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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DONUSTURULMUS DAGILIMLARDA META-SEZGISEL YAKLASIMLAR
ILE PARAMETRE TAHMINI

Shuaib Mursal iIBRAHIM

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
istatistik Anabilim Dal

Damisman: Do¢. Dr. Aydin KARAKOCA
2024, 87 Sayfa

Jiiri
Dog¢. Dr. Aydin KARAKOCA
Prof. Dr. Murat ERISOGLU
Do¢. Dr. Yunus AKDOGAN

Olasilik dagilimlari, biyoloji, ekonomi, mithendislik, tip ve gevre bilimleri dahil olmak {izere
cesitli alanlardaki rastgele olaylarin modellenmesinde ¢ok dnemli bir rol oynar. Ancak mevcut dagilimlar
her zaman gergek diinya verilerine en iyi uyumu saglayamayabilir. Bu gibi durumlarda, daha iyi bir uyum
elde etmek i¢in bazi doniisiimlerin mevcut dagilimlara uygulanmasi gerekli hale gelir. Bu doniisiimlerden
biri de Shaw Buckley (2009) tarafindan onerilen karesel doniisim yontemidir. Bu ¢alismada karesel
doniigiim yontemiyle elde edilen doniistiiriilmiis iistel, Weibull ve Fréchet dagilimlarinin parametre tahmini
icin meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 incelenmistir.

Doniistiiriilmiis dagilimlarin parametrelerini tahmin etmek i¢in Genetik Algoritma (GA), Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO), Yapay Ari Kolonisi (ABC) optimizasyonu ve Diferansiyel Evrim (DE)
algoritmalari incelenmistir. Calismada meta sezgisel algoritmalarla elde edilen parametre tahminleri En
Cok Olabilirlik (ECO) tahminlerini elde etmede siklikla kullanilan iteratif Newton-Raphson (NR)
algoritmasi ile karsilastirilmigtir.

Bu algoritmalarin performansini farkli doniisiim parametre degerleri ve 6rneklem biiyiikliiklerini
iceren ¢esitli durumlar altinda degerlendirmek icin kapsamli bir simiilasyon caligmasi yapilmistir.
Simiilasyon ¢alismasinda parametre tahmin performanslar1 yan, Mutlak Hata Yiizde Ortalamasi (MAPE),
Hata Kareler Ortalamasi (MSE) ve log-olabilirlik degerleri kullanilarak karsilagtirilmistir. Doniistiiriilmiis
dagilimlarmin gergek veri uygulamalarmin performansi log olabilirlik, Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayes
Bilgi Kriteri (BIC) ve Kolmogorov-Smirnov (KS) istatistikleri ile degerlendirilmistir.

Simiilasyon ve gercek veri uygulamalar1 sonucunda meta sezgisel algoritmalarin doniistiiriilmiis
dagilimlarda parametre tahminleri i¢in oldukg¢a basarili oldugunu géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Déniistiiriilmiis Dagilimlar, Genetik Algoritma, Meta-sezgisel
Algoritmalar, Parametre Tahmini, Simiilasyon, Yapay Ari1 Kolonisi
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ABSTRACT

MS THESIS

METAHEURISTIC APPROACHES TO PARAMETER ESTIMATION IN
TRANSMUTED DISTRIBUTIONS

Shuaib Mursal iIBRAHIM

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE IN STATISTICS

Adyvisor: Assoc. Prof. Dr. Aydin KARAKOCA
2024, 87 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Aydin KARAKOCA
Prof. Dr. Murat ERISOGLU
Assoc. Dog. Dr. Yunus AKDOGAN

Probability distributions play a crucial role in modeling random phenomena across various fields,
including biology, economics, engineering, medicine, and environmental sciences. However, existing
distributions may not always provide an optimal fit to real-world data. In such cases, applying
transformations to existing distributions becomes necessary to achieve a better fit One such transformation
is the square transformation method proposed by Shaw Buckley (2009). This study investigates meta-
heuristic optimization algorithms for parameter estimation of transformed exponential, Weibull, and
Fréchet distributions obtained using the square transformation method.

Four metaheuristic algorithms are employed to estimate the parameters of these transmuted
distributions: Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), Artificial Bee Colony (ABC)
optimization, and Differential Evolution (DE). Additionally, the Maximum Likelihood Estimation (MLE)
method utilizing the Newton-Raphson (NR) algorithm is used for comparison.

A comprehensive simulation study is conducted to evaluate the performance of these algorithms
under various conditions involving different transmutation parameter values and sample sizes. The
performance is assessed using four key criteria: bias, Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean
Squared Error (MSE) and log-likelihood for simulation study. For the real-world dataset applications,
Kolmogorov-Smirnov test is used as a goodness-of-fit measure, while Akaike Information Criterion (AIC),
Bayesian Information Criterion (BIC) are used for model selection.

The results from both the simulation study and real-world data applications demonstrated that
metaheuristic algorithms are highly successful in estimating parameters for transmuted distributions.

Keywords: Artificial Bee Colony, Genetic Algorithm, Meta-heuristic Algorithms, Parameter
Estimation, Simulation, Transmuted Distributions
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1. GIiRiS

Olasilik dagilimlari, biyoloji, ekonomi, miihendislik ve ¢evre bilimleri gibi ¢cok
cesitli alanlarda olaylarin ve siireclerin rastgeleligini modellemek i¢in kullanilir.
Problemin niteligine ve mevcut verilere uyacak sekilde se¢ilmis farkli olasilik dagilimlar
mevcuttur. Bununla birlikte, mevcut dagilimlarin eldeki verileri yeterince temsil etmedigi
durumlarla da karsilagilabilir. Bu gibi durumlarda mevcut dagilimlar iizerinde farkli
doniistirme teknikleri kullanilarak yeni dagilimlar elde edilebilmektedir. Ornegin
Weibull (1951), iistel olarak dagilan rastgele degiskenlerin kuvvetlerini alarak Weibull
dagilimmi elde etti. Marshall (1997) ise Weibull, Gama ve lognormal dagilimlarina
alternatif olarak tistel dagilima yeni bir parametre ekleyerek genellestirilmis iistel
dagilim1 6nerdi.

Gupta vd. (1998) F(t) dagilim fonksiyonuna 6 >0 olmak iizere F(t)?
formundaki doniigiimle 6zellikle yasam zaman verilerinin modellenmesinde kullanilan
dagilimlari 6nerdiler. Bu yaklasimin hem monoton hem de monoton olmayan basarisizlik
oranlarint modelleyebildigini de gosterdiler.

Eugene vd. (2002) beta rastgele degiskenin lojit doniisiimii ile olugturulan genel
bir dagilim simifini tanitti. Bu sinifin 6zel bir hali olan beta normal dagiliminin simetrik
agir kuyruklu dagilimlarin yani sira, ¢arpik ve iki modlu dagilimlar da dahil olmak iizere
cesitli dagilim tiirlerinin modellenmesinde daha fazla esneklik sundugunu gosterdiler.
Bunu, carpiklig1 ortaya ¢ikaran ve kuyruk agirligi degisimine izin veren iki parametre
kullanarak basardilar. Benzer sekilde Cordeiro ve Castro (2011) genellestirilmis bir
Kumaraswamy dagilim ailesi Onerdi. Calismalarinda carpikligi ortaya cikarmak ve
dagilimlar i¢in kuyruk agirliklarini1 ayarlamak i¢in iki parametreyi birlestirdiler.

Shaw ve Buckley (2009), finansal verilerin modellemesinde yetersiz kalan

dagilimlar1 daha esnek hale getirmek igin karesel doniistiiriilmiis dagilim (QT-G)



yontemini dnerdiler. Onerilen yéntem, paralel ve seri sistemlerin yasam zamanlarinin
konveks bilesimlerine dayanarak gelistirilmistir.

QT-G yontemi ile gelistirilen bir¢cok yeni dagilim aragtirmacinin ilgisini ¢ekmistir
(Aryal ve Tsokos, 2009, 2011). Bu teknik, belirli bir temel dagilima karsilik gelen
donistiirilmiis dagilimi bulmak igin uygulanmistir. QT-G dagilim ailesi hakkinda daha
fazla ayrint1 Boliim 2 ve 4'te bulunabilir.

Iki modlu bozulma oranlari gibi daha karmasik verileri modellemek igin
arastirmacilar doniistiiriilmiis dagilimlarin esnekligini artiran kiibik rank doniisim
yontemini (CRTM) &nerdiler. Ornegin Granzotto vd. (2017), bozulma orani, yasam
fonksiyonlari, olasilik yogunluk ve dagilim fonksiyonlar1 elde ederek kiibik rank
doniisiimii ile donistiiriilmiis Weibull dagilimim ve kiibik rank doniistiiriilmiis log-
lojistik dagilimini tanitti. Celik (2018), kiibik rank doniisiimiinii kullanarak kiibik rank
doniistiiriilmiis Gumble ve Frechet dagilimlarini tanitti. Bu dagilimlarin yogunluk
fonksiyonlar1 gibi bazi istatistiksel yonlerinin yani sira bozulma ve yasam fonksiyonlarini
da inceledi. Saragoglu ve Tanis (2018), kiibik rank doniisiimiinii kullanarak kiibik rank
doniistiiriilmiis Kumaraswamy dagilimini tanittilar. Onerilen dagilimin bozulma orani,
momentler, varyans, ¢arpiklik ve basiklik katsayilari, moment ¢ikaran fonksiyon ve sira
istatistikleri  gibi ¢esitli Ozelliklerini incelediler. Tamig ve Saragoglu (2023)
genellestirilmis Gompertz dagilimmin kiibik rank déniisiimiinii gelistirdi. Onerilen
dagilimin bozulma orani, 6zel momentler, ¢arpiklik katsayis1 ve basiklik katsayisi gibi
bazi karakteristik 6zelliklerini incelediler.

Istatistigin temel gorevlerinden biri, 6rnek verilere dayanarak popiilasyon
parametrelerini tahmin etmektedir. Bunu elde etmek i¢in kullanilan popiiler tekniklerden
biri En Cok Olabilirlik (ECO) tahminidir. ECO verilerin belirli bir olasilik dagilimindan

geldigi varsayimiyla calisir. Daha sonra bu dagilimdan ¢ekilen verilerin gézlemlenme



olasiligimi en yiiksek yapan parametre degerlerini aragtinr. ECO tahminlerinin
hesaplanmasi, siirekli ve tiirevlenebilir bir amag¢ fonksiyonu gerektirir. Olabilirlik
fonksiyonu ad1 verilen bu fonksiyon, kismi tiirevlerinin sifira esitlenmesi ve bilinmeyen
parametrelerin ¢oziilmesi yoluyla optimize edilmektedir. Coziimler analitik olarak veya
Newton-Raphson (NR) veya Yinelemeli Yeniden Agirliklandirilmig En Kiigiik Kareler
gibi algoritmalar kullanilarak yinelemeli olarak bulunabilir. Ancak bu yinelemeli
algoritmalarin segilen baslangic parametre degerlerine duyarl olabilecegini unutmamak
onemlidir. Yanlis baslangi¢ noktasinin se¢imi, global optimal ¢6ziimii bulmak yerine
yerel minimum/maksimumlara takilma riskini barindirir (Abbasi vd., 2006).

Geleneksel tahmin yontemleri, doniistiiriilmiis dagilimlarin parametrelerini dogru
bir sekilde tahmin etmek icin uygun olmayabilir. Ozellikle en sik kullanilan parametre
tahmin yontemlerinden olan ECO yonteminde parametre tahminleri analitik olarak elde
edilemediginde tekrarlamali (iteratif) yontemler kullanilarak parametre tahminleri elde
edilebilmektedir.

Meta-sezgisel algoritmalar genel olarak dogada var olan durumlardan esinlenerek
gelistirilmis algoritmalardir, 6rnegin; yapay ar1 kolonilerinin davranist veya diferansiyel
gelisim gibi dogal fenomenlerden esinlenir. Bu algoritmalar, soruna daha iyi ¢oziimler
bulmak i¢in yinelemeli olarak ¢aligir. Meta-sezgisel algoritmalar, olasilik fonksiyonunun
karmasik oldugu durumlarda bile parametre tahmin problemi i¢in iyi ¢dztimler bulabilir.
Bu o6zelligi meta-sezgisel algoritmalar1 donistiiriilmiis dagilimlarda parametre tahmini
icin kullanigl bir arag¢ haline getirir. Bu ¢aligmada parametre tahmini i¢in meta-sezgisel
algoritmalarin dontistiiriilmiis dagilimlarda 6zellikle parametre tahminlerinin analitik
olarak elde edilemedigi durumlarda ¢6ziimlere alternatif olarak kullanimi incelenecektir

Istatistigin temel problemlerinden biri olan parametre tahmini problemine

ozellikle doniistiiriilmiis dagilimlar iizerinden alternatif bir yaklagim olarak meta-sezgisel



algoritmalar ile ¢dziim bulmak tezin temel amacini olusturmaktadir. Ozellikle gergek
diinya verilerinin uygun istatistiksel model kullanilarak modellenmesinde parametre
tahmini probleminin ¢dziimiiniin dogrulugu ve giivenirligi i¢in meta-sezgisel yaklagimlar
aragtirmacilara bir alternatif olusturacaktir.

Yukaridaki amaca ulagmak i¢in, ¢aligmanin asagidaki spesifik hedefleri vardir:

1. Mevcut bazi doniistirilmiis dagilimlara ve ozelliklerine genel bir bakis
sunmak.

2. Meta-sezgisel yaklagimlar giinlimiizde bircok problemin ¢dziimiinde
kullanilmasina ragmen doniistiiriilmiis dagilimlarda parametre tahmininde
kullanimint literatiire kazandirmak.

3. Onerilen meta-sezgisel yaklasimmn performansini  geleneksel tahmin
yontemlerine kars1 deneysel olarak degerlendirmek.

Meta-sezgisel yaklagimlar giiniimiizde bircok problemin ¢oziimiinde
kullanilmasina ragmen doniistiiriilmiis dagilimlarda parametre tahmininde kullanimi ilk
kez bu ¢aligmada tanitilacaktir. Meta-sezgisel algoritmalar, ilk olarak parametre uzayinin
disbiikey olmamasi ve verilerde aykiri degerlerin varligi nedeniyle zorlu bir problem olan
doniistirilmis dagilimlarda parametre tahmininin dogrulugunu ve verimliligini énemli
olgiide artirma potansiyeline sahiptir. Ikincisi, ©nerilen meta-sezgisel yaklagim,
doniistirilmis dagilimlarda parametre tahmininin 6zel zorluklarina gore uyarlanacaktir.
Ucgiinciisii, doniistiiriilmiis dagilimlarda parametre tahmini icin bir meta-sezgisel
yaklagimin gelistirilmesi, finansal modelleme, tibbi ¢aligmalar, miihendislik ve {liretim
gibi cesitli alanlarda bir dizi 6nemli uygulama sahasi bulacaktir. Bu, daha iyi karar

vermeye, gelistirilmis tirlinlere ve hizmetlere yol agabilir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Doniistiiriilmiis dagilimlar, bir dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu {izerinde
uygulanan doniisiim sonucunda olusturur. Farkli doniistiirme yontemleri kullanilarak bir
¢ok yeni dagilim elde edilebilmektedir. Shaw ve Buckley (2009) Karesel Doniistiiriilmiis
Dagilimlar Ailesi (Quadratic Transmuted Family — QT-G) yontemi ilk defa bir finans
matematigi problemini ¢dzmek i¢in 6nermiglerdir. Dagilima yeni bir parametre ekleyerek
carpiklik veya basiklik kontrolii imkani sunan yontemi doniistiirilmiis dagilimlar elde
etmek i¢in kullanmiglardir.

Aryal ve Tsokos (2009), daha esnek dagilimlar olusturmak i¢in karesel rank
doniigiimiinii (QRTM) kullanarak u¢ deger dagilimini temel dagilim olarak kullanmistir.
Gumbel dagilimi iizerinden bir vaka caligmasi yiiriiterek bazi istatistiksel Olctimleri
tiiretmis ve NR algoritmasini kullanan ECO y6ntemi ile parametreleri tahmin etmislerdir.

Aryal ve Tsokos (2011), iki parametreli Weibull dagilimini temel alarak karesel
doniisiimii kullanarak doniistiiriilmiis Weibull dagilimini 6nermislerdir. Momentleri ve
kantilleri tliretmis, sira istatistiklerini incelemislerdir. Ayrica bilinmeyen dagilim
parametrelerini ECO yontemi ile NR algoritmasi kullanarak elde etmislerdir.

Ashour ve Eltehiwy (2013), karesel rank donilisiimiinii kullanarak Lomax
dagilimimin bir genellestirilmesini 6nermiglerdir. Bu genellestirmeye Doniistiiriilmiis
Lomax Dagilim1 ad1 verilmistir. Onerilen dagilimm momentleri, kantilleri ve ortalama
sapmalar gibi farkli istatistiksel 6zellikleri tiiretilmistir. Dagilimin parametre tahminlerini
ECO yontemi ile elde etmislerdir.

Khan ve King (2013), Weibull dagiliminin yeni bir genellestirmesini dnermisler
ve buna Diizeltilmis Doniistiiriilmiis Weibull Dagilimi adim1 vermislerdir. Yeni dagilim
iic parametreli Weibull Dagilimindan karesel rank doniisiimiinii kullanarak

olusturmuslardir. Onerilen dagilimin momentler, kantiller ve sira istatistikleri gibi baz1



ozelliklerini incelemislerdir. Onerilen dagilimmn bilinmeyen parametrelerini tahmin
etmek icin ECO yontemini kullanmiglardir.

Mahmoud ve Mandouh (2013), temel dagilimdan daha esnek olan doniistiiriilmiis
Fréchet dagilimini olusturmak i¢in karesel rank doniisiimiinii kullanmiglardir. Dagilimin
momentler, kantiller, sira istatistikleri ve diger matematiksel 6zelliklerini incelemislerdir.
Dagilim parametrelerini tahmin etmek i¢in ECO ve Bayes tahmini yontemlerini
kullanmiglardir.

Abdul-Moniem ve Seham (2015), Gompertz dagiliminin "Donistiirilmiis
Gompertz Dagilimi" adinda yeni bir genellestirmesini sunmuslardir. Momentler, TL-
momentler ve sira istatistikleri gibi bazi istatistiksel Ozelliklerini tliretmislerdir.
Bilinmeyen parametreleri tahmin etmek i¢in ECO tahmini yontemini kullanmigslardir.
Son olarak, yeni modelin uygunlugunu test etmek icin gercek veri seti lizerinde
uygulayarak onerilen modelin Gompertz dagilimindan daha etkili oldugunu
belirtmiglerdir.

Pobocikova vd. (2018), doniistiiriillmiis Weibull dagilimi adinda yeni bir dagilim
Onermistir. Momentler ve kantiller gibi bazi 6zelliklerini tiiretmis ve modeli iki veri
kiimesine uygulamigtir. Sonuglarm1 2 ve 3 parametreli Weibull dagilimlariyla
karsilastirmis ve parametre tahmini i¢in ECO tahminini kullanmistir. Sonuglar,
doniigtirilmis Weibull dagiliminin temel dagilimlardan daha esnek oldugunu
gostermistir.

Liu vd. (2011), Tayvan Bogazi'ndaki bir riizgar ¢iftliginde 2006-2008 yillar1
arasinda riizgar hiz1 dagilimini analiz etmek icin log-normal, Weibull ve lojistik olasilik
dagilimlarint kullandilar. Bu dagilimlarin parametrelerini Genetik Algoritma (GA)
kullanarak tahmin ettiler. Geleneksel yineleme yontemine gore zaman tasarrufu agisindan

GA'nin daha verimli oldugunu buldular.



Jiang vd. (2015) Cin'deki iki farkli bolgedeki dort farkli konumdaki riizgar
kaynaklarinin potansiyelini degerlendirmek i¢in dort adimdan olusan bir sistem gelistirdi.
Riizgar hiz1 frekans dagilimim degerlendirmek i¢in log-normal dagilimi da dahil olmak
tizere li¢ olasilik dagilimi kullandilar. Bu dagilimlarin parametrelerini ECO, Moment
yontemi (MM) ve Parcacik Siirii Optimizasyonu, Diferansiyel Gelisim ve Karinca
Kolonisi Optimizasyonu kullanarak tahmin ettiler. Yapay optimizasyon tekniklerine
dayali parametre tahminlerinin, ECO ve MM' den iyi oldugunu buldular.

Jiang vd. (2017) diisiik riizgarli bolgelerde riizgar enerjisi potansiyelinin
degerlendirmesi icin geleneksel sayisal yontemler ve meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalarimi karsilagtirdi. Weibull, Rayleigh, gama ve log-normal olasilik dagilimlarini
degerlendirdiler. Bu dagilimlarin bilinmeyen parametrelerini tahmin etmek i¢in {i¢ sayisal
yontem: MM, ECO ve en kiiciik kareler (EKK) yontemi kullandilar. Ayrica, parametre
tahminlerini meta-sezgisel algoritmalardan Yarasa Algoritmasi (BA), Kuku Arama
Algoritmasi (CS) ve Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile karsilastirdilar. Sonuglar,
meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin sayisal yontemlerden daha iyi performansa
sahip oldugunu gosterdi. En iyi meta-sezgisel algoritmay1 belirlemede sonuglar kesin
olmamakla beraber BA ve PSO'mun CS'den daha iyi performansa sahip oldugunu
gosterdi.

Yalcinkaya vd. (2018), GA kullanarak c¢arpik normal dagilimin parametrelerini
ECO ile karsilagtirdilar. GA'nin performansint NR, Nelder Mead ve yinelemeli olarak
yeniden agirliklandirma algoritmasi gibi diger geleneksel arama teknikleriyle
karsilastirdilar. Yan, HKO ve yetersizlik Olgiitlerini kullanarak, GA tahminlerinin
geleneksel arama tekniklerine kiyasla en verimli oldugunu buldular.

Wang vd. (2018), Cin'deki biiyiik 6lcekli riizgar ¢iftliklerindeki riizgar enerjisini

degerlendirmek i¢in log-normal, Weibull, Rayleigh, gama ve log-lojistik olasilik



dagilimlarini kullandilar. Bu dagilimlarin parametrelerini iic meta-sezgisel algoritma Gri
Kurt Optimizasyonu (GWO), PSO, CS ve dort geleneksel yontem kullanarak tahmin
ettiler. Sonuclara gore, se¢ilen dagilim parametrelerini tahmin etmek i¢in en verimli ve
dogru yontemin gri kurt optimizasyonu algoritmasi oldugunu belirttiler.

Karakoca ve Pekgor (2019) Weibull dagilimindan ilerleyen tip-2 sansiirlenmis
orneklerin parametrelerinin ECO tahminlerini elde etmek igin GA tabanli bir yaklagim
onerdiler. Kapsamli simiilasyonlar gergeklestirdiler ve GA tabanli tahminlerini Newton
yontemi kullanilarak elde edilen tahminlerle karsilagtirdilar. Performans kriterlerine gére
GA tabanl yontemin Newton yonteminden daha iyi performans gosterdigini belirttiler.

Guedes vd. (2020) riizgar hiz1 olasilik dagilimlarii log-normal dagilimi da dahil
olmak {iizere 11 dagilim ile modellemek i¢cin parametre tahminlerini meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalarindan Gog¢men kus optimizasyonu (MBO), Imparatorluk
Rekabetci Algoritmasi (ICA), Uyum Aramasi (HS) ve CS ile elde ettiler. Brezilya'nin iki
farkli bolgesindeki riizgar hiz1 verileri i¢in yapilan uygulamada karsilastirma amaciyla
ECO tahminlerini de hesapladilar. Sonuglar, parametre tahminlerinin dogrulugu
acisindan meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin ECO' ten daha iyi performansa
sahip oldugunu gosterdi.

Khamees vd. (2021) ABD'min Teksas eyaletinde bir riizgar ciftliginden bes yil
boyunca toplanan riizgar hizi verilerinin dagilimini inceledi. Riizgar hiz1 verilerini temsil
etmek i¢in log-normal, Weibull, gama ve ters gama olasilik dagilimlarini kullandilar. Bu
dagilimlarin parametrelerini ECO ve yeni bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi
olan Aquilla optimize edici (AO) kullanarak tahmin ettiler. AO'nun, parametre tahmini

dogrulugu acgisindan ECO'dan daha iyi performans gosterdigini buldular.



3. META-SEZGISEL ALGORITMALAR

Meta-sezgisel algoritmalar, sezgisel optimizasyon algoritmalar gelistirmek igin
bir dizi yonerge veya strateji saglayan iist diizey, problemden bagimsiz optimizasyon
teknikleridir (Sorensen ve Glover, 2015). Meta-sezgisel algoritmalar ¢esitli sekillerde
siniflandirilabilir. Ornegin Osman (2003) bunlar1 yerel arama, yapiya dayali arama ve
popiilasyona dayali arama olarak siniflandirmistir. Gendreau & Potvin (2005) ise meta-
sezgisel algoritmalar1 yoriinge temelli ve popiilasyon temelli olarak iki sekilde
smiflandirmigtir.

Yoriinge temelli algoritmalar tek bir ¢oziimle baslar ve onu her yinelemede
mevcut en iyi ¢oziimle degistirir. Popiilasyon tabanli algoritmalar rastgele olusturulmus
baslangi¢ c¢oziimlerinden olusan bir popiilasyonla baslar. Baglangi¢ popiilasyonu her
yinelemede asamali olarak gelistirilir. Her yinelemede, yeni iiretilen en iyi ¢oziimler tiim
popiilasyonun veya bir kisminin yerini alir.

Tipik popiilasyon tabanli algoritmalar arasinda Genetik Algoritma (GA),
Diferansiyel Evrim (DE), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Yapay Arn Kolonisi
optimizasyonu (ABC) basta olmak iizere bir¢ok algoritma yer alir.

3.1 Genetik Algoritma (GA)

Genetik Algoritma (GA), karmasik sorunlara optimal veya optimale yakin
¢Oziimler bulmak i¢in dogal se¢im siirecini taklit eden bir tiir evrimsel algoritmadir. GA
ilk olarak 1975 yilinda John Holland tarafindan 6nerildi ve o zamandan beri makine
6grenimi, mithendislik ve finans dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli uygulamalarda basariyla
kullanildi. GA'nin ¢aligma adimlart asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

Ik adim, problemin potansiyel ¢dziimlerinin nasil temsil edilecegine karar
vermektir. GA’da potansiyel ¢oziimler kromozomlarla ifade edilir. Kromozomlar ikili
diziler, gercek degerli vektorler ve hatta grafikler gibi bir¢cok farkli yolla temsil edilebilir.

Bir kromozom temsili secildikten sonra bir sonraki adim baslangi¢ popiilasyonunu
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olusturmaktir. Boylece her biri problemin potansiyel ¢éziimiinii temsil eden bir dizi
rastgele kromozom olusturulur. Amag¢ fonksiyonu her bir kromozomun uygunlugunu
degerlendiren bir fonksiyondur. GA'nin amaci optimizasyonun minimizasyon veya
maksimizasyon olmasina bagli olarak en yiiksek uygunluga sahip kromozomu bulmaktir.

Secim kisminda elitist strateji kullanilarak mevcut en iyi ¢dztim korunarak sonraki
nesiller olusturulur. Bu strateji, her bir neslin en iyi ¢dzlimlerini koruyarak, bunlarin
sonraki nesillere aktarilmasini saglar. Temel amaci, popiilasyonun kalitesini artirmak ve
¢oziim uzayindaki en iyi ¢oziimleri koruyarak gelisimi tesvik etmektir. Bu sayede,
genetik algoritmalarin her bir iterasyonunda, problemi daha iyi ¢6zebilen ve istenen
sonuca daha hizli ulasabilen bir popiilasyon olusturur. Elitist stratejinin kullanimi,
algoritmanin ¢6ziim uzayinda daha hizli ve daha dogru bir sekilde hareket etmesine
olanak tanir, bdylece optimizasyon siireci daha etkili hale gelir. Bu stratejinin
uygulanmasi, genetik algoritmalarin basarisini artirir ve problemlerin daha verimli bir
sekilde ¢oziilmesine yardimei olur.

GA popiilasyonu gelistirmek i¢in ii¢ genetik operator kullanir: se¢im, ¢aprazlama
ve mutasyon. Se¢im, popiilasyondan gelecek neslin ebeveynleri olacak kromozomlari
secer. Se¢im operatorii i¢in rastgele se¢im, turnuva se¢imi ve rulet ¢arki se¢imi gibi farkl
secim yontemleri kullanilabilir. Uygunlugu daha yiiksek olan kromozomlarin sonraki
nesle sec¢ilme olasilig1 daha yiiksektir.

Caprazlama, sonraki nesilde cesitliligi saglayacak iki yavru kromozomu iki
ebeveyn kromozomu kullanarak birlestirir. Bu, GA'nin arama uzayinin yeni bdlgelerini
kesfetmesine olanak tanir.

Mutasyon, bir kromozomdaki bir veya daha fazla genin rastgele degismesine
neden olur. Bu, GA'nin yerel optimuma takilip kalmasinin 6nlenmesine yardimci olur.

GA prosediirii asagidaki gibidir:



1)

2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)

9)
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Algoritmada kullanilacak parametre degerleri (popiilasyon biiyiikliigii,
caprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi, ...) belirlendikten sonra baslangig
popiilasyonunu olusturulur.

Her kromozomun uygunlugu degerlendirilir.

Popiilasyondaki en iyi ¢6ziim belirlenir.

Ebeveynler secilir ve ¢aprazlama gerceklestirilir.

Yavrulara mutasyon operatorii uygulanir.

Yavrularin uygunluk degerleri hesaplanir.

Ebeveyn popiilasyonu yavrularla birlestirilir.

Popiilasyon uygunluk fonksiyonuna goére siralanir.

En iyi ¢6zliimii kaydedilir.

10) Sonlandirma kriteri karsilanana kadar 2-9 arasindaki adimlar tekrarlanir.

3.1.1 GA Ornegi

GA'y1 ¢alistirmadan 6nce oncelikle kullanici tanimli parametreler tanimlanir.

1.

2.

Popiilasyon biiytikliigii 16
Iterasyon sayisi : 200
Caprazlama Olasilig1 10,8
Mutasyon Orani 10,1
Mutasyon Adim Boyutu (sigma)  : 0,05

Karar degigkenlerinin sayisi(D) 2
Alt — Ust sinirlar :0<x; <10
Amag fonksiyonu :makY?  x?
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Adim 1: Rastgele ¢oziimler tiretilir

(Gen 1 Gen 2
4 1 (B
10 9 [P
p=| 7 6 |Ps
6 7 |
2 VRE
| 5 10 1 Pe
Adim 2: Amag fonksiyonu hesaplanir (mak Y2, x?)
42+1%7 1179
10% + 92 181
| | [151]
f_l74er]_les |
|62 +72 1 | 85|
l 2% + 02 | | 4 l
l22 + 102J l104J

Adim 3: En iyi ¢6ziim belirlenir. Uygunluk degerlerine (f) bakilarak en biiyiik deger 181
oldugundan, popiilasyondaki bu degere karsilik gelen en iyi kromozom P, belirlenir.

Adim 4: Caprazlama islemi gergeklestirilir. Bu 6rnekte popiilasyonun %80'i yavru olacak
sekilde segilir. Bu islem 6rnek i¢in uygulandiginda P;, P,, P, ve Ps bireyleri ¢aprazlama
icin rastgele secilsin. Rastgele secilen iki bireyden birinci ebeveyn P, [7 6]'ya karsilik
gelirken, ikinci ebeveyn Py, [6, 7] ile temsil edilmektedir. Diizgiin Caprazlama islemi

Denklem 3.1 ve Denklem 3.2 kullanilarak uygulanir.

O1=a; XPi+(1—a)XP, (3.1
O, =a, XP,+(1—ay) X P, (3.2)
Burada a, ebeveynlerin boyutuyla birlikte [0, 1] araliginda rastgele bir degerdir. Rastgele
olusturulan ¢ = [0,432 0,291] vektorii kullanilarak ¢aprazlama islemi gergeklestirilir.
Boylece 1. ve 2. yavrular olusturulur.

0,=0432x[7 6]+ (1—-0432)x[6 7]=[6432 6,709]
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0,=0,291x[6 71+ (1-0,291) X [8 9] =[6,568 6,291]
Ikinci ¢aprazlama igin rastgele secilen iki ebeveyn, P, = [10 9] , Ps = [2 0] ve
rastgele olusturulan ¢ = [0,2000 0,514] kullanilarak, 3 ve 4 numarali yavrular
olusturulur.

0; =0,200x [10 9]+ (1-0,200) x[2 0] =[3,600 1,800]

0,=0514x[2 0]+(1-0514)x[10 9] =[5888 4,374]

6,432 6,709
6,568 6,291
3,600 1,800
5,888 4,374

Adim 5: Mutasyonu gergeklestirilir. Mutasyon iglemi Denklem 3.3’e gore gerceklestirilir.
0' =0 + o Xrand (1,size(0)) (3.3)
Mevcut genin mutasyona ugrayip ugramayacagini belirlemek icin 0 ile 1 arasinda rastgele
bir vektor («) tiretilir. Eger ilgili gen i¢in a’nin eleman1 mutasyon oranindan kiigiikse o
gen Denklem 3.3’e gore mutasyona ugrar. Ornekte bir dnceki adimda olusturulan 1. yavru
icin ([6,432 6,709]) a'nin [0,712  0,043] oldugu varsayilsin. Mutasyon orani 0,1
oldugundan sadece ikinci gen mutasyona ugrayacaktir. ikinci gen Denklem 3.3’e gore,
6,709 + 0,05 x 0,1705 = 6,717

0; =[6432 6,717]
seklinde elde edilir. 2. yavru i¢cin & = [0,912  0,238] olursa her iki deger de mutasyon
oranindan kii¢iik olmadigindan mutasyon meydana gelmez. Bu nedenle mevcut yavru
basitce kopyalanir.

0, =[6568 6,291]
3. yavru i¢in ¢ = [0.1708 0.431]. Her iki deger de mutasyon oranindan kiigiik
olmadigindan mutasyon meydana gelmez. Bu nedenle mevcut yavru basitge kopyalanir.

04 =[3,600  1,800]
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4. yavru i¢in « = [0,06 0,118] olsun. Bu yavrunun birinci geni mutasyon oranindan
kiigiik oldugu icin degistirilecek, ikinci gen ise mutasyon oranindan biiyiik oldugu i¢in
kopyalanacaktir.
5,888 + 0,05 x 0,259 = 5,901
0, =1[5901  4,374]
Mutasyon islemi tamamladiktan sonra alt ve iist sinirlarin disindaki degiskenler sinirlanir.
Ancak tiim degiskenler zaten 0 ile 10 araliginda oldugundan bu durumda sinirlamaya

gerek yoktur.

6,432 6,717
6,568 6,291
3,600 1,800
5901 4,374

0 =

Adim 6: yavrularin uygunluk degerleri hesaplanir.

86.489
;= |82715
°~ [16.200
53.954

Adim 7: Popiilasyon ve yavrular birlestirilir.

4 1 17
10 9 181
7 6 85
6 7 85
2 0 4
P+0= 2 10 VI f+fo= 104
6,432 6,717 86,489
6,568 6,291 82,715
3,600 1,800 16,200
5,901 4,374 53,954

Adim 8: Birlestirilmis popiilasyon uygunluk degerlerine gore siralanir. En yiiksek

uygunluk degerine sahip popiilasyon biiyiikliigii kadar birey saklanir:



15

10 9
|[ 2 10 ]|
p_ 16432 6717]
| 7 6 |
| & 7 |
l6,568 6,291

Adim 9: En iyi ¢dziimii belirlenir. Bu optimizasyon probleminin dogasina baghdir.
Minimizasyon problemleri i¢in amag fonksiyonunun en diisiik degerine sahip popiilasyon
saklanir. Tersine, maksimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonunun en yiiksek
degerine sahip birey popiilasyonda korunur. Bu problem i¢cin amag¢ fonksiyonu en
biiylikleme (maksimum) problemi oldugundan ama¢ fonksiyonunun en yiiksek degeri
181'dir ve bu deger [10 9] kromozomuna karsilik gelir. Bulunan sonug eski uygunluk
degerinden biiyiik olmadig: i¢in giincelleme yapilmayacaktir.
Adim 10: N maksimum nesil (yineleme) sayisi igin 2-8 arasindaki adimlar tekrarlanir.
Sekil 3.1’de GA’nin amag¢ fonksiyonunun farkli iterasyon sayilarina goére uygunluk
degerlerindeki degisimler verilmistir.

185 200
198 +
196 +
194 +
192 +

190 +

188 +

Uygunluk degeri

186 +

Uygunluk degeri

184 +

182

. . L ) 180 1 L L )
0 10 20 30 40 50 0 50 100 150 200

[terasyon fterasyon

Sekil 3.1. GA uygunluk degerlerinin yineleme sayisina gore degigimi.
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3.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995
yilinda dnerilen, popiilasyona dayali bir meta-sezgisel algoritmadir. Yiyecek aramak i¢in
kus siiriilerinin veya balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan ilham alir. PSO, genetik
algoritmalar ve diger evrimsel algoritmalar gibi, bir amag fonksiyonunu yinelemeli olarak
optimize etmeyi amaglar. Ancak GA' lardan farkli olarak PSO, caprazlama ve mutasyon
gibi genetik operatorleri kullanmaz. Bunun yerine pargacik adi verilen potansiyel
¢Oziimler, en uygun ¢oziimii bulmak i¢in problemin arama uzayini tarar.

Siirtideki her par¢acigim bir konumu vardir ve kigisel en iyi konumunu ve onunla
iligkili uygunluk degerini bilir. Ayrica mevcut genel uygunluk degerinin yani sira siirii
icindeki global en iyi konumu da bilir.

Siirtideki her parcacik n boyutlu bir vektorle temsil edilir. Siiriideki her pargacik
ayni zamanda konumuyla ayn1 boyutta bir hiza sahiptir. Hiz, pargaciklarin genel en iyiye
dogru hareket etmesini saglar. Pargaciklarin hareketi, siirii pargaciklar arasindaki bilgi
aligverisiyle belirlenir, ¢iinkil her pargacik kendi kisisel en iyisini bilir. Bu nedenle,
problemin genel optimumuna ulagana kadar hareketleri iletisim ve grenmeye dayalidir.

Siirtideki her bir i par¢aciginin hizi, her t (yineleme) aninda asagidaki denkleme
gore glincellenir:

vi(t+1) = wy(t) + an(@i(®) — x(t)) + r(g(t) — x(t)) (B4
burada w, genel kesif ve yerel somiiriiyli dengelemek i¢in kullanilan eylemsizlik
agirhigidir. ¢; ve c, sirastyla biligsel ve sosyal bilesenlere iliskin ivme katsayilaridir. r;
ve 1, [0,1] arasinda diizgiin dagilmis n boyutlu rastgele vektorlerdir.p;(t), i.
pargacigmin t zamanindaki kisisel en iyi konumudur. g(t) siiriiniin mevcut genel en iyi
konumudur. Her pargacigin konumu her t aninda agagidaki denkleme gore giincellenir:

x(t+1) = x(t) + vi(t+1) 3.5)
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X ve vy'1n baslangic vektorleri diizgiin dagilim kullanilarak {iretilebilir. Benzer sekilde,

kisisel en iyi konum, i. parcacigin p, = X, olan mevcut (baslangi¢) konumu tarafindan

belirlenir.

Tipik bir PSO algoritmasi su sekilde caligir:

1)

2)

3)

4)

S)

6)

7)

Siirtiyii olusturulur: Bu, her biri problemin potansiyel ¢6ziimiinii temsil eden
bir dizi par¢acigin rastgele olusturulmasini igerir.

Her parcacigin uygunlugu degerlendirilir: Bir pargacigin uygunlugu, onun
soruna ¢6ziim olarak ne kadar iyi oldugunun 6l¢iisiidiir.

Her pargacigin kisisel en iyi konumu giincellenir: Bir par¢acigin kisisel en iyi
konumu, o ana kadar buldugu en iyi ¢6ziim degeridir.

Genel en iyi konum belirlenir: Genel en iyi konum, siirtiideki herhangi bir
parcacigin buldugu en iyi ¢oziimdiir.

Her parcacigin hiz1 giincellenir: Bir par¢acigin hizi onun ¢oziim uzayindaki
hareketini belirler. Hiz, parcacigin kisisel en iyi konumuna, genel en iyi
konumuna ve rastgele bir vektdre gore giincellenir.

Her pargacigin konumu giincellenir: Bir pargacigin konumu, hizina bagh
olarak giincellenir.

Bir sonlandirma kriteri karsilanana kadar 2-6 arasindaki adimlar tekrarlanir.
Sonlandirma kriteri tipik olarak maksimum yineleme sayis1 veya uygunluk

esigidir.

3.2.1 PSO Ornegi

Oncelikle PSO kullanici tanimli parametreleri tanimlanir.

1. Karar degiskenlerinin sayisi (D)  :2
2. Alt— Ust smirlar 0<x; <10

3. Amag fonksiyonu :mak Y2, x?
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4. Siiriiniin Biyikligi 14
5. Eylemsizlik katsay1 (w) 10,8
6. Biligsel katsay1 (c;) 12
7. Sosyal katsay1 (c3) 12
8. lterasyon sayis1 (N) 5

Adim 1: Siiriiyii ve hiz degerleri rastgele baglatilir.

4 2 0 0
|10 2 o o
P=17 1 V=lo o
6 9 00

Adim 2: Amag fonksiyonuna gore uygunluk degerleri hesaplanir:

42 4 22
_110% 4+ 22 104
7% + 172

6% + 92 117

Adim 3: Kisisel en iyi (Pp,) belirlenir. Ik adimda kisisel en iyi, her pargacigin mevcut

konumuna esittir.

4
10
Ppest = 7

6

O = N DN

Adim 4: Global en iyi giincellenir (Amag fonksiyonu bir maksimum problemi oldugu i¢in
Gpest = P4 = [69],  Gppese = 117 alinir).
Adim 5: Her pargacigin hizin1 ve konumu Denklem (3.4) ve (3.5) 'ye gore giincellenir.
Parcacik 1 i¢in:

= [0,30 0,53], n, = [0,43 0,29]

v, =08x[0 0]+2x[030 053] ([10 2] —[10 2])
+2x[0,43 0,29] x ([6 9] —[10 2])
v, =[1,73 4,1]

Pi,=1[4 2]+ [1,73 41]=[573 61]
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seklinde hiz ve konum degerleri belirlenir. Coziimlerden herhangi biri sinirlarin
disindaysa degerler sinirlan saglayacak sekilde degistirilir. Coziimiin tamami 0 ile 10
araliginda oldugundan sinirlamaya gerek yoktur. Birinci parcacigin 1. iterasyondaki
degerinin (P 1) uygunlugu hesaplanir.
fi1=6971
Kisisel en iyi, uygunluk degerlerine gore giincellenir. P; ;'in uygunluk degeri P, ;'den
biiyiikse kisisel en iyi P; ; olacaktir.
fi1=6971,  fo1 =20
fi1> foa
Ppest1 = [5,73  6,1]

Ancak f; 1 < Grpesr 0ldugundan genel en iyi giincellenmeyecektir.

573 6,1 1,73 4,1 573 6,1 69,74
10 2 | o 0 10 2 | 104
b= 7 1| V= 0 (e Prest = 7 1'f_ 50

6 9 0 0 6 9 117

Parcacik 2 i¢in:
rn, = [0,61 0,14], r, = [0,29 0,37]
v, =08x[0 0]+2x[0,61 0,14] x ([10 2] —[10 2Z])
+2x[0,29 0,37] x ([6 9] —[10 2])
v, =[-2,3 51]
P,=1[10 2]+ [-23 51]=[7,7 71]

seklinde hesaplamalar yapildiginda Coziimler sinirlarnn sagladigi ic¢in  ¢oziimleri
sinirlamaya gerek yoktur. Ikinci pargacigi 1. iterasyondaki uygunluk degeri (P; )

hesaplanir.

f1’2 = 109,51
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Kisisel en iyi, uygunluk degerine gore giincellenir. Py, 'nin uygunluk degeri P,,'den
biiyiik oldugundan kisisel en iyi P, , olacaktir.
fi2 = 109,571, f,, = 104
fi2 > foz
Pyesep = 17,7 71]

Ancak f; ; < Grpese 0ldugu igin global en iyi glincellenmeyecektir.

573 6,1 1,73 4,1 5,73 6,1 69,74
77 71 _[-23 51 |77 71 _ 109,54
P‘7 1'V_0 0/ P”e“_7 1'f_ 50

6 9 0 0 6 9 117

Parcacik 3 i¢in:
r, = [0,46 0,79], r, = [0,2 0,51]
v;3=08x[0 0]+2x[046 0,79]x ([7 1] —=[7 1])
+2x[02 051]x([6 9]—-[7 1]
vi3 =[-04 82]

P,s=1[7 1]+ [-0,4 82]=[6,6 92]

hesaplamalar yapilip P; 3'lin uygunluk degeri hesaplanir.
fi3 = 128,72
Kisisel en 1yi, uygunluk degerine gore giincellenir. Py 5'lin uygunluk degeri Py 3'ten biiyiik
oldugundan kisisel en iyi P; 3 olur.
f13 =128,72,  fo3 =50
f13> foz3
Ppests = [6,6  9,2]

Global en iyi f; 3 > Ggpesy 0ldugu igin gilincellenir.
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Gpest = [6,6  9,2],  Grpest = 128,72

573 6,1 1,73 4,1 573 6,1 69,74
77 71 _1-23 51 177 71 _1109,54
P 6,6 92| V= —-0,4 82/ Prest = 6,6 92| f= 128,72
6 9 0 0 6 9 117

Parcacik 4 i¢in:
rn, = [0,60 0,05], ~, = [0,61 0,18]
v, =08x[0 0]+2x[060 0,05]x([6 9]—-[6 9])
+2x[061 0,18] x ([6,6 9,2]—[6 9]
v14=1[0,73 0,1]
Pi,=1[6 9]+ [0,73 0,1] =[673 9,]
hesaplamalar yapilir ve Py ,'lin uygunluk degeri hesaplanir.
fia =127,7

Kisisel en iyi, uygunluk degerine gore giincellenir. P; 4'lin uygunluk degeri P, 4'ten biiyiik
oldugundan kisisel en iyi P; 4 ile gilincellenir.

f1a=127,7,  fo4 =117

fia > foa
Ppestsa = [6,73  9,1]

Global en iyi daha biiylik oldugundan ( f; 4 < Ggpes: ) glincellenmeyecektir.

573 6,1 1,73 41 573 6,1 69,74
77 71| . _[-23 51 |77 71 110954
P=l66 o2l V=|-04 82 Prest=|66 92" [ |12872
6,73 9,1 0,73 0,1 6,73 9,1 127,7

Bu islem maksimum N iterasyon ig¢in tekrarlanir. Sekil 3.2’de amag¢ fonksiyonunun
maksimum problemi oldugu durumda 10 degisken ve 20 parcacikla elde edilen uygunluk
degerleri verilmistir. Soldaki sekil, uygunluk degerinin 15 iterasyon sonraki ilerlemesini

gosterirken, sagdaki sekil 30 iterasyon sonraki uygunluk degerlerini gosterir.
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Sekil 3.2. PSO aramada amag fonksiyonunun iterasyon sayisina goére degisimi.

3.3 Yapay An Kolonisi (ABC)
Yapay Arn Kolonisi (ABC), Karaboga ve Bastiirk tarafindan 2007 yilinda

gelistirilen, dogadan ilham alan popiilasyon temelli meta-sezgisel bir algoritmadir. Bal
artlarinin yiyecek arama davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir.

ABC algoritmasinin {i¢ 6nemli bileseni vardir. Ilk bilesen besin kaynaklaridir. Bir
ar1 yiyecek bulmak icin kovanin etrafindaki bdlgeyi arastirir. Ar1 besin kaynagini secer,
yiyecegin kovana yakinligi, nektar miktari, besin kaynagindan yararlanma kolaylig: gibi
birgok 0Ozelligi degerlendirir. ABC algoritmasinda besin kaynagi, optimizasyon
problemine potansiyel bir ¢oziimii temsil eder ve besin kaynagindaki nektar miktari,
uygunluk fonksiyonuna karsilik gelen yiyecek kaynaginin kalitesini temsil eder.

ABC algoritmasimin ikinci bileseni ¢alisan toplayicidir. Calisan bir toplayici, daha
once bir besin kaynagimi ziyaret etmis ve onu kullanan bir aridir. Ziyaret ettigi besin
kaynagimin yerini ezberler ve kovana uzakligi, besin kaynaginin yonii ve karlihigi gibi

besin kalitesine iligkin bilgileri tasiyarak kovana geri doner.
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Uciincii bilesen ise issiz toplayicidir. Issiz bir toplayici, su anda yararlanacak besin
kaynag1 arayan bir aridir. Issiz bir toplayicy, izleyici veya kasif ar1 olabilir. Gozcii bir ar1,
is¢i artlarin diger arilari ise almak icin sallanma dans1 yaptig1 dans alaninda isci ariy1 izler.
Bu dans, arilarin iletisim kurmasinin ve bilgi aligverisinde bulunmasinin bir yoludur.
Gozcii arilar, gorevli arilarin paylastigi bilgilere dayanarak gelecek vaat eden bir besin
kaynag1 secerler. Kasif arilar, mevcut kaynaklar tiikendiginde yeni besin kaynaklari
kesfederler.

ABC algoritmasinda besin kaynagi sayisi, gorevli veya gozcii arilarin sayisina
esittir. Her besin kaynagi bir ar1 tarafindan somiiriiliir. Algoritmanin ilk adiminda, D'nin
optimizasyon problemindeki parametre sayisini temsil ettigi D boyutlu uzayda her ar1 igin
rastgele yiyecek kaynag iiretilir. Her besin kaynagmin amac¢ fonksiyonu ve uygunluk

degeri degerlendirilir ve saklanir. Uygunluk degeri Denklem 3.6 ile hesaplanabilir:

f%f fi=0
{ P (3.6)
T+ 17 fi<O

burada f;, i'inci besin kaynaginin amac fonksiyonu degeridir. Daha sonra goérevli arilar
Denklem 3.7’yi kullanarak mevcut besin kaynagi (¢6zlim) etrafinda yeni yiyecek kaynagi
(cOziim) kesfederler:
x'ij = x; + <;bl-j(xl-j - xpj) (3.7)

burada ¢;; —1 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir, x;;, j. boyutun i. besin kaynagin1 temsil
eder. x,j, j. boyutun p. ortak ar1 besin kaynagidir (p € (1,2,3,...,N) ve i # p).

Yeni ¢Oziimiin uygunluk degeri hesaplamir. Mevcut ¢6ziim yeni ¢oziimle
karsilastirilir. A¢gdzIii bir se¢im yapilir ve iki ¢éziimden en iyisi saklanir, digeri atilir.
Tiim gorevli arilar aramalarm tamamladiktan sonra her besin kaynaginin uygunluk

degerini gozcii arilarla paylasirlar. Gozcii ar1, besin kaynaginin uygunlugunu belirten p;
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olasilik degerine gore bir besin kaynagi secger. Olasilik Denklem 3.8 kullanilarak

hesaplanir:

_ fi
p; = (0.9 X mak(f)) +0.1 (3.8)

Bir besin kaynagi secildikten sonra Denklem (3.7) kullanilarak secilen besin kaynagi
etrafinda yeni bir ¢6ziim iretilir. Yeni besin kaynaginin uygunluk degeri hesaplanir ve
mevcut besin kaynagiyla karsilastirilir. Yeni besin kaynagi mevcut olandan daha iyi ise
yeni besin kaynagi depolanir, aksi takdirde mevcut olan korunur.

Besin kaynagimin kalitesi diisiikse o besin kaynagi terk edilir ve bir kasif ar
tarafindan yeni bir besin kaynagi kesfedilir. ABC algoritmasinda, bir gida kaynaginin
karliligr 6nceden tanmimlanmis sayida denemede artirilamiyorsa, o gida kaynagindan
vazgegilir.

ABC algoritmasinin temel adimlari su sekilde 6zetlenebilir:

1. Baslatma: Degiskenleri ve kisitlamalar1 dahil olmak iizere ¢6ziilecek sorun
tanimlanir. An sayisi, maksimum dongii sayist ve terkedilmis yiyecek
kaynaklarmin  smir1  gibi  algoritma parametreleri  belirlenir. Besin
kaynaklarinin baslangic popiilasyonun rastgele olusturulur (potansiyel
¢oziimler).

2. Gorevli Arilar Asamasi: Her gorevli ar1, mevcut kaynaginin yakininda yeni
bir besin kaynagi (¢6ziim) aragtirir. Bunu mevcut ¢6ziimiin rastgele secilen bir
boyutunu degistirerek yapar. Yeni ¢Oziimiin uygunlugu (kalite)
degerlendirilir. Yeni ¢6ziim mevcut ¢éziimden daha iyi ise mevcut ¢oziimiin
yerine gecer.

3. Gozcl Arnlar Asamasi: Gozcii arillar besin kaynaklarini uygunluklariyla
orantili olan olasiliklarina gore segerler. Uygunlugu yiiksek besin

kaynaklariin sec¢ilme sanst daha yiiksektir. Gozcii arilar daha sonra, gorevli
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arillara benzer sekilde, secilenlerin yakinindaki yeni besin kaynaklarim
kesfederler.

4. Kagsif Arnlar Asamasi: Bir besin kaynagi belirli sayida denemeden sonra
iyilestirilmemisse terk edilmis sayilir. Bu besin kaynagiyla iligkili gorevli ar1,
kasif ar1 olur. Kasif ari, terk ettigi besin kaynaginin yerine rastgele yeni bir
besin kaynag arar.

5. Ezberleme: Su ana kadar bulunan en iyi besin kaynag1 ezberlenir.

6. Sonlandirma: Algoritma, maksimum dongli sayist veya tatmin edici bir
¢Oziimiin bulunmasi gibi bir sonlandirma kriteri karsilanana kadar 2-5
arasindaki adimlar tekrarlar.

3.3.1 ABC Ornegi

Oncelikle ABC kullanici tanimli parametreleri belirlenir.

1. Karar degiskenlerinin sayis1 (D) 2

2. Alt— st sinirlar 0<x; <10
3. Amag fonksiyonu : mak Y7, x?
4. Siirliniin biytkligi )

5. Besin kaynagi sayisi, gorevli arilar, gdzcii arilar :3

6. lterasyon sayisi : 10

7. Limit o1

Adim 1: Besin kaynaklarm ve iz (trail) vektorii rastgele olusturulur, Denklem 3.6
kullanilarak amag fonksiyonu ve uygunluk degeri hesaplanir.

4 6 52 0,0189 0
10 2], f= [104], fit = [0,0095], trail = [0]
0

7 2 53 0,0185

P =

Adim 2: Caligan ar1 agamasi gergeklestirilir. Coziim 1 i¢in, degistirilecek bir degisken

rastgele secilir (X;;). Daha sonra, rastgele bir X, ; ortagi segilerek phi (¢) degeri
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olusturulur. Bu émek icini = 1, j = 1, p = 3 ve ¢ = 0,2 olarak kabul edilsin.
Degistirilen degisken Denklem (3.7)' ye gore hesaplanir

Xi1=4+02x (4 —-7)= 3,.30.
X11'in ¢dziim alam iginde olup olmadig: kontrol edilir. Bu durumda x1; ¢dziim uzay1
icerisine diistiigii i¢in herhangi bir smirlamaya gerek yoktur. Bu nedenle degistirilmis X7,
karsilik gelen fonksiyon degeri f{ = 47,5 ve uygunluk degeri fit; = 0,0206 ile
[3,39 6]'dir. Aggozlii bir secim yaklasimi kullanilarak fit; < fit; ise yeni ¢dziimi

korunur. fit; > fit, oldugundan yeni ¢6ziim atilir ve iz (trail) limiti 1 artirilir.

4 6 52 0,0189 1

10 2], f= [104 fit = [0,0095 , trail = [0]
0

R = ,
7 2 53 0,0185
Coziim 2 igin, degistirilecek degisken rastgele segilir (X; ;). Daha sonra, rastgele bir X, ;

ortagi segilir ve phi (¢) degeri olusturulur. Bu 6rekigini = 2, j = 2, p = 1lve¢ =

0,94 olarak kabul edilsin. Degistirilen degisken Denklem (3.7)" ye gore hesaplanir
X,=2+094 x (2 -6)= -176.

X3, ¢0ziim alani iginde olmadig: ve alt siirdan daha kiigiik deger aldigindan (—1,76) ¢

(0,10) bu ¢oziim alt1 sinir degeri ile degistirilir. Bu nedenle, X3, [10 0] alinir, ilgili

fonksiyon degeri f, = 100 ve uygunluk degeri fit; = 0,0099 olur. Aggozlii bir segim

yaklasimu ile eger fit; < fit, ise yeni ¢oziim korunur. fit; > fit, oldugundan yeni

1
,  trail =|1
0

Coziim 3 igin, degistirilecek degisken rastgele segilir (X; ;). Daha sonra, rastgele bir X, ;

¢cozliim atilir ve iz (trail) limiti 1 artirtlr.

4 6 52 0,0189
10 2], f= 104], fit = [0,0095

7 2 53 0,0185

P =

ortag secilir ve phi (¢p) degeri olusturulur. Buémeki¢ini = 3, j = 2, p = 1ve¢ =
—0,64 olarak kabul edilsin. Degistirilen degisken Denklem (3.7)' ye gore hesaplanir

X, =2+ —0,64 X (2 — 6) = 4,55.
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X3,'min ¢oziim alan1 i¢inde olup olmadig kontrol edilir. Bu durumda ¢éziim uzaymnin
i¢ine diistiigii i¢in herhangi bir sinirlamaya gerek yoktur. Bu nedenle X3,, [7  4,55]
alimp ilgili fonksiyon degeri f; = 69,66 ve uygunluk degeri fit; = 0,0142
hesaplanir. fit; < fit; oldugundan yeni ¢6ziim kabul edilir ve iz (trail) limiti sifirlanir.

46 52 0,0189 1
10 2 ] f= [ 104 |,  fit= [0,0095], trail = H
0

7 4,55 69,66 0,0142

P =

Gozcii ar1 asamasina gegmeden Once Denklem 3.8'e gore her bir ¢oziim igin iligkili
olasiliklar hesaplanir.
0,55
prob = [1,00]
0,70
Adim 3: Gozcli a1 asamasi gergeklestirilir.
Coziim 1 igin, gézcii arinin meveut besin kaynagina gidip gitmedigini kontrol etmek icin
0 ile 1 arasinda bir say1 (r = 0,18) firetilir. r = 0,18 < 0,55 oldugundan rastgele bir
degisken secilir (X; ;). Daha sonra rastgele bir X, ; ortagi segilir ve phi (¢) degeri
olusturulur. Bu 6mek i¢ini = 1, j = 1, p = 2ve ¢ = —0,14 olarak kabul edilsin.
Degistirilen degisken Denklem (3.7)' ye gore hesaplanir
Xi1= 4+ —-014 x (4 — 10) = 4,82.
X11'min ¢6ziim alami i¢inde olup olmadig1 kontrol edilir. Bu durumda ¢6ziim uzaynin
i¢ine diistiigii i¢in herhangi bir smirlamaya gerek yoktur. Bu nedenle, X7, [4,82 6]
alinir ilgili fonksiyon degeri f; = 59,2 ve uygunluk degeri fit; = 0,0166 hesaplanir.
fit; < fit, ise yeni ¢éziimii korunur. fit; < fit; oldugundan yeni ¢6ziim kabul edilir

ve iz (trail) limiti sifirlanir.

482 6 59,2 0,0166 0
P:[IO 2], f=[104], fit=[0,0095], trail=[1]

7 4,55 69,66 0,0142 0
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Cozlim 2 igin, gézcii arinin meveut besin kaynagina gidip gitmedigini kontrol etmek icin
0 ile 1 arasinda bir say1 (r = 0,29) iiretilsin 0,29 < 1 oldugundan rastgele bir degisken
secilir (X; ;). Daha sonra, rastgele bir X, ; ortagi segilir ve phi (¢) degeri olusturulur. Bu
omek icin i = 2, j = 2, p = 1ve¢p = —0,42 olarak kabul edilsin. Degistirilen
degisken Denklem (3.7)' ye gore hesaplanir
X, =2+ =042 X (2 — 6) = 3,66.

X3 ,'min ¢oziim alan1 i¢inde olup olmadigi kontrol edilir. Bu durumda ¢oziim uzaymin
i¢ine diistiigii i¢in herhangi bir sinirlamaya gerek yoktur. Bu nedenle, X5, [10 3,66]
alinir ilgili fonksiyon degeri f, = 113,42 ve uygunluk degeri fit; = 0,0087
hesaplanir. fit; < fit, oldugundan yeni ¢6ziim kabul edilir ve iz (trail) limiti sifirlanir.

482 6 59,2 0,0166 0
10 3,66], f:[113,42], fit:[0,0087], trailz[ol

7 455 69,66 0,0142 0

P =

Coziim 3 igin, gozcl arinin mevcut besin kaynagina gidip gitmedigini kontrol etmek igin
0 ile 1 arasinda bir say1 (r = 0,37) iiretilir. 0,37 < 0,70 oldugundan rastgele bir degisken
secilir (X; ;). Daha sonra, rastgele bir X, ; ortagi secilir ve phi (¢p) degeri olusturulur. Bu
omek icin i = 3,j =1, p = 1ve¢ = 0,03 olarak kabul edilsin. Degistirilen
degisken Denklem (3.7)'ye gore hesaplanir

X31= 4,82+ 0,03 X (482 — 10) = 7,06.
X3,'nin ¢oziim alani iginde olup olmadig1 kontrol edilir. Bu durumda ¢&ziim uzaymin
i¢ine diistigl igin herhangi bir sinirlamaya gerek yoktur. Bu nedenle, X34 [7,06  4,55]
icin ilgili fonksiyon degeri f; = 70,53 ve uygunluk degeri fit; = 0,0140 olur. fit; <
fit; oldugundan yeni ¢6ziim kabul edilir ve iz (trail) limiti sifirlanir.

482 6 59,2 0,0166 0
10 3,66], f=[113,42], fit=[0,0087], trail=[0]

7,06 4,55 70,53 0,0140 0

p=
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Adim 4: En iyi ¢oziimii ezberleyin: Bu bir maksimizasyon problemi oldugundan, en
yiiksek amag fonksiyonuna sahip ¢6ziim saklanir. En iyi ¢6ziim [10 3,66] ve ilgili amag
fonksiyonu f = 113,42"dir.

Adimm 5: Qzci ar1 asamasi. Izci Ari asamasi, izlerinin limiti astig1 konumlarda
gerceklestirilir. Bu durumda limit 1 olarak ayarlanir ve tim denemeler 1'den kiigiik
oldugundan izci ar1 asamasina gerek kalmaz.

Bu islem maksimum N iterasyon i¢in yinelenir. Sekil 3.3 ABC' nin ama¢ fonksiyonunu
nasil maksimuma ¢ikardigin1 gostermektedir. Soldaki sekil, amag¢ fonksiyon degerinin 15
nesil sonraki ilerlemesini gosterirken, sagdaki sekil 50 nesil sonraki amag¢ fonksiyon

degerini gosterir.

180 200 ¢

190 -
170 +

180 -
160 -
170 +

150 160

140 150 +

140 +

Amag fonksiyonu

130 +

Amag fonksiyonu

130

120 +
120 +

110 : ‘ ‘ 110 : : : : '
0 5 10 15 0 10 20 30 40 50

itcrasyon herasyon

Sekil 3.3. ABC aramada amag fonksiyonunun iterasyon sayisina gore degigimi.
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3.4 Diferansiyel Gelisim (DE)

Diferansiyel Gelisim (DE) algoritmasi, Storn ve Price tarafindan 1997 yilinda
Onerilen, popiilasyona dayali bir meta-sezgisel algoritmadir. Algoritma, Darwin'in evrim
teorisinden esinlenmistir. DE, biyolojik evrimlere benzer sekilde nesiller halinde ¢alisir.
Her nesil, her bir bireyin kromozom olarak vektorlerle temsil edildigi bir popiilasyondan
olusur. Popiilasyondaki her birey, mevcut problemin potansiyel bir ¢oziimiidiir. DE' nin
ti¢ operatorii vardir ve parametre uzayinda en uygun ¢6ziimii bulmak i¢in bu ii¢ operatorii
uygular. Bu operatorler mutasyon, ¢aprazlama ve segimdir.

Baglangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra gerceklestirilecek DE' nin ilk
operatorii mutasyondur. DE' de hedef (ebeveyn) vektdr, dondr (mutant) vektér ve iz
(yavru) vektor olmak iizere li¢ farkli vektor vardir. Mutasyon hedef vektore uygulanir.
Mevcut bireye mutasyon uygulamak i¢in rastgele secilen ii¢ farkl birey daha belirlenir.
Bu {i¢ bireyin mevcut bireyden farkli olmasi gerekir. Rastgele secilen ilk birey, 6nceden
belirlenmis bir F faktorii ile agirliklandirilan diger iki rastgele segilen birey arasindaki
farka eklenir; burada F genellikle 0 ile 2 arasindadir. Her birey bir mutasyona ugradiktan
sonra bir donor vektorii olusturulur. Mutasyon Denklem 3.9 kullanilarak gergeklestirilir:

V=X, +F(X,—X) (3.9)
11,1, Ve 13, rastgele secilen bireylerin (kromozomlar) endeksleridir; burada ry, 1, ve 13 €
(1,2,3, ..., NP) ve NP popiilasyon sayisini temsil eder.

DE' nin ikinci operatorii rekombinasyon (¢aprazlama) operatoriidiir.
Popiilasyonun cesitliligini arttirmak i¢in donor vektorii ile hedef vektoriin degistirilmesi
yoluyla caprazlama gergeklestirilir. DE algoritmasinda kullanilan ¢aprazlama operatorii
iistel veya diizgiin ¢aprazlama olabilir. Diizgiin ¢aprazlamada oOncelikle ¢aprazlama
olasilig1 dnceden belirlenir. Bu durumda her gen (karar degiskeni) i¢in O ile 1 arasinda

rastgele bir say1 iiretilir. Benzer sekilde, 1 ile karar degiskenlerinin uzunlugu arasinda
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rastgele bir say1 lretilir. Caprazlama olasilig1 olusturulan rastgele sayiyla karsilastirilir.
Rastgele saymin c¢aprazlama olasiligindan kiiciik veya ona esit olmasi veya iiretilen
sayinin mevcut gen veya karar degiskenine esit olmast durumunda bu gen donér
vektorden gelir, aksi halde hedef vektorden gelir. Rekombinasyonun matematiksel ifadesi
Denklem 3.10 ile verilmigtir.

v; r<P. veya j=j
uj:{] c ya J=Jr (3.10)

Xj r>P ve j+]j,

P, parametresi ¢aprazlama olasiligini belirtir, v; dondr vektorden tiiretilen j'inci degiskeni

temsil eder ve x;, hedef vektorden ¢ikarilan j'inci degiskene karsilik gelir. Ek olarak j,.

rastgele olusturulmus bir sayidir. Burada j,. € (1,2,3,...,D) ve D, karar degiskenlerinin

uzunlugunu belirtir. Her bir kromozoma caprazlama operatdrii uygulandiktan sonra
ortaya ¢ikan vektore iz vektorii adi verilir.

Uciincii DE operatdrii segim operatériidiir. Popiilasyon biiyiikliigiinii sabit tutmak

ve bir sonraki nesilde hangi vektdriin hayatta kalacagini belirlemek amaciyla hedef vektor

ile iz vektorii arasinda aggozlii se¢im gerceklestirilir. Bu acgozlii se¢im uygunluk

fonksiyonuna gore yapilir ve Denklem 3.11 kullanilarak gerceklestirilir:

_ {ui: fu) = f(x;)
X flu) < f(x)

(3.11)

Temel DE algoritmasi su sekilde ¢aligir:

1. Baglatma: Arama uzayinda rastgele bir aday ¢6ziim baslangi¢c popiilasyonu
olusturulur.

2. Mutasyon: Diferansiyel mutasyon operatorii kullanarak mevcut ¢oziimleri
degistirerek yeni aday ¢oziimler olusturulur. Bu, bir mutasyon faktoriiyle
Olceklenen rastgele secilmis iki birey arasindaki farki igerir.

3. Caprazlama: Mutasyona ugramis ¢oOziimlerden elde edilen bilgiler, bir

caprazlama islemi araciligiyla mevcut popiilasyonla birlestirilir. Bu islem,
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yeni ¢Oziimiin hangi bilesenlerinin mutasyona ugramis adaydan miras
almacagini belirler.

4. Secim: Yeni aday ¢oziimlerin uygunlugunu degerlendirir ve gelecek nesil i¢in
popiilasyonu olusturacak bireyler secilir. Se¢im, orijinal ve mutasyona
ugramis ¢ézliimlerin uygunlugunun karsilastirilmasina dayanmaktadir.

5. Sonlandirma: Onceden tanimlanmis sayida nesil igin veya yakinsama kriteri
karsilanana kadar 2-4 arasindaki adimlar tekrarlanir.

3.4.1 DE Ornegi

Oncelikle DE kullanici tanimli parametreleri ayarlanir.

1. Karar degigkenlerinin sayis1 (D) 2

2. Amag fonksiyonu :makY?  x?
3. Alt— st smirlar :0<x; <10
4. Popiilasyon hacmi .5

5. Caprazlama olasilig1 (pC) 10,8

6. Olgeklendirme faktorii (F) : 0,85

7. Iterasyon Sayisi : 10

Adim 1: Popiilasyon rastgele olusturulur.

[+ 2
[10 1]
p=17 ol
le &l
2 4l
Adim 2: Uygunluk fonksiyonu hesaplanir:
[207
[101]
f =1130l
| 75 |
53]

Adim 3: Denklem (3.9)' a gére mutasyon gerceklestirilir. Coziim 1 igin ii¢ rastgele ortak

secilir.
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rn=5nrn=2r=4
Vi=127]+085x([10 1] —[6 6]) =[54 2,75]
Cozim 2 i¢cin ry = 3,1, = 4,13 =1 ve
V,=[79]+(6 6]—1[4 2])=1[87 124]
Cozim3igcin 11 =2, =1,13 =4 ve
V3 =110 1]+ 0,85 % ([4 2] —[6 6] =[8,3 —2,4])
Cozim4icin 1 =3, =113 =2 ve
V,=1[7 91 +085x ([4 2] —[10 1]) =[1,9 9,85]
Cozim Sigin r; = 2,1, =1, 13, =4 ve
Vs =[10 1]4+0,85x%x ([4 2]—[6 6]) =[83 —24]
[5,4 2,75]
8,7 12,4|
V=183 -24|
l1,9 9,85/
l8,3 —2,4J
degerleri hesaplanir.
Adim 4: Denklem (3.10)'a gore ¢aprazlama gergeklestirilir ve karar degiskeni 2 tane

oldugundan 5 X 2 boyutlu U(0,1) dagilimindan r vektdrii ve 5 X 1 boyutlu DU(1,2)

(kesikli diizgiin dagilimdan) § vektorii iretilir.

0,52 0,43 1
|[0,20 0,51]| |[2]| |r
r=lo81 030l, j=I3l 5=
lo.26 066! 4] |
lo.so 0,60l 5] |

Egerr < pC veya j = ¢ ise donor vektor (V), aksi halde hedef vektor (P) elemanlarindan

U olusturulur.

[5,4

18,7
U=1|7
1,9

2,75]
12,4 |
—2,41
9,85 |
—2.4]
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Alt-iist smirlarin disinda kalan degiskenler degerleri kontrol edilir. Sinir disindakiler

yakin olduklari sinir degerlerine atanir.

[5,4 2,75]
18,7 10 |
Uu=17 o |
l19 9,85l
15 "o |

Adim 5: Uygunluk degerleri hesaplanir.

36,72
1175,69|
fu=| 49 |
1100,63!

4|

Adim 6: Ac¢gozlii secim gergeklestirilir. f,, > f ise, iz (trail) vektoriinden (U) gelen

¢Oziimii, aksi takdirde P hedef (target) vektoriinden ¢6zliimii kabul edilir.

[36,72] rZO]
1175,69] 1101 ]
fu=1 49 |, f=I1130l
1100,63! | 72 |
|4 ] | <5 |

54 275]

187 10 |

p=I|7 9 |

l1,9 985l

|5 ]

Cozim 1, 2 ve 4 iz vektoriinden, ¢6ziim 3 ve 5 ise hedef vektorden olusturulur.

Adim 7: Her yineleme i¢in en iyi ¢6ziimii saklanir. Bu yinelemede en iyi ¢dziim, en
yiiksek uygunluk degerine sahip oldugundan P,' dir.

Bu islem maksimum N iterasyon i¢in yinelenir. Sekil 3.4 bir DE algoritmasinin amag
fonksiyonunun degerlerini gostermektedir. Soldaki sekil, uygunluk degerinin 15 nesil
sonraki ilerlemesini gosterirken, sagdaki sekil 30 nesil sonraki uygunluk degerini gosterir.
Sekil 3.4’ e dikkat edilirse, ama¢ fonksiyonunun 5 degisken ve 10 kromozomla

maksimum ¢6ziimii bulundugu goriiliir.
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500 500
480 + 480
460 460 ¢
= -
& 5}
%‘J 440 | S 40}
o
£ 420} = o0}
& =)
> &
= =)
400 | 00}
380 + 380 +
360 ! : ! 360 ! ! ]
0 5 10 15 0 10 20 30
Iterasyon Iterasyon

Sekil 3.4. DE aramada amag fonksiyonunun uygunluk degerlerinin iterasyon sayisina gére degisimi.
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4. DONUSTURULMUS DAGILIMLAR
Doniistiiriilmiis dagilimlar1 incelemeden 6nce bazi temel istatistiksel kavramlari
gbzden gecirmek faydali olacaktir. X siirekli degisken olmak {izere X’in olasilik yogunluk
fonksiyonu (oyf) genellikle f(x) ile gosterilir. X in oyf f(x) bir olasilik degeri degil,
X’in belirli bir degerine karislik gelen yiikseklik degeridir. X in oyf f(x)'in belirli bir

(a, b) aralig1 boyunca integrali, X'in bu aralik i¢inde olma olasiligini temsil eder.
b
P(aSXSb)=J f(x)dx 4.1)
a

Rastgele degiskenin gecerli bir oyf asagidaki kosullar karsilamalidir:
(1 f(x) =0,
@ [ fdx=1.
F(x) ile gosterilen birikimli dagilim fonksiyonu, siirekli bir rastgele degisken X'in
belirli bir x degerinden kiiciik veya ona esit olma olasiligin1 tanimlar. Matematiksel

olarak

F(x)=PX <x) = Jx f(x)dx (4.2)

seklinde tanimlanir.

Giivenilirlik (yasam) fonksiyonu R(x) bir iiretimin belirli bir zaman diliminde en
az belirtilen siire arizalanmadan ¢aligmaya devam etme olasiligini verir ve matematiksel
olarak F(x)’in tamamlayicisidir.

R(x) =1-F(x) 4.3)

Bozulma orani h(x), f(x)'in giivenilirlik fonksiyonu R (x)'e oranidir. En az x siire
calistig1 goz oOniine alindiginda, bir nesnenin x + § ¢aligma oranini verir. Matematiksel

olarak:



37

PX<x+6,X>x)
P(X > x)

h(x) =Px <X <x+8lX>x)=

_PX<x+6)—PX<x)
- P(X > x)

Fx+6)—F(x) f(x)

) == "rm " R@

(4.4)

Bir diger 6nemli kavram ise bir rastgele degiskenin maksimum ve minimum sira
istatistiklerinin dagilimidir. X; ve X, iki bagimsiz ve aym sekilde dagilmis rastgele
degisken olsun. Y;, X; ve X,'nin minimumu, Y, ise X; ve X,'nin maksimumu olsun. ¥; ve
Y, iki yeni rastgele degiskendir ve bu iki rastgele degiskenin sira istatistiklerinin(Y; ve
Y>)'nin dagilimini bulalim. F(y;) Y;'in ve F(y,) Y,'nin dagilim fonksiyonlar1 olsun.
Fi.,(y1) 1. sira istatistigin dagilimi olsun ve F,.,(y,) n. sira istatistigin dagilimi olmak
iizere,

Fi2(y1) =P(Y1 <y)) =1-P(Y1>y)
Fi2(y1) = 1 = P(min(Xy, X3) > y1)
Fio(01) =1—-[P(X; > 1), P(X; > y1)] =1—-P(X;y > y1) X P(X3 > y1)
Fio(y1)=1- (1 - F(J’l)) X (1 —=F(1))
Fio(y1) =1-[1-F@)l? (4.5)
F22(y2) = P(Y; <y,) = P(mak(Xy, X;) < y2)
Fo2(y2) = P(Xy < y2,X; <y,) = P(X1 < y2) X P(X; <2)
Fpp = F(y2) X F(y2) = F(y2)? (4.6)
seklinde elde edilir.

Paralel veya seri konfigiirasyonda diizenlenmis, X; ve X, olarak gosterilen iki

bilesenden olugan bir sistem diisiinelim. Bu bilesenlerin dmiirlerinin temel dagilim

fonksiyonu F (x) olsun. Paralel bir sistemde (Sekil 4.1), en az bir bilesen galisir durumda
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kaldig: stirece ¢alisir. Tersine, bir seri sistemin (Sekil 4.2) bilesenlerinden herhangi biri

arizalandiginda sistem bozulur.

F

Sekil 4.1. iki bilesenli paralel sistem

F F

Sekil 4.2. iki bilesenli seri sistem

Paralel bir sistemin bozulma zamani, bilesenlerden en uzun siire ¢alisanin 6mrii
yani maksimum bozulma zamaninin dagilimi kullanilarak ifade edilebilir mak(Xy, X,) =
F(x)?. Seri bir sistemin bozulma zaman ise bilesenlerden ilk bozulan pargcanin ¢alisma
stiresi yani minimum bozulma zamani dagilimi ile temsil edilir min(X;,X,) =1 —
[1—F(x)]*=2F(x) — F(x)?. Bu durumda, sistemin bozulma zamani dagilim
F(x)?ile 2F(x) — F(x)? arasinda yer alr. Bu ifade F(x)? < F < 2F(x)-F(x)?
seklinde yazilabilir. Dolayisiyla F, F (x)? ve 2F (x) - F(x)?'nin konveks birlesimi olarak
ifade edilebilir.

Fp(y)=aXxPXi,<x)+ (1 —a) X P(X,, <x)
Burada «, [0,1] araliginda bulunan bir konveks birlesim parametresidir.
Fr() =ax1—[1-FK@]?) +1-a)Xx[F)]?
= a(2Fx(x) = Fx(x)*) + (1 — a)Fx (x)*
= 2aFy(x) — aFx(x)? + Fy(x)? — aFy(x)?

= 2aFx(x) + Fx(x)? — 2aFy(x)?
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2aFy(x) — 2a — 1)Fy(x)?
burada A = 2a — 1 alinirsa,

Fr(y) = (1 + DFy (x) — AFx (x)* 4.7)
olup bu denkleme Shaw ve Buckley tarafindan 2009'da o6nerildigi gibi karesel rank
doniisiimii denir. Olasilik yogunluk fonksiyonu, (4.7) esitliginin tiirevi alinarak

fr) = f)A+ ) = 24f (X)F (x)
fr(¥) = fO[1+ 2 —-22F(x)] (4.8)

seklinde elde edilir.
4.1 Doniistiiriilmiis Diizgiin Dagilim

Shaw ve Buckley (2009) carpik-diizgiin dagilim elde etmek icin karesel rank
doniisimiini  diizglin dagilima uygulamistir. F;(x) ve F,(x) sirasiyla temel ve
doniistirilmis dagilimlarin dagilim fonksiyonlar1 olsun. Benzer sekilde f;(x) ve f,(x)
de yine sirastyla temel ve doniistiiriilmiis dagilimlarin yogunluk fonksiyonlar1 olsun.

Diizgiin U(0,1) dagilimin yogunluk ve dagilim fonksiyonlari sirasiyla

1 0<x<1

i =1, iy
0, x<0
Fl(x)z{x, 0<x<1
1, x>1

seklindedir. Doniistiiriilmiis yogunluk ve dagilim fonksiyonlarn esitlik (4.8) ve (4.7)

kullanilarak sirasiyla

(4 A-240), 0<x<1, -—-1<i<1
fe =1 ) iy (49)
0 x<0
Fy(x) = {x(l + 1) — Ax? 0<x<1 (4.10)
1 x>1

seklinde bulunur. Farkli lambda degerleri i¢in doniistiiriilmiis diizgiin dagilima ait dagilim

ve olasilik yogunluk fonksiyonu ¢izimleri Sekil 4.3°te verilmistir.
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Sekil 4.3. Farkli A degerleri igin doniistiiriilmiis diizglin dagilimin F(x) ve f(x) grafikleri

4.2 Déniistiiriilmiis Ustel Dagilhm

Owoloko vd. (2015) istel dagilima karesel rank doniisiimiinii uygulayarak
doniistiiriilmiis istel dagilim1 dnermistir. Ustel dagilimin olasilik yogunluk ve dagilim
fonksiyonlari sirastyla

X

fl(x)=%exp(—§), x>0, 6>0

Fi(x) =1—exp (— g)

sekilde verilir. Burada 6 6l¢ek parametresidir.

Doniistliriilmiis iistel dagilimim olasilik yogunluk ve dagilim fonksiyonlar

sirastyla
f2(x) :%exp (—g) [1 — 14+ 24exp (—g)] (4.11)
Fy(x) = [1—exp (- g)] |1+ dexp (- g)] (4.12)

seklinde yazilabilir. Burada x > 0,60 > 0 ve A < |1]’dir
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—==A=05
o=tk

e

Sekil 4.4. Doniistiiriilmiis iistel dagilimin farkli A degerleri i¢in F(x) ve f(x) grafikleri

Dontistiiriilmiis tistel dagilimin r'inci dereceden momenti
EX")=0"T(1+r)[1—-A1+127"] (4.13)

olup ortalama ve varyans esitlik (4.13) kullanilarak

2—-1
E(X) =06 (T) (4.14)
ve
4—32 4 — 41— 2
Var(X) = 62 ( ) - (4.15)
2 4
seklinde hesaplanabilir. Giivenilirlik ve bozulma orani fonksiyonlart ise sirasiyla
2t t
R(t) = Aexp (— ?> —(A—1)exp (— 5) (4.16)
1 t
11—+ 21exp(—5

(Aexp(—§)+ 1 —A)

seklindedir. Donistiiriilmiis iistel dagilimin parametre tahmini i¢in ECO tahmininde

kullanilan Log-olabilirlik fonksiyonu ise
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l=-nlng — Z +ln1 /1+2/1exp(9)] (4.18)

sekildedir. Esitlik (4.18)'i sirasiyla 8 ve A’ya gdre tiirevi alinarak

__lzn: _l ﬂzn: 7o (- 7) (4.19)
9:1 o 1 /1+21exp(—§)] .

i=

2 exp ——) -1
B2 Z -2+ 2000 (D) @20

elde edilen (4.19) ve (4.20) esitliklerinden olusan dogrusal olmayan denklem sisteminin
¢Oziimii, bilinmeyen 6 ve A parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminlerini verir. Ters
doniisim yontemi kullanilarak, donstiirilmiis iistel dagilimdan rastgele sayilar

u~U(0,1) olmak tizere Esitlik (4.21) kullanilarak elde edilebilir.

—ln{l ~ <1+A—J(1+A)2 —4Au>ﬂ 421)

—0
x 22

4.3 Doniistiiriilmiis Weibull dagilim

Aryal ve Tsokos (2011), karesel doniisiim yontemini kullanarak iki parametreli
Weibull dagilimini genellestirerek, doniistiiriilmiis Weibull dagilimi ad1 verilen yeni bir
olasilik dagilimini ortaya koydu. Iki parametreli Weibull dagiliminin birikimli dagilim

fonksiyonu ve olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde verilmektedir:

=20 e (-(3)"), x>0
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Fi(x) =1—exp (— (g)n>

Aryal ve Tsokos, karesel doniisiim yontemini kullanarak doéniistiiriillmiis Weibull
dagilimi icin Esitlik (4.22) ve (4.23)’te verilen dagilim ve olasilik yogunluk

fonksiyonlarimi elde etti:

Fy(x) = [1 —exp <— (g))n] [1 + Aexp (— (g)nﬂ (4.22)

-1 n n
n /x\" X X
folx) =— (—) exp|— (—) 1—-21421exp(— (—) (4.23)
o \O o o
1 i
e ---A=05
T e T feziEhosieny
-
08} W g e A = 0
: ’ “.A“' ’ g 15 —_A=1
SeiE e A1 —_—=1
’ i v
i ,’ 1
0.6 - a @ )
5, \\
e II ,' E 1 \
= 1 ’ = 3
A R \
0.4+ ” :..- i A
i by
' ? £ <ty
,:_.Il -=-=2=05 0.5
021i, ==z=a= =03 Py
, .......... A=0 & iy
s —_—\=1 s.':"-‘.~~
.ll et X, =] s ~__-~-__ e
0 0 ——— s
0 1 2 3 0 1 2 3
r xr

Sekil 4.5. Doniistiiriilmiis Weibull dagilimimin farkli A degerleri i¢in F(x) ve f(x) grafikleri

Aryal vd. (2011), n = 1 igin dagilimmn doniistiiriilmiis bir {istel dagilim haline
geldigini, A = 0 i¢in Weibull dagilimina indirgendigini ve n = 4 = 1 oldugunda ortaya
cikan dagilimin ¢ /2 parametresi ile iistel bir dagilim oldugunu belirtmistir.

Doniistiiriilmiis Weibull dagilimimin momentleri Esitlik (4.24)’te verilmektedir.

E(X*) = okT (1 + S) (1 -1+ /12%> (4.24)
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Ortalama ve varyans yukaridaki Denklem (4.24) kullanilarak elde edilebilir.

E(X) = oT (1 + %) (1 y ,12%) (4.25)

2 2 1 1,2
Var(X) = o2 {r (1 + 5) <1 o /1277) _T (1 + 5) (1 o /1277) } (4.26)

Aryal ve ark. (2011), doniistiirilmiis Weibull dagiliminin parametrelerini tahmin
etmek i¢in ECO tahminini kullanmistir. Bu yontem dogrusal olmayan modellerde
parametre tahmini i¢in kullanilan yaygin bir yontemdir. Log-olabilirlik fonksiyonunun
bilinmeyen parametrelere gore tiirevlerinin sifira esitlenmesiyle elde edilen denklemler
dogrusal olmadigindan genelde bilinmeyen parametreleri ¢6zmek i¢in Quasi-Newton
algoritmasi adi verilen yinelemeli bir yontem kullanilmaktadir.

Doniistiiriilmiis Weibull Dagiliminin log olabilirlik fonksiyonu,

n C xi\ C . xi\"
l=nln;—2(;) +Z +Z[1—/1+2/1exp(—;)]

i=1 i=1 i=1

l=nlnn—-—nnlno+ (n - I)Zln(xl) Z
(4.27)

+Zn:[1 —A+21exp(—%)n]

i=1

olup, bilinmeyen 4, n ve ¢ icin ECO tahmin edicileri log-olabilirlik fonksiyonunun
maksimize edilmesiyle elde edilir. Denklem (4.27)" nin 1, ¢ ve 1’ya gore kismi tiirevleri

almirsa normal denklemler Esitlik (4.28-4.30)’da goriildiigii gibi elde edilir.

o (- ()) 0 (428)

an ,7+Z[1 ] ) 2’12[1 /1+2/1exp(—(%)n)]=
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a_ 0y ()] 2 &) 'ewn(-(D)")
o= oG | 2[1 1+ 2700 (- (x)")]‘o (4.29)

=1

n

2 exp(— )—1 iy
Z[1 A+ 22exp (- (")")]_

(4.30)

Weibull dagilimindan rastgele sayillar u~U(0,1) olmak iizere Denklem (4.31)

kullanilarak ters doniisiim yontemi ile elde edilir.

1

xza[_ln{l_(ux—J(1+/1)2—4u,1>}r 431)

22

Giivenilirlik ve bozulma oram1 fonksiyonlar1 sirasiyla Esitlik (4.32) ve Esitlik

(4.33)’te verilmistir.

o-en(-() o) e

t\"
N 1—/1+2/1exp<—(3 )

ae =2 (%) 1= 1+ 1o (- (2))

(4.33)

4.4 Doniistiiriilmiis Fréchet Dagilim
Mahmoud ve Mandouh (2013), karesel rank donisiimiinii uygulayarak

doniistirilmis Fréchet dagilimini tanitti. Fréchet dagilimi i¢in olasilik yogunluk ve

birikimli dagilim fonksiyonlari sirastyla verilmistir.

g

£ = ot exp (- (2))

F,(x) = exp (— (%)“)
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Bu fonksiyonlara Shaw ve Buckley (2009) tarafindan Onerilen doniisiim

uygulanarak Esitlik (4.34) ve (4.35)’te verilen Doniistiiriilmiis Fréchet Dagiliminin

olasilik yogunluk ve dagilim fonksiyonlarini elde etmislerdir.

£ = %(%)MH exp (— (%)#) [1 42— 22 exp (— (;)“)] (4.34)
F,(x) = exp(— (g)ﬂ [1 +A—Aexp (— (z)#>] (4.35)

1 =
—_— =1
0.4+ -==XA=05
[ e e P St sepeiilesdiend e bl beipting A=0
08| ‘ B a
[
H — =4
03F o VM
0.6 - '_:'
® 0 ]
= T2l ES
04+ iy
: A
1 )
1 )
o1l B o
02 : i R
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i NS
R
SSLETE
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0 b 10 15
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Sekil 4.6. Doniistiiriilmiis Fréchet dagilimin farkli A degerleri igin F(x) ve f(x) grafikleri

Dontstiiriilmiis Fréchet Dagilimi icin Esitlik (4.36)’da verilen r.moment

kullanilarak Esitlik (4.37) ve Esitlik (4.38)’de E (X) ve Var(X) degeler1 hesaplanmustir.

E(X™) = GTF(I - ;%) [(1 +) - ,125] 1 —% >0 (4.36)

Ortalama ve varyans yukaridaki Esitlik (4.36)’dan hesaplanabilir:
1 1
E(X) =0T (1 - ;) [(1 +1)— AZ#] (4.37)
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2 2 1 1
Var(X) = o2 {r (1 —;) [1 Ny /12#] 2 (1 —;) [1 +2 —Azu]},ﬂ >2  (4.38)

Giivenilirlik ve bozulma orani fonksiyonlari ise sirasiyla Esitlik (4.39) ve (4.40)’ta

verilmistir.

R(x) =1— [exp(— (%)” [1 +A—Adexp (— (%)ﬂ)]] (4.39)

5@ e @)[1+2-220w(-(§))

i - 1- [eXp(— (%)# [1 ' £ (_ (%)ﬂ ]]

(4.40)

Dontstiiriilmiis Fréchet Dagilimindan rastgele sayilar ters doniisim yontemi

kullanilarak, u~U(0,1) olmak tizere Esitlik (4.41) ile iiretilebilir.

1

— 2 _ u
x=a[—ln(1+/1 Ja+2 4/1u>] (4.41)
22
Doniistiiriilmiis Fréchet dagilimi i¢in log-olabilirlik fonksiyonu,
n n
[ =nl 1 Z(G)#+( +1D) ()
=nlny—nlno 2\x, u .1nxi
L= =

. (4.42)
+ ; In [1 +1—21exp (— (x%)ﬂﬂ

olup, bilinmeyen A, u ve ¢ icin ECO tahmini log-olabilirlik fonksiyonunun maksimize
edilmesiyle elde edilir. Esitlik (4.42)'nin u,o ve A’ya gore sirasiyla kismi tiirevleri
almarak normal denklemler Esitlik (4.43-4.45)’te verilmistir.

s S ) e s DA

— = [1+,1 2/1exp( (l))
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al n nu - 2}‘# i exp(—(zi)#)
=5 L) YOV e ) Y

l

o 1-2ew(- ()

- [1 + 1 —2Aexp (— (x%)ﬂ)]

Normal denklemlerin ortak ¢6ziimii analitik olarak elde edilmediginden iteratif ¢6ziim

(4.45)

yontemleri kullanilarak parametre tahminleri elde edilir.
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5. SIMULASYON VE BULGULAR
Bu boliimde, doniistiiriilmiis {i¢ dagilim ic¢in farkli parametre tahmin
algoritmalarmin performansini degerlendirmeyi amaglayan kapsamli bir simiilasyon
calismast sunulmaktadir: Doniistliriilmiis iistel, Weibull ve Frechet dagilimlarinin
parametre tahminleri elde edilirken algoritmalarin farkli senaryolar altindaki davranisim
incelemek i¢in doniisiim parametresi (1) —1,—0,5,0,5 ve 1 degerleri 6zel olarak
secilerek farkli durumlar incelenmistir. Ornek boyutunun (n) parametre tahmin
dogrulugu tizerindeki etkisini incelemek i¢in her senaryoda ii¢ farkli 6rnek boyutu
(50,100 ve 200) dikkate alinmistir. Simiilasyon ¢aligmasinda incelenen 6zellik disinda
diger tiim parametreler sabit tutulmustur. Her algoritmanin performansi log olabilirlik (1),
Mutlak Hatalar Yiizde Ortalamasi (MAPE), yan ve hata kareler ortalamasi (MSE)
kullanilarak degerlendirilmistir. En diisik MSE ve yanlilia sahip algoritma, en iyi
performansa sahip algoritma olarak kabul edilmistir. Tiim simiilasyonlar MATLAB
R2022b programi kullanilarak gergeklestirilmistir. Her simiilasyonda tekrar sayis1 2000

olacak sekilde belirlenmistir.

p ~
o 1|8 B,
MAPE(f)) == ) ——— (CRY)
p; |Bi
1w )
MAPE = ;; MAPE(f,) (5.2)
yan(B) =E(B) - P (5.3)

MSE(,@) =E [([? —,8)2] = Var(,[;’) + [yan([?)]z 54
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Esitliklerde 8 gergek parametre degerini, f parametre tahminini, r tekrar sayisini ve p
ise parametre sayisini belirtir.
Simiilasyonda kullanilan her bir meta-sezgisel algoritma tarafindan kullanilan

onceden tanimlanmis parametreler Tablo 1'de sunulmaktadir.

Cizelge 5.1. Meta-Sezgisel Algoritmalar i¢in Onceden Tanimlanmig Parametreler

Algoritma Parametreler
Popiilasyon sayist: 100; Iterasyon sayis1: 100; Caprazlama Olasilig: 0,8;
oA Mutasyon Orant: 0,02; Mutasyon Adim Boyutu (sigma): 0,1
Siirtintin Biiytikligi: 100; Eylemsizlik katsay1 (w): 0,8; Biligsel katsay1
< (c1): 1.5; Sosyal katsay1 (c,): 1.5; Iterasyon sayis1 (N): 100
Popiilasyon sayist: 100; Caprazlama olasilig1: 0,8; Olceklendirme
- faktorii (F): 0,85; Iterasyon Sayisi: 100
Siiriiniin biiyiikligii: 100; Besin kaynagi sayisi, gorevli arilar, gozcii
ABC .
arilar: 50; Iterasyon sayist: 100; limit: 5

Yapilan simiilasyon c¢alismasinda birden fazla parametre icin meta-sezgisel
algoritmalarin siklikla ilk parametreyi dogru bir sekilde tahmin etme egilimi gdsterirken
diger parametreleri i¢in gercek degerlerinden farkli tahmin ettigi gézlenmistir. Bu sorunu
¢O6zmek ve tahmin dogrulugunu artirmak i¢in her algoritmaya bir baglangi¢ tahmin adimi
uygulanmistir. Iki parametreli problemler icin, her seferde bir parametrenin yinelemeli
olarak sabitlenmesiyle tek parametreli bir tahmin yaklasimi benimsenmistir. Ug
parametreli problemler, tek parametreli ve iki parametreli alt tahmin problemlerine
ayristirilir. Ornegin, iki parametreli bir problem ii¢ ¢dziimiin hesaplanmasimi gerektirir.
Benzer sckilde, ii¢ parametreli bir problem i¢in 7 farkli sekilde ¢6ziimlerin

hesaplanmasini igerir. Problemin iki veya {i¢ parametreli olmasina bagl olarak ii¢ veya
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yedi olas1 ¢6ziim karsilagtirilir. Daha sonra bulunan ¢6ziimlerden log-olabilirlik degeri en
yiiksek olan ¢oziim segilir.

Newton-Raphson optimizasyon algoritmasi, gergek degerli bir fonksiyon igin
kritik noktalar1 (yerel minimum veya maksimum) bulmak i¢in kullanilan yinelemeli bir
tekniktir. Cok degiskenli optimizasyon problemleri i¢cin Newton-Raphson ydnteminin
genel adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Baglatma: Optimum ¢6ziim igin
x© = x§0>,x§0>’...,xz()0)]
olarak gosterilen bir baglangi¢ tahminiyle baslanir. Burada p, parametre
sayisidir.
2. Gradyan vektorii ve Hessian matrisleri hesaplanir: Gegerli x®, k=
0,1,2, --- yinelemesinde f(x) amag fonksiyonunun gradyan vektoriinii, Vf (x(k))

ve Hessian matrisi V2f (x(k)) hesaplanir. Burada k yineleme sayisini temsil

etmektedir.

of of of ]

®)) =
v (=) 0x; 0x; 0x3”  '0x,

0% f 0%f 0%f

0x?  0x,0x, 0x10x,,

0% f 0% f 0% f

Vf(x®) = ox,00, 0x2 9x,0%,

0% f 0% f 0% f

0x,0x; 0x,0x, =~ 0xZ

3. Giincelleme: Giincelleme yoniinii d® hesaplanir:

= [P (x )] 77 ()
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4. Yineleme: Gegerli yineleme x® kullanilarak x**1) giincellenir:
xk+1) — 2 (K) 4 q()

5. Gradyan vektoriiniin biyiikliigii veya fonksiyon degerindeki degisikligin
belirlenen tolerans degerinden kiigiik olmasi gibi yakinsama kriterleri kargilanana
kadar 2-4 arasindaki adimlar tekrarlanir.

Simiilasyon sonuglari, her bir doniistiiriilmiis dagilima ayrilmis ayr1 boliimlerde
sirastyla Boliim 4.1: Déoniistiiriilmiis Ustel dagilim, Béliim 4.2: Déniistiiriilmiis Weibull
dagilimi ve Boliim 4.3: Doniistiiriilmiis Frechet dagilimi seklinde incelenmistir.

5.1 Doniistiiriilmiis Ustel Dagilim

Bu béliimde, doniistiiriilmiis iistel dagilim igin gesitli 6rneklem boyutlart (n =
50,100 ve 200) ve lambda (A) degerleri (—1,—0,5,0,5vel) i¢in elde edilen
simiilasyon sonuglarinin ayrintili bir analizi sunulmaktadir. Analiz, doniistlirtilmiis tistel
dagilimin teta (6) ve lambda (1) parametrelerinin tahmininde kullanilan parametre
tahmin algoritmalarinin (ABC, GA, PSO, DE ve NR) performansina odaklanmaktadir.
Performans degerlendirmesi log-olabilirlik, yan, MAPE ve MSE Oolgiitlerine
dayanmaktadir.

Tiim 6rneklem hacimleri ve A degerleri i¢in meta-sezgisel algoritmalarin MSE,
MAPE ve log-olabilirlik dl¢iitlerine gore daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.
Cizelge 5.2, 5.3 ve 5.4 incelediginde artan MSE ve yan degerleri tiim 6rnek boyutlarinda
A degeri —1'den 1'e ¢iktik¢a algoritmalarin performansinin genel olarak kotiilestigini
gostermektedir. A negatif oldugunda, algoritmalar pozitif A degerlerine sahip senaryolarla
karsilastirildiginda parametrelerin tahmin edilmesinde iistiin performans gosterir. Bu
sonug, algoritmalarin negatif A degerlerine kars1 dogal bir dnyargiya sahip oldugunu

gostermektedir.
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Cizelge 5.2-5.4 daha yakindan incelendiginde, farkli A degerleri i¢in algoritmaya

0zgl giiclii ve zayif yonler ortaya ¢ikmaktadir. Negatif lambda (4 = —1ve —0,5)
degerleri ele alindiginda, PSO hari¢ tiim algoritmalar n = 50, n = 100 ven =
200 icin benzer performans gostermektedir. Bununla birlikte, daha biiyiikk Ornek
boyutlar1 i¢in (Cizelge 5.3 ve 5.4) NR, her iki negatif A degerinde de A tahmini i¢in en
diisiik MSE ile hafif bir avantaj sergilemektedir. Ilgingtir ki, A negatif oldugunda GA ve
PSO diger algoritmalarla kargilastirildiginda siirekli olarak daha yiiksek MSE ve yana
sahiptir.

Pozitif Lambda (A = 0,5 ve 1) degerleri incelendiginde GA ve PSO digindaki
tiim algoritmalarin performansinda énemli bir diisiis gozlenmektedir. GA ve PSO, pozitif
A degerlerine gore goreceli bir saglamlik sergileyerek tiim 6rnek boyutlarinda hem 6 hem
de A i¢in tutarli bir sekilde en diisiik MSE'ye sahiptir (Cizelge 5.2-5.4). Bu durum,
doniistiiriilmiis listel dagilimda pozitif A degerlerine sahip senaryolar icin GA ve PSO'nun
daha uygun bir se¢im olabilecegini gdstermektedir.

Orneklem biiyiikliigii ile parametre tahmin dogrulugu arasinda pozitif bir iligki
gdze carpmaktadir. Orneklem boyutu 50'den 200'e ¢iktik¢a (Cizelge 5.2-5.4) algoritmalar
giderek daha diisiik MSE ve sapma degerleri iiretme egilimindedir. Bu da gelismis
parametre tahminlerine igaret eder. Bu sonug, daha biiyiik 6rneklem boyutlarinin daha

giivenilir parametre tahminlerine yol acgtig1 yerlesik istatistiksel ilkelerle uyumludur.
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Sekil 5.1. Doniistiiriilmiis istel dagilim farkli A degerleri ve n icin MSE degerleri.
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Cizelge 5.2. Doniistiiriilmiis iistel dagilim parametre tahmin degerleri (n = 50, 8 = 2)

55

. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma = = — . = = — = MAPE l
0 A 0 A 0 A 0 A

GA 2,1274 -0,9230 0,0763 0,0192 0,1274 0,0770 0,0925 0,0252 0,0924 -99,6085

PSO 2,0556 -0,9481 0,0787 0,0179 0,0556 0,0519 0,0818 0,0206 0,0741 -99,4684

-1 DE 2,0543 -0,9487 0,0742 0,0165 0,0543 0,0513 0,0772 0,0191 0,0735 -99,4683
ABC 2,0544 -0,9486 0,0742 0,0165 0,0544 0,0514 0,0771 0,0191 0,0735 -99,4683

NR 2,0538 -0,9485 0,0712 0,0159 0,0538 0,0515 0,0741 0,0186 0,0734 -99.,4725

GA 2,1045 -0,4661 0,2636 0,1338 0,1045 0,0339 0,2746 0,1349 0,3460 -94,0663

PSO 2,2810 -0,3981 0,8887 0,2914 0,2810 0,1019 0,9677 0,3018 0,4951 -94,0416

-0,5 DE 2,1053 -0,4751 0,3656 0,1617 0,1053 0,0249 0,3767 0,1623 0,3761 -94,0303
ABC 2,0892 -0,4811 0,3021 0,1498 0,0892 0,0189 0,3100 0,1502 0,3657 -94,0303

NR 2,0550 -0,4938 0,1938 0,1192 0,0550 0,0062 0,1969 0,1192 0,3416 -94,0475

GA 1,7795 0,2327 0,2531 0,1686 -0,2205 -0,2673 0,3017 0,2401 0,4958 -69,2204

PSO 1,9820 0,3694 0,4173 0,2267 -0,0180 -0,1306 0,4177 0,2437 0,5126 -69,2235

0,5 DE 1,8025 0,2429 0,2903 0,1898 -0,1975 -0,2571 0,3293 0,2559 0,5092 -69,2133
ABC 1,7911 0,2348 0,2819 0,1851 -0,2089 -0,2652 0,3255 0,2554 0,5083 -69,2135

NR 1,7328 0,1926 0,2306 0,1655 -0,2672 -0,3074 0,3020 0,2600 0,5091 -69,2170

GA 1,0656 0,0191 0,0968 0,1951 -0,9344 -0,9809 0,9699 1,1573 0,7252 -48,9278

PSO 1,2884 0,2458 0,2525 0,3670 -0,7116 -0,7542 0,7588 0,9359 0,5677 -48,9372

1 DE 1,0700 0,0083 0,1199 0,2305 -0,9300 -0,9917 0,9849 1,2140 0,7305 -48,9020

ABC 1,0622 0,0021 0,1099 0,2221 -0,9378 -0,9979 0,9894 1,2178 0,7349 -48,9028

NR 1,0124 -0,0524 0,0696 0,1716 -0,9876 -1,0524 1,0450 1,2793 0,7733 -48,9049




Cizelge 5.3 Doniistiiriilmiis tistel dagilim parametre tahmin degerleri (n = 100, 6 = 2)
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. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma = = — = = = = = MAPE l
0 A 0 A 6 A 0 A

GA 2,0991 -0,9397 0,0312 0,0066 0,0991 0,0603 0,0410 0,0103 0,0695 -199,2219
PSO 2,0199 -0,9672 0,0262 0,0042 0,0199 0,0328 0,0266 0,0053 0,0483 -198,9346
-1 DE 2,0199 -0,9672 0,0262 0,0042 0,0199 0,0328 0,0266 0,0053 0,0483 -198,9346
ABC 2,0199 -0,9672 0,0262 0,0042 0,0199 0,0328 0,0266 0,0053 0,0483 -198,9346

NR 2,0198 -0,9672 0,0262 0,0042 0,0198 0,0328 0,0266 0,0053 0,0483 -198,9371
GA 2,0802 -0,4606 0,1647 0,0794 0,0802 0,0394 0,1712 0,0810 0,2505 -189,1716
PSO 2,2143 -0,4099 0,6327 0,1984 0,2143 0,0901 0,6786 0,2065 0,3619 -189,1547
-0,5 DE 2,0789 -0,4698 0,2304 0,0971 0,0789 0,0302 0,2366 0,0980 0,2688 -189,1398
ABC 2,0662 -0,4748 0,1854 0,0874 0,0662 0,0252 0,1898 0,0880 0,2604 -189,1399

NR 2,0366 -0,4865 0,0928 0,0618 0,0366 0,0135 0,0942 0,0620 0,2401 -189,1573

GA 1,8855 0,3507 0,2043 0,1282 -0,1145 -0,1493 0,2174 0,1505 0,3998 -138,8548

PSO 2,0949 0,4953 0,2991 0,1474 0,0949 -0,0047 0,3081 0,1474 0,4130 -138,8663

0,5 DE 1,9243 0,3753 0,2334 0,1406 -0,0757 -0,1247 0,2391 0,1561 0,4080 -138,8507
ABC 1,9067 0,3632 0,2231 0,1370 -0,0933 -0,1368 0,2318 0,1557 0,4067 -138,8508

NR 1,8149 0,2972 0,1692 0,1187 -0,1851 -0,2028 0,2035 0,1599 0,4048 -138,8608

GA 1,1069 0,0888 0,0948 0,1579 -0,8931 -0,9112 0,8924 0,9882 0,6798 -99,3146

PSO 1,3944 0,3790 0,2498 0,3093 -0,6056 -0,6210 0,6165 0,6949 0,4749 -99,3327

1 DE 1,1381 0,1110 0,1292 0,2030 -0,8619 -0,8890 0,8722 0,9933 0,6625 -99,2863
ABC 1,1218 0,0956 0,1149 0,1894 -0,8782 -0,9044 0,8861 1,0073 0,6732 -99,2875

NR 1,0411 0,0091 0,0564 0,1180 -0,9589 -0,9909 0,9759 1,0999 0,7353 -99,2951




Cizelge 5.4.Doniistiiriilmiis tistel dagilim parametre tahmin degerleri (n = 200, 6 = 2)
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. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma = = — = = = = = MAPE l
0 A 0 A 6 A 0 A

GA 2,1010 -0,9466 0,0182 0,0043 0,1010 0,0534 0,0284 0,0071 0,0594 -400,1823
PSO 2,0203 -0,9760 0,0122 0,0018 0,0203 0,0240 0,0126 0,0024 0,0341 -399,6162
-1 DE 2,0203 -0,9760 0,0122 0,0018 0,0203 0,0240 0,0126 0,0024 0,0341 -399,6162
ABC 2,0203 -0,9760 0,0122 0,0018 0,0203 0,0240 0,0126 0,0024 0,0341 -399,6162
NR 2,0206 -0,9760 0,0123 0,0018 0,0206 0,0240 0,0127 0,0024 0,0342 -399,6181
GA 2,0348 -0,4774 0,0595 0,0325 0,0348 0,0226 0,0607 0,0330 0,1649 -378,8764
PSO 2,1205 -0,4444 0,3689 0,1106 0,1205 0,0556 0,3834 0,1137 0,2395 -378,8813
-0,5 DE 2,0188 -0,4919 0,0636 0,0341 0,0188 0,0081 0,0639 0,0342 0,1676 -378,8320
ABC 2,0177 -0,4922 0,0583 0,0332 0,0177 0,0078 0,0586 0,0332 0,1668 -378,8322
NR 2,0109 -0,4932 0,0306 0,0265 0,0109 0,0068 0,0307 0,0266 0,1626 -378,8635
GA 1,9571 0,4211 0,1650 0,0906 -0,0429 -0,0789 0,1668 0,0968 0,3347 -278,8727
PSO 2,1593 0,5570 0,2354 0,0963 0,1593 0,0570 0,2608 0,0995 0,3561 -278,8812
0,5 DE 2,0145 0,4589 0,1950 0,0983 0,0145 -0,0411 0,1952 0,1000 0,3439 -278,8675
ABC 1,9994 0,4488 0,1879 0,0972 -0,0006 -0,0512 0,1879 0,0999 0,3425 -278,8678
NR 1,8889 0,3718 0,1382 0,0837 -0,1111 -0,1282 0,1505 0,1001 0,3339 -278,8885
GA 1,1246 0,1217 0,0951 0,1369 -0,8754 -0,8783 0,8615 0,9083 0,6588 -199,4578
PSO 1,4800 0,4809 0,2395 0,2731 -0,5200 -0,5191 0,5100 0,5425 0,3998 -199,4952
1 DE 1,1816 0,1714 0,1449 0,1904 -0,8184 -0,8286 0,8146 0,8770 0,6216 -199,4308
ABC 1,1722 0,1622 0,1383 0,1838 -0,8278 -0,8378 0,8235 0,8856 0,6282 -199,4324
NR 1,0381 0,0241 0,0379 0,0754 -0,9619 -0,9759 0,9632 1,0277 0,7284 -199,4547
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5.2 Doniistiiriilmiis Weibull Dagilimi

Bu boliimde doniistiiriilmiis Weibull dagilimi i¢in elde edilen simiilasyon sonuclari
sunulmaktadir. Farkli 6rneklem boyutlarinda (n = 50,100 ve 200) ve A degerleri
(=1,-0,5,0,5 ve 1) i¢in parametrelerin (17, o ve A) tahmin edilmesinde kullanilan ¢esitli
algoritmalarin (ABC, GA, PSO, DE ve NR) performans1t MSE, MAPE ve log-olabilirlik
degerleri agisindan incelenerek Cizelge 5.5, 5.6 ve 5.7'de verilmistir.

Tiim 6rneklem hacimleri ve A degerleri i¢in meta-sezgisel algoritmalarin MSE,
MAPE ve log-olabilirlik 6l¢iitlerine gére daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.

A'nin etkisinin incelenmesi, algoritmalarin giiglii ve zay1f yonlerini ortaya ¢ikarir.
Tim ornek biytiklikleri i¢in gegerli olmak iizere, negatif A degerleri i¢in (4 =

—1,-0,5), DE algoritmasi, MSE, MAPE ve log-olabilirlik degerlerine gore {i¢

parametrenin tamamin1 (1,0,4) tahmin etme konusunda digerlerinden daha iyi
performans gdosterir (bkz. Cizelge 5.5-5.7). Bu durum DE'nin donistiiriilmiis Weibull
dagilimiyla iligkili negatif A degerlerini ele almadaki saglamligin1 gostermektedir.

Tim 6rnek biyiikliikleri i¢in gegerli olmak {izere, pozitif A degerleri igin (4 =

0,5, 1) genel olarak GA tiim 6rnek boyutlarinda en iyi performans gosteren tahmin edici
olarak ortaya ¢ikmaktadir (bkz. Cizelge 5.5-5.7). GA’nin iistiin performansi, arama alani
icindeki kesif kapasitesine atfedilebilir, bu da A'nin kendisi de dahil olmak iizere tiim
parametreler i¢in daha dogru tahminlere yol agar.

En uygun algoritmanin se¢imi hem spesifik A degerine hem de istenilen
parametreye baglidir. Negatif 1 degerlerinin tahmini i¢cin DE, pozitif A degerleri icin tim
parametrelerde GA iistiin performans gostermektedir. Bununla birlikte, genel performans
ve saglamligin cok 6nemli oldugu ve gercek A degerinin bilinmedigi durumlarda DE veya
GA gibi daha ¢ok yonlii bir algoritma, farkli A kosullarindaki goreceli tutarliliklar

nedeniyle daha gilivenli bir se¢im olabilir.
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Sekil 5.2. Doniistiiriilmiis Weibull dagilimi farklt A degerleri ve n igin MSE degerleri.
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Cizelge 5.5. Doniistiiriilmiis Weibull dagilimi parametre tahmin degerleri(n =50, n = 2 ,0 = 2)
. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma - — = — = = — — = - — = MAPE l
n o A n o A N o A n o A
GA 3,0870 2,7963  0,4023 | 0,1342 0,0618 0,1128 | 1,0870  0,7963 1,4023 | 1,3157 10,6960  2,0791 | 0,7815 | -61,2863
PSO 29104 2,6977 0,2123 | 0,2419 0,1490 0,3902 | 09104 0,6977  1,2123 | 1,0707 0,6358 1,8597 | 0,6766 | 61,2282
-1 DE 2,4704  2,2846 -0,5106 | 0,3071 0,1410  0,3909 | 0,4704 02846  0,4894 | 0,5283 0,2220  0,6304 | 0,3072 | -61,0124
ABC 24817 2,3002 -0,4841 | 0,3125 0,1512 04216 | 04817 03002  0,5159 | 0,5446 0,2414  0,6878 | 0,3202 | -61,0145
NR 3,1036  2,7626  -0,9995 | 0,1464 0,0422  0,0000 | 1,1036  0,7626  0,0005 | 1,3643 0,6237  0,0000 | 03118 | -86,0067
GA 2,3965 23892 0,1394 | 0,1022 0,0861 0,1560 | 0,3965 0,3892  0,6394 | 0,2593 0,2376  0,5648 | (,5676 | -65,0415
PSO 23145 2,4091 0,1353 | 0,1276 0,1764  0,3362 | 03145 0,4091  0,6353 | 0,2265 10,3438  0,7398 | 0,6165 | -65,0182
-0,5 DE 2,1411  2,1234  -0,2967 | 0,1487 0,1180  0,2629 | 0,1411  0,1234  0,2033 | 0,1686 0,1332  0,3042 | 0,3968 | -64,9238
ABC 2,1686 2,1686 -0,2288 | 0,1472 0,1366  0,2989 | 0,1686  0,1686  0,2712 | 0,1756 0,1650 03725 | (4304 | -64,9302
NR 2,4769  2,5259 -0,9990 | 0,1166 0,1151  0,0001 | 04769  0,5259  -0,4990 | 0,3441 0,3917  0,2490 | 0,5037 | -91,2790
GA 2,0090 11,8858 0,3013 | 0,0591 0,0657 0,1253 | 0,0090 -0,1142 -0,1987 | 0,0592 0,0787  0,1648 | (,2877 | -57,0981
PSO 1,9277 1,8863  0,2618 | 0,0876 0,1483  0,3328 | -0,0723 -0,1137 -0,2382 | 0,0928 0,1612  0,3896 | 0,4135 | -57,0688
0,5 DE 1,7468 11,5754 -0,2674 | 0,1184 0,1332  0,3708 | -0,2532 -0,4246 -0,7674 | 0,1825 03135  0,9597 | 0,6917 | -56,9445
ABC 1,7907 11,6467 -0,1455 | 0,1149 0,1491  0,4076 | -0,2093 -0,3533  -0,6455 | 0,1587 0,2739  0,8242 | 06238 | -56,9576
NR 2,0321  1,9121  -0,9990 | 0,0690 0,0795  0,0001 | 0,0321 -0,0879 -1,4990 | 0,0700 0,0872  2,2470 | 10614 | -82,4734
GA 2,1115  1,5059  0,1939 | 0,0640 0,0371  0,1229 | 0,1115 -0,4941 -0,8061 | 0,0764 0,2813  0,7728 | 0,3873 | -45,8592
PSO 2,0363 1,5484 0,2341 | 0,0817 0,0917 0,3239 | 0,0363 -0,4516 -0,7659 | 0,0830 0,2956 0,9105 | 0,3717 | -45,8314
1 DE 1,8828 1,3196 -0,2451 | 0,1103 0,0651 0,2876 | -0,1172 -0,6804 -1,2451 | 0,1240 0,5280 11,8378 | 0,5761 | -45,7365
ABC 1,9141 1,3698 -0,1420 | 0,1053 0,0795 0,3410 | -0,0859 -0,6302 -1,1420 | 0,1127 0,4766  1,6450 | 0,5314 | -45,7485
NR 2,1564  1,5749 -0,9986 | 0,0748 0,0459 0,0002 | 0,1564 -0,4251 -1,9986 | 0,0992 0,2266  3,9947 | 0,7815 | -71,6154
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Cizelge 5.6 Doniistiirilmiis Weibull dagilimi parametre tahmin degerleri (n = 100, n = 2 ,0 =2)
. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma - — = — .~ = - — = — — = MAPE l
n o A n o A n o0 A n o A

GA 3,0521 2,8506  0,4858 | 0,0627 0,0412  0,0854 | 1,0521  0,8506  1,4858 | 1,1695 0,7648  2,2930 | 0,8125 | -123.9321
PSO 2,8547 12,7186  0,2423 | 0,2002 0,1539  0,4247 | 0,8547 0,7186  1,2423 | 0,9307 0,6703  1,9681 | 0,6801 | -123,8162
-1 DE 2,3898 2,2756  -0,5271 | 0,2480 0,1508  0,4350 | 0,3898  0,2756  0,4729 | 0,3999 0,2268 0,6586 | 0,2834 | -123,4726
ABC 2,4228 23140  -0,4620 | 0,2606 0,1735 0,4958 | 0,4228 0,3140  0,5380 | 0,4394 0,2721  0,7853 | 0,3165 | -123,4793
NR 3,0469 12,7596 -0,9992 | 0,0691 0,0182  0,0001 1,0469  0,7596  0,0008 | 1,1651 0,5953  0,0001 | 03014 | -172,4875
GA 2,3711  2,4167 0,1775 | 0,0530 0,0787  0,1556 | 03711 04167  0,6775 | 0,1907 0,2523  0,6146 | (,5875 | -131,0836
PSO 2,2966 24647 02112 | 0,0793 10,1758 0,3398 | 0,2966 04647  0,7112 | 0,1672 0,3918  0,8456 | 0,6554 | -131,0535
-0,5 DE 2,1434  2,1717 -0,2226 | 0,1039 0,1228  0,2809 | 0,1434  0,1717 02774 | 0,1244 0,1523  0,3578 | 0,4078 | -130,9328
ABC 2,1779  2,2264 -0,1384 | 0,1025 0,1396  0,3107 | 0,1779 0,2264  0,3616 | 0,1341 0,1908  0,4415 | 04508 | -130,9458
NR 2,4510 2,5144 -0,9986 | 0,0588 0,0553 0,0002 | 0,4510 0,5144 -0,4986 | 0,2621 0,3199  0,2483 | (4952 | -182,5387
GA 1,9805 19186 0,3483 | 0,0291 0,0542  0,1130 | -0,0195 -0,0814 -0,1517 | 0,0294 0,0609 0,1360 | 0,2535 | -115,6765
PSO 1,8949 1,9228  0,3050 | 0,0599 10,1478 0,3390 | -0,1051 -0,0772 -0,1950 | 0,0710 0,1538  0,3770 | 0,3945 | -115,6335
0,5 DE 1,7384 11,6230 -0,1885 | 0,0904 0,1431  0,4029 | -0,2616 -0,3770 -0,6885 | 0,1588 0,2853  0,8770 | 0,6423 | -115,4717
ABC 1,7898 11,7122 -0,0378 | 0,0863 0,1576  0,4296 | -0,2102 -0,2878 -0,5378 | 0,1305 0,2404  0,71838 | 0,5615 | -115,4980
NR 1,9905 11,9264 -0,9991 | 0,0374 10,0853  0,0001 | -0,0095 -0,0736 -1,4991 | 0,0375 0,0908 2,2474 | 10488 | -166,5562
GA 2,0828 11,5285 0,2343 | 0,0346 0,0327 0,1218 | 0,0828 -0,4715 -0,7657 | 0,0415 0,2550  0,7081 | 0,3607 | -93,0850
PSO 2,0076  1,5675  0,2649 | 0,0542 0,0874 0,3190 | 0,0076 -0,4325 -0,7351 | 0,0543 0,2745 0,8593 | 0,3491 | -93,0516
1 DE 1,8817 11,3572 -0,1646 | 0,0814 0,0663 0,3028 | -0,1183 -0,6428 -1,1646 | 0,0954 0,4795 1,6592 | 0,5360 | -92,9364
ABC 1,9294 1,4239 -0,0243 | 0,0741 0,0763  0,3315 | -0,0706 -0,5761 -1,0243 | 0,0791 0,4082 11,3807 | 0,4745 | -92,9604
NR 2,1281  1,5729  -0,9990 | 0,0404 0,0284 0,0002 | 0,1281 -0,4271 -1,9990 | 0,0568 0,2107  3,9961 | 0,7706 | -144,1732
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Cizelge 5.7. Doniistiiriilmiis Weibull dagilimi parametre tahmin degerleri (n = 200, n = 2 ,0 = 2)
. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma = — = — — S - — = — — = MAPE l
n o A n o A n o A n o A

GA 3,0328 2,8890  0,5483 | 0,0364 0,0301 0,0677 | 1,0328 0,8890  1,5483 | 1,1032 0,8205 2,4650 | 0,8364 | -249,2838
PSO 2,8334 27343 0,2707 | 0,1825 0,1530 0,4340 | 0,8334 0,7343  1,2707 | 0,8771 0,6922  2,0487 | 0,6880 | -249,0948
-1 DE 2,3177 2,2482  -0,5688 | 0,2222 0,1548  0,4556 | 0,3177 02482 0,4312 | 0,3232 0,2164  0,6415 | 0,2503 | -248,4943
ABC 2,3564 2,2898  -0,4984 | 0,2375 0,1767  0,5198 | 0,3564 0,2898 0,5016 | 0,3646 0,2606  0,7714 | 0,2866 | -248,5131
NR 3,0110 2,7665 -0,9992 | 0,0432 0,0234  0,0001 1,0110 0,7665  0,0008 | 1,0653 0,6109  0,0001 0,2968 | -346,8718
GA 2,3506 24132 0,1674 | 0,0320 0,0731  0,1527 | 0,3506 04132 0,6674 | 0,1550 0,2438  0,5980 | 0,5752 | -263,1975
PSO 2,2656 2,4722  0,2079 | 0,0582 0,1872  0,3681 | 0,2656 04722  0,7079 | 0,1287 0,4101  0,8692 | 0,6500 | -263,1292
-0,5 DE 2,1457 2,1976  -0,1860 | 0,0759 0,1215  0,2780 | 0,1457 0,1976  0,3140 | 0,0972 0,1606  0,3766 | 0,3974 | -262,9666
ABC 2,1877 2,2696  -0,0782 | 0,0696 0,1384  0,3084 | 0,1877 0,2696 0,4218 | 0,1048 0,2111  0,4863 | 0,4501 | -262,9947
NR 2,4333  2,5214  -0,9992 | 0,0379 0,0627 0,0001 | 0,4333 0,5214 -0,4992 | 0,2256 0,3346  0,2493 | 0,4941 | -366,4583
GA 1,9688 1,9403  0,3817 | 0,0170 0,0477  0,1074 | -0,0312 -0,0597 -0,1183 | 0,0180 0,0513  0,1214 | 0,2312 | -232,5199
PSO 1,8921 11,9525 0,3523 | 0,0424 0,1317 0,3128 | -0,1079 -0,0475 -0,1477 | 0,0540 0,1340 0,3346 | 0,3618 | -232,4795
0,5 DE 1,7622  1,6831 -0,0832 | 0,0787 0,1448  0,4160 | -0,2378 -0,3169 -0,5832 | 0,1353 0,2452 0,756l 0,5728 | -232,2883
ABC 1,8277 11,7989  0,1104 | 0,0667 0,1468  0,3993 | -0,1723 -0,2011 -0,3896 | 0,0964 0,1872  0,5511 0,4664 | -232,3463
NR 1,9836 19152  -0,9986 | 0,0210 0,0483  0,0002 | -0,0164 -0,0848 -1,4986 | 0,0213 0,0555  2,2460 1,0382 | -333,2511
GA 2,0661 1,5320 0,2410 | 0,018 0,0315 0,1166 | 0,0661 -0,4680 -0,7590 | 0,0229 0,2505  0,6927 | 0,3516 | -187,1631
PSO 1,9988 11,5954  0,3162 | 0,0331 0,0860 0,3060 | -0,0012 -0,4046 -0,6838 | 0,0331 0,2498  0,7736 | 0,3201 | -187,1206
1 DE 1,9156  1,3998  -0,0650 | 0,0550 0,0594  0,2666 | -0,0844 -0,6002 -1,0650 | 0,0622 0,4196  1,4008 | 0,4869 | -186,9889
ABC 1,9580 11,4817  0,0989 | 0,0470 0,0755 0,3044 | -0,0420 -0,5183 -0,9011 | 0,0487 0,3441 1,1163 | 0,4154 | -187,0238
NR 2,1050 1,5811 -0,9983 | 0,0278 0,0359  0,0002 | 0,1050 -0,4189 -1,9983 | 0,0388 0,2114  3,9934 | 0,7648 | -289,8929
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5.3 Doniistiiriilmiis Fréchet Dagilim

Bu boliimde, farkli A4 (doniisiim parametresi) degerleri ve 6rnek boyutlar1 (n =
50,100, 200) genelinde ¢esitli parametre tahmin algoritmalarinin (meta-sezgisel ve NR)
performansina odaklanarak doniistiiriilmiis Fréchet dagilimi i¢in simiilasyon sonuglari
incelemistir. Ortalama, varyans, yan, MSE, MAPE ve log-olabilirlik dahil olmak iizere
ayrintili sonuglar Cizelge 5.8-5.10'da sunulmaktadir.

Log-olabilirlik degerine gore 4 = —1 diginda tiim 6rneklem hacimlerinde meta-
sezgisel algoritmalar NR’den daha iyi performans gostermistir. A = —1 alinmasi
durumunda ise PSO, DE ve ABC, n = 50 ve n = 100 6rneklem hacimlerinde NR’dan
daha iyi performans gosterirken, n = 200 i¢in DE ve ABC, NR’dan daha iyi performans
sergilemistir.

Pozitif A degerleri icin MAPE olgiitiine tiim 6rneklem hacimlerinde meta-sezgisel
algoritmalar NR’dan daha iyi performans gdstermistir. A = —1 i¢cin MAPE 6lgiitiine gore
n =50 i¢in GA, n = 100 ve n = 200 i¢in GA ve PSO, NR’dan daha iyi performans
gostermistir.

A parametre tahminleri, pozitif 4 degerleri i¢in MSE 6lgiitiine gore incelediginde
tim Orneklem hacimlerinde meta-sezgisel algoritmalarin NR’dan daha iyi performans
sergiledigini gostermektedir. A = —1 i¢in MSE 6lgiitiine gore n = 50 olmas1 durumunda
GA,n =100 ve n = 200 i¢in ise GA ve PSO NR’dan daha iyi performans gostermistir.

Meta-sezgisel algoritmalarin pozitif A degerlerini oldugundan daha diisiik, negatif
A degerlerini ise oldugundan daha yiiksek tahmin ettigi goriilmektedir. NR ise 4 = —1
disinda, A degerlerini daha diisiik tahmin etme egilimiyle géze ¢arpmaktadir.

Omek boyutunun algoritmalarm performans: {izerindeki etkisi, doniisiim
parametresinin (1) gergek degerine baglidir. A negatif oldugunda, tiim algoritmalar igin

orneklem boyutu arttikca tahmin hatasinin azalma egilimi vardir. Bu gézlem, daha biiyiik
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veri kiimelerinin genellikle daha dogru tahminlere yol actigi istatistiksel ilkelerle
uyumludur. Tersine, pozitif 4 degerleri i¢cin mantiga aykir1 bir egilim ortaya c¢ikar.
Orneklem biiyiikliigii arttik¢a tahmin hatasi da artar.

En uygun algoritmanin se¢imi hem gercek A degerine hem de istenen parametre
tahminlerine baghdir. A negatif oldugunda GA veya NR (spesifik degere bagl olarak)

tercih edilebilir. Pozitif lambda i¢in DE en saglam se¢im gibi goériinmektedir.

- ' ' ' '
1 I 1 e 1
35 I 1 Z 1
= 1 1 i - | B
n =750 4;“27 | A=-1 : A=-0.5 | A=05 : A= 1
Lo I 1 1
St K —
0 | | I ] ! | 1 ") I | | I |
GA PSO DE ABC NR GA PS50 DE ABC NR GA PSO DE ABC NR GA PSO DE ABC NR
Agoritma
4 ' ' ' '
1 I 1 B 1
3 I | = |
@ i : 1 | i
n=100 £~ A=-1 i A=-05 , A=03 ; A=1
Lo [ 1 1
A ® e —
0 1 | | | | | 1 ' 1 | | | | | |
GA PSO DE ABC NR GA PSO DE ABC NR GA PSO DE ABC NR GA PSO DE ABC NR
Agoritma
4 ' ' ' '
| 1 | H" I
3 I 1 | i I
= | 1 | 1
— @2l X=-1 A=-05 A=0: A=1
n=200 £2 | 1 0.5 X 0.5 X
Lo [ 1 1
L G
0 1 1 1 | 1 I 1 ! 1 I I | i ]

|
GA PSO DE ABC NR GA PSO DE ABC NR GA PSO DE ABC NR GA PSO DE ABC NR
Agoritma

Sekil 5.3. Doniistiiriilmiis Fréchet dagilimi farkli 4 degerleri ve n icin MSE degerleri.
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Cizelge 5.8. Dontistiiriilmiis Fréchet dagilimi parametre tahmin degerleri (n = 50, u = 2 ,0 = 3)
. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma — — = — = = — — = — — = MAPE l
a 1 A a o A o o A o o A

GA 2,7660 3,0161 -0,1669 | 0,1431 0,1482 0,2128 | 0,7660  0,0161 0,8331 | 0,7298 0,1484 0,9067 | 0,4392 | -94,3078
PSO 2,5507  3,2889 0,1439 | 0,2611 0,3440 0,4206 | 0,5507  0,2889 1,1439 | 0,5643 0,4274 1,7292 | 0,5408 | -94,2307
-1 DE 2,3629  3,5377 0,4446 | 0,2607 0,3361 0,3679 | 0,3629  0,5377 1,4446 | 0,3924 0,6253 2,4549 | 0,6330 | -94,1377
ABC 2,3628  3,5291 0,4321 | 0,2602 0,3491 0,3912 | 0,3628  0,5291 1,4321 | 0,3918 0,6291 2,4422 | 0,6293 | -94,1380
NR 2,6174 3,1512  -0,0058 | 0,2013 0,2991 0,4178 | 0,6174  0,1512 0,9942 | 0,5825 0,3219 1,4062 | 04883 | -94,2725
GA 2,7629 3,0178 -0,1757 | 0,1544 0,1513 0,2154 | 0,7629  0,0178 0,3243 | 0,7364 0,1516 0,3206 | 04314 | -94,4954
PSO 2,5259  3,3207 0,1718 | 0,2670  0,3497 0,4301 | 0,5259  0,3207 0,6718 | 0,5436 0,4526 0,8814 | 0,6566 | -94,3983
-0,5 DE 2,3462  3,5635 0,4655 | 0,2591 0,3299 0,3559 | 0,3462  0,5635 0,9655 | 0,3790 0,6474 1,2881 | 0,8173 | -94,3091
ABC 2,3474  3,5579 0,4584 | 0,2577 0,3356 0,3667 | 0,3474  0,5579 0,9584 | 0,3784 0,6468 1,2852 | 0,8160 | -94,3094
NR 2,8590 12,7778  -0,5094 | 0,1084 0,0946 0,1332 | 0,8590 -0,2222  -0,0094 | 0,8463 0,1440 0,1333 | 03673 | -94,5347
GA 2,7766  3,0202 -0,1688 | 0,1494 0,1553 0,2085 | 0,7766  0,0202  -0,6688 | 0,7525 0,1557 0,6557 | 0,6549 | -94,1755
PSO 2,5520 3,3016 0,1539 | 0,2665 0,3455 0,4216 | 0,5520 0,3016  -0,3461 | 0,5712 0,4365 0,5415 | 0,5983 | -94,0897
0,5 DE 2,3463  3,5744 0,4857 | 0,2570 0,3231 0,3400 | 0,3463  0,5744 -0,0143 | 0,3770 0,6530 0,3402 | 0,5052 | -93,9904
ABC 2,3470  3,5675 0,4756 | 0,2569 0,3335 0,3581 | 0,3470  0,5675 -0,0244 | 0,3773  0,6555 0,3587 | 0,5117 | -93,9907
NR 2,8620 2,7483  -0,5338 | 0,0988 0,0564 0,1414 | 0,8620 -0,2517 -1,0338 | 0,8418 0,1197 1,2102 | 0,8678 | -94,2232
GA 2,7554 3,0353  -0,1546 | 0,1627 0,1545 0,2156 | 0,7554  0,0353  -1,1546 | 0,7333 0,1557 1,5486 | 0,5455 | -94,6502
PSO 2,5503  3,2909 0,1381 | 0,2627 0,3336 0,4105 | 0,5503  0,2909 -0,8619 | 0,5656 0,4182 1,1533 | 0,4459 | -94,5798
1 DE 2,3624 3,5474 0,4456 | 0,2651 0,3256 0,3511 | 0,3624  0,5474  -0,5544 | 0,3964 0,6252 0,6584 | 0,3368 | -94,4835
ABC 2,3639  3,5370 0,4314 | 0,2655 0,3398 0,3747 | 0,3639  0,5370 -0,5686 | 0,3980 0,6281 0,6980 | 0,3423 | -94,4838
NR 2,4119  2,2928  -0,8865 | 0,4145 0,1644 0,0435 | 0,4119 -0,7072  -1,8865 | 0,5841 0,6645 3,6022 | 0,8212 | -98,7531
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Cizelge 5.9. Doniistiiriilmiis Fréchet dagilimi parametre tahmin degerleri (n = 100, u = 2 ,0 = 3)
. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma — — = — . = = — = - — = MAPE l
a I A o o A o 0 A I o A
GA 2,7524  2,9638  -0,2423 | 0,0901 0,1178 0,1897 | 0,7524 -0,0362 0,7577 | 0,6561 0,1191 0,7639 | 0,4083 | -190,1784
PSO 2,5024 3,2813 0,1199 | 0,2223 0,3493 0,4665 | 0,5024  0,2813 1,1199 | 0,4747 0,4284 1,7206 | 0,5260 | -190,0396
-1 DE 2,3276  3,5286 0,4171 | 0,2287 0,3345 0,4136 | 0,3276  0,5286 1,4171 | 0,3360 0,6139 2,4219 | 0,6181 | -189,8804
ABC 2,3301  3,5205 0,4063 | 0,2294 0,3424 0,4281 | 0,3301  0,5205 1,4063 | 0,3384 0,6133 2,4058 | 0,6150 | -189.8811
NR 2,4878  3,2840 0,1400 | 0,1937 0,3365 0,4589 | 0,4878  0,2840 1,1400 | 0,4317 0,4171 1,7585 | 10,5266 | -190,0563
GA 2,7447  2,9720  -0,2266 | 0,0953 0,1244 0,1936 | 0,7447 -0,0280 0,2734 | 0,6499 0,1252 0,2683 | 0,3963 | -190,3050
PSO 2,5093  3,2652 0,1088 | 0,2155 10,3436 0,4555 | 0,5093  0,2652 0,6088 | 0,4749 0,4139 0,8261 | 0,6210 | -190,1800
-0,5 DE 2,3222  3,5216 0,4178 | 0,2174 0,3328 0,4130 | 0,3222  0,5216 0,9178 | 0,3212 0,6048 1,2554 | 0,7892 | -190,0304
ABC 2,3276  3,5087 0,4006 | 0,2182 0,3436 0,4321 | 0,3276  0,5087 0,9006 | 0,3255 10,6023 1,2432 | 0,7845 | -190,0313
NR 2,8317 2,7610  -0,5195 | 0,0526 0,0667 0,1039 | 0,8317 -0,2390 -0,0195 | 0,7444 0,1239 0,1043 | 0,3415 | -190,3304
GA 2,7651 2,9632  -0,2390 | 0,0935 0,1158 0,1875 | 0,7651 -0,0368 -0,7390 | 0,6789 0,1172 0,7336 | 0,6849 | -189,6654
PSO 2,5269  3,2559 0,0989 | 0,2151 0,3353 0,4581 | 0,5269 0,2559 -0,4011 | 0,4927 0,4007 0,6190 | 0,6256 | -189,5184
0,5 DE 2,3187  3,5464 0,4438 | 0,2300 0,3339 0,4052 | 0,3187 0,5464 -0,0562 | 0,3316 0,6325 0,4084 | 0,5316 | -189,3689
ABC 2,3191  3,5391 0,4333 | 0,2300 0,3452 0,4241 | 0,3191  0,5391 -0,0667 | 0,3318 0,6359 0,4286 | 0,5390 | -189,3696
NR 2,8328 2,7097  -0,5829 | 0,0519 0,0472 0,1173 | 0,8328 -0,2903 -1,0829 | 0,7455 0,1315 1,2899 | 0,8974 | -189,7031
GA 2,7563  2,9640  -0,2297 | 0,0956 0,1192 0,1927 | 0,7563 -0,0360 -1,2297 | 0,6676 0,1205 1,7048 | 0,5666 | -189,6271
PSO 2,5013  3,2839 0,1369 | 0,2255 0,3520 0,4639 | 0,5013  0,2839 -0,8631 | 0,4768 0,4327 1,2088 | 0,4408 | -189,4945
1 DE 2,3396  3,5129 0,4118 | 0,2341 0,3398 0,4119 | 0,3396  0,5129 -0,5882 | 0,3494 0,6029 0,7579 | 0,3431 | -189,3509
ABC 2,3400 3,5017 0,3958 | 0,2335 10,3562 0,4394 | 0,3400 0,5017 -0,6042 | 0,3491 0,6079 0,8044 | 0,3492 | -189,3516
NR 2,3499 2,2523  -0,8864 | 0,3804 0,1571 0,0434 | 0,3499 -0,7477 -1,8864 | 0,5028 0,7162 3,6019 | 0,8216 | -198,4337
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Cizelge 5.10. Doniistiiriilmiis Fréchet dagilimi parametre tahmin degerleri (n = 200, ¢ = 2 ,0 = 3)
. Ortalama Varyans Yan MSE
A Algoritma — — = — — = — — = - — = MAPE l
a a A o o A o 0 A I o A

GA 2,7551 2,9225  -0,2956 | 0,0727 0,1124 0,1816 | 0,7551 -0,0775 0,7044 | 0,6429 0,1184 0,6778 | 0,3909 | -380,7001
PSO 2,4912 32614 0,0950 | 0,2150 0,3626 0,5027 | 0,4912  0,2614 1,0950 | 0,4562 0,4309 1,7016 | 0,5168 | -380,4726
-1 DE 2,3138  3,5056 0,3838 | 0,2277 0,3680 0,4873 | 0,3138  0,5056 1,3838 | 0,3261 0,6236 2,4022 | 0,6070 | -380,2239
ABC 2,3134  3,5021 0,3786 | 0,2278 0,3732 0,4973 | 0,3134  0,5021 1,3786 | 0,3260 0,6254 2,3979 | 0,6056 | -380,2255
NR 2,3716  3,4225 0,3003 | 0,2035 10,3579 0,4752 | 0,3716  0,4225 1,3003 | 0,3416 0,5365 2,1659 | 0,5761 | -380,4532
GA 2,7510 2,9193  -0,3012 | 0,0744 0,1185 0,1856 | 0,7510 -0,0807 0,1988 | 0,6383 0,1250 0,2252 | 0,3603 | -381,1947
PSO 2,4991 3,2411 0,0682 | 0,2136 0,3647 0,5031 | 0,4991  0,2411 0,5682 | 0,4627 0,4229 0,8260 | 0,6045 | -380,9985
-0,5 DE 2,3029  3,5105 0,3889 | 0,2235 10,3672 0,4897 | 0,3029  0,5105 0,8889 | 0,3152 0,6278 1,2799 | 0,7832 | -380,7426
ABC 2,3037  3,5063 0,3836 | 0,2224 0,3713 0,4963 | 0,3037  0,5063 0,8836 | 0,3146 0,6277 1,2771 | 0,7824 | -380,7441
NR 2,8371 2,7432  -0,5391 | 0,0242 0,0371 0,0635 | 0,8371 -0,2568 -0,0391 | 0,7250 0,1030 0,0650 | 0,3059 | -381,2222
GA 2,7592  2,9124  -0,3059 | 0,0689 0,1086 0,1741 | 0,7592 -0,0876  -0,8059 | 0,6453 0,1163 0,8236 | 0,7287 | -380,9970
PSO 2,4919  3,2508 0,0852 | 0,2097 0,3647 0,5024 | 0,4919 0,2508 -0,4148 | 0,4517 0,4275 0,6745 | 0,6527 | -380,8046
0,5 DE 2,3351  3,4703 0,3455 | 0,2242 0,3744 0,4950 | 0,3351 0,4703 -0,1545 | 0,3365 0,5956 0,5188 | 0,5840 | -380,5727
ABC 2,3389 3,4614 0,3335 | 0,2246 0,3823 0,5066 | 0,3389 0,4614 -0,1665 | 0,3394 0,5952 0,5343 | 0,5900 | -380,5745
NR 2,8252  2,6960  -0,5968 | 0,0250 0,0334 0,0794 | 0,8252 -0,3040 -1,0968 | 0,7059 0,1258 1,2823 | 0,9039 | -381,0190
GA 2,7630  2,9094  -0,3091 | 0,0649 0,0997 0,1627 | 0,7630 -0,0906 -1,3091 | 0,6470 0,1079 1,8764 | 0,5923 | -381,0677
PSO 2,4902 3,2562 0,0902 | 0,2144 0,3618 0,5020 | 0,4902  0,2562 -0,9098 | 0,4548 0,4274 1,3298 | 0,4548 | -380,8362
1 DE 2,3328  3,4798 0,3583 | 0,2228 0,3658 0,4764 | 0,3328 0,4798 -0,6417 | 0,3335 0,5960 0,8882 | 0,3590 | -380,6176
ABC 2,3328 3,4754 0,3521 | 0,2223 0,3718 0,4864 | 0,3328 04754 -0,6479 | 0,3331 0,5977 0,9062 | 0,3614 | -380,6193
NR 2,3424  2,2633  -0,8731 | 0,3496 0,1582 0,0494 | 0,3424 -0,7367 -1,8731 | 0,4669 0,7008 3,5580 | 0,8138 | -397,9558
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6. UYYGULAMALAR

Bu boliimde gercek veri setleri iizerinde meta-sezgisel ve iteratif algoritmalarin
parametre tahmini iizerindeki etkileri incelenmistir. Onceki béliimde tanilan
donistiirilmiis  dagilimlar ile modellenebilecek veri setleri ele alinarak farkli
algoritmalarin ayni veri seti izerinde performanslari karsilagtirtlmistir.

Parametre tahmin algoritmalarinin performans1 Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayes
Bilgi Kriteri (BIC) ve Kolmogorov-Smirnov (KS) testi kullanilarak karsilagtirtlmistir.
KS, verilerin ampirik dagilim fonksiyonu F(x) ile degerlendirilen doniistiiriilmiis
dagilimin teorik dagilim fonksiyonu F(x) arasindaki uyumun iyiligini degerlendiren
parametrik olmayan bir testtir. KS istatistigi bu iki kiimiilatif dagilim arasindaki
maksimum mutlak farki 6lger. Sifir hipotezi (Hy), verilerin belirli bir doniistirilmis
dagitimdan geldigini varsayar.a = 0,05 anlamlilik diizeyinde sifir hipotezinin
reddedilmesi, veriler ile teorik dagilim arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
oldugunu gosterir. KS test istatistigi Denklem (6.1)'de sunulmaktadir.

KS = max |F(x) — F(x)| (6.1)

AIC ve BIC kriterleri parametre sayisi(p) ve log-olabilirlik degerlerine dayali
ceza fonksiyonlaridir. AIC ve BIC sirasiyla Denklem (6.2) ve (6.3)'te sunulmaktadir;
burada log(L), modelin olabilirlik fonksiyonunun logaritmasini temsil eder, n drneklem
boyutunu ve p modeldeki parametre sayisini gosterir. En diisitk AIC ve BIC degerlerine
sahip algoritmanin digerlerinden iyi oldugu kabul edilir.

AIC = —-2Xlog(L)+2Xxp (6.2)

BIC = —2 x log(L) + p X log(n) 6.3)
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6.1 Doniistiiriilmiis Ustel Dagihm
Bu analize iliskin veriler, Owoloko vd. (2015) tarafindan yapilan, doniistiiriilmiis
istel dagilimin uygulanabilirliginin, %90 stres seviyesinde sabit basing altinda Kevlar
373/epoksinin yorulma émriinii modellemek i¢in arastirildigi calismadan elde edilmistir.
Bu ¢aligmada veriler, bu kosullar altinda kiriklarin olugsmasi i¢in gecen siireyi temsil eder.
Bu analiz, doniistiiriilmiis tistel dagilimi daha fazla arastirmak i¢in ayni veri kiimesinden
yararlanir, ancak odak noktas1 parametre tahmin tekniklerine kaydirilir. Burada bu amagla
meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Veri seti Cizelge
6.1'de sunulmaktadir. Parametre tahminleri ve dagilima uygunluk testine iliskin sonuglar
Cizelge 6.2°de verilmistir. Ek olarak, Sekil 6.1’de Ampirik (gozlenen) ve teorik
(beklenen) dagilimlari gorsel olarak karsilastirilmigtir.

Cizelge 6.1. %90 stres seviyesinde Kevlar 373/epoksinin kirilma dayanim degerleri

0,0251 0,0886 0,0891 0,2501 0,3113 0,3451 0,4763 0,5650 0,5671
0,6566 0,6748 0,6751 0,6753 0,7696 0,8375 0,8391 0,8425 0,8645
0,8851 0,9113 0,9120 0,9836 1,0483 1,0596 1,0773 1,1733 1,2570
1,2766 1,2985 1,3211 1,3503 1,3551 1,4595 1,4880 1,5728 1,5733
1,7083 1,7263 1,7460 1,7630 1,7746 1,8275 1,8375 1,8503 1,8808
1,8878 1,8881 1,9316 1,9558 2,0048 2,0408 2,0903 2,1093 2,1330
2,2100 2,2460 2,2878 2,3203 2,3470 2,3513 2,4951 2,5260 2,9911
3,0256 3,2678 3,4045 3,4846 3,7433 3,7455 3,9143 4,8073 5,4005
5,4435 5,5295 6,5541 9,0960

KS testi sonuglarima gore, verilerin doniistiiriilmiis {istel dagilimla
modellenebilecegi (Cizelge 6.2°da p-degerleri> 0,05) goriilmektedir. En iyi modeli
belirlemek icin AIC ve BIC sec¢im kriterlerine gére GA disindaki tiim algoritmalarin
benzer sonuclar verdigi goriilmektedir. PSO ve DE algoritmalariyla elde edilen parametre

tahminlerinin marjinal olarak daha diisiik hatalara ulastig1 goriilmektedir.



Cizelge 6.2. Kirilma dayanim déniistiiriilmiis Ustel dagilimin parametre tahminleri
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Algoritma ] A l AIC BIC KS p- degeri
GA 1,6287 -0,7025 -122,7382 2494765 2492381  0,1522 0,0529
PSO 1,3763 -0,8487 -121,5166 247,0331 246,7947  0,0965 0,4504
DE 1,3763 -0,8487 -121,5166 247,0331 246,7947  0,0965 0,4504
ABC 1,3975 -0,8006 -121,5699 247,1397  246,9014  0,0965 0,4500
NR 1,3763 -0,8487 -121,5166 247,0332  246,7948  0,0965 0,4504
1_
08 F
0.6
0.4
Ampirik Dagihim
GA
0.2 - —PSO
———DE
ABC
NR
0 d L i 1 L 1 I 1
1 2 3 4 i} 7 8 9 10

Sekil 6.1. Kirilma dayanim verileri i¢in ampirik ve teorik dagilim fonksiyonlar1
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6.2 Doniistiiriilmiis Weibull Dagilimi

Bu analiz, orijinal olarak Nichols ve Padgett (2006) tarafindan incelenen, karbon
fiberlerin kopma gerilimine (GPa cinsinden) iligkin 100 gozlem iceren bir veri setini
kullanir. Aryal ve Tsokos (2011) doniistiirilmiis Weibull dagiliminin bu verilere
uygulanabilirligini aragtirmistir. Veri seti Cizelge 6.3'de sunulmaktadir. Cizelge 6.4, ilgili
uygunluk testi istatistikleriyle birlikte her algoritma tarafindan elde edilen teta ve lambda
icin tahmini degerleri sunar. Ek olarak, Sekil 6.2 ampirik (gbzlenen) ve teorik (beklenen)
dagilimlan gorsel olarak karsilastirir.

Cizelge 6.3. Nichols ve Padgett (2006) tarafindan incelenen, karbon fiberler stres dayanim veri seti
3,7000  2,7400 2,7300  2,5000 3,6000 3,1100 3,2700 2,8700 1,4700 3,1100
4,4200 2,4100 3,1900 3,2200 1,6900 3,2800 3,0900 1,8700  3,1500  4,9000
3,7500  2,4300 12,9500 2,9700 3,3900 2,9600 2,5300 2,6700 2,9300 3,2200
3,3900 2,8100 4,2000 3,3300 2,5500 3,3100 3,3100 2,8500 2,5600 3,5600
3,1500 2,3500 2,5500 2,5900 2,3800 2,8100 2,7700 2,1700  2,8300  1,9200
1,4100 3,6800 2,9700 1,3600 0,9800 2,7600 49100 3,6800 1,8400 1,5900
3,1900 1,5700 0,8100 5,5600 1,7300  1,5900 2,0000 1,2200  1,1200 11,7100
2,1700 11,1700  5,0800 2,4800 1,1800  3,5100 2,1700  1,6900 11,2500  4,3800
1,8400 0,3900 3,6800 2,4800 0,8500 11,6100 2,7900 4,7000 2,0300 1,8000
1,5700 1,0800 2,0300 1,6100 2,1200 1,8900 2,8800 2,8200 2,0500  3,6500

KS testi, verilerin doniistiiriilmiis iistel dagilimla yeterince tanimlanabilecegini
(Cizelge 6.4’te p-degerleri> 0,05) gostermektedir. En iyi modeli belirlemek i¢in AIC ve
BIC secim kriterleri incelediginde tiim algoritmalarin benzer sonuclar verdigi

goriilmektedir.
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Cizelge 6.4. Karbon fiber stres dayanim veri etini i¢in doniistiiriilmiis Weibull dagiliminin parametre

tahminleri
Algoritma 7 é y) l AIC BIC KS p-degeri
GA 2,9935  3,4126 0,6789 -141,1349 288,2698 288,2698 0,0642 0,7797
PSO 2,9935 34126 0,6789 -141,1349 288,2698 288,2698 0,0642 0,7797
DE 2,9934 34126 0,6789 -141,1349 288,2698 288,2698 0,0642 0,7796
ABC 2,9936  3,4119 0,6781 -141,1349 288,2698 288,2698 0,0642 0,7795
NR 2,9934  3,4125 0,6788 -141,1399 288,2798 288,2798 0,0642 0,7795

0.6 - ——— Ampirik Dagilim

—
-P30
DE
ABC
NR

0 L
0 1 2 3 41 3 6

T
Sekil 6.2. Karbon fiber stres dayinim veri seti i¢in ampirik dagilim ve teorik
dagilim fonksiyonlari.
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6.3 Doniistiiriilmiis Fréchet Dagilim
Mahmoud ve Mandouh (2013) tarafindan yapilan ¢aligmada, karbon fiberlerin
kopma gerilimine (GPa cinsinden) iligkin 100 gbzlem igeren sansiirsiiz bir veri seti elde
edilmistir. Bu veriler icin elde edilen KS testi sonuglarina gore (Cizelge 6.6) verilerin
doniistiiriilmiis Fréchet dagilimiyla modellenebilecegi goriilmektedir (p-degerleri> 0,05)
Bu analizde, doniistiiriilmiis Fréchet dagiliminda parametre tahmini i¢in meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak incelenmistir. Veri seti
Cizelge 6.5'te sunulmaktadir. Cizelge 6.6°da ilgili uygunluk test istatistikleriyle
birlikte her algoritma tarafindan elde edilen u, o ve A igin tahmin degerleri verilmistir.
Ek olarak, Sekil 6.3’te ampirik (gozlenen) ve teorik (beklenen) dagilim gorselleri

verilmistir.

Cizelge 6.5. Mahmoud (2013) tarafindan yapilan karbon fiberler stres dayanim veri seti
0,9200 0,9280 0,9970 0,9971 11,0610 11,1170 1,1620 11,1830  1,1870  1,1920
1,1960 1,2130 1,2150 11,2199 1,2200 1,2240 11,2250 11,2280 1,2370  1,2400
1,2440 1,2590 1,2610 11,2630 1,2760 1,3100 1,3210 11,3290 1,3310 1,3370
1,3510 11,3590 11,3880 1,4080 11,4490 1,4497 11,4500 11,4590 1,4710 1,4750
1,4770  1,4800 1,4890 1,5010 11,5070 1,5150 1,5300 11,5304 1,5330 1,5440
1,5443 1,5520 1,5560 1,5620 1,5660 1,5850 11,5860  1,5990 1,6020 1,6140
1,6160 1,6170 1,6280 1,6840 1,7110 11,7180 1,7330 11,7380 1,7430  1,7590
1,7770  1,7940 1,7990 1,8060 1,8140 11,8160 11,8280 1,8300 1,8840  1,8920
1,9440 1,9720 1,9840 1,9870 2,0200 2,0304 2,0290 2,0350 2,0370  2,0430
2,0460 2,0590 2,1110 22,1650 2,6860 2,7780 2,9720 3,5040 3,8630  5,3060

En iyi modeli belirlemek i¢in AIC ve BIC se¢im kriterleri kullanilmistir. NR
disindaki tiim algoritmalarin ¢ok benzer sonuglar verdigi goriilmektedir. AIC ve BIC

kriterlerine gére PSO ve DE marjinal olarak daha kiiciik degerlere sahiptir.



74

Cizelge 6.6. Karbon fiber stres dayanim veri setini i¢in doniistiiriilmiis Frechet dagilimimnin parametre

tahminleri
Algoritma Q o A l AIC BIC KS p- degeri
GA 3,4828 1,5675 0,7612 -52,5141 111,0281 111,0281  0,0780 0,5506
PSO 3,3636 1,5913 0,8517 -52,4122 110,8243 110,8243  0,0754 0,5930
DE 3,3631 1,5914 0,8521 -52,4122 110,8243 110,8243  0,0754 0,5938
ABC 3,3688 1,5900 0,8492 -52,4123 110,8247 110,8247  0,0760 0,5830
NR 4,2500 1,4210 0,1200 -53,7380 113,4760 113,476 0,0886 0,3901

0.8 -
06 -
0
23
04+
—— Ampirik Dagilim
b — ‘A
02 PSO
DE
ABC
NR
0 1 | | ]
0.5 4 4.5 5 5.5

Sekil 6.4. Karbon fiber stres dayanim veri seti i¢in Ampirik dagilim ve Teorik dagilim.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, dort meta-sezgisel algoritmanin (GA, PSO, ABC ve DE)
performansi, doniistiiriilmiis tistel, Weibull ve Fréchet dagilimlarmin parametre tahmini
iizerinde uygulanarak En cok olabilirlik tahmini yaklagimim kullanan NR yontemi ile
karsilastirildi. Farkli doniistiiriilmiis dagilim parametresi (1) degerleri ve 6rnek boyutlari
kullanilarak kapsamli simiilasyon ¢alismasi ile sonuglar elde edildi. Yan, MSE, MAPE
ve log-olabilirlik degerleri simiilasyon ¢aligsmasinda performans degerlendirme kriteri
olarak kullanilmastir.

Simiilasyon sonuglar1 genel olarak incelendiginde doniistiiriilmiis dagilim
parametrelerinin tahmini i¢in en uygun algoritmanin se¢iminin spesifik 4 degerine ve
ilgilenilen parametreye bagliligi iizerinde duruldu. Negatif A degerleri ve 8 tahmini ile
doniistirilmis iistel dagilim i¢in NR nin uygun oldugu gozlendi. Pozitif lambda degerleri
icin GA ve PSO, tiim 6rnek boyutlarinda hem 6 hem de A tahmininde iistiin performans
gosterdi. Genel performansin bir 6ncelik oldugu ve A’nin bilinmedigi durumlarda ise GA
veya PSO gibi daha saglam bir algoritma, farkli 4 kosullarindaki goreceli tutarhliklar
nedeniyle daha giivenli bir secenek olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Doniistiiriilmiis Weibull dagilimi i¢in negatif A degerleri i¢cin DE tercih edilirken,
pozitif A degerleri i¢cin GA ve PSO tiim parametrelerde iistiin performans gdstermistir.
Bununla birlikte, genel performans ve saglamligin ¢ok onemli oldugu ve gercek A
degerinin bilinmedigi durumlarda DE, GA veya PSO, farkli A kosullarindaki goreceli
tutarliliklar1 nedeniyle daha giivenli bir se¢im olabilir.

Doniistiiriilmiis Fréchet dagilimi igin NR, orta derecede negatif A degerleri igin
meta-sezgisel algoritmalardan daha iyi performans gostermektedir. Ancak agir1 negatif 4

degerleri (A = —1) ve pozitif A degerleri i¢in meta-sezgisel algoritmalar NR'den tistiin
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performans sergilemistir. A negatif oldugunda GA veya NR (spesifik degere bagli olarak)
tercih edilebilir. Pozitif A i¢in DE en saglam secim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Ayrica, bu doniistiiriilmiis dagilimlarin her birine gergek bir veri seti uygulandi ve
parametre tahminleri bes algoritmanin timii (GA, PSO, ABC, DE ve NR) ile tahmin
edildi. Sonuglar meta-sezgisel algoritmalarin genel olarak NR algoritmasindan daha iyi
performans gosterdigini  gostermigtir. AIC ve BIC bilgi kriterlerine dayanarak
doniistiiriilmiis {istel dagilim icin PSO veya DE onerilirken; doniistiiriilmiis Weibull
dagilimi i¢cin meta-sezgisel algoritmalarin hepsi benzer sonuglar vermistir ve
doniistiiriilmiis Fréchet dagitim i¢cin DE digerlerinden 6ne ¢ikmistir.

Bu kapsamli simiilasyon c¢alismasindan elde edilen sonuglara dayanarak,
asagidaki gelecekteki ¢alismalar onerilebilir:

1. Meta-sezgisel algoritmalarin ve NR yOnteminin performansini farkl
parametre tahmini problemleri tizerinde test etmek i¢in diger donistiiriilmiis
olasilik dagilimlarin1 kullanmak.

2. Meta-sezgisel algoritmalarin  hibrit yaklasimlarim1  gelistirmek  ve
performanslarini karsilagtirmak.

3. Parametre tahmini i¢in Bayes yaklagimi kullanmak ve bu yaklagimin meta-

sezgisel algoritmalarla nasil karsilagtirildigini arastirmak.
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