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OZET

KATEGORIK BAGIMLI DEGiSKEN MODELLERINDE PARAMETRE
TAHMINI iCIN KLASIK YAKLASIMLARA ALTERNATIF BAZI
SEZGISEL OPTIMIZASYON TEKNIiKLERI

Emre DEMIR

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Danisman: Dog. Dr. Ozge AKKUS
Haziran 2014, 105 sayfa

Bagimli ve agiklayict degisken (ler) arasindaki iliskinin arastirilmasi igin yaygin
olarak kullanilan dogrusal regresyon analizi, bagimli degiskenin iki ya da daha fazla
diizey igeren kategorik bir degisken olmasi durumunda bazi istatistiksel varsayim
bozulumlarindan dolay1 kullanilamamaktadir. Bu durumda dogrusal regresyona
alternatif baz1 dogrusal olmayan modeller onerilmistir. Lojistik Regresyon Modelleri
bu alternatif modeller arasinda en fazla tercih edilen modeller olmustur. Bu modellerde
parametre tahminleri genellikle geleneksel En Cok Olabilirlik, Yeniden
Agirliklandirilmig Iteratif En Kiigiik Kareler Yéntemi ve Minimum Logit Ki-Kare
Yontemi ile yapilmaktadir. Bu yontemlerde en iyi parametre tahminlerine ulasabilmek
icin gradyant optimizasyon tekniklerinden yararlanilir. Oysaki optimize edilmeye
calisilan fonksiyon her zaman tlirevlenebilir 6zellikte olmayabilir. Bu durumda,
fonksiyonlarmn siirekli (dolayisiyla tlirevlenebilir) olmasini gerektirmeyen alternatif
optimizasyon tekniklerinin de bilinmesi gerekmektedir. Yapilan c¢alismalar, bagimli
degiskenin siirekli olmasi durumunda Genetik Algoritma Yaklagiminin parametre
tahminlerinde basarili bir bicimde uygulandigini ortaya ¢ikarmigstir.

Bagimli degiskenin kategorik oldugu modeller dikkate alindiginda, parametrelerin
etkin tahminlerine ulasabilmek i¢in Genetik Algoritma yaklagimi kullanilarak
yapilmis yeterli sayida ¢aligmaya rastlanmamistir. Bu ¢alismada, bagimli degiskenin
kategorik olmasi durumunda parametrelerin tahmin edilmesinde bazi sezgisel
optimizasyon yontemlerinin etkinligi aragtirilmistir. Genetik Algoritmaya ek olarak
Nelder-Mead Algoritmasi da ayrintilari ile incelenmistir. Lojistik regresyon analizinde
klasik Newton-Raphson tahminleri, Genetik Algoritma ve Nelder-Mead tahminleri ile
karsilastirilmistir. Son olarak, kategorik bagimli degisken modellerinde Genetik
Algoritma ve Nelder-Mead optimizasyon tekniklerinin kullanilabilirligi gésterilmis ve
tahminlerin Matlab kodlar1 tanitilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Kategorik Veri, Nelder-Mead, Parametre
Tahmini, En Cok Olabilirlik
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ABSTRACT

SOME HEURISTIC OPTIMIZATION TECHNIQUES TO THE CLASSICAL
APPROACHES FOR THE PARAMETER ESTIMATION IN CATEGORICAL
DEPENDENT VARIABLE MODELS

Emre DEMIR

Master of Science (M.Sc.)
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ozge AKKUS
June 2014, 105 pages

Linear Regression Analysis which is widely used for examining the relationship
between the dependent and explanatory variables could not be used because of some
assumptions violations when the dependent variable is categorical with two or more
levels. In such a case, some nonlinear models as alternatives to the linear regression
have been proposed. Logistic Regression Models are most preferred models among all
the alternatives. In these models, parameter estimation is generally made by the
conventional methods of Maximum Likelihood, Iteratively Reweighted Least Squares
Method and Minimum Logit Chi-Square Method. These methods require gradient
optimization techniques to reach efficient parameter estimations. However, the
objective function to be optimized does not have differentiable structure at all times.
In this case, alternative optimization techniques should be known, which do not require
the continuousness (so differentiability) of the function. Studies made in this field have
brought to light that the Genetic Algorithm Approach to the parameter estimation has
been successfully applied when the dependent variable is continuous. Taking into
consideration of the categorical structure of the dependent variable, it has been realised
that there is no adequate number of research made for obtaining efficient parameter
estimation via the Genetic Algorithm approach.

In this study, efficiency of some heuristic optimization techniques in the parameter
estimation has been examined in case of the categorical dependent variable models. In
addition to the Genetic Algorithm, the use of the Nelder-Mead algorithm has also been
analyzed, in detail. The classical Newton-Raphson estimations have been compared
with the Genetic Algorithm and Nelder-Mead estimations. Finally, the applicability of
the concerned optimization techniques in categorical dependent variable models has
been shown and Matlab commands of the estimations have been introduced.

Keywords: Genetic Algorithm, Categorical Data, Nelder-Mead, Parameter
Estimation, Maximum Likelihood.
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SEMBOLLER VE KISALTMALAR DIZINi
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GA Genetik Algoritma
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NR Newton-Raphson
GN Gauss-Newton
HKT Hata Kareler Toplami1
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1.GIRIS

Bir bagimli ve bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin arastirilmasi
icin yaygin olarak kullanilan dogrusal regresyon analizi, bagimli degiskenin iki ya da
ikiden daha fazla diizey iceren kategorik bir degisken olmasi durumunda, hata
terimlerinin normal dagilmasi gibi baz1 model varsayimlarinin ihlal edilmesinden

dolay1 kullanilamamaktadir.

Dogrusal regresyonda bilinmeyen parametreleri tahmin etmek i¢in en sik kullanilan
yontem En Kiigiik Kareler (EKK) yontemidir. Bu yontemde parametreler, bagimli
degisken Y’nin gozlenen degerlerinin, tahmin edilen degerlerinden sapmalarinin
kareler toplamin1 minimum yapacak sekilde segilir. Alternatif olarak hata teriminin
dagilimimin 6zel olarak Normal olmasi durumunda bagimli degisken Y’nin
gbzlemlenme olabilirligini maksimum yapan En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi

(ECOTE) de yaygin olarak kullanilmaktadir.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde ise parametreler dogrusal olmayan
yapidadir ve EKK ya da ECOTE ile tahmin edilemezler. Bu nedenle dogrusal olmayan
regresyon modelinde etkin parametre tahminlerine ulagmak i¢in dogrusal olmayan
EKK yontemi ya da hata dagilimi ile ilgili bir bilginin olmasi durumunda ECOTE
kullanilmaktadir. ~ Yontemlerin  uygulanabilir  olmasi, amag¢ fonksiyonunun
tiirevlenebilir 6zellikte olmasina dayalidir ve iteratif olarak sonuglara ulasilir. Iteratif
olarak optimum degerlere ulasilan bu siirecte en fazla bilinen algoritmalar, Gauss-
Newton (GN), Newton-Raphson (NR), Direkt Arama Yontemi, Hooke-Jeeves
Yontemi, Nelder-Mead Yéntemi, Gradyant Yéntemi, En Dik Inme Yé&ntemi,

Marquardt Y dntemidir.

Bu algoritmalar genellikle 6zel problemler i¢in uygundur ve siireklilik, tiirevlerin

varlig1, ¢6ziim i¢in bir baslangic noktasinin belirlenmesi gibi kisitlayict varsayimlar



gerektirir. Ornegin, yaygim olarak kullanilan GN algoritmasinda baslangi¢ noktasi iyi
secilmez ise ¢oziim yerel optimumlara takilabilir ve sadece bolgesel optimumlar
bulunabilir. Bu algoritmalarin secilecek baslangi¢ noktasina bagli olarak ¢odziime
ulagamama riski de vardir. Bu nedenle klasik optimizasyon tekniklerinin gerektirdigi
bu olumsuzluklart ortadan kaldiran ve baslangi¢c noktasinin se¢iminden ¢ok fazla

etkilenmeyen bazi sezgisel yontemler dnerilmistir.

Geleneksel optimizasyon yaklasimindan farkli olarak Genetik Algoritma (GA)
Yaklagimi, optimize edilecek fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi gibi kisitlayici
varsayimlari  gerektirmedigi icin optimizasyon problemlerine de basariyla
uygulanabilmektedir. Optimize edilecek amag fonksiyonunun siireksiz olmasi halinde,
stireksizlik noktalarinda fonksiyonun tiirevi alinamayacagindan, tiirev almaya dayali
optimizasyon yontemleri kullanilamamaktadir. Oysa ki, GA’lar, problemlerin ¢6ziimii
icin tlirev veya diger yardimcr bilgilere gereksinim duymadigindan, yerel optimum
noktalara takilmadan global optimum noktalar1 bulabilmesi gibi {istiin 6zelliklerinden
dolay1 bu tip problemlerin ¢éziimiinde geleneksel yontemlere gére dnemli bir avantaj

saglamaktadir.

Yapilan c¢aligmalar incelendiginde, bagimli degiskenin siirekli oldugu dogrusal
olmayan regresyon modellerinde genellikle dogrusal olmayan EKK ya da ECOTE
yontemleri ve siirecin ikinci asamasinda klasik optimizasyon tekniklerinin kullanildig:
goriilmektedir. Bagimli degiskenin siirekli olmasina ragmen yukarida bahsedilen diger
olumsuzluklar dikkate alindiginda GA yaklagiminin bu kosullar altindaki basarisini
gosteren bir¢ok ¢aligma mevcuttur. Ancak uygulamada bagimli degiskenin her zaman
siirekli bir degisken olmasi beklenemez. Ozellikle anket ¢alismalarinda bagimli
degiskenin iki ya da daha fazla diizeyli kategorik bir degisken oldugu durum ile de
siklikla karsilagilmaktadir.

Bagimlhi degiskenin 0/1 gibi iki diizeyli (binary) ya da ikiden ¢ok diizey igeren
kategorik bir degisken olmasi durumunda olusturulacak regresyon modelleri
parametrelerde dogrusal olmadiklarindan dolay1 basvurulacak geleneksel en iyi iki
yontem dogrusal olmayan EKK ya da ECOTE’dir. Bagimli degiskenin dagiliminin
Bernoullli dagildig: bilindiginden dolayi olabilirlik fonksiyonu yazilabilmekte ve



ECOTE de kullanilabilmektedir. Bu yontemlerde model parametreleri analitik olarak
elde edilemediginden, iteratif olarak tahminlere ulasilabilmektedir. Bilindigi iizere
ECOTE, bagimh degiskenin gozlemlenme olabilirligini maksimum yapmay1
amaclamaktadir. Genel olarak ECOTE, gozlenen veri kiimesini elde etmenin
olasiligim1i maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir. Bu
parametrelerin ECOTE’leri, fonksiyonu maksimum yapan degerleri bulacak sekilde
secilir. Dogrusal olmayan bir amag fonksiyonu ile ¢alisildigindan dolay1 parametre

tahminlerine daha 6nce de belirtildigi gibi iteratif olarak ulasilabilmektedir.

Dogrusal regresyonda, karelerin sapmalar1 toplaminin ’ya gore tiirevi alinarak elde
edilen olabilirlik esitlikleri bilinmeyen parametrelerde dogrusaldir ve c¢oziimleri
kolaydir. Ancak kategorik bagimli degisken modellerinde parametrelerine gore
dogrusal olmayan bir yap1 ile c¢alisilmakta ve amag¢ fonksiyonunun bir¢ok yerel
maximuma sahip olabilmesinden dolay1 bu problemi ortadan kaldirabilecek alternatif
yontemlerin gelistirilmesine ihtiya¢g duyulmustur. Bu nedenle klasik ydntemlerin
smirhiliklarindan dolayt olabilirlik fonksiyonunu maksimize edecek en iyi parametre
kiimesini olusturmak icin GA yaklagimini kullanmanin analitik ve diger iteratif
yontemlere iyi bir alternatif olabilecegi ihtimali lizerinde durulmus ve calisma bu

dogrultuda devam ettirilmistir.

Kategorik bagimli degisken modelleri 6zellikle sosyal ve saglik bilimlerinde olmak
tizere her alanda arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Biyoloji, tip,
ekonometri gibi alanlardaki arastirmalarda kullanilan verilerin 6zelliklerinden dolay1
genellikle analizler lojistik, probit, complementary-log-log gibi dogrusal olmayan
kategorik regresyon modelleri ile yapilmaktadir. Ancak bu analizlerin ¢6ziimii uzun
stiren karmagik matematiksel denklemlere gerek duymaktadir. Siirekli 6nem kazanan
ve karmasik uygulamalar gerektirmeyen GA ile kategorik verilerin analizinin
yapilabilmesi sonucunda, arastirmacilara bilimsel ¢alismalarda hem zaman hem de

gecerlilik agisindan kolaylik saglanabilecegi diisiiniilmektedir.

Literatiirde var olan ¢aligsmalarin ¢ogunda bagimli degiskenin stirekli oldugu durum
icin dogrusal olmayan optimizasyon probleminde GA yaklagimimin basarisi

tartisilmakta ancak bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunun ¢ok fazla



incelenmedigi goriilmektedir. GA ile Lojistik Regresyon (LR) modellerindeki
parametre tahminlerinin yapildig1 bir ¢aligmaya rastlanmamasi bu ¢alismanin dnemini

artirmaktadir.

Yukarida agiklanan tiim olumsuzluklar ve eksiklikler dikkate alindiginda tez
calismamizin temel amaci, kategorik bir bagimli degisken ile ¢alisilmasi durumunda
parametre tahmininde kullanilan klasik yontemlere alternatif yeni yaklasimlar
onermektir. Farklt modellerdeki basaris1 kanitlanan GA ve GA’ya da alternatif olan
Nelder-Mead (NM) algoritmalarinin teorisini ortaya koymak ve bu iki yaklasimin
kategorik bagimli degiskenlerdeki etkinligini karsilastirmaktir. Bu karsilastirmanin
yapilabilmesi i¢in gergek ve yapay veriler iizerinden klasik Newton-Raphson (NR)
parametre tahminlerine ulasilmis ve GA ve NM yaklagimlarinin istiinliigi farklh

senaryolar altinda aragtirilmistir.
Tez galigmasi alt1 boliimden olusmaktadir.

Calismanin birinci boliimiinde, tezin konusu, igerigi ve ulagilmak istenen hedeften

bahsedilmistir.

Ikinci béliimde, dogrusallik ve dogrusal olmama durumlari incelenmis, baz1 dzel
doniistimlerle  dogrusallastirma islemleri  gdsterilmistir. Dogrusal olmayan
regresyonda parametre tahmini detayli bir sekilde incelenmis, bu dogrultuda dogrusal
olmayan regresyonda EKK tahmini ve normal denklemlerin ¢6ziimii verilmistir.
Buradaki denklemlerin ¢oziimii i¢in dogrusal olmayan modellerin ¢dziimiinde
kullanilan bazi iteratif yontemlerden bahsedilerek 6zellikle NR Metodu iizerinde

yogunlasiimistir.

Ugiincii boliimde, LR analizi hakkinda genel bilgiler, logit ve bahis oran1 kavramlari,
modelin parametrelerinin klasik yontemler ile tahmini, uyum iyiligi Olciileri
konularina yer verilmistir. Ayrica LR’nin, dogrusal regresyon ile iliskisine
deginilmistir.

Ddordiincii boliimde, dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahminlerine
klasik yaklasimlar ele alinmustir. Iterasyona dayali yontemlerden en ok kullanim alani

bulmus olan klasik NR algoritmasi ve arama yontemleri kategorisindeki NM



algoritmalar1 ile ilgili detayli bilgiler verilmistir. Matlab kodlar1 da tanitilarak

yontemlerin pratikte uygulanabilirligi kolaylastirilmigtir.

Besinci  boliim, klasik yaklagimlara alternatif olan sezgisel optimizasyon
tekniklerinden GA ile ilgili genel bilgileri, algoritmanin isleyisi ile ilgili temel bilgileri,
baslangi¢ popiilasyonu kavramini, amag¢ fonksiyonu tanimini, se¢im yontemlerini,
kullandig1 operatorleri ve isleyis siirecini ifade eden sema teorisini icermektedir.
Ayrica GA’larin direk arama yontemlerinden farki agiklanarak, uygulama alanlar1 ve

Ozellikle parametre tahmininde kullanimina deginilmistir.

Altinct boliim, teorilerin gergek ve yapay veriler lizerinden uygulamaya dokiildiigii
boliimdiir. Bu amagla ilk olarak bagimli degiskenin iki diizeyli oldugu gercek bir veri
kiimesi tlizerinden parametreler geleneksel NR algoritmasi, NM algoritmasi ve alana
uygunlugu arastirtlan GA algoritmalar ile tahmin edilmistir. Sonuglar, iterasyon
say1s1, uygulama kolayligi, baslangic noktasi problemleri gibi birgok kriter dikkate

aliarak karsilagtirilmigtir.

Uygulama bdliimiiniin ikinci agsamasinda rastgele iiretilen veriler kullanilarak her ii¢
algoritmanin basarisi arastirilmistir. Parametre tahminleri ve olabilirlik fonksiyon

degerleri elde edilerek sonuglar karsilagtirilmistir.

Caligmanin son bdliimiinde ise tahmin yontemlerinin performansi ile ilgili genel bir
degerlendirme yapilmis ve Onerilen iki algoritmanin klasik yontemlere gdre basarisi
ortaya konmustur. Ek olarak, bundan sonra yapilmas: diisiiniilen ¢aligmalar ile ilgili

bilgi verilmistir.



2. DOGRUSAL OLMAYAN MODELLERDE PARAMETRE
TAHMINI

2.1. Parametrelerde Dogrusallik ve Dogrusal Olmama Durumu

Regresyon analizi, bir degiskenin bir veya daha fazla degisken ile arasindaki iliskinin
matematiksel bir fonksiyonla ifade edilmesidir. Matematiksel fonksiyonun yapisina
gore dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelleri olarak ikiye ayrilirlar
(Orhunbilge, 2002). Dogrusal olmayan modeller tip, biyoloji, kimya, ekonomi, tarim
ve hayvancilik gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullaniimaktadir (Kutner vd., 2004).

Regresyon analizinde model her zaman dogrusal olmayabilir. Arastirmacilar bazen
degiskenler arasindaki iliskiyi incelemeden dogrusal iliski varmis gibi kabul ederek
dogrusal regresyon modeli kurma egilimindedir. Ancak degiskenler arasinda dogrusal
iligki zayif ya da yok ise, kurulan dogrusal model ve yapilan testler ger¢ekci olmaz.
Arastirmact Oncelikle serpilme diyagramini olusturarak noktalarin dogrusal veya
egrisel bir iliski icerisinde olup olmadigina bakmalidir. Serpilme diyagrami verilerin
bir dogru etrafinda dizilip dizilmedigine iliskin 6n bilgi verir. Iliskinin dogrusal olup
olmadigi ile ilgili kesin bilgi ise yapilan istatistik testler ile ortaya ¢ikarilir.

Bazi modellerin matematiksel yapilar1 egrisel olmasina ragmen, 6zel matematiksel
dontigsiimlerle dogrusallastirilabilir. Buradaki amag, dogrusal modellerin tahmin ve
testlerinin nispeten daha kolay olmasindan kaynaklanmaktadir. Dogrusal hale
donustiiriilebilen modeller ile ilgili testler ve analizler dogrusal regresyon analizinde

oldugu gibi yapilabilir.

Degisken ve parametre bakimindan dogrusal bir regresyon modeli,

Y =By + B X + 5 (2.1)



biciminde ifade edilebilir. Parametreler bakimindan dogrusal, degiskenler bakimindan

dogrusal olmayan regresyon modeline 6rnek,

Y = Bo + B1X% + BoVX + Bz logXs + & (2.2)

olarak gosterilebilir. Sadece parametreler agisindan dogrusal olan bir regresyon

modeline 6rnek ise asagida verilmistir:

InY=6,+ B InX+¢ (2.3)

Parametrelere gore dogrusallik, modeldeki tiim parametrelerin birinci dereceden
olmasidir yani iistel durumda veya bagka bir parametre ile ¢arpim ya da boliim halinde
olan bir parametrenin bulunmamasidir. Esitlik (2.1)’deki model, degisken ve
parametre bakimindan dogrusal iken Esitlik (2.2)’deki model parametre bakimindan
dogrusal, degisken bakimindan dogrusal degildir. Esitlik (2.3)’deki model ise sadece
parametreler agisindan dogrusaldir. Calismada dogrusallik ile ifade edilmeye calisilan

durum parametrelerin dogrusal olmas1 durumudur.

Dogrusal olmayan regresyon modelleri genellikle,

Yi = f(Xi, Y) + g, i= 1,2, e, 1 (24)

bi¢iminde ifade edilir.

Esitlik (2.4)’de n, gbzlem sayisini, Y, bagimhi degisken vektoriinti, X, bagimsiz
degiskenler vektoriinii, y, dogrusal olmayan parametreleri igeren bilinmeyen
parametreler vektoriinii, f(.), agiklayict degiskenleri bagimli degiskene dogrusal bir
yapi ile baglayan bilinen bir fonksiyonu, &; ise gdzlenemeyen, sifir ortalamali ve o
varyanslt Normal dagilim gdstermesi beklenen, modelin agiklanamayan kismini ifade

eden rasgele degiskenler vektoriinii ifade etmektedir.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde, parametre sayist modeldeki aciklayici
degisken sayisiyla dogrudan iligkili degildir. Ayrica parametre tahminleri de dogrusal

bir modeldeki parametreler kadar kolay elde edilememektedir. Parametre tahminlerine



analitik olarak ulagilamamasindan dolayi sayisal yontemlere ihtiyag duyulmaktadir.

Buradan ¢ikan sonug, yapilan doniisiimler ile dogrusalligin saglanamamasi durumunda
dogrusal olmayan modellerde parametre tahminlerinin elde edilmesi i¢in kullanilacak

en uygun yontemin belirlenmesi son derece dnem arz etmektedir.

Asagida dogrusal olmayan modellerin parametrelerinin tahmininde kullanilan

dogrusal olmayan EKK yonteminin gézlem uzay1 goriilmektedir.

¥

Y[' = f(X['J }r[j + =]

Sekil 2.1. Dogrusal olmayan EKK’nin gozlem uzayi

f (g , Q), 6 = (01, 0,, ..., Hp)' parametre vektoriiniin bilesenlerine gore tiirevlenebilir

af(x,0)

fonksiyon olmak iizere, ifadesi en az bir 6i’ye (i = 1,2,...,p) bagh ise,

i
f (g , Q), 0 parametre vektoriine gére dogrusal olmayan fonksiyondur denir (Bates ve
Watts, 1988).

Bu tanim1 6rnek ile agiklamak gerekirse, Esitlik (2.5) ile verilen iistel bir yapiya sahip

olan Y fonksiyonunun f;’e gore tiirevi alinirsa,

Y — BleBZX (2'5)
Y = (32(;(,13) — eBZX (26)

ifadelerine ulasilir. Y nin 8, ye gore tlirevi alindiginda ise,

V= TR = Breh @7



sonucu elde edilir. Fonksiyonlarin kismi tiirevleri bilinmeyen parametreler 1 ve B2’nin

bir fonksiyonu oldugundan model dogrusal degildir.

Dogrusal olmayan regresyon modellerini dogrusal regresyon modellerinden ayiran
diger 6nemli fark ise modeldeki parametrelerin sayisinin X bagimsiz degiskenlerinin
sayistyla dogru orantili olmamasidir. Dogrusal regresyon modellerinde n-1 adet X
bagimsiz degiskenin varliginda n adet parametrenin modelde bulunmasi gereklidir.
Ornegin parametrelerine gore dogrusal olan ikinci dereceden (Kuadratik) model

incelendiginde,

Y = B + B1X + BX? (2.8)

fonksiyonununda iki bagimsiz degisken yer almakta iken {i¢ adet parametrenin var
oldugu goriilmektedir. Esitlik (2.5) ile verilen dogrusal olmayan {istel regresyon
modelinde ise bir adet bagimsiz degisken olmasina karsin birden fazla parametrenin
yer aldig1 goriiliir. Ozel biiyiime egrileri ve lojistik modelleri icin de benzer durum

gecerlidir.

Bazi yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan modellere iliskin iki 6rnek asagida

verilen grafikteki gibidir: (Kutner vd., 2004).

E(Y}
10

0 1 2 3 X 0 1 2 3 X
(@) ()
Ustel (Exponential) Model: Lojistik Model:
E{Y}= 100—50exp(—2X) E{Y] =10/[1+ 20 exp(—2X)]

Sekil 2.2. Dogrusal olmayan modellere érnekler



Calismamizin ana temasini olusturan bagimli degiskenin kategorik olmast durumu,
dontigiimler yapilarak dogrusallastirilamayan dogrusal olmayan regresyon modelleri

kategorisindedir.

2.2. Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi

Ozellikle son yillarda dogrusal olmayan regresyon analizi, pratik uygulamalar igin
alternatif bir ara¢ haline gelmistir. Ciinkii fizik, kimya, biyoloji ve miihendislik gibi

pek ¢ok alanda elde edilen modellerin hemen hemen hepsi dogrusal degildir.

Dogrusal olmayan modeller iizerindeki caligmalar, 1960’larda Marquardt (1963),
Hartley ve Booker (1963)’in EKK yontemi ile dogrusal olmayan modellerde

parametre tahmini i¢in dnerdikleri algoritmalar Onciiliiglinde gergeklesmistir.

Gallant (1975) ile Seber ve Wild (1989) dogrusal olmayan modellerde parametre

tahmini ve hipotez testi lizerinde ¢aligmstir.

Gallant(1975), Bates ve Watts(1988), Seber ve Wild (1989) ¢ok degiskenli dogrusal
olmayan modellerde parametre tahmini ve sonug¢ c¢ikarimi iizerindeki calismalar

yapmistir (Geng 1997).

Dogrusal olmayan modeller konusunda yapilan caligmalarda, modellerin verilere
uydurulmasinin zor ve ugrastirici oldugu goriilmiistiir. Bu modellerde tahmin i¢in
kullanilan algoritmalar yakinsama konusunda bir¢ok durumda yetersiz kalmaktadir
(Gallant, 1987). Bu modellerin tahmininde kullanilan yaklagimlardan bir tanesi
modelin dogrusallastiriimasidir. Bu tiir modeller aslen dogrusal olarak anilir (Bates ve
Watts, 1988). Bu durumda eger tiim model varsayimlar1 saglaniyorsa klasik dogrusal
EKK ya da ECOTE yontemleri ile bu modellerin parametreleri tahmin edilebilir
(Miller, 1990). Ancak varsayimlar saglanmiyorsa bulunan tahminler yanl olacaktir.
Ayrica, bu yonde yapilan dogrusallastirma girisimleri ile elde edilen yapilarin
uygunlugunda bazi belirsizlikler bulunabilmektedir. Bununla birlikte parametre

tahminlerinin de bazen istenmeyen 6zellikleri olabilmektedir (Gallant, 1987).
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Dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahminleri dogrusal regresyon
modellerine benzer sekilde EKK ya da ECOTE yontemleri kullanilarak bulunur.
Dogrusal olmayan regresyondaki hata terimleri bagimsiz, normal ve sabit varyansh
olma 6zelliklerini tagidig1 zaman iki yontemle aranan parametre tahminleri birbirlerine
esit olarak bulunacaktir. Ancak dogrusal olmayan regresyonda bu yontemlerle
parametre tahminlerini bulmak ve modelden sonu¢ ¢ikarmak dogrusal regresyon
modellerindeki kadar kolay degildir. Bu modellerin analizi genellikle bazi ileri
diizeyde bilgisayar algoritmalarina dayali olarak bulunabilmektedir. Bilgisayar
teknolojisinin gelismesi ile denklemlerin daha kolay ¢oziimiine ulagilmis ve dogrusal
olmayan regresyon modelleri arastirmacilar tarafindan daha fazla kullanilir hale

gelmistir.

Dogrusal olmayan modellerin parametre tahminlerine iteratif yontemler ile
ulagilabilmektedir (Draper ve Smith, 1981). Eger bir model, yeniden-
parametrelendirme sonucunda dogrusallastirilamiyor ise, parametre tahminleri
yansizlik, normallik, ve minimum varyans gibi istenen Ozelliklere sahip
olamayacaktir. Bu sebeple de Marquardt yontemi gibi karmasik tahmin yontemlerine

gereksinim duyulacaktir (Ratkowsky, 1983).

Dogrusal olmayan model tahminlerinde GN ve NR algoritmalari yaygin olarak
kullanilmasimma ragmen bu algoritmalarda baslangic noktasinin se¢imi oldukca
onemlidir. Uygun olmayan baslangic noktalar1 uygun olmayan ¢oziimler elde
edilmesine neden olabilece8i gibi ¢0zim zamani bakimindan da ekonomik
olmayabilir. Bu nedenle baslangi¢ noktasinin se¢giminden ¢ok fazla etkilenmeyen bazi
sezgisel yontemler onerilmistir. Cok degiskenli bir fonksiyonun yerel minimumunu
bulduran bir algoritma Nelder ve Mead (1964) tarafindan gelistirilmistir. Daha
sonralar1 Nelder-Mead (NM) algoritmasina dayali farkli yontemler onerilmistir. Bu
yontemlerden biri, Tvrdik ve arkadaslar1 (2006) tarafindan onerilen stokastik bir
algoritmadir (Serin, 2010).

Daha 6nce de bahsedildigi gibi, dogrusal olmayan modellerin parametreleri dogrusal
olmayan EKK ve ECOTE yontemleri ile tahmin edilebilmektedir. Bu algoritmalarin

kullanilabilmesi bagimsiz degisken(ler)in en az iki kez tiirevlenebilmesi sart1
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gerekmektedir. Ayrica bu algoritmalarin segilecek baslangi¢ noktasina gore ¢oziime

ulasamama riski de vardir (Karakoca, 2009).

2.2.1. Dogrusal olmayan en Kkiiciik kareler ve en cok olabilirlik tahmin edicileri

Dogrusal ya da dogrusal olmayan regresyon analizinde model parametrelerine klasik
EKK yaklasimi, agagida verilen Hata Kareler Toplam1 (HKT) ’nin minimizasyonuna

dayanur.
n
HKT = Z[Yi -7 (2.9)
i=1

Burada, Y; (i =1..,n) bagimh degisken degerini, ¥; ise tahmin degerini
gostermektedir. ¥; nin 6zel olarak asagidaki bigimde dogrusal bir model olarak
tanimlanmast durumunda k tane aciklayici degisken iceren dogrusal regresyon

modelinin HKT’sine ulasilir.

HKT = 3L, [Y; — (Bo + BiX1; + BoXoi + - + BiXii)|? (2.10)

Esitlik (2.10) ile verilen HKT, optimize edilecek fonksiyon olmasi nedeniyle
optimizasyon kuraminda amag¢ fonksiyonu olarak tanimlanir. Amag¢ fonksiyonunun
parametrelere gore ayri ayri 1. dereceden tiirevleri almip “0” a esitlendiginde ise
aciklayict degisken sayist kadar (k tane) “Normal Denklemler” elde edilir. Normal
denklemlerin ortak ¢6ziimii ile de model parametrelerinin tahminlerine ulasilir.
Dogrusal bir model ile ¢alisildigindan dolay1 normal denklemler esanli olarak ¢oziiliip
analitik olarak parametre tahminleri elde edilebilir. Ayn1 tahminlere, hata dagilim ile
ilgili olarak Normal dagilim varsayimi yapilmast durumunda da ECOTE ile

ulasilabilmektedir.

Goriildiigii gibi bagimli degiskenin siirekli oldugu dogrusal bir model ile ¢alisildiginda
optimizasyon siirecinde herhangi bir iterasyona gereksinim duyulmamaktadir. Tek

kosul, amag fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasidir. Klasik dogrusal regresyon
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analizinde zaten bagimli degiskenin siirekli olmasi kosulu oldugundan alternatif

optimizasyon yontemlerine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Bagimli degiskenin stirekli, ¢alisilan modelin ise dogrusal olmayan bir yapida olmasi
durumunda ise, tiirevlenebilirlik 6zellikleri saglandigindan amag¢ fonksiyonu olan
HKT’nin yine parametrelere gore 1. dereceden kismi tiirevleri alinip normal

denklemlere ulasilir.
Ornegin,

Yi = voexp(v1Xi) + & (2.11)

dogrusal olmayan iistel regresyon modelindeki parametreler, EKK yontemi ile asagida

verilen HKT’nin minimizasyonu ile elde edilebilir:

n
HKT = > [¥; = Yoexp(yiX)I? (212)
i—1
Yo, Y1, Yk—1 parametrelerine gore HKT nin yy’ ya gore birinci dereceden kismi

tiirevi alinirsa;

0HKT _ Z f(X )] [af(xl y)l p=12..,k (2.13)
1

ifadesine ulasilir. Elde edilen kismi tiirevler sifira esitlenerek degisken sayisi (k) kadar

normal denklem elde edilir.

Normal denklemler bu durumda parametrelerde dogrusal degildir ve analitik olarak
¢dziime gidilemez. Bu nedenle parametrelere iteratif olarak ulasilmaya calisilir. Iteratif
yontemlerden GN ya da NR algoritmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
yontemlerde ise baslangi¢ noktasi problemi ile karsilasilabilmektedir. Birgok dogrusal
olmayan regresyon problemlerinde, normal denklemler elde edildikten sonra sayisal
yontemler kullanilarak bu denklemleri iteratif olarak ¢6zmektense, direk sayisal arama

prosediirii ile EKK tahmin edicilerini bulmak daha pratiktir (Kutner vd., 2004; Draper
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ve Smith, 1981; Ratkowsky, 1983). Cozim yollarindan bir tanesi sezgisel
optimizasyon yontemlerinden GA yaklasiminin kullanilmasidir. Literatiirde bu

yontemin basarisi ile ilgili yapilmis ¢ok sayida ¢alismaya rastlanmaktadir.

Ayni parametrelere modeldeki hata terimi &’nun, dolayisiyla bagimli degiskenin
Normal dagilim gosterdigi, sabit varyansa sahip bagimsiz bir rasgele degisken oldugu
varsayimi altinda ECOTE ile de ulasilabilmektedir. Logaritmik olabilirlik fonksiyonu

log L(.), asagida tanimlanmustir.

n

1 1
log L(Y,0%) = ————exp [—2—02 [Y; — vo exp(y1Xi)]?

2.14
@no?)7 2. @19
i=

ECOTE’deki amag ise amag¢ fonksiyonu logL(Y,02)’yi maksimum yapan en etkin
parametre tahminlerinin bulunmasi mantiina dayanir. Olabilirlik esitliklerinin de
parametrelerde dogrusal olmamasi dikkate alindiginda yine sayisal yontemler ve
alternatif sezgisel optimizasyon yontemleri ile etkin parametre tahminlerine

ulasilmaya c¢alisilmaktadir (Kutner vd., 2004).

Calismamizda, bagimli degiskenin iki diizeyli kategorik bir degisken olmasi
durumunda dogrusal olmayan regresyon modelleri kapsamindaki Lojistik Regresyon
Model parametrelerinin klasik ve sezgisel yaklasimlar ile tahmini detayl1 bir bigimde
aciklanacak, Matlab programinda gelistirilen kodlara yer verilecek ve yontemlerin

basarisi yapay ve gercek veriler tizerinden karsilastirilacaktir.

Devam eden boliimde, kategorik bagimli degisken modelleri ailesinden Lojistik
Regresyon (LR) Modeli, model parametrelerinin geleneksel yontemler ile tahminleri

detayli bir bicimde incelenmistir.
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3. LOJISTIK REGRESYON ANALIZIi

LR modeli bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda kullanilan bir regresyon
modelidir. Modelde agiklayici degisken degerlerine bagli olarak herhangi bir gézlemin
bagimli degiskenin kategorilerine diismesi olasiliklar1 hesaplanir. Klasik Dogrusal
Regresyon (DR) modelinde ise bagimli degisken siireklidir ve agiklayic1 degisken
degerlerine bagli olarak kosullu ortalama modellenir. Bagimli degiskenin kategorik
olmasi durumunda da akla gelen ilk yontem DR modelinin siirece uygulanmasidir. Bu
modeller Dogrusal Olasilik Modelleri (DOM) olarak adlandirilmakta ancak modelin
gerektirdigi birgok varsayim bozulumundan dolayr uygulamada etkin olarak
kullanilamamaktadir. DR varsayimlar1 {izerine kurulu olmayan alternatif model
arayislarina gidilmis ve Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM) ailesine iiye

bir¢ok model ortaya atilmistur.

GDM klasik dogrusal modellerin bir genislemesidir. DR modelindeki en 6nemli
varsayim olan agiklayict ve bagimli degiskenler arasindaki dogrusallik kisitin1 ortadan
kaldirmakta ve aciklayic1 degiskenlerin bir fonksiyonunun bagimli degisken ile
dogrusal olmas1 kosulunu getirmektedir. Bunun nedeni ise bagimli degiskenin
kategorik olmast durumunda agiklayict degiskenler ile dogrusal bir iliski icerisinde

olmasi1 beklenemez.

Ucgar (2004) tarafindan yapilan calismada, GDM model varsayimlari, varsayim

bozulumlar1 ve Onerilen alternatif yontemler detayli olarak tanitilmustir.
GDM ¢ bilesenden olugmaktadir.

Rasgele Bilesen: GDM’nin rasgele bileseni, bagimli degisken Y’yi tanimlar ve Y i¢in
bir olasilik dagilimi belirlemektedir (Agresti, 1996).
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Sistematik Bilesen: GDM nin sistematik bileseni, dogrusal bir fonksiyon ile ifade

edilen modeldeki agiklayici degiskenleri tanimlamaktadir:
N =%, xiB; (3.1)

Bag (link): GDM’nin bag fonksiyonu ise bagimli degisken ortalamasinin, agiklayici
degiskenlere nasil baglanacagini belirler (Agresti, 1996).

GDM, y; = E(Y;) iken, g(u;) = 1N; bigimde gosterilmektedir.

Buradaki g(.) bag fonksiyonu herhangi bir monoton, diferansiyellenebilir fonksiyon
olabilmektedir (McCullagh ve Nelder, 1989). Bag fonksiyonu degistikce modellerin
isimleri de degismektedir. Bu nedenle bu modellerin olusturdugu aile GDM ailesi

olarak adlandirilmaktadir.

GDM ailesine dahil olan modeller ve kullanilan bag fonksiyonlar1 asagidaki ¢izelgede

verilmektedir.

Cizelge 3.1. GDM’de yer alan modeller ve kullanilan bag fonksiyonlari

Rasgele Sistematik

Bilesen Bag Bag Adi Bilesen Model
I=upu g
Normal E(Y) = p iken Ozdes Siirekli ggggrrgssjcl)n
. N=Inp/(1-w), ) Lojistik
Binom E(Y) = u iken Lojit Karigik Regresyon
— -1
_ N=o (W, ) Probit
Binom E(Y) = piken Probit Karisik Regresyon
N = In(w), i
Poisson E(Y) = p iken Logaritma Karigik Ezgfe()s,r;/on
o 1= 11’1([1 i/ Ky ) Genellestirilmis Lojit Cok Terimli
Cok terimli  E(y) = y iken Karigik Cevap

Tez caligmasinda, bagimli degiskenin iki diizeyli oldugu, rasgele bilesenin Binom
dagilimi gosterdigi ve bag fonksiyonunun lojit olarak belirlendigi LR modeli igin

parametre tahminleri tizerine yogunlasilmaktadir.
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LR analizinin kullanim amaci istatistikte kullanilan diger model yapilandirma
teknikleriyle aynidir. Yani, en az degisken kullanarak en iyi uyuma sahip olacak
sekilde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler kiimesi (a¢iklayic1 degiskenler)
arasindaki iligkiyi tanmimladig kabul edilebilir bir model kurmaktir (Hosmer ve

Lemeshow, 2000).

Kullanim kolayliginin yaninda rahat yorumlanabilmesiyle 6n plana ¢ikmigm olan LR
modelleri 6zellikle sosyal bilimler, biyoloji, tip, ekonomi, tarim, veterinerlik gibi
alanlarin  bir¢ok arastirma ve uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaya
baslanmigtir. Kategorik verilerin istatistiksel analizi, hemen hemen tiim alanlari
ilgilendirmektedir. Saglik alaninda yapilan ¢alismalarin ¢ogunda incelenen bagimli
degisken iki ya da daha fazla diizeyli kategorik bir degisken yapisindadir. Hastalik
siddetine (az-orta-siddetli), tiimor derecesine (I-11-11I) veya bir ilacin tedavide etkili ya
da etkisiz olmasina etki eden Oonemli faktorleri belirlemek amaciyla LR analizine

siklikla bagvurulmaktadir.

LR analizi, bagimsiz degiskenlerin etkilerine dayanarak verilerin siniflandirilmasinda
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, olasilik kurallarina uygun olarak verilerin belirli
siiflara atanmasin saglar. Matematiksel olarak esnekligi ve kolay yorumlanabilirligi,

bu yonteme olan ilgiyi de arttirmaktadir (Tatlidil, 1996; Ozdamar, 2004).

Verilerin iki ya da daha ¢ok gruba ayrilmasinda kullanilan yontemlerden {i¢ tanesi
Diskriminanat, Kiimeleme ve LR analizdir. Bu ii¢ analiz yontemin birbirine gore
karsilastirmast Cizelge 3.2 deki gibidir (Sahin, 1999).

Veri yapisina uygun olarak LR analizinin uygulanacagina karar verildikten sonra

izlenecek adimlar asagidaki gibidir:

1- Katsayilarin ECOTE ile tahmin edilmesi,
2- Katsayilarin yorumlanmasi,
3- Katsayilara ait hipotez kontrollerinin yapilmasi,

4- Modelin degerlendirilmesi.

LR modeline dahil edilen bagimsiz degiskenlerin timiiniin bagimli degiskeni

aciklamak i¢in etkili olmasit her zaman miimkiin olmamaktadir. Bagimli degisken
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tizerinde etkisi olmayan degiskenlerin denklemde tutulmasi LR denkleminin
etkinligini ve tahmin giliciinii diisiirmektedir. Bu durumda, bu degiskenlerin 6l¢timleri
ile yapilacak olan gereksiz harcamalar1 ortadan kaldirmak amaciyla degisken eleme

yontemleri olarak bilinen istatistiksel yontemler kullanilmaktadir.

Cizelge 3.2. Kategorik veri analizleri

-Kiime sayis1 6nceden bilinmekte ve analiz boyunca degismemektedir.

-Gelecekte kullanilabir fonksiyonlar verir. Bu 6zelligi ile kiimelemeden ayrilir.
Diskriminant  -Degiskenlerin bazilar1 kategorik, bazilar1 siirekli olamaz.

-Sik kullanilan, en ¢ok bilinen yontemdir.

-Veriler normal dagilimli olmalidir.

-Kiime sayis1 6nceden tam bilinmemektedir.

-Gelecekte kullanilabilir 6zelligi yoktur.

-Veriler veya uzaklik degerleri normal dagilimli olmalidir.

-Kovaryans matrisine iligkin varsayim yoktur.

-Cok degiskenli varyans analizi, lojistik regresyon analizi, ¢ok boyutlu
Olcekleme gibi ¢cok degiskenli analizlerle yakindan ilgilidir.

Kiimeleme

-Degiskenlerden bazilar siirekli, bazilar1 kesikli olabilir.
-Kiime sayis1 6nceden bilinmektedir.
Lojistik -Varsayim (normallik, ortak varyans) bozulmalarinda diskriminant ve ¢apraz
Regresyon tablolara alternatif olusturur. Ciinkii normallik varsayimi yoktur (y, ikili veya
¢ok sinifli oldugundan).
-Model esnek ve kolay yorumlanabilirdir.

Degisken secimi yontemlerinden yaygin olarak bilinenleri; “ileriye dogru se¢im”
(forward selection), “geriye dogru eleme” (backward elemination) ve “tiim olasi
altkiimeler regresyon yaklagim1” (all possible subset) gibi degisik yaklasimlari iceren
adimsal regresyon (stepwise), ve en iyi regresyon modeli bulma (best regression)

yontemleridir (Miller 1990; Onder 2001; Ozdamar 2004).

LR yonteminin kullanilabilmesi i¢in gereken varsayimlar kisaca asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

e (Gozlemlerin bagimsiz olmasi,

e Az sayida gozlemle ¢alisiimamasi,

e Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 olmamasi,

e Bagimsiz degiskenlerle ile bagimli degisken arasinda dogrusal olmayan bir

iliski olmasidir.
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3.1. LR ve DR Analizlerinin Karsilastirilmasi

Klasik DR modelleri genellikle nicel olarak ifade edilen yani 6lgiilebilen degiskenler
tizerine kurulmustur. LR analizinde ise bagimli degisken kategoriktir. Aciklayici

degiskenlerin veri tiirii ile ilgili herhangi bir kisit yoktur.

DR analizinde bagimli degisken ve bagimsiz degisken(ler) nicel olarak belirtilir.
Nitelik olarak belirtilemezler. Bagimli degisken nitelik olarak belirtilirse, bagimsiz

degisken ya da degiskenlerle arasindaki iliski LR yontemiyle aranir.

DR analizinde bagimhi degisken, sadece rakamla ifade edilebilen nicel (kantitatif)
degiskenler (gelir, fiyat, sicaklik) tarafindan etkilenmez. Ayni1 zamanda 1rk, cinsiyet,
renk, din, uyruk, savaslar, grevler, siyasi ¢alkantilar, hiikiimetin iktisat politikasindaki
degismeler gibi nitel (kalitatif) degiskenlerden de etkilenir. Bu durum dikkate
alindiginda aciklayici degiskenler ile ilgili herhangi bir kisit bu yontemde de
bulunmamaktadir (Frank, 1971).

Ekonometrik ve istatistiksel aragtirmalarda kullanilan degiskenler genellikle nicel
degiskenlerdir. Ancak arastirmalarda karsilasilan degiskenler her zaman nicel
degisken yapisinda olmayabilir. Nicel karakterli olmayan problemlere sayisal olarak
degerler verilerek nicel hale doniistiiriilebilirler. Ornegin bagimli veya bagimsiz
degisken olarak cinsiyet degiskeni ele alindiginda yeni bir de§isken tanimlanarak
erkek i¢in ‘1°, kadin i¢in ‘0’ degeri verilir ve yeni bir degisken olusturulur. Bu yapay
degiskenler modelde bagimsiz degisken olarak yer aldiginda golge (kukla) degisken

olarak adlandirilmaktadir.

Hangi gruba 0 ya da 1 olarak deger atandig1 onemli olmamakla birlikte, bu bilgiye
analiz sonucu elde edilen modeldeki katsayilar yorumlanirken ihtiyag vardir. Ornegin,
eger ilgilenilen degisken cinsiyet ise, herhangi bir gruba 1 (6rnegin kadin) ve diger
gruba 0 (erkek) degeri atanabilir. Bu durumda katsayilar, bagimsiz degisken ya da
degiskenlerin, bir bireyin kadin olmasi olasilig1 iizerindeki etkisini yansitir. Clinkti “1”

olarak kodlanan kategori "kadin"dir (Hair vd., 2006).
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LR analizi, temelde regresyon analizi olmakla birlikte dogrusal regresyon analizinden

tic onemli farklilig1 vardir:

1- Dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken siirekli iken LR analizinde

kategoriktir,

2- Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri, LR’de ise bagimli

degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gergeklesme olasiligi tahmin edilir,

3- Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilim
gostermesi kosulu aranirken, LR’nin uygulanabilmesi i¢in bagimsiz degiskenlerin

dagilimina iliskin hi¢bir kosul gerekmez (Hosmer ve Lemeshow, 2000).

LR modelleri bagimli degisken kategorisinin yapisina gore lige ayr1 baglik altinda

incelenebilir.

Ikili (Binary) LR modeli, kategorik bagimli degiskenin iki durumlu (hastalik var-yok,
basari iyi-koti, ilag etkili-etkisiz) oldugu durumda kullanilmaktadir.

Coklu (Multinomial) LR modeli, kategorik bagimli degiskenin ¢ok kategorili,
siiflanabilir yani nominal ve siralama igermedigi (Medeni durum, Evli- Bekar-

Bosanmis) durumlarda kullanilirken;

Sirali (Ordinal) LR modeli, ¢cok kategorili ve siral1 bir yap1 s6z konusu ise (hafif-orta-
siddetli) kullanilmaktadir.

Tez caligmasinda iki diizeyli LR yonteminde parametre tahminleri iizerine alternatif
optimizasyon teknikleri tizerine ¢alisildig1 i¢in bundan sonraki boliimlerde sadece iki

diizeyli LR ile ilgili tanimlar ve aciklamalar verilecektir.

3.2. LR Modeli

Logit model, bagimli degiskenin tahmini degerlerini olasilik olarak hesaplayarak
olasilik kurallarina uygun siniflama yapma imkani veren, tablolastirilmis ya da ham

veri setlerini analiz eden bir istatistiksel yontemdir (Ozdamar, 2004).
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Iki diizeyli LR modellerinde kategorik bagimli degisken (Y), bir olgunun
gerceklesmesi (Y=1) ve gerceklesmemesi (Y=0) gibi iki durumludur.

Bagimsiz degisken degerlerine bagli olarak (x), i. gozlemin bagimli degiskenin “1”
olarak kodlanan diizeyine ait olmasi olasiligi i¢in matematiksel esitlik (1(x;))

asagidaki bigimde tanimlanabilir:

1 ePotB1 Xyt +BpXp

T[(Xl) - 1 + e_(BO+Bl X1+"’+Bpo) - 1 + e80+81 X1+”'+B}JXP (3.2)
Burada, B, sabit terim; B, , B, ..., Bp, regresyon katsayilari; X; ,X; ..., X, bagimsiz
degiskenler; p, bagimsiz degisken sayisi; e = 2.718 dogal logaritma taban1 ve m(x;),
’inci incelenen olayin gerceklesme olasiligini; 1- m(x;), 1’inci incelenen olayin

gerceklesmeme olasiligini gdstermektedir.

Zi =Bo +B1 X1+---+Bpo=X{B (3.3)

olarak tanimlanan agiklayici degiskenlerin dogrusal kombinasyonlar1 Esitlik (3.2)’de

yerine yazildiginda, m(x;) olasiligi,

= ! = e” 3.4
) =TT e Em T 1T e 34)
bi¢gimine doniisiir. Burada,
. (X;
of = ) (3.5)

T 1—m(x)

olarak ifade edilir. Bu esitlik bize bir olayin olma olasiliginin, olamama olasiligina
oranini verir. Bu oran “odds orani (OR)” olarak adlandirilmaktadir. OR, exp (f3) olarak
ifade edilir ve Y degiskeninin X, degiskeninin etkisi ile kag kat daha fazla ya da yiizde
ka¢ oraninda fazla gozlenme olasiligina sahip oldugunu belirtir. Esitlik (3.5) ile

verilen modelin e tabanina gore dogal logaritmasi alindiginda Esitlik (3.6)’ya ulagilir.
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T(X;)

g

=Inel =7; = B + Xy + - + BpXp = XiB (3.6)

Odds oranmin dogal logaritmasi (Li) “logit” olarak bilinir. Modeldeki parametreleri

tahmin etmek i¢in X’e ve parametrelerine gére dogrusal olan Li fonksiyonu,

T(X;)

Loji =L-=l(
ojit=L; =1In =)

): Bo + B1Xy + - + BpXp = X[ B (3.7)

seklinde yazilir ise bu modele “Lojit Model”,

eBotB1Xy++BpXp

m(x;) = 1 4+ eBotBaXat++BpXp

(3.8)

biciminde ifade edildiginde ise bu modele “Lojistik Regresyon Modeli” ad1 verilir.

Esitlik (3.8)’de X bagimsiz degiskenleri ne olursa olsun fonksiyonun paydasi daima
pozitif olacagi i¢in m(x;)’ nin alt sinirt 0 olur. Logit dagilim fonksiyonu olan Z;
degiskeni - ile +00 arasinda deger aldik¢a T (x;)’ de O ile 1 arasinda degerler alacak
ve m(x;) ile Zi arasinda dogrusal olmayan bir iligski olacaktir. Boylece olasilik igin
gerekli olan 0= m(x;) =1 kosulu saglanmis olur. Dolayisiyla da DOM’un en biiyiik
problemlerinden biri ortadan kalkmis olacaktir. Ancak, (3.8) esitligi incelendiginde
1t(x;)’nin hem bagimsiz degisken X ’ler, hem de regresyon katsayilar1 Bi’ ler ile olan
iliskisi dogrusal degildir. Bu nedenle tahmin yapabilmek i¢in EKK metodu
kullanilamayacaktir. Ancak uygulanan baz1 islemlerle dogrusal bicime
dontstiiriilmektedir. Logit hem bagimsiz degiskene hem de regresyon katsayilarina
gore dogrusaldir. Olasiliklarin lojit fonksiyonunun kullanilmasinin amaci, dogrusal bir

model elde edilerek, parametre tahminlerinin yapilmasidir.

Logit model parametrelere gére dogrusal ve -co ile +oo arasinda degerler alirken,
olasiligi da (0 ile 1) arasinda deger almaktadir. 0-1 araliginda sinirlandirilmis iliskiyi
tanimlamak icin LR yontemi, (Sekil 3.1) ile verilen lojistik egri ozelliklerini

kullanmaktadir (Kleinbaum, 2002).

22



—o0 0 +oo

Sekil 3.1. Lojistik Fonksiyon Grafigi

Yukarida verilen grafikte goriildiigii gibi, z’nin tanim kiimesi (-0o, +00) olmaktadir.
Buna karsilik z’nin deger kiimesi [0,1]’dir. Lojistik fonksiyon f(z), zZ’nin degerinden
bagimsiz olarak, 0 ile 1 araliginda kalmaktadir. Boyle bir model, daima 0 ile 1
araliginda kalan bir olasihig tamimlamak igin tasarlanmistir. Lojistik modeller,
tahminlerin O ile 1 araliginda olmasi gerektigi durumlarda bu kisit1 saglamaktadir. Bu

durum da lojistik modelin kullanilmasini yayginlastirmaktadir (Kleinbaum, 2002).

3.3. Odds ve Odds Oran1 Kavramlari

ni(x) incelenen olaym gozlenme olasilifini gostermek {iizere, incelenen bir olayin
olasithigimin kendi diginda kalan diger olaylarin olasiligina oranina Odds degeri denir.
Incelenen iki farkli olayin Odds degerlerinin birbirine oranma ise, Odds Orani (Odds

Ratio:OR) denir. LR’de OR, exp(3) olarak ifade edilir.
Olasilik orani, bir olayimn meydana gelme olasiliginin meydana gelmeme olasiligina
orani olduguna gore, eXp(Bp), Y degiskeninin Xp degiskeninin etkisi ile ka¢ kat daha

fazla ya da % kac oraninda fazla gozlenme olasilifina sahip oldugunu belirtir

(Ozdamar, 2004).
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0dds Orani = — (3.9

1-1(x)

0,75
1-0,75

Ormegin, m(x) = 0,75 almirsa OR =

= 3’tiir. Burada bir olayin gergeklesme

olasiligi, gergeklesmeme olasiliginin 3 katidir.

X=1 X=0
ePotB1 ePo
) = T eher ™0) = 15
1—-m(1) 1—m(0)
_ 1 1
"~ 14 eBo+Bs " 14 eBo

OR, x=1"in odds degerinin x=0 odds degerine boliinmesinden elde edilir. Yukarida
bulunan lojistik olasilik degerleri asagidaki esitlikte yerine yazildiginda iki sonuglu

bagimsiz degiskenin lojistik regresyonu i¢in OR, ef1 olarak bulunacaktir.

eﬁo+31
1+ eBo+B1
1
~ —rr cBotB
_ (/1 - n(D)] _ 1+efotbs € ™ (Bo+B-Bo — b1
(0)/[1 — 1(0)] ePo efo
1+ eBO/
1+ efo

OR, ozellikle epidemiyolojide genis kullanim alanlar1 bulan bir baglant1 6l¢timiidiir.
Ciinkii x=1"1n i¢inde sonucun olma olasiliginin x=0’1n i¢inde olma olasilifindan ne
kadar ¢ok ya da az oldugunun tahminini yapar. Ornegin Y bagimli degiskenimiz
karaciger kanserinin olup olmamasini ve x bir kisinin alkol kullanip kullanmadigini
gosterdiginde OR=3, herhangi bir popiilasyonda alkol kullananlar arasinda karaciger
kanseri olma olasiliginin, alkol kullanmayanlar arasinda olma olasiliginin 3 kati

oldugunu ifade eder (Hosmer ve Lemeshow, 2000).
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Ornegin bagimli ve bagimsiz degiskenlerin her ikisi de iki kategorili olmak {izere

“Hastaliga yakalanma” ile “Yag” arasindaki iligkiyi inceleyelim:

Bagimli degisken: Hastalifa yakalanma, Bagimsiz degisken: Yas olmak {izere

asagidaki bilgiler lizerinden bir tahmin yapilmak istendiginde,

Cizelge 3.3. Ornek veriler

Hastalik
Yas
Var Yok
60 ve tlizeri 25 5
60 tan kiigiik 15 30

Yas1 60 ve lizeri olanlarda hastaliga yakalanma odds’u: 25/5 = 5; yas1 60 altinda
olanlarda hastaliga yakalanma odds’u 15/30 = 0.5°dir. Bu iki odds’un birbirine orani

OR’u vermektedir. OR =5/0.5=10

Yani risk altinda olan bireylerin hastaliga yakalanma oraninin, risk altinda olmayan
bireylere gore 10 kat daha fazla oldugu sdylenebilir. Eger bu oran 1’e esit ¢iksaydi
hastalig1 yakalanma oraninda yasin herhangi bir etkisinin olmadig1 sdylenebilirdi.
LR’de, regresyon katsayilar1 olan f’larin yorumlanmasinda, OR’lar siklikla

kullanilmaktadir.

LR’de olasiliklar 0-1 arasindadir, ancak odds degerleri 0-1 araligi ile sinirh degildir.
Odds degeri 0 ile +oo arasinda degerler almaktadir. Yani alt sinir1 O tist sinir1 yoktur.
Olasiliklar OR’ye dontistiiriilerek {ist sinir 1’den +o0’ a ¢ikartilir. Daha sonra odds
degerinin dogal logaritmas1 alinarak da alt sinir -co’a indirilir ve (—oo,+o0) araligina
dontistiirilir. Bu doniisiime “logit doniisiimii” denilmektedir. Bu doniisiimiin
bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonun olarak ifade edilmesi ile de Logit Model

olusmaktadir.

DOM, n(x;) degerinin xj degerinin dogrusal bir fonksiyonu oldugunu varsaymaktadir.

Bir bagka degisle X degiskeninde meydana gelecek her degisime, Y degiskeni iizerinde
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ayni oranda etki yapacagini varsaymaktadir. Bu varsayim da gerceklikten uzak
niteliktedir. Bu sorun ise DOM’un kullanilmasimi1 anlamsiz kilmaktadir. DOM, bu
asilamaz sorunu tagidigindan bu model yerine nt(x;) 'nin xi’nin dogrusal bir fonksiyonu
olmadigi ve mt(x;) nin 0 ile 1 araliginin disina ¢gikmayacak sekilde hareket ettigi olasilik
modellerini kullanabiliriz. Yani Odds, olasilik kestiriminin 0-1 arasinda olmasina
iligkin problemi ortadan kaldirir ancak odds'un sifirin altinda bir deger almamasina
iliskin ikinci bir sorun vardir. Bu sorunun ¢6ziimii de logit degerinin hesaplanmasi ile

miimkiindiir. Logit, odds'un dogal logaritmasidir.

Asagidaki ¢izelgede, bazi olasiliklar ile onlara karsilik gelen odds ve log odds (logit)

degerleri verilmektedir.

Cizelge 3.4. LR’de bazi olasilik degerlerine karsilik gelen odds ve logit degerleri

(x;) 1- (x;) Odds Logit
0.0 1.0 0.0 Hesaplanamaz
0.1 0.9 0.111 -2.2
0.2 0.8 0.25 -1.39
0.3 0.7 0.429 -0.847
0.4 0.6 0.667 -0.405
0.5 0.5 1 0
0.6 0.4 1.50 0.405
0.7 0.3 2.33 0.847
0.8 0.2 4 1.39
0.9 0.1 9 2.2
1.0 0.0 Hesaplanamaz Hesaplanamaz

Cizelge 3.4 incelendiginde Odds 1’den kii¢iik oldugunda, olasilik 0,5’ten kiiciik; odds
I’den biiyiik oldugunda ise olasilik 0,5’ten biiylik olmustur. Ayrica Odds 1,0’dan
kiiciik oldugu durumlarda logit degeri negatif, biiyiik oldugu durumlarda ise pozitif

olmustur.

Matematiksel olarak LR olasilik, odds ve odds'un logaritmasina dayanir. LR modeli
olasiliklara bir doniisiim uygulamaktadir. Bu doniisiim, agiklayici degiskenler ile
olasiliklarin dogrusal bir iliski igerisinde sonuc¢lanmasini saglamaktadir (Menard,

2002).
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Logistik Regresyon Modeli

Y=0

\ Dogrusal Olasihk Modeli

Sekil 3.2. DOM ve LR Modeli

Gortildiigii gibi, kurulan istatistiksel modellerin basariya ulasmasinda ilk asama model
parametrelerinin en iyi tahminlerine ulasmaktir. Istenilen tiim istatistiksel 6zellikleri
saglayan parametre tahminlerine ulasilmasi durumunda modelden elde edilen
yorumlarin gecerliligi de artmaktadir. Bagimli degiskenin stirekli oldugu durumda
kullanilan klasik DR yonteminde parametrelerin tek bir tahmini analitik olarak elde
edilebildiginden dolayr bu modellerde sadece katsayilarin anlamlilifi 6n plana
cikmaktadir. Ancak LR modelleri gibi dogrusal olmayan modeller ile caligilmasi
durumunda, parametreler iteratif olarak elde edilebildiginden dolayi, kullanilacak
optimizasyon yontemi ve sonrasinda model parametrelerinin gegerlilik testleri

uzerinde durulmaktadir.

Asagida, LR model parametrelerinin tahmininde kullanilan ECOTE ile ilgili
matematiksel esitlikler ve agiklamalara yer verilmistir. Ayrica dogrusal olmayan
regresyon modellerinin parametre tahmininde kullanilan iterasyona dayali klasik
Newton-Raphson ve alternatif olarak 6nerilen Nelder-Mead Algoritmalar detaylari ile

birlikte a¢iklanmistir.
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4. DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON MODELLERINDE
PARAMETRELERIN TAHMININDE KULLANILAN KLASIK
OPTIMIZASYON TEKNIKLERI

Dogrusal regresyonda bilinmeyen parametreleri tahmin etmek i¢in en sik kullanilan
yontem EKK yontemidir. Bu yontemde parametreler, Y’ nin gézlenen degerlerinin,
tahmin edilen degerlerinden sapmalarinin kareler toplamin1 minimum yapacak sekilde
secilir. LR modelinde parametre tahmininde literatiirde yaygin olarak kullanilan
yontem ise olabilirlik fonksiyonuna dayali olan ECOTE’dir. Parametre tahmini igin
ECOTE’nin disinda Yeniden Agirliklandirilmis iteratif En Kiigiik Kareler Yontemi,
Minimum Logit Ki-Kare Y6ntemi ve bunlarin diginda 6zel durumlarda kullanilan bazi
tahmin yontemleri de bulunmaktadir. Ancak, daha 6nce de belirtildigi gibi yaygin
kullanima sahip olmasi1 dikkate alindiginda ECOTE yontemi ve model

parametrelerinin tahminindeki iteratif siire¢ asagida adim adim agiklanmaktadir.

LR’de model parametreleri analitik olarak elde edilemediginden dolayi, ECOTE ile
iteratif olarak tahminlere ulagilabilmektedir. Bilindigi tizere ECOTE, bagimh
degiskenin gozlemlenme olabilirligini maksimum yapmay1 amaglamaktadir. Genel
olarak ECOTE, gozlenen veri kiimesini elde etmenin olasilifin1t maksimum yapan
bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir. Bu parametrelerin  ECOTE’leri,
fonksiyonu maksimum yapan degerleri bulacak sekilde segilir. Dogrusal olmayan bir
ama¢ fonksiyonu ile c¢alisildigindan dolayr parametre tahminlerine daha once de

belirtildigi gibi iteratif olarak ulasilabilmektedir.

yi, bir 0zelligin olup olmamasina gore 0 ve 1 degerini alabilen bagimli degiskeni
(1i=1,2,3,...,n) ve x;, 1.’nci gézlem i¢in bagimsiz degiskenin degerini gdstermek iizere

Esitlik (3.8)’deki m(x;) ifadesi, verilen x degerleri i¢in y’nin 1’e esit olmas1 kosullu
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olasiligin1 vermektedir. LR modeli iki se¢enekli bagimli degiskenin 1(x;) olasiligini
1. gozlenen deger i¢in Esitlik (3.10)’daki gibi varsayar. Burada (x;, y;) ciftiicin y; = 1
oldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkis1 m(x;) iken y; = 0 oldugunda olabilirlik
fonksiyonuna katkist 1 — m(x;) kadardir. Buna gore (x;,y;) ¢iftinin olabilirlik
fonksiyonuna katkis1 Esitlik (4.1)’deki gibidir.

m(x;)Yi[1 — m(x;)] (4.1)

Gozlemlerin birbirlerinden bagimsiz oldugu varsayildiginda, Esitlik (4.1)’deki

terimlerin ¢arpilmasiyla elde edilen olabilirlik fonksiyonu Esitlik (4.2) ile verilmistir:

n

1) = | [ i1 = ey (42

i=1

ECOTE, bu esitligi maksimum yapan parametreleri tahmin etme temeline dayanir.
Kolaylik olmasi bakimindan, bu ifadenin logaritmasi alindiginda carpim durumu

toplam durumuna getirilerek Esitlik (4.3) ile verilen ifade elde edilir:
n
L(B) = In[(B)] = ) {ys1n [r(x)] + (1= yIn[1 = nGxp)]} (43)
i=1

Logaritmas1 alinmig fonksiyon log-olabilirlik (log-likelihood) fonksiyonu olarak
adlandirilir. Bu esitligi maksimum yapan B degerlerini bulabilmek i¢in esitligin B’ya
gore tlirevi alinip sifira esitlenerek Esitlik (4.4) ile verilen olabilirlik esitlikleri elde

edilmektedir (Hosmer ve Lemeshow, 2000):

oL o
%ﬁ) = Z Xilyi — m(xj)] =0 (4.4)

Bu esitliklerden elde edilen parametre tahminleri, en ¢ok olabilirlik tahminidir. LR i¢in

Esitlik (4.4) ile verilen olabilirlik esitlikleri, B’'da dogrusal olmadiklarindan dolay:

denklemin koklerini olusturan model parametrelerinin tahmini i¢in asagida
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ayrintilarina yer verilen sayisal algoritmalar kullanilmaktadir.

4.1. Newton-Raphson Algoritmasi

NR algoritmasi olabilirlik esitliklerinin ¢oziimiinde en fazla kullanilan 6zel iteratif bir
yontemdir (Hosmer ve Lemeshovv, 2000). Olabilirlik fonksiyonundaki degisim
sonraki asamalarda ihmal edilebilir duruma gelinceye kadar iteratif siire¢ devam edilir.
Olabilirlik fonksiyonunu maksimize edecek en iyi parametre kiimesini olusturmak icin
yapilan tiim bu islemler i¢in bilgisayar uygulamali algoritmalar tasarlanmistir (Kutner

vd., 2004; Menard, 2002)

Y Ontem bir ¢cok yerel maksimuma takilabilmekte ve global maksimum ya da minimum

noktalara ulagilamadan iterasyon tamamlanabilmektedir. Bu bir olumsuzluktur.

Esitlik (4.3)’e tekrar donelim ve m(x;) yerine Esitlik (3.8) ile verilen ifadeyi yazalim.

L(B) = \ L PN PR 45
(B) - - yiln 1 +e(X'lI‘B) + ( _yl) n - 1+e(X'II‘B) ( : )

1=1

NR iterasyon siirecinde, olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan f’nin tahminini
elde etmek i¢in baslangi¢ degerleri belirlenir. Ancak, bu baslangi¢ degerleri i¢in ¢esitli
alternatifler one siiriilmiistiir (Agresti, 2002). NR yonteminde, EKK tahminlerinin
temel alinmas1 Onerilmistir. Newton ve Raphson tarafindan onerilen ve (m+1)’inci

iterasyonda 8 degerini bulan iterasyon,
B+ = B 4 (XT Vyy X)~1XT(Y — Pyy) (4.6)

bi¢iminde ifade edilir.

Burada, PL = (ﬂl,m; Tyms "> nn_m) onceki iterasyondan elde edilen yanit olasiliklar
vektori ve 1, = diag[ni,m (1-mim )] onceki iterasyonda elde edilen kdsegen

matristir. Yeniden Agirliklandirilmis iteratif En Kiigiik Kareler Yontemi (Iteratively
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Reweighted Least Square Method) ile B, fm+1 ¢ yeterince yakin olana kadar
iterasyona devam edilir. Yakinsama 6l¢iisii olarak, 8™*V ve ™ arasindaki fark igin
1x 1078 1x 1077, 1x 107° (le-6) gibi degerler kullanilmaktadir (Agresti, 2002;
Aktag, 2009; Arican, 2010). Baslangi¢ degerlerinin dogru sec¢imi iterasyon sayisi
iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Iyi bir baslangi¢ degeri ile az sayida iterasyon ile

optimum ¢oziime ulasilabilmektedir.

4.2. Nelder- Mead Algoritmasi

Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse optimizasyon kisaca bir fonksiyonun
minimize veya maksimize edilmesi olarak tanimlanabilir. Optimizasyon teknikleri
icerisinde ¢ok degiskenli, kisitsiz, tiirev kullanmayan tekniklerden biri olan NM
optimizasyon metodu ¢ok degiskenli bir fonksiyonun yerel minimumunu bulmak igin
John Ashworth NELDER ve Roger MEAD tarafindan 1965 yilinda gelistirilmis bir
simpleks yontemdir. N boyutlu bir geometrik sekil olan simpleks, n boyutta (n+1)
nokta igerir. Yani iki boyuttaki simpleks, bir {iggenden olusur. Ug boyuttaki simplex,
dort yiizeyli bir tiggenler prizmasi seklini alir. Bu metot ile n degiskenli fonksiyonun
minimum oldugu noktanin koordinatlarin1 ve minimum degerini bulurken, n+1
noktanin bagslangi¢c koordinatlarmin verilmesi gerekir. Bu koordinatlar verildikten
sonra algoritma yiizey topolojisini arayarak minimuma dogru hareket etmeye baslar.
Baslangi¢ koordinatlarina bagli olarak hesaplanan deger lokal veya global minimum

olabilir.

Bu yontemde (n + 1) adet nokta, bir diizenli simpleks (basit ve diizenli) olarak bilinen
n-boyutlu Oklid uzaymnda karsilikli olarak konulur. iki boyutta simpleks bir {iggen
oldugundan, ilk iiggenin ii¢ kose noktasi baslangic vektorler alinarak isleme baglanir.
Bu kdse noktalarda maksimum problem i¢in en biiylik, minimum problem i¢in en
kiiciik fonksiyon degerine sahip noktaya “En Iyi Kése Nokta” (Best Vertex:B); sonraki
en iyi noktaya “Sonraki En lyi Kése Nokta” (Good Vertex: G) ve maksimizasyon

problemlerinde en kii¢iik, minimizasyon problemlerde en biiyiik fonksiyon degerine
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sahip noktaya da “En Kotii Kose Nokta” (Worst Vertex: W) adi verilir. Bu islem her
iterasyonda tekrarlanarak iki boyutlu problemlerde iicgenlerin bir dizisi ile optimum
¢ozlime yaklagilir. B, G ve W ile isimlendirdigimiz i{icgenin bu kdse noktalari

birbirlerine esit olan nokta, aranilan optimum noktadir.

Iki boyutta bu ydntem iicgenin koselerinde fonksiyon degerlerini karsilastiran bir
model arama ydntemidir. iki degiskenli bir z = f(x,y) fonksiyonunun minimizasyon
durumunu g6z Oniine aldigimizda, tiggenin en kotli kosesinde (w=worst vertex) z =
f(x,y) fonksiyonunun degeri en biiyiiktiir. Bu nedenle, bu en kétii kdse yeni bir nokta
ile yer degistirir. Boylece yeni bir iicgen elde edilir. Artik arama islemi bu yeni tiggen
icinde devam ettirilir ve bdylece bu islem kdse nokta degerinde fonksiyon degerinin
gittikge kiiciildiigii bir iicgenler dizisine déniisiir. islem {icgenlerin kiiciilerek bir
noktaya yaklasmast ile son bulur ki bu nokta istenen minimum noktadir. iki degiskenli
z=1(x, y) fonksiyonu i¢in gelistirilen bu metot n-degiskenli f(x) = f (xq, x5, ... ,%xp)

fonksiyonuna genellestirilebilir.

Bu yontemde simpleksin hareketi li¢ temel islem olan Yansitma (Reflection: R),
Biiyiime-Genisleme (Expansion: E) ve Biiziilme-Kisalma (Contraction: C) ile saglanir

(Mathews ve Fink, 2004; Tektas, 2010).

Baslangic iicgeni

Minimize edilecek olan f(x,y) fonksiyonu i¢in k=1,2,3 olmak tizere V; = (xi, yi)
ticgenin ii¢ kose noktasi degerleri verilerek olusturulur. Daha sonra bu ii¢ kose
noktanin her birinde z, = f (x, yx) olan fonksiyon degerleri bulunduktan sonra z; <

z, < z3 olacak sekilde siralanir.

Ucgenin kdse noktalar1 B(x1,y1), G(X2,Y2), W(X3,y3) bigiminde tanimlanr.

Tyi kenarin orta noktast

B ve G noktalarinin birlesmesiyle olusan dogru pargasinin orta noktasini bulmak

amactyla kullanilir. Bu nokta, koordinatlarin ortalamasinin alinmasiyla bulunur:
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_E_ X1+tX2 y1ty2
M_z_[z’z] (4.7)

Yansitma islemini kullanarak R noktasinin bulunmasi

R noktasint belirleyebilmek i¢in ilk olarak BG kenarmin M noktasi yukarida
tamimlandi81 gibi tespit edilir. Ikinci olarak W ile M noktalar1 birlestirilerek bir dogru
elde edilir. Bu dogrunun uzunluguna d denilir. Son olarak M noktasindan d
uzunlugunda bir dogru c¢izilerek bu dogrunun bittigi noktaya R denilir. Boylece
yansima islemini kullanarak R noktasi elde edilmis olacaktir. Siireg, asagida grafiksel

olarak gosterilmektedir.

W

G

Sekil 4.1. M orta noktasi ve yansima islemini kullanarak R noktasinin bulunmasi
R noktasinin vektorel notasyonu ise Esitlik (4.8)’de verilmistir.

R=M+(M-W)=2M-W (4.8)

Uzatma islemini kullanarak E noktasinin bulunmasi

Eger R’deki fonksiyon degeri W’deki fonksiyon degerinden daha kiiciikse yani f(R) <
f(w) 1se minimuma dogru bir yonde hareket edilir. R noktas1 minimum noktaya uzak
olabilir. Bu nedenle M noktasindan R noktasina olan dogru R noktasindan ayni d
uzunlugunda genisletildiginde bitim noktasi E elde edilir. Boylece BGW ii¢cgeninden

genisleme islemi ile BGE ii¢geni elde edilir.
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Sekil 4.2. Genisleme islemi ile BGE ii¢cgeninin ve E noktasinin elde edilmesi

Eger E noktasindaki fonksiyon degeri R noktasindaki fonksiyon degerinden daha
kiigiik ise yani f(E) <f(R) ise, R’den daha iyi bir kdse bulunmus olur. Genigleme islemi

ile elde edilen E noktasina ait vektor formiilasyonu Esitlik (4.9)’da verilmistir.

E=R+(R-M)=2R-M (4.9)

Daraltma (biiziilme) islemini kullanarak C (C1, C2) noktasinin bulunmasi

Eger R noktasindaki fonksiyon degeri W noktasindaki fonksiyon degeri ile ayn1 ise
yani, f(R) =f(W) ise, baska bir nokta test edilmek zorundadir. Fonksiyon M noktasinda
kiigiik olabilir fakat M ile W yeniden yazilamaz. Ciinkii yeni bir iiggen elde etmek
zorunlulugu vardir. WM ve MR dogrulariin orta noktalarina sirasiyla C1 ve C2
denildigi zaman yeni tiggenimiz BGC olacaktir. Burada BGC1 veya BGC2 olmasi iki
boyutlu durumunda fark etmeyecektir. Fakat cok boyutlu durumda farklilik gésterir.

B

G

Sekil 4.3. C1 ve C2 daralma noktalari
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Ucgenin B noktasina dogru daraltilmasi

Eger C (C: veya C;) noktasindaki fonksiyon degeri W noktasindaki fonksiyon
degerinden daha kiiciik degilse yani f(c) < f(w) ise G ve W noktalarinin B noktasina
dogru daraltilmas1 gerekir (Sekil 4.4). Bu daraltma isleminin ilk adiminda G noktasi
yerine BG dogrusunun orta noktasi olan M noktasi ve W noktasi yerine BW
dogrusunun orta noktast olan S noktasi alinir. Sonraki ardisik islem adimlar1 B
noktasma dogru hep orta noktalar alinarak devam ettirilir. islem B noktasi elde

edildiginde son bulur.

G

Sekil 4.4. B noktasina dogru daraltma islemi

Her bir adim icin mantiksal kararlar

Yukarida aciklanan her bir adimda yeni bir kdse bulunur ve bu W ile degistirilir. Bunu

bir algoritma olarak su sekilde aciklayabiliriz.

f(R) < f(G) ise Safha — 1; f(R) < f(G) ise Safha - 2 diizenlenir.
Safha — 1: Yansima veya Genisleme

f(B) < f(R) ise W yerine R alinir.

f(B) < f(R) ise E ve f (E) hesaplanir.

f(E) < {(B) ise W yerine E alinir.

f(E) < f(R) ise W yerine R alinir.
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Safha — 2: Biiziilme veya Daralma
f(R) < f(W) ise W yerine R alinir. C = @ ve f(C) degeri hesaplanir.

f(C) < f(W) ise W yerine C alinir.

f(C) < f(W) ise S yerine f(S) hesaplanir. W yerine S; G yerine ise M alinir (Mathews

ve Fink, 2004; Tektas, 2010).

Algoritmanin kodlanmis bi¢imi asagida verilmektedir.

Cizelge 4.1. Nelder-Mead algoritmasi icin mantiksal kararlar (SQL)

IF f(R) < f(G), THEN Perform Case (i) {either reflect or extend}
ELSE Perform Case (ii) {either contract or shrink}

BEGIN {Case (i).} BEGIN {Case (ii).}
IF f(B) < f(R) IF f(R) < f(W)

THEN replace W with R
ELSE Compute E and f(E)
IF f(E) < f(B)
THEN replace W with E
ELSE replace W with R

THEN replace W with R
Compute C = (W + M) /2
orC =(M+R)/2andf(C)
IF f(C) < f(W)
THEN replace W with C

ENDIF ELSE Compute S and f(S)
ENDIF replace W with S
END {Case (i).} replace G with M

ENDIF
END {Case (ii).}

4.2.1. Iki boyutlu 6rnek bir problem icin NM metodunun ciktilar

NM algoritmasi kullanilarak asagida ti¢ boyutlu grafigi verilen iki degiskenli f(x,y)

fonksiyonun minimum degerinin bulunmas: asamalarini inceleyelim.

f(x,y) =x*? —4x+y? —y—xy
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Sekil 4.5. f fonksiyonunun ii¢ boyutlu grafigi

Bu problemde f fonksiyonunu minimum yapan x,y koordinatlar1 ve fonksiyonun

minimum degeri aranmaktadir. NM simplex metodunda iterasyona baslanilabilmesi

icin, degisken sayisinin bir fazlasi kadar noktada degiskenlerin baslangi¢ degerinin

belirlenmesi gerekmektedir. Bu 6rnekte fonksiyon iki degiskenli oldugundan dolayi

lic nokta icin x ve y baslangi¢ degerleri verilmelidir. Bu noktalar asagidaki V1,V2,V3

kose noktas1 degerleri olsun.
V1=(0,0) V2=(1.2,0) V3 =(0, 0.8)

Bu noktalar i¢in f(x,y) fonksiyonu asagidaki degerleri alacaktir.
f(0,0)=0.0 f(1.2,0)=-3.36 f(0,0.8)=-0.16

B,G,W noktalarini belirlemek i¢in fonksiyon degerleri karsilastirilmalidir.
Z:=B=(12,0) Z;=G=(0,08 Z3=W=(0,0)

W =(0,0) degeri yer degistirilecektir. M ve R noktalari;

M =222 = (0.6,0.4)

R=2M-W= (12, 08)

olarak bulunur.
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R fonksiyonunun degeri f (R) = f (1.2, 0.8) = -4.48, f(G) degerinden daha kiigiik
oldugundan dolayr 1. durum gegerlidir. Bu durumda sag yone dogru hareket
edildiginde daha minimum degerlere ulasilacag: diisiintilmektedir.
E noktasinin tepe degeri su sekilde olusturulmalidir:

E=2R-M =2*(1.2,0.8) - (0.6, 0.4) = (1.8, 1.2)

f(E) = (1.8, 1.2)= - 5.88 fonksiyonunun degeri f(B) degerinden diisiik degerlidir ve

yeni iiggen asagidaki tepe noktasi degerlerini alir.
Vi=(1812) V.=(1.2,0.0) V3=(0.0,0.8)

Bu siire¢ devam eder ve ¢oziim noktasi (3,2) noktasina yaklasan bir liggenler dizisi
olusturur. Cizelge (2.2)’de iterasyonun bir¢cok adimi i¢in iiggenin tepe noktalarindaki
fonksiyon degeri verilmistir. En iyi B tepe noktasi ve f(B) degerleri sirasiyla
B=(2.99996456, 1.99983839) ve f(B) = - 6.99999998 degerlerine ulagincaya kadar 33
adim boyunca algoritmanin bilgisayar uygulamasi devam eder. Bu degerler f (3, 2) =

-7 degerlerine yaklasik degerlerdir.

Bu asama ve iterasyonlarin bircogu asagidaki cizelge ve sekilde gosterilmistir

(Mathews ve Fink, 2004).

Cizelge 4.2. Ucgenlerin fonksiyon degerleri

k B G W

1 (1.2,0.0=-3.36 £(0.0,0.8)=- 0.16 f(0.0,0.0)= 0.00

2 f(1.8,1.2)=-5.88 f(1.2,0.0)= - 3.36 f(0.0,0.8)= - 0.16

3 f(1.8,1.2)=-588 £(3.0,0.4)= - 4.44 f(1.2,0.0)= - 3.36

4 1(3.6,1.6)= - 6.24 f(1.8,1.2)= - 5.88 (3.0,0.4)= - 4.44

5  £(3.6,1.6)= - 6.24 f(2.4,2.4)= - 6.24 f(1.8,1.2)= - 5.88

6 f(2.4,1.6)=-6.72 (3.6,1.6)= - 6.24 f(2.4,2.4)= - 6.24

7 £(3.0,1.8)=-6.96 f(2.4,1.6)= - 6.72 f(2.4,2.4)= - 6.24

8 f(3.0,1.8)=-6.96 f(2.55,2.05)= - 6.7725 f(2.4,1.6)= - 6.72

9  f(3.0,1.8)=-6.96 (3.15,2.25)= - 6.9525 f(2.55,2.05)= - 6.7725
10 f(3.0,1.8)=-6.96  f(2.8125,2.0375)= - 6.95640625  f(3.15,2.25)= - 6.9525
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Sekil 4.6. Optimizasyonu (3,2) noktasina yaklastiran {Tk} ii¢cgenleri dizisi

Yukarida bir 6rnek lizerinden agiklanan NM algoritmasinin Matlab kodlar1 ve

sonuclar1 agagida verilmektedir.

4.2.2. Matlab programu ile Nelder-Mead algoritmasinin ¢oziimii

Matlab paket programi kullanilarak NM ile bir optimizasyon probleminin ¢dziimiiniin

iki yolu vardir.

Birincisi kod yazmayi gerektirmeyen, “Optimization Toolbox” islemcisini

kullanmaktir.

Bu yontemde sirasiyla,
“Matlab/Start/Toolboxes/Optimization/Optimization tool/”

mentisii secilerek agilan ekranda “Solver” boliimiinden “fminsearch” segilir.

Daha sonra buradaki “Objective function” bdliimiine asagida tanimlanan fonksiyon ve
“Start Point” boliimiine baslangi¢ kdse noktalar: girilir.“start" secildiginde, sag tarafta
girilen dzelliklere gore ‘fonksiyon’ minimize edilecektir. Burada agilan ekraninin sag

tarafinda bulunan ‘options’ kism1 6nemlidir. Burada NM algoritmasinda kullanilan
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tiim operatdrler segenek olarak bulunmaktadir (stopping criteria, plot functions, output
functions vb.). Optimize edilecek fonksiyonun ozelliklerine gore secenekler
degistirilerek daha kisa siirede ¢6ziime yakinsama saglanabilmekte veya ¢oziim igin

daha iyi sonuglar bulunabilmektedir.

Ikinci yol ise Matlab’de “command window” béliimiine gerekli kodlar1 yazarak
sonuca ulagsmaktir. “Fminsearch” kisitsiz ¢ok boyutlu dogrusal olmayan

minimizasyonu NM Algoritmasi ile ¢ozmektedir.

NM algoritmast kullanilarak asagida Matlab kodlari verilen iki degiskenli f(x,y)

fonksiyonun minimum degerinin bulunmasini inceleyelim.
fOoy) = xf — 4%y + x5 — X — x1%
Esitlik (4.10) ile verilen fonksiyon, Matlab Paket programinda ‘fonksiyon’ ismiyle m
dosyast olarak asagidaki gibi tanimlanmastir.
function [a] = fonksiyon(x)
a=x(D"2 - 4*x(1) + x(2)"2 - x(2) - x(1)*x(2);
end (4.12)

Daha sonra kod yazimi i¢in kullanilan “command window” ekranina asagidaki

optimum sonucu veren kodlar ve kdse nokta degerleri girilmistir.
[X,Y,Exitflag, Output]=fminsearch(@fonksiyon, [0:0,1.2:0,0:0.8])

Bu komut verildiginde Matlab paket programi asagidaki c¢iktiyr verecektir. Ciktinin

tamami1 Ek.A’da verilmistir.

Iteration Func-count min f(x) Procedure
0 1 0
1 3 -0.000999937 initial simplex
2 5 -0.00187486 expand
68 133 -7 contract inside
69 134 -7 reflect
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EXITFLAG =1

OUTPUT =

iterations: 69

funcCount: 134

algorithm: 'Nelder-Mead simplex direct search’

message: [1x196 char] Optimization terminated: the current x satisfies the
termination criteria using OPTIONS. TolX of 1.000000e-004 and F(X) satisfies

the convergence criteria using OPTIONS. TolFun of 1.000000e-004

X =1[3.0000,2.0000]

Y =-7.0000

69 iterasyon sonucu fonksiyonunun negatifini
maksimum yapan) x, Ve X, degerleri sirastyla 3 ve 2 olarak bulunmustur. Fonksiyonun

minimum degeri ise -7 olarak bulunmustur. Fonksiyonun 69 iterasyon sonucunda

minimum degere yaklasirken aldig1 degerler Sekil (4.7)’de gosterilmistir.

Function value

Current Function Value: -7

m‘

&
+
¢

¢

10 20 30 40 50 60 70
[teration

Sekil 4.7. Nelder-Mead Algoritmasi iterasyonlar

41

minimum yapan (fonksiyonu




Burada herhangi bir fonksiyonu maksimum ya da minimum yapan degisken degerleri,
optimizasyon problemlerinde “Arama Yontemleri” olarak adlandirilan ydntemlere
benzer bir seyir izleyen Nelder-Mead Algoritmasi ile belirlenmistir. Bizim asil
ilgilendigimiz nokta ise LR analizinde Olabilirlik Fonksiyonunu maksimum yapan,
olabilirlik esitliklerinin koklerini (8o, By ...Bx ) en iyi optimizasyon yontemi

kullanarak bulmaktir.

Iteratif yOntemlerin kisitlayici  varsayimlari dikkate alindiginda olabilirlik
fonksiyonunu maksimize edecek en iyi parametre kiimesini olusturmak ic¢in her ne
kadar NM algoritmas1 NR algoritmasina iyi bir alternatif gibi goriinse de analitik
yontemler ile karsilastirildiginda daha hizli yakinsama hizina sahip, fonksiyonlarin
diferansiyellenebilir olmasini gerektirmeyen bazi sezgisel optimizasyon yontemlerinin

de var oldugu bilinmektedir.

Genetik Algoritma (GA) yaklasimi son yillarda oldukga yaygin bir sekilde kullanilan
sezgisel yoOntemlerden birisidir ve 0Ozellikle dogrusal olmayan fonksiyonlarin

optimizasyonunda sik¢a kullanilmaktadir.
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5. DOGRUSAL OLMAYAN MODELLERDE PARAMETRE
TAHMININE GENETIiK ALGORITMA YAKLASIMI

Genetik algoritmalarin temeli Charles Darwin’in goriislerine dayandirilan dogay1
taklit etme ve bunun sonucu olarak giiglii olan bireylerin yasamasi prensibine dayanir
(Michalewicz, 1996). GA’lar, canlilardaki dogal secilim ilkelerini ve genetik siirecgleri

taklit eden optimizasyon ve arama algoritmalaridir.

GA kavramu literatiire 1960 yilinda Michigan Universitesinden Prof. John Holland
tarafindan kazandirilmis ve 1970’lerde kendisi ve 6grencileri tarafindan gelistirilmeye
baslanmistir. Holland’1n (1975) “Adaptation in Natural and Artificial Systems” adli
eserinde iki temel baslik olarak dogal sistemlerin uyum siirecini anlayip 6zetlemek ve
dogal sistemlerin 6dnemli mekanizmalarini igeren yapay sistemlerin yazilim olarak

tasarlanmasi amaglanmistir (Goldberg, 1989).

John Holland, Charles Darwin’in “en iyinin hayatta kalmasi” prensibinden yola
cikarak, 1970’11 yillarin basinda GA’lar ile ilgili ¢aligmalarina baslamistir. Bu
caligmalar giinlimiizde evrim stratejileri, evrimsel programlama, yapay zeka, siniflama
sistemleri ve genetik programlama gibi ¢aligsma alanlarinin agilmasina onciiliik etmistir

(Reeves ve Rowe, 2002).

GA, Holland’in c¢alismasiyla literatiire kazandirilmig, sonrasinda Ggrencisi
Goldberg’in de katkilariyla bir yapay zeka optimizasyon teknigi olarak gelistirilmis ve
gercek hayata iligkin problemlerin ¢oziimiinde kullanilmistir.  Goldberg’in
optimizasyon problemlerinde kullanimi ile ilgili “Genetik Algorithms in Search,
Optimization and Machine Learning” isimli eseri GA’larin uygulama alanlarinin

gelismesini saglamistir (Michalewicz, 1996).
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GA, popiilasyon (eriskinlerin ya da yetiskinlerin bir kitlesi) denilen ve kromozomlar
ile gosterilen ¢ozlimlerin bir kiimesi ile baglatilir. Bir popiilasyondan ¢éziimler alinir.
Bu ¢6zlimler daha sonra yeni bir popiilasyon olusturmak i¢in kullanilir. Bu islem yeni
popiilasyonun eski popiilasyondan daha iyi olacagi varsayimindan hareketle yapilir.
Yeni ¢oziimleri (nesilleri) olusturmak i¢in secilen ¢oziimler uygunluk ya da uyumluluk

degerlerine gore segilir (Goldberg, 1989).

GA’ da evrim siireci potansiyel ¢6ziim uzay1 boyunca kromozom populasyonlarinin
GA’nin operatorlerinin isletilmesiyle gerceklestirilir. GA’nin kullandig1 operatorler
Kopyalama, Caprazlama ve Mutasyon operatorleridir. Bu operatorler yardimiyla GA,
ilgilenilen problemin ¢6ziimii i¢in ¢dziim uzaymnin taranmasi ve en iyi ¢Oziimiin

bulunmasini amaglar (Goldberg, 1989).

Popiilasyon i¢in hesaplanan uygunluk degerlerine gore kromozomlar iyi veya koti
olarak degerlendirilebilir. Iyi bireylerin yasamlarini devam ettirme olasiliklar1 ve kotii
olan bireylerin 6lme olasiliklar1 artirilarak iyi bireylerin ¢cogalmalar1 ve kotii bireylerin
yok olmalar1 beklenir. Evrim siirecinde GA’nin evrim operatorleri yardimiyla
kromozomlar farkli bir populasyon olusturur ve bir iterasyon tamamlanir. Belirli
iterasyon sayisina ulasinca veya durdurma kosulu saglandiginda son popiilasyondaki
en iyi uygunluk degerine sahip kromozomun kodladig1 ¢6ziim, problemin ¢dziimii

olarak belirlenir (Mitchell, 1999).

Popiilasyondaki her bir bireye kromozom denilmektedir. Kromozomlar dizin sembolii
olarak kullanilirlar. Kromozomlar kural olmamakla birlikte kullanim agsamasinda ikili
say1 diizeninde bit dizini olarak ifade edilirler. Kromozomlarin birbirini takip eden
iterasyonlarla evrim gecirmelerine jenerasyon (nesil) adi verilir. Her bir jenerasyon
stiresince kromozomlar uygunluk kosulu uyarinca evrim gegcirirler. Yeni jenerasyon
yaratmak i¢in, mevcut jenerasyonun iki kromozomu gaprazlama (gen takasi) operatorii
(crossover operator) ya da mutasyon operatorii (mutation operator) kullanilarak elde
edilir. Elde edilen yeni bireye dol (offspring) denir. Yeni jenerasyonda uygunluk
kriterine (fitness value) uyan ebeveynler ve doller, jenerasyon igerisinde yer alirken,
uygunluk kosuluna uymayan ebeveynler ve doller jenerasyondan yok edilirler. Bu

islem dogal seleksiyon (se¢im) islemi adin1 alir. Boylelikle en iyilerin yasama sansinin
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bulundugu jenerasyonlarin popiilasyon biiyiikliigli korunmus olur. Bu islem uyarinca
en uygun kromozomlarin secilme sans1 maksimize edilmis olur. Birkag jenerasyon
sonra, algoritma en iyi kromozomlarin bulundugu optimum ¢oziime yakinsar (Akyol,

2006).

GA’larin bir problemin ¢6ziimiinde kullanilabilmesi igin asagidaki bes bilesenin

saglanmasi gerekir. (Goldberg, 1989)

* Problem igin potansiyel ¢ozlimlerin genetik gosterimi (¢6ziimlerin kromozomlarla

ifade edilmesi),

* Potansiyel ¢ozlimlerin (baslangi¢c populasyonunun) olusturulmasi igin bir yol,
* Coziimlerin uygunlugunu degerlendiren degerlendirme fonksiyonunu,

* Genetik operatorlerin (Kopyalama, Caprazlama ve Mutasyon) belirlenmesi,

* GA’nin kullanacag1 parametre degerlerinin belirlenmesi (popiilasyon biiyiikligii ve

genetik operatorlerin degerleri)

5.1. Genetik Algoritmamn Uygulama Alanlar

GA’lar uygulamadaki kolayliklar1 nedeniyle bilgisayar bilimi, isletme, miihendislik,
egitim, matematik, tip ve ziraat gibi bircok alanda  yayginlikla
kullanilanilabilmektedir. GA’larin baglica uygulama alanlar1 optimizasyon, otomatik
programlama ve bilgi sistemleri, mekanik 6grenme, ekonomik ve sosyal sistem

modelleri, basliklar1 altinda toplanabilir (Emel ve Tagkin, 2002).

GA’nin uygulama alanlarindan bazilarina, haberlesme sebekleri tasarimi, elektronik
devre dizayni, gaz borular1 sebeke optimizasyonu, goriintii ve ses tanima, veri tabani
sorgulama optimizasyonu, bilgisayar ¢ipleri tasarimi, ders programi hazirlanmasi ve
aglarin ¢izelgelenmesi, ucak tasarimi, fiziksel sistemlerin kontrolii, gezgin satici
problemlerinin ¢6ziimil, is atolye cizelgeleme problemi, ara¢ rotalama problemleri,

ulasim problemleri ve optimal kontrol problemleri 6rnek verilebilir.
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GA arastirmalarinin 6nemli bir bolimii fonksiyon optimizasyonu ile ilgilidir.
Optimize edilecek amag¢ fonksiyonunun siireksiz olmasi halinde, siireksizlik
noktalarinda fonksiyonun tiirevi alimamayacagindan, tiirev almaya dayal
optimizasyon yontemleri kullanilamamaktadir. Oysa ki, GA, problemlerin ¢oziimii
icin tiirev veya diger yardimer bilgilere gereksinim duymadigindan 6zellikle bu tip
problemlerin ¢oziimiinde geleneksel yontemlere gore Onemli bir {stlinlik

saglamaktadir (Karr ve Freeman, 1999).

GA, bagta iiretim olmak ilizere finans ve pazarlama gibi isletmelerin fonksiyonel
alanlardaki bir¢ok farkli is probleminin ¢6ziimii i¢in kullaniimaktadir. GA’larin
ozellikle, kaynak tahsisi, is atdlyesi cizelgelemesi, makine parca gruplamasi ve
bilgisayar ag tasarimu gibi cesitli alanlarda uygulamalar1 mevcuttur. Isletmelerdeki en
yaygin kullanim alanlar1 arasinda finans, pazarlama ve liretim yer almaktadir (Emel ve

Taskin, 2002).

5.2. Genetik Algoritmalarin Geleneksel Arama Metotlarindan Farki

Geleneksel optimizasyon yaklagimindan farkli olarak GA amag¢ fonksiyonunun
gradyantlarini hesaplamaya gereksinim duymaz ve bir yerel optimuma sinirlanmaz
(Goldberg, 1989). GA, optimize edilecek fonksiyonun dogrusal olmas1 gibi analitik
bir forma sahip olmasi ve tiirevlenebilmesi gibi sartlar1 gerektirmedigi icin

optimizasyon problemlerine de basariyla uygulanabilmektedir.

Diger optimizasyon yontemlerinden farkli olarak GA’lar, arama islemini tek bir aday
¢Ozlim ile gerceklestirmek yerine birden ¢ok aday ¢oziimiin olusturdugu bir topluluk
ile gergeklestirir. Boylece ¢6zliim uzaymin birden ¢ok baslangic noktasiyla paralel
olarak taranmasi saglanmis olur. Bu o6zellik, GA’larin yerel optimum degerlere
takilmadan, global optimum degeri bulabilmesinde en biiyiik etkendir. Ikinci bir fark
olarak GA'’lar, aday ¢oziimlerin kendisi ile degil, aday ¢oziimlerin belirli bir alfabeye
gore kodlanmig bigimleriyle ¢calismaktadir. Bu kodlama klasik GA’larda 0 ve 1’lerden
olusan bir alfabe (BIT — Binary digit) ile olusturulmaktadir. Her ne kadar GA’larda
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genel olarak ikili kodlama yaygin olsa da semboller ve gercel sayilarla kodlama da

genis uygulama alanina sahiptir (Mitchell, 1999).

Goldberg’e gore GA’larin geleneksel arama metotlarindan farki asagidaki sekilde

verilebilir.

* Genetik algoritmalar parametrelerin kendisi ile degil parametreler kiimesinin

kodlanmasi ile ¢alisir.

* Genetik algoritmalar arama araci olarak tek bir noktay1 degil, noktalar kiimesini

kullanir. Bu sebepten yerel en iyiye takilma riskleri diisiiktiir.

* Genetik algoritmalar arama sirasinda probleme iligkin tiirevlenebilme kosulu veya
diger ek bilgilere ihtiya¢ duymaz, amag fonksiyonunun bilinmesi genetik algoritmalar

icin yeterlidir.

* Genetik algoritmalar belirli gecis kurallarini degil stokastik gegis kurallari ile galisir
(Goldberg, 1989).

5.3. Genetik Algoritmanin Calisma Yapisi

Basit bir GA bes temel elemandan olusmakta ve bunlarin her biri algoritmanin
performansin1 6nemli derecede etkilemektedir. Bu parametreler: ¢oziimlerin temsil
sekli, baslangi¢ popiilasyonu olusturma yontemi, uygunluk veya kalite degerlendirme
fonksiyonu, kullanilan genetik operatorler ve kontrol parametreleridir (Karaboga,
2011)

GA’da bir problemin optimum ¢6ziimii bazi1 temel islemler ile gerceklestirilir. Bunlar;
amag¢ fonksiyonunun belirlenmesi, kodlama, baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi,

lireme, ¢aprazlama ve mutasyon islemleridir.

Daha once bahsedildigi gibi once baslangi¢ popiilasyonu olusturulmakta ve sonra
dogal se¢cme islemi ile birlikte genetik operatdrler ¢aprazlama ve mutasyon gelecek
jenerasyondaki ¢ozlimleri liretmek amaciyla kullanilmaktadir. Kalite veya uygunluk

degerlendirme islemi tekrar iireme olayinda uygulanan segme islemini
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gerceklestirebilmek i¢in her bir bireye uygulanmaktadir. Birbirini takip eden
jenerasyonlarin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi ¢evrimi, optimal bir ¢oziim

bulununcaya kadar devam etmektedir. (Karaboga, 2011)

GA ile problemlerin ¢oziimiinde asagida belirtilen adimlar izlenmektedir (Yeniay,

1999).

Adim 1: GA siirecinin isletiminden 6nce problemin dogasina uygun olarak kodlama

yapilir.
Adim 2: Genellikle rasgele olarak baslangi¢ popiilasyonu yaratilir.
Adim 3: Baslangi¢ popiilasyonunda yer alan her bir dizinin uyum degeri hesaplanir.

Adim 4: Popiilasyonu degistirmek ve yeni jenerasyonlar yaratmak i¢in ise segme,

caprazlama ve mutasyon operatdrleri kullanilir.

Adim 5: Yeni popiilasyona uyum degeri atanarak en iyi ¢6ziim degeri bulunana kadar

GA operasyonlart devam ettirilir.

Problemlerin GA ile ¢6ziimii i¢in yukarida verilen adimlar, akis semasi bi¢iminde su

sekilde ifade edilebilir (Akyol, 2006):

Baslangi; popiilasvonunun
varatilmas

T
Al

| Dizilerin wyumlarmmn hesaplanmas |

l

| e |

|

| Caprazlama |

)

HAYIR | Mutasyon |

Problem cozildi
mii?

Sekil 5.1. Genetik Algoritmanin Isleyis Siirecinin Akis Diyagram
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5.3.1. Temsil mekanizmasi kodlama

GA’larda karmagik yapilarin temsilinde ilk ve en ¢ok kullanilan mekanizma (0,1)
alfabesini kullanan ikili bit dizisidir. Bu teknigi kullanan GA’lar ikili kodlanmis
GA'’lar olarak da adlandirilir. Bununla birlikte ikili sistemde uniform (tek bi¢imli)

kodlama ve Gray kodlama gibi temsiller miimkiindiir (Goldberg, 1989)

GA’da ilk olarak kodlama bigimine karar verilmelidir. Coziimlerin kodlanmasi,
probleme 6zgii bilgilerin GA’nin kullanacagi sekle ¢evrilmesidir. Tiim problemler igin
gecerli olabilecek genel bir kodlama teknigi yoktur. Kodlama big¢imi problemlere 6zgii
olmakla birlikte genellikle ikili kodlama, permiitasyon kodlama ve gergek degerli
kodlama kullanilmaktadir. Ikili kodlama 1 ve 0 degerlerinden olusmaktadir. Problemin
olas1 ¢oziimleri 0 ve 1 sayilari ile kodlanir. Bu yontemde degiskenler, deger araligina
gore belirlenen sayida genden olusan ikili diizende temsil edilmektedir. Fonksiyon
degeri hesaplanirken ikili degerler, ondalik degere cevrilerek elde edilen degiskenin
gercek degeri, fonksiyonda yerine konulur. Permiitasyon kodlama, siralamanin énemli
oldugu ve tekrarin miimkiin olmadig1, ara¢ rotalama, en kisa yol, gezgin satict vb.
problemleri gibi genellikle birlesik optimizasyon problemlerin ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir. Gergek degerli kodlamada ise kromozomlar parametrelerin
kodlanmasi yerine dogrudan kendi degerleriyle temsil edildikleri kodlama bigimi
olarak karsimiza cikmaktadir. Ger¢ek deger kodlamasinda her dizi, bir degerler

kiimesinden olugsmaktadir. Degerler probleme gore say1 ya da karakter olabilir.

GA’nin bir problemin ¢6zliimiinde kullanilabilmesi i¢in Oncelikle problemin
¢Oziimiiniin kromozomlarla ifade edilebilmesi gerekir. GA’nin temelinde popiilasyonu
olusturan ve problemin muhtemel ¢6zlimiinii iceren ve genellikle ikili sistem ile ifade
edilen kromozomlar bulunmaktadir. Kromozomlar ise popiilasyonu olusturan bireyleri
temsil ederler ve gen dizilerinden olusurlar. Kromozom gosterimi parametrelerin
degerlerinin kodlanmasindan olusur. Kromozomlar ikili siteme ¢evrilerek ¢aprazlama
ve mutasyon islemlerine uygun hale getirilmektedir. Ornegin 32 sayis1 ikili say
sisteminde 100000 olarak yazilabilir. 100000 bir kromozomu gosterirken, kromozomu

olusturan her 1 ve 0 ifadesi de bir geni gostermektedir. Cizelge 5.1.’de baz1 sayilarin
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kromozomlarla ifade edilisi gosterilmistir.
Ornegin ikili dizi 1101010 ifadesinin onluk taban karsilig1:

1 x26+1x25+0x24+1x23+0x22+1x21+0x20=106dur.

Cizelge 5.1. Sayilarin kromozomlarla ifade edilmesi

Sira Kromozom Aday Coziim
1 1000000 64

2 1101010 106

3 1111111 127

Ikili kodlama

Arama uzay1 @ ,= {0,1}" olarak ifade edilmek iizere L uzunlugundaki ikili kodlanmis
vektor x9 = (x7 x5 ...x;7 ) € {0,1}" ile gosterilir. (Goldberg, 1989)

Bit sayisinin fazla olmasi hassasligin artmasina neden olurken ayn1 zamanda

hesaplama siiresinin de uzamasina sebep olmaktadir. Bu nedenle ortalama bir bit

sayisinin belirlenmesi i¢in Esitlik (5.1) kullanilabilir.

Degisim araliklar altj ve listi olarak sirasiyla i. parametrenin alt ve {ist sinirlarini ifade

etmek tizere (h) ondalik degeri ile 1. parametreyi kodlamak i¢in gerekli gen sayisi,

2171 < (ust; — alt;) x 100 < 2F (5.1)

kosulunu saglayan en kiigiik L degeridir. Belirlenen uzunlukta ikili sistemde kodlanan
parametrenin onluk sistemde belirlenen degerine gore karsiliginin bulunmasi, dizinin
desifre edilmesidir. L uzunlugundaki ikili sistemdeki dizi, asagidaki sekilde desifre

edilerek gercel sayilara doniistiirtiliir.

1. Parametrejy;; = (802182 - &1—2 8.—1) dizisinin onluk karsiligi,
L-1
Parametre g x = Z g; x 2lile hesaplanr. (5.2)

1=0
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2. Parametrenin degisim araligindaki gercek degeri,

flSti - alti

" (53)

Parametrege e = alt; + Parametrepyy X

esitligi ile belirlenir (Rothlauf, 2006).

Ornek: Xiii = 10011101101011 seklinde kodlanan L=14 uzunlugundaki dizinin
[1,12] araligindaki karsiligi,

Xonk=1%x20+0x21 +0x22+1x23+1x24+1x25+0x26+1x27+
1 x284+0x29+1x210+0x211+1x212+1x213 =13753

ve

11
Xgergek = —1+4+ 13753 x m = 8.23

olarak bulunur (Karakoca, 2009).

Kodlanmisg tiim parametrelerin birbiri ardina siralanmasiyla kromozomlar elde edilir.
Kromozom kodlarinin ¢oziilmesiyle parametrelerin orijinal degerleri elde edilebilir.
Kod c¢oziimiinde, genotipin (genotype) fenotip (fenotype) doniisim siireci
islemektedir. Genotip, biyolojideki tanimina paralel olarak GA’da bireyin genetik
yapisini temsil eden bit dizinini yani kromozomu ifade eder. Fenotip ise, GA’lardaki
¢oziimil ifade eden erigkin bireylerdir. Cok boyutlu problemlerin ¢ziimiinde problem
yapisina bagli olarak ikili diizende yapilan kodlama, her zaman yeterli olmayabilir. Bu
durumun en basta gelen nedeni, ¢6ziim uzayinda yeterli duyarliligin saglanabilmesi
icin cok sayida bit’e ihtiyag duyulmasidir ki, bu da ¢6ziim uzayinin ¢ok biiylimesi
anlamina gelir. Dolayistyla, ¢oziim siirecinin uzamasiyla karsilagilir. Bir diger sebep
de orijinal degerleri birbirine yakin olmasina ragmen ikili koda ¢evrildiginde birbirine

uzak diisen degerlerdir.

Ornegin; 30 ve 32 orijinal degerleri birbirine yakin iki deger olmasina karsimn ikili
kodlama sisteminde 30, 11110 degerine karsilik gelirken, 32, 100000 degerine karsilik

gelmektedir. GA yapisi icerisinde 30 degerinin 32 degerine ilerlemesi i¢in 0 ve
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I’lerden olusan yapida pek cok bit’in yerinin degismesi gerekecektir. Bu sorunu
ortadan kaldiran yontem ise, Gray kodlama yontemidir. Gray kodu ikili sistemde
kodlanmis olan diziyi alir, komsuluk 6zelligine sahip yeni bir dizi olusturmak i¢in bu
diziyi karnistirir. Boylece normalde birkag iterasyon daha fazla sliren yapi, Gray
kodlariyla daha hizli bir bigimde isletilebilir. Sunu 6zellikle belirtmek gerekir ki, ikili
kodlamanin bu olumsuz tarafi, bu kodlama sistematiginin halen ¢ok yaygin bir sekilde

tercih edilmesinin 6niine gecememistir (Akyol, 2006).

5.3.2. Baslangi¢ popiilasyonu

GA, ¢oziim dongiisiine uygun kodlanmis bireylerden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu
olusturarak baglar. Baslangi¢c popiilasyonundaki her bir kromozom, problemin olasi
bir ¢6zlimiinii temsil eder. Popiilasyon devamli daha iyi ¢oziimler olusturmaya ¢alistig

icin, zaman i¢inde degisir.

Geleneksel optimizasyon yontemlerinde ¢oziimiin aranmasina bir noktadan baslanir
ve sonuglara gore baska noktalarla devam edilir. Ancak baglangi¢ noktasinin se¢imine
gére ¢Ozlimiin bulunamamasi veya ¢Oziim siiresinin uzamast gibi problemlerle
karsilagilabilir. GA’da ise arama islemi tek nokta yerine potansiyel ¢oziimlerin bir
kiimesi iizerinde gercgeklestirilir ve en iyi ¢Ozliime ulasincaya kadar ¢oziimler

degerlendirilir.

Baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi popiilasyon biiyiikliigiiniin belirlenmesi ile
baslar. GA baslangic popiilasyonundan hareketle algoritma adimlarini kullanarak
optimum ¢6ziime her iterasyonda yakinsayan yeni popiilasyonlarin olusturulmasini
saglar. Her problem tipi i¢in en iyi ¢oziimiin baslangic popiilasyonu sayisi farklidir.
Az sayida belirlenen popiilasyon arama uzaymnin etkin bi¢imde aranmamasia ve
algoritmada kullanilabilecek bir ¢ok degerin islenmeden atlanmasina neden olur. Cok
sayida belirlenen popiilasyon ise islem ylikiini arttirip algoritmanin yavaslamasina
neden olabilir. Baz1 6zel durumlar hari¢ literatiirde baslangic popiilasyonunun
rasgelelik ilkesine gore olusturulmasi benimsenmistir. Bazi g¢alismalarda ise ilk
popiilasyonun daha 6nceden elde edilen bir bilgiye veya sezgiye bagl olarak tiretildigi

goriilmektedir.
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GA siirecinde baglangicta belirlenen popiilasyon biiyiikliigiiniin yiiksek se¢ilmesi
durumunda ¢oziim uzayr iyi Ornekleneceginden arama etkinligi saglanabilecektir.
Fakat hizl1 bir sekilde yiiksek ¢6ziim kalitesine erismede ayn1 performansi gésteremez.
Popiilasyon biiyiikliigliniin yeterince biiylik secilemedigi durumlarda ise optimal
¢Oziim uzayinin saklanmasi problemiyle karsilasilabilinir. Yapilan calismalarda
Onerilen popiilasyon biiytlikliigii 50-100 arasindadir. Ancak yine yapilan ¢aligmalara
gore, 30 diziye sahip popiilasyonlar ile yliksek verimde sonug elde edilebildigi de
gozlemlenmistir (Reeves, 2002).

5.3.3. Genetik algoritma operatorleri

GA’nin isleyis silireci esnasinda yeni popiilasyonlarin olugmast ve ¢dziim uzayma
yaklasilmasi GA’nin {i¢ temel parametresinden biri olan se¢me, g¢aprazlama ve

mutasyon operatorleri yardimiyla gerceklesmektedir.

5.3.3.1. Se¢me operatorleri

Popiilasyondaki her bir bireye bir uygunluk degeri atanir. Bu deger bir bireyin ¢oziim
kiimesi i¢inde nasil yer aldigin1 gosterir. Bir popiilasyondaki dizilerden bir kismi1 bir
sonraki nesile aktarilirken bir kismi da yok olur. Hangi dizilerin bir sonraki nesile
aktarilacagi, kurulan secim mekanizmalar1 ile saglanir. Sec¢im islemi, eski
popiilasyondaki bir kromozomu, uygunluk degerine bagli olarak stokastik yontemlerle
yeni olusturulacak bir popiilasyon icine se¢cme islemidir. Bu islem, ilerleyen
jenerasyonlarda daha yiiksek uygunluk degerlerine sahip bireylerin olusmasina neden
olur. Bu nedenle bu isleme en uygunun hayatta kaldig test (survival of the fittest test)
adi verilir. Secim yontemleri, genellikle en iyi olan yasar mantigina gore olusturulur.
Amag, yeni jenerasyonda daha yliksek uygunluga sahip bireylerin sayisini arttirmaktir.
En ¢ok kullanilan segme operatorleri rulet tekerlegi se¢imi, turnuva se¢imi ve siralama

se¢imidir.
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Rulet tekerlegi secim yontemi

Yontem, genel olarak rulet oyununa benzetilir. Bu yontemde bireyin beklenen se¢ilim
olasiligini, bireyin uygunluk degerinin jenerasyonun toplam uygunluk degerine
boliimii belirler. Her birey rulet tekerleginde uygunluk degeri kadar yer kaplar ve
jenerasyondaki bireylerin toplam uygunluk degeri rulet tekerleginin biiylikliiglini

verir. Yani her dizi uyum degeriyle orantili bir olasilik degeri ile se¢ilmektedir.

Bu yontemde se¢im islemi yapilirken ¢ember, popiilasyon biiyiikliigii kadar ¢evrilir.
Her defasinda [0, 1] araligindan rasgele sayi iiretilerek, bu saymin dahil oldugu ilk

araliktaki birey sonraki nesil i¢in aday olarak segilir (Goldberg, 1989).
Bu yontem iki asamada gerceklesir:
-Rulet tekerlegi popiilasyon biiyiikliigli kadar ¢evrilir.

-Her c¢evrim isleminde rulet isaretinin gosterdigi birey bir sonraki jenerasyonu
olusturmak i¢in segilir. Daha iyi uyum degerine sahip bireyler tekerlekte daha fazla
yer aldiklarindan seg¢ilme sanslar1 daha yiiksek olur. Basit ifadeyle secilme olasiligi,
kromozomun degerinin popiilasyondaki biitiin kromozomlarin degerlerinin toplamina

oranidir.

fi

P =
©OZLf

(5.4)

Esitlik (5.4)’de n popiilasyon biiyiikliigiinii, P(i), i. kromozomun se¢ilme olasiligini, i,
poplilasyonun kag bireyden olustugu, f(i) ise i. kromozomun uygunluk degerini ifade

etmektedir.

Turnuva secim yontemi

Bu se¢im yonteminde, bireyler rastgele olarak gruplanir ve grupta bireyler se¢cim
islemi icin rekabete girer. Grup iginde, en yiiksek uygunluk degerine sahip olan birey,

bir sonraki jenerasyonda popiilasyonu olusturmak i¢in se¢ilmis olur. Yani yapilan
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turnuvada hangi birey daha iyiyse o kazanir. Bu islem, toplam popiilasyon sayisi
olusturuluncaya kadar devam eder. Bu se¢im yonteminde grup biiyiikliigii 6nemlidir
ve se¢im yonteminin performansini 6nemli 6lgiide etkiler. Bazi uygulamalarda grup

bliytikligl 2 olarak secilirken bazi uygulamalarda ¢ok daha biiyiik gruplar olusturulur.

Popiilasyon

Sekil 5.2. Turnuva Secimi (Oztiirk ve Celik, 2012)

Strali secim yontemi

Bu yontemde bireyler uygunluk degerlerine gore siralanir. Bireyin se¢im sansi,

uygunluk degerinden ziyade olusturulan liste i¢indeki yerine baglidir. Bu stratejide,
S(6i,t): t’inci popiilasyondaki € bireyin uygunluk degeri,

ni(t) : S(@i,t)’ ler biiyiikten kii¢iige dogru siralandiginda S(8i,t)’ nin sira sayist,

N: Popiilasyondaki birey sayis1 olmak iizere,

0i’nin sonraki nesile ebeveyn olarak se¢ilme olasiligi,

2n;(t)

OV TN D

(5.5)
biciminde belirlenir (Altunkaynak ve Esin, 2004).

Se¢me isleminin tamamlanmasinin ardindan yeni popiilasyonlarin olusturulabilmesi

i¢in se¢ilmis kromozomlar ¢aprazlanir ve yeni bireylerin olusmasi saglanir.
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5.3.3.2. Caprazlama Operatorleri

Caprazlama, GA’da en Onemli operatdrdiir ve yeni c¢odziimlerinin {retiminden
sorumludur. Cogunlukla rastgele olarak segilen iki bireyin kromozomlari
caprazlanarak yer degistirmesiyle gergeklestirilir. Bu islemde, bireylerin
kromozomunu olusturan dizilerin farkli kisimlar1 yer degistirerek yeni bireyin iiretimi
saglanir. Bu sekilde yeni olusturulan birey, popiilasyonda daha az uygunluk degerine
sahip bireylerin yerine konularak ¢6ziim i¢in zayif bireyler yerine gii¢lii bireylerin

getirilmesi saglanir.

Caprazlama operatorii, se¢cim isleminden sonra uygulanir ve basit ifadeyle yeni
kromozomlar elde etmek i¢in esit uzunluktaki iki kromozomdan segilen belirli bir
noktanin yer degistirmesidir. GA’da genel olarak, ¢aprazlama nokta sayis1 tektir ve
sema teoremi bu noktadan ¢aprazlama operatoriine gore olusturulmustur. Ancak
caprazlama, iki veya daha fazla nokta secimi ile de yapilabilir. Tek noktali caprazlama
cok yaygin olarak kullanilan bir ¢aprazlama teknigidir. Bu teknik, iki kromozomda
rastgele secilen bir ayirma noktasi ile iki kromozomun ilgili kisimlarinin yerini
degistirir. Caprazlama islemi segilen iki dizinin ortasindan rastgele alinan bir noktadan
karsilikli olarak ¢aprazlama yapilarak gerceklestirilir. Uygun bir ¢aprazlama noktasi
secildiginde bireylerden uyum degeri daha yiiksek diziler elde edilebilmektedir. Fakat

uygun ¢aprazlama noktasi genellikle bilinmediginden rastgele bir nokta se¢ilmektedir.

Tek nokta capraziama

Tek nokta ¢aprazlamada kromozom yapi iizerinde rastgele bir ayrim noktasi belirlenir.
Bu ayrim noktas1 Oncesindeki gen yapisi aynen korunurken, ayrim noktasi
sonrasindaki gen yapisi karsilikli olarak ¢aprazlanarak degistirilir. Asagidaki drnekte

ayrim noktasi sonrasindaki (1,0,0) ve (0,1,0) ¢aprazlanarak yer degistirmistir.

56



1 Ata Kromozom (Ebeveyn) | 1 |0 [ 1 |1 (O (1 |1 [0 |0

Aynm

2 Ata Kromozom (Ebeveyn) [ 1 |1 |0 |0 | 1 1-

Tek nokta gaprazlama

1.Cocuk Kromozom (Birey) |1 [0 |1 [1 [0 |1

Aynm

2Cocuk Kromozom (Birey) (1 |1 |0 [0 |1 (1 (1 [0 [0

Sekil 5.3. Tek Nokta Caprazlama Ornegi

Iki nokta caprazliama

Baz1 uygulamalarda iki ayrim noktasi kullanilmaktadir. Ayrim noktalar1 tek nokta
caprazlamada oldugu gibi rastgele yapilmaktadir. Asagidaki 6rnekte iki ayrim noktasi

belirlenerek noktalar arasinda kalan (1,0,1) ve (0,1,1) genleri yer degistirmistir.

1. Ata Kromozom (Ebeveyn) | 1 |0 [ 1 |1 |0 |1 |1 (0 |O

2 Ata Kromozom (Ebeveyn) [ 1 [ 1 [ 0 - 01 [0

Caprazlama noktalar

1.Cocuk Kromozom (Birey) [ 1 | 0 1-1 D |0
101

0|1 |0

2.Cocuk Kromozom (Birey) | 1 |1 [0

Sekil 5.4. Cift Nokta Caprazlama Ornegi
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Mutasyon

Mutasyon, bireyin kromozomunu olusturan bir dizi i¢indeki bir veya daha fazla Gen’in
mutasyon olasiligina bagli olarak rastgele degistirilmesidir. Mutasyon yeni olusan
¢Ozlimlerin birbirini kopyalamasini 6nleyerek sonuca daha hizli ulasilmasini saglayan
operatordiir. Mutasyon operatorii ¢ok kiiciik olasilikta kullanilan ve ¢6zliimiin yerel
optimal noktalara takilmasini onleyen 6nemli bir operatordiir. Bu islem ile yeni
kromozomlar {iretilerek popiilasyonun optimal noktalara yakalanma olasilig1
engellenir. Buna ragmen mutasyon sonucu bazen iyi bireylerin yok olmasina sebep
olunabilir. Bunu engellemek i¢in GA igerisinde en iyi bireylerin bir sonraki nesile
aktarilmasini saglayacak bir yap1 olusturulmustur. ikili kodlamada érnegin 1’ den 0’a
bir degisimdir.

Caprazlama isleminin bireylerin ne kadarina uygulanmasi gerektigi caprazlama
yiizdesi (Pc) ile, mutasyon isleminin ne siklikla gerceklestirilecegi ise mutasyon
yiizdesi/olasiligi ile belirlenir. Mutasyon genellikle ¢aprazlamaya gore daha az
olasilikta kullanilir. Bunun nedeni ¢aprazlama sonucu elde edilen uyum degeri yiliksek
dizileri kaybetmemektir. Caprazlama olasiligi, genellikle 0.25 ile 1 arasinda, mutasyon

olasilig1 0.01 ile 0.001 arasinda segilir.

Sekil 5.5.’de goriildiigi iizere, bir genin mutasyona ugramasi sonucu, genin degeri

1’den 0’a dogru degismistir.

Cocuk Kromozom 1|1 (01 (0 (1 (0]1 |0

l Genin mutasyona ugramasi

Mutasyonlu Cocuk Kromozom 1|1 (o (0 0|1 (0|1 |0

Sekil 5.5. Mutasyon Ornegi
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5.3.4. Sema teoremi

GA’nin teorik temelleri J.Holland tarafindan tanimlanan Sema (Schema) teoremi ile
verilmistir. Holland, gelistirmis oldugu GA’nin teorik analizini gostermek amaciyla
sema kavramimi kullanmistir. Sema teoremine gére her bir kromozom belirli bir

semanin ornegidir.
V ={0,1,*} alfabesi ile ifade edilmektedir.

Her kromozom 0 ve 1’lerin bir vektori olarak ele alinarak ikili kodlamada kullanilan
{0,1} elamanlarina {*} sembolii eklenir. * sembolii, bulundugu konumdaki degerin

{0} veya {1} olmasinin 6nemsiz oldugunu gosterir. Ornegin,

V= (11%*010)bir semay1 gostermek iizere A1 ve Az, V semasinin kromozomlaridir.
Ai=(111010)

A>=(110010)

Sema igerisindeki * semboliiniin sayisi t olmak iizere en fazla 2' tane kromozom
belirtilebilir. Bununla beraber k uzunlugundaki her bir kromozom 2 tane sema

tarafindan belirtilebilir.

Sema yapis1 (¥1*011) olmak iizere, bu semaya uygun asagidaki ikili diziler yazilabilir.
010011, 011011, 110011, 111011

Burada t=2 olmak iizere 22=4 adet kromozom olusur.

Bir H semasmin derecesi, pozisyonlar: sabit olan bit’lerin sayisidir ve O(H) ile
gosterilir. (*1*011) sema yapisinin derecesi, 4’ tiir. Derece, bir semanin belirginligini

gosterir. Farkli derecelere sahip H semalart sdyle verilebilir:
Hi= (***000*111)
H2: (**11*1****)

Hs= (0101%1%1**)
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Buna gore, O(H1)= 6, O(H2) =3, O(H3) = 6 derecelerinde olacaktir. Burada en belirgin
nitelikteki sema ise Hs semasidir. Bir gemanin derecesi mutasyona ragmen semanin

yasama olasiligin1 hesaplarken faydali olmaktadir (Michalewicz, 1996).

Bir semanin tanimlanan uzunlugu, semanin tanimlanmis ilk ve son bit’lerinin
pozisyonlarinin farki alinarak hesaplanir ve §(H) ile gosterilir. Ornegin Hi semasinin
ilk olarak 4. ve son olarak 10. bitleri tanimlandigindan §(H,) = 10 — 4 = 6 olarak
hesaplanir. Benzer sekilde §(H,) = 3 ve 6(H3) = 7 ’dir.

Diger onemli bir parametre uygunluk oramidir. Bu, semanin ortalama uygunluk
degerinin popiilasyonun ortalama uygunluk degerine orani olarak tanimlanir. (Reeves,

2002; Goldberg, 1989)

Uygunluk degeriyle orantili bir tireme iglemi kullanildiginda S semasinin t+1 anindaki

beklenilen sayist,

E(S,t+ 1) =f(S,t)N(S,t) (5.6)

ifadesi ile tanimlanabilir. Burada f(S,t), S semasinin uygunluk orani, N(S,t) ise t

anindaki S’nin eleman sayisidir.

Eger, 1(S) uzunluklu S semasina P ¢aprazlama oraniyla t aninda ¢aprazlama islemi
uygulanirsa; bu durumda t+1 aninda S’nin popiilasyonda temsil edilme olasiligi, yani
caprazlama islemi tarafindan tahrip edilmeme ihtimali asagidaki bicimde

tanimlanabilir.

P 1(S)
n—1

P[St+1]>1~— (1 — P[S,t]) (5.7)

Burada n, kromozom uzunlugunu ve (1 — P[S, t]) ikinci ebeveynin farkli bir semanin
elemani olma ihtimalini temsil etmektedir. Bu ifade alt sinir1 tanimlamaktadir. Cilinkii

S, caprazlama islemi araciligiyla farkli semalardan eleman kazanabilir.

Eger, k(S) dereceli S semasimna Pm mutasyon oraniyla t aninda mutasyon iglemi

uygulanirsa; t+1 aninda popiilasyonda S’nin temsil edilme ihtimali,
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P[S,t+ 1] = 1 — P,k(S) (5.8)

ile tanimlanir.

Bu sonuglari birlestirmek suretiyle asagidaki teorem elde edilir. Yukarida tanimlanan
tireme plan1 kullanildiginda, ¢aprazlama ve mutasyon oranlar sirasiyla Pc ve Pm, S
semasinin derecesi k(S), uzunlugu 1(S) ve uygunluk orani f(S,t) olmak iizere t+1 aninda

S semasinin popiilasyondaki temsilcilerinin beklenilen sayist igin,

P 1(S)
n—1

E[St+1] > {1 - (1 -P[S,t]) = Py k(S)} f(S,t)N(S, t) (5.9)
yazilabilir. Boylece, kisa ve diisiik dereceli semalar eger uygunluk oranlar1 1’den fazla
ise eleman sayilarin artiracak, daha uzun ve daha yliksek dereceden semalar ise daha
fazla ugragmak zorunda kalacaktir. Bir GA i¢in ideal durumda, kisa ve diisiik dereceli
semalarin iyi ve daha iyi ¢oziimlerini olusturmak i¢in birlesmeleri gerekmektedir. Bu
fikrin calisacagi kabulii yapi-blogu (building- block) hipotezi olarak adlandirilir
(Goldberg, 1989; Karaboga, 2011).

5.4. Basit Bir Genetik Algoritma Isleyisi

[0-31] tamsay1 araliginda tanimlanan f(x) = x? fonksiyonunun maksimum degerinin

GA ile bulunmasini gosteren adimlar asagida siralanmastir.
1.Adim Temsil Mekanizmas1 Kodlama (Ikili Kodlama):

0 degeri, uzunlugu 5 bit ikili tamsay1 olan “00000” ile, 31 degeri ise “11111” ile
kodlanr.

2.Adim Baglangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi:

Rassal olarak popiilasyondaki bireylerin sayis1 n = 4 (4 boyutlu popiilasyon), degerleri
ise yine rassal olarak asagidaki gibi belirlenmistir.

01100, 11001, 00101, 10011
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3.Adim Uygunluk Degerlerinin Hesaplanmasi:

Uygunluk degeri bireylerin ama¢ fonksiyonundaki degerleridir. Uygunluk Degerleri

i¢in olusturulan ¢izelge asagidaki gibidir.

Cizelge 5.2. Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

Birey No Rastgele Secgilen X degeri Uygunluk  Olasilik

Baglangic Degeri Yiizdesi
Popiilasyonundaki f(x)=x? %
kromozomlar

1 01100 12 144 12.47

2 11001 25 625 54.11

3 00101 5 25 02.16

4 10011 19 361 31.26

4.Adim Genetik Operatorler (se¢im-gaprazlama-mutasyon) Segimi:

Secim: Secim iglemi i¢in bu drnekte rulet tekerlegi kullanilmistir. Bu degerler i¢in bir
rulet carki olusturulur. Rulet ¢arkinda bireyler toplam igindeki yiizdeleri ile orantili
olarak boliniir ve cark popiilasyon sayisi kadar ¢evrilir. Belli bir noktada gelen
degerler yeni popiilasyonlari olusturur. Rulet carkinda gelen degerler ve yeni

popiilasyon i¢in olusturulan ¢izelge asagidaki gibidir.

Cizelge 5.3. Secim degerlerinin hesaplanmasi

Birey No Rastgele Segilen X Uygunluk Olasilik Beklenen  Rulette
Baslangig degeri Degeri Yiizdesi % Gelis Gelis
Popiilasyonundaki f(x)=x? (se¢im degeri) Sayisi Sayisi
kromozomlar I f
xf f
1 01100 12 144 12.47 0.4987 1
2 11001 25 625 54.11 2.1645 2
3 00101 5 25 02.16 0.0866 0
4 10011 19 361 31.26 1.2502 1
Toplam 1155 100 4.0 4
Ortalama 288.75 25 1.0 1
Maksimum 625 54.11 2.1645 2
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Burada cark dort kere c¢evrilmis ve iki kere “25” degerinin geldigi gozlenmistir.

Ortalama uygunluk degeri 288.75 ve gelen en biiyiik deger 625°tir.

Caprazlama: Caprazlama sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 5.4 te dzetlenmistir. Ilk
dongiide caprazlama sonrasi toplam uygunluk degeri 1155’ten 1763’e, ortalama
uygunluk degeri 288.75°ten 440.75’e ve maksimum deger 625’ten 729’a ¢ikmustir.

Cizelge 5.4. Caprazlama degerlerinin hesaplanmasi

Birey No Ciftlesme Esler  Caprazlama Yeni X Uygunluk
sonrasi olugan Noktasi popiilasyondaki  degeri Degeri
popiilasyondaki kromozomlar f(x)=x2
kromozomlar
1 0110-0 2 4 01101 13 169
2 1100-1 1 4 11000 24 576
3 001-01 4 2 11011 27 729
4 100-11 3 2 10001 17 289
Toplam 1763
Ortalama 440.75
Maksimum 729

Mutasyon: Mutasyon sonucu olusturulan yeni popiilasyon ve yeni iterasyon

degerlerini gosteren ¢izelgeler asagidaki gibidir.

Cizelge 5.5. Mutasyon degerlerinin hesaplanmasi

Birey No Ciftlesme Mutasyon Mutasyon X Uygunluk
sonrasi olugan Sekli Sonras1 yeni degeri Degeri
populasyondaki popiilasyondaki f(x)=x?
kromozomlar kromozomlar
1 01100 0—-»1 11101 29 841
2 11001 11000 24 576
3 00101 11011 27 729
4 10011 0»1 10101 20 400
Toplam 2546
Ortalama 636.5
Maksimum 841
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Cizelge 5.6. Yeni iterasyon degerlerinin hesaplanmasi

Rastgele Secilen X degeri Mutasyon Sonrast X degeri Yeni X degeri
Baslangic yeni Iterasyondaki
Popiilasyonundaki popiilasyonundaki kromozomlar
kromozomlar kromozomlar
01100 12 11101 29 11101 29
11001 25 11000 24 11000 24
00101 5 11011 27 11011 27
10011 19 10101 20 11001 25

Bu 0rnegin ¢ozlimiinde tek bir iterasyon yapilmis ve baslangi¢ popiilasyonundan
se¢im, ¢caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra bir sonraki nesil olugturulmustur.
Bu adimlara en iyi sonu¢ bulununcaya kadar yani durdurma kriteri saglanincaya kadar
devam edilir. Durdurma kriteri iterasyon sayisi olabilecegi gibi hedeflenen uygunluk

degeri de olabilmektedir.
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6. UYYGULAMA

Calismanin uygulama boliimiiniin ilk kisminin amaci gergek bir veri kiimesi iizerinden
iki diizeyli bir bagimli degisken modelinde parametre tahminlerinin hem klasik NR
hem de GA yontemleri ile tahmin edilerek farkli iterasyon sayilarinda sonuglarin 6zdes
oldugunu ve dolayisiyla literatiirde var olan klasik yaklasimlarin yerine GA’nin

kullanilmasinin daha da avantajli olabilecegini ispatlamaktir.

Caligmanin uygulama boliimiiniin ikinci kisminda ise NR, NM Algoritmas1 ve GA
parametre tahminlerinin karsilastirilarak, GA’nin parametre tahmininde yakinsama
hiz1 ve optimum sonug¢ bakimindan hangi kosullarda en iyi sonuca ulastiginit bulmak
amaclanmistir. Bu amagla rastgele iiretilen veriler ile parametre tahmininde en uygun
baslangi¢ popiilasyonu, secim, caprazlama, mutasyon operatorleri ve g¢aprazlama,

mutasyon olasiliklar1 belirlenmistir.

6.1. Gergek Veriler Tle Uygulama

Calismanin uygulama boliimiiniin amaci gergek bir veri kiimesi tizerinden iki diizeyli
bir bagimli degisken modelinde parametre tahminlerinin hem klasik NR hem de GA
yontemleri ile tahmin edilerek farkli iterasyon sayilarinda sonuglarin 6zdes oldugunu
ve dolayisiyla literatiirde var olan klasik yaklagimlarin yerine GA’nin kullanilmasinin

daha da avantajli olabilecegini ispatlamaktir.

6.1.1. Uygulamada kullanilan veriler

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi, Hitit Universitesi Corum Egitim ve Arastirma

Hastanesinin Cildiye boliimiinden alinmistir. Sa¢ dokiilmesi sorunu ile Cildiye
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boliimiine 2013 yilinda basvuran hastalardan Alopesi (Sackiran) tanisi konulan 52
hasta deney grubu olarak, alopesi hastaligi bulunmayan 43 hasta ise kontrol grubu
olarak belirlenmistir. Arastirma toplam 95 hastanin verilerinden olusmaktadir.
Calismaya katilan 95 hastanin %55’1 deney grubunu %45°1 kontrol grubunu

olusturmaktadir.

Caligmada incelenen iki diizeyli bagimli degisken, Alopesi Tanisi’dir. Tan1 konulan
hastalar “1”, konulmayan hastalar ise “0” olarak kodlanmistir. Alopesi tanisi
konulmasini etkileyen degiskenler ve degiskenler ile ilgili yapilan kisaltmalar Cizelge

6.1’de verilmistir.

Cizelge 6.1. Analizde kullamlan degiskenler

Degiskenler Ozellikler
Nitel (Kategorik)
Y Alopesi (Sagkiran) Hastalig1 1 = Hastalik var
0 = Hastalik yok
X1 Yas Nicel
Nitel (Kategorik)
Xz  Cinsiyet 1 = Erkek
0 =Kadin
Xz ALT (karaciger hiicrelerinde bulunan enzimdir) Nicel
Xs  AST (karaciger hiicrelerinde bulunan enzimdir) Nicel
Xs  Glukoz Nicel
Xe  HDL (High density lipoprotein) kolesterol (iyi huylu) Nicel
LDL (Low-density lipoprotein) kolesterol (kotii huylu)
X7 (Karacigerde iiretilen ve kolestrolii kan yoluyla tasiyan molekiiler Nicel
proteinler)
Kolesterol (dolasim sisteminde bulunan bir lipiddir (yagl bir .
Xs Nicel
madde)
Xo  Serbest t3 (tiroit bezi hormonlari) Nicel
X0 Serbest t4 (tiroit bezi hormonlari) Nicel
Xi11  TSH (tiroid uyarict hormon) Nicel
X1z Trigliserit (Tg) (yaglarn ana bileseni) Nicel

“Cinsiyet” agiklayic1 degiskeni kategorik bir yapiya sahip oldugu i¢in Erkek “1” ve
Kadin “0” olarak kodlanmistir. Erkek ve kadin hastalarin orani sirasiyla %60 (n=57)
ve % 40 (n=38)’dur.
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6.1.2. LR analizi ve Newton-Raphson yontemi ile parametre tahmini

Daha 6nce de vurgulandigi gibi ¢alismanin uygulama kisminin asil amaci kurulan LR
modeli sonucu alopesi hastaligina etki edebilecegi diisliniilen tiim aday aciklayici
degiskenler icin NR algoritmas1 kullanilarak tahmin edilmis olan parametreleri, GA
ile bulmaya calismak ve dolayisiyla GA’nin bagimli degiskenin kategorik oldugu
modellerde kullanilabilirligini 6l¢gmektir. Bunun igin Oncelikle hastaliga etki
edebilecegi diisiiniilen 6nemli risk faktorleri belirlenmistir. Hastalarin laboratuvar test
sonuglart ve kategorik bir degisken olan cinsiyet, bagimsiz degiskenler olarak
alinmistir. Parametreler Oncelikle NR yontemi ile tahmin edilmistir. Parametre

tahminleri ve diger LR analiz sonuglar1 Cizelge 6.2’de verilmistir.

Cizelge 6.2. LR modelinde Newton Raphson algoritmasi ile elde edilen sonuclar

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

Constant 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

6.1.3. Genetik algoritma ile parametre tahmini

GA ile parametre tahmin degeleri Matlab paket programi kullanilarak elde edilmistir.
GA 1ile amag fonksiyonunu optimize etmenin iki yolu vardir. Birincisi kod yazmay1
gerektirmeyen, “Optimization Toolbox” kullanmaktir. ikinci yol ise Matlab’de
“command window” boliimiine gerekli kodlar1 yazarak sonuca ulagsmaktir. Parametre

tahmininde kullandigimiz asagida tanimlanan olabilirlik fonksiyonunu en ¢ok yapan
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[ parametreleri, optimizasyon sonug¢ degerleri, kodlar ve islevleri 6zet olarak asagida

verilmistir.

Uygulamada kullanilan hastalara ait bagimsiz degisken verileri Esitlik (4.5)’te yerine

yazilarak asagida verilen log-olabilirlik fonksiyonuna ulagilmistir.

f(Bo, B1, B2, - 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*x(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*X(12)+53*X(13)))-.......0....... -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(10
)+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 iizerine kurulu
oldugundan dolay1 f (8o, B1, B2, ---, B12) fonksiyonu (-1) ile garpilarak bu fonksiyonu

minimize eden By, 81, B2, --- , B12 parametrelerinin tahminleri bulunacaktir.
Matlab Paket programinda en basit haliyle GA optimizasyon kodu,
[x,fval] = ga(@olabilirlik,13,0ptions)

seklindedir. Burada esitligin sag tarafi girdileri sol tarafi ise ¢iktilar1 olusturmaktadir.
Girdiler, fonksiyonun tanimlanmasi, degisken sayisinin girilmesi, ¢oziim aramasi
hangi operatorler ile yapilacaksa bunlarin tanimlanmasindan olusmaktadir. Ayrica
0zel olarak baslangi¢ popiilasyonu, se¢im teknigi, mutasyon ve ¢aprazlama oranlari,

iterasyonlarin tiim durdurma kriterleri bu boliimdeki ‘options’ kodu ile yapilmaktadir.

Cikt1 fonksiyonlar1 ise ¢Oziim sonrasinda yazdirilmasi gereken sonuglar
belirtmektedir. ‘x’ fonksiyonu optimize edilen bagimsiz degiskenlerin sonucunu,
‘fval’ fonksiyonun optimum degerini yazdirmaktadir. Buraya yazilacak ek kodlar ile

daha fazla ¢ikt1 degerinin yazdirilmasi saglanabilmektedir.
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Caligmada maksimize edilecek log olabilirlik fonksiyonu ile ilgili gerekli GA kodlar

ve tanimlar1 Ek E’de detayl1 olarak verilmistir.

Yukarida agiklanan tiim bilgiler sonucu GA ve NR Algoritmasi ile elde edilen
Bo, b1, B2, -, P12 parametreleri i¢in tahmin degerleri ve log-olabilirlik fonksiyonunun

negatifinin minimum degerleri Cizelge 6.3 de verilmistir.

Cizelge 6.3 incelendiginde, optimum degerler arasindaki fark yaklagik olarak 0.0498
bulunmustur. GA ile parametre tahmininde tablodaki 52.833533819034635
optimizasyon sonug degerini bulabilmek i¢in; 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 ‘le-6’ olarak

secilmigtir. Diger operatdr ve oranlar ise varsayilan olarak islem gérmiistiir.

Cizelge 6.3. Parametre tahminlerinin karsilastirilmasi

Parameter Estimations Logistic Regression Analysis
Newton-Raphson  Genetic Algorithm

Fo (constant) 2.985 1.984
A -0.025 -0.022

I3 1.618 1.548

s -0.051 -0.049

s -0.004 -0.004

Ao -0.012 -0.01

A, 0.011 0.012

s -0.032 -0.032

o -1.611 -1.424

B0 2.357 2.283

Bu -0.039 -0.024

B 0.006 0.005

Log-olabilirlik fonksiyonun negatifinin

C . 52.8833 52.833533819034635
minimize degeri

Caligmanin basinda da belirttigimiz gibi amag, bagimli degiskenin kategorik oldugu
modellerde parametre tahmini icin kisitlayici varsayimlar gerektiren klasik NR

algoritmasina alternatif bir algoritma 6nerebilmekti. Bu amacla GA, daha esnek
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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 aragtirilmak istenmistir.

Her iki yontemle de fonksiyonun negatifinin minimum degeri birbirine ¢ok yakindir.
Ancak optimizasyon problemlerinde ¢ok kiigiik bir fark bile ¢cok dnemli olabilmekte;
bu durum dikkate alindiginda ise GA’nin bu 6rnek i¢cin NR algoritmasina gére daha
iyi sonug verdigi gozlenmistir. f parametrelerinin tahminleri incelendiginde ise yine
birbirine ¢ok yakin degerler bulunmustur. En fazla farklihigin S, (sabit) parametre

tahmininde oldugu goriilmektedir.

Bu sonuglar ile aragtirmalarda kullanilacak verilerin 6zelliklerine gére bazi analizlerde
GA ile farkli operator ve oranlar kullanilarak NR algoritmasinin buldugu parametre
tahmin degerlerinden daha 1iyilerinin bulunabilecegi ortaya c¢ikmistir. Bdylece
calismamizin amacina ulastig1 anlasilmakta ve NR algoritmasina ¢ok yakin hatta daha
iyi sonug¢ veren GA’nin da kategorik bagimli degiskenlerin parametre tahminlerinde

kullanilmasimnin ¢ok iyi bir alternatif oldugu sdylenebilmektedir.

6.2. Rastgele Uretilen Veriler Ile Uygulama

Bu calismanin uygulama boliimiinde kullanilan veri kiimesi, bir bagimli degisken ve
dort bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Matlab Paket Programu ile rastgele iiretilen
iki diizeyli kategorik yapidaki bagimli degisken Y, Bernoulli dagilimindan, bagimsiz
degiskenlerden ii¢ tanesi (X1, X2, X3) yine Bernoulli dagilimindan, X4 ise Normal
dagilimdan gelmektedir. Toplamda her bir degiskenden 50 veri iretilmigtir. LR
analizinde genellikle bir 6zelligin varlig1 “1”, yoklugu ise “0” olarak kodlanmaktadir.

Rasgele tiretilen degisken degerleri EK C’de verilmistir.

Uygulamada kullanilan agiklayici degisken degerleri kullanilarak EK D’de verilen

log-olabilirlik fonksiyonu elde edilir. Fonksiyonu maksimum yapan degerlerin elde
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edilmeye c¢alisildigt bu optimizasyon siirecinde kullanilan Matlab programi
minimizasyon {izerine kuruludur. Bu nedenle fonksiyon (—1) ile ¢arpilarak bu
fonksiyonu minimum yapan (tersini maksimum yapan) B, B1, B2, B3, Ba

parametrelerinin tahminleri bulunacaktir.

6.2.1. LR analizi ve NR yontemi ile parametre tahmini

NR yontemini kullanilarak elde edilen parametre tahminleri ve diger LR analiz

sonuglart asagidaki verilmistir. Cizelge incelendiginde sadece X2 degiskeninin

anlamlilik sinirina yakin oldugu goriilmiistiir. Ancak burada hangi bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenleri acgikladig: ile ilgilenilmedigi, sadece parametre

tahminlerinin degerleri ile ilgilenildiginden dolay1r bu model ile ¢alismaya devam

edilmistir.
Cizelge 6.4. Lojistik regresyon analizi sonuclari

B S.E Wald df Sig. Exp (B)
Constant 0.744 0.817 0.829 1 0.363 2.103
X1 0.333 0.620 0.288 1 0.591 1.395
X2 -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

6.2.2. LR analizi ve NM yontemi ile parametre tahmini

Calismanin bu boliimiinde Matlab paket programinda NM algoritmasini1 kullanarak
¢Oziim saglayan “fminsearch” kodlar1 yardimiyla optimizasyon aranmistir. Matlab
paket programinda kod yazimi i¢in “command window” ekranina asagidaki parametre

tahminlerini ve optimum sonucu veren kodlar girilmistir.
[X)Y, EXITFLAG, OUTPUT]=fminsearch(@olabilirlik, [-0:0,-0:0,-0:0,-0:0,-0:0])

Komut isletildiginde asagidaki ¢izelgenin ii¢lincii siitun sonuglar1 ve asagidaki ¢iktilar

elde edilmistir.
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X =0.6466 0.3135 -1.1803 -0.0365 -0.0025
Y =32.4829

EXITFLAG =1
OUTPUT =
iterations: 453
funcCount: 714
algorithm: 'Nelder-Mead simplex direct search'
message: [1x196 char]

Cizelge 6.5. Nelder-Mead algoritmasi sonuglari

Kose [-3:3,-3:3,-3:3,-3:3,-3:3] [-1:1,-1:1,-1:1,-1:1,-1:1] [-0:0,-0:0,-0:0,-0:0,-0:0]
Noktalari
B B B
Constant 0.647 0.647 0.647
X1 0.313 0.313 0.313
X2 -1.18 -1.18 -1.18
X3 -0.037 -0.037 -0.037
X4 -0.003 -0.003 -0.003
Fonksiyonun
minimum 32.48285466470697 32.48285466470732 32.48285466876738
degeri
lterasyon 5146 1269 453
sayisl

Cizelge 6.5 incelendiginde NM algoritmasi ile ii¢ ayr1 baslangi¢c kdse degerleri ile
farkli iterasyonlar sonucunda optimum deger 32.48285466470697 ve parametre
tahminleri sirasiyla 0.647, 0.313, -1.18, -0.037, -0.003 olarak bulunmustur. Ayni

sonuglara Ek F’de detaylar1 verilen Matlab programinin “Optimization Tool” secenegi

ile de ulagilmistir.

6.2.3. Genetik algoritma ile parametre tahmini
Calismamizin bu boliimiinde calismanin temelini olusturan GA’nin parametre

tahmininde yakinsama hiz1 ve optimum sonu¢ bakimindan bu uygulama i¢in hangi

kosullarda en iyi sonuca ulastig1 bulunmustur. Bu amacla rastgele iiretilen veriler ile
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GA i¢in parametre tahmininde en uygun baglangi¢ popiilasyonu, se¢im, caprazlama,
mutasyon operatorleri ve ¢caprazlama ve mutasyon olasiliklari belirlenmistir. Asagida
verilen ¢izelgelerde GA algoritmasi ile elde edilen LR parametre tahminleri farkli

senaryolar altinda, farkli kriterlere gore karsilastirilmastir.

Cizelge 6.6. GA icin popiilasyon boyutuna gore karsilastirmalar

PopulationSize 20 40 60 80 100
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 intermediate  Intermediate  intermediate  Intermediate  Intermediate
Crossover ratio 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
Generations 5000 5000 5000 5000 5000
StallGenLimit 5000 5000 5000 5000 5000
TolFun le-6 le-6 le-6 le-6 le-6
TolCon le-6 le-6 le-6 le-6 le-6
Others Default Default 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
s -0.036 -0.037 -0.037 -0.037 -0.037
Ba -0.003 -0.003 -0.003 -0.003 -0.003
Egg:j]'%’r‘]’lrr‘]”“ 32.48285466 32.48285466 32.48285466 32.48285466 32.48285466

A - 522573 470753 4724 470948 470892
Minimize degeri

Cizelge 6.7. GA icin durdurma Kriterlerine gore karsilastirmalar
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
CrossoverFen Intermediate  Intermediate  Intermediate  Intermediate  Intermediate
Crossover ratio 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
Generations 10000 20000 30000 20000 20000
StallGenLimit 10000 20000 30000 20000 20000
TolFun le-6 le-6 le-6 le-10 le-15
TolCon le-6 le-6 le-6 le-10 le-15
Others Default Default Default Default Default
Bo (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
E;’g:tsl'fm?]“” 32.48285466 32.48285466 32.48285466 32.48285466 32.48285466
470744 4706964 470703 470710 470703

Minimize degeri
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Cizelge 6.8. GA icin Secim yontemine gore karsilastirmalar

PopulationSize 60 60 60 60

Selection Function  Stochastic Uniform  Remainder Uniform Tournament (size 4)

Mutation function Gaussian Gaussian Gaussian Gaussian

Mutation ratio 0.2 0.2 0.2 0.2

Mutation shrink 1.0 1.0 1.0 1.0

CrossoverFcn Intermediate Intermediate  Intermediate Intermediate

Crossover ratio 1.0 1.0 1.0 1.0

Generations 20000 20000 20000 20000

StallGenLimit 20000 20000 20000 20000

TolFun le-6 le-6 le-6 le-6

TolCon le-6 le-6 le-6 le-6

Others Default Default Default Default

B, (Sabit) 0.647 0.647 0.647 0.646

B, 0.313 0.313 0.313 0.314

B -1.18 -1.18 -1.18 -1.18

s -0.037 -0.037 -0.037 -0.036

Ba -0.003 -0.003 -0.003 -0.003

Egg:tslg’r‘]’lrr‘]”“ 32.4828546647070  32.48285466 32.48285478  32.4828550128559
0 470714 452693 9

Minimize degeri

Cizelgeler incelendiginde, GA ile ¢6ziim yapilirken birden ¢ok baslangi¢ popiilasyonu,
caprazlama ve mutasyon oranlari ve farkli se¢cim yontemleri denendigi anlasilacaktir.
Optimum sonuca ulagmak i¢in tek tek alternatifler denenmek suretiyle GA ile en az

100 ayr1 ihtimal iizerinde durulmustur.

Mutasyon fonksiyonu i¢in dort (Use constraint dependent default, Gaussian, Uniform,
Adaptive feasible); Mutasyon orani i¢in on; crossover fonksiyonu igin alt1 (scattered,
sinle point, two point, intermediate, heuristic, arithmetic), crossover orani i¢in on;
secim tercihi i¢in bes ve diger degiskenler i¢in farkli ihtimaller denenmistir. Optimum
sonucun bulundugu sonug secenekleri Cizelge 6.9 ile ve ¢oziime ulasilirken ¢izilen

grafik ise Sekil 6.1°de verilmistir.
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Best: 32 45829 Mean: 32 4829
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Sekil 6.1. Fitness Value (20000 iteration)

Cizelge 6.9. 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’
Other_s_(InltlaIPopuIatlon, Use default
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

Sekil 6.1 incelendiginde, 20000 iterasyon sonucunda uygunluk fonksiyonunun hangi

degerlerden basladig1, hangi sonuclara ulastig1 ve arama noktalarinin serpilmeleri daha

acik goriilmektedir. Uygunluk fonksiyonun degerleri ilk iterasyonlarda 50 ve 100



civarinda oldugu daha sonra ise genetik operator islemleri sonucunda fonksiyonun
optimum degeri olan 30-35 araligina yaklastig1 goriilmektedir. Bu yaklagmanin 10000

iterasyon sonrasinda oldugu sekilden ve asagidaki ¢izelgeden anlasilmaktadir.

Cizelge 6.10. GA’da iterasyon sayilari ve ulasilan optimum degerler

Best Mean  Stall
Generation  f-count f(x) f(x)  Generations
19981 1198920 32.48 3248 1927
19982 1198980 32.48 3248 1928
19983 1199040 32.48 3248 1929
19984 1199100 32.48 3248 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 3248 1936
19991 1199520 32.48 3248 1937
19992 1199580 32.48 3248 1938
19993 1199640 32.48 3248 1939
19994 1199700 32.48 3248 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 32.48 1946

Uretilen yapay bir veri kiimesi i¢in olusturulan LR modelinin parametre tahmininde
kullanilan ¢ alternatif optimizasyon yonteminden elde edilen sonuglar asagidaki

cizelgede karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 6.11. En iyi parametre tahminlerinin karsilastirilmasi

Parametreler Lojistik Regresyon
Newton-Raphson Nelder-Mead Genetik Algoritma
B, (Sabit) 0.744 0.647 0.647
B 0.333 0.313 0.313
B, -1.175 -1.18 -1.18
Bs -0.060 -0.037 -0.037
B -0.006 -0.003 -0.003
Fonksiyonun
negatifinin 32.4960 32.48285466470697 32.482854664706964

Minimize degeri
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Cizelge 6.11 incelendiginde, parametre tahminlerinin isaretlerinde ve biiyiikliiklerinde
onemli farkliliklar gézlenmemistir. Her {i¢ algoritmadan elde edilen sonuglara gore,
olabilirlik fonksiyonunun negatifinin minimum degerlerine gére GA yaklasiminin en
basarili yontem oldugu; ikinci sirayt NM yaklasiminin ve son sirayr ise NR

yaklasiminin aldig1 goriilmiistiir.

Bu sonug bize kategorik bagimli degisken modellemesinde parametre tahmini i¢in
klasik optimizasyon tekniklerinin yanisira sezgisel optimizasyon tekniklerinin de

kullanilabilir oldugunu ve daha basarili sonuglara bile ulasilabilecegini gostermistir.

Tek bir veri kiimesi lizerinden elde edilen bu sonucun farkli senaryolar altinda
yapilacak bir simiilasyon c¢aligsmasi ile desteklenmesi durumunda, GA gibi sezgisel
optimizasyon yontemlerinin iistiin 6zellikleri de dikkate alindiginda, kategorik bagimli
degiskenlerde etkin ve en iyi parametre tahminlerine ulagilabilmesi i¢in optimizasyon

stirecine dnemli bir katki saglayacaktir.
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7. SONUC VE YORUMLAR

Bu tez ¢caligmasinda, literatiirde bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilan GA, iteratif kok
bulma algoritmalarindan NR ve NM Algoritmalariin etkinligi bagimli degiskenin

kategorik yapida oldugu LR modeli altinda incelenmistir.

LR modelinde parametre tahminlerine ulasilabilmek i¢in kullanilan yontem En Cok
Olabilirlik yaklagimi ile olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonuna dayanir.
Optimizasyon siirecinin  basarili  olabilmesi i¢in olabilirlik fonksiyonunun
diferansiyellenebilir olmasi kosulu vardir. Ayrica, diferansiyellenebilir bir olabilirlik
fonksiyonu kullanilarak elde edilen olabilirlik esitlikleri parametrelerde dogrusal
olmadiklarindan dolay1 iteratif kok bulma yontemlerinin kullanilmas1 gerekir. Klasik
NR algoritmasi en iyi bilinen ve yaygin olarak kullanim1 kabul gérmiis bir kék bulma
yontemidir. Calismada ilk olarak NR algoritmasinin teorisi ortaya konulmustur.
Alternatif optimizasyon yontemlerinden arama tabanlt NM algoritmasi tanitilmistir.
Son olarak, sezgisel optimizasyon yontemleri kategorisinde olan GA yaklagimi detayl

bir bi¢imde incelenmistir.

NR ve NM gibi benzeri iteratif yontemlerde ¢oziimiin aranmasina bir noktadan
baslanir ve sonuglara gore baska noktalarla devam edilir. Bu yontemlerde parametre
tahmininin basaril1 olmasi i¢in grafik inceleme gibi 6n bir ¢caligsma ile baslangi¢ noktasi
secilmesi gerekebilmektedir. Ancak baslangic noktasinin hatali se¢imine gore
¢ozlimiin bulunamamasi1 veya ¢Oziim siliresinin uzamast gibi problemlerle
karsilasilabilir. Ayrica bu algoritmalar genellikle belirli bir problem i¢in uygundur ve
optimize edilecek fonksiyonun siirekli ve tlirevlenebilir olmasi, ayrica ¢oziim i¢in bir

baslangi¢ noktasinin belirlenmesi gibi kisitlayici varsayimlar gerektirmektedir.

GA’da ise arama islemi tek nokta yerine potansiyel ¢ozlimlerin bir kiimesi lizerinde

gerceklestirilir ve en iyi ¢oziime ulasincaya kadar ¢oziimler degerlendirilir. GA’larin,
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problemlerin ¢oziimii i¢in tiirev veya diger yardimci bilgilere gereksinim duymamasi
ve yerel optimum noktalara takilmadan global optimum noktalarint bulabilmesi gibi
bazi avantajlarindan dolay1 kategorik bagimli degisken modellemesinde parametre
tahmini igin iteratif yontemlere alternatif olabilecegi diisiiniilmiis ve calisma bu

dogrultuda devam ettirilmistir.

Uygulama boliimiinde bagimli degiskenin iki diizeyli kategorik bir degisken olmasi
durumunda birincisi gergek tibbi verilerinden, ikincisi ise rastgele liretilen verilerden
olusan iki farkli uygulama yapilmistir. LR model parametreleri NR, NM ve GA
yaklagimlar1 ile tahmin edilmis ve olabilirlik fonksiyonunu en bilyiikk yapan
algoritmanin her iki durumda da GA oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu sonug, bagimli
degiskenin kategorik bir degisken olmasi durumunda klasik yaklagimlara alternatif
olarak GA yaklasiminin bagsarili bir bigimde kullanilabilecegini, dolayisiyla

calismanin amacina ulagtigini gostermistir.

Bundan sonra yapilmasi gerekli olan ilk ¢alisma, tek bir veri kiimesi tizerinden elde
edilen bulgularin genellestirilebilmesi i¢in farkli senaryolar altinda bir simiilasyon

calismasi tasarlanmasi siirecidir.
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Ek A. iki Boyutlu Ornek Bir Problem icin Nelder - Mead Matlab Ciktilari

Iteration Func-count min f(x) Procedure

0 1 0 initial simplex
1 3 -0.000999937 expand

2 5 -0.00187486 expand

3 7 -0.00381168 expand

4 9 -0.00652963 expand

5 11 -0.0117583 expand

6 13 -0.0198034 expand

7 15 -0.0342564 expand

8 17 -0.0575215 expand

9 19 -0.0978636 expand

10 21 -0.164105 expand

11 23 -0.276405 expand

12 25 -0.461152 expand

13 27 -0.766292 expand

14 29 -1.25629 expand

15 31 -2.01725 expand

16 33 -3.11589 expand

17 35 -4.43005 expand

18 37 -5.15723 expand

19 38 -5.15723 reflect

20 40 -5.15723 contract inside
21 42 -5.15723 contract inside
22 44 -5.15723 contract inside
23 46 -5.16197 contract inside
24 48 -5.16651 reflect

25 50 -5.16836 contract inside
26 52 -5.17972 expand

27 54 -5.17972 contract inside
28 56 -5.1931 expand

29 58 -5.21162 expand

30 60 -5.25056 expand

31 62 -5.29848 expand

32 64 -5.40835 expand

33 66 -5.51527 expand

34 68 -5.7946 expand
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Ek A. (devam)

Iteration Func-count min f(x) Procedure

35 70 -5.90036 expand

36 72 -6.33289 expand

37 73 -6.33289 reflect

38 74 -6.33289 reflect

39 76 -6.78149 expand

40 77 -6.78149 reflect

41 79 -6.85979 reflect

42 81 -6.90845 reflect

43 83 -6.90993 reflect

44 85 -6.9769 contract inside
45 87 -6.99615 contract inside
46 89 -6.99615 contract outside
47 91 -6.99615 contract inside
48 93 -6.99838 contract outside
49 95 -6.99974 contract inside
50 97 -6.99974 contract inside
51 99 -6.99974 contract inside
52 101 -6.99983 contract inside
53 103 -6.9999 contract inside
54 105 -6.99998 contract inside
55 107 -6.99998 contract inside
56 109 -6.99999 reflect

57 111 -6.99999 contract inside
58 113 -7 contract inside
59 115 -7 contract inside
60 117 -7 contract inside
61 119 -7 contract outside
62 121 -7 contract inside
63 123 -7 contract inside
64 125 -7 contract outside
65 127 -7 contract inside
66 129 -7 contract inside
67 131 -7 contract inside
68 133 -7 contract inside
69 134 -7 reflect
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Ek B. Olabilirlik Fonksiyonunun Matlab Kodu

function [a] = olabilirlik(x)

a=-
(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
T*X(9)+4.57*x(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*x(12)+53*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+22*x(2)+17*x(4)+18*x(5)+87*Xx(6)+58.2*X(7)+179*x(8)+111.2*X(
9)+3.01*x(10)+1.32*x(11)+0.82*x(12)+48*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+49*x(2)+x(3)+36*x(4)+30*x(5)+100*x(6)+40.5*x(7)+186*x(8)+10
8.3*x(9)+3.63*x(10)+1.47*x(11)+0.51*x(12)+186*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+15*X(2)+x(3)+21*x(4)+19*x(5)+84*x(6)+51.6*x(7)+131*x(8)+51.
19*x(9)+5.23*x(10)+1.88*x(11)+1.67*x(12)+141*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+48*x(2)+x(3)+23*x(4)+21*x(5)+96*x(6)+61.1*x(7)+209*x(8)+130
5*X(9)+3.06*x(10)+1.06*x(11)+2.35*x(12)+87*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+49*X(2)+x(3)+19*X(4)+14*x(5)+104*x(6)+79.3*x(7)+215*x(8)+11
3.5*X(9)+3.16*x(10)+1.36*x(11)+2.17*x(12)+111*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+16*x(2)+17*x(4)+18*x(5)+79*x(6)+40.3*Xx(7)+150*x(8)+81.5*x(9)
+3.56*x(10)+1.3*x(11)+2.06*x(12)+141*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+35*X(2)+x(3)+32*x(4)+25*x(5)+89*x(6)+29.5*x(7)+189*x(8)+111
9*%(9)+3.29*x(10)+0.82*x(11)+1.28*x(12)+238*x(13)))-
log(1+exp(Xx(1)+37*X(2)+x(3)+23*x(4)+23*x(5)+79*x(6)+33.2*X(7)+177*x(8)+114
6*X(9)+2.87*x(10)+0.74*x(11)+1.23*x(12)+112*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+19*x(2)+x(3)+17*x(4)+18*x(5)+99*x(6)+34.9*x(7)+117*x(8)+51.
09*x(9)+4.12*x(10)+1.44*x(11)+4.11*x(12)+155*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+10*X(2)+x(3)+20*x(4)+31*x(5)+95*x(6)+52*x(7)+141*x(8)+81.8*
X(9)+3.55*x(10)+0.9*x(11)+1.91*x(12)+36*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+15*X(2)+x(3)+21*x(4)+35*x(5)+91*x(6)+38*x(7)+128*x(8)+56*X(
9)+3.54*x(10)+0.65*x(11)+2*x(12)+170*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+38*X(2)+x(3)+37*x(4)+23*x(5)+102*x(6)+30.4*x(7)+193*x(8)+14
3.6*x(9)+2.99*x(10)+x(11)+1.38*x(12)+95*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+17*x(2)+x(3)+16*x(4)+24*x(5)+97*x(6)+47.1*x(7)+120*x(8)+68.
1*x(9)+4.06*x(10)+1.02*x(11)+1.12*x(12)+24*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+39*x(2)+x(3)+36*x(4)+24*Xx(5)+103*x(6)+31.5*x(7)+118*x(8)+75
69*x(9)+4.06*x(10)+1.66*x(11)+2.09*x(12)+54*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+20*x(2)+x(3)+8*x(4)+14*x(5)+106*x(6)+40.3*x(7)+210*x(8)+143
.3*X(9)+2.94*x(10)+0.81*x(11)+3.81*x(12)+132*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+21*x(2)+20*x(4)+24*x(5)+102*x(6)+51.2*x(7)+193*x(8)+124*x(9
)+3.06*x(10)+0.76*x(11)+2.79*x(12)+130*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+9*x(2)+x(3)+11*x(4)+18*x(5)+82*x(6)+49.4*x(7)+128*x(8)+69.3
*X(9)+2.67*x(10)+0.7*x(11)+1.78*x(12)+18*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+59*x(2)+x(3)+27*x(4)+29*x(5)+93*X(6)+35.5*Xx(7)+172*x(8)+85.
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Ek B. (devam)
9%x(9)+3.19*x(10)+0.62*x(11)+3.21*x(12)+253*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+21*X(2)+16*x(4)+16*X(5)+79*Xx(6)+39.8*x(7)+138*x(8)+71.3*X(9)

+3.05*x(10)+0.94*x(11)+0.97*x(12)+109*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+24*x(2)+x(3)+13*X(4)+18*x(5)+127*X(6)+47.5*x(7)+163*x(8)+10
1.9*x(9)+3.67*x(10)+1.33*x(11)+1.67*x(12)+68*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+7*x(2)+x(3)+16*x(4)+38*x(5)+78*X(6)+66.9*X(7)+137*X(8)+64.0
9*x(9)+3.54*x(10)+1.02*x(11)+2.56*x(12)+30*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+31*x(2)+19*x(4)+19*x(5)+93*Xx(6)+57.2*X(7)+169*x(8)+102.6*X(
9)+3.23*Xx(10)+1.28*x(11)+1.4*x(12)+46*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+7*x(2)+19*x(4)+28*x(5)+96*x(6)+42*Xx(7)+158*x(8)+64.8*x(9)+3
87*X(10)+1.53*x(11)+5.09*x(12)+256*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+49*x(2)+x(3)+12*X(4)+17*x(5)+102*x(6)+33.6*x(7)+187*x(8)+12
2.8*x(9)+3.32*x(10)+1.07*x(11)+0.33*x(12)+153*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+26*x(2)+x(3)+18*x(4)+20*x(5)+86*x(6)+50.08*x(7)+176*x(8)+11
2*X(9)+3.24*x(10)+1.29*x(11)+0.78*x(12)+66*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+17*X(2)+x(3)+14*Xx(4)+16*x(5)+72*x(6)+42.5*x(7)+169*x(8)+106
1*%(9)+3.19*X(10)+0.7*x(11)+2.23*x(12)+102*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+6*x(2)+17*x(4)+32*X(5)+84*X(6)+47.4*X(7)+154*x(8)+93.19*x(9)
+3.96*x(10)+0.97*x(11)+3.39*x(12)+67*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+35*X(2)+x(3)+51*X(4)+26*x(5)+96*x(6)+24.8*X(7)+159*x(8)+73*
X(9)+3.39*x(10)+0.74*x(11)+2.21*x(12)+306*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+32*X(2)+x(3)+21*x(4)+23*x(5)+105*x(6)+41.7*x(7)+281*x(8)+18
5.89*x(9)+3.87*x(10)+1.4*x(11)+1.26*x(12)+267*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+13*x(2)+13*x(4)+19*x(5)+87*x(6)+41.3*Xx(7)+130*x(8)+73.9*x(9)
+3.63*x(10)+1.23*x(11)+3.19*x(12)+74*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+27*x(2)+11*x(4)+15*x(5)+91*x(6)+55.2*X(7)+182*x(8)+123*x(9)
+2.96*x(10)+1.12*x(11)+1.71*x(12)+19*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+11*X(2)+x(3)+27*x(4)+30*x(5)+87*x(6)+59.8*x(7)+156*x(8)+82*
X(9)+4.2*x(10)+1.15*x(11)+2.84*x(12)+71*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+33*x(2)+15*x(4)+15*x(5)+84*x(6)+34.7*Xx(7)+141*x(8)+90.9*x(9)
+2.71%x(10)+1.01*x(11)+1.45%x(12)+77*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+29*x(2)+x(3)+20*x(4)+22*x(5)+94*x(6)+35.1*x(7)+140*x(8)+82.
3*X(9)+2.71*x(10)+1.07*x(11)+2.67*x(12)+113*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+34*x(2)+14*x(4)+13*x(5)+80*x(6)+55.5*x(7)+158*x(8)+92.9*x(9)
+2.22*x(10)+0.66*x(11)+0.01*x(12)+48*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+56*x(2)+x(3)+47*x(4)+37*Xx(5)+125*x(6)+31*x(7)+186*x(8)+116.
6*x(9)+3.21*x(10)+0.7*x(11)+0.52*x(12)+192*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+34*x(2)+x(3)+36*x(4)+22*Xx(5)+114*x(6)+26.6*x(7)+194*x(8)+11
2.2*x(9)+3.49*x(10)+0.72*x(11)+2.41*x(12)+276*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+18*x(2)+x(3)+15*x(4)+20*x(5)+98*x(6)+57*x(7)+130*x(8)+64.59
*X(9)+3.4*x(10)+0.93*x(11)+2.82*x(12)+42*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+40*x(2)+46*x(4)+28*X(5)+72*x(6)+28.3*x(7)+124*x(8)+74.9*x(9)
+2.7*Xx(10)+0.79*x(11)+1.13*x(12)+104*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+32*x(2)+x(3)+19*x(4)+18*x(5)+79*Xx(6)+47.1*Xx(7)+164*x(8)+86.
1*x(9)+3.5*x(10)+0.95*x(11)+2.7*x(12)+154*x(13)))-
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Ek B. (devam)

log(1+exp(x(1)+38*x(2)+x(3)+33*x(4)+24*x(5)+126*x(6)+27.3*x(7)+186*x(8)+82
3*X(9)+2.92*x(10)+0.62*x(11)+6.5*x(12)+382*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+16*x(2)+x(3)+14*x(4)+23*x(5)+105*x(6)+50.1*x(7)+132*x(8)+75
69*x(9)+3.77*x(10)+0.82*x(11)+1.93*x(12)+31*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+50*x(2)+22*x(4)+21*x(5)+95*X(6)+33.1*X(7)+172*X(8)+115.5*x(

9)+4.11*x(10)+0.91*x(11)+0.66*x(12)+117*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+33*x(2)+x(3)+36*x(4)+30*x(5)+83*x(6)+29.9*Xx(7)+160*x(8)+81.
9*x(9)+3.81*x(10)+1.16*x(11)+1.21*x(12)+241*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+21*x(2)+x(3)+19*x(4)+22*Xx(5)+128*x(6)+50.6*x(7)+146*x(8)+68
19*x(9)+3.31*x(10)+1.4*x(11)+3.01*x(12)+136*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+22*x(2)+x(3)+14*x(4)+14*x(5)+84*x(6)+31*x(7)+135*x(8)+85*X(
9)+4.14*x(10)+1.22*x(11)+1.84*x(12)+95*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+46*x(2)+x(3)+16*x(4)+19*x(5)+88*x(6)+49.2*x(7)+181*x(8)+109
6*X(9)+3.31*x(10)+1.02*x(11)+0.66*x(12)+111*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+20*x(2)+x(3)+15*x(4)+16*x(5)+75*Xx(6)+31.2*Xx(7)+132*x(8)+83.
19*x(9)+3.92*x(10)+1.26*x(11)+1.53*x(12)+88*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+49*x(2)+64*x(4)+53*x(5)+111*x(6)+50*x(7)+152*x(8)+68.59*x(9
)+3.95*x(10)+1.41*x(11)+1.52*x(12)+167*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+45*x(2)+x(3)+20*x(4)+20*Xx(5)+95*Xx(6)+54.9*Xx(7)+140*x(8)+67.
69*Xx(9)+2.62*x(10)+1.25*x(11)+1.74*x(12)+87*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+20*x(2)+x(3)+18*x(4)+15*X(5)+83*X(6)+61*x(7)+120*x(8)+39.8*
X(9)+3.7*x(10)+1.48*x(11)+3.57*x(12)+96*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+22*x(2)+27*x(4)+17*X(5)+87*X(6)+44.5*x(7)+127*x(8)+73.5*x(9)
+4.13*x(10)+1.28*x(11)+1.62*x(12)+45*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+22*x(2)+Xx(3)+17*x(4)+23*Xx(5)+92*X(6)+36.3*Xx(7)+174*x(8)+105
9*x(9)+3.16*x(10)+0.75*x(11)+0.82*x(12)+159*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+14*x(2)+15*x(4)+19*x(5)+85*x(6)+44.1*x(7)+179*x(8)+120.5*X(
9)+3.62*x(10)+1.36*x(11)+1.66*x(12)+72*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+38*x(2)+x(3)+38*x(4)+31*x(5)+76*x(6)+33.8*x(7)+218*x(8)+151
6*X(9)+3.32*x(10)+1.22*x(11)+2.65*x(12)+163*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+68*x(2)+x(3)+16*x(4)+29*Xx(5)+91*x(6)+45.7*x(7)+190*x(8)+134
1*%(9)+3.09*x(10)+0.8*x(11)+0.21*x(12)+51*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+49*x(2)+33*x(4)+28*x(5)+106*x(6)+39.9*x(7)+151*x(8)+183.7*x
(9)+3.1*x(10)+0.89*x(11)+0.36*x(12)+208*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+41*X(2)+x(3)+29*X(4)+23*x(5)+104*x(6)+37.2*x(7)+230*x(8)+13
6.89*x(9)+3.49*x(10)+0.61*x(11)+0.71*x(12)+256*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+27*x(2)+13*x(4)+17*x(5)+81*x(6)+64.7*Xx(7)+139*x(8)+61.1*x(9)
+3.07*x(10)+0.87*x(11)+1.44*x(12)+66*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+19*x(2)+13*x(4)+18*x(5)+89*x(6)+28.9*Xx(7)+143*x(8)+97.09*x(
9)+3.48*x(10)+0.93*x(11)+1.78*x(12)+85*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+40*x(2)+20*x(4)+20*x(5)+87*X(6)+56.6*X(7)+197*X(8)+128.6™*x(
9)+2.37*x(10)+0.66*x(11)+2.88*x(12)+59*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+18*x(2)+16*x(4)+18*x(5)+158*x(6)+61.7*x(7)+154*x(8)+75.09*x
(9)+3.59*x(10)+1.13*x(11)+4.07*x(12)+86*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+33*x(2)+x(3)+31*x(4)+28*x(5)+87*x(6)+29.1*x(7)+172*x(8)+121
5*X(9)+3.57*x(10)+0.98*x(11)+0.46*x(12)+107*x(13)))-
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Ek B. (devam)

log(1+exp(x(1)+16*x(2)+12*x(4)+18*x(5)+85*X(6)+39.5*x(7)+156*X(8)+99.69*Xx(
9)+3.58*x(10)+1.44*x(11)+3.25*x(12)+84*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+79*x(2)+x(3)+13*x(4)+10*x(5)+90*x(6)+39*x(7)+137*x(8)+71.4*
X(9)+3.12*x(10)+0.6*x(11)+0.79*x(12)+46*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+21*x(2)+15*x(4)+18*x(5)+88*x(6)+48.2*x(7)+127*x(8)+70.3*x(9)
+3.69*x(10)+0.73*x(11)+2.14*x(12)+29*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+48*x(2)+12.5*x(4)+11.6*x(5)+87*x(6)+49.9*x(7)+221*x(8)+132.8

*X(9)+2.51*x(10)+1.72*x(11)+0.13*x(12)+145*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+19*x(2)+x(3)+25*x(4)+21*x(5)+81*x(6)+38.7*x(7)+177*x(8)+123
2*X(9)+3.52*x(10)+0.85*x(11)+1.26*x(12)+69*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+22*x(2)+44*x(4)+29*x(5)+85*X(6)+29.5*x(7)+137*x(8)+64.9*X(9)
+3.17*x(10)+0.69*x(11)+2.15*x(12)+213*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+32*x(2)+x(3)+23*x(4)+19*x(5)+84*x(6)+31.1*x(7)+160*x(8)+80.
3*x(9)+4.28*x(10)+1.1*x(11)+0.11*x(12)+243*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+32*x(2)+18*x(4)+24*x(5)+91*x(6)+45.8*x(7)+175*X(8)+111.8*x(
9)+3.71*x(10)+0.98*x(11)+0.9*x(12)+87*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+31*x(2)+x(3)+17*x(4)+18*x(5)+94*X(6)+45.1*x(7)+147*x(8)+75.
5*x(9)+3.52*x(10)+1.4*x(11)+2.32*x(12)+132*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+26*x(2)+x(3)+18*x(4)+17*x(5)+282*x(6)+48.9*x(7)+177*x(8)+11
2.9*x(9)+3.75*x(10)+1.28*x(11)+1.96*x(12)+76*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+20*x(2)+x(3)+13*x(4)+22*x(5)+83*x(6)+52*x(7)+151*x(8)+101.2
*X(9)+3.5*x(10)+0.71*x(11)+1.44*x(12)+54*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+37*x(2)+x(3)+45*x(4)+18*x(5)+80*x(6)+43*x(7)+203*x(8)+121.8
*X(9)+2.89*x(10)+0.82*x(11)+2.04*x(12)+125*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+28*x(2)+x(3)+36*x(4)+20*x(5)+91*x(6)+28.2*Xx(7)+175*x(8)+115
.8*X(9)+3.73*x(10)+0.96*x(11)+1.88*x(12)+155*x(13)))-
log(1+exp(X(1)+18*x(2)+19*x(4)+22*X(5)+72*x(6)+41.7*Xx(7)+143*x(8)+85.3*x(9)
+2.92*x(10)+0.93*x(11)+2.54*x(12)+80*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+34*x(2)+15*x(4)+18*x(5)+109*x(6)+44.1*X(7)+172*x(8)+111.7*x
(9)+2.88*x(10)+1.17*x(11)+0.68*x(12)+81*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+32*x(2)+19*x(4)+21*x(5)+73*x(6)+51.9*x(7)+190*x(8)+107.7*x(
9)+3.43*x(10)+0.77*x(11)+1.94*x(12)+152*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+52*x(2)+x(3)+35*x(4)+26*Xx(5)+142*x(6)+38*x(7)+234*x(8)+158.
2*X(9)+2.79*x(10)+0.84*x(11)+1.43*x(12)+189*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+15*X(2)+x(3)+15*X(4)+20*x(5)+93*x(6)+42.6*x(7)+159*x(8)+106
6*x(9)+3.63*x(10)+0.82*x(11)+2.57*x(12)+49*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+21*x(2)+x(3)+15*x(4)+20*x(5)+90*x(6)+36.8*x(7)+126*x(8)+81.
6*x(9)+3.9*x(10)+0.82*x(11)+2.27*x(12)+38*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+66*X(2)+x(3)+34*x(4)+26*x(5)+93*x(6)+36.2*x(7)+179*x(8)+117
*X(9)+3.14*x(10)+0.98*x(11)+3.07*x(12)+129*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+40*x(2)+x(3)+34*x(4)+28*x(5)+84*x(6)+36*%(7)+191*x(8)+130*
X(9)+3.23*x(10)+0.79*x(11)+0.28*x(12)+125*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+22*x(2)+x(3)+22*x(4)+19*x(5)+92*x(6)+53.6*x(7)+225*x(8)+150
.6*x(9)+3.84*x(10)+0.56*x(11)+1.36*x(12)+104*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+18*x(2)+18*x(4)+19*x(5)+90*X(6)+32.8*X(7)+123*X(8)+78.59*X(
9)+3.16*x(10)+0.94*x(11)+1.03*x(12)+58*x(13)))-
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Ek B. (devam)

log(1+exp(x(1)+26*x(2)+12*x(4)+19*x(5)+89*X(6)+52.6*x(7)+165*x(8)+102.4*x(
9)+3.49*x(10)+1.53*x(11)+0.35*x(12)+50*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+25*x(2)+13*x(4)+18*x(5)+79*X(6)+61.4*x(7)+181*x(8)+103*X(9)
+2.76*x(10)+0.67*x(11)+6.01*x(12)+83*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+24*x(2)+12*x(4)+13*x(5)+80*x(6)+48.8*x(7)+146*x(8)+84.4*x(9)
+3.45*x(10)+1.13*x(11)+1.49*x(12)+64*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+18*x(2)+14*x(4)+17*x(5)+85*Xx(6)+52.1*x(7)+149*x(8)+83.9*X(9)
+3.72*x(10)+1.18*x(11)+2.46*x(12)+65*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+23*x(2)+13*x(4)+22*x(5)+79*Xx(6)+53.5*X(7)+128*x(8)+71.3*Xx(9)
+3.46*x(10)+1.18*x(11)+1.7*x(12)+16*x(13)))-
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(10)+0.62*x(11)+2.52*x(12)+136.7*x(13)))-
log(1+exp(x(1)+25*x(2)+13*x(4)+17*Xx(5)+81*X(6)+69.7*x(7)+202*x(8)+118.7*Xx(
9)+3.01*x(10)+0.86*x(11)+0.19*x(12)+68*x(13))));

end
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Ek C. ikinci Uygulamada Kullanilan Rastgele Uretilen Veriler

X

X3

X2

X1
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24
16
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20
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18
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37
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45

43
33
29
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15
14
13
29
33
26
42
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Ek C. (devam)

Xz
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X4
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1
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Ek D. Yapay Veriler i¢in Olabilirlik 2 Fonksiyonunun Matlab Kodu

function [a] = olabilirlik2(x)

a = -(25*x(1)+11*x(2)+11*x(3)+13*x(4)+620*x(5)-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+6*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+22*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+20*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+32*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+24*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+16*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+47*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+4*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+6*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+25*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+36*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+32*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+20*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+43*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+18*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+25*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+37*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+17*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+22*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+38*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+36*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+45*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+1*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+5*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+43*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+33*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+29*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+47*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+15*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+14*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+13*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+29*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+33*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+26*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+42*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+0*x(4)+12*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+29*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+43*X(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+40*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+41*Xx(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+43*x(5)))-
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log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+1*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+13*x(5)))-

log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+1*x(4)+16*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+7*x(5)))-

log(1+exp(x(1)+1*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+36*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+14*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+0*x(2)+1*x(3)+0*x(4)+15*x(5)))-
log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+1*x(5)))-

log(1+exp(x(1)+1*x(2)+0*x(3)+1*x(4)+37*x(5))));

end
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Ek E. Matlab Yazilim ile GA Kodlar ve Aciklamalar:

GA, en genel sekli ile asagidaki bi¢imde kodlanmaktadir.

[x,fval,exitflag,output,population,scores]=GA(FITNESSFCN,NVARS,A,b,Aeq,beq,l
b,ub,NONLCON,options);

Burada esitligin sol tarafi ¢ikt1 degiskenlerini olusturmaktadir ve 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 ¢6ziim sonucu ekranda ‘5’ degeri
yazdirilmigsa belirlenen zaman sinirimin asildigi i¢in iterasyonlarin
durduruldugu anlasilmaktadir. Asagida tiim tamsay1 degerlerinin kisa
aciklamasi verilmistir.

(1) Optimum sonug ve degisken degerleri bulundu.

(5) Belirlenen fonksiyon hassasligi kisitlama ihlali asildi.

(0) Nesillerin sayist asildu.

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

(-4) Durma stiresi sinir1 asildi.

(-5) Zaman simir1 agildi.

Output :Her jenerasyonda algoritmanin performansi hakkinda asagidaki
bilgileri igeren bir ¢ikt1 verir.

Rngstate :Rasgele say1 liretecinin durumu

Generations :Toplam nesil sayisin

Funccount :Toplam fonksiyon sayisini

Maxconstraint :Maximum kisitlama ihlali

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

Esitligin sag tarafindaki girdi degiskenlerinin aciklamalari ise asagidadir.
GA(FITNESSFCN,NVARS,A,b,Aeq,beq,Ib,ub, NONLCON,options);

@fitnessfcn : m dosyasi olarak kaydedilen amag fonkiyonunu ¢agirir.
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Nvars

Aeq

Beq

Lb

Ub
Nonlcon
Options

Ek E. @oam)
:Amag fonksiyonundaki bagimsiz degisken sayisi belirtilir.
:Esitsizlik kisitlamalar1 matrisi

:Esitsizlik kisitlamalar1 vektorii

:Esitlik kisitlamalar1 matrisi

:Esitlik kisitlamalar1 matrisi

:Alt siir

:Ust sinur

:Dogrusal olmayan kisit fonksiyonu

:‘gaoptimset’ ile olusturulan segeneklerin yapisini belirler.

Kodunun detayli kullanim sekli asagidaki gibidir.

options = gaoptimset(‘param1',valuel,'param?2',value2,....).

‘gaoptimset’ ten sonra iki tirnak icerisinde yazilan tiim parametre degiskenleri igin
virglilden sonra yazilan degere gore ¢oziimiin aranmasini saglar. GA’daki en énemli
kodlardan biridir. Optimum ¢6zlim i¢in belirleyecegimiz mutasyon, se¢im, ¢aprazlama
gibi operatorlerin se¢imleri, ‘options’ kodu ile yapilmaktadir.

GA’da Kullanilan Onemli Kodlar ve Tamimlari

Option

Description Values

CreationFcn

Handle to the function that creates the initial ~@gacreationlinearfeasible
populations @gacreationuniform

Crossoverkcn

Handle to the function that the algorithm @crossoverheuristic
uses to create crossover children @crossoverintermediate|

@crossoversinglepoint
@crossovertwopoint
@crossoverarithmetic
@crossoverscattered

CrossoverFraction

The fraction of the population at the next positive scalar | {0.8}
generation, not including elite children, that
is created by the crossover function

Display

Level of display ‘off' | "iter' | 'diagnose’ | 'final

FitnessLimit

Scalar. If the fitness function attains the scalar | {-Inf}
value of FitnessLimit, the algorithm halts

Generations

Positive integer specifying the maximum positive integer | {100}
number of iterations before the algorithm
halts

InitialPopulation

Initial population used to seed the genetic Matrix | {[]}
algorithm; can be partial

InitialScores

Initial scores used to determine fitness; can column vector | {[]}
be partial
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MigrationDirection

Direction of migration

'both’ | ‘forward'

MutationFcn

Handle to the function that produces
mutation children

@mutationuniform
@mutationadaptfeasible|
@mutationgaussian

PlotFcns

Array of handles to functions that plot data
computed by the algorithm

@gaplotbestf,
@gaplotbestindiv,
@gaplotexpectation,
@gaplotstopping

PopulationSize

Size of the population

positive integer | {20}

PopulationType

String describing the data type of the
population

‘bitstring' |  'custom

‘doubleVector'

SelectionFcn

Handle to the function that selects parents of
crossover and mutation children

@selectionremainder
@selectionuniform
@selectionroulette
@selectiontournament
@selectionstochunif

StallGenLimit

Positive integer. The algorithm stops if there
is no improvement in the objective function
for StallGenLimit consecutive generations

positive integer | {50}

TolCon

Positive scalar. Tolcon is used to determine
the feasibility with respect to nonlinear
constraints

positive scalar | {1e-6}

TolFun

Positive scalar. The algorithm runs until the
cumulative change in the fitness function
value over StallGenLimit is less than TolFun

positive scalar | {1e-6}

Simdi ¢alismamizda kullandigimiz tiim kodlarin agiklamalarini yapalim. ‘olabilirlik’

ismi ile verilen fonksiyon calismanin uygulama boliimiinde maksimize edilecek log-

olabilirlik fonksiyonudur ve amag¢ fonksiyonu olarak alinmaktadir. Bu fonksiyon

kullanilarak oncelikle Matlab Paket programinda ‘olabilirlik’ ismiyle m dosyas1 olarak

EK.B’deki gibi tanimlanmistir.

Amac¢ fonksiyonu tanimlandiktan sonra kod yazimi i¢in kullanilan “command

window” ekranina asagidaki parametre tahminlerini ve optimum sonucu veren kodlar

girilmistir.
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Kodlar1 iki boliim gibi diistinebiliriz.
1.boliim

options=gaoptimset('StallGenLimit',50000,'PopulationSize',50,
‘SelectionFcn', { @selectionroulette}, 'CrossoverFraction’,0.95,
'‘MutationFcn',{@mutationgaussian,0.15,0.88},'CrossoverFcn',{ @crossoverinte
rmediate, 1.0},'PlotFcns’, @gaplotbestf, 'Generations’,50000, ‘TolFun',1le-
6, TolCon',1e-6, 'Display','iter’,'Display','final’, 'Display','diagnose’);

Bu bolimde,

**PopulationSize'dan sonra virgiillerin arasinda 50 yazilmasi, baslangig
poplilasyonunun biiyiikliiglinlin 50 olacagin1 belirtir. Matlab’de popiilasyon
biiyiikliigii i¢in varsayilan deger ise 20°dir.

**'SelectionFen' ile Se¢im operatorii ‘roulette’ segilmistir.
**‘CrossoverFraction’ ile ireme ¢aprazlama orani 0.95 secilmistir.

**'MutationFcen' ile mutasyon operatorii ‘gaussian’ secilmistir. Mutasyon orani 0.15

ve kiiciiltme orani 0.88 secilmistir.

**'CrossoverFcn' ile ¢aprazlama fonksiyonu ‘intermediate’ secilmistir. Caprazlama

orani ise 1.0 olarak devaminda yazilmstir.
**'PlotFens' sonrasinda yazilan @gaplotbestf kodu ile ¢6ziimiin grafigi ¢izdirilmistir.
Son olarak kisitlama kodlar1 yazilmistir.

**'StallGenLimit' ve 'Generations' kodlar ile ardisik nesiller i¢in gelisme olmadiginda

ve 50000 iterasyon asildiginda iterasyonlarin durdurulacag: belirtilmistir.

*#TolFun' ve 'TolCon' kodlar1 ile yakinsama oOl¢iisii olarak iki iterasyon degeri

arasindaki fark icin 1x 1076 (1e-6) kullanilmustir.

**'Display'den sonra yazilan 'iter', 'final', 'diagnose' kodlar1, optimizasyonun sirasiyla
tiim iterasyonlarini, sonu¢ degerini ve ¢oziime ulasirken bulunan tiim asamalardaki

baslangi¢ popiilasyonunu, amag fonksiyonun degerlerini yazdirmay1 saglar.

98



Ek E. (devam)

2.boliim

[x,fval,exitFlag,output,population,scores] = ga(@olabilirlik,13,[ 1.[ 1.[ LI 1.[ 1.
[ 1.[ ].options)

Bu boliimde sol tarafta yazilan kodlar, sirastyla fonksiyonu en kii¢lin yapan degisken
degeri, fonksiyonun optimum degerini ve popiilasyonlarin yazdirilmasini
saglamaktadir. Kodlamada bulunmayan diger operatorler ve oranlari, varsayan olarak

islem gérmektedir.

Calisgmamizda GA ile ¢0ziim yapilirken birden ¢ok baslangic popiilasyonu,
caprazlama ve mutasyon oranlar1 ve farkli se¢cim yontemleri denenmistir. Optimum
sonucun bulundugu yukarida verilen kodlarda kullanilan parametrelerin 6zellikleri

asagida detayl1 olarak verilmistir.

Kodlamada Kullanilan Parametreler

GA parametresi Deger / Metod
PopulationType ‘doubleVector'
PopulationSize 50
Selection Function Roulette
Reproduction
Cross%ver fraction 0.95
Mutation function Gaussian
Mutation ratio 0.15
Mutation shrink 0.88
CrossoverFcn Crossoverintermediate
Crossover ratio 1.0
Migration Direction ‘forward'
Other_s_(lnltlaIPopuIatlon, Use default
InitialScores et al.)
Stopping criteria
Generations 50000
StallGenLimit 50000
TolFun le-6
TolCon le-6
Output
PlotFcns @gaplotbestf
Display ‘iter','final’,'diagnose’
Others Use default

Optimum sonucun ve parametrelerin bulundugu matlab sonug¢ penceresinin ekran

goriintlisli ve ¢ozlime ulasirken ¢izilen grafik asagida verilmistir.
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4\ Optimization Tool
File Help
Problem Setup and Results
Solver: | ga - Genetic Algarithm -
Problem
Fitness function: @deneme
Number of variables: |13
Constraints:
Linear inequalities: A b:
Linear equalities: Aeq: beg:
Bounds: Lower: Upper:
Nonlinear constraint function:
Run solver and view results
[] Use random states from previous run
Start
Current iteration; | 50000 Clear Results
tpti
opt ed.
=% 52.432501015024625
opt : maximan mamber of generstions exceeded.
aw
Final paint:
1 2 3 4 5 6 1 8 9 1 1 12 1
1,084 -0,022 1,548 -0,049) 0,135 -0,004] -0,01] 0,012 -0,032| -1,424) 3,283 -0,024) 0,005

Matlab ile GA Optimizasyon sonu¢ ekrani

Best: 52.8415 Mean: B1.1745
12000
+ Best fitness
+  Mesn ftness
10000
8000+
i)
=
[2]
=
o BO00 &
i)
=
i
4000
2000 F
o ittt
0 04a 1 15 2 245 3 345 4 4.5 5 x 10
Generation

Matlab ile GA iterasyonlar: (50000 iterasyon)

Sekil incelendiginde, 50000 iterasyon sonucunda amag¢ fonksiyonunun hangi
degerlerden bagladig1, hangi sonuglara ulastig1 ve arama noktalarinin serpilmeleri daha
acik goriilmektedir. Amag¢ fonksiyonun degerleri ilk iterasyonlarda 100 civarinda
oldugu daha sonra ise genetik operator islemleri sonucunda fonksiyonun optimizasyon

degeri olan 50-55 araligina yaklastig1 gézlenmektedir.
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Ek F. Matlab ile Nelder-Mead Kodlar1 ve Aciklamalari

Cikt1 degiskenleri [x,fval,exitflag,output]

X : Fonksiyonu en kii¢iikk yapan nihai bagimsiz degisken degerlerini
yazdirir.

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

Exitflag . Algoritmanin sonlandirma nedenini gosteren tamsayr degerini

yazdirir. Bu tamsay1 degeri -1, 0, 1, degerlerini almaktadir. Ornegin
¢oziim sonucu ekranda ‘0’ degeri yazdirilmigsa belirlenen hassaslik
yada yineleme sayis1 sinirinin asildigi i¢in iterasyonlarin durduruldugu
anlagilmaktadir. Asagida tim tamsayr degerlerinin kisa agiklamasi
verilmistir.

(1) Optimum sonug ve degisken degerleri bulundu. X gibi bir ¢oziime
yaklagildi.

(0) Fonksiyon degerlendirme yada maksimum yineleme sayisi asildi.
(-1) Algoritma ¢ikis fonksiyonu tarafindan sonlandirildi

Output : Algoritmanin performansi hakkinda asagidaki bilgileri iceren bir g1kt
Verir.

output.algorithm : Kullanilan Algoritmay1 yazdirir.
output.funcCount : Fonksiyon degerlendirme sayisini yazdirir.
output.iterations: iterasyon sayisini yazdirir.

output.message : Cikis mesajini yazdirir.

Girdi degiskenleri fminsearch(fun,xo,options);

Fun : Minimize edilen m fonksiyonunu ¢agirir.
Xo : Optimizasyon i¢in baglangic degerlerini girilmesini saglar
options : Varsayilan optimizasyon parametreleri yerine belirlenen yap: ile

optimizasyonun yapilmasint saglar. Optimizasyon seceneklerinin
degistirilmesini saglar. Bu segenekler Display, TolX, TolFun,
MaxFunEvals, MaxlIter, FunValCheck, PlotFcns, ve OutputFcn’ den
olusmaktadir.

Display : 'off' ¢iktinin yazdirilmayacagii 'iter' her tekrarda iterasyonlarin
yazdirilacagini, 'final' sadece nihai sonucun yazdirilacagini, 'notify'
sadece fonksiyon yakinsamadigi zaman ¢iktilar1 yazdiracagini belirtir.

FunValCheck : Amag fonksiyonu degerlerinin gecerli olup olmadigini kontrol eder.
MaxFunEvals : Izin verilen maksimum fonksiyon degerlendirme saysi
Max Iter : Izin verilen maksimumu iterasyon sayisi

OutputFcn  : Her iterasyonda tanimli fonksiyonu yazdirir.
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PlotFcns
TolFun
TolX

Ek F. (devam)

: ¢Ozlimiin grafigini ¢izdirir.

: Fonksiyon i¢in sonlandirma toleransi

: X i¢in Sonlandirma toleransi

Yapay Veri Optimization Tool Se¢enekleri

W\ Cptimization Tool

File Help

Problem Setup and Results

Options

Number of variables: |3

Constraints:

Linear inequalities: A b:
Linear equalities: Aeg: beq:
Bounds: Lower: Upper:

Nanlinear constraint function:
Run solver and view results

[] Use random states from previous run

Clear Results

Solver:  ga - Genetic Algorithm -
Problem
Fitness function: Demre

Stall generations:

Stall time limit:

) Use default: 50
@ Specify: 20000
@ Use default: Inf

©) Specify:

Function tolerance: @ Use default: 1e-6

@ Specify:

Manlinear constraint tolerance: @ Use default: 12-6

) Specify:

[ =1 Plot functions

Optimization rurming.

Optimigition teminated

Chjective function value: 32.482854664707034

Optimigition teminated: maximum rumber of generations exceeded.

Plot interval:
[F] Best fitness

[7] Expectation

1

[7] Bestindividual  [] Distance

[7] Genealogy 7] Range

[F] Score diversity [ Scores [T Selection

[7] Stopping

[7] Max constraint

[] Custom function:

[ El Qutput functi

on

AW

Final paint:

[T History to new window Interval: |1

[] Custom function:

la 2 3 4 5

0,647 0,313 -1,18] -0,037 -0,003]

[ =l Display to command window

Lewel of display: off

[#% Optimization Tool

Run solver and view results

Pause Stop

Current iteration: | 5146 Clear Results

Optimization running.

X tolerance:

Function tolerance:

File  Help
Problem Setup and Results Options
[=| Stopping criteria
Solver: | fminsearch - Unconstrained nonlinear minimization A [ —_
Max iterations: @ Use default: 200*numberOfVariables

Problem

Objective function: | @emre - () Specify:

Start point: [-3:3,-3:3,-3:3,-3:3,-3:3] Max function evaluations: @ Use default: 200" numberOfVariables

) Specify:
@ Use default: 1e-4
%) Specify:

@) Use default: 1e-4

and F{x) satisfies the convergence criteria using OPTIONS. TolFun of

Optimization terminated. © Specify:

Objective function value: 32.48285466470697

Optimization terminated: [ Function value check

the current x satisfies the termination criteria using OPTIONS, TolX of i i

1.000000e-004 [7] Error if user-supplied function returns NalN ar complex

1.000000e-004 [ B Plot functions

[] Current paint

[] Custom function:

[] Function count ] Function value

| = Output function

[] Custom Function:

(B Display ta command window

aw

Final point:

la 2 3 4 5

0,647 0,313 -8 -0,037 -0,003
P »

Level of display: | off
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[ Cptimization Tool

File  Help

Problem Setup and Results

Options

Problem
Objective function:  @emre -
Start point: [-1:1,-1:1-1:1,-1:1,-1:1]

Run solver and view results

Pause Stop

Current iteration: |1269

Clear Results

Solver | fminsearch - Unconstrained nonlinear minimization b

Optimization running.

Optimization terminated.

Objective Function value: 32.458285466470732

Optimization terminated:

the current x satisfies the termination criteria using OPTIONS, Tolx of
1,000000e-004

and F(X) satisfies the convergence criteria using OPTIONS. TolFun of
1,000000e-004

[ =l Stopping criteria

Max iterations:

Use default: 200" numberOfVariables
Specify:

Use default: 200" numberOfVariables

Max function evaluations

Specify:

Ktolerance: Use default: 1e-4

) Specify:

@ Use default: 1e-4

Function tolerance:

© Specify:

[ =l Function walue check

[T] Error if user-supplied function returns NalN ar complex

[ [l Plot functions

["] Current paint || Function count || Function value

7] Custom function:

[ = Qutput function

7] Custom function:

[ =l Display to command window

AW
Final point:
la 2 3 4 3
0,647 0,313 -1,18| -0,037 -0,003
4| 1l | b

Level of display: off

[#F Optimization Tool

File Help

Problem Setup and Results

Options

Run solver and view results

Pause

Stop

Current iteration: | 453

Solver: | fminsearch - Unconstrained nonlinear minimization

Problem
Objective function: | @emre A
Start point: [-0:0,-0:0,-0:0,-0:0,-0:0]

Clear Results

[ =l Stopping criteria

Max iterations: @ Use default: 200*numberOfVariables

© Specify:

@ Use default: 200"numberOfVariables

Max function evaluations:
© Specify:
X tolerance: @ Use default: 1e-4

© Specify:

Optimization running.

Optimization terminated.

Objective function value: 32.48285466876738

(Optimization terminated:

the current x satisfies the termination criteria using OPTIONS. TolX of 1.000000e-004
and F(X) satisfies the convergence criteria using OPTIONS. TolFun of 1.000000e-004

aw

Function tolerance: @ Use default: 1e-4

© Specify:

[ =l Function value check

[T Error if user-supplied function returns Nal or complex

[ =l Plot functions

[ Current point [T] Function count  [] Function value

[] Custom function:

[ = Qutput function

[] Custom function:

[ [=I Display to command window

Level of display: | off

Final point:

la 2 3 4 5

0,647 0,313 -118‘ -0,037 -0,003]
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