G.U. Fen Bilimleri Dergisi ISSN 1303-9709

17(2): 43-51 (2004)

G.U. Journal of Science
17(2):43-51 (2004)

THE GENETIC ALGORITHM METHOD FOR PARAMETER ESTIMATION IN
NONLINEAR REGRESSION

Biilent ALTUNKAYNAK?*, Alptekin ESIN
Gazi Universitesi, F en-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, 06500, Ankara, TURKIYE
e-mail: bulenta@gazi.edu.tr

ABSTRACT

In this study, an alternative method has been proposed for the parameter
estimation in non-linear regression. This method is the genetic algorithms
technique which is widely used in recent years. Unlike other parameter estimation
methods, genetic algorithms do not require supplementary information and thus
are functional for practical purposes. Genetic algorithms are shown to achieve
effective solutions compared to other methods in the S-type growth models. The
results have established that genetic algorithms with no need for auxiliary
information can be used for parameter estimation in non-linear regression.
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DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYONDA PARAMETRE TAHMINI iCiN GENETIK
ALGORITMA YONTEMI

OZET

Bu caligmada dogrusal olmayan regresyonda parametre tahmini i¢in alternatif bir
yontem Onerilmistir. Bu yontem son yillarda oldukga genis bir kullanim alanina
sahip olan genetik algoritmalar yontemidir. Genetik algoritmanin kullanimi diger
parametre tahmin yontemleri gibi yardimer bilgiler gerektirmez ve bu nedenle
pratik uygulamalar igin kullanighdir. Bu ¢alismada genetik algoritmalarin diger
yontemler kadar etkin ¢oziimlere ulasabilecegi S-bigimli biiyiime modellerinde
parametre tahminleri yapilarak gosterilmistir. Sonuglar genetik algoritmalarin
yardimc1 Dbilgiler gerektirmeksizin dogrusal olmayan regresyonda parametre
tahmini i¢in kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Olmayan Regresyon, S-Bicimli Biiyiime Modeli,
Genetik Algoritmalar

1. GiRiS 1. INTRODUCTION

Regresyon analizi, yiginin ortalama degerini agiklayici
degiskenlerin bilinen ya da degismeyen degerleri
cinsinden tahmin etme ya da kestirme amaciyla bir
bagimli  degiskenin  aciklayici  degiskenlere  olan
bagimliligimn1 inceler (1). Regresyon analizi dogru
degerlendirmeler i¢in Onemli bir ara¢ olarak pek ¢ok
uygulamali alanda kullanilan istatistiksel yontemlerin en
yaygin olanlarindan biridir. Ozellikle son yillarda dogrusal
olmayan regresyon analizi, pratik uygulamalar igin
alternatif bir ara¢ haline gelmistir. Ciinki, fizik, kimya,
biyoloji ve miihendislik gibi pek ¢ok alanda elde edilen
modellerin hemen hemen hepsi dogrusal degildir.
Dogrusal olmayan regresyon modellerindeki model
parametreleri dogrusal olmayan yapidadir ve siradan en
kiiciik kareler yontemiyle tahmin edilemezler. Bu nedenle
dogrusal olmayan regresyon modelinde parametre
tahminlerine iliskin bir ¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmalardan bazilar1 Gauss-Newton, Direkt Arama

Regression analysis examines the dependency of a
dependent variable on descriptive variables with the aim of
estimating the mean value of a population in the type of a
constant or known value of descriptive variables (1).
Regression analysis is one of the most commonly used
statistical methods employed in various applied fields for
the purpose of sound evaluation. Specifically, in its new
form developed in the recent years, non-linear regression
analysis provides an alternative means for practical
applications due to the fact that almost all of the models
formulated in many fields like physics, chemistry, biology
and engineering are of non-linear character. Model
parameters in non-linear regression models are of non-
linear nature and they cannot be estimated through
ordinary least squares method. Hence, in non-linear
regression model various algorithms as to parameter
estimation have been developed. Some of these algorithms
are Gauss-Newton, Direct Search Method, Hooke-Jeeves
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Yontemi, Hooke-Jeeves Yontemi, Nelder-Mead Yontemi,
Gradyant Yoéntemi, Degisken Olciim Yontemidir (2). Bu
algoritmalar genellikle belirli bir problem i¢in uygundur
ve siireklilik, tiirevlerin varligi, tek modluluk ve diger
konulara iliskin kisitlayici varsayimlar gerektirebilir.

Ornegin, yaygin olarak kullanilan algoritmalardan birisi
olan  Gauss-Newton  yOnteminin  uygun  olarak
kullanilabilmesi i¢in ¢ok fazla yardimci bilgi gerekir.
Dahasi bu algoritmanin kullanimi bilyiik bir dikkat ister
clinkii algoritma icin baslangic noktasi iyi secilmezse
yerel optimumlara takilabilir ve sadece bdlgesel
optimumlar1 saglar. Bu durumda uygun olmayan onciil bir
alan, arastirmanin yoniini degistirebilir ve optimal
sonucun bulunmasini geciktirebilir.

Bu ¢alismada ise, yardimci bilgilere gerek duymayan ve
optimizasyon problemleri i¢in 6nemli bir ara¢ olmaya
baglayan Genetik Algoritmalar (GA) dogrusal olmayan
regresyon modelinde parametreleri tahmin etmek igin
Onerilmistir. Caligmanin ikinci boliimiinde parametre
tahmini igin gerekli olan bir fonksiyon optimizasyon
probleminin ama¢ fonksiyonu olarak tanimlanmigtir.
Uciincii  boliimde ise bu calismada onerilen genetik
algoritma yontemi tanitilmistir. Dordiincii bolim Gauss-
Newton yontemi ile Genetik Algoritma ydntemine iliskin
deneysel sonuglari igermektedir. Bu boliimde karsilagtirma
icin sadece Gauss-Newton yonteminin ele alinmasinin
nedeni en yaygin kullanilan yontem olmasi ve yukarida
sayilan diger yontemlerle (deterministik yontemler) ayni
tirden olmasidir. Son boliimde ise elde edilen sayisal
sonuglar tartigilmigtir.

2. PARAMETRE TAHMINi
Tipik bir dogrusal olmayan regresyon modeli agagidaki
gibidir.
y=f(x,0)+e

burada e~N(0,62), xeRM, yeR! ve f(x,0),

0<RP ’nin  dogrusal olmayan bir fonksiyonudur.
Dogrusal olmayan regresyona drnek olarak asagidaki S-
bi¢imli bityiime modelleri verilebilir (3).

Table 1. S-type growth models
Cizelge 1. S-bicimli biiytime modelleri

Method, Nelder-Mead Method, Gradyant Method and
Variable Measurement Method (2). These algorithms are
usually appropriate for a certain problem and may require
restrictive assumptions regarding continuity, existence of
derivatives, existence of a single mode and other issues.

For instance, much more supplementary information is
necessary for the Gauss-Newton Method, one of the
commonly used algorithms, to be used as it should be.
Moreover, using this algorithm involves a lot of attention
as unless the starting point for the algorithm is chosen
correctly, the algorithm may incorrectly pinpoint local
optimums and thus yields only local optimums. In this
case, an inappropriate starting area may augment the
orientation of the search and delay the catch of the optimal
solution.

In this study, Genetic Algorithms (GA), not
necessitating any auxiliary information and starting to be
an important tool for optimization problems, has been
suggested with the intention of estimating parameters in
non-linear regression models. A function necessary for
parameter estimation has been defined as the objective
function of the optimization problem in the second part of
the study. In the third part, the genetic algorithm method
has been portrayed. The fourth part covers the
experimental results concerning Gauss-Newton Method
and genetic algorithm. The reason why this part deals with
only Gauss-Newton Method for comparative purposes is
that it is the most commonly used method and that it is of
the same type as the above mentioned methods
(deterministic methods). The final part presents a
discussion of the results obtained.

2. PARAMETER ESTIMATION

A typical non-linear regression model is like the
following:

(1]

where e~N(0,62), xeR™, yeR! and f(x,0) is a

non-linear function of 0eRP . The following S-type
growth models may set as example of non-linear
regression (3):

The functions, the parameter number of which are
three / Bilinmeyen y18in parametresi sayisi
ii¢ olan fonksiyonlar

The functions, the parameter number of which are four/

Bilinmeyen y1gin parametresi sayisi dort olan fonksiyonlar

Gompertz f(x) = aexp(—exp(fB — yx)) Richards J(x) = a/(l+exp(f - yx))l/é
Logistic f(x) = a /(1+exp(S - yx)) MME 10 = Py rax) i+ )
Weibull Type fx)=a-5 eXp(—7x5)
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Bu g¢izelgede verilen ii¢ bilinmeyen parametreli
modeller i¢in &' =(a,B,y) ve dort bilinmeyen

parametreli modeller i¢in €' = («, B8,7,5) oldugu agiktir.
Eger {(x,y;);i=12,..,n}

dogrusal olmayan parametre tahmin problemi €”nin en

eldeki veri ciftleri ise,

kiiciik kare tahminini bulmaktir ya da drnegin, HeRP ’yi
belirlemektir, dyle ki;

It is obvious from Table 1 that for the three-unknown-
parameter models &' = (a,f,y), and for the four-

unknown-parameter models 0’ = («, 8, 7,9) .

If {(xj,yjsi=12,..,n} is the data pairs at hand, then
the non-linear parameter estimation problem is to find out
the least square estimation of & , or, for instance, to
identify HeRP | so that

n 2
S©)= Zl[yi -f(x4,0)] [2]

1=

Yani, dogrusal olmayan bir parametre tahmin problemi
amag¢ fonksiyonu S(0) 'nin en aza indirgenmesi igin
yapilan bir optimizasyon problemidir. Goriildiigi gibi
S(0) dogrusal degildir ve f(x;,0) fonksiyonuna bagh

olarak bir ¢ok yerel minimuma sahip olabilir. Bu nedenle
Giris bolimiinde anlatilan yontemlerin siirliliklarindan
dolay1 sezgisel (heuristic) yaklagimlar1 kullanmak analitik
yontemlere iyi bir alternatif olabilir. Sezgisel yontemler
kesin ¢oziime ¢ok yakin ¢oziimler veren ve hizla ¢oziime
ulasan yontemlerdir. GA son yillarda olduk¢a yaygin bir
sekilde kullanilan sezgisel yontemlerden birisidir ve
ozellikle dogrusal olmayan fonksiyonlarin
optimizasyonunda sik¢a kullanilmaktadir.

3. GENETIK ALGORITMAYA GENEL BAKIS

GA hakkindaki ¢aligmalar ilk olarak 1975 yilinda J.H.
Holland tarafindan yapilmistir (4). GA ‘en iyi’ olanin
hayatta kalma ilkesine ve dogal se¢im mekanizmasini
temel alan ve bu ilkelerin bilgisayarda simiilasyonunun
yapilmasiyla sonuca ulasan bir yontemdir.

Bu yontemde bireylerin populasyonlari ile isleme
baslanir. 1kili dizinin temsil ettigi her birey parametre

uzayr RP ’de bir noktay: temsil eder. Her nesilde her bir
birey i¢in amag¢ fonksiyonunun degeri onun uygunlugu
olarak degerlendirilir ve daha uygun olan bireyler
secilerek yeni bir populasyon elde edilir. Bdylece,
bireylerin uygunluguna dayali yeni ¢dzlimler olusturulur.
Yiiksek uygunluk degerine sahip bireyler daha siklikla
secildigi i¢in daha uygun olan bireylerin populasyona
katilmasi yoniinde baski vardir. Birkag nesil sonra en iyi
bireyin optimal ¢dzlimii temsil etmesi umulur (5). GA’nin
isleyisi Sekil 1’de verilmistir.

3.1. Temsil ve Hesaplama

GA’da, bir populasyondaki her bir birey genellikle sabit
uzunluktaki bir ikili dizi olarak kodlanir. Dizinini
uzunlugu alan parametrelerine ve istenen kesinlige
baghidir (6). Ornegin alan parametresi @nin arahig [-2,5]
ise ve gerekli kesinlik ondalik noktadan sonra alti
basamak ise [-2,5] araligi 7 milyon esit aralifina
bolinmelidir. Bu da dizi uzunlugunun 23 bit olmasi
anlamina gelir. Bunun nedeni

That is, a non-linear parameter estimation problem is an
optimization problem whereby the objective function
S(0) is minimized. As is seen, S(0) is non-linear and may

have various local minimums, depending on f(x;,0).

Thus, due to the constraints of the methods presented in
the introduction, it might be a better alternative to
analytical methods to use heuristic methods. Heuristic
methods are the methods that can produce solutions very
close to the exact solution and that can arrive at the
solution quicker. GA is one of the heuristic methods that
have been widely used in recent years and especially
genetic algorithms has a frequent use in the optimization
of the non-linear functions.

3. AN OVERVIEW OF GENETIC
ALGORITHMS

The pioneering study on GA was carried out by Holland
in 1975 (4). GA is a method based upon the principle of
the survival of “the fittest” and the natural selection
mechanism and yielding the result through the simulation
of these principles.

This method starts to operate with the population of
individuals. Each individual represented by the binary

string signifies a point in RP the parameter space. The
value of the objective function for each individual in each
generation is considered to be the fitness of the individual
and a new population is obtained through selecting the
fitter individuals. In this way, new solutions based upon
the fitness of the individuals are formulated. Since the
individuals with a high fitness value are more frequently
selected, there is pressure for the fitter individuals to be
incorporated into the population. After a few generations,
it is desired that the fittest individual represent the optimal
solution (5). The way GA operates is illustrated in Figure
1.

3.1. Representation and Evaluation

In GA, each individual in a population is generally
encoded as a binary string with fixed length. The string
length depends on the field parameters and the desired
certainty (6). For example, if the range of the field
parameter @ is [-2,5] and the required certainty is a six-
point in decimal, then the range [-2,5] should be divided
into 7,000,000 equal interval, which means the length of
the range equals to 23 bits. The reason for this is the
following equation:
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4194304 = 222
olmasidir. < b22b21 "‘bO > seklindeki ikili dizinin ger¢ek
saytya doniistiiriilmesi iki adimda yapilir.

o Ikili dizi < b22b21...b0 > 2 tabanindan 10 tabanina

< 7000000 < 2

23 8388608
The binary string < bysby1...b > is transformed into real
numbers in two steps.

. < b22b21...b0 > is transformed from binary base

doniistiiriiliir into ten-digit base.
3,0
g =2 b2 3
i=0 ! B3]
e @yakarsilik gelen gergek deger hesaplanir e the real value equal to 0 is calculated.
) 7
9 = _2‘0 + 0 . T [4]

Parametre uzay1 R? nin boyutu p, 1’den biiyiikse her
bir parametrenin dizilerini tek bir dizi halinde
birlestirebilir ve bunu ayrica basli basina bir parametre
vektori olarak ¢ozebiliriz.

Uygunluk degerleri S()’nin degerleri ile iliskilidir.
Degerlendirme siireci, uygunluk degerleri arasindan
secilen potansiyel ¢oziimlere deger vererek cevre rolii
tistlenir. Populasyonun degerlendirilmesine iligkin genetik
degerlendirmelerin yapilandirilmast degerlendirme
stirecinde olur.

3.2. Genetik Operatorler

GA’daki bir populasyonun evrimsel siireci Darwin’in
en iyi olanin hayatta kalmasi prensibine dayalidir ve dogal
olarak ortaya c¢ikan genetik islemlerden sonra genetik
operatére yonlendirilir. En yaygin olarak kullanilan
genetik operatorler, yeniden {liretme, gen takasi ve
mutasyondur. Genetik islemcileri uygulamak i¢in ilizerinde
islem yapilacak populasyondan bireylerinin segilmesi
gerekir. Secim stratejisi temelde populasyonda gercekten
yer alan bireylerin uygunluk seviyesine baghdir.
Uygunluga bagli farkli se¢im stratejileri vardir ve
bunlardan en ¢ok kullanilani uygunluk orani sec¢imidir.
Turnuva se¢imi ve sira se¢imi de diger iki alternatif
stratejidir. Bu makalede, populasyondaki bireylerin amag
fonksiyonunun uygunluk degerlerinin sirasina bagli olan
sira se¢imi stratejisini kullanacagiz (7). Bu stratejide,

277 -1

If p, the dimension of the parameter space R? , 1s bigger
than 1, then the string of each parameter can be united into
a single string and this can be solved as parameter vector
on its own.

The fitness values are related to the values of S(8) . The

evaluation process functions as the environment by
attaching value to potential solutions selected among from
fitness values. It is in the evaluation process that the
genetic evaluations as to the evaluation of the population
are structured.

3.2. Genetic Operators

The evolutionary process of a population in GA is
based upon the Darwin’s principle of “survival of the
fittest” and directed to genetic operators after the genetic
operations emerging naturally. The most widely used
genetic operators are recombination, crossover and
mutation. The individuals from the population to be
worked on must be selected in order to apply the genetic
operators. The selection strategy is largely dependent
upon the fitness level of the individuals actually existing
in the population. There are various selection strategies
based on fitness, the most commonly used one of which is
the fitness proportion selection. Tournament selection and
ranking selection are the other two alternative strategies.
In this study, the ranking selection strategy, based on the
rank of the fitness values of the objective function of the
individuals in the population, will be employed (7). In this
strategy,
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Step 1. Initial Population

Initial population with N strings is formed./

Adim 1. Baslangi¢ Populasyonu

N diziden olusan baslangic¢ popiilasyonu olusturulur

.

[ Step 2. Former population/ Adim 2. Eski populasyon

'y

.

Step 3. Selection

almmak iizere secilirler

According to the fitness function, the strings with high fitness are selected so that they
can be included in the new population. / Adim 3. Se¢im
Uygunluk fonksiyonuna gore uygunlugu yiiksek olan diziler yeni populasyona

v

Step 4. New Population

The new population of N size is formed through mating the selected strings among
themselves./ Adim 4. Yeni populasyon
Segili diziler kendi aralarinda eslenerek N biiyiikliikteki yeni populasyon olusturulur

'

Step 5. Recombination

Variety in the new population is formed through applying crossover with probability
P, and probability P,, mutation operators/ Adim 5. Yeniden olusturma
P, olasilig ile gen takasi, P, olasiligi ile de degistirme operatorleri uygulanarak yeni
populasyondaki cesitlilik meydana getirilir.

'

Step 6. New Population/ Adim 6. Yeni Populasyon

Step 7. Has the criterion to

stop been met?/ Adim 7.
Durdurma kriteri saglandi
m?

‘YeS/Evet

No/Hayir

Step 8. The string with the highest fitness value found out up to this point is the
solution./ Adim 8. O ana kadar bulunmus uygunlugu en yiiksek dizi ¢oziimdiir.

Figure 1. Operation of Genetic Algorithm
Sekil 1.  Genetik algoritmanin isleyisi

S(;,t): rinci populasyondaki 6; bireyinin uygunluk
degeri,

n;(¢) : S(6;,1) ler biiyiikten kii¢life dogru siralandiinda
S(6,,t) ’nin sira sayist

N: Populasyondaki birey sayisi

olmak {lizere, 6, ’nin sonraki nesile ebeveyn olarak

secilme olasiligl,

r(6;,1) =

dir. Se¢im siireci ile yeni bir populasyon olusturduktan
sonra, genetik islemciler araciligiyla yeni ¢6ziimler
tiretmek tlizere populasyonun bazi tyeleri doniistiirme

N(N +1)

S(6;,1): the fitness value of the §; individual in the M
population,
n;(¢) : rank number of S(6;,¢)s when they are ranked

from high to low
N: the number of individuals in the population

and the probability of 6; to be selected as parent for the

following generation is

2n:(t
i) [5]

After the formation of the new population through the
selection process, in order to produce new solutions
through genetic operators, some members of the new
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islemine girer (yeniden eslestirme adimi). Sezgisel
benzerliklerden dolayr GA’nin  yeniden eslestirme
siirecinde sadece yeniden iiretme, gen takasi ve mutasyon
islemcileri kullanilir.

Uc genetik islemci soyle aciklanabilir; bir birey
secildiginde yeniden iiretme islemcisi onu degisime
ugratmadan mevcut populasyondan yeni populasyona
sadece kopyalar. Gen takasi islemcisi segilen iki bireyle
baglar ve daha sonra gen takasi noktasi (1 ile L-1 arasinda
bir tamsayi, burada L dizi uzunlugudur) tesadiifi olarak

belirlenir. Ebeveyne iliskin iki bireyin 61 ve 62

oldugunu, gen takasi noktasmmin 5 (L=20) oldugunu
varsayarsak. Eger

population start to be transformed (recombination step).
Due to the heuristic similarities, only the recombination,
crossover and mutation operators are used in GA mating
process.

The three genetic operators can be explained as: when an
individual is selected, the recombination operator just
copies it, with no change whatsoever, from the current
population to new population. The crossover operator
starts with the selected two individuals and later crossover
point (an integer between 1 and L-1, L is the string length)
is determined at random. Assuming that the two

individuals regarding the parent are 191 and 192 and the

crossover point is 5 (L=20), if

6?1 =(01001|1001100001000101)

02 =(11010]0111000000010000)

ise, ortaya ¢ikan iki dol asagidaki gibidir.

then the emergent two offspring are like the following

6 = (01001 0111000000010000)

¢, =(11010]1001100001000101)

Ugiincii  genetik islem olan mutasyon, populasyon
icindeki yapilarda rastlantisal degisikler yol acar ve bazen
bolgesel optimumdan kurtulma gibi yararli sonuglar ortaya
koyabilir. Mutasyon dizilerin her birini olumsuzlamak i¢in
kullamlir. Ornegin p,, olasihigi ile 1’i 0°a, 0’1 1’e gevirir.

Bu genetik islemcilerinin mekanigi oldukc¢a basittir ve
sadece rastlantisal say1 liretimi, dizi kopyalama, kismi dizi
aligverisleri ve bit olumsuzlamalar1 gerektirir. GA’nin
gergek avantaji bunlarin ortak etkisinden kaynaklanir.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Sayisal ¢oziimlemelerimizde GA kontrol parametreleri,
populasyon boyutu N=60; maksimum nesil sayisi 1000;
yeniden iretme olasihigt p=0.1; gen takasi olasilig1
p=0.9; mutasyon olasilig1 p,=0.01, dizi uzunlugu her bir
parametre 30 olmak iizere L=90 (ii¢ parametreli
fonksiyonlarda) veya L=120 (dort parametreli
fonksiyonlarda) dir.

Tablo 1’de verilen biiylime modellerinin parametre
tahminlerinde, Ratkowsky’dan alinmis olan Tablo 2’deki
veri kiimesi kullanilmustir (2).

Being the third genetic operation, mutation,
brings about random changes in the structures in the
population and can sometimes result in such useful
outcomes as evading local optimums. Mutation uses each
of the strings for negation purposes. For example, with the
probability p, it changes 1 to 0 and 0 to 1.

The mechanics of these genetic operators is quite
simple and they require only random number generation,
string duplication, partial string exchange, and bit
negations. The real advantage of GA originates from the
combined effect of these.

4. EXPERIMENTAL RESULTS

In the numerical analysis, the GA control parameters are
population size N=60; maximum generation number 1000;
recombination probability p,=0.1; crossover probability
p=0.9; mutation probability p,,=0.01, string length for
cach parameter being 30 L=90 (for three-parameter
functions) or L=120 (for four-parameter functions).

In the parameter estimations of the growth models given
in Table 1, the data sets in Table 2, taken from Ratkowsky,
have been used.
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Table 2. Data Sets
Tablo 2. Veri Kiimeleri

Data sets/ Veri Kiimeleri

A B C

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

Daha sonra her bir veri kiimesi icin GA ile ayr ayri
¢ozlimler yapilmig ve sonuglar Tablo 3°de literatiirdeki
sonuglarla karsilagtirilmali olarak verilmistir.

Separate solutions are produced through GA for each
data set and results are comparatively presented in Table 3.

Table 3. The results of Gauss-Newton and Genetic Algorithm for parameter estimation
Tablo 3. Parametre tahminleri i¢in Gauss-Newton ve Genetik Algoritma sonuglari
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- . Morgan-Mercer- .
Gompertz Logistic Richards Flodin (MMF) Weibull Type
£gI5g
E
© Gauss- Gauss- Gauss- Gauss- Gauss-
alg e
% |a S | Newton G4 Newton GA. Newton G4 Newton GA. Newton G4
a 82.830 82.730 72.46 72.534 69.62 69.170 80.69 81.000 69.96 70.986
B 1.224 1.224 2.618 2.612 4.255 4.544 8.895 9.000 61.68 63.909
A 14 0.037 0.037 0.067 0.067 0.089 0.093 49577 47207 0.0001 0.0002
) 1.724 1.875 2.828 3.000 2.378 2.2015
o 3.630 3.636 1.34 1.344 1.21 1.260 2.71 2.714 1.68 1.9928
a 723.1 722.75 702.9 700.56 699.6 698.76 723.9 723.80 695.00 692.57
B 2.500 2.503 4.443 4.444 5.277 5.422 33.35 33.600 673.50 673.98
B 14 0.450 0.451 0.689 0.689 0.760 0.775 6266 6418.0 0.0015 0.002
5 1.279 1.321 4.641 4.700 3.262 3.197
o 1134 1133.9 744 744.17 799 799.36 1015 1015.1 712.00 724.48
a 6.925 6.9213 6.687 6.691 6.684 6.659 6.986 6.993 6.656 6.691
B 0.768 0.7696 1.745 1.764 1.780 2.089 1.181 1.182 5.549 5.577
C 14 0.493 0.4934 0.755 0.754 0.759 0.801 12.96 13.011 0.118 0.117
5 1.017 1.174 2.475 2.480 1.763 1.757
o 0.0619 0.0619 0.0353 0.035 0.0424 0.043 0.0048 0.005 0.0268 0.0260
Tablo 3’deki O degerleri The values of 6'2 in Table 3 are calculated from the
following equation
) A
¢ =8(0)/(n-p) (6]
formiilinden hesaplanmistir. Burada n bir veri where n represents the number of data pairs in a data set

kiimesindeki veri ¢iftlerinin sayisin1 p ise regresyon

and p the number of parameters in regression equation.
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denklemindeki parametre sayisini gosterir. Regresyon

According to the regression model, 0 is either (a, ﬁ, 7Y

m(A)deAlirie A Ibagh v olara1.< 17 ’n-m .(a, B,7) vya da or (d,,é‘, 7, 5)/ .
(a.,. B,7,6)" olduguna dikkat edilmeli. For example, for Gompertz model, the following
Ornegin Gompertz modeli igin, equation is calculated:
.2 n 2
G = ‘Zl (y; —aexp(—exp(f —yx))) /(n—-3) (7]
=
elde edilir.
5. SONUC 5. CONCLUSION

Tablo 3’deki sonuglara bakildiginda GA sonuglart ile
Gauss-Newton sonuglarinin birbirine ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. Gauss-Newton gibi yontemlerde parametre
tahmininin basarili olmasi aramanin baglangi¢ noktasina
baglidir. Bu nedenle bu gibi ydntemlerde aramanin
yapilacagi baslangi¢ noktasinin belirlenmesi i¢in onsel bir
caligma gerekir. Bunun yaninda fonksiyonla ilgili
tiirevlenebilme, degiskenlerin siirekliligi gibi bazi bilgilere
de ihtiya¢ duyulabilir. Oysa GA yontemi, bu ¢alismada da
gosterildigi gibi hicbir yardimei bilgi ve nsel bir ¢alisma
gerektirmez. Buna ragmen elde edilen sonuglarinda
gosterdigi gibi GA yontemi Gauss-Newton yontemi kadar
etkin olabilmektedir. Ayrica GA’lar olasiliga iliskin
algoritmalar sinifina dahildirler ancak dogrudan ve
olasilikli  aramanmn  6gelerini  birlestirdikleri  igin
rastlantisal algoritmalardan ¢ok farklidirlar. Bir diger
6nemli nitelikleri de bir potansiyel ¢6ziim populasyonunu
saglamasidir. Ancak biitiin diger yontemler arastirma
evreninin tek bir noktasini inceler. Bu ozelliklerinden
dolayr GA yontemi ¢ok daha karmasik fonksiyonlarin
parametre tahminlerinde kullanilabilir. Bu nedenle genetik
tabanli yontem diger yontemlere gore iyi bir alternatiftir.
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