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OZET
Altunkaynak ve Esin (2004), yapmus olduklar1 ¢alismada dogrusal olmayan regresyonda parametre

karsilastirmiglardir. Bu ¢aligmada parametre tahmininde gergek deger kodlamali genetik algoritma
kullanilmis ve sonuglar ilgili ¢aligmadaki sonuglar ile karsilastirmali olarak ele alinmistir.
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ABSTRACT

Altunkaynak and Esin (2004), performed parameter estimation in nonlinear regression via binary genetic
algorithm encoding and compared the results with Gauss-Newton’s method. In this study, real-valued
genetic algorithm has been proposed for the parameter estimation in nonlinear regression and the results
are compared with those of Altunkaynak and Esin.
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1. GIRIS

Olaylar ya da durumlar arasindaki iliskinin ortaya ¢ikarilmasi olarak
Ozetleyebilecegimiz regresyon analizi, oldukc¢a genis bir kullanim alanina sahiptir.
Iliski, bir fonksiyonla ifade edilmekte ve bu fonksiyon yorumlanarak iliskinin giicii,
yonii hakkinda yorum yapilip, gelecekle ilgili politikalar belirlenmektedir.
Fonksiyonun dogru bir sekilde olusturulmasi, analiz ve yorumlarin gegerliliginde
etkin bir rol oynamaktadir. Bu konuda gelistirilmis bir ¢ok istatistiksel ve sezgisel
teknik s6z konusudur. Altunkaynak ve Esin (2004), yapmis olduklart ¢alismada,
Gauss-Newton ile ikili genetik algoritmay1 karsilagtirmiglardir. Bu ¢alismada, ikili
kodlamaya alternatif olarak gelistirilen gercek degerli genetik algoritma, dogrusal
olmayan regresyonda parametre tahmininde kullanilmis ve adi gecen c¢alisma
sonuglaryla kargilastirilmstir.

Ikinci boliimde regresyon analizi genel olarak anlatilmis, Gauss-Newton ydntemi
iizerinde daha ayrintili olarak durulmustur. Kullanilan S-biiyiime egrileri de boliim
sonunda verilmistir. Ugiincii boliimde genetik algoritma (GA)’nin taninmi yapilmuis,
teorisine ve adimlarina deginilmistir. Dordiincii bolim uygulamaya ayrilmis,
kullanilan algoritmalara ait operatér ve parametreler anlatilmistir. Sonuglar da bu
boliimde raporlanmistir. Son bdoliim, sonuglarin yorumlanmasit ve Onerilerden
olusmaktadir.

2. REGRESYON ANALIZI

Regresyon analizi, bir degiskenin bir veya daha fazla degiskenle arasindaki iligkinin
matematik bir fonksiyonla ifade edilmesidir. Matematik fonksiyonun tipine gore
dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelleri olarak ikiye ayrilirlar
(Orhunbilge, 2002). Dogrusal modeller yansiz, normal dagilimli, minimum varyanslt
tahmin verirken, dogrusal olmayan regresyon modelleri genelde bunu sadece 6rnek
boyutu ¢ok biyilk oldugunda yapabilmektedir. Sonug¢ ¢ikartmak, dogrusal
modellerden daha zordur. Ayrica normal dagilim teorisi, dogrusal olmayan
regresyon modellerine tam olarak uygulanamamaktadir. Bunun yerine asimptotik ve
biiyiik ¢apli ornekler teorisine dayanan yontemler kullanilmaktadir (Kutner vd,
1996).

Dogrusal olmayan regresyon modelleri de ayn1 dogrusal modeller gibi basit formda
gosterilebilirler:

Yi =1( X, )+ 5 (1)
Dogrusal olmayan regresyon modellerinde, regresyon parametre sayisi modeldeki
aciklayic1 degisken sayisiyla dogrudan iliskili degildir. Denklem 1°deki y,
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bilinmeyen parametrelerin px1 vektori, &, E(€)=0 ve Var(e):O'2 olacak
sekilde korelasyonsuz hata terimidir. f(X;,7) ise dogrusal olmayan regresyon
modeli igin beklenti fonksiyonu olarak adlandirilir (Ratkowsky, 1983).

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin parametre tahminleri i¢in 6nerilen bircok
yontem vardir. Bunlardan bilinen bazilari en kiicliik kareler, en ¢ok olabilirlik
(maximum likelihood) ve gauss newton yontemleridir (Kutner vd, 1996).

Calismamizda genetik algoritma sonuglari  Gauss-Newton sonuglari ile
karsilagtirilmistir. Gauss-Newton yontemi beklenti fonksiyonunun
dogrusallastirilmasi ile  baglar. Dogrusallastirma f(X;,7) in  bir

g(o)[ggo),ggo), ........... gg)_)l] civarinda sadece dogrusal terimlerin korundugu bir

Taylor serisi agilimiyla gerceklestirilir. Ust indiste parantez i¢inde iterasyon sayilari
olacak sekilde g(o) noktas1 genellikle bir baslangi¢ tahmini veya y model

parametreleri igin baslangic degerlerinin bir kiimesidir. Iteratif olarak bu siireg
yakinsama saglanana, yani parametre tahminlerinde degiskenlik anlamli
sayilabilecek seviyeye diisene kadar devam eder. Genellikle yakinsaklik kriteri,

bix1—bjk
— <

5, j=12,cc.p ©)
bjk

ye dayanir. Burada &, 10 gibi kiigiik bir sayidir. Her iterasyon sonunda, hata
kareler toplaminin degeri hesaplanarak bir azalma olup olmadigi kontrol edilir.
Gauss-Newton’dan esinlenilerek yeni bir takim yontemler gelistirilmistir. En dik
inme ydntemi, kesirli artimlar ve Marquardt algoritmasi bunlardan bazilaridir (Unlii,
2006).

Bu calismada dogrusal olmayan S-bi¢imli biiyiime modelleri kullanilmigtir. S-
bicimli biiylime egrileri {ireten siirecler, biyoloji, tarim, mithendislik ve ekonomide
yaygindir. Bu tiir egriler sabit bir noktada baglayarak, azalarak artan biiyiime
orantyla asimptotik bir son degere yaklasir (Unlii, 2006). Calismamizda asagidaki
biiyiime egrileri kullanilmistir:
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f(x) = aexp[-exp(S — yX)] (Gompertz fonksiyonu) 3)

a

f(X) = ——————
(1+exp(f - rx)

(Lojistik fonksiyonu) @)

(2

f(x) =
(+exp(B-rXx)

175 (Richards fonksiyonu) &)

5 (Morgan-Mercer-Flodin) (6)
(7 +x%)

fX)=a-p exp(=yx%) (Weibull Type) (7

3. GENETIiK ALGORITMA

Genetik algoritma, ozellikle dogrusal olmayan, ¢ok degiskenli, zor problemlerin
¢Ozlimiine yonelik olarak gelistirilmis, populasyon temelli sezgisel bir yontemdir
(Goldberg, 1989; Michalewicz, 1992; Reeves, 1995). Onbilgi ve varsayimlar
olmadan, sadece amag fonksiyonu ile calisabilmektedir. Probleme ait degiskenler,
kromozom denen dizilerde, genlerle temsil edilmektedir. Her bir degisken kodlama
bi¢imine gore tek ya da bir grup genle tamimlanmaktadir. Se¢im, caprazlama ve
mutasyon operatdrleriyle, bunlara genetik operatdrler de denmektedir, iterasyonlar
boyunca kromozomlarda birtakim degisiklikler yapilmakta ve en iyi sonucu verecek
¢Ozlim seti aranmaktadir.

GA’da ilk olarak kodlama bi¢cimine karar verilmelidir. Genellikle ikili kodlama,
permutasyon kodlama ve gercek degerli kodlama kullanilmaktadir. Ikili kodlama 1
ve 0 degerlerinden olugsmaktadir. Degiskenler, deger araligina gore belirlenen sayida
genden olusan ikili diizende temsil edilmektedir. Fonksiyon degeri hesaplanirken
ikili degerler, ondalik degere gevrilerek elde edilen degiskenin ger¢ek degeri,
fonksiyonda yerine konulur. Permutasyon kodlama, siralamanim 6nemli oldugu ve
tekrarin miimkiin olmadigi, en kisa yol, gezgin satic1 vb. problemlerin ¢dziimiinde
kullanilir. Caligmamizda da kullanilan ger¢ek degerli kodlama ise degiskenlerin
dogrudan kendi degerleriyle temsil edildikleri kodlama bi¢imi olarak karsimiza
¢ikmaktadir.

Coziim uzayindaki arama tek bir noktadan degil, noktalar kiimesinden
yapilmaktadir. Uygulayici tarafindan belirlenen miktardaki kromozom, populasyonu
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olusturmaktadir. ilk poulasyon tesadiifi olarak belirlenmekte olup, baslangig
populasyonu olarak isimlendirilir.

Genlerdeki degisken degerleri, fonksiyonda yerine konularak kromozomun
uygunluk degeri elde edilir.

Genetik operatorlerden ilk olarak se¢im operatdrii uygulanir. Amag, populasyonda
daha iyi bireylerin (kromozom) ¢ogaltilmasi (kopyalanmasi), uygunlugu (amag
fonksiyon degeri) diisiik olan bireylerin elenmesi, yok edilmesidir. Boylelikle
toplam uygunluk iyilestirilmis olmaktadir. Bir¢cok secim yontemi vardir. Bunlara
rulet tekerlegi secimi, turnuva secimi, genel stokastik drnekleme ve sirali se¢cim
ornek olarak verilebilir (Obitko, 1998).

Secim sonrasi ¢aprazlama operatdrii uygulanmaktadir. Caprazlamada amag, iki
bireyin farkli birtakim ozelliklerini tasiyan ve daha iyi bireyler elde etmektir.
Biyolojik iiremede oldugu gibi bir anne ve baba kromozom kullanilir. iki
kromozomun farkli genleri yeni bir kromozoma aktarilir. Boylelikle, uygunlugu
daha yiiksek ¢oziim alternatifleri iiretilmeye c¢aligilir. GA’nin ¢dziim arama
stirecinde olduk¢a Onemli bir operatordiir. Belli bir olasilikla gergeklestirilir.
Genellikle bu olasilik 0,9 gibi yiiksek degerlerde belirlenir. Kodlama bi¢imine ve
problemin yapisina bagli olarak gelistirilmis bir¢ok caprazlama operatorii
bulunmaktadir. ikili kodlamada genellikle tek nokta (Sarker ve Newton, 2002), iki
nokta ve ¢ok noktali ¢aprazlama, permutasyon kodlamada pozisyona dayali, sirali
(Goldberg, 1989) ve dairesel caprazlama (Cheng vd, 1999) kullanilmaktadir. Gergek
degerli kodlamaya ise aritmetik g¢aprazlama, kesikli iretim, ¢izgi iiretim Ornek
olarak verilebilir.

Mutasyon operatdrii, bir daha ulagilmasi miimkiin olmayan ¢éziimlerin kaybina kars1
koruma saglamaktadir (Goldberg, 1989). Diisiik bir olasilikla herhangi bir gen
iizerinde yapilan tesadiifi degisikliklerdir. Ikili diizende, genin degeri 1 ise 0’ a, 0 ise
1’ e doniistiiriilmesi seklinde gerceklestirilmektedir. Permutasyon kodlamada yakin
kaydirma, uzak kaydirma, toplu kaydirma, tesadiifi degisim, sirali degisim gibi
birgok mutasyon c¢esidi vardir. Gergek degerli kodlamada ise mevcut degisken
degerinin belirlenen mutasyon adimi miktarinca azaltilmas: veya esit olasilikla
arttirilmast seklinde mutasyon uygulanmaktadir. Bu adimin belirlenmesi farkl
sekillerde yapilir. Breeder genetic algorithm mutation bunlardan biridir
(Miihlenbein, H., 1994).

Genetik operatorler baslangi¢ populasyonuna uygulanir ve yeni bir jenerasyon elde
edilir. Bu populasyon dongiideki ilk populasyondur ve bir iterasyon tamamlanmig
olur. Uygunluk degerinin belirlenmesiyle baslayan ikinci iterasyonla dongii devam
eder. Tamamlanma kriteri (iterasyon sayisi) saglandiginda algoritma durdurulmakta
ve mevcut en iyi ¢6ziim sonug olarak belirlenmektedir.
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4. UYGULAMA

Caligmamizda, Altunkaynak ve Esin’in (2004) calismalarinda da kullanilan
Ratkowsky’e ait veri kiimeleri kullanilmistir (Tablo 1).

Tablo 1. Problemlerde kullanilan veri kiimeleri

A B C

Y X Y X Y X
8.93 9 16.08 1 1.23 0
10.8 14 33.83 2 1.52 1
18.59 21 65.8 3 2.95 2
22.33 28 97.2 4 4.34 3
39.35 42 191.55 5 5.26 4
56.11 57 326.2 6 5.84 5
61.73 63 386.87 7 6.21 6
64.62 70 520.53 8 6.5 8
67.08 79 590.03 9 6.83 10

651.92 10

724.93 11

699.56 12

689.96 13

637.56 14

717.41 15

Algoritmaya ait kodlar MATLAB programlama dilinde yazilmistir. Weibull
fonksiyonunda A veri kiimesi diginda tim problemlerin ¢oziimiinde MATLAB
programindaki GATOOL araci kullanilmustir.

Genetik algoritma araci kullanilirken fonksiyonlar veri setleriyle birlikte bir M
dosyasima yazilmaktadir. Daha sonra ara¢ ¢agirilip dosyanin adi, parametre sayisi,
istenen ¢iktilar ve genetik algoritma parametreleri girildikten sonra caligtirilir.
Omegin Gompertz biiyiime modeli ve A tipi veri seti i¢in yazilan M dosyas1 asagida
goriilmektedir:

function scores = gompertza(x)

y=[8.93 10.8 18.59 22.33 39.35 56.11 61.73 64.62 67.08];

z=[9 14 21 28 42 57 63 70 79];

for i1=1:9
scores=scores+(y(i)-x()*exp(-exp(xX(2)-x(3)*z(i))))"2/6;

end

end
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Operatorlerin  segiminde mutasyon i¢in Adaptive Feasible, c¢aprazlama icin
arithmetic ve hybrid function i¢in fminsearch se¢ilmis olup diger operatérlerde
varsayilan operatorler kullamilmistir. Populasyon biiyiikliigii 60, iterasyon sayisi
1000 olarak degistirilmis, diger parametreler varsayilan olarak birakilmustir.

Weibull biiylime egrisi A veri setinin ¢dziimiinde, Matlab’te kodunu yazmis
oldugumuz genetik algoritma ile ¢6ziim aranmistir. Tarafimizca gelistirilen GA’da
tek noktali ¢aprazlama, modifiye edilmis Breeder genetic algorithm mutation
(Miihlenbein, H., 1994), rulet tekerlegi se¢im yontemi kullanilmistir. Kodlamaya ait
temel dosya asagida goriilmektedir:

function gareal (iteration,popsize,mut_rate);
randpop=rand(popsize,4);
bestval=-99999999;
for i=1:iteration
fitnesspop=Fitnessreal (randpop);
iT max(Fitnesspop)>bestval
bestval=max(fitnesspop);
h=Find(fitnesspop==bestval);
bestloc=randpop(h(1),:);
[i,-bestval]
end
randpop=secim(randpop, Fitnesspop);
randpop=caprazlamareal (randpop, fitnesspop,bestloc);
randpop=mutasyonreal (randpop,mut_rate,i);
randpop(randint(1,1,[1,popsize]), :)=bestloc(l,:);
end

Parametreler ise, populasyon biiytlikliigli 60, iterasyon sayisi 1000, ¢aprazlama
olasiligr 1, mutasyon olasilig1 0.28 olarak belirlenmistir. Caprazlamada, populasyon
biiyiikliigii kadar yeni birey elde edilmekte, mevcut bireylerle birlikte hepsi
icerisinden en iyi fonksiyon degerine sahip, populasyon biiyiikligii kadar birey yeni
nesle aktarilmaktadir.

Gompertz ve A tipi veri i¢in 1000 iterasyon boyunca en iyi ve ortalama degerlere ait
grafik Sekil 1°de yer almaktadir.
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Best: 3.6323 Mean: 3.6324
10°

. Best fitness
o L] Mean fitness

Fitness value

h oo wo'e

| | | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Generation

Sekil: 1 Gompertz A i¢in en iyi ve ortalama deger grafigi

Her bir biiylime egrisine ait, A,B ve C veri tipleriyle elde edilen sonuglar, parametre
degerleri ve sapmalar olarak Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Problemlerde kullanilan veri kiimeleri

Gompertz Logistic Richards Morgan-Mercer-Flodin (MMF) Weibull Type
< E? Gauss-  Ikili Gergek | Gauss-  Ikili  Gergek | Gauss-  ikili ~ Gergek | Gauss-  Ikili Gergek Gauss-  Ikili  Gergek
a § Newton  GA degerli | Newton  GA degerli | Newton GA degerli | Newton GA degerli Newton  GA degerli
= a GA GA GA GA GA
a 82.830 82.730  82.832 7246 72534 72462 69.62  69.170  69.622 80.69 81 80.959 69.96 70986 69.573
B 1.224  1.224 1.224 2.618  2.612 2.618 4255 4544 4.255 8.895 9 8.894 61.68 63909 61.139
% 0.037  0.037 0.037 0.067  0.067 0.067 0.089  0.093 0.089 49577 47207 49.577.313 0.0001  0.0002 0.00009
8 1.724  1.875 1.724 2.828 3 2.828 2378 22015 2415
G 3.630  3.636 3.632" Oca.34 1.344  1.343" | Oca.2l 1260  1.210"° | Sub.71  2.714 2.711° Oca.68 19.928  1.685"
o 723.1 72275 723.103 702.9 700.59 702871 | 699.6 698.76 699.642 | 723.9 723.8 723.929 695 692.57 695.037
B 02.May 2.503 2.500 4443  4.444 4.443 5277 5422 5.277 33.35 33.6 33.350 673.5 67398 673.495
B Y 0.45 0.451 0.450 0.689  0.689 0.689 0.76 0.775 0.760 6266 6418 6.266.339 0.0015  0.002 0.00152
d 1.279 1321 1.279 4.641  04.Tem 4.641 3262 3.197 3.262
G 1134 1133.9 1133.845 744 744.17 7441577 799 799.36  798.764" | 1015 1015.1 1015.038" 712 724.48 712.209"
a 6.925  69.213 6.925 6.687  6.691 6.687 6.684  6.659 6.684 6.986 6.993 6.986 6.656  6.691 6.656
B 0.768  0.7696 0.768 1.745 1.764 1.745 1.780  2.089 1.777 1.181 1.182 1.181 5.549 5577 5.549
C v 0.493  0.4934 0.493 0.755  0.754 0.755 0.759  0.801 0.759 Ara.96 13.011 12.959 0.118  0.117 0.118
S 1.017  1.174 1.016 2.475 2.480 2.475 1.763 1.757 1.763
[ 0.0619  0.0619  0.0619" 0.035  0.035  0.035" | 0.0424 0.043  0.0424" | 0.0048  0.005 0.0048" 0.0268  0.0260  0.0268"

* Diger iki sonugtan birine esit ya da daha iyi.

* Her iki sonugtan en iyi degere sahip olana esit ya da ondan daha iyi.
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Tablo 2 incelendiginde * ile gosterilen gercek degerli GA sonuglarinin mevcut en iyi
¢ozlime esit ya da ondan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. + ile gdsterilen
sonuglar ise gercek degerli GA’nin ikili GA’ya ya da Gauss-Newton’a gore daha iyi
sonuglar {rettigi durumlar1 gostermektedir. Dikkat edilirse + ile isaretlenen
sonuglarda yuvarlamalar Gauss-Newton sonuglariyla ayni sekilde yapilirsa, elde
edilen degerlerin ayn1 oldugu goriilecektir.

SONUC

Genetik algoritma, Gauss-Newton ve benzeri istatistiksel yontemler gibi belli
varsayimlar ve Onkosullar ile ¢calismamaktadir. Amag fonksiyonunun belirlenmesi
ve degiskenlerin kromozomlarda kodlanmasi yeterli olmaktadir. Genetik
operatorlerin ve parametrelerin belirlenmesi ile algoritma ¢alistirilir. Altunkaynak ve
Esin (2004), yapmis olduklar ¢alismada, dogrusal olmayan regresyonda parametre
tahmini icin ikili kodlamali genetik algoritmay1 kullanmiglardir. Bu caligmada ise
ayn1 konuda, ikili kodlama yerine ger¢ek degerli kodlama kullanilmigtir. Sonuglar
incelendiginde, gergek degerli kodlamanin, ilgili ¢alismada raporlanan 15 sonugtan
7’sinde mevcut en iyi degerin aynist ya da daha iyisini, 7’sinde ikili kodlamali
genetik algoritmadan daha iyisini ve birinde Gauss-Newton ile ayni degeri
bulmustur.

Sonuglar genellikle birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte, genetik algoritmanin elde
edilen sonucglar ve bahsedilen kullanim kolayligindan dolayr Gauss-Newton vb.
istatistiksel yontemlere iyi bir alternatif oldugu agiktir.

Kodlama farklilig1 olan, iki GA karsilastirildiginda ise gercek degerli GA’nimn ikili
GA’ya gore daha iyi sonuclar iirettigi soylenebilir. Ayrica kodlamada ve doniigtiirme
islemlerindeki iglem ve zaman yiikii de dikkate alindiginda, gercek degerli genetik
algoritmanin regresyonda parametre tahmini i¢in tercih edilebilecek iyi bir alternatif
oldugu disiiniilmektedir.

Ayrica, 1995 yilinda 6zellikle siirekli degiskenlerin s6z konusu oldugu problemler
icin gelistirilen diferansiyel gelisim algoritmasmin (Keskintiirk, 2006; Storn ve
Price, 1995), dogrusal olmayan regresyonda parametre tahmini igin iyi bir alternatif
olabilecegi ve mevcut yontemlerle karsilagtirmali bir g¢alisma yapilabilecegi
diistiniilmektedir.
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