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0z
OPTIMAL OLCEKLEME TEKNIKLERI VE BiR UYGULAMA

Engin Karaman

Sosyal Bilimler alaninda yapilan arastirmalarda veriler daha ¢ok kategorik
degiskenlerden olusur. Ancak bu tir verilerle g¢alismak bir ¢ok varsayimin
saglanmasinda soruna neden olmaktadir. Kategorik verilere doniisiim uygulanarak bu

soruna ¢oziim gelistirmek bir ¢ok arastirmaci i¢in 6nem arz eder.

Bu ¢dziimlerden biri de Optimal Olcekleme ya da diger adiyla Gifi Yontemi’dir.
Optimal Olgekleme ile kategorik verilerin dlgek dzellikleri bozulmadan hem siirekli

veriye doniisiimii saglanir hem de bilgi kaybi engellenir.

Bu tezde; cep telefonu kullaniminin, uyku diizeni iizerine etkisinin olup olmadigini,
var ise hangi degiskenlerce aciklandigi Regresyon Analizi ile belirlendi. Arastirma da
toplam 491 kisiye uygulanan anket verileri analiz edildi. Veri seti tamami kategorik 1
bagimli, 25 bagimsiz degiskenden olugsmaktadir. Bu kadar ¢ok bagimsiz degiskene
ayni anda Regresyon Analizi uygulamak gerek verimlilik gerekse de 6ngorii gelistirme
acisindan zorluk yaratacaktir. Arastirmamizin temel savi, en az degiskenle en uygun
modeli saptamaktir. Bunun i¢in kullanilan yontem, bir ¢cok opsiyonel se¢enegi i¢inde
barindirarak aragtirmaciya ¢oziim arayan bir sezgisel yontem olan Genetik
Algoritmalardir. Boylece belirli bir amag¢ fonksiyonu dogrultusunda en iyi ¢ozlimii
bularak optimal sonuca ulasilacaktir. Bunun i¢in kullanilacak olan amag¢ fonksiyonu
olarak, Hamparsum Bozdogan (1988) tarafindan gelistirilen model yalinli1 ve uyum
tyiliginin yanisira modelin karmasikligin1 da dikkate alan ICOMP (Information
Complexity) ve onun 6zel hali [COMP (IFIM) belirlenmistir.

Sonug olarak Algoritma icin gerekli kisit ve secimler yapilarak, 25 bagimsiz degisken
icerisinden bagimli degiskeni agiklayabilecek ve amag fonkisiyonuna en uygun alt seti

verecek regresyon modeli tespit edilmis ve model olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Optimal Olcekleme, Gifi Yontemi, Uyku Diizeni, ICOMP
(IFIM), Genetik Algoritma.



ABSTRACT
OPTIMAL SCALING TECHNIQUES AND AN APPLICATION

Engin Karaman

In the studies conducted in the field of Social Sciences, the data consists of categorical
variables. However, working with such data causes problems in providing many
assumptions. Developing solutions to this problem by applying transformation to
categorical data is important for many researchers. One of these solutions is Optimal
Scaling or Gif Method. With Optimal Scaling, the categorical data is transformed into
continuous data without disturbing the scale properties and information loss is

prevented.

In this thesis; Regression analysis was used to determine whether mobile phone use
has an effect on sleep patterns, and if so, which variables are explained. In the research,
the survey data applied to a total of 491 people were analyzed. The data set consists of
25 independent variables, all of which are categorically dependent. Applying
Regression Analysis to so many independent variables at the same time will create
difficulties in terms of both productivity and forecasting. The main argument of our
research is to determine the most appropriate model with the least variable. Genetic
Algorithms, which is an intuitive method that seeks solutions to the researcher by
incorporating many optional options, are used for this purpose. Thus, an optimal result
will be achieved by finding the best solution for a specific purpose function. For this
purpose, ICOMP (Information Complexity) and ICOMP (IFIM), which takes into
account the complexity of the model as well as the model simplicity and goodness of
fit developed by Hamparsum Bozdogan (1988), have been determined as the objective

function to be used for this purpose.

As a result, the necessary constraints and choices were made for the algorithm, and the
regression model that could explain the dependent variable among the 25 independent
variables and gave the most appropriate subset to the objective function was

determined and the model was created

Key Words: Optimal Scaling, Gifi Method, Sleep Order, ICOMP (IFIM), Genetic
Algorithm.
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GIRIS

Politika belirleme, 6ngorii olusturma ve analiz kabiliyeti gelistirmede bilimsel teknik
ve uygulamalarin kullanilmadigi alanlar artitk modern toplumlarda pek bir anlam ifade
etmemektedir. Hurafe ve dogmadan siyrilmanin ¢abasi, kendini bilimsel olgiitlerle
tanimlayan teknoloji ve yontemleri insanlarin dniine sunmustur. Bu biiyiik evrende
Istatistik diinyas1 kendi sinirlarin1 da asarak her bilim daliyla biitiinlesik hareket eder.
Neredeyse analiz ve arastirma konularinin islendigi biitiin disiplinlerde Istatistik
olmazsa olmaz bir pargadir ve bu dinamik diinya kendini giinden giine

giincellestirmekte ve sinirlarint daha da gelistirmektedir.

Bununla birlikte, Istatistiki yontemlerin giivenirligini ve gecerliligini saglamak en
onemli kistaslarin basinda gelmektedir. Uygulanan yontem ne olursa olsun, o yonteme
haiz belirli varsayimlar saglanmadan harekete gecmek  sonuglarin dogrulugu
konusunda soru isaretlerine yol agmaktadir. Ozellikle Sosyal Bilimler alaninda yapilan
arastirmalarda veriler daha ¢ok kategorik (nitel ve sinirli sayida sikki olan kesikli)
degiskenlerden olusur. Maalesef bu tiir verilerle ¢alismak birgok varsayimin
saglanmasinda soruna neden olmaktadir. Ornegin kategorik verilere Regresyon

Analizi uygulayabilmek i¢in gerekli olan varsayimlarin ihlal edilecegi asikardir.

Akademik c¢alismalar kiilliyat1 bu tiir sorunlarin ¢6ziimii adina sayisiz yontem ve
denemelerle doludur. En yaygin sekliyle verilere ¢arpimsal doniisiim uygulayarak
diizgiinlestirme buna Ornektir. Bunlar igerisinde en sik kullanilanlari; arcsin veya
logaritmik doniisiim, ters ¢evirme, karekok ya da kare alma, logit, probit vb..
islemleridir (Tabachnick ve Fidell, 2013). Bununla birlikte ¢6ziim olarak literatiirde
giderek yayginlasan yontemlerden biri olarak Optimal Olgekleme ya da diger adiyla

Gifi Yontemi bu soruna ¢6ziim olarak 6nerilmektedir.

Optimal Olgcekleme Teknikleri, kategorik verilerin 6lcek 6zelliklerini bozmadan onlart
hem siirekli veriye doniistiiriir hem de bilgi kaybin1 engelleyerek arastirmalarda 6n
acict bir yontem olarak firsat sunmaktadir. Deniz vd.(2010:87) belirttigi gibi
sayisallagtirmalarin ardindan, kategorik veriler igin ihlal edilen ¢ok degiskenli normal
dagilim varsayimi artik saglanmaktadir. Boylece en dnemli sorunlardan biri ¢oziime

baglanir.



Tezin uygulama boliimiinde; cep telefonu kullaniminin, uyku diizeni iizerine etkisinin
olup olmadigini, var ise hangi degiskenlerce agiklandigi Regresyon Analizi ile
belirlenecektir. Hayatin her alaninda kendini zorunlu kilan ve Kkitle iletisiminin tiim
yeni unsurlarmi (telefon, internet, mesajlagsma, miizik, tv, sosyal medya, video, oyun
v.d.) bir arada barindiran akilli telefon, 6zellikle geng yetigkinler tarafindan her yerde
stirekli ve sinirsiz kullanilmaktadir. Cep telefonun kullanildig: yerlerden biri de yatak
odasidir, dolayisiyla uykuya ayrilan zaman, akilli telefon tarafindan istila halindedir.
Alkalli telefon kullanimzi; uyku siiresinin azalmasi, uykunun boliinmesi gibi davranigsal
uyku problemlerine (Rosen vd, 2016) yol agtig1 kadar, giinliik faaliyetlere uyum

saglamada giicliiklere ve diger psiko sosyal problemlere yol agmaktadir.

Bu arastirma da Tiirkiye nin farkl1 bir ¢ok yerinden gd¢ almas: sebebiyle Istanbul ve
Kocaeli illerinden toplam 491 kisiye uygulanan anket verileri analiz edilecektir. Veri
seti tamami kategorik 1 bagimli, 25 bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Bu kadar ¢ok
bagimsiz degiskene ayni anda Regresyon Analizi uygulamak gerek verimlilik
acisindan gerekse de Ongorii gelistirme agisindan kargasa yaratabileceginden
aragtirmamizin temel savi, en az degiskenle en uygun modeli saptamaktir. Peki bu
kadar degiskenden olusan bir veri seti i¢erisinden miimkiin alt setler ( yaklasik 70
milyon ) iginden en ideal regresyon modeli nasil bulunabilir? Bu soruya verilecek olan

cevap kendini Evrimsel Algoritmada gostermistir.

Bir¢cok opsiyonel segenegi iginde barindirarak arastirmaciya ¢oziim arayan bir
sezgisel yontem olan Genetik Algoritmalar, belirli bir amag fonksiyonu dogrultusunda
en iyi ¢0ziimii bulma konusunda literatiirde sik olarak kullanilir. Bu sekilde miimkiin
her modelin uygulugunu denemekten kurtularak, algoritmanin buldugu optimal sonuca
ulagilir. Buraya kadar her sey sorunsuz tasavvur edilmistir. Asil belirleyici soru
modelin se¢im kriteri olarak kullanilacak amag¢ fonksiyonun ne olmasi gerektigi?
Geleneksel regresyon modellerinde en ¢ok kullanilan se¢im kriterleri; Coklu Belirlilik
Katsayis1 (R?), Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC) vb... olarak
siralanabilir. Bu calismada yaygin kullanilmamakla birlikte giderek artan ilgide atif
alan ve Hamparsum Bozdogan (1988) tarafindan gelistirilen model yalinlig1 ve uyum

tyiliginin yanisira modelin karmasikligin1 da dikkate alan ICOMP (Information



Complexity) ve onun 6zel hali ICOMP (IFIM) kriteri amag¢ fonksiyonu olarak

belirlenmistir.

Son olarak Algoritma i¢in gerekli kisit ve se¢imler yapilarak, 25 bagimsiz degisken
igerisinden bagimli degiskeni agiklayabilecek ve amag fonkisiyonuna en uygun alt seti

verecek regresyon modeli tespiti gergeklesecektir.

Yalin, tutarlt ve tahmin giicii yiiksek modellerin olusturulmasinda kullanacagimiz
metodolojinin etkin bir ¢6ziim olanag1 sunacagi diisiiniilmektedir. Boylece kategorik
verilerle calisan arastirmacilara bir ¢6ziim teknigi sunma acisindan, biitiinlesik bir
teknik icermesi ve ilk kez uygulanmasi agisindan analiz yontemimiz bir¢ok alanda

kullanilabilir. Bu da ¢aligmanin 6zgiinliigiine isaret etmesi bakimindan 6nemlidir.



BIRINCi BOLUM
ISTATISTIK TAHMIN TEKNiIiKLERIi

Calismanin bu boliimiinde, Optimal Olgeklemenin temel 6gelerinden olan Dalgali En
Kigiik Kareler (Alternating Least Squares of Optimal-ALS) Algoritmasi ayrintili bir
sekilde incelenecektir. ALS teknigi analizine ge¢gmeden Once, istatistik tahmin

tekniklerine temel diizeyde deginilecektir.

1.1. EN COK OLABILIRLIK TAHMINI (MAXIMUM
LIKELIHOOD ESTIMATION)

Istatistiki modellerde parametrelerin tahmin edilebilmesinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri En Cok Olabilirlik Tahmin Yontemi (ECOB)’dur. Yontem,
gbozlenen veri kiimesini elde etme olasiligini maksimum yapan bilinmeyen
parametrelerin degerlerini verir (Bircan, 2004:190) Baska bir tanima gore, gozlenen
degisken degerleriyle elde edilecek tahmini degerler arasindaki benzerligi maksimum
yapacak olan logaritmik benzerligin belirlenmesidir (Orhunbilge, 2010:190)
[statistik¢i ve de genetikgi olan Ingiliz bilim insam1 R. A. Fisher tarafindan 1912 ile
1922 yillar1 arasinda gelistirilen yontem, ilk zamanlarda Bayes istatistiginde sik sik
kullanilmakla birlikte ilerleyen donemlerde basitlestirilerek farkli alanlarda
uygulanmaya baslanmistir (Pfanzagl, 1994:207). En Cok Olabilirlik Tahmin

Yonteminin ardinda yatan temel ilke su beklentidir:

“Rastsal bir olayin gergeklesmesi, o olayin gerceklesme olasiligi en yiiksek olay

olmasindandr.” (Yalta, 2004:84).

En Cok Olabilirlik Tahmin Y6nteminin ¢alisma prensibi su sekilde isler; ana kiitlenin
olasilik dagilimi biliniyor ise eldeki 6rneklemin gelme ihtimalinin en ¢ok oldugu ana
kiitlenin hangi katsayilara sahip oldugu saptanir, eger ana kiitlenin olasilik dagilimi

bilinmiyorsa varsayimda bulunarak yola devam edilir.

Ana kiitleninin olasilik yogunluk fonksiyonu belirlenir. Bu fonksiyon aslinda verilen
bir 0 degeri i¢in kosullu olasilik formiiliiyle hesaplanir. Burda amag, 0 degerinin

gozlemlenen degerlerde maksimum olasilia sahip olmasidir.



X1, X5, X5 ..., X, gozlenen ana kiitle degerleri olmak tizere

f(x, %0 e | 0) = f(x1]60,%2]6 ... | 0) Q)

tiim ana kiitlelerden alinan 6rneklemlerin olasilik yogunluk fonkisiyonu olmak tizere

0 nin olabilirlik fonksiyonu;
L(O| x1,%z oo ) = f(x1]6,%2]0 ... | 0) = [[i= f (x:16) )
olarak bulunur.

L(8) olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan deger 6 nin en ¢ok olabilirlik
tahmihcisi olarak belirlenir. Genelde olabilirlik fonksiyonunun en goklanmasi yerine
fonksiyonun logaritmasi alinarak maksimizasyon islemi saglanir (Akdi, 2011).

1(6) = logL( 0| x1,%X3 «n..Xy) (3)

ECOB yontemini kullanarak farkli dagilimlar i¢in anakiitle parametrelerinin tahmini

yapilmaktadir. Dagilim tiiriine gére tahmin ediciler Tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1: Dagilim Tiirlerine Gore En Cok Olabilirlik Tahmin Edicileri

Dagihm Tiirii | Parametreler ECOB Tahmin Edicisi
Binom Dagilim | n: Deney sayisi
p: Basar1 gerceklesme olasiligi 5 Nk
= 3N
s . . . Jop i=1 nl
k: Ilgilenilen 6zelligin sayis1
Poisson A: Gergeklesen ortalama olay sayisi i X;
T n
n: Deney sayisi
Normal Dagilim | u: Ortalama 2 oz
0° =
n
o:. Standart sapma
Ustel Dagilim x: Ortalama stire §= Y X
T n
0: Siire orani




ECOB yontemi, bir¢ok istatistiksel modelleme alaninda kullanilmaktadir. Bunlar

asagidaki gibi siniflanabilir:

- Logistik Regrasyon Analizi

- Agiklayict ve Dogrulayaci Faktor Analizi
- Yapisal Esitlik Modellemisi

- Bilgi Kriterleri Olusumunda

Bunun disinda pek cok test tekniginde de biitiinlesik olarak kullanilmaktadir.
1.1.1. En Cok Olabilirlik Tahmini i¢cin Basit Bir Uygulama

L(0) olabilirlik fonksiyonu tezin ilerleyen bolimlerinde siklikla teleffuz
edileceginden, basit bir uygulama iizerinden nasil tahmin edildigi asagidaki ornekte

gosterilmistir.

Ornekte anakiitlesinin normal dagildig1 varsayilan 6 yillik tiitiin mahsiiliiniin yillik
tirtin miktar1 kilogram cinsinden verilmistir. Buna gore yillara ait {irlin hasilat1 24, 26,
32, 34, 36 ve 38 kg olarak tespit edilmis olsun. Acaba 6rneklem iizerinden giderek

anakiitle parametreleri olan standart sapma ve ortalama hangi olasilikla bulunur.

f(x1, %9 . | 0) = f(x1]0,%2|0 ... xp | B) 4)

tiim ana kiitlelerden alinan 6rneklemlerin olasilik yogunluk fonkisiyonu olmak tizere

0 nin olabilirlik fonksiyonu;

LCOI X1, %5 weee X ) = f(2116, %10 ... 2y | 0) = [11s f(x:16) ()

seklinde hesaplanir. Buna gore anakiitlesinin normal dagildigin1 varsayildigina gore

formil

pr(x\p, o) = —= e~ (-W)?/20 (6)

V2mo?

parametrelerini kullanarak olasilik yogunluk fonksiyonu hesaplar. Acaba bu 6rneklem

hangi ana kiitleden hangi olasilikla gelmis olabilir.



24 26 32 34 36 38

Sekil 1 : Farkh Ana Kiitle Dagilimlar

Omegin; ortalamas1 (X) 28, standart sapmasi (S) 6 olan anakiitleden gelme olasilig1

su sekilde hesaplanir.

—(x—11)2 2
L(,Ll, O-\ X1,X2,X3 xn) = zno_ze (x—w)°/20 (7)

L(u = 28ve o = 6\ 24,26,32,34,36 ve 38)

L(u=28ved =6\24)xL(u=28vecd =6\26)XL(u=28ved=6\32)x

xL(u=28ved =6\ 34) x L(u=28vead =6\36) x L(u=28vec =6\38)



1 _(24-28)2 1 _(26—28)2 1 _(32-28)2

= e 2x62 x e 2x6% x e 2x62 x ...
2162 2162 V2162
1 2 2 1 2 2
x - e—(36—28) /2*6 x - e—(38—28) /2*6 x
V216 V216

L(8)= 0,00000000330

bulunur. Yani 6rneklemin belirlenen ana kiitleden gelme olasiligin1 bulmus olduk. Bu
islemi tahmini olarak verilen baska ana kiitle parametreleri i¢in de kullanabilriz.

Yapilan bir ¢ok denemeden sonra asagidaki tabloya ulasabiliriz.

Tablo 2: L(@), En Cok Olabilirlik Tahmincisi

Parametreler L(8)
L(u=28vead=6\24,26,32,34,36 ve 38) 0,00000000330
L(u=30vead = 6\24,26,32,34,36 ve 38) 0,00000000790
L(u=32ve o =05\24,26,32,34,36 ve 38) 0,00000001140
L(u = 28vea =>5\24,26,32,34,36 ve 38) 0,00000000230
L(u=31veao =05\ 24,26,32,34,36 ve 38) 0,00000001090
L(u=30ve o =05\ 24,26,32,34,36 ve 38) 0,00000000830

Tablo 2°den de anlasilacagi gibi, denenen parametler bakimindan 6rneklemin gelme
thtimali en yiiksek ana kiitlenin ortalamas1 32, standart sapmasi 5 olarak tahmin
edilmistir. En Cok Olabilirlik Tahmihcisi (L(8)) diger dagilimlar iizerinden de
bulunabilir. Son bir not olarak, goriildiigli gibi tahmin edicinin degerleri ¢ok kiiciik
sayilardir. Bu sayilar1 karsilagtirmak adina degerlerin logaritmasi alinabilir. Ancak
0-1 arasindaki sayilarin logaritmasi negatif ¢ikagindan literatiirde genellikle

*-2log“’garpani kullanilir. Bu sekilde mukayese de kolaylik saglanir.



1.2. EN KUCUK KARELER YONTEMI

Dogrusal regresyon modellerinin parametrelerinin tahminde kullanilan ¢esitli
yontemler arasinda en yaygin kullanilan yontem olan EKK (En Kiiglik Kareler)
tahmincileri, klasik dogrusal regresyon modelinin varsayimlart saglandiginda
sapmasiz dogrusal tahminciler igerisinde en kiiciik varyansh olanlardir; yani en
iyileridir. Bu yontem 1806 yilinda Legendre tarafindan gelistirilse de yontemi
Gauss’un daha 6nce buldugu bilinmektedir. Bu nedenle yontem Legendre ile degil,
Gauss ile anilir. Gauss, hata teriminin normal dagildigi durumda EKK’nin en iyi
oldugunu gosterdikten sonra, yontem uygulamada standart bir mekanizma haline

gelmistir (Tiirkay, 2004:106).

EKK yontemi, belli varsayimlarin saglanmasi halinde bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki ortalama iligskiyi gercege en yakin sekilde tahmin eden yontemdir. EKK

yonteminin varsayimlar1 asagida verilmistir:

- Hata terimi stokastik bir degisken” olmalidir.

- Hata terimlerinin ortalamasi sifir olmalidir.

- Hata terimleri normal dagilmalidir.

- Hata terimi sabit varyanslhidir.

- Hata terimleri arasinda iliski olmamaldir.

- Bagimsiz degiskenler arasinda giiclii bir korelasyon iligkisi olmamalidir (Tart,
2016)

Cesitli bagimsiz degiskenler (X) karsisindaki bagimli degisken (Y) degerlerinin
dagilimmi gosteren serpilme diyagramlart incelendiginde dogrusal bir egilim
goziikiiyorsa X’in Y’ye gore matematik fonksiyonunun dogrusal olduguna karar

verilebilir (Orhunbilge, 2010:66).

* Stokastik Degisken: Hangi deger veya sonucu alacagi 6nceden bilinmeyen, degeri sansa bagl
olarak tesadiifi bir sekilde ortaya gikan degiskene denir.



Sekil 2: Serpilme Diyagram

Bu dogrusalligin tahmini igin birgok lineer fonksiyon saptanir. Bu fonksiyonlar (1, 2
ve 3) iginden en optimali, Y gozlem degerine en yakin tahmini veren ¥ degerini
saptayan dogrusal fonksiyon olacaktir. Burada temel amacg, gbézlenen degerler ile
tahmin degerleri arasindaki farkin miimkiin oldugunca en kiigiiklenmesidir. Basgka bir

ifadeyle tahmin hatalarinin (e) minimal seviyede olmasi hedeflenmektedir.

Serpilme diyagraminda goriildiigii gibi, Y ile X arasindaki gergek iligkiyi en iyi temsil
eden fonksiyon (2) numarali dogrudur. Bu fonksiyon X ve Y go6zlem degerlerine en
yakin bulunan dogrudur. EKK yontemi ile tahmin degiskenini olusturucak olan

dogrusal fonksiyon denklemi bulunur.
Y ve X arasindaki iliski;
Y=p0+p1X+ & seklinde olacaktir. (8)
B0 = Dogrunun y eksenini kestigi nokta
B1 = Dogrunun egimi

€ = Sansa bagli hata terimi
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Pratikte O ve Bl degerleri bilinmiyorsa, ana kiitleden bir 6rnek alinarak ana kiitle
parametreleri hakkinda istenilen bilgiler iiretilir. Bu noktada tahmini degerler olarak

b0 ve bl kullanilir.

y=Db0 + blx+e (9)

¥=y’nin tahmini degeri

Gozlenen deger ile tahmin degerleri arasindaki farkin (hatanin) en az olmasi gerektigi
icin istenilen 6zellik asagidaki gibi olacaktir:

e=y—y=y—by— byx; (10)

Hata terimlerinin bir kismi negatif bir kismi pozitif olacagindan toplam sonug sifir
cikacaktir. Bu nedenle hata terimlerinin igaret farkini giderebilmek i¢in karelerinin
alinmasi ¢6ziim olarak sunulmustur. Y6nteme ismini veren olgu da budur, hatalarin

karelerini en kiicliklemek.

=1 ei2 = X (i — 371')2 = Yi1(yi — by — b1xi)2 (11)

Bu fonksiyonun en kiigiik olabilmesi i¢in b, ve b; parametrelerine gore birinci
mertebeden tiirev 0’a esitlenir. Siire¢ sonunda paremetreleri veren asagidaki

denklemlere ulasilir.
Xy =nby+b Xx (12)
Yxy=boXx+b X x* (13)

Boylece gozlemlere en uygun fonksiyon denklemi (dogru) bulunur. Bu denklemlere
EKK Normal Denklemleri de denir. EKK yontemi, varsayimlari saglandigi kosullarda

tahmin gelistirme siire¢lerinde etkin kullanilan bir yontemdir.
1.3. TOPLAM EN KUCUK KARELER TEKNIGi

Dogrusal regresyon modellerinde degisken tahminlerindeki hatalar i¢in en yaygin
olarak kullanilan tekniklerden bir tanesi de Toplam En Kiigiik Kareler Yontemidir.
Yontem ayrica Ortogonal Regresyon olarak da adlandirilir. Ortogonal Regresyon
analizinde amacg, veri noktalarindan uyumlu egriye olan dik uzakliklar1 en az
yapmaktir. Eger, varsayimlar saglanirsa, Toplam En Kiigiik Kareler Ydntemi

miikemmele yakin bir tahmin degerlendirme yontemidir (Oztiirk, 2012:60). En Kiiciik
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Kareler Yonteminden farkli olarak, bir degiskenin digerine nasil bagimli oldugunu
bulmaktan ziyade, iyi bir grafik temsilinin saglanmasi amag edilinir (Costantini ve
Bernardi, 2008:243).

1.4. YANLI (RIDGE) EN KUCUK KARELER TEKNIiGi

Coklu dogrusal baglanti sorununun oldugu analizlerden elde edilen EKK tahmin
edicisinin varyans degerleri normalden biiyiik olmakta ve regresyon katsayilar: olmasi
gereken degerlerden uzaklagsmaktadir. Bu sorunu agmak igin 1970 yilinda Hoerl ve
Kennard tarafindan 6nerilen Ridge tahmin edicisi kavrami ortaya atilmistir. Yontem
parametreleri yanli olarak tahmin ederek daha kiigiik varyansa sahip regresyon
katsayilari elde eder. Sistemin temel mantigi X'X matrisinin kdsegen elemanlarina
kiiciik bir k sabite ekleyerek tahmin gelistirmektir. (Bulut, 2011:20). Ridge tahmin
edicisi asagidaki esitlikle elde edilir.

fr=X'X+ kD™ X'y (0<k<1) (14)

k sabiti Ridge tahmin edicisinin verimliligini etikilemektedir. k=0 olmasi durumunda
tahmin edici EKK yontemine doniismektedir. Varyanstaki azalma, k daki artisin
karesindeki artistan fazla oldugu siirece yontemin performans: basarili olarak

goriilmektedir.
1.5. KISMI EN KUCUK KARELER TEKNIiGi

Yanl bir regresyon tirii olan Kismi En Kiiciik Kareler (KEKK) Teknigi ile Y
degiskenlerini X degigkenleriyle birlikte dondiirebilmek icin X ile tiirdes olan gizli
degiskenler elde edilir. Bu gizli degiskenler kullanilarak boyut azaltma islemi
gerceklestirilmis olur (Bagc12017:15). Temel Bilesenler analizene benzer sekilde gizli
degiskenler X’in dogrusal ayirimlarini icermektedir. Farkli olan yam ise gizli
degiskenler belirlenirken bagimli degiskenin agirligi da goéz oniine alinir. KEKK ilk
adiminda X ve Y arasindaki kovaryansin biiyiik olmasi i¢in gizli degiskenler hesaplar.
Yontem bircok algoritmayla calisabilmektedir. Bunlar; Tek Degiskenli Kismi En
Kiiclik Kareler Regresyonu (PLS), Lineer Olmayan Yinelemeli Kismi En Kiigiik
Kareler Regresyonu (NIPALS) bu biitiinlesik algoritmalardandir. Sonug olarak X

bagimsiz degiskenlerine uygulanan doniisiimler neticesinde elde edilen daha kiigiik
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boyuttaki gizli degiskenler vasitasiyla, bagimli degiskene (Y) En Kiiciik Kareler
Teknigi uygulanir. Siire¢ biraz yanl olsa da hata varyanslarinin diisiik olmas1 hedefi

saglanir.
1.6. DALGALI (AGIRLIKLI) EN KUCUK KARELER TEKNIGi

Bu tez kapsaminda islenecek olan Optimal Ol¢cekleme konusunun temelini olusturan
algoritma, Dalgali En Kiigiik Kareler (Alternating Least Squares of Optimal-ALS)
teknigidir. Lineer Cok Degiskenli Analiz teknikleri Oklityen uzay ozelliklerinden
yararlanmakta ve degiskenler arasindaki dogrusal iligkiler iizerinde g¢alismaktadir.
NonLineer Cok Degiskenli Analiz teknikleri ise kategorik degiskenlere cesitli
dontisiimler uygulayarak sayisallastirma islemleri gerceklestirir. Boylece minumum
bir kayip ile gergek uzaydaki iligkiler iki ya da ii¢ boyutlu uzayda temsili olarak ifade
edilebilecektir.

Ozellikle Sosyal Bilimler alaninda yapilan calismalar daha c¢ok anket ve tutum
Olgekleri gibi smiflayict ya da siralayict kategorik testler ile gergeklesir. Ancak
verilerin kategorik olmasi Cok Degiskenli Analiz tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in
gerekli kosul olan varsayimlarin (¢oklu normallik, otokorelasyon, ¢oklu dogrusallik
vb... ) saglanmasina engel teskil eder. Nitel degiskenlere kodlama gerceklesirerek
nicel bir deger atanabilir fakat bu kategoriler arasinda dogru bir iligkiyi tanimlayamaz.
Gergek anlamda bir sayisallastirma islemini Dalgali En Kiiciik Kareler algoritmasin
kullanan Optimal Olgekleme yontemi gergeklestirir. Optimal Olgekleme yontemi,
kurucusu ve gelistiricisi olan GIFI ile 6zdesleserek Gifi Teknikleri olarak da
adlandirilmaktadir. Tam olarak Optimal Olgekleme teorisi 1980°li yillarin basinda
Gifi, De Leeuw, Young ve Takane tarafindan gelistirilmis ve ilerleyen yillarda birgok

teknigin alt yapisini olusturmustur (Michailidis ve de Leeuw 1998:73).

Optimal Olgekleme kavramina, test tiirleri ve uygulama yontemleri daha sonraki
boliimlerde ayrintili bir sekilde ele alinacaktir. Simdi sayisallastirma iglemlerinin nasil
gerceklestigi ve bunun i¢in gerekli olan Dalgali En Kiiciik Kareler algoritmasinin nasil
yapildigini kiiciik bir 6rnekle aciklanacaktir. Ornege gegmeden dnce bilinmesi gereken

bazi temel kavramlar1 agiklamak algoritmanin anlasilmasi a¢isindan dnemlidir.
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1.6.1. Kayip Fonksiyon

[lk olarak Gifi tarafindan kullanilan Homojenlik Analizi Teorisi’nde kendine yer bulan
Kay1p Fonksiyon; ham kategorik verilere sayisal doniisiimii uygulayacak fonksiyonun
minumum kayipla tespit edilmesidir. Homojenlik analizi, ayrikligin homojenlikten en
aza indirilmesi kriterine dayanmaktadir. Bu farklilik, kayip fonksiyonu ile olgiiliir (De
Leeuw ve Mair 2007:2). Optimal Olgekleme Tekniginin temel amaci, sayisal
dontisiimler yapacak bir fonksiyon iiretmek ve bu fonksiyon sonucu elde edilen
kayiplar1 belirli kisitlar altinda minimize etmektir. Kayip fonksiyon notasyonu asagida

verilmistir:

o(x,a) = m~1 };SSQ(x — G;a;) (15)

Notasyonlarin a¢ilimi asagidaki gibidir:

X : nesne skorlari

a; : kategori sayisallastirmalart vektorii

m : H veri matrisinin siitiin degisken sayisi
Gj : J. degisken i¢in GOsterge matrisi

SSQ() : matris elemanlarinin karelerinin toplami

Kay1p fonksiyonun minimize edilmesi i¢in bir takim kisitlar olusturulur.

Kisitlar : x'x =nl ve u'x=0 (16)
Kisitlar ile nesne skorlari, ortalamasi 0 ve varyansi 1 olan standart normal degiskenler

haline dontstiirtilecektir. Bu nedenle bu kisitlar normalizasyon kisitlar1 olarak

bilinmektedir (Gifi 1991:88).

1.6.2. ALS Algoritmasi ve Asamalari

Dalgali En Kiigiik Kareler algoritmasinin baglangi¢ noktast H,,,, ile gosterilen data
matrisini (satir sayist n; nesne sayisi ve siitun sayist m; degisken sayisi) kayip
fonksiyon iterasyonlarla ( Bauer-Rutishauser simultane iterasyonlari olarak da bilinir)
optimum seviyeye getirinceye kadar sayisal doniisiime tabi tutmaktir. Algoritma iki
amag iizerinden caligir: Birincisi nesne skorlarini (X) olusturmak ikincisi ise kategori

puanlarini (a) hesaplamaktir. Her ikisini ayni1 anda yapamaz. Ayr1 ayr1 yapilan her
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adimda kay1p fonksiyon, a sabit tutulup x skoruna gore en kii¢liklenirken, daha sonraki

adimda x sabit tutulup a puanina gore kiigiiklenir (Gifi 1991:87-88).

1.6.2.1. Normallestirilmis Skor Algoritmasi
Normallestirilmis Skor Algoritmasinda nesne skorlari x'x =1 kosulu ile
siirlandirilmigtir. Algoritmanin baglamasi i¢in a puanlari i¢in 6nsel degerler atamast

yapilir (a # 0). Ardindan asagidaki adimlar izlenir (Gifi, 1991:88):

1) Nesne skorlarim giincelle : X < Ha/m a7

(2) Normalizasyon . xt — X(%'%)"Y? (18)

(3) Agirhk puanlarim giincelle: at « H'x* (19)

(4) Yakinsakhk testi . xtvea™ degerleri yeterince dengelenmedikge
birinci adima geri don. (20)

Algoritmanin igerigi Tekil Deger Ayristirma” Y&ntemiyle iliskilidir. Algoritma K’ nin
ilk kdsegen eleman1 k4, A’nin ilk kdsegen eleman1 A, , L’nin ilk elemani [, ile agagida

verilen formiile gore yakinsama gerceklestirir.
H'x* = LAK'x* = LAK'ky = 1,I; = a* (21)

Ayrica goreceli kaylp, R=H’H matrisinin baskin 6zdegeriyle asagidaki sekilde
hesaplanir(Gifi, 1991:89):

2
T=1-2=1-% (22)

Buna ek olarak LA matrisi, Temel Bilesenler Analizinin yiik matrisi olarak da bilinir.

" Tekil Deger Ayristirmasi : Her boyuttaki H matrisini, iki ortonormal matrise K
(sol tekil vektor), L (sag tekil vektor) ve bir kosegen matrise A ( tekil degerlerin
kosegen matrisi)’e ayiran yonteme denir. Sonugta H matrisi;

H=KAL
olarak ayrisima ugrar.
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1.6.2.2. Normallestirilmis Agirhklar Algoritmasi

Normallestirilmis  Agirliklar  Algoritmasinda agirliklar a’'a =1 kosulu ile
sinirlandirilmistir. Normallestirilmis Skor Algoritmasinda skor puanlart (x) igin
gecerli olan adimlar bu sefer agirlik puani olan a ic¢in uygulanir. Algoritmanin
baslamasi i¢cin x puanlart icin Onsel degerler atamasi yapilir (x # 0). Ardindan

asagidaki adimlar izlenir:

(1)  Agirhklan giincelle . a< H'% (22)

(2)  Normalizasyon . at<a@a)v? (23)

(3)  Nesne skorlarim giincelle: xt « Ha*/m (24)

(4)  Yakinsakhk testi ; x* ve a* degerleri yeterince dengelenmedikge
birinci adima geri don. (25)

Siire¢ bastan sona kadar Normallestirilmis Skor Algoritmasi ile benzer sekilde isler.
Ayni1 anda hem nesne skorlarini hem de kategori puanlarini bulan bir algoritma heniiz
gelistirilememistir. ilerleyen béliimlerde ayrintisiyla anlatilacak olan farkli Optimal
Olgekleme Test Tekniklerinde ihtiyaca bagli olarak bu algoritmalardan biri ya da ikisi
birden kullanilabilmektedir.

1.6.3. Dalgah En Kiiciik Kareler’de Sayisallastirma islemi Uzerine Bir Uygulama

Dalgali En Kiigiik Kareler (DEKK-ALS) yonteminin sayisallastirma islemini nasil
yaptigini kiigiik bir 6rnekle agiklayalim. Burada Normallestirilmis Skor Algoritmasi
kullanilarak x nesne skorlari tespit edilecektir. Bunun i¢in doniisiime ugratilacak bir

H matrisi olusturulalim.

3 —4 0
-1 2 1 ]
H= _c 1 2 olsun;
3 3 1

Simdi her j siitununun (h;) agirhg olan a vektoriinii dnsel olarak atayalim.

a=[111]

Bu agirliklari ilgili siitun degerleriyle capip yeni bir H matrisi elde edilir.
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3 -4 0 3 =4 0
-1 2 1 : o l-1 2 1

H= 5 1 2|7 yeni matris H=| 1 —2 olur.
3 3 1 3 3 1

Simdi algoritmanin birinci adimi1 olan glincellenmis nesne skorlar1 vektorii bulunur.

3+(—-4)+0 -1
L U R S N
v= ) Ha= —5+(—1)+(—2)\‘l —8‘

3+3+1 7

Ikinci adim olarak skorlarin normalizasyonu™ yapilir. Bunun igin genellikle Oklit

uzaklik fonksiyonu kullanilir. Bunun i¢in x vektoriiniin uzunlugu bulunur.

x|l = (=1)2 + (2)2 + (—8)2 + (7)2 = 10,863

Normalizasyonunu son adimi olarak her bilesen, o vektdriin biiyiikliigiine boliiniir.

. X
X ="
[E4]
1
10,863
2 —0,092
. 10,863 0,184
X' = =
8 —0,736
10,863 0,644
7
[ 10,863 |
ya da;
-1 1N\ "Y? 1-0,092
e 2 2 0,184
+ ' 1/2 — — — = ’
xT < X(X'%) _g [-12 -8 7]+ _g 0,736
7 7 0,644

* Normalizasyon: Vektériin uzunlugunun bir birim olacak sekilde dlgeklenmesidir. Bu amagla
vektoriin tiim bilesenleri vektdrin uzunluguna bélindr.
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olarak bulunur ve 3. adima gegcilir. Bu adimda giincellenmis agirlik puanlar
hesaplanir. Ancak burada algoritma H data matrisinin homojen olmasi (0 -1 arasi
degerler) varsayimini zorunlu kilar. Ornegimizdeki veriler hetorojen oldugundan, H

matrisinin siitunlarin1 D diagonal tekli marjinal matrisiyle giincellenir.

D matrisi, H data matrisinin transpozesiyle ¢arpiminin diagonel elemanlarindan

olusur.
3 -1 -5 3 _3'1 _; (1)
D =diag(H'H) = diag| -4 2 -1 3
0 1 -2 Ul I 72
3 3 1

diag (

Buna gore algoritma giincellenmis agirlik puanlarini asagidaki gibi hesaplar:

44 0 12 44 0 0
0 30 7] :[ 0 30 O]

12 7 6 0 0 6

_ —0,092
44 0 013 -1 -5 3 001%(1

at <« D IH'xT =] 0 30 0 -4 2 -1 3 '
0 0 6 0 1 2 1|70736
B 0,644

a* =[0,117 0,113 0,383]

olarak bulunur. Bu sekilde 1. iterasyon tamamlanmistir. Burada @ ve D™1H'x*
degerlerinin birbirine kayrp minimum olacak kadar yakinsayip yakinsamadigina
bakilir. Eger yakinsama saglanmigsa iterasyon bitirilir, saglanmamigsa 1. adima tekrar

doniiliir. Iterasyon islemleri Tablo 3’ te dzetlenmistir.

Tablo 3: Heterojen H Matrisinin Normallestirilmis Skor Algoritmasi Iterasyon
Ozeti

iterasyon E Ha xT D iH'x*
1 -1 -0,092 0,117
1. 1 2 0,184 0,113
1 -8 -0,736 0,383
7 0,644
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Goriildiigii gibi yakinsama istenilen seciyede ger¢eklesmemistir. Bu yiizden iterasyon

ikinci adima gececektir. Ayni sekilde H data matrisinin siitunlart yeni bulunan

D~ H'x* agirlik puanlariyla ¢arpilip giincellenir.

[0,117 0,113 0,383 ]

3 -4 0 0,351 -0,452

H= -1 2 1 H= -0,117 0,226
-5 -1 -2 -0,585 -0,113

3 3 1 0,351 0,339

Ardindan sirayla asagidaki degerler bulunur:

X=ZHC~1=

—,101
0,492
—1,464
1,073

—0,053
0,261
—0,777
0,569

xt — XEF'X)TV? =

44 0 0113 -1
at <« D IH'xt =] 0 30 0 -4 2
0 0 6 0 1

0

0,383 I 1

—0,766 :

0,383
—0,053

= 31| 0261

-1 311_0777

=2 U] o569

a* =[0,117 0,107 0,397]

Seklinde bulunur. Dikkat edilirse a* vektoriiniin ilk elemani (af,;) duraganlagmistir.

Yani kayip minimize olmus fakat diger iki eleman i¢in ayni seyler istenilen hale

gelmemistir. Bu yiizden algoritma ¢alismaya devam eder. Sonug itibariyle iterasyon 6.

adimda yakimsamayi saglayarak kaybi minimize etmistir. Tablo 4’te Iterasyon dzetini

gostermektedir.
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Tablo 4: Heterojen H Matrisinin Normallestirilmis Skor Algoritmasi Sonu¢

iterasyon Ozeti

iterasyon i Hd x D H'x*

1 -1 -0,092 0,117
1. 1 2 0,184 0,113
1 -8 -0,736 0,383

7 0,644
0,117 -0,101 -0,053 0,117
2. 0,113 0,492 0,261 0,107
0,383 -1,464 -0,777 0,397

1,073 0,569
0,117 -0,077 -0,040 0,118
3. 0,107 0,494 0,260 0,105
0,397 -1,490 -0,783 0,398

1,071 0,563
0,118 -0,064 -0,033 0,119
4, 0,105 0,490 0,257 0,104
0,398 -1,495 -0,785 0,398

1,070 0,561
0,119 -0,058 -0,030 0,119
5. 0,104 0,487 0,255 0,103
0,398 -1,497 -0,786 0,398

1,068 0,561
0,119 -0,054 -0,028 0,119
6. 0,103 0,485 0,254 0,103
0,398 -1,498 -0,787 0,398

1,067 0,560

Tablo 4‘te goriildiigii iizere @ ve D™'H'x" arasindaki duraganlik ¢ = 0,001 farkla

saglanmistir. Iterasyon sonucunda H matrisini olusturan nesnelerin (siitunlarin)

skorlar1 belirlenmistir. Buna gére H matrisinin nesne skor matrisi;
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—0,028
0,254
—0,787
0,560

olarak saptanmistir. Ayni sekilde Normallestirilmis Agirliklar Algoritmasini

7=

kullanarak da kategorilerin puanlar1 bulunabilir. Bu prosediirde hem x hem de a igin
tek bir ¢oziim bulunur. Genelde p boyutta farkli ¢oziimle ilgilenebilinir. Yani test

teknigine gore tekli ya da ¢oklu sayisallastirma yapilabilinir.

Coklu sayisallastirma yapilmas1 durumunda, kategori puanlari (k;xp) boyutlu Y;

matrisiyle (nxp) boyutlu indirgenmis nesne skorlar1 matrisi elde edilir. Tekli
sayisallagtirmanin yapildig testlerde 6lgek diizeyi kisiti devreye girebilmekte, Coklu
sayisallagtirmanin yapildigr analizlerde ise bu kisita gerek duyulmamaktadir

(Michailidis ve Leeuw, 1998:319)
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IKiINCi BOLUM
OPTIiMAL OLCEKLEME TEKNIiKLERi VE TURLERI

Gifi sisteminde Cok Boyutlu Olgekleme Tekniginden esinlenilmistir; ki bu yéntem
ozellikle karmasik cok degiskenli verinin sunumunda Oklidyen uzakliklardan
yararlanir (Leeuw, 2011:1). Burada temel amag, degiskenler arasindaki iliski ¢oklu bir
sekilde ele alindigindan olusabilecek bilgi kaybini en aza indirmektir (Gli¢ ve Basar,
2016:15). Optimal Olgekleminin amaci, sayisallastirilmis degiskenlerin korelasyon
matrisi Ozelliklerinin maksimize etmektir. Yontem ozellikle analizde se¢ilen bilesen
sayisin1 belirten P adet sayisallastirilmis degiskenin korelasyon matrsinin ilk P
sayidaki 6zdegerini maksimezi etmektedir (Linting vd., 2007:338). Gifi teknikleri giin
gectikce cesitlenmekte ve evrilmektedir. Bununla birlikte temel teknikler asagida

aciklanmustir.

2.1. COKLU UYGUNLUK YA DA HOMOJENLIK ANALIZI
(HOMALS)

Tarihsel olarak Homojenlik kavrami, farkli degiskenleri ayni seyler Olcebilir fikriyle
yakindan iligkilidir (Gifi, 1991:81). Homojenlik analizi ise degiskenler arasindaki
iliskileri iki ya da daha ¢ok boyutlu ¢apraz tablolarla inceleyen istatistiksel yontemdir.
Y ontemin amaci karmasgik ve ¢ok boyutlu yapidaki bir veri matrisini minimum kayipla
ve olabilecek en fazla varyansla temsil edecek basit yapidaki yeni bir veri matrisi ve
grafik ile agiklamaktir (Alpar, 2013). Birden ¢ok kategoriyi iginde barindiran
degiskenlerle ilgilenen Homojenlik analizi, degiskenlerin homojenligini maksimize

edecek sekilde kategorileri puanlar (Meulman, 1982; Nishisato, 2014).

Uygunluk analizi ¢apraz tablolardaki boyut ve degisken sayisina gore iki farkli sekilde
uygulanmaktadir. Bunlarin en basit hali olan1 Basit Uygunluk Analizi, iki yonlii ¢apraz
tablolarin incelenmesinde kullanilirken, ikiden fazla degiskenin oldugu ve verilerin
bir matris olarak kodlanip ¢ok yonlii ¢apraz tablolarda uygulanmasi ise Homojenlik
Analizi ya da Coklu Uygunluk Analizi olarak adlandilir (Suner et Celikoglu,
2010a:45). Analiz gesitli iilkelerde farkli isimlerde de adlandirilmaktadir. Amerika’da
Optimal Olgekleme, Almanya’da Homojenlik Analizi, Fransa’da Coklu Uygunluk
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Analizi, Israil’de Skalogram Analizi ve Japonya’da Sayisallastirma Metodu olarak

isimlendirilir (Tenenhaus ve Young, 1985:91).

Basit Uygunluk Analizi; Correspondence Analizi, Uyum Analizi ve Karsilik Getirme
Analizi gibi isimlerle de kullanilir. Yontem ilk olarak 1935 yilinda Hirschfeld
tarafindan tiretilmis daha sonrasinda ise Fisher (1940) ve Guttman (1941) tarafindan
gelistirilmigtir. Bununla birlikte Uygunluk Analizinin tanimirligini saglayan kisi 1984
yilinda yaymlanan“Theory and Applications of Correspondence Analysis” kitapinin
yazar1 Greenacre’dir. Analizde kontenjans tablosu halinde sunulan verilerin satir ve
stitunlarinin birlikte degisimleri incelenir. Kontenjans tablolari, kategorik degiskenler
arasindaki iligkilerin ortaya g¢ikarilmasinda kullanilan tablolardir. Bu tablolarda yer
alan degerler degisken kategorilerinin veri kiimesinde kag kez tekrarlandigini gosterir
(Cilan 2013:11). Analiz satir ve siitunlarin iki ya da ii¢ boyutlu uzayda grafiksel

gosterimini saglamasi bakimindan oldukg¢a kullanighidir.
Kontenjans ya da ¢apraz tablonun gosterimi agagidaki tabloda gortildiigii gibidir.

Tablo 5: Kontenjans Tablosu (I x J Boyutlu)

J
113 1 2 j1 j > ng
j=1
1 . .
nll ’n12 nlj_l n]_] Tll_
2 . .
N2, USY) N2j-1 Nyj ny,
-1 Ni—11 Ni—12 Ni—1j-1 Nij—1j ni_1.
[ y iy
nil niZ nU_l TlU ni.
1
Z"u nq n, nj_q n; n
i=1
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Iliskilerin grafiksel godsterimini yapabilmek igin kategori profillerinin, marjinal
oranlarin ve ki-kare uzakliklarinin hesaplanmasi gerekir. ilk ikisi icin tablonun satir
ve siitunlarinda ayr1 ayri islemler yapilir. Biitiin hesaplarin temelinde kontenjans

tablosundaki veriler baz alinir (Cilan 2013).

Profil; tabloda yer alan frekans degerlerinin satir ya da siitun toplamlarina
boliinmesiyle elde edilen orandir. Eger frekans degeri ilgili satirin toplam degerine
boliiniirse satir profili, situn toplamina boliintirse stitun profili denir. Her biri i¢in ayr1

ayr1 hesaplama yapilir.

Tablo 6: Satir Profilleri (r) Tablosu

1/J 1 2 J-1 j
1 ny1/MNyg. Ni2/My. Nij-1/n, nyj/ny.
2 Ny /Ny, N22/n, Nyj_1/Np.  Ngj/ny
i-1 ni_11 Ni_12 Ni_1j-1 Ni_qj
/M-, /Mi-1. /Mi-1. /M1,
: Niy /1y, Ni /1y, njj_1/ni. ngi/ng
1
Z ny /M nq/n, ny/n, nj_i/n, n;/n,
i=1
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Tablo 7: : Siitun Profilleri (c) Tablosu

J
113 1 2 j-1 j > ny/n,
j=1
1 n/ng Nip/n, nyj-1/Mj-1 Myj/ng ny./n.
2 Ny /My Npp/Ny Ngj—1/Mj-1  MNzj/n; ny./n,
i-1 Ni-11 Ni-12 Ni_qi-1/M i1 Ni-1j ni_1/n
/na /n 7 /n.; T
: ni1/ny Nyp/ng Nij-1/mj-1 n/ng n./n,

Satir ve siitun profillerinin toplamlari birbirine esit olmak zorundadir. Her iki profilde
uzayda bir noktay1 temsil eden birer vektordiir. Bagimlilik iligkisi satir ya da siitun
bazinda arastirilir. (Greenacre 2017:16). Bir profil degeri ortalamadan ne kadar
farkliysa merkezden de o kadar uzaktadir (Clausen 1998). Her bir siitun ya da satir
toplamlarinin genel toplama boéliinmesi sonucunda elde edilen orana kiitle (mass) ya
da marjinal oranlar denir. Profille aym sekilde satir ve siitun kiitleleri vardir. Ornek
olarak ikinci satir igin n,;/n, , birinci siitun i¢in ny /n_agirhklarini gdsterebiliriz
(Cilan 2013). Bir ¢ok veri ¢ok biiyiik hacimde vektor uzay: igerir. Bu tiir degisken
yapisini incelemek olanaksiz olacagindan tam bu noktada boyut indirgeme yontemi

devreye girer.

Profiller arasindaki uzakliklar hesaplanirken en yaygin sekilde kullanilan yontem,
Oklid uzakliginin 6zel bir bigimi olan Ki-kare uzaklikligidir. Burada hem satir hem de
stitun profilleri ayr1 ayr1 hesaplanir. Buna gore agirliklar hesaplanacaksa, Tablo 5 ve 6
daki oranlar kullanilacaktir. Satir profilleri i¢cin hesaplanan agirlik formiilii asagidaki

gibidir:

dlI — (r11-7111)? + (r12—-712)? Foeee 4+ (le_TI])z (26)

ny/n, np/n, o %y
n..
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Siitun profilleri i¢in hesaplanan agirlik formiili ise asagidaki gibidir:

dij = \/ 2 DA e DA (27)

ny/n, na./n. B ny/n,

Buradaki agirliklar ortlama profil elemanlarinin tersine esittir. Bundan sonra ise
profillerin dagiliminin yorumunda kullanilacak olan varyans ya da hareketsizlik
(inertia) Olgtimii yapilir. Hareketsizlik, profil noktalarinin orjin etrafinda ne sekilde
dagildigr hakkinda bilgi verir. Hareketsizlik satir ya d siitun profilleri arasindaki
uzakliklarinin karelerinin ortalamasi olarak betimlenir. Hareketsizlik biiylik ise
bagimlilik yiiksek, diisiik ise iliskinin bulunmadigini belirtir (Greenacre 1999).

Hareketsizlik degeri asagidaki formdil ile hesaplanir.
2 _X? _ 2
A® = — =¥, wyid] (28)

Esitlikte w,; satir agirliklarmni, d? uzakliklari gdstermektedir. Everittinde (2006)
belirttigi gibi, Uygunluk analizi beklenen degerlerden sagilimin iki boyutlu grafikle
gosterildigi ve harektesizligin (inertia) ayristirmaya tabii tutuldugu bir yontemdir.
Hareketsizligi ayristirmada kullanilan en 6nemli yontem Bolim 1.6. de anlatilan Tekil
Deger Ayristirmasidir. Bu sayede satir ve siitun profil degerleri grafiksel yontemde
gosterilir. Sadece kare matrislere uygulanan 6zdeger ayristirmasinin genel bi¢imi olan
yontem biitiin matrislere uygulanabilir. Ayrica tekil degerler 6zdegerlerin karekokiine
esittir (Greenacre 2017). Ancak ikiden fazla degiskenin oldugu iliskilerde Basit
Uygunluk analizi yetersiz kalmaktadir. Bu konuda en ¢ok kullanilan yontemlerden

biri de Homojenlik Analizidir.

Gifi, dogrusal olmayan ¢ok degiskenli veri analizinin temel tas1 olarak homojenlik
analizini belirlemis ve daha sonra parametrelere ¢esitli kisitlamalar uygulayarak diger
cok degiskenli teknikleri gelistirmistir (Van der Burg, de Leeuw, ve Verdegaal
1988:178).

Homojenlik Analizinde bulunan degiskenlerin hepsi ¢oklu nominal d6lgek
seviyesindedir. Bu nedenle sayisallastirma islemi her boyut i¢in yapilacagindan Coklu
sayisallastirma yontemi kullanilir. HOMALS i¢in kayip fonksiyon notasyonu asagida

verilmisgtir.
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a(X;Y) =m 1%;SSQ(X — G;Y)) (29)

Notasyonlarin agilimi asagidaki gibidir;

X : nesne skorlar1

Y; : kategori sayisallastirmalari vektorii

m : H veri matrisinin siitiin degisken sayisi
Gj : j. degiken i¢in GOsterge matrisi

Homojenlik analizinde kayip fonksiyonun en kiigiiklemek i¢in gerekli kisitlar asagida

verilmigtir.
Kisitlar : X'X =nl ve u'X=0 (30)

Asagida optimal Olceklemede kullanilan diger teknikleri anlamak ve kodlamalar
yapabilmek adina hepsinin temeli olan Homojenlik Analizi’i tekniginin asamalari
kiiglik ama gergek bir 6rnekle agiklanmaktadir. Kocaeli’de egitim veren bir kurumda
3. smif 6grencilerinin kan grubu, cinsiyet ve basari seviyelerin iligkin sinif 6gretmeni
degerlendirmesi ve Ogrenci Ozellikleri iizerine olusan bilgiler asagidaki tabloda
sunulmustur. Smifin mevcudu 15 kisidir. Degiskenlerin kategorileri ve frekanslar

asagida verilmistir.

cinsiyet frekans Kan grubu frekans basar1  frekans

Erkek (1) 7 A (1) 5 Kotii (1) 4

Kadn(2) 8 B(2) 4 Orta(2) 6
AB(3) 2 iyi(3) 5
0(4) 4

Buna gore 6grencilerin bilgilerinin sunuldugu orijinal veri matrisi (H) Tablo 8’de

kodlanmis hali Tablo 9’da sunulmustur.
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Tablo 8: H Veri Matrisi (Kategorik hali)

Ogrenci cinsiyet Kan Grubu basari

1

O© 00 N O Ol & WN
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A
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0

>
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kotii
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Tablo 9: H Veri Matrisi (Kodlanmus hali)

Ogrenci cinsiyet Kan Grubu basari

1

© 00 N O Ol b WN

e~ e ol =
g b~ WM RE O

1

P NP PDNMNMNNMNMNPEPNNNEPEPEPRPNMNDNDDN

1

P AN EFPNBPAAPEPAEANMNODOPEDN

2

W EFEP N WEFEDNOWOWDNDMNDNDNWDNEFE W

[lk asama verilerin kodlanmasi siirecidir. Bunun ardindan sayisallastirmanin

gergeklistirilmesi i¢in Gosterge Matrisi’nin (G;) olusturulmas: gerekecektir. Bu matris
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her j. nesnenin ait oldugu kategoriye dair bilgileri iceren ikili (binary) atamalar
gosterir. Eger nesne (6grenci) ilgili degiskenin k. kategorisinde taniml1 ise o kategori
hiicresi 1, digerleri ise 0 olarak atanir. Her degiskende bir adet 1 atamasi yapilir. Buna

gdre yeni matris nxk; boyutta olacaktir. Ornegimizin Gosterge Matrisi Tablo 10°daki

gibi olusmustur.

Tablo 10: Gosterge Matrisi (G)

erkek kadin A B AB 0 kotii orta iyi
1 0 1 0 0 0 0 1 0
0 1 0 1 0 0 1 0 0
0 1 1 0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0 1 0 0
1 0 0 0 0 1 0 1 0
1 0 0 0 1 0 0 0 1
0 1 0 1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 1 0 1 0
1 0 1 0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 0 1 0 1 0
0 1 0 1 0 0 1 0 0
1 0 1 0 0 0 0 0 1
1 0 0 1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 1 1 0 0
1 0 1 0 0 0 0 0 1

Matrisi yorumlamak gerekirse, son 6grencinin cinsiyetinin erkek, kan grubunun A ve
de basart durumunun iyi oldugu goriinecektir. Klasik Gosterge Matrisi analiziyle
kategoriler ve nesneler sayisallastirilirken, ters Gosterge Matrisi’ni kullanarak her

bireyin kategorilerini ve degiskenlerinin sayisallagtirilmasi gerceklestirebilinir.

Gosterge Matrisi’i tizerinden, C (C; = G;G;) Ikili Marjinaller Matris ile D Tekli
Marjinaller Matrisleri hesaplanir. Burt Tablosu olarak da bilinen C ikili Marjinaller
Matrisi analizde yer alan biitiin degiskenlere ait kategoriler kadar satir ve siituna sahip
karesel bir matristir. Verilerdeki kategorilerin ikili kombinasyon halinde kag kez
tekrarlandigini sunar. D Tekli Marjinaller Matrisi ise C matrisinin boliinmiis diagonel
(kdsegen) matrisi olarak tanimlanir; D = diag(C) (Gifi 1991:68). Tablo 11 ve Tablo

12 sirastyla C ve D matrislerini gostermektedir.
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Tablo 11: C ikili Marjinaller Matrisi
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Tablo 12: D Tekli Marjinaller Matrisi
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0 0
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Tim bu matrisler sayisallastirma islemlerinde yani Dalgali En Kiiciik Kareler
algoritmasinda kullanilacagindan 6nemlidir. Bu konu onceki bdliimde anlatildig:
sekilde iki farkli algoritma (Normallestirilmis Agirliklar Algoritmasit ve
Normallestirilmis Skor Algoritmasi) ile sayisallastirma saglanir. Buna ek olarak
degiskenler arasindaki homojenligi en fazla saglayan nesne skorlari (x) ve kategori
sayisallagtirmalarini (y) elde etmek i¢in otonormallestirme siirecine gegilir. Bunun igin
Tekil Deger Ayristirmasi ya da Gram-Schmidt prosediirii uygulanir. Bu siiregte x ve y
i¢in tek bir ¢6zlim olusur. Ancak sayisallagtirma islemi tek de olabilir coklu da olabilir.
Eger her degisken i¢in p kez sayisallastirma yapilirsa ¢oklu sayisallastirma s6z konusu

olur. Yani bagimsiz sayisallastirmalar isteniyorsa ¢oklu sayisallagtirma, gerek yok ise
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tekli sayisallastirma yapilir. Tekli sayisallagtirmalarda 6l¢ek diizeyi kisitlart mevcut

iken, Coklu sayisallastirmalarda kisit onem arz etmez.

Ornegimizin iki boyuttaki nesne skorlar1 (x) Tablo 13’te, kategori sayisallastirmalarini

(y) Tablo 14°te gosterilmistir.

Tablo 13: Nesne Skorlar (x)

Xq Xy
1 0,77 0,88
2 -1,19 -0,98
3 0,74 -0,41
4 -0,76 -1,99
5 -0,06 1,56
6 0,97 -1,28
7 -0,84 0,45
8 -0,78 1,28
9 1,45 -0,13

10 -0,78 1,28

11 -1,19 -0,98

12 1,45 -0,13

13 -0,13 0,73

14 -1,12 -0,15

15 1,45 -0,13

Tablo 14: Kategori Sayisallastirmalari (y)

V1 Y2

erkek 0,84 0,21
kadin -0,74 -0,19
A 1,17 0,01

B -0,84 -0,19
AB 0,11 -1,63
0 -0,68 0,99
kotii -1,06 -1,03
orta -0,30 1,03
iyi 1,22 -0,42

31



Boyut sayisi istenirse 3 ve daha {izeri olabilirdi ama iki boyutlu olmas1 gerek grafik
gosteriminde kolaylik saglamasi agisindan gerekse de hesap kolayligi bakimindan
literatiirde sik olarak tercih edilmektedir. Son olarak son Optimal Olcekli veri matrisini
(Q) bulacagiz. Bunun i¢in kategori sayisallagtirmalar1 tablosundaki ilk boyut
kullanilacaktir. H veri matrisindeki her kategori kodunun karsiligina tablodaki
kategori puan1 atanarak Sayisallastirma islemi gerceklesir. Olusan Sayisallastirlmis
Martis (Q) Tablo 15’te sunulmustur.

Tablo 15:Q Veri Matrisi (Sayisallastirilos hali)

Ogrenci cinsiyet Kan Grubu basari

1 0,84 1,17 -0,30
2 -0,74 -0,84 -1,06
3 -0,74 1,17 1,21
4 -0,74 0,11 -1,06
5 0,84 -0,68 -0,30
6 0,84 0,11 1,21
7 -0,74 -0,84 -0,30
8 -0,74 -0,68 -0,30
9 0,84 1,17 1,21
10 -0,74 -0,68 -0,30
11 -0,74 -0,84 -1,06
12 0,84 1,17 1,21
13 0,84 -0,84 -0,30
14 -0,74 -0,68 -1,06
15 0,84 1,17 1,21

Sayisallastirma siirecini saglayan kodlar MATLAB programinda yazilmistir.

Algoritmanin asamalar1 ve kodlar1 agagida sunulmustur.
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function [Q,G,a]=sayisallastirma (H,itrsyn,xb,fark)

o°

o

Varsayilan parametereler

o°

fark=0.000001;

itrsyn=50;

c=rand(n,1l);

xb=c- (sum(c) /n) *ones (n, 1) ;

o°

o°

G; GOsterge matrisi hesaplanir.
D1 tekli marjinler matrsisnin tersidir.

o°

[n,m]=size (H);
M=max (H) ;
tplmm=sum (M) ;
G=zeros (n, tplmm) ;
for i=1:n,
Jmax=0;
for s=1:m,
jmin=jmax+1;
Jjmax=jmin+M(s) -1;
b=zeros (1,M(s));
b(H(i,s))=1;
G(i,jmin:jmax)=b;
end
end
d=sum (G) ;
Dl=diag(d.* (-1));

if nargin==1,
itrsyn=default itrsyn;
end

if nargin>=3
[n1,n2]=size (xb);
if nl==n && n2==1,

x0=xb;
else
if nl==1 && n2==n,
x0=xb"';
else

disp('*** oncel skor matrisi boyutu hatalidir');
xb=default xb;
end
end

xb=default xb;
end

% duraganlik saglanmasi
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o°

o

o o° o°

o\

o o° oe

o°

o
°

if nargin<4
fark=default fark;
end

Tim yinelemeleri icin depo matrislerini baslat.

X=zeros (n,itrsyn);
Y=zeros (tplmm, itrsyn) ;
Alfa=zeros (l,itrsyn);

X ve y olustur

x=x0;

y=D1*G'*x;
alfa=norm(x*y'-G, 'fro")/m;
X(:,1)=x;

Y(:,1)=y;

Iterasyon

for i=2:itrsyn
x=G*y/m;
lx=norm(x) ;
x=sqrt (n) *x/1x;
y=D1*G'*x;
alfa=norm (x*y'-G, 'fro') /m;
X(:,1)=x;
Y(:,1)=y;
Alfa(i)=alfa;
if norm(Y(:,1i-1)-y)<fark
disp('*** HOMALSl:Ulasilan y icin yakinsama');
break
end
end
num_ iter=i;
X=X (:,1l:num iter);
Y=Y (:,1l:num iter);
Alfa=Alfa(:,l:num _iter);
a=Y (:,end);

M vektori, dediskenler ve bu defiskenlerin kategorilerinin

sayilisini belirtir.

M = [ k1l k2 kn..]; % ilk degisken n kategorili, ikinci m.
m=length (M) ;
[n, tplmm]=size (G) ;
Q=zeros (n,m) ;
Jmax=0;
for alpha=1l:m
Jmin=jmax+1;
Jjmax=jmax+M (alpha) ;
Q(:,alpha)=G(:,Jjmin:jmax) *a (jmin:jmax) ;
end

end
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Yapilan doniisim sonucunda, asagida Ornekteki nesnelerin ve kategorilerin

Homejenlik Analizi sonucunda elde edilen sekiller (Sekil 3 ve 4) ile degiskenlerin

aralarindaki iliskinin yakinhgmi gosteren Ayrim Olgiisii grafigi Sekil 5’te

gosterilmektedir.

katl

AB

b2

T T 1 T 1 T T
15 10 05 0,0 05 10 15

Sekil 3: Kategoriler Arasindaki iliskiler Grafigi

O basari
'cinsiyet
kanarup
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Sekil 3, 4 ve 5 lizerinden asagidaki tespitler yapilabilir.

. Kan grubu A olan erkeklerin basarilidir.
. 0 kan gruplu 6grenciler orta basar1 diizeyindedir.

. B kan gruplularin ¢cogunlugu kadindir.

° 3, 6,9, 12, 15 numarali 6grenciler ile digerleri arasinda farkli kiimelenmeler
olusmustur.
o Kan grubu ve basar1 arasinda yakin bir iligki mevcuttur. Cinsiyet degiskeni ise

digerlerinden bagimsiz goriinmektedir.

Omeklem hacmi ve degisken boyutlar1 gelistirilerek daha karmasik arastirmalar
gerceklestirilebilinir. Burada 6nemli olan nokta degiskenlerin 6l¢ek diizeyinin nominal
olmasidir. Eger sirali veya numerik 6l¢ek diizeyleri mevcut ise Dogrusal Olmayan

Temel Bilesenler Analizi kullanilmak zorundadir.

Konuya yonelik Literatiir taramasi1 yapildiginda, yontemin tek basina degil daha ¢ok
diger tekniklerle biitiinlesik bir tarzda islendigi goriilmektedir.

Bedward vd. (1992), toprak tiplerinin siniflandirilmasi ve haritalandirilmas: tizerine
Homojenlik Analizi kullanilarak optimum bir harita 6lgeginin ya da siniflandirma

gruplarinin tanimlanabilecegini gostermistir.

Ata (2007) tarafindan gergeklestirilen aragtirmada, Akciger kanseri hastalarinin tedavi
sonrasi hastaligin niiks edip etmedigini 4 farkli faktor iizerinden degerlendirmek igin
Homojenlik Analizi Yontemi kullanilmigtir. Sonu¢ olarak faktorlerin icindeki

kategoriler arasinda anlaml iligkiler saptanmustir.

Sahin ve Cigizoglu (2010), 4 degisken {izerinden Tiirkiye'nin meteorolojik verilerine
eksik deger enterpolasyonu ve Homojenlik Analizi uygulamistir. Sonug olarak,

goreceli ve mutlak testlerin farkli sonuclar verdigi grafiklerle saptamistir.

Suner ve Celikoglu (2010b), Toplum Tabanli Bir Calismada Coklu Uygunluk Analizi
ve Kiimeleme Analizi ile Saglik Kurumu Se¢imi adli makalesinde, bir Egitim ve
Arastirma Hastanesinde toplanan veriler kullanilarak, hastalik teshisi konulan 348

Kisinin saghk kurumu se¢imini 4 faktor {izerinden belirlemek igin Homojenlik
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analizini kullanmig ve de bu sonuglar1 Kiimeleme Analiziyle karsilagtirmistir. Sonug

olarak iki testin sonuglar1 arasinda tutarliklik tespit etmistir.

Abar ve Karaslan (2013), konut talebi olan Atatiirk Universitesi personelinin
ozellikleri ile talep edilen konutun 6zellikleri arasindaki iliskileri Homojenlik Analizi
ile incelemistir. Anket uygulamasi iizerinden konut talep eden 1959 kisinin

demografik 6zellikleri ve talep tercihleri grafikler kullanilarak yorumlanmustir.
2.2. DOGRUSAL OLMAYAN TEMEL BiLESENLER ANALIZi

Davranis ve sosyal bilimler alaninda ¢alisan arastirmacilar, analizler esnasinda sik sik
biiyiik sayida degiskenle karsilasirlar. Ancak bu degiskenleri miimkiin oldugunca daha
az kayipla daha kiiglik bilesenlere azaltmay1 arzu ederler. Bunun igin en ¢ok tercih
edilen yontemlerden biri Temel Bilesenler Analizi (TBA)’dir. Fakat Temel Bilesenler
Analizi’nin iki O6nemli varsayimi vardir. Bunlardan ilki, degiskenler arasindaki
iliskinin dogrusal olmasi, digeri ise degiskenlerin araliksal ya da oransal olarak
olgeklendirilmesi zorunlulugudur. Bilindigi iizere bu varsayimlar maalesef belirtilen
alanlarda saglanamadigindan aragtirmalar ya sonlandirilmakta ya da varsayimlar ihlal
edilmektedir. Bu sinirlamadan kaginmak iizere dogrusal olmayan bir ¢ok alternatif
gelistirilmistir. Bunlardan biri de Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi
(DOTBA)’dir. Yontem ilk olarak Guttman, (1941) tarafindan tanimlandirilmus,
ardindan Kruskal (1965), Shepard (1966), Young, Takane ( 1978) Van Rijckevorsel
ve de Leeuw (1979) ile birlikte gelistirilmis en son hali Gifi (1990) tarafindan formiile

edilmistir.

Kategorik verilere Temel Bilesenler Analizi uygulanmak istendiginde Dalgali En
Kiiciik Kareler yontemi devreye girer ve yontem “Dogrusal Olmayan Temel
Bilesenler Analizi”(DOTBA) olarak tanimlanir. Bununla birlikte metoda Kategorik
Temel Bilesenler Analizi (CATCPA) ismi de konulmustur (Linting vd., 2007:337).
Eger biitiin degiskenler ¢oklu nominal Olgekli ise Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler
Analizi, Homojenlik Analizi ile ayn1 sonuglari verir. Bununla birlikte degiskenler
nlimerik ise Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi, Dogrusal Temel Bilesenler
ile ayn1 sonuca ulasacaktir (Filiz ve Cemrek 2007:211). Bununla birlikte numerik

degiskenler iceren verilere sadece Dogrusal Temel Bilesenler Analizi uygulamak tam
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olarak dogru degildir. Ornegin yas ve gelir arasindaki iliski incelendiginde (her ikisi
de numeriktir) aralarinda ki iligski dogrusal olmayabilir (Linting vd., 2007:338). Geng
ve yasl insanlar, 30-60 yas aras1 yetiskin insanlardan daha az bir gelire sahip oldugu
kabul edildiginde olusturulacak grafigin yatay eksenini yas, dikey eksenini gelir
degiskeni olarak diigiiniiliirse grafik dogrusal olmayan bir foksiyon egrisini gosterir.
Hatta egrinin “N” seklinde ¢ikacagini tahmin edilir. Bu durumda tutarli bir sonug igin
bu degiskenler (yas igin 3’lii) kategorik hale getirilmelidir. Béylece Yontem tutarl
sonuglar elde edebilmek amaciyla Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi’ne

doniisiir. Sonug olarak analiz tiim degisken tipleri i¢in kullanilabilir.

Daha oncede belirtildigi gibi, bu teknigin temelini de Homojenlik Analizi notasyonu

olusturur.

Farkli ya da ek olarak Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi’nde ¢oklu degil,

tekli sayisallagtirmalar yapilir. Bu kisiti saglamak tizere kayip fonksiyonda yer alan Y;

degiskeni iizerine Y;

7 = a;y; eklentisi yapilir. Boylece ¢oklu sayisallastirmalar matrisi

1 rank sinirlamasi eklenerek tekil hale doniistiiriiliir. Coklu sayisallagtirmanin amaci,
bir biitiin olarak bir degiskeni temsil etmekten ziyade, bu degisken ve digerleri
arasindaki kategoriler arasindaki iligkilerin dogasini optimal bir sekilde agiga
cikarmaktir. Bu amag her degisken i¢in ayr1 ayr1 bir sayisallagtirma yapilarak basarilir.
Bu nedenle ¢oklu sayisallastirmalar sadece nominal simifli 6lgeklere uygulanirken,

diger Olgek tiirleri i¢in tekli sayisallagtirmalar yapilir.

Bu analiz teknigi de literatiirde arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Birgok ileri
aragtirma tekniginin 6nsel boyut indirgeme asamasinda temel olarak kullanilmasinin

yant sira tek basina da kullanildig: goriiliir.

Young ve digerleri, (1978) cesitli 6l¢cek diizeyine sahip veriye (sanal), Dalgali En
Kiiciik Kareler Algoritmasini uygulayarak Optimal Olcekleme gerceklestirmis ve

gecerliligini sinamigtir.

Bekker ve Burg 1988 yilinda gergeklestirdikleri ¢alismalarda Dogrusal Olmayan

Temel Bilesenler Analizi ile Varyans Analizi arasindaki iligkileri incelemislerdir.
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Dominguez Lozano ve arkadaslar1 (2003), nadirlik ve tehdit seviyelerine iliskin
faktorleri tanimlamak ve agiklamak igin Iberia'nin tehdit altindaki florasini analiz
etmistir. Flora havuzundan (588 tiir) dagilmis 59 bitki tiiriinii rastgele segerek 12
degisken {tizerinden Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizini kullanmustir.
Sonugta, yazarlar dort nadir bitki sinifi iretmis ve bu gruplarin her biri i¢in baz1 6zel

stratejiler onermislerdir.

Tomlinson (2003), 1984 ve 1985 yillar1 arasinda Ingiltere’de 9003 yetiskine
uygulanan Saglik ve Yasam Tarzlar1 Arastirmasi'ndaki kategorik verilere Dogrusal
Olmayan Temel Bilesenler Analizini uygulamis ve ilk olarak davranis kaliplarinin
kiimelenmesini gostermek ve ikinci olarak da bu kiimelenmelerin sinif ve cinsiyet gibi

geleneksel sosyal kategorilerle giiclii bir sekilde iliskili olup olmadigini aragtirmistir.

Linting ve digerleri (2007), SPSS 2004 programini kullanarak ampirik 6rnekler

tizerinden CATPCA modiiliinii gerek teorik gerekse de pratik yoniinii ele almistir.

Altas ve Kandur (2018), Tiirkiye’deki amator diizeydeki kosucularin gesitli yaris
mesafelerine ve tiirlerine iliskin tercihlerini belirlemeye amaciyla ideal Nokta Modeli
ve Vektor Modeli tekniklerine kullanarak amator kosucularin yarig tiirlerine iliskin
tercih haritalari1 belirlemistir. Vektor Modeli teknigini kullanan arastirmacilar

Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi algoritmasindan yararlanmiglardir.

Karaman ve Aricigil Cilan (2018), Uluslararast Fen ve Matematik Egilimleri
Aragtirmast (TIMSS) smavi 2015 uygulamasina Tirkiye’den katilan 4. simf
ogrencilerine uygulanan tutum ve bilgi anketi verilerini Dogrusal Olmayan Temel
Bilesenler Analizi (DOTBA) ile analiz etmistir. Buna gore 6grencilerin sahip olduklari
teknolojik destek miktar1 ve materyal ¢esitliligi arttirildikca 6grencilerin tutum

dereceleri ve basari seviyelerinin de dogru orantili olarak arttig1 gézlemlenmistir.
2.3 KATEGORIK REGRESYON ANALIZI

Kategorik degiskenleri sayisallastirarak regresyon analizi yapmak son yillarda 6nemli
bir arag haline gelmistir. Bu konuda gesitli program ve modeller mevcuttur. Ornegin;
Box-Cox Model (Box ve Cox 1964), Monoton doniisiimler (Kruskal 1965), MORALS
( Young 1976), Spline déniisiimler (Ramsay 1988), Izdiisim Takip Regresyonu
(Friedman ve Stuetzle), ACE (Breiman ve Friedman 1985), GAM (Hastie ve
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Tibshirani 1990) ve Yapay Sinir Aglar1 (Gaudart ve digerleri 2004) bunlarin
baslicalaridir (van der Kooij, Meulman, ve Heiser 2006:16). Su an yaygin bir sekilde
kullanilan Kategorik Regresyon (CATREG) analizinin temelini Gifi (1990)
olusturmus ve 6grencileri Kooij, Meulman ve Heiser (2006) daha ayrintili caligmalar
gelistirerek, yontemi glinlimiiz uygulamalari i¢in bir ¢ok alanda tercih edilebilir bir

hale getirmistir.

Kategorik Regresyon (CATREG) analizi, hem bagimli hem de bagimsiz degiskenin
kategorik oldugu ve de bagimsiz degiskenlerin aralarinda dogrusal olmayan iliskilerin
bulundugu durumlarda uygulanabilen bir analiz teknigidir. CATREG klasik regresyon
analizine gore daha az varsayim gerektirir. Ayrica kategorik verilerin ¢ok sik
kullanildigi sosyal bilimler alanindaki ¢aligmalar i¢inde olduk¢a uygunudur (Giig ve
Basar, 2016:17). Analizde kategorik veriler yukarida da anlatildig1 gibi, Dalgali En
Kigiik Kareler (Alternating Least Squares of Optimal-ALS) teknigi vasitasiyla Sayisal
dontigiimlere ugrar. Boylece degiskenler kendi karakteristik 6zelliklerini yansitacak
sekilde evrilir (Shrestha, 2009:207). Sayisallagtirma yapilirken, en uygun dogrusal
regresyon denklemine ulasilmasi amaci aranir. Yani optimal regresyon modelini elde
etmek i¢in bir ¢ok dogrusal olmayan doniisiimlere basvurulur. Bu doniisiim sayesinde
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlerin her biri arasindaki iliski en iyilenecektir
(Altas ve Giray, 2013:138).

Homojenlik Analizi ve Kategorik Regresyon Analiz’leri karsilastirildiginda, ilki
sadece ¢oklu nominal dlgme diizeyinde degiskenleri baz alan ve hipotez testlerini
kullanmayan bir teknik iken, Kategorik Regresyon Analizi degisik 6lgme diizeylerine
sahip degiskenleri kullanan ve hipotez testleri uygulanan bir tekniktir. Bununla birlikte
grafiksel analiz bakimindan Homojenlik Analizi daha kullaniglidir (Altas ve Giray,
2013:140). CATREG modeli, sayisallastirilan degiskenlere uygulanan klasik Lineer
Regresyon modelidir. Tiim degiskenlere sayisallastirma uygulandiginda CATREG
sonucu Lineer Regresyon ile ayni sonuca ulagir (Van der Kooij vd., 2006:18). Ayrica
CATREG, Lineer Regresyona oranla, goreceli olarak kiigiik 6rneklere uygulanabilen
ve tutumsal veriler i¢in ¢ok uygun bir yontemdir (Anastasios, Koutsouris, ve
Konstadinos, 2010).

Kategorik Regresyon’da kayip fonksiyonu asagidaki gibidir.
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o (s 353 ;) = |Gy — i1 biGyyj|- |Gy — ET21 biG | (32)

Notasyonlarin agilim1 asagidaki gibidir;

Yy : Bagimli degiskenin Kategori sayisallastirmalari

Yj : Bagimsiz degiskenin Kategori sayisallagtirmalari

b; : J. degiken i¢in regresyon katsayisi

Gj : Bagimsiz degiskenin Gosterge matrisi

G, : Bagimli degiskenin Gdsterge matrisi

Dikkat edilirse notasyonda || || Oklit normu kullanilmistir. Bunun nedeni

sayisallagtirilan degiskenlerin merkezilestirilerek kareler toplamin N olacak bigimde

normlastirmaktir (Van der Kooij vd., 2006:18).

Kategorik Regresyon Analizinde, Dalgali En Kiiciikk Kareler (Alternating Least
Squares of Optimal-ALS) teknigi sayisallastirmalar1 iki sekilde gerceklestirir. Ilk
adimda, regresyon katsayilar1 ve bagimsiz degiskenin sayisallastirma vektorii sabit
tutularak bagimli degisken sayisallastirma vektdrii bulunur. Ikinci adimda ise, bunun
tam tersi yapilir. Yani bagimh degiskenin sayisallastirma vektorii sabit tutularak
regresyon katsayilar1 ve bagimsiz degiskenin sayisallagtirma vektorii hesaplanir (Giig,

2015:30).

[Ik adimda bagimli degiskenin sayisallastirma asamasinda 6lgiim diizeyinin dikkate
alinmasi gerekir. Bilindigi gibi regresyon analizlerinde bagimli degiskenlerin 6l¢iim
diizeyi genellikle nominal 6l¢eklidir. Bu nedenle sayisallastirma islemi ¢oklu olarak
yapilacagindan vektor y, bigciminde gosterilir. Eger numerik ya da ordinal dlgekte
bagimli degisken s6z konusu ise, y,.’ye bazi kisitlar eklenmesi gerekecektir. Mesela
ordinal olcekte degiskenler icin agirliklandirlmis Monotonik Regresyon Yontemi
(WMON), numerik ol¢ekte degiskenler igin agirliklandirlmis dogrusal regresyon
yontemi (WMON) kullanilarak sayisallastirmalar gergeklestirilir. Buna gore bagimli

degisken sayisallastirma islemi;

Y = Di G B, biG (33)
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formiilasyonuyla hesaplanir. Burada D, =G,'G, bagmsiz degiskenlerin

kategorilerine ait tekli marjilnal matrisidir.

Ikinci adimda ise ilgili bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oranini

veren v vektori hesaplanir.

v = ;_n=1 b]G]y] (34)

ardindan bu vektorden j’inci degiskenin tahmin deger katkis1 ¢ikartilarak

sayisallastirmaya (y;) gegilir.

v =v— bjGjyj (35)

i = (D7 G (Gryr — v)) (36)
Regresyon katsayilar1 (b;) asagidaki formiille elde edilir.

by = N™'9;Dyy; (37)
Son olarak her degiskenin giincel katkis1 tahmin degeri eklenir.

v = v;b;G;y; (38)

degeri hesaplanir. biitlin bagimsiz degiskenlere gilincelleme yapilarak regresyon
katsayilar1 ve kategori sayisallastirmalarina devam edilir. Bu hesaplamalar belirli bir
duraganliga ulasilana kadar devam eder, eger fark anlamsizlasirsa dongii durdurulur

(Van der Kooij vd. 2006).

Literatiirde CATREG Analizi’ni kullanan ¢aligsmalar asagida sunulmustur.

Kraaij ve Wilde (2001), Geriatrik Depresyon Olgegi ve Olumsuz Yasam Olaylar
Anketi ile 194 yaslh toplum 6rneklemiyle roportaj yaparak, olumsuz yagam olaylarinin
insanlarin refahi i¢in uzun vadeli sonuglari olup olamayacagint CATREG Analiziyle
incelemistir.  Yaghilikta moral bozuklugunun nedenleri arasinda, c¢ocukluk
donemindeki olumsuz sosyo-ekonomik durumlarin, duygusal koétiiye kullanim ve
ihmalin, olumsuz sosyo-ekonomik durumlarin, cinsel istismarin, duygusal istismar ve
ihmalin, iliskisel stres ve problem davranislarin oldugunu belirlemistir. Oneri olarak

da yasam oykiilerinin tanisal goriismeye dahil edilmesini sunmuslardir.
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Dusseldorp ve Meulman (2001), dogrusal regresyonda etkilesim terimlerini segme ve
de regresyon agaglarinin 6nemini istatistiksel olarak test etme problemlerini ¢6zmek
i¢in yeni bir veri analizi stratejisi dnermistir. Onerilen strateji iki veri madenciligi
teknigini birlestirmektedir: regresyon agaclar1 ve optimal 6l¢eklendirmeyle regresyon
analizi (CATREG). Kardiyak hastalardan elde edilen verilere yapilan bir uygulama

tizerinden onermenin verimliligi test edilmistir.

Shrestha (2009), Nepal Saglik Arastirma Konseyi’nin yayinladigi hane halk: verileri
tizerinden ev i¢inde ya da mutfakta olusan hava kirliligini tahmin etmek amaciyla
Kategorik Regresyon Analizini kullanarak 4 bagimsiz degisken tizerinden havadaki
partekiil (PM,,) miktarin1 ve karbon monoksit (CO ) seviyesini tahmin etmeyi

basarmuistir.

Capretz ve Ho (2010), Agik Kaynak Yazilim (Open Source Software) tahmin
modelini Kategorik Regresyon (CATREGQG) ile gelistirmistir. Burada degiskenler tek
tek sayisallastirilarak step-wise lineer regresyonu uygulanmis ve CATREG
sonuglartyla karsilastirmistir. Sonug¢ olarak her iki regresyon modelinde de aym
bagimsiz degiskenler anlamli ¢ikmis ve modelin agiklama orani birbirine yakin

cikmustir.

Lima ve digerleri (2010), ugucu partekiillerin igerisinde bulunan agir metallerin (Cl,
Ca, Cr, Cu, Zn, ve Pb) ayristirilmasini saglayan Elektroliz Siirecine (EDR) etki eden
degiskenlerin incelemesinde CATREG metodunu kullanmis ve en Onemli

degiskenlerin kiil tipi ile anot-katot aras1 go¢ hiz1 oldugunu saptamaistir.

Graham ve arkadaslar1 (2011), Bat1 Pasifik kiyisindaki mercan resiflerin kurtarilmasi
icin gerekli olacak siiriiciilerin goreceli onemini degerlendirmek icin CATREG

analizini kullanmistir.

Altas ve Giray 2013 yilinda yaptiklari ¢alismada, World Values Survey (WVS) 2008
verilerini kullanarak, diinyadaki en 6nemli problem hakkindaki diigiinceleri etkileyen
sosyo demografik degiskenleri Kategorik Regresyon ile belirlemis ve bu kategoriler
arasindaki iligskileri Homojenlik Analizi grafigi ile yorumlamiglardir. Calisma

sonucunda; gelir diizeyinin artmasi durumunda gevreye verilen énemin arttig1; geng-
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orta yas grubunun egitim sorununu digerlerine oranla daha c¢ok Onemsedigi

bulgularina ulagmislardir.

Almanya menseli c¢alismada (Hartmann, Zeeck, ve Barrett 2010), yemek
bozukluklarinin kisiler arasinda problemlere yol agip agmadigini belirlemek iizere
CATREG analizi uygulanmis, bir bagka ¢alismada da (Gundacker vd., 2017) hamilelik
esnasinda toprak yeme aliskanliginin dogacak bebekler i¢in bir risk olusturma durumu

CATREG analiziyle incelenmistir.

Cilan ve Can (2014), istanbul Universitesi isletme Ekonomisi Enstitiisii'nde grenim
goren MBA Ogrencilerinin performansini etkileyen bazi faktorleri belirlemek
istemistir. Bu degiskenler; demografik, sosyal, bireysel ve orgiitsel faktorler olarak
belirlenmistir. Verilerin ¢ogu kategorik oldugu i¢in Kategorik Regresyon Analizi
(CATREG) kullanilmis ve sonug olarak, yas basariy1 etkileyen en 6nemli degisken
olarak saptanirken medeni halinde MBA Ggrencisinin basarisi itizerinde 6nemli bir

etkiye sahip oldugu belirlenmistir.

2016 yilinda yapilan ¢aligmada, biiyiikk bir ekonomik kriz gegiren Yunanistan’da,
buhran siirecinde nikotun bagimliligina etki eden faktorleri belirlemede CATREG
modeli tahmin edilmistir. Burada en gézen ¢arpan ayrint1 ise kadinlarin bu dénemde
sigara kullanma oranmin ve bagimlilik seviyesinin erkeklere oranla daha yiiksek

¢ikmasidir (Dimitrios, 2016).

Almeida ve Garrod (2018), Atlantik’in Avrupa kiyilarinda bulunan yar1 Portekiz
somiirgesi Madeira adasina gelen turistlerle ilgili yapilan ¢alismada turistlerin adayi
tercih etmelerine etkise olan degiskenleri CATREG modeli ile test etmistir. Adanin
cazibesinin bagimli degisken olarak belirlendegi modelde 28 adet bagimsiz degisken
mevcuttur. Bunlardan 8 tanesi anlamli ¢itkmis ve en 6nemlisi ise ada halkinimn turistlere

olan tutumu olarak belirlenmistir.
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2.4. DOGRUSAL OLMAYAN KANONiK KORELASYON
ANALIZI (OVERALS)

Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi ¢6ziim teknigi ilk olarak 1981 yilinda
Gifi ve 1984 yilinda Van der Burg de Leew ile Veerdegaal tarafindan ortaya
konmustur. OVERALS ya da CANALS adiyla bilinen Dogrusal Olmayan Kanonik
Korelasyon Analizi iginde birden ¢ok degiskenin bulundugu iki veya daha fazla kiime
arasindaki iligkileri inceler. Analiz, degisik Ol¢lim diizeylerdeki degiskenlerin
dogrusalligi ya da dagilimi ilgili herhangi bir varsayimda bulunmaz. Numerik
degiskenlerle birlikte kategorik degiskenleri de analize katmasi ve de bu degiskenleri
iki boyutlu haritalarda konumlandirmasi, analizinin en 6nemli avantajlarindan biridir.
Bununla birlikte Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi’nde de, Dogrusal
Olmayan Temel Bilesenler Analizinde oldugu gibi, degiskenlerin 6l¢iim diizeylerinin
farkli olmas1 sorun teskil etmez. Yani analizde siralayici, siniflayict ve numerik 6lgiim
diizeylerinde ait degiskenler kullanilabilinir (Bayram ve Ertas, 2001:40).
Degiskenlerin hepsi sayisal ise Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi,

Kanonik Korelasyon Analizi ile ayn1 sonucu verir.

Biilbiil ve Giray’in (2012:108) belirttigi gibi Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon
Analizi, kayip fonksiyonunu belli kisitlar altinda minimize eden bir optimizasyon
problemi olarak betimlenebilir. Gifi tekniklerinin temelini olusturan, Homojenlik
Analizi; Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi’nin, her sette sadece bir
¢oklu nominal degiskenin bulundugu 6zel bir durumudur (Van de Geer, 1993:95).
Ayrica, birden ¢ok degisken setinin her birinde 6l¢ek diizeyleri farkli kategorik
degisken bulundugu kosulda ise Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi,
Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler analizine doniisiir (Giray 2001:116).

Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi i¢in kayip fonksiyon asagidaki gibi
olacaktir.

Kayip Fonksiyon : o(x,y) = K™'X;55Q(x — X ;. G;y;) (39)

K kiime sayisini; ji, k. setteki degisken sayisini ifade etmektedir.
Literatiirde Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon analiziyle ilgili calismalar

incelendiginde konuya olan ilginin paket programlarin gelismesiyle birlikte giderek
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arttig1 gozlenir. Daha ¢ok Hollanda merkezli olan ¢alismalar zaman ilerlidikge ilgi
odagi olmaya baslamuis, lilkemizde de 2000’11 yillarin basindan itibaren arastirmalarda

kullanilmiya baglanmistir.

Golob (1986), Hollanda’da yasayan 3800 kisiden olusan 1700 aileye seyahat
yapmalarinda etkili olan haneye (20 adet degisken) ve kisiye ait demografik 6zellikleri
(7 adet degisken ) dikkate alarak bunlar arasindaki iliskileri 3 meslek grubu segmentine
ayirarak Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi ile incelemistir.
Sonug¢ olarak en 6nemli etkinin yasam bi¢imi oldugu ve ardindan yas ve gelir

degiskenlerinin geldigini belirlemistir.

Van der Burg ve De Leeuw (1988) Delta Teknigi ile ¢oziimiin uygun olmadigi bazi
durumlarda Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi kategori dlgeklerinin,
Ozdegerleri ile standart hatalarini, Bootstrap ve Jacknife yontemlerini kullanarak
tahmin etmis ve iki yontemi karsilastirarak degerlendirmede bulunmuslardir. Sonug
olarak Bootstrap metodunun Jacknife metodundan daha iyi oldugunu

vurgulamislardir.

Bohacek ve Jonckheere (1998) yiizey elektromyografik (SEMG) sinyallerinin dogrusal
olmayan matematiksel analizini Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon
Analizi ile modellemis, dogrusal olmayan 6ngoriiciilerin, dogrusal 6ngoriiciilerden %

30 daha iyi performans gosterirdigini analiz etmislerdir.

Bayram ve Ertas (2001), Bursa’da yasayan 953 hane halki lizerinden tiiketim
harcamalar1 verilerine Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi (PRINCALS) ve
Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi (OVERALS) yontemlerini
uygulayarak, tiiketici harcama diizeni ve bi¢imini belirlemeye ¢aligmiglardir. Sonug
olarak PRINCALS ve OVERALS’1n aralarinda ¢oklu dogrusal bagmtili bulunan

degiskenler arasindaki iliskileri incelemede basarili oldugu sonucuna varilmaistir.

Hsieh 2000 yilinda gergeklestirdigi ¢alismada Dogrusal olmayan bir kanonik
korelasyon analizi yontemini ii¢ ileri beslemeli sinir agi metodunda kullanarak

sentetik veriler yerine gercek verilerle DOKKA 'nin kullanilabilecegini gostermistir.

Stit (2001), 3 farkli set lizerinden yaptig1 calismada setler arasindaki iliskileri Dogrusal

Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi ile incelemistir. Birinci sette cinsiyet, medeni
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durum, unvan, idari gorev ve gorev yeri degiskenleri, ikinci sette sigara ve alkol
kullanim1 degiskenleri, tiglincii sette ise giivensizlik, endise, mutluluk ve hassasiyet
degiskenleri ele alinmistir. Sonug olarak; cinsiyet ve alkol kullanim1 degiskenleri ile
hassasiyet degiskeni arasinda ve unvan, gorev yeri ve mutluluk degiskenleri ile sigara

kullanim1 degiskeni arasinda iligki bulunmustur.

Kumar vd. (2002), calismalarinda Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi
icin yeni bir yontem olan radyal tabanli bir fonksiyon 6nermis, bu metotun hatalarin

belirlenmesinde ve teshisinde kullanmanin faydali olacagi goriisiinii 6ne stirmiislerdir.

Wu William ve Hsieh (2001), Tropikal Pasifik’teki deniz yiizey sicakligi ve riizgar
etkisini tespit etmek icin sinir aglar1 yaklasimi ile Dogrusal Olmayan Kanonik
Korelasyon Analizini modellemislerdir. Sonugta kendi gelistirdikleri Dogrusal
Olmayan Kanonik Korelasyon Analizini sonuglarinin korelasyon iliskilerini Dogrusal

Kanonik Korelasyon Analizinden daha iyi derecede buldugu tespitinde bulunmuslardir

Wang vd. (2005), yapmis olduklari ¢alismada fMRI verilerinde noral aktivasyonu
saptamak i¢in dogrusal olmayan kanonik korelasyon analizinin, Dogrusal Kanonik
Korelasyon Analizine oranla algilama performansini daha iyi gosterdigini tespit

etmislerdir.

Cannon (2006) yilinda yaptig1 calismada, Dogrusal Olmayan Ana Ongoériicii Analizi
(NLPPA) gerceklestirmek i¢in yeni bir sinir ag1 yaklagimini ortaya koymustur. Lorenz
sistem denklemlerine NLPPA uygulanmis ve Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon
Analizi ve dogrusal ¢ok degiskenli modellerle karsilagtirilmistir. Sonug olarak veri
kiimeleri giirtiltiiyle bozuldugunda NLPPA'nin Dogrusal Olmayan Kanonik

Korelasyon Analizi'den daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.

Girginer vd., 2007 yilinda Eskisehir Osmangazi Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi’nin Isletme, Iktisat ve Maliye béliimlerine kayith 257 dgrenciye , Aiken
(1979) tarafindan gelistirilen 24 maddelik Istatistik Tutum Olgegi anketini
uygulayarak, istatistige yonelik tutumlarda iiniversite 6grencileri arasindaki bireysel
farkliliklar1 Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi ile incelemislerdir. Sonug
olarak Ogrencilerin istatistik dersine kars1 tutumlarini etkileyen en 6nemli nedenlerin

Istatistik 1 ve Istatistik 2 dersindeki basar1 notlar1, bu derslerin tekrar sayis1 ve tekrar
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edilis nedenleri olarak belirlenmis ayrica demografik degiskenlerin derslere iligkin

tutumla anlamli bir iliskisi olmadigini tespit edilmistir.

Theodosiu vd. (2008), arkl1 belge temsillerinin degiskenleri arasindaki korelasyonlari
saptamak amaciyla dokiimanlar1 tek bir yeni veri setiyle agiklamak adina Dogrusal
Olmayan Kanonik Korelasyon Analizini  kullanmistir. Ayrica Yyazarlar analizin,
kiimeleme ve siniflandirma yontemlerinde ilk asama olarak kullanilabilecegini

Onermislerdir.

Frie ve Janssen (2009), sosyal esitsizlik, saglik ve yasam bigimi iizerine 695 kisiyle
yaptiklar1 arastirmada Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizini kullanarak,
saglik ozellikleri sosyo ekonomik kosullar ve yasam tarzlariyla birlikte analiz
etmislerdir. Sonugta, setler arasindaki uyumun 1.444 oldugu ve 6zdegerlerin varyansin
% 50 sini agikladig1 goriilmiis, degiskenler arasindaki iliskiler ii¢ boyutlu uzayda
goriintiilenmistir. Analiz sayesinde, Bourdieus teorik yaklasimina daya-narak bu
degiskenler arasindaki karmagsik korelasyonlarin daha ayrmtili bir sekilde

yorumlanabilir ve sunulabilir oldugu goriisiinii ileri stirmiislerdir.

Yazici vd. (2010) yilinda gergeklestirdigi ampirik ¢aligmada K adet kategorik degisken
kiimesi arasindaki iligkileri ve veri kiimelerinin yapisal benzerliklerini DOKKA ile

inceleyerek yontemin tip alaninda uygulanabilirligini arastirmiglardir.

Biilbiil ve Giray (2011), sosyodemografik 6zellikler ile mutluluk algis1 arasindaki
iligski derecesini, hangi kategorilerin birbirleri ile iliskili olduklari, bunun yani sira
hangi sosyodemografik ozelliklerdeki bireylerin ne derece mutlu olduklari ve bu
mutluluklarin kisi ve kavram bazinda kaynaklar1 agisindan homojen kiimeler olusturup
olusturmadiklarini arastirmak i¢in Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi

kullanmislardir.

Filiz ve Kolukisaoglu (2012), ¢aligmalarinda miisterilerinin bir hizmet isletmesinden
aldiklar1 hizmetten memnuniyet diizeylerini belirleme amaci ile toplanmis olan veriler
tizerinden Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi kullanmiglardir. Yapilan
analiz sonucunda serbest meslek sahibi kisilerin servis personelinin goriiniisiinden ve

odalarin ortami, donanimi ve fiziksel goriintiistinden memnun olduklar1 goriilmiistiir.

49



Sunulan yemegin lezzet ve temizliginden olduk¢a memnun olanlarin ayni zamanda

sunulan yemegin ¢esitliliginden de olduk¢a memnun olduklar1 sonucuna ulasilmistir.

Aktiirk (2015), calismasinda organik ve geleneksel triinlere karsi tiiketici talepleri
arasindaki farklari, Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi yontemi ile
incelemigtir. Sonug olarak egitim diizeyi yiikseldik¢e organik {iriin tiiketiminin arttig1

saptanmistir.

Akca  ve Isikhan (2017), Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler Meslek
Yiiksekokulu’nda gergeklestirdikleri calismada 617 6grenciye uyguladiklari ankette,
kisilerin demografik 6zellikleri ile is degerleri ve kariyer seg¢imleri arasindaki iliskiyi
ortaya koyabilmek i¢in Dogrusal Olmayan Kanonik Korelasyon Analizi'nden
(OVERALS) yararlanmisglardir.

Kazan ve Karaman (2018), farkli departmanlarda gorevli ¢alisanlarin demografik
ozelliklerine gore is ve sosyal hayat tutum seviyelerinin 6l¢mek i¢in Dogrusal
Olmayan Kanonik Korelasyon Analizini (DOKKA) kullanarak ayni ve farkli gruplarin
analizi yaparak benzerlige neden olan tutumlar karsilagtirilmistir. Sonug olarak bazi
gruplarin birbiriyle benzerlik gosterdigi, bazilarinin ise diger gruplardan ayri bir

yonelim gosterdigini tespit etmislerdir.
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UCUNCU BOLUM
MODEL SECIMINDE BILGi KRITERLERI

Istatistik alaninda en ¢ok ugrasi gerektiren konulardan biri de, iyi ve etkili bir
regresyon modeli tahmin etmektir. Model de hangi degiskenlerin olmas1 gerektigi, bu
degiskenlerin modeli iyi derecede agiklama kabiliyeti géstermesi ve en uygun model
olduguna kanaat getirilmesi gibi hususlar arastirmacilar tarafindan daima tartigma
konusu olmustur. Ucal’in da (2006:42) belirttigi gibi bu siiregte en 6nemli prensip,
modeli en iyi sekilde yansitabilecek en az sayida degiskenin belirlenmesidir. 1960’11
yillarin sonlarindan itibaren kullanilmaya baglanan model secim kriterleri (Akaike
FPE, Cp testleri gibi) giincellenerek ve evrilerek giiniimiizde kullanilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda modellere uygulanmak tizere ICOMP olarak bilinen entropik
istatistiksel karmasiklik kriteri kullanilacaktir. Ancak kriterin teorik yapisini anlamak

adimna oncelikle literatiirde sik kullanilan bilgi kriterleri incelenecektir.
3.1. COKLU BELIRLILIiK KATSAYISI (R?) KRITERI

Regresyon modellerinin uygunlugunu belirlemede en ¢ok kullanilan kriterlerin
basinda R? katsayisi gelir (Alpar 2003). 0-1 arasinda deger alabilen bu say1 ne kadar
1’e yaklagirsa; bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskeni agiklamada o kadar basarili
oldugunu gosterir (Bayata ve Hattatoglu 2014:215). Regresyon denkleminden elde

edilen veriler iizerinden R? su sekilde hesaplanir (Giinel 2004).

Actklanmis ya da regresyon kareler toplami

R? = (40)

Gozlenen degerlerin kareler toplami

Bununla birlikte her bagimsiz degisken, bagimli degiskenle anlamli iliskili olmasa
bile R? degerinin artmasina neden olur. Bu sorun farkli degisken sayilarma sahip
modellerin karsilastirilmasinda c¢eligki yaratir. Bagimsiz degiskenlerin modele
etkisinin olmasi1 gerekenden fazla olmasini Onlemek i¢in Diizeltilmis Belirlilik
Katsayis1 (Adjusted R?) gelistirilmistir (Ozdemir, 2017, p. 215). Diizeltilmis R? icin
Onerilen denklem asagidaki gibi hesaplanir (Greene 2012).

n—

R} =1--—""—(1—R?) (41)

n—k-—
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Formiilde n 6rneklem sayisini, k bagimsiz degisken sayisini belirtir. Bu kisitlamalar
sonucunda R% < R? cikacaktir. Her nekadar Diizeltilmis R? En Kiigiik Kareler
Yontemiyle tahmin edilmis regresyon modellerinde yaygin kullanilsa da, Bayes

siiflamalarinda yetersiz oldugu goriilmiistiir (Burnham ve Anderson, 2013:37).
3.2. KULLBACK- LEIBLER BILGI KRITERI (K-L UZAKLIGI)

Kullback ve Leibler (1951), K-L bilgisi veya mesafesi olarak adlandirilan
Boltzmann’in entropisinin” negatif oldugu bir bilgi 6lgiitii tiiretmistir. Istatistikte
Kulback-Leibler uzakligr bir X rasgele degiskeni i¢in s6z konusu olabilecek f ve g
gibi iki dagilim arasindaki uzakligin simetrik olmayan bir 6l¢iisiidiir (Bicer ve Biger
2017:501). K-L uzakligi; ayirim igin bilgi kriteri, iraksama ve goreli entropi gibi farkli
isimlerle de adlandirilir (Arslan, 2008:18).

f ve g dagilimlan arasindaki K-L Dbilgisi siirekli degisken fonksiyonlari igin,
logaritmanin dogal logaritmay1 ifade ettigi integrali alinarak asagidaki notasyonlarla

ifade edilir (Burnham ve Anderson, 2013:51).

1(£,9) = [ f()log(-L2)dx (42)

9(x/6)

Burada I(f, g) notasyonu, g modeli f modeline yaklastik¢a kaybedilen bilgiyi ifade
eder. Bir bagka ifadeyle g nin f'ye olan uzakligidir. Yani K-L uzakligi ne kadar kiigiikse
bu iki modelde birbirine o kadar yakindir. Bu formiilasyon kesikli degiskenler i¢in ise
asagidaki gibidir.

I(f,9) = Zxex f()log(22-)dx 3)

Sonug olarak, bu bir “tutarsizlik” 6lgiistidiir; ancak basit bir mesafe degildir, ¢iinkii
f'den g'ye kadar olan 6l¢ii, g'den f'ye kadar olan 6l¢ii ile ayn1 degildir. K-L mesafesi,

belki de asgari varsayimlardan ve bunun katki 6zelliginin tiiretilmesi anlaminda tim

* Bilgi teorisinin 6nemli temel kavramlarindan olan entropi, kisaca bir degiskenin belirsizlik dlgiisii
olarak tanimlanir. Shannon ve Weaver (1963), tarafindan belirsizligin bilgi ile iliskisi kuramsal olarak
formiile edilmistir. Olasilik fonksiyonu p(x) olan bir degiskenin entropisi su formiille bulunur.

E(x) = YxexP(x)logp(x)
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bilgi 6l¢timlerinin en temel olanidir. Modeller arasindaki K-L mesafesi, bilim ve bilgi
teorisinde temel bir niceliktir ve olasilik ¢ikarimi ile birlikte model se¢iminin
mantiksal temelidir. Baska bir ifadeyle, X ve y iki degisken olsun, buna gore bilgi

igerigi f (X;y); X deki belirsizligin ne kadarinin y tarafindan agiklandigi bilgisini verir.

3.3. AKAIKE BILGI KRITERI (AIC)

Akaike 1973 yilinda Budapeste’deki Kiado Akademisinin gergeklestirdigi Bilgi
Teorileri Sempozyumunda Kullback-Leibler bilgilerinin veya mesafesinin model
seciminde temel olarak kullanmay: onerir. Akaike bununla birlikte, K-L mesafesini
aday modellerin her birinde (g;(x/6)), hem f hem de parametrelerin () tam bilgisi
olmadan hesaplanamayacigini, buna ¢oziim olarak ampirik log-olabilirlik
fonksiyonuna dayanarak, maksimum noktada K-L bilgisini tahmin etmenin kesin bir
yolunu bulmustur. En Cok Olabilirlik (ML) tahmin edicileri, uygun kosullar altinda
asimptotik olarak etkindir. Bu yiizden gercek deger etrafindaki parametrelerin ani
degisimlerine karsi hassastir.  Akaike’nin, goreceli beklenen K-L mesafesi ile
maksimize edilmis log olasilig1 arasindaki bu iligkiyi bulmasi, model se¢iminde ve
karmasik veri setlerinin analizinde O6nemli pratik ve teorik gelismelere olanak
saglamistir (Bozdogan 1987). Bu anlamda Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ilk model se¢im

kriteri olarak kabul edilir. Formiilasyon asagida verilmistir .
AIC(p) = —2log(ML fonsiyonu) + 2d (44)

d, modeldeki bagimsiz parametre sayisin1 gosterir (Bozdogan ve Haughton 1998:53).
Bu kritere gore en kiigiik degere sahip model en iyi olarak belirlenir. Akaike’nin
yukaridaki formiilasyonu baz alinarak, cezalandirilmis olabilirlige dayali birgok model

secim kriteri (AIC;, QAIC,CAICF,TIC vb..) tiretilmistir (Pamukgu 2015).
3.4. BAYES BILGI KRITERI (BIC)

Schwarz tarafindan 1978 yilinda tiiretilen BIC (ya da SIC) bilgi kriteri, Akaike Bilgi
Kriteri’nin asimptotik olarak tam optimalligi saglayamadigi elestirisi {izerine modifiye
edilmistir (Schwarz 1978). BIC, esitligin son kismina 6rneklem hacmini (n) ekleyerek

AIC’den farklililigini ortaya koyar. Buna gore formiilasyon su sekilde olusur.

BIC = —2log(ML fonsiyonu) + dlog(n) (45)

53



Bayesian Bilgi Kriteri (BIC), dogru bir model se¢gmekte daha faydali iken, AIC
gelecekteki gozlemleri tahmin etmek i¢in en iyi modeli bulmakta daha uygundur
(Chakrabarti ve Ghosh, 2011). BIC, modeldeki degisken sayisim1 daha ¢ok

cezalandirmakta ve AIC’e gore daha az sayida degisken iceren modelleri seger.

Aho’ya (2014:3) gore; BIC dogru modeli secerken, AIC gercek modelden daha
karmagik bir model secer. Bu, hipotezlerin karsilastirildigi ve hipotezlerden birinin
dogru oldugu bir diinya goriisiinii yansitir. Eger gercek model mevcut modellerden
biriyse, daha yiiksek boyutlu bir model se¢me olasiligi (fazladan takma) AIC igin
pozitif bir sabite ve BIC i¢in sifira doniisiir. Ger¢ek boyuttan daha kii¢iik bir boyut
modeli segme olasilig1 (donati), hem AIC hem de BIC igin sifira yaklagir (Bozdogan
et Haughton, 1998:3)

3.5. BILGI KARMASIKLIGI KRiTERI (ICOMP)

Bu boliime kadar anlatilan bilgi kriterlerinin en biiyiik eksikligi degiskenler arasindaki
iligkileri dikkate almamalaridir. Pamukgu (2017)’nun da belirttigi gibi en iyi modelin
secimi, degiskenler arasindaki iligkiler hakkinda kesin bilginin olmadigi durumlarda
tutarlilik sorunu yasanmaktadir. Buradan hareketle Bozdogan (1988) sadece model
yalinligi ve uyum iyiligini degil, ek olarak modelin karmagikligini da devreye sokarak
ICOMP (Information Complexity) ve onun 6zel hali ICOMP (IFIM) Kriterlerini
tretmistir. [COMP (IFIM) olarak adlandirilan en genel ICOMP formu, MLE’lerin iyi
bilinen asimptotik optimallik 6zelliklerinden yararlanir ve bir modelin karmasikligini
6lgmek i¢in Ters Fisher Matrisi’ni (IFIM) kullanir. Her iki tip i¢in Kriterler arasinda

en kiiciik puana sahip model en iyi model olarak segilir (Liu ve Bozdogan, 2008a).

Bozdogan (2003) karmasikligi: “Tiim sistem ve alt sistemlerinin veya par¢alarinin
basit bir numaralandirma kompozisyonu arasindaki bagimlilik derecesinin bir 6l¢tisii”
olarak tanimlar. Bu tanim, bir modelin karmasikliginin yalnizca bir modele dahil
edilen parametrelerin (veya degiskenlerin) sayisina degil, bunlarin birbirleriyle nasil
iliskili olduklarina dayandigini gosterir. Bagka tanimlara gore karmasiklik; modellerin
spesifik iceriginden, yapisindan veya olasilik 6zelliklerinden biiyiik 6l¢lide bagimsiz

olan istatistiksel modellerin genel bir 6zelligidir. Genel olarak, istatistikte benzersiz

54



bir karmasiklik tanimi yoktur, ¢linkii kavram van Emden'e gore “zor” dur (Emdem,
1971:8). Karmasikligin birgok yiizii vardir ve “Kolmogorov Karmasiklig1” , “Shannon
Karmasiklig1 ve “Stokastik Karmasiklik” bunlara ornektir. Bilgi teorik kodlama
teorisinde karmasikligi, model sinifi tarafindan elde edilebilecek veriler i¢in en kisa
kod uzunlugu olarak tanimlar ve buna Stokastik Karmasiklik (SC) adin1 verir. Monash
Okulu (6rnegin, Wallace ve Freeman, 1987, Wallace ve Dowe, 1993, Baxter, 1996),
veriyi igeren bir mesaj1 sikistirma yeteneklerine gore modellerin degerlendirilmesine
dayanan Minimum Mesaj Uzunlugu (MML) olarak karmasiklig: tanimlar (Bozdogan,
1993:19).

Bilgi Karmagikligi (ICOMP) Kriteri yukaridaki tanimlar1 kullanir ve sonug olarak
model se¢imi igin bir ICOMP kriterler simifi elde edilir. ICOMP'un gelistirilmesi,
kismen AIC tarafindan ve kismen de bilgi karmasikligi kavramlari ve endeksleri
tarafindan motive edilmistir. ICOMP'un gelistirilmesi ve insasi, ilk olarak van Emden
(1971) tarafindan tanitilan kovaryans karmasikligi endeksinin genellestirilmesine
dayanmaktadir. ICOMP, AIC'nin aksine, serbest parametre sayisint dogrudan
cezalandirmak yerine, modelin kovaryans karmasikligini cezalandirir (Koc ve

Bozdogan, 2014). ICOMP, asagida verilen kayip fonksiyonu ile tanimlanmaktadir.
Kaywp = Uyum eksikligi + Ceza puant + Karmasiklik 6l¢tisti

Formiildeki ilk iki kistm AIC kriterini tanimlarken, son kisim bilgi teorisinin ekleme
ozelliklerini kullanir. Bu terim, modelin rasgele hata terimleri ve parametre tahminleri
arasindaki kovaryans ve bagimlilik yapisini betimler (Howe ve Bozdogan, 2010).

ICOMP kriterinin genel formiilii su sekildedir.

ICOMP = —2logL( 8}) + 2C (Zyoaer) (46)
Notasyonlarin a¢ilimi agagidaki gibidir;

L(.) :maksimize edilmis olabilirlik fonksiyonu

0, :model icindeki 6 parametre vektoriiniin maksimum olabilirlik tahmini
C : gergek degerli karmagiklik Sl¢iisii

)y : modelin parametre vektoriiniin tahmini kovaryans matrisi
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C (2) , hem varyanslar arasindaki esitsizligi hem de kovaryanslarin X’ya katkisini
Olger. Eger biitiin degiskenler birbirinden bagimsiz ise C (X) = 0’a esitttir. Degiskenler
arasinda yiiksek etkilesim var ise deger bliyiik ¢ikacaktir. Yalin ve tutarli modeller
olusmasi agisindan karmasiklifin miimkiin oldugunca kiiciik ve hatta sifir ¢ikmasi

istenir.

ICOMP'un birkag ¢esidi bulunmaktadir (ICOMP (IFIM), ICOMP (IFIM)_PEU,
ICOMP _k, ICOMP_MISS, CICOMP ve tiirevleri ). Bu ¢alismada ICOMP (IFIM)
olarak adlandirilan form agiklanacak ve kullanilacaktir. Bu kriter, hem MLE'lerin iyi
bilinen asimptotik optimallik 6zelliklerini kullanir hem de bir modelin ters Fisher bilgi
matrisinin (IFIM) bilgiye dayali karmagikligin1 kullanir (Bozdogan ve Haughton,
1998:55). Burada X kovaryans matrisi yerine Fisher Bilgi Matrisi kullanilmaktadir.

Boylece formiil asagidaki gibi 6zellesmis olur.
ICOMP(IFIM) = —2logL( 8)) + 2C(F™1) (47)
=nlog(2m) + nlog(c?) + n+ C(F™Y) (48)

Bilgi teorik model degerlendirme kriterlerinde C(F~1)'in kullanimi, bir modeldeki
serbest parametre sayisini artirdikca, parametre tahminlerinin dogrulugunun azaldigi
gercegini dikkate alir. Cimrilik ilkesinde de belirtildigi gibi, ICOMP (IFIM), daha
karmagik ve belirsiz modelden ziyade daha dogru ve verimli parametre tahminleri
saglayan daha basit modeller secer (Bozdogan, 2003a:29). ICOMP (IFIM), AIC ve
SBC'den daha makul bir ceza siiresi saglar ve daha dogru ve verimli parametre

tahminleri saglayan basit modelleri seger.
3.5.1. Fisher Bilgi Matrisi

Herhangi bir kestiricinin minimum varyans sinirint bulmak i¢in Fisher Bilgi Matrisi
kullanilir. Bunun icin oncelikle olabilirlik fonksiyonunun belirlenmesi gerekir
(Senoglu, Ozarici, ve Fidan 2001:370). Matris, 0’nin yansiz kestiricisinin dogrulugu
ile orantilidir ve 0 parametresine iliskin bilginin miktarim1 6lger (Deniz Akinci
2007:32). Fisher Bilgi Matrisi’nin log olabilirlik fonksiyonu altindaki kovaryanslar

bigiminde tanimlanan kxk karekteristiginde bir simetrik matristir.

(49)

2
F(0),; = E [a logf(X/Q)]

96,06
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Fisher Bilgi Matrisi’nin tersi (Inverse Fisher Information Matrix-IFIM)), model
kovaryans matrisi ile yakindan iligkili olup bazi bilgi kriterlerinde énemli rol oynar.
Tahmihi §,, ’nmn yardimu ile hesaplanan kovaryans matrisini kullanilmasiyla normal
dagilim i¢in IFIM su sekilde hesaplanir (Bozdogan,1987).
2(6) 0
0 C Dy [£0) ® £(B)]Dg)

A1 _

(50)

Bir modelin yanlis tanimlanmasini kontrol etmek icin basit bir bilgi matrisi denkligi
testi yapilir. IFIM'in kdsegen elemanlari, tahmini parametrelerin tahmini varyansini
icerirken, karsilik gelen kdsegenler kovaryanslart igerir. Dolayistyla, ICOMP, modelin
tim parametre alanin1 hesaba katan IFIM ile evrensel bir kriter saglar (Koc ve

Bozdogan, 2014:9).
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DORDUNCU BOLUM
GENETIiK ALGORITMA

4.1 GENETIK ALGORITMA NEDIR?

Tarih 19. yiizyilin ortalarint gosterdiginde kasif rahip Darwin, canli tiirlerinin ortak
atalardan farklilasarak evrimlestigi tezini ortaya atarak bilim diinyasinda bitmek
bilmeyen tartismalarin fitilini ateslemistir. 1859°da "Tirlerin Kokeni" Kkitab1
yayinlayan Darwin, dogada giiglii olan canlilarin hayatta kaldigini, kosullara adapte
olamayan tiirlerin elendigini teorize etmistir. Yavrularin g¢esitli nedenlerle
ebeveynlerinden birazcik farklilik gostermeleri, sabit kosullar altinda ¢ogu bireye
dezavantaj saglarken, degisen g¢evresel kosullarla birlikte bazilarina hayatta kalma
konusunda avantaj saglamaktadir. Avantajli olanlar daha kolay tirer ve bu 6zelliklerini
gelecek nesillere daha ¢ok aktarirlar. Bu sekilde nesil ve popiilasyon bazinda avantajl
Ozellikler sayica artar, dezavantajli Ozellikler giderek azalir. Bu eleme-segilim

mekanizmasina Dogal Segilim denir (Bakirci, 2014) .

En iyi olan yasar kanununa bagli olarak isleyen ve bir popiilasyon iiyelerinin rekabet
sonucu elenmelerini modelleyen Genetik Algoritma Yontemi, her ne kadar 1967
yilinda Bagley tarafindan kesfedilmisse de (ardindan Rosenberg, De Jong) kuramsal
olarak John Holland, meslektaslari ve Michigan iniversitesindeki Ogrencileri
tarafindan gelistirilmistir (Altay, 2015:8). Holland’in 1975 yilinda yayinlanan “Dogal
ve Yapay Sistemlerde Uyarlama” adli kitabi ~ Genetik Algoritmalari, dogada
gbzlemlenen evrimsel siireci taklit ederek ¢aligan arama ve en iyileme yontemi olarak
tarif eder. Algoritmanin amaci; Karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyi
kromozonlarin hayatta kalarak belirli bir duraganlik sonunda biitiinsel en iyi ¢oziimi
aramaktir. Genetik Algoritmalar, evrimsel siireci simiile ederek, modeli belirli kisitlar
ve amag fonksiyonu altinda ¢ozerek en iyilemeye calisir.Yontem 6zellikle polinom
zamanda ¢oziilemeyen zor problemleri (NP Hard) ¢6zmek i¢in evrim silirecinin
bilgisayar araciligiyla kodlandigi, en iyi ya da en iyiye yakin sonuglarm hesaplandigi

bir sezgisel arama yontemidir.

Bununla birlikte ilerleyen zamanlarda yontem bir¢ok alanda kullanilmistir. Holland’1n

ardindan teorik yontemi pratige doken Goldberg (1989) “Genetic Algorithms in
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Search, Optimization and Machine Learning’’ kitabin1 yayimlamistir. Ardindan
1992'de John Koza, belirli gorevleri yerine getirmek ve program gelistirmek igin
Genetik Algoritmayr kullanmis ve  metodunu “genetik programlama” olarak
adlandirdi1 (Bozdogan 2003a:22). Giiniimiizde nerdeyse her alanda kullanilan
yontemin performans: gerek hibrit yontemlerle gerekse de opsiyonel olarak
gelismektedir. Yontemin en 6nemli ayricaligi, birgok arama algoritmasi lokal minima
sorunu yasarken, Genetik Algoritma bununla bas etmesidir (Minerva ve Paterlini,
2002:19). Genetik Algoritmada kromozomlar kendini devamli kombine ettigi i¢in

(caprazlama ve mutasyonlar sayesinde) arastirma uzayi devamli genisler.
4.1.1. Genetik Algoritmanin Adimlari

Genetik Algoritmanin ¢alisma akis diyagrami asagidaki semada gosterildigi gibi

islenmektedir.

59



Sekil 6: Genetik Algoritma Akis Diyagram

Kodlama

\ 4

Amag fonksiyon belirleme

\4

Baslangic fonksiyonu olusturma

A 4

Sonug hesaplama

F

\ 4

Yeni nesil iiretme

\4

Caprazlama

Hayir

Sonug
yeterli mi?

i
Evet

{

En iyi sonug
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4.1.2. Genetik Algoritmada Kullanilan Kavramlar

Algoritma isleyisinde kullanilan terimler ve analojiler konuyu anlama bakimindan

onemlidir. Algoritma elemanlar1 ve tanimlar1 asagida verilmistir.

KROMOZOM

Sekil 7: Gen Yapis1 Gorseli

Gen: Bireylerin kalitsal karakterlerini belirleyip, nesilden nesile aktaran kalitim
materyalidir. Her bir gen bir 6zelligi tasir. Genetik Algoritmada bir say1 ile ifade edilir.

0 veya 1 gibi.

Kromozom: Genlerin bir dizi halinde birleserek olusturduklart yapilara denir.

Algoritmada bir bireyi tarif eder.
010110110110

Popiilasyon: Birden ¢ok bireyin (kromozom) bir araya gelerek olusturdugu topluluga
denir. Algoritmada aday ¢oziimler toplulugunu temsil eder. Istege gore popiilasyon

havuzundaki birey sayisi belirlenir. Genellikle 10 ya da katlar1 olarak atanabilir.
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001101001 07
1010010111
0101011010
0111111010

(1) 8 (1) (1) 8 8 8 g 1 é ————) nadet bireyden olusan popiilasyon havuzu

‘1111111111

Amag¢ Fonksiyonu: Hangi bireylerin hayatta kalacagini hangisinin elenecegini
belirleyen ve iterasyonlar sonucunda en optimal ¢6ziimii tespit eden sonug kriteridir.

Fonksiyonun tipine gore en biiyiik ya da kiigiik degerlere sahip olan bireyler segilir.

Seleksiyon :  Popiilasyon igerisinde amag fonksiyonu tarafindan hayatta kalabilen
bireylerin secilmesidir. Diger kromozomlar elenecek, kalanlar tekrar algoritmaya tabii
olacaktir. Bu sayede giiclii bireylerin hayatta kalmasi hedeflenir. Giiglii bireyler tekrar
iireme islemine girer. Bunun i¢in literatiirde bir ¢ok yontem bulunur. Bunlara; Rassal
Ureme, Rulet Carki Yontemi, Beklenen Deger Yontemi, Boltzmann Yontemi, Sirali
Se¢im Yontemi, Turnuva Yontemi, Elitizm Yontemi gibi ornekler verilebilir. Bu

opsiyonlarin her biri denenerek uygun ¢6ziim aranabilir.

Caprazlama: Caprazlama (Crossing-over) bu siire¢te  kullanilan en Onemli
operatordiir. Amaci popiilasyonda olmayan bireyleri yaratarak bireyler arasindaki

cesitliligin arttirilmasidir (Altay, 2015:15).
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CROSSING OVER
Sekil 8: Caprazlama (Crossing-over) Siireci (Bakirc1 2011)

Algoritma igeresinde her cift i¢in ¢aprazlama olabilmesi i¢in bir olasilik katsayis1 p,

belirlenir. Bu olasiliga bagl olarak caprazlama yapilip yapilmayacagi belirlenir
(Vural, 2015:16).

Mutasyon: Mutasyon, GA'da global bir arama ger¢eklestirmek icin kullanilan baska
bir parametre veya operatordiir. Bu esnada kromozomdaki bir gen degisiklige ugrar.
Mutasyon i¢inde ¢ok kiiciik bir olasilikta bir katsayr p,, belirlenir. Boylece arama

stireci bir bolgeden baska bir bolgeye atlayarak lokal minimadan kurtulur (Liu ve
Bozdogan, 2008b:17).

Sonug olarak dongii optimal ¢ézliimii buluna kadar aramaya devam eder. Eger amag

fonksiyonunda belirli bir duraganlik saglanirsa sona gelinir ve en iyi ¢oziime ulasilir.
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42. REGRESYON MODEL SECIMINDE GENETIK
ALGORITMA KULLANIMI

Cok Degiskenli Lineer Regresyon modellerinin se¢iminde Genetik Algoritma
kullanimi ilk olarak Goldberg (1988) tarafindan sunulmustur. Bagimsiz degisken
sayisinin ¢ok fazla oldugu regresyon modellerinin her birinin test edilmesi gerek
zaman agisindan gerekse de maliyet agisindan zordur. (Paterlini ve Minerva 2010), iki
ayri veri setine uyguladiklar1 analizlerde, Stepwise regresyon ile Genetik Algoritma
regresyon yontemlerini karsilastirmistir. Sonug olarak ikinci yontemin daha anlamli
sonugclar iirettigini ve de Stepwise yonteminin lokal minimada takildigini belirlemistir.
Bununla birlikte ¢alismamizda 1 adet bagimhi degisken, 25 adet bagimsiz degisken
mevcuttur. Basit bir hesaplamayla toplamda 226 — 1 adet (yaklasik olarak 70 milyon)

altset arasindan en uygununu bulmak, neredeyse imkansizdir.

Genetik Algoritma, popiilasyon adi verilen bir dizi ¢6ziim (kromozomlarla temsil
edilen) ile baglatilir. Bir niifustan ¢éziimler alinir ve yeni bir niifus olugturmak icin
kullanilir. Bu, yeni niifusun eskisinden daha iyi olacagi on kabulii vardir. Yeni
coziimler (offsprings) olusturmak iizere seg¢ilen ¢oziimler, uygunluk degerlerine gore
segilir (Bozdogan, 2003a:17). Son olarak amag fonksiyon degerinde durgunluk ve

tekrarlar saptandiginda algoritma nihai ¢oziime ulagir.

Genetik Algoritma araciligiyla en uygun regresyon modelinin secilmesi siireci

asagidaki adimlarla tanimlanabilir:
1) Miimkiin regresyon modelleri icin genetik kodlama semast olusturulmast

Her regresyon modeli, dizedeki her geni-bagimsiz degiskeni temsil edecek sekilde ikili
(binary) kodla tariflendirilerek bir dizi-kromozom olusturulur. Burada degiskeninin
(ya da genin) varligin1 (1) veya yoklugunu (0) temsil eder. Her dize ayn1 uzunluga
sahiptir, ancak her biri farkli ikili kodlama igerir. Her kromozom bir regresyon

modelini temsil eder.

Ornegin, k = 5 degiskenli bir regresyon modeli olsun. Kromozomise [0 101 1]
seklinde kodlansin. Dikkat edilirse 5 gen mevcuttur. Sonug olarak bu modelin en

uygun oldugunu varsayarlirsa, modeli agiklayan degiskenler; ikinci, dordiincli ve
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besinci bagimsiz degiskenler olarak tespit edilirken, bir ve iiglincii degiskenler bagimli

degiskeni agiklama da anlamsiz olarak belirmistir.
I1) Model i¢in baslangi¢ popiilasyonun iiretilmesi

Popiilasyon biiyiikliigii (yani, monte edilen model sayisi(n)) Genetik Algoritma'nin
onemli bir parametresidir. Popiilasyon biiyiikliigii, bir popiilasyonda ka¢ kromozom
oldugunu belirtir. Cok az kromozom varsa, Genetik Algoritma ¢aprazlama(crossover)
gerceklestirmek i¢in az imkan bulur ve arama alaninin sadece kiiglik bir kismini
arastirir. Ote yandan, ¢ok fazla kromozom varsa, Genetik Algoritma yavaslar.
Arastirmalar, bazi sinirlardan sonra (esas olarak kodlamaya ve soruna bagli olan)
popiilasyon boyutunu arttirmanin yararli olmadigmi gostermektedir. Ik 6nce n

rastgele tireme modellerinin ilk popiilasyonunu baslatilir.

iii) Modellerin performanslarint degerlendirmek igin bir uygunluk (amag)

fonksiyonun belirlenmesi

Literatiirde regresyon model se¢imi igin Genetik Algoritma kullaniminda bir ¢ok amag
fonksiyonu AIC (Paterlini ve Minerva, 2010), KNN (Oluleye vd. 2014), ICOMP (Liu
ve Bozdogan 2008b) kullanilmistir. Arastiricinin inisiyatifine bagl olan siireg, tutarh
ve siralanabilir olmalidir. Caligmamizda amag fonksiyonu olarak ICOMP (IFIM) bilgi
kriteri kullanilacaktir. Buna gdre en son nesil icerisinde en diisiik puana sahip olan

kromozom-birey hedef modelimiz olacaktir.

iv) Yeni nesiller iiretmek icin, ebeveynlerin ciftlesmesi ve iireme yéntemlerinin

secilmesi

Ciftlesme bir ¢aprazlama islemi olarak gergeklestirilir. Bu islem Genetik Algoritmada
kullanilan en &nemli operatordiir ve amaci popiilasyona yeni bireyler yaratarak
bireyler havuzundaki gesitliligi arttirmaktir (Altay, 2015:15) Gegis igin segilen bir
model, caprazlama olasilig1 (p.) ile kontrol edilir. Caprazlama olasilig1 (p.) genellikle
arastirmaci tarafindan belirlenir. p. = 0 ¢arpma olasiligi, basitge ¢iftlesme havuzunun
tiyelerinin bir sonraki nesle taginmasi ve higbir yavru tiretilmemesi anlamina gelir (Tek
hiicreli canlilarin iireme sekli olan mitoz boliinme gibi). Caprazlama olasiligi p. = 1,

¢iftlesme havuzundan secilen iki ana model arasinda her zaman ¢iftlesmenin
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(¢aprazlama) meydana geldigini gosterir; bu nedenle gelecek nesil sadece yavru

modellerden olusacaktir (6nceki nesilden higbiri yeni nesilde olmayacaktir).

Caprazlama islemi sirasinda, ge¢is noktasi olarak her ana model ¢ifti (dizeleri)
boyunca rastgele bir nokta segilir. Herhangi bir ebeveyn ¢ifti igin, kromozom gegis
noktasinda iki par¢aya boliiniir ve bu noktanin sagindaki iki kromozomun kisimlart iKi
yavru kromozomu olusturmak igin ebeveynler arasinda degistirilir. Her bir
kromozomun uzunlugu boyunca rastgele segilen bir nokta, modellerin kirildig1 ve daha
sonra iki yeni model olusturmak {izere baska bir ana parcaya yeniden baglandigi
caprazlama noktast olur (Bozdogan, 2003a:23). Bir¢ok ¢aprazlama operasyon

secenegi bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari su sekilde 6zetlenebilinir.
o  Tek noktali caprazlama

En basit ¢aprazlama yontemidir. Keyfi olarak iki gen arasinda bir nokta segcilir.
Ardindan kromozomun sag tarafindaki genler karsilikli olarak degistirilerek iki adet

yavru olusturulur.

Ebeveyn 1 11 00!1010 Cocuk 1 1 1 0 0 KIERENE!
Ebeveyn 2 of1/1/0/0/2/1/1 Cocuk 2 VIEREREE 1 0 1 0

« Iki noktali ¢caprazlama

Ayni bir noktali ¢gaprazlama yonteminde oldugu gibi, burada da kromozom iki
nokta da parcalanir ve karsilikli genler yer degistirir.

Ebeveyn 1 1100 10:i1 0 Cocuk 1 01 NN 1 1

Ebeveyn 2 0/1/1]0j0]1/1]1 Cocuk 2 1001
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Tekdiize (Uniform) ¢aprazliama

Daha fazla noktali ¢aprazlama yontemidir. Her kesim noktast arasindaki pargalarin

karsilikli olarak degisimidir. Tesadiifi belirlenen genler arasindaki degisimi igerir.

s @00

Ebeveyn 2 0j1/1/0j0j1]1]1 Cocuk 2 1u011

Ayrica kullanicr ‘elitizm kurali’ olarak adlandirilan se¢im opsiyonuna da sahiptir. Yani
iyi ¢oziimlerden en az bir tanesi yeni popiilasyona degismeksizin gecer. Bulunan en

iyi ¢0zlim ¢alismanin sonuna kadar canli kalacaktir.

V) Yeni yavru modellerinin bilegimini degistirmek i¢in mutasyon uygulanmasi

Modellerin mutasyonu, arama isleminin sinirlt bir alanda arama yapmak yerine daha
verimli bagka bir alana atlayabilmesi i¢in yeni degisken kombinasyonlar1 olusturmanin
bagka bir yolu olarak kullanilir. Rastgele segilen bir genin 0 ila 1 veya 1 ila 0 arasinda
degisebilecegi bir mutasyon orani veya olasiligi (p,,) belirtilerek mutasyona izin
verilir. Bu nedenle, rasgele secilen bir bagimsiz degisken modele eklenir veya

modelden kaldirilir.

Belirli ¢caprazlama ve mutasyon oranlarina bagl olarak, ikinci nesil tamamen yavru
modellerden ya da yavru ve ebeveyn modellerinin bir karisimindan olusacaktir. Tkinci
jenerasyondaki modeller daha sonra {i¢iincli jenerasyonu iiretmeye gider; siirec,
arastirici tarafindan kontrol edilen belirli sayida nesil i¢in birbiri ardina devam eder.

Algoritma artik birbirine yakin amag degerleri liretmeyi siirdiiriirse siire¢ sonlandirilir.
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BESINCI BOLUM
UYGULAMA

Calismanin bu kisminda model degiskenleri hakkinda bilgi verilecektir. Ardindan veri
analiz sonuglar1 raporlanip yorumlanacaktir. Mevcut arastirmanin temel amaci, cep
telefonu kullaniminin, uyku diizeni iizerine etkisinin olup olmadigini arastirmak, var
ise hangi degiskenlerce agiklandigini belirlemektir. Bu amag dogrultusunda ilk olarak,
cep telefonu ve uyku arasindaki iliskiyi belirlemeye yonelik bir 6lgek gelistirilmesini
thtiyag duyulmustur. Var olan arastirmalarda bu ihtiyaci karsilayacak bir dlgege
rastlanmadigindan, yeni bir olgek gelistirilmistir. Kategorik degiskenlerden olusan
Olcege sayisallagtirmalar uygulanarak, uygun modelin se¢imi i¢in tiim miimkiin alt
setler Genetik Algoritma ile taranmistir. Sonug olarak, amag fonksiyonu degeri en az
olan regresyon modeli belirlenmistir. Arastirma i¢in gerekli sayisallagtirma ve

algoritma kodlamalart MATLAB 2015a programinda gergeklestirilmistir.

5.1. ARASTIRMANIN YONTEMIi

5.1.1. Uyku Nedir?

Uyku, insanin neredeyse zamanin tigte birini ge¢irdigi ve yasaminda soluk alip verme,
bosaltim ve beslenme kadar 6nemli olan bir aktivitedir. Literatiirde uyku ile ilgili

bir¢ok tanim mevcuttur. Bunlardan birkag1 sunlardir:

Uykunun Felsefesi adli kitabin yazar1 Macnish (1834:1) uykuyu; 6lim ve uyaniklik
arasmin tam ortasi olarak tarif eder. Uyanikligi, biitiin zihinsel fonksiyonlarin aktif
halde olmasi, 6liimii ise biitiin bunlarin pasife alinmasi olarak betimler. (Selvi vd.
(2015) gore ise, Elektrofizyolojik yoOntemlerle gozlenebilen beynin aktif bir
durumudur ve belirli bir ritmi vardir. Bagindan sonuna kadar her sey sistemli sekilde
belirli bir ritme uygun olarak gelisir. Uyku, bir siireg icerisinde degisik uyaranlarla ya
da kendiliginden sonlandirilan bir isleyistir. Uyku, algilama seviyesinin yiikseldigi, dis
diinyay:1 algilamanin zayifladigi, ¢evreye duyarliligin gegici olarak kaldirildigi bir
durumdur. Bir bagka tanima gore ise uyku, bilincin ¢evresel uyaranlarin bir kisminm
veya biitiinlinii algilamadig, tepki siddetinin zayifladig1 ve viicuttaki bir¢ok organin
performansinin biiyiik oranda azaldigi dinlenme durumudur (Gohil ve Hannon, 2018).

Amerikan Ulusal Akil Sagligi Enstitiisii ise uykuyu, tekrarlayan, beyinin dinamik
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fonksiyonel orgiitlenmesindeki degisiklikleri yansitan, davranissal, fizyolojik ve viicut
sagligr acisindan viicudu en uygun ve zinde hale getirme siireci olarak tanimlar

(Vijayalaxmi vd., 2002:2578).

Tanimlardan da anlasilacagi tizere, uyku salt bir bilingsizlik hali olmanin disinda biitiin

viicudun i¢ dengesini diizenleyerek onu yasama hazirlayan bir yenilenme siirecidir.

Uyku, saglikli yagsamin ¢ok 6nemli bir bileseni, fiziksel ve zihinsel faaliyetlerin yerine
getirilmesini saglayan ¢cok dnemli bir ihtiyagtir. Uyku, fizyolojik ve biyolojik ihtiyaci
karsilayan bir konu olarak one c¢iksa da, sosyolojik, antropolojik, psikolojik,
davranigsal ve tarihsel boyutlar1 géz ardi edilemez. Uykuyu sadece biyolojik tabanda
ele almak, konuyu basite indirgemek olur; uykuyu kolaylastiran veya kisitlayan
cevresel kosullar gibi sosyo-kiiltiirel faktorler Onemlidir. Uyku, c¢ok yonlil
(multifaceted), multidisipliner, ¢ok boyutlu, karmasik bir fenomendir (Williams,
2002).

Doganin gece gilindiiz ritmi, insanin biyolojik ritmini, diger deyisle uyku ve uyanik
olma zamanini isaret eder . Is181n uykuyu engelleyici etkisinden yola ¢ikan otoriteler,
yatmadan once cep telefonu, bilgisayar ve tablet ekraninin uykuyu engelledigi
goriisiindedirler (Adrien, Royant-Parole & Gronfier, 2016). Az uyku veya kalitesiz
uyku, genc insanlarin 6grenme ve gelismelerini olumsuz etkileyebiliyor. Mattricciani,
Old ve Petkov (2012), 1905 ve 2008 yillar1 arasinda 20 {ilkenin 103 yillik verilerini
incelemis; cocuk ve ergenlerin uyku siirelerinde siirekli diisiisler tespit etmistir. Yeterli
uyku alamayan insanlarin hem fiziksel hem de zihinsel olarak olumsuz etkilendikleri
yapilan c¢alismalarda goriilmiistiir. Axelsson, Sundelin, Ingre, Van Someren, Olsson
ve Lekander’in bulgulart (2010) uykudan mahrum (deprived) insanlarin daha az
saglikli, daha az cekici (less attractive) ve iyi dinlenmis (well rested) hallerine gore
daha yorgun goriindiiglinii gostermektedir. Bu, uykusuzlugun insanlarin yiiziine
yansidigini ve davranislar lizerinde potansiyel etkileri oldugunu gostermektedir. Senol
vd.,genglerin %54.7“sinin kotii uyku kalitesine sahip oldugunu, genclerin ders
calisirken (%60.3) ve ders dinlerken uykusuzluk problemi yasayanlarin (%49.3), daha

kotii uyku kalitesine sahip olduklarini tespit etmistir.
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Tiim canli organizmalar i¢in uyku ¢ok 6nemlidir ve uyku olmadan canliligin yasam
siirdiirmesi imkansizdir. Insanlarda uyku ihtiyaci; cinsiyet, yas, saglk durumu,
beslenme aligkanligi, fiziksel aktivite, bireysel 6zellikler ve ¢evresel kosullara gore
farklilik gosterir. Bu nedenle uyku; insanin yasam kalitesini ve iyilik halini 6nemli
olgiide etkiler (Akerstedt vd. 1994:290). Diizenli ve kaliteli bir uyku siireci organizma
icin en 6nemli gereksinimdir. Bireyin kendisini yeni giline dingin ve zinde bir sekilde
hazirlama siireci olarak tanimlanan uyku kalitesi; ¢ok fazla neden ve faktorden

etkilenir (Buysse 2014; Senol vd. 2012).

Kabul edilen normlara gore, bebeklerde 20-22 saat, ¢ocuklarda 10-12 saat,
yetiskinlerde 6-8 saat, yaslilarda ise 5-6 saatlik uykular idealdir (Senel 2015:2).
Saglikli, zinde, ding ve verimli bir hayat i¢in diizenli, yeterli ve kaliteli bir uyku en
onemli kosuldur. Ancak gerek psikolojik gerekse de dissal etmenler bireylerin
cogunda uyku diizeni ve kalitesinde olumsuz etkiye neden olur. Yas ve cografyaya
bagli olarak degisen faktorlerin basinda; cinsiyet, uyku aliskanliklari, besleneme tarzi,
hareketsiz yasam, ideal olmayan kosullar, uyku 6ncesi cihaz kullanimi, {ist solunum
yolu bozukluklari, stres, ¢alisma hayati diizensizlikleri ve ila¢ kullanim1 gibi nedenler

siralanabilir (Kiper ve Sunal 2009; Ruggiero 2003; Taylor ve Harper 2003).

Bu gibi nedenlerden dolay1 uyku kalitesinde yasanan yetersizlikler, bireylerin
sagliginda ve sosyal yasam iliskilerinde problemleri de beraberinde getirir. Bunlarin
en onde gelenleri; giindiiz uykululuk hali, diirtiisellik, dikkat daginikligi, huysuzluk,
asabiyet, akademik performansta diisiikliik, 6grenme bozukluklari, sosyal iliskilerde
anlagsmazlik, kalp yetmezligi, patolojik derecede utangaclik, yiiksek tansiyon gibi
bir¢ok olumsuz durumlardir (Kaczor ve Skalski 2016; Nunes vd. 2015).

Ancoli-Israel vd. (1997) de belirttigi gibi, diizensiz uyku ve kotii uyku kalitesi; agir
kazalar, ¢alisma performansinda kayip, psikolojik islevlerde ciddi bozukluk gibi ciddi
saglik problemlerini neden olmaktadir. Buradan hareketle uyku diizensizligine yol
acan nedenlerin incelenmesi ve bu etkenlerin diizenlenmesi ya da ortadan kaldirilmasi

arastirmacilar tarafindan devamli islenmektedir.
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5.1.2. Ol¢ek Olusturma Siireci

Bir onceki bolimde de vurgulandigi gibi uyku diizensizligi neden olan faktdrlerin
sayisinin ¢ok oldugunu ve literatiirde buna dair pek cok calismanin oldugu
belirtilmistir. Bu ¢alismada bu etkenlerden biri olan uyku 6ncesi cihaz, alet ya da
etkinliklerin taramasi yapilmistir. Teknolojik gelismelerin hizli diinyasinda bu tiir
cihaz ve iirlinilin 6zellikle genclerin yasaminda vazgecilmez bir unsur oldugu asikardir.
Asagida belirtilen caligmalarda da belirtildigi gibi ciddi saglik ve sosyal problemlere
yol agan bu tiir liriinlerin ilerleyen donemlerde kontrol edilemez ya da diizenlenemezse
kisi ve toplum saglig1 agisindan nasil bir olumsuz tabloyla karsilanacaginin ipuglarini

gostermesi bakimindan 6nem arz etmektedir.

Kore’de yapilan bir ¢alisma, cep telefonu bagimliliginin diisiik uyku kalitesi riskini

artirdigi, fakat uyku siiresini diistirmedigini saptamistir (Lee vd., 2017).

Garrison, Liekweg, ve Christakis (2011) ¢alismalarinda, i¢ ice (Nested) dogrusal
regresyon modeli tizerinden ¢ocuklarin uyku kalitelerini aragtirmis sonug olarak uyku
oncesi siddet igerikli film ya da video izleyen ¢ocuklarin uyku problemi yasadigini
saptamistir. Ayrica medya kullaniminin, 6zellikle aksamlar1 veya yatak odasinda
televizyon ve bilgisayar gibi elektronik esyalarin bulunmasmin g¢ocuklart uyku

kalitesini olumsuz etkiledigi belirlenmistir.

Arora vd. (2014), tiim teknoloji tiirlerinin sik kullanimi ile uyku siiresi (saat) arasinda
ters oranti oldugunu ve uyku oOncesi sik miizik dinleyenler ile video oyunu
oynayanlarin uyku baglangi¢ siirelerinin onemli Olglide uzamis oldugunu tespit
etmislerdir. Ayrica erken uyanma sikliginin, tiim teknoloji tiirlerinin sik kullanimiyla
anlamli sekilde iliskili oldugu bu ¢alismada saptanmistir. En biiyiik etki, sik televizyon
izleyicilerinde gozlenmistir. Sonug olarak uykuya dalmakta giicliik ¢ekmek ile, cep
telefonu kullanimi, video oyunu oynama ve internet kullanimi arasinda biiyiik 6l¢iide

iliski oldugu ve en belirleyici olanin ise miizik dinlemek oldugunu vurgulamistir.

Dworak ve Wiater (2013) calismalarinda, cocuklarinin medya kullanimlarini irdelemis
ebeveyn ve egitimcilerin farkindaliklarini sorgulamiglardir. Bu c¢alismada ayrica

cocuk ve ergen yatak odasinin TV icin uygun olmadigi ve bilgisayarla harcanan

71



zamanin yani sira TV ve video oyunlarinin igerikleri de dahil olmak {izere toplam

medya kullanimi1 hakkinda talimatlar saglanmasi gerekliligi sonucun varilmistir.

Do vd. (2013) calismalarinda internet kullaniminda harcanan zamani dikkate alarak,
bildirilen uyku siiresinin ergen saglig1 sonuglari ile olan iliskilerini incelemistir. Sonug
olarak Giiney Kore'deki okul igi ergenler arasinda asir1 Internet kullanimimin sadece
olumsuz saglik sonuglarint dogurmadigi, ayn1 zamanda uyku yoksunlugu nedeniyle

bircok olumsuz etkileri olabilecegini de saptamislardir.

Asir1 Internet kullanimimin giindiiz asir1 uyku hali ile iliskisini inceleyen Choi vd.
(2009), ergenlerde Internet bagimlilig1 ile giindiiz asir1 uyku hali arasinda giiclii bir

iligski oldugunu gostermislerdir.

Insanlarin giinliik yasamanin olmazsa olmaz bir unsuru haline gelen cep telefonlarmnin
sunduklar1 hizmet ve iletisim olanaklar1 bakimindan faydalar1 saymakla bitmez.
Bununla birlikte diyalektik olarak zittinin da ortaya ¢ikmasi siiphe gotiirmez. Aygita
olan bagimlilik giinliik faaliyetlere uyum saglama giicliikleri ve diger psiko-sosyal bir
cok problemi de beraberinde getirir. Bir ¢cok calismada cep telefonu bagimliliginin

olumsuz etkileri iizerini arastirma yapilmistir.

Yapilan literatiir arastirmalar neticesinde cep telefonu kullaniminin uyku diizeni
lizerine etkisinin olup olmadigim1 dair bir ¢alisma saptanamamistir. Bu amacla
yukarida aktirilan bilgiler ve literatiir taramasi tizerinden 16 tanesi demografik olan
42 maddelik bir soru havuzu olusturulmustur. Carpenter’in (2018) dnerilerine uygun
olarak, soru ifadelerinin muglakligin1 6nlemek ve anlagirhigini gelistirmek, konuya ve
amaca uygunlugunu saglamak i¢in ilgili alan ve Olgek gelistirme uzmanlarina
basvurulmustur. Icerik agisindan gegerligi incelenen soru havuzundan uzman goriisleri
dikkate alinarak 1 soru elenmis ve soru sayisi demografik sorular disinda 25’e
diisiiriilerek taslak 6l¢ek hazir hale getirilmistir. Sonraki adimda taslak 6lgek, 70 kisilik
deney grubuna uygulanarak, soru ifadeleri anlagilirlik ve gegerlilik testine tabi
tutulmustur. Olgek, Higbir zaman’dan (1), Her zaman’a (3) cevap seceneklerinin

bulundugu iiclii Likert olarak tasarlanmustir.
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5.1.3. Metodoloji

Bu aragtirmanin ana kiitlesi Tiirkiye’nin farkli bir cok yerinden go¢ almasi sebebiyle
Istanbul ve Kocaeli illeri segilmistir. Arastirma igin rassal drnekleme yoluyla segilen
654 kisiye yiiz yiize anket uygulanmistir. Toplanan anketler igerisinden eksik gozlem
icerenler arindirildiktan sonra, 491 kisilik anket verileri bir istatistik yazilimi

araciligiyla analiz edilmistir.

Olgegin faktdr yapismin olusturulmasinda Agciklayict Faktdr Analizi kullanilmustir.
Analiz sonucunda, Kaiser Meyer Olkin (KMO) degeri 0.865, Barlett Testi sonucu
p<0.00 ¢ikmistir. Bunun anlami, degiskenler arasinda iliski olmadigin1 test eden sifir

hipotez reddedilerek, verilerin faktor analizine uygunlugunun onaylanmasidir.

Olgegin giivenirligi i¢in Cronbach o katsayisma (Cronbach, 1951) bakilmustir.
Cronbach’s Alpha katsayis1 0.851 ¢iktigindan 6lgegin giivenirliginin ¢ok iyi oldugu
sOylenebilir. Caligmada faktor sayisina herhangi bir sinirlama getirilmemis ve 6z
degeri 1.00’den biiyiikk olan faktorler 6lgege alinmistir. Ayrica analize Varimax
rotasyon islemi uygulandi. Bu islem sayesinde, daha az degiskenle faktor
varyanslarinin maksimum olmasmi saglayacak rotasyon yapilmig olur (Kline,
1994:64). Analiz sonucunda 6 faktor ve 25 degiskenden olusan bir dlgek gelistirildi.
Bu alt1 faktoriin, 6l¢egi agiklama oran1 % 58,2 olarak saptanmistir. Bu veriler 1518inda

6l¢egin arastirmada kullanilmasi uygun bulunmustur.
5.1.3.1. Demografik Ozellik Bilgileri

Ankete katilim gosteren kisilerin demografik yapisini gosteren bilgileri Sekil 9, 10

ve 11° de gosterilmistir.

Katilim oranina bakildiginda en ¢ok kadin katilimer (258 kisi) oldugu gériinmektedir.

Ayrica ankete katilanlarin yas ortalamasi 27,5 yil olarak saptanmaistir.
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Sekil 9: Cinsiyet Bilgileri

Katilimcilarin mezuniyet durumlarini gosteren Sekil 10 incelendiginde, daha ¢ok 6n
lisans ve tizeri tahsil derecesine sahip kisiler yogunluk olusturmustur.
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Sekil 10: Katimcilarin Mezuniyet Durumu

Bagimli degisken sorusu olan “Cep telefonu kullanimi, uyku diizeninizi olumsuz

etkiler mi? ” Sorusuna verilen cevaplarin dagilimi Sekil 11°da gosterilmistir.

M evet

M hayir

Sekil 11: Cep Telefonu Kullanimi, Uyku Diizeninizi Olumsuz Etkiler Mi?

Ankete cevap verenlerin yartya yakmi (221 kisi), uyku Oncesi cep telefonu

kullaniminin uykulari iizerine olumsuz etkide bulundugunu beyan etmistir.

5.1.3.2. Veri Yapisi

Olgek; 1 bagimli, 25 bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenler asagida

sembolleriyle tanimlanmustir.

75



Tablo 16 : Degiskenler

Sembol Degisken adi
Y Cep telefonu kullanimi, uyku diizeninizi olumsuz etkiler mi?
X1 Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonumdan arayanlar olur.
X2 Gece yatagimda uyumadan dnce cep telefonumla birilerini ararim.
Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonumdan sosyal medya hesaplarima
X3 g0z atarim.
X4 Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonumdan kisa mesajlar yazarim.
X5 Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonuma kisa mesajlar gelir.
X6 Gece yatagimda uyumadan dnce cep telefonumda oyun oynarim.
X7 Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonumdan video izlerim.
X8 Gece yatagimda uyumadan once cep telefonumu kulaklik ile kullanirim.
Gece yatagimda uyumadan once cep telefonu uygulamalarini
X9 (aplikasyonlarini) incelerim.
%10 Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonumdan miizik dinlerim.
X11 Gece yatagimda uyumadan once cep telefonumdan film izlerim.
X12 Gece yatagimda uyumadan dnce cep telefonumu tamamen kapatirim.
X13 Gece yatagimda uyumadan dnce cep telefonumu sessize alirim.
X14 Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonumu titresime alirim.
X15 Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonumu ugak moduna alirim.
%16 Gece yatagimda cep telefonu elimde uykuya dalarim.
X17

Gece yatagimda cep telefonu kulakligi kulagimda uykuya dalarim.
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X18

X19

X20

X21

X22

X23

X24

X25

Gece uyuduktan sonra cep telefonuma ¢agrilar gelir.

Gece uyuduktan sonra cep telefonuma kisa mesajlar gelir.

Gece uyuduktan sonra uykumun belli bir aninda kendiligimden uyanirim, cep

telefonuma goz atarim ve uyurum.

Uykumun ortasinda cep telefonuma goz atmak isterim ve bunun i¢in alarmini

kurarim.

Gece uyumadan once cep telefonumu yastigimin altina koyarim.

Gece uyumadan once cep telefonumu kolay erigebilecegim bir yere Koyarim.

Sabahlar cep telefonumun alarmiyla uyanirim.

Sabah uyandigimda ilk dnce cep telefonuma goz atarim.

Sonug olarak bu 25 bagimsiz degisken icerisinden bagimli degiskeni ile anlaml

iliskiye sahip bir model aranacaktir. Bunun i¢in miimkiin alt setlerin hepsinin

hesaplanmas1 zor olacagindan yontem olarak Genetik Algoritma ydntemine

basvurulacaktir. Ama Oncelikle tamami kategorik olan degiskenleri sayisallagtirmak

icin Optimal Olcekleme teknigi kullanilacaktir. Boylece Regresyon Modeli

varsayimlardan aranir.

5.1.3.3. Verilerin Sayisallastirilmasi

Calismada kullanilan verilerin ham halinin 6zet gosterimi Tablo 17°de verilmistir.
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Tablo 17: Ham Veri Matrisi (H)

X20 X21 X22 X23 X24 X25

X1 X2 X3 X4

Y1

10
11
12

471
472
473
474
475
476
477
478
479
480
481
482
483
484
485
486
487
488
489
490
491
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5.1.3.4. Sayisallastirilmus Veriler

Tablo 17°de verilen ham veriler, onceki boliimlerde anlatildigi gibi doniigiime
ugratilarak sayisallagtirdi. Sayisallagtirilan verilerin gosterimi Tablo 18’te verilmistir.

Tablo 18: Sayisallastirilmis Veri Matrisi (Q)

YI X1 X2 X3 X4 ...... X21  X22 X23 X24  X25
., 024 011 -012 018 001 022 -036 -011 -0,06 -0,52
, 028 -1,11 -1,02 -044 -09 ‘1,13 061 -011 -0,03 -0,52
3 024 011 -012 018 001 1,13 061 -011 -0,03 -0,52
4 024 011 012 018 o001 1,13 061 -011 -0,03 -0,52
s 024 011 -012 -044 001 ‘1,13 061 -011 -0,03 -0,52
¢ 024 -111 -1,02 -044 09 ‘1,13 061 -011 -0,03 -0,52
; 028 -111 -1,02 -044 001 1,13 061 004 -003 057
g 028 -111 012 -044 001 ‘1,13 -036 -0,11 -0,06 0,35
9 024 011 054 018 001 ‘1,13 -061 -0,11 -0,06 0,35
10 024 -1L11 -012 018 001 ‘1,13 036 004 -0,06 -0,52
;7 028 051 -012 018 -09 113 036 051 -0,03 -0,52
12 024 051 054 018 o001 ‘1,13 -061 051 019 -052
482 054 094 088 08 054 022 058 051 006 057
483 054 094 088 08 054 022 058 004 -0,06 -0,52
4gq 054 094 088 014 054 022 058 004 -0,03 0,57
4g5 054 094 088 08 054 022 058 051 -0,03 0,35
a8 054 094 088 08 054 022 058 051 -0,03 0,57
ag7 054 018 088 08 054 022 058 -011 -0,03 0,35
4gg 054 044 088 089 -08 022 -036 004 -0,03 -0,52
489 012 -044 09 092 054 022 058 051 019 0,57
a90 054 094 088 08 054 022 -036 004 019 0,57
491 012 -044 001 014 o054 022 -036 -0,11 -0,03 -0,52
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5.2. ANALIZ

Sayisal donilisime ugrayan degiskenleri kullanarak en uygun regresyon modeli
olusturmak ¢alismanin asil hedefidir. Bunun i¢in miimkiin alt setler igerisinde amag

fonksiyonuna en uygununu Genetik Algoritma yontemi ile arastirilmistir.

Ik olarak gen popiilasyonun kag bireyden olusacagima karar verilmistir. Yukarida da
bildirtildigi gibi say1 ne ¢aprazlama (Cross-over) imkanini sekteye ugratacak kadar az,
ne de algoritmanin ¢alismasina yavaslatacak kadar ¢ok olmalidir. Yapilan simiilasyon

neticesinde popiilasyon biiyiikliigiiniin (N) 30 olmasi uygun gorilmiistiir.

Caprazlama tiirii olarak literatiirde en ¢ok ragbet goren ‘iki noktali caprazlama (two
point cross-over)’ yontemi kullanilmis ardindan algoritmanin belirli bir bolgede
tekrara diismesini engelleyecek ve evrimlestirecek mutasyon orani veya olasiligi (p;,)
katsayisi belirlenmistir. Bu say1 yaygin kullanildigi haliyle 0,01 yani %1 olarak

atanmistir.

Ayrica algoritmaya opsiyonel olarak ‘Elitizm Kurali’ sarti konulmustur. Boylece
kaliteli ebeveynlerdin en az bir tanesi yeniden ogul déllere degismeksizin gegecektir.
Algoritmanin bu sekilde en fazla 50 kusak ¢alismasina izin verildi. Bunun nedeniyse
algoritmanin belirli bir durgunluk halinden sonra gereksiz performans sergilemesini
onlemektir. Se¢im islemleri belirlendikten sonra, gerekli kodlamalar MATLAB 2015a
programinda islenmistir. Mimkiin alt setler iginde en iyi 30 regresyon modelini

gosteren tablo asagida verilmistir.
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Tablo 19

GA sonucunda elde edilen en

ICOMPIFIM) Skorlari

yi

Regresyon modelleri ve

Sira Kromozomlar(ikili String) Degiskenler ICOMPIFIM
1 00000000010100000000001112 10-12-23-24-25 672,22
2 0000100001010000000000111 5-10-12-23-24-25 672,86
3 0000000001010010000000111 10-12-15-23-24-25 672,96
4 1000000001010000000000111 1-10-12-23-24-25 673,02
5 0000000001110000000000111 10-11-12-23-24-25 673,20
6 0000000001010000100000111 10-12-17-23-24-25 673,28
7 0000000001011000000000111 10-12-13-23-24-25 673,35
8 00000000010100000000011112 10-12-22-23-24-25 673,42
9 0100000001010000000000111 2-10-12-23-24-25 673,55
10 00100000010100000000001112 3-10-12-23-24-25 673,62
11 0000000001010000000100111 10-12-21-23-24-25 673,70
12 0000010001010000000000111 6-10-12-23-24-25 673,77
13 0000000001010000010000111 10-12-18-23-24-25 673,88
14 0000100000010000000000111 5-12-23-24-25 674,03
15 0000100100010000000000121212 5-8-12-23-24-25 674,11
16 0000100100012000000000012120 5-8-12-23-24 674,13
17 0000100100010000000000101 5-8-12-23-25 674,19
18 00001001000100000000000112 5-8-12-24-25 674,25
19 00011001000120000000000121212 4-5-8-12-23-24-25 675,33
20 10001000000110000010000012 1-5-12-13-19-25 677,45
21 0101000100010001000000100 2-4-8-12-16-23 678,03
22 1100001001010001001000000 1-2-7-10-12-16-19 679,22
23 001101010000100000001212000 3-4-6-8-13-21-22 680,23
24 0110010001000000011001010 2-3-6-10-18-19-22-24 682,75
25 0010100011010100001001000 3-5-9-10-12-14-19-22 684,36
26 10010011000110000000000112 1-4-7-8-12-13-24-25 690,10
27 00110001100000100001120000 3-4-8-9-15-20-21 696,54
28 1011010101000000000000100 1-3-4-6-8-10-23 702,22
29 100000000000000000C0COCO0O0O0O01 1-25 714,86
30 0100110001010000000000110 2-5-6-10-12-24-25 745,64
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Algoritmanin sonug¢ ekrani asagida gosterilmistir.

GL gave:
as the best subset.
3%——- EL parame

H = H

ncrosspoints Ver

uniform = o uniform

mutrate = H

elitism = 1;

Hgen = H
&
(Analy=sis of the best subset {10 12 23 24 25

logLike: -
GO2:
dewv:
pearson: [ X1 double]
standardized: [ X1 double]
leverage: [ %1 double]
dbeta: [ X1 double]
zens: [21X]1 double]
spec: [Z21x1 double]
ATC:
ICCHMP:
VIF: [5x]1 double]
probs: [ %1 double]
auc:

Tablo 16’da goriildiigii gibi en son kusagin olusturdugu popiilasyon igerisinde en
diisiik ICOMP(IFIM) skoru listenin en bagindaki gen kombinasyonudur. Sonuca gore
datamizdaki 10, 12, 23, 24 ve 25 numaral1 degiskenlerin olusturdugu regresyon modeli

en uygun alt set olarak tespit edilmistir.
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SONUC VE TARTISMA

Bu tezde ulasilmak istenen temel hedef; her tiirden kategorik veri i¢in uygulanabilecek
evrensel bir biitiinlesik analiz sistemi olusturmakti. ilk olarak analizlerde varsayim
kisit1 sorununu asmak i¢in veriyi siirekli hale getirmek adina donilisiim operatorii
olarak Optimal Olgekleme islemi uygulandi. Bu islem i¢in minimum kayipla verinin
doniisiimiini saglayan Dalgali En Kiiclik Kareler Yontemi devreye girdi. Literatiirde
ve Ozellikle iilkemizde kendine yeni uygulama alani bulan yontem, ilerleyen

zamanlarda alanin ihtiyacini karsilayacak esneklige sahip olacak bir pozisyondadir.

Ikinci asama olarak, saysallastirilmis veriye Regresyon Analizi uygulamasi
gerceklestirilmistir. Burada da bilindigi iizere Regresyon Analizi uygulamalarinda
siklikla tercih edilen Coklu Belirlilik Katsayis1 (R?) Kriteri yerine, Bilgi Karmasiklig
kriteri olarak anilan ICOMP (IFIM) model se¢im kriteri baz alinmistir. Bu da
calismamizin orijinalligi agisindan bir gosterge sunmaktadir. Bu kriter bagiml
degiskeni agiklayacak en yalin , tutarli karmasik olmayan modeli se¢gmek adina tercih

edilmistir.

Ucgiincii asamada ise, en uygun alt model se¢imini aramak adina basvurulacak yéntem
belirlenmistir. Bunun i¢in en uygun sezgisel yontemlerden olan Genetik Algoritmaya
bagvurulmustur. Genis bir veri uzayinda arama yaparak, istenilen amag fonksiyonuna
en uygun lokasyonu arayan yontem, bize modeli en iyi temsil edebilecek ¢oziimii

sunmustur. Sekil 12 tezin uygulama akis semasini gostermektedir.
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LU S S R R T U U
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Kategorik veri savisaliastuolons. Med

Analiz Turu

Model Se¢im Kriteri gresy!

o o = e — -

Alt Model Arama Algoritmasi

GENETIK
ALGORITMA

Sekil 12: Tez Uygulama Akis Semasi

Bu ii¢ yontemi kullanarak yapilan analiz yontemi ilk kez bu calismada literatiire
sunulmus olup, siral1 ve siniflayici verilerle ¢alisacak farkli alanlardaki arastirmacilara

Onerilmektedir.

Modelin uygulama asamasi i¢in olusturdugumuz verinin arastirmanin konusu, belli bir
zaman ve mekanda akilli telefon kullanimiyla alakali davraniglardir. Zaman, somut bir
bicimde, geceleyin yatak odasina g¢ekildikten sonra baslayan, uykuya kadar gegen
stiredir. Mekan ise, yatak odasidir. Bu aragtirma, cep telefonunun uykuya ayrilan
zamana dahil olmasi ve uyku oncesinde cep telefonu kullanimiyla kendini gésteren,

uykuyu geciktiren ve uyku siiresini kisaltan davranislar iizerine odaklanmustir.
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Arastirmanin genel amaci, akilli telefonu en ¢ok kullanan geng yetiskinlerin, yatak

odasinda uyku oncesi akilli telefon kullanma davranislarini belirlemektir.

Bu c¢ergevede calismamizin temel amaci; cep telefonu kullaniminin, uyku diizeni
tizerine etkisinin olup olmadigini, var ise hangi degiskenlerce aciklandigini tespit
etmektir. Gerekli kodlamalar ve dontstimler yapildiktan sonra algoritma
calistirilmistir. Algoritmanin ICOMP (IFIM) skoruna gére bize sundugu ¢6ziimde 5
bagimsiz degisken yer almistir. Bu degiskenlerin bilgilerini iceren Tablo 20’de

sunulmustur.

Tablo 20: Regresyon Modeli ve Degiskenler

Sembol Degisken adi
X10 Gece yatagimda uyumadan 6nce cep telefonumdan miizik dinlerim.
X12 Gece yatagimda uyumadan dnce cep telefonumu tamamen kapatirim.
X923 Gece uyumadan once cep telefonumu kolay erigebilecegim bir yere Koyarim.
X24 Sabahlar cep telefonumun alarmiyla uyanirim.
X25 Sabah uyandigimda ilk dnce cep telefonuma goz atarim.

Bu sonuca gore Cep telefonu kullaniminin, uyku diizeni tizerine olumsuz bir etki olup
olmadigini belirleyen en yalin ve anlamli degiskenlerin Tablo 20°deki bes degisken ile
aciklanmistir. Bu ifadelere verilen cevaplar tizerinden cep telefonunu bagimliliginin

uyku kalitesi lizerindeki olumsuz etkisini saptayacak modele ulusalmistir.

Bu tez c¢aligmasmin literatiirde disiplinlerarasi bir katkiya sahip olabilecegi
diistiniilmektedir. Bu agidan bakildiginda arastirma konusu, kapsami ve sonuglartyla
psikoloji alaninda g¢alisan arastirmacilarin ilgisini g¢ekebilir. Ayrica lgek birgok
degisik kiiltiir ve lokasyonda uygulanarak karsilastirmali analize tabi tutulabilir. Kisit
olarak degiskenlerin ti¢lii likert tipinden ziyade, daha yiiksek araliklarda (besli ya da

yedili likert) diizenlenmesi daha duyarli sonuglara ulagilmasini saglayabilir.
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Son olarak ¢alisma, kullanilan yontemler bakimindan degerlendirildiginde ise,
regresyon analizinde Genetik Algoritma YoOnteminin kullanilmasi klasik regresyon
yontemlerine (Stepwise Regresyon, Ridge Regresyon vb...) kars1 etkin bir alternatif
olarak oOnerilmekle birlikte, en uygun modelin belirlenmesi bakimindan klasik
uygunluk dlgiilerinin (R?, AIC, FPE, Cp testleri vb... ) yerine ICOMP (IFIM) bilgi
kriterinin kullanilmasi da tezin orijinal bir nitelige sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
Bunun gibi bir ¢ok teknikler biitiinlesik olarak kullanilarak yeni arastirma

yontemlerinin gelistirilmesi ileri istatistik ¢aligmalarinda 6nem arz edebilecektir.
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Cinsiyetiniz? [OKadin

Yasimiz? ...

Egitim durumunuz?
O Lise alt1

O Lise

O On lisans

O Lisans

[ Lisanstisti

EKLER

Cep telefonu kullanimi

ve

Uyku iliskisi anketi

O Erkek

Medeni durumunuz? OEvli OBekar

Yatak odanizda hangisi veya hangileri bulunur?

O Televizyon
O Internet

O Bilgisayar
[ Cep telefonu
O Tablet

O Sabit telefon
O Hepsi

U Higbiri

104



Ailede (evde) cep telefonu, internet, sosyal medya kullanimim diizenleyen bir politika
(kural) var midir?

O Evet O Hayir

Yatak odasina ¢ekilmeden once evinizde internet erisimini saglayan modemi (wifi)
kapatir misimz?

O Evet U Hayir

Cep telefonu kullanimi, uyku diizeninizi olumsuz etkiler mi?

O Evet O Hayir

Gece yatagimda uykumun daha cabuk gelmesi icin cep telefonu kullanirim.

U Higbir zaman I Bazen [ Her zaman

Yatak odamz, geceleyin uyku saatlerinde sizin i¢in cep telefonu kullanimina uygun
ozerk bir alan midir?

[0 Tamamen 6zerk bir alandir
[0 Kismen 6zerk bir alandir

O Ozerk bir alan degildir

Gece kac saat uyursunuz?

[0 5 saatten az

05 —-5,5 saat
05,5 -6 saat
06 — 6,5 saat
06,57 saat
07 —-7,5 saat
07,58 saat
08,5 -9 saat

[ 9 saatten fazla
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