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OZET

Yiksek Lisans Tezi

DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON MODEL PARAMETRELERININ
NOKTA VE ARALIK TAHMINI ICIN BIR YAKLASIM

Fikret AKGUN

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi
Istatistik Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Ozlem TURKSEN

Dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin nokta tahminlerinin elde
edilmesinde en ¢ok izlenen yaklasim, tiireve dayali iteratif algoritmalar ile modele En
Kiigiik Kareler (EKK) yaklagiminin uygulanmasidir. Gauss-Newton, En Hizli inis ve
Levenberg-Marquardt (L-M) algoritmalar1 literatiirde tanimli yaygin olarak kullanilan
tireve dayali algoritmalardir. Fakat, bu algoritmalar kullanilarak yapilan aramalarda,
baslangi¢ noktasinin iyi tanimlanamadigi durumlarda yerel tuzaklara takilma, global
¢oziime yakinsayamama gibi sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu ¢alismada, dogrusal
olmayan regresyon model parametrelerinin nokta tahminlerinin elde edilmesi amaciyla
tireve dayali algoritmalara alternatif olarak, Nelder-Mead Simpleks (NMS) algoritmasi
ve Genetik Algoritma (GA) gibi tiirevden bagimsiz algoritmalar Onerilmektedir.
Caligmada, NMS algoritmast ve GA hakkinda detayli bilgiler verilmistir. GA
kullanilarak parametrelerin nokta tahminlerinin elde edilmesinde, GA ayarlanabilir
parametrelerinin probleme uygun olarak belirlenmesi global sonuca ulagsmay1
etkileyeceginden, Taguchi deney tasarimi ile optimal GA ayarlanabilir parametre
degerleri belirlenmistir. Ayrica calismada, NMS algoritmast ve GA’nin avantajli
yonlerinin birlikte kullanilmasi ile olusturulan ve GANMS olarak adlandirilan bir hibrit
algoritma ile parametrelerin nokta tahminlerinin elde edilmesine de yer verilmistir.
Model parametrelerinin aralik tahminleri igin Bootstrap yonteminden yararlanilmistir.
Calismada ifade edilen nokta ve aralik tahmini yaklasimlari, literatiirde tanimli bir veri
setine uygulanarak, bir negatif-iistel regresyon modeline ait parametreler i¢in nokta ve
aralik tahminleri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde bulunan sonuglar ile
karsilastirildiginda, ayarlanabilir parametreleri uygun tanimlanan GA’nin ya da
GANMS hibrit algoritmasinin, parametrelerine gore dogrusal olmayan regresyon
modellerinde bir optimizasyon araci olarak kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.
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ABSTRACT

Master Thesis

AN APPROXIMATION FOR POINT AND INTERVAL ESTIMATIONS OF
NONLINEAR REGRESSION MODEL PARAMETERS

Fikret AKGUN

Ankara University
Graduate School of Naturel Applied Science
Department of Statistics

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ozlem TURKSEN

A common used approach for obtaining point estimates of nonlinear regression model
parameters is applying Least Squares (LS) approach by using derivative-based iterative
algorithms. The Gauss-Newton, the Steepest Descent and Levenberg-Marquardt (L-M)
algorithms are widely used derivative-based algorithms which are defined in the
literature. However, if the initial values for these algorithms are not well-defined, some
of the problems ocur during the search, e.g. trapping to local solutions and non-
convergence to global solution. In this study, derivative-free optimization algorithms,
Nelder-Mead Simplex (NMS) algorithm and Genetic Algorithm (GA), are used as
alternative approaches to derivative-based algorithms to obtain point estimations of
nonlinear regression model parameters. The detailed informations are given about NMS
algorithm and GA with defining the advantages and disadvantages. It is known that
defining the proper values of GA tuning parameters effect global solution. Therefore,
optimal GA tuning parameters are defined by using Taguchi experimental design. In
addition, in the study, a hybrid algorithm, called GANMS and obtained by combining
the advantageous properties of NMS and GA, is used for point estimation of parameters.
The Bootstrap approach is used for interval estimation of model parameters. The point
and interval estimation approaches, defined in the study, are applied on a data set from
the literature and estimation of the negative-exponential regression model parameters
are obtained. The obtained solutions are compared with the previous results. It is seen
that the GA with proper tuning parameters or GANMS hybrid algorithm can be used as
an optimization tool for point estimation of nonlinear regression models.

April 2018, 72 pages

Key Words: Nonlinear Regression, Derivative-Free Optimization Algorithms, Nelder-
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1. GIRIS VE ONCEKI CALISMALAR

Gergek diinyada karsilagilan bir problemin ¢oziimiiniin elde edilmesindeki ilk asama,
probleme uygun bir matematiksel model tanimlanmasi olarak diisiintilebilir. Fen,
miihendislik ve sosyal alanlardaki bir ¢ok problem, matematik terimleri ile ifade
edildigi zaman, bu problemlerin matematiksel modelleri, bilinmeyen fonksiyonun bir
veya birden daha yliksek dereceden tiirevlerini igeren bir denklemi saglayan
fonksiyonun bulunmasi problemine doniisiir. Bu yaklasimla olusturulmus denklemlere
diferansiyel denklemler denir. Bu amagla, ilgilenilen sisteme ya da siirece iliskin
gercekei  matematiksel modellerin  olusturulmasinda diferansiyel denklemlerden
yararlanilir. Bir ¢ok diferansiyel denklem sistemi dogrusal olmayan yapidadir. Bu
dogrusal olmama durumu modelin parametrelerine gore dogrusal olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Matematiksel olarak bir modelin parametrelerine goére dogrusal
olmamasi, o0 modelin parametrelerine gore birinci tiirevleri (kismi tiirevleri) alindiginda

elde edilen sonug¢larin model parametrelerine bagli olmasi durumu olarak tanimlanabilir.

Rasgelelik ve rasgele hata kavramlarin1 goz ardi etmeden gozlenen veri kiimesine en
uygun dogrusal olmayan modelin se¢ilmesi, model parametrelerinin en diisiik hata ile
tahmin edilmesi istatistiksel analizin temel zorluklarindan biridir. Mevcut veri
kiimesinde aciklanan ve aciklayici degiskenler arasindaki iligki yapisinin
olusturulmasinda dogrusal olmayan regresyon analizinden yararlanilir. Dogrusal
regresyon modellemesine yonelik analizlerin kullanimi yaygin olmasina ragmen
dogrusal olmayan regresyon modelleri ile ilgili ¢aligmalar daha yavas ilerlemistir.
Ciinkii, dogrusal olmayan regresyon modellerinde model parametrelerinin nokta ve
aralik tahminlerine iligkin istatistiksel sonu¢ ¢ikarimi yapmak, hesaplamalarda
karsilagilan gligliiklerin olmasi ve normal dagilim teorisinin tam olarak uygulanamamasi

gibi nedenlerden dolay1 olduk¢a zor ve zaman alic1 olmugtur.

Marquardt (1963), Hartley ve Booker (1963), Gallant (1975), Seber ve Wild (1989)
dogrusal olmayan regresyon modellerinde istatistiksel sonu¢ ¢ikarimi konusunda

calismalar yapmislardir.



Dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahmin edicilerinin analitik ifadesi
elde edilemediginden, Jennrich (1969), Malinvaud (1970), Box (1971), Gallant ve
Fuller (1973) c¢alismalarinda yer verdikleri tahmin ve hipotez testi konular1 igin

asimptotik ifadelerden ve dogrusal yaklasimlardan faydalanmislardir.

Bates ve Watts (1988), calismalarinda dogrusal olmayan regresyon modelleri

konusunda agiklayici 6rneklere yer vermislerdir.

Sahinbasoglu (2005), dogrusal olmayan regresyonda artik analizi uygulamis ve
sonuclar1 test edebilmek adina modelin egrisellik Olciilerini arastirmistir. Dogrusal
olmayan regresyon modellerinde, model parametrelerinin nokta tahminlerini yapmak
amaciyla izlenen ilk ¢oziim yaklasimi dontisiim uygulayarak modeli dogrusal hale
getirmek ve modeli dogrusal regresyon analizi ile ¢6zmek olmustur. Fakat bu durumda
model ile birlikte hata terimleri de doniisiime ugradigindan, hata degiskenlerinin sabit

varyansli olmasi varsayiminin bozuldugu goriilmiistiir.

Dogrusal olmayan modellerde parametrelerin nokta tahminine bir diger yaklasim tiireve
dayali iteratif algoritmalar1 kullanarak hata kareler toplaminin en kii¢iiklenmesine dayali
olarak olusturulan En Kiigiik Kareler (EKK) yaklasiminin uygulanmasidir. Gauss-
Newton, En Hizl Inis ve Levenberg-Marquardt algoritmalar1 yaygin olarak kullanilan
tireve dayali optimizasyon algoritmalaridir. Fakat, bu algoritmalarla en iyileme
caligmalarinda problem icin global degere yakinsayamama, yerel ¢oziim tuzaklarina
takilma gibi sorunlar ortaya cikabilmektedir. Ayrica, bu yontemler baslangic ¢oziim
degeri bilgisine ihtiyag duyar. Baslangic ¢6ziim degerinin iyi belirlenememesi
durumunda problem i¢in optimal ¢Oziime ulasmak olduk¢a zaman alici ve bazen
miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle, iyi tanimlanmamis baslangic degeri ile arama

yapmak hatali sonuglar elde edilmesine sebep olabilmektedir.

Tiirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalar1 dogrusal olmayan regresyon
modellerinde parametrelerin nokta tahmininde tiireve dayali algoritmalara alternatif
olarak kullanilmaktadir. Tirevden bagimsiz algoritmalar, belirlenen bir amag

fonksiyonu icin genellikle stokastik aramaya dayali ¢6ziim iiretir. Bu durum kesin sonug
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yerine yaklagik sonuglar sunmakla beraber bu yontemlerin esnek yapilari, yerel ¢éziim
tuzaklarina takilma riskini azaltmaktadir. Bu ¢alismada tiirevden bagimsiz arama
algoritmalar1 olan Nelder-Mead Simleks (NMS) algoritmasi ve Genetik Algoritma (GA)
ile dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametrelerin nokta tahminlerinin elde

edilmesine yer verilmistir.

Spendley vd. (1962), ilk defa simpleks esasli bir arama algoritmasini kullanarak
evrimsel programlama igerisinde yer alan ve iiretim siireclerinin iyilestirilmesi igin
kullanilan bir algoritma gelistirmistir. Nelder ve Mead (1965), Spendley vd. (1962)
tarafindan ortaya atilan simpleks esasli arama algoritmasini daha da gelistirmisler ve
dogrusal olmayan modellerin optimizasyonu igin kullanilan bir algoritma olarak
uyarlamiglardir. NMS algoritmasi olarak adlandirilan bu algoritma, bolgesel olarak
tanimlanmis bir alanda tek nokta aramaya dayali, pratik ve etkili sonuglar veren bir

optimizasyon algoritmasidir.

GA ise popiilasyon tabanli aramaya dayali baslangi¢ ¢oziim degeri bilgisine ihtiyag
duymayan sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Holland (1975), evrim
mekanizmasini bilgisayar sistemlerine aktararak GA’nin temellerini olusturmustur. De
Jong (1975), GA’nin optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilecegini
gostermistir.  Goldberg (1989), calismasinda problemlere GA’nin  uygulanmasini
saglayacak bilgisayar tekniklerini, matematik araglarini ve arastirma sonuglarini bir
araya getirmeyi amaglamistir. Koza (1992, 1994) calismalarinda, genetik
programlamay1 kullanip zor ve karmagsik bilgisayar programlarinin hiyerarsik bir
yaklasimla basit ve kiigiik alt gruplara indirgenerek {iretilebilecegini iddia etmistir.
Yeniay (1999), calismasinda girdi degiskenlerinin seviyelerinin belirlenmesinde
Taguchi deney tasarimi yaklagimiyla GA yaklagimii karsilastirmistir. Altunkaynak ve
Esin (2004), calismasinda dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahmini

icin GA’y1 kullanmiglardir.

NMS algoritmasi ve GA ilgilenilen probleme 6zgii model parametreleri disinda kendi
icinde de parametreler bulundurur. Algoritmalara 6zgili bu parametrelere "ayarlanabilir

(tunable/tuning) parametreler" adi verilir. Ozellikle GA ile elde edilecek model



parametrelerinin nokta tahmin degerleri, GA’nin ayarlanabilir parametrelerinden
etkilenebilmektedir. Ciinkii, GA’nin ayarlanabilir parametrelerinin uygun olabilecek
farkli kombinasyonlart mevcuttur. Bu kombinasyonlar i¢inden se¢im yapmak ciddi emek
ve zaman kayiplarina yol acacagindan, GA icin etkili ve giiclii bir parametre degeri
belirleme yontemine ihtiya¢ vardir. Taguchi tasarimi, en az sayida deney ile en giiclii
parametre kombinasyonuna ulasmak igin etkili bir deneysel tasarim yontemidir. Bu
nedenle, ¢calismada Taguchi deney tasarimindan yararlanarak, dogrusal olmayan model
parametrelerinin nokta tahminlerinin minimum hata ile elde edilmesi igin, GA
ayarlanabilir parametre kombinasyonunun belirlenmesi konusunda calisilmistir.
Tirksen ve Tez (2016) calismalarinda, NMS ve GA’nin avantajli 6zelliklerinin bir
arada kullanilmasi ile olusturulan hibrit bir algoritma 6nermisler ve bu algoritmayi
GANMS olarak adlandirmislardir. Bu ¢alismada, GANMS hibrit algoritmasi, dogrusal
olmayan regresyon modellerinin parametrelerinin nokta tahmininde kullanilmigtir ve
GA ile elde edilen parametre tahmini sonuglarindan daha az hatali nokta tahmin

degerlerine ulasildigi gozlenmistir.

Istatistiksel sonu¢ ¢ikariminda model parametrelerinin nokta tahmini disinda bir diger
tahmin yaklasimi model parametrelerinin aralik tahminidir. Parametrelerin nokta
tahmini, parametrelere 6zgii tek bir aralik tanimlarken aralik tahmini belirli bir giiven
diizeyinde parametrelerin olabilecek degerlerini i¢eren bir aralik tanimlar. Bu araliga
gliven aralig1 denir. Bir giiven araligi, parametreler igin hesaplanan alt ve {ist sinirlarin

rasgele degisken oldugu bir rasgele araliktir.

Klasik giiven araligi hesaplamalarinda kitle dagiliminin normal dagilima uydugu
varsayimi yapilir. Ancak, uygulamada karsilasilan bir kitlenin normal dagilima
uygunluk gdstereceginin bir garantisi yoktur. Normal dagilima uymayan Kkitle
dagilimlarinda merkezi limit teoreminden faydalanilabilir. Ancak 6rneklem hacminin
kiiciik oldugu calismalarda kitle dagilim1 hakkinda yeterli bilgiye sahip olunamamasi,
kitle dagilimiin ¢arpik olmasi gibi durumlardan dolayr hesaplanan giiven araliklari

yaniltici olabilmektedir.



Orneklem hacminin kiiciik oldugu ve dagilim bilgisinin smirli oldugu problemlerde
kitle parametresi i¢in giliven aralifi hesaplamasinda Bootstrap yaklasimi, klasik
yaklasima alternatif olarak kullanilmaktadir. Efron (1979) tarafindan yapilan ¢alismada
ilk defa Bootstrap yonteminin genel yapisindan bahsedilmis ve yontemin temelleri
olusturulmustur. Freedman (1981), Efron (1979) tarafindan Onerilen Bootstrap
yonteminin regresyon modellerine uygulanmasina yonelik asimptotik teoriler
gelistirmistir. Efron ve Tibrishani (1986), DiCiccio ve Tibrishani (1987), DiCiccio ve
Efron (1996) calismalarinda, standart hata ve giliven araliklar1 hesaplamalarinda

Bootstrap yaklagimini kullanmislardir.

Bootstrap yaklasimi dagilim varsayimina ihtiyag duymamasi, ortalama diginda medyan
gibi 6l¢ii birimlerinin de giiven araliklarinin bulunmasinda etkili sonuglar vermesi gibi
sebeplerle aralik tahmininde tercih edilmektedir. Bu amagla literatiirde tanimlanmis
cesitli Bootstrap yontemleri mevcuttur. Bunlardan bazilari, ylizdelik yontemi (percentile
method), yanlilig1 diizeltilmis Bootstrap yontemi (bias corrected method - BC method),
yanlilig1 diizeltilmis ve hizlandirilmis Bootstrap yontemi (bias corrected and accelarated
method — BCa method) olarak tanimlanabilir. Bu ¢alismada, model parametrelerinin

aralik tahminlerinin elde edilmesinde BCa yontemi kullanilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, dogrusal olmayan regresyon modelinin genel yapisi
tanimlanarak, model parametrelerinin nokta ve aralik tahminlerinin hesaplanmasinda

kullanilan yontemler hakkinda bilgiler sunulmustur.

Calismanin {cilinci bolimiinde, dogrusal olmayan regresyon modellerinin nokta
tahminlerinin bulunmasinda kullanilan tiirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalari
NMS ve GA hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Bu iki algoritmanin adimlar ile
birlikte, NMS algoritmas1 ve GA’nn hibriti ile elde edilen GANMS algoritmasinin
adimlar1 tanimlanmistir. GANMS’nin avantajlarindan bahsedilmistir. Ayrica, GA’nin
kendi ayarlanabilir parametrelerinin diizeylerinin ve seviyelerinin belirlenmesinde

kullanilan Taguchi deney tasarim yontemine yer verilmistir.



Calismanin dordiincti bolimiinde, Bootstrap yontemi ile ilgili bilgilere yer verilerek
Bootstrap yontemi ile dogrusal olmayan model parametrelerinin giiven araliklarinin

belirlenmesine iliskin kullanilacak BCa yaklasimdan s6z edilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde, literatiirde tanimli bir dogrusal olmayan regresyon
modeli incelenmistir. Uygulamaya ait veri seti Bates ve Watts (1988) tarafindan yapilan
caligmadan alinmig olup, "mikroorganizmalarin biyokimyasal oksijen ihtiyaci
(Biochemical Oxygen Demand-BOD)" olarak tanimlanmistir. BOD veri seti, negatif-
tistel dogrusal olmayan regresyon yapisina gore modellenmistir. Uygulamada kullanilan
dogrusal olmayan modelin parametrelerinin nokta tahmini GA ve GANMS ile elde
edilerek, tireve dayali algoritmalar ile 6nceden bulunan sonuglarla karsilastiriimasi
yapilmistir. Model parametrelerinin aralik tahminleri ise Bootstrap BCa giiven araligi

yontemi ile hesaplanmistir.

Calismanin altinci boliimiinde, yapilan analizlerin degerlendirilmesi yapilmig ve sonraki

calismalar i¢in Oneriler sunulmustur.



2. PARAMETRELERINE GORE DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON
MODELI

Parametrelerine gore dogrusal olmayan regresyon modelinde degiskenler arasindaki
fonksiyonel iligki, parametrelerin en az birinin dogrusal olmayan fonksiyonu bi¢iminde

olabilir. n gézlemli dogrusal olmayan regresyon modellerinin genel yapisi
Yi=f(Xi;6’)+gi , i=12,...,n (2.)

bigiminde ifade edilebilir. Burada, 6=(8,,6,,..... ,ep)', 6 e©®cRP bilinmeyen

parametre vektort, Y, 1=12.,n aciklanan degisken vektor,

X, =(Xil, Kig vrneny Xig )’ k adet girdi degiskenine sahip bagimsiz degisken vektorii ve

&= (6‘1, Eyyeeny En) rasgele hata vektorii olarak tanimlhidir.

Esitlik (2.1)’de f fonksiyonunun bigimsel olarak bilindigi, siirekli oldugu, parametre
vektoriine gore en az iki defa tiirevinin alinabildigi varsayilir. Ayrica, modelin rasgele

hata degiskenlerinin

E(g)=0
Cov(g)=0o"l i=12,..,n
&~ (0,0%)

varsayimlarini sagladig kabul edilir.

Esitlik (2.1) ile tamiml agiklayict degiskenlerin gozlem degerleri bilindiginde model

parametrelerine bagl olarak

Y =f(X,0)+e (2.2)



bigiminde vektdorel formda yazilabilir. Burada, Y =[Y, Y, .....Y, 1, e=[¢g &, ... &, ],
0=[6,06,..0,]ve (0 =[f(x,0) f(x.0)...f(x,0)] dir. Esitlik (2.2)’de, X ile
tanimli agiklayici degisken matrisine iliskin gozlem degerleri genellikle calismalarda

bilinen sabit degerler olarak kabul edilir. Bu nedenle (2.2) ile tanimli esitlik
Y = f (@) + ¢ bi¢ciminde de yazilabilir.

2.1 Model Parametrelerinin Nokta Tahmini

Dogrusal olmayan modellerde parametre tahmini, dogrusal modellere gore daha zordur
ve hesaplamalari daha ugrastiricidir. Dogrusal olmayan modellerde parametre tahmini
yapilirken izlenen ilk ¢6ziim yaklasimimin doniisiim yapilarak dogrusal hale getirmek
oldugu diistiniilmiistiir. Fakat dogrusal olmayan bir fonksiyonun dogrusal hale
getirilmesi, doniisiim ile elde edilen dogrusal modelin uygun oldugu anlamina gelmez.
Ciinkii dogrusallastirma i¢in uygulanan doniisiim, modeldeki hata terimlerinin de
doniistimiine neden olur. Bu durumda, hata terimlerinin degerleri yaniltict olabilir.
Ayrica degiskenler arasindaki iliskilerin fiziksel anlamda dogrusal olmamasi nedeniyle
dogrusallagtirma  halinde parametrelerin  fiziksel gercekligine uygun olarak

yorumlanmasi miimkiin olmayabilir.

Esitlik (2.1) ile tanimli dogrusal olmayan regresyon modelindeki f fonksiyonunun
olusturdugu yiizey dogrusal degildir ve sonlu biiyiikliiktedir. f fonksiyonunun bigimsel
olarak bilinmesi varsayimma ragmen, parametre vektoriinii tahmin etmek zordur.
Bilinmeyen model parametrelerini tahmin etmek i¢in bir amag¢ fonksiyonu belirlenerek,
bilinmeyen katsayilarin optimal degerleri birer tahmin olarak hesaplanir. Bu amacla,
dogrusal olmayan model i¢in tanimlanan varsayimlar1 dikkate alarak yapilan genel

¢Oziim yaklagimi

HO) =Y IV - (X, O)F (2.3)



biciminde tanimli hata kareler toplamini amac¢ fonksiyonu olarak ele alip, bu amag
fonksiyonunu minimum yapan parametre vektoriini elde etmek bi¢iminde
tamimlanabilir. Esitlik (2.3)’te tanimli fonksiyonunun minimize edilme islemi, En
Kiigiik Kareler (EKK) yontemi olarak bilinir. Bu yontem kullanilarak elde edilen
parametre degerleri, parametrelerin EKK tahmin degerleri olarak adlandirilir. EKK
yontemi, esitlik (2.2) ile tanimli ¢ rasgele hata vektoriiniin dagilim bilgisi mevcut

olmadiginda tercih edilen bir tahmin edici bulma yontemidir. Esitlik (2.3) ile tanimli ¢

amag fonksiyonu kisitsiz bir optimizasyon problemi olarak distiniildiigiinde, ilgilenilen

f model fonksiyonunun siirekli ve iki kez tiirevlenebilir olmasi varsayimi altinda, ¢

fonksiyonun minimizasyonunda diskriminant yonteminden yararlanilabilir (Apaydin

2005).

Parametrelerin EKK tahminleri icin, Esitlik (2.3)’te tanimli ¢ amag¢ fonksiyonunun
minimum noktasinda  parametre vektoriindeki her bir parametreye gore birinci
dereceden kismi tiirevleri sifir, ikinci dereceli kismi tiirevlerinden olusan Hessian
matrisi pozitif tanimli olmalidir. Bu durumda EKK tahminlerini bulmak igin, ¢ amag
fonksiyonu siirekli ve tiirevlenebilir olacagindan, ¢ fonksiyonunun model
parametrelerine gore tiirevi alinarak normal denklemler elde edilir. Burada normal

denklem sistemi

26 Sy, A0 o 24
agj—;[Y. f(X,B)]{ ) ]—o, j=12,...p (2.4)

bi¢iminde tanimli tiirev fonksiyonlari ile olusturulur. Esitlik (2.4)’te taniml kismi tiirev
fonksiyonlari, bilinmeyen parametrelerin fonksiyonlart olacaktir. f fonksiyonunun da
parametrelerine goére dogrusal olmayan bir fonksiyon oldugu g6z Oniinde
bulunduruldugunda, normal denklem sisteminin analitik ¢ézlimlerinin elde edilmesinin
zorlayict olacagi agiktir. Bu gibi zorluklarin iistesinden gelebilmek ic¢in, EKK
tahminlerini belirlemede Gauss-Newton algoritmasi, En Hizli Inis algoritmasi,
Levenberg-Marquardt (L-M) algoritmas1 gibi tiireve dayali yinelemeli algoritmalar
kullanilir. Sahinbasoglu (2005), Unlii (2006) ve Serin (2010) bu algoritmalar hakkinda

caligmalarinda detayl bilgiler vermislerdir.



Bu yontemler arasinda en yaygin kullanilan1 Gauss-Newton algoritmasidir. Bu
algoritma, dogrusallastirma yaklasimi olarak da bilinir. Dogrusal olmayan regresyon
modeli Taylor serisi kullanilarak dogrusal modele yaklastirilir ve EKK yontemi ile
parametre tahmini yapilir. Gauss-Newton algoritmasi ile optimal ¢6ziim degerine
yakinsama yavas olabilir, genis bir aralikta olabilir veya hi¢ olmayabilir. Islemlerin
yakinsama hizini arttirabilmek ve yineleme islem sayisini azaltabilmek i¢in minimum
hata ile parametre tahmin degerini belirlemede iyi bir baslangi¢ ¢6ziimiinden baslamak
onemlidir. En Hizli Inis algoritmasinda, Gauss-Newton algoritmasindaki yon

vektorlerinin yerine gradyant vektorlerinin ters yoniinde olan yon vektorii kullanilir.

Gauss-Newton algoritmasinda, parametrelerin baslangi¢ tahmin degerleri, en iyi ¢oziim
degerlerinden ¢ok uzak segilmisse, algoritma yavas ilerler ve en iyi parametre tahmini
degerine yaklastikca arama hizlamir. En Hizli Inis algoritmasinda ise parametrelerin
baglangic tahmin degerleri optimalden uzaktayken yakinsama hizli olur, optimale
yaklastikca yakinsama yavaslar. L-M algoritmasi, Gauss-Newton ve En Hizli Inis
algoritmalarinin avantajlarin1 bir araya getiren bir algoritmadir. L-M algoritmasinda
baslangigta En Hizli Inis algoritmasi kullanilmaktayken optimal degere yaklasildiginda
Gauss-Newton algoritmast kullanilir. Boylece daha az sayida yineleme ile en iyi
¢oziime yakinsama saglatilmaya calisilir. Ancak uygun olmayan baslangi¢ degerleri,
adim araliklarinin gereginden biiyiik veya kii¢iik olmasi durumlarinda parametrelerin
minimum  hataya sahip tahminleri bulunamayabilir veya bir yakinsama
gerceklesmeyebilir. Bu gibi dezavantajlarindan dolay:1 tiireve dayali olusturulmus
yinelemeli yontemler yerine, tiirevden bagimsiz fonksiyon degerleri ile arama yapan

optimizasyon yontemlerini kullanmak tercih edilir.

2.2 Model Parametrelerinin Aralik Tahmini

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin nokta tahminlerinin hesaplanmasinda gergek
parametre degerlerinin tahmin ile aym1 olmasi beklenemeyeceginden parametreye en
yakin tahminin bulunmas1 amaclanmaktadir. Ancak yapilan tahminin parametreye hangi
olasilikla ne kadar yakin oldugu bilgisi nokta tahmini ile agiklanamaz. Istatistiksel

sonu¢ ¢ikariminda model parametrelerinin nokta tahmini disinda bir diger tahmin
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yaklasimi model parametrelerinin aralik tahminidir. Mevcut veri setini kullanarak
parametre degerini belli bir olasilikla bir aralik i¢inde hesaplama igslemine aralik tahmini

ad1 verilmektedir.

Aralik tahmininde, parametre igin alt ve ist smurlar belirlenmesi ve parametrenin ne
kadar olasilikla bulunan alt ve iist sinirlar iginde yer alacaginin hesaplanmasi ile
ilgilenilir. Burada hesaplanan alt ve iist sinirlarin birbirlerine yakin degerler ¢ikmasi
istenilen durumdur. Sinir degerleri birbirine yaklastikca tahminin gilivenilirligi
artmaktadir. Bir parametrenin aralik tahmini, parametreyi tahmin etmek icin kullanilan
degerleri iceren bir araliktir. Bir parametrenin aralik tahmininin giiven diizeyi, segilen
araligin parametreyi kapsayan araliklardan biri olma olasiligidir ve 1—« ile gosterilir.
Burada, « anlamlilik diizeyi adini1 alir. Tahminin giiven diizeyini kullanarak bir
parametre igin belirlenen araliga giiven araligi denir (Oral-Erbas 2016). Ornegin, bir
parametre i¢in %95 giiven diizeyinde belirlenen bir giiven araligi, ilgilenilen parametre
icin 100 defa giiven araligi hesaplamasi yapildiginda bu araliklardan 95 tanesinin

parametreyi kapsamasi demektir.

Klasik yaklagim ile yapilan giiven araligi hesaplama isleminde, veri setinin normal
dagilim gosteren bir kitleden rasgele olarak secildigi varsayimi yapilmaktadir. Kitle,
normal dagilimli olmasa bile Merkezi Limit Teoremi (MLT) geregi, ornek sayisi
arttikca kitlenin dagilimi normal dagilima yakinsamaktadir. 8, nokta ve aralik tahmini

elde edilmek istenilen parametre olmak iizere

0-0
S

~N(0,1) (2.5)

0

bigiminde standart normal dagilima d6niisiim yapilir. Burada, S, 6 tahmin edicisinin

standart sapmasidir. Standart normal dagilimin kiimiilatif fonksiyonunda giiven
siirlarina karsilik gelen degerleri kullanilarak alt ve iist sinir belirlenir. Buna gore

Esitlik (2.5)’deki yakinsama ile olusturulan (1-a) giiven diizeyindeki giiven araligi
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P(Z,, < S;‘g <Z, .,)=1l-«a (2.6)

seklindedir. Esitlik (2.6)’daki Z,,, ve Z, ,,,, standart normal dagilim fonksiyonunun

(1-a) giiven diizeyine karsilik gelen degerleridir. Burada Z_, <0, Z, ,, >0 *dir ve

standart normal dagilim simetrik oldugundan bu iki degerin mutlak degerleri birbirine

esittir. Bu durumda parametrenin (1-a) gliven diizeyinde giiven aralif
P(0+2,,%xS,<0<0+Z,_,,xS;,)=1-a 2.7)

bigimindedir. Esitlik (2.7)’ye gore parametrenin (1-a) giiven diizeyindeki giiven sinirlari

[, ; o 1=[0+2,,%S P 0+2, ,,x S,;] bigiminde tanimlanr.

Normal dagilima uymayan kitle dagilimlarinda MLT’den faydalanilabilir. Ancak,
orneklem hacminin kii¢lik oldugu calismalarda kitle dagilimi1 hakkinda yeterli bilgiye
sahip olunamamasi, kitle dagiliminin carpik olmasi gibi durumlardan 6tiirti hesaplanan

giiven araliklar1 yaniltict olabilmektedir.

Orneklem hacminin kiigiik oldugu ve dagilim bilgisinin smirli oldugu problemlerde
Kitle parametresi i¢in gliven araligi hesaplamasinda Bootstrap yaklasimi, klasik
yaklagima alternatif olarak kullanilmaktadir. Bootstrap yaklasimi dagilim varsayimina
thtiyag duymamasi, ortalama disinda medyan gibi Ol¢li birimlerinin de giliven
araliklarinin bulunmasinda etkili sonuglar vermesi gibi sebeplerle parametrelerin aralik

tahminlerinin elde edilmesinde tercih edilmektedir.
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3. DOGRUSAL OLMAYAN MODEL PARAMETRELERININ NOKTA
TAHMINLERININ ELDE EDILMESINDE KULLANILAN TUREVDEN
BAGIMSIZ OPTIMiZASYON ALGORITMALARI

Tiirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalari tiirev bilgisinin elde edilemedigi, elde
edilse bile tiirev bilgisi kullanimimin pratik olmadigi problemlerde, problemin ¢oziimii
icin belirlenen kurallar ¢ergevesinde yinelemeli olarak ilerleyen, her yinelemede elde
edilen sonuglar kullanilarak optimal sonuca ulasmaya ¢alisan algoritmalardir (Rios ve
Sahinidis 2013).

Tirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalart deterministik veya stokastik aramaya
dayali olabilir. Stokastik aramaya dayali algoritmalar, ayni problem i¢in kullanilan ayni
yontemden farkli sonuglarin elde edilebildigi algoritmalardir. Bu asamada, baslangig
¢Oziim degerlerinin ve algoritmay1 ilerletecek adimsal kurallarin se¢imi Onemlidir.
Stokastik algoritmalar kesin sonu¢ yerine yaklasik sonuglar sunmakla beraber bu
algoritmalarin esnek yapilari nedeniyle yerel ¢6ziim tuzaklarina yakalanma olasiliklari
Gauss-Newton, L-M gibi tiireve dayali yinelemeli algoritmalara gore daha azdir
(Maringer, 2005).

Tiirevden bagimsiz stokastik optimizasyon algoritmalarindan her biri belirlenen bir
amag fonksiyonunu optimize etmek i¢in kendine 6zgii ¢6ziim stratejilerini kullanan
algoritmalardir. Algoritmalarin basarisi, kullanilan ¢oziim stratejileri ve ilgilenilen

problemin niteligine gore farklilik gosterir.

Bu calismada, tek nokta aramalara dayali tiirevden bagimsiz bir optimizasyon
algoritmasi olan NMS algoritmasi, ¢ok nokta aramaya dayali popiilasyon tabanli global
arama algoritmas: olan GA ve bu iki algoritmanmn avantajli yonlerinin hibriti ile
olusturulan GANMS algoritmasi ile dogrusal olmayan model parametrelerinin nokta

tahminleri elde edilecektir.
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3.1 Nelder-Mead Simpleks Algoritmasi

Nelder-Mead Simpleks (NMS) algoritmasi, dogrusal olmayan modellerin
optimizasyonunda ¢abuk sonug veren, karmasik olmayan, etkili bir yontemdir. Stokastik
aramaya dayali bir optimizasyon algoritmasi olup ¢ok boyutlu dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiine tiirev bilgisine ihtiyag¢ duymadan, uygulanmasi kolay bir
yaklasim getirdiginden NMS en ¢ok kullanilan optimizasyon yontemlerinden biridir.

Istatistik, fizik, miihendislik ve tip bilimlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

NMS algoritmasi, Spendley vd. (1962) tarafindan tanitilan simpleks yonteminin
genisletilmis bir versiyonudur. Spendley vd. (1962) tarafindan ortaya atilan simpleks
esasli arama algoritmasinda, g boyutlu Oklid uzayinda arama yaparken g+1 noktaya
ithtiya¢ duyulur. Bu noktalara karsilik gelen amag¢ fonksiyonu degerlerine gére noktalar
siralanir. Yansitma ve Kigiilme adi verilen operasyonlar kullanilarak adim adim
optimum noktaya ulasilir. Nelder ve Mead (1965) simpleks algoritmasinda yansitma ve
kiigiilme operasyonlarina genisleme ve biiziilme operasyonlar1 da ekleyerek dogrusal

olmayan modellerin optimizasyonu i¢in NMS algoritmasini geligtirmislerdir.

Dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin nokta tahminlerinin NMS
algoritmas1 ile elde edilmesi amaciyla Oncelikli olarak amag¢ fonksiyonunun
belirlenmesi ve segilen g+1 tane parametre tahmin vektoriiniin amag¢ fonksiyon

degerlerinin bulunmasiyla isleme baslanir. Buna gore,

6, 4(6,)). (6, $(0,)), (01 #(0,.1)) hesaplanir.

Parametre tahminleri, ¢ amag fonksiyonundaki degerlerine gore siralanir.

#(0") <98, < ... p(0,,)

Bu siralamada, dikkat edilmesi gereken bazi Onemli parametre tahmini vektorii

adlandirmalar1 mevcuttur. Bunlar;
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L: En diisiik amag fonksiyonu degerine sahip parametre tahmin vektori,

S: En diisiik ikinci amag fonksiyonu degerine sahip parametre tahmin vektort,
H: En yiiksek amag fonksiyonu degerine sahip parametre tahmin vektorii,

N: En yiiksek ikinci amag¢ fonksiyonu degerine sahip parametre tahmin vektorti,

olarak adlandirilir.

Siralama isleminden sonra NMS algoritmasinda yansitma, genisleme, biiziilme ve
kii¢iilme olmak iizere dort operasyon uygulanir. Bu operasyonlarin her birinde modelin
daha iyi caligmasini saglayacak NMS algoritmasina 6zgii ayarlanabilir parametreler

kullanilir. Bu ayarlanabilir algoritma parametreleri

« > 'Yansitma parametresi (a>0)

f : Genigleme parametresi (>0

y . Bluzllme parametresi O<y<)
o : Klculme parametresi (0<o <))

bigiminde tanimlanmistir. NMS algoritmasinin ayarlanabilir parametrelerinin her biri
icin tanimli araliklarda farkli reel sayilar belirlenebilir. Calismalarda genellikle bu

parametrelera =1, f=2, y=1/2, o =1/2 olacak bigimde segilir (Gurson 2000).

NMS algoritmasi, bu operasyonlar ile adim adim ilerleyerek iyi bir baslangi¢ ¢ozim
degeri ile amag¢ fonksiyonu degerini en kiiclik yapacak parametre tahmin degerine

yakinsar.

NMS algoritmasinda tanimli operasyonlar agsagidaki gibi tanimlanabilir:

i) Yansitma operasyonu: Oncelikle H parametre tahmin vektdrii haricindeki biitiin

parametre tahmin vektorlerinin agirlik merkezi bulunur.

- (3.1)
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H ile é arasindaki mesafe hesaplanir ve Oklid uzayinda Q_ ’dan bu mesafe kadar daha

ileriye gidilir. Yansitma operasyonu ile elde edilen R parametre tahmin vektorii

R= é + a(é —H), «a>0bi¢iminde tanimlidir. Burada, o =1durumunda

R=260 -H (3.2)
olacaktir.
H
L/\\I
R

Sekil 3.1 iki boyutlu Oklid uzayinda yansitma islemiyle R parametre tahmin vektdriiniin
elde edilmesi

Sekil 3.1’de yansitma operasyonu ile elde edilen R parametre tahmin vektori
gosterilmistir. Optimizasyon isleminde yansitma ile elde edilen R parametre tahmin
vektorii, her adimda diger operasyon islemleri ile elde edilen parametre tahmini

vektorleri ile karsilastirilarak referans tahmin degeri olarak islem gortir.

ii) Genisleme operasyonu: R parametre tahmininin ¢ fonksiyonu degeri ¢(R) , H

parametre tahmininin ¢ fonksiyonu degeri ¢(H)ile karsilastirilir. Eger, ¢(R) <@(H) ise

yansitma isleminde é’den R’ye gidilen mesafe kadar daha R’den ileriye gidilerek E
parametre tahmin degerine ulasilir. Bu durumda E parametre tahmininin ¢ fonksiyonu
degeri #¢(E), R parametre tahmin degerinin ¢ fonksiyonu degeri ¢(R) ile karsilagtirilir.

Eger, ¢(E) < ¢(R) ise bir sonraki adimda algoritmaya H yerine E dahil edilir.

Genisleme operasyonu ile elde edilen E parametre tahmin vektori

E= é +pB(R— é) £ >1biciminde tanimlidir. § =2 igin,
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Sekil 3.2 Iki boyutlu Oklid uzayinda genisleme islemiyle E parametre tahmin
vektoriiniin elde edilmesi

Sekil 3.2’de genisleme operasyonu ile elde edilen R parametre vektorii tahmini

gosterilmistir.

iii) Biiziilme operasyonu: Biiziilme operasyonu sonucunda iki farkli parametre tahmin

vektorli elde edilir. Eger ¢(R) > ¢(H) ise, Q_ ve H parametre tahmin vektorlerinin

ortasindaki
R=0+y(H-0), 0<y<1 (3.4)

esitligi ile tamimli P, parametre tahmin vektorii bulunur. Esitlik (3.4)’te y =1/ 2 igin

P=(H+0)/2 (35)

olur. Eger, ¢(P) <@#(H) ise, sonraki adimda P, parametre tahmin vektorii H parametre

tahmin vektoriiniin yerine geger.
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Eger, ¢(N) <@(R) <@(H) ise ikinci tip biiziilme gergeklesir.

P=0+y(R-0),  0<y<1 36)
esitligi ile tanimhi P, parametre tahmin vektori bulunur. Esitlik (3.6)’day =1/ 2 igin

P =(R+0)/2 (3.7)

olur. Eger, ¢(P,) <#(R) ise sonraki adimda P, parametre tahmin vektorii, H parametre
tahmin vektoriiniin yerine gecer. Sekil 3.3’te, biiziilme operasyonu sonucunda bulunan

P, ve P, parametre tahmin vektorlerinin konumlart gosterilmistir.

Sekil 3.3 Iki boyutlu Oklid uzayinda biiziilme islemiyle P, ve P, parametre tahmin
vektorlerinin elde edilmesi

iv) Kiiciilme Operasyonu: Eger ¢(P) > ¢(H) ise kiigiilme islemi gergeklesir. Bu

durumda algoritmada yer alan biitiin parametre tahmin degerleri L parametre tahmin

vektoriine dogru ¢ekilir. Buna gore, parametre tahmin degerleri
to(L-6,), O<o<l j=2.3..,q+1 (3.8)

o=1/2 i¢in
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O;.=(L+6))/2, j=23,..,9+1 (3.9)

olur. Sekil 3.4’te kiiciilme operasyonu ile elde edilen yeni parametre tahmin vektorleri
gdsterilmistir. Burada H*™ ve N*l, H ve N’nin bir sonraki iterasyonda alacagi degeri

gostermektedir.

L N *—N

Sekil 3.4 Iki boyutlu Oklid uzayinda kiiciilme islemiyle yeni parametre tahmin
vektorlerinin elde edilmesi

NMS algoritmasinda segilen g+1 adet parametre tahmin vektoriine dort NMS

operasyonunun uygulanmasi ve bu uygulama sonucunda ¢ fonksiyon degeri en biiyiik

parametre tahmin vektorii olan H’nin ¢ikarilip yerine en uygun parametre tahmin
vektoriiniin secilmesi ile bir sonraki yinelemeye gegilir. Operasyonlarin bir veya birkaci
kullanilarak H’nin yerine gececek yeni parametre tahmin vektorii bulunmus ise diger
operasyonlart kullanmak gereksizdir. Her yineleme sonucunda algoritmada bulunan g+1

parametre tahmin vektorii ¢ fonksiyonu degerine gére yeniden siralanir ve L, H, S ve N

parametre tahmin vektorleri yeniden belirlenir. Sekil 3.5’teki akis diyagraminda
gosterilen iglemler her yinelemede uygulanir ve yeni parametre tahmin vektorleri
belirlenerek H yerine bir sonraki yinelemede algoritmaya dahil edilir. Algoritma, amag
fonksiyon degerlerinin birbirine ¢ok yaklagmasi veya belirli bir yineleme sayisina
ulagilmasi  durumlarindan  birinin  ger¢eklesmesi  yoluyla sonlandirilir.  NMS

algoritmasinin bir yinelemesinde gergeklesen islemler sekil 3.5’te gosterilmektedir.
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3.2 Genetik Algoritma

Evrim, canli tiirlerinin i¢inde yasadiklari ¢evre kosullarinda avantaj saglayabilmeleri
icin kalitsal degisikliklere ugrayarak nesiller ilerledik¢e farkli 6zellikler kazanilmasi
stirecidir. Bu teoriye gore bitkiler, hayvanlar ve diinyadaki diger tiim canlilarin kokeni
kendilerinden once yasamus tiirlere dayanir. Onceki atalardan farkli olarak kazanilmus
yeni Ozellikler, basarili nesillerde meydana gelmis genetik degisikliklerin bir sonucudur.
Icinde yasadig1 ortama uyum saglayarak hayatta kalmis ve iireme sansina sahip olmus
bireyler nesillerini devam ettirme firsat1 yakalarken, uyum saglayamayip lireme sansi
elde edemeyen bireyler kusaklar gectik¢e toplumdan elenirler. Dogal se¢ilim sonucunda
cevre kosullarina gore "en iyi" ozelliklere sahip bireyler kusaklar ilerledik¢e topluluk
icerisinde ¢ogunlugu olustururlar (Ayala 2017). GA da evrim siirecini taklit ederek
nesiller sonucunda “en iyi" ¢oztimlerin topluluk ig¢inde ¢ogunlugu olusturmasi ve belli
bir kusak sayis1 sonunda bu ¢oziimler i¢cinden de en iyisinin sec¢ilmesi temeline dayanan

bir optimizasyon algoritmasidir.

GA, dogal se¢im mekanizmasini esas alan ve evrim ilkelerinin bilgisayarda
simiilasyonunun yapilmasiyla sonuca ulasan bir yontemdir (Altunkaynak ve Esin 2004).
Canli tiirlerine ait 6zellikler kromozomlar igerisinde bulunan genlerde kodlanmis halde
bulunur ve bu 6zellikler gen aktarimiyla gelecek kusaklara gecer. GA’da da parametre
degerlerinin olas1 ¢oziimleri genler halinde kodlanir ve basarili sonug veren genler
gelecek nesillere aktarilma firsatt bulur. Algoritmanin amaci en iyi sonucu veren
kromozomu olusturmaktir. En iyi kromozoma ulasma ise genlerin kromozom igindeki
dizilisini degistirerek yani yeni nesiller yaratarak gerceklestirilmektedir (Ozcakar 1998).
Nesiller ilerledik¢e aktarilan ve degisen gen ozellikleri, kotii olanin elenmesi ve iyi
olanin secilmesi ile en iyi noktaya yaklagmaktadir. Biitiin bu islemler bilgisayar

simiilasyonu yardimu ile gerceklestirilmektedir.

1950’lerden itibaren birgok bilgisayar bilimcisi, evrimin mithendislik problemleri i¢in
bir optimizasyon araci olarak kullanilabilecegi fikriyle ilgilenmislerdir. Biitiin bu
calismalarda ana fikir, genetik ¢esitlilik ve dogal seleksiyondan esinlenerek elde edilen

bazi operatorleri kullanarak belirli bir problemdeki aday coziimler popiilasyonunu
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gelistirmektir. Rechenberg (1965, 1973), ger¢ek degerli parametreleri optimize etmek
amaciyla kullandig1 bir yontem olan "evrim stratejileri"ni ortaya koymustur. Fogel vd.

(1966) evrimsel programlamanin tanitildigi kitabi yayilamislardir.

Evrimin bilgisayar bilimlerine entegre edilmesinde 1950°1i yillardan itibaren pek ¢ok
bilim insanmin katkis1 olmasina ragmen GA kavrami John Holland ve &grencileri
tarafindan gelistirilmistir. Evrim stratejileri ve evrimsel programlama gibi Holland’in
yaptig1 ¢alismalarin oncesinde gelistirilen caligmalarda asil amag belirli problemleri
¢ozmek icin algoritmalar tasarlamak iken, Holland (1975)’in amaci  dogada
gerceklestigi sekliyle adaptasyon olgusunu incelemek ve evrim mekanizmalarinin

bilgisayar sistemlerine aktarildigi yollar gelistirmek olmustur (Mitchell 1999).

Holland (1975), genetik algoritma {izerine calismalarim1 "Adaptationin Natural and
Artificial Systems" isimli kitabinda toparlayip yaymlamistir. De Jong (1975) ise "An
Analysis of the Behavior of a Class of Genetic Adaptive Systems" isimli ¢alismasinda
GA’nin optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilecegini gostermistir. Yine
bu calismasinda GA’nin en hassas noktalarindan biri olan optimum ¢6ziimii verecek GA
parametrelerinin ayarlanmasi konusuna ilk defa deginmistir. Holland’in 6grencilerinden

Goldberg (1989) ise yaptigi ¢alismalarla GA’nin taninmasina biiyiik katk1 saglamistir.

GA, ilk ¢iktig1 yillardan glinlimiize kadar istatistik ve yoneylem arastirmalarinda, ¢esitli
miihendislik dallarinda, bilgi sistemlerinde, lojistik, pazarlama ve finans gibi birbirinden

farkli bilim dallarinda kullanilmistir ve kullanilmasina devam edilmektedir.

GA, bir stokastik optimizasyon algoritmasi olup tiirev bilgisine ihtiya¢ duymaz. GA,
diger stokastik yontemlerin cogundan daha etkili ve esnek bir yapiya sahiptir. Ayrica
diger sezgisel yontemlerden farkli olarak baslangic degeri bilgisine gerek duymadan

islem yapar.
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GA’y1 diger optimizasyon algoritmalarindan ayiran 6zellikler,

e Parametrelerin  kendileriyle degil de onlarin kodlanmis sekilleriyle
calismasina olanak saglamasi,

e Popiilasyon flizerinde tek bir noktadan degil, pek ¢ok noktadan arama
yapmasl,

e Tiirevsel veya diger yardimci bilgileri degil de dogrudan amag fonksiyonunun
kendisini kullanmasi,

e Deterministik kurallar1 degil, olasiliksal gecis kurallarini kullanmasi

biciminde siralanabilir. Ayrica hem siirekli ve hem kesikli degiskenlerde
calisabilmeleri, tek bir noktadan degil de pek ¢ok noktadan ayni anda arama yapmalari

gibi 6zellikleri GA’y1 avantajli kilmaktadir (Goldberg 1989).

GA, ozellikle tahmin edilecek parametrenin sayisinin fazla oldugu karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde diger optimizasyon yontemlerine gore daha etkilidir. Ayrica
matematiksel analiz ile ¢oziim elde edilemeyen geleneksel arastirma yontemlerinin
kendi karakteristik yapilarindan otiirti, basarili sonu¢ veremedikleri problemlerde GA’

dan faydalanilmaktadir.

GA, yukarida belirtildigi gibi evrim ilkelerinin bilgisayar ortamina uyarlanmasi fikrine
dayanmaktadir. Bu sebeple genetik biliminde kullanilan pek ¢ok terim GA igin

uyarlanmigtir. GA’da kullanilan bazi1 temel kavramlar asagida tanimlanmustir.

Gen: Biyolojide canli tiirlerinin kendi tiir 6zelliklerinin sifreli halde bulundugu ve
anlaml1 genetik bilgi igeren en kiigiik diziye verilen isimdir. GA’da da bu terim anlamli
bilgi tasiyan en kiigiik birimi ifade eder. Tipki biyolojide oldugu gibi probleme ait
bilgiler genler igerisine kodlanir. Biitin GA islemleri bu kodlanmis bilgi {izerinden

gerceklestirilir.
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Kromozom: Genlerin bir araya gelerek olusturdugu, biitiinliik arz eden, kopyalanma ve
yeni nesil olusturma igin tiim bilgileri igeren diziye verilen isimdir. GA’da
kromozomlar problem i¢in aday ¢oziimlerden birini ifade eder. Ornegin, bir problemin
¢Ozlimiine iliskin dort parametre degerinin tahmin edilmesi gerektigi varsayildiginda,
her bir parametre i¢in olasi ¢oziimler kodlanarak genler olusturulur. Kromozomlar da
genlerden olustuguna gore, dort parametre tahminin bir arada bulundugu olast ¢éziime
kromozom araciligiyla ulasilabilmektedir. GA’da her bir kromozom ayni sayida gen
icermelidir ve algoritmaya ka¢ adet kromozomla baglanacagina onceden karar
verilmelidir. Az sayida kromozom ile baglamak kotli sonug elde edilmesine, gereginden

fazla kromozom ile baslamak ise zaman kaybina sebep olabilmektedir.

Popiilasyon: Kromozomlardan olusan topluluga verilen isimdir. Kromozomlarin her
biri, bir ¢dziim igeren bireyler olarak diistiniildiigiinde popiilasyon, i¢inde pek ¢ok
muhtemel ¢6ziimii barindiran bir toplum olarak disiiniilebilir. GA islemlerinde ilk

popiilasyon kromozomlarin rasgele elde edilmesiyle olugmaktadir.

Kusak: Kusaklar ilerledikge popiilasyon ig¢indeki kromozomlar degisir ve gelisir.
Bunun sonucunda popiilasyon, optimum noktaya daha ¢ok yaklagan bir ¢oziim kiimesi
halini alir. Kusak, islemlerin tekrarlandig1 yineleme sayisidir. Islemlere baslamadan

once kusak sayist belirlenir ve kusak o sayiya ulastiginda GA sonlandirilir.

Uygunluk Degeri: Algoritmada her kusak sonucunda olusan kromozomlarin optimum
sonuca yakinliklarina gore aldiklari skorlardir. Bu skorlara gére kromozomlarin bir
sonraki kusaga dahil olma olasiliklar1 hesaplanir. Uygunluk degeri yiiksek olan
kromozomlarin, sonraki kusaklara katilma olasiliklar1 daha fazla oldugundan bir siire

sonra bu kromozomlar popiilasyonda ¢ogunlugu olusturur.

Amac¢ Fonksiyonu: Uygunluk degerinin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyondur.
Biitiin algoritma islemleri genler i¢ine kodlanmis bilgiler {izerinden yapilirken uygunluk
degeri hesaplamasi kodlanmamis veri iizerinden hesaplanmaktadir. Bu sebeple amag
fonksiyonunda kullanilacak kodlanmis ¢6ziim kiimelerinin (kromozomlarin) kodlari

coziilerek uygunluk degerleri hesaplanir.
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Genetik Algoritma,

1) Baslangic popiilasyonunun olusturulmast,

I1) Uygunluk degerinin hesaplanmasi,

1ii) Model parametrelerinin kodlanmast,

IV) Genetik operatdr islemlerinin (segim, ¢aprazlama, mutasyon) uygulanmasi,

V) Yeni kusak popiilasyonlarinin olusturulmast,

vi) Durdurma kosulunun saglanmasi,

adimlarindan

olusmaktadir.

Sekil

3.6’da GA

adimlarinin

akis  diyagrami

gosterilmektedir. Bu adimlar asagidaki alt boliimlerde ayrintili olarak tanimlanmustir.

Basla
[lk popiilasyonu
olustur
Uygunluk .
5 . » . » Yeni Kusak “—
dehgerlerml < Kodu ¢6z < (Kusak=Kusak+1)
esapla
Genetik
operator
islemlerini
ur'durma kosulu Hayir— Kodlama iglemini uygula
saglantyor mu? uygula

Evet

4# Se¢im
4{ Mutasyon

Sekil 3.6 Genetik Algoritma adimlarinin akis diyagrami
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1) Baslangic popiilasyonunun olusturulmasi

Baslangic poplilasyonu olusturulmasmna popiilasyon biiytlikliigiiniin  belirlenmesi
(popiilasyonda ka¢ kromozomun olacaginin belirlenmesi) ile baslanir. Popiilasyon
blytikligl fazla alindiginda segilen popiilasyonun kitleyi temsil diizeyi arttigindan daha
isabetli sonuglar elde etme olasiligi artmaktadir. Ancak, bu durum popiilasyon
biiyiikliigiinii fazla almanin her zaman mantikli olacagi anlamina gelmemektedir. Bazi
problemlerde kiiciik hacimli popiilasyonla ¢alismak benzer kalitede sonuglar1 ¢ok daha
kisa siirede elde etmeyi saglayabilmektedir. Fakat kiiclik popiilasyonla ¢alismak da
parametre tahmin uzayini yeterli miktarda 6rnekleyememe veya zamansiz yakinsama
problemlerini beraberinde getirebilmektedir. (Bolat vd. 2004). Baz1 problemlerde 20-30
kromozomlu bir popiilasyon, parametre tahmini icin yeterli iken bazi problemler i¢in
50-100 yeterli olmaktadir. Bazi karmasik problemlerde ise 200-500 arasi

biiyiikliiklerdeki popiilasyonlar ile global ¢6ziim sonucuna ulasilmaktadir.

GA’da popiilasyon biiyiikliigii belirlendikten sonra baslangi¢ popiilasyonu genellikle
¢ozlim uzayindan rasgele kromozomlar segilerek elde edilir. Rasgele belirlemelerde

¢ogu zaman say1 Uretici kullanilir.

ii) Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasiyla birinci kusak olusturulmus olur. Bundan
sonraki amag, ¢oziime uzak sonug veren (kotii) kromozomlarin popiilasyondan giderek
elendigi, onlarin yerini ise optimal parametre tahminine daha yakin sonuglar veren (iyi)
yeni kusaklarin aldig1 yapiy1 olusturmaktir. Algoritmanin yeni kusaklarinin belirlenmesi
icin uygunluk degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Uygunluk degerleri, her bir
parametre tahmininin (kromozomun) iyi veya kotii oldugunu tespit etmede kullanilan
sayisal degerlerdir. Bu degerlere goére kromozomun sonraki nesillere aktariima
olasiliklar1 belirlenir. Bir kromozomun uygunluk degeri yiiksekse, bir sonraki kusaga
katilma olasiligi da yiiksektir. Bir optimizasyon probleminde her bir kromozomun

uygunluk degeri, genellikle o noktadaki amag¢ fonksiyonunun ( ¢ ) degeridir.

Kromozomlar, tahmin edilen parametrelerin aday ¢6ziimlerinin olusturdugu bir kiime
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olduguna gore ¢ fonksiyonunda kromozomlar kullanilarak basar1 Olgiitii olarak
uygunluk degeri hesaplamasi yapilmaktadir. GA’nin basarili sonu¢ vermesi igin ¢

fonksiyonunun optimal parametre tahminlerini bulacak bigimde olusturulmasi ve

uygunluk degerlerinin ¢ fonksiyonuna bagli olarak hesaplanmasi gerekmektedir.

iii) Parametrelerin kodlanmasi

Genetikte cinsiyet, géz rengi, kan grubu gibi karakteristik 6zelliklerin kromozomlardaki
DNA molekiillerine niikleotidler seklinde kodlanmasi gibi, GA’da da, kromozomlar
icindeki genlere parametreler uygun bir sekilde kodlanir. Modelin etkili bir sekilde
parametre tahminlerinin bulunmasi i¢in kodlama isleminin dogru yapilmasi 6nemlidir.

Aksi halde algoritma calismayacak veya yanlis ¢alisacaktir.

Ozellikle son yillardaki ¢alismalarla beraber farkli kodlama yontemleri gelistirilmistir.
Ik calismalarda, Holland (1975), ikili kodlamay1 kullanmstir. Ikili kodlamada ondalik
tabandaki degerler, ikili tabana cevrilir. Buna gore, genler, 0 ve 1’lerden olusur.
Ornegin (21 10 7) seklinde olusturulmus kromozomun ikili sistemde kodlanmasi islemi

ele alinirsa kodlama islemi ile beraber kromozom ( 10101 1010 111 ) halini alacaktir.

Ikili kodlama ile galismanin genetik operatdr islemlerinde (caprazlama ve mutasyon
islemlerinde) avantajlari bulunmasina ragmen bazi durumlarda aslinda birbirine ¢ok
yakin olan degerlerin ikili kodda yazilmasi sonucunda birbirlerine uzak diismeleri
sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Bu sorunun ¢6ziimii ise Gray kodlama yontemidir. Gray
kodlama yontemiyle basamak fazlaligindan ortaya ¢ikan karisikliklar 6nlenebilmektedir

(Akyol 2006).

Gezgin satict ve en kisa yol problemlerinin ¢oziimiinde 6zellikle kullanilan bir diger
kodlama yontemi de permiitasyon kodlamadir. Bu kodlama yonteminde siralama esastir
ve ayn1 deger tekrar kullanilamaz. Ornegin mahalleler arasi uzakliklarin bilindigi ve alti

mabhallenin en kisa siirede dolagilacag: bir gezgin satici probleminin olast bir ¢oziimii (5
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34 12 6) seklinde kodlanabilir. Bu kodlama yonteminde tekrarlama yapilamadigindan

genetik operator islemlerinden sonra yinelenen degerler diizeltme islemine tabi olur.

Gergek degerli kodlamada ise degerler kromozom igerisinde, doniisiime ugramadan,
genetik operator islemlerine tabi olmaktadir. GA’nin ortaya ¢iktigi ilk yillarda ikili
kodlama kullanilirken son yillarda ger¢ek degerli kodlama yayginlik kazanmistir. Bu
calismada hesaplama kolaylig1 bakimindan ger¢ek degerli kodlama kullanimi tercih

edilmistir.

iv) Genetik operatorler

Genetik operatorler, GA’da evrim siireglerinin taklit edildigi boliimdiir. Nesiller
ilerledik¢e ¢evre kosullarina uyum saglayip avantajli konuma gelebilmek igin tiirlerin
genetik 6zelliklerinde bir takim degismeler ve gelismeler gerceklesir. Onceki atalardan
farkli olarak kazanilmis yeni O6zellikler, basarili nesillerde meydana gelmis genetik
degisikliklerin bir sonucudur. GA’da da Onceki nesillere gore yeni nesillerin daha
basarili olmasi genetik operatdrler araciligiyla saglamir. Ug tane genetik operatdr

mevcuttur. Bunlar, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleridir.

Secim operatorii: Tabiatta ¢evre sartlarina uyum saglayabilen bireyler hayatlarini
devam ettirip Ureyebilme firsati yakalarken zayif bireyler hayatta kalamaz ve
tireyemezler. Bu mekanizmaya "dogal secilim™ adi verilmektedir (Ayala 2017). GA’da
secim operatorii tabiattaki dogal se¢ilimin karsiligidir. Popiilasyondaki uygunluk degeri
yiiksek kromozomlar daha fazla se¢ilme imkani bulup genlerini sonraki kusaklara
tasima imkani yakalayabiliyorken uygunluk degeri diisiik kromozomlar kusaklar

gectikce popiilasyondan silinirler.

Secim Operatoriintin  islevi, popiilasyondaki kromozomlarin hangilerinin gelecek
nesillerde cocuk kromozom yaratacagimi belirlemektir. Bu se¢im islemi sirasinda bazi
kromozomlar bir sonraki kusaga katilim saglayamazken bazilar1 birden fazla secilerek

pek ¢ok ¢ocuk kromozomun olugmasina sebep olur. Elbette bu se¢im yapilirken denge
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onemlidir. Cok giiclii secim yapilmasi, uygun olmayan en iyi bireylerin popiilasyonu ele
gecirerek daha fazla degisim ve ilerleme icin gerekli olan ¢esitliligi azaltacagi anlamina
gelir, ¢ok zayif se¢ilim ise ¢ok yavas evrimle sonuglanir (Mitchell 1999). Tipki kodlama
isleminde oldugu gibi, GA literatiiriinde de ¢ok sayida se¢im ydntemi Onerilmistir.

Asagida, en yaygin yontemlerden bazilar1 agiklanmuistir.

Rulet tekerlegi yontemi, ilk defa Holland tarafindan ortaya atilmistir. Kromozomlarin
uygunluk degerleri bir tabloya yazilir. Tiim uygunluk degerleri toplanir ve her bir
kromozomun uygunluk degeri elde edilen toplam degere oranlanir. Boylece her bir
kromozomun secilme sansi (0,1) araliginda bir deger alacak sekilde belirlenmis olur.
Her bir kromozomun secilme olasiligi tabloya birikimli sekilde yazilir ve (0,1)
araliginda rasgele popiilasyon biiyiikliigii kadar say1 (N) iiretilir. Uretilen sayilar hangi
kromozomun arahigina denk geliyorsa o kromozom, eslestirme havuzu adi verilen diger

operatOr iglemlerinin yapilacagi boliime alinir.

Stokastik uniform yontemi, rulet tekerlegi yontemine benzemesine ragmen rulet
tekerlegi ile segilme sansi az olan ebeveynlerin pek ¢ok kere segilmesi ihtimali bu
yontem ile ortadan kaldirilmaktadir. Rulet tekerlegi yonteminde popiilasyon biiyiikliigii
(N) kadar sayi tiiretilirken bu yontemde (0, 1/N) araliginda rasgele bir tane say1 (R)
tiretilir. Secilen say1 rulet tekerleginde hangi kromozomun araligina denk geliyorsa o
kromozom ilk ebeveyn olarak secilir. Ikinci ebeveyne ise (R+(1/N)) degerine denk
gelen kromozom atanir. Her ebeveyn bir dnceki ebeveynin degerine (1/N) eklenerek
atanacaktir. Bu sekilde N tane kromozom teker iizerinde esit aralikta belirlenmis olur ve

erken yakinsamanin 6niine gegilir (Mitchell1999).

Remainder yonteminde, her bir kromozomun uygunluk degerinin popiilasyonun
ortalama uygunluk degerine boliinmesiyle elde edilen beklenen uygunluk degerlerinin
tam say1 kisimlar1 deterministik olarak eslestirme havuzuna alinir. Geri kalan kontenjan
ise beklenen uygunluk degerlerinin kesirli kisimlari kullanilarak rulet tekerlegi

yontemiyle segilir.
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Rank yontemi, ¢ok hizli yakinlagsmayi Onlemek i¢in olan alternatif bir yontemdir.
Popiilasyondaki bireyler uygunluga gore siralanir ve bu siralamaya gore bir se¢im
yapilir. Bu yontemde popiilasyondaki her bir kromozomun se¢ilme olasiligr uygunluk
degerlerinden ziyade siralamasina baglidir. Rulet tekerlegi yonteminde uygunluk
degerleri biiyiik olan bir ka¢ noktaya hizli yakinlasma riskinin 6niine rank seg¢imi ile
gecilebilir. Bazi1 problemlerde de rank secimi degisimi yavaslattigindan uygun

bireylerin bulunmasini zorlastirabilir (Mitchell 1999).

Turnuva yéntemi, popiilasyondan iki kromozom rasgele segilir. ikisi uygunluk
degerlerine gore karsilastirilir ve uygunluk degeri biiyiik olan turnuvayir kazanarak
eslestirme havuzuna alinir. Bu yontemin sadece iki kromozomu degil pek cok
kromozomu aym anda yaristirdigi cesitleri de mevcuttur. Turnuva se¢iminin avantaji
yiiksek uygunluk degerine sahip bireylerin sonraki kusaga aktarilmasinin yani sira
secilemeyen kromozomlarin baska gruplara dahil edilip secilme sanslarini devam

ettirebilmeleridir (Karakoca 2009).

Caprazlama operatorii: Caprazlama operatori ile iki ebeveyn kromozomun genleri
takas edilerek yeni oOzelliklere sahip g¢ocuk kromozomlar olusturulur. Boylece
popiilasyonda ¢esitlilik saglanmis olur ve algoritmanin daha 6nce ulasamadig1 noktalara
ulagilir. Caprazlama operatorii GA’nin 6nemli bir boliimiidiir. Clinki, iyi 6zelliklerin bir
araya gelmesini kolaylastirir. Bu nedenle, algoritmanin performansii biiyiik Ol¢iide

etkiler.

Caprazlama orani 6nceden uygulayici tarafindan belirlenen bir orandir ve yeni nesil elde
edilirken eslestirme havuzunda yer alan kromozomlardan kag tanesinin caprazlama
islemine tabi olacagini belirlemede kullanilir. Caprazlama orani (0,1) araliginda bir
deger olmalidir ve caligmalarin biiyiilk ¢ogunlugunda 0.5 ile 1 arasinda bir deger
almaktadir. Coziim uzayinda daha kapsamli arastirma yapmak i¢in uygulamalarda
genellikle 0.8 ve daha biiyiik ¢aprazlama oranlari tercih edilmektedir. Literatiirde en ¢ok

kullanilan ¢aprazlama yontemlerinden bir ka¢1 asagida verilmistir.
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Tek nokta ¢aprazlamada, eslestirme havuzundan iki ebeveyn kromozom rasgele segilir.
Genlerin arasinda rasgele bir nokta belirlenir. Belirlenen bu noktadan 6nce kalan boliim
birinci ebeveyn, kromozomdan sonra kalan boliim diger ebeveynden alinir ve birinci
c¢ocuk kromozom olusturulur. Ebeveyn kromozomlarin arta kalan bdliimlerinin
birlestirilmesiyle de ikinci ¢ocuk kromozom olusturulur. Sekil 3.7 de gercek degerli tek

nokta ¢caprazlamaya bir 6rnek gosterilmektedir.

Ebeveynl [ 3 0.5
Ebeveyn2 [ 2 075 : 6 15 ]

a1
|
e

Gocukl [ 3 05 : 6 15 ]
Cocuk2 [ 2 0.75

o1
|
el

Sekil 3.7 Gergek deger kodlamali tek nokta ¢aprazlama

Iki nokta ¢aprazlama, tek nokta caprazlamaya benzemektedir. Sadece degis tokus islemi
icin secilen caprazlama noktalarmin sayisi ikiye ylikselmistir. Bu yontemde ebeveyn
kromozomlarin parga aligverisleri belirlenen iki nokta arasindaki boliimii kapsar. Sekil

3.8’de gergek degerli iki nokta gaprazlamaya bir 6rnek gosterilmektedir.

Eveveynl [ 3 : 05 5 1 ]
Ebeveyn2 [ 2 : 075 6 15 ]
6 1 ]

Gocukl [ 3 : 0.75 :
GCocuk2 [ 2 05 5 : 15 ]

Sekil 3.8 Gergek deger kodlamali iki nokta ¢aprazlama

Scattered caprazlamada, caprazlama isleminden oOnce, 0 ve 1’lerden olusan ve
kromozomdaki gen sayis1 biiyiikliigiinde bir sablon dizisi hazirlamr. iki ebeveyn
kromozom rasgele se¢ilir. Sablon dizisinde 1’e karsilik gelen gen birinci ebeveynden, 0’
a karsilik gelen gen ikinci ebeveynden segilir ve birinci ¢ocuk kromozom olusturulur.

Ebeveyn kromozomlarin arta kalan boliimlerinin birlestirilmesiyle de ikinci ¢ocuk
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kromozom olusturulur. Sekil 3.9°da gergek degerli scattered cgaprazlamaya bir 6rnek

gosterilmektedir.

Sablondizi [ 1 1 0 1 ]

w

Ebeveynl [
Ebeveyn 2

05 5 1 ]
075 6 15 ]

—
N

Cocukl [ 3 05 6 1 ]
Gocuk2 [ 2 075 5 15 ]

Sekil 3.9 Scattered ¢aprazlama

Aritmetik ¢aprazlamada, (0,1) araliginda rasgele bir say1 (r) secilir. Bir geninin o kadari
ilk ebeveynden alinirken (1-r) kadar1 ikinci ebeveynden alinir (Herrera vd. 2003). Sekil

3.10°da gergek degerli aritmetik ¢aprazlamaya bir 6rnek gosterilmektedir.

Ebeveynl [ 3 0.5 5 1 ]
Ebeveyn2 [ 2 0.75 6 15 ]
(a=0.4)

Cocukl [ 3x04+2x0.6 05x0.4+0.75%x0,6 5x0.4+6%0.6 1x0.4+1.5x0.6 ]

Cocuk 2 3x0.6+2x0.4 0.5x0.6+0,75x0,4 5x0.64+6x0.4 1x0.6+1.5x0.4 ]
Il Il Il Il

Cocukl [ 2.4 0.65 5.6 1.3 ]

Cocuk2 [ 2.6 0.6 5.4 1.2 ]

Sekil 3.10 Aritmetik ¢aprazlama
Heuristic ¢aprazlamada, (0,1) araliginda rasgele bir say1 (r) belirlenir. Gen havuzundan

rasgele secilen iki genden amag¢ fonksiyonu bakimindan iyi olanin Ebeveynl, kotii

olanin Ebeveyn 2 oldugu varsayildiginda ¢ocuk kromozomlar
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Cocuk1l= Ebeveynl
Cocuk 2= Ebeveyn1+rx(Ebeveynl—Ebeveyn 2)

esitlikleriyle hesaplanir (Gopi 2007). r=0.03 i¢in Heuristic ¢aprazlamaya bir ornek,
Sekil 3.11°de verilmektedir.

Ebeveynl [ 3 05 5 1 ]
Ebeveyn2 [ 2 075 6 15

e

Cocukl [ 3 05 5 1 ]
Cocuk2 [ 33 0425 47 085 ]

Sekil 3.11 Heuristic ¢aprazlama

Mutasyon operatérii: Mutasyon operatorii ile kromozomlardaki genlerin bir kismi
degistirilir ve gen havuzunda bulunmayan yeni genlerin ortaya g¢ikmasi saglanir.
Boylece segim ve gaprazlama operatorleri ile saglanamayan farklilasma saglanmis olur.
Farkli 6zellikteki yeni kromozomlarin elde edilmesi daha 6nceden inceleme imkani
bulunamayan bilgilerin incelenmesine olanak tanir. Sadece se¢me ve caprazlama
operatorleri ile lretilen kusaklar bir zaman sonra popiilasyon icinde birbirine benzer
ozelliklere sahip cocuk kromozomlarin ortaya ¢ikmasina sebep olur ve eger popiilasyon
se¢imi diizgiin yapilamamigsa algoritma yerel minimum noktalara takilabilir. Mutasyon

operatoril yerel optimum tuzaklarindan kurtulmak i¢in ¢6ziim saglayabilir.

Mutasyon islemi, ikili kodlamali ¢aligmalarda genin alabilecegi deger sadece 0 veya 1
olacagindan, mutasyon orani dikkate alinarak rasgele se¢ilmis bitlerde, 0’larin 1 ve
L’lerin 0 yapilmasi ile gergeklestirilir. Gergek deger kodlamali g¢alismalarda ise
mutasyon islemi, yer degisimi veya mevcut degere mutasyon adimi denilen kiiclik

degerler eklenerek veya cikartilarak elde edilir (Oztiirk 2002).

Mutasyon orani teorik olarak (0,1) araliginda secilmelidir ve kii¢iik bir oran olarak

belirlenmelidir. Yiiksek belirlendigi durumlarda ¢ocuk kromozomlar ebeveynlerinden
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farkli ozellikler gosterecek ve iyi Ozelliklere sahip kromozomlar popiilasyondan
kaybolmaya baglayacaktir. Mutasyon oraninin ¢ok kiigiik se¢ilmesi durumunda ise
mevcut poplilasyon disindaki yeni noktalarin kesfedilmesi zorlasacaktir (Artag 2003).

Uygulamalarda mutasyon orani i¢in genellikle 0.01°’den daha kiigiik bir deger segilir.

V) Yeni kusak popiilasyonun olusturulmasi

Genetik operator islemlerinden sonra, popiilasyon biiyiikligii degismeden, ebeveyn
kromozomlar yerlerini, olusan ¢ocuk kromozomlara birakir. Kusaklar ilerledik¢e ¢ocuk
kromozomlar bir sonraki kusagin ebeveyn kromozomlar1 olur. GA c¢ok defa

calistirilarak en iyi uygunluk degerine sahip kromozomlara ulagilmaya ¢aligilir.

GA, kusaklar boyunca elinde bulundurdugu olas1 ¢éziimler kiimesini degistirir. Bu
nedenle her bir kusak sonunda elde edilen sonuclarin 6nceki kusaklarla karsilastirilmasi
gerekir (Ozgakar 1998). Bu Karsilastirma, uygunluk dereceleri aracihigiyla yapilir.
Burada amag, en iyi kromozomun olusturulmasi, dolayisiyla en iyi parametre tahmin
kiimesinin belirlenmesidir. En iyi parametre tahmin kiimeleri, popiilasyon igerisinde hep
ayni kalmasalar da se¢im operatoriiyle (biiyiikk olasilikla) segilir, ¢aprazlama ve
mutasyon islemleriyle gelistirilir. Secilen kromozomlar {izerindeki islemler algoritma

sonlanincaya kadar devam eder.

vi) Durdurma kosulunun saglanmasi

GA islemlerinin sonlandirilmasinda kullanilan en yaygin yontem algoritma baslamadan
once kusak sayisini belirlemek ve bu kusak sayisina ulasildiginda algoritmay1
durdurmaktir. Bundan baska, popiilasyondaki en iyi uygunluk degerinin ortalama
uygunluk degerleriyle karsilastirilmast da algoritmay1 sonlandirmada kullanilabilir.
Ayrica kusaklar boyunca artik en iyl kromozomun uygunluk skoru degismiyorsa bu

durum algoritmanin durdurulmasinda 6l¢iit olarak degerlendirilebilir (Artag 2003).
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3.3 Nelder-Mead Simpleks Algoritmasi ile Genetik Algoritmanin Hibrit Edilmesi

NMS ve GA yontemleri, yaygin olarak kullanilan tlirevden bagimsiz optimizasyon
algoritmalaridir. Dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametrelerin nokta
tahminlerinin elde edilmesinde tireve dayali algoritmalara alternatif olarak bu
algoritmalarin kullanimlar1 yayginlik kazanmaktadir. Bu durumun baslica sebebi tiirev
bilgisine ihtiya¢ duymadan tahmin sonuglarinin elde edilebilmesidir. Ayrica, yerel
optimum tuzaklarina takilma olasiliklar1 Gauss-Newton ve L-M algoritmasina gore daha

azdir.

NMS, bolgesel ve dogrudan aramaya dayali bir yontemdir. Bu, optimuma ulagsmak i¢in
bir sonraki adimda gecerli noktanin yakinindaki noktalar1 arayacagi anlamina
gelmektedir. Sonu¢ bulmada pratik ve etkilidir. Fakat modelde tahmin edilecek
parametre sayisi arttikca yakinsama kabiliyeti azalir. Ayrica NMS, isleme baslamak i¢in
baslangi¢ noktasina ihtiyag duyar. Baslangi¢ noktasinin arama uzayindaki konumu,

algoritmanin optimum noktaya dogru ilerlemesi bakimindan 6nemlidir.

GA, NMS’nin aksine global ve ¢oklu arama yapan bir yontemdir. Bu, optimuma
ulagmak icin biitlin arama uzayinda ayni anda pek c¢ok noktadan arama islemine
baslandigi anlamina gelmektedir. Bu sebeple baslangic noktasi bilgisine ihtiyag
duymaz. Ayrica, parametrelerin kendisi yerine kodlanmis kiimeleriyle calistigindan
stirekli ve kesikli degiskenlerde caligabilir. NMS’nin aksine sonu¢ bulurken tahmin
edilecek parametre sayisindan etkilenmez. Ancak bu avantajli 6zelliklerine ragmen
dezavantajli 6zellikleri de mevcuttur. Algoritmanin iyi sonug¢ vermesi GA ayarlanabilir
parametrelerin iyi belirlenmesine baglidir. Ayarlanabilir GA parametrelerinin pek c¢ok
farkli seviyesi bulunur. Bu seviyelerin de olusturdugu pek ¢ok farkli kombinasyon da

mevcuttur.

NMS algoritmast ve GA’nin avantajli yonlerinin bir arada kullanildigi hibrit bir
algoritma ile amag fonksiyonunun en iyilenmesi saglanabilir. GA ve NMS hibriti olarak
(GANMS) adlandirilan bu algoritma ile dncelikle GA ile global arama yapilarak, genis

arama uzayi, global ¢6ziimiin bulundugu bolgeye indirgenir. Daha sonra, GA ile
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bulunan model parametre tahminleri NMS i¢in baslangi¢ degeri olarak kabul edilerek
global parametre tahminlerine ulasilmas: hedeflenir. Bu ¢alismada, Tiirksen ve Tez
(2016)’in ¢alismalarinda 6nerdikleri GANMS algoritmas: dogrusal olmayan regresyon

modellerinin parametrelerinin nokta tahminlerinin elde edilmesinde kullanilmistir.

Bu c¢alismada kullanilan GANMS yoOnteminin algoritma adimlar1 asagida

tanimlanmastir.

Adim 1: GA ayarlanabilir parametreleri ve bu parametrelerin degerleri belirlenir.
Adim 2: Modelin hata kareler toplami amag fonksiyonu olarak belirlenir.

Adim 3: GA adimlari isletilir.

1) GA baslangi¢ popiilasyonu olusturulur.

i) Popiilasyonundaki her kromozomun amag fonksiyonu iizerinden uygunluk degerleri

hesaplanir.
1ii) Model parametreleri kromozomlarin i¢inde kodlanr.
iv) Genetik operator islemleri uygulanir.
- Secim
- Caprazlama
- Mutasyon
V) Yeni kusak popiilasyon olusturulur.
vi) Uygunluk degeri hesaplamasi yapilir.

vii) Durdurma kosulu kontrol edilir. Kosul saglantyorsa durulur ve parametrelerin nokta

tahminleri belirlenir. Aksi halde, adim (iii)’ye doniiliir.

Adim 3: GA ile bulunan parametre tahmin degerleri NMS i¢in baslangi¢ noktas: olarak

segilir.
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Adim 4: g parametre sayisi olmak {izere, arama uzaymda GA ile hesaplanan tahmin

noktasini da igeren q+1 nokta belirlenir.
Adim 5: NMS operator iglemleri uygulanir.
1) Yansitma
i) Bliziilme
Iii) Genisleme
iv) Kiigiilme
Adim 6: Yeni ¢6ziim noktalar1 belirlenir.

Adim 7: Durdurma kosulu kontrol edilir. Kosul saglaniyorsa durulur ve parametrelerin

nokta tahminleri belirlenir. Aksi halde, adim 5’e doniilir.

GANMS algoritmasinin adimlarimin akis diyagrami sekil 3.12°de gosterilmistir.

GA ayarlanabilir parametrelerinin probleme uygun olarak tanimlanamamasi1 durumunda
global ¢6ziim sonuglarina ulagsmak konusunda basarili olunamayacagi bilindiginden,
calismada, GA ayarlanabilir parametrelerinin uygun kombinasyonlarinin belirlenmesi

icin Taguchi deney tasarimindan yararlanilmistir.
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3.4 Genetik Algoritma Ayarlanabilir Parametrelerinin Belirlenmesinde Taguchi
Deney Tablolarimin Kullanim

Dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin GA ile minimum hatali tahmin
edilmesinde, “Popiilasyon biiyiikliigii ne olacak?”, “Algoritma ka¢ kusak sonra
sonlanacak?”, “Sec¢im yontemi ne olacak?”, “Caprazlama ve mutasyon islemleri nasil
yapilacak?”” gibi sorularin ilgilenilecek probleme 6zgii en iyi sonucu verecek bigcimde
yanitlanmas1 gerekir. Bu nedenle, GA ayarlanabilir parametrelerinin sahip olduklari pek
¢ok seviye arasindan en uygun olanina karar verilmesi model parametrelerinin nokta

tahmin sonuclarini etkileyecektir.

GA ayarlanabilir parametrelerinin uygun olabilecek ¢ok farkli kombinasyonlar
mevcuttur. Bu kombinasyonlar i¢inden se¢im yapmak ciddi emek ve zaman kayiplaria
yol acacagindan, etkili ve gii¢lii bir GA aramasi i¢in ayarlanabilir parametre degeri
belirleme yontemine ihtiya¢ vardir. Taguchi tasarimi, en az sayida deney ile en giiclii
parametre kombinasyonuna ulagmak i¢in etkili bir deneysel tasarim yontemidir. Bu
nedenle calismada en etkin ayarlanabilir parametre kombinasyonuna ulasabilmek

amaciyla etkili bir deney tasarim yontemi olan Taguchi tasarimi kullanilmaigtir.

Taguchi’nin kullandig1 deney tasarimi yontemleri klasik ¢ok etkenli deney tasarimi ve
kesirli ¢ok etkenli deney tasarimi gelistirilmistir. Fakat, bu iki yonteme gore pratiklik

bakimindan avantajlart bulunmaktadir.

Cok etkenli bir deney tasarimi, belirli bir etken kiimesi i¢in olasi tiim kombinasyonlari
deneyecektir. Bu da etken ve diizeylerin fazla oldugu deneylerde ¢ok fazla denemenin
yapilacagi anlamina gelmektedir. Ornegin, ii¢ etken ve bu etkenlerin her birinin bes
diizeyinin bulundugu bir problem i¢in 125 deneme yapilmasi gerekmektedir. Oysa
Taguchi tasariminda ayni deneyin yapilmasi i¢in 25 deneme yeterlidir. Taguchi
yaklagimi ile yapilan bir ¢caligmanin tam faktoriyel tasarim yaklasimina gore yapilanin
en az %90’1 kadar etkin oldugu gosterilmistir. Calismadaki maliyetlerin biiyiik oranda
azalmas1 dikkate alindiginda etkinlikteki bu kayip kabul edilebilir diizeyde
bulunmaktadir (Celik 1993).
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Kesirli ¢ok etkenli deneylerde de tam tasarimda yapilmasi 6ngoriilen bazi denemeler
ihmal edilerek, zaman, ¢aba ve maliyet acisindan avantaj elde edilir. Fazla etkenli ve
yiiksek diizeyli problemlerde bazi yiiksek coklu etkilesimlerin goz ardi edilebilecegi
varsayilarak bu etkilesimler hata olarak kabul edilir ve denemelerde belirlenen bir kesir
oraninda kesintiye gidilir. Fakat kesirli ¢ok etkenli tasarimda etkilesimlerin tiimii ihmal
edilmedik¢e ana etkilerin tahminleri hakkinda bilgi elde edilmesinin ¢ok zor oldugu
soylenmektedir (Dervisoglu ve Muluk 2007). Ayrica denemelerde kesir sayisi arttikca
deney pratik olmaktan uzaklasmaktadir (Muluk vd. 1998). Taguchi yontemi kesirli
denemelerden farkli olarak yapisinda dikey dizin 6zelligini bulundurmaktadir ve bu
sebeple Taguchi tasariminda dikey dizinin gorselligi, sapmanin hangi etkilesim
bilesenlerinden kaynaklandigini gdsterdiginden bazi tasarimlar i¢in daha iyi tahminler

elde edilebilmektedir (Dervisoglu ve Muluk 2007).

Taguchi deney dizilimlerinin hazirlanmasi dikey dizin adi verilen matris kullanilarak
gerceklestirilir. Dikey dizinlerden iiretilen Taguchi tablolarmin gosterimi Ly (s%)

formatindadir. Burada

N: Dizindeki deneme sayisi1 (Satir sayist),
s: Diizey sayis1 (eleman sayist),
k: Etken sayisidir (siitun sayist),

dir. Dikey dizinlerin temeli ise Bose ve Bush (1952) tarafindan yiiriitiilen deney tasarimi
ve ayrim kiimeleri teorisi ¢alismalarina dayanir. Dikey dizinler dik latin karelerinin
uzantilart olarak gelistirilmistir (Kacker vd. 1991). Taguchi dizinlerin ii¢ 6nemli 6zelligi

vardir.

1) Her bir siitunda (etkende) diizeylerin goriilme siklig1 aynidir.

i) Herhangi iki silitunda diizeylerin birlikte goriilme sikligi aynidir. Baska deyisle

herhangi iki siitun iki etkenli bir faktoriyel tasarim modeli olusturur.
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Iii) Bazi siitunlar silinse veya siitunlarin ve satirlarin yerleri degistirilse bile olusan

matris yine diklik kosullarini saglar.

Taguchi tablolari, denemelerde seviyelerin en az degiskenlik gosterdigi siitunlar
(etkenler) en soldakiler olacak sekilde tasarlanmistir. Seviyelerin degisme sikliklar
stitunlar saga dogru ilerledik¢e artmaktadir. Bu sebeple etkenlerin maliyetlerine gore
soldan saga dogru siralanmalar1 ve en maliyetli etkenlerin en sol siitunda yer almasi

dogru olacaktir.

Taguchi katalogunda 20 adet deney tablosu mevcuttur. Bu tablolardan ikisi hari¢ hepsi
dikey dizinlerden elde edilmistir (Ly(22%) ve L,,(3%2) tablolan dikey dizin degildir).
Olusturulma yontemlerine gore 20 tabloyu 3 gruba ve 9 alt gruba bélmek miimkiindiir.

Cizelge 3.1’de olusturulma bigimlerine gore Taguchi tasarimlari siniflandirilmistir.

Cizelge 3.1 Olusturulma bigimlerine gore Taguchi tasarimlari

Karisik Diizeyli | Dikey Dizin
Diken Dizinle Kullanilmadan
Ayni Diizeyli Dikey Dizinle Olusturulanlar Olusturulanlar | Olusturulanlar
L,(2%) Ly(3%)
e . . 1 7
L@ Uc Diizeyli L,,(35) Lg(2%.37)
3¢ 1=2,3,4 L3, (21.4%)
L16(2"%) Lg: (3% Lso(2'.5')
iki Diizeyli Lsp(231) Ly (45) Lo(2%Y)
2t t=2,3,4,56 Dort Diizeyli Lsg(211.312)
4tt=273 L,,(3%)
Lea(2%%) Lea(4%") Lse(23.31%)
iki Diizeyli Bes Diizeyli
Diger Lip(21Y) 54,t=2 La5(5%) Ls4(21.325)

Aym diizeyli olusturulan Taguchi tablolarmda tam bir dikey dizin, (s' -1)/(s-1) siituna

ve S'satira sahiptir. Bu dizinin olusturulmasi igin oncelikle t siitunlu ve (s'-1)/(s-1)

satirll tirete¢ matris olusturulur. Bu iirete¢ matrisin 0,1,2,...s-1 ile ifade edilen s tane
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eleman1 bulunmaktadir. Urete¢ matrisinin t siitunu dikey dizinde yer alan temel
siitunlarint belirtmektedir ve bu siitunlar x;,x,, x3,...x;olarak adlandirilmaktadirlar.
Geriye kalan siitunlar, temel siitunlarin iirete¢ matristeki uygun diisen katsayiyla
carptlmast ( aqx; + ax, + azxz+,,+a;x; ) sonucu bulunur. Carpim ve toplama
islemlerinde modiiler aritmetik veya galois cebri kullamilir. Ornek olarak Lg(27)
tasarimi icin, N=8=23, t=3 temel siitun mevcuttur. Uc¢ temel siitundan elde edilen
toplamda yedi siitun, iirete¢ matrisindeki katsayilar dikkate alinarak cizelge 3.2’deki
gibi olusturulur. Taguchi tablolarinin olusturulmasinda kullanilan iirete¢ matrislerine

iliskin detayli bilgi Kacker vd. (1991) calismasinda yer almaktadir.

Bu ¢alismada ayni diizeyli dikey dizinlerle iirete¢ olusturulan tablolardan Lg(27) ve
L,5(5%) 6rnek olarak incelenmistir. Diger tablolar ile ilgili detayli bilgi Kacker vd.
(1991) ve Dervisoglu ve Muluk (2007) tarafindan yapilan ¢alismalarda bulunabilir.

Bu ¢alismada drnek olarak Lg(27) tablosu i¢in olusturulan iiretec tablosu cizelge 3.2°de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.2 L8(27) icin tireteglerin listesi (Kacker vd. 1991)

Siitun Sayis1 Ureteg

1 X1
X2
X1+ Xy
X3
X1 + X3

Xy + X5

~N oo o 0N

X1+ x5 + X3

1., 2. ve 4. siitunlar temel siitunlardir. Temel siitunlarin elemanlar1 en soldaki en az en
sagdaki en fazla degisecek sekilde yazilir. Temel siitunlar disinda kalan diger siitunlarin
bulunmasinda gerekli hesaplamalar yapilirken ikili mod kullanilir (0+0=0, 0+1=1,

1+1=0). Islemler sonucunda Lg(27) Taguchi tasarimu cizelge 3.3’teki gibi olusur.
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Cizelge 3.3 Lg (2") tablosu

Etkenler 1 2 3 4 5 6 7

Denemeler
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 1 1 1 1
3 0 1 1 0 0 1 1
4 0 1 1 1 1 0 0
5 1 0 1 0 1 0 1
6 1 0 1 1 0 1 0
7 1 1 0 0 1 1 0
8 1 1 0 1 0 0 1

Taguchi tablolarmin olusturulmasina ikinci 6rnek L,5(5°) tablosu icin verilmektedir.
Bes diizeyli L,s(5°) tablosunun olusturulmas: sirasinda gerceklesen islemler
Lg(27)tablosunun olusturulmasindaki gibidir. Ureteg tablosu ayn1 sekilde olusturulur ve

islemler mod 5 kullanilarak yapilir. L,5(5°) igin olusturulan iirete¢ tablosu cizelge
3.4°deki gibidir.

Cizelge 3.4 Ly (56) icin tireteg tablosu (Kacker vd. 1991)

Siitun Saysi Ureteg
1 X1
2 Xy
3 X, + X,
4 2x1 + x5
5 3x1 + x;
6 4x1 + x,

Islemler Sonucunda Ly (5°) Taguchi tasarimi cizelge 3.5’teki gibi olusacaktir.
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Cizelge 3.5 Lys(5°) tablosu

DENEME

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
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4. DOGRUSAL OLMAYAN MODEL PARAMETRELERININ ARALIK
TAHMININDE BOOTSTRAP YAKLASIMI

Gergek diinyada ilgilenilen bir probleme iliskin verilerine iliskin kitlenin biitiinii
hakkinda bilgi sahibi olmak genellikle pek miimkiin degildir. Kitle yerine kitleden
secilecek 6rneklem ile kitle parametrelerinin nokta tahminlerini yapmak emek, zaman,
maliyet gibi konularda baz1 avantajlar sagliyor olsa da secilen 6rneklemin kitleyi en iyi

sekilde temsil edememesi durumunda hatali sonuglar elde edilmesine neden olacaktir.

Kitle dagilimi1 hakkinda herhangi bir varsayim yapilmamissa, 6rneklem hacminin kiigiik
oldugu durumlarda, kitle parametrelerinin aralik tahminlerini yapmak olanakli degildir.
Bu gibi sorunlarin iistesinden gelebilmek amaciyla rasgele secilen n hacimli bir
orneklem kitle olarak kabul edilip, bu 6rneklemden ¢ok sayida yeniden n hacimli
rasgele ornekler alinip, ilgili tahmin edicinin degeri gozlenerek, tahmin edicinin yapay
bir drnekleme dagilimi olusturulabilir. Iadeli olarak ¢ok sayida yeniden n birimlik
rasgele drnek ¢ekilmesine "Bootstrap Ornekleme Yéntemi” denir. Bilgisayar yardimiyla
cok sayida bootstrap Ornegi artik giiniimiizde yapilan ¢alismalar ile kolaylikla elde
edilebilmektedir.

Efron (1979) gelistirdigi Bootstrap yontemi ile parametrelerin nokta tahmininde uygun
tahmin degerinin elde edilmesini, parametre tahminlerinin standart hatalarinin ve giiven
araliklarinin  belirlenmesini  hedeflemistir (Chernick 2008). Bootstrap yonteminin
regresyon modellerinde kullanilmasi, Freedman (1981) ve Wu (1986) tarafindan yapilan
caligmalarla baslamigtir. Bootsrap yontemi ile ilgili daha sonra yapilan Onemli
calismalar, Efron ve Tibshirani (1986, 1993), DiCiccio ve Tibrishani (1987), Shao ve
Tu (1995) ve Davison ve Hinkley (1997) calismalari olarak kabul edilebilir. Bootstrap
yontemi standart hata, giiven aralig1 ve regresyon analizi hesaplamalar1 diginda zaman

serileri, kiimeleme analizi ve diskriminant analizlerinde de kullanilmaktadir.

Bootstrap, 6rneklem biiytikliigiiniin normallik varsayimini saglayamayacak kadar kiiciik
olmasi, degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir kombinasyonun bulunmasi veya

ortalamadan bagka bir konum istatistigi ile ilgilenilmesi gibi istatistiksel sonug
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cikarimini  zorlastirict kosullarda basarili sonuglar verdigi igin tercih edilen bir

yontemdir (Bello vd. 2015).

Niteligi  bilinmeyen bir F  dagilimindan segilen bagimsiz  n  birimlik

(X, X,,.., X)) 6rneklemi ile bu F dagilimina ait @ parametresi ve bu parametrenin

giiven araliklar1 tahmin edilmeye c¢alisilsin. Segilen n adet gozlemin iginden
degiskenlerin her birinin secilme olasilig1 esit (1/n) olan kesikli dagilima deneysel

dagilim fonksiyonu denir. Deneysel dagilim fonksiyonu

n

21
F(x) =521{Xisx} (4.1)

i=1

biciminde ifade edilir. Deneysel dagilim fonksiyonu(lf) , F dagilim fonksiyonunun bir

tahminidir. F dagilimindan elde edilecek parametre tahmini de 4 ile ifade edilir.

Deneysel dagilim fonksiyonunda é’}/l bulmak i¢in Bootstrap yontemi kullanilmasi
durumunda n birimli degiskenden, segilen degiskeni tekrar yerine koyarak, esit

olasilikla yeniden n birim degisken segilir. Bu durum yeni olusturulacak n hacimli
orneklemde (X~ = (X X; ....X" )) as1l 6rneklemdeki degiskenlerin bazilarinin birden fazla

bulunacag bazilarinin ise hi¢ bulunmayacagi anlamina gelmektedir. Uygulanan islem

bagimsiz olarak B defa tekrar edildiginde bootstrap veri kiimesi

*

X = (X5 X o, X
X = (X2, X iy X7

*

X8 = (X%, X8, o XCB)

bi¢iminde tanimlanabilir. X, X?,..... X bootstrap veri kiimelerinden her biri i¢in ayri

ayri é:,é;,é; tahmin degerleri hesaplanabilir.
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Ornegin; tahmin edilmek istenen istatistik, ortalama ise

0 =X"=3" X/n,
6,=X2=3" X/n,

i=1

é’; = X"B = Z:=1Xi* B/n bigiminde hesaplanir. Bu hesaplamalarin  aritmetik

ortalamasi, # parametresi i¢in

Ax

B s
O =200 /B (4.2)

bi¢iminde tanimli bootstrap tahmini olacaktir. # parametresi i¢in bootsrap tahmininin

standart hatasi ise

[ 32 (60 13-0] =

bi¢iminde hesaplanir (Efron ve Tibshirani 1993).
4.1 Bootstrap Giiven Arahg Yaklasimlar

Giliven araliklarint olusturmanin tartigmasiz en temel yolu, dagilimi bilinen tahmin
edicinin bir fonksiyonunu aramak ve daha sonra parametre icin giiven araligi

olusturmak adina bu bilinen dagilimin yiizdelik dilimlerini kullanmaktir (Carpenter ve

Bithell 2000). Klasik yaklagima gore ((é-@) / Sé) dagiliminin standart normal dagilima

asimptotik yaklastig1 varsayimi altinda genel olarak standart normal dagilimm a=0.05
yiizdelik diliminde giiven araliklar1 belirlenmektedir. Ancak, kiiclik hacimli
orneklemlerde 6rneklemin se¢ildigi dagilim hakkinda yeterli bilgiye sahip olunamamasi
durumunda parametrenin ve tahmin edicinin hangi fonksiyonunun segilecegi
belirsizlegsmektedir ve asimptotik yaklasim yaniltict olabilmektedir (Carpenter ve

Bithell 2000).
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Ayrica, 6rneklemin secildigi kitle ¢arpik bir dagilima sahipse simetrik bir yapiya sahip
olan standart normal dagilima gore hesaplanan giiven araliklar1 gercek giliven
araliklarin1 tam olarak karsilayamayabilir. Ayrica, ortalama gibi bir istatistik, analitik
olarak hesaplanabiliyorken daha karmasik istatistiklerin hesaplanmasinda analitik
formiiller yetersiz kalabilmektedir (Wehrens vd. 2000).

Arastirmacilar, normallik varsayimi altinda gerceklestirilen klasik giiven aralif
hesaplama yonteminin belirtilen zorluklar1 asmasi adina yan diizeltmeleri ve parametre
dontisiimleri gibi bir takim ¢dzlimlere bagvurmuglardir. Bootstrap yontemi bu zorluklar
karsisinda herhangi bir miidahale olmadan basariyla sonuglar tiretmektedir (Di Ciccio
ve Efron 1996). Bootstrap giiven araliklarini hesaplamanin pek ¢ok yoOntemi
bulunmaktadir. Bu yontemlerden en bilineni ve uygulamasi en kolay olanm1 Yiizdelik

yontemidir.

Yiizdelik yontemi ile yiizde araligi éb* degerlerinin siralanmasi sonucu (1-a) yilizde

araliginda (o0/2) ve (1-0/2)’ye karsilik gelen degerlerin bulunmasi ile hesaplanir. Bu
yonteme gore bootstrap Orneklem istatistiginin dagilimi Orneklem istatistiginin
dogrudan bir yaklagimi olarak kullanilir. Yontemin algoritmik adimlar1 agagidaki gibi

tanimlidir.

Adim 1: 0 parametresini tahmin etmek icin X, X,,..,X, 6rneklemi kitle olarak
diisiiniiliip, X;, X, .., X, birimlerinden bagimsiz B adet bootstrap veri kiimesi olusturulur

ve her bir veri kiimesi icind, , b=1,2,...B tahminleri hesaplanir.

Adim 2: Hesaplanan éb*, b=12,...,B tahminleri kiigiikten biiylige siralanir.

Adim 3: (1-a) gliven diizeyindeki yiizde araligi smirlarina denk gelen éb* degerleri
bulunur. (Ornegin, 0=0.05 ve B=1000 igin 25. ve 975. siradaki é(l/g) ve éa—a/Z)

degerleri ylizde aralig1 siirlar1 olarak belirlenir. Eger a.B bir tamsay1 degilse é(;,z) alt
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smirint o.(B+1)’den kiigiik olan en biiyiik tamsay1 olarak tanimlanan bir k sayisi i¢in K.

A

siradaki deger, 6,_, lst smirmi da (B-K). siradaki deger verecektir. )

Son durumda (1-a) giiven diizeyinde hesaplanan yiizde araliklari
P[(05.12)) <0< (Opr_nyrzy) | =1—a bigiminde olur.

Bootstrap tahmini genellikle yanli bir tahmindir. Yan miktari, bootstrap 6rneklem
dagilimindan hesaplanan tahminin ger¢ek 6rneklem dagilimindan hesaplanan tahminden
farki kadardir. Bootsrap 6rnek sayisi arttik¢a yan miktarinin azalip bootstrap tahmini ile
gercek Orneklem parametre tahminin birbirine yaklagmasi beklenmektedir. Yiizdelik
yontemi, yan miktarin1 dikkate almadan hesaplama yapan bir yontemdir. Yanlilig
diizeltilmis (Bias Corrected - BC) giiven araligi yontemi Yiizdelik yonteminin bu
eksikligini gidermek igin gelistirilmistir. Yontemin algoritmik adimlar1 asagidaki
gibidir.

Adim 1: 0 parametresini tahmin etmek igin X;, X,,.., X, orneklemi kitle olarak ele

alinip, gergek drneklem parametre tahmini (é ) hesaplanir.

Adim 2: Rasgele degiskenlerden bir birinden bagimsiz B adet bootstrap veri kiimesi
olusturulur ve her bir kiime igin éb*, b=12,..,B tahmini hesaplanir. Hesaplanan éb*

tahminleri kiiciikten biiylige siralanir.

Adim 3: 0 degerinden kiigiik olan éb*tahminlerinin sayisi, (), bulunur. Yan diizeltme

katsayisi 6=¢_1(r/ B) formiilii ile bulunur. Buradaki ¢_1, kiimiilatif standart normal

dagilm  fonksiyonunun  tersidir.  (Ornegin, r=0.05xB  oldugu  durumda

b=¢"(0.05)~-1645 , r=B/2 oldugu durumda b=¢"(05)~0 , r=0.95xB oldugu

durumda b= ¢_1(0.95) ~1.645 olacaktir.)
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Adim 4: ¢ standart normal kiimilatif dagilm fonksiyonu olmak {izere

Oyt = ¢(25 + Za,z) Ve oy = ¢(26 + Zlfa,z) hesaplanir.

Adim 5: Kiigiikten biiyiige siralanan bootstrap tahminlerinden ¢, XB. siradaki deger

éa.t*, 0y XB . siradaki deger éUst* olarak belirlenir.
Son durumda (1-a) giiven diizeyinde hesaplanan BC giiven araliklari

P [(é;t) <0< (é:;t)] =1—« bic¢iminde olur.

BC giiven aralig1 yaklagimi bootstrap drneklem dagiliminin asimetri diizeltmesini yapar
fakat ¢arpiklik diizeltmesini yapmaz. Bu yonteme ¢arpiklik diizeltmesi igin bir katsay1
eklenerek yanlilig1 diizeltilmis ve hizlandirilmis (Bias Corrceted and Accelerated - BCa)

giiven araliklarini olusturmak miimkiindiir (Efron 1992).

BCa giiven araligi yaklasimi, BC yaklagimmin giliven araligi degerlerinin 6rneklem
dagilimimin ¢arpikligina gore diizeltilmis versiyonudur. BC yaklagimina carpiklik
diizeltmesi i¢in ivme (a) olarak adlandirilan katsayr eklenerek hesaplanir. BCa
yaklasimi, gergek orneklem dagilimina gore yanli olan bootstrap ornekleme dagilimi
tizerinde bir takim ayarlamalarla yilizdelik yontem ve BC yaklasimi ile bulunan giiven
araliklarinda iyilestirme yapar (Houkoos ve Lewis 2005). Yontemin algoritmik adimlart

asagidaki gibidir.

Adim 1: 0 parametresini tahmin etmek icin X, X,,.., X, orneklemi Kkitle olarak

varsayilip, parametre tahmini (§ ) hesaplanir.

Adim 2: Mevcut drnekten birbirinden bagimsiz B adet bootstrap veri kiimesi olusturulur
ve her bir kiime igin éb* ,b=12,...,B tahmini hesaplanir. Hesaplanan éb* tahminleri

kiiclikten biiyiige siralanir.
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A

Adim 3: BC yonteminde oldugu gibi, yan diizeltme katsayist b=¢7l(l’/ B) formiili ile

hesaplanir.

Adim 4: Ivme sabiti (a) hesaplanir. a hesaplamasinda Jackknife parametre tahmini
hesaplamasina ihtiya¢ duyulur. Jackknife yontemi tipki Bootstrap yontemi gibi bir

yeniden Ornekleme yontemidir. Jackknife yonteminde, o6rneklemden her seferinde

X Xy, X, rasgele degiskenlerinin bir tanesi ¢ikartilarak n tane Jackknife Ornegi

- in + Z X
olusturulur. Ornegin, b. érek igin Jackknife ornegi 6 = % bigiminde
A O]
olusur. Jackknife parametre nokta tahmini ise 9, = ~® seklinde bulunur. Jackknife

n

hakkinda detayl bilgi Efron (1982) tarafindan yapilan ¢alismada bulunabilir. Jackknife

ornek seti kullanilarak ivme sabiti a = 32 bi¢iminde hesaplanir.

Adim 5: 4 standart normal kiimilatif dagilim fonksiyonu olmak {izere

~ Z. +b

Oy =@ b+ Zl_“/2+6
o 1-a(Z,,+b)

e _1—a(Zlfa/2+6)

ust:¢ 6

hesaplanir.

Adim 6: Kiigiikten biiyiige siralanan bootstrap tahminlerinden (,, XB). siradaki deger

~

éa,t*, (aq XB). siradaki deger 6, olarak belirlenir.

Son  durumda  (1-a) diizeyinde  hesaplanan BCa  giiven  araliklan

*

P(0:)<0< (8

Ust

*

):I =1—a bigiminde olur.

Bu calismada, dogrusal olmayan model parametrelerinin aralik tahmininde Bootstrap

BCa giiven aralig1 yaklagimi kullanilacaktir.

52



5. MIKROORGANIZMALARIN BiYOKIMYASAL OKSIiJEN IHTiYACINA
ILISKIN DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON MODELINDE
PARAMETRELERIN NOKTA VE ARALIK TAHMINLERININ ELDE
EDILMESI

Calismanin bu béliimiinde, literatiirde tanimli, farkli bilimsel disiplinlerde yaygin olarak
kullanilan parametrelerine gére dogrusal olmayan bir regresyon modelinde model
parametrelerinin nokta ve aralik tahminleri elde edilmistir. Calismadaki uygulama
ornegi, mikroorganizmalarin biyokimyasal oksijen ihtiyacin1 (biochemical oxygen
demand - BOD) belirlemek tizere nehir suyundan alinmis bir veri setine uygulanmis
negatif-tistel modeldir. Model parametrelerin nokta tahmini, EKK yaklagimina gore
olusturulmus amag¢ fonksiyonunun GA ve GANMS algoritmalar1 ile optimizasyonu
sonucunda belirlenmistir. GA ayarlanabilir parametrelerinin belirlenmesinde Taguchi

deney tasarimi tablolarindan faydalanilmistir.

GA ve GANMS algoritmalar1 kullanilarak, hata kareler toplamlarin1 en kiigiik yapan
model parametrelerinin nokta tahminleri bulunduktan sonra bu tahminler, varyans

bliytikliikleri ve hata kareler toplami1 degerleri bakimindan karsilagtirilmistir.

Model parametrelerin aralik tahminin bulunmasinda Bootstrap yontemi kullanilmustir.
GA ve GANMS algoritmalari ile elde edilen nokta tahminlerinin Bootstrap yontemiyle
bulunan giiven sinirlart i¢inde kalip kalmadiklari incelenmistir. Calismada, analiz

islemlerinin yapilmasinda Matlab R2013a programindan yararlanilmistir.

Mikroorganizmalarin biyokimyasal oksijen ihtiyacinin modellenmesi amaglanan, Bates
ve Watts (1988) tarafindan yayinlanan ¢alismadan alinan veri setinde, BOD modelini
belirlemek iizere nehir suyundan 6rnek alinmistir. Suya ¢oziinmiis organik madde,
inorganik besinler ve ¢oziinmiis oksijen ilave edilmistir. Su, siselere bolistliriilmistiir.
Her bir siseye sabit sicaklikta ve esit miktarda mikroorganizma kiiltiirii enjekte edilmis
ve siselerin agz1 kapatilmigtir. Daha sonra, siseler giinlere bagl olarak sirasiyla agilmis
ve siselerdeki suyun iginde ¢dziinmiis oksijen miktarlar1 Sl¢iilmiistiir. Olgiimlere gore

BOD verileri ¢izelge 5.1°de verilmistir.
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Cizelge 5.1 Mikroorganizmalarin zamana gore biyokimyasal oksijen ihtiyaci (Bates ve

Watts 1988)
t (giin) 1 2 3 4 5 7
BOD (mg/l) 8.3 10.3 19.0 16.0 15.6 19.8

Bates ve Watts (1988) tarafindan yapilan c¢alismada biyokimyasal oksijen ihtiyact

verisine uygun model, negatif-iistel matematiksel yapisinda
Y = 91(1— ) +e (5.1)

biciminde modellenmigtir. Buna gore modelin hata kareler toplamin1 veren amag

fonksiyonu,

6 _ 2
#0)=,, (Y -ta-e*) (5.2)
bi¢imindedir. Burada, 8 =[6, 6,] *dur.

Bates ve Watts (1988) calismasinda, esitlik (5.2) ile tanimli amag fonksiyonu Gauss-

Newton algoritmasiyla minimize edilmistir. Calismalarinin sonucunda, parametre

tahminlerini (6:[91 632}) ve amag fonksiyonu degerini (¢) ve gizelge 5.2°deki gibi

bulmusglardir.

Cizelge 5.2 Bates ve Watts (1988) tarafindan yapilan ¢alismada bulunan modelin hata
kareler toplami1 ve parametre tahmin degerleri

Hata kareler toplami (¢ ) Parametre Tahminleri

0; 0,

25.99027

19.1426 0.5311
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Bu ¢alismada, ¢ amag¢ fonksiyonunu minimize eden parametre tahmin degerleri, GA ve

GANMS hibrit algoritmasi ile bulunmustur.

Oncelikli olarak GA ile yapilan model parametrelerinin nokta tahminlerinin elde
edilmesi i¢in GA’nin ayarlanabilir parametrelerinin belirlenmesinde Taguchi deney
tasarimi tablolarindan yararlanilmistir. Bu g¢alismada, GA’nin ayarlanabilir bes
parametresi i¢in beser seviye belirlenmistir. Cizelge 5.3°te, GA’nin ayarlanabilir

parametreleri ve bu parametrelerin uygun goriilen seviyeleri tanimlanmustir.

Cizelge 5.3 Uygulamada kullanilacak GA ayarlanabilir parametreleri ve seviyeleri

ETKENLER SEVIYELER
1 2 3 4 5
A Popiilasyon 30 50 100 150 200
Biiyiikliigii
B Kusak Sayisi 50 75 100 200 500
C Secim Stokastik ~ Remainder ~ Uniform Rulet Turnuva
Y ontemi uniform tekerlegi

D Caprazlama | Scattered Ikinokta ~ Teknokta  Heuristic  Aritmetik

Yontemi
E Mutasyon Uniform Uniform Uniform Uniform  Adaptive
Yontemi 0.2 0.01 0.05 0.1 feasible

Bes parametreli ve bes diizeyli duruma gére Taguchi’nin Lys tablosunun kullanilmas:

gerekir. Taguchi’nin Lys tablosuna goére ayarlanabilir parametre denemelerinin

kombinasyonlar1 ¢izelge 3.5’te tanimlanmisti. Cizelge 3.5°teki ilk bes siitunun
siralamasi dikkate alinarak denemeler olusturulmustur. Matlab R2013a programinda 25
farkli denemenin her biri i¢in algoritma 200 defa galistirilmistir. Her bir denemede 200
yineleme i¢in hata kareler toplaminin en kiiciik, ortalama, medyan ve en biiyiik degerleri
ile standart sapmasi hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore hata kareler toplaminin
en kiiglik oldugu durumdaki parametre tahmini degerleri model parametrelerinin nokta

tahmini olarak secilmistir. 25 deneme icin elde edilen amag¢ fonksiyonu (hata kare
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toplami) sonuglar1 ve bu sonuglara iligkin istatistikler ¢izelge 5.4’te verilmistir. Cizelge

5.4’teki sonuglara gore, en kiigiik amag¢ fonksiyonu sonucunu veren denemenin 15

numarali

deneme oldugu gozlenmektedir.

Deneme-15

icin GA ayarlanabilir

parametrelerinin seviyeleri Taguchi tasarimina gore ¢izelge 5.5’teki gibi belirlenmistir.

Cizelge 5.4 GA ile 25 deneme i¢in bulunan amag fonksiyonu degerleri ve istatistikler

¢
Deneme| En kiiciik Ortalama Medyan En biiyiik | Std. Sapma
1 1266.1069782|1268.1609067 | 1267.7243168 | 1275.3777614 | 1.6948250
2 1266.1809718|1271.8305209 [ 1270.6387372|1293.6238881 | 4.8862309
3 1266.1666047|1270.3261400 | 1269.2471317 | 1288.8627747 | 3.6710961
4 25.9902673 | 26.9687439 | 26.0649720 | 44.1037351 | 2.6238390
5 26.0154535 | 28.4509584 | 27.3296316 | 45.0494851 | 2.9837203
6 1266.0196816 | 1267.5012760 [ 1267.1452347 | 1273.4304262 | 1.3149505
7 25.9902674 | 26.0450894 | 25.9907407 | 36.6875144 | 0.7563178
8 1266.1611138|1267.5561497 [ 1267.2924319|1272.1777694 | 1.0619193
9 1266.2624885|1270.1013345 [ 1269.7053374 | 1281.3135309 | 2.6713834
10 |1266.1006273 [ 1268.4848709|1267.8787772|1280.2719414 | 2.2139618
11 |1266.5785123(1273.5718813|1272.8794212|1286.0550176 | 4.2411381
12 1266.0437978 [1267.3515693 | 1267.1156560 | 1273.5329477 | 1.1553424
13 |1266.0015581 [ 1266.8038999 | 1266.5714179|1270.5032173 | 0.7304958
14 25.9902744 | 57.6098187 | 26.0004321 | 359.7778313 | 86.2752688
15 25.9902673 | 25.9904614 | 25.9902673 | 25.9983044 | 0.0010175
16 25.9902694 | 63.1431873 | 26.0036731 | 425.3242484 |108.9082730
17  11266.0071279[1266.3736030 | 1266.2989030 | 1267.7036856 [ 0.2942195
18 25.9902673 | 27.4609854 | 26.1367039 | 37.1909464 | 2.3986946
19 |1266.0686172(1267.4308291|1267.0441337|1272.2281456 | 1.2543129
20 |1266.0460691 | 1266.8802603 | 1266.6852634 | 1268.9876794 | 0.6845241
21 |1211.4667096 | 1232.8044643|1233.3594158|1252.2715201 | 8.3630561
22 |1266.0348819|1266.7298825|1266.5747933|1269.9986701  0.6045408
23 25.9902675 | 58.6575752 | 25.9915420 | 310.2354825 | 86.7679697
24 11266.0026506 | 1266.4471295 | 1266.3649733|1268.2568688 | 0.3673478
25 11266.0278769|1267.0354283 | 1266.7937059|1270.8183973 | 0.8838733
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Cizelge 5.4’e gore denemelerin biiyiik bir kisminda amag¢ fonksiyonu degerlerinin ¢ok
yiiksek ¢iktig1 gozlenmistir. Ancak bazi denemelerde (4., 5., 7., 14., 15., 16., 18. ve 23.
denemeler), ¢ fonksiyon degerinin Bates ve Watts (1988) tarafindan bulunan fonksiyon
degerlerine yakin sonuglar elde edilmistir. Yineleme degerine iliskin istatistikler
incelendiginde s6z konusu 14., 16. ve 23. denemelerin standart sapma degerlerinin
oldukea biiyiik oldugu sdylenebilir. Bu durum, GA ayarlanabilir parametrelerinin model

parametrelerinin nokta tahmini sonuglari tizerindeki etkisini ortaya ¢ikarmaktadir.

Cizelge 5.5 Ayarlanabilir GA parametrelerinin uygulama i¢in optimal seviyeleri

GA ayarlanabilir parametreleri Seviyeler
Popiilasyon biiyiikliigii 100
Kusak sayis1 500
Se¢im yontemi Remainder
Caprazlama yontemi Heuristic
Mutasyon yontemi Uniform 0.2

Deneme-15 icin yapilan yinelemelerde amac¢ fonksiyonun en kiiciik, ortalama, medyan
ve en biliyliik sonuglart diger denemelere gore daha diisiik c¢ikmistir. Ayrica, bu
denemenin standart sapma degeri diger denemelere gore dikkat ¢ekici derecede diisiik
bulunmustur. Bu durum algoritmanin, deneme-15 kombinasyonu igin 200 yinelemede
birbirine ¢ok yakin sonuglar buldugu anlamina gelmektedir. Buna gore, deneme-15 igin
algoritma defalarca yinelense bile, bulunacak parametre tahminleri birbirine ¢ok yakin

degerler olarak elde edilecektir.

25 deneme iginde en iyi ¢oziim olarak bulunan deneme-15 i¢in tanimlanan kusak sayisi
(500), Taguchi deney tasariminda belirlenen kusak sayisi seviyeleri iginde en yiiksek
olanidir. Bu nedenle, deneme-15’in, Matlab R2013a programinda islem siiresi en uzun
olan denemelerden biri oldugu gorilmistir. Kusak sayisinin gereginden biiyiik
secilmesi hesaplama siiresinin uzamasma neden olacaktir. GA’nin bir yinelemede
kag¢inci kusaktan itibaren optimum degere yaklastigi bilgisi, GA’nin optimal sonuca ne

kadar ¢abuk ulasabildiginin bir yanitidir. En iyi ¢6zlime yakinsama saglandiktan sonraki
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kusaklar, denemelerin biiyiikk ¢ogunlugunda, fazladan islem yiikii olabilmektedir. 25
deneme icin bir yinelemede kaginci kusaktan itibaren optimum degere yakinsama
saglandig1 ¢alismada arastirilmistir. Buna gore deneme-15 i¢in bir yinelemede 500
kusak boyunca her bir kusakta bulunan amag¢ fonksiyonu degerleri sekil 5.1°de

verilmistir.
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Sekil 5.1 Deneme-15’te bir yineleme i¢in 500 kusakta hesaplanan amag¢ fonksiyonu
degerleri

Sekil 5.1°de goriildiigli tizere kusak sayisi yaklasik olarak 30’a ulastiginda amag
fonksiyonu en iyi degerine yakinsamaktadir. 25 deneme i¢inde deneme-15 diginda amag
fonksiyonuna gére deneme-15’e yakin sonuglar bulunan (4., 5., 7., 14., 16., 18. ve 23.)
denemeler de ayr ayr1 incelendiginde genel olarak kusak sayisinin 30-50 arasinda bir
degere ulastiginda amag¢ fonksiyonun optimum degere yaklastigi gozlenmistir. Bu
denemeler arasinda sadece 75 kusak iceren deneme-7, zaman tasarufu saglamasi ve
deneme-15’e yakin sonuglar bulmasi sebebiyle Onerilebilecek bir diger deneme olarak
On plana ¢ikmaktadir. Deneme-7 i¢in bir yinelemede 75 kusak boyunca her bir kusakta

bulunan amag fonksiyonu degerleri sekil 5.2°de verilmistir.
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Sekil 5.2 Deneme-7°de bir yineleme i¢in 75 kusakta hesaplanan amag¢ fonksiyonu
degerleri

Sekil 5.2 incelendiginde, amag¢ fonksiyonu degerine gore 30.-50. kusak araliginda
deneme-7’nin en iyi degere (25.99) yaklastigi goriilmektedir. Deneme-7’ye 6zgii GA
ayarlanabilir parametre degeri, 50 birimlik popiilasyon, 75 kusak sayisi, Uniform se¢im,
Heuristic ¢aprazlama ve Adaptive feasible mutasyon olarak tanimlidir. Buna goére, GA
kullanilarak yapilan aramalarda deneme-15’in en iyi amag¢ fonksiyon degerini veren
deneme oldugu ancak hesaplama siiresi dikkate alindiginda, deneme-7°de belirlenen GA
ayarlanabilir parametre kombinasyonunun, c¢izelge 5.5°te verilen 100 birimlik
popiilasyon ve 500 kusak sayisina gore tercih edilebilen bir kombinasyon oldugu

diistiniilebilir.

Elde edilen tahmin degerlerinin Bates ve Watts (1988) tarafindan bulunan sonuglarla
ayni oldugu goriilmiistiir. Calismada, GA ile elde edilen 25 farkli parametre tahmini,
NMS algoritmasi i¢in baslangi¢c degeri olarak kabul edilip, GANMS hibrit algoritmasi
ile hesaplama yapilmistir. Cizelge 5.6°da, GANMS hibrit algoritmasinda, NMS kismi
icin kullanilacak parametre tahmini baslangic degerlerine gore elde edilen GANMS
hibrit algoritma sonuglarina yer verilmistir. Cizelge 5.6’dan anlasilacagi iizere GANMS
ile elde edilen amag¢ fonksiyonu degerlerinin tamami, GA yontemiyle bulunan optimal
noktaya ulasmis veya bu noktaya ¢ok yakin sonug¢ vermistir. GANMS, amag fonksiyonu

degeri GA ile yiliksek hesaplanan denemeleri bile optimal noktaya ulagtirmigtir.
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GANMS yontemiyle bulunan model parametre tahminleri ve bu tahminlere gore elde

edilen ¢ amag fonksiyonu degerleri, ¢izelge 5.7°de verilmistir.

Cizelge 5.6 Parametre baslangi¢ degerleri ve GANMS ile 25 deneme igin bulunan amag
fonksiyonu degerlerinin istatistigi

Parametre baslangi¢ 4
degerleri

Deneme él éz Minimum Ortalama Medyan Miﬁ'm Std. Sapma
1 0.999577 0.9977956| 25.990267  25.990267 25.990267 25.99027 0.000000003
2 0.998979 0.9987884 | 25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
3 0.999441 0.9958488 | 25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
4 19.14263 0.531078 | 25.990267 25.990267 25.99027 25.99027 0.000000004
5 18.99722 0.5437043| 25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
6 0.999968 0.9991326  25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
7 19.14291 0.5310688| 25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
8 0.999733 0.9938237| 25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
9 0.999462 0.9915422| 25.990267 25.990267 25.99027 25.99027 0.000000002
10 0.999519 0.9985803( 25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
11 0.996438 0.9987802( 25.990267  25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
12 0.999842 0.9989053( 25.990267  25.990267 25.99027  25.99027 0.000000003
13 0.999979 0.9999672| 25.990267  25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
14 19.14429 0.5310564 | 25.990267 39.256637 25.99027 136.7617 36.01567333
15 19.14258 0.5310914 | 25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
16 19.14142 0.5311351| 25.990267 37.607966  25.99027 136.9752 34.00365989
17 0.999944 0.9999637 ( 25.990267  25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
18 19.14258 0.5310914| 25.990267 25.990267 25.99027 25.99027 0.000000002
19 0.999558 0.9999052 | 25.990267  25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
20 0.999929 0.998097 | 25.990267  25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
21 1.32985 1.1665875| 25.990267 25.990267 25.99027 25.99027 0.000000002
22 0.999987 0.9982023( 25.990267  25.990267 25.99027  25.99027 0.000000002
23 19.14281 0.5310916| 25.990267 39.808805 25.99027 136.8726 36.65218492
24 0.999982 0.9998889| 25.990267 25.990267 25.99027  25.99027 0.000000004
25 0.999971 0.9986856 ( 25.990267  25.990267 25.99027  25.99027 0.000000003
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Cizelge 5.7 GANMS ile 25 deneme i¢in bulunan parametre tahminleri

Deneme 0, 0,
1 19.14257068 0.53109158
2 19.14257762 0.53109068
3 19.14256286 0.53109214
4 19.14566667 0.53109158
5 19.14257612 0.53109064
6 19.14258065 0.53109128
7 19.14258700 0.53109057
8 19.14258043 0.53109109
9 19.14258821 0.53109053
10 19.14257435 0.53109209
11 19.14256763 0.53109231
12 19.14258885 0.53109048
13 19.14258499 0.53109071
14 19.14256289 0.53109245
15 19.14257521 0.53109138
16 19.14258394 0.53109058
17 19.14259095 0.53109000
18 19.14257698 0.53109142
19 19.14257651 0.53109075
20 19.14256221 0.53109212
21 19.14256472 0.53109240
22 19.14258272 0.53109107
23 19.14258561 0.53109027
24 19.14256771 0.53109166
25 19.14256848 0.53109127

GANMS ile 25 denemenin tamaminda parametre tahminleri birbirine ¢ok yakin degerler
olarak hesaplanmistir. Bu degerler, GA’nin deneme-15’te hesapladig1 degerlerle benzer
veya 0 degerlere ¢ok yakindir. GA ile GANMS’nin deneme-15’te 200 yineleme igin
hesapladiklar1 amag¢ fonksiyonu degerleri sekil 5.3’te goriilmektedir. Buna gore,

GANMS ile her yinelemede GA’dan daha tutarli sonuglara ulasildigi soylenebilir.

61



26 [ [ [ [ [ [ [ [ [
——GA
lllll GANMS
25.998 - a
E
87 25.996 - a
5}
T
c
S
‘0 25994~ B
X
c
e
25.992 a
25.99 - ot 1 s porirescy i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

yineleme sayisi

Sekil 5.3 Deneme-15 i¢in uygulanan 200 yinelemeye gore GA ve GANMS ile bulunan
hata kareler toplamlarinin karsilastirilmasi

GA ve GANMS yontemi sonuglariyla Bates ve Watts (1988) tarafindan elde edilen

sonuglar ¢izelge 5.8°de birlikte gosterilmistir.

Cizelge 5.8 BOD veri seti i¢cin Gauss-Newton, GA ve GANMS yontemleriyle bulunan
hata kareler toplami1 ve parametre tahmin degerleri

Amac fonksiyonu Parametre tahminleri
Yont Hata kareler topl 0 0
ontem ata kareler toplami (¢) 0, 0,
Gauss-Newton Y ontemi 25.99027 19.1426 0.5311
(Bates ve Watts (1988))
GA 25.990267 19.14257521 0.53109138
GANMS 25.990267 19.14257521 0.53109138

Cizelge 5.8 incelendiginde, BOD veri setine uygun dogrusal olmayan modelin
belirlenmesinde, GA’nin deneme-15 degeri ve GANMS ile bulunan biitiin sonuglarin

Bates ve Watts (1988) tarafindan bulunan sonuglarla ayni oldugu goriilmektedir.
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Model parametrelerinin giiven araliklarinin hesaplanmasinda Bootstrap BCa yontemi
kullanilmistir. Veri setinden 2000 adet bootstrap 6rnek kiimesi olusturulmus ve her bir
ornek kiimesi i¢in parametre tahmin degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan parametre
tahmin degerleri kiiciikten biiyiige siralanmistir. %95 giliven diizeyinde hesaplanan

giiven araligi alt ve iist sinirlara ¢izelge 5.9°da yer verilmistir.

Cizelge 5.9 BOD verisi i¢in parametrelerin Bootstrap BCa giiven araliklari

Parametreler ‘ Alt simir Ust Siir
0, ‘ 16.3105 23.573
0, ’ 0.223 116.5347

Buna gore, oldukea kiiciik 6rnek hacmine sahip (n=6) BOD veri setine iliskin dogrusal
olmayan model parametrelerinin aralik tahmini i¢in elde edilen degerlerin %95 giiven

diizeyinde parametre tahminlerini i¢erdigi sdylenebilir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin parametre tahminlerinin hesaplanmasi
dogrusal regresyon modellerinin parametre tahminlerinin hesaplanmasi1 kadar kolay
degildir. Dogrusal regresyon modellerinde parametre tahminleri hesaplanirken EKK
yaklasimi kullanilmaktadir. Bu yaklasima gore modelin hata kareler toplamini
minimum yapan parametre tahminleri parametrelere gére kismi tlirev alma vasitasiyla
hesaplanabilir. Dogrusal olmayan regresyon modellerinde ise ¢ogu zaman hata kareler

toplaminin parametrelere gore kismi tiirevi alinarak sonug elde edilemez.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahmini yapilirken karsilasilan
zorluklara kars1 ¢esitli ¢oziim yollar1 gelistirilmistir. Bu ¢6ziim yollarindan ilki modele
dogrusal doniisiim uygulamaktir. Bu yontemde eger model iistel yapidaysa modele
logaritmik doniisiim uygulanmakta ve model dogrusal yapiya doniistiiriilmektedir. Bu
sayede modelin parametreleri, dogrusal regresyon modellerinde oldugu gibi, kismi tiirev
vasitasiyla tahmin edilebilmektedir. Ancak, bu yontem ile modelin yani sira hatalarin da
doniistime ugradigr icin hatalar1 en kiiciikleme mantigina dayanan EKK yaklasimi

sonucunda yaniltici sonuglar elde edilebilmektedir.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin parametrelerinin nokta tahmininde yaygin
olarak kullanilan bir diger yaklagim, tiireve dayali algoritmalar1 kullanmaktir. Gauss-
Newton Algoritmasi, En Dik Inis Algoritmasi ve L-M Algoritmas1 yaygin olarak
kullanilan tiireve dayali algoritmalardir. Bu algoritmalar yaygin olarak kullanilmalarina
ragmen tiireve dayali ¢6ziim bulmalar1 sebebiyle tlirev almanin zor veya imkansiz
oldugu modellerde zorlanabilmektedir. Ayrica bu algoritmalar, tiirevsel yaklasim ile
¢Oziim aradiklarindan yakinsayamama veya lokal minimum tuzaklarina yakalanma gibi

istenmeyen durumlarla karsilasabilmektedir.

Calismada, dogrusal olmayan regresyon modellerinin ¢6ziimiinde dogrusal doniisiim
uygulamalarina ve tiireve dayali algoritmalara alternatif olarak tiirevden bagimsiz
algoritmalar onerilmektedir. Bu algoritmalar genellikle stokastik ¢oziimler tiretmeleri ve

tiireve dayali yontemlere gore daha esnek yapida olmalari sebebiyle tercih edilmektedir.
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Caligmada tiirevden bagimsiz GA ve NMS algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmistir. Bu
algoritmalarin avantajli ve dezavantajli yonleri lizerinde durulmustur. Buna gére NMS
baslangi¢c degeri bilgisine ihtiya¢ duyan, bolgesel ve dogrudan arama yapan bir
algoritmadir. Algoritma yapisinin kolay olmasi sebebiyle pratik ve etkili sonuglar
bulmasina ragmen modelde tahmin edilecek parametre sayisi arttikca yakinsama

kabiliyeti azalir.

GA, NMS’nin aksine global ve ¢oklu arama yapan bir yontemdir. Bu, optimuma
ulagmak icin biitlin arama uzayinda ayni anda pek c¢ok noktadan arama islemine
baslandigi anlamina gelmektedir. Bu sebeple baslangic noktasi bilgisine ihtiyag
duymaz. Ayrica, parametrelerin kendisi yerine kodlanmis kiimeleriyle calistigindan
stirekli ve kesikli degiskenlerde caligabilir. NMS’nin aksine sonu¢ bulurken tahmin
edilecek parametre sayisindan etkilenmez. Ancak bu avantajli 6zelliklerine ragmen
dezavantajli 6zellikleri de mevcuttur. Algoritmanin iyi sonu¢ vermesi GA ayarlanabilir
parametrelerin iyi belirlenmesine baghdir. Ayarlanabilir GA parametrelerinin pek ¢ok
farkli seviyesi bulunur. Bu seviyelerin de olusturdugu pek cok farkli kombinasyon da

mevcuttur.

GA ve NMS’nin diger algoritmalara gore avantajli oldugu yonlerinin 6ne ¢ikarilmasi ve
dezavantajli oldugu 6zelliklerinin etkisini minimuma indirilmesi i¢in ¢aligmada, GA ve
NMS algoritmalarinin bir arada kullanildigi hibrit bir algoritma, dogrusal olmayan
regresyon parametrelerinin tahminlerinin hesaplanmasinda 6nerilmektedir. GANMS ad1
verilen bu algoritmaya gore parametre tahminine baslangi¢ degeri bilgisine ihtiyag
duymadan global ve ¢oklu arama yaparak GA ile baslanmakta ve bu algoritma ile dnciil
tahminler elde edilmektedir. Elde edilen 6nciil sonuglar, NMS algoritmasi igin baslangi¢
degeri olarak kabul edilerek bu degerlere NMS operasyonlar1 uygulanmaktadir. NMS

operasyonlart sonucunda parametre tahmin degerleri hesaplanmaktadir.

Bu calismada, GA ve GANMS algoritmalar1 kullanilarak dogrusal olmayan regresyon
modellerinin EKK yaklagimi ile parametre tahminlerinin bulunmasi, bulunan sonuglarin
birbirleriyle ve tiireve dayali bir algoritma olan Gauss-Newton algoritmasi sonuglariyla

hata kareler toplami iizerinden karsilastirilmasi amaglanmigtir. Ayrica, bulunan nokta
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tahminlerinin Bootstrap BCa yontemiyle giiven araligi tahminleri yapilmigtir. Nokta
tahmin degerlerinin bulunan bootstrap giliven araliklar1 iginde olup olmadigi

incelenmistir.

Uygulama bolimiinde Bates ve Watts (1988) tarafindan yapilan calismadan alinan
dogrusal olmayan regresyon modelinin, GA ve GANMS algoritmalar1 kullanilarak hata
kareler toplami minimize edilmistir. Hata kareler toplamini minimum yapan model
parametre degerleri hesaplanmistir. Uygulama boliimiinde yapilan biitliin islemlerde

Matlab R2013a paket programi kullanilmastir.

Dogrusal olmayan model parametrelerinin nokta tahmini i¢cin GA ve GANMS

yontemleri kullanilirken, GA’nin en temel dezavantajlarindan bir tanesi olan GA
ayarlanabilir parametrelerinin ve seviyelerinin belirlenmesi isleminde L,. Taguchi

deney tasarimi tablosundan yararlanilmigtir. Taguchi deney tasarimi tablosu ile farkli
GA ayarlanabilir  parametreleri  kullanilarak  yapilabilecek yiizlerce seviye
kombinasyonu iginden etkili olabilecek kombinasyonlar belli bir sistematikle
secilmigtir.  Boylece, GA ayarlanabilir  parametrelerinin  istenen  seviye

kombinasyonlarinin belirlenmesinde zaman ve emek tasarrufu saglanmaistir.

GA ile Taguchi deney tasarimi sistematiine gore yapilan 25 farkli deneme ile
birbirinden farkli sonuglara ulasilmistir. Bu sonuglara gore sadece {4, 5, 7, 14, 15, 16,
18, 23} numarali denemelerin sonuglart hata kareler toplami bakimindan makul
seviyelerde bulunmus diger denemelerin hata kareler toplami yiiksek ¢ikmistir. Bu
durum, GA ile bulunan sonuclarin basarisinin modele uygun GA ayarlanabilir
parametrelerinin se¢imine bagli oldugunu gostermektedir. Buna gére GA ile basarili
tahminler yapilabilmesi i¢cin GA ayarlanabilir parametrelerinin isabetli secilmesi
gerekmektedir. Taguchi deney tasarim tablolar1 kullanilarak, modele uygun GA
ayarlanabilir parametre ve seviyelerinin belirlenebildigi ve bunun sonucunda model

parametresine daha yakin tahminlerin yapilabildigi sonucuna varilmigstir.
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GA ile bulunan parametre tahmin sonuglart baslangic degeri olarak kabul edilerek
optimizasyon islemine NMS ile devam edilmesiyle GANMS sonuglarina ulagiimistir.
GANMS ile elde edilen hata kareler toplam1 degerlerinin tamami, GA ile bulunan en iyi
hata kareler toplami degerlerine ulagsmis veya bu degere ¢ok yakin sonu¢ vermistir.
GANMS yontemi ile yapilan denemelerin hepsinde, GA’nin aksine, birbirine yakin ve
optimal sonuglar bulunmustur. Bunun sebebinin, GANMS’nin GA ve NMS
yontemlerinin avantajli  Ozelliklerini bir arada kullanarak GA’nin ayarlanabilir
parametreler konusundaki dezavantajini ortadan kaldirmasi oldugu diisiiniilmektedir.
Ayrica, GANMS’nin GA ayarlanabilir parametrelerinden GA’ya oranla daha az
etkilendigi gézlenmistir. Boylece, GANMS ile yapilan nokta tahminlerinde, GA’nin
aksine, deney tasarim tablolar1 kullanmadan da parametre tahmininde basarili sonuglar

elde edilebilecegi sonucuna varilmastir.

Yapilan uygulama sonucunda GA ve GANMS algoritmalartyla bulunan parametrelerin
nokta tahmin degerleri hata kareler toplami1 degerlerine bakilarak Bates ve Watts (1988)
tarafindan Gauss-Newton algoritmasiyla bulunan sonugclarla karsilagtirilmistir. Yapilan
karsilastirma ¢izelge 5.8’de verilmistir. Buna gore, GA ve GANMS ile bulunan hata
kareler toplami degerleri ve hesaplanan parametre tahmin degerleri Gauss-Newton
yontemiyle bulunan sonuglarla ayni ¢ikmistir. Bu sebeple, dogrusal olmayan regresyon
model parametrelerinin nokta tahminlerinin bulunmasinda tiirevden bagimsiz GA ve
GANMS algoritmalar1, Gauss-Newton gibi tiireve dayali algoritmalara alternatif olarak

onerilmektedir.

Model parametrelerinin aralik tahminleri, Bootstrap BCa yontemiyle yapilmistir. Nokta
tahmin degerlerinin bulunan bootstrap giiven araliklart icinde olup olmadigi
incelenmistir. Bu inceleme sonucunda, nokta tahmin degerlerinin giiven aralig1 alt ve
iist sinirlart arasinda kaldigi gozlenmistir. Ancak, hesaplanan alt ve st smirlar
arasindaki uzunluk degeri biiyiik ¢ciktig1 gdzlenmistir. Bu durumun rasgele segilen farkl
Bootstrap orneklerinden kaynaklandigi disiiniilmektedir. Sonraki c¢alismalarda
parametrelerin aralik tahmininin hesaplanmasinda alt ve iist sinirlar arasindaki
mesafeleri azaltacak alternatif yOntemlerin belirlenmesi iizerinde durulmasi

diistiniilmektedir.
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