YONEYLEM ARASTIRMASI VE ENDUSTRI MUHENDISLIGI 28. ULUSAL KONGRESI

DEGISKEN MALIYETLi ZUMRELERE GORE ORNEKLEMEDE
GENETIK ALGORITMA YAKLASIMI

Timur KESKINTURK Sebnem ER
Istanbul Universitesi, Isletme Faliiltesi, Istanbul Universitesi, Isletme Faliiltesi,
Sayisal Yontemler Anabilim Dali, ISTANBUL  Sayisal Yontemler Anabilim Dali, ISTANBUL
tkturk@istanbul.edu.tr sebnemer@istanbul.edu.tr
OZET

Ziimrelere gore ornekleme, heterojen yapidaki bir anakiitlenin homojen alt gruplara ayrilarak incelendigi bir
ornekleme tiiriidiir. Bu galismada maliyetli ziimrelere gore 6rnekleme problemi incelenmektedir. Ornekleme
maliyetinin degisken oldugu durumda ziimre simirlarinin ve 6rnek bilyiikliigiiniin belirlenmesi iki farkli sekilde
ele almabilir. Bunlardan ilki, tahmin varyansim1 minimum yapacak sekilde digeri ise ornekleme maliyetini
minimum yapacak sekilde problemin ¢oziilmesini amaglamaktadir. Bu problemlerin ¢dziimiinde sezgisel bir
optimizasyon teknigi olan genetik algoritma kullanilmis olup cesitli test problemleri iizerinde denenmis ve
sonuglar yorumlanmustir.

Anahtar Sozciikler: Ziimrelere gore drnekleme; ziimre sinwrlart; degisken maliyet; genetik algoritma.
1. GIRIS

Ziumrelere gore Ornekleme Ozellikle farkli degerlere sahip anakiitlelerin elemanlarinin (N),
satiglar, calisan sayis1 gibi onemli bir ya da birkag 6zellige dayanarak, daha homojen alt
gruplara (ziimre) (Nj, ..., Ny) ayrildig1 bir yontemdir (Cyert ve Davidson, 1962; Cochran,
1963; Hess ve digerleri, 1966; Bretthauer ve digerleri, 1999; Rao, 2000). Ziimrelere gore
orneklemede en 6nemli hedef tahmin varyansin1 minimize ederek, basit rassal 6rneklemeye
kiyasla istatistiki dogrulugu arttirmaktir (Cochran, 1963). Bu hedefe ancak her bir ziimrenin
kendi igindeki degiskenliginin minimum olmasi ile ulagilabilmektedir (Cyert ve Davidson,
1962). Sonu¢ olarak, ziimre sinirlarmin belirlenmesi ziimrelere gore Orneklemenin
uygulanmas1 asamasinda karsilagilan en Onemli problemlerin basinda gelmektedir. Diger
onemli husus ise Ornek biiyilikliigiiniin ziimreler arasinda paylastirilmas: ile ilgilidir. Bu
caligmada Keskintlirk ve Er (2007) ¢alismasi temel alinarak érnekleme maliyetinin degisken
oldugu durumda ziimre smirlarmin belirlenmesi ve ornek biyiikligiinin dagitilmasi
problemlerinin genetik algoritma ile ¢6ziilmesi arastirilmaktadir.

2. ORNEKLEME BUTCESI KISITI ALTINDA ZUMRE SINIRLARININ
BELIiRLENMESIi VE ORNEK BUYUKLUGUNUN DAGITIMI

Literatiirde ziimre sinirlariin belirli bir 6rnekleme maliyeti kisitt altinda belirlenmesi
konusunda cesitli algoritmalar (Benedetti ve digerleri, 2005; Bretthauer ve digerleri, 1999;
Ericson, 1965) gelistirilmistir. Bu ¢alismada Keskintiirk ve Er (2007)’in ¢calismasinda 6nerilen
GA yaklasimi benimsenmis ve bu algoritma 6rnekleme maliyeti kisit1 altinda gelistirilmistir.

Calismada su notasyonlara yer verilmektedir:

Y Zumrelere ayrilacak anakiitle
N Anakiitle biiytikliigii

n Ornek biiyiikliigii

H Zumre say1s1
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N, h. (h=1,...,H) ziimredeki eleman say1s1

n, h. ziimreden ¢ekilecek 6rnek biiytikligi

G;h h. ziimrenin varyansi

Y, h. ziimrenin ortalamasi

;fmt Ziimrelere gore drneklemede ortalamanin tahmini
Cr Toplam 6rnekleme maliyeti

C, h’nci ziimrenin érnekleme maliyetinin ortalamasi
B Ornekleme biitcesi

& Tahmin varyansinin iist limiti

Ortalamanin tahmini ve tahmin ortalamasinin ;fmt varyans1 Cochran (1977)’da asagidaki gibi

verilmektedir:
H —
_ Z Ny ¥y
Ystrat = h:lT > (1)
2 1 G Gih ny
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Bu formiilde her bir ziimrenin varyansinin bilindigi ve asagidaki gibi hesaplandigi
varsayilmaktadir:

N, B
Gih :z(Yhi _Yh)2 /(N 1), (3)
i=1

Burada Yp; h’nci ziimredeki i’nci elemanin degerini temsil etmektedir. Toplam 6rnekleme
biiyiikliigi ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

H
h=1

3 no’lu denklemde Nh>1 oldugu varsayilmaktadir, dolayisiyla Nh=1 oldugu durumda sapma
sifir olmaktadir. Bu calismada 6rnek biiyiikliigii dagitimi problemi i¢in GA (Keskintiirk, Er,
2007) yaklasimi benimsenmistir. Ornekleme maliyeti kisiti altinda ziimre sinirlarinin
belirlenmesinde ve drnek biiylikliiglinlin ziimrelere dagitiminda GA’nin nasil uygulandigi bir
sonraki boliimde detayl olarak agiklanmaktadir.

3. ZUMRELERE GORE ORNEKLEMEDE GENETIiK ALGORITMA YAKLASIMI

Ik olarak J. Holland tarafindan gelistirilen GA sezgisel bir optimizasyon y&ntemidir
(Holland, 1975; Goldberg, 1989; Michalewicz, 1992). Problem degiskenleri kromozom adi
verilen yapilarla temsil edilmektedir. Baslangi¢ populasyonu olusturulduktan sonra, her
kromozomun degeri uygunluk fonksiyonu ile belirlenmektedir ve cesitli GA operatorleri
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(secim, ¢aprazlama ve mutasyon) uygulanmaktadir. GA’daki bu siire¢ dnceden belirlenmis
olan iterasyon sayisina ulasilana kadar tekrarlanmaktadir. GA’nin temel isleyis mantigi
asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

Bagsla Baslangi¢ populasyonu rassal olarak olusturulur.
Uygunluk Fonksiyonu: Her bir kromozomun uygunlugu degerlendirilir.
Secim: Uygunluk degeri daha iyi olan bireyler bir sonraki nesle segilir.
Caprazlama: Yeni bireyler olusturulmast icin ¢aprazlama olasiligi ile bireylerin ozellikleri degistirilir.
Mutasyon: Yeni bireyler bir mutasyon olasiligi ile mutasyona ugrar.
Déngii: Durdurma kriterine ulagilmadigi siirece uygunluk fonksiyonu adimina gidilir.
Dur ve mevcut nesildeki en iyi ¢oziimii goster.

Degisken Ornekleme maliyetli ziimreleme probleminin c¢oziilebilmesi igin ziimreleme
degerlerinin kromozomlar seklinde kodlanmasi gerekmektedir. Bu c¢alismada ornek
biiytikliigii dagitim yontemlerinden m4 igin ziimre siirlariin belirlenmesinde ikili ve reel
degerli kodlama yontemleri kullanmilmistir. Bu iki kodlama yontemi basit bir 6rnek iizerinde
asagida Sekil 1°deki gibi gosterilebilmektedir.

Deger [12]20[32]38[40[49]52[53]58]6.0]
ikili&reel-degerli | 0 | o J o] 1 JoJol1r]loJo]i1]ls3][2]3]
kodlama (m4)

Sekil 1. Ziimrelere gore orneklemede ikili ve reel-degerli kodlama 6rnegi

Birinci “0”dan birinci “1”’e kadar olan genlerin sayisi birinci ziimrenin biiyiikligiini (Ny),
birinci “1”den sonra gelen “0”dan ikinci “1”e kadar olan genlerin sayis1 ikinci zliimrenin
biiytikliigiinii (N;) gostermektedir. Dolayisiyla “1” ile kodlanmig genler her bir ziimrenin
sinirini temsil etmektedir. Bu durumda 3.8, 5.2 ve 6.0 degerleri ziimre sinirlarin1 gostermekte
ve boylelikle ziimre biiyiiklikleri sirasiyla 4, 3 ve 3 olmaktadir. Bu ziimrelerden ¢ekilecek
ornek biiytikliiklerini gdsteren son 3 gene bakildiginda da 6rnek biiyiikliiklerinin 3, 2 ve 3
oldugu anlasilmaktadir. ilk altdizinin son geni son ziimrenin iist sinirin1 gosterdiginden her
zaman “1” olmak zorundadir.

Baslangic populasyonu olusturulduktan sonra, her bir kromozom bir kisit altinda uygunluk
fonksiyonu da denen amag fonksiyonu ile degerlendirilmektedir. Uygunluk degeri bireylerin
bir sonraki nesle gecme olasiligimi belirlemektedir. Bizim ¢alismamizdaki algoritmada iki
farkl kisitli uygunluk fonksiyonu kullanilmigtir. Bunlardan ilki tahmin varyansini biitge kisiti
altinda minimize eden ikincisi ise toplam Ornekleme maliyetini varyans kisit1 altinda
minimize eden amag fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlar asagidaki gibi formiille ifade
edilebilir:

Uygunluk Fonksiyonu I: Uygunluk Fonksiyonu II:
min C,, min Si- ’
st. S <G, s.t. C; <B.

Bir sonraki adim secim siirecidir. Se¢im operatorii ile uygunluk degeri gbz Oniine alinarak
kromozomlarin bir sonraki nesle gecip ge¢meyeceklerine karar verilmektedir. Bu ¢alismada
rulet tekerlegi se¢im yontemi kullanilmigtir. Caprazlama kromozomlar arasi bilgi degisimini
saglamaktadir ve bu ¢alismada tek-nokta ¢aprazlama yontemi kullanilmistir. Caprazlamadan
sonra her bir kromozom diisiik bir olasilikla mutasyona tabi tutulmaktadir. Mutasyon ¢6ziim
uzayinda yerel optimuma takilmayir Onlemekte ve global optimumu bulma olasiligim
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arttirmaktadir. Bu ¢alismada rassal degisim mutasyonu kullanilmigtir. Kromozomda iki nokta
rassal olarak se¢ilmis ve bu noktalara karsilik gelen genler degistirilmistir. Kromozomdaki
ikinci kisim igin iki genin rassal olarak secildigi ve bu genlerden birinden bir birimlik 6rnek
biiytikliigii cikartilarak digerine eklendigi bir mutasyon tiirii gelistirilmigtir. Rassal segilen
genlerden hangisinden bir birimin ¢ikartilacag: karar1 ise tamamen keyfi olarak yapilmaktadir.

4. UYGULAMA

Bu boliimde GA ile elde edilen sonuglara yer verilmistir. Calismada 2004 yilinda 1SO
tarafindan yayimlanan Tiirkiye’nin 500 biiyiik imalat sanayi firmasi igerisinden 487’si ile
calisilmis ve ziimrelere gore Orneklemede firma biiyikligii gostergelerinden net satis
degerleri kullanilmistir. Anakiitleler 2, 3, 4, 5 ve 6 ziimreye ayrilmis olup, 2, 4 ve 5 ziimre i¢in
toplam 6rnek biiyiikligii 80; 3 ve 6 ziimre i¢in 81 olarak belirlenmistir. GA parametrelerinden
populasyon biiyiikliigii 50, caprazlama oran1 0.99 ve mutasyon orami 0.25 olarak kabul
edilmistir.

Tahmin varyans1 degerleri belirlenirken Keskintlirk ve Er (2007)’in ¢alismasinda elde edilen
minimum varyans degerleri hedef olarak almmuistir. Bu degerler 20 farkli kisit degeri elde
edebilmek icin sabit bir miktarda arttirllmis ve bu dogrultuda elde edilen minimum ve
maksimum tahmin varyansi kisit degerleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Tahmin Varyansi icin Hedef Degerler (10

min varyans hedefi max varyans hedefi
2 2.133 11.633
3 0.459 6.159
4 0.197 4.187
5 0.125 2.975
6 0.061 2.436

Maliyet kisit1 belirlenirken de varyans kisitlh problemlerin ¢6zliimiinden elde edilen maliyet
degerleri gbz oniine alinarak 6500 ve 3150 arasinda 20 farkli biitge kisit1 hesaplanmugtir.

Tablo 2 her iki amag fonksiyonu i¢in biitlin kisitlar saglandiginda GA ile elde edilen degerleri
gostermektedir.

Tablo 2. Maliyet ve Varyans (10™ Minimizasyonu Uygunluk Fonksiyonlarmin
Sonuclan

Uygunluk Fonksiyonu I'in Uygunluk Fonksiyonu II’nin
maliyet sonuglari varyans sonuglari
Problem H=2 H=3 H=4 H=5 H=6 H=2 H=3 H=4 H=5 H=6
1 6213 6448 6380 6253 6614 2.133 0.459 0.242 0.137 0.074
2 5912 5695 5814 5555 5717 2.133 0.500 0.211 0.135 0.079
3 5452 5739 5551 5407 5618 2.133 0.569 0.825 0.143 0.123
4 5304 5697 5457 5343 5410 2.181 0.916 0.251 0.161 0.134
5 5229 5619 5179 5205 5327 2.289 1.262 0.274 0.290 0.116
6 5090 5490 5111 5228 5264 2.459 1.507 0.338 0.348 0.171
7 5030 5248 4999 5198 5092 2.730 1.503 0.420 0.300 0.366
8 4945 5464 4953 4977 5057 3.158 1.867 0.781 0.324 0.550
9 4965 5245 4969 4849 5015 3.680 2.933 0.880 0.439 0.695
10 4850 5271 4838 4757 4952 4.304 2.856 1.386 0.644 1.105



YONEYLEM ARASTIRMASI VE ENDUSTRI MUHENDISLIGI 28. ULUSAL KONGRESI

11 4802 5250 4642 4679 4824 10.758 4.309 1.456 1.207 0.941
12 4765 5149 4662 4825 4871 14.392 4910 2916 1.611 2.163
13 4737 5060 4636 4742 4698 17.976 5.611 3.778 1.475 3.053
14 4813 4982 4782 4662 4796 34.942 6.977 2.863 2.155 2.992
15 4686 4812 4654 4506 4690 42.748 7.317 3.345 4.550 3.434
16 4673 4840 4748 4536 4730 49.771 9.565 11.706 5.165 3.170
17 4685 4773 4716 4535 4842 54428 11.631 13.901 7.894 5.861
18 4634 4711 4669 4561 4616 60.355 13985 24700 17.656  26.763
19 4618 4688 4720 4369 4688 68.669  18.193  37.844  26.569  56.347
20 4605 4577 4400 4358 4620 79.969  20.538  81.724  43.278  63.637

Sekil 2’deki serpilme diyagrami her bir ziimre biiyiikliigli ve uygunluk fonksiyonu i¢in GA ile

elde edilen varyans ve maliyet sonuglarin1 gostermektedir.
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Sekil 2. Maliyet ve tahmin varyansi degerlerinin serpilme diyagram

Tablo 2 ve Sekil 2°den de goriilebilecegi gibi drnekleme biitgesi arttikga tahmin varyansini
minimize etmek ve boylelikle istatistik dogrulugu arttirmak miimkiin olmaktadir. Ayni1 sekilde
varyans kisit1 arttirildiginda daha diisiik 6rnekleme maliyeti ile ¢alisma saglanabilmektedir.
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5. SONUC

Zumrelere gore Ornekleme Ozellikle disa diisene sahip heterojen yapidaki anakiitleler i¢in
oldukca yaygin olarak kullanilan bir 6rekleme tiiriidiir. Yaygin olarak kullanilmasimin temel
nedeni bu yapidaki anakiitlelerde basit rassal 6rneklemeye kiyasla istatistik olarak daha etkin
olmasidir. Tahmin varyansinin minimize edilebilmesi i¢in ziimre sinirlarinin tespit edilmesi
ve bu ziimrelerden c¢ekilecek Ornek biiytikliiklerinin ne olacagina karar verilmesi
gerekmektedir. Bu calisma Keskintiirk ve Er (2007)’in ¢alismasinda ziimre smirlarinin ve
ornek biliylikliigiiniin belirlenmesi problemine onermis olduklart GA yaklagimini 6rnekleme
maliyetinin degisken oldugu durum i¢in ele almistir. Sonuglar GA ile elde edilen varyans ve
maliyet degerleri arasinda olmasi gereken negatif iliskiyi desteklemektedir. Boylelikle
GA’nin Ornekleme maliyetinin degisken oldugu heterojen yapidaki populasyonlarin
incelenmesinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini goriilmektedir.
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