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Bu caligmada, Nelder-Mead Simpleks (NMS) algoritmasi ve Genetik Algoritma (GA) gibi tiirevden bagimsiz
optimizasyon algoritmalarinin avantajli yonlerinin birlikte kullanilmasi ile olusturulan bir Genetik-Simpleks
hibrit algoritmasi ile dogrusal olmayan model parametrelerinin nokta tahminlerinin elde edilmesine yer
verilmigtir. Ayrica, Taguchi deney tasarimi ile GA ayarlanabilir parametrelerinin optimal degerlerinin
belirlenmesi konusunda caligilmistir. Calismada, nerilen optimizasyon yaklagimlari kullanilarak, literatiirde
tanimli bir veri setine uygun olarak belirlenmis negatif-iistel regresyon model parametrelerinin nokta
tahminleri elde edilmigtir. Bulunan tahmin degerleri, literatiirdeki tahmin sonuglari ile karsilastirildiginda,
Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi ile model parametrelerinin tahminlerine kolaylikla ulasildigi ve amag
fonksiyonunun minimum degerine tutarli bir bigimde yaklasildig1 gdzlenmistir.

Anahtar sézciikler: Dogrusal olmayan regresyon; Parametrelerin nokta tahmini; Genetik Algoritma (GA);
Nelder-Mead Simpleks (NMS) Algoritmasi; Hibrit algoritma; Taguchi deney tasarimu.

Abstract

Point estimation of nonlinear regression model parameters with Genetic-Simplex hybrid
algorithm

In this study, a Genetic-Simplex hybrid algorithm, which is composed of advantageous aspects of derivative-
free optimization algorithms, such as Nelder-Mead Simplex (NMS) algorithm and Genetic Algorithm (GA), is
used to obtain point estimates of nonlinear regression model parameters. In addition, it is studied to decide
optimal values of GA tuning parameters by using Taguchi experimental design. In the study, point estimates of
the parameters of a negative-exponential regression model, defined in the literature in accordance with a data
set, are obtained by using the proposed optimization approaches. When the obtained results are compared
with the results given in the literature, it is seen from the comperative results that estimates of model
parameters are easily obtained and consistently approximated to the minimum value of the objective function
by using Genetic-Simplex hybrid algorithm.

Keywords: Nonlinear regression; Point estimations of the parameters; Genetic Algorithm (GA); Nelder-Mead
Simplex (NMS) Algorithm; Hybrid algorithm; Taguchi experimental design.
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1. Giris

Gergek diinyada karsilasilan bir probleme iliskin gozlenen veri seti icin, rastgelelik ve rastgele hata
kavramlarimi1 gz ardi etmeden, veri kiimesindeki aciklayici ve agiklanan degiskenler arasindaki
fonksiyonel iliski yapisinin minimum hata ile tanimlanmasi istenir. Bu amacla en ¢ok kullanilan
istatistiksel modelleme yoOntemi regresyon analizidir. Dogrusal regresyon modellemesine yonelik
analizlerin kullanim1 yaygin olmasina ragmen, mevcut veri kiimesinde agiklanan ve agiklayici degiskenler
arasindaki iligki yapisinin olusturulmasinda dogrusal olmayan regresyon analizinden de yararlanilir.
Matematiksel olarak bir modelin parametrelerine gore dogrusal olmamasi, o0 modelin parametrelerine gore
birinci tiirevleri (kismi tiirevleri) alindiginda elde edilen sonuglarin model parametrelerine bagli olmasi
durumu olarak tanimlanabilir [2].

Dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin nokta tahminlerinin elde edilmesine iligskin yapilan
hesaplamalarda giigliiklerle karsilagilmasina ragmen Marquardt [13], Hartley ve Booker [9], Gallant [6],
Seber ve Wild [16] dogrusal olmayan regresyon modellerinde istatistiksel sonug ¢ikarimi konusunda
caligmalar yapmuglardir. Dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahmin edicilerinin analitik
ifadesi kolaylikla elde edilemediginden, Jennrich [11], Malinvaud [12], Box [4], Gallant ve Fuller [5]
caligmalarinda yer verdikleri tahmin ve hipotez testi konular1 i¢in asimptotik ifadelerden ve dogrusal
yaklagimlardan faydalanmiglardir. Bates ve Watts [3], calismalarinda dogrusal olmayan regresyon
modelleri konusunda agiklayict 6rneklere yer vermislerdir.

Yapilan temel caligsmalar dikkatle incelendiginde, dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin
tahmini igin en ¢ok uygulanan yaklagimin, tiireve dayali yinelemeli algoritmalar (6rnegin, Gauss-Newton,
En Hizl1 inis, Levenberg-Marquardt) kullanilarak, hata kareler toplamiin en kiigiiklemesine dayal1 olarak
olusturulan en kii¢iik kareler (EKK) yonteminin uygulanmasi oldugu goriilmiistiir. Fakat, tiireve dayali
algoritmalar ile yapilan eniyileme ¢aligmalarinda problem icin global degere yakinsayamama, yerel ¢6ziim
tuzaklarina takilma gibi sorunlar ortaya g¢ikabilmektedir. Ayrica, bu yontemler baglangi¢ ¢oziim degeri
bilgisine ihtiyag duydugundan, parametrelerin baslangic ¢6ziim degerlerinin iyi belirlenememesi
durumunda problem i¢in optimal ¢oziime ulagmanin olduk¢a zaman alict ve bazen miimkiin olmadig:
goriilmiistiir. Bu gibi dezavantajlarindan dolay: tiireve dayali optimizasyon algoritmalarina alternatif
olarak tiirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalart ile dogrusal olmayan regresyon model
parametrelerinin nokta tahminlerinin elde edilmesi de miimkiindjir.

Bu ¢alismada, tiirevden bagimsiz arama algoritmalar1 olan Nelder-Mead Simleks (NMS) algoritmasi ve
Genetik Algoritma (GA)’nin avantajli yonlerinin bir arada kullanilmasi ile olusturulan, Tiirksen [18],
Tiirksen ve Tez [19] calismalarinda 6nerdikleri hibrit algoritma yaklagimina benzer olarak tanimlanan bir
Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi ile dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin nokta
tahminlerinin elde edilmesine yer verilmistir. NMS algoritmasi, Nelder-Mead [14] tarafindan gelistirilmis
simpleks esasli bir arama algoritmasi olup, bolgesel olarak tanimlanmig bir alanda tiirevden bagimsiz
yaklagimla tek nokta aramaya dayali, pratik ve etkili sonuclar veren bir optimizasyon algoritmasidir. GA
ise, temelleri Holland [10] tarafindan evrim mekanizmasinin bilgisayar sistemine aktarilmasi ile
olusturulmus, popiilasyon tabanli aramaya dayali baslangi¢ ¢6ziim degeri bilgisine ihtiyag duymayan
sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. GA’nin dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin
tahmininde kullanim1 Altunkaynak ve Esin [1] caligmalarinda goriilebilir.

NMS algoritmasinin ve GA’nin ayarlanabilir (tunable / tuning) parametrelerinin probleme uygun
tanimlanmast, en iyi ¢oziimiin elde edilmesinde oldukca énemlidir. Ozellikle GA ile elde edilecek model
parametre tahmin degerleri, GA’nin ayarlanabilir parametre degerlerinden oldukga etkilenebilmektedir.
Bu nedenle, GA i¢in etkili bir ayarlanabilir parametre degerlerini belirleme yaklasimina ihtiya¢ oldugu
diistiniilmiistiir. Bu ¢alismada, en az sayida deney ile en uygun GA ayarlanabilir parametre
kombinasyonuna ulagmak i¢in etkili bir deney tasarinm ydntemi olan Taguchi deney tasarmmindan
yararlanilmistir. GA ayarlanabilir parametrelerinin olabilecek ¢ok sayida farkli kombinasyonlari arasindan
secim yapmak, giivenilir ve detayl1 bir hesaplama yaklasimi olmasina ragmen zaman alici olabilmektedir.
Bu nedenle, en uygun GA ayarlanabilir parametre kombinasyonunun seg¢imine ihtiya¢c duymadan
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yiiriitiilen Genetik-Simpleks hibrit algoritmas: ile de oldukca diisiik hata degerine sahip parametre
tahminlerine ulasildig1 gdzlenmistir.

Caligmanin 2. Boliimiinde, dogrusal olmayan regresyon modellerinin genel yapisi tanimlanarak, model
parametrelerinin nokta tahminlerini elde etmek amaciyla EKK yontemi kullanilarak olusturulan amag
fonksiyonlarinin belirlenmesine yer verilmistir. Calismanin 3. Bolimiinde, dogrusal olmayan regresyon
modellerinin nokta tahminlerinin bulunmasinda kullanilan tiirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalari
NMS ve GA hakkinda bilgiler verilerek, bu iki algoritmanin hibriti ile olusturulmus olan Genetik-
Simpleks hibrit algoritmasinin adimlar1 tanimlanmigtir. Ayrica, GA’nin ayarlanabilir parametrelere
diizeylerinin belirlenmesinde kullanilan Taguchi deney tasarim ydntemine yer verilmistir. Calismanin 4.
Boliimiinde, literatiirde tanimli, Bates ve Watts [3] tarafindan yapilan g¢alismadan alinmis olan,
"mikroorganizmalarin biyokimyasal oksijen ihtiyact (Biochemical Oxygen Demand-BOD)" olarak
adlandirilmis veri setine iliskin, negatif-iistel regresyon yapisina gore modellenmis olan bir dogrusal
olmayan regresyon modeli incelenmistir. Analiz sonug¢larmin degerlendirilmesine ¢aligmanin 5.
Boliimiinde yer verilmistir.

2. Dogrusal olmayan regresyon modeli

2.1. Genel matematiksel yapisi
Parametrelerine gére dogrusal olmayan regresyon modelinin genel matematiksel yapisi vektorel formda

Y =f(X,0)+¢ 1)

biciminde ifade edilebilir. Burada, Y, nx1 boyutlu agiklayici degisken vektori; X , nxqg boyutlu
tasarim matrisi; €, x1 boyutlu model parametre vektorii ve &, nx1 boyutlu rastgele hata vektoridiir.

Modelin rastgele hata vektoriiniin, E(s) =0, C Ov(s) =c’l ve 8~(0, o’l ) varsayimlarini sagladigi kabul

edilir. Ayrica, f fonksiyonunun bi¢imsel olarak bilindigi, stirekli oldugu, parametre vektoriine gore en az
iki defa tiirevinin alinabildigi de varsayimlar arasindadir.

2.2. Parametrelerin nokta tahmini i¢in amag fonksiyonu

Esitlik (1) ile tammli modelde, f fonksiyonu bigimsel olarak bilinmesine ragmen olusturdugu yiizey
dogrusal degildir. Model parametrelerinin nokta tahminlerini elde etmek amaciyla f fonksiyonunun
doniisiim yapilarak dogrusallagtirilmas1 durumunda, parametrelerin fiziksel gercekligine uygun olarak
tahmin edilememesi s6z konusu olabilir. Bu nedenle, dogrusal olmayan model i¢in tanimlanan
varsayimlari dikkate alarak yapilan genel ¢6ziim yaklagim

$(0) = g'e = (Y-f (X,0)) (Y-f (X,0)) )

bigiminde tanimli hata kareler toplamini amag¢ fonksiyonu olarak ele alip, bu amag¢ fonksiyonunu
minimum yapan parametre vektoriiniin elde edilmesi olarak tanimlanabilir. Bu yontem kullanilarak elde
edilen parametre degerleri, parametrelerin EKK tahmin degerleri olarak bilinmektedir. Esitlik (2) ile
tamimli ¢ fonksiyonunun minimizasyonu, kisitsiz bir optimizasyon problemi olarak ele almabilir. Tiireve
dayali optimizasyon algoritmalar1 ile problemin en iyilenmesi i¢in ¢ fonksiyonunun model
parametrelerine goére tiirevlerinin alinip, kismi tiirev fonksiyonlarinin elde edilmesi gerekir. f
fonksiyonunun parametrelerine gore dogrusal olmayan bir fonksiyon oldugu goz Oniinde
bulunduruldugunda, kismi tiirev fonksiyonlar1 da bilinmeyen parametrelerin fonksiyonlar1 olacagindan,
analitik c¢ozlimlerin elde edilmesinin zorlayici olacagi agiktir. Ayrica, tlireve dayali algoritmalar ile
optimizasyonda, parametrelerin baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi problemi de séz konusu olacaktir. Bu
gibi nedenlerden dolayi, ¢alismada, tiirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalari ile hibrit yaklasim
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kullanilarak ¢ fonksiyonunu minimum yapacak model parametre tahminlerinin elde edilmesi
hedeflenmistir.

3.Tiirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalar ve hibrit algoritma

Dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin nokta tahminlerinin elde edilmesinde en ¢ok izlenen
yaklasim, tiireve dayali yinelemeli algoritmalar kullanilarak modele en kiiciik kareler (EKK) yonteminin
uygulanmasidir. Fakat, bu algoritmalar kullanilarak yapilan aramalarda, model parametrelerinin baslangig
degerlerinin iyi tanimlanamadigi durumlarda yerel ¢6ziim tuzaklarina takilma, global ¢6ziime
yakinsayamama gibi sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Tiirev bilgisinin elde edilemedigi, elde edilse bile
tirev bilgisi kullaniminin pratik olmadigr problemlerin ¢oziimiinde kullanilan tiirevden bagimsiz
optimizasyon algoritmalari, problemin ¢dziimii i¢in belirlenen kurallar ¢ercevesinde yinelemeli olarak
ilerleyen, her yinelemede elde edilen sonuglari kullanarak optimal sonuca ulagmaya calisan
algoritmalardir [15].

3.1. Nelder-Mead Simpleks algoritmast

Nelder-Mead Simpleks (NMS) algoritmasi, dogrusal olmayan modellerin optimizasyonunda, tek nokta
aramalara dayali, tiirev bilgisine ihtiyag duymayan bir stokastik optimizasyon algoritmasidir. NMS
algoritmasi, Spendley vd. [17] tarafindan tanitilan simpleks esasli arama algoritmasindaki yansima ve
kiiclilme operasyonlarina, Nelder-Mead [14] tarafindan eklenen genisleme ve biiziilme operasyonlar ile
gelistirilerek, dogrusal olmayan modellerin optimizasyonu i¢in kullanilir bigime getirilmistir. g sayida
parametreye sahip bir dogrusal olmayan regresyon modelinde, dncelikli olarak segilen g+1 tane parametre
tahmin vektoriiniin amag fonksiyon degerlerinin bulunmasi ile isleme baglanir. Parametre tahminleri, ¢

amag fonksiyonundaki degerlerine gore siralanir. Siralama igleminde, en diigiik amag fonksiyonu degerine
sahip parametre tahmin vektorii (L), en diistik ikinci amag fonksiyonu degerine sahip parametre tahmin
vektorii (S), en yiiksek amag fonksiyonu degerine sahip parametre tahmin vektori (H) ve en yiiksek ikinci
amag fonksiyonu degerine sahip parametre tahmin vektorii (N) belirlenir. Siralama islemi sonrasinda NMS
algoritmasinda sirasiyla yansima, genisleme, biiziilme ve kiiciilme operasyonlart uygulanir. Bu
operasyonlara ilisgkin NMS ayarlanabilir parametreleri « (>0),48 (>1), y (0<y<1l)ve o (0<o<1)

ile tanimlidir. Yapilan ¢alismalarda genellikle bu parametre degerleri, a =1, f=2, y=1/2 ve 0=1/2
olacak bigimde segilir [8]. Her yineleme sonucunda algoritmada bulunan g+1 parametre tahmin vektori
@ fonksiyonu degerine gore yeniden siralanir ve L, H, S, N parametre tahmin vektérleri giincellenir.

Boylece, NMS algoritmasi, bu operasyonlar ile adim adim ilerleyerek belirlenmis iyi bir baslangi¢ ¢6ziim
degeri ile amag¢ fonksiyonu degerini en kiigiik yapacak parametre tahminine yakinsar. Algoritma, amag
fonksiyon degerlerinin birbirine ¢ok yaklasmasi veya belirli bir yineleme sayisina ulagilmasi
durumlarindan birinin gergeklesmesi yoluyla sonlandirilir.

3.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), evrim siirecini taklit ederek nesiller sonucunda "en iyi" ¢6ziimlerin topluluk
icinde ¢ogunlugu olusturmasi ve belli bir kusak sayisi sonunda bu ¢dziimler i¢inden de en iyisinin
secilmesine dayali olusturulmus popiilasyon tabanli, tiirevden bagimsiz, bir stokastik optimizasyon
algoritmasidir. Evrimin bilgisayar bilimlerine entegre edilmesinde 1950°1i yillardan itibaren pek ¢ok bilim
insaninin katkis1 olmasina ragmen GA kavrami John Holland ve Ogrencileri tarafindan gelistirilmistir.
Holland [10], GA konulu ¢alismalarin1 "Adaptation in Natural and Artificial Systems" isimli kitabinda
toparlayip, yaymlamistir. Holland’in 6grencilerinden Goldberg [7] ise yaptigi ¢alismalart ile GA’nin
taninmasina biiyiikk katki saglamistir. GA, evrim ilkelerinin bilgisayar ortamina uyarlanmasi fikrine
dayandigindan genetik biliminde kullanilan pek ¢ok terim (gen, kromozom, popiilasyon, kusak sayisi) GA
i¢cin uyarlanmustir.
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GA, baslangic popiilasyonunun olusturulmasi, uygunluk degerinin hesaplanmasi, genetik operator
islemlerinin (se¢im, ¢aprazlama, mutasyon) uygulanmasi, yeni kusak popiilasyonunun olusturulmasi ve
durdurma kosulunun kontrolii gibi adimlardan olugsmaktadir. Burada, genetik operatorler, GA’da evrim
siirecinin taklit edildigi boliimdiir. Onceki ¢oziimlere gore yeni ¢dziimlerin daha bagarili olmasi genetik
operatdrler aracilig1 ile saglanir. Bu nedenle genetik operatdrlerin se¢cimi onemlidir. Literatiirde tanimli
mevcut se¢im yontemleri (Ornegin, rulet tekerlegi, stokastik uniform, remainder, rank, turnuva),
caprazlama yontemleri (tek nokta, iki nokta, scattered, aritmetik, heuristic) ve mutasyon ydntemleri
(uniform, adaptive feasible) arasindan probleme uygun kombinasyon sec¢imi Onemlidir. Genetik
operatdrlerin yani sira, popilasyon biiyilikliigii ve kusak sayisinin se¢cimi de model parametrelerinin
tahminini etkileyen diger GA ayarlanabilir parametreleridir.

GA ayarlanabilir parametrelerinin kombinasyonlar1 arasindan se¢im yapmak ciddi emek ve zaman
kayiplarina yol agacagindan, etkili ve giiclii bir GA aramasi i¢in ayarlanabilir parametre degerlerini
belirleme yontemine ihtiya¢ vardir. Bu amagla ¢alismada, etkin ayarlanabilir parametre kombinasyonuna
ulasabilmek i¢in Taguchi deney tasarimi kullanilmistir. Taguchi deney dizilimlerinin hazirlanmasinda
dikey dizilim kullanilmistir. Dikey dizinlerden iiretilen Taguchi tablolarimin gosterimi Tn(s¥) bigimindedir.
Burada, n, dizindeki deneme sayis1 (satir sayisi), S, diizey sayisi (eleman sayisi) ve K etken sayisidir (stitun
sayisidir). Akgiin [2] ¢alismasinda, olusturulma bigimlerine gére Taguchi tasarim siniflandirmalarina ve
Taguchi dizininde kullanilan iirete¢ matrislerinin olusturulmasina yer verilmistir.

3.3. Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi

NMS algoritmasi ve GA’nin avantajli yonlerinin bir arada kullanilmasi ile olusturulan Genetik-Simpleks
hibrit algoritmasinda, 6ncelikle GA ile global arama yapilarak, genis arama uzay1 daraltilir. Daha sonra,
GA ile bulunan model parametre tahminleri NMS i¢in model parametrelerinin baslangi¢ degerleri olarak
kabul edilerek, en iyi ¢6ziimiin bulundugu bélgeye indirgenir. Sekil 1°de, ¢alismada kullanilan Genetik-
Simpleks hibrit algoritmasinin akis diyagrami verilmistir.

4. Uygulama

Calismanin uygulama bdoliimiinde, mikroorganizmalarin biyokimyasal oksijen ihtiyacini belirlemek
amaciyla, Bates ve Watts [3] tarafindan yapilan ¢alismadaki veri seti ele alinmustir. Verilerin elde
edilmesinde Oncelikli olarak, nehir suyundan 6rnek almmistir. Suya ¢ozlinmiis organik madde, inorganik
besinler ve ¢ozlinmiis oksijen ilave edilmistir. Su, siselere bolustiiriilmiistiir. Her bir siseye sabit sicaklikta
ve esit miktarda mikroorganizma kiiltlirii enjekte edilmis ve siselerin agzi kapatilmistir. Daha sonra,
siseler giinlere bagli olarak sirasiyla agilmis ve siselerdeki suyun iginde ¢oziinmiis oksijen miktarlar
Olciilmiistiir. Cizelge 1’de, mikroorganizmalarin zamana gore biyokimyasal oksijen ihtiyacina iligkin
veriler yer almaktadir.
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Sekil 1. Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi akis diyagrami
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Cizelge 1. Mikroorganizmalarin zamana gore biyokimyasal oksijen ihtiyaci.

t (giin) 1 2 3 4 5 7
Biyokimyasal
oksijen 8.3 10.3 19 16 15.6 19.8

ihtiyaci (mg/l)

Cizelge 1’°de verilen veri setine uygun olarak kabul edilen dogrusal olmayan regresyon modeli
Y=0(1-e)+z ®3)

bigimindedir. Burada, 8 =[6, 6,] bilinmeyen model parametre vektoriidiir. EKK kriterine gore olusturulan
amag fonksiyonu

0= o= (1) (e ) - X1 (1 -0 0

ifadesi ile tanimlanir. Buna gore kisitsiz optimizasyon problemi
. a1t 1 \2
min{(0,6,) =37, (% -4a-e )’} ©

bi¢iminde olur. Esitlik (5) ile tanimli minimizasyon problemini Bates ve Watts [3] ¢alismalarinda, tiireve
dayali bir optimizasyon algoritmast ile en iyileyerek, 0= [671 éz} —[19.1426 0.5311] ve ¢(d) =25.9903

sonuglarina ulagmiglardir.

Bu calismada, Esitlik (5) ile taniml1 kisitsiz problemin GA ile optimizasyonu icin dncelikli olarak, GA
ayarlanabilir parametrelerinin probleme uygun tanmimlanmasi gerekir. Bu amagla c¢alismada, GA
ayarlanabilir parametreleri i¢in (popiilasyon biiyiikliigii, kusak sayisi, segim yontemi, ¢aprazlama yontemi,
mutasyon yontemi) bes seviye belirlenmistir. Cizelge 2’de GA ayarlanabilir parametrelerin uygun
seviyeleri tanimlanmistir.

Cizelge 2. GA ayarlanabilir parametreleri ve seviyeleri

GA Ayarlanabilir Seviyeler
Parametreleri 1 2 3 4 5
Popiilasyon Biiyiikligi - A 30 50 100 150 200
Kusak Sayisi - B 50 75 100 200 500
Sec¢im Yontemi - C Stokastik Remainder Uniform Rulet Turnuva
uniform tekerlegi
Caprazlama Yo6ntemi - D Scattered iki nokta Tek nokta Heuristic Avritmetik
Mutasyon Yontemi - E Uniform 0.2 Uniform0.01  Uniform 0.05  Uniform 0.1 Adaptive

feasible

Cizelge 3. Taguchi T2s tablosu
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Bes parametreli ve bes seviyeli duruma gore Cizelge 3’°te tanimli Taguchi’ nin Ts tablosu kullanilarak, 25
farkli denemenin her biri i¢in GA ile 200 defa hesaplama yapilmistir. Hesaplamalarda MATLAB
programi kullanilmistir. Her bir denemede 200 hesaplama igin hata kareler toplaminin en kiigiik, ortalama,
medyan ve en bilyiik degerleri ile standart sapma istatistikleri hesaplanmustir. Elde edilen sonuglara gore
hata kareler toplaminin en kii¢iik oldugu durumdaki parametre tahmini degerleri model parametrelerinin
nokta tahmini olarak secilmistir. 25 deneme icin elde edilen amag¢ fonksiyonu (hata kare toplami)
sonuclar1 ve bu sonugclara iliskin istatistikler Cizelge 4’te verilmistir.
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Cizelge 4. GA ile 25 deneme icin elde edilen amag fonksiyonu degerleri ve fonksiyon degerlerine iligkin

istatistikler
Deneme En kiigiik Ortalama Medyan En biiyiik | Std. Sapma
1 1266.1069 1268.1609 1267.7243 1275.3778 1.6948
2 1266.1809 1271.8305 1270.6387 1293.6239 4.8862
3 1266.1666 1270.3261 1269.2471 1288.8628 3.6711
4 25.9903 26.9687 26.0649 44.1037 2.6238
5 26.0154 28.4509 27.3296 45.0495 2.9837
6 1266.0197 1267.5013 1267.1452 1273.4304 1.3149
7 25.9903 26.0451 25.9907 36.6875 0.7563
8 1266.1611 1267.5561 1267.2924 1272.1778 1.0619
9 1266.2625 1270.1013 1269.7053 1281.3135 2.6714
10 1266.1006 1268.4849 1267.8787 1280.2719 2.2139
11 1266.5785 1273.5719 1272.8794 1286.0550 4.2411
12 1266.0438 1267.3516 1267.1156 1273.5329 1.1553
13 1266.0015 1266.8039 1266.5714 1270.5032 0.7305
14 25.9903 57.6098 26.0004 359.7778 86.2753
15 25.9903 25.9905 25.9903 25.9983 0.0010
16 25.9903 63.1432| 26.0036731 425.3242| 108.9083
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17 1266.0071 1266.3736 1266.2989 1267.7037 0.2942
18 25.9903 27.4609 26.1367 37.1909 2.3987
19 1266.0686 1267.4308 1267.0441 1272.2281 1.2543
20 1266.0461 1266.8803 1266.6852 1268.9877 0.6845
21 1211.4667 1232.8045 1233.3594 1252.2715 8.36306
22 1266.0349 1266.7299 1266.5748 1269.9987 0.6045
23 25.9903 58.6576 25.9915 310.2354 86.7679
24 1266.0026 1266.4471 1266.3649 1268.2569 0.3673
25 1266.0279 1267.0354 1266.7937 1270.8184 0.8839

Cizelge 4’teki sonuclar incelendiginde, en kiiciik amag¢ fonksiyon degerinin yaklagik olarak 26 oldugu ve
bu sonucun 4., 5., 7., 14., 15., 16., 18. ve 23. denemelerde elde edildigi goriilmektedir. Bu denemelere
iligkin Cizelge 4’teki istatistiklere gore, 14., 16. ve 23. denemelerde elde edilen 200 farkli hesaplamaya
iligkin standart sapma degerlerinin olduk¢a biiyiik oldugu soylenebilir. Bu durum, stokastik aramalara
dayali olan GA’nin ayarlanabilir parametrelerinin model parametrelerinin nokta tahmini {izerindeki
etkisini gosterir. GA’da popiilasyon biiylikliigii ve kusak sayisinin gereginden biiyiik se¢ilmesi, hesaplama
siiresinin uzamasina neden olacaktir. GA’nin bir yinelemede kacinci kusaktan itibaren optimum degere
yaklastig1 bilgisi, GA’nin optimal sonuca ne kadar ¢abuk ulagabildiginin bir yanitidir. En iyi ¢6ziime
yakinsama saglandiktan sonraki kusaklar, denemelerin biiyiikk ¢ogunlugunda, fazladan islem yiikii
olabilmektedir. Cizelge 4’teki diistik standart sapmal1 4., 5., 7., 15. ve 18. denemeler arasinda en kiiglik
standart sapma degerine sahip 15. denemeye iliskin GA ayarlanabilir parametreleri incelendiginde,
popiilasyon biiylikliigiiniin 100 ve kusak sayisinin 500 oldugu goriiliir. Deneme 15°te kacginci kusaktan
itibaren optimum degere yakinsama saglandiginin belirlenmesi amaciyla 500 kusakta hesaplanan amag
fonksiyonu degerleri incelenmistir. Sekil 2°de verilen grafikte, deneme 15 icin bir yinelemede 500 kusak
boyunca elde edilen amag fonksiyon degerleri goriilmektedir.
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Sekil 2. Deneme-15’ te bir yineleme i¢in 500 kusakta hesaplanan amag fonksiyonu degerleri

Sekil 2°de goriildiigl iizere kusak sayis1 yaklasik olarak 30’a ulastiginda amag fonksiyonu en iyi degerine
yakinsamaktadir. Buna gore, 500 kusak sayisina ulasincaya kadar yapilan yinelemelerde, yaklagik olarak
30. kusaktan sonra yapilan hesaplamalarda benzer fonksiyon degeri civarinda sonuglara ulasildig1 ve bu
hesaplama yiikiiniin hesaplama siiresini uzattig1 sdylenebilir. Diisiik standart sapmali denemeler arasinda
en az kusak sayisina sahip 7. denemeye iliskin Sekil 3’te verilen amag¢ fonksiyon degerleri grafigi
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incelendiginde, oldukca makul kusak sayisinda problem i¢in en iyi fonksiyon degerine tutarli olarak
ulasildigr gézlenmektedir.
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Sekil 3. Deneme-7’de bir yineleme igin 75 kusakta hesaplanan amag fonksiyonu degerleri

Taguchi deney tasarimu ile elde edilen deneme sonuglarina gore, hesaplama siiresi de dikkate alindiginda,
probleme en uygun GA ayarlanabilir parametre degerlerinin 7. denemeye iligkin oldugu goriilmiistiir.
Deneme-7’ye iliskin GA ayarlanabilir parametre degerleri, 50 birimlik popiilasyon, 75 kusak sayisi,
Uniform secim, Heuristic ¢aprazlama ve Adaptive feasible mutasyon olarak tanimlidir. Bu degerler

kullanilarak, GA ile elde edilen model parametre tahminleri 6= 6, §, |~[19.1426 0.5311] dir.

GA ile ulagilan 25 farkli model parametre tahmin vektorii, NMS algoritmasi i¢in parametre baslangig
baslangi¢ degerleri olarak kabul edilip, Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi ile elde edilen model
parametrelerinin tahmin degerlerine Cizelge 5’te yer verilmistir.

Cizelge 5. Model parametrelerinin baslangi¢ degerleri, hibrit algoritma ile 25 deneme i¢in bulunan amag
fonksiyonu degerlerinin istatistikleri ve model parametre tahminleri

Paramet{e bas_langlc 4 Param%’[re tahmin
degerleri degerleri
Deneme éf 62 En kiiciik Ortalama  Medyan  En biiyiik Sgrt)?ﬁa é1 62
1 0.9996 0.9978 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 3*10° 19.1426 0.5311
2 0.9989 0.9988 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
3 0.9994 0.9959 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
4 19.1426  0.5311 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 4*10°° 19.1457 0.5311
5 18.9972  0.54370 | 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426  0.53111
6 0.9999 0.9991 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
7 19.1429  0.5311 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
8 0.9997 0.9938 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
9 0.9995 0.9915 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
10 0.9996 0.9986 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10° 19.1426 0.5311
11 0.9965 0.9988 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
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12 0.9998 0.9989 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 3*10° 19.1426 0.5311
13 0.9999 0.9999 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10° 19.1426 0.5311
14 19.1443  0.5311 25.9903 39.25663 25.9903 136.7617 36.02 19.1426 0.5311
15 19.1426  0.5311 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
16 19.1414  0.5311 25.9903 37.60793 25.9903 136.9752 34 19.1426 0.5311
17 0.9999 0.9999 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
18 19.1426  0.5311 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10° 19.1426 0.5311
19 0.9996 0.9999 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10° 19.1426 0.5311
20 0.9999 0.9981 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10° 19.1426 0.5311

21 1.3298 1.1666 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
22 0.9999 0.9982 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 2*10°° 19.1426 0.5311
23 19.1428  0.5311 25.9903  39.80883  25.9903 136.8726 36.65 19.1426 0.5311
24 0.9999 0.9999 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 4*10°° 19.1426 0.5311
25 0.9999 0.9987 25.9903 25.9903 25.9903 25.9903 3*10° 19.1426 0.5311

Cizelge 5’ten goriildigi gibi, Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi ile her denemede elde edilen parametre
tahmin degerlerinin tamam1 ve hemen hemen biitlin en biiylik fonksiyon degerleri, GA ile 7. denemede

elde edilen en iyi parametre tahmin degerlerine (é :[él HAZ} = [19.1426 0.5311]) ve fonksiyon degerine

(¢" = 26) sirastyla esittir. Buna gore, hibrit algoritmanin her deneme kombinasyonunda GA’ya gore daha
tutarli sonuglar verdigi sdylenebilir. Sekil 4’te verilen, deneme 7 i¢in 200 yinelemede elde edilen GA ve
Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi ile elde edilen ¢ amag fonksiyonu degerleri karsilastirilmasi, hibrit
algoritma ile GA’dan daha tutarli sonuglar elde edildigi desteklemektedir.
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Sekil 4. Deneme 7 icin uygulanan 200 hesaplamaya gore GA ve Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi ile
elde edilen hata kareler toplamlarinin karsilastiriimasi
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5. Sonuc¢

Bu caligsmada, tiirevden bagimsiz optimizasyon algoritmalari olan GA ve NMS algoritmasinin avantajl
yonlerinin birlestirilmesi ile olusturulan Genetik-Simpleks hibrit algoritmasi kullanilarak, dogrusal
olmayan regresyon model parametreleri i¢gin EKK tahminlerinin elde edilmesi hedeflenmistir. Ayrica
calismada, GA ayarlanabilir parametrelerinin belirlenmesinde Taguchi deney tasarimindan yararlanilarak,
GA ile model parametrelerinin EKK tahminlerinin elde edilmesi istenmistir. Bu amagla, GA ve Genetik-
Simpleks hibrit algoritmasi, literatiirde taniml1 bir negatif-iistel regresyon model igin optimizasyon araci
olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, GA ayarlanabilir parametre degerlerinin se¢ciminin GA
ile yapilan optimizasyon sonuglarii etkiledigi goriilmiistiir. Genetik-Simpleks hibrit algoritmasinin,
negatif-iistel bigimde tanimli dogrusal olmayan model parametrelerinin nokta tahminlerinin elde
edilmesinde model parametrelerinin baslangic degerlerine ihtiyag duymadan, GA ayarlanabilir
parametrelerinin probleme uygun belirlenemedigi durumlarda bile tutarli tahmin sonuglar1 veren bir
optimizasyon algoritmasi olarak kullanilabilecegi sonucuna ulasilmustir.
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