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KESIRLI UNIVERSAL KRIGING META-MODELIi VE BENZETiIM ENiYILEMESI

Muzaffer BALABAN
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitusi
Endustri Muhendisligi Anabilim Dall

Kriging meta-modelleri, dzellikle jeolojide enterpolasyon yontemi olarak gelistirilmis
olmasina karsin 1990l yillardan bu yana belirli benzetim eniyilemesi (BE)
problemleri icin basariyla kullaniimigtir. Son zamanlarda ise kriging meta-
modellerinin, olasilikli sistemlerin BE amaciyla bazi c¢alismalarda kullanildigi

gorulmektedir.

Bu tez galismasinda “kesirli Universal kriging (KUK) meta-modeli” dnerilmistir. KUK
meta-modeli girdi degiskenleri ile ¢ikti degiskenleri arasindaki iliskinin her zaman
dogrusal veya karesel drift fonksiyonlari ile tanimlanamayabilecegi, daha yuksek
dereceli drift fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulabilecegi durumlarda kullaniimak Gzere ilk
kez onerilmis bir Universal kriging (UK) meta-modelidir. Bu meta-model esnek
yaplya sahip olup diger kriging meta-modellerine gore daha basit hesaplama ile
elde edilebilmektedir. Onerilen KUK meta-modelinin gecerliligi literatiirde mevcut
olan karmasik yaplili iki ve G¢ degiskenli toplam 12 fonksiyon Uzerinde gosterilmistir.
Bu fonksiyonlardan iki dediskenli olanlar sirasiyla Adjiman, Deckkers-Aarts, Alti
horgucli deve sirti, 2 boyutlu Styblinski-Tang, Zettl ve Shubert, G¢ degiskenli
olanlar ise sirasiyla 3 boyutlu Styblinski—-Tang, Michaelwicz, Rosenbrock, Schwefel,

Isigami ve Perm fonksiyonlaridir.

Bu tezde yapilan tum analizlerde ve literaturde var olan kriging meta-modelleri ile
yapilan karsilastirmalarda basarim Olgutu olarak ortalama hata karesi (OHK) ve en
blylk hata karesi (EHK) kullaniimigtir. Bu karsilastirma sonuglarina goére; OHK ve
EHK dikkate alindiginda énerilen “KUK meta-modelinin”, kullanilan fonksiyonlarin
%75'inde ordinary kriging (OK) ve UK meta-modellerine gére daha iyi tahmin

verdigi, %25’inde ise benzer sonugclar verdigi gosterilmistir.



Bu sonuglara dayanarak, KUK meta-modellerinin &zellikle karmagik sistemlerin

benzetim modelleri yerine meta-model olarak kullaniimasi bu tezde 6nerilmigtir.

Ayrica, bu tez kapsaminda 6nerilen KUK meta-modeli “bir iletisim aginda rassal
gelen mesajlarin iglem yapma maliyetini en kugukleyecek yonlendirilme
olasiliklarinin bulunmasi problemine” uygulanmis ve OK meta-modeline gore daha

iyi tahmin elde edildigi gosterilmigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER Benzetim Optimizasyonu, Kriging, Universal Kriging,

Meta-model, Kesirli Universal Kriging

Danigman Prof. Dr. Berna DENGIZ, Bagkent Universitesi, Endiistri Mihendisligi

Bolumu.



ABSTRACT

FRACTIONAL UNIVERSAL KRIGING METAMODEL AND SIMULATION
OPTIMIZATION

Muzaffer BALABAN
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitus

Endustri Muhendisligi Anabilim Dall

Although the kriging metamodels have been developed specifically as geological
interpolation methods, they have been used successfully for deterministic simulation
optimization (SO) problems since 1990s. Recently, kriging metamodels have been

used in some studies for SO in stochastic systems.

In this thesis, a fractional universal kriging (FUK) meta-model is proposed to model
higher-order drift functions that the relation between input and output variables

cannot always be defined by linear or quadratic drift functions meta-model.

Based on modelling analysis and the comparison of results, the proposed "FUK
metamodel" gives a better quality estimation than the ordinary kriging (OK) and
universal kriging (UK) metamodels according to the mean squared error and
maximum squared error for the most of the considered test problems. On the basis
of these results, it is proposed to use FUK metamodels instead of simulation models

of complex system.

In addition, the proposed FUK metamodel was applied to the message routing

problem and produced a better estimate than the OK metamodel.

KEY WORDS Simulation Optimization, Kriging, Universal Kriging, Meta-model,
Fractionaly Universal Kriging

Supervisor Prof. Dr. Berna DENGIZ, Bagkent University, Department of Industrial
Engineering
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1. GIRIS

Benzetim kisaca bir sistemin davraniglarinin taklit edilmesidir. Bu ydntemle,
sistemdeki karar degiskenlerinin yol agabilece@i olasi sonuglar yani sistemin gikt
degerleri elde edilir. Kelton [1], benzetimi “gercek bir sistemin davraniglarini takilit
eden modelinin bilgisayar ortaminda uygun yazilimlar ile olusturulmasi” olarak
tanimlar. Benzetimle ilgili glinimiize kadar birgok tanimlama yapilmigtir. Oren [2]
calismasinda 100 adet benzetim tanimina yer vermigtir. Benzetimin bir bagka tanimi
ise “var olan veya yeni tasarlanan bir sistem i¢cin mantiksal ve matematiksel modelin
uygun yazilimlar kullanilarak kurulmasi ve bu modelle deneyler yapilmasi islemi”

olarak yapiimaktadir.

Benzetim modelleri, gergcek sistemin deney yapmaya uygun olmadigi durumlarda,
yeni kurulmakta olan sistemin tasarim asamasinda, buylk boyutlu karmasik
sistemlerde, rassallik iceren sistemlerde veya denge durumu diginda sistemlerin
gecici durumlarinin incelenmesi gerektiginde sistemin girdileri (karar degiskenleri) ve
parametrelere kargi nasil tepki vereceginin incelenmesinde kullanilan bir karar verme

aracidir.

Bir sistem igin yapilacak tasarim ve analiz ¢calismalarinda kullanilabilecek yaklasimlar

Law [3] tarafindan Sekil 1.1°deki gibi gosterilmigtir.

Sistemin
modeli
Uzerinde
deneyler

Gergek

sistemde
deneyler

Fiziksel
model

Matematiksel
model
1
Analitik ;

Sekil 1.1 Bir sistem Uzerinde ¢alisma yontemleri
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Sekil 1.1’de goéruldigu gibi benzetim, matematiksel bir model tiri olup analitik
yontemlerle ¢6zimun bulunamadigi karmasik sistemlerde, analitik ¢ozumlerin
verebildigi bagarim olcutleri digindaki olgutlerle ilgilenildiginde, kuyruk modellerinde

denge durumu digindaki herhangi bir gegici durum igin ¢ozum arandiginda kullanilir.

Benzetim modeli bir sistemin basarim oélgutlerini tahmin etmek veya belirlenen girdi
kimesi icin davranigini degerlendirmek UGzere olusturulur (Evans et all., [4]).

Benzetimin genel yapisi $ekil 1.2’de gosterilmektedir.

Girdiler Ciktilar
_ Karar _
deg'ﬁgﬁﬂ'ﬁ” ve Benzeti_m E.?a§f’=‘”m
edilemeyen Modeli olcttleri
degiskenler

Sekil 1.2 Benzetim modeli

Benzetim, karmasik sistemlerin degerlendiriimesinde ¢ok guclu bir aragtir. Bu
degerlendirmeler genelde sistem/problemle ilgili karar degiskenlerinin belirli bir
kimesi icin basarim odlgutlerinin bulunmasi iglemidir. Diger yandan, bir cevabin veya
cevap vektorinin en kuiglk veya en buyuk degerinin elde edildigi bir sistemin karar

degiskenlerinin ne olmasi gerektigi arastirilabilir (Azadivar, [5]; [6]).

Gergek hayat problemlerinin ¢gogu karmasik olup matematiksel formduller ile ¢ézimu
zordur. Uygulamalarin gogunda tamsayili ve karma tamsayili programlama gibi klasik
formdllerin en iyi ¢6zUmUnU bulmak gunlerce surebilir. Gergek hayatta karsilasilan
problemler dogrusal olmayan karmagsik iligkiler ve belirsizlikler icerebilir. Bu
karmasikligin matematiksel programlama yontemlerinin var olan kisitlari ve amag
fonksiyonu ile modellenmesi mumkun olmayabilir. Bu durumda benzetim ¢ok degerli
bir ara¢ haline gelir. Benzetim ile eniyileme yapabilmek igin ek bir adima gereksinim
duyulabilir ki bu da benzetim ve eniyilemenin birlestigi bir adimdir. Teorik olarak,
karar degiskenleri kimesi i¢in en iyi degerin bulunmasi islemi eniyilemenin alanina
girer. Son zamanlara kadar en iyi ¢ézUmlerin bulunmasini saglayan ydntemler,

benzetimle ¢o6zulebilen gercek hayat problemlerinin igerdigi karmasiklik ve



belirsizlikle bas edememislerdir. Olasilikh (stokastik) eniyileme bu tlir uygulama
problemlerinin bazilarini ¢ozse de modelleme yapisi bu yontemlerin bu problem
yapilarinda galismasini sinirlandirmaktadir. Sistemlerdeki karmasiklik ve belirsizlik
bu sistemlerle ilgili karar problemlerinin ¢ézimuinde benzetimin kullaniimasinin temel
nedenidir. Diger yandan benzetim kullanarak ¢dzilmeye c¢alisilan bu tir problemlerde

eniyileme yontemlerine olan gereksinim giderek artmaktadir (April et all., [7]).

Benzetim ve eniyileme kavramlarinin birlikte kullanilmasi son yillarda hizla
artmaktadir. Eniyileme, mihendislik basta olmak Uzere diger bir¢ok alanda var olan
karmasik yapilardaki sistemlerle ve sureglerle ilgili problemlerin incelenmesinde ve
c6zumunde kullanilan yontemleri koklesmis matematiksel bir kavramdir. Winston [8]
eniyilemeyi kisaca, verilen kisitlari saglayan, karar degiskenlerinin tim degerleri
icinden bir amacg fonksiyonunu eniyileyen (enklglkleyen veya enbuyukleyen) karar

degiskenleri degerlerinin bulunmasi olarak tanimlamistir.

Bir meta-model, “modelin modeli” olarak tanimlanir. Meta-modellere, duyarlilik
analizi, girdilerin degisimine karsi ciktilardaki degisimlerin gdzlenmesi ve eniyileme
gibi bircok amag igin ihtiya¢ duyulur (Kleijnen, [9]). Meta-modelin benzetim alaninda
farkll kullanim yerleri vardir. Basit yapidaki meta-modeller daha karmasik benzetim
modellerinin genel davranis karakteristigini acgiklamak igin kullanilirlar (Barton, [10]).
Literatirde benzetim modelleri igin en yaygin meta-model olusturma yontemi olarak

birinci ve ikinci dereceden regresyon modelleri kullaniimistir [11; 12; 13].

Benzetim eniyilemesi (BE), benzetim ve eniyileme yontemlerinin birlikte
degerlendiriimesi ile olusmustur. BE’nin bu kadar &6nemli olmasinin temel
nedenlerinden biri problemlerdeki belirsizliklerin, rassal bilesenlerin, karmasik ve
dogrusal olmayan iligkilerin matematiksel eniyileme yontemlerinin uygulanmasini

olanaksiz hale getirebilmesidir.

1990l yillarin sonlarina kadar benzetim ve eniyileme ayr tutulmustur. Literatirde
bunlari birlestirmeye yonelik ¢alismalar yok denecek kadar azdir. Bununla beraber

1990 sonrasinda galigmalar belirgin bir sekilde artmigtir (Fu, [14]).

Fu [15] BE'nin kapsamli genel bir 6zetini yayinlamistir. Carson and Maria [16] BE'nin
genel bir 6zetini sunmustur. Androdottir [17] BE tekniklerini gradyan tahmin teknikleri

(surekli girdi parametreleri igin) ve rassal arama yontemleri (kesikli girdi parametreleri
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icin) bakimindan inceleyen bir makale sunmustur. Azadivar [6] BE ile ilgili konulari

iceren bir calisma yapmisgtir.

Barton [10]; [18]; [19] calismalarinda BE tekniklerinden meta-model yontemlerini

detayli olarak incelemigtir.

Sacks et all., [20] ilk kez codrafi istatistiklerin incelenmesinde kullanilan kriging
enterpolasyon yontemini belirli (deterministik) benzetim modellerinin meta-modelini
olusturmak igin kullanmigtir. Olasilikli benzetim modellerine eniyileme amaciyla
kriging yontemi ilk kez Van Beers and Kleijnen [21] tarafindan meta-model

kullanilarak uygulanmistir.

Bu tezde, benzetim modeli ile veri Uretmenin maliyetli olabilecegi durumlarda
benzetim modelinin yerine kullanilabilecek “Kesirli Universal Kriging (KUK)

modeli” meta-model olarak ilk kez 6nerilmektedir.

Girdi degiskenleri ile ¢ikti degiskenleri arasindaki iliski her zaman dogrusal veya
karesel drift fonksiyonlari ile agiklanamamaktadir. Bu durumda daha yuksek dereceli
drift fonksiyonlarina gereksinim duyulmaktadir. Bu nedenle, bu tezde, temsil yetenegi
yiksek meta-modeller elde edebilmek icin KUK modeli 6nerilmis ve bu gereksinimin
karsilanmasi amaclanmistir. Onerilen KUK meta-modellerinin gecerliligi, iki ve (¢
boyutlu (girdi degiskenli) Adjiman, Deckkers-Aarts, Alti horgugll deve sirtl, 2 boyutlu
Styblinski-Tang, Zettl, Shubert, 3 boyutlu Styblinski-Tang, Michaelwicz, Rosenbrock,
Schwefel, Isigami ve Perm test fonksiyonlari (TF) lzerinde denenerek dogrusal ve
karesel drift fonksiyonlu Universal Kriging meta-modelleri ile karsilastiriimistir.
Karsilastirmada basarim 6l¢itl olarak ortalama hata kare (OHK) ve en blyuk hata
kare (EHK) dikkate alinmistir.

Bu tezde oénerilen ve gegerliligi zor fonksiyonlar igin gosterilen KUK meta-
modeli benzetim eniyilemesinde uygulanmak uzere “bir iletisim aginda
yonlendirme” probleminde kullaniimistir. Karsilastirma sonuglarina gére; “KUK meta-
modeli’nin, tim test problemlerinde, OHK ve EHK bakimindan Ordinary Kriging (OK)
ve Universal Kriging (UK) modellerine gére daha kaliteli tahmin verdigi gortiimektedir.
Boylece, benzetim modelinin girdi-¢ikti iliskisinin karesel polinomial yapidan daha
yilksek dereceli bir fonksiyon ile agiklanabilir olmasi durumunda, KUK meta-

modellerinin BE’'de, kullanilabilecegi gosterilmistir.
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Bu calismada, her ne kadar 6nerilen KUK meta-modelinin gegerliligi, iki ve (i¢ boyutlu
(girdi degigkenli) TF Uzerinde matematiksel ve istatistiksel incelemeler ile arastiriimis
ise de Ugten fazla boyutlu problemlerde de kullanilabilirligi Gzerinde bir kisitlama

bulunmamaktadir.

Bu calismanin ikinci bélumuinde BE ile ilgili tanim ve kavramlar, BE probleminin genel
yapisi, BE yontemlerinin siniflandiriimasi, BE yontemlerinde meta-modeller, BE ve
kriging meta-modeli iligkisi, meta-modelin uygunlugunun belirlenmesinde kullanilan
yontemler ile meta-modelin BE’de kullanilmasi ve sonuglarin benzetim modelinde
dogrulanmasi galismalari anlatiimistir. Ayrica bu bdélimde, kriging modellerinin elde

edilmesinde kullanilan Latin hiperkup tasarim (LHT) yontemi anlatiimistir.

Bu calismanin Uguncu bolumunde, varyogram, kovaryogram ve korelogram analizleri
anlatilarak basit kriging, OK, UK, Lognormal Kriging (LK) ve regresyon kriging meta-

modellerinin olusturulma yontemleri agiklanmistir.
Dérdinci bolimde, dnerilen KUK meta-modeli detayh olarak incelenmistir.

Besinci bolimde uygulamalara yer verilmig, tglincu ve dérdincu bolimlerde anlatilan
kriging meta-modelleri TF’ye uygulanmis, uygun kriging meta-modelin secilmesi

asamalari adim adim verilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Altinci bélimde ise, KUK meta-modelleri bir iletisim aginda rassal gelen mesajlarin
islem gorme maliyetini en kugukleyecek yonlendiriime oranlarinin bulunmasi

problemine uygulanmistir.

Yedinci bélim sonuglar bélima olup, yapilan tez calismasinin genel degerlendirmesi

yapimigtir.



2. BENZETIM ENIiYILEMESI

Bir sire¢ veya sistem Uzerinde deneyler yapmak veya davraniglarini gézlemlemek
icin benzetim modeli kurulduktan sonra modelin c¢iktilarini  veren amag
fonksiyonlarina gore karar degiskenlerinin (girdiler) en iyi degerlerinin bulunmasi
istenebilir. Bazi sistemler igin karar degiskenlerinin en uygun degerleri (girdiler), karar
degiskenlerinin mumkun tim kombinasyonlari denenerek bulunabilir. Ancak bazi
karmasik sistemler icin karar deg@iskenlerinin olasi tum kombinasyonlari igin benzetim
modelinin ¢alistiriimasi mamkin olmayabilir. Bu durumda karar degiskenlerinin en iyi

degerlerini bulmak igin bir eniyileme yonteminin kullaniimasina gerek duyulur.

Glynn [22] karmagik olasilikh sistemlerin BE’si igin algoritma gelistirme konusunda

dikkate deger bir artis oldugunu rapor etmisgtir.

Olasilikli bir sistemin basarisi karar degiskenlerinin secilen degerlerine baghdir ve
karmasik sistemlerde sistem basarisini tahmin etmek igin her karar degiskenleri

kimesinin benzetim modelinde c¢alistirimasi gereklidir (Andradottir, [17]).

Uzun zamandan beri yoneylem arastirmasi alaninda eniyileme, matematiksel
programlama ile esanlamli olmustur. Hesaplama verimliligi alanindaki hizli gelismeler
sayesinde, eniyileme paketleri icin gelistirilen programlar binlerce degiskenli modelleri
cozmek icin kullanilabilmektedir. Ote yandan hesaplamalardaki bu gelismelere
ragmen karmasik ve olasilikli sistemler icin benzetim kullaniimasini gerektiren

durumlarda BE alanina olan ilgi strekli artan ¢abalara yol agmistir (Fu, [15]).

Matematiksel programlama gibi geleneksel eniyileme yontemlerinin ¢cogu bazi
problemlerin ¢ézimunde oldukga etkilidir. Ancak karmasik olasilikli modellerin ¢ok
blyUk bir kismi i¢in ise uygun degildir. Bu tir modeller i¢in godunlukla tek uygun yol
benzetimdir. Benzetim kullanarak olasilikh kesikli olayli sistemlerin eniyilemesi igin
etkili bir yontem gelistirmek ¢ok kolay degildir ancak uygulama igin oldukga onemlidir
(L’ Ecuyer et all., [23]).

BE yeni bir sistemin tasarimi ve var olan bir sistemin davraniginin degerlendirilmesi
icin girdi(ler) ve cikti(lar) arasindaki iligkinin analitik fonksiyonlari bilinmedigi zaman

uygun model elde etmemizi saglayan sistematik bir tekniktir. Bir benzetim modelinin



sayisal karar degiskenlerinin eniyilemesini hedefleyen BE slrecleri Uzerine son

yillarda yogun ¢aba harcanmaktadir (Azadivar, [5]).

BE Carson and Maria [16] tarafindan girdi degiskenlerinin tim olasi degerlerinin
acikca degerlendirilemedigi durumlarda, tim olasi degerler iginden, en iyi girdi
degiskenlerinin degerlerinin bulunmasi sureci olarak tanimlanmistir. BE'nin amaci,
benzetim deneylerinden elde edilen bilgiler ile kaynak kullanimini en kug¢uklemek

olarak ifade edilmisgtir.

Swisher et all., [24]'e gore ise BE, bir benzetim modeli ile elde edilen ¢iktinin denge
veya gecis durumu fonksiyonu ile dlgulebilen en iyi ¢6zimunl veren girdi

degdiskenlerinin bir setinin bulunmasini saglayan bir yaklagimdir.

BE, Fu [25] tarafindan, olasilikli benzetim modelinden elde edilen g¢iktilardan olugan
basarim d&lgllerinin  eniyilemesi olarak tanimlanmistir. BE olasilikh kesikli-olay
benzetim modellerinin ¢iktilarina odaklanmistir. Benzetim modelinin  kendisi
eniyilemede kullanilacak olursa, eniyileme icin benzetimden verilerin Uretilmesi
oldukga pahali olacaktir. Diger bir deyigle bir benzetim modelinin tek bir kez
calistiriimasi (replication) icin gereken hesaplama zamani bile orta dlgekli (binlerce

degiskeni olan) dogrusal programin hesaplama suresini asmaktadir.

Son yillarda bilgisayarlarin hesaplama gucu ve bellek kapasitesindeki gelismeler
benzetim modellerinin eniyileme olasihdini oldukgca artirmigtir. Bu gelisme,
benzetimde en heyecan verici firsatlardan birini sunmaktadir ve bu alanda ¢ok fazla

sayida arastirma yapilmistir (Fu et all., [26]).
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Benzetim Eniyileme
Modeli Stratejisi

Geri Donut

Sekil 2.1 Benzetim eniyilemesi yapisi
2.1. Benzetim Eniyilemesi Probleminin Genel Yapisi

BE probleminde, genelde, eniyileme problemlerinde oldugu gibi girdi ve c¢ikti
degiskenleri, amag¢ fonksiyonu ve kisitlardan olusan problem yapisi vardir. Amag
fonksiyonu ve kisitlar girdi ve cikti degiskenlerinden olusur. Her ikisi birden veya biri
olasilikli bilesen igerebilir. Cikti degiskenleri benzetim modelinin basarim olgutleri
oldugundan yapisi geredi sayisal degerlerdir. Ote yandan standart matematiksel
programlarin aksine BE problemlerinde girdi dediskenleri sayisal veya sayisal
olmayan degerler alabilir. BE problemlerinde genelde tek amag¢ fonksiyonu vardir.
Birden fazla amag fonksiyonu oldugunda ¢ogunlukla uygun agirliklar kullanarak tek
bir amag fonksiyonu elde edilerek veya biri hari¢ digerleri kisit olarak degerlendirerek
¢ozulur (Fu, [25]).

BE'nin geleneksel eniyilemeden farki, amag¢ fonksiyonunun degerlendiriimesinin
hesaplama maliyetinin yiksek olmasidir. Dolayisiyla BE'de aday c¢6zimlerin
uretilmesi ve bunlarin amag fonksiyonu degerlerinin tahmininden olusan iki 6nemli
kisim vardir. BE'nin maliyetini artiran (zorlastiran) en dnemli sey karmasik benzetim

modellerinin olasilikli yapisindan kaynaklanan pahali ¢oztmlerdir (Fu, [25]).

Bir enkugukleme probleminin genel yapisi asagida (2.1) numara ile verilen

parametrik eniyileme problemi seklinde ifade edilebilir.

enkyes (J(x)) (2.1)



Burada J(x) = E[L(x,w)] ilgilenilen basarim o&l¢utunin beklenen degerini, L(x,w)
Ol¢utln 6rnek degerini, w sistemdeki olasilikh etkiyi, x ise S ¢o6zum kimesinde tanimli

n adet kontrol edilebilir girdi degiskeni vektorunu ifade eder.

Enkucglkleme problemi icin en iyi ¢d6zim ise (2.2) numaral esitlikte verildigi gibi
gosterilir (Fu, [15]).

x* = argenkyes (J(X) (2.2)

Benzer sekilde bir enblyukleme probleminin genel yapisi ise asagida (2.1) numara
ile verildigi gibidir.
enbyes(J(x)) (2.3)

Enblyltkleme problemi igin en iyi ¢6zim ise (2.4) numaral esitlikte verildigi gibi

gOsterilir.

X" = argenby.s (J(x)) (2.4)

BE stratejileri karar degiskenlerinin (girdi) X, amacg fonksiyonunun (basarim olg¢ita)
J(x) ve ¢bzum kumesinin S yapisina bagimlidir (Barton and Meckesheimer, [27]).
Sekil 2.1, bu baglamda bir benzetim modeli ile BE arasindaki iligkiyi, Sekil 2.2 ise BE

stratejilerini sematik olarak gostermektedir.

Benzetim
Eniyileme
Stratejileri

x surekli, J(x)
surekli ise

j(x)'in tarevi
alinamaz ise

S ¢ok genis
veya sonsuz
ise

S sonlu ve
kuguk ise

J(x)'in tarevi
alinabilir ise

Rassal Arama
ve
Metasezgiseller

Dogrudan
Gradyan
Yontemleri

Metamodel
Yontemleri

Siralama ve
Secme

Sekil 2.2 Benzetim eniyilemesi stratejileri



2.2. Benzetim Eniyileme Yontemlerinin Siniflandiriimasi

Bu tez calismasinda daha once de ifade edildigi gibi olasilikli BE'de kullanilan meta-
modele dayali yontemler bashgi altinda degerlendirilen kriging yontemleri ile
ilgilenilmektedir. Meta-model kavrami ve kriging ydntemlerini detayli olarak
incelemeden 6nce literatlirde yer alan BE ile ilgili temel siniflamalar hakkinda bilgi
vermek faydali olacaktir. Literaturde BE veya benzetim icin eniyileme basliklari

altinda genel degerlendirme galigsmalari yapiimigtir.

Carson and Maria [16], Azadivar [5]; [6], Fu [14], Fuetall. [26] ve Barton,
[10]; [18]; [19] tarafindan yapilan genel degerlendirme c¢alismalari BE konusunda
temel referans kaynagi olmustur. Carson and Maria [16] BE igin kullanilan yontemleri
Cizelge 2.1’de verildigi gibi siniflandirmistir.

Cizelge 2.1 BE yontemleri (1)

Yoéntem Sinifi Yontem Adi

Sonlu Farklar (tUrevler)
Olabilirlik Orani
Perturbasyon Analizi
Frekans Bolgesi Yontemleri

Gradyana Dayali Arama Algoritmalari

Olasilikli Eniyileme
Cevap Yuzeyi Yontemleri

Genetik Algoritmalar

Evrim Stratejileri

Sezgisel Yontemler Tavlama Benzetimi

Tabu Arama

Nelder ve Mead Simpleks Arama

A-Takimlari

Onemli Ornekleme Ydntemleri
istatistiksel Yontemler Siralama ve Secme
En iyi ile Coklu Karsilagtirmalar

Carson and Maria [16] ¢galismalarinda, cevap yluzeyi yontemlerini (CYY), bir benzetim
modelinin giktilarina birgok regresyon modellerinden uygun olani segerek en iyi girdi
degisken degerlerinin bulunmasi olarak tanimlamiglardir. Calismalarinda BE igin
kullanilan yontemler arasinda kriging yontemi ve diger meta-model tirlerinden
bahsedilmemigtir.

Azadivar [5]; [6], BE icin kullanilan yontemler ile ilgili arastirmalarinda Cizelge 2.2 ile

verilen yontemlere yer vermistir.
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Cizelge 2.2 BE yontemleri (2)

Yoéntem Sinifi Yontem Adi

Sonlu Farklar (tUrevler) Tahmini
Perturbasyon Analizi

Frekans Bolgesi Analizi
Olabilirlik Orani Tahmin edicisi

Gradyana Dayali Arama Algoritmalari

Olasilikli Yaklasim Yoéntemi
Cevap Yuzeyi Yontemi
Ornek Yol Optimizasyonu

Karmasik Arama

Sezgisel Yontemler —
9 Tavlama Benzetimi

Azadivar [5];[6] her iki calismasinda CYY’yi benzer sekilde tanimlamis ve BE igin
kullanilan yontemler arasinda kriging yontemi ve diger meta-model tirlerinden
bahsetmemistir. Fu et all., [26] calismalarinda Cizelge 2.3 ile verilen ydntemlerin

BE'de kullanildigini belirtmiglerdir.

Cizelge 2.3 BE yontemleri (3)

Yoéntem Sinifi

Siralama ve Secme

Cevap Yuzeyi Yontemi

Gradyana Dayali Suregler

Rassal Arama

Ornek Yol Optimizasyonu

Sezgisel Yontemler (Tabu Arama ve Serpme Arama)

Modele Dayali Yontemler (potansiyel cézimlerde olasilik dagihmlarinin
kullaniimasi)

Fu et all. [26] CYY’yi, girdi dediskenleri ve c¢ikti (amag¢ fonksiyonlari) arasindaki
fonksiyonel iligkiyi yaklasik olarak elde etmek olarak tanimlamis ve en genel iki
yontemin regresyon ve yapay sinir aglari oldugunu belirtmistir. Ayrica son

zamanlarda krigingin de onerildigini ifade etmistir.

Barton [19] calismasinda Cizelge 2.4’deki yontemlerin BE’de kullanildigini
belirtmiglerdir.
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Cizelge 2.4 BE yontemleri (4)

Yontem Sinifi

Siralama ve Se¢cme
Meta-model Yontemleri
Gradyana Dayali Suregler
Rassal Arama

Ornek Yol Optimizasyonu
Sezgisel Yontemler
Modele Dayali Yontemler

Bu calismada konumsal korelasyon (kriging) yonteminin de meta-model
yontemlerinden biri oldugu ifade edilmistir. Ancak Barton [10]; [18] benzetim meta-
modeli ¢aligmalarinda konumsal korelasyon yonteminden 6zetle bahsetmistir. Meta-
modele dayall BE yontemleri ayri bir baglik altinda degerlendirilecektir. Angun and
Kleijnen [28] tarafindan BE icin kullanilan yontemler, “Beyaz Kutu” ve “Kara Kutu”

temel basliklari altinda Cizelge 2.5'de gosterildigi gibi siniflandiriimistir.

Cizelge 2.5 BE yontemleri (5)

Yontem Ana Grubu Yontem Sinifi Yontem Adi
Tavlama Benzetimi
Rassal Arama Algoritmasi

Olasilikli Cetvel Yontemi

Sonlu Farklar (tlrevler)

Beyaz Kutu Yontemleri | Gradyana Dayali Arama | Olabilirlik Orani

Algoritmalari Pertirbasyon Analizi

Frekans Bolgesi Yontemleri

Olasilikli Yaklagim Ydntemi

Olasilikli Eniyileme Ornek Yol Eniyilemesi

Newton Yontemi

A-Takimlari Levenberg-Marquard
Algoritmasi
Onemli Ornekleme Yoéntemleri
istatistiksel Yontemler Siralama ve Se¢gme

Coklu Karsgilastirmalar

Cevap Yuzeyi Yontemleri

Genetik Algoritmalar

Kara Kutu Yontemleri Evrim Stratejileri

Tavlama Benzetimi

Tabu Arama

Sezgisel Yontemler Nelder - Mead Simpleks
Arama

Parcacik Surlsu
Optimizasyonu

Yayihm Arama
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Cizelge 2.6 BE yontemleri (6)

Parametre Yapisi Yontem Sinifi Yontem Adi

Cevap Yuzeyi Yontemleri

Meta-modele Dayall Kriging

Yontemler Yapay Sinir Adlari

Sonlu Farklar (trevler)

Gradyana Dayali Arama Olabilirlik Orani

Sonsuz Parametre Uzay! / Algoritmalari Pertlrbasyon Analizi

Surekli Girdi Parametresi Frekans Bolgesi Analizi

Genetik Algoritmalar

Meta-sezgisellere Dayali Tavlama Benzetimi

Yontemler Tabu Arama

Evrim Stratejileri

Onemli Ornekleme

Sonlu Parametre Uzayi /| i1 austiksel Yontemler Siralama ve Segme

Kesikli Girdi Parametresi

Coklu Karsilagtirmalar

Zakerifar et all. [29] tarafindan yapilan BE siniflandirmasi ¢alismasinda meta-modele
dayal yontemler bashgi altinda Cizelge 2.6’da goéraldiugu gibi kriging yontemi yer

almaktadir.
2.3. Meta-model

Onerilen veya var olan sistemlerin karmasik benzetim modelleri genellikle sistem
tasarimindaki degisimlere karar vermek icin kullanilir. Maliyeti veya diger kisitlamalar
nedeniyle gercek sistem Uzerinde deneyler yapilamayacagindan veya gergek
sistemin c¢oklu prototiplerinin yapilamamasi nedeniyle arastirmacilar gercgeginin
yerine benzetim modeli kullanirlar. Bu benzetim modelleri olduk¢a karmasik olabilir
ve bu modellerin daha basit yaklasimlarla 6zet modeli olusturulur (Barton,
[10]; [18]; [19]).

Bir meta-model, modelin modeli olarak tanimlanir. Bu tlr yardimci modeller karmasik
sistemlerin benzetim modelleri yerine kullanilir. Meta-modeller ile farkli durumlarin
(farkli parametre degerleri, farkli degisken degerleri, farkh yapisal iligkiler)
kombinasyonu kullanilarak sistem davranigi hakkinda daha ¢ok bilgiye sahip olunur.
Bu bilgilere; duyarlilik analizi, girdilerin degisimine karsi c¢iktilarin degisiminin

g6zlenmesi ve eniyileme gibi birgok amag icin ihtiya¢ duyulur (Kleijnen, [9]).
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Meta-model kullanmaksizin bu incelemeler, deneme yanilma ile benzetim modelinin

bircok farkli senaryo igin ¢alistiriimasi yoluyla gerceklestirilebilir (Kleijnen, [9]).

Meta-model kavraminin kokeni Kleijnen [9] olsa da benzetim toplulugu meta-model
kavramini 1970’lerden beri kullanmaktadir (Barton, [10]; [18]; [19] ).

Meta-modelin benzetim alaninda farkli kullanim yerleri vardir. Basit yapidaki meta-
modeller daha karmasik benzetim modellerinin genel davranig karakteristigini
aciklamak igin kullanilirlar. Basit yapidaki meta-modelden elde edilen bilgiler
karmasik ana modelin dogrulanmasi ve onaylanmasinda da kullanilabilir. Ayrica
sistem performansini en ¢ok etkileyen sistem parametrelerinin belirlenmesinde de
kullanilabilir. Bir meta-model, ¢cok amagcli sistemlerin tasarim veya eniyilemesi igin
‘what if” (girdiler degistiginde ciktilar ne olur) incelenmesi amaciyla daha az

bilgisayar kaynagi (bellek, zaman gibi) tikettiginden tekrar tekrar calistirilabilir.

Bir benzetim modelinin girdi-¢ikti iligkisinin fonksiyonu matematiksel olarak y=g(x)
esitligi ile gosterilir. Burada y ve x vektorleri rassal bilesenler igcerebilir. Bdylece,
y = g(x) + e seklinde ifade edilir. Modelde ki y benzetim modelinin ¢ikti degerlerini, x
ise girdilerin degerlerini ifade eder. Meta-modelin amaci g’nin ve €’nin uygun modelini
bulmaktir (Barton, [10]; [18]; [19] ).

Genellikle meta-model y=g(x)=f(x) olarak ifade edilir. Bir meta-modelin

olusturulmasinin temel adimlari;

i. Meta-modelin (f(x) fonksiyonunun) genel yapisinin belirlenmesi,
il. Meta-modele uygun deney tasariminin secilmesi,

iii. Secilen deney tasarimi uyarinca benzetim deneylerinin yapilmasi,
V. Meta-modelin elde edilmesi,

V. Meta-modelin gegerliliginin (uygulugunun) degerlendirilmesi
olarak belirlenebilir (Barton, [10]; [18]; [19]).
Meta-model ile eniyileme stratejisinde ise;

Vi. Meta-model ile en iyi girdi kimesinin bulunmasi,
Vil. Meta-modelden elde edilen en iyi girdi kimesi igin benzetim modeli ile

sistem basariminin test edilmesi
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adimlari gergeklestirilir [27;19].

Meta-model elde etmek igin birgok yontem vardir. Hangi yontemin kullanilacagi
problemin yapisina, literatirdeki ¢alismalara, deneyimlerine dayanarak arastirmaci

tarafindan verilmesi gereken bir karardir.

f(x) fonksiyonunun olusturuimasinda en ¢ok kullanilan teknik polinomial CYY’dir
(Barton, [10]; [18]; [19]). Literatlirde en yaygin birinci ve ikinci dereceden regresyon
modelleri kullanilmigtir [11;12;13]. CYY genellikle ikinci dereceden regresyon
modellerini kullandigindan dolay1r benzetim c¢iktilarinin dogrusal olmayan yapisini

modellemede sinirli kapasiteye sahiptir (Simpson et all., [11]).

BE'de kullanilan meta-model ydntemleri Barton [10]; [18]; [19], Barton and

Meckesheimer [27]'den da faydalanilarak asagdida Sekil 2.3 icinde 6zetlenmistir.

Bu tezin ana konusu kriging yontemi kullanarak yeni bir meta-model yaklagimi
gelistirmek oldugundan bu calismada diger meta-model yontemleri hakkinda

ayrintiya girilmemigtir.

Meta-modele dayali genel eniyileme stratejisi adimlar Sekil 2.4’de gosteriimektedir.
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Cevap yuzeyi yontemi -
Regresyon

Radyal temelli fonksiyonlar

Spline

Kriging

Meta-model Yontemleri

Yapay Sinir aglari

Frekans Bolgesi

Cekirdek Duzgunlestirme

Taguchi Modelleri

Sekil 2.3 Genel meta-model yontemleri
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s N

1. Amag(lar), tasarim parametreleri ve genel ¢6zim
alanini belirle

2. Meta-model yontemini belirle

3. Meta-model ydntemine uygun deney tasarimini
seg

4. Tasarim uyarinca benzetim denemelerini yap

5. Meta-modeli kur

L9

6. Meta-modelin gegerliligini test et

s

Meta-model
gecerlimi?

Evet — 7

Hayir — 2

7. Meta-modeli uygun eniyileme stratejisi ile BE
icinde kullan

A

Sonuglar kabul
edilebilir mi?

Evet — 8
Hayir — 2

8. Performansi gercek sistemde dogrula

Sekil 2.4 Meta-modele dayali genel eniyileme stratejisi
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Barton [19]'dan yararlanilarak meta-modele dayali genel eniyileme stratejisi
sekil 2.4’de gorlldugu gibi sekiz adimda acgiklanmistir. ik adim, problemin
amaglarinin, parametrelerinin, genel ¢ézim alaninin belirlenmesidir. Ikinci adimda,
genel meta-model yonteminin belirlenmesi gerekmektedir. Arastirmacinin bu adimda
verecedi karar sonraki c¢alismalari tamamen etkileyecedinden dikkatli segim
yapiimahdir. Sekil 5'te meta-model yéntemleri veriimektedir. Uglincii adimda meta-
model yontemine uygun deney tasarimi segcilir. Bu konu ayri bir bolimde
aciklanmistir. Dérdincl adimda deney tasarimi uyarinca benzetim denemeleri yapilir
ve girdi/gikti verileri elde edilir. Besinci adimda, meta-model kurulur. Altinci adimda,
meta-modelin  gegerliligi incelenir. Standart basarim Olgutleri  kullanilarak
degerlendirme yapilir. Bu konu ayri bir bélimde agiklanmistir. Meta-modelin gecerli
bulunup bulunmamasina gore ya iglemlere devam edilir yada ikinci adima geri
donuldr. Secilecek baska bir meta-model yéntemine gore islemler tekrar edilir.
Yedinci adimda, uygun bulunan meta-model eniyileme algoritmasi ile galigtirilarak en
iyi deg@erler elde edilir. Sonuglar kabul edilebilir ise meta-modelden elde edilen
degerler benzetim modeli ile elde edilebilecek degerlerin bir tahmini oldugundan
benzetim modeli kullanilarak sonuglar dogrulanir. Sonuglar kabul edilebilir bulunmaz
ise ikinci adima donulur ve segilecek baska bir meta-model yontemine gore iglemler

tekrar edilir.

Bu tezde kriging meta-modeli Uzerinde durulacagindan calismanin bundan sonraki

kisimlarinda ilgili konulara yer verilecektir.
2.3.1. Meta-modelin Gegerliligi

Meta-model kurulmasinda yapilmasi gereken iki temel adim vardir. Bunlardan
birincisi, arama uzayinda (¢6zim kiimesi) drnek noktalarin secilmesi , ikincisi ise bu

ornek noktalar i¢in uygun modelin bulunmasidir (Chen et all., [30]).

Meta-modeller, modelin yerine kullanilmadan ©once gecerliliginin incelenmesi
gereklidir. Bu agama benzetim modeli yerine kullanilacak meta-modelin uygun olup
olmadigini, degilse hangi meta-modelin kullanilacaginin segimi igin zorunlu bir

adimdir.

Birgok farkh meta-model turt oldugundan en iyi modelin secilmesi icin literatirde

farkli yontemler énerilmigtir.
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Bir meta-modelin gecerliligi diger bir deyisle kalitesi iki yolla degerlendirilebilir. Bunlar
ya gozlem noktalarindaki tahmin gecerliligi ya da model kurulurken kullaniimayan
yeni noktalar i¢in Uretilen verilerin tahmin gegerliligi hesaplanarak yapilir (Martin and
Simpson, [31]).

Kriging meta-modelleri en iyi yansiz dogrusal tahmin edici oldugundan gézlem
(deney) degerleri igin kesin tahmin (sifir hata degerli) vermektedir. Kriging meta-
modellerinin bu 6zelliginden dolay1 basarimlarini degerlendirmek icin literatirde en

¢ok kullanilan yontemler;

I. Capraz gecerlilik (cross-validaiton),

. Modelden elde edilen bagimsiz veri kimesi ile gegerlilik yontemleridir.

Capraz gegerlilikte, bir gdzlem (deney) sonucu gegerlilik igin kullaniimak tzere ayrilir.
Meta-model n-1 veri kullanilarak olusturulur. Bu islem her gbzlem igin (n defa) tekrar
edilir. Meta-modelin uygunlugu igin bu n veri kullanilarak basarim oélguleri hesaplanir.
Currin et all. [32] kriging meta-modelleri igin gapraz gegerlilik yontemini meta-model
gecerlilik yaklagimi olarak dnermiglerdir (Martin and Simpson, [31]). Capraz gegerlilik
yonteminde deney sayisinin bir eksigi ile kriging modeli olusturulup deney sayisi
kadar tekrar yapildigindan olduk¢a zaman alici bir iglem yogunlugu ortaya

cikmaktadir.

Bagimsiz veri kimesi ile gecerlilik, degerlendirmesinde n genisligine sahip veri
kimesi iki veri kimesine bolunur. Birinci veri kimesi meta-model kurulurken, ikinci
veri kimesi meta-modellerin gecerliliginin o6lgtlmesinde kullanilir. Simpson [33]
¢alismasinda kriging meta-modelinde kullanilan tim gdézlem noktalari i¢in sifir hatall
tahmin verdiginden dolayr modelin gecerliligini degerlendirmek icin rassal olarak

belirlenen ilave gecerlilik noktalarinin kullanilmasini 6nermistir.

Bu tez calismasinda da bu yontem tercih edilmis olup LHT ile model dogrulama

verileri Uretilmistir.

Meta-modellerin gecerliligi standart uygunluk Olcutleriyle degerlendirilir. Asagida
yaygin kullanilan yedi olgut verilmektedir. Burada y; goézlem degeri, y, meta-
modelden elde edilen tahmin degeri, n gézlem sayisi ve k meta-modeldeki agiklayici

degisken sayisidir.

19



a. Ortalama Hata Karesi;

1 ~
OHK = =YIL, (y; — §,)? (2.5)
b. Ortalama Hata Karesi Karekoku;
1 ~
OHKK = [L51,(yi - 1) (2.6)
c. Ortalama Mutlak Hata;
1 ~
OMH = -¥iLlyi — %l 2.7)
d. En blyuk Hata Karesi;
EHK = enb;_; _, {(vi — 71)*} (2.8)
e. En blyuk Mutlak Hata;
EMH = enbi—;_, {ly; — %[} (2.9)
f. Ortalama Mutlak Goreceli Hata;
1 i—%1
OMGH =31, |yy—y| (2.10)
g. R%Katsayisi;
2 _ q _ Lisa0i-9?
R4 =1 TICEAY (2.11)

h. Ayarlanmis R? Katsayisi;

R2=1-(1-R)("2) (2.12)

2.3.2. Meta-Model ile Benzetim Eniyilemesi

Benzetim modeli yerine kullanilacak Sekil 2.3 ile verilen meta-modellerden biri gegerli
meta-model olarak segildikten sonra dogrusal ve dogrusal olmayan matematiksel
eniyileme yontemlerinden uygun olani kullanilarak en iyi ¢6zUm elde edilir.
Matematiksel c¢ozumlerin kullanilamadigi durumlarda ise sezgisel yontemler

kullanilarak en iyi ¢6zUm arastirilir.

Kriging meta-modeli matematiksel ¢ézimlere uygun yapida olmadigindan dolayi
secilen kriging meta-modeli ¢0zum kuUmesinin buyukliugune gore vya girdi
degiskenlerinin tim kombinasyonlarini tarayacak arama algoritmalari veya sezgisel
algoritmalar (tavlama benzetimi, tabu arama, genetik algoritmalar, surt algoritmalari,

evrimsel algoritmalar vb.) kullanilarak en iyi ¢6zum arastirilir.
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2.4. Benzetimde Kriging Meta-modeli

Sacks et all. [20] kriging meta-modelini belirli benzetim modellerine uygulamiglardir.
Van Beers and Kleijnen [21] olasilikli benzetim modellerine krigingi meta-model
olarak uygulayarak BE’de kullanmigtir. Daha sonra Biles et all. [34] kriging meta-

modelini kisith BE'de kullanmislardir.

Olasilikh kesikli sistem benzetim modellerinin eniyileme c¢alismalarinin tamaminda

OK yontemi meta-model olarak benimsenmistir.

Kriging meta-modelleri en iyi yansiz tahmin edicidir. Bitiin dogrusal tahmin ediciler
arasinda en kuglk ortalama hata kareli tahmin edicidir [11; 21; 35]. Kriging meta-
modelleri yapisi geregdi kesin tahmin edicidir. Kriging modelinde kullanilan tim deney
(g6zlem) noktalari icin sifir hatali tahmin verir [30; 35]. Kriging meta-modelleri, genis
deney alanlarindan (¢6zUm kimesi) elde edilen verilere daha uygundur ve genel
modellerdir [20; 11]. Kriging meta-modelleri dogrusal ve dogrusal olmayan
fonksiyonlara esit olarak uygunluk saglar (Simpson et all., [11]). Ayrica kriging meta-
modelleri birgok farkli ve karmagik cevap fonksiyonlari igcin de uygun bir secimdir
(Martin and Simpson, [31]).

Kriging meta-modelleri, cevaplardaki degisimleri kapsayan yeterli sayidaki 6rnek
veriden elde edilen konumsal korelasyon fonksiyonunun gesitliligi yizinden esnek
modellerdir [11; 31]. Regresyonda tek bir parametre kimesi igin elde edilen meta-
model (sabit model) arama uzayinin (yerel veya genel) timu igin kullanilir. Kriging
meta-modelleri, parametrelerini (agirhk), her bir tahmin noktasindaki girdi
degiskenine gore uyumlastirarak her seferinde yeniden hesaplar (Van Beers and
Kleijnen, [35]).

Bu ifade her bir tahmin noktasi i¢in varyogram (veya korelogram) vektériniin yeniden
hesaplanmasi anlamina gelir. Boylece krigingin yapisi gereg@i agirliklar degigir. Bu
islemde hesaplama yiikii [O(n)= n® x tahmin noktas! sayisi] kadar bir islem sayisi

etmektedir. Bu durum probleme ¢6zum zorlugu katmamaktadir.

Olasilikh kesikli sistemlerin BE’sinde gunumuize dek yapilan ¢alismalarda meta-
model olarak kriging kullanimi, problem turi ve eniyileme platformuna bagh olarak

Sekil 2.5 ile 6zetlenmistir.
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(s,S) stok problemi

Ordinary Kriging
Van Beers and = "—

Kleijnen, [21] Matlab- DACE
(s,S) kisith stok . N
lemi — Ordinary Kriging
problem Matlab- DACE

Biles et all., [34]

Olasilikl Benzetim (s.) 9&23@;‘?" Rl Ordinary Kriging

Modelleri ) Matlab- DACE
Zekarifar et all., [13]

Kriging meta-
modelleri

Deterministik

Benzetim Modelleri M/M/1 kuyruk

problemi ) o
van Beers and e Ordinary Kriging
Kleijnen, [21] Stokastik Kriging
Ankerman et all.,
[36]

Sekil 2.5 Olasilikli kesikli benzetim eniyilemesinde kullanilan kriging meta-model

tarleri

Olasilikh BE'de kullanilan kriging meta-model tarleri Sekil 2.5te goruldigu tzere
oldukca kisithdir. Yalnizca OK kullaniimig olup (s,S) stok sistemlerine ve M/M/1

kuyruk modellerine uygulanmistir.

Uygun kriging meta-modelinin kurulma asamalari ise Sekil 2.6’da verilmektedir.
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LHT ile benzetim girdilerinin
Uretilmesi

™~

Ciktilarin Gretilmesi icin benzetim
modelininin ¢alistiriimasi

Uygun varyogram/korelogram
modelinin bulunmasi

Uygun kriging meta-modellerinin
bulunmasi

Meta-modelin gegerliliginin test
edilmesi

~

En uygun kriging meta-modelinin
secilmesi

Sekil 2.6 Uygun kriging meta-modeli olusturma akis diyagrami
2.4.1. Olasihikh Kesikli Sistemlerde Kriging Uygulamalari

Olasilikh BE'de kriging yontemlerinin meta-model olarak kullanildi§i calismalar

kisaca asagida 6zetlenmistir.

Kriging meta-model olarak Sacs et all. [20]'nin 6ncl makalesinden bu yana siklikla
uygulaniyor olmasina ragmen krigingin meta-model olarak rassal benzetimde
neredeyse hi¢ kullanilmadigini Van Beers and Kleijnen [21] belirtilmistir. Kriging
kapsamli hesaplama gerektirir ve bu nedenle uygun yazilimlara ihtiya¢c duymaktadir.
Sekil 2.5’de verilen galismalarda yazarlar, olasilikli benzetim igin var olan bir yazihm
olmadidi i¢cin Matlab Uzerinde c¢alisan kendi yazilimlarini gelistirmiglerdir. Anilan
calismada OK’nin teorik yapisi anlatiimistir (Van Beers and Kleijnen, [21]). Ayrica
trendden arindinimis kriging (detrented kriging) meta-modelinin teorik yapisi da

verilmistir. Trendden arindirilmis kriging meta-modeli orijinal verinin  dnceden
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islenerek sonuglara OK yazilimini uygulamak olarak agiklanmistir. Calismada OK ve

trendden arindiriimis kriging meta-modeli M/M/1 kuyruk sistemine uygulanmigtir.

Van Beers and Kleijnen [35], rassal benzetimde kriging Uzerine yapilan son
arastirmalari incelemiglerdir. Yontem acgisindan bakilirsa, kriging tahmin edicisi tium
deney alanini (arama uzayini) kapsar ve genel bir meta-modeldir. Calismada
krigingin dusuk dereceli polinomiyal regresyon modellerine gore daha iyi genel
tahmin verebilecegi gosterilmigtir. Kriging, parametreleri alan doldurma tasarimlari
sayesinde tahmin edilir. Basit ve en populer tasarim olarak Latin Hiperkip Tasarim
(LHT) kullaniimigtir. Calisma OK yontemi ile sinirlandiriimis ve OK teknigi ile ilgili

kisaca bilgi verilmistir.

OK yontemi her girdi kombinasyonu igin tek bir g¢iktiyr degerlendirir. Birden c¢ok
ciktinin dikkate alindigi durumda her bir ¢ikti icin tahmin edici hesaplanabilir. Makul
saylda benzetimin tekrarindan sonra her girdi kombinasyonu i¢in elde edilen ¢ikti
ortalamasina kriging uygulanir. Van Beers and Kleijnen [35] tekrar sayisi arttik¢a
kriging tahmin edicisinin dogrulugunun da arttigini1 géstermiglerdir. Calismada rassal
benzetim igin kriging incelemeleri ve tasarimlarinin gelistirimesinde daha ¢ok
arastirma yapilmasi gerektigi ve gercekgi rassal benzetimlerde kriging kullanimi igin

daha ¢ok denemeler yapilmasi gerektigi sonucu vurgulanmistir.

Biles et all., [34] kisitll benzetim optimizasyonu igin kriging yonteminin potansiyelini
gOstermeyi amaclamislar ve OK yontemini iki ornek Uzerinde uygulamiglardir.
Orneklerde stok sisteminde amac fonksiyonunu eniyileyen stok degerlerinin (s, S)

bulunmasi hedeflenmistir.

Kleijnen [37] tek cikti dikkate alarak benzetime duyarlilik analizi yapmak amaciyla
krigingi uygulamistir. Bu ¢alismada kisith BE'de kriging meta-modeli uygulanmigtir.
Kriging meta-modeli, OK yontemi ile (s,S) stok sistemi Uzerinde uygulanmistir. Bu
sistemde stok degeri belli bir noktaya duslnce (s) siparis verilerek stok takviye
edilmektedir. Stok seviyesi en ¢ok S kadar olabilmektedir. Bu ¢alismada amag
fonksiyonunu enklguikleyen s ve Q (Q=S-s; engok siparis miktari) degerleri
aranmistir. Birinci 6rnekte amag fonksiyonu stokta tutma, stok eksikligi ve siparis
verme maliyetlerinin toplamini en kiguklemektir. Kisitlar ise; stokta tutma maliyeti ve

stok eksikligi maliyeti olarak tanimlanmistir. ikinci érnekte amag fonksiyonu stokta
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tutma ve siparis verme maliyetlerinin toplamini en kuguklemektir. Kisit ise; musteri
hizmet dulzeyini (muUsteri siparisinin hizla stoktan kargilanabilirligi) belirlenen
seviyenin Uzerinde tutmak olarak tanimlanmistir. Calisma; deney tasarimina uygun
olarak yapilan denemeler ile elde edilen sonuglara uygun OK meta-modeli
parametrelerinin bulunmasi ve OK meta-modeli ile en iyi ¢6zimin bulunmasi ve
bulunan en iyi ¢dzimun (s,Q) komsu kombinasyonlari i¢in benzetim modeli ile
duyarlihk analizi yapilmasi agsamalarini igcermektedir. Hesaplamalar Matlab DACE

toolbax ile yapilmistir.

Van Nieuwenhuyse et all. [38] BE’de, tamsayil girdilerle ¢alisabilen, kisitli, dogrusal
olmayan eniyileme icin yeni bir sezgisel algoritma onermislerdir. Calismada OK
yontemi hakkinda ayrintili bilgi verilmistir. Alan doldurma tasarimlarindan LHT deney
tasarimi olarak kullaniimistir. Bu calismada, Bashyam and Fu [39] tarafindan
calisilan (s,S) stok probleminin kisitlari olan bir varyanti ile Kelton [1] tarafindan
cahisilan ¢agri merkezi personelinin belirlenmesi problemi ele alinmigtir. Bu iki
problem igin bu ¢alismada dnerilen yeni sezgiselden elde edilen sonuglar ve populer

BE yazilimi OptQuest sonuglari ile karsilastiriimistir.

Onerilen yeni sezgisel algoritmanin OptQuest'e gore kisit sinirlari iginde daha hizl
hareket etmekte ve daha az tasarim noktasi ile daha kaliteli ¢ozimler Urettigi
belirtiimektedir. Calismada onerilen sezgisel algoritma OK yontemini meta-model

olarak kullanan bir algoritmadir.

Zakerifar et all. [13] kriging yontemini ¢ok amacli BE problemlerine uygulamiglardir.
Gergek hayat uygulamalarinda, karar vericiler problemi tek bir amag fonksiyonu ile
tanimlayamazlar. Bu durumda, ¢ok amaglh eniyileme problemi (CAEP) olusturulur.
CAEP sirali tek o6lgitlt eniyileme problemi (kesin 6ncelikli eniyileme) olarak veya
amag¢ fonksiyonlarindan biri hari¢c digerlerini kisit olarak degerlendirerek ¢ozulebilir.
Bir diger ¢6zum ydntemi ise amag fonksiyonlarinin agirliklandirilarak tek amacg
fonksiyonu haline getirilmesidir. Zakerifar et all. [13] bu ¢alismada agirliklandirma
yontemini segmistir. Kriging meta-modeli olarak OK yontemi secilmistir. OK modeli
ustel korelogram kullanilarak modellenmigstir. Once kisitli eniyileme problemi igin OK
ile (s,S) stok sistemi problemi Uzerinde gahligilmis, amag¢ fonksiyonu olarak toplam
maliyetin en kuguklenmesi, birinci kisit olarak stokta tutma maliyeti, ikinci kisit olarak

ise yok satma maliyeti ele alinmigtir. CYY igin Merkezi Kompozit Tasarimla (MKT) 13
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deney yapiimis ve karesel (ikinci derece) model olusturulmustur. Kriging icin LHT ile
20 nokta belirlenmis ve Matlab DACE araci ile kriging meta-modeli her iki amag igin

kullanilarak uygun modeller olusturulmustur.

Cok amacli eniyileme igin, birinci amag toplam maliyetin enktguklenmesi, ikinci amag
ise musteri memnuniyet oraninin enbuyuklenmesi olarak ele alinmigtir. Toplam
maliyet, stokta tutma, siparis ve yok satma maliyetlerini i¢erir. Sonuglar pareto grafigi
ile degerlendiriimigtir. Bu c¢alismada kriging meta-modeli yonteminin CAEP igin
geleneksel CYY’den daha iyi sonug¢ verdigi gosterilmistir. Kriging meta-modelin bu

basarisi CAEP’in tek amagh probleme dénustirilmesi ile elde edilmistir.
2.4.2 Kriging Meta-Modeli igin Deney Tasarimi

Meta-model kurulmasinin birincil amaci, c¢iktilarin dogru tahmin edilmesini
saglayacak sekilde benzetim modeli yerine kullanilacak bir model olmasi ve ihtiyag
duyulan hesaplama maliyetinin azaltilmasidir. Gerekli 6rnek hacminin (deney sayisi)
en kucuklenmesi ve hesaplama kaynaklari agisindan etkin yontemin kullaniimasi da

bu amaglarin icinde yer alir (Chen et all., [30]).

Deney tasarimi benzetim galismalarinin en énemli asamalarindan biridir (Jin et all.,
[40]). Modelin girdi dediskenlerinin hangi kombinasyonlari igin ¢alistirilacagi belirlenir.
BE'de ise meta-modelin yapisina ve eniyileme stratejisine uygun deney tasarimi

kullaniimasi gerekir.

Regresyona dayali CYY icin genellikle faktoriyel tasarim tlrleri ve MKT kullanilir.
MKT gibi faktoriyel tasarimlarin sorunu cevap yuzeyini kapsamamalaridir. Kriging
yontemi bu tlr tasarimlarla uygulanamaz (Biles et all., [34]). CUnkU kriging meta-
modeli i¢in tUm cevap ylUzeyini temsil edecek deneylerin olmasi gerekir. Deney
noktalari arasindaki uzakliklara dayanarak hesaplanan korelasyon verileri tahmin

dogrulugu uzerinde 6nemli etkiye sahiptir.

Kriging meta-modelleri en iyi yansiz tahmin edicidir. Butin dogrusal tahmin ediciler
arasinda en kuguk ortalama hata kareli tahmin edicidir [11; 21; 35]. Kriging meta-
modelleri yapisi geredi kesin tahmin edicidir. Kriging meta-modelinde kullanilan tim
deney (g6zlem) noktalari igin sifir hatal tahmin verir [30; 35].
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Kriging meta-modelleri olusturulurken kullanilacak deney sayisi olduk¢a 6nemlidir.
Cunku kriging konumsal iligkiye dayali hesaplanan agirliklarla deney (gozlem)
verilerinin dogrusal bileseni olarak hesaplanir. Bu agirliklar konumsal iligkiyi gosteren
varyogram, kovaryogram, korelogram modellerini kullanarak hesaplanir. Bu nedenle

yeterli sayida deney verisine ihtiya¢ duyulur.

Literatirde kesin belirlenmis bir deney sayisi hesaplama yodntemi olmamasina
ragmen bu konuda yapilan bazi caligmalar vardir. Ornegin, sirali érnekleme (sirall
deney tasarimi) yaklasiminda 6rnek hacmi degisken sayisinin 3 kati ile 12 kati
arasinda degisebilmektedir (Jin et all., [40]). Giunta and Watson, [41] 3 faktorll
problemlerde dogru cevap yuzeyi modeli olusturmak icin 15 ile 25 arasinda 6rnek

(deney) sayisinin kullanilabilecegini dnermislerdir [42; 40].

Cizelge 2.7 Regresyon meta-modeli icin deney sayilari

Meta-model Tiird RDogrusaI Karesel Regresyon
egresyon

Onerilen Deney ) _

Tasarimi Tam Faktoriyel Merkezi Kompozit
Tasarim
2 22=4 2/2+2%2+1=9
Faktor sayist, k [— 2"3=8 2/3+2*3+1=15
yisi, 4 2"M =16 2N +2%4+1=25

Konumsal iligkiyi hesaplayacak sayida deney yapilabilirse kriging meta-modelleri o
zaman uygun bir tahmin (enterpolasyon) yontemi olarak kullanilabilir. C6zUm kimesi
(uzayi) de deney sayisini belirlemede 6énemli bir etkendir. Unutulmamalidir ki deney
sayisinin fazlahgi krigingin yapisi gere@i tahmin dogrulugunu artiran bir etkendir

ancak yuksek sayida deney sayisi kriging hesaplama yukinu ¢ok fazla artirmaktadir.

Literatirde var olan kriging meta-model c¢alismalarinda makul sayida deney ile
calisiimigtir. Ornegin; Simpson and Mistree [42] galismalarinda 25 deneyi ortogonal
dizilis ile yapmis ve kriging modeli olusturmada, 25 farklh deneyi de kriging
modellerinin  kesin tahmin edici olmasindan dolayi model dogrulamada
kullanmiglardir. Van Beers and Kleijnen [21] rassal benzetimde OK kullandiklari

calismalarinda iki uygulama yapmislardir. Birinci ornekte LHT ile elde edilen 20
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deneyi model kurmak icgin, 5 deneyi de capraz gecerlilik (cross-validation) igin
kullanmislaridir. Ikinci érnekte LHT ile elde edilen 21 deney sonucunu model kurmak
igin, 4 deney sonucunu ise gapraz gecerlilik icin kullanmiglaridir. Van Beers and
Kleijnen [35] bu calismalarinda 36 deneyden olusan verilerle ¢galismislar, gecerlilik
degerlendirmesi i¢in 10 deneyden olusan bagimsiz bir veri seti kullanmiglaridir. Biles
et all. [34] c¢alismalarinda OK modeli olusturmak icin 20 deneyi LHT ile elde
etmislerdir. Zekarifar et all. [13] (s,S) stok sistemi probleminde CYY ic¢in kullanilan 13
deneyi MKT ile, kriging meta-modeli icin kullanilan 20 deneyi LHT ile elde etmislerdir.

Meta-model gecerlilik asamasi bu ¢alismada uygulanmamistir.

BE calismalarinda (6zellikle olasilikli benzetimde) deney verileri pahali veriler
oldugundan (zaman vb. agidan) makul sayida deneyle galismak olduk¢ca dnemlidir.
Bu galismanin konusu en uygun deney sayisi hesaplamak olmadigindan, literaturde
ki calismalar dikkate alinarak az veri kimesi ile daha iyi sonu¢ bulma Uzerine

yogunlasiimistir.
2.4.2.1. Latin Hiperkup Tasarim

Kriging meta-modellerinde parametre tahmini alan doldurma yontemleri (space filling
design) kullanilarak yapilir. Basit ve en populer tasarim LHT’dir (Van Beers and
Kleijnen, [35]). Bu tasarim uygun ¢dézum alaninda ve en iyi ¢dzUme yakin yerlerde

deney yapilmasina olanak verir (Biles et all., [34]).

Kriging meta-modelleri i¢in deney tasariminin alan doldurma 6zelligi olmasi istenen
bir 6zelliktir. Deneylerin, amag¢ ve kisitlar icin daha fazla bilgi elde etmek Uzere
mUmkin oldugunca tum arastirma uzayini kapsamasi gerekmektedir (Van
Nievuenhuyse et all., [38]). LHT Kriging igin deney uzayini daha iyi kapsayacagindan
literatirde Onerilmis bir tasarimdir (Biles et all., [34]).

Dolayisiyla, LHT arastirma uzayini kapsadigindan kriging igin uygun bir tasarimdir
(Biles et all., [34]). Bu nedenle benzetim arastirmacilari siklikla kriging meta-
modellerine uygun benzetim girdi/cikti (G/C) verilerini elde etmek igin LHT
ikullanmiglardir (Kleijnen, [43]).

Deney tasariminin seg¢imi; meta-model olusturma maliyeti ve yaklagsimin dogrulugu

tizerinde blylk bir etkiye sahip olabilir. Kriging yéntemini kullanmak igin gézlemler
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kitleden homojen secilmelidir. Go6zlemler arasindaki uzakhk dogrudan
parametrelerini etkilediginden dolayr deney tasarimi kriging meta-modellerinin

parametre tahmini igin kritik Gneme sahiptir.

LHT ik kez 1979 yilinda Mc Kay [44] tarafindan bilgisayar deneyleri igin

tanimlanmistir. Bu tasarim, her bir girdi degiskeni (faktor) eksenini “n” esit araliklarla
bolen, Latin hiperkip ornekleme ile Uretiimektedir (Santner et all., [45]). LHT
bilgisayar deneyleri i¢in uygundur. Fang and Sudjianto [46], LHT'nin s girdi
degiskeninin n farkl degeri ile calistigini, LHT(n,s) olarak gdsterildigini ve nxs’lik
matrisin her kolonunun {1,2, ..., n}'nin rassal permutasyonu oldugunu belirtmislerdir.
Boylece meta-model olusturmada hangi girdi degiskenlerinin  (faktorler)

kombinasyonlarinin secilecegi rassal olarak belirlenir.

Rassal olarak olusturulan LHT iki soruna neden olabilir. Birincisi girdi dediskenleri ¢cok
yiiksek korelasyona sahip olabilirler. ikincisi, deney bélgesinde genis alanlarin
incelenmesi mumkidn olmayabilir. Bu sorunlardan kaginmak igin literatirde bazi

calismalar yer almaktadir (Joseph and Hung, [47]).

Owen [48] ve Tang [49] ortogonal diziye dayali LHT leri dnermiglerdir. Owen [50] girdi
degigkenleri arasindaki ikili korelasyonlari enkuguklemek icin c¢alismalarda
bulunmustur. Tang [51] girdi degiskenlerinden kaynaklanan ylUksek dereceli etkiler
arasindaki korelasyonu dikkate alarak bu yaklasimi genigletmigtir. Ye [52] tum girdi
degiskenlerinin sifir korelasyona sahip oldugu ortogonal sutun LHT ler igin bir ydontem

gelistirmigtir.

Bu tezdeki galismalarda rassal LHT kullaniimistir. Ornegin iki girdi degiskenine sahip,
12 deney igin (n=11, s=2) rassal bir LHT igin tasarim matrisi Cizelge 2.8'de ve ¢
girdi degiskenine sahip, 18 deney igin (n=18, s=3) rassal bir LHT i¢in tasarim matrisi
Cizelge 2.10’da verilmistir. Cizelge 2.8 ve 2.10’da yer alan D; sutunlari i. degiskenin

rassal sirasini gostermektedir.
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Cizelge 2.8 iki girdi degiskenine (faktér) sahip rassal bir LHT matrisi

Cizelge 2.8 ile verilen deney tasariminda x1, x2 girdi degiskenleri, -3 <x;, x,< 3

araliginda deger alirken 12 deneye ait girdi degiskenleri degerleri Cizelge 2.9 ile

verilmigtir.

Cizelge 2.9 Rassal LHT deney tasarimi icin girdi degiskeni degerleri

Dene

Sayls)ll D, D2
1 6 7
2 12 9
3 9 4
4 7 1
5 1 5
6 3 12
7 2 8
8 8 10
9 5 11
10 11 2
11 4 3
12 10 6

Deney X1 X,
Sayisi
1 -0,273 | 0,273
2 3 1,364
3 1,364 | -1,364
4 0,273 -3
5 -3 -0,818
6 -1,909 3
7 -2,455 | 0,818
8 0,818 | 1,909
9 -0,818 | 2,455
10 2,455 | -2,455
11 -1,364 | -1,909
12 1,909 | -0,273
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Cizelge 2.10 Ug girdi degiskenine sahip rassal bir LHT matrisi

Dene
Sayls)ll D, D2 Ds
1 13 14 14
2 14 16 8
3 4 11 4
4 9 12 16
5 1 1 13
6 16 10 18
7 12 9 3
8 7 5 10
9 10 13 15
10 17 2 5
11 18 4 9
12 5 15 2
13 6 17 6
14 3 3 11
15 8 18 12
16 15 7 7
17 11 6 1
18 2 8 17

Cizelge 2.10 ile verilen deney tasariminda girdi degiskenleri, -4 <x;<4,5;
4,25 <x,<4,25; 0<x3<4,25 araliginda deger alrken 18 deneye ait girdi

degiskenleri degerleri Cizelge 2.11’de verilmistir.

Cizelge 2.11 Cizelge 2.10 ile verilen deney tasarimi icin girdi degiskeni degerleri

Deney
Sayisi X1 X2 X3
1 2 225 | 3,25
2,5 325 | 1,75
3 25 | 0,75 | 0,75
4 0 1,25 | 3,75
5 -4 -4,25 3
6 3,5 0,25 | 4,25
7 1,5 -0,25 0,5
8 -1 2,25 | 2,25
9 0,5 1,75 3,5
10 4 -3,75 1
11 4,5 -2,75 2
12 -2 275 | 0,25
13 -15 | 3,75 | 1,25
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Cizelge 2.11 devam ediyor

Deney

Sayisl X1 X2 X3
14 -3 -3,25 2,5
15 -0,5 4,25 2,75
16 3 -1,25 1,5
17 1 -1,75 0
18 -3,5 -0,75 17

Daha anlasilabilir olmasi ve deney noktalarinin Cevap yuzeyindeki dagihmin daha
anlasilir olarak goérinmesi icin Cizelge 2.12'de X; ve X, girdi degiskenlerine karsi

gelen tasarim noktalari dizlem Uzerinde gosteriimektedir.

Cizelge 2.12 ki girdi degiskenine sahip rassal LHT nin iki boyutlu gdsterimi

X2
1/2|3(4|5|/6|7|8|9]10|11|12
1 X
2 X
3 X
4 X
3) X
X1 6 X
7
8 X
9 X
10 X
11 X
12 X
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3. KRIGING META-MODELLERI

Kriging, cografi-istatistikte kullanilan bir enterpolasyon yontemidir. Veriler, varyogram
modeline, arastirilan parametrelere ve ornek sayisina gore agirliklandirihr. Bu
yonteme Guney Afrikali Maden Mihendisi Danie Krige onuruna Matheron tarafindan
bu ad verilmigtir (Creesie, [53]). En fazla kullanilan kriging, dogrusal kriging

tekniklerinin bir grubu olan OK cesitleridir.

Kriging, Olgulen noktalar arasindaki istatistiksel iliskilere dayali oldugundan sadece
bir tahmin yuzeyi olusturmaya yarayan bir teknik olmayip ayni zamanda, tahminlerin
kesinligi ve dogrulugu hakkinda da birtakim Olcller saglar. Kriging, en iyi tahmin

edici kavramiyla esanlamli olmustur (Cressie, [54]).

Kriging, en iyi, dogrusal, yansiz tahmin edici olarak bilinir. Kriging surecinde, girdi
verilerine (g6zlem degerleri) atanan agirliklar toplami bire esittir ve tahmin hatasi en
dusuk duzeydedir (Cressie, [54]).

Kriging, degigkenin gercek degerlerine bagli olmayan, onun konumsal dagilimini ve
konumsal yapisini gosteren varyogrami kullanir. Uygun varyogram modeli mevcut
ise, kriging, verilerin konumsal dagilimini temsil eden en uygun tahmini elde etmemizi
saglar. Kriging teknigi, sadece ikinci dereceden duraganlik varsayimini karsilayan
durumlarda uygulanabilir. Bu sart, en azindan, ortalama ve varyansin ilgili uzayda
degisken olmamasi diger bir deyisle degiskenin ortalama ve kovaryansinin sabit
oldugu durum demektir. Eger ornek verisinin ortalama ve varyansi bu duraganlik
sartini  karsilamiyorsa, kriging tekniginden baska enterpolasyon tekniklerinin

kullaniimasi gerekir.

Kriging teknigini kullanmaya karar vermeden 6nce dikkat edilmesi gereken dnemli bir
konu homojenliktir. Bir gézlem noktasina ait bir veri olmalidir. Eger birden fazla veri
varsa verilerin ortalamasi kullanilir. Kriging teknigini kullanmak igin bir diger basit
gereksinim de varyogram hesaplayamaya yeterli miktarda veri noktasinin olmasi

geregidir.

Krigingin amaci; Z(x) stokastik sureginde, x € D. Z(x) = {z(x1),z(X2), ..., Z(Xn)}

olmak lizere x, € D noktasi igin Z(x,)’1n tahmin degeri olan Z(x,)’1 bulmaktir.
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3.1. Kriging igin Temel istatistiksel Kavramlar

3.1.1. Varyogram

Varyogram (yari-varyogram veya yarl-varyans) tahmini, kriging agirliklarinin
belirlenmesinde kullanildigindan krigingin en 6nemli adimidir [55; 56]. Ayrica
varyogram cografi-istatistik arastirmalarinin kése tasidir (Cressie and Hawkins, [55]).
Yari-varyogram kavrami (varyansin yarisi) ilk olarak Matheron [58] tarafindan
kullaniimigtir (Myers, [57]). Varyogram, ikinci dereceden duraganlik varsayimi ve
mutlak (intrinsic) duraganlik hipotezi (uzaklik araliklari igin ortalama ve yari-varyans
mevcut olup ortalamadan bagimsizdir) saglandiginda verinin uzakliga bagli degisim
oranini gosteren istatistiksel bir dlgudur ve konumsal surekliligini acgiklar. Varyogram
dederi, uzaklik degeri arttikga “menzil (range)” olarak adlandirilan bir uzaklik
degerine kadar artmaya devam eder. Sifira yakin bir uzakhk degeri igin varyogram
degeri sifirdan farkli bir deder aliyor ise bu deger “kilce etkisi (nugget-effect)” olarak
adlandirilir (Cressie, [54]).

Z(x) bir rassal sure¢ ve D, gozlem alani olmak Uzere x € D’dir. x = {X;, X, ..., Xn}
g6zlem noktalan icin Z(x) = {z(x;1),z(X3), ..., z(X,)} rassal degiskeninin gbzlem

degerleridir.

Z(x) rassal surecindeki her iki gézlem degeri Z(x;), Z(X]-) arasindaki varyogram

degeri asagida verilen (3.1) ve (3.2) numaral esitlikler ile hesaplanir (Myers, [57]).
2y(h) = 2y(x; — xj) = Var (Z(xi) — Z(xj)) = E[(Z(x) — Z(x)))?] (3.1)
y(h) = ZE[(Z(x) — Z(x;))?] (32)

Iki gozlem degeri Z(x;), Z(x;)'nin konumlari (x;, x;) arasindaki Oklid uzaklik degeri h;;

asagida verilen (3.3) numaral esitlik ile hesaplanir.

hy = oyl = )G —x,) 33)

Hesaplanan bu gdézlem ciftleri arasindaki varyogram degerlerinin gézlem noktalari

arasindaki uzakliga gore grafigi gizilerek varyogram genel davranisi gézlemlenir.
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y(h), semivaryans (semivaryogram) olarak adlandinimigtir. y(h), sadece h’nin bir

fonksiyonu olup kisaca varyogram olarak kullaniimaya devam edilecektir.

ikinci dereceden ve mutlak duraganlhk hipotezlerinin saglandi§i varsayimi ile
Matheron [58] varyogrami asagida verilen (3.4) ve (3.5) numarah esitlikler ile
tanimlamis ve gozlem degderlerinin varyogram tahmin edicisi olarak (3.6) numarali

esitligi kullanmistir.

§(h) = > Var(Z(x;)) — Z(x; + h)) (3.4)
7(h) = ~E(Z(x) — Z(x; + h))? (3.5)
7(h) = 3y Ziey (2(xo) = Z(x; + h))? (3.6)

Burada h gozlemler arasindaki uzaklik operatori olup, N(h) ise Z(x;), Z(x; + h)
gozlem ciftlerinin sayisidir (Myers, [57]). Cresssie and Hawkins [55] ise (3.7)

numarali esitlik ile verilen robust varyogram tahmin edicisini dnermistir.

7 = 3 [ NP (260) — 206 + W)E| /(0457 + 2522) (3.7)

Her bir tahmin noktasinda kiriging agirliklarinin hesaplanabilmesi icin bir teorik
varyogram modelinin bulunmasi gereklidir. Teorik varyogram modeli deneysel
(g6zlemsel) varyogram verilerine uygun olmalidir. Teorik varyogram modeli deneysel
varyograma dayali gelistirilir ve sadece uzakhgin (3.8) numarali esitlikte verildigi gibi
parametrik bir fonksiyonudur. Myers [57] asagidaki dort teorik varyogram modelini

uzakhgin (h) bir fonksiyonu olarak dnermigtir.
y(h) = f(h; a,,a;,a,) (3.8)

Klresel (spherical) Model:

2 2

0 eger h = 0 ise

a, +a; [ 1.5 * (al) —0,5=% (;)3] eger h # 0 ise

y(h) = (3.9)
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Kuvvet (power) Modeli:

_(ap t+a; *h® egerh # Oise
y(h) = {0 eger h = 0 ise (3.10)
Normal Dagilim (Gaussian) Modeli:
~h2\1 . :
v(h) = {ao +a; [1 — exp (az—z)] eger h # 0 ise (3.11)
0 eger h = O ise
Ustel (exponential) Model:
-h\1 . .
y(h) = {ao +a; [1 — exp (5)] eger h # 0 ise (3.12)
0 eger h = 0 ise
De Wijsian Modeli:
_ (a, +ajlog(h) egerh # Oise
v(h) = {0 eger h = 0 ise (3.13)

Burada a,,a; ve a, model parametreleridir ve a, parametresi yukarida ifade edilen

kulce etkisini gostermektedir.

3.1.2. Kovaryogram
Z(xy), Z(x,-) g6zlem degerleri arasindaki kovaryogram (kovaryans) degeri asagidaki

(3.14) numarali esitlik ile hesaplanir (Cressie [54]).
Cov (Z(xi), z(xj)) = E[(Z(x) — ) (Z(x) — W] (3.14)
Kovaryans (kovaryogram) asagidaki notasyonlarla gésterilir.
Cov (Z(x), Z(x;)) = ¢ (2(x), Z(x))) = e(x; — x7) = c(h) (3.15)
c(0) = Var(Z(x) ) = 2 (3.16)

Kovaryogram tahmini ise agsagida verilen (3.17) (3.18) ve (3.19) numaral esitlikler

kullanilarak hesaplanir.

36



e(h) = o T (206 — 1) (Z(x) = W (3.17)
e(h) = 5 Tty (Z00) = ) (Z0x +1h) = (3.18)
b= S Z0x) (3.19)

Kovaryogram ile varyogram arasindaki iligki agsagida (3.20) numaral esitlik ile

gosterildigi gibidir.
2y(h) = E [ (Z(x) — Z(x))?] = EI(Zx) — W) — (2(x;) — W)’
= E[(Z(x) — 2] — 2E[(Z(x) — ) — (2(x5) — ] + E [(2(x) — )’
= Var[Z(x;)] + Var[Z(x;)] — (Z(x;) — w] — 2E[(Z(x) — w) — (Z(x;) — W]
= 2¢(0) — 2c(h)

y(h) = c(0) — c(h) (3.20)

Kriging agirliklarinin hesaplanmasinda varyogram yerine kovaryogram degerleri de
kullaniimaktadir. Literatirde teorik kovaryogram modeli olarak asagida yer alan

modeller yer almaktadir.

Kuresel (spherical) Model:

h)3 .
. {ao( ~152105(2) ) h < a, icin 321)
O , d.d
Normal Dagilim (Gaussian) modeli:
2
c(h) =a, exp( (hl) ) (3.22)
Ustel (exponential) model:
c(h) = agexp (;—T) (3.23)
Dogrusal model:
h
1——), h<a,igin
c(h) = {30( al)' 1 (3.24)
0 0d.d.
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Matern v=5/2 modeli:
2
c(h) = a,(| 1+ 5N/, +5h /ai exp(—V51/,.)) (3.25)

Matern v=3/2 modeli:

c(h) = a,((1+ V31, Jexp(—v31/5)) (3.26)
3.1.3. Korelogram
Z(x;), Z(x]-) g6zlem degerleri arasindaki korelasyon (korelogram) degeri asagida

verilen (3.27), (3.28) ve (3.29) numarali esitlikler ile hesaplanir (Cressie, [54]).

e (20, 2(x)) = c(Z(x)Z(x;)) /\/VM(Z(XO ) (3.27)
w0 = M/ oy = W (3.28)

Burada |r(h)| < 1 degeri alabilir.
fehy = SO0 x4 1), (3.29)

Ozellikle belirli benzetim eniyilemesinde kriging agirliklarinin  hesaplanmasinda
varyogram ve kovaryogram yerine korelasyon degerleri de kullaniimaktadir.
Literatirde en c¢ok kullanilan teorik korelasyon modeli (3.30) numarali esitlikte
verilmektedir [20; 59; 12]. Burada, 6; model parametresini, p; ise modelin Ustel

derecesini gostermektedir.
r(h) = exp(— i, (8;h)P") = [Ti, exp (—(8;h)PH) (3.30)

Gaussian, Ustel ve dogrusal korelasyon modelleri asagida (3.31), (3.32) ve (3.33)

numaral esitlikler ile verilmektedir.
Gaussian korelasyon modeli:

r(h) = exp(— 2}11(91}11)2) = H%(=1 exp (—(8;h;)?) (3.31)
Ustel korelasyon modeli:

r(h) = exp(— X, 6;h;) = [T, exp (—6;h; ) (3.32)
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Dogrusal korelasyon modeli:
r(h) = max (1 —6h,0) (3.33)

Yukarida verilen modellere ek olarak agsagidaki Matheron tarafindan onerilen
korelasyon modelleri de vardir ve (3.34) ve (3.35) numarali esitlikler ile gosterilmigtir
(Mitchell and Morris, [59]).

r(h) = exp (1 — 6h) (1 +6h + 92h2/3> (3.34)

r(h) = exp (—6h) (1 + 6h) (3.35)
Teorik varyogram, kovaryogram ve korelogram modellerinin secgimi ve parametre
tahmini, encok olabilirlik (maximum likelihood) veya enkicuk kareler (least squares)

tahmin edicileri kullanilarak yapilir. Bu tezde enkuguk kareler yontemi kullaniimigtir.

3.1.4. Duraganhk

Bir Z(x)rassal surecinde, x € D, efer rassal degiskenin ortalamasi sabit ve
kovaryansi sadece h’nin bir fonksiyonu ise surecin ikinci dereceden duragan oldugu

soylenir (Cressie, [54]). (3.36), (3.37) ve (3.38) numarali esitlikler ile gosterilmistir.

E(Z(x)) = u, Var(Z(x) ) = o? (3.36)
Cov (Z(Xi),Z(X]-)) = C(Z(Xi),Z(X]-)) = C(Xi - X]-) = c(h) (3.37)
c(0) = Var(Z(x) ) = o? (3.38)

x;,X; € Dve c(h) sadece h'nin bir fonksiyonu ve h: uzaklik operatoridar.

Bir Z(x) rassal surecinde, x € D, efer rassal degiskenin ortalamasinin sabit ve
varyogram degeri sadece h’nin bir fonksiyonu ise sirecin mutlak duragan oldugu
s@ylenir (Cressie, [54]). Bu durum (3.39) ve (3.40) numarali esitlikler ile gdsterilmigtir.

E(Z(x)) = (3.39)
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3.2. Basit Kriging

Z(x) ikinci dereceden ve mutlak duraganlk sartlarini saglamalidir [60; 57; 54]. Basit
kriging, ortalamasi sabit ve bilinen, kovaryans fonksiyonu (kovaryogram) bilinen,

ikinci dereceden duraganhga sahip durumlari ifade etmektedir (Journel, [61]).

Z(x) icin varsayilan model (3.41) numarali esitlik ile gdsterilmistir.

Z(x) = u(x) + e(x) (3.41)

E[e(x)] = 0 (3.42)

E(Z(x)) = p(x) = p sabit ve biliniyor (3.43)
Var(Z(x)) = Var(e(x)) = o2 (3.44)

Var (Z(Xi) — Z(Xj)) = 2y(x; — x;) (3.45)
Z(x0) = XN Z(xy) (3.46)

Z(x0)'In en iyi yansiz dogrusal tahmini (3.47) numarali esitlik ile gosterilmigtir.

Z(x0) = ZPNZ(xp) + 1 (1 = ZI'AY) (3.47)
Burada A = {A,,.., A} agirlik degerleridir.
Tahminin ortalama hata karesi (3.48) ve (3.49) numaral esitlik ile gosterilmistir.

MSE(xo) = E(Z(x0) — Z(Xo))z (3.48)

Var (Z(xo) — Z(x0)) = E[(Z(x0) — 2(x0))?] (3.49)

Tahmin varyansini enkugukleyen agirliklarin bulunmasi gerekir. Birinci dereceden
turevi alinarak agirliklarin bulunacagi dogrusal denklem sistemini elde edilir. Denklem
sisteminin matris vektdr carpimi seklinde gdsterimi asagidaki  (3.50) ile (3.53)

numarall esitlikler arasinda gosterilmigtir.

A=y (3.50)
Y= (V(Xl - Xo); V(XZ - Xo)r V(X3 - Xo)’ seseny V(Xn - Xo))' (351)
A= (A Ay A, Ay (3.52)
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y(x1 —x4) V1 —x2) Y(X1 — Xp)

M= V(Xz — X1) vixz —x2) . Y(x2 = xn) (3.53)

Y&xn—x1)  Y&a—x2) Y(xn — Xn)
Ve X, icin basit kriging tahmin edicisi (3.55) numarali esitlikte gosterildigi gibidir.
Z = (2(x1), 2(X2), -, 2(Xp))’ (3.54)
Z(xg) =N Z (3.55)
Basit kriging icin tahmin varyansi (3.56) ve (3.57) numarali esitlikler ile gosterilmistir.

0°(Xo) = XA Y(Xi — Xo) (3.56)
0%(xy) =N y. (3.57)

3.2.1. Kovaryans Fonksiyonuna Dayali Basit Kriging

Ortalama tahmin hata karesi, (3.58) numaral esitlikte gosterildigi gibi yazilabilir.

(Z(x0) = TP M Z(x))? = (Z(x0) — W + EP ZP A&y (Z(x) — w(Z(x;) — w) —
227N (Z(x0) = W (Z(xy) — ) (3.58)

(3.58) numarali esitlik Lagrange yontemiyle ¢ézilduginde, (3.59) numaral esitlik ile
gosterilen denklem sistemi elde edilir.
2}17\]- c(xi —X]-) =c(x, —Xx;),heri=1,2,...,n igin. (3.59)
Bu esitlik sistemlerini matris formunda yeniden yazilirsa,
c=2A (3.59)
elde edilir. Burada, kovaryogram matrisi, kovaryogram vektoru ve kriging katsayilari
(3.60), (3.61) ve (3.62) numarali esitlikler ile verilmistir.
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c(x; — %)  c(xy—%X) ... c(xy — Xp)
c(x; — %)  c(xp—%X2) ... c(xp — Xp) (3.60)
S= | .
c(xp— %)  c(Xp—Xp) .o c(xp — Xp)
¢ = (c(x1 = Xo), €(Xz = Xo), v, €(Xy = Xo))’ (3.61)
A= (A, Ay Az, A (3.62)

Tahmin agirliklarini bulmak igin (3.63) numaral esitlik kullanilir.
A=2"1c (3.63)
Tahmin noktasi x, i¢in basit kriging tahmin edicisi (3.64) numaral esitlik ile verilmistir.
Z(xg) =N'Z (3.64)
Tahmin varyansi (3.65) numarali esitlik ile hesaplanir (Cressie, [54]).
0%(x0) = c(0) — X' A c(x; — Xo) (3.65)
3.2.2. Korelogram Fonksiyonuna Dayali Basit Kriging

BE calismalarinda genellikle korelograma dayali kriging modelleri kullaniimigtir
[32; 59; 12]. Yukarida verilen varyograma ve kovaryograma dayali basit kriging
tahminlerinde kovaryans ile korelasyon iliskisinden faydalanarak gerekli islemler
yapilirsa korelograma dayali basit kriging denklemleri elde edilir. Burada X veya I

yerine R matrisi, c veya y yerine r vektoru kullanilarak A katsayilari bulunur.

(3.59) numaral esitlik ile gosterilen denklem sistemi, (3.66) numarali esitlik ile verilen
korelogram, kovaryogram iligkisinden vyararlanilarak, (3.68) numaral esitlik ile

gOsterilen denklem sistemi elde edilir.

w0 = "M/ o) = W/ (3.66)

YA c(0)r(x; — %) = c(0)r(xo — %), heri=1,2,...,n (3.67)
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%A r(x; — Xj) =r(x,—x;),heri=1,2,...,n. (3.68)

Bu esitlik sistemlerini matris formunda yeniden yazarsak (3.68) numarali esitlik elde

edilir.

r=RA (3.68)

1 r(x; —Xz) oo r(x; — Xp)
r(x, — X;) 1 r(x, — Xp) (3.69)

R= | . e
r(xn —X1) r(Xp—Xz) .o 1

= (r(x; = Xo), (X2 = Xo), -, I(Xn = Xo)) (3.70)
A= (A Ay A, oAy (3.71)

Tahmin agirliklarini bulmak igin (3.72) numaral esitlikte verilen dontusum kullanilir.
A=R1r (3.72)

Tahmin noktasi X, i¢in basit kriging tahmin edicisi olarak, Z = (z(x,),z(X3), ..., Z(Xp))’

olmak Uzere (3.73) numarali esitlik kullanilir.
Z(xg) =N'Z (3.73)
Tahmin varyansi (3.74) numarali esitlik kullanilarak hesaplanir.
0%(x0) = ¢(0) — X' A c(0)r(x; — %o) = c(0)[1 — X' A r(x; — Xo)] (3.74)
3.3.  Ordinary Kriging

Z(x) ikinci dereceden ve mutlak (intrinsic) duraganlik sartlarini saglamahdir. OK,
ortalamasi sabit ve bilinmeyen, varyogram fonksiyonu bilinen, mutlak (intrinsic)
duraganliga sahip durumlari ifade etmektedir. OK i¢cin tahmin modelleri ve parametre

tahminleri asagida ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir [61; 57; 54; 56].

Z(x) icin varsayilan model (3.75), (3.76) ve (3.77) numaral esitlikler ile gosterilmistir.
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Z(x) = u(x) + e(x) (3.75)
E[ex)] =0 (3.76)
E[Z(x)] = p sabit ve bilinmiyor (3.77)
En iyi yansiz dogrusal tahmin edici (3.78) numarali esitlik ile verilmigtir.
Z(x0) = X} A Z(xy) (3.78)
i =1 (3.79)
Ortalama tahmin hata karesi (3.80) numaral egitlik kullanilarak hesaplanir.

MSE(xo) = (Z(%) — 2(x0))? = (Z(x0) — TP N Z(x1))? = = ZPEP A A v(xi — %) +
2Py (o — %) (3.80)

Agirliklar {A,, .., Ay} bulmak igin agagida (3.81) ve (3.82) numarali esitlikler ile verilen

kisith en kigutkleme problemini elde edilir.
XiAi=1 (3.81)
Kisitlari altinda;
Min (Z(%o) — Z(x¢))? = Min (Z(xo) — XA Z(x1))? (3.82)

Lagrange carpanlari yontemi ile L(A, m) fonksiyonunu olusturarak bu kisith en

kugukleme problemi ¢ozulUrse,
LAm) = =Y YA A v(xi — %) + 220 4 v(xo — %) — 2m(EP A — 1) (3.83)
(3.83) numarali esitlik elde edilir ve A; lere ve m’e gore kismi tlrevleri alinirsa,

S L(m) =230 y(x — %) + 2y(xg —x;) —2m heri=1,2,...,n igin (3.84)

—L(m) = —2(ZPA — 1) (3.85)

(3.84) ve (3.85) numarali esitlikler elde edilir ve sifira esitlenirse, (3.86) numarali

esitlik sistemi elde edilir.
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%A y(x; — X]-) +m=vyXx,—x;),heri=1,2,...,n igin (3.86)
Yo =1 (3.87)

Bu esitlik sistemleri matris bigciminde yeniden yazilirsa (3.88) numarali esitlik elde

edilir.
Y, =To. Ao (3.88)

Burada I', matrisi, y, ve A, vektorleri (3.89) (3.90) ve (3.91) numarall esitlikler ile

verilmektedir.

V(x; —x1) Y& —%x) 0 .. v(x; —xp) 1
Vx, —x1) VX, —%x,) ... v(x, —xp) 1
I, = e (3.89)
Y —%x1)  Y&Xa—X%X2) ... Y(Xn — Xp) 1
1 1 1 0
Vo = (V&1 = X0), V(X2 = X0), Y(X3 = Xo), oo, Y (X — %), 1) (3.90)
Ao = (AL, Ap Az, e, Ay, m)’ (3.91)

Bu sistem 2, i¢in sadece ve sadece I', matrisinin tersinin alinabildigi durumlarda tekil
bir ¢co6zume sahiptir. Sadece kabul edilebilir teorik varyogram (y) kesin pozitif

tanimhdir ve boylece I' matrisinin tersi alinabilir.
A, = Fglyo (3.92)

A=Ay A3, 0 M), Z = (2(%1),2(X2), ..., 2(X,))  olmak lzere x, igin OK tahmin

edicisi (3.93) numarali esitlik ile verilmigtir.
Z(xo) =X Z (3.93)

Her yeni tahmin noktasi x, igin y_ 'In yeniden hesaplanmasi gerekir. Varyogram

matrisi Ty, x, yeni tahmin noktasi icin degismez. Ancak Go6zlem verilerinin
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pozisyonlari degistiginde veya bagka bir teorik varyogram modeli segildiginde

varyogram matrisi I ‘da degisir.

OK tahmin varyansi literatiirde kriging varyansi olarak da adlandirilir, 6?(x,) olarak

gosterilir ve (3.94) ve (3.95) numarali esitlikler ile hesaplanir.

0%(Xo) = X' A Y(Xi — Xo) + m (3.94)
6%(X0) = Ao-Yo (3.95)

Acikca goruldugu gibi A, ve vy, bulundugunda tahmin varyansi kolayca

hesaplanabilmektedir.

Varyograma dayall OK, 1 = (1, ...,1)" olmak Uzere asagidaki (3.96), (3.97) ve (3.98)

numarali esitlikler ile verilen kapal matris formunda da yazilabilir (Cressie, [54]).

N=(+11-1Tly)/1T )T (3.96)
m=—(1-1I"1y)/(1T 1) (3.97)
0%(xp) = YTy = (1T 'y = 1)?/(1T'1) (3.98)

3.3.1. Kovaryans Fonksiyonuna Dayali Ordinary Kriging

Ortalama tahmin hata karesi, (3.99) ve (3.100) numarali esitlikler ile gosterildigi gibi

yazilabilir.

(Z(x0) = TP M Z(x))? = (Z(xo) — W2 + XM I A A (Z(x) — W (Z(x)) — 1) —
230 (Z(%o) — W(Z() — W) (3.99)

Xia=1 (3.100)

Lagrange yontemiyle ¢ozulduginde, (3.101) ve (3.102) numarali esitlikler elde edilir.
YA e(xi —x) +m=c(x,—x),heri=1,2,...,n igin (3.101)
YNih=1 (3.102)

(3.101) ve (3.102) numarali esitlik sistemleri matris formunda yeniden yazilirsa,

(3.103) numaral esitlik elde edilir.
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c(x; —x1) c(x;—%x3) ...

c(x, —x1) c(xX,—%X,) ...

c(xXp —x%x1) c(x,—%X3) ...

Co = (C(Xl - Xo)f C(XZ - Xo)f ) C(Xn - Xo)f 1)'

c(x; — Xp)
c(xz — xp)

)\0 = ()\1, )\2,)\3, ....,)\n,m)'.

Tahmin agirliklarini bulmak igin, (3.107) numarali esitlik kullanilir.

Ao = EEIYO

X, icin OK tahmin edicisi (3.109) numaral esitlikteki

A=A Ay s, oA L Z = (2(%1), 2(X2), one -5 2(Xp))

Z(Xo) = )\, Z

OK tahmin varyansi (3.110) numarali esitlik ile hesaplanir (Cressie, [54]).

6%(xo) = c(0) = X' A c(xi — Xo)

gibidir.

+ m

(3.103)

(3.104)

(3.105)

(3.106)

(3.107)

(3.108)

(3.109)

(3.110)

Benzer sekilde kovaryograma dayali OK asagidaki (3.111), (3.112) ve (3.113)

numarali esitlikler ile verilen kapal matris formunda da yazilabilir (Cressie, [54]).

N=(+1(1-1%71c)/127t1)x?

m=—(1-12"1c)/(1'z711)

0%(xy) = c'E27c— (127 c - 1)?/(127 1)
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3.3.2. Korelalogram Fonksiyonuna Dayali Ordinary Kriging

BE calismalarinda genellikle korelograma dayali kriging modelleri kullaniimigtir

[20; 59; 32; 12].

Yukarida verilen varyograma ve Kkovaryograma dayali OK

tahminlerinde kovaryans ile korelasyon iligkisinden faydalanarak gerekli islemler

yapilirsa korelograma dayali basit kriging denklemleri elde edilir.

Kovaryans fonksiyonuna dayali OK esitliklerinin ¢ézimunden elde edilen (3.101) ve

(3.102) numarali esitlikler Uzerinde (3.114) ile verilen korelogram ve kovaryogram

iliskisinden faydalanarak gerekli islemler yapilir ise (3.115) numaral esitlik ve gerekli

sadelestirme yapilirsa (3.116) numaral esitlik elde edilir.

r(h) = €M () = <My, (3.114)
YA CO)r(x —x) + m = c(0)r(x, —x;) , heri=1,2,..., nigin (3.115)
XA r(xi — X]-) +m/c(0) =r(x, —x;) ,heri=1,2,...,nigin  (3.116)

(3.116) numarah esitlik sistemlerini matris formunda yeniden yazarsak, (3.117)

numaral esitlik elde edilir.

r(Xn - Xl)

ro = RoA,
r(x; —x,) ... r(x; —xp) 1
1 r(x, — xy) 1
r(X, —Xz) e 1 1
i 1 0

Iy = (I‘(Xl - Xo): r(XZ - Xo)f ey r(Xn - Xo): 1)'

Ao = (A1, Mgy Az, oo, Ay, m/c(0))

Tahmin agirliklarini bulmak igin (3.121) numarali esitlik kullanilir.
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Ao = Rolrg (3.121)
Tahmin noktasi x, icin OK tahmin edicisi, (3.123) numarali esitlik ile verilmigtir.
A=, A s, oA 2= (2(%1),2(X3), e, 2(Xp)) (3.122)
Z(xo) =N Z (3.123)
OK tahmin varyansi (3.124) numarali esitlik kullanilarak hesaplanir.
0%(x0) = c(0)[1 — X Ai r(x; — Xo)] + m (3.124)

Burada denklem sisteminin ¢ozumu igin T' ve T, matrislerinin tersinin alinabilir olmasi
ve sirasiyla matris ranklarinin n ve n+1 olmasi gerekir. Bu nedenle gozlem
degerlerinden elde edilen varyogram matrisi degil teorik varyogram modelinden elde

edilen varyogram modeli kullanilir.

A, katsayilari y,’a bagl olarak degiseceginden her girdi degiskeni kombinasyonu igin
tahmin katsayilari (agirliklar) degigir. T', sadece teorik varyogram modelinden elde

edilebilir.

Kriging tahmin varyansi; regresyon vb. meta-modellerde hesaplanamaz. Bu 6zellik

kriginge ait bir ozelliktir.
3.4. Universal Kriging

Universal kriging (UK), ortalamasi bilinmeyen ancak fonksiyon yapisi bilinen,
varyogram fonksiyonu bilinen, duragan olmayan durumlari ifade etmektedir. Bir
baska deyisle ortalamanin bir trende sahip oldugu ve bunun konum vektorinin bir
fonksiyonu olarak ifade edildigi durumlarda kullanilan bir tahmin yéntemidir. UK igin

tahmin yontemleri asagida agiklanmaktadir [63; 54].

Z(x) icin varsayillan model, (3.125), (3.126) ve (3.127) numarali esgitlikler ile

gosterilmisgtir.
Z(x) = u(x) + e(x) (3.125)

E[e(x)] = 0 (3.126)
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u(x) = I, Bifi(x) ve fi(x), f,(%),...,f,(x), x €D (3.127)

fi(x), Xe bagl drift fonksiyonu ve b drift fonksiyonu sayisi olup regresyon

fonksiyonunda yer alan agiklayici degiskenlerin vektor bayukluguddr.
En iyi yansiz dogrusal tahmin edici (3.128) numarali esitlik ile verilmigtir.
Z(x0) = YN Z(xy) (3.128)
YA =1. (3.129)

Tahminin ortalama hata karesi, (3.130) ile (3.134) numarali esitlikler arasinda

verilmistir.
MSE(xo) = E[Z(Xo) — Z(%¢)]? = E[Z(Xo) — XD A Z(x)]? (3.130)
E[2(x0)] = n(x0) = X0 Bfj(x0) (3.131)
E[Z(x0)] = ZPA Z(x) = ZP A E[Z(x))] (3.132)
E[Z(xo)] = 2P A (20 Bifi (x0) (3.133)

E[Z(Xo)] =Bo i A+ B XA (i) + B XA o (x) + -+ Bp XA fp(x)  (3.134)

Z(xo) icin Z(x,) tahmin edicisi sadece asagida (3.135) ile (3.137) numarali esitliklerde
verilen kosullarda yansizdir, E[Z(x,)] = E[Z(x,)] .

Yo =1 (3.135)

YA f(xp) = fi(xodherj = 12,...,b (3.136)

MSE(XO) = ((Z(XO) - z(XO))Z = (Z(Xo) - Zfl Ai Z(Xi))z = —Z{l Z]n )\i 7\] Y(Xi — X]) +
223N y(xo — xy) (3.137)

Agirliklari {A,,..,A,} bulmak icin asagidaki (3.138) ile (3.140) numaralar arasindaki

esitliklerde verilen kisitl en kiigukleme problemini elde edilir.

Yoy =1 (3.138)
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Z{l}\l f](Xl) = fj(XO) herj = 1,2, ,b (3139)
Kisitlar altinda;
Min (Z(xo) — Z(x0))? = Min (= XPEPA A v(xi — %) + 2XP A v(x — %)) (3.140)

Lagrange carpanlari yontemi ile L(A,m) fonksiyonunu olusturarak bu Kkisitl

enkugukleme problemi ¢ozullrse,
LA, m) = =7 YA A Y(xi — %) + 2P A v(xo — x;) — 2mo (XA — 1)

+ 2(ZP_; my (fie(x0) — TP A fie(x1)) (3.141)

(3.141) numaral egitlik elde edilir. Bu esitligin A; lere ve m,’lere gore kismi turevleri
alinirsa (3.142), (3.143) ve (3.144) numarali esitlikler elde edilir.

YA Y(xi — x5) + mo + Xpoy mi fie(xi) = y(xo —x;), heri=12,..,n (3.142)
Yo = 1 (3.143)
Zlnkl fk(Xi) = fk(XO) her k=1,2,...,b (3144)

(3.142), (3.143) ve (3.144) numarali esitlikler, asagidaki (3.145) numarali esitlik ile

verilen matris-vektér carpimi seklinde gosterilir.

Y, =M (3.145)
V(%1 — %) V(X — X3) V(% — Xp) fi(x1) fp (x1) 1
Y(Xn - Xl) Y(Xn - XZ) fl(Xn) fb(Xn) 1
My = f,(x1) £, (x5) £, () 0 0 0 (3.146)
fy (1) fiy (x2) fiy (xn) o .. 0 0
1 1 1 0 0 0
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Yo = (VX1 = X0), were s Y(Xn — Xo), £1(X0), £2(X0), ., £ (X0), 1)' (3.147)
Ay = (A, Ay, oty Ay, my, My, .., mp, Mp)’ (3.148)
A =Tty (3.149)

Tahmin noktasi X, igin UK tahmin edicisi asa@idaki (3.151) numaral esitlikte

verilmektedir.
A=A, A s, oAD' Z= (2(%0),2(X0), e, (X)) (3.150)
Z(xg) =N'Z (3.151)

iki boyutlu (degiskenli) bir rassal siirec icin dogrusal drift fonksiyonu (3.152) numarali

egitlik ile ve karesel drift fonksiyonu ise (3.153) numarali esitlik ile gosterilir.
fi(xi) = Xiy » f2(x)) =Xjy heri=12,..,n (3.152)
fi(x) = Xi(1), Iz (x1) = Xi(2), f3 (xi) = Xiz(l), fa(x;) = Xiz(z),
fs(xi) = Xj(1) *Xjzy her i=12,..,n (3.153)
UK tahmin varyansi 62(x,) asagidaki (3.154) numaral esitlik ile hesaplanir.
0°(Xo) = XL A Y(X;i — Xo) + mg + Z]b=1 m; f; (Xo0) (3.154)

UK dogrusal bir tahmin edici olmasina ragmen dogrusal olmayan gézlem degerlerinin

tahmininde kullanilir.

Varyograma dayali UK asagidaki (3.155) ve (3.156) numarali esitliklerde verildigi gibi
kapali matris formunda da yazilabilir (Cressie, [54]).

N = (y+F(FT1F) " (f—Fr-ly)) T (3.155)
m = —(f— FI~1y)' (FT~'F) ! (3.156)

Burada F, f,,(x)’lerden olusan nxb boyutlu matris, f ise f,,(x,)’lerden olusan b boyutlu

vektori ifade etmektedir.
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Ug boyutlu (degiskenli) bir rassal siireg icin dogrusal drift fonksiyonu (3.157) numarali

egitlik ile ve karesel drift fonksiyonu ise (3.158) numarali esitlik ile gosterilir.
f1(xi) = Xy » (%) = Xie) » f5(X1) = X3y her i=12,..,n (3.157)
fi(x;) = Xi(1)» f,(x) = Xi(2) f3(x;) = Xi(3)> fa(xi) = Xiz(l), fs(x;) = Xiz(z).
fo (x;) = X{(5y f7(x1) = Xi1) *Xiz) » fa(XD) = Xia) * Xiz), fo(Xp) = Xi2) * Xi(3)
heri=1,2,..,n (3.158)
3.4.1. Kovaryans Fonksiyonuna Dayal Universal Kriging

Varyogram ile kovaryogram arasindaki y(h) = c(0) — c(h) iligkisinden dolayi, (3.142),
(3.143) ve (3.144) numaral esitlikler, (3.159), (3.160) ve (3.161) numarah esitlikler

seklinde yazilabilir.

SO c(x; —x;) + mg + YP_, my fi(x;) = c(xg — x;), heri=12,..,n (3.159)
i j k=1

YA =1 (3.160)

Zlnkl fk(Xi) = fk(XO) her k=1,2,...,b (3161)

(3.159), (3.160) ve (3.161) numarali esitlikler asagida (3.162) numarah esgitlik ile

verilen matris-vektor carpimi seklinde ifade edilir.

cy = oy (3.162)
c(x; — %) c(xy —Xz) c(x; — xp) f1(x1) f(x,) fp(x1) 1
C(Xn - Xl) C(Xn - XZ) C(Xn - Xn) f1 (Xn) f2 (Xn) fb (Xn) 1

Zu = f1(x1) f1(x2) fy (xn) 0 0 0 0 (3163)
£y (%) £y (x2) £y () 0 o . 0 0
1 1 1 0 0 0 0
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cy = (€(X1 — Xo), €(X3 = Xg), veevrr €(Xp — Xo), F1(X0), £2(X0), oo, £ (X0), 1) (3.164)
A = Ay, Agy oo, Ay my, my, .., mp, mg) (3.165)
Ay =25ty (3.166)

Tahmin noktasi x, icin UK tahmin edici (3.168) numarali esitlikte verilmistir.
A= AL Az, e An), Z = (2(%0), 2(Xp), v, 2(Xg)) (3.167)
2(x0) =N'Z (3.168)

UK tahmin varyansi 6%(x,) (3.169) numarali esitlik ile hesaplanir.

0%(xo) = 0% + Ll i c(x; — Xo) + mg + Z]b=1 m; £j(Xo) (3.169)

Benzer sekilde kovaryograma dayali UK (3.170) ve (3.171) numarali esitliklerde

verildigi gibi kapall matris formunda da yazilabilir (Cressie [54]).
N = (c+F(FTF)  (f— Fx ic))z (3.170)
m = —(f—FZ 1) (FE~'F)~! (3.171)
3.4.2. Korelogram Fonksiyonuna Dayal Universal Kriging

BE calismalarinda genellikle korelograma dayal kriging modelleri kullaniimigtir
[20; 59; 32; 12]. Yukarida verilen varyograma ve kovaryograma dayali UK
tahminlerinde kovaryans ile korelasyon iligskisinden faydalanarak gerekli islemler

yapilirsa korelograma dayal Universal kriging denklemleri elde edilir.

Kovaryans fonksiyonuna dayali UK (3.159), (3.160) ve (3.161) numarali esitlikler
(3.172) numaral esitlikte ki kovaryogram ve korelogram iligkisinden faydalanarak
(3.173) numaral esitlik yazilabilir ve gerekli islemler yapildiginda (3.174), (3.175) ve
(3.176) numarah esitlikler elde edilir.

r(h) = €M () = My, (3.172)

S o?r(x; — xj) + mg + Yp_; my fi(x;) = 0%r(xo —x;), heri=12,..,n (3.173)
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Y r(x; — x]-) +mgy/0% +1/62 ¥2_, my fi (%) = r(Xo — x;), heri=12,..,n (3.174)
Y =1 (3.175)
i A fi(x) = fie(xg) her k=1,2,...,b (3.176)

(3.174), (3.175) ve (3.176) numarali esitlikler asagidaki verilen matris-vektoér ¢carpimi
seklinde ifade edilir.

ry = RyAy (3.177)
1 r(X; — Xz) (X, — X,) fy(x1) f,(x4) f (x4) 1
r(Xn - Xl) r(Xn - XZ) 1 fl (Xn) f2 (Xn) fb(Xn) 1
Ru = f;(x1) f,(x5) £, (xn) 0 0 0 0 (3178)
£, (X1) £y, (x2) £y, (X,) 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 0
ry = (r(xy — Xo), r(Xy = Xg), ewe e, T(Xn — X0, £1(X0), £ (X)) oovs F (X0), 1)’ (3.179)
A = (A, Agy et A, my /0%, my /62, .., my /0%, my /0?) (3.180)
Ay = Z5lry, (3.181)

Tahmin noktasi x, igin UK tahmin edici (3.183) numarali esitlikte verildigi gibidir.
A=y Ay oA s Z = (2(%0), 2(X0), v, 2(Xy)) (3.182)
Z(xg) =N'Z (3.183)
UK tahmin varyansi 0%(x,) (3.184) numarali esitlik ile hesaplanir.

0%(x0) = 0?[1 4+ ZiL; A r(x; — X)] +mg + Z]b=1 m; £ (o) (3.184)
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3.5. Lognormal Kriging

Eger veri {Z(x):x € D} ¢ok fazla c¢arpik ise kosullu beklenen degeri dogrusal
olmayabileceginden, dogrusal tahmin ediciler en iyi segcenek olmayabilir. Lognormal
kriging (LK), bir dogrusal olmayan kriging algoritmasidir. Normal dagilim elde etmek
icin verilere logaritmik donugum uygulanir. Dogrusal olmayan kriging yontemlerinin
tamami, orijinal verilere dogrusal olmayan donusum uygulanmig dogrusal
kriginglerdir. Geri donusum, Ustel etkisinden dolay1 tahmin hatalarina karsi duyarhdir.
Bu hassasliktan dolayl dogrusal olmayan kriging daha az populer olmustur [64;65].
Lognormal rassal bir sure¢ {Z(x):x € D}, pozitif degerli bir sirectir ve Y(x) =
InZ(x),x € D, normal dagilima sahip bir suregtir (Y(x)'in tim sonlu boyutlu dagilimlari
normal dagilima sahiptir). Bazen Y(x)’i daha iyi tanimlayabilmek igin Z(x)’e pozitif bir
sabit say! eklenebilir. Burada Y(x)'nin mutlak duragan oldugu kabul edilmektedir.
OK’de oldugu gibi LK’nin amacida Z(x) = {z(x1),z(X3), ...., z(x,)} rassal degiskeninin

gdzlem degerlerinden, x, € D igin Z(x,)’In tahmin degerini Z(x,) hesaplamaktir.

Bu kisimda Z(x,) tahmin degerinin hesaplanmasi ele alinacaktir. ilk adim olarak
problem, Z élgedinden Y olcegine donusturalir. Béylece (3.185) numarali esitlik ile x,

tahmin noktasi i¢in Y dlgeginde kriging tahmini elde edilir.
Y(x0) = XM A InZ(x;) = XA Y(x;). (3.185)

Y(xo) ‘In Z(x,) ‘a geri donusim degeri yanl bir tahmindir. Y(x), by ortamal ve Yy
varyogramli mutlak duragan normal dagilima sahip bir sure¢ olsun ve varyans

fonksiyonu o? = Var(Y(x)) , x € D olarak belirlensin.

Bdylece x, €D icin Z(x,)'In yansiz tahmin edicisi olarak Y(x,) ‘in Z(x,) ‘a geri

doénusuma (3.186) numaral esitlik ile gergeklestirilir;

~ PN 0'2

Z(x9) = exp | Y(xq) + Y'k/z —my (3.186)
Burada c%,k Y’nin Kkriging varyansi ve my ise Lagrange carpani degeridir (Cressie,
[54]). Literattrde, Journell and Huijbregts [66] ve Dowd [67] gibi LK Uzerine yapiimis

bircok ¢alisma vardir.
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3.6. Regresyon Kriging

Karma tahmin yontemleri, ¢coklu regresyon yontemi ve cografi tahmin yontemlerinin
bilesimidir. Regresyon-kriging (RK) karma bir tahmin yontemidir. Regresyon gibi
yontemlerle yapilan tahmin degerleri ile gézlem degerleri farkindan elde edilen artik
degerlerin (residual) kriging yodntemi ile tahmin edilmesi olarak tanimlanabilir.

Literaturde artiklarin krigingi olarak ta adlandirimaktadir.

Artik deger = gozlem degeri - tahmin degeri
Z(x) icin varsayilan model (3.187) ve (3.188) numaral esitlikler ile gosterilmistir.
Z(x) = u(x) + e(x) (3.187)
u(x) = Xb_, Bkak(x) ve x € D. (3.188)
RK tahmin edicisi (3.189) ve (3.190) numarali egitlikler ile verilmigtir.
Z(x0) = Yo BxAx(X0) + X1 A (x;) (3.189)
YiA=1 (3.190)

Modelin birinci kismi regresyon modelini, ikinci kismi ise kriging (basit kriging
kullaniimistir) modelini gésterir. Burada B, k. ortalamanin tahmin modelinin

katsayilarini, qi ise k. deg@iskeni gosterir.

RK modelini matris bigiminde yeniden yazarsak (3.191) ve (3.192) numaral esitlikler

elde edilir.
Z=qB+e¢ (3.191)
72(x0) = qLB + e (3.192)

Burada & regresyondan gelen artik degerleri, q, x,'daki degiskenler vektérini, B
model katsayilari vektorund, A, kriging katsayilarini gostermektedir. Artiklarin
konumsal korelasyonu dikkate alindiginda, model katsayilari asagidaki

genellestiriimis en kiguk kareler tahmin edicisiyle ¢dzulur (Cressie, [54]).

B= (a9 'q'E7'Z (3.192)
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Burada q gozlem noktasindaki degiskenler matrisi, Z 6rnek gozlem degerleri vektoru,

¥ ise artik degerlerin nxn boyutlu kovaryogram matrisidir.

c(x; —x4) ... c(x; —xp)

T = L (3.193)

c(xp—x%x1) ... c(x, — Xp)

Kovaryogram matrisi, c(h) teorik kovaryogram modeli kullanilarak tahmin edilir.

RK, artik degerlerin krigingi ile lineer regresyon modelini birlestiren melez bir

tahmindir.

RK’nin genel yapisi matris notasyonu olarak asagidaki (3.194) numarali esitlikte

gosterildigi gibi yeniden yazilir (Christensen, [68]).

Z(x0) = qoB +26(Z — qB) (3.194)
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4. KESIRLI UNIVERSAL KRIGING META-MODELI

Bu tezde BE igin kriging meta-modelinde kullanilan literatirde bilinen dogrusal ve
karesel drift fonksiyonlu UK modellerine ek olarak yeni bir meta-model dnerilmektedir.
Girdi degiskenleri ile c¢ikti degiskenleri arasindaki iliski her zaman dogrusal veya
karesel drift fonksiyonlari f(X), ile tanimlanamayabilir. Bu durumlarda daha yiiksek
dereceli drift fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulabilir. Ancak ylksek dereceli fonksiyonlar ve
girdi degiskenleri arasindaki etkilesim de g6z 6niine alindiginda UK matrisinin boyutu

cok artar.

Ornegin g girdi degiskenli yani i¢ boyutlu UK igin varyogram matrisi, dogrusal drift
fonksiyonu igin (n + 4)(n + 4) boyutlu, karesell drift fonksiyonu i¢in (n + 10)(n + 10)
boyutlu, kibik drift fonksiyonu igin (n + 20)(n + 20) boyutlu olmaktadir. Onerilen
kesirli Usli drift fonksiyonlu UK igin varyogram matrisi (n+ 4)(n+ 4) boyutlu
olmaktadir. Genel olarak k degiskenli bir problem igin, onerilen kesirli Gsla drift
fonksiyonlu UK hesaplamalarinda kullanilan varyogram, kovaryogram ve korelogram
matrisleri (n+k+ 1)(n+k+ 1) boyutlu olmaktadir. Bu da kriging agirliklarinin
hesaplamasinda buylk kolaylik saglamaktadir. Ayrica drift fonksiyonunun kesirli
dereceden de@er alabilmesi de rassal benzetim ciktilarina uygun kriging meta-
modelinin segilmesinde esneklik saglamaktadir. Drift fonksiyonunun kesirli dereceden
deger alabilmesi, girdi degiskenlerinin pozitif degerli olmasi durumunda sorun
olmamakta ancak negatif degerli olmasi durumun kodlanmasi gerekmektedir. Bu
tezde o©nerilen kesirli dereceden Usli drift fonksiyonlu UK meta-modelin amaci
benzetim modelinden c¢ikti Gretmenin pahali oldugu durumlarda, o6zellikle rassal
benzetim modeli ile ¢alisildiginda en uygun kriging meta-modelinin elde edilmesini

saglamaktir.

Onerlen kesirli dereceden sl drift fonksiyonlu UK modeli, tezde kisaca “Kesirli UK
(KUK)” modeli olarak adlandiriimistir.

Z(x) icin varsayilan model, (4.1), (4.2) ve 4.3) numarali esitlikler ile gdsterilmigtir.

Z(x) = u(x) +e(x) (4.1)

E[ex)] =0 (4.2)
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nx) = B0 Bifi(x) ve (%), f(X), ..., f(X), x €D (4.3)
f;(x) x'e bagh drift fonksiyonudur.

En iyi yansiz dogrusal tahmin edici (4.4) numarali esitlik ile verilmistir.
Z(xo) = X' A Z(x1) (4.4)
k=1 (4.5)

Kesirli dereceden Uslu drift fonksiyonu igin (4.6) numarali esitlik 6nerilmigtir.
3
uG) = " Bh heriiginve 0<p <P (4.6)
j=1

P’nin buyukligl meta-modelin gecerliliginin arastiriimasi asamasinda kesinlestirilir.

Kriging modelleri icin kullanilacak Oklid uzakligi, k sayida girdi degiskeni igin,

h(xi,xj)z\/i‘,ﬁ:l(xik—xjk)z olarak hesaplanir. Burada, x; = (X1, ...,Xj) konum

vektorinu gostermektedir.

iki degiskenli bir problemin varyograma dayali KUK meta-modeli igin hesaplama

yontemi asagidaki gibidir.

y(x; —x1) Y —X3) Y(Xy — Xp) X11P X12P 1
y(x; —%x1)  Y(Xp —X5) y(X; — Xp) X5¢P X2 P 1
Y(xn —X1)  Y(Xn —X2) o Y& —Xn)  XmP o XppP 1 4.7)
M= X1,P X21P Xp1 0 0 0
X15P X5,P XpoP 0 0 0
1 1 1 0 0 0

Xi]-pi i.g0zlem noktasindaki j. girdi degiskenin p. dereceden degerini gostermektedir.
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Yo = (VX1 = %0), Y(X2 = X0), Y(X3 = Xg), voe o, Y(Xn — X)) X01P, Xo2P, 1)' (4.8)
)\u = ()\1, )\2,)\3,....,)\n,m1, mz, mo), (49)
Ay = Tlyy (4.10)

Xo = (Xo1, Xoz) tahmin noktasi icin KUK tahmin edici (4.12) numaral esitlikte

gOsterildigi gibidir.
A=Ay Apds, e An) s Z=(2(%1),2(X2), e, Z2(Xp)) (4.11)
Z(x) =N Z (4.12)
KUK tahmin varyansi 62(x,) asagidaki (4.13) numarali esitlik ile hesaplanir.
0%(X0) = XiL1 L Y(xi — Xo) +mg + X7 m;x;(xo) (4.13)

Genel olarak k degiskenli bir problem icin varyograma dayali KUK igin hesaplama
yontemi asagidaki (4.14), (4.15), (4.16) ve (4.17) numaral esitlikler ile

gOsterilmektedir.

Y& =x1) v —x2) o Ymx) oy P X11cP 1
Y& —x1)  y(x —x2) o Y mx) oy P Xo1cP 1
Y&n—x1)  y(xn —xp) o YGamx) oy P Xni? 1

Fu=1 xq,P X21P Xp1P 0 0 0 0 (4.14)
0 0 0 0
X1kP XakP Xnk” 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 0

Yy, = (VX1 = X0), Y(Xz = X0), -+, Y(Xn — Xo), X01P, e, XokP, 1) (4.15)

Ay = (A, Ay A3, o A, My, o, My, M) (4.16)
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A =Tty (4.17)

Tahmin noktasi x, = (Xq1, ..., Xox) icin KUK tahmin edici (4.19) numaral esitlikte

verildigi gibidir.
A=Ay A As, oA Z = (2(%1),2(Xp), o, 2(Xy)) (4.18)
2(x0) =NZ (4.19)
KUK tahmin varyansi 62(s,) (4.20) numaral esitlikte verilmistir.
0%(xo) = iz A Y(Xi — Xo) + mg + Z]k=1 m; X; (X0) (4.20)
4.1. Kovaryans Fonksiyonuna Dayal Kesirli Universal Kriging

Varyogram ve kovaryogam iligkisinden dolayl 3.4.1. bolumunde aciklandigi Uzere,
KUK esitlikleri asagida (4.21), (4.22), (4.23) ve (4.24) numaral esitlikler ile verildigi

gibi kovaryansa dayali olarak hesaplanabilir.

G —x)  c(xi—%) e (i —%X)  xqqP Xy P 1
(X, — %) c(x, — X3) c(x, — Xy) Xp1P XoKP 1
Cn=x)  cCn=%) o cCa=X)  XpgP LI |
X, = Xq1P X21P Xn1P 0 0 0 (4.21)
0 0 0
X1kP XakP XpKP 0 0 0
1 1 1 0 0 0
cu = (c(X; — Xo), c(X3 — Xo), €(X3 — Xg), wvv -, €(Xp — Xo), X01P, wrvs XoiPs 1) (4.22)
A = A, Ap s, e, Ay, My, e, My, M) (4.23)
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A =23ty (4.24)
Tahmin noktasi x, igin KUK tahmin edici (4.26) numarali esitlik ile verilmistir.
A= Az oAy s Z = (2(%1),2(X2), s 2(Xy) (4.25)
72(x0) =N Z (4.26)
KUK tahmin varyansi 62 (x,) (4.27) numaral esitlik ile hesaplanir.
0%(x9) = 6% + XLy A c(x; — Xo) + mg + Z]k=1 m; x;(Xo) (4.27)

4.2. Korelogram Fonksiyonuna Dayali Kesirli Universal Kriging

Korelogram ve kovaryogam iligkisinden dolayi 3.4.2. bélimde agiklandig tizere, KUK
egitlikleri asagida (4.28), (4.29), (4.30) ve (4.31) numaral esitlikler ile verildigi gibi
korelograma dayali

olarak hesaplanabilir. BE ve benzetim deneylerinin

incelenmesinde meta-model olusturulurken genelde korelogram kullaniimigtir

1 r(xy — X,) TS N X 1
(%, = %,) 1 v TGa—Xn) XpyP XaP 1
M= %) 70y —Xp) 1 Xn1P X 1
Ri=| xuP Xa1P Xn1P 0 0 0 (4.28)
0 0 0
xq1P XakP XniP
1 1 1 0 0 0
ry = (r(X; — Xo), T(Xp — X0 ), T(X3 — Xo), veee o, T(Xp — Xg), X01P) ooy XokP, 1) (4.29)
A = Ay, Ap s, e, Ay, my /02, .., my /02, My /02) (4.30)
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A = Ralru

Tahmin noktasi x, igin KUK tahmin edici (4.33) numarali esitlikteki gibidir.

A= Aphs ), Z = (2(%0), 2(%3), e, 2(Xp))
Z(Xo) = )\I Z
KUK tahmin varyansi 62 (x,) (4.34) numaral esitlik ile hesaplanir.

0%(Xo) = 0*[1 + XL  Ar(x; — Xo)] +mg + Z]k=1 m; Xj(Xo)
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5. KESIRLi UNIVERSAL KRIGING META-MODELININ GELISTIRILMESI

Tezin bu béliminde, UK meta-modelinin daha dislk dereceli drift fonksiyonlarinin
tahminde yetersiz kaldigi ve benzetim modelinden c¢ikti Gretmenin pahali oldugu
Ozellikle rassal benzetim modelleri igin en uygun kriging meta-modeli gelistirilerek
onerilmektedir. Onerilen KUK meta-modeli literatiirden secilen Adjiman, Deckkers-
Aarts, Alti horgugli deve sirti, 2 boyutlu Styblinski-Tang, Zettl, Shubert, 3 boyutlu
Styblinski-Tang, Michaelwicz, Rosenbrock, Schwefel, Isigami ve Perm
fonksiyonlarindan olusan 12 adet 2 ve 3 boyutlu (girdi dedisken sayisi 2 ve 3 olan)

test fonksiyonlar (TF) igin kurulmustur.

Detayli uygulama adimlan Sekil 2.6'da verilen akig uyarinca asagida

aciklanmaktadir.

i. LHT kullanilarak, meta-model kurmak ve gecerlilik icin farkl iki veri seti elde
edilir.

ii. Veri setine ait ¢iktl degerleri benzetim modeli ile (TF igin fonksiyon degerleri)
uretilir.

iii. Veri setine uygun teorik varyogram/korelogram modeli bulunur.

iv. OK, UK ve KUK meta-modelleri kurulur. KUK meta-modelinde drift
fonksiyonun derecesini belirlemek icin farkli degerlere gore farkli tahmin
katsayilari Urettiginden farkh bir model gibi islemler tekrar edilmistir.

v. Meta-modelin gecerliligi icin 2. veri seti kullanilir. Bu ¢aligmada kuguk, orta ve
buyuk olmak Uzere Ug ayri veri seti model gecerliliginde kullaniimigtir.

vi. OHK ve EHK bagarim dlcutleri degerlendirilerek uygun meta-model segilir.
5.1 Adjiman Fonksiyonu

Jamil and Yang [69]'dan alinan Adjiman fonksiyonuna ait eniyileme problemi asagida
(5.1) ve (5.2) numarali esitliklerde veriimis olup genel ¢dzimi
£*(2;0,10578) = —2,02181’dir.

Enk f(x) = cos (x)sin (x,) — (X;D (5.1)
-1<x;<2,-1<x,<1 (5.2)
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Adjiman fonksiyonunun yizey gosterimi Sekil 5.1 ‘de goértlmektedir.

= ' 15

2.0 -1.0

Sekil 5.1 Adjiman fonksiyonunun ylzey gosterimi
Adjiman fonksiyonu birgok yerel ancak bir genel en kligcuk ¢6zime sahiptir.
5.1.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

LHT ile elde edilen 26 deney noktasi icin rassal siralama Cizelge 5.1 ile verilmistir.
D1, D2 kolonlar girdi degiskenlerinin duzeylerinin rassal siralamasini, x;, X, kolonlari
girdi degiskenlerinin degerlerini, Z(x) ise f(x) fonksiyonundan elde edilen ¢ikti
degdiskeninin degerlerini gostermektedir. Burada X = (x4,x;) girdi degiskenleri
vektorunu gostermektedir.

Cizelge 5.1 Adjiman fonksiyonu i¢in LHT sonugclari

Deney X
Sirasi D1 D2 X1 X2 Z(x)
1 6 2 -0,4 -0,92| -0,51616
2 7 1 -0,28 -1| -0,66870
3 4 18 -0,64 0,36| 0,84913
4 15 26 0,68 1| 0,31431
5 25 13 1,88 -0,04 | -1,86483
6 12 7 0,32 -0,52| -0,72355
7 2 21 -0,88 0,6| 1,00682
8 14 15 0,56 0,12 | -0,45062
9 26 11 2 -0,2| -1,84040
10 24 8 1,76 -0,44| -1,39442
11 3 17 -0,76 0,28 | 0,90506
12 13 10 0,44 -0,28 | -0,65805
13 20 3 1,28 -0,84| -0,96397
14 16 14 0,8 0,04 | -0,77086
15 10 25 0,08 0,92| 0,74973
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Cizelge 5.1 devam ediyor

Deney X

Sirasi D1 D2 X1 X2 Z(x)
16 5 6 -0,52 -0,6 | -0,10766
17 18 16 1,04 0,2 -0,89943
18 8 12 -0,16 -0,12| 0,03955
19 11 23 0,2 0,76 | 0,54841
20 19 4 1,16 -0,76 | -1,01041
21 23 24 1,64 0,84 -1,01303
22 17 19 0,92 0,44 | -0,51274
23 21 5 1,4 -0,68 | -1,06420
24 9 9 -0,04 -0,36 | -0,31658
25 22 20 1,52 0,52 -1,17124
26 1 22 -1 0,68 | 1,02355

5.1.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak Esitlik 5.3'te verilen Uglnci

derceden Uustel korelogram modelinin Adjiman fonksiyonu igin uygun oldugu

sonucuna ulasllir.

r(h) = exp (—(—)%)

1,72

(5.3)

5.1.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Kriging meta-modelleri en iyi yansiz dogrusal tahmin edicidir. OK, UK ve KUK meta-
modellerinin gecgerligi 9, 21 ve 41 deneyden olusan, model kurarken kullanilan
verilerden bagimsiz olarak elde edilen, Gg farkli veri seti Uzerinde degerlendirilmigtir.
Basarim o&l¢uti olarak OHK ve EHK dikkate alinmistir. Sonuglar Cizelge 5.3’te
verilmektedir. Amag ug farkli veri seti Uzerinde basarim olgttleri agcisindan en uygun
meta-modelin KUK meta-modeli oldugunu ve veri setinin boyutunun basarim 8lciti
Uzerindeki etkisini gdstermektir. Z(x) model gegerliligi noktalari igin tahmin degerlerini
g6stermektedir. Burada, Z(x) = (Z(x1),Z(x,), ..., Z(xyy)), nvise model gegerliliginde
kullanilan veri seti buytkligudar. Onerilen KUK meta-modelinde kullanilan kesirli Gslii
drift fonksiyonu Esitlik 4.3’te veriimektedir. Model gecerliligi ile ilgili ¢alismalarda
kriging model turleri, drift fonksiyonu turleri ve kriging meta-modellerinin tahminleri

Z(x), Cizelge 5.2’ de verildigi gibi kullanilmistir.
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Cizelge 5.2 Kriging meta-modelleri igin kullanilan notasyon

Model | Drift fonksiyonu [ Meta-Modellerinin tahminleri
OK | Sabit Z(0)
UK |Dogrusal Z(ukl)
UK |Karesel Z(ukk)
KUK | Kesirli Gisli Z(p=...)
2,000000
—_—7
1,500000 -
Z(o)
1,000000 .
e 2 ()
0,500000 .
e 7 (UIK)
~ 0,000000 .
e —7(p=3)
N -0,500000 .
= L(p=4)
-1,000000 .
“===£(p=5)
-1,500000 .
== £(p=6)
-2,000000 5
Z(p=8)
-2,500000

Sekil 5.2 Adjiman fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=9)

5,000000
4,000000 z
3,000000 Z(0)
2,000000 2(ul)
1,000000 T ‘ ‘ Z(uk)

<~,\,2 0,000000 ?K % F —2(p=3)
-1,000000 2 ;4\ 1 ﬁo d Z(p=4)
~2,000000 4 X7 Z(p=5)
-3,000000 Z(p=6)
-4,000000 2(p=8)
-5,000000

Sekil 5.3 Adjiman fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=21)
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3,000000

2,000000 } | —7
| A ——Z(0)
1,000000 _ A\ )
—2(u
0,000000 # A/ N ——2(uk)
= 3 9 111 1921-’232 2729317335 2(p=
N |
-1,000000 \; / - 2(p=

Z(
-2,000000 Ay K

2(p=
-3,000000 ! Z(p=
-4,000000

Sekil 5.4 Adjiman fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=41)

Ug ayri veri seti icin elde edilen kriging meta-model tanmin grafikleri Sekil 5.2, 5.3 ve
5.4 ‘te gorulmektedir.

Grafikler incelendiginde KUK ve OK meta-modelerinin daha iyi oldugu goérsel olarak
sOylenebilse de hangi meta-modelin daha uygun oldugunun kararini vermek zordur.

Bu nedenle meta-model se¢ciminde modellerin gegerliliginin degerlendirilmesi gerekir.
5.1.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Segilmesi

Cizelge 5.3'te goriuldugu gibi OK, UK ve KUK meta-modelleri OHK ve EHK basarim
Olcltleriyle degerlendirilmistir. Bu inceleme sonucunda kesirli UslU drift fonksiyonunun

bu tezde énerilen KUK meta-modeli Gizerindeki etkisi géstermektedir.

Meta-modellerin genel basarimi OHK ve EHK gibi standart gecerlilik dlgutleriyle
degerlendirilir. Meta-model gecerliligi Gg farkli blyUklUkteki veri setleri (nv=9, nv=21,
nv=41) i¢in incelenmistir. Basarim degerleri Cizelge 5.3’te verilmigtir. Son situnda ise
uc veri seti birlikte tek bir veri seti olarak dikkate alinmig (nv=71) ve sonugclar

verilmigtir.

69




Cizelge 5.3 Adjiman fonksiyonu icin kriging meta-modelleri

Model Drift fonksiyonu OHK EHK
nv=9 | nv=21 | nv=41 | nv=71 | nv=9 | nv=21 | nv=41 | nv=71
OK sabit 0,006| 0,032| 0,036 0,031{0025| 0,294| 0528| 0,528
UK dogrusal 0,025| 1,449| 0622]| 0,791[0,177]| 24,222 11,261 24,222
UK karesel 0,033| 1,876| 0,846| 1,047[0,234| 31,078 15,353 31,078
p=3 [0,011]| 0201| 0,131] 0,137[0,057| 2,995 1,809| 2,995
p=4 |0,005| 0,435| 0,152| 0217|0024 7,826| 3436| 7,826
KUK kesirli UslG p=5 [0,077| 1,150| 0,502| 0,640]0,244| 20,102| 6,856 20,102
p=6 [0,005| 0,111] 0,037] 0,055[0,019]| 1,980| 0,861 1,980
p=8 [0,053| 0,081| 0,074]| 0,073[0,194| 0978 0,773| 0,978
2
1,8
1,6
1,4
12 m9
1 m21
0,8 m4a1
0,6 m71
0,4
0,2
0
OHK(o) ~ OHK(ul) OHK(uk) OHK(p=3) OHK(p=4) OHK(p=5) OHK(p=6) OHK(p=8)

Sekil 5.5 Adjiman fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin bagarimi (OHK)

35

30

25

20

15

10

EHK(o)  EHK(ul)

EHK(uk)

EHK(p=3)

EHK(p=4)

EHK(p=5)

EHK(p=6) EHK(p=8)

m9

m21
ma1
m71

Sekil 5.6 Adjiman fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (EHK)




Model geceliliginde 9 deneyli (nv=9) veri setine gore OHK dikkate alindiginda
siraslyla en kiglkten baglamak lizere p=4, p=6, p=8. dereceden KUK meta-modelleri
ve OK meta-modelinin birbirine yakin olduklari gorulmektedir. Diger yandan EHK
dikkate alindiginda, aralarinda énemli bir fark olmamasina ragmen p=6. dereceden

KUK meta-modeli ile daha iyi sonuclarin elde edildigi gériilmektedir.

Benzer gekilde, 21 deneyli (nv=21) veri seti dikkate alindiginda OK meta-modeli, 41
deneyli (nv=41) veri seti dikkate alindiginda OK meta-modeli daha iyi sonug

vermektedir.

TUm veri setlerinin birlestirildigi durum (nv=71) dikkate alinirsa OK meta-modelinin

en dusuk tahmin hatasini verdigi gorulmektedir.

Bu karar tahmin bagsariminda dikkate alinan basarim dlgutine gore verilir. Genellikle
karmasik sistemlerin rassal benzetim modelleri ile deney yapmak maliyetl
oldugundan dolay! az sayida deney yaparak sonuglari tahmin etmek BE konusunda
¢alisanlarin ilgilendigi bir alandir. Bu amagla deney tasarimi konusundan
yararlanilirak az sayida deney ile meta-model kurulmasi bu alanda 6nemli bir
konudur. Cizelge 5.3'te gosterilen denemeler sonucunda 9 deneyli (nv=9) veri seti ile
yapilan gecerlilik testi sonucunda p= 6. dereceden KUK meta-modelinin Adjiman

fonksiyonu igin uygun bir meta-model olarak kullanilabilecedi sonucuna varilir.
2 .

Adjiman fonksiyonu igin , u(x) = Z Bixi6 KUK meta-modeli olarak segilir.
i=1

5.2 Deckkers-AartsFonksiyonu

Jamil and Yang [69]'dan alinan Deckkers-Aarts fonksiyonuna ait eniyileme problemi
Esitik 5.4 ve Esitlk 5.5 numarali esitliklerde verilmis olup genel ¢ozumu
£*(0; +15) =-0,24771094'dir.

Enk f(x) = 1075(105x? + x2 — (x? + x2)? + 107°(x? + x2)*) (5.4)
—20 <x; <20,-20<x, <20 (5.5)

Deckkers-Aarts fonksiyonunun ylzey gosterimi Sekil 5.7°de goérulmektedir.
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Sekil 5.7 Deckkers-Aarts fonksiyonunun yuzey gosterimi

Deckkers-Aarts fonksiyonu bir¢ok yerel ve iki genel en kiuglik ¢ozime sahiptir.
5.2.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.4 26 deney noktasini igeren LHT sonuglari igin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.4 Deckkers-Aarts fonksiyonu igin LHT sonuglari

2?212 D1 D2 x1 T X2 2(3)
1 14 20 0,8 10,4| 0,53672
2 24 25 16,8 18,4| 293,242
3 26 15 20 2,4| 401,064
4 11 2 -4 -18,4| 16,3266
5 8 11 -8,8 -4 77,3605
6 22 13 13,6 -0,8| 184,734
7 20 8 10,4 -8,8| 107,935
8 2 5 -18,4 -13,6| 343,333
9 19 -12 8,8| 143,751
10 12 26 -2,4 20| 6,82826
11 17 17 5,6 5,6 31,3225
12 19 6 8,8 -12| 77,1915
13 15 21 24 12| 5,58746
14 25 7 18,4 -10,4| 340,548
15 4 9 -15,2 -7,2| 230,881
16 13 14 -0,8 0,8| 0,63999
17 21 24 12 16,8 | 145,487
18 5 22 -13,6 13,6 | 185,466
19 23 1 15,2 -20| 242,919
20 18 18 7,2 7,2| 51,7446
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Cizelge 5.4 devam ediyor

g?rr;?ll D1 D2 x1 T X2 2(x)
21 10 3 -5,6 -16,8| 31,3465
22 16 10 4 -5,6| 15,9784
23 7 12 -10,4 -2,4| 108,047
24 9 16 -7,2 4| 51,7963
25 3 4 -16,8 -15,2| 286,549
26 1 23 -20 15,2| 411,877

5.2.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (5.6) numarali esitlik ile verilen
ustel korelogram modelinin Deckkers-Aarts fonksiyonu igin uygun oldugu sonucuna
ulasilir.

r(h) = exp (— L)

28,77

(5.6)

5.2.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Deckkers-Aarts fonksiyonu icin elde edilen Kriging meta-modellerinin gecerliligi 11,
21 ve 41 deneyden olusan, model verilerinden bagimsiz olarak LHT’ye gore elde

edilen Ug ayri veri seti Uzerinde incelenmistir.

500
400 i 4\ — 7
300 - ] Z(ul)
S/ 200 / v ’ , 2(p=3)
| y ——2(p=4)
100 —S 1/ : \ / 2(p=5)
N’ / 2(p=6)
0 Z(p=2)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

-100

73



Sekil 5.8 Deckkers-Aarts fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri

(nv=11)

500
450
400
350
300

_ 250

N 200
150
100

50

-50

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Z(o)
e 2(ul)
e 7(uk)
—2(p=3)
—2(p=4)
———2(p=5)
———2(p=6)
Z(p=2)

Sekil 5.9 Deckkers-Aarts fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri

(nv=21)
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300

250

Z(x)

200
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100

50

-50

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41

Sekil 5.10 Deckkers-Aarts fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri

(nv=41)

Kriging meta-model tahmin grafikleri $ekil 5.8, 5.9 ve 5.10’da verilmektedir.
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Grafikler incelendiginde gorsel olarak KUK ve karesel drift fonksiyolu UK meta-

modellerin daha uygun oldugu goérulmektedir. Ancak uygun meta-model bolum

5.2.4’te aciklandigi gibi secilmistir.

5.2.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Segilmesi

Meta-model gecerliligi G¢ farkh blUyUklUkteki veri seti (nv=11, nv=21, nv=41) igin

incelenmigtir. Bagsarim degerleri Cizelge 5.5’te verilmistir. Son sUtunda Ug¢ veri seti

birlikte tek bir veri seti olarak dikkate alinmis (nv=73) ve sonuglar degerlendrilmigtir.

Cizelge 5.5 Deckerts-Aarts fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

OHK EHK
Model Drift fonksiyonu
nv=11 nv=21 nv=41 nv=73 nv=11 | nv=21 | nv=41 | nv=73
OK sabit 1970,0| 1799,3 742,8| 1231,6| 13583 | 15640| 7547 15640
UK dogrusal 1980,5| 18179 730,1| 12315| 13736| 15791| 7062 | 15791
UK karesel 2,1 2,9 11,4 7.5 7 22 402 | 402
p=2 1,9 3,0 12,1 8,0 6 27 439| 439
p=3 1967,0| 1806,3 751,7| 1238,2| 13916| 16121| 7535| 16121
KUK kesirli Gslu p=4 712,6 4295 2452 368,6| 2845| 2566| 1502| 2845
p=5 1983,3| 1807,0 772,9| 1252,8| 14317| 16426| 8679 16426
p=6 11932,8| 9542,9| 9271,8| 9750,8| 13583 | 15640| 7547 | 15640
14000
12000
10000
m11
8000
m21
6000 a
4000 m73
2000
0
OHK(o)  OHK(ul) OHK(uk) OHK(p=3) OHK(p=4) OHK(p=5) OHK(p=6) OHK(p=2)

Sekil 5.11 Deckerts - Aarts fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (OHK)
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100000
90000
80000
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50000 m21
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30000
20000
10000

0

w11

m73

EHK(o)  EHK(ul) EHK(uk) EHK(p=3) EHK(p=4) EHK(p=5) EHK(p=6) EHK(p=2)

Sekil 5.12 Deckerts- Aarts fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (EHK)

Onbir deneyli (nv=11) veri setine gére OHK dikkate alindiginda sirasiyla en klgukten
baslamak Uzere p=2. dereceden KUK meta-modeli ve karesel drift fonksiyonlu UK
birbirine yakin basari gostermektedir. Diger basarim ol¢iti EHK dikkate alindiginda
ise karesel drift fonksiyonlu UK meta-modeli ve p=2. dereceden KUK meta-modeli
arasinda 6nemli bir fark olmadigi goérilmektedir. Boylece meta-modellerden herhangi
biri secilebilir. Bu durumda OHK’ye gére en kigik degere sahip p=2. dereceden KUK

meta-modeli segilebilir.

Benzer sekilde, 21 ve 41 deneyli veri setleri igin karesel drift fonksiyonlu UK meta-
modeli ve p=2. dereceden KUK meta-modeli yaklasik ayni sonuclari vermektedir.
TUm veri setlerinin birlikte ele alindigi (nv=73) durum icin p=2. dereceden KUK ve
karesel drift fonksiyonlu universal kriging meta-modellerinin birbirine yakin bagsarim
degerine sahip olduklar gorilmektedir. EHK'ya gére karesel drift fonksiyonlu UK
meta-modeli ve p=2. dereceden KUK meta-modeli arasinda énemli bir fark olmadigi
dolayisiyla bu iki modelden herhangi birinin segilebilecegi gorulmektedir. OHK’ya

gore ise p=2. dereceden KUK meta-modeli segilebilir.

Ote yandan gegerlilik islemi icin az sayida deney sayisinin kullanilmasi maliyeti
azaltacagindan 11 deneyli veri setinin yeterli oldugu gorulmektedir. Meta-model

gecerliliginde kullanilan veri sayisinin artmasinin ise sonucu degistirmedigi
gorulmustir. Sonug olarak Deckerts-Aarts fonksiyonu igin p(x) = Zizzl Bix? KUK

meta-modeli olarak segilir.
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5.3 Alti Horgug¢lii Deve Sirti Fonksiyonu

Jamil and Yang [69]'tan alinan alti horguglu deve sirti fonksiyonuna ait eniyileme
problemi asagida (5.7) ve (5.8) numarali esitliklerde verilmis olup genel ¢ézimu
f*(—0,0898; 0,7126) = £*(0,0898; —0,7126) =-0,24771094'dir.

Enk f(x) = (4 —2.1x% + %X‘f) X2 + XX, + (—4 + 4x5)%x3 (5.7)
—3SX1S3,—2SX2S2 (58)

Alti horguglt deve sirti fonksiyonunun yuzey gosterimi Sekil 5.13 ile gorulmektedir.

(2]

Sekil 5.13 Alti hérguglu deve sirti fonksiyonunun ylzey gosterimi
Alti horguglu fonksiyonunun alti yerel en kaguk ¢ozuma vardir, bunlarin ikisi geneldir.
5.3.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.6 26 deney noktasini iceren LHT sonuglari igin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.6 Alti horguglu deve sirti fonksiyonu igin LHT sonuglari

g?rna?l/ D1 D2 x1 T X2 2(4)
1 6 -1,8 -1,84| 37,8712
2 7 -1,56 -2| 53,2216
3 4 18 -2,28 0,72| 8,23038
4 15 26 0,36 2| 49,2039
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Cizelge 5.6 devam ediyor

g?rr;?ll D1 D2 x1 T X2 2(x)

5 25 13 2,76 -0,08 55,71

6 12 7 -0,36 -1,04| 1,21129

7 2 21 -2,76 1,2| 55,1786

8 14 15 0,12 0,24 | -0,131163

9 26 11 3 -0,4| 107,162
10 24 8 2,52 -0,88| 23,1627
11 3 17 -2,562 0,56 | 23,8069
12 13 10 -0,12 -0,56 | -0,736655
13 20 3 1,56 -1,68 20,055
14 16 14 0,6 0,08 | 1,20596
15 10 25 -0,84 1,84| 32,6551
16 5 6 -2,04 -1,2| 9,28388
17 18 16 1,08 04| 2,23193
18 8 12 -1,32 -0,24| 2,45704
19 11 23 -0,6 1,52| 12,3816
20 19 4 1,32 -1,52| 12,4612
21 23 24 2,28 1,68| 35,2752
22 17 19 0,84 0,88 | 1,93435
23 21 5 1,8 -1,36| 6,09013
24 9 9 -1,08 -0,72| 2,11649
25 22 20 2,04 1,04| 6,77611
26 1 22 -3 1,36| 111,106

5.3.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere korelogram incelemesi yapilarak Esitlik 5.9’da verilen Gausyen (Gaussian)

korelogram modelinin Alti hérguglu deve sirti fonksiyonu igin uygun oldugu sonucuna

ulasilir.

5.3.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Alti horguglt deve sirti fonksiyonunun Kriging meta-modellerinin gecerliligi 9, 21 ve
41 deneyden olusan LHT ile elde edilen Ug ayri veri seti kullanilarak gosterilmigtir.

Gegerlilik icin kullanilan veriler meta model kurulurken kullanilan verilerden bagimsiz

olarak elde edilmigtir.

r(h) = exp (— ()
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Ug ayri veri seti icin elde edilen kriging meta-model tahmin grafikleri Sekil 5.14, 5.15
ve 5.16'de verilmektedir.
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Sekil 5.14 Alti horglcla deve sirti fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin

degerleri (nv=9)
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Sekil 5.15 Alti hérgugli deve sirti fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin

degerleri (nv=21)
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Sekil 5.16 Alti horguglt deve sirti fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin

degerleri (nv=41)

Grafikler incelendiginde gorsel olarak p=8. veya p=10. dereceden KUK meta-

modellerin daha uygun oldugu goérilmektedir. Ancak uygun meta-model secimi bolim

5.3.4’e gore yapllir.

5.3.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Secgilmesi

Meta-model gecerliligi Gc¢ farkli buyudklikteki veri seti (nv=9, nv=21, nv=41) igin

incelenmistir. OHK ve EHK basarim degerleri Cizelge 5.7°de verilmistir. Son sutunda

uc veri setinin birlesiminden olusan veri setii dikkate alinarak (nv=71) elde edilen

sonuglar verilmektedir.

Cizelge 5.7 Alti hérgugla deve sirti fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

OHK EHK
Model Drift fonksiyonu
nv=9 nv=21 | nv=41 | nv=71 nv=9 nv=21 nv=41 nv=71
OK sabit 293,61 | 418,53 | 540,31 | 473,02 | 1450,09 | 3295,06 | 10980,32 | 10980,32
UK dogrusal 165,75| 269,91 | 365,08| 311,66| 978,90 | 2457,41| 6857,83| 6857,83
karesel 91,62 | 199,10| 263,81 | 222,84 | 623,97 |1541,13| 4776,88| 4776,88
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Cizelge 5.7 devam ediyor

OHK EHK

Model Drift fonksiyonu
nv=9 nv=21 | nv=41 | nv=71 nv=9 nv=21 nv=41 nv=71

p=3 159,47 | 245,90 | 331,63 | 284,45 | 904,47 | 2134,39| 6572,83 | 6572,83

p=4 16,70 | 91,62 | 66,01 | 67,33 | 117,61 |1088,01 | 938,50 | 1088,01

p=5 138,99 | 216,66 | 278,42 | 242,48 | 772,25 | 1822,56 | 5387,85 | 5387,85

KUK kesirli islii p=6 1,96 32,11 10,33 15,71 8,18 515,88 | 260,76 515,88
=7 129,35 | 201,71 | 252,56 | 221,90 | 709,32 | 1627,01 | 4801,66 | 4801,66
p=8 0,92 3,27 4,68 3,78 6,33 18,48 54,61 54,61
p=9 94,97 | 171,84 | 212,59 | 185,63 | 568,15 | 1403,16 | 3771,56 | 3771,56
p=10 3,91 12,27 10,36 10,11 16,75 | 107,97 62,42 107,97
600
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400
300 =9
200 m21
100 m41
0 m71
R A A A A
& & & S &SR

Sekil 5.17 Alti hérglgla deve sirti fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

(OHK)
12000
10000
8000
m9
6000
m21
4000
ma1
2000 _—
0
3 » » 2 N5 S AN s 5 O
SR T G SIS AR AR N
P SN BN S R ST SRS
¢ & & & & & &

Sekil 5.18 Alti horgucli deve sirti fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi
(EHK)
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Altt hoérglgli deve sirti fonksiyonu icin elde edilen Kriging meta-modellerinin
gecerliligi, veri seti buyukluklerinin etkisini de gormek amaciyla, Sekil 5.17 ve Sekil
5.18'de goruldugu gibi ug¢ farkl veri seti Uzerinde incelenmistir. Bu sekillerden p=8.
dereceden KUK meta-modelinin OHK basarim 6lgitiiniin diger meta-modellere goére

cok kuguk deger aldigi gorulmektedir

Diger bir deyisle, sekizinci dereceden KUK meta-modeli en kiigik OHK ve EHK
degerleri ile daha kaliteli tahmin yapabilecek bir meta-modeldir.

Ote yandan meta-model gegerlik islemi icin 9 deneyli veri setinin yeterli oldugu
gorulmektedir. Meta-model gegerliliginde kullanilan veri sayisinin artmasi sonucu

degistirmemektedir. BOylece az sayida deney ile hesaplama maliyeti de azalacaktir.
Sonug olarak alti horgiglii deve sirti fonksiyonu igin p(x) = Zilﬁix? KUK meta-

modeli olarak segilir.
5.4 Styblinski—Tang fonksiyonu

Jamil and Yang [69]'dan alinan Styblinski—-Tang fonksiyonuna ait eniyileme problemi
asagida (5.10) ve (5.11) numaral esitliklerde verilmektedir. Problemin genel ¢6zimu
f*(—=2,903534; —2,903534) = —78,33198dir.

2
i=1

Enk f(x) = % >ooxt—16x7 + 5x; (5.10)
—-5< X1 < 5,—5 < Xy <5 (511)

Styblinski-Tang fonksiyonunun yuzey fonksiyonu gosterimi Sekil 5.19 ’'da

gorulmektedir.
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Sekil 5.19 Styblinski—-Tang fonksiyonunun yizey gdésterimi
Styblinski-Tang fonksiyonu birgok yerel ancak bir genel en kiglik ¢6zime sahiptir.
5.4.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.8 26 deney noktasini iceren LHT sonuglari igin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.8 Styblinski—-Tang fonksiyonu i¢in LHT sonuglari

g?rta? D1 D2 x1 T X2 2(3)
1 -3 -4,6 4,0928
2 7 1 -2,6 -5| 62,2688
3 18 -3,8 1,8| -36,9344
4 15 26 0,6 5| 123,685
5 25 13 4,6 -0,2| 65,2736
6 12 7 -0,6 -2,6| -42,0464
7 2 21 -4,6 3| 19,0928
8 14 15 0,2 0,6 -1,1344
9 26 11 5 -1 115
10 24 8 4,2 -2,2 -7,5424
11 3 17 -4,2 1,4 -6,2944
12 13 10 -0,2 -1,4| -18,0784
13 20 3 2,6 -4,2| -20,7664
14 16 14 1 0,2 -4,8192
15 10 25 -14 46| 48,8336
16 5 6 -3,4 -3| -73,1632
17 18 16 1,8 1| -21,1712
18 8 12 -2,2 -0,6 | -36,8224
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Cizelge 5.8 devam ediyor

g?rr;?l/ D1 D2 x1 T X2 2(x)
19 11 23 -1 3,8| -11,7632
20 19 4 2,2 -3,8| -42,2704
21 23 24 3,8 4,2| 23,2016
22 17 19 14 2,2| -31,7664
23 21 5 3 -3,4| -58,1632
24 9 9 -1,8 -1,8| -50,3424
25 22 20 3,4 2,6| -41,8944
26 1 22 -5 34| 82,8368

5.4.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (5.12) numaral esitlik ile verilen
ustel korelogram modelinin Styblinski—-Tang fonksiyonu i¢in uygun oldugu sonucuna

ulasilir.

r(h) = exp (— L) (5.12)

7,38
5.4.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Kriging meta-modellerinin Styblinski-Tang fonksiyonu icin gecerliligi 9, 21 ve 41
deneyden olusan, model verilerden bagimsiz olarak LHT ile Gretilen G¢ ayr veri seti

Uzerinde incelenmisgtir.

Ug ayri veri seti igin elde edilen kriging meta-model tahmin grafikleri Sekil 5.20, 5.21

ve 5.22‘de gorulmektedir.
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Sekil 5.20 Styblinski—Tang fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri

(nv=9)
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Sekil 5.21 Styblinski—-Tang fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri

(nv=21)
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Sekil 5.22 Styblinski—Tang fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri

(nv=41)

Grafikler incelendiginde gorsel olarak p=4. ve p=6. dereceden KUK meta-modelinin

uygun olabilecegdi gorulmektedir. Ancak uygun meta-model segimi bolim 5.4.4’e gore

yapllir.

5.4.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Segilmesi

Meta-model gecerliligi farkli buyuklUkteki G¢ veri seti (nv=9, nv=21, nv=41) igin

incelenmigtir. Basarim degerleri Cizelge 5.9 ‘da verilmigtir. Son sutunda Ug veri

setinin birlikte ele alindigi tek bir veri seti i¢in (nv=71)

vermektedir.

elde edilen sonuglari

Cizelge 5.9 Styblinski-Tang fonksiyonu kriging meta-modellerinin bagsarimi

OHK EHK

Model Drift fonksiyonu
nv=9 nv=21 nv=41 nv=71 nv=9 | nv=21 | nv=41 | nv=71
OK sabit 1244 3356 1419 1970| 7174 | 42934 | 13387 | 42934
UK dogrusal 1345 3201 1442 1950 | 8372 | 37485 14266 | 37485
UK karesel 604 2034 920 1209 | 2910| 19062 13841 | 19062
p=3 1496 3074 1461 1943 ] 9612 | 32089 15708 | 32089
p=4 71 253 128 158 321 1191 1525 1525
KUK kesirli iislii p=5 1465 3024 1462 1924 9001 | 31465 17611| 31465
p=6 41 33 58 49 175 234 529 529
p=7 1432 3047 1453 1922 | 8250| 32399 18212 | 32399
p=8 266 326 400 361 1247 3232 3537 | 3537
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Sekil 5.23 Styblinski-Tang fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (OHK)
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Sekil 5.24 Styblinski-Tang fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin bagarimi (EHK)

Styblinski-Tang fonksiyonu icin elde edilen Kriging meta-modellerinin gecerliligi, veri

seti buyukluklerinin etkisini de gormek amaciyla, Sekil 5.23 ve Sekil 5.24’te goruldugu

gibi tg farkl veri seti Gzerinde incelenmistir.

Bu sekillerden p=6. dereceden KUK meta-modelinin OHK basarim oélgitiniin diger

meta-modellere gore ¢ok kuguk deger aldigi gorulmektedir.

Styblinski-Tang fonksiyonu icin altinci dereceden drift fonksiyona sahip KUK meta-

modeli her Ug veri seti icin en kiicik OHK ile daha kaliteli tahmin vermektedir.
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Ote vyandan, deney sayisinin kiicik olmasi meta-model kurma maliyetini
azaltacagindan 9 deneyli veri setinin yeterli oldugu gorulmektedir. Bu deneysel
inceleme sonuglarina gore meta-model gecerliliginde kullanilan veri sayisinin

artmasinin sonucu etkilemedigi goraimastar.

Sonug olarak Styblinski-Tang fonksiyonu igin p(x) = Zizzl Bix? KUK meta-model

olarak segilir.
5.5 Zettl fonksiyonu

Jamil and Yang [69]'dan alinan Zettl fonksiyonuna ait eniyileme problemi asagida
(5.13) ve (5.14) numarali esitliklerde verilmis olup genel ¢dézimu f*(—0,0299; 0) =
—0,003791'dir.

Enk f(x) = 0.25x; + (x5 — 2x; + x3)? (5.13)

Zettl fonksiyonunun yuzey gosterimi Sekil 5.25 ile verilmistir.

-

1X)

Sekil 5.25 Zettl fonksiyonunun ylzey gdsterimi

Zettl fonksiyonu birgok yerel ancak bir genel en kiigik ¢6zime sahiptir.

88


http://al-roomi.org/benchmarks/unconstrained/2-dimensions/109-zettl-s-function

5.5.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.10 26 deney noktasini iceren LHT sonuglari i¢in rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.10 Zettl fonksiyonu i¢in LHT sonuglari

Dstiggl D1 D2 x1 T X2 2(x)
1 14 20 2,8 6,4| 1866,94
2 24 25 8,8 94| 219654
3 26 15 10 3,4| 8385,73
4 11 2 1 -4.4 337,34
5 8 11 -0,8 1| 10,2976
6 22 13 7,6 22| 2248,66
7 20 8 6,4 -0,8 831,04
8 5 -4.4 -2,6| 1218,31
9 19 -2 58| 1733,39
10 12 26 1,6 10| 9872,81
11 17 17 4,6 4,6| 1098,08
12 19 6 5,8 -2| 679,532
13 15 21 3,4 7| 2890,99
14 25 7 9,4 -1,4| 5117,46
15 4 9 -3,2 -0,2| 277,422
16 13 14 2,2 2,8| 69,1084
17 21 24 7 8,8| 126445
18 5 22 -2,6 7,6| 4860,23
19 23 1 8,2 -5| 5753,76
20 18 18 52 52| 1909,24
21 10 3 0,4 -3,8 190,54
22 16 10 4 0,4| 67,5856
23 7 12 -1,4 16| 53,2324
24 9 16 -0,2 4| 270,224
25 3 4 -3,8 -3,2| 1041,05
26 1 23 -5 8,2| 10451,8

5.5.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (5.15) numaral esitlik ile verilen

Gausyen korelogram modelinin Zettl fonksiyonu i¢in uygun oldugu sonucuna ulasilir.

r(h) = exp (—(
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5.5.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Zettl fonksiyonu igin elde edilen Kriging meta-modellerinin gecerliligi, meta-modelden
bagimsiz olarak LHT ile elde edilen; 11, 21 ve 41 deneyden olusan Ug ayri veri seti

Uzerinde gosterilmistir.

Ug ayn veri seti icin elde edilen kriging meta-model tahminleri Sekil 5.26, 5.27 ve

5.28 ile verilmektedir.
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Sekil 5.26 Zettl fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=11)
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Sekil 5.27 Zettl fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=21)
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Sekil 5.28 Zettl fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=41)

Grafikler incelendiginde gérsel olarak KUK ve karesel drift fonksiyonlu UK meta-
modellerin daha uygun oldugu gozlenmektedir. Ancak uygun meta-model segimi

bolim 5.5.4°e gore yapllir.
5.5.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Segilmesi

Meta-model gecerliligi tG¢ farkh buUyukltkteki veri setleri (nv=11, nv=21, nv=41) igin
incelenmigtir. Meta-model basarim olgltleri ise Cizelge 5.11 ile verilmistir. Son
sutunda ug¢ veri seti birlikte dikkate alinarak (nv=73) OHK ve EHK basarim

Olcltlerinin son sutunlarinda verilmistir.

Cizelge 5.11 Zettl fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

Model Drift fonksiyonu OHK EHK

nv=11 nv=21 nv=41 nv=73 nv=11 nv=21 nv=41 nv=73

OK sabit 210730 171032 33098 99544 1 1690706 | 2838571 [ 866538 | 2838571
UK dogrusal 190636 | 139733 25305 83135 | 1449022 | 2319252 [ 599045 | 2319252
UK karesel 6315 5015 5195 5312 40998 61727 ] 155709 | 155709

p=2 5150 3597 5749 5040 28426 39113 | 179437 | 179437

p=3| 110016 69079 10478 42335 | 7758981162789 223795 1162789

KUK kesirli Gislii
p=4 14585 10637 13684 12943 63217 | 137026 | 341406| 341406

p=5| 641158 | 471944 322805| 413679 |5443962 | 6067551 | 4736630 | 6067551

91




700000
600000
500000 -l
400000 .21
300000
41
200000
||
100000 3
0
OHK(0)  OHK(ul)  OHK(uk) OHK(p=3) OHK(p=4) OHK(p=5) OHK(p=2)

Sekil 5.29 Zettlfonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (OHK)
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Sekil 5.30 Zettl fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin bagsarimi (EHK)

Sekil 5.29 ve 5.30 ile Cizelge 5.11°de verilen Zettl fonksiyonu igin kriging meta-
modellerinin gecerliligi farkli buyuklikteki U¢ veri seti Uzerinde Kkarsilastirilarak

incelenmigtir.

Onbir deneyli veri seti igin p=2. dereceden KUK meta-modelinin OHK ve EHK

basarim degerleri diger meta-modellere gore ¢ok kiigik deger almaktadir.

Benzer sekilde, 21 deneyli veri seti icin p=2. dereceden KUK meta-modelinin OHK ve
EHK degerleri diger meta-modellere gore ¢ok kiguk deger almaktadir. 41 deneyli
veri seti igin ise karesel drift fonksiyonlu UK modelinin ve p=2. dereceden KUK meta-
modelinin OHK ve EHK basarim dlgutleri diger meta-modellere gore ¢ok kiguk deger
almaktadir. Model gecerlemede tum veri seti (nv=73) dikkate alindiginda OHK’ya
gére hem karesel dirift fonksiyonlu hem de p=2. dereceden KUK meta-modellerinin
basarim agisindan benzer sonucu verdigi, EHK'ya gore ise p=2. dereceden KUK
meta-modellerinin basarim olgutunun diger meta-modellere gore ¢ok kuguk deger
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aldigi gorilmektedir. Ote yandan gegerlik islemi icin az sayida deney sayisinin

kullanilmasinin maliyeti azaltacagi bilindiginden gecerlilik testi icin 11 deneyli veri
setinin kullaniimasi yeterlidir. Sonug olarak, Zettl fonksiyonu igin  u(x) = Ziz=1Bixiz

KUK meta-modeli olarak segilir.
5.6 Shubert Fonksiyonu

Shubert [70]'ten alinan Shubert fonksiyonuna ait eniyileme problemi asagida (5.16)

ve (5.17) numarali esitliklerde verilmigtir.
Enk f(x) = (T icos((i + Dxq + 1)) (Ti; icos((i + x, + 1)) (5.16)
-10<x, <10,-10<x, <10 (5.17)

Shubert fonksiyonunun yuzey gosterimi Sekil 5.31’da gosterilmistir.

00 ...

flu1,12)

Sekil 5.31 Shubert fonksiyonunun ylzey gosterimi

Shubert fonksiyonu 18 genel ve 760 yerel en kliguk ¢dzlime sahiptir.
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5.6.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.12 26 deney noktasini iceren LHT sonuglari i¢in rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.12 Shubert fonksiyonu igin LHT sonuglari

g?rna?ll D1 D2 x1 i X2 Z(x)
1 12 23 -1,2 7,6 -15,1534
2 14 8 0,4 -4,4| -8,2999
3 21 13 6 -0,4| 22,9427
4 3 14 -8,4 0,4| 17,1380
5 13 5 -0,4 -6,8| -11,0130
6 19 2 4.4 -9,2| 13,6277
7 2 10 -9,2 -2,8 3,4361
8 26 18 10 3,6 5,0611
9 16 19 2 44| -3,5987
10 11 22 -2 6,8 8,3769
11 25 15 9,2 1,2 -3,4049
12 4 20 -7,6 5,2| -29,7251
13 7 7 -5,2 -5,2 0,0048
14 24 16 8,4 2| -1,0108
15 20 21 5,2 6| -20,2626
16 17 25 2,8 9,2 4,3474
17 5 24 -6,8 8,4 4,4125
18 8 1 -4,4 -10 0,6174
19 10 12 -2,8 -1,2| -5,7085
20 23 6 7,6 -6| 10,5586
21 9 11 -3,6 -2| -12,5581
22 15 26 1,2 10| -6,8811
23 18 3 3,6 -8,4| -7,4694
24 22 9 6,8 -3,6| -2,7688
25 6 4 -6 -7,6| -39,6033
26 1 17 -10 2,8 0,6789

5.6.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (5.18) numarali esitlik ile verilen

ustel korelogram modelinin Shubert fonksiyonu i¢in uygun oldugu sonucuna ulasilir.

r(h) = exp (- —)
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5.6.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Shubert

fonksiyonunun

Kriging meta-modellerinin  gecerliligi,

meta-modelden

bagimsiz olarak LHT ile elde edilen; 11, 21 ve 41 deneyden olusan Ug ayri veri seti

Uzerinde gosterilmistir.

grafikleri Sekil 5.32, 5.33 ve 5.34’te gorulmektedir.

Uc ayri veri seti icin elde edilen kriging meta-model tahmin

Sekil 5.32 Shubert fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=11)
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——2(p=8)
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Sekil 5.33 Shubert fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=21)
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Sekil 5.34 Shubert fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=41)

Grafikler incelendiginde gérsel olarak p=5. ve p=3. dereceden KUK meta-modellerin
daha uygun oldugu gézlenmektedir. Ancak uygun meta-model seg¢imi bolim 5.6.4’e

gére yapllir.
5.6.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Secgilmesi

Meta-model gecerliligi u¢ farkh buyuklukteki veri seti (nv=11, nv=21, nv=41) igin
incelenmis ve OHK ve EHK basarim olgutleri Cizelge 5.13 ile verilmigtir. Son situnda

ise Ug veri seti birlikte dikkate alinarak (nv=73) basarim élgutleri verilmigtir.

Cizelge 5.13 Shubert fonksiyonu icin kriging meta-modellerinin basarimi

Model Drift fonksiyonu OHK EHK

nv=11 | nv=21 | nv=41 | nv=73 |nv=11| nv=21 | nv=41 | nv=73
OK sabit 189,7 | 329,3 [ 587,1 | 453,1 | 565,2 |1752,6 | 5346,9 [ 5346,9
UK dogrusal 190,2 | 333,3 | 591,4 | 456,7 | 557,0 | 1750,1]|5382,5|5382,5
UK karesel 215,7 | 358,2 | 609,4 | 477,8 | 617,7 | 1789,0 | 5504,6 | 5504,6

p=2| 193,3 | 331,6 | 584,7 452,9 |526,8 [1775,65250,2 | 5250,2
p=3| 183,6 | 333,1 | 587,5 453,5 | 572,2 [1762,8]15372,0]|5372,0
p=4| 249,2 | 357,1 | 604,3 479,7 | 629,3 [1871,5]5450,8|5450,8
p=5] 1754 [ 349,3 [ 5959 461,6 | 545,8 [1821,2|5495,9 | 5495,9
p=6| 346,8 | 494,9 | 722,2 600,2 | 952,9 | 1983,6 [ 6203,6 | 6203,6
p=7| 229,3 | 337,6 | 602,7 470,1 | 546,9 [1777,1]5590,1)5590,1
p=8] 272,0 | 413,7 | 661,0 531,2 [ 874,9 11897,6 | 5861,4[5861,4
p=9| 234,8 | 337,0 | 605,1 472,2 | 546,9 [1750,2]5515,8|5515,8

KUK kesirli tsli
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Sekil 5.35 Shubert fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (OHK)
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Sekil 5.36 Shubert fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (EHK)

Sekil 5.35 ve 5.36 ile Cizelge 5.13’te verilen Shubert fonksiyonu igin kriging meta-
modellerinin gecerliligi farkh buyuklUkteki U¢ veri seti ve hepsinin toplamindan olusan

veri seti Uzerinde karsilastirilarak incelenmigtir.

Cizelge 5.13’ten 11 deneyli veri seti igin p=5. dereceden KUK meta-modelinin OHK
ve EHK basarim Olgutlerinin diger meta-modellere gore ¢ok kuguk deger aldigi, 21
deneyli veri seti icin OK meta-modelinin OHK’ ya gore, UK meta-modelinin ise
EHK’ya gore basarili oldugu gortlmektedir. 41 ve 73 deneyle elde edilen veri seti i¢in
ise p=2. dereceden KUK meta-modelinin hem OHK hem de EHK'ya gére daha
basarili oldugu goriimuistir. Sonug olarak KUK meta-modelinin Shubert fonksiyonu

igin her test sonucuna goére en uygun meta-model oldugu goruimustur.
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Bu durumda, yukaridaki 11 deneyli veri seti ile elde edilen meta-model gecerleme
sonucuna gore p=5. dereceden KUK meta-modelinin Shubert fonksiyonu igin uygun

meta-model oldugu soylenebilir.

Ote yandan gecerlik islemi icin az sayida deney sayisinin kullaniimasinin maliyeti

azaltacagi bilindiginden 11 deneyli veri setinin yeterli olacagi dusinilmektedir. Sonug

olarak Shubert fonksiyonu igin u(x) = Zil Bix? KUK meta-modeli segilmistir.
5.7 Ug Boyutlu Styblinski-Tang Fonksiyonu

Jamil and Yang [69]'dan alinan Styblinski-Tang fonksiyonuna ait 3 boyutlu eniyileme
problemi asagida (5.19) ve (5.20) numaral esitliklerde verilmis olup genel ¢6zimu
f*(—2,903534; —2,903534; —2,903534) = —117,498dir.

Enk f(x) =3 Y1 xf — 16x7 + 5x; (5.19)

—5< X<51<i<3 (5.20)

5.7.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.14 25 deney noktasini iceren LHT sonuglari icin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.14 Styblinski-Tang fonksiyonu igin LHT sonuclari

Deney X
Sirasi
D1 D2 D3 x1 X2 x3 Z(x)

1 16 11 25 1 -1 46| 51,0928
2 1 10 17 -5 -1,4 14| 72,4816
3 23 9 22 3,8 -1,8 3,4| -44,0976
4 18 8 1 1,8 2,2 -5| 51,3216
5 22 13 12 3,4 -0,2 -0,6 | -22,2976
6 15 4 9 0,6 -3,8 -1,8 -47,2496
7 7 7 11 2,6 2,6 -1| -85,4624
8 14 15 23 0,2 0,6 3,8| -2,8976
9 12 19 14 -0,6 2,2 0,2 -25,6416
10 13 6 7 -0,2 -3 -2,6 | -77,5504
11 9 17 18 -1,8 1,4 1,8 -51,6016
12 19 21 6 2,2 3 -3| -84,5072
13 10 25 4 -1,4 4.6 -3,8| 28,0704
14 4 24 2 -3,8 4.2 -4.6| 47,2944
15 3 20 10 -4.2 2,6 -1,4| -38,0256
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Cizelge 5.14 devam ediyor

Deney X
Sirasi
D1 D2 D3 x1 X2 x3 Z(x)

16 5 23 8 -3,4 3,8 -2,2 | -68,4336
17 17 12 19 1,4 -0,6 2,2 | -36,0816
18 11 16 15 -1 1 0,6 -16,3152
19 20 14 20 2,6 0,2 2,6| -49,2816
20 6 2 13 -3 -4.6 -0,2| 13,2736
21 24 3 3 4.2 -4,2 -4,2| 32,8944
22 8 5 5 -2,2 -3,4 -3,4| -100,834
23 21 1 24 3 -5 42| 100,965
24 2 18 21 -4.6 1,8 3| 29216
25 25 22 16 4.6 3,4 1| 43,9296

5.7.2 Varyogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram incelemesi yapilarak (5.21) numarali esitlik ile verilen kubbesel
varyogram modelinin Styblinski-Tang fonksiyonu igin uygun oldugu sonucuna

ulasilhir.

y(h) =3770,8 « [ 1,5 * (+2) — 0,5 * (%)3] (5.21)

5.7.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Kriging meta-modellerinin G¢ boyutlu Styblinski-Tang fonksiyonu igin gecerliliginde 9,
21 ve 41 deneyden olusan, model verilerinden bagimsiz olarak LHT ile elde edilen tg
ayr veri seti kullanilmigtir. Ug ayri veri seti icin elde edilen kriging meta-model

tahminlerinin grafikleri Sekil 5.37, 5.38 ve 5.39 ile verilmektedir.
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Sekil 5.37 Styblinski-Tang fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri
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Sekil 5.38 Styblinski-Tang fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri
(nv=21)
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Sekil 5.39 Styblinski-Tang fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri
(nv=41)

Grafikler incelendiginde gérsel olarak p=6. ve p=8. dereceden KUK meta-modellerin

daha uygun oldugu gézlenmektedir. Ancak uygun meta-model se¢imi bolim 5.7.4’e

gére yapllir.

5.7.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Segilmesi

Meta-model gecerliligi G¢ farkli buydklukteki veri seti (nv=9, nv=21, nv=41) igin

incelenmistir. Basarimlari Cizelge 5.15 ile verilmistir. Ug veri setinin birlikte dikkate

alindigi veri seti (nv=71) ile elde edilen basarim olcutleri ise OHK ve EHK’'nin son

sutunlarinda verilmistir.

Cizelge 5.15 Styblinski-Tang fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

. . OHK EHK
Model Drift fonksiyonu
nv=9 nv=21 | nv=41| nv=71 nv=9 nv=21 nv=41 nv=71
OK sabit 7564,7| 4723,7|3355,9| 4294,0|37616,8| 63858,7 | 11899,1| 63858,7
UK dogrusal 7475,9 | 4845,3|3496,7| 4400,0|32713,5| 67769,6 | 13679,4| 67769,6
UK karesel 6342,8| 4855,3|4817,4| 5022,0|24272,6 | 52568,2 | 36874,7 | 52568,2
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Cizelge 5.15 devam ediyor

. . OHK EHK
Model Drift fonksiyonu
nv=9 nv=21 | nv=41| nv=71 nv=9 nv=21 nv=41 nv=71
p=2 6021,0 | 3269,9|3069,5| 3502,9|25199,2| 39557,7 | 15249,7 | 39557,7
p=3 9595,3 | 6289,2 | 3729,7| 5230,3|54146,2 | 96454,1|13456,4| 96454,1
p=4 1795,1 933,21 1101,7| 1139,8| 5467,7 8604,2 | 6893,0 8604,2
- e e p=5 |11361,0| 6979,8| 3796,8| 5697,1|69452,5|110097,1 | 16081,1 | 110097,1
KUK kesirli UslU
p=6 421,9 267,6 | 3710 346,9| 1024,0 1088,5| 2485,5 2485,5
p=7 |12537,6| 7641,5|3861,7| 6079,4]|71913,5|124015,2 | 16591,5 | 124015,2
p=8 346,1 245,3| 395,9 345,1| 1270,6 793,1| 4090,9 4090,9
p=10 | 18329,4|11748,8| 7539,1 | 10152,0 | 76801,3 | 120535,4 | 47709,0 | 120535,4
20000
18000
16000
14000
12000
10000 =9
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0

Sekil 5.40 Styblinski-Tang fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin bagarimi (OHK)
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Sekil 5.41 Styblinski-Tang fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (EHK)
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Sekil 5.40 ve 5.41 ile Cizelge 5.15’te verilen U¢ boyutlu Styblinski-Tang fonksiyonu
icin kriging meta-modellerinin gegerliligi Ug¢ farkh veri seti buyukligine gore

basarimlari karsilastiriimistir.

Cizelge 5.15 kriging meta-modellerinin model dogrulama igin kullanilan tg¢ farkl veri
setleri ve U¢ veri setlerinin tamamina goére basarimlari karsilastiriimistir. Dokuz
deneyli veri setine gore OHK dikkate alindiginda sirasiyla en kiugukten baglamak
lzere p=8. ve p=6. dereceden KUK meta-modellerinin birbirine yakin deger aldiklari
goérulmektedir. Diger 6lgut olan EHK'yi dikkate alinirsa, p=6. ve p=8. dereceden KUK
meta-modelleri arasinda 6nemli bir fark olmadigi sonucuna variriz bu iki meta-

modelden p=6. dereceden veya p=8 dereceden KUK meta-modeli segilebilir.

Benzer sekilde model dogrulamada, 21 deneyli veri seti dikkate alindiginda p=8. ve
p=6. dereceden KUK meta-modeli yaklasik ayni sonuclari vermektedir. 41 deneyli
veri seti dikkate alindiginda p=8. ve p=6. dereceden KUK meta-modelleri yaklagik

ayni sonuglari vermektedir.

Tim veri seti dikkate alindiginda p=8. ve p=6. dereceden KUK meta-modellerinin
arasinda 6nemli bir fark olmadigi sonucuna varilir. Boylece bu iki modelden p=8.
dereceden KUK meta-modeli secilebilir. Sonuc olarak deney yapmanin maliyeti
dikkate alindiginda, U¢ boyutlu Styblinski-Tang fonksiyonu igin 9 deneyli veri setine

gore secilen p=8. dereceden KUK meta-modeli gegerlilikte kullanilan veri sayisi
artmasina ragmen degismemektedir ve p(x) = Zizzl Bix? ‘e sahip KUK meta-modeli

eniyileme amaciyla uygun algoritmalarda kullanilir.
5.8 Michaelwicz Fonksiyonu

Jamil and Yang [69]'dan alinan Michaelwicz fonksiyonuna ait G¢ boyutlu eniyileme

problemi asagida (5.22) ve (5.23) numarali esitliklerde verilmigtir.
)
Enk f(x) = — 3. sin (x;) [sin (222 (5.22)

0<x;<m 1<i<3, m=10 (5.23)
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Sekil 5.42 Michaelwicz fonksiyonununun ylizey gosterimi
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Michalewicz fonksiyonu birgok yerel ancak bir genel en kiigik ¢bzime sahiptir.

5.8.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.16 25 deney noktasini iceren LHT sonuglari icin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.16 Michaelwicz fonksiyonu i¢in LHT sonuglari

Deney X
Sirasi
D1 D2 D3 x1 X2 x3 Z(x)
1 16 11 25 1,96350 | 1,30900 | 3,14159 | -0,07079
2 1 10 17 0,00000 | 1,17810 | 2,09440 | -0,13925
3 23 22 2,87979 | 1,04720 | 2,74889 | -0,04146
4 18 1 2,22529 | 0,91630 | 0,00000 | -0,01046
o 22 13 12 2,74889 | 1,57080 | 1,43990 | 0,00000
6 15 9 1,83260 | 0,39270 | 1,04720 | -0,03599
7 7 11 0,78540 | 0,78540 | 1,30900 | -0,33912
8 14 15 23 1,70170 | 1,83260 | 2,87979 | -0,07882
9 12 19 14 1,43990 | 2,35619 | 1,70170 | -0,11190
10 13 6 7 1,57080 | 0,65450 | 0,78540 | -0,00164
11 9 17 18 1,04720 | 2,09440 | 2,22529 | -0,00953
12 19 21 2,35619 | 2,61799 | 0,65450 | -0,00068
13 10 25 1,17810 | 3,14159 | 0,39270 | 0,00000
14 24 0,39270 | 3,01069 | 0,13090 | 0,00000
15 20 10 0,26180 | 2,48709 | 1,17810 | -0,00056
16 23 8 0,52360 | 2,87979 | 0,91630 | 0,00000
17 17 12 19 2,09440 | 1,43990 | 2,35619 | -0,04146
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Cizelge 5.16 devam ediyor

Deney X
Sirasi
D1 D2 D3 x1 X2 x3 Z(x)

18 11 16 15 1,30900 | 1,96350 | 1,83260 | -0,13925
19 20 14 20 2,48709 1,70170 2,48709 | -0,00002
20 6 2 13 0,65450 | 0,13090 | 1,57080 | -0,00098
21 24 3 3 3,01069 | 0,26180 | 0,26180 | 0,00000
22 8 5 5 0,91630 | 0,52360 | 0,52360 | 0,00000
23 21 1 24 2,61799 | 0,00000 | 3,01069 | 0,00000
24 2 18 21 0,13090 | 2,22529 | 2,61799 | 0,00000
25 25 22 16 3,14159 | 2,74889 | 1,96350 | -0,20037

5.8.2 Varyogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram incelemesi yapilarak (5.24) numaral esitlik ile verilen kubbesel

varyogram modelinin Michaelwicz fonksiyonu igin uygun oldugu sonucuna ulasilir.

5.8.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

y(h) = 0,007[ 1,5(2}‘7) ~05 (%)3]

(5.24)

Kriging meta-modellerinin Michaelwicz fonksiyonu igin gecerliliginde 8, 20 ve 40

deneyden olugsan, model kurarken kullandigimiz verilerden bagimsiz LHT ile elde

edilen Ug ayri veri seti kullanilmistir. Ug ayri veri seti icin elde edilen kriging meta-
model tahminleri Sekil 5.43, 5.44 ve 5.45 ile verilmektedir.

0,2

0,15

0,1

0,05

—— 7

Z(o)
e 7 (Ul
= 7(uk)
e 7 (p=2.0)
e 7(p=2.5)
2(p=3.0)
e 7 (p=3.5)
Z(p=4.0)
Z(p=0.5)

Sekil 5.43 Michaelewicz fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=8)
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Sekil 5.44 Michaelewicz fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri

(nv=20)
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-0,4 v Z(p=4.0)
e 7(p=0.5)
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Sekil 5.45 Michaelewicz fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri
(nv=40)

Grafikler incelendiginde goérsel olarak KUK meta-modellerin daha uygun oldugu

gozlenmektedir. Ancak uygun meta-model segimi bolum 5.8.4°e gore yapilir.
5.8.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Segilmesi

Meta-model gecerliligi G¢ farkli buyudklikteki veri seti (nv=8, nv=20, nv=40) icin
incelenmigtir. Basarimlari Cizelge 5.17 ile verilmistir. Son sutunda Ug veri seti birlikte

dikkate alinarak (nv=68) sonuglar verilmistir.
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Cizelge 5.17 Michaelewicz fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

Model Drift fonksiyonu OHK EHK
nv=8 nv=20 | nv=40 | nv=68 nv=8 nv=20 | nv=40 | nv=68
OK sabit 0,00524 | 0,04210 | 0,00960 | 0,01865| 0,0237| 0,7474| 0,1060| 0,7474
UK dogrusal 0,00109 | 0,04507 | 0,00910 | 0,01874 | 0,0035| 0,8099| 0,1309| 0,8099
UK karesel 0,00285 | 0,04126 | 0,00929 | 0,01793 | 0,0091| 0,7316] 0,1115| 0,7316
p=0,5 0,00117 | 0,04243] 0,00894 | 0,01788 | 0,0043| 0,7451] 0,1174| 0,7451
p=2 0,00096 | 0,04208 | 0,00909 | 0,01784 | 0,0041| 0,7540| 0,1194| 0,7540
. e e p=2,5 0,00092 | 0,04209 | 0,00909 | 0,01783 | 0,0040| 0,7549| 0,1196| 0,7549
KUK kesirli Gslu
p=3 0,00091 | 0,04217 | 0,00908 | 0,01785| 0,0039| 0,7561] 0,1195| 0,7561
p=3,5 0,00092 | 0,04224 | 0,00909 | 0,01788 | 0,0037| 0,7569| 0,1194| 0,7569
p=4 0,00096 | 0,04230 | 0,00909 | 0,01790| 0,0037| 0,7571] 0,1190| 0,7571
0,05
0,045
0,04
0,035
0,03
0,025 u8
0,02 m20
0,015 m 40
0,01
0,005 m68
0
S\ N Y S\ AN S\ AN S\ AN
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Sekil 5.46 Michaelewicz ffonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (OHK)
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Sekil 5.47 Michaelewicz fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (EHK)
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Sekil 5.46 ve 5.47 ile Michaelewicz fonksiyonu icin kriging meta-modellerinin

gecerliligi tg farkli veri seti buyukligune gore basarimlari kargilastiriimistir.

Sekiz deneyli veri setine gore OHK dikkate alindiginda p=2., p=2,5., p=3., p=3,5. ve
p=4 dereceden KUK meta-modelleri birbirine yakin deger aldiklari gérilmektedir.
EHK'yi dikkate alirsak yine birbirlerine yakin degerlerdir. Bdylece p=2., p=2,5., p=3.,
p=3,5. ve p=4. dereceden KUK meta-modellerinden herhangi biri meta-model olarak
secilebilir. Burada en disik degere sahip p=3. Dereceden KUK meta-modelini

secilebilir.

Benzer sekilde model gecerliliginde, 20 deneyli veri seti dikkate alindiginda batin
meta-modeller birbirine ¢ok yakin sonugclari vermektedir. 40 deneyli veri seti dikkate
alindiginda da butin modeller biribirine yakin sonuglari vermektedir. Model
gecerliliginde tim veri seti dikkate alindiginda bitiin modeller birbirine yakin

sonuglari vermektedir.

Gecerlik iglemi icin az sayida deney sayisinin kullaniimasi maliyeti azaltacagindan 8
deneyli veri setinin yeterli oldugu gorulmektedir. Meta-model gegerliliginde kullanilan

veri sayisinin artmasi sonucu degistirmemektedir. Sonu¢ olarak Michaelewicz
fonksiyonu icin p(x) = Zf’:l Bix? ‘e sahip KUK meta-modeli eniyileme amaciyla

uygun algoritmalarda kullanilir.

5.9 Rosenbrock Fonksiyonu

Jamil and Yang [69]'dan alinan Rosenbrock fonksiyonuna ait 3 boyutlu eniyileme
problemi asagida (5.25) ve (5.26) numarali esitliklerde verilmistir. Problemin en iyi
¢Ozimu f*(1;1; 1) = 0’dr.

Enkf(x) = ¥ [100(x;41 —xP)? + (x; — 1)?) (5.25)
—2<x<2 1<i<3 (5.26)
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Sekil 5.48 Rosenbrock fonksiyonununun yuzey gosterimi

Rosenbrock fonksiyonu tekli genel en kugik c¢6zume sahiptir, dar, parabolik bir

vadide yer alir. C6zUmu zor bir problemdir.
5.9.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.18 36 deney noktasini iceren LHT sonuglari igin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.18 Rosenbrock fonksiyonu i¢in LHT sonuglari

Deney
Sirasi
D1 D2 D3 x1 X2 X3 Z

1 8 14 2| -1,2000| -0,5143| -1,8857| 851,3940
2 6 4 30| -1,4286| -1,6571 1,3143 | 1585,4600
3 33 27 17 1,6571 0,9714| -0,1714| 439,7320
4 7 26 22| -1,3143 0,8571 0,4000 92,3038
5 26 18 29 0,8571| -0,0571 1,2000| 207,0560
6 11 13 27| -0,8571| -0,6286 0,9714| 225,1660
7 12 36 35| -0,7429 2,0000 1,8857| 660,7760
8 13 9 15| -0,6286| -1,0857| -0,4000| 475,5370
9 18 17 21| -0,0571| -0,1714 0,2857 12,1119
10 3 29 25| -1,7714 1,2000 0,7429| 431,8900
11 17 23 23| -0,1714 0,5143 0,5143 31,3606
12 35 2 14 1,8857| -1,8857| -0,5143]|4626,9000
13 20 22 33 0,1714 0,4000 1,6571| 238,9260
14 25 12 7 0,7429| -0,7429| -1,3143| 518,9680
15 5 7 32| -1,5429| -1,3143 1,5429 | 1380,3000
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Cizelge 5.18 devam ediyor

Deney
Sirasi
D1 D2 D3 x1 X2 X3 Z
16 4 8 5| -1,6571| -1,2000| -1,5429 |2458,8300
17 1 35 12| -2,0000 1,8857| -0,7429|2304,7500
18 21 15 10 0,2857| -0,4000| -0,9714| 153,6800
19 15 32 26| -0,4000 1,5429 0,8571| 425,5180
20 30 31 18 1,3143 1,4286| -0,0571| 449,3520
21 14 10 20| -0,5143| -0,9714 0,1714| 218,5650
22 24 11 9 0,6286| -0,8571| -1,0857| 491,7870
23 34 1 16 1,7714| -2,0000| -0,2857|4486,1900
24 31 28 13 1,4286 1,0857| -0,6286| 418,0630
25 19 33 4| 0,0571 1,6571| -1,6571|2213,7300
26 9 3 8| -1,0857| -1,7714| -1,2000 |2764,1900
27 28 16 34 1,0857| -0,2857 1,7714| 501,6740
28 32 21 31 1,5429 0,2857 1,4286| 621,0040
29 2 24 28| -1,8857 0,6286 1,0857| 913,0960
30 22 25 11 0,4000 0,7429| -0,8571| 232,9210
31 23 6 6 0,5143| -1,4286| -1,4286 |1496,4400
32 27 19 24| 10,9714 0,0571 0,6286| 118,5840
33 16 20 36| -0,2857 0,1714 2,0000| 391,4770
34 10 5 19| -0,9714| -1,5429 0,0571 | 1168,3900
35 36 30 1 2,0000 1,3143| -2,0000]|2111,7200
36 29 34 3 1,2000 1,7714 | -1,7714|2421,8300

5.9.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (5.27) numarali esitlik ile verilen

ustel korelogram modelinin Rosenbrock fonksiyonu igin uygun oldugu sonucuna

ulasilir.

5.9.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Kriging meta-modellerinin Rosenbrock fonksiyonu igin gegerliliginde 9, 20 ve 41
deneyden olugsan, model kurarken kullandigimiz verilerden bagimsiz LHT ile elde

edilen Ug ayri veri seti kullaniimistir.

Ug ayn veri seti icin elde edilen kriging meta-model tahminleri Sekil 5.49, 5.50 ve

5.51 ile verilmektedir.

r(h) = exp(—h/4,2)
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Sekil 5.49 Rosenbrock fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=38)
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Sekil 5.50 Rosenbrock fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=20)
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Sekil 5.51 Rosenbrock fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=41)

Grafikler incelendiginde goérsel olarak KUK ve karesel drift fonksiyonlu UK meta-

modellerin daha uygun oldugu gdzlenmektedir. Ancak uygun meta-model segimi

bolim 5.9.4°e gore yapilir.

5.9.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Segilmesi

Meta-model gecerliligi G¢ farkli buydklukteki veri seti (nv=9, nv=20, nv=41) igin

incelenmigtir. Basarimlari Cizelge 5.19 ile verilmistir. Son sutunda Ug veri seti birlikte

dikkate alinarak (nv=70) sonuglar verilmistir.

Cizelge 5.19 Rosenbrockfonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

Model | Drift fonksiyonu OHK EHK
nv=9 nv=20 nv=41 nv=70 nv=9 nv=20 nv=41 nv=70
OK sabit 1270344 | 153472 | 245997 | 3512639154074 | 681087 | 1804643 | 9154074
UK dogrusal 950855 | 174565 | 246906 | 316745 ]|6582970| 857328 | 1136313 | 6582970
UK karesel 482937 | 417300| 290036 | 351199 |2816825 [ 4106256 | 3150164 | 4106256
p=0,5 587718 223748 215143 265504 | 4037849 | 1517183 | 1467199 | 4037849
p=1,5 1040857 143274 234988 312396 | 7244926 | 618582 | 1777796 | 7244926
KUK kesirli tislii p=2 751232 | 187346| 235470| 288032 |4363044 | 1672703 | 2345155 | 4363044
p=2,5| 1070744 | 126829 | 232020| 309801 |7311292| 5521832137795 | 7311292
p=3 1056347 | 127633 | 238267 | 311839 |7134562 | 592407 | 2157609 | 7134562
p=3,5| 1033879 | 129175| 245164 | 3134316933163 | 616822 |2157138 | 6933163
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Sekil 5.52 Rosenbrockfonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (OHK)
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Sekil 5.53 Rosenbrock fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin bagarimi (EHK)

Sekil 5.52 ve 5.53 ile Rosenbrock fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin gecerliligi

uc farkli veri seti blyUkligune goére basarimlari karsilastiniimigtir.

Model gecerliginde 9 deneyli veri setine gore OHK dikkate alindiginda sirasiyla en
kiiclikten baslamak Uzere karesel drift fonksiyonlu UK ve p=0,5. dereceden KUK
meta-modelleri birbirine yakin deger aldiklari gériimektedir. Benzer sekilde model
gecerliginde, 20 deneyli veri seti dikkate alindi§inda karesel drift fonksiyonlu UK
modeli hari¢ tim kriging meta-modelleri istatistiksel olarak yakin tahmin sonugclari
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vermektedir. 41 deneyli veri seti dikkate alindiginda p=0,5. dereceden KUK meta-

modeli daha kaliteli tahmin sonuglari vermektedir.

Model gegerliginde tiim veri seti dikkate alinirsa p=0,5. ve p=2. dereceden KUK
meta-modelleri daha kaliteli tahmin sonuglari vermektedir. EHK dikkate alinirsa,
p=0,5. ve p=2. dereceden KUK meta-modelleri daha kaliteli tahmin sonuclari

vermektedir.

Gegerlik iglemi icin az sayida deney sayisinin kullaniimasi maliyeti azaltacagindan 9
deneyli veri setinin yeterli oldugu goértlmektedir. Meta-model gecerliliginde kullanilan
veri Sonu¢ olarak Rosenbrock

sayisinin artmasi sonucu degistirmemektedir.

3
fonksiyonu igin p(x) =Z Bixio's ‘e sahip KUK meta-modeli eniyileme amaciyla
i=1

uygun algoritmalarda kullanilabilir.
5.10 Schwefel fonksiyonu

Jamil and Yang [69]'dan alinan Schwefel fonksiyonuna ait t¢ boyutlu eniyileme
problemi asagida (5.28) ve (5.29) numarali esitliklerde verilmistir. Problemin en iyi
¢6zimu f*(1;1; 1) = 0’dir.

Enkf(x) = Y (% — D)% + (x; — x7)? (5.28)

0<x,<10, 1<i<3

(5.29)
5.10.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.20 26 deney noktasini iceren LHT sonuglari igin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.20 Schwefel fonksiyonu i¢in LHT sonuclari

Deney

Siras D1 D2 D3 x1 x2 X3 z
1 20 6 2 7.6 2 04| 69,6736
5 25 7 1 9,6 2,4 0| 109,866
3 15 4 18 5,6 1,2 6,8 17026
4 2 15 26 0,4 5,6 10| 10980,8
5 11 25 13 4 9,6 48| 822311
6 13 12 7 4.8 4.4 24| 226,435
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Cizelge 5.20 devam ediyor

Deney
Sirasi D1 D2 D3 x1 x2 X3 z

7 8 2 21 2,8 0,4 8| 380177

8 5 14 15 1,6 5,2 56| 1571,65

9 19 26 11 7.2 10 4| 877928
10 26 24 8 10 9,2 28| 5646,28
11 17 3 17 6.4 0,8 6,4| 1256,77
12 6 13 10 2 4,8 3,6| 584,003
13 21 20 3 8 7.6 0,8| 257383
14 7 16 14 2,4 6 52| 177873
15 9 10 25 3,2 3,6 9,6| 8089,86
16 14 5 6 5,2 16 2| 9,7696
17 24 18 16 9,2 6,8 6| 214884
18 22 8 12 8,4 2,8 44| 135,235
19 1 11 23 0 4 8,8 6322,79
20 18 19 4 6,8 7.2 12| 2095,81
21 3 23 24 0,8 8,8 9,2 13030,9
22 10 17 19 3,6 6,4 72| 379047
3 12 21 5 4.4 8 1,6| 360401
24 16 9 9 6 3,2 32| 456352
o5 4 22 20 1,2 8,4 7.6| 8108,16
26 23 1 22 8,8 0 84| 39475

5.10.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (5.30) numarali esitlik ile verilen
Gausyen korelogram modelinin Schwefel fonksiyonu i¢in uygun oldugu sonucuna
ulasilir.

r(h) = exp(—(h/ 7,8)?) (5.30)

5.10.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Kriging meta-modellerinin Schwefel fonksiyonu igin gegerliliginde 11, 21 ve 41
deneyden olugsan, model kurarken kullandigimiz verilerden bagimsiz LHT ile elde

edilen Ug ayri veri seti kullaniimistir.

Ug ayn veri seti icin elde edilen kriging meta-model tahminleri Sekil 5.54, 5.55 ve

5.56 ile verilmektedir.
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Sekil 5.54 Schwefel fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=11)
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Sekil 5.55 Schwefel fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=21)
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Sekil 5.56 Schwefel fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=41)

Grafikler incelendiginde gorsel olarak p=4 ve p=4,5. dereceden KUK meta-modellerin

daha uygun oldugu gézlenmektedir. Ancak uygun meta-model secimi bélum 5.10.4’e

gore yapilir.

5.10.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Segilmesi

Meta-model gecerliligi G¢ farkh buyuklukteki veri seti (nv=11, nv=21, nv=41) icin

incelenmigtir. Basarimlari Cizelge 5.21 ile verilmistir. Son sutunda Ug veri seti birlikte

dikkate alinarak (nv=73) sonuglar verilmistir.

Cizelge 5.21 Schwefel fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

Drift OHK EHK
Model fonksiyonu
nv=11 nv=21 nv=41 nv=73 nv=11 nv=21 nv=41 nv=73
OK sabit 1863077 699029 | 911658 | 993855 9361825 | 5568656 | 10501424 | 10501424
UK dogrusal 1289078 467640 | 407956 | 557897 | 11357844 | 2961497 7510998 | 11357844
UK karesel 487006 119371 148655 | 191215 2449225 | 874786 3029480 3029480
p=0,5 3582168 981042 | 1052905 | 1413354 | 33047897 | 4750318 | 11737819 | 33047897
p=1,5 651351 213646 | 230966 | 289329 4574936 | 1842535 4708683 4708683
p=2 423987 138956 156229 | 191607 2800435 | 1199025 3197981 3197981
- e p=2,5 245024 96599 108611 125711 1748477 | 702747 1969391 1969391
KUK kesirli sl
p=3 118600 59514 70474 74573 938942 | 356648 1107862 1107862
p=3,5 47092 26496 37758 35925 371868 173556 543670 543670
p=4 21725 7214 16399 14559 115961 73875 244728 244728
p=4,5 28863 6202 8831 11093 293753 58346 79299 293753
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Sekil 5.57 Schwefel fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (OHK)
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Sekil 5.58 Schwefel fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (EHK)

Sekil 5.57 ve 5.58 ile Schwefel fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin gegerliligi G¢
farkli veri seti buyuklugine gore basarimlari kargilastiriimigtir.

Meta-modellerinin gecerliligi 11 deneyli veri setine gére OHK dikkate alindiginda
siraslyla en kiglkten baslamak izere p=4. ve p=4,5. dereceden KUK meta-
modellerinin birbirine yakin deger aldiklari gorulmektedir. EHK’yi dikkate alinirsa,
p=4. ve p=4,5. dereceden KUK meta-modelleri arasinda énemli bir fark olmadig
sonucuna ulasilir. Bu iki meta-modelden EHK’ye gore en kuglk degere sahip p=4.
dereceden KUK meta-modeli segilebilir.
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Benzer sekilde 21 deneyli veri seti dikkate alindiginda p=4,5. ve p=4. dereceden
KUK meta-modelleri yaklasik ayni sonuglari vermektedir. 41 deneyli veri seti dikkate
alindiginda p=4,5. dereceden KUK meta-modeli daha iyi sonug vermektedir.

Tim veri seti (nv=73) dikkate alindiginda p=4,5. ve p=4. dereceden KUK meta-
modelleri arasinda dnemli bir fark olmadidi sonucuna varilir. Bu iki modelden EHK’ye

gbre en kiiglik degere sahip p=4. dereceden KUK meta-modeli segilebilir.

Gegerlik islemi icin az sayida deney sayisinin kullaniimasi maliyeti azaltacagindan 11
deneyli veri setinin yeterli oldugu gorulmektedir. Meta-model gecerliliginde kullanilan
veri sayisinin artmasi sonucu degdistirmemektedir. Sonug olarak Schwefel fonksiyonu
. . 3

icin uG) =Y Bixt

algoritmalarda kullanilabilir.

‘e sahip KUK meta-modeli eniyileme amaciyla uygun

5.11 Ishigami Fonksiyonu

Ishigami ve Homma [71]'dan alinan Ishigami fonksiyonuna ait 3 boyutlu eniyileme
problemi asagida (5.31) ve (5.32) numarali esitliklerde verilmistir. Problemin en iyi
¢6zimu f*(1;1; 1) = 0’dir.

Enk f(x) = sin (x;) + 0.7sin?(x;,) + 0.1x3sin (x;) (5.31)
< x<mM 1<i<3 (5.32)

Ishigami fonksiyonu belirsizlik ve duyarhlik analiz yontemleri i¢in 6rnek olarak

kullanilan dogrusal ve monoton olmayan bir yapidadir.
5.11.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.22 28 deney noktasini iceren LHT sonuglari igin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.22 Ishigami fonksiyonu i¢in LHT sonuglari

Deney
No D1 D2 D3 x1 X2 x3 z
26 16 12| 2.6762| 03491| -05818 1,2728
18 10 1| 0,8145| -1,0472| -3,1416| 13,0627
2 9 17| -2,9089| -1.2799| 05818 6,1910
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Cizelge 5.22 devam ediyor

Deney
No D1 D2 D3 x1 x2 X3 z

4 23 1 19| 1,9780| -3,1416| 1,0472| 1,0286

5 12 17 27| -0,5818| 0,5818| 2,9089| -2,3702

6 20 24 14| 1,2799| 2,2108| -0,1164| 5,4618

7 16 13 18| 0,3491| -0,3491| 0,8145| 11,1759

8 5 21 6| -2,2108| 1,5126| -1,9780| 4,0463

9 28 12 26| 3,1416| -0,5818| 2,6762| 2,1137
10 10 22 2| -1,0472| 1,7453| -2,9089| -0,2777
11 6 23 16| -1,0780| 1,9780| 0,3491| 4,9823
12 11 2 21| -0,8145| -2,0089| 1,5126| -0,7359
13 19 28 22| 1,0472| 3,1416| 1,7453| 1,6696
14 22 18 11| 1,7453| 0,8145| -0,8145| 4,7317
15 15 5 7| 0,1164| -2,2108| -1,7453| 4,7276
16 4 3 9| -2,4435| -2,6762| -1,2799|  0,5947
17 3 20 25| -2,6762| 1,2799| 2,4435| 43756
18 14 6 5] -0,1164| -1,9780| -2,2108| 5,5084
19 7 25 23| -1,7453| 2,4435| 1,9780| 0,3998
20 27 11 8| 2,9089| -0,8145| -15126|  4,0549
21 13 8 15| -0,3491| -15126| 0,1164| 6,6343
22 9 15 3| -1,2799| 0,1164| -2,6762| -5,7774
3 25 4 24| 2,4435| -2,4435| 2,2108| 5,0704
24 24 19 4| 22108| 1,0472| -2,4435| 89114
o5 1 7 20| -3,1416| -1,7453| 1,2799| 6,7889
26 8 27 10| -1,5126| 2,9089| -1,0472| -0,7461
57 21 14 28| 1,5126| -0,1164| 3,1416| 10,8171
o8 17 26 13| 0,5818| 2,6762| -0,3491|  1,9603

5.11.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (5.33) numarali esitlik ile verilen

ustel korelogram modelinin Ishigami fonksiyonu igin uygun oldugu sonucuna ulagilir.

h
r(h) =xp (=55 (5.33)
5.11.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Kriging meta-modellerinin Ishigami fonksiyonu igin gegerliliginde 11, 21 ve 41
deneyden olugsan, model kurarken kullandigimiz verilerden bagimsiz LHT ile elde

edilen Ug ayri veri seti kullaniimistir.
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Ug ayn veri seti icin elde edilen kriging meta-model tahminleri Sekil 5.59, 5.60 ve

5.61 ile verilmektedir.

14
12 —7
—7(0)
10 .
7 (ukl)
8 Z(ukk)
e 7(p=2.0)
6 R
e 7(p=3.0)
<N A
4 e 7(p=4.0)
e 7(p=5.0)
2 e 7(p=6.0)
e 7(p=7.0)
0 A
e 7(p=8.0)
2 2(p=10.0)
-4

Sekil 5.59 Ishigami fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=11)

15
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e 7 (U]
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Sekil 5.60 Ishigami fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=21)
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Sekil 5.61 Ishigami fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=41)

Grafikler incelendiginde gorsel olarak p=6., p=8. ve p=4. dereceden KUK meta-
modellerin daha uygun oldugu gozlenmektedir. Ancak uygun meta-model segimi

bolim 5.11.4°e gore yapllir.
5.11.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Secgilmesi

Meta-model gecerliligi G¢ farkh blyUklUkteki veri seti (nv=11, nv=21, nv=41) igin
incelenmigtir. Basarimlari Cizelge 5.23’te verilmistir. Son sutunda Ug veri seti birlikte

dikkate alinarak (nv=73) sonuglar verilmistir.

Cizelge 5.23 Ishigami fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi

OHK EHK
Model Drift fonksiyonu
nv=11 | nv=21 | nv=41 | nv=73 | nv=11 | nv=21 | nv=41 | nv=73
OK sabit 3,54 16,37 5,60 8,39 10,30 | 136,87 24,36 | 136,87
UK dogrusal 3,53 16,27 5,58 8,35 9,90 | 134,01 24,65 | 134,01
UK karesel 2,94 18,26 4,99 8,49 9,95| 172,46 25,79 | 172,46

122



Cizelge 5.23 devam ediyor

Model Drift fonksiyonu OHK EHK
nv=11 | nv=21 | nv=41 | nv=73 | nv=11 | nv=21 | nv=41 | nv=73
p=2 3,23| 17,38 5,56 8,61 16,20 | 159,16 | 37,35| 159,16
p=3 7,34 | 17,32 7,29| 10,18| 48,47| 107,28 36,41 | 107,28
p=4 1,64 17,20 4,47 7,71 7,72 | 183,74 | 40,97 | 183,74
KUK kesirli tislii p=5 9,78 | 16,21 7,68 | 10,45 68,71 | 97,54| 46,82| 97,54
p=6 1,34 20,08 4,96 8,76 5,55] 214,31 49,58 | 214,31
p=7 10,30 15,61 7,60 10,31 72,79 97,51 47,94 97,51
p=8 1,49| 23,86 570| 10,29 6,56 | 244,63 | 57,44 | 244,63
p=9 1,84| 27,57 6,33 | 11,77 8,68 | 272,68 | 62,38 | 272,68
30,00
25,00
20,00
15,00 w11
m21
10,00
ma1
5,00 m73
0,00
) N N
//\. [ h h
N N
(e)
F & & & & &

Sekil 5.62 Ishigami fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (OHK)

123




300,00

250,00

200,00
150,00 m11
m21

100,00
41
50,00 m73

0,00

5.63 Ishigami fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (EHK)

Sekil 5.62 ve 5.63 ile Ishigami fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin gecerliligi G¢
farkh veri seti buyukligune gore basarimlar karsilastiriimistir. Model gegerliliginde 11
deneyli veri setine gore OHK dikkate alindiginda sirasiyla en kigukten baglamak
lizere p=6. ve p=8. dereceden KUK meta-modellerinin birbirine yakin deger aldiklari
gorulmektedir. EHK dikkate alinirsa, p=6. ve p=8. dereceden KUK meta-modelleri
arasinda onemli bir fark olmadidi sonucuna varirlir. Bu iki modelden EHK’ya goére en
kiiciik degere sahip p=6. dereceden KUK meta-modeli secilebilir. Benzer sekilde, 21
deneyli veri seti dikkate alindiginda p=7. ve p=5. dereceden KUK meta-modelleri
yaklasik ayni sonuclari vermektedir. 41 deneyli veri seti dikkate alindiginda p=4. ve

p=6. dereceden KUK meta-modelleri daha kaliteli sonug vermektedir.

Tim veri seti (nv=73) dikkate alindiginda p=4. ve p=6. dereceden KUK meta-

modelleri arasinda énemli bir fark olmadigi sonucuna varilr.

Gegerlik islemi icin az sayida deney sayisinin kullaniimasi maliyeti azaltacagindan 11
deneyli veri setinin yeterli oldugu gorulmektedir. Meta-model gegerliliginde kullanilan

veri sayisinin artmasi sonucu degistirmemektedir. Sonug olarak Ishigami fonksiyonu
icin p(x) = Zle Bix? ‘e sahip KUK meta-modeli eniyileme amaciyla uygun

algoritmalarda kullanilabilir.
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5.12 Perm 0, d, B fonksiyonu
Enk f(:) = SIS, (B0 + B G — )2 (5.34)

—k< x;<k 1<i<k (5.35)

Sekil 5.64 Perm 0, d, B fonksiyonunun ytizey gosterimi

(5.34) ve (5.35) numarah fonksiyonda k=3 ve (=10 olarak ele alinmistir. Perm

fonksiyonu g¢anak sekillidir ve birgok yerel ancak bir genel enklguk ¢dzlime sahiptir.
5.12.1 Deney Tasarimi ile Veri Setinin Uretilmesi

Cizelge 5.24, 28 deney noktasini iceren LHT sonuglari igcin rassal siralamayi

gOstermektedir.

Cizelge 5.24 Perm 0, d, B fonksiyonu i¢in LHT sonugclari

Deney
Sirasi
D1 D2 D3 x1 X2 X3 Z

1 26 16 12 2,556 0,333 -0,556 32326,0
2 18 10 1 0,778 -1,000 -3,000| 156015,0
3 2 9 17 -2,778 -1,222 0,556 83923,7
4 23 1 19 1,889 -3,000 1,000 83946,9
5 12 17 27 -0,556 0,556 2,778 79355,3
6 20 24 14 1,222 2,111 -0,111 17637,9
7 16 13 18 0,333 -0,333 0,778 206,4
8 5 21 6 -2,111 1,444 -1,889 41904,8
9 28 12 26 3,000 -0,556 2,556 | 280032,0

125



Cizelge 5.24 devam ediyor

Deney
Sirasi
D1 D2 D3 x1 X2 X3 Z
10 10 22 2 -1,000 1,667 -2,778 80078,0
11 6 23 16 -1,889 1,889 0,333 4893,9
12 11 2 21 -0,778 -2,778 1,444 70061,0
13 19 28 22 1,000 3,000 1,667 | 167827,0
14 22 18 11 1,667 0,778 -0,778 2332,7
15 15 5 7 0,111 -2,111 -1,667 44639,2
16 4 3 9 -2,333 -2,556 -1,222 | 170914,0
17 3 20 25 -2,556 1,222 2,333 21163,9
18 14 6 5 -0,111 -1,889 -2,111 59316,3
19 7 25 23 -1,667 2,333 1,889 47279,7
20 27 11 8 2,778 -0,778 -1,444| 42804,9
21 13 8 15 -0,333 -1,444 0,111 4246,1
22 9 15 3 -1,222 0,111 -2,556 74356,1
23 25 4 24 2,333 -2,333 2,111 37480,1
24 24 19 4 2,111 1,000 -2,333 17732,5
25 1 7 20 -3,000 -1,667 1,222 | 138824,0
26 8 27 10 -1,444 2,778 -1,000 52308,0
27 21 14 28 1,444 -0,111 3,000 | 154331,0
28 17 26 13 0,556 2,556 -0,333| 40324,4

5.12.2 Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (5.36) numarali esitlik ile verilen

ustel korelogram modelinin Perm fonksiyonu i¢in uygun oldugu sonucuna ulasilir.

r(h) = xp (——) (5.36)

6,19

5.12.3 Kesirli Universal Kriging Meta-Modelinin Gegerliligi

Kriging meta-modellerinin Ishigami fonksiyonu igin gegerliliginde 11, 21 ve 41
deneyden olugsan, model kurarken kullandigimiz verilerden bagimsiz LHT ile elde

edilen Ug ayri veri seti kullaniimistir.

Ug ayr veri seti icin elde edilen kriging meta-model tahminleri Sekil 5.65, 5.66 ve

5.67 ile verilmektedir.
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Sekil 5.65 Perm 0, d, B fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=11)

300000
250000 z
=—7(0)
e 7 (U]
200000 R
e /(ukk)
e 7(p=2.0)
150000 .
<N a
e /(0=4.0)
100000 R
—2(p=6.0)
50000 5
——7(p=8.0)
0 -
e 7(p=10.0)
123 456 7 8 9 10111213141516 1718192021
-50000

Sekil 5.66 Perm 0, d, B fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=21)
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Sekil 5.67 Perm 0, d, B fonksiyonu kriging meta-modellerinin tahmin degerleri (nv=41)

Grafikler incelendiginde gorsel olarak p=4. ve p=6. dereceden KUK meta-modellerin

daha uygun oldugu gozlenmektedir. Ancak uygun meta-model se¢imi bolum 5.12.4’e

gore yapilir.

5.12.4 Uygun Kriging Meta-Modelinin Secgilmesi

Meta-model gecerliligi G¢ farkh buyuklukteki veri seti (nv=11, nv=21, nv=41) icin

incelenmigtir. Basarimlari Cizelge 5.25’te verilmistir. Son sutunda Ug veri seti birlikte

dikkate alinarak (nv=73) sonuglar verilmistir.

Cizelge 5.25 Perm 0, d, B fonksiyonu i¢in kriging meta-modellerinin bagarimi

Drift
Model | fonksiyonu OHK EHK
nv=11 nv=21 nv=41 nv=73 nv=11 nv=21 nv=41 nv=73
OK sabit 1334278272 | 2605816872 | 3329873108 | 2820876887 | 3017458706 14231273166 38258968801 | 38258968801
UK dogrusal 1345524854 | 2684769850 | 3388121422 | 2877998884 | 3565511002 15531490325 37151020516 | 37151020516
UK karesel 648262267 | 2357111496 | 1297443171 | 1504457484 | 1542918400 10290357634 10292670628 | 10292670628
p=2 1152647918 | 1924298648 | 2127571897 | 1922189678 | 2746986297 8338611856 21372100864 | 21372100864
p=3 1714276232 | 2695980417 | 3400187529 | 2943565973 | 4873910820 13193279044 29071886823 | 29071886823
KUK kesirli Gsli
p=4 617834320 730207091 | 1031722717 882618601 | 2349660813 4568881242 11709923514 | 11709923514
p=5 2180959936 | 2735895470 | 3641114555 | 3160685766 | 7268108110 13190752201 34893007131 | 34893007131
p=6 1073217221 | 1233201785 | 1027275889 | 1093437512 | 3650129306 4950529600 9498334648 9498334648
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Cizelge 5.25 devam ediyor

Model | fonksiyonu OHK EHK
nv=11 nv=21 nv=41 nv=73 nv=11 nv=21 nv=41 nv=73
p=7_| 2504103005 | 2750724576 | 3809301571 | 3321667309 | 9030377801 | 12509613504 | 30517980956 | 39517980956
KUK [ kesiri Gsld p=8_ | 1508054653 | 1718854955 | 1125608857 | 1353807512 | 5813408264 | 7785203462 | 11978645809 | 11978645809
p=10 | 1793474713 | 2054285510 | 1234233761 | 1554408243 | 7274435074 | 8878784065 | 15038607424 | 15038607424
4000000000
3500000000
3000000000
2500000000
2000000000 mil
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1000000000 m41
500000000 =73
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Sekil 5.68 Perm 0, d, B fonksiyonu icin kriging meta-modellerinin bagarimi (OHK)
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Sekil 5.69 Perm 0, d, B fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin basarimi (EHK)

Sekil 5.68 ve 5.69 ile Perm O, d, B

gecerliligi Gg farkh veri seti blyUkligune gére basarimlari karsilastiriimigtir.

fonksiyonu igin kriging meta-modellerinin
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Model gecerliliinde 11 deneyli veri setine gére OHK dikkate alindiginda en kiguk
degere sahip p=4. dereceden KUK meta-modeli segilir. Benzer sekilde model
dogrulamada, 21 deneyli veri seti dikkate alindiginda p=4. dereceden KUK meta-
modeli segilir. 41 deneyli veri seti dikkate alindiginda p=4. dereceden KUK meta-
modeli segcilir. Tim veri seti (nv=73) dikkate alindiginda ise p=4. dereceden KUK

meta-modeli segilir.

Gegerlik islemi icin az sayida deney sayisinin kullaniimasi maliyeti azaltacagindan 11
deneyli veri setinin yeterli oldugu gorulmektedir. Meta-model gecerliliginde kullanilan

veri sayisinin artmasi sonucu degistirmemektedir. Sonug olarak Perm fonksiyonu igin
n(x) = Z; Bix! ‘e sahip KUK meta-modeli eniyileme amaciyla uygun algoritmalarda

kullanilabilir.
5.13 Kesirli Universal Kriging Meta-modelinin Genel Degerlendirilmesi

Kriging modellerinin meta-model olarak kullanilabilirligi incelenerek bu tezde kesirli
drift fonksiyonuna sahip kesirli tniversal kriging (KUK) meta-modeli gelistirilerek
onerilmigtir. Onerilen KUK meta-modelinin literatiirdeki kriging meta-modelleri ile
kargilastiriimasi 12 TF (zerinde gerceklestiriimistir. Her bir TF i¢in KUK meta-modeli
gelistirme ve gecerliik asamalari 5.1 ile 5.12 arasindaki bolumlerde sirasiyla

verilmigtir.

Benzetim ve BE alaninda yapilan arastirmalarda ¢6zim maliyetinin azaltilmasi
amaclyla az sayida deney ile ¢dzume ulasiimak istenir. Bu nedenle de istatistiksel

deney tasarimindan buyuk olgude yararlanilir.

Bu tezde 6nerilen KUK meta-modelinin gegerliligi incelenmis, gegerlilik igin kullanilan
veri seti bayukliginun degismesiyle, dogal olarak OHK ve EHK’'nin blUylumesine
ragmen, secilen meta-modellerin degismedigi gdzlenmistir. Dolasiyla Cizelge 5.26 ile

verilen deney sayisinin gegerlilik i¢in yeterli olacagi sonucuna variimigtir.
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Cizelge 5.26 KUK meta-modeline goére diger kriging meta-modellerinin OHK’lardaki
sapma orani (1)

ge'\égﬂﬁ'igi KUK (OHK -OHK)/OHK *100)
Girdi icin Kesirli UK UK
Degiskeni| Deney deney us (dogrusal | (karesel
Fonksiyon Adi Sayisi Sayisi sayisi (p) OK drift) drift)
iki Degiskenli Test Fonksiyonlari
Adjiman Fonksiyonu 2 26 9 6 29 458 632
Deckkers-Aarts Fonksiyonu 2 26 11 2 104450 105005 10
Alti hoérgicli deve sirti fonksiyonu 2 26 8 31968 18003 9907
Styblinski—Tang fonksiyonu 2 26 6 2925 3171 1370
Zettl fonksiyonu 2 26 2 3992 3602 23
Shubert Fonksiyonu 2 26 11 5 8 8 23
Ug Degiskenli Test Fonksiyonlar
Styblinski—Tang fonksiyonu 3 25 8 2085 2060 1732
Michaelwicz fonksiyonu 3 25 477 20 214
Rosenbrock fonksiyonu 3 36 0,5 163 97 0
Schwefel fonksiyonu 3 26 11 8476 5834 2142
Isigamil fonksiyonu 3 28 11 165 165 120
Perm fonksiyonu 3 28 11 116 118 5

Cizelge 5.27 KUK meta-modeline gére diger kriging meta-modellerinin OHK’lardaki
sapma orani (2)

ge'\ggflﬁ'igi KUK |(OHKn-OHK)/OHK *100)
Girdi icin Kesirli UK UK
Degiskeni | Deney deney lis (dogrusal | (karesel
Fonksiyon Adi Sayisi Sayisi sayisl (p) OK drift) drift)
iki Degiskenli Test Fonksiyonlan
Adjiman Fonksiyonu 2 26 71 6 0 2438 3261
Deckkers-Aarts Fonksiyonu 2 26 73 2 16226 16224 0
Alti hérgugli deve sirti fonksiyonu 2 26 71 8 14185 9552 6875
Styblinski-Tang fonksiyonu 2 26 71 6 3953 3912 2388
Zettl fonksiyonu 2 26 71 2 194445 160684 560
Shubert Fonksiyonu 2 26 73 2 0 1 6
Ug Degiskenli Test Fonksiyonlari
Styblinski—Tang fonksiyonu 3 25 71 8 1144 1175 1355
Michaelwicz fonksiyonu 3 25 68 4 5 0
Rosenbrock fonksiyonu 3 36 70 0,5 32 19 32
Schwefel fonksiyonu 3 26 73 6726 3732 1213
Isigami fonksiyonu 3 28 73 9 8 10
Perm fonksiyonu 3 28 73 220 226 70
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Tim TFler igin secilen KUK meta-modellerinin diger kriging meta-modellerine gore
OHK tahmin bagsarimlari bakimindan incelenmesi (OHK,-OHK)/OHK*100) seklinde
hesaplanmigtir. Burada OHK,, karsilastirilan meta-modelin OHK degerini ve OHK
ise KUK meta-modelinin OHK degerini gdstermektedir. Cizelge 5.26 ve 5.27'de
problem turleri, girdi degisken sayisi, model kurarken kullanilan deney sayisi, model
gecerliliginde kullanilan deney sayisi, KUK meta-modeli kesirli Gs (p) ve OK, UK
(dogrusal drift) ve UK (karesel drift) meta-modellerinin KUK meta-modeline gore OHK

oranlarinin nekadar yuksek oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.26’ya go6re kuglk deney sayisi ile yapilan gegerlilik incelemesinde iki
degiskenli TF’lerin timinde, Rosenbrock fonksiyonu digindaki diger U¢ degiskenli
TF’lerin tamaminda KUK meta-modelinin daha iyi tahmin yapan bir meta-model

oldugu gorulmektedir.

Cizelge 5.27’ye goére blUyuk deney sayisi ile yapilan gecerlilik incelemesinde, iki
degiskenli TF’lerde Adjiman ve Deckkers-Aarts haric TF’lerin tamaminda, U¢
degiskenli TF’lerde ise Michaelwicz fonksiyonunda UK (karesel drift) ve KUK meta-
modellerinin esdeger tahmin basarisina sahip oldugu, diger TF’lerin timinde ise

KUK meta-modelinin daha iyi tahmin yapan bir meta-model oldugu gériilmektedir.

iki boyutlu alti hérgiiglii deve sirti, Styblinski-Tang, Zettl ve Shubert fonksiyonlari
icin bu tezde 6nerilen KUK meta-modeli diger kriging meta-modellerine gére ¢ok
daha iyi tahmin Urettigi goriimektedir. Ucg boyulu Styblinski-Tang, Schwefel,
Isigami ve Perm fonksiyonlari igin de benzer durum gdézlenmistir. Yani karmasik ve
zor fonksiyonlar igin elde edilen KUK meta-modeli ile diger kriging meta-modellerine

gore ¢ok daha iyi tahmin elde edileceg@i gorulmektedir.
Genel Degerlendirme:

Cizelge 5.28’de kuglUk veri seti ile ve Cizelge 5.29'da tum veri seti ile yapilan
gecerlilik incelemesinde iki ve (i¢ degiskenli TF'ler icin OK, UK (dogrusal drift) ve UK
(karesel drift) meta-modellerinin KUK meta-modeline gére OHK oranlarinin nekadar

yuksek oldugunun genel bir degerlendirmesini gostermektedir.
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Cizelge 5.28 KUK meta-modeline gére diger kriging modellerinin OHK’lardaki
ortalama sapma orani (1)

UK’e goére | UK’e gore
(dogrusal (karesel
OK’a gore drift) drift)
Problem ortalama ortalama ortalama
iki degiskenli TF 23895 21708 1994
Ug degiskenli TF 1914 1382 702

Cizelge 5.29 KUK meta-modeline gére diger kriging modellerinin OHK’lardaki
ortalama sapma orani (2)

UK’e gére | UK’e gore
(dogrusal (karesel
OK’a gore drift) drift)
Problem ortalama ortalama ortalama
iki degiskenli TF 38135 32135 2182
Uc degiskenli TF 1356 861 447

Bu tezde odnerilen KUK meta-modelinin kiglk veri setiyle yapilan gecerlilik
incelemesinde, OHK’lardaki tim TF’ler icin ortalama sapma orani dikkate alindiginda
iki degiskenli TF’ler i¢in en kuguk % 1994, G¢ degiskenli TF’ler igin en kigik % 702

ile daha iyi tahmin yapacak bir meta-model oldugu gorulmektedir.

Bu tezde o6nerilen KUK meta-modelinin biyik veri setiyle yapilan gegerlilik
incelemesinde OHK’lardaki tim TF’ler icin ortalama sapma orani dikkate alindiginda
iki degigkenli TF’ler igin en kiglk % 2182, U¢ degiskenli TF’ler i¢in en kuglk % 447

ile daha iyi tahmin yapacak bir meta-model oldugu gorulmektedir.

Yukaridaki degerlendirmeler sonucunda benzetim denemeleri igin harcanan zaman
ve maliyet dikkate alindiginda bu tezde énerilen KUK meta-modelinin 6zellikle iki ve
uc degigkenli karmasik test problemlerinde basarih tahmin yapabilecek meta-

modeller oldugu gosterilmistir.

Bu sonuglara dayanarak, KUK meta-modellerinin karmasik sistemlerin benzetim

modelleri yerine meta-model olarak kullaniimasi 6nerilmektedir.
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6. UYGULAMA: KESIRLi UNIVERSAL KRiGIN META-MODELI iLE BENZETIM
ENIYiILEMESI

Tezin bu boélumunde bir iletisim aginin eniyilenmesi problemi ele alinmigtir. Rassal
dzellik tasiyan bu sistemin BE’si ile ¢dziiminde KUK meta-modelinin kullaniimasi bir

uygulama olarak yer almaktadir.
6.1 Problemin Tanimi

Bir iletisim sisteminde toplam maliyeti en kuglUkleyecek sekilde rassal gelen
mesajlarin bir aga yonlendirilme olasiliklarinin bulunmasi problemi ele alinmistir. Bu
problem Barton and Meckesheimer [27] tarafindan tanimlanmis olup Sekil 6.1°de
sematik gosterimi verilmektedir. Problemde, 3 aga yonlendirilen 1000 rassal mesaj
dikkate alinmigtir. Bu tezde, bu probleme bir ag daha eklenerek toplam 4 aga sahip
bir iletisim sistemi olarak ele alinmistir. Her agdaki islem stresi ve maliyeti farklidir.
Bir mesaj p,olasilikla 1. aga, (1 — p;)p, olasilikla 2. aga, [1 — (1 — p;)p;]p; olasilikla
3. aga ve[l —[1 - (1 —p;1)p2]ps] olasilikla 4.aga gitmektedir. Mesajlarin variglararasi
zaman dagihimi, ortalamasi 1 zaman birimi olan Ustel dagilima uygundur. Herhangi
bir mesajin, i. aga gore islem suresi, modu E(S;) =i, alt ve Ust sinir degerleri £ 0,5
olan ug¢gen dagihma sahiptir. Sistem maliyeti, her bir mesajin iglem maliyeti ile
sistemde gegcirdigi sureye bagh bekleme maliyetinin toplamindan olusmaktadir. Her
bir mesajin islem maliyeti a;,a,, az,a, olup iglem goérdugu aga baghdir ve i ag

numarasi olmak kaydiyla a; = %$ degerini alir. Her mesajin sistemde gegirdigi sureye

bagh sabit bir birim zaman maliyeti vardir ve a = 0,005 $ degerini alir.

Problem, bu iletisim sisteminde rassal gelen mesajlarin islem gorme maliyetini
enkucukleyen aglara yonlendirilme olasiliklarinin (py,p2, p3,p4) bulunmasi olarak

tanimlanmaktadir.
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Sekil 6.1 Bir iletigsim sisteminin gosterimi

Bu sistem icin BE problemi matematiksel olarak (6.1) ve (6.2) numarali esitlikler ile

verilmigtir.
01<p;<091,i=123 (6.1)
kisitlari altinda,
enk Z=Y# ¥ (aSy) + T, (aym)) (6.2)

Burada Z sistemin toplam maliyetini, S;; i. mesajin j. agda gegirdigi toplam slreyi ve

m; ise j. agda iglem goren toplam mesaj sayisini gostermektedir.

m, = p;1000 (6.3)
m3 == p3(1000 - m1 - mz) (65)
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m4 ES (1000 - ml_mz - m3) (66)
Sy =Sj+qty;,i=1,..,mj, j=1234 (6.7)
S; = TRIA (j— 0.5, j, j +0.5), j = 1,2,3,4 (6.8)

(6.3), (6.4), (6.5), (6.6), (6.7) ve (6.8) numarah egitliklerde aglara gonderilmesi
beklenen mesaj sayilari ve bu mesajlarin islem surelerine iliskin hesaplamalar

verilmistir. Burada qt;; i. mesajin j. agda toplam bekleme siresini gostermektedir.

6.2 Problemin Benzetim Modeli

Yukarida tanimlanan sistem ARENA programi kullanilarak modellenmis ve modelin
gecerliligi icin p; = 0,25, p, = 0,33, p; = 0,5 girdi degiskenlerine gore ¢alistiriimistir.
Buradan sonra girdi degiskenleri igin x; = p;, X, = p,, X3 = p3 hotasyonlari

kullanilacaktir.

\
Qetel \IU o | Ve \
A / Decide 1 oo 1 »’H Road 1 mﬂ = F
— N |

0 YFase

Sekil 6.2 Problemin ARENA programindaki benzetim modeli
6.3 Meta-model Gelistirme

Literatlrde olasilikh sistemler icin sadece OK meta-modeli kullaniimistir. Bu tezde
OK ve odnerilen KUK meta-modellerinin basarimi yukarida tanimlanan problem

Uzerinde incelenmigtir.
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6.3.1 Deney Tasarimi ile Meta-model Veri Setinin Uretilmesi

Kriging meta-modelleri i¢cin tum cevap yuzeyini temsil eden homojen dagilmig
deneyler gereklidir. Bu nedenle alan doldurma tasarimlari kullaniir. LHT en ¢ok
kullanilan ydntemdir. Kriging igcin deney tasarimi ayrintili olarak Bolim 2.4.2°de

aciklanmistir.

LHT ile elde edilen 26 deney noktasi i¢in rassal siralama Cizelge 6.1 ile verilmistir.
X1, X2, X3 sUtunlar girdi degigkenlerinin degerlerini, ¢; sutunlar i. tekrarlama igin

sistem maliyetini, Z situnu ise on tekrardan elde edilen ortalama maliyet degerini

gOstermektedir. Girdi degiskenleri 0,1 <x; <091, i=1,2,3 arasinda deger
almaktadir.
Cizelge 6.1 Kriging meta-modellerinin kurulmasinda kullanacak veriler.

X1 X2 Xz C1 Co C3 Cy Cs Cs C7 Csg Cq C1io Z
0,55 0,37 0,19 706,861 717,654 728,236 723,033 728,582 725,22 726,086 717,127 697,25 714,464 718,451
0,91 0,82 0,88 982,229 963,736 977,62 975,012 1013,11 989,143 1010,6 989,246 972,009 969,784 984,249
0,61 0,1 0,91 800,605 784,98 799,939 774,906 831,179 809,327 791,481 788,767 786,257 791,85 795,929
0,37 0,28 0,79 692,704 641,014 655,581 638,652 733,385 760,01 905,784 749,547 756,89 768,836 730,24
0,43 0,4 0,46 661,412 648,21 667,135 655,691 655,331 662,852 647,007 665,176 636,579 638,827 653,822
0,22 0,34 0,43 517,448 497,722 518,022 513,232 528,327 515,819 517,268 499,089 508,376 519,188 513,449
0,58 0,43 0,16 750,774 743,122 735,986 744,979 751,286 745,402 737,152 733,048 737,987 747,573 742,731
0,34 0,73 0,61 670,546 664,874 688,482 669,864 698,93 671,283 780,432 679,226 674,827 670,508 686,897
0,67 0,88 0,1 839,488 856,751 831,885 832,849 844,424 830,717 838,147 829,899 828,633 841,843 837,464
0,46 0,61 0,82 703,034 717,082 707,697 702,972 707,032 704,621 709,936 702,428 688,976 698,339 704,212
0,16 0,7 0,49 924,039 763,828 855,686 788,633 946,613 802,816 1016,88 897,34 735,524 908,597 863,995
0,4 0,55 0,7 665,066 658,934 663,297 647,556 677,551 665,32 658,241 662,462 658,378 657,21 661,402
0,88 0,46 0,55 948,687 938,989 942,36 951,204 995,376 954,975 956,349 949,92 934,485 928,069 950,041
0,64 0,85 0,73 819,271 842,439 816,973 823,21 821,217 820,321 826,453 821,177 805,585 813,116 820,976
0,19 0,58 0,34 580,874 549,43 535,464 563,755 548,852 545,311 616,653 559,032 544,25 552,561 559,618
0,73 0,19 0,64 830,732 840,181 837,25 831,918 832,361 831,192 829,896 833,179 833,054 837,878 833,764
0,76 0,76 0,31 872,136 873,786 876,103 886,253 889,883 879,049 887,727 881,752 865,801 874,153 878,664
0,79 0,16 0,58 874,539 875,796 870,496 868,82 871,495 869,045 882,379 869,369 863,909 873,308 871,916
0,52 0,79 0,13 752,597 759,111 743,849 758,092 749,836 755,011 755,83 747,296 724,673 733,168 747,946
0,85 0,49 0,85 925,051 920,108 925,574 922,98 940,364 935,902 945,464 934,469 911,217 923,795 928,492
0,13 0,31 0,4 452,195 452,317 447,169 456,5 463,963 446,866 448,253 448,315 441,596 457,238 451,441
0,82 0,13 0,52 887,631 885,521 891,027 904,692 893,75 900,542 898,523 885,872 891,428 892,026 893,101
0,7 0,22 0,76 814,098 811,64 821,39 812,875 810,671 815,247 831,049 823,474 813,798 821,752 817,599
0,31 0,52 0,22 599,278 587,909 604,053 579,438 610,701 598,922 594,452 584,699 580,416 582,164 592,203
0,49 0,67 0,28 711,936 715,295 712,759 719,389 738,909 723,824 724,337 699,374 712,099 710,525 716,845
0,1 0,64 0,37 808,392 668,527 794,604 658,198 787,918 768,831 930,894 638,916 645,731 658,937 736,095
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Kriging meta-modelleri bir konum icin tek bir gbézlem dederi (maliyet) ile

hesaplandigin Z degeri kullaniimigtir.
6.3.2 Varyogram / Korelogram Modelinin Belirlenmesi

Verilere varyogram/korelogram incelemesi yapilarak (6.9) numarali esitlik ile verilen

Gausyen korelogram modelinin uygun oldugu sonucuna ulasllir.

h 2
r(h) = exp (— (M1 42571) ) (6.9)
6.3.3 Kesirli Universal Kriging Meta-modelinin Gegerliligi

Kriging meta-modelleri en iyi yansiz dogrusal tahmin edici oldugundan gecerliligi icin
model kurarken kullanilan verilerden bagimsiz alti deneyden olusan bir veri seti LHT

ile elde edilmistir.

Cizelge 6.2 OK meta-modelinin gecerlilik igin tahmin degerleri.

Deney X 2 OK

Sirasi X < x3 7 )
1 0,71 0,5 0,73 840,70 866,25
2 0,44 0,63 0,63 692,64 652,03
3 0,55 0,79 0,39 767,99 725,67
4 0,41 0,15 0,28 602,20 644,20
5 0,84 0,69 0,13 925,20 811,86
6 0,25 0,33 0,5 535,06 564,82

Cizelge 6.3 Onerilen KUK meta-modellerinin gegerlilik igin tahmin degerleri.

Deney KUK
Sirasi _ _ _ . . _ _ . .
Z(p=0,05) | Z(p=0,1) | Z(p=0.2) | Z(p=0,5) | Z(p=08) | Z(p=1,5) | Z(p=2) | Z(p=2,5) | Z(p=3)
1 852,912 853,057 853,505 856,397 860,956 865,296 | 865,288 864,996 864,161
2 639,685 640,109 641,006 643,943 646,429 647,631 | 647,613 647,571 647,149
3 708,974 709,087 709,62 714,064 721,819 730,406 729,572 728,945 729,174
4 612,627 611,855 610,18 605,233 604,765 618,708 | 626,045 629,461 630,74
5 825,451 824,428 821,706 808,068 791,253 783,075 | 785,945 785,705 783,786
6 567,463 567,392 567,188 566,166 564,928 564,7 565,308 565,613 565,76
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Sekil 6.3 iletisim agi mesaj ydnlendirme problemi icin kriging meta-modellerinin

tahmin degerleri

Model gegelilik veri seti icin elde edilen kriging meta-model tahminleri Sekil 6.3’de
gosterilmistir. Grafik incelendiginde goérsel olarak butiin meta-modellerin birbirine
yakin tahmin verdigi gorulmektedir. Ancak uygun meta-model secimi bolim 6.3.4'de

verilen basarim odlgutlerine gore yapllir.
6.3.4 Uygun Kriging Meta-modelinin Segilmesi

Meta-model gecerliliginde kullanilan veri seti igin meta-model basarimlari Cizelge

6.4’de verilmistir.

Cizelge 6.4 lletisim ag1 mesaj yonlendirme problemi igin kriging meta-modellerininin

basarimi
Drift
Model fonksiyonu OHK EHK
OK sabit 3264,54 | 12845,59
p=0,05 2923,96| 9949,5
p=0,1 2945,72| 10154,7
p=0,2 3007,16| 10710,7
p=0,5 3370,24| 137195
KUK kesirli Uslu p=0,8 3919,48| 179414
p=1,5 4232,12| 20199,1
p=2 4163,71| 19391,5
p=2,5 4213,39| 19458,4
p=3 4313,38| 19997,5
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Sekil 6.4 iletisim ag mesaj yonlendirme problemi icin kriging modellerininin basarimi
(OHK)

OHK dikkate alinarak Cizelge 6.4 ve Sekil 6.4 incelendiginde p=0,05 dereceden KUK

meta-modelinin en kiguk degere sahip oldugu gorulmektedir.
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Sekil 6.5 iletisim ag mesaj yonlendirme problemi icin kriging modellerininin basarimi
(EHK)

EHK dikkate alinarak Cizelge 6.4 ve Sekil 6.5 incelendiginde p=0,05 dereceden KUK
meta-modelinin en kuguk degere sahip oldugu gorulmektedir.
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OHKm-OHK)/OHK*100 olgltiine gore p=0,05 dereceden KUK meta-modeli OK

meta-modeline gore % 11,65 daha iyi tahmin yaptigi gorulmektedir.
6.4 Benzetim Eniyilemesi

OHK dikkate alindiginda calismada onerdigimiz KUK meta-modeli igin drift
3
fonksiyonu olarak p(x) = z Bixio'o5 kullanilarak eniyileme algoritmasi ¢alistirilir.
i=1
Burada X3, X2, X3 girdi degiskenleri 0,01 hassaslikta ele alindiginda her bir degisken
81 farkli deger alabilmektedir. Buda girdi degiskenlerinin toplam 531 441 adet
kombinasyonu eder. Tum girdi degiskenleri kombinasyonu i¢in bir arama algoritmasi

kullanilarak, secilen p=0,05. dereceden KUK meta-modeli ile maliyet (Z) tahminlerini

yaparsak,
x1=0,1; X,=0,26; X3=0,17 icin Z'=322,548
sonucu elde edilir.

Bu tezde 6nerdigimiz p=0,05. dereceden KUK meta-modelinin en iyi sonuglari verdigi

gorulmektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Benzetim modelleri, maliyeti veya diger kisittamalar nedeniyle gergek sistemin deney
yapmaya uygun olmadigi durumlarda, yeni kurulmakta olan sistemin tasarim
asamasinda, buyuk boyutlu karmasik sistemlerde, rassallik iceren sistemlerde veya
denge durumu disinda sistemlerin gegici durumlarinin incelenmesi gerektiginde
sistemin c¢iktilarinin, girdilerine kargi nasil tepki vereceginin incelenmesinde bir karar

verme araci olarak kullanilir.

Meta-modeller ise duyarlilik analizi, girdilerin degisimine karsi ciktilarin degisiminin
gbzlenmesi ve eniyileme gibi birgok amag igin benzetim modeli ile veri Uretmenin

yuksek maliyetli oldugu durumlarda benzetim modelleri yerine kullanilir.

Bu tez calismasinda, benzetim modelinin yerine kullanilabilecek KUK meta-modeli ilk

kez onerilmigtir.

KUK meta-modeli, girdi degiskenleri ile ¢ikti degiskenleri arasindaki iligkinin her
zaman dogrusal veya karesel drift fonksiyonlari ile tanimlanamayabilecegi, daha
yuksek dereceli drift fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulabilecegi durumlarda kullaniimak

tizere dnerilmis bir UK meta-modelidir.

Bu calismada, o6nerilen KUK meta-modelinin, OK, dogrusal ve karesel drift
fonksiyonlu UK meta-modelleri ile birlikte iki ve lg¢ boyutlu (girdi degiskenli) TF

Uzerinde gecerliligi matematiksel ve istatistiksel incelemeler ile arastiriimigtir.

Klguk deney sayisi ile yapilan gegerlilik incelemesinde iki degiskenli TF’lerin
timunde, Rosenbrock fonksiyonu disindaki diger tg¢ degiskenli TF’lerin tamaminda

KUK meta-modelinin daha iyi tanmin yapan bir meta-model oldugu gdsterilmistir.

Buylk deney sayisi ile yapilan gecerlilik incelemesinde ise iki deg@iskenli TF’lerde
Adjiman ve Deckkers-Aarts hari¢ diger TF’lerde, U¢ degiskenli TF’lerde ise
Michaelwicz fonksiyonunda UK (karesel drift) ve KUK meta-modellerinin esdeger
tahmin basarisina sahip oldugu, diger TFlerin timiinde ise KUK meta-modelinin

daha iyi tahmin yapan bir meta-model oldugu gdsterilmistir.

Yapilan degerlendirmeler sonucunda benzetim denemeleri i¢cin harcanan zaman ve

maliyet dikkate alindijinda bu tezde énerilen KUK meta-modelinin 6zellikle iki ve Ug
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degiskenli karmasik test problemlerinde basarili tahmin yapabilecek meta-modeller

oldugu gosterilmistir.

Bu sonuglara dayanarak, KUK meta-modelleri karmasik sistemlerin benzetim
modelleri yerine meta-model olarak kullaniimasi énerilmistir. Bu tezin ana konusunu
iceren benzetim modelinden veri Uretmenin zaman ve maliyet agisindan ¢ok pahali
oldugu durumlar dikkate alindiginda, az sayida veriye dayanan kuguk veri setiyle
tahmin basarisi yuksek meta-modeller 6nermek oldugu igin bu analizler sonucu iki
degiskenli ve ¢ degiskenli karmasik problemler icin KUK meta-modeli yiiksek basari

ile kullanilabilecek bir meta-model olarak 6nerilmistir.

Ayrica, olasilikh BE’si igin bu tezde dnerilen KUK meta-modeli “bir iletisim aginda
rassal gelen mesajlarin islem goérme maliyetini en klgukleyecek yodnlendiriime
olasiliklarinin bulunmasi problemine” uygulanmistir. KUK meta-modeli bu rassal

problemde de OK meta-modeline gére daha iyi tahmin Gretmigtir.

Bu calismada, her ne kadar dnerilen KUK meta-modelinin gegerliligi, iki ve ti¢ boyutlu
(girdi degiskenli) TF Uzerinde matematiksel ve istatistiksel incelemeler ile arastiriimis
ise de Ugcten fazla boyutlu problemlerde de kullanilabilirli§i Gzerinde bir kisitlama

bulunmamaktadir.

KUK meta-modeli gerek belirli gerekse rassal benzetim modellerinin eniyilemesinde

veya duyarllik analizinde daha kaliteli gozumler Gretmemize olanak verecektir.

Kriging meta-modellerinin, butin dogrusal tahmin ediciler arasinda en kiglk
ortalama hata kareli yansiz tahmin ediciler oldugu ve regresyon meta-modellerine
gore daha dogru tahminler drettigi literatirde birgok c¢alismada gdsterilmistir
([20]; [11]; [21]; [31]; [35]). Dolayisi ile bu tezde diger meta-model yontemleri
zerinde durulmamig, 6nerilen KUK meta-modelinin literatiirde bilinen kriging meta-

modelleri ile karsilagtirmasi yapilmigtir.

Kriging meta-modellerinin benzetim alanindaki uygulamalarinin ¢esitlenmesi bu alana
teorik olarak da katkilari artiracaktir. Girdi degisken sayisinin ¢ok fazla oldugu
durumlarda rassal degiskenin konumsal iligskisini gosteren uygun varyogram (veya
korelogram) modelinin belirlenmesi gibi konular da hala Uzerinde durulmaya deger

konulardir.
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Girdi degisken sayisinin Ugten buyilk oldugu problemlerde KUK meta-modelinin
basariminin sinanmasi, mihendislik alanindaki eniyileme problemlerine uygulanmasi
ileride galisilabilecek konulardir. Ayrica kriging meta-modelleri kurma ve gecgerleme
calismalarini gerceklestirecek bir paket program gelistirme calismalari da gelecekte

yapilabilecek diger ¢alismalardir.
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