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OZET

GENETIK ALGORITMA YAKLASIMIYLA KUMARSAWAMY DAGILIMI
PARAMETRELERININ SIRALI KUME ORNEKLEMESI ILE
TAHMIN EDILMESI

KILIC, Adil
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisu
Istatistik Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Guveng Arslan
Aralik 2018, 60 sayfa

Bu tez galismasinda, Kumaraswamy dagiliminin parametrelerinin tahmin
edilmesi igin en ¢ok olabilirlik ydonteminde genetik algortimanin kullaniimasi
arastirimistir. Ayrica basit rasgele 6rneklemeye alternatif olarak sirali kiime

orneklemesi de incelenmisgtir.

Genetik algoritma, Kumaraswamy dagilimi parametrelerinin pozitif olma
kosulunun hesaba katilmasi ve olabilirlik fonksiyonunun tlrev bilgisine ihtiyag
duymamasi agisindan kolaylik saglamistir. Bunun yaninda sirali kime
orneklemesi tahmin edicileri basit rasgele Orneklemeye kiyasla daha iyi
sonuglar vermistir. Simulasyon calismasindaki hesaplamalar icin R yazilimi

kullaniimistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Kumaraswamy Dagilimi, Basit
Rasgele Ornekleme, Sirali Kime Orneklemesi,

Parametre Tahmini, Simulasyon



ABSTRACT

GENETIC ALGORITHM APPROACH TO PARAMETER ESTIMATION OF
KUMARASWAMY DISTRIBUTION USING RANKED SET SAMPLING

KILIC, Adil
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Deparment of Statistics, M. Sc. Thesis
Supervisor: Dog. Dr. Guveng ARSLAN
December 2018, 60 pages

In this thesis, the estimation of parameters of the Kumaraswamy distribution
has been investigated by using maximum likelihood method with genetic
algorithm. In addition, ranked set sampling is also investigated as an

alternative for simple random sampling.

Genetic algorithm has two benefits for solving this problem. First benefit is that
by using GA the pozitivity constraints for the parameters of the Kumaraswamy
distribution are automatically satisfied. Second in GA use of derivatives is not
needed. On the other hand ranked set sampling estimators give better results
in comparison with simple random sampling estimators. R software was

prefered for calculations in the simulation study.

Key Words: Genetic Algorithm, Kumaraswamy Distribution, Simple Random
Samling, Ranked Set Sampling, Parameter Estimation,

Simulation
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1. GIRIS

1.1. Literatiir Ozeti

Genetik algoritmaya temel olan c¢alismalar ilk olarak 1975'te John Holland
tarafindan ortaya c¢ikariimistir [1]. Genetik algoritmalar, blyuk ve dogrusal
olmayan arama uzaylarinda klasik hesaplama yaklagimlarinin sonug¢
vermedigi durumlarda tercih edilen, dogal segilim ilkesini temel alan bir arama

algoritmasidir [2].

Genetik algoritmalar hakkinda énemli bir gelisme ise, John Holland’ in doktora
ogrencisi David E. Goldberg tarafindan 1985 yilinda hazirladi§i “Gaz Boru
hatlarinin Genetik Algoritma Kullanilarak Denetlenmesi” konulu tez ile
saglanmistir. Bu tez c¢alismasindan sonra Goldberg’in 1989 yilinda
yayimladigi “Makine Ogrenmesi, Arama ve Optimizasyon icin Genetik
Algoritma” adli kitabi, hala genetik algoritma konusundaki en kapsamli galisma

olarak kabul gérmektedir [3].

Bu algoritmanin her bir adiminda bulunan ¢6zim ig¢indeki her bireyin uygun
¢6zum olup olmadigini belirleyen bir uygunluk fonksiyonu vardir. Uygunluk
fonksiyonundan gelen sonuca gore yuksek degeri olan bireyler, nufustaki diger
bireyler ile ¢odalmalarini mimkin kilar [4]. Bu bireylerden g¢aprazlama
isleminden sonra ¢ocuk denen yeni bireyler bulunur. Her gocuk kendisini
meydana getiren ebeveynlerin dzelliklerini tasir. Cocuklarin bulunmasinda
daha dustuk uygunluk dederi olan bireylerin daha az secilme sansi oldugundan

bu bireylerin bir stire sonra nesli tikenir [5].

Sirali kime orneklemesi 1952 yilinda Mclinctrye tarafindan bir meranin trdan
hasilatini tahmin etmek icin basit rasgele drnekleme yerine geligtirilmistir [6].
Takahasi ve Wakimoto SKO ortalama tahmincisinin BRO kitle tahmincisine
kiyasla daha kuguk varyansli kitle ortalamasi igin yansiz oldugunu gostermigstir
[7]. Dell ve Clutter siralama hatasi olsa da olmasa da SKO ortalamasini yine

de yansiz oldugunu gdstermistir [8]. Stokes SKO igin sirlamada gérsel



degerlendirme veya uzman gorusu yerine birimleri siralamak i¢in yardimci
degiskenler kullaniimasini  6nermistir [9]. Kitle ortalama tahmininin
dog@rulugunu arttirmak igin Samawi tarafindan Tabakalandiriimig Sirali Kime
Orneklemesi onerilmistir [10]. Samawi ve arkadaslari dagiimin asimetrik
oldugu durumda kitle tahmincisini tanimlamak igin Extreme Ranked Set
Sampling (ERSS) kullanmistir [11]. Al-Saleh ve Al-Kadiri Double Ranked Set
Sample (DRSS) gelistirmistir [12]. Al-Saleh ve Al-Omari SKO’' nin
genellestiriimis hali olarak Cok Asamali SKO metodunu sunmustur [13].
Muttlak asimetrik dagilimlarda daha iyi sonug veren quartile SKO’ yii dnermistir
[14]. Al- Naseer and Mustafa Robust Extreme SKO metodunu énermistir [15].
Jemain ve arkadaglari 6rneklemlerin ¢capint m=3r (buradar =1, 2, 3, ...) alarak
Extreme Sirali Kime Orneklemesi ile Cok Asamali Sirali Kiime Orneklemesini
tek bir metotta bir araya getiren Dengelenmis Gruplar Sirali Kime
Orneklemesini (Balanced Groups Ranked Set Sampling/BGRSS) ileri
strmistir [16]. Arslan ve Oztiirk konum dlgek dagilim ailesinde parametrik
cikarim icin Partially Rank Ordered Set Samples (PROSS) tasarimi ile

simulasyon calismasi yapmiglardir [17].

1.2. Amag

Bu tez c¢alismasinda parametrelerinin pozitif olma kosulu bulunan
Kumaraswamy dagiliminin sekil parametrelerinin tahmin edilmesi problemi i¢in
parametrelere ait kisitlarin da géz onune alinarak genetik algoritma ile nasil
hesaplanabilecegi arastirimak istenmigtir. Ayrica ki farkh o6rnekleme
yonteminden elde edilen en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin performanslarinin

karsilastirmasi hedeflenmistir.



2. KUMARASWAMY DAGILIMI

Kumaraswamy dagilimi 1980 yilinda P. KUMARASWAMY tarafindan hidroloji

uygulamalarinda alttan ve Ustten sinirli degiskenler igin 6nerilmistir [18]. [0, 1]

kapall araliginda surekli olasilik dagilimlar ailesinden iki sinirli bir dagilimdir.
Beta dagilimina benzerlik géstermesinin yaninda olasilik yogunluk fonksiyonu
ve birikimli dagilim fonksiyonlarinin kapali formda yazilabilmesinden dolayi

Ozellikle simulasyon c¢alismalarinda daha kolay bir kullanimi mevcuttur.

Kumaraswamy dagilimi ile beta dagilimi arasindaki bir iliski, X, ), @ ve b

parametreli Kumaraswamy dagilimh rasgele degisken olmak tizere, a =1 ve

b=Db olan beta dagiimli Yu,») rasgele degiskeni ile arasindaki iligkisi X4 p)

= (Y)Y seklindedir [19].

Bu dagilima ait sirasiyla birikimli olasilik yodunluk fonksiyonu, dagilim
fonksiyonu ve bazi dagilim karakteristikleri asagidaki verilen esitliklerdeki
gibidir.
Olasilik yogunluk fonksiyonu,
b-1
f(xa,b)=abx*(1-x*) ", 0<x<1
Birikimli dagilim fonksiyonu,

F(x;a,b)=1-(1-x%)", 0<x<1

Beklenen deger,
bl“(1+ 1jr(b)
B a

" F£1+;+bj




Kumaraswamy dagiliminin ham momentleri,

br'| 1+ | (b) i
E[X"]= r((1+b]+2J =bB(1+a,bj

esitligi ile bulunur. Burada B, Beta fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu ham
momentler kullanilarak dagilmin  varyansi, c¢arpikhgr ve basikhgi

hesaplanabilir.

e

o i
— a=1b=3 ;
---- a=2b=2 ;

25
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Sekil 2.1. Kumaraswamy Dagilimi Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
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Sekil 2.2. Kumaraswamy Birikimli Dagilim Fonksiyonu

Kumaraswamy dagihmi sekil parametreleri @ ve b parametreleri pozitif
degerlidir. M. A. Hussian bu dagilimin hem basit rasgele hem de sirali kime
orneklemesi ile en ¢ok olabilirlik ve bayes tahmin edicilerini MATHEMATICA

yazilimini kullanarak karsilastirmistir [20].

Son yillarda Kumaraswamy dagiliminda X yerine baska bir dagilim yazilarak
(Weibull, Pareto, Normal dagilim gibi) dagilimin genellestiriimis hali tzerine

calismalar yapilmaktadir.



3. ORNEKLEME YONTEMI iGiN iKi YAKLASIM

istatistigin en temel konularindan birisi drnekleme kuramidir. Bu konudaki bazi
temel kavramlar kitle, rneklem ve 6rneklemedir. Kitle, hakkinda bilgi edinmek
istenen grubun batiniine denir.  Orneklem, kitleden belirli  yontemler
kullanilarak secilmis ayni nitelikteki birimlerden olusan alt gruba denir.
Ornekleme ise drneklem secmek icin kullanilan metotlarin tamamina verilen
addir.

Tamsayim kitlenin her bir biriminin gézlenmesidir. Bu yontem kitleye dair net
sonuglar ortaya koymasina kargin aslinda kullaniimasi birgok arastirma alani
igin pek kolay degildir ya da kullanimi yUksek maliyete sebep olur. Dolayisiyla
tamsayimin uygulanmasinin mumkun olmadigi veya zor oldugu yerlerde
ornekleme yéntemleri 5nem kazanmaktadir. Orneklemenin tamsayima gére

artilari su sekildedir;

e Orneklemenin toplam maliyeti tam sayima kiyasla ¢ok daha dusktir.

e Ornekleme ile elde edilen gdzlemler tamsayima goére daha kisa
zamanda elde edilir

e Orneklemeden gelen sonuglarin dogruluk derecesi bazen tam sayima

gOre daha yuksek olabilir.

Ornekleme kurami iki temel asamadan olusur. Birinci asama, 6rneklem
secimidir. Bu asamada kitlenin karakteristiklerini iyi yansitabilecek bir
orneklem secilmesi 6nemlidir. Aragtirilan kitlenin genel yapisi goéz 6nune alinip
uygun olan érnekleme yontemi kullanilarak érneklem elde edilir. Bu segme igi
yapilirken zaman, maliyet, emek vb. faktérler hesaba katilimalidir. ikinci asama
ise kitle hakkinda ¢ikarim yapma asamasidir. Parametreler orneklem
secilirken hangi ornekleme yontemi kullanildiysa ona goére tahmin edilir.
Secilen oOrneklemden gelen bu tahminlerin bazi &zelliklere sahip olup

olmadigina bakilir. Bu ozellikler yansizlik, etkinlik, tutarhlik, yeterliliktir [21].



Ornekleme ydntemleri kitleden érneklem alinirken birimlerin segiminin rasgele
olup olmamasina gore olasilikli olmayan ve olasilikl 6rnekleme yontemi olarak

ikiye ayrilir.
Baglica olasilikli olmayan 6rnekleme yontemleri sunlardir;

e Yargisal ornekleme
e Kota orneklemesi
e Mekanik ornekleme

e Kartopu érneklemesi
Bazi temel olasilikli 6rnekleme yontemleri de sunlardir;

e Basit rasgele 6rnekleme
e Tabakali 6rnekleme

e Sistematik 6érnekleme

e Kademeli 6rnekleme

e Kime Orneklemesi

e Sirali Kime Orneklemesi

3.1. Basit Rasgele Ornekleme

Basit rasgele drnekleme yontemi diger érnekleme yontemlerine kiyasla en ¢ok
bilinen ve arastirmalarda yaygin kullanimi olan temel bir drnekleme yontemidir.
Bu yontem ayni zamanda diger pek ¢ok ornekleme yonteminin de temelini

olusturmasi agisindan énemli bir yeri mevcuttur. Basit rasgele 6rnekleme N
caph bir kitleden N birimlik bir érneklem seciimesinde her bir (’7‘1’)
kombinasyonunun esit secilme olasiliginin oldugu o6rnekleme yontemidir.

Kitlede bulunan her bir birimin 6rnekleme secilme olasiliklari egit ve % dir.



Basit rasgele ile elde edilmis olasilik yogunluk fonksiyonu f (x) ve birikimli
dagihm fonksiyonu F(x) olan n birimlik X3, ..., X, rasgele degisken seti su iki

ozelligi sadlar;

e HerbirX;, i=1..,,n ayni olasilik dagihmhdir.

e Bu Nadet rasgele degiskenler X4, ..., X,, birbirinden bagimsizdir.

Kitleden birimlerin ornekleme alinmasinin belirlenmesinde genel olarak
rasgele sayilar tablosu ya da bilgisayar yazilimlarindan faydalanilir. Homojen
ve ¢ok buylk olmayan bir kitlede uygulanmasi kolaydir. Eger kitle homojen
olmayan bir yapiya sahipse drneklem varyansi istenenden buyuk bulunabilir.
Kitle capi ¢ok fazla ya da blyuk bir alana duzensiz bir sekilde yayilmissa
orneklem se¢mek guglesir. Bu yontemde orneklem sec¢imi iadeli ve iadesiz
olmak Uzere iki sekilde yapilabilir. Ancak iadesiz basit rasgele érnekleme
yontemi iadeli basit rasgele drnekleme yonteminden daha yaygin kullanilir.
Bunun sebebi iadesiz basit rasgele o6rnekleme yontemi daha etkilidir.
istatistiksel calismalarda genis yelpazede uygulanan basit rasgele érnekleme
yontemi temelde iki amag igin faydalanilir. ilk olarak segilen érneklemden
faydalanarak kitle ortalamasinin tahmini ve digeri ise kitle oraninin tahmin
edilmesidir [22].

Kitle dagiliminin normal oldugu biliniyorsa bu durumda kitleden secilecek N

capli birbirinden farkh 6érneklemlerin ortalamalari da kitle ortalamasi civarinda

normal dagiimh olur. x kitle ortalamasi, X 6rneklem ortalamasi ve S?

orneklem varyansini ifade etmektedir. Kitle ortalamasi y érneklem ortalamasi
olan )_( ile asagidaki esitlikteki gibi tahmin edilebilir.

n

2%

X — =L
n




)_(’ nin varyansi su esitlik kullanilarak hesaplanabilir,

Var()?):%zwin

n —
Orneklem varyansi S2 :(n—il)z(xi —X)? esitligi ifade edilir.
=

Orneklem ortalamasi )_( kitle ortalamasi 4 i¢in yansiz bir tahmin edici oldugu

asagidaki gibi gosterilir.

E(X) = EGZX]

olur.

J— 2 —
Ayrica (%j% tahmin edicisi de Var(X) igin yansiz tahmin edici oldugu

su sekilde gosterilir,

E(s?) = E[(ni_l Zl(x ‘Yﬂ
[k oot




- [iE(xi - )" ~nE(X —uf}

i=1

>
= | |
H

= [no? —nvar(X) ]

1 2 (N—njaz
=|——= || nc’=n -
n-1 N-1)n
o? N—nj
= n-—
n-1 N -1

02

>
I
WY

N
N -1
olarak ifade edilir.

Buradan,

olarak elde edilir [22].

2

Boylece (%)S— tahmin edicisinin Var()_() icin yansiz tahmin edici oldugu
n

gOsterilmis olur.

(NI\THJ N birimlik bir kitleden nispeten biyiik N ¢aph érneklem alindiginda

tahmin edicinin varyansini azaltan sonlu kitle faktéraduar [23].
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3.2. Sirali Kiime Orneklemesi

Ornekleme segcilirken maliyet, zaman ve emek gibi etkenlerin disik olmasina
dikkat ederek kitle hakkinda en iyi ¢cikarim yapilmasi istenir. Farkli drnekleme
yontemleriyle de kuguk varyansli tahmin ediciler bulunabilir. Basit rasgele
ornekleme de sonlu bir kitleden N tane gozlem secilerek bu gozlemlerden bir
orneklemin olusturulmasidir. Fakat basit rasgele Ornekleme yontemi
kullanilarak érneklem olusturmak bazi arastirmalarda yuksek maliyete ve fazla
zaman harcanmasina sebep olmaktadir. Bu yontemde her birimin ayri ayri
Olculmesi gerekir ancak bu olduk¢ca emek isteyen gug¢ bir yoldur. Bu gibi
sebeplerden 6turd basit rasgele 6rneklemeye alternatif bir ydontem olarak sirali

kiime orneklemesi kullanilabilir.

Sirali kime 6rneklemesi ilk olarak 1952 yilinda Mclintyre tarafindan Avustralya’
da mera verimini tahmin etmek igin kullaniimigtir. Bu érnekleme yontemi her
bir gdézlem icin tam o&l¢gim yapilmadan oOrneklemeye secilecek birimlerin
belirlenmesinin siralamaya dayali oldugu bir yontemdir. Bu O&rnekleme
yonteminde ornekleme alinacak olan birimler ilgili degiskene goére siralanir.
Daha sonra bu érnekleme yonteminde siralama goézleme dayall olarak ya da
yardimci degisken kullanilarak yapilir. Siralama islemi yapildiktan sonra bu
siralamaya gére tam OlcimU yapilacak olan goézlemler alinip tam olarak
Olcullr. Burada siralama hatasi s6z konusu olabilir ancak yine de esit
orneklem caph basit rasgele orneklemeye gore daha iyi tahminler elde
edilebilir. Tahminlerdeki duyarlilik érneklem ¢apina ve siralamadaki hatalar
gibi faktorlere bagh olarak degisiklik gosterebilir. Bu yontem 6zellikle bazi
uygulamalarda geleneksel érnekleme yontemlerinden daha kolay, daha ucuz
ve uygulanabilirdir. Ornegin bir ormandaki agaclarin boy ortalamasini tahmin
etmek istiyorsak tam Olgim yapmak oldukga zordur. O halde tam o&lgum
kullanmaktan ziyade gorsel yolla siralamaya dayali olarak orneklem se¢mek
daha uygun olacaktir. Bu sebeple ilgili degigkenin olgumu maliyetli veya
fazlaca emek isteyen durumlarin oldugu tip, tarim, ekoloji ve ormancilik gibi
alanlarda sirali kime 6rneklemesi yaygin olarak tercih edilmektedir. Yani bu

yontem bu gibi alanlarda minimum orneklem ¢api ile kitle hakkinda iyi bir
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ctkarim yapmaya olanak saglar. Dolayisiyla bugun daha diguk maliyet ile etkin
tahmin ediciler bulabilmek ve iyi parametre tahmini yapabilmek i¢in sirali kime

orneklemesi tercih edilmektedir [24].

3.2.1. Sirali Kiime Orneklemesi ile Orneklem Segimi

Sirali kiime 8rneklemesinde érneklem secme isi iki asamadan olusur. ilk
olarak kitleden M capli M adet basit rasgele érnekleme yéntemi ile secilir. M
birimden olusan bu érneklere kiime denir. Bu secim kitleden M? tane birimden
olusan basit rasgele 6rnekleme yontemi ile segilmis drneklemin m gapli m
tane kimeye tamamen rasgele olarak dagitilmasiyla da gergeklestirilebilir. Bu
islemden sonra her bir M birimlik kiime ilgilenilen degigsken bakimindan kolay
ve maliyeti dusuk bir yolla tam OlgimU yapilmadan kigukten blyuge dogru
olacak sekilde siralanir. Buradaki siralama iglemi gorsel bir siralama, yardimci
degisken kullanimi ya da arastirmacinin deneyimi olarak yapilabilir. ikinci
asama ise kugukten buyuge dogru siralan M tane kiimeden birinci kimenin
birinci siradaki gdzlemi, ikinci kimenin ikinci siradaki gozlemi ve bu iglem ayni
sekilde surdurulerek M. siradaki kimenin M. elemani segilir. M tane
kimeden secilen bu M ¢apli drneklemdeki birimler istenen kesinlige gore tam
olarak 6lcuimu yapilir. Bu sekilde M c¢apl sirali kime 6rneklemi secilmis olur.
Bu yontemle M?tane birimden sadece M tanesinin tam dlglimii yapilmis olur.
Ancak burada mMbirimlik kiUmelerin siralanmasi ylksek hassasiyette
olmadigindan, literaturde siralamadaki hatayr minimize etmek i¢cin M
degerinin 2, 3, 4, 5 veya 6 olarak belirlenmesi tavsiye edilmektedir. Eger bu
yontemle daha buyuk bir orneklem segmek istenirse yukarida bahsedilen adim
I defa tekrar edilir. Boylece kitleden M?.r godzlem segcilir ve bunlarin m.r
tanesi tam olarak oOl¢ulur. Bu durumda her bir tekrar birbirinden bagimsizdir.

Dolayisiyla sira istatistikleri de ayni dagihmli ve birbirinden bagimsiz olur.
Adim adim sirali kime o6rneklemesi ile 6rneklem se¢gme iglemi:
I. llgilenilen kitleden rasgele olarak mM? tane érneklem secilir.
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lI. Segilen m? caph bu 6rneklem rasgele olarak M adet M g¢apli kimeye
dagitilir.

[ll.  Bu M c¢apli kimelerin her biri kugukten buytuge dogru tam o6lgmeden
gorsel yolla veya kolay ve pratik bir dlgcimle siralanir.

IV. Birinci kimeden en kuguk birim, ikinci kimeden ikinci siradaki birim ve
ayni sira takip edilerek M. kimeden M. siradaki yani en buyuk olan
birim secilir.

V. Bu prosedur ile segilen M ¢apli 6rneklem istenen hassasiyetle 6lgumu
yapilir ve daha buyuk bir sirali kime o6rneklemi i¢in ayni adimlar

tekrarlanir.

Bu adimlar Sekil 3.1 deki gibi sematize edilebilir. M, kimelerdeki birim

sayisini ve I de dongu sayisini gostermektedir. X(i:m)r: I inci dongudeki M

birimlik érneklemde 1 inci siradaki degiskeni temsil etmektedir. Semadaki her
dongude birbirinden bagimsiz M adet kime vardir. Bu kimelerden segilen
birimler kalin font ile gosterilmistir. Sekilde goruldigu tzere her dongliden M
tane birim tam ol¢gum igin alindigindan sirali kime orneklem ¢api burada m.r
kadardir [24].
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Sirali kime oOrneklemesinin 6rneklem ortalamasi, kitle ortalamasi tahmin
edicisinin yansiz bir tahmin edicisidir. Ayni zamanda bu tahmin edici esit caph
basit rasgele drneklem ortalamasinin varyansindan daha kiguktir [25]. Sirali
kime orneklemesinde kitle ortalama tahmin edicisinin etkinligi basit rasgele
orneklemesi kitle ortalamasi tahmin edicisinin etkinliginden iyidir [8].

X X , X sirali kime 6rneklemi olmak Uzere, kitle ortalamasi

Em)r* 2 (2m)r? - (m:m)r
Hqs ve kitle ortalamasi tahmin edicisi Xské olsun. O halde Sirali kiime

orneklem ortalamasi tahmin edicisi,

r m

l m
sko—ﬁZZX(. m)j = iZﬂ:x(i:m)

j=1 i=1

seklindedir.

Buradan X sks’nin yansizligi,

. 1 r m
E(Xsko) = E[W sz(i:mn)

j=1i=1

=%iiE( (nm)j)

j=1li=1

_ %z [ xfy,. (0 dx]

i=1\ —»o

18 R m—i
== Lxm[ 0] [1-F ()] f(x)de

BII—‘

S Dm0 TR e

2 @X”‘(m 1][':( )] [1- F(X)]m'f(x)de

3|l—‘
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i=1

= Io X f (X)(i [T:llJ[F(X):II_l [1_ F(x):lm_i]dx
Binom dagilimindan bilindigi tzere,

> (T__llj[F(X)]i_l [1-F(x)]"" =1 di.

i=1

Boylece,
E(Xsko) = j X f(X)dX = 1t

seklinde gosterilir [26].

Sirali kime 6rneklem ortalamasi varyansi ise,

m

- 1
Var(Xsks) :Var(ﬁ; X(i:m)}

I A~

=E {( X iem) ~ H(iom) )1 + (:u(i:m) B ﬂ)z

esitliginden faydalanarak,
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Var(X sko ) = iz {(x(i:m) ~ Him) )2}_%(’1’1@’“) B ’u)z

;Z[ J 0 e [FOO 1 F(x)]"“f(x)dx] (i —12)

1o ) (m-1)! » . . 2
:W§[£m(x_”) G f(X)dX]—W(ﬂum—ﬂ)

) izi[ Z”‘(X - (T__llJ[F(X)]” [1-FOoT™ 1 (X)dXJ_%(ﬂazm) -u)

=%IO(X—ﬂ)2f(X){Z( ][F( x)] 1 F(X)]"”de——(ﬂm u)

Binom dagihimindan bilindigi Uzere,

i=1

i [T__llj[F(X)]i_l [1-F()]"" =1 idi.

Boylece,
v 1 < ) 1 2
Var(xsko)—ﬁ_[o (= 1 £ (X)X = = 1

ve burada

T (x—pw)?f(X)dx=0? drr.

Sonug olarak

Var(Xso) = T~ L (g = ) =Var(X) - 2 sy — 11

seklinde gosterilmis olur [26].
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4. PARAMETRE TAHMINi iGCiN GENETIK ALGORITMA

Burada ele alinan parametre tahmin probleminde Kumaraswamy dagiliminin
hem basit rasgele drnekleme hem de sirali kime Orneklemesi ile bulunan
olabilirlik fonksiyonlarini maksimum yapan degerlerin arastiriimasinda Genetik
Algoritma kullaniimistir. Ayrica Genetik Algoritma Kumaraswamy dagilhimi
parametrelerinin pozitif olmasi kosullarini da dikkate alma konusunda kolaylik

saglamigtir.

Kisaca en ¢ok olabilirik yonteminden bahsedersek, bu parametre tahmin
yontemi gozlemlere dayali istatistiksel modelin parametrelerini tahmin etmek

icin siklikla tercih edilen bir yontemdir. X, X,, ..., X, bir rasgele 6rneklem

olmak tizere f(. ; @) olasilik (yogunluk) fonksiyonuna sahip olsun. Burada 0

bilinmeyen parametre degeridir. f(X;0)=]]f(x;0) olmak zere X=X

i=1

olarak gbzlendiginde @ nin bir fonksiyonu olan,

L(0;x)=1f(x;0), 0O

olabilirlik fonksiyonudur. & parametre kiimesi lizerinde eger varsa L(0;x)
ifadesini maksimum yapan 0(x) degerine @ nin en cok olabilirlik tahmini ve

0(X) istatistigine de @ nin en gok olabilirlik tahmin edicisi denir.

Logaritma fonksiyonunun monotonlugu géz éntine alindiginda,

n
maxlog L(¢;x) = ”QS&Q f(x;0)
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olarak yazilabilir. Bazen olabilirlik fonksiyonu karmasik carpimli ifadeler
icerebilir ve bu durumda logaritma almak fonksiyonun maksimum oldugu

noktalarin bulunmasinda kolaylik saglayabilir [27].

4.1. Parametre Tahmini

Burada secilen iki farkli drnekleme yéntemine gore dagihm parametrelerinin
tahmin edilmesinde farkhliklar mevcuttur. Her iki 6rnekleme icin dagilim
parametrelerinin olabilirlik fonksiyonlari ve tahmin edicileri farkhdir. Bu iki farkli
ornekleme yontemine gore olabilirlik fonksiyonlarinin ve tahmin edicilerin

matematiksel olarak nasil bulundugu asagidaki iki alt baglkta gosterilmistir.

4.1.2 Basit Rasgele Ornekleme ile Parametre Tahmini

X, X, ..., X, N boyutlu & ve b parametreli Kumaraswamy dagilimindan

gelen rasgele drneklem olsun. a ve b ye ait olabilirlik fonksiyonu;

Lyrs(a, b; x) = lj Fors (Xi; @, b)

n _
=11 abx;**(1- xia)b '

=a"b" ﬁ X; a‘lﬁ(l— X2 )b_l (1)
1=1 1=1

seklinde yazilir.

Buradan logaritmik olabilirlik fonksiyonu;

i=1 i=1
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S
=nloga-+nlog b+(a—1)ilog(xi)+(b_1)i|og(1_ Xia)

olarak elde edilir.

a ve b parametrelerinin basit rasgele érnekleme ile en gok olabilirlik tahmin

edicilerini aws ve Dbu., olarak gosterilsin. Yukarida verilen olabilirlik

fonksiyonunun her iki parametreye gore tlrevleri alinirsa,
N, < N x.2loga

—+ > log(x)—(b-1)) =—=-=0

G loa(w)-(b-13 S

N, < A

B+|:llog(1—xi )=0

olur ve bu esitliklerden,

b -

ilelog(l—xi"")

ve d nin kapali formu elde edilemeyen ¢6zimd,
n < - X loga _
5+;IOQ(Xi) (b- )IZ(' )

olarak bulunur.

Kumaraswamy dagilimi parametreleri igcin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri olan

aws Ve bwe nin dogrusal olmayan iki esitlik olarak elde edildi. Dolayisiyla bu
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tahmin edicilerin hesaplanmasinda baska alternatif yontemlerle ¢6zim

aranmalidir [20].

4.2. Sirali Kiime Orneklemesi ile Parametre Tahmini

X Xpeo Xy ~F(X) dagihmli bir rasgele 6rneklem olsun. Buradan elde

edilen sirali kiime érneklemesinde X ;.. @ sirali kiime érneklemesinde j inci

doéngiideki M birimlik érneklemde | inci siradaki degiskeni temsil etmektedir.
Burada i =1,...,m ve J=1, ...,I olmak iizere érneklem biyikligi n=m.r

olan bir érneklem Kumaraswamy dagilimindan sirali kime érneklemesi ile
elde edilsin. Gdsterimi daha basit kilmak adina sirali kime 6rneklemesi

rasgele degiskeni X yerine Xij olarak gosterilecektir. Gozlemler sirali

(ixm) j
kime orneklemesi ile segildiginden dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu

yeniden ifade edilmelidir.

Xij rasgele degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu,

m—i

fao) = 1);‘(1:“ i [ FOx) | [1-F ) ]
__ m! ! abxija—l(l_ Xija)b(m—i+1)—1 {1_ (1_ Xija)b}i—l

(i=1)Y(m—i)

olur. Burada Xij €(0,1) ve a>0,b>0 drr.

a ve b nin olabilirlik fonksiyonu,

Lo@ 50 = [T T Fao0 2. 0)

J=1 i=1

s m! a1 ayb(m—i+1)-1 a\? -
=TT [+ abx 2 (1 x;%) 1-(1-%2) )
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olarak yazihabilir.

Buradan, logaritmik olabilirlik fonksiyonu,

logL;(a, b; X) =mrlog(a)+mrlog(b) +(a— 1)22Iog(x”)

J1=11=1
_ | a I 8
+bzllz_l:(m i+1)log(1-x;*) - ZZ og(1-x;*)
rom a '
+JZ;‘|Z_1:(I_1)IOQ[1 (1 Xu ) ]+r2|09[( 1)|( ) ]

olarak bulunur.

a ve b parametrelerinin sirali kiime érneklemesi ile en gok olabilirlik tahmin

edicilerini  a«wve by olarak gosterilsin. Yukarida verilen olabilirlik

fonksiyonunun her iki parametreye gore tlrevleri alinirsa;

a ’ya gore turev,

r m m _ Xi-alog(xi.)
a+;;log(xu) bJ Il(m—|+1)11_—XijaJ

b, 2 (L %;2)°*log(x; )

. . r m i
=7 i—1)—2 =0
1=11=1 1-%:2 ZZ( ) 1_(1_Xija)b

b ’ye gore tiirev,

=0

mr a (1_Xi_a)b|og(1_xi_a)
5 22 ( —i+1)log(1- Xu) Z_;IZ‘( -1 11—(1—Xija)b j

seklinde elde edilir [20].
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Aslinda en gok olabilirlik ydntemiile @ ve b parametrelerinin tahmini problemi
olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan a ve D degerlerinin bulunmasina

dayanir. Bu galismada olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan a ve b
degerleri arastinlirken olabilirlik fonksiyonunun turev bilgisini gerektirmedigi
ayni zamanda her iki parametrenin de pozitif olma kisitlarinin hesaplamaya
katilmasinda kolaylk sagladigindan bu calismada Genetik Algoritmalarin

uygulanmasi arastiriimigtir.

4.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritmanin temelleri ilk olarak John Holland tarafindan Michigian
Universitesi’nde ortaya konulmustur. 1975 yilinda John Holland bu konudaki
calismalarini “Adaptation in Natural and Artificial Systems” adh kitabinda
toplamistir. Genetik algoritmalardaki dikkat ¢eken ilerleme John Holland’in
ogrencisi David E. Goldberg tarafindan 1985 yilinda tamamlanan “Gaz Boru
hatlarinin Genetik Algoritma Kullanilarak Denetlenmesi” baslikli doktara tezi
ile gerceklesmistir. Bu calismasinin ardindan David E. Goldberg’in 1989
yilinda basilan “Makine Ogrenmesi, Arama ve Optimizasyon icin Genetik
Algoritma” adindaki kitabi genetik algoritmayi yeni bir seviyeye cikarmistir.
Ayrica bu kitap bugin dahi genetik algoritma konusunda en o6nemli

referanslardan biridir.

Genetik algoritmadaki temel calisma mantigi Charles Darwin’in ‘Dogal
Seleksiyon’ ilkesidir. Darwin bu ilkeye iligkin iki varsayim ortaya koymustur. Bu
varsayimlardan ilki, tm canhlar fazla yavru dogurma kabiliyetine sahiptir.
Bununla birlikte elenenler ile nufus dengelenir. Diger varsayim, belli bir tar

icindeki bireyler kalitsal 6zellik agisindan birbirinden farlilk gosterir.

Genetik algoritmalar dogadaki evrimsel slreci temel fikir olarak kabul eden
optimizasyon problemlerinin ¢6zUmu igin gelistiriimis sezgisel bir eniyileme
yontemidir. Cok boyutlu arama uzayinda dogal secilim ilkesine gore en
guclinin hayatta kaldigi batinsel en iyi ¢dziUm kimesini arastirir. Genetik
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algoritma rasgele olarak arama yontemlerini esas alir parametre kodlama

metotlarini kullanarak galigir.

Genetik algoritmalar optimizasyon problemlerinin evrimsel sureci dijital
ortamda taklit ederek ¢ozimlerini arastirir. Diger optimizasyon metotlarina
paralel olarak ¢6zum igin tek bir yapinin gelistiriimesinden ziyade bu tipte
yapilarin olusturdugu bir kimeyi geligtirir. Problemin mumkuan olan ¢ézumlerini
ifade eden kimeye populasyon adi verilir. Populasyonlar kromozom ya da
birey olarak adlandirilan say! dizileriyle gosterilir. Kromozoma ait her birime
gen adi verilir. Populasyonu olugturan bireyler evrimsel esaslara dayanan

genetik algoritma islemcileri vasitasiyla saptanir.

Genetik algoritmay! diger sezgisel optimizasyon ydontemlerinden ayiran bazi

onemli 6zellikleri vardir. Bu 6zellikler asagidaki gibi siralanabilir,

e Genetik algoritma parametre ile degil, direkt olarak parametre koduyla
caligir.

e Genetik algoritma aramaya tek bir noktadan degil secilen noktalar
kimesinde aramaya baslar. Dolayisiyla yerel en iyi ¢6zimlerin yaninda
global en iyi gozUmlere de ulasir

e Genetik algoritmanin isleyisi icinde kullanilan operatorler rastlantisal
metotlari temel alir, kesin ¢6zum metotlari kullaniimaz.

e Genetik algoritma ¢ok sayida degiskenlerle galigabilir.

¢ Genetik algoritma problem hakkinda detayli bilgiye gerek duymaz [3].

Genetik algoritmanin sahip oldugu bazi avantajlar asagidaki gibi yazilabilir.

e Turev bilgisine ihtiyac duymaz.

e Cok sayida parametre ile gcalisabilir.

e Surekli ve ayrik parametreler igin optimum ¢oézumler bulur.

e Karmasik amag fonksiyonunu parametrelerini yerel optimum g¢ézime

takilmadan hesaplar [4].
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4.2.1. Genetik Algoritma Calisma Bigimi

Genetik algoritmadaki kavramalar evrim teorisinde kullanilan kavramlardir ve
genetik algoritma da oradaki anlamina yakin olarak kullanilir. Populasyon
bircok bireyin bir araya gelmesiyle olusur. Genetik algoritmada ise populasyon
olasi pek c¢ok ¢ozumun oldugu kumedir. Olasi ¢ézUmler probleme goére
kodlanmig diziler olarak bulunur. Bu dizinin her bir elamani birey olarak
adlandirilir. Bu bireylerin her biri arama uzayinda belirli bir bdlgeyi ifade

etmektedir.

Genetik algoritmada baslangi¢ populasyonu genel olarak rasgele Uretilir. Bu
tezde ele alinan parametre tahmin problemindeki gibi dagihimin
parametrelerine ait kisitlarin dikkate alinmasini gerektiren kisitli optimizasyon
problemlerinde kisitlar géz 6ninde bulundurularak baslangi¢ populasyonu
olusturulmahdir. Populasyonu olugturan bireylerin uygunluk fonksiyonundaki
degerlerine gore optimal ¢ozime yakin uygunluk dederi olan bireylerin tekrar
secilme sansi yuksektir. Dusuk uygunluk degerine sahip bireyler bir sonraki
adim icin secilme ihtimalinin az olmasindan dolay! belli adimdan sonra
tamamen nufusun diginda kalirlar. Yeni populasyon uygunluk degeri daha iyi
olan bireylerden olusur. Béylece her adimdaki populasyon i¢i yuksek uygunluk

degeri olan bireyler korunak arama uzayinda optimal bir ¢ozum bulunabilir.

Genetik algoritmalar diger optimizasyon metotlarina goére son derece buyuk
arama uzayl olan problemlerde basarili sonuclar vermektedir. Genetik
algoritma kullaniimasindaki esas hedef diger ¢6zim yollarinin makul sonuglar
vermedigi durumlarda optimizasyon problemlerine uygun ¢o6zumlerin
aranmasidir. Belli tirdeki bazi problemlerin kendine 6zgu ¢ézumleri vardir. Bu

durumlarda genetik algoritma tercih edilmez.

Genetik algoritma isleyisinde U¢ adet evrim operatéri mevcuttur. Bu
operatorler segim, ¢gaprazlama ve mutasyon operatdrleri olarak ifade edilir. Bu
operatorler genetik algoritma igindeki suregte bir sonraki adimda olugsacak olan

populasyondaki her bir birey igin uygulanir. Segim operatéri, populasyondaki
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her bireyin uygunluk degerine gore yeni populasyonun olusturulmasinda hangi
bireylerin secilecegini belirler. Caprazlama operatoru yuksek uygunluk degeri
olan secilmig bireylerdeki kromozomlarin baslangicta belirlen olasiliga gore
karsilikli olarak yer degdistirmesini saglar. Boylece farkh 6zellik iceren bireyler
olusur. Mutasyon islemi ise yine baglangigta tercih edilen olasiliga gore yeni
elde edilen bireylerin kromozomlarindan rasgele birinin igindeki bir genin

degisimidir.

Genetik algoritma da 6nemli bir bagka etmen parametrelerdir. Cogunlukla bu
parametreler secilecek populasyon c¢apini, mutasyon ve c¢aprazlama
olasiligini, nesil sayisi ve se¢im operatorunun turinden olusur. Literaturde belli
tipteki problemler igin bu parametrelerin uygun degerleri Uzerine ¢alismalar

mevcuttur.

Genetik algoritma igin birbirinden farkli durdurma kriteri vardir. Bunlar,
algoritma calisirken aranan ¢ozume ulasildiginda, genetik algoritmanin
basinda belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulagildiginda ya da surekli
olarak uygunluk degerinin sabit kalmasi elde edilen en iyi bireyin ifade ettigi
kime ilgili problemin optimum ¢dzUmu olarak kabul edilir.

Genetik algoritmanin calisma sekli asagida ifade edilen adimlar ile

Ozetlenebilir.

Genetik algoritma g¢alisma adimlari,

1) Baslangi¢: Problemin ¢ézUmu igin uygun olan n tane kromozomun
oldugu rasgele populasyon Uretilir.

2) Uyaqunluk: Populasyondaki her bir kromozom igin uygunluk
fonksiyonundaki degeri hesaplanir yiksek dederli olanlar saptanir.

3) Yeni Populasyon (Nesil): Yeni bireylerden olusan populasyon bulunana

kadar agsagidaki adim takip edilir.
i.  Segim: Daha iyi uygunluk degerine sahip iki adet ebeveyn segilir.
ii. Caprazlama: Belirlenmis olan c¢aprazlama olasiligina bagh

olarak vyeni birey (cocuk) elde etmek icin iki ebeveyn
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kromozomlari ¢aprazlanir. Caprazlama iglemi yapiimadiginda
ise gocuk ebeveynlerin 6zelliklerini oldugu gibi alacaktir.

lii.  Mutasyon: Belirlenmis olan mutasyon olasiligina bagh olarak
cocuk birey bazi genlerinde farklilagma olur.

iv.  Kabul etme: Yeni birey yeni populasyona dabhil olur.

4) Yenisiyle Degistir: Algoritmanin daha fazla tekrar etmesi icin yeni

populasyon kullanilir.
5) Test: Durdurma kriteri saglaniyorsa algoritma sonlandirilip mevcut en
son populasyondaki en iyi gozume donuldr.

6) Dongu: Eger durdurma kriteri saglanmiyorsa 2. adima geri dénalir.
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4.2.2. Genetik Algoritmadaki Temel Kavramlar

Genetik algoritma kullanilarak ele alinan problemin kisitlarina uygun ¢ézimun
elde edilmesinde algoritma yapisinin insasi ve parametrelerin iyi bir sekilde
belirlenmesi 6nemlidir. Bu kavramlar ve ihtiya¢c duyulan parametrelerin

tanimlar1 genel olarak asagidaki alt basliklarda ifade edilmistir.

4.2.2.1. Populasyon (Niifus)

Probleme uygun olasi ¢6zum kimelerinin ya da bireylerin bir araya gelerek
olusan baslangi¢ icin genelde rasgele olarak belirlenen ¢dézUm kumesinin
adidir. Populasyonu olugturacak birey sayisi problemin tlru ve zorlugu dikkate

alinarak arastirmaci tarafindan subjektif bir sekilde belirlenir.

Genetik algoritmanin isleyisinde elemine olabilecek bireylerin yerine yeni
bireyler dahil edilmektedir. Populasyonun ¢api genetik algoritmanin ¢alisma
suresine etki etmektedir. Buylk c¢apli populasyonlar algoritmanin ¢dzime
ulasma suresini uzatacagi gibi ¢cok kuglk populasyonlar da ise en iyi ¢gozUm

bulunamadan algoritma sonlanabilir.

4.2.2.2. Kromozom

Cozume iliskin bilgiyi iceren ve bir ya da birden fazla genin bir araya gelerek
olusturdugu yapilara kromozom adi verilir. Kromozom olusturan bireylere gen,
populasyonu olusturan bireylere ise kromozom denir. Kromozomlar incelenen
probleme ait verileri igerir. Bu sebeple genetik algoritmada ifade edilirken en

dikkat edilmesi gereken unsurdur.

29



4.2.2.3. Gen

Genetik algoritmada tek basina bilgi barindiran en kuguk birime gen adi verilir.
Dusguk duzeyde bilgi iceren bu yapilarin yan yana dizilmesiyle olasi ¢ozum
kimesinin elemanlari olan kromozomlar elde edilir. Genetik algoritma
icerisindeki bu yapilarin nasil kodlanacagi arastirmacinin elindedir. Herhangi
bir gen ikili, onluk veya on altilik tabandaki sayilardan da olusabilir. Bu sebeple
probleme ve yazilan programa bagli olarak genin bilgiyi nasil tagiyacagi dnem

arz etmektedir.

4.2.2.4. Kodlama

Genetik algoritmanin performansina énemli di¢ide etki eden unsurlardan biri
kodlama bigimidir. Ancak kodlama turi programa bagh oldugu igin her
probleme uygun bir kodlama bigimi mevcut degildir. Bu sebeple bir¢cok fakl

kodlama bigimi gelistirilmigtir.

Kromozomlara bilginin kodlamasi asamasinda U¢ hususa dikkat edilmelidir
[28]. Bu hususlar,

e Kromozomlarin uygunlugu
e Kromozomun probleme ait kisitlari saglayip saglamadigi

e Kodlamada kromozomun tek olmasi

Yaygin olarak kullanilan iki kodlama bigimi ikili ve permUtasyon kodlamadir.

Ikili Kodlama:

En sik tercih edilen kodlama bicimidir. Sayilar ikilik tabanda gdsterildigi icin ikili
kodlama denmektedir. Bu kodlamada kromozomlari olusturan genler ya sifir
ya da bir degeri ile gosterilir. ikili tabanda kodlama siklikla kullanilsa da bazen

negatif yonleri olabilir. Mesela ¢ok degdigkenli bir fonksiyonun optimal ¢6zimu
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aranirken degiskenlerin sinirlarindan kaynakli yazilacak dizinin gereginden

fazla uzun olmasi s6z konusu olabilir.

Kromozom 1 1011101100011011
Kromozom 2 1001011011101010

Sekil 4.2. ikili Kodlamaya Ornek Kromozomlar

Permiitasyon Kodlama:

Bu kodlama turd gizelgeleme ve gezici satici gibi kombinatorik optimizasyon
problemlerinde tercih edilmektedir. Yani siralama problemlerinde
permutasyonlu kodlama kullanilir. Bu kodlama bigiminde her bir kromozom
birbiri ardina gelen sayi dizilerinin elemani olan ¢ok basamakli bir sayi olarak
gosterilir. Ornek olarak gezici satici problemi icin arastirmaya konu olan
sehirlerin arasindaki uzaklik biliniyorken bu sehirleri birbirine baglayan en kisa
yolun nasil olugturulacagl sorusunun ¢ozumu i¢in bu kodlama yardimiyla
kromozomlar sehirlere nasil bir sira ile gidilecedini ifade eden permutasyonlar

olarak yazilirlar.

Kromozom 1 153264798
Kromozom 2 856723149

Sekil 4.3. Permiitasyon Kodlamaya Ornek Kromozomlar

4.2.3. Genetik Algoritmadaki Operatorler

Genetik operatorler genetik algoritmayi olusturan ve algoritmanin galismasi
sirasinda populasyonlara uygulanan islemlerdir. Bu operatorlere ek olarak
kisith optimizasyon problemlerinde ihtiya¢ duyulan ve problemin tipine uygun

olarak ifade edilen bir diger operator tamir operatérudur.
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Bu operatorler algoritmadaki  durdurma  kriterlerini  saglamayan
populasyonlardan daha iyi bir populasyon elde etmek igin uygulanir. Bu
operatorler durdurma kriterlerini saglayan uygun populasyona ulagincaya
kadar caligir. Yani genetik algoritmadaki operatorler daha iyi ozellikteki

bireylerden olusan populasyonlar dretmek icin kullanilir.

4.2.3.1. Se¢cim Operatoru

Secgim operatdri en iyinin hayatta kalmasi ilkesine bagli olarak galigir.
Populasyondaki bazi kromozomlar yeni nesilde devam ederken bazilari da yok
olur. Bu asamada hangi kromozomun hayatta kalacag! yani hangisinin yeni
nesilde varligini strdirecegini belirleyen secim operatéridir. Segcme islemi
yuksek uygunluk degeri olan kromozomlarin disik uygunluk degerine sahip

kromozomlarin Gzerine yeniden yazilmasiyla olur.

Yuksek uygunluk degerine sahip kromozomlarin hayatta kalma olasiligi her ne
kadar yuksek olsa da dusik uygunluk degerine sahip kromozomlarinda
secilmesinin mumkun olmasi onemlidir. Tersi durumda gelecek nesillerdeki
kromozomlarin uygunluk degerlerinde olabilecek iyilesme engellenmis olabilir.
Segme islemi farkli bazi esaslara gore yapilabilir. Bu secme islemlerinden
bazilari: rasgele secim, rulet garki, turnuva seg¢im, sirali secim, kararli durum

secimi, elitist secim olarak yazilabilir.

Rasgele Se¢im:

Bu se¢imde mevcut populasyondan rasgele olarak ebeveynler segilir. Daha
yuksek uygunluk degeri olan bireylere karsi bir ayricalik icermedigi igin

genellikle bu segim yonteminin kullanimi pek tercih edilmez.

Rulet Carki:

Rulet carki se¢im yonteminde her kromozom uygunluk degerlerine gore bir
cark Uzerinde pasta dilimlerine benzer bir sekilde konumlanir. Cark tzerinde
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uygunluk degerinin toplam uygunluk degerine bolumu seklinde oransal olarak
siralanan bu kromozomlardan degeri buyuk olanin segilme sansi daha
yuksektir. Bu ¢ark dondurulip durdugu noktada karsilik gelen uygunluk orani
hangi kromozoma ait ise o kromozom segilir. Buradaki sakinca surekli olarak
uygunluk degeri yuksek kromozomum segilme durumu olabilir. Bu durum

populasyon igi ¢esitligi etkileyebilir.

Turnuva Seg¢imi:

Turnuva sec¢im yonteminde kromozomlar rasgele olarak gruplara ayrilirlar ve
bu gruptaki kromozomlar uygunluk degerine goére birbirleriyle rekabet eder. Bu
gruplardan en yuksek uygunluk degerine sahip bireyler yeni nesil olusumu igin
ebeveyn olarak segcilirler. Bu igleme toplam populasyon sayisinca yeni birey

olusuncaya kadar devam edilir.

Bu sec¢im yonteminde turnuva grup ¢api onemlidir ve bu sec¢im igleminin
calismasini etkiler. Genel olarak turnuva grup sayisi iki secilir Ancak bazi
uygulamalarda ise daha fazla turnuva grubu belirlenir. Bu seg¢im kuguk
populasyonlarla ¢aligilan durumlarda orantili segim yéntemlerine kiyasla daha

iyi sonug elde edilir.

Sirali Segim:

Sirali secim yontemi rulet segcim yonteminde ¢ok yuksek uygunluk degeri olan
bir kromozomun bulundugu durumda dusuk uygunluk degerli kromozomlarin
secilme sansini 6nemli dlgude azaltigi igin dnerilmistir. Bu se¢im yonteminde
kromozomlar uygunluk degerlerine gore siralanir. Secgime islemi bu sira
dikkate alinarak yapilir. Bu durumda her kromozomun secilme sansi makul
Olculerdedir. Ancak bu durum bu segme yonteminde arama uzayinin daha

yavas taranmasina sebep olacaktir.
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Kararli Durum Segimi:

Kararli durum sec¢iminin temel mantigi kromozomlarin buyuk pargalarinin yeni
nesillere aktirilmasina dayanir. Her yeni nesilde olusturulacak yeni kromozom
yuksek uygunluk degerine sahip birka¢ kromozomun secilmesiyle olusur. Bu
sekilde olusan yeni bireyler dnceki populasyondaki dusuk uygunluk degerine
sahip c¢ikariimasiyla yeirne alinir. Boylece populasyonun geri kalani oldugu

gibi yeni nesle taginir.

Elitist Se¢im:

Elitist se¢im aslinda bir segme isleminden ziyade yuksek uygunluk degerine
sahip bireylerin dogrudan yeni nesle aktariimasini ifade eden bir yéntemdir.
Buradaki hedef bir 6nceki jenerasyonun kazanimini korumaktir. Fakat ¢ok
saylda yeni nesile taginirsa egemen birey problemi olabilir. Bu durumda daha

yuksek uygunluk degeri olan bireylerin olusumu guglesir.

4.2.3.2. Caprazlama Operatori

Bu operator segilen iki ebeveyn kromozomun belirli sayidaki genlerinin
karsilikli olarak yer degistirerek yeni bireylerin olugsmasini saglamaya yarar.
Yani bu operatdr mevcut nesilden Genetik algoritmadan ebeveynlerin hangi
noktadan gaprazlanacagi rasgele belirlenir. Genelde bu nokta bir tane olarak
belirlenir ancak bazi durumlarda da birden fazla olmasi mimkdanddr. Bu
operatér ebeveyn kromozomlarda iglem sonunda yaklasik %50 ile %90’lik
degisime sebep olabilir. Caprazlama islemi yapilacak kromozomlardan biri en
yuksek uygunluk degerine sahip olan ile digeri de rasgele olarak segilir. Birgok
caprazlama sekli mevcuttur. Bunlardan bazilar tek noktali, gift noktali, dizgin

ve aritmetik gaprazlamadir.
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Tek Noktali Caprazlama:
Tek noktali caprazlamada dncelikle rasgele olarak bir nokta belirlenir. Her iki

ebeveyn icin rasgele secilen noktadan yakin olan uca (sag ya da sol) dogru

olan genler kargilikli olarak yer degistirir.

Caprazlanacak Ebeveyn Bireyler,

K1 1011101100011010
K2 1001011010100110

Caprazlama Sonrasi Cocuk Bireyler,

K1' 1011101100010110
K2' 1001011010101010

Sekil 4.4. Tek Noktali Caprazlama

Cift Noktali Caprazlama:
Cift noktali caprazlamada tek noktali caprazlamaya benzer sekilde secilen iki

ebeveyn kromozom Uzerinde iki nokta belirlenir. Bu iki nokta arasinda kalan

gen pargalari karsilikli olarak degistirilir.

Caprazlanacak Ebeveyn Bireyler,

K1 1011101100011010
K2 1001011010100110

Caprazlama Sonrasi Cocuk Bireyler,

K1 1011111010011010
K2 1001001100100110

Sekil 4.5. Cift Noktali Caprazlama
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Diizgiin Caprazlama:

Duzgun ¢aprazlamada ebeveyn kromozomlarin uzunluklari kadar olmak Uzere
rasgele uretilmis bir bit kalibi kullanilir. Bu bit Gzerinde 0 yaziyorsa ¢aprazlama
icin kullanilacak gen ilk ebeveynden, 1 yaziyorsa ikinci ebeveynden alinarak
alinarak gaprazlama yapilir. ikinci yeni nesil kromozom igin bu durumun tersi

gegerlidir [29].

Ornegin, bit kalibi: 10110010 olsun. Bu kaliba gore dizgiin caprazlama
asagidaki gibidir.

Caprazlanacak Ebeveyn Bireyler: Caprazlama Sonrasi Cocuk Bireyler:
K1 10111011 K1' 10111101
K2 10010110 K2' 00000100

Sekil 4.6. Duzgln Caprazlama

Aritmetik Caprazlama:

Aritmetik caprazlamada ele alinan iki ebeveynin kromozomlari ve / veya gibi

aritmetik iglemlere tabi tutularak yeni bireyler olusturulur.

Ornegin, “ve” islemi kullanilarak aritmetik caprazlama asagidaki gibidir.

Caprazlanacak Ebeveyn Bireyler,

K1 10011001
K2 11011010

Caprazlama Sonrasi Cocuk Birey,
| K| 10011000 |

Sekil 4.7. Aritmetik Caprazlama
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4.2.3.3. Mutasyon Operatori

Genetik algoritmada dogrudan rasgelelik prensibine dayanan igslem mutasyon
operatorudur. Genetik algoritmada bir yerden sonra populasyondaki
kromozomlarda benzerlik olusabilir. Bu durumda ¢6zim uzayinda daralma
olabilir. Yani gaprazlama operatoru cesitliligi korumak igin yeterli olmayabilir.
Bunun i¢in mutasyon islemi ile kromozomu olusturan bir gen rasgele segilip

degeri degistirilir. Bu sekilde populasyon ici gesitlilik saglanir.

Mutasyon olasihiginin yuksek olmasi problemin lokal optimum noktaya
yakinmasini geciktirebilir. Bu sebeple mutasyon olasiligi kiguk belirlenmeli.
Boylelikle ¢aprazlama ile olusan yuksek uygunluk degerine sahip bireylerin
kaybolmasi engellenir. Bazi mutasyon iglem cesitleri ekleme, karsilikh

degisim, kaydirma ve ters gevirme mutasyonlaridir.

Ekleme Mutasyonu:

Ekleme mutasyonunda yeni nesle ait bir bireyden rasgele bir parga segilip o

parca rasgele bir yere konularak yapilir.
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Sekil 4.8. Ekleme Mutasyonu

Karsilikli Degisim Mutasyonu:

Karsilikli degisim mutasyonunda yeni nesle ait bir bireyden rasgele iki parca
secilip bu parcgalar karsilikl olarak yer degistirir.
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Sekil 4.9. Karsilikli Degisim Mutasyonu

Kaydirma Mutasyonu:

Kaydirma mutasyon yonteminde yeni nesle ait bir bireyden rasgele bir dizi gen

secilip o0 gen pargasi rasgele bir konuma kaydirilarak yapilir.
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Sekil 4.10. Kaydirma Mutasyonu

Ters Cevirme Mutasyonu:

Ters ¢evirme mutasyonunda yeni nesle ait bir bireyden rasgele bir dizi gen

secilip o pargcadaki genlerin ters sirada yazilmasiyla olur.
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Sekil 4.11. Ters Cevirme Mutasyonu

4.2.4. Genetik Algoritma Uygulama Alanlari

Genetik algoritmalar karmasik uzaylarda hizli ve iyi sonuglar verdigi

gorulmastir. Genetik algoritmalarin genis bir uygulama alani olmasinin sebebi
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hesaplamalardaki kolaylhigi ve problemin barindirdidi kisitlara kolay bir sekilde
uyum sagdlayabilir olmasidir. Genetik algoritmalar genellikle geleneksel
metotlarin ¢6zUm bulamadigi durumlarda tercih edilir ancak sezgisel bir metot
oldugundan optimal ¢6zimu tam olarak hesaplayamayabilir. Genetik
algortiama Ik olarak dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde
denenmis daha sonra gezici satici, ders ve sinav programlari gibi kombinatorik
optimizasyon problemleri icin de uygulanmig ve iyi sonuglar verdigi
gorulmustar [30]. Genetik algoritmanin optimizasyondaki uygulama alanlari
otomatik programlama ve bilgi sistemleri, mekanik 6grenme, ekonomik ve
sosyal sistem modelleridir bunun yaninda igletmedeki uygulama alanlari ise
finans, pazarlama, montaj hatti dengeleme problemi, cizelgeleme problemi,
tesis yerlesim problemi, atama problemi, hiicresel Uretim problemi, sistem
guvenilirligi problemi, tagima problemi, gezgin satici problemi, ara¢ rotalama

problemi minimum yayilan agac problemleridir [31].
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5. KUMARASWAMY DAGILIMININ PARAMETRELERININ GENETIK
ALGORITMA iLE R PROGRAMINDATAHMIN EDILMESI

Kumaraswamy dagilimi parametrelerinin tahmin edilmesi probleminde a ve

b’ nin pozitif olma kosulu géz éniine alindiginda bu tahmin problemi bir

optimizasyon problemi olarak dusunulebilir. Bu optimizasyon problemi ise,

max L(a,b; x)
a>0
b>0

olarak ifade edilebilir. Burada L , @ ve b parametrelerinin bir fonksiyonu olan
olabilirlik fonksiyonudur. Olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan pozitif a

ve b degerlerinin bulunmasinda klasik yaklasim olan tiirev alarak analitik
¢6zum elde edilemedidi icin alternatif bir c6ztim yolu olarak kistlh optimizasyon
problemi seklinde ifade ederek ¢6zum aranabilir. Kumaraswamy dagiliminin
parametrelerinin tahmini icin hem basit rasgele drnekleme hem de sirali kime
orneklemesi ile tahmin edilmesi problemleri ayri ayri kisitli birer optimizasyon

problemleri olarak incelenebilir.

51. Basit Rasgele Ornekleme icin Kumaraswamy Dagilimi

Parametrelerinin Genetik Algoritma ile Tahmin Edilmesi

Basit rasgele érnekleme i¢cin Kumaraswamy dagiliminin olabilirlik fonksiyonu
esitlik (1) de ifade edildigi gibidir. Basit rasgele érnekleme icin Kumaraswamy
dagihminin parametrelerinin genetik algoritma ile tahmin edilmesinde R
programindaki “GA” paketinden faydalaniimistir [32]. Bu paketi kullanarak
parametre tahmini yapmadan 6nce R programinda yapilmasi gerekli adimlar
asagida verilmigtir. Bunlardan birincisi Kumaraswamy dagilimindan rasgele
g6zlem elde edilmesidir. Bu adim “Simulasyon Calismasi” bashgi altinda ifade

edilecektir. ikinci olarak ise maksimumu aranan olabilirlik fonksiyonunun
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komutlari programa yazilmalidir. Buradan hareketle basit rasgele 6rnekleme

icin  Kumaraswamy dagiimi  olabilirlik  fonksiyonu L, ,(a, b; x) ile

gosterilmektedir. Bu fonksiyonun R programindaki kodlari,

Likelihood.bro = function(ab, x) {
a=ab[1]

b = ab[2]

n = length(x)

carpiml =1
for(iin 1:n){
carpiml = carpim1 * (x[i])*(a-1)

carpim2 =1
for(iin 1:n) {
carpim2 = carpim2 * (1-(x[i]*a))"(b-1)

res =a”n*b”n* carpiml * carpim?2

return(res)

}

olarak yazilabilir. Burada, ab Kumaraswamy dagiliminin parametre vektoru, x

ise Kumaraswamy dagilimindan elde edilen gézlemleri ifade etmektedir.

Bu iki adim tamamlandiktan sonra genetik algoritmanin Uzerinde galigsacagi

fitness fonksiyonu tanimlanir. Bu fonksiyon tanimlanirken me(a, b; X)

fonksiyonu kullanilir.

41



fitness= function(ab, x) {

res = Likelihood.bré(ab, x)

return (res)

}

Son olarak “GA” paketi kullanilarak genetik algoritmayi calistiracak komut

asagidaki gibidir.

GA.sol <- ga(type = "real-valued", fitness=Likelihood.srs, x=x, min =c(0.1, 0.1),

max = c(5, 5), popSize = 200, pcrossover = 0.7, pmutation = 0.3, maxiter = 100)

Burada min ve max argumanlari ¢6zUmun hangi aralikta aranacagini, popSize
ise populasyon(nufus) sayisini, pcrossover ise kromozomlarin gaprazlanma
olasliliklarini, pmutation ise ¢aprazlanan kromozomlarin mutasyona ugrama
olasliliklarini ve maxiter maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir. Bu
argumanlara atanacak degerler optimizasyon problemine uygun olarak

secilmelidir.
L, (a, b; X) fonksiyonu igin galistirilan genetik algoritma sonuglari ise,
teta = GA.sol@solution
komutu ile ekrana yazdinlabilir. Bu adimlarin tumu bir denemeyi ifade

etmektedir. Bu adimlar istenen sayida tekrar edilerek daha hassas sonuglar

elde edilebilir.
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5.2. Sirali Kiime Ornekleme igin Kumaraswamy Dagilimi Parametrelerinin

Genetik Algoritma ile Tahmin Edilmesi

Sirali kime 6rneklemesi icin Kumaraswamy dagiliminin olabilirlik fonksiyonu
esitlik (2) de ifade edildigi gibidir. Burada da bu ornekleme yontemi ile
parametre tahmini yapilirken R programindaki “GA” paketinden
faydalaniimistir. Yine paketteki ilgili komutu uygulamadan énce boélim 3.2.1.
de anlatildi§i gibi sirali kime 6rneklemesinden goézlem Uretilip gerekKli

fonksiyonlarin yazilmasi gerekmektedir.

Sirali kime 6rneklemesi icin Kumaraswamy dagiliminin olabilirlik fonksiyonu

L (a, b; X) ile gosteriimektedir. Bu fonksiyonun R programindaki kodlari,

ab =c(a,b)

Likelihood.sko = function(ab, m, r, X) {
a=abl[1]
b = ab[2]

X = matrix(x, nrow=m, ncol=r)

carpiml =1
for(jin 1:r) {
for(iin 1:m)

carpim1 = carpim1 * (X[i,j])*(a-1)

carpim2 =1
for(jin 1:r) {
for(iin 1:m)

carpim2 = carpim2 * (1 - X[i,j]*a)*(b*(m-i+1)-1)

carpim3 =1
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for(jin 1:r) {
for(iin 1:m)

carpim3 = carpim3 * (1 - (1 - X[i,j]*a)"b)"(i-1)

c=1
for(iin 1:m) {

¢ = ¢ * (factorial(m)/(factorial(i-1)*factorial(m-i)))

res = cr *a®(m*r) * b*(m*r) * carpim1 * carpim2 * carpim3

return(res)

}

olarak yazilabilir. Burada, ab Kumaraswamy dagiliminin parametre vektorunu,
x Kumaraswamy dagilimindan sirali kime orneklemesi ile elde edilen

g6zlemleri, m ve r ise kiime capi ile dongu sayisini ifade etmektedir.

Bu iki adim tamamlandiktan sonra genetik algoritmanin Gzerinde galigsacagdi

fitness fonksiyonu tanimlanir. Bu fonksiyon tanimlanirken Lg;(a, b; X)

fonksiyonu kullanilir.

fitness = function(ab, m, r, x) {

res = Likelihood.sko(ab, m, r, x)

return (res)

}

Son adimda “GA” paketi kullanilarak genetik algoritmayi c¢alistiracak komut

asagidaki gibi yazilir.
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GA.sol <- ga(type = "real-valued", fitness=Likelihood.sko, m=m, r=r, x=x,
min = c(0.1, 0.1), max = c(5, 5), popSize = 200, pcrossover = 0.7,

pmutation = 0.3, maxiter = 100)

L (a, b; X) fonksiyonu igin galistirilan genetik algoritma sonuglari ise,

teta = GA.sol@solution
komutu ile ekrana yazdinlabilir. Bu adimlarin timu bir denemeyi ifade

etmektedir. Bu adimlar istenen sayida tekrar edilerek daha hassas sonuglar

elde edilebilir.
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6. SIMULASYON GALISMASI

Burada ele alinan parametre tahmin problemi icin en c¢ok olabilirlik
fonksiyonlarinin genetik algoritma kullanilarak ¢6zilmesinde R yazilimi
kullaniimistir. R yaziliminda kullanicilara blyuk kolaylik saglayan baska
arastirmacilar tarafindan hazirlanmis birgok konuya iliskin paketler
bulunmaktadir [33]. Bu simulasyon calismasinda genetik algoritmadaki
hesaplamalar igin “GA” paketi kullaniimistir [32]. Ayrica Kumaraswmay
dagihmindan sayi dretmek icin “VGAM” paketi kullaniimistir [34]. Bu paket

yardimiyla sayi Uretmek igin ilgili komut,

rkumar(n; shapel; shape2)

seklinde ifade edilir. Burada n gézlem sayisi, shapel ve shapeZ ise gozlem

uretmek istedigimiz Kumaraswamy dagiliminin parametre degerleridir.

Kumaraswamy dagiliminin bilinmeyen parametrelerine ait tahmin edicilerin
performansini degerlendirebilmek icin yan, hata kareler ortalamasi ve
etkinlikleri hem basit rasgele hem de sirali kime 6rneklemesi i¢in érneklem
capinin 20 ve 30 oldugu durumlardaki R sonuclar Cizelge 5.1.-6. daki
tablolarda verilmistir. R yazihmi yardimiyla yapilan bu simulasyonda her bir

deney icin 1000 tekrar yapiimigtir.

Parametre tahmininde yan, hata kareler ortalamasi ve etkinlik asagidaki

esitliklerdeki gibi ifade edilmektedir.

a tahmin edilmek istenen parametre ve @ da tahmin edicisi olmak Uizere;

Tahmin edici i¢in yanlilk,

Yan(a) = E[a] —a )
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Hata kareler ortalamasi,

HKO(a) = E,[(a—a)’]

=Var(a) + Yan(a)? (4)

dbrs, & parametresi igin basit rasgele 6rnekleme ile elde edilen tahmin edici

ve dsks, sirall kime 6rneklemesi ile elde edilen tahmin ediciyi gostermektedir.

Buna gore etkinlik,

Etk (asko) = M (5)
HKO (askb)

olarak ifade edilir.

Buna gore, esitlik (3), (4) ve (5) kullanilarak tahmin edicilerin performanslari
hesaplanmigtir. Hem basit rasgele 6rnekleme hem de sirali kime orneklemesi
icin bulanan tahmin edicilere ait sonuglar Cizelge 5.1. — 5.8. de verilmistir. Bu
sonuglara gore sirali kime oOrneklemesi tahmin edicilerinin basit rasgele
orneklemeye gore daha kuguk yanllik ve hata kareler ortalamasina sahip
oldugu gorulmustar. Her iki ornekleme yonteminde de orneklem c¢api arttikga
Kumaraswamy dagiliminin b sekil parametresinin hem yanlhgi hem de hata
kareler ortalamasi degerinin arttigi gorldlmastir. Ayrica sirali  kime
orneklemesinde kume c¢api artip dongu sayisi azaldiginda ise sirali kime
orneklemesi tahmin edicilerinin yanliliklarinin ve hata kareler ortalama

degerlerinin azaldigi goérulmektedir.
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Cizelge 5.1. a=0.5 ve n =20 igin Tahmin Sonuglari

Tablo 1 a=0.5 ve n=20 igin Yan, HKO ve Etkinlik

n b Yan(abr(‘j) HKO(abré) Yan(BbrO) HKO(Bbro) m, r Yan(askb) HKO(askb) etk(askb) Yan(Bskd) HKO(Bsko) etk(Bskd)

20 0,5 0,088374 0,060193 0,05735 0,031771 2,10 0.07534 0,054308 1,108361 0,048454 0.022385 1,419275
4,5 0.059749 0.032536 1,850055 0.042348 0.016695 1,903007

5,4 0.051246 0.029633 2,031296 0.036108 0.016203 1,960761

20 1 0,06536  0,032461 0,167268 0,17643 2,10 0.050801 0.025337 1,281168 0.123049 0.137414 1,283930
4,5 0.045840 0.020459 1,586597 0.112418 0.111933 1,576213

54 0.041864 0.017754 1,828357 0.097812 0.086123 2,048584

20 3 0,025548 0,012906 0,436129 1,256876 2,10 0,025408 0,011296 1,142457 0,401267 1,175696 1,069048
4,5 0.024611 0,0080508 1,603098 0.346893 0.952953 1,318927

54 0.025173 0.008002 1,612878 0.325377 0.897973 1,399680
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Cizelge 5.2. a=0.5 ve N =30 igin Tahmin Sonuglari

Tablo 2 a=0.5 ve n=30 i¢in Yan, HKO ve Etkinlik

n b Yan(abr(‘j) HKO(abré) Yan(BbrO) HKO(Bbro) m, r Yan(askb) HKO(aské) etk(askb) Yan(Bskd) HKO(Bsko) etk(Bskd)

30 0,5 0,061985 0,035985 0,037967 0,016953 2,15 0.054098 0.027070 1,329356 0.037366 0.014222 1,192040
3,10 0.037109 0.021082 1,706897 0.023994 0.010783 1,572155

56 0.039403 0.017302 2,079833 0.025053 0.0083764 2,023973

30 1 0,036555 0,017926 0,090156 0,093921 2,15 0.031813 0.016286 1,100730 0.087642 0.084995 1,105014
3,10 0.030848 0.012745 1,406522 0.081264 0.069973 1,342249

56 0.022565 0.010672 1,679726 0.055357 0.048851 1,922581

30 3 0,024608 0,009472 0,325066 0,949518 2,15 0.020251 0.007743 1,223223 0.276112 0.808685 1,174151
3,10 0.016001 0.006633 1,427887 0.251781 0.755933 1,256087

56 0.016482 0.005129 1,846512 0.252278 0.640009 1,483602
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Cizelge 5.3. a=1 ve n=20 igin Tahmin Sonuglari

Tablo 3 a=1 ve n=20 i¢in Yan, HKO ve Etkinlik

n b Yan(abrb) HKO(abrb) Yan(Bbrﬁ) HKO(Bbro)

m,r Yan(ass) HKO(ass)

etk (as)

Yan(Bské) HKO(Bsko)

etk(Bskb)

20 0,5 0.203177 0.275269 0.065377 0.034602

20 1 0.119265 0.132142 0.141339 0.196927

20 3 0.061031 0.055177 0.377469 1,229051

2,10
4,5
54

2,10
4,5
54

2,10
4,5
54

0.140301
0.132686
0.112759

0.086105
0.072270
0.068969

0.054179
0.046867
0.043480

0.169071
0.141853
0.122256

0.101852
0.076830
0.068492

0.042201
0.035579
0.030719

1,628123
1,940519
2,251575

1,297387
1,719929
1,929282

1,307477
1,55083
1,796142

0.046883
0.041436
0.034852

0.118082
0.099678
0.089662

0.388056
0.341375
0.307069

0.023575
0.017903
0.014289

0.158831
0.102097
0.086843

1,13269
1,022173
0.906718

1,467771
1,932779
2,421516

1,239852
1,92881
2,267623

1,085073
1,20239
1,355494
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Cizelge 5.4. a=1 ve n=230 igin Tahmin Sonuglari

Tablo 4 a=1 ve n=30 i¢in Yan, HKO ve Etkinlik

n b Yan(am) HKO(am) Yan(f)bro) HKO(Bbrtj) m,r Yan(asw) HKO(asw) etk(aso) Yan(f)ska) HKO(BSKO) etk (Dyo)

30 0,5 0.1330166 0.1540919 0.03901874 0.0206853 2, 15 0.1089445 0.1089727 1,414041 0.03577562 0.01448028 1,428515
3,10 0.101119 0.1032881 1,491865 0.029383 0.01140256 1,814093
5, 6 0.059090060.06540928 2,355811 0.022109250.007980109 2,592107

30 1 0.082309640.075473170.097739450.09284563 2, 15 0.075670520.05965786 1,2651 0.08997415 0.0785448 1,182072
3, 10 0.066163420.05217908 1,446426 0.07720715 0.06071519 1,529199
5,6 0.0449612 0.04104466 1,838806 0.06010113 0.04929051 1,883641

30 3 0.04889742 0.0387163 0.3556983 0.999691 2, 15 0.044901340.03091828 1,252214 0.3130421 0.8605425 1,161699
3, 10 0.033892450.02554992 1,51532 0.2415101 0.7561437 1,322091
5,6 0.030781240.02158976 1,793271 0.2612763 0.6714346 1,488888
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Cizelge 5.5. a=2 ve n=20 igin Tahmin Sonuglari

Tablo 5 a=2 ve n=20 igin Yan, HKO ve Etkinlik

n b Yan(abrﬁ) HKO(abré) Yan(Bbré) HKO(Bbro) m, r Yan(askt')) HKO(aské)

etk (ase) Yan(Bska) HKO(Bskd)

etk (Dsio )

20 0,5 0,382023 0,941333 0,060942 0,029546 2, 10 0.290714

20 1

20 3

4,5 0.245506
5,4 0.228650

0,246559 0,536713 0,166546 0,192373 2, 10 0.227287

4,5 0.177227
5,4 0.174240

0,138711 0,228225 0,432455 1,341007 2, 10 0.111385

4,5 0.075750
5,4 0.106859

0.743901
0.552013
0.523412

0.414813
0.335844
0.303449

0.174348
0.136543
0.136831

1,265401
1,705271
1,798455

1,293867
1,598103
1,768706

1,309016
1,671446
1,667926

0.048928
0.038185
0.034047

0.135167
0.122047
0.109885

0.436769
0.324192
0.372746

0.023084
0.016930
0.014731

0.137564
0.103851
0.095698

1,215651
0.979115
0.989681

1,279941
1,745178
2,005656

1,398428
1,852388
2,010213

1,103118
1,369611
1,354989
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Cizelge 5.6. a=2 ve n =230 igin Tahmin Sonuglari

Tablo 6 a=2 ve n=30 igin Yan, HKO ve Etkinlik

n b Yan(abrﬁ) HKO(abré) Yan(Bbré) HKO(Bbro) m, r Yan(askt')) HKO(aské)

etk (ase) Yan(Bska) HKO(Bskd)

etk (Dsio )

30 0,5 0,261381 0,516551 0,046363 0,017242 2, 15
3,10

56

30 1 0,124311 0,288139 0,087494 0,089463 2, 15
3,10

5,6

30 3 0,107734 0,143861 0,32609 0,881651 2, 15
3,10

5,6

0.190457
0.160694
0.128157

0.116544
0.142315
0.119027

0.089293
0.074883
0.065650

0.450267
0.351617
0.269591

0.229367
0.227652
0.158514

0.122493
0.111372
0.083537

1,147209
1,469070
1,916050

1,256236
1,265698
1,817756

1,174439
1,291716
1,722128

0.035338
0.026096

0.022614 0.0081098

0.08098
0.081721
0.073107

0.306599
0.264314
0.252783

0.013733
0.010813

0.073754
0.067241
0.049286

0.825095
0.761836
0.623547

1,255468
1,594450
2,126082

1,212987
1,330475
1,815167

1,068545
1,157272
1,413929
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Cizelge 5.7. a=5 ve n=20 igin Tahmin Sonuglari

Tablo 7 a=5 ve n=20 i¢in Yan, HKO ve Etkinlik

n b Yan(ams) HKO(aws) Yan(bus) HKO(BbrO’) m,r Yan(asws) HKO(ass) etk(ass) Yan(f)sko) HKO(BSkﬁ) etk(Bskd)
20 0,5 -0,41633 0,621401 0,006843 0,014403 2,10 -0,446375 0,617766 1,005884 -0.003083827 0.009962 1,445686
4,5 -0,3462043 0,41925 1,482174 -0.008382018 0.006195 2,324850
5,4 -0,3532828 0,426078 1,45842 -0.008343514 0.005507 2,615274
20 1 -0,35753 0,456462 0,012417 0,062108 2, 10 -0.3504003 0.429697 1,062288 -0.02032202 0.043735 1,420087
4,5 -0.3184731 0.366049 1,246998 -0.03211455 0.027561 2,253416
5,4 -0.3287275 0.358925 1,271746 -0.03129469 0.025262 2,458538
20 3 -0,30483 0,328324 -0,13472 0,546238 2,10 -0.281435 0.298837 1,098672 -0,1297896 0.408731 1,336423
4,5 -0.2435803 0.218021 1,505930 -0.1098621 0.300562 1,817388
5,4 -0.2555532 0.221061 1,485219 -0,1049975 0.265820 2,054913
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Cizelge 5.8. a=5 ve N =30 igin Tahmin Sonuglari

Tablo 8 a=5 ve n=30 i¢in Yan, HKO ve Etkinlik

n

b Yan(aws) HKO(aws) Yan(Bbm) HKO(BbrO’)

m,r

Yan(ass) HKO(ags) etk(ass) Yan(f)sko) HKO(BSkﬁ) etk (Do )

30

30

30

0,5

1

3

-0,37602 0,465254 0,001317 0,009231

-0,30126 0,326815 0,000318 0,043268

-0,2809 0,267421 -0,11048 0,393714

2,15
3,10
56

2,15
3,10
56

2,15
3,10
56

-0.3653908 0.459669

1,01215

-0.3252529 0.3584408 1,297996

-0.3085028 0.328711

-0.3130707 0,319501
-0.2954372 0.284515
-0.2768795 0.247779

-0,2336411 0,183719
-0,233713 0,178674
-0,2244707 0,174645

1,415388

1,022892
1,148673
1,318976

1,455597
1,496692
1,531223

-0.0127483 0.0066456 1,388916
-0.007982075 0.0050668 1,821720
-0.009368466 0.0039365 2,344738

-0.01927488 0.028803 1,502219
-0.0219347 0.0228527 1,893358
-0.03424835 0.0174273 2,482787

-0.0831274 0.2851602 1,380679
-0,117977 0.2438374 1,614661
-0,1215469 0.1902251 2,069731
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7. TARTISMA VE SONUG

Bu tez calismasinda parametre tahmin problemlerinde kolay bir sekilde turevi
alinamayan karmasik olabilirlik fonksiyonlarin ¢gézimunde ve burada oldugu
gibi parametrelere iliskin kisitlarin oldugu durumlarda ¢6zim igin genetik
algoritmanin degerlendirilebilecegi gosterilmistir. Ayrica iki farkli érnekleme
yontemi kullanilarak bu yontemlerden elde edilen tahmin ediciler

karsilastiriimigtir.

Simulasyon sonugclarinda goéruldugu tzere sirali kime orneklemesi ile elde
edilen tahmin edicilerin basit rasgele 6érnekleme ile elde edilen tahmin edicilere
kiyasla daha kucuk yan ve hata kareler ortalamasina sahip oldugu ve hata
kareler ortalamasi oranlariyla bulunan etkinlikler agisindan da daha iyi oldugu
gOsterilmistir. Ayrica sirali kime 6rneklemesinde kipe ¢capi m’ nin arttigi ve
dongu sayisi ' nin azaldigi durumlarda da sirali kime 6rneklemesi tahmin
edicilerinin performansinda iyilesme oldugu goértlmektedir. Bunun yaninda
hem basit rasgele drnekleme hem de sirali kime 6érneklemesi i¢in érneklem
¢apl n arttiginda her iki 6rnekleme yontemine ait tahmin edicilerin hata kareler

ortalamas!’ nin (HKO) azaldigi gérulmektedir.

Cizelge 5.3 ve 5.4’ deki sonuglar ile bu tezde referans alinan ¢aligma olan M.
A. Hussian’ nin g¢alismasindaki sonuglar [20] ile karsilastinldiginda genetik
algoritma Kumaraswamy dagiiminin b parametresini her iki érnekleme
yontemi icin de 6nemli dlglide daha kuguk hata kareler ortalamasi (HKO) ile
tahmin ettigi gorulmustar. Bunun yaninda yine her iki drnekleme icin de genetik
algoritma Kuamraswamy dagiiminin @ ve D parametrelerini daha kiigiik
yanhlikla tahmin etmistir. Bu sonucglar dogrultusunda genetik algoritmanin
Kumaraswamy dagilimi parametrelerini iki farkli érnekleme ydnteminde de

daha iyi tahmin ettigi sGylenebilir.

Sirali kime orneklemesinde genel olarak en ¢ok olabilirlik fonksiyonu daha

karmasik bir yapidadir. Bu nedenle bu tahmin problemi kisith bir optimizasyon
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problemi olarak ifade edilerek problemin ¢6zimu i¢in Newton-Raphson veya
Karush-Kuhn-Tucker kosullarini temel alan Lagrange algoritmasi
dusunulebilir. Problemin ¢ozumdu igin de R gibi yazilimlarda bazi optimizasyon
fonksiyonlari kullanilabilir. Ancak bu tlr problemlerin ¢éziminde yakinsama
ve baslangic degerlerinin sec¢imine bagl hesaplama zorluklari oldugu
saptanmigtir. Bu nedenle de bu galismada oldugu gibi bu tir durumlarda

genetik algoritma yaklasiminin iyi bir alternatif olabilecedi goértulmustar.

Sonug¢ olarak parametrelere ait kisitlarin oldugu tahmin problemleri kisitli
optimizasyon problemi olarak dusunulap farkli metotlar denenebilir. Ayrica
kisith optimizasyon problemi olarak ifade edilen tahmin problemlerinde ¢6zim
icin kullanilacak yéntem igin baslangi¢ degerlerinin belirlenmesinde genetik

algoritmadan elde edilen sonugclar da kullanilabilir.
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