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DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON PARAMETRELERININ
SEZGISEL YONTEMLERLE TAHMINi

Pakize ERDOGMUS" - Simge EKIZ

OZET

Gercek diinyadaki deneysel olarak elde edilen veriler ve sinyallerin
matematiksel modelleri her zaman kesin ve belirli degildir. Sinyal
islemede ve diger deneysel calismalarda veriler icin bir matematiksel
model elde etmek ve bu matematiksel modelin parametrelerinin tahmini
6nemli bir konudur. Bu calismada Uc¢ farkli veri seti ve bu veri setleri
icin literattirde Onerilen bes farkli modelin parametreleri dogrusal
olmayan regresyon metodlar1 ve sezgisel arama algoritmalar ile tespit
edilmeye calisilmistir. Dogrusal olmayan regresyon metodlarinin en
buytuk dezavantaji yakinsamalarinin parametrelerin ilk tahminlerine
bagl olmasidir. Oysa bu calismada kullanilan sezgisel algoritmalarin en
iyi sonuca yakinsamalari baslangic degerlerinden bagimsizdir. Bu
amacla iki tar test yapilmistir. Birinci testte veri setleri ve her veri seti
icin 6nerilen modellere gercek degerlerine yakin ilk degerler atanmis ve
modeller hem klasik hemde sezgisel algoritmalar ile optimize edilmeye
calisilmistir. Sezgisel agoritmalardan Genetic Algoritma(GA) ve Parcacik
Surti Optimizasyonu(PSO) algoritmalar: ile elde edilen sonuclar, klasik
algoritmalar ile karsilastirilmistir. Birinci testte hem klasik yontemler
hemde sezgisel yontemler model parametrelerini tahmin etmislerdir.
Ikinci testte ise modellerin ilk degerleri gercek degerlerden uzak
secilmistir. Bu testte sezgisel algoritmalar daha basarili sonuclar
vermistir. Dogrusal olmayan regresyon analizinde kullanilan klasik
algoritma sonuclar1 gercek parametre degerine tim c¢ozimlerde
yakinsayamamistir. Yapilan analizler sonucunda model parametrelerinin
ik degerleri hakkinda bir bilgi olmadigli durumlarda sezgisel yontemlerin
dogrusal olmayan regresyon analizinde iyi bir alternatif olacagi
gordlmustur.
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ESTIMATION OF THE NON LINEAR REGRESSION
PARAMETERS WITH HEURISTIC METHODS

ABSTRACT

In real world, the mathematical models of the signals and
experimental data are not always exact and precise. To fit a mathematical
model and estimate the parameters of this mathematical model is an
important issue. In this study, three different data set and five different
model for each data set were used. In order to estimate the parameters of
these models both nonlinear regression algorithms and heuristic search
algorithms. The major disadvantage of the nonlinear regression methods
is that these algorithms are dependent to the initial estimates of the
parameters. Whereas convergances of heuristic algorithms used in this
study are independent to the initial values. With this aim two test case
were used. At first test, the initial estimates were selected near to the
real values. The models parameters have been optimized both classical
and heuristic algorithms. The results obtained from Genetic Algorithm
(GA) and Particle Swarm Optimization (PSO) have been compared with
classical algorithms. At first test, both classical and heuristic algorithms
have been successful to estimate the model paramters. At second test,
the initial values of the models have been assigned quite far from the real
values. In this test, heuristic algorithms have been more successful than
classical algorithms. Classical algorithm results have not been converged
to the real values for all the models. As a results, heuristic algorithms
have been accepted as a good alternative, when we have not any
information about the inital values of the parameters of nonlinear
regression model.

STRUCTURED ABSTRACT

In real world, the relation between independent and dependent
variables aren’t certain. It is difficult to create a mathematical model for
these dependent and independent variables pair. The first step for
regression analysis is to find a model which fits the variables best. The
second step is to estimate the parameters of proposed model. In some
situations, dataset fits more than a model. At this situation, the model
giving the minimum sum of the square errors is preferred.

Gauss-Newton, Levenberg-Marquardth and some methods based
on derivative are used for the parameter estimation in non-linear
regression. Gauss-Newton is an iterative optimization method based on
derivative. If a model has n unnown parameters called Biinit, Bainit,.-.,
Bhinit, the algorithm updates the parameters in a way that minimizes the
total error between the real values and estimated values.

The performance of the algorithm is related to the initial variables.
If these initial variables aren’t selected properly, the algorithm gets stuck
in local optimum (Altunkaynak vd, 2004). The disadvantege of Gauss-
Newton is that it requires intensive matrix operation and derivative.
Another method is Levenberg-Marquardt method which is faster than
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Gauss-Newton(Askin vd, 2011). In this study, parameters for non-linear
regression models for three different dataset are estimated with heuristic
optimization algorithms. In this study, Genetic Algorithm and Particle
Swarm Optimization algorithms are used for the parameter estimation.

Genetic algorithm is developped in 1976 by Holand and since then
GA is the most studied heuristic algorithm(Erdogmus, 2016).
Independent variables of the function are called chromosome. Each
candidate solution using independent variables is called individual.
Algorithm starts a set of initial solutions containing n independent
variables. It is called a generation. Some operators like Rulet Wheel,
tournament selection and some others are used for selection(Keskinttrk
vd, 2009). After selection, crossover and mutation are applied with the
proper rates. While crossover is applied with low probability, mutation is
applied with high probability.

PSO is introduced by Eberhart and Kenedy in 1995(Kenedy vd,
2014). PSO is also population based algorithm. Since PSO has no
operator like crossover, PSO is faster than GA and applied successully to
the problems in Engineering(Juan vd, 2007; Schwaab vd 2007; Okabe vd
2016; Yang vd,2017).

PSO simulates the social behaviours of bird flocking or fish
schooling. In PSO, the potential solutions are the positions of the
particles. All particles are called swarm. The initial positions of the
particles are created randomly between the upper and lower bound. The
particles update their positions according to the local and global best
position which means the nearest position to the food.

In this study, the parameter estimation is realized with Levenberg-
Marquardt Algorithm, Genetic Algorithm and Particle Swarm
Optimization. Three data set and for each data set five models are used
for simulations. In the simulations “Intel(R) Core(TM) i7-4720HQCPU
2.60GHz processor”, 64-bit Windows 10 version with R2015a Matlab®© is
used. The data set and models are taken (Altunkaynak vd, 2004) and
(Keskinturk vd, 2009).

Parameter estimation is handled as unconstrained optimization
problem. The object function is the sum of the square errors between the
real values and exected values. In classical methods, the performance of
the algorithm depends on the initial values. If the initial values are
selected properly, algorithm converges slowly or can’t converge. This
means that the number of iteration and the solution time increases.

Whereas heuristic optimisation algorithms are less dependent to
the initial solution than classical methods. So in this study PSO and GA
are used for testing the estimation performances. For this aim, two
different simulations are realized. All results are attained with 30
simulations.

In the first simulation, initial values are selected near to the
optimium values. With these initial values, it has been seen that classical
method gives the best results as given in the literature. In the second
simulation, initial values are selected quite far from the real values. While
classical algorithm didn’t converge the optimum parameter values, PSO
and GA converged the optimum values.
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As a result, if there is no information about the initial estimates of
the parameters, heuristic optimization algorithms especially PSO is
proposed to be used for non-linear regression parameter estimation,
since PSO converges fast.

Keywords: Parameter Estimation, Genetic Algorithm, Particle
Swarm Optimization

1 GIRIS

Gergek diinyada ¢ogu sinyal duragan degildir ve sinyalin matematiksel ifadesinin ne oldugu
bilinmez. Bu durumlarda sinyalin matematiksel modeli tahmin edilmeye ¢aligilir. Sinyalin zaman
veya frekans domeninde ki bilinmeyen parametrelerinin tahmini istatistiksel sinyal islemenin 6nemli

bir konusudur. Sinyalin matematiksel modeli ve spektral parametreleri tahmin edilirken ¢ok cesitli
yontemler kullanilir.

Deneysel olarak elde edilen gozlenen ve beklenen degerlerinde bir matematiksel modele
oturtulduktan sonraki en onemli asamasi, bu modele ait parametrelerin tahminidir. Dolayisiyla
regresyon analizinde en 6nemli ilk asama bu veri setine uygun modeli bulmak ve ikinci asama ise bu
modele ait parametreleri tahmin etmektir. Baz1 durumlarda veri seti birden fazla modele uygun
goziikebilir. Bu durumda bu modellere ait parametreler tahmin edilerek gercek degerler ile model
tarafindan tiiretilen degerlerin farkinin minimum oldugu model tercih edilen model olur.

Zaman serisi tahminlerinde, sistemin zaman serisini iireten parametrelerin arayisi lizerinde
durulmaktadir. Tahminler yapilirken zaman serisinin lineer bir sistem tarafindan tiretilen sinyal ve
beyaz giiriiltii toplamindan olustugu varsayilarak, zaman serisinin giic spektrumu ile uyusacak
modelin parametrelerin tahmini yapilmaktadir (Yrikli vd, 2012).

Prony’s metodu(Coccetti vd, 2004), Otoregresif model(Wei, 2013), Otoregresiv hareketli
ortalamalar modelleri(Gannabathula vd, 1988)sinyal modelleme ve tahmin yontemlerinden
bazilaridir. Bu ¢aligmada ise parametre tahmininde kullanilan en kiigiik kareler yontemi(Zhang,
2016) lizerinde durulmaktadir.

En kiigiik kareler yontemi ile parametrelerinin tahmini problemi bir optimizasyon
problemidir. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin karesinin minimizasyonunu
saglayan parametreler bulunmaya calisilir.

Calismanin ikinci boliimiinde dogrusal olmayan regresyon iizerinde durulmustur. Ugiincii
boliimde ise bu calismada kullanilan sezgisel yontemlerden GA ve PSO iizerinde durulmustur.
Calismanin dordiincii boliimiinde literatiirden alinan bazi veri setlerinde parametre tahmini klasik
yontemler ve sezgisel yontemlerle elde edilmis ve son boliimde sonuglar: sunulmustur.

2. DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON

Regresyon analizi, bir 6l¢lim veya gozlem sonucu elde edilmis olan bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi en uygun matematiksel model ile ifade etmeye yarar. Once
verilere bakilarak uygun bir model segilir. Bu model dogrusal veya dogrusal olmayan bir model
olabilir. Modele karar verildikten sonraki en 6nemli asama ise modeldeki parametrelerin tahminidir.

Dogrusal olmayan bir model agagida denklem 1’deki gibi verilir.
Y=f(x,B)+e; @
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f fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyon olup, B=(B1, Bo,..., Bn) gibi parametrelere
sahiptir. Dogrusal olmayan regresyonda amag¢ gozlenen degerler ile bu modelden elde edilecek
degerler arasindaki farki minimum yapacak B, Bo,..., By parametrelerinin bulunmasidir.

Dogrusal olmayan modellerin parametrelerinin tahmininde Gauss-Newton, Levenberg-
Marquardt ve tiireve dayali metodlar gibi bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Gauss-Newton yontemi
basit tiireve dayali iteratif bir optimizasyon yontemidir. Gauss-Newton yontemi, lineer olmayan
fonksiyonun Taylor seri ag¢ilimini esas alarak, ardisik islemler sonucu, parametreleri yaklasik
hesaplamaya dayanir(Bayram, 2009). Buiinit, B2init,. .., Bninit ilk degerleri tiirev bilgisi kullanilarak
gozlenen ve beklenen degerler arasindaki farki minimize edecek sekilde iteratif olarak en iyi
degerlerine yaklasir. Sinyal islemede parametre tahmininde kullanilan yontemlerdendir(Nayak vd,
2015; Rahman vd, 2016).

Algoritmanin performansi Biinit, Bainit,.. ., Bninit ilk degerlerine baghdir. Bu ilk degerler iyi
secilmez ise algoritma yerel optimumlara takilabilir(Altunkaynak vd, 2004). Gauss-Newton
Yonteminin bir bagka dezavantaji ise yogun matris iglemi ve tiirev bilgisi gerektirmesidir. Dogrusal
olmayan modellerin parametrelerinin tahmininde kullanilan diger bir yontem ise Levenberg-
Marquardt metodudur. Levenberg-Marquardt temel olarak maksimum komsuluk iizerine kurulmus
bir metoddur. Bu algoritma Gauss-Newton ve gradient-descent algoritmalarinin en iyi
ozelliklerinden olusur ve bu iki metodun kisitlamalarini kaldirir. Genel olarak Gauss-Newton’a gore
daha hizli yakinsar(Askin vd, 2011).

3. SEZGISEL YONTEMLER

Bu calismada dogrusal olmayan regresyon modelinin parametrelerinin tahmininde sezgisel
yontemlerden Genetik Algoritma ve Parcacik Siirii Optimizasyonu kullanilmigtir.

3.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma 1976 yilinda Holand tarafindan gelistirilmis Evrim teorisinin “En iyi olan
hayatta kalir.” prensibini temel alan bugiine kadar en ¢ok ¢aligilan popiilasyon temelli sezgisel
algoritmadir(Erdogmus, 2016). Gerg¢ek diinyadaki optimize edilecek fonksiyonun bagimsiz
degiskenleri kromozomlara karsilik gelmektedir. Her bir ¢oziim bir birey olarak adlandirilir. Ve
algoritma bir nesil olarak adlandirilan n adet bireyden olusan bir ilk ¢6ziim ile baslar. Bireyler
arasinda bir sonraki nesli olusturmak i¢in ebeveynler secilir. Rulet tekerlegi ve turnuva se¢imi gibi
en ¢ok kullanilan ve yontemlerle ebeveynler segilir (Erdogmus vd, 2012). Segilen bu ebeveynlere
caprazlama uygulanarak, iki bireyin farkli 6zelliklerini tasiyan yeni bireyler olusturulur. Caprazlama
icin de ¢ok ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Tek nokta, iki nokta ve ¢ok noktali ¢aprazlama en
bilinenleridir. Caprazlama isleminden sonra ise mutasyon islemi uygulanir. Caprazlama yiiksek
olasilikla uygulanan bir iglem iken, mutasyon diisiik olasilikla uygulanan bir islemdir ve bireylerin
tek tiplesmesini 6nlemek i¢in uygulanan bir ya da birkag gen iizerinde yapilan kalic1 degisikliklerdir.
Genetik algoritmanin adimlan asagida Sekil 1’de verildigi gibidir.

Genetik Algoritma
1 Baslangi¢ popiilasyonunu olustur. Uygunluk fonksiyon degerlerini elde et.
2 Secim iglemini gergeklestir.

3 Caprazlama ve mutasyon islemini gergeklestir.

4 Durma kriteri saglanmadi ise 2. Adima don, saglandi ise dur.

Sekil 1: Genetik Algoritma
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3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

PSO ilk olarak Eberhart ve Kenedy tarafindan 1995 yilinda bir konferansta
tanitilmistir(Kenedy vd, 2014). PSO da GA gibi popiilasyon temelli bir algoritmadir. Ancak GA gibi
operatorlerinin olmayisi, daha kolay uygulanabilir bir algoritma olmasi, daha hizli olmasi ve hizl
yakinsamasi gibi sebeplerden dolay1 birgok alanda basari ile uygulanmustir (Juan vd, 2007; Schwaab
vd 2007; Okabe vd 2016; Yang vd,2017).

PSO kus ve balik siiriilerinin yiyecek arama davranigini simule eden bir algoritma olup, her
bir ¢ozlime pargacik adi verilir. Algoritmadaki tiim pargaciklar siiriiyii olusturur. Siirlideki her
pargacik ilk basta rastgele konumlarda ve hizlarda harekete baslarlar. Bu konumlarda yiyecege
yakinlik durumlarina goére hizlarin1 adapte ederek hareket ederler. Siiriide iki tiirlii hafiza
kullanilmaktadir. Her pargacik kendi en iyisini(yiyecege en yakin oldugu konumu) ve tiim siiriiniin
en iyisini bilmektedir. Bu sekilde belli iterasyon sonunda yiyecege en yakin konum(en optimum
¢0ziim) bulunmus olur. PSO algoritmasinin adimlart asagida Sekil 2°de verildigi gibidir.

Parcacik Siirii Optimizasyonu
1 Parc¢aciklara ilk konum ve hiz degerleri ata.
2 Uygunluk fonksiyonu degerini hesapla, yerel ve kiiresel en iyileri bul
3 Pargaciklarin hiz ve konum degerlerini giincelle.
4 Durma kriteri saglanmadi ise 2. Adima don, saglandi ise dur.

Sekil 2: Parcacik Siirli Optimizasyonu Algoritmasi

4. DENEYSEL CALISMA

Caligmada dogrusal olmayan regresyon analizinde parametrelerin tahmin edilmesi isleminde
Klasik algoritmalardan Levenberg-Marquardt Algoritmasi, sezgisel algoritmalardan ise Genetik
Algoritma ve Parcactk Siirii Optimizasyonu algoritmas1 kullanilarak gergeklestirilmistir.
Kodlamalar “Intel(R) Core(TM) i7-4720HQCPU 2.60GHz islemci”, 64-bit Windows 10 versiyonu
ile R2015a Matlab© kullanilarak gergeklestirilmistir. Tablo 1’de kullanilan veri setleri
goriilmektedir. Tabloda y bagimli degisken, x bagimsiz degiskeni gostermektedir. Tablo 2’de ise bu
veri setleri i¢in 6nerilen modeller goriilmektedir. Bu veri setleri ve 6nerilen modeller (Altunkaynak
vd, 2004) and (Keskintiirk vd, 2009)’tin g¢alismalardan referans olarak kullanmak i¢in alinmigtir.
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Tablo 1. Kullanilan veri seti

1. Veri Seti 2. Veri seti 3.Veri Seti

y X y X y X
8.93 9 16.08 1 1.23 0
10.80 14 33.83 2 1.52 1
18.59 21 65.80 3 2.95 2
22.33 28 97.20 4 4.34 3
39.35 42 191.55 5 5.26 4
56.11 57 326.20 6 5.84 5
61.73 63 386.87 7 6.21 6
64.62 70 520.53 8 6.50 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

Tablo 2. Kullanilan veri setleri i¢cin onerilen modeller

Model Adi Model Parametre Sayisi Model
Gompertz 3 Flx) = qe—e®T0
Logistic f(x) = a/(1+eBr0)
Richards

3
* flx)=a/(1+ ew-m)@
MMF 4 f(x) = ('g}, + (Xxs)/(y + xg)
Weibull 4 FO) = a— per’

Bu caligmada parametrelerin tahmini islemi kisitsiz bir optimizasyon problemi olarak ele
almmustir. Amag fonksiyonu asagida denklem 2’de verildigi gibidir.

Fobj=Y7, (f(x;, B) — y;)?
(2)

Klasik yontemlerde algoritmanin performansi baslangic degerlerine baghdir. Baslangic
degerleri iyi secgilmez ise yakinsama yavaslayabilir veya hi¢ yakinsama olmayabilir. Yakinsamanin
yavas olmasi iterasyon sayisinin gereksiz yere artmasi ve ¢oziim siiresinin artmasi demektir. Sezgisel
yontemler ise klasik yontemlere gore baslangic degerlerden daha az etkilenirler. Bu amagcla
literatiirden alinan {i¢ veri setinin parametrelerinin tahmini icin iki farkli simiilasyon yapilmustir. ilk
simiilasyonda baslangic degerleri gercek degerlere yakin degerler verilerek tahmin edilen
parametreler elde edilmistir. Ikinci simiilasyonda ise baslangig degerleri gergek degerlere uzak
degerler verilerek, tahmin edilen parametreler elde edilmistir. Bu ¢alisma (Altunkaynak vd, 2004)
and (Keskintiirk vd, 2009)’iin ¢alismalar1 temel alinarak yapilan bir karsilastirma galismasidir.
(Altunkaynak vd, 2004) Gauss-Newton ve Genetik Algoritma ¢oziimlerini, (Keskintiirk vd, 2009)
ise Gauss-Newton, Genetik Algoritma ve Gergek deger kodlamali Genetik Algoritma ¢dziimlerini
karsilagtirmigtir.  Caligmalarda algoritmalar i¢in hangi baslangic degerlerinin segildigi
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belirtilmemistir. Sonugta elde edilen katsayilar denklem 2°de verilen amag fonksiyonunu minimize
eden degerlerdir. Yontemleri karsilastirmak igin referans ¢aligmalarda denklem 3 kullanilmustir.

o=Fobj/(n-p) 3

n, veri setindeki veri sayisi, p ise modeldeki parametre sayisini ifade etmektedir. Her bir veri
seti ve o veri setinin uygulandigi model parametrelerinin tahmini igin algoritmalar 30 kez
calistirilarak sonuclar bir dosyada saklanmis ve bu sonuglarin en iyi degerleri ve ortalama degerleri
sonu¢ tablolarda verilmistir. Caligmada GA, PSO ve Levenberg-Marquardth Algoritmasi kullanan
klasik en kiigiik kareler(LSQ:Least Squares) yontemi kullanilmstir.

Birinci simiilasyonda baslangi¢ parametreleri (Altunkaynak vd, 2004) and (Keskintiirk vd,
2009)’tn caligmalarda elde edilen model parametrelerine yakin degerler segilerek simiilasyon
yapilmig ve bu simiilasyonlar sonucu elde edilen ortalama sonuglar Tablo 4 *te verilmistir.

Tablo 3. Birinci simiilasyonda kullanilan baslangi¢ parametreleri

Kullanilan Model ve Parametre Baslangic Degerleri
Veri Seti Parametre Gompertz Logistic Richards MMF Weibull
1. Veri Seti | o 80 72 69 80 70
B 1 2 4 9 61
v 0 0 0 49000 0
o 2 3 2
2. Veri Seti | o 723 702 699 723 690
B 2 4 5 33 670
Y 0 0 0 6200 0
) 1 4 3
3. Veri Seti | o 6 6 6 6 6
B 0 1 1 1 5
Y 0 0 0 12 0
) 1 2 1
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Tablo 4. Birinci simiilasyon sonucunda elde edilen ortalama model parametreleri ve o degerleri

Gompertz Logistic Richards MMF Weibull
K o
PR
L B | GA PSO LSQ GA PSO LSQ GA PSO LSQ GA PSO LSQ GA PSO LSQ
2] D
78,68 | 66,50 | 82,83 |5492 |57,77 |7246 | 7098 | 6956 | 6962 | 80,01 |8095 |8095 |[|7585 |7207 | 6995
R 5 8 2 9 7 2 5 9 2 0 0 9 6 6 5
1,296 | 47,33 | 1,224 | 7465 | 2845 | 2,618 | 3,539 | 4,286 | 4,255 | 8,732 | 8,897 | 8,894 | 80,00 | 6447 | 61,68
< 4 8 9 0 7 1
3 0,042 | 1,613 | 0,037 | 5884 | 1,000 | 0,067 | 0,079 | 0,090 | 0,089 | 50074 | 49704 | 49570 | 0,008 | 0,000 | 0,000
e 472,097 | 432
B 1,408 | 1,738 | 1,724 | 2,843 | 2,829 | 2,828 | 1,281 | 2,236 | 2,378
4,743 | 1208 | 3,632 | 262,7 | 1720 | 1,343 | 1,381 | 1,212 | 1,210 | 2,777 | 2,711 | 2,711 | 21,26 | 2,069 | 1,675
92 24 11 7
719,9 | 7231 | 7231 | 6759 | 6759 | 7028 | 6949 | 6995 |6996 | 7237 | 7239 | 7239 |6942 |6950 | 6950
8 04 08 07 36 13 72 73 18 41 63 30 33 30 42 25
2,561 | 2,500 | 2,500 |[6,313 | 6,312 | 4,443 | 6,755 | 5,296 | 5278 | 33,33 | 3335 | 3334 |6999 |6735 | 6734
< 5 0 8 99 14 72
R, 0,461 | 0,450 | 0,450 | 1,000 | 1,000 | 0,689 | 0901 | 0,761 | 0,760 | 6297, | 6266, | 6265, | 0,009 | 0,002 | 0,002
0 100 123 007
- 1,781 | 1,286 | 1,279 | 4,644 | 4641 | 4641 | 2419 | 3,261 | 3,261
1139, | 1133, | 1133, | 1941, | 1941, | 7441 | 8381 | 7989 | 798,7 | 1015, | 1015, | 1015, | 1585, | 712,2 | 7122
448 845 845 940 038 57 70 80 64 052 038 038 681 09 09
6,923 | 6,925 | 6,925 | 6,686 | 6,687 | 6,687 | 6,645 | 6,682 | 6684 | 698 | 698 | 698 | 6661 |6408 | 6656
s 0,769 | 0,768 | 0,768 | 1,746 | 1,745 | 1,745 | 2,304 | 1,792 | 1,780 | 1,182 | 1,181 | 1,181 | 5564 | 5277 | 5,549
0,494 | 0,493 | 0493 | 0,755 | 0,755 | 0,755 | 0,835 |0,761 | 0,759 | 13,01 | 1295 | 1295 | 0,120 | 0,109 | 0,118
< 7 9 9
e 1,292 | 1,023 | 1,017 | 2,479 | 2,475 | 2,475 | 1,747 | 11,69 | 1,763
3 2
B 0,062 | 0,062 | 0,062 | 0,035 | 0,035 | 0,035 | 0,044 | 0,042 | 0,042 | 0,005 | 0,005 | 0,005 | 0,027 | 0,471 | 0,027

Tablo 4 ’ten goriilecegi tizere, 1.Veri seti i¢in, Gompertz modelinde, PSO 30 ¢aligtirmanin
10’unda optimum parametre degerlerini hesaplanmistir. Digerlerinde ise lokal optimum g¢éziimlere
takilmigtir. GA 30 calistirmanin hig¢ birinde en optimum parametreyi bulmamig, ancak optimuma
yakin degerler bulmustur. Logistic modelinde ise PSO ve GA optimum degerlere yaklasmamuigtir.
Richards ve MMF modellerinde ise PSO, 30 calistirmada da klasik yontemle ayni optimum
parametre degerlerini bulmustur. GA ise Richards’ta yakin, MMF’te ise optimum parametre
degerlerini bulmustur. Weibull modelinde de PSO daha optimum sonuglar bulmustur. 2. Veri seti igin
Logistic disindaki diger modeller i¢in PSO en iyi parametre degerlerini bulmustur. GA ise optimuma
yakin degerler vermistir. 3.Veri seti i¢in tiim modellerde PSO ve GA 30 galistirmanin tamaminda
klasik algoritma ile ayn1 optimum parametreleri tahmin etmistir. Ikinci simiilasyonda ise baslangic
degerleri optimum parametrelerden uzak degerler secilmistir. Klasik algoritmalarin en biiyiik
dezavantaj1 lokal optimuma takilmalaridir. Bu sebeple boyle durumlarda sezgisel algoritmalar klasik
metodlara iyi bir alternatif olabilirler. Tablo 5’te kullanilan baslangi¢ degerleri ve Tablo 6’da ise bu
baslangi¢ degerleri i¢in tahmin edilen parametre degerleri verilmistir.
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Tablo 5. fkinci simiilasyonda kullanilan baslangi¢ parametreleri

Kullanilan Model ve Parametre Baslangic Degerleri

secildiginde, 1. Veri setinde bir model ve 3. Veri setindeki ilk dort model disinda, klasik algoritmanin

Turkish Studies
International Periodical for the Languages, Literature and History of Turkish or Turkic
Volume 12/23

Veri Seti Parametre Gompertz Logistic Richards MMF Weibull
1. Veri Seti o 50 50 30 50 20
B 10 10 10 0 30
y 10 10 10 0 60
s 10 0 60
2. Veri Seti o 200 200 30 50 20
B 10 10 30 0 30
y 10 10 60 0 60
s 60 0 60
3. Veri Seti o 70 50 30 50 20
B 10 10 30 10 30
y 10 10 60 10 60
) 60 10 60
Tablo 6. Ikinci simiilasyon sonucunda elde edilen ortalama model parametreleri ve o degerleri
Gompertz Logistic Richards MMF Weibull
<
bk
“ 8 |GA |PSO |LSQ |[GA |PSO |LSQ |GA |PSO |LSQ |GA |PSO |LSQ |GA |PSO |LsSQ
P B
38,83 67,79 | 38,83 | 38,83 | 57,77 | 38,83 | 6949 | 6951 | 3883 9999 | 81,62 80,96 | 76,25 | 68,27 | 38,83
R 8 8 8 8 9 8 3 3 8 9 1 0 2 5 8
12,37 | 48,19 | 10,00 | 12,30 | 36,98 | 10,00 10,00 79,98 | 62,06 | 30,00
g 7 9 0 3 0 0 4,484 | 4,359 0 0,000 | 8,743 8,894 3 5 0
. 11,82 10,00 | 12,01 10,00 10,00 | 116,6 | 44648 | 49562 60,00
Q 6 1,720 0 1 1,304 0 0,093 | 0,091 0 54 041 381 0,007 | 0,356 0
1839 | 1775 | % | 1206 | 2780 | 2828 [1300 |2504 | 30
774,6 104,7 | 7746 | 774,6 172,0 | 774,6 929,6 | 61,05 19,81 94,79 | 929,6
77 84 |77 |7 e |7 1317 11235 {37 |4 2745 | 2711 | 3 8 13
693,1 719,8 | 3416 | 528,7 | 6759 | 400,0 | 693,3 | 698,9 | 423,2 | 4983 723,9 50,01 690,9 695,0 | 423,2
8 20 35 78 37 13 68 05 22 95 16 34 2 99 43 95
6,682 | 3,403 | 2,679 13,90 6,312 | 3,532 | 7,438 | 5414 30,00 0,487 33,34 0,000 699,9 6735 | 30,00
< 6 0 4 99 18 0
)
" 1,155 | 0,602 | 0,776 | 2,476 1,000 | 0,831 | 0,969 | 0,773 60,00 197.1 6264, -0,625 | 0,012 0,002 60,00
o 0 20 289 0
- 2015 | 1324 | 0% |3622 4641 |0000 [2301 |3260 | 30
3579, 1508, 69981 | 16843 | 1941, 47917 | 868,0 | 801,0 | 97860 | 27816 | 1015, 21252 | 2064, 712,2 97860
280 813 ,297 121 038 ,639 14 92 ,145 ,016 038 0,689 | 293 09 ,145
6,924 | 6,925 | 6,925 | 6,686 | 6,687 | 6,687 | 6,345 | 6,355 | 6,684 38'92 6,986 6,986 | 4,931 5990 | 4,931
s}
|8l omeo o768 | o768 [1746 | 1745 | 1745 [ 2% | 382 1779 |oges | 1181 | 1181 3701 | 4830 | 3701
E.’?. 11,29 17,16 12,96 12,95 | 65,20 17,47 | 60,00
b 0,494 | 0,493 | 0,493 | 0,755 | 0,755 | 0,755 4 9,087 | 0,759 8 1 9 5 9 0
K 82'07 55'73 1,017 | 0722 | 2,476 | 2,475 24’39 22'48 80'00
0,062 | 0,062 | 0,062 | 0,035 | 0,035 | 0,035 | 0,206 | 0,196 | 0,042 | 0,476 | 0,005 | 0,005 | 4,909 | 1,699 | 4,909
Ikinci simiilasyonda baslangic degerleri optimum paramatre degerlerinden uzak
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optimum parametre degerlerini bulamadigr goriilmiistiir. Tablo 6’daki toplam onbes modelden
dokuz tanesinde PSO, iki tanesinde GA, birinde LSQ optimum tahmin degerlerini bulmustur. Geri
kalan {i¢ modelde ise her ii¢ algoritma da optimum parametre degerlerini bulmustur.

5, SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu c¢alismada Dbaglangig kosullarimin  klasik algoritmalarin  optimum  ¢dziime
yakinsamalarinda 6nemli oldugu goriilmiistiir. Bu amagcla iki farkli simiilasyon yapilmis ve birinci
simiilasyonda baslangi¢ parametreleri optimum parametre degerlerine yakin secilmistir. Calismada
ii¢ temel veri seti ele alinmistir. Her bir veri seti i¢in beg farkli regresyon modeli uygulanmis ve her
bir model i¢in parametreler klasik algoritma, PSO ve GA ile elde edilmeye galigilmistir. Tablo 4’ten
de goriilecegi lizere sezgisel yontemler, klasik algoritma ile bulunan ve galigmalarda da verilen
optimum parametre degerlerine yakin ¢oziimler vermislerdir.

Ikinci simiilasyonda baslangic parametreleri optimum parametre degerlerinden uzak
secilmistir. Tablo 6’dan goriilecegi lizere baslangic degerleri iyi secilmediginde klasik algoritma
optimum parametre degerlerini hesaplayamamaktadir. Sezgisel yontemler baslangic degerinden
etkilenmeden optimuma yakin ¢oziimler vermislerdir. Sonug olarak baslangi¢ tahminleri i¢in bir
fikir sahibi olunmadiginda sezgisel algoritmalar ve 6zellikle PSO’nun dogrusal olmayan regresyon
analizinde, parametre tahmininde kullanilmas1 6nerilir. Calismada optimum parametrelerin tahmini
amaglandigindan, her bir model i¢in ¢oziimlerin kag iterasyonda elde edildigine bakilmamustir.
Ancak ¢oOziim siiresi bakimindan PSO’nun diger algoritmalardan daha hizli yakinsadig
bilinmektedir.
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