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Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumda, model parametrelerinin tahmininde kullanilan geleneksel
yontem, En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi (ECOTE)’dir. Bu yontemde olabilirlik esitliklerinin
¢oztminde, klasik Newton-Raphson (NR) algoritmasi kullanilmaktadir. Ancak bu algoritma olabilirlik
fonksiyonunun diferansiyellenebilir dzellikte oldugu durum i¢in uygundur. Bu ¢aligmada, iki diizeyli
bagimli degisken modellerinde klasik optimizasyon yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in gerekli olan
varsayimlarin saglandigi durumda optimal parametre tahminlerine ulagabilmek i¢in NR algoritmasina
alternatif olan Genetik Algoritma (GA) yaklasiminin etkinligi arastirilmigtir. Bu amagla, ilk olarak
Alopesia hastaligi verisi kullanilmistir. Gergek veri uygulamasma ek olarak yapay bir veri kiimesi
iizerinden elde edilen sonuglar da sunulmustur. Son olarak, yontemlerin Matlab program kodlar1 ve
aciklamalart ayrintili bir bigimde verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, lojistik regresyon, optimizasyon, parametre tahmini,
Newton-Raphson.
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A STUDY ON THE PERFORMANCE OF THE CLASSICAL AND META
HEURISTIC OPTIMIZATION TECHNIQUES IN PROBABILITY MODELS WITH
TWO LEVELS

Abstract

The traditional method in the parameter estimation when we study with a categorical dependent variable
is the Maximum Likelihood Estimator (MLE). In this method, the classical Newton-Raphson (NR)
algorithm is used in the solution of the obtained likelihood equations. However, this algorithm is suitable
when the likelihood function is defferentiable. In this study, the efficiency of the Genetic Algorithm
approach (GA), alternative to the NR algorithm, is investigated for obtaining the optimal parameter
values when the required assumptions for the classical optimization techniques are satisfied in the binary
dependent variable models. For this purpose, first, data related to the Alepecia disease is used. In addition
to the real data application, the simulated data results are also presented. Finally, the Matlab commands
and their explanations are given in detail.
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1. GIRiS

Dogrusal olmayan bir fonksiyonun optimum degerlerinin bulunabilmesi igin iteratif
olarak ¢6ziime ulagan yontemlerin baginda Newton Raphson, Regula-False, Secant
Metodu, Bisection (yarilama) metodu, En Dik inme yontemleri gelmektedir. Bitiin
bu sayisal analiz yontemlerinde az sayida iterasyon ve en az hatayla dogru sonuca
ulagsmak temel hedeftir. Bu yontemler, bazi1 karmagik problemlerin ¢oziimlerinin
icerdikleri islemsel yiik, tekrarlamali hesaplamalar ve uzun zaman ihtiyacit nedeni ile
cogu zaman bilgisayar kullanilmasini gerektirirler. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan tiirev kullanmayan sezgisel optimizasyon tekniklerinden bazilari ise;
Yapay Sinir Aglar1, Genetik Algoritma, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Kus Siirtisu
Optimizasyonu ve Nelder-Mead Algoritmasidir.

Genetik Algoritma (GA), evrimsel siiregleri kullanarak probleme ait en iyi ¢ozimi
bulan bir yapay zeka teknigidir. Charles Darwin’in evrim teorisinden etkilenilerek
gelistirilen GA, evrim alanlarindaki aragtirmalara 6nciilik eden Rechenberg (1973)
tarafindan, “evrim stratejileri” adli calismasinda tanitilmis, John Holland (1975)
tarafindan gelistirilmis ve 1989 yilinda Goldberg’in yaymladigi “Genetic
Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning” kitab: ile popiilerlik
kazanmig bir meta-sezgisel (meta-heuristic) algoritmadir. Ydntemin muhendislik,
Istatistik, Isletme, Ekonomi, ve Kimya alanlarinda yapilan uygulamalarinda
detaylica incelendigi goriilmektedir (Karr ve Freeman, 1999).

Bu alanda yapilan caligmalar incelendiginde, bagimh degiskenin siirekli oldugu
regresyon modellerinde parametre tahmininde GA’nin basarisinin  tartisildigt
gorilmektedir (Altunkaynak ve Esin, 2004). Bu ¢alismada ise, kategorik bir bagimh
degiskenin yer aldigi modellerde GA’nin parametre tahminindeki basarisi, klasik
NR algoritmasina gore listiin ya da eksik yonleri ve GA’nin Matlab’da uygulama
adimlar1 ve agiklamalarina ayrintili bir bigimde yer verilmistir.

2. LITERATUR OZETi

Genetik algoritma ile ilgili yapilmis olan giincel ¢aligmalar kronolojik olarak asagida
listelenmistir.

Koh vd. (2008), yaptiklart medikal arastirmada ters ila¢ reaksiyonu degerlendirme
sistemi i¢in bir olasilik skorlama sisteminin yapilandirilmasinda genetik algoritma
yaklagimini kullanmiglardir. Yeni kurulan sistemin %83.8 oraninda basarili sinyaller
verdigi gézlenmistir.

Liu ve Ong (2008), pazarlama segmentasyonu i¢in yapilmas1 gerekli olan kiimeleme
analizinin bagarili sonuglar verebilmesi i¢in en etkin degiskenleri ve kiime sayilarini
belirlemek amaciyla genetik algoritma yaklagimini kullanmiglardir.  Sonuglar
incelendiginde bulunan kiime sayisi dikkate alindiginda ve degiskenler
belirlendiginde genetik algoritmanin global optimum noktalar1 bulmada son derece
basarili oldugu goriilmiistiir.
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Hadi ve Gonzalez-Andujar (2009), termal zamanin bir fonksiyonu olarak bitkilerin
fidelenme zamanini dogrusal olmayan regresyon ve genetik algoritma ile tahmin
etmeye c¢aligmiglardir. Varsayimlarinin esnekligi ve diger avantajlar1 dikkate
alindiginda genetik algoritmanin daha etkili bir yontem oldugu sonucuna
varmislardir.

Babaoglu vd. (2010), pargacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritmanin
etkinliklerini karsilagtirdiklar1 ¢aligmalarinda koroner arter hastaligi ile ilgili bir veri
kiimesi kullanmiglardir.

Meng ve Weng (2011) tarafindan yapilan caligmada, ¢aligma bolgesinin riskini
degerlendirmek amaciyla genetik algoritma yaklasimi ve lojistik regresyon analizi
kullanilmigtir.  Sonuglar, tahminin dogrulugu bakimindan genetik algoritma
yaklagiminin iki diizeyli lojistik regresyona gore daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymustur.

Johnson vd. (2013) tarafindan yapilan ¢alismada Alzheimer hastaliginin tanisinda
hastaligin  siiresinin tahmininde lojistik regresyon ve genetik algoritma
yaklasimlarini kullanmiglardir.

Gordini (2014), italya’da kobilerin iflas etme ihtimallerini tahmin etmeye calistiklar:
aragtirmalarinda genetik algoritma, lojistik regresyon ve destek vektér makineleri ile
elde edilen sonuclar1 karsilastirmistir. Genetik algoritma yaklagiminin dnemli 6l¢iide
basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.

Lee ve Kim (2015) yaptiklar1 ¢aligmalarinda ters yiizey radyasyon problemleri i¢in
pargacik siirli optimizasyonu ve genetik algoritma yaklagimlarinin performanslarini
karsilastirmiglardir.

Stylianou vd. (2015), yanik nedeniyle 6liim oranimi arastirdiklar1 ¢aligmalarinda
geleneksel olarak kullanilan lojistik regresyon modeline alternatif olarak yapay sinir
aglari, genetik algoritma, destek vektor makineleri gibi diger bircok sezgisel
optimizasyon yontemlerinin etkinligini tartigmiglardir.

Yuan ve Lee (2015), 2001-2010 periyodunda 88 Tayvan sirketinin finansal
gostergelerini dikkate alan bir risk olasilig1 hesaplamak amaciyla farkli yontemlerin
etkinliklerini kargilastirmiglardir.

Pfeifer vd. (2015) tarafindan proje yonetimi ile ilgili olarak yapilan g¢alismada
projenin  tamamlanmasindaki  gecikmeler  iizerinde  durulmustur.  Proje
gecikmelerinin tasiyacagi maksimum riski tahmin etmek amacryla genetik algoritma
yaklagimindan yararlanilmustir.

Hadji vd. (2015) tarafindan yapilan ¢aliymada, genetik algoritmaya dayali bir
mithendislik uygulamasi ile PV (photovoltaic) sistemleri tizerinden Maksimum Gug
Noktasi Izleme yonteminin teorik ve deneysel analizi sunulmustur.

Aguilar-Rivera vd. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada finansal problemlerin
¢dzlima icin genetik algoritma, genetik programlama, ¢ok amagh evrimsel algoritma
gibi bircok evrimsel hesaplama yontemlerinin kullanimi tamitilmistir.  Diger
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yontemlere ilgi zamana bagl olarak degisirken, genetik algoritmanin her dilimde en
popiiler yontem oldugu sonucuna ulastlmistir.

3. GENETIK ALGORITMA

GA’da evrim siireci potansiyel ¢dziim uzay1 boyunca kromozom popiilasyonlarinin
GA’nin  operatorlerinin  uygulanmasiyla gergeklestirilir. GA’nin  kullandig1
operatdrler, Kopyalama, Caprazlama ve Mutasyon operatorleridir. Bu operatorler
yardimryla GA, aragtirilan problemin ¢6ziimii i¢in ¢6ziim uzayinin taranmasi ve en
iyi ¢ozlimiin bulunmasin1 amagclar. Bir popiilasyondan ¢éziimler alinir. Bu ¢6ziimler
daha sonra yeni bir popiilasyon olusturmak icin kullanilir. Bu iglem yeni
populasyonun eski popiilasyondan daha iyi olacagi varsayimindan hareketle yapilir.
Yeni ¢oziimleri (nesilleri) olusturmak i¢in secilen ¢oziimler uygunluk degerlerine
gore secilir (Goldberg, 1989).

Popiilasyon i¢in hesaplanan uygunluk degerlerine gére kromozomlar iyi veya kotii
olarak degerlendirilebilir. lyi olarak degerlendirilen bireylerin yasamlarini devam
ettirme olasiliklar1 ve kotii olarak degerlendirilen bireylerin 6lme olasiliklari
artirilarak iyi bireylerin ¢ogalmalart ve kotii bireylerin yok olmalari istenir. Evrim
stirecinde GA’nin evrim operatorleri yardimiyla kromozomlar farkli bir popiilasyon
olusturur ve bir iterasyon tamamlanir. Belirli iterasyon sayisina ulasildiginda veya
durdurma kosulu saglandiginda son popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip
kromozomun kodladigr ¢6zim, problemin ¢6zumi olarak belirlenir (Mitchell,
1999).

GA’lar diger optimizasyon yontemlerinden farkli olarak, arama iglemini tek bir aday
¢oziim ile gergeklestirmek yerine birden fazla aday ¢6ziimiin olusturdugu bir
topluluk ile gergeklestirir. Bundan dolayr ¢6ziim uzaymin birden ¢ok baslangig
noktasiyla paralel olarak taranmasi saglanmis olur. Bu 6zellik, GA’larin yerel
optimum degerlerine takilmadan, global optimum degerlerini bulabilmesinde en
biiyiik etken olmaktadir (Mitchell, 1999). Goldberg’e gore GA’larin geleneksel
arama metotlarindan farki agagidaki sekilde verilebilir.

GA’lar parametrelerin kendisi yerine parametreler kiimesinin kodlanmasi ile galisir.
GA’lar arama araci olarak tek bir noktay1 degil, noktalar kiimesini kullanir. Boylece
yerel en iyiye takilma riskleri daha diigiiktiir.

GA’lar arama sirasinda probleme iligkin tiirevlenebilme kosulu veya diger ek
bilgilere ihtiyac duymaz, genetik algoritmalar igin ama¢ fonksiyonunun bilinmesi
yeterlidir.

GA’lar belirli gecis kurallari ile degil stokastik gecis kurallari ile ¢alisir (Goldberg,
1989).

GA’da bir problemin optimum ¢oziimii bazi temel islemler ile gergeklestirilir.
Bunlar; amag¢ fonksiyonunun belirlenmesi, kodlama, baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasi, iireme, ¢aprazlama ve mutasyon islemleridir.

Kodlama: Coziimlerin veya popiilasyondaki bireylerin nasil temsil edilecegine karar
verilmesidir. Kodlama genellikle kromozomlar seklinde gergeklesir. Her kromozom
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i¢indeki 6zel yapilar gen olarak adlandirlir. ikili kodlamada, her kromozom bit (0
veya 1) karakter dizilerinden olugmaktadir (Pasia vd. 2005).

Baslangi¢ Popiilasyonu: Bu adimda bir baslangi¢ seti olarak n kromozom rastgele
secilir. Bazi aragtirmalar ideal popiilasyon biyiikliigliniin 20-30 civari olmasi
gerektigini belirtirken bazi arastirmalarda 50-100 civari popiilasyon biiyiikliigiiniin
en ideal oldugunu sdylemektedir (Reeves ve Rowe, 2002; Pasia vd. 2005).

Uygunluk Degeri: GA’nin her iterasyonunda popiilasyonu olusturan her bir bireyin
uygunluk degeri hesaplanarak bellege kaydedilir. Uygunluk degeri diger bireylere
gore daha iyi olan bireyin bir sonraki nesle aktarilma olasilig1 fazladir.

Se¢me Operatdri: Secim islemi, yeni nesillerde daha yiiksek uygunluk degerlerine
sahip bireylerin olusmast i¢in, eski popiilasyondaki bir kromozomun, uygunluk
degerine bagli olarak bazi yontemlerle yeni olusturulacak bir popiilasyon igine
se¢me iglemidir. Se¢im iglemi i¢in Turnuva se¢imi, Rulet tekerlegi se¢imi, Siralama
secimi, Sabit durum se¢imi ve Stokastik seg¢im yontemleri kullanilabilir. Goldberg
ve Deb (1991) herhangi bir se¢im yonteminin digerine karst belirgin bir
stlinligiiniin olmadigint belirtmektedir.

Caprazlama Operatérii: Bu operatdriin temel fonksiyonu, yeni nesillerin bir
oncekinden farkli nesiller iireterek cesitliligi arttirmak ve bdylece daha genis bir
¢oziim uzaymda calisarak arzu edilen sonuca ulagma olasiligini arttirmaktir.
Caprazlama, yeni kromozomlarin eski kromozomlarin iyi genlerini alip daha iyi
olacaklar1 diisiincesiyle yapilir. Caprazlama operatoriinden kromozomlarin iyi
ozelliklerini birlestirerek daha iyi kromozomlar olusturmasi beklenir.

Mutasyon Operat0ri: Mutasyon GA ile yapilan aramanin yerel optimumlarda
takilmasinin Oniine gecer. Arastirmaci tarafindan belirlenen mutasyon olasiligt
parametresi bunu etkileyen parametredir. Mutasyon genellikle ¢aprazlamaya gore
daha az olasilikta kullanilir. Bunun nedeni c¢aprazlama sonucu elde edilen uyum
degeri yiiksek dizileri kaybetmemektir (Holland, 1992; Goldberg, 1989; Reeves ve
Rowe, 2002).

4. ISTATISTIKTE OPTiMiZASYON VE PARAMETRE TAHMIiNi

Dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyonu en biiyiilk veya en kiigiik yapan
noktalar1 bulmak igin fonksiyonun optimize edilmesi gerekmektedir. Ornegin,
Lojistik Regresyon (LR) Analizinin parametreleri olabilirlik fonksiyonunu en biyik
yapan koklerdir. Dolayisiyla istatistikte optimizasyon Onemli bir yere sahiptir.
Literatiirde bagimli degiskenin siirekli oldugu dogrusal regresyon analizinde sezgisel
yontemlerden GA uygulamalarinin yeterince tartisildigi gézlenmektedir. Bagimli
degiskenin kategorik oldugu ve dolayisiyla aciklayict degiskenler ile dogrusal
olmayan bir yapi ile bagli olmasi durumunda GA’nin etkinligi bu c¢alismanin
temelini olusturmaktadir. Ozel olarak calismada bagimh degiskenin iki diizeyli
kategorik bir degisken olmasi durumu ele alinmakta ve LR model parametrelerinin
tahmini tizerine yogunlasilmaktadir.
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4.1. Lojistik Regresyon Analizi

ki diizeyli LR modellerinde kategorik bagimli degisken (Y), bir olgunun
gerceklesmesi (Y=1) ve gergeklesmemesi (Y=0) gibi iki durumludur ve Bernoulli
dagilimi gostermektedir. Bagimsiz degisken degerlerine bagli olarak (x), i. gdzlemin
bagimli degiskenin “1” olarak kodlanan diizeyine ait olmasi olasiligi igin
matematiksel esitlik (T1(x;)) asagidaki bi¢imde tanimlanabilir.

1 eBotB1 X1+-+BpXp
() = 14e~(BotB1 X1++BpXp) ~ 14eP0tB1 X1t-+BpXp

o))

Burada,

Bo: sabit terim; B;,B,, ..., B,: regresyon Kkatsayilar;; X ,X;..,X,: bagimsiz
degiskenler; p: bagimsiz degisken sayisi; e = 2.718 dogal logaritma taban ve m(x;):
i’inci gézlemin bagiml degiskende “1” olarak kodlanan diizeye ait olma olasiligini,
1- (x;) ise i’inci gozlemin bagimli degiskende “0” olarak kodlanan diizeye ait
olmasi olasiligini gostermektedir.

Zi = Bo + By Xyi + -+ BpXp; = X{B 2

olarak tanimlanan agiklayici degiskenlerin dogrusal kombinasyonlart Es.(1)’de
yerine yazildiginda, m(x;) olasiligi,

1 eZi

nx) =——== ©))

1+e” % 1+eZi

bi¢imine doniisiir. Burada,
Es.(3) baz1 doniigiimler yapilarak, Es.(4) ile verilen bi¢cimde agiklayict degiskenlerin
dogrusal kombinasyonlari olarak ifade edilebilir.

N0 jnef =7, = By + ByXyi + - + BpXpi = XiB 4)

1-m(xj)
Esitligin sol tarafi “lojit” olarak adlandirilir. Ayni ifadenin “Lojistik Regresyon”
olarak ifadesi Es.(5) ile verilmektedir.

e[30+[31X1i+~-+Bpoi
n(x;) = 11 oPOTBIX++BpXp; (5)

biciminde ifade edildiginde ise bu modele “LR Modeli” adi verilir.

¥;, bir 6zelligin olup olmamasina gore 0 ve 1 degerini alabilen bagimli degiskeni
(i=1,2,3,...,n) ve x;, i.’nci gozlem i¢in bagimsiz degiskenin degerini gdstermek
izere Es.(1)’deki m(x;) ifadesi, verilen x degerleri i¢in y’nin 1’e esit olmasi kosullu
olasiligim1 vermektedir. LR modeli iki segenekli bagimli degiskenin m(x%;) olasiligini
i. gozlenen deger i¢in Es.(1)’deki gibi varsayar. Burada (x;,y;) ¢ifti i¢in y; =1
oldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkist m(x;) iken y; = 0 oldugunda olabilirlik
fonksiyonuna katkisi 1 — m(x;) kadardir. Buna gore (x;,y;) ¢iftinin olabilirlik
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fonksiyonuna katkis1 Es.(6)’daki gibidir.
m(x;)Yi[1 — m(x)] i (6)

GOzlemlerin birbirlerinden bagimsiz oldugu varsayildiginda, Es.(6)’daki terimlerin
carpilmasiyla elde edilen olabilirlik fonksiyonu Es.(7) ile verilmistir.

1(8) = ITizy m(x)Yi [1 — m(xp)]' 7 (7)

En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi (ECOTE), bu esitligi maksimum yapan
parametreleri tahmin etme temeline dayanir. Kolaylik olmasi bakimindan, bu
ifadenin logaritmasi alindiginda ¢arpim durumu toplam durumuna getirilerek Es.(8)
ile verilen ifade elde edilir.

L(B) = In[I(®)] = X, {yiIn [rx)] + (1 —y)In[1 — m(x)]} 8)

Bu esitligi maksimum yapan f degerlerini bulabilmek i¢in esitligin 3’ya gore tlirevi
almip sifira esitlenerek olabilirlik esitlikleri elde edilir. Bu esitliklerden elde edilen
parametre tahminleri, en ¢ok olabilirlik tahminidir. Es.(8)’in LR modeli i¢in agik
ifadesi,

L(B) = z [Yzln T >+ 1- %)ln< ((X'rl)>] ©)
i=1 1+e Xi B 1+e

bi¢cimindedir. LR modeli i¢in olabilirlik esitlikleri ise asagidadir.

aL(B) z [yl n 1+()E ﬁ)))]x” 10)

Sonug olarak, L(B), dogrusal olmayan bir ama¢ fonksiyonu, B’lar ise karar
degiskenleri olarak alindiginda problem; kisitsiz, dogrusal olmayan bir optimizasyon
problemi olarak diisiiniilebilir. Burada L(B)’min maksimizasyonu amaglanir. 1.
dereceden kismi tiirevler alindiginda ulagilan olabilirlik esitlikleri parametrelerde
dogrusal olmadigindan dolay: iteratif ve amag¢ fonksiyonunun tiirevlenebilirlik
ozelligine sahip olmasi gibi kisitlayic1 bazi varsayimlar iizerine kurulu olan
yontemler gelistirilmistir. NR algoritmas1 yaygin olarak kullanilan bu ydntemlerin
baginda gelmektedir. Yontem bir ¢ok yerel maksimuma takilabilmekte ve global
maksimum ya da minimum noktalara ulagilamadan iterasyon tamamlanabilmektedir.
Olabilirlik fonksiyonundaki degisim sonraki agsamalarda ihmal edilebilir duruma
gelinceye kadar ¢6ziime devam edilir Bu bir olumsuzluktur (Menard, 2002; Agresti,
2002).

Iteratif yontemlerin kisitlayic1 varsayimlari dikkate alindiginda Es.(10) ile verilen
olabilirlik fonksiyonunu maksimize edecek en iyi parametre kiimesini olusturmak
icin GA yaklasimin1 kullanmak, analitik yontemlere iyi bir alternatif olarak
gorilmektedir. Sezgisel yontemler kesin ¢6ziime ¢ok yakin ¢oziimler veren ve hizla
¢Oziime ulasan yontemlerdir. GA son yillarda oldukca yaygin bir sekilde kullanilan
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sezgisel yontemlerden birisidir ve Ozellikle dogrusal olmayan fonksiyonlarin
optimizasyonunda sik¢a kullanilmaktadir.

5. GENETIK ALGORITMA’NIN MATLAB KODLARI

Bu boéliimde, GA’nin uygulanis ile ilgili Matlab programindaki pratik kodlamalar
tanitilacaktir. GA, en genel sekli ile asagidaki bigimde kodlanmaktadir.

[x,fval,exitflag,output,population,scores]=ga(fitnessfcn,nvars,a,b,aeq,beq,lb,ub,no
nlcon,options);

Burada esitligin sol tarafi ¢ikti degiskenlerini sag tarafi ise girdi degiskenlerini
olusturmaktadir. Cikt1 degiskenleri ¢6ziim sonrasinda yazdirilmasi gereken sonuglari
belirtmektedir. ‘x’ fonksiyonu optimize edilen degiskenlerin sonucunu, ‘fval’
fonksiyonun optimum degerini yazdirmaktadir. Buraya yazilacak ek kodlar ile daha
fazla ¢ikti degerinin yazdirilmasi saglanabilmektedir.

Cikt1 degiskenlerinin tamaminin agiklamalari asagida verilmistir.

[x,fval,exitflag,output,population,scores);

X :Fonksiyonu en kii¢iik yapan degisken degerlerini yazdirir.

Fval :Amag fonksiyonun x degiskeni i¢in bulunan optimum degerini
yazdirir.

Exitflag :Algoritmanin sonlandirma nedenini gosteren tamsayi degerini

yazdirir. Bu tamsay1 degeri dogrusal kisit olmadigi durumlarda -5,-
4,-2,-1, 0, 1, 5 degerlerini almaktadir. Ornegin ¢bziim sonucu
ekranda ‘5’ degeri yazdirilmissa belirlenen zaman simnirinin asildigi
i¢cin iterasyonlarin durduruldugu anlasilmaktadir. Asagida tim
tamsay1 degerlerinin kisa agiklamasi verilmistir.

(0) Nesillerin sayisi asilds;

(1) Optimum sonug ve degisken degerleri bulundu;

(5) Belirlenen fonksiyon hassasligi kisitlama ihlali asilds;

(-1) Optimizasyon, ¢ikt1 veya ¢izim fonksiyonu tarafindan durduruldu;
(-2) Uygun nokta bulunamadi;

(-4) Durma siiresi sinir1 agildi;

(-5) Zaman sinir1 agildz.

Output :Her jenerasyonda algoritmanin performans: hakkinda
asagidaki bilgileri iceren bir ¢ikt1 verir.
Rngstate :Rasgele say1 iiretecinin durumunu,
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Generations :Toplam nesil sayisini,

Funccount :Toplam fonksiyon sayisini,

Maxconstraint :Maximum kisitlama ihlalini,

Message :Sonlandirma mesajni,

Population :Coziim i¢in olusturulan popiilasyonlarin ¢iktisini verir.
Scores :Optimizasyon sonug degerini yazdirir.

Girdi degiskenlerinin tamaminin ac¢iklamalari ise asagida verilmistir.
ga(fitnessfcn,nvars,a,b,aeq,beq,lb,ub,nonlcon,options);

@fitnessfcn : m dosyasi olarak kaydedilen amag fonksiyonunu ¢agirir.

Nvars :Amag¢ fonksiyonundaki bagimsiz degisken sayisi
belirtilir.

A :Esitsizlik kisitlamalar1 matrisi

B :Esitsizlik kisitlamalar1 vektorii

Aeq :Esitlik kisitlamalart matrisi

Beq :Esitlik kisitlamalart matrisi

Lb :Alt sinir

Ub :Ust simir

Nonlcon :Dogrusal olmayan kisit fonksiyonu

Options :‘gaoptimset” ile olusturulan segeneklerin  yapisini

belirler. Kodunun detayl kullanim sekli asagidaki gibidir.

options = gaoptimset('paraml’',valuel,'param?2’,value2,....).

‘gaoptimset’ten sonra iki tirnak icerisinde yazilan tim parametre degiskenleri icin
virgiilden sonra yazilan degere gore ¢6ziim aranmasi saglanir. Optimum ¢6ziim igin
belirleyecegimiz mutasyon, se¢im, ¢aprazlama gibi operatorlerin se¢imleri, ‘options’
kodu ile yapilmaktadir.
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Sekil 1. Genetik Algoritma Optimizasyon Ekrani

lf;r Lt ]

P Optimization Tool TTER
File  Halp |
Probiem Setup and Results >

Solver: | ga - Genetic Algorithm =
Problem u |
& Selection |
Fitoess function:  Delabiik = 5 ;
% Reproduction
Mumber of vansbles: 5 |
B Mutstion |
Comtraimts: 4 & Crossover |
Linear inequakities: &  Wpation |
Linear equalities: heq: beg:  Constraint parsmeters |
Bounds: Lowen Upper # Hybrid function |
Monlinear consiraint fumctspn: (i slwg_{m I
b Integer variable indices: 4 Plet functions It;
 Output funci b
Fun sahver and view reiults . |
[ Display to commuand window |
] s randarm stabes from previous run B Ut functi ion |
Stast | Pause Stop
Current iteratior: 2000 Cliear Results
Cpminabion fung.
[ ———eE
Optmization termsnatnd: maximum rumber of
A¥
Final peint:
i
o

Sekil 1’de optimizasyon meniisii tanitilmustir. Sol tarafta,

“Solver” secenegi ile, fonksiyonu optimize etmek icin kullanilacak optimizasyon
yontemi secilmektedir. Bu calismada model parametrelerinin optimum degerleri GA
yontemine gore belirlenmeye ¢alisildigi icin GA segilmistir.

“Fitness function” bolimiinde daha once olusturulan olabilirlik fonksiyonu

cagrilmaktadir.

“Number of variable” bdlimine olabilirlik fonksiyonu igin sabit parametre dahil
olmak tizere modelde tahmin edilecek parametre sayist girilmelidir.

“Constraints” boliimii kisith optimizasyon problemleri i¢in kullanilmaktadir.
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“Start” secenegi se¢ildiginde sag tarafta “options” boliimiinde segilen tercihlere gore
fonksiyon optimize edilmekte ve “Final point” kisminda parametre tahmin sonuglari
bulunmaktadir.

“Objective function value” ile olabilirlik fonksiyonunun optimum degeri
verilmektedir. Sekil 2.’nin sag tarafinda; GA operatorleri, durdurma kriterleri ve
ciktt secenekleri gibi bir¢ok alternatif tercihin bulundugu “options” bdoliimiiniin
onemli operatorleri agagida tanitilmustir.

Options E

Population
Fitness scaling
[l Selection

Selection function: | Roulette W

Stochastic uniform
Remainder
Uniform

Repreduction  |Tournament

Custom

Mutation
Crossover

Migration

Options E

Population
[# Fitness scaling
Selection

Reproduction

= Mutation
Mutation function: | Gaussian W
Scale: () Use default: 1.0
@) Specify: 0.2
Shrink: (®) Use default: 1.0
) Specify: j_1_.0
LB 2 s e
Crossover function: | Intermediate L
Ratio: (®) Use default: 1.0
) Specify: :‘i.O

Migration

Sekil 2. Secim Fonksiyonu, Mutasyon ve Caprazlama Operatdrleri
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Sekil 2’nin sol tarafinda Options meniisii altinda bulunan se¢im fonksiyonlari
gosterilmistir. Se¢im fonksiyonu igin alt1 farkli se¢cenek bulunmaktadir. Sekil 2’nin
sag tarafinda ise mutasyon ve caprazlama fonksiyonlar1 gosterilmistir. Mutasyon
fonksiyonu i¢in bu boliimde bes, ¢aprazlama fonksiyonu i¢in yedi farkli segenek
bulunmaktadir. Sekilde de goriildiigii izere mutasyon orani 0.2, mutasyon kiigiiltme
orani 1.0 ve g¢aprazlama orani 1.0 olarak belirlenmistir. Daha hassas degerler i¢in
mutasyon orani (scale) ve caprazlama orani (ratio) degerleri degistirilebilmektedir.

Options s

Migration
Constraint parameters
Hybrid function

=l Stopping criteria
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Generations:

Tirme limit:

Fitness limit:

Stall generations:

Stall time limit:

Function tolerance:

Plot functions

() Use default: 100
@ Specify: |2000
@) Use default: Inf
() Specify:

@) Use default: -Inf
_) Specify:

() Use default: 50
@) Specify: |2000
@) Use default: Inf
) Specify:

@) Use default: 1e-6

) Specify:

Monlinear constraint tolerance: @) Use default: 1e-6

) Specify:

Options

S

Population
Fitness scaling
Selection
Reproduction
Mutation
Crossover

Migration

Hyhbrid function
Stopping criteria
= Plot functions

Plot interval:

[] Stopping

[] Custom functicn:

Cutput function

Sekil 3. Durdurma Kriterleri ve Grafik Secgenekleri

Constraint parameters

1
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Best fitness [] Best individual [ ] Distance
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Sekil 3’n sol tarafindaki meniide optimizasyon ig¢in durdurma Kkriterleri
gosterilmistir. Bu meniide yedi farkli segenek bulunmaktadir. Ayrica daha hassas
degerler i¢in bu meniide fonksiyon ve dogrusal olmayan kisit toleransi i¢in le-7, le-
8 veya daha fazla degerler tercihe bagl olarak secilebilir. Sekil 3’lin sag tarafinda
ise grafik segenckleri gosterilmistir. “Best fitness” segenegi ile optimum sonuca
ulagirken olusturulan nesiller ve fonksiyon degerlerinin gosterildigi grafik
cizdirilebilmektedir. Bu ¢alismanin uygulama boliimii i¢in alinan grafik ¢iktis1 Sekil
4’de verilmistir.

6. UYGULAMA

Bu calismada kullamlan gercek veri kiimesi, Hitit Universitesi Corum Egitim ve
Arastirma Hastanesinin Cildiye boliimiinden alinmustir. Sa¢ dokiilmesi sorunu ile
Cildiye boliimiine 2013 yilinda bagvuran hastalardan Alopesi (Sagkiran) tanisi
konulan 52 hasta deney grubu olarak, alopesi hastaligi bulunmayan 43 hasta ise
kontrol grubu olarak belirlenmistir. Arastirma toplam 95 hastanin verilerinden
olugsmaktadir. Caligmaya katilan 95 hastanin %55’i deney grubunu %45°1 kontrol
grubunu olusturmaktadir.

Calismada incelenen iki diizeyli bagimli degisken, Alopesi Tanis1’dir. Tan1 konulan
hastalar “1”, konulmayan hastalar ise “0” olarak kodlanmistir. Alopesi tanisi
konulmasini etkileyen degiskenler ve degiskenler ile ilgili yapilan kisaltmalar Tablo
1’de verilmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Degiskenler

Degiskenler Ozellikler
Nitel (Kategorik)
Y | Alopesi (Sagkiran) Hastalig1 1 = Hastalik var
0 = Hastalik yok
X; | Yas Nicel
Nitel (Kategorik)
X, | Cinsiyet 1 = Erkek
0 = Kadin
X3 | ALT (karaciger hiicrelerinde bulunan enzimdir) Nicel
X4 | AST (karaciger hiicrelerinde bulunan enzimdir) Nicel
Xs | Glukoz Nicel
X | HDL (High density lipoprotein) kolesterol (iyi huylu) Nicel
LDL (Low-density lipoprotein) kolesterol (k6ti huylu)
X7 | (Karacigerde iiretilen ve kolestrolii kan yoluyla tasiyan Nicel
molekiiler proteinler)
Kolesterol (dolasim sisteminde bulunan bir lipiddir .
Xg . Nicel
(yagli bir madde)
Xg | Serbest t3 (tiroit bezi hormonlar1) Nicel
X0 | Serbest t4 (tiroit bezi hormonlari) Nicel
X1 | TSH (tiroid uyaricit hormon) Nicel
Xy, | Trigliserit (Tg) (yaglarin ana bilegeni) Nicel
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“Cinsiyet” aciklayici degiskeni kategorik bir yapiya sahip oldugu icin Erkek “1” ve
Kadin “0” olarak kodlanmistir. Erkek ve kadin hastalarin orani sirasiyla %60 (n=57)
ve % 40 (n=38)’dr.

6.1. Lojistik Regresyon Analizi ve Newton-Raphson Yo&ntemi ile Parametre
Tahmini

Daha 6nce de vurgulandig gibi calismanin uygulama kisminin asil amaci, kurulan
LR modeli sonucu Alopesia hastaligina etki edebilecegi diisiiniilen tiim aday
aciklayict degiskenler i¢in NR algoritmasi kullanilarak tahmin edilmis olan
parametreleri, GA ile de bulmaya calismak ve dolayisiyla GA’nin bagimli
degiskenin kategorik oldugu modellerde kullanilabilirligini 6l¢mektir. Bunun igin
oncelikle hastaliga etki edebilecegi diisiiniilen 6nemli risk faktorleri belirlenmistir.
Hastalarin laboratuvar test sonuglari ve kategorik bir degisken olan cinsiyet,
bagimsiz degiskenler olarak almmustir. Parametreler dncelikle NR yontemi ile
tahmin edilmistir. Parametre tahminleri ve diger LR analiz sonuglari Tablo 2’de
verilmistir.

Tablo 2. LR Modelinde Newton-Raphson Algoritmast ile Elde Edilen Sonuglar

B Standart | Wald | Serbestlik | Sig. | Exp(B)
Hata Testi Derecesi

Sabit 2.985 3.165 0.889 1 0.346 19.782
Yas -0.025 0.024 1.029 1 0.310 0.976
Cinsiyet 1.618 0.619 6.840 1 0.009 5.044
ALT -0.051 0.038 1.761 1 0.185 0.951
AST 0.135 0.059 5.237 1 0.022 1.145
Glukoz -0.004 0.010 0.162 1 0.687 0.996
HDL -0.012 0.045 0.070 1 0.791 0.988
Kolesterol 0.011 0.038 0.083 1 0.774 1.011
LDL -0.032 0.037 0.750 1 0.387 0.968
Serbest t3 -1.611 0.777 4.306 1 0.038 0.200
Serbest t4 2.357 1.056 4,977 1 0.026 10.557
TSH -0.039 0.240 0.026 1 0.871 0.962
Trigliserit 0.006 0.008 0.423 1 0.515 1.006

6.2. Genetik Algoritma ile Parametre Tahmini

GA ile parametre tahmin degerleri, Matlab paket programi kullanilarak elde
edilmistir. GA ile ama¢ fonksiyonunu optimize etmenin iki yolu vardir. Birincisi
kod yazmay:1 gerektirmeyen, “Optimization Toolbox” meniisiinii kullanmaktir.
Ikinci yol ise Matlab’de “command window” béliimiine gerekli kodlar1 yazarak
sonuca ulagmaktir. Parametre tahmininde kullandigimiz asagida tamimlanan
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olabilirlik fonksiyonunu en cok yapan J parametreleri, optimizasyon sonug
degerleri, kodlar ve islevleri 6zet olarak asagida verilmistir.

Uygulamada kullanilan hastalara ait bagimsiz degisken verileri i¢in agagida verilen
log-olabilirlik fonksiyonuna ulagilmstir.

f(Bo, B1, Bz, - B12) =52*X(1)+1481*x(2)+37*x(3)+1167*x(4)+1189*x(5)+4899*
X(6)+2255.4*x(7)+8430*x(8)+4826.07*x(9)+178.45*x(10)+55.28*x(11)+103.67*
X(12)+6695*x(13)-log(1+exp(x(1)+18*x(2)+x(3)+20*x(4)+17*x(5)+100*x(6)+
39.1*x(7)+199*x(8)+76.7*x(9)+4.57*Xx(10)+1.31*x(11)+2.5*x(12) +416*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+23*x(2)+14*x(4)+30*x(5)+92*x(6)+39.2*x(7)+143*x(8)+93.19*
X(9)+2.97*x(10)+0.79*x(11)+0.94*Xx(12)+53*X(13)))-....csvrvevene -log(1+exp(x(1)+
25*X(2)+10.6*x(4)+16.5*x(5)+88*x(6)+41.3*X(7)+140*X(8)+89.09*x(9)+3.19*x(1
0)+0.62*x(11)+2.52*x(12)+136.7*x(13)))-log(1+exp(x(1)+25*x(2)+13*x(4)+17*
X(5)+81*x(6)+69.7*x(7)+202*x(8)+118.7*x(9)+3.01*x(10)+0.86*x(11)+0.19*
X(12)+68*x(13)))

Ancak program maksimizasyon iizerine degil minimizasyon {izerine kurulu
oldugundan dolayr f(By, B1, B2, -, B12) fonksiyonu (-1) ile ¢arpilarak bu
fonksiyonu minimize eden By, 81,82, - ,B12  parametrelerinin  tahminleri
bulunacaktir.

Matlab Paket programinda en basit haliyle GA optimizasyon kodu,
[x,fval] = ga(@olabilirlik,13,options)

seklindedir. Burada esitligin sag tarafi girdileri sol tarafi ise ¢iktilar
olusturmaktadir. Girdiler, fonksiyonun tanimlanmasi, degisken sayisinin girilmesi,
¢oziim aramasi hangi operatorler ile yapilacaksa bunlarin tanimlanmasindan
olusmaktadir. Ayrica 6zel olarak baslangic popiilasyonu, se¢cim teknigi, mutasyon ve
caprazlama oranlari, iterasyonlarin tiim durdurma kriterleri bu bdliimdeki ‘options’
kodu ile yapilmaktadir.

Cikt1i fonksiyonlar1 ise ¢Oziim sonrasinda yazdirilmast gereken sonuglari
belirtmektedir. “x” fonksiyonu optimize edilen bagimsiz degiskenlerin sonucunu,
‘fval’ fonksiyonun optimum degerini yazdirmaktadir. Buraya yazilacak ek kodlar ile
daha fazla ¢ikti degerinin yazdirilmasi saglanabilmektedir.

Yukarida agiklanan tiim bilgiler sonucu GA ve NR algoritmasi ile elde edilen
Bos B1, B2, -, B12  parametreleri ig¢in tahmin degerleri ve log-olabilirlik
fonksiyonunun negatifinin minimum degerleri Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3 incelendiginde, optimum degerler arasindaki fark yaklagik olarak 0.0498
bulunmustur. GA ile parametre tahmininde tablodaki 52.833533819034635
optimizasyon sonu¢ degerini bulabilmek icin; population size ‘50°; selection
function ‘roulette’; reproduction crossover function ‘0.95’; mutation function
‘gaussian’; mutation scale ‘0.15; mutation shrink ‘0.88°; crossover function
‘intermediate’; crossover ratio ‘1.0”; durdurma kriterleri ise generations ‘50000’;
stall generations ‘50000’; function tolerance ‘le-6"; nonlinear constraint tolerance
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‘le-6’ olarak secilmistir. Diger operatdr ve oranlar ise varsayilan olarak islem
gormiistiir.

Tablo 3. Parametre Tahminlerinin Karsilagtirilmasi

Parametre Tahminleri Lojistik Regresyon Analizi
Newton-Raphson Genetik Algoritma

8o (Sabit) 2.985 1.984

i, -0.025 -0.022

i, 1.618 1.548

8, -0.051 -0.049

s -0.004 -0.004

A6 -0.012 -0.01

i 0.011 0.012

A -0.032 -0.032

Ao -1.611 -1.424

B 2.357 2.283

. -0.039 -0.024

B, 0.006 0.005
rliggazlt{il‘rt:::: ﬂl‘n‘:‘l’;‘l‘z‘z'ﬁgggrr: 52.8833 52.833533819034635

Calismanin basinda da belirttigimiz gibi amag, bagimli degiskenin kategorik oldugu
modellerde parametre tahmini igin kisitlayici varsayimlar gerektiren klasik NR
algoritmasina alternatif bir algoritma Onerebilmekti. Bu amacgla GA, daha esnek
varsayimlar gerektirmesi ve yukarida bahsedilen bir¢ok avantajindan dolay: iyi bir
optimizasyon yontemi olarak diisiiniilmiis ve klasik NR algoritmasi ile optimize
edilen log-olabilirlik fonksiyonunun GA ile optimize edilmesi durumda nasil bir
sonug verecegi arastirilmak istenmistir.

Her iki yontemle de fonksiyonun negatifinin minimum degeri birbirine ¢ok yakindir.
Ancak optimizasyon problemlerinde ¢ok kiiglik bir fark bile cok énemli olabilmekte;
bu durum dikkate alindiginda ise GA’nin bu drnek i¢in NR algoritmasina gore daha
iyi sonug verdigi gézlenmistir. § parametrelerinin tahminleri incelendiginde ise yine
birbirine ¢ok yakin degerler bulunmustur. En fazla farkliligin S, (sabit) parametre
tahmininde oldugu goriilmektedir.

Bu sonuglar ile aragtirmalarda kullanilacak verilerin o6zelliklerine gore bazi
analizlerde GA ile farkli operatdr ve oranlar kullanilarak NR algoritmasinin buldugu
parametre tahmin degerlerinden daha iyilerinin bulunabilecegi ortaya ¢ikmustir.
Bdylece NR algoritmasina ¢ok yakin hatta daha iyi sonu¢ veren GA’nin da kategorik
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bagimli degiskenlerin parametre tahminlerinde kullanilmasinin ¢ok iyi bir alternatif
oldugu séylenebilmektedir.

6.3. Yapay Veri Uzerinden Elde Edilen Sonuclar

Caligmanin bu boliimiinde, iki diizeyli kategorik yapidaki bir bagimli degisken ve
dort agiklayict degiskenin yer aldigi Matlab programu ile rastgele liretilen veriler
kullanilmistir.  Bagimli  degisken Y, Bernoulli dagilimindan, bagimsiz
degiskenlerden {i¢ tanesi (X;, X, X3) yine Bernoulli dagilimindan ve X, ise normal
dagilimdan gelmektedir. Olusturulan farkli senaryolar altinda hem NR algoritma
sonuglarina hem de GA sonuglarina yer verilmistir.

6.3.1. Newton Raphson algoritmasi sonuglari

NR yontemini kullanilarak elde edilen parametre tahminleri ve diger LR analiz
sonuglar asagida verilmistir.

Tablo 4. Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

B S.Hata | Wald | df | Sig. | Exp(B)
Sabit 0.744 0.817 | 0.829 1 0.363 | 2.103
X4 0.333 0.620 | 0.288 1 0.591 | 1.395
X, -1.175 0.607 | 3.745 1 0.053 | 0.309
X3 -0.060 0.616 | 0.010 1 0.922 | 0.941
X4 -0.006 0.022 | 0.090 1 0.764 | 0.994
Min (-Log Olabilirlik 32.4960
Fonk.)

Tablo 4’de NR algoritmasina gore olabilirlik fonksiyonunun maksimum (-log
olabilirlik fonksiyonunun minimum) degeri 32.4960 bulunmustur. Tabloda ayrica
parametre tahminleri, tahminlerin standart hatalari, Wald testi sonuglar1 ve odds
oranlarini veren exp () degerlerine yer verilmistir.

Uygulamali ¢alismalarin ¢ogunda model parametreleri olabilirlik fonksiyonunun
diferansiyellenebilir 6zellikte olup olmadigina bakilmaksizin ve iterasyon siirecinde
karsilagilan tahmin edicilerin baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi problemi dikkate
alinmadan geleneksel olarak NR algoritmasi ile tahmin edilmektedir. Gergek veriler
ile yapilan caligmalarda, sonuglarin giivenilir olmast ve gercegi yansitmasi i¢in
parametrelerin en iyi tahminlerine ulagsmak ve gercege daha yakin istatistiksel
sonuglar elde edip yorumlamak gerekir. Ancak, parametreler icin 6éngorulen
baslangic degerlerinin gercek parametre degerlerinden 6nemli Sl¢iide uzak olmast
durumunda iterasyon sayisi artmakta; yakinsama hizi azalmakta ya da siire¢ yerel
optimumlara takilip global optimum noktalarda yakinsama saglanamamaktadir. Bu
olumsuzluklar1 da g6z 6niinde bulundurarak bir sonraki béliimde NR algoritmasi ile
karsilagtirildiginda daha esnek varsayimlara sahip olan GA algoritmasinin basarisi
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tartistlmaktadir. Bu tartismanin anlamli olabilmesi icin NR algoritmasinin optimum
kosullarinin  saglandigr varsayimi altinda GA algoritmasinin  NR algoritma
sonuglarma yakinligi gézlenmistir.

6.3.2. Genetik algoritma sonugclari

Bu bdélimde GA’nin parametre tahmininde yakinsama hizi ve optimum Ssonug
degerleri g6z oniine alindiginda hangi kosullarda en iyi sonuca ulastigi iizerinde
durulmustur. Bu amagla rastgele iiretilen veriler ile GA i¢in parametre tahmininde
en uygun baslangic popiilasyonu, se¢im, caprazlama, mutasyon operatorleri ve
caprazlama ve mutasyon olasiliklar1 belirlenmistir.

Tablolar incelendiginde, GA ile ¢6ziim yapilirken birden c¢ok baslangi¢c popiilasyonu,
caprazlama ve mutasyon oranlari ve farkli se¢im yontemlerinin denendigi goriilmektedir.
Optimum sonuca ulagmak i¢in tek tek alternatifler tasarlanarak GA ile 100 den fazla
farkli ihtimal {izerinde durulmustur. Mutasyon fonksiyonu i¢in dort (Use Constraint
Dependent Default, Gaussian, Uniform, Adaptive Feasible); Mutasyon orani i¢in on;
Crossover fonksiyonu igin altt (Scattered, Sinle point, Two point, Intermediate,
Heuristic, Arithmetic), Crossover orani i¢in on; Sec¢im tercihi icin bes ve diger
degiskenler icin farkli ihtimaller denenmistir. Yapilan bu denemelerden ii¢ tanesinin

sonucu asagida verilen tablolarda yer almaktadir.

Tablo 5. Popiilasyon Boyutuna Gore Yapilan Karsilagtirmalar

Population Size Rggloett
Selection Rodlett
Function Roulette Roulette Roulette G;)lljjsgia?w Galfssia
Mutation Gaussian Gaussian Gaussian 02 N
function 0.2 0.2 0.2 1'0 0.2
Mutation ratio 1.0 1.0 1.0 Interrﬁedia 1'0
Mutation shrink  Intermediate  Intermediate  Intermediate te Inte.rme
CrossoverFcn 1.0 1.0 1.0 10 diate
Crossover ratio 5000 5000 5000 50'00 10
Generations 5000 5000 5000 5000 50'00
StallGenLimit le-6 le-6 le-6 1e-6 5000
TolFun le-6 le-6 le-6 le-6 1e-6
TolCon Default Default Default
Others Default le-6
Default
B, (Sabit) 0.647 0.647 0.647 0.647 0.647
B, 0.313 0.313 0.313 0.313 0.313
B, -1.18 -1.18 -1.18 -1.18 -1.18
Bs -0.036 -0.037 -0.037 -0.037 -0.037
B, -0.003 -0.003 -0.003 -0.003 -0.003
Min (-Log- 32.482
Olabilirlik 32.4828546  32.4828546 32.4828546 32.482854 85 16
Fonksiyon 652257 64707 64724 664709 64708
Degeri)
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Tablo 5 incelendiginde, diger ozellikler sabit tutularak popiilasyon boyutu i¢in bes
farkli durum (20-40-60-80-100) incelenmistir. Parametre tahminlerinin farklilik
gostermedigi bu tasarimda, popiilasyon biiyiikligiiniin en az oldugu durum (20) i¢in
log-olabilirlik fonksiyonunun en kiglk (-log olabilirlik fonksiyonunu en biyik)
degeri aldig1 (32.4828546652257) ve en kotii sonucun elde edildigi goriilmektedir.
Daha biiyiik popiilasyon degerleri i¢in daha iyi sonuglar elde edilse de popiilasyon
biiyiikliigii arttikca her zaman daha iyi sonuglarin elde edildigi sdylenemez. Optimal

populasyon biiyilikliigiinii bulmak en dogru sonucu verecektir.

Tablo 6. Durdurma Kriterlerine Gore Yapilan Karsilagtirmalar

PopulationSize 60 60 60 60 60
Selection Function Roulette Roulette Roulette Roulette Roulette
Mutation function Gaussian Gaussian Gaussian Gaussian Gaussian
Mutation ratio 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
Mutation shrink 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
CrossoverFcn Intermedia  Intermediate  Intermedia  Intermediate  Intermedia
Crossover ratio te 1.0 te 1.0 te
Generations 1.0 20000 1.0 20000 1.0
StallGenLimit 10000 20000 30000 20000 20000
TolFun 10000 1e-6 30000 le-10 20000
TolCon 1e-6 1e-6 1e-6 1e-10 le-15
Others 1e-6 Default 1e-6 Default le-15
Default Default Default
B, (Sabit) 0.647 0.647 0.647 0.647 0.647
B 0.313 0.313 0.313 0.313 0.313
B, -1.18 -1.18 -1.18 -1.18 -1.18
Bs -0.037 -0.037 -0.037 -0.037 -0.037
Ba -0.003 -0.003 -0.003 -0.003 -0.003
g'l?bfh';ﬁg 32482854 32.48285466 32.482854  32.48285466 i%gf?g;’
. L. 66470744 4706964 66470703 470710
Fonksiyon Degeri) 03

“Durdurma kriteri” ve “Nesil sayisinin” degisken olarak alindigi tasarimda,
popiilasyon biiyiikliigii sabitlenerek “60” almmistir. Sonuglar incelendiginde,
iterasyonu durdurma kriteri *“1le-6” igin en disik fonksiyon degerinin
(32.482854664706964) “20000” nesil sayist i¢in elde edildigi yani iyi bir model
sonucu i¢in optimal nesil sayisinin da dogru belirlenmesi gerektigi gozlenmistir.
Ayrica nesil sayisinin 20000 olarak sabitlendigi planda, “le-6”, “le-10” ve “1e-15”
olarak belirlenen ii¢ farkli durdurma kriterine goére sonuglar incelendiginde ise,
tahmin edilen parametreler arasindaki farkin en kiiciik oldugu *“1e-6" degeri icin
optimal fonksiyon degerine ulasilmistir.
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Tablo 7. Sec¢im Yo6ntemine Gore Karsilastirmalar

PopulationSize 60 60 60 60
Selection
Function Gaussian gn' orm
Mutation function Gaussian 0.2 alésglan Gaussian
Mutation ratio 0.2 1.0 ' 0.2
Mutation shrink 1.0 Intermediate Int 1.0d' i 1.0
CrossoverFcn Intermediate 1.0 : errlng late Intermediate
Crossov_er ratio 1.0 20000 20(')00 1.0
Generatlor_ls _ 20000 20000 20000 20000
StallGenLimit 20000 le-6 1e-6 20000
TolFun 1e-6 le-6 1::6 le-6
TolCon le-6 Default Default le-6
Others Default elau Default
Bo (Sabit) 0.647 0.647 0.647 0.646
B 0.313 0.313 0.313 0.314
[?2 -1.18 -1.18 -1.18 -1.18
B3 -0.037 -0.037 -0.037 -0.036
/?4 -0.003 -0.003 -0.003 -0.003
g'gbfh';ﬁg 3248285466  32.482854664 32.482854784  32.48285501
. - . 470700 706964 52693 285599
Fonksiyon Degeri)

Tablo 7°de farkli segim fonksiyonlarina gore elde edilen sonuglara yer verilmistir.
“Stochastic Uniform”, “Roulette”, “Uniform” ve “Tournament” olarak belirlenen
fonksiyonlara gdre, en iyi sonucun “Roulette” ile en kot sonucun ise “Tournament”
ile elde edildigi goriilmektedir.

Yapilan tim denemeler dikkate alindiginda optimum sonucun bulundugu
kombinasyon Tablo 8 ile ve iterasyon siirecinin grafiksel gosterimi ise Sekil 4 ile
verilmigtir.

Tablo 8. Kodlamada Kullanilan Parametreler

GA parametresi Deger / Metod
PopulationType ‘doubleVector'
PopulationSize 60

Selection Function Roulette

Mutation function Gaussian
Mutation ratio 0.2
Mutation shrink 1.0

CrossoverFcn Intermediate
Crossover ratio 1.0
Migration Direction ‘forward'
Others (InitialPopulation, Use default
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InitialScores et al.)
Stopping criteria

Generations 20000

StallGenLimit 20000
TolFun le-6
TolCon le-6
Output
PlotFcns @gaplotbestf
Display iter',"final’,'diagnose’
Others Use default

Best: 324529 Mean: 32 45329
350 -

* Best fitness
+ Mean fitness

300 -

280+

200 -

150

Fitness value

100

Generation

Sekil 4. Uygunluk Degeri (20000 iterasyon)

Sekil 4 incelendiginde, 20000 iterasyon sonucunda uygunluk fonksiyonunun hangi
degerlerden basladigi, hangi sonuglara ulagtifi ve arama noktalarinin serpilmeleri
daha acik goriilmektedir. Uygunluk fonksiyonunun degerinin ilk iterasyonlarda 50
ve 100 civarinda oldugu daha sonra ise 10000 iterasyon sonrasinda genetik operator
islemleri sonucunda fonksiyonun optimum degeri olan 30-35 araligina yaklastigi
gorilmektedir.
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Tablo 9. GA’da iterasyon Sayilar1 ve Ulasilan Optimum Degerler

Eniyi  Ortalama Stall
Generation f-sikhiga f(x) f(x)  Generation
19981 1198920 32.48 3248 1927
19982 1198980 32.48 3248 1928
19983 1199040 32.48 3248 1929
19984 1199100 32.48 32.48 1930
19985 1199160 32.48 3248 1931
19986 1199220 32.48 3248 1932
19987 1199280 32.48 32.48 1933
19988 1199340 32.48 3248 1934
19989 1199400 32.48 3248 1935
19990 1199460 32.48 32.48 1936
19991 1199520 32.48 3248 1937
19992 1199580 32.48 32.48 1938
19993 1199640 32.48 3248 1939
19994 1199700 32.48 32.48 1940
19995 1199760 32.48 3248 1941
19996 1199820 32.48 3248 1942
19997 1199880 32.48 3248 1943
19998 1199940 32.48 3248 1944
19999 1200000 32.48 3248 1945
20000 1200060 32.48 3248 1946

LR modelinin parametre tahmininde kullanilan alternatif iki

yonteminden elde edilen sonuclar asagidaki

verilmistir.

optimizasyon

tabloda karsilastirmali  olarak

Tablo 10. En Iyi Parametre Tahminlerinin Karsilastirilmasi

Parametre Tahminleri Lojistik Regresyon
Newton-Raphson Genetik Algoritma
B, (Sabit) 0.744 0.647
B, 0.333 0.313
B, -1.175 -1.18
Bs -0.060 -0.037
B, -0.006 -0.003
Min(-Log Olabilirlik 32.4960 32.482854664706964
Fonksiyonu)
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Tablo 10 incelendiginde, parametre tahminlerinin isaretlerinde ve biiytikliiklerinde
onemli farkliliklar gdzlenmemistir. Her iki algoritmadan elde edilen sonuglara gore,
olabilirlik fonksiyonunun negatifinin minimum degerlerine gore GA yaklasiminin
NR algoritmasina gore daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Bu sonug bize kategorik bagimli degisken modellemesinde parametre tahmini igin
klasik optimizasyon tekniklerinin varsayimlarinin saglanamamasi durumunda
sezgisel optimizasyon tekniklerinin de kullanilabilir oldugunu ve daha basarili
sonuglarin bile elde edilebilecegini gdstermistir.

7. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, GA ve iteratif kok bulma algoritmalarindan NR algoritmasinin
etkinligi, bagimli degiskenin kategorik yapida oldugu LR modeli altinda
incelenmistir. Ayrica bu alanda ¢aligan uygulamacilar i¢in yontemin Matlab kodlar1
ayrintili olarak tanitilmigtir.

Parametre tahmininde kullanilan NR gibi iteratif yontemler baslangic noktasi
problemi ve optimize edilecek fonksiyonun sirekli ve tiirevlenebilir olmast gibi
kisitlayict varsayimlar gerektirmektedir. GA’da ise arama islemi tek nokta yerine
potansiyel ¢oziimlerin bir kiimesi {izerinde gergeklestirilir ve en iyi ¢dziime
ulagincaya kadar ¢oziimler degerlendirilir. GA’larin, problemlerin ¢6zimi igin tlrev
veya diger yardimct bilgilere gereksinim duymamasi ve yerel optimum noktalara
takilmadan global optimum noktalarini bulabilmesi gibi bazi avantajlarindan dolay1
kategorik bagimli degisken modellemesinde parametre tahmini igin iteratif
yontemlere alternatif olabilecegi diigiiniilmiistiir. Bu amagla yapilan ¢alismada farkli
senaryolar altinda model parametreleri NR ve GA yaklagimlari ile tahmin edilmis ve
olabilirlik fonksiyonunu en biyilk yapan parametre tahminlerinin birbirine ¢ok
yakin oldugu gozlenmistir. Buna gore, klasik optimizasyon varsayimlarinin
saglanmasi durumunda GA yaklagimmin NR algoritmasi kadar basarili oldugu
sonucuna ulasilmistir. Boylece, iki diizeyli bagimli degisken modellerinde klasik
optimizasyon varsayimlarinin saglanamamasit durumunda kullanilmasi olanaksiz
olan NR algoritmasinin yerine GA yaklagiminin basarili bir sekilde uygulanabilecegi
sonucuna ulagtlmistir.
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