ANKARA UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZI

YAPAY ZEKA OPTIMIZASYON ALGORITMALARI iLE DOGRUSAL
OLMAYAN REGRESYON MODELLERINDE PARAMETRE TAHMINI

Murat ACIKGOZ

ISTATISTIK ANABILiM DALI

ANKARA
2025

Her hakki sakhdir



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY ZEKA OPTIMIiZASYON ALGORITMALARI iLE DOGRUSAL
OLMAYAN REGRESYON MODELLERINDE PARAMETRE TAHMINI

Murat ACIKGOZ

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi
Istatistik Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Ozlem TURKSEN

Dogrusal olmayan regresyon modelleri, ger¢ek diinya problemlerinin modellenmesi
konusunda birgok bilimsel alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modellerde
parametre tahmini, hata kareler toplaminin minimizasyonuna dayali bir optimizasyon
probleminin ¢6ziimii olarak gerceklestirilmektedir. Amag fonksiyonunun tiirevlenebilir
olmamasi, yerel minimum tuzaklarmma takilma, hesaplama siliresinin uzamasi gibi
nedenlerden dolay1 geleneksel yontemlerle modelin optimizasyon siireci zorlagsmaktadir.
Bu c¢alismada, yapay zeka tabanli optimizasyon algoritmalari ile dogrusal olmayan
regresyon modellerinde parametre tahmini konusu ele alinmistir. Calismada evrim tabanl
algoritmalar arasinda Genetik Algoritma, Diferansiyel Evrim Algoritmast ve Cigek
Tozlagmas1 Algoritmasi yer alirken, siirii tabanli algoritmalar arasinda Yapay Ar1 Koloni
Algoritmasi, Karinca Koloni Optimizasyonu, Yarasa Algoritmasi, Guguk Kusu
Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu, Jaya Algoritmasi ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
bulunmaktadir. Ayrica miizik esinli algoritmalardan Armoni Arama Algoritmasi, insan
davramigindan ilham alan Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyonu olmak iizere on iKi
farkl1 yapay zeka optimizasyon algoritmasi kullanilarak literatiirde tanimli ti¢ farkli
dogrusal olmayan regresyon modeli iizerinde performans degerlendirmesi yapilmistir.
Algoritmalarin performanslari, hata metrikleri ve hesaplama siireleri gibi kriterlere dayali
olarak IDOCRIW yontemiyle agirliklandirilarak, Cok Kriterli Karar Verme yontemleri
olan COPRAS, EDAS ve MABAC ile siralanmis ve sonuglar Copeland yontemi ile
biitiinlestirilerek bir sonuc¢ karari elde edilmistir. Yapay zeka tabanli optimizasyon
algoritmalarinin dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahmini siirecine
yonelik uygulamalarda elde edilen bulgulara gore Diferansiyel Evrim Algoritmasi,
Pargacik Siirii Optimizasyonu ile Cigek Tozlasmasi Algoritmasi yontemleri {stiin
performans gosteren yapay zeka tabanli optimizasyon algoritmasi olarak belirlenmistir.
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Nonlinear regression models are widely used across various scientific fields for modeling
real-world problems. In these models, parameter estimation is carried out as a solution to
an optimization problem based on the minimization of the sum of squared errors.
However, challenges such as the non-differentiability of the objective function,
susceptibility to local minima, and increased computational time complicate the
optimization process using traditional methods. This study addresses parameter
estimation in nonlinear regression models using artificial intelligence-based optimization
algorithms. Among the evolutionary algorithms, Genetic Algorithm, Differential
Evolution Algorithm, and Flower Pollination Algorithm were employed, while the swarm
intelligence-based algorithms included Acrtificial Bee Colony, Ant Colony Optimization,
Bat Algorithm, Cuckoo Search Algorithm, Grey Wolf Optimization, Jaya Algorithm, and
Particle Swarm Optimization. Additionally, Harmony Search from music-inspired
algorithms and Teaching-Learning-Based Optimization from human behavior-inspired
methods were utilized, making a total of twelve different artificial intelligence
optimization algorithms evaluated on three well-known nonlinear regression models from
the literature. The performance of the algorithms was assessed based on criteria such as
error metrics and computational time, and these were weighted using the IDOCRIW
method. The algorithms were then ranked using multi-criteria decision-making methods
including COPRAS, EDAS, and MABAC, and the final decision was synthesized using
the Copeland method. According to the findings from the applications of artificial
intelligence-based optimization algorithms in parameter estimation for nonlinear
regression models, Differential Evolution, Particle Swarm Optimization, and Flower
Pollination Algorithm were identified as the top-performing methods.
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1. GIRIS

Dogrusal olmayan regresyon modelleri, miithendislik, ekonomi, saglik, sosyal ve fen
bilimleri gibi pek c¢ok alanda bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iliskileri dogrusal varsayimlarla modellemenin Otesine tasiyarak bu alanlarin
gelismesinde onemli bir rol oynamaktadir. Ger¢ek diinyadaki c¢ok degiskenli ve
cogunlukla dogrusal olmayan iliskileri daha dogru ve gercekgi bir bigimde temsil eden
bu modeller, arastirmacilara daha hassas tahminler yapma ve derinlemesine analizler
gerceklestirme imkani sunmaktadir. Ancak, bu modellerin etkin bir bi¢imde
kullanilabilmesi, model parametrelerinin nokta tahminindeki zorluklar nedeniyle
simirlanmaktadir. Modellerin parametrelerine gore dogrusal olmamasi, geleneksel
yontemlerin - uygulamasini  zorlastirmakta ve bu durum alternatif yontemlerin

gelistirilmesine olan ihtiyaci artirmaktadir.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin sundugu avantajlar, bu modelleri pek ¢ok
alanda vazgeg¢ilmez hale getirmistir. Ger¢ek diinya verilerinin genellikle dogrusal
olmayan ozellikler gostermesi, dogrusal olmayan regresyon modellerinin 6nemini daha
da 6ne ¢ikarmaktadir. Ornegin, bir ilacin kan dolasimindaki etkisinin zamana bagl olarak
azalmas1 ya da bir {irliniin talebinin fiyat degisikliklerine tepkisi, genellikle dogrusal
olmayan fonksiyonlarla agiklanabilmektedir. Bu gibi durumlarda, dogrusal olmayan
regresyon modelleri ¢ok degiskenli dinamikleri modellemede etkili bir arag olurken,
dogrusal regresyon modellerinin yetersiz kaldigi durumlarda, gercek diinya olgularini
daha iyi temsil ederek ¢6ziim sunmaktadir. Literatiirde yaygin bir bi¢imde kullanilan
dogrusal olmayan regresyon modelleri iistel ve rasyonel fonksiyonlu olmak iizere iki
baglikta incelenebilir. Dogrusal olmayan regresyon modellerin parametre nokta
tahminlerinin tiireve dayali geleneksel yontemlerle elde edilmesi konusunda farkli
cikarimlar yapilmis olup konuya iligkin g¢esitli ¢aligmalar mevcuttur. Dogrusal olmayan
regresyon modelleri, biyolojik silireglerden finansal piyasalara, jeolojik olusumlardan
epidemiyolojik modellere kadar genis bir yelpazede, 6zgiin sistemlerin dinamiklerini
coziimlemek ve gelecege yonelik ongdriillerde bulunmak igin gii¢lii bir ara¢ olarak

kullanilmaktadir.



Welagedara vd. (2019) calismalarinda, Sri Lanka niifusunun gelecekteki biiytikliigiinii
tahmin etmek i¢in Gompertz ve Verhulst lojistik biiylime modellerini kullanmiglardir.
Veriler 1990-2018 yillar1 arasinda niifus sayimi, dogum ve O6liim oranlarindan elde
edilmistir. Modellerin tahmin dogrulugu, Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii,
Ortalama Mutlak Yiizde Sapma ve Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata ile
degerlendirilmistir. Gompertz modelinin daha yiiksek dogruluk sagladig1 ve gelecekteki
niifus biiyiikliigiinii tahmin etmekte Verhulst modeline gére daha uygun oldugu sonucuna
varilmistir. Calisma, sinirli kaynaklara sahip bir iilke i¢in niifus tahmininde énemli bir

ara¢ sunmaktadir.

Miyoshi vd. (1996) ¢alismalarinda, tavuklarin yumurta tiretim egrilerini modellemek i¢in
dort farkli dogrusal olmayan matematiksel model (kompartiman, modifiye kompartiman,
Wood ve Adams-Bell) kullanilmistir. Modeller, yumurta {iretim verilerindeki alt1 farkli
desene uygulanmis ve uyum kriterleri (R? ve AIC) ile karsilastirilmistir. Calisma,
modifiye kompartiman ve Adams-Bell modellerinin, genel yumurta {iretim egrilerine iyi
uyum sagladigin1 ancak hizli liretim diisiisleri igeren desenlerde tiim modellerin yetersiz
kaldigin1 ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, Wood modeli her desene uygulanabilmis
ancak diger modellere kiyasla daha diisiik uyum gostermistir. Caligsma, biiyiik siiriiler i¢in

yillik yumurta {iretimi tahmininde bu modellerin uygulanabilir oldugunu vurgulamstir.

Grossman-Ponemon vd. (2020) calismalarinda, bir magmatik odadan yayilan kayag
dikeylerinin biiylimesini modellemek i¢in tam bagh iki boyutlu simiilasyonlar
gerceklestirilmistir. Calisma, magmatik odanin basing kaybini, sivi akisini, catlak
olusumunu ve elastik deformasyonu bir araya getiren sistemlerin dinamiklerini anlamaya
odaklanmistir. Dik uzunlugunun zamanla logaritmik olarak arttigini ifade eden basit bir
model 6nerilmis ve bu modelin izlanda ve Etiyopya’daki kayag dikeylerinden elde edilen
sismik verilerle uyumlu oldugu belirlenmistir. Ayrica, magmatik oda basmcinin dik
uzunlugu ile nasil degistigine dair bir model tiiretilmistir. Arastirma Sonuclari, kayag
dikeyinin biiyiimesi ve magmatik oda basing kaybinin 6ngériilmesinde bu basit

modellerin kullanilabilir oldugunu gostermektedir.



Girdzijauskas ve Streimikiene (2008) calismalarinda, lojistik biliylime modellerini
kullanarak hisse senedi piyasast balonlarinin olusum mekanizmalarini incelemislerdir.
Calisma, sinirli kaynaklar altinda biiylimenin doygunlugunun balonlarin olusmasina nasil
yol a¢tigin1 agiklamay1 hedeflemistir. Hisse senedi piyasalarindaki balonlarin temel
ozelliklerini ve nedenlerini analiz eden bu ¢alismada 1920 ile 1990°daki balonlar 6rnek
olarak incelenmistir. Arastirmacilar, lojistik biiyiime modellerinin, sistemin kararlilik
derecesini gostermek ve piyasa balonlarini 6ngérmek i¢in uygulanabilir oldugunu ortaya
koymuslardir. Bu yaklasim, yatirim degerlendirmeleri ve piyasa doyum diizeyi

hesaplanmasinda daha hassas analizler yapilmasini olanak tanimaktadir.

Murugan (2024) ¢alismasinda, Michaelis-Menten tipi enzim kinetiginin tam ve kismi
rekabetci inhibisyon durumlarii incelemek i¢in farkli hiz denklemleri gelistirilmistir.
Calisma, enzimin substrat ve inhibitoér baglanma dinamiklerine bagli olarak iki farkl
kararli duruma gegebilecegi gosterilmistir. Geleneksel yar1 kararli durum yaklasiminin,
substrat ve inhibitér baglanma oranlarmin farkli oldugu durumlarda hatalara yol
acabilecegi sonucuna ulasilmistir. Gelistirilen modeller, 6zellikle enzimin substrat ve
inhibitdr konsantrasyonlarinin benzer diizeylerde oldugu durumlarda kinetik parametre
tahminlerinde mevcut yontemlere kiyasla daha dogru sonuclar vermistir. Calisma,
rekabetci inhibisyonun enzim kinetigi tizerindeki etkilerini anlamada onemli katkilar

sunmaktadir.

Gupta vd. (2023) calismalarinda, epidemiyolojik bolmeli modellerin kalibrasyonu
amaciyla optimizasyon ve giiclendirme oOgrenimi yoOntemlerini karsilagtirmigtir.
Calismada, mevcut veri ve model dinamiklerine bagli olarak en uygun parametreleri
belirlemek i¢in gradyan bazli ve gradyan i¢cermeyen ¢esitli algoritmalar1 kullanilmistir.
Nelder-Mead, Powell ve en kiigiik kareler yontemleri diisiik veri rejiminde en iyi
performans1 gosterirken, yiliksek veri rejiminde Nelder-Mead ve trost bolgesi
optimizasyon yontemleri One c¢ikmistir. Giriltilii verilerle yapilan deneyler, bu
yontemlerin dayanikliligini dogrulamis ve giiglendirme 6grenimi kullanilarak parametre
tahminlerinin daha da iyilestirilebilecegini ortaya koymustur. Epidemik model
analizlerinde kullanilan bu yontemlerin karar alicilar i¢in model dogrulugunu artirma

potansiyeline sahip oldugu vurgulanmistir.



Dogrusal olmayan regresyon model parametrelerinin nokta tahmininin elde edilmesi
asamasinda kullanilan optimizasyon siirecinde geleneksel yontemler siklikla
bagvurulmaktadir. Bu yontemler arasinda Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt ve
Newton-Raphson 6ne ¢ikmaktadir. Ancak, bu yontemler belirli varsayimlar altinda etkili
olabilmektedir. Optimize edilecek amag fonksiyonunun siirekli, tiirevlenebilir ve konveks
olmasi durumlarinda geleneksel optimizasyon yontemlerinin basarili sonuglar
verebilecegi gozlenmistir. Bu durum, s6z konusu yontemlerin iyi tamimlanmis
matematiksel altyapilarinin bulunmasi ve belirli kosullar altinda hizli ¢6ziimler
iiretebilmesinin bir sonucudur. Ozellikle Gauss-Newton ve Levenberg-Marquardt
yontemleri, parametrelerin tiirevlerinin alinabildigi durumlarda oldukg¢a etkili
caligmaktadir (Yonar ve Yonar, 2022). Bununla birlikte, bu yontemler parametrelerin
baslangi¢ degerlerine duyarli olup, yerel minimumlara takilma riski tasimakta ve global
optimuma ulasmada zorluk yasayabilmektedir (Sabastine vd., 2022). Ozellikle yiiksek
boyutlu arama uzaylarinda, geleneksel yontemlerin etkinligi azalabilmektedir. Bu
smirlamalarin tistesinden gelmek amaciyla, literatiirde yapay zeka (Artificial Intelligence
- Al) tabanli meta-sezgisel algoritmalarin potansiyeli giderek daha fazla dikkat
cekmektedir. Al optimizasyon algoritmalari olarak da adlandirilan yontemler,
minimizasyon ya da maksimizasyon yapilmasi istenen bir amag¢ fonksiyonunu optimize
ederek model parametrelerinin nokta tahmininin elde edilmesi amaciyla kullanilmaktadir
(Tirksen ve Tez, 2016). Bu algoritmalar, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri ve zorlu problem
yapilarina sahip sistemlerde geleneksel optimizasyon yontemlerine gore daha hizli ve

etkili ¢oztimler sunabilmektedir.

Al tabanli optimizasyon algoritmalar1 genis arama uzaylarmm kesfetme ve yerel
minimumlara takilma sorununu minimize etme yetenekleriyle 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
algoritmalar, 6zellikle zor optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde etkili bir bigimde
kullanilmaktadir (Tiirksen, 2023). Giiniimiizde modern yaklagimlar, Al ve sezgisel
algoritmalar iizerine yogunlasmistir. Bu kapsamda, Genetik Algoritma (Genetic
Algorithm - GA) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)
gibi sezgisel algoritmalar dogrusal olmayan modellerdeki parametre nokta tahmini igin
etkili araglar olarak dikkat cekmektedir (Martinelli vd., 2024). Bu Al algoritmalari, genis

bir arama uzayinda c¢alisabilmeleri ve parametrelerin baslangi¢c degerlerine duyarh



olmama gibi avantajlari sayesinde, geleneksel yontemlere alternatif sunmaktadir (Lai vd.,
2020). Ayrica, bu algoritmalarin tek islemci yerine es zamanli olarak birden fazla islemci
kullanan paralel hesaplama yetenekleri, biiyiik 6l¢ekli problemlerde hesaplama siiresini

onemli Ol¢iide azaltarak pratik uygulanabilirligi artirmaktadir.

Zhang vd. (2013) ¢alismalarinda, Yapay Ari1 Kolonisi (Artificial Bee Colony - ABC)
algoritmasin1 kullanarak Agirlikli Alt Uzay Uyumlama yontemine dayali varis yonii ve
Doppler frekansi tahmini i¢in bir yontem gelistirmistir. Calismada, parametre nokta
tahmini problemini dogrusal olmayan ¢ok boyutlu bir optimizasyon problemine
doniistiirmek icin Agirliklt Alt Uzay Uyumlama yontemi kullanilmistir. ABC algoritmasi,
daha diisiik hesaplama yiikiiyle ve yliksek dogrulukta asimptotik yansiz tahminler
saglamak i¢in kullanilmistir. Gelistirilen yontem, diisiik sinyal giiriiltii oran1 degerlerinde

ve anlik sayilarda diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Nobahari ve Sharifi (2019) yapmis oldugu ¢alismada, dogrusal olmayan sistemler i¢in
durum tahmini amaciyla genisletilmis bir kalman filtresi ile siirekli karinca kolonisi
algoritmasini birlestiren yeni bir algoritma onermislerdir. Bu algoritma, 6l¢iim aninda
karincalarmn konumlarini kalman filtresi ile giincellerken, durum uzayinda optimum
tahmini aramak i¢in karinca kolonisi optimizasyonunu kullanmistir. Yeni hibrit
algoritma, yiiksek dogruluk ve kararli performans gostererek mevcut tekniklerden daha
listiin sonuglar saglamistir. Algoritmanin insansiz hava araglarinin durumu ve riizgar
bilesenlerini tahmin etmekte basarili oldugu ve gergek zamanli uygulamalar i¢in uygun

oldugu kanitlanmistir.

Ramsundram vd. (2023), dogrusal olmayan Muskingum sel yonlendirme modelinin
parametre nokta tahmini igin yarasa optimizasyon algoritmasini (Bat Algorithm - BA)
kullanmiglardir. Calismada, model parametreleri minimum hata Slgiitlerine dayali olarak
optimize edilmistir. BA, diger Al optimizasyon yontemleriyle karsilastirildiginda daha
diisiik RMSE ve artik hata ile iistiin performans gostermistir. BA’ nin, rastgele uguslar ve
genis ¢Oziim alanii kesfetme yetenegi sayesinde yerel optimallere takilmadan global
optimuma ulagmayr sagladigt belirtilmistir. Calisma, bu algoritmanin su kaynaklari

yonetimi ve sel yonlendirme modellerinde kullanilabilirligini vurgulamaktadir.



Maciel vd. (2016), ABD hazine tahvilleri igin getiri egrilerini tahmin etmek amaciyla
Diferansiyel Evrim (Differential Evolution - DE) algoritmasi 6nermistir. Nelson-Siegel
ve Svensson fonksiyonlar1 kullanilarak, geleneksel dogrusal olmayan en kiiciik kareler
yontemini evrimsel algoritmalarla karsilastirilmistir. Calisma, DE algoritmasinin
baslangi¢ parametre degerlerine bagimlilig1 azaltarak, daha yiiksek dogruluk ve daha
diistik islem siiresi ile diger yontemleri geride biraktigini1 géstermistir. DE’nin basitligi ve
kontrol parametrelerinin azligi, finansal optimizasyon problemlerinde pratik bir arag

olarak kullanimini 6ne ¢ikarmaktadir.

Roeva ve Trenkova (2012), GA ve Atesbocegi Algoritmast (Firefly Algorithm - FA)
kullanarak dogrusal olmayan biyoproses modelinde parametre nokta tahmini
gerceklestirmistir. E. Coli mikroorganizmalari fed-batch kiiltiir yontemine dayali olarak,
maksimum 06zgiil bliylime hizi, doygunluk sabitleri ve verim katsayilarini iceren model
parametreleri optimize edilmistir. FA’nin daha hizli yakinsadigi ve daha diisiik amag
fonksiyonu degerleri sagladigindan dolayr GA’ya gore daha dogru ve tutarli sonuglar
sundugu goriilmiistiir. FA nin, 6zellikle biyolojik sistemlerin ¢ok degiskenli ve dogrusal

olmayan yapisini ele almada giiglii bir meta-sezgisel yontem oldugu sonucuna varilmastir.

Lara ve Guerra (2023), yapmis oldugu c¢alismada dogrusal olmayan titresim
sistemlerindeki Bouc-Wen modeli parametrelerini tahmin etmek igin GA kullanmustir.
Calismada, yaylarin histerezis davranisini modellemek i¢cin Bouc-Wen modelinin ayrik
bir yaklagimi uygulanmis ve Euler geriye dogru ayriklagtirma yontemi kullanilmistir.
Algoritma, deneysel histerezis dongii verilerini kullanarak Bouc-Wen model
parametrelerini optimize etmistir. Algoritma, yiiksek dogruluk saglarken yerel
optimallere takilmadan etkili bir yakinsama gostermistir. Deneysel sonuglar ile
algoritmanin tahminleri arasinda yiiksek bir uyum gdzlenmis, bu durum ydntemin

dogrulugunu ve uygulanabilirligini ortaya koymustur.

Gopal vd. (2021), COVID-19 pandemisine iliskin Susceptible-Infectious-Removed
modeli parametrelerini tahmin etmek i¢in Armoni Arama (Harmony Search - HS)
algoritmasi ve on varyantin1 kullanmiglardir. Bes farkli {ilkeye ait veri setleri lizerinde

yapilan ¢alismada, HS algoritmalarinin parametre nokta tahminindeki etkinligi



degerlendirilmistir. Simiilasyonlar ve projeksiyonlar, varyantlarin arasinda bazilarinin
daha diisilik hata oranlar1 sagladigini gostermistir. HS algoritmalarinin, dogrusal olmayan
regresyon model i¢in dogru tahminler iireterek, salginin dinamiklerini modelleme ve

Ongorme kapasitesine katki sagladigi belirtilmistir.

Kang vd. (2021), beton barajlarin dinamik parametre ters analizinde Gaussian Siire¢
regresyonu ve Jaya algoritmasini birlestiren bir yontem onermislerdir. Gaussian siire¢
regresyonu, model parametreler ile dinamik elastik modiil arasinda bir yanit yiizeyi
olusturmak i¢in kullanilmig, model, parametre tahminlemesinde Jaya algoritmasi, PSO
ve GA ile karsilagtiritlmis ve modelin daha hizli galistigi, ayn1 zamanda daha diisiik hata

oranlari ile iistlin performans sergiledigi goriilmiistiir.

Fu vd. (2024), Cin hamsteri yumurtalik hiicrelerinin kiiltiir siirecinde mekanistik model
parametrelerini tahmin etmek i¢in iyilestirilmis bir PSO algoritmas1 6nermistir. PSO, GA
ve tavlama benzetimi (Simulated Annealing - SA) ile karsilagtirilmis ve daha yiiksek
dogruluk ve daha hizli yakinsama sagladigi gosterilmistir. Ikinci dereceden salinim ve
parcacik yenileme stratejileri ile gelistirilen PSO algoritmasi, parametre tahmin
performansini %35 artirmis hem deneysel hem de model tahmini verilerinde daha diisiik
RMSE degerleri ile daha yiiksek uyum saglamistir. Algoritma, farkli klonlar ve kosullarda
yiiksek tahmin dogrulugu sergilemis, baslangi¢ degerlerine ihtiyag duymadan dahi etkili
sonuglar sunarak hiicre kiiltiirii modellemesinde genis bir uygulama potansiyeli ortaya

koymustur.

Sezgisel algoritmalar olarak da adlandirilan Al optimizasyon algoritmalari, dogrusal
olmayan regresyon modellerinin parametre nokta tahminine yonelik daha esnek ¢oziimler
sunmaktadir. GA, evrimsel siireglerden ilham alarak parametre nokta tahmini yaparken,
PSO popiilasyon tabanli bir yaklasimla ¢aligmakta ve bir grup bireyin hareketlerinden
faydalanmaktadir. ABC algoritmasi ise dogal sistemlerden esinlenerek ¢ok degiskenli
optimizasyon problemlerini ¢ozmede kullanilan etkili bir aragtir. Bu algoritmalar, yerel
minimumlara takilmadan genis bir arama uzaymni1 kesfedebilmekte ve baslangic
tahminlerine bagimli olmadan ¢6ziim tiretebilmektedir (Erdogmus ve Ekiz, 2017). Ayrica

bu yontemler, farkli problem tiirlerine uyarlanabilir yapilar1 sayesinde farkl disiplinlerde



basarili bir bigimde uygulanabilmekte ve optimizasyon siireglerinde esneklik

saglamaktadir.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin parametre tahmininde kullanilan Al tabanl
optimizasyon algoritmalari, ¢ok sayida modelin ve algoritmanin karsilastirmali olarak
degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir. Bu noktada, yalnizca tahmin dogrulugu degil,
ayn1 zamanda hesaplama siiresi, yakinsama hizi, baslangi¢c degerlerine duyarlilik gibi
cesitli kriterler de 6nem arz etmektedir. Farkli algoritmalarin performanslarinin ¢ok
boyutlu ve cok kriterli bir yapida degerlendirilmesi gerekliligi, ¢alismanin {igiincii
boyutunu olusturan Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) yaklagimlarini giindeme
getirmektedir. CKKV yontemleri, alternatif algoritmalarin farkli kriterler 1s18inda
sistematik bi¢cimde degerlendirilmesine olanak saglayarak, hangi algoritmanin hangi

kosullarda daha {iistlin oldugunu ortaya koymak adina gii¢lii bir ¢erceve sunmaktadir.

Karar verme siirecleri, artan belirsizligi ve ¢ok boyutluluk gibi unsurlar nedeniyle
geleneksel yontemlerle yonetilmesi glic bir hal almistir. Karar vericiler; ekonomik,
sosyal, teknik ve ¢evresel gibi birbirinden farkli boyutlardaki kriterleri dikkate alarak en
uygun alternatifi belirlemeye calismaktadir. Bu noktada, CKKV yontemleri, karar
problemlerinin sistematik, tutarli ve biitiinciil bir bicimde ele alinmasini miimkiin kilan
gliclii araglar olarak one ¢ikmaktadir (Alinezhad ve Khalili, 2019). CKKV yontemleri,
karar vericilerin hem nicel hem de nitel verilere dayali olarak alternatifleri
karsilagtirmasina, kriterlerin goreli 6nemini belirlemesine ve en uygun segenegi ortaya
koymasina olanak saglamaktadir. S6z konusu yontemler, karar siireglerine bilimsel bir
cerceve kazandirmakta, subjektif yargilarin etkisini minimize ederken, veriye dayali

analizlerle desteklenen daha giivenilir sonuglara ulagilmasini miimkiin kilmaktadir.

CKKYV siireglerinin temel yap:r taglarini kriter agirliklandirma ve alternatif siralama
yaklasimlar1 olugturmaktadir. Kriter agirliklandirma siireci, hangi kriterin karar stirecinde
ne derece etkili oldugunu belirlemeye yonelik olup, karar probleminin dogasina uygun
agirliklarin tespit edilmesini amaglamaktadir. Buna gére, hem karar vericilerin sezgisel
ve deneyimsel bilgisine dayanan subjektif yontemler hem de veri setinin sundugu bilgileri

esas alan objektif teknikler kullanilmaktadir. Siklikla tercih edilen bir yaklasim ise bu iki



yontemin entegrasyonuna dayanan hibrit modellerdir. Alternatif siralama yontemleri ise
belirlenen kriter agirliklar1 dogrultusunda her bir secenegin performansini analiz ederek
karar vericiye rasyonel bir siralama sunar. Kendi matematiksel yapilar1 ve varsayimlari
cercevesinde siralamayi1 gerceklestiren bu yontemlerin, birlikte veya karsilastirmali
olarak kullanilmasi, karar siirecinin seffafligini ve tutarliligini artirmakta, boylece ¢ok
boyutlu problemler daha etkin bir bicimde yonetilebilmektedir (Keshavarz Ghorabaee
vd., 2015).

Favardin vd. (2002) caligmalarinda, ii¢ alternatifli oylama durumlarinda Borda kurali ile
Copeland yonteminin bireysel ve koalisyonel stratejik manipiilasyona ne 6l¢iide agik
oldugu analitik olarak incelemislerdir. Yapilan karakterizasyon ve hesaplamalar
sonucunda, Borda kuralinin her iki tiirdeki stratejik oylamaya Copeland yontemine
kiyasla daha acik oldugu gosterilmistir. Koalisyonel manipiilasyonda ise, se¢gmen sayisi
arttik¢a Borda’nin manipiilasyon orani %50’nin {izerine ¢ikarken, Copeland yontemi igin
bu oran %25 civarinda kalmaktadir. Sonuglar, Copeland yonteminin stratejik oylamaya

kars1 Borda kuralina kiyasla daha direngli oldugunu ortaya koymaktadir.

Cakir (2017) calismasinda, ¢ok sayida karar verici ile kriter agirliklandirmasinda yagsanan
tutarsizlik problemini asmak amaciyla SWARA — Copeland yontemi gelistirilmistir. Bu
yontemde, karar vericilerin kriter siralamalari Copeland yontemi ile tek bir siralamaya
donustiirilmekte, ardindan SWARA yoOnteminin adimlariyla kriter agirliklar
hesaplanmaktadir. Aydin Nazilli’de bir disli iiretim isletmesinde uygulanan ¢alismada,
CNC makinesi seciminde yedi kriter degerlendirilmis ve sonuclar klasik SWARA
yontemi ile karsilagtirllmistir. SWARA — Copeland yontemi karar verici etkisini
azaltmas1 ve zamandan tasarruf saglamasi agisindan literatiire katki saglayici bir model

olarak sunulmustur.

Yakut (2020) calismasinda, OECD iilkelerinin 2017-2019 donemine ait bilgi ve iletisim
teknolojileri gelismislik diizeylerini degerlendirmek amaciyla Entropi yontemiyle kriter
agirliklar belirlenmis, MOORA ve WASPAS yontemleriyle iilke siralamalar1 yapilmis
ve bu siralamalar Copeland yontemiyle karsilastirilarak biitiinlesik bir siralama elde

edilmistir. Calismada 17 farkli bilgi ve iletisim teknolojisSi gostergesi ii¢ ana baslik altinda



incelenmis. Bulgular, Isveg, Norve¢ ve Ingiltere’nin en yiiksek bilgi ve iletisim
teknolojileri gelismisligine; Romanya, Bulgaristan ve Hirvatistan’in ise en diisiik diizeye
sahip oldugunu gostermektedir. MOORA ve WASPAS yontemlerinin sonuglarmin
Copeland yontemiyle yiiksek diizeyde uyum gosterdigi, sadece birkag iilkenin

siralamasinda kiigiik farkliliklarin oldugu tespit edilmistir.

Ciftaslan ve Rencber (2022) calismalarinda, Tiirkiye’de sistemik oneme sahip sekiz
bankanin 2010-2020 yillar1 arasindaki finansal performanslarini CAMELS analizine
dayali olarak degerlendirmislerdir. Kriter agirliklandirmas1 i¢in Entropi tabanh
IDOCRIW yontemi, performans siralamasi i¢in ise CoCoSo yontemi kullanilmistir.
Analiz sonucunda, Ziraat Bankasi, Is Bankas1 ve Garanti Bankas1’nin performanslarinda
artis egilimi gozlemlenirken, Halkbank’in performansinda diisiis egilimi tespit edilmistir.
Calisma, sistemik bankalarin uzun donemli degerlendirilmesine olanak tanimasi ve
biitiinlesik CKKV yontemlerinin birlikte kullanilmasi ag¢isindan literatiire katki

saglamaktadir.

Ayan vd. (2023) caligmalarinda, CKKV problemlerinde agirlik belirleme yontemlerinin
kritik roliinii vurgulayarak CILOS, IDOCRIW, FUCOM, LBWA, SAPEVO-M ve
MEREC gibi alt1 yeni yontemi kapsamli bir literatiir taramasiyla incelemislerdir. Her bir
yontemin Ozellikleri, adimlari, uygulama alanlari, bulanik yaklagimlar, hibrit kullanimlar
ve yazilim destekleri detayli olarak analiz edilmistir. FUCOM ve MEREC yontemlerinin
son yillarda 6ne ¢iktig1; SAPEVO-M nin ise daha sinirli iilkelerde uygulandigi ve LBWA
ile FUCOM igin heniiz yazilim araci gelistirilmedigi belirtilmistir. Calisma, karar
vericilere uygun yontem se¢imi konusunda rehberlik saglamakta ve 6zellikle objektif ve
subjektif yontemlerin birlikte kullanimimin gilincel bir egilim oldugunu ortaya

koymaktadir.

Cilek (2023) calismasinda, 2017-2020 doneminde Tiirkiye’de Hazine ve Maliye
Bakanlig1 tarafindan belirlenen piyasa yapict 11 bankanin finansal performanslarini
degerlendirmek amaciyla CILOS, MARCOS ve Copeland yontemlerini bir arada
kullanan biitiinlesik bir model énerilmistir. Oncelikle CILOS yontemi ile sekiz finansal

degerlendirme kistasinin agirliklar: belirlenmis, ardindan MARCOS ydntemi ile her yil
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icin performans siralamalar1 yapilmis ve son asamada ise bu siralamalar Copeland
yontemiyle uzlasik bir siralamaya dontstiirilmistiir. Analiz sonucunda en yiiksek
performansa sahip bankalar sirasiyla Akbank, Garanti ve HSBC olurken; Yap1 Kredi,
VakifBank ve Halkbank en diisiik performansa sahip bankalar olarak belirlenmistir.
Ayrica MARCOS ve Copeland yontemleriyle elde edilen siralamalar arasinda yliksek

diizeyde pozitif korelasyon saptanmistir.

Isildak vd. (2023) ¢alismalarinda, Tekirdag Corlu Atatiirk Havalimani’nin 2017-2021
yillart arasindaki performansini degerlendirmek amaciyla IDOCRIW ve WEDBA
yontemlerini birlikte kullanmislardir. Kriter agirliklarinin belirlenmesinde IDOCRIW,
yillara gore performans analizinde ise WEDBA yontemi tercih edilmistir. Calismada
toplam ucak, yolcu ve yiik sayisi olmak iizere {i¢ kriter esas alinmis, en 6nemli kriterin
toplam yolcu sayist oldugu tespit edilmistir. WEDBA yontemiyle yapilan
degerlendirmede, 2018 y1l1 en yiiksek performansa sahip y1l olurken, 2021 yil1 en diisiik
performans sergileyen yil olarak belirlenmistir. Covid-19 pandemisinin 2020 ve 2021
yillarindaki performans diisiislerinde etkili oldugu vurgulanmistir. Bu ¢alismanin
IDOCRIW ve WEDBA yontemlerinin birlikte kullanildig: ilk havalimani performans

degerlendirmesi olmas1 bakimindan literatiire katki sagladig1 belirtilmistir.

Literatiirde yer alan farkli uygulama alanlarina sahip dogrusal olmayan regresyon model
parametrelerinin nokta tahminine yonelik ¢aligmalar detayli bir bigimde incelenmis ve
mevecut yontemlerin belirli sinirlamalar1 oldugu sonucuna ulasgilmistir. Bu tez
caligmasinda, ger¢ek yasamdan ilham alinarak olusturulan on iki farkli Al optimizasyon
algoritmas1 kullanilarak yalnizca tek bir algoritmanin degerlendirilmesinin Gtesinde
evrimsel siiregler, miiziksel yapilar ve siirli davranislarindan esinlenen yaklasimlarin
entegrasyonu ile genis bir perspektif sunulmasi hedeflenmektedir. Buna gore Al
optimizasyon algoritmalarinin baslangi¢ degerlerinden bagimsiz olarak genis arama
uzaylarin1 kesfetme kapasitesi, dogruluk, hesaplama maliyeti ve hiz gibi performans
kriterleri agisindan algoritmalarin etkinliginin degerlendirilmesinde kritik bir rol
oynamas1 beklenmektedir. Ayrica farkli veri setleri ve problem tiirleri {izerinde
gerceklestirilecek detayli performans analizleri sonucunda, her bir algoritmanin hangi

problem tiplerinde iistiin sonuglar verdigi ortaya konulacaktir. Bu algoritmalarin
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performanslart CKKV yontemleri ile analiz edilecektir. Boylece, tek boyutlu performans
degerlendirmelerinin Gtesine gecilerek, ¢ok boyutlu analizler iizerinden algoritmalarin
giiclii ve zayif yonleri ortaya konulacaktir. Onerilen yaklasim, yalnizca en iyi performans
gosteren algoritmanin belirlenmesine odaklanmayip, ayn1 zamanda ¢esitli problem tiirleri
icin en uygun algoritmalarin se¢ilmesinde rehberlik edecek bilgileri saglamayi
amaglamaktadir. Tez c¢alismasinin ikinci boliimiinde dogrusal olmayan regresyon
modellerine ve model orneklerine yer verilecektir. Calismanin {igiincii bolimiinde Al
optimizasyon algoritmalar1 ve c¢alisma siirecleri hakkinda detayli bilgilendirme
yapilacaktir. Dordiincii boliimde, CKKV yontemleri ile kriter agirliklandirma yontemleri
ve siralama yaklasimlari teorik ¢ergcevede incelenecektir. Besinci boliimde ise dogrusal
olmayan regresyon modelleri lizerinde Al optimizasyon algoritmalarinin parametre

tahmini ve CKKV uygulamasi yapilacaktir.
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2. DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON ANALIZI

Dogrusal olmayan regresyon analizi, bir veri setindeki bagimli degisken ile bir veya
birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskinin dogrusal olmamasi durumunda
uygulanan istatistiksel modelleme yontemidir. Bu yaklagimla gercek diinyada siklikla
karsilasilan ve dogrusallik varsayiminin gecerli olmadigi pek ¢cok olgunun modellemesi

mimkin olmaktadir.

2.1 Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli

Bir bagimhi degisken, p tane bagimsiz degisken ve n gozlemli bir veri seti igin

olusturulabilecek dogrusal olmayan regresyon modeli

Yi=fX,B) + ¢ i=12,..,n (2.1)

bi¢iminde tanimlanir. Burada

=<

: Bagiml1 degisken
X : Bagimsiz degiskenlerden olusan vektor X = [X1 X5 .. Xp]

B : Tahmin edilecek parametreler vektori f = [ﬁl By .. ,Bp]T

g; : Hata terimi

dir. f fonksiyonu model parametrelerini dogrusal olmayan bir fonksiyona gore ifade
eder. f ‘nin bigimsel olarak bilindigi ve parametre vektorlerine gére en az iki defa

tiirevinin alindig1 varsayilir (Tiirksen, 2023).

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde rastgele degisken olarak kabul edilen hatalar
sifir ortalamali, sabit varyansh ve iliskisiz oldugu kabul edilir. Matematiksel olarak bu

varsayimlar sirasiyla
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() E(e) =0
(i)  Cov(g) =21
(iii)  &~(0,0%)

bigiminde ifade edilir, i = 1,2, ...,n.

Modelin analitik olarak ¢oziilebilmesi veya en azindan parametrelerinin nokta tahmininin
giivenilir bir bi¢imde yapilabilmesi igin, f fonksiyonunun model parametreleri
bakimindan en az ikinci tiirevin alinabilmesi optimizasyon algoritmalarinin yakinsama
hizin1 ve dogrulugunu artirmaktadir. Burada amag, model parametrelerinin Sy, 85, ..., B,

nokta tahminlerini optimal bi¢imde elde etmektir.

2.2 Model Ornekleri ve Uygulama Alanlari

Dogrusal olmayan regresyon modelleri, ger¢ek diinya problemlerinin modellemesinde
oldukca genis bir uygulama alanina sahiptir. Ornegin, biyoloji alaninda bir canlinin
bliyiime egrisini yalnizca dogrusal yaklasimlarla agiklamak cofu zaman miimkiin
degildir. Benzer bicimde kimyada, reaksiyon kinetigi veya enzim hizlarma iliskin
sireglerde dogrusal modellerin yetersiz kalabildigi durumlarda, dogrusal olmayan
modellere bagvurmak zorunlu hale gelir. Zorlu dinamik sistemlerin anlasilmasi i¢in
dogrusal olmayan regresyon, daha dogru ve gercege yakin tahminler sunarak, anlamli

bilgiler saglamaktadir.

Farkli disiplinlerden 6rneklerin sunuldugu siklikla kullanilan model 6rnekleri Cizelge

2.1°de yer verilmistir.
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Cizelge 2.1 Siklikla kullanilan dogrusal olmayan regresyon model 6rnekleri

Parametre ) Model
Model Fonksiyon ]
Sayist Parametreleri
Ustel 2 f(x, B) = p,eP* (B B.1"
Logaritmik 2 f(x,B) = By + B2 In(x) 181 B.1"
_(x=B3)? T
Gauss Dagilim 2 flx,B) = Bye 26,2 (B, B-]
B
Michaelis-Menten 2 fx,B) = 7 fx 18, B,]"
Gompertz 3 f(x, B) = pre P [B1 B2 Bs]"
Kompartman 4 f(x,B) = Bre Bt + Bze~Bst [Py Ba B3 Bal”

Cizelge 2.1°de goriilen iistel model, biiyiime analizlerinde, canli organizmalarin biiyiime
egrileri veya bitkilerde verim tahminleri gibi zaman ig¢inde degisen siireclerin
modellenmesinde kullanilir. Enzim kinetigi ve farmakokinetik caligmalarda ise
Michaelis-Menten gibi fonksiyonlar araciligiyla ilag etkilesimleri ve enzim-substrat
iligkilerindeki dogrusal olmayan yapilar yansitilir. Niifus projeksiyonlarinda, Gompertz
tipt modeller kullanilarak belirli bir popiilasyonun zaman igindeki degisimleri tahmin
edilmeye ¢alisilir. Ekonomik modellemelerde, piyasa talebindeki doygunluk noktalarinin
belirlenmesi veya teknoloji benimseme egrilerinde siklikla dogrusal olmayan yapilar
gozlemlenir. Miihendislik uygulamalarinda ise imalat siirecinde malzemelerin
dayanikliligi, korozyon davraniglart veya sistem dinamikleri ¢ogunlukla dogrusal
olmayan esitliklerle ifade edilmektedir. Cizelge 2.2’de, dogrusal olmayan regresyon

modellerinin uygulama alanlari, literatiir caligmalari ile birlikte sunulmustur.

Bu farkli ¢alisma alanlarindaki dogrusal olmayan regresyon modellerinin kullanima,
esneklik ve gergek siirecleri yansitabilme kapasitesinin uygulama alaninda 6nemli

oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 2.2 Dogrusal olmayan regresyon modellerinin uygulama alanlar1

Model Kullanildig1 Alanlar Yazarlar

Niifus Projeksiyonu

. o Anggreini vd. (2023)
Ustel Ekonomik Biiylime Analizleri
ste ' _ Dym (2004)
Kimyasal Reaksiyon Hizlar1

Jeoloji ve Yer Bilimleri Grossman-Ponemon vd. (2020)
Logaritmik Ekonomik Modeller Ray (2023)
Biyolojik Biiyiime Analizleri Paltanea vd. (2010)
Sinyal Isleme ]
G o ; Dudek ve Baranowski (2022)
s Fiziksel Olgiimler
Dail . o Chen vd. (2023)
agiim Istatistiksel Dagilim Analizleri

Enzim Kinetigi
Murugan (2024)

Michaelis-  gjyokimyasal Reaksiyonlar o (2021)
aganuwan
Menten Farmakokinetik ’
Epidemiyoloji Gupta vd. (2023)
Kompartman Farmakokinetik Tiirksen ve Akgiin (2018)
Cevresel Bilimler Miyoshi vd. (1996)
Timor Biiyiime Modelleri Jabbar ve Al-saedi. (2022)
Gompertz Niifus Biiylimesi Welagedara vd. (2019)

Teknoloji Benimseme Egrileri Lartey (2020)

2.3 Model Parametrelerinin Nokta Tahmini

Dogrusal olmayan regresyonda parametre tahmini, genellikle hatalarin dagilimi tizerinde
varsayima ihtiya¢ duymayan en kiiciik kareler (EKK) yontemi ile yapilmaktadir. Bu

calismada amag fonksiyonu
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n

min®(§) = Y [V — f(X, B)I? 02

=1

biciminde ele alinmistir. Bu fonksiyonun minimize edilmesi, modelin veriye en iyi
uyumu saglamasi igin kritik 6neme sahiptir (Khuri ve Cornell, 1996). Parametre
vektoriiniin  EKK tahminlerini elde edebilmek igin, oncelikle yukaridaki esitlik
kapsaminda tanimlanmig olan amag¢ fonksiyonunun minimum noktasinda, séz konusu
parametrelerin her birine gore birinci dereceden kismi tiirevlerin sifir olmasi ve ikinci
dereceden kismi tlirevlerden olugan Hessian matrisinin pozitif tanimli bulunmasi gerekir.
Bu kosullar altinda, siirekli ve tiirevlenebilir oldugu varsayilan amac¢ fonksiyonunun

model parametreleri tizerindeki tiirevleri alinarak

n

99 _ u af (X, B) y N (2.3)
3B, [Y; - f(X, B)] <—6,3j > 0, j=12,..,p

i=1

denklem sistemi olusturulur. f fonksiyonunun parametrelere gore dogrusal olmayan bir
formda oldugundan, esitlik (2.3)’te tanimlanan denklem sisteminin ¢oziimii kolayca
saglanamamaktadir. Denklem sisteminin ¢6ziimii ile elde edilecek olan parametrelerin
nokta tahmini tiireve dayali sayisal hesaplamalar igeren iteratif yontemler araciligiyla
gerceklestirilir. Bu iteratif yontemler, literatiir uygulamalarinda siklikla kullanilan tiireve
dayali sayisal optimizasyon yontemleri ve hesaplamalarina iligkin agiklayici 6zet bilgiler

Cizelge 2.3’te yer verilmistir.
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Cizelge 2.3 Dogrusal olmayan regresyon modellerinin ¢oziimii i¢in kullanilan tiireve
dayal1 sayisal optimizasyon yontemleri

Yontemler Actklamalar

Hizli yakinsama ozelliklerine sahip olup, hata fonksiyonunun

tiirevlerine dayali olarak parametreleri giinceller. Ancak
Gauss-Newton ' o

baslangi¢ degerlerine duyarlidir ve yerel minimum sorunlari

yasayabilir.

Gauss-Newton ve En Dik Inis yonteminin o6zelliklerini
birlestiren  hibrit  bir  yaklastm  sunar.  Parametre
Levenberg- giincellemelerinde, adaptif bir adim biiyiikligi kullanarak,
Marquardt zorlu topolojilerde dahi yakinsamayi iyilestirir. Yerel
minimumlarin coklugunda bile kararh sonuclar

verebilmektedir.

Hata fonksiyonunun gradyanini izleyerek parametreleri adim

) adim giinceller; basit ve genel amach bir yontemdir, ancak
Gradient Descent '
yakinsama hizi diger yontemlere gore daha diistiktiir.

Geleneksel yontemler, matematiksel olarak saglam temellere dayansa da dogrusal
olmayan ve zorlu problemlerde baz1 sinirlamalara sahiptir. Yerel minimumlara takilma,
baslangi¢c degerlerine duyarlilik ve tiirev hesaplamalarinin zorlugu gibi sorunlar, bu

yontemlerin etkinligini azaltmaktadir.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahmin siirecinin basarisi biiyiik
o6l¢iide algoritmanin yakinsama davranigina ve global optimuma ulasabilme yetenegine
baghidir. Optimizasyon siirecinde model parametrelerinin baslangi¢ degerleri belirleyici
rol oynar ve koti segilmis model parametre baslangi¢ degerleri algoritmay1 global
optimal yerine yerel minimuma hapsedebilir. Modelin fonksiyonel yapisi, tiirev
alinabilme kolaylig1 ve fonksiyonun siirekliligi de yakinsamay etkilemektedir. Ozellikle
cok sayida yerel nokta igeren fonksiyonlarda yerel minimum problemleri daha sik

gozlenir. Veri setinin boyutu ve kalitesi arttikga parametre tahminleri genellikle daha
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istikrarli hale gelse de yetersiz 6rneklem ya da giiriiltiilii veriler, algoritma kullanarak

minimum hatali tahmin yapilmasini giiclestirir.

Yapay zeka temelli optimizasyon yaklasimlari, zorlu ve ¢ok tepe/cukur iceren
problemlerde yakinsamay1 hizlandirmanin yani sira global ¢oziimlere ulasmada esnek ve
giiclii bir ¢ergeve sunarlar. Bu yontemler, fonksiyonun tiirev bilgisine bagimli olmadan
genis bir arama uzayinda global optimuma ydnelmesi sayesinde yerel minimumlara
takilma olasiligini azaltarak daha istikrarli ve iyi parametre tahminleri elde etmeye olanak
tanir. Ayrica, parametrik olmayan ve farkli boyutlardaki veri setleriyle ¢alisabilme
kabiliyetleri sayesinde, dogrusal olmayan regresyon modellerinin uygulanabilirligini ve

basarisini dnemli Ol¢iide artirirlar.

2.4 Model Performans Metrikleri

Dogrusal olmayan regresyon modelinin basarimin1 degerlendirmek igin ¢esitli
istatistiksel oOl¢iitler kullanilir. Bu metrikler, tahmin edilen modellerin gercek verilere ne
kadar 1y1 uyum sagladigini ve algoritmalarin parametre tahminindeki basarisini ortaya
koyacaktir. Bu ¢alismada, tahmin edilen modellerin gercek verilere ne kadar iyi
uydugunu ve algoritmalarin parametre tahminindeki basarisin1 Slglimlemek i¢in en
yaygin kullanilan metrikler, RMSE (Root Mean Squared Error - Kare Hatalar
Ortalamasinin Karekokii), MAE (Mean Absolute Error - Ortalama Mutlak Hata), MAPE
(Mean Absolute Percentage Error - Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1), ve R? (Coefficient
of Determination - Belirleme Katsayisi)‘dir. Cizelge 2.4’te gosterilen bu metriklerin her
biri hatalar1 farkli bir perspektiften ele alarak modelin gii¢lii ve zayif yonlerini anlamaya

yardimc1 olmaktadir.
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Cizelge 2.4 Dogrusal olmayan regresyon modellerinde kullanilan performans metrikleri

Performans Metrikleri Formiiller

n
RMSE EZ(YL. ~7)

MAE AN Y, - Y
DI
i=1
n —~
100% Y,-7,
MAPE ( )Z
n /4 Y;
i=1
n 5\ 2
R2 1 i=1(Yi 5 YL)

Yi=1n(Y - 7)?

Model bagarimini degerlendirmek amaciyla segilen metrikler, analizin hedefleri ve veri
ozellikleri dogrultusunda belirlenmelidir. Dogrusal olmayan regresyon problemlerinde
karsilasilabilecek olasi sorunlar1 en aza indirmek igin, model parametrelerinin ¢oklu
baslangi¢ degerleriyle denemeler yapmak, veri 6n isleme siireglerine 6zen gostermek ve
tirevden bagimsiz optimizasyon yoOntemlerini igeren stratejiler uygulamak etkili bir

yaklagimdir.
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3. YAPAY ZEKA OPTIiMiZASYON ALGORITMALARI

Glinlimiizde yapay zeka, insan benzeri zekaya sahip sistemlerin gelistirilmesini
hedefleyen ve bilimsel arastirmalardan endistriyel uygulamalara kadar genis bir
yelpazede ¢i1g81ir agici gelismelere ortam hazirlayan disiplinler aras1 bir alandir. Yapay zeka
yontemleri sayesinde zorlu problemlerin ¢oziimiinde insan miidahalesine ihtiyag
duymadan ogrenme, tahmin ve karar verme mekanizmalar1 gelistirilebilmektedir.
Optimizasyon, belirli bir hedef dogrultusunda sinirli kaynaklarin en verimli bigimde
kullanilmasi siirecini ifade etmekte olup yapay zeka ile optimizasyonun kesisimi ise fen,
saglik, sosyal, ekonomi ve miihendislik alanlarindaki bilimsel sorunlarin ¢éziimii igin
kritik 6nem tasimaktadir. Bu kapsamda ele alinan yapay zeka tabanli optimizasyon
yontemleri, dogadan ve g¢esitli dogal siireclerden ilham alarak farkli problem
senaryolarinda giiclii ve esnek ¢oziimler liretilmesini amaglar. Bu yontemlerin temelinde,
dogadaki canlilarin veya siireclerin kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) dengesi
gozetilerek taklit edilmesi yer almaktadir. Boylece, problemi tanimlamak i¢in olusturulan

matematiksel modellere kiiresel dl¢ekte etkili ¢cozlimler sunulabilmektedir.

Al ile optimizasyonun bulustugu noktada dogadan ve ¢esitli siireglerden ilham alan pek
cok yeni yaklasim ortaya ¢ikmaktadir. Bu yaklasimlar, evrimsel tabanli (evolutionary
inspired), stirii temelli (swarm inspired), insan davranisindan esinlenen (human inspired),
miizik esinli (music inspired), fizik tabanli (physics inspired), biyoloji tabanli (biology
inspired) ve matematiksel tabanli (mathematical inspired) gibi farkli alanlardan esinlenen
birgok algoritmay1 kapsamaktadir. Tez galismasinin bu boliimiinde, Al ve optimizasyon
iliskisi detayli bir bicimde irdelenerek cesitli alanlarda kullanilan ve her biri 6zgiin
ilkelere dayanan Al tabanli optimizasyon algoritmalari ele alinmistir. Bu algoritmalar, tez

caligmas1 kapsaminda Al optimizasyon algoritmalar olarak adlandirilmistir.

Al optimizasyon algoritmalari, miithendislik tasarimi, veri madenciligi, enerji sistemleri,
rota planlama, makine Ogrenmesi ve daha pek cok alanda etkin bir bigcimde
kullanilmaktadir. Artan hesaplama gilicii ve Al teknolojilerinin gelismesi, bu
algoritmalarin daha zorlu problemlere uygulanmasina zemin hazirlarken, ayn1 zamanda

farkli yontemlerin bir araya gelmesiyle hibrit ¢éziimler de ortaya ¢ikmaktadir. Evrimsel
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tabanli, siirii temelli, miizik ilhaml1 veya insan davranisi odakli olsun, bu algoritmalarin
ortak noktast, kesif ve somiirii siireglerini dengeli bi¢imde kullanarak zorlu problemlere

yenilik¢i ve etkili ¢ozlimler sunmalaridir.

Al tabanli optimizasyon algoritmalarinin sundugu hiz, esneklik ve kiiresel ¢oziim elde
etme becerisi, ¢agimizin zorlu problem senaryolarina kapsamli ve yenilik¢i yaklagimlar
getirmektedir. Bu tez ¢alismasinda ele alinan Al optimizasyon algoritmalari, ilham alinan
yaklasim bagliklarina gore incelenerek hem teorik hem de uygulamalar1 bakimindan

incelenerek kapsamli bir bakis agis1 sunulmasi hedeflenmektedir.

3.1 Evrimsel Tabanh Yontemler

Evrimsel tabanli yontemler arasinda Genetik Algoritma (Genetic Algorithm — GA),
Diferansiyel Evrim Algoritmas: (Differential Evolution Algorithm — DE) ve Cigek
Tozlagmas1 Algoritmas1 (Flower Pollination Algorithm — FPA) 6zellikle dikkat
cekmektedir. S6z konusu algoritmalar, dogal se¢ilim ve popiilasyon temelli arama

mekanizmalarini kullanarak ilerleyen nesillerde daha 1yi ¢oziimlere dogru evrimlesir.

3.1.1 Genetik Algoritma

Genetik Algoritma (Genetic Algorithm - GA), John H. Holland’in “Genetic Algorithms”
adli makalesine gore, dogadaki dogal secilim ve lireme mekanizmalarindan esinlenilerek
gelistirilmistir. Canli organizmalarin ¢evresel kosullara adaptasyonu, dogal secilim ve
genetik kombinasyonlarla gerceklesir; bu siireclerde en iyi uyum saglayan bireyler
hayatta kalirken, genetik materyalleri sonraki nesillere aktarilir. Holland, bu evrimsel
stirecin problem c¢ozme yetenegini taklit etme amaciyla genetik algoritmalar
gelistirmistir. Genetik algoritmalar, poplilasyonlar arasinda caprazlama ve mutasyon
operatorlerini kullanarak potansiyel ¢oziimleri yeniden sekillendirir ve her adimda en 1yi
performansi gosteren ¢ozlimleri seger. Bu siire¢, optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin

evrimsel bir yaklagim sunar. Dogal se¢ilimin “en iyinin hayatta kalmas1” prensibi gibi,
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genetik algoritmalar da en uygun ¢6ziim stratejilerini belirleyip ¢ogaltarak siirekli gelisim

saglar.

Holland (1992), GA algoritmasi ile biyolojik evrim ve dogal secilim siireglerinden
esinlenerek problemlerin ¢oziimi i¢in nasil kullanilabilecegini incelemistir. GA’lar,
popiilasyonlar i¢inde rastgele ¢6ziim dizilerini degerlendirir, yiiksek performansl dizileri
secer ve ¢aprazlama ile yeni kombinasyonlar tiretir. Calisma, GA’larin yerel ¢éztimlerden
kagma ve genis bir ¢6ziim uzayini etkili bir bigimde tarama kabiliyeti ile diger yontemlere
kiyasla daha avantajli oldugunu gostermistir. Ayrica, jet motoru tasarimi gibi miihendislik
problemlerinde basariyla uygulanarak daha hizli ve optimize ¢oziimler elde edilmesini

saglamistir.

Kalinina vd. (2023), GA kullanarak bir lojistik fonksiyon olan Richards fonksiyonunun
parametrelerini tahmin etmislerdir. Calismada, trees adli veri seti kullanilarak agac
yasinin odun hacmi tizerindeki etkisi modellenmistir. GA’nin rastgele se¢im, mutasyon
ve tek noktali c¢aprazlama operatorleri uygulanmistir. Sonuglar, fonksiyon
parametrelerinin yiiksek dogrulukla tahmin edildigini ve R? degerinin %99,96 gibi yiiksek
bir seviyeye ulasgtigimi gostermistir. Bu yontem, dogrusal olmayan regresyon

problemlerinde genetik algoritmanin etkinligini ortaya koymustur.

GA, baslangicta rastgele bir popiilasyon olusturarak baslar ve bu popiilasyonu
degerlendirme, ebeveyn se¢imi, ¢caprazlama ve mutasyon gibi operatorler siirekli olarak
gelistirir. Bu adimlar, yineleme sayis1 parametresi ile belirlenen dongii sayisina ulasana
kadar devam eder. Kodda verilen farkli se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri,
algoritmanin ¢esitli optimizasyon problemlerine uygun olarak adapte edilmesini saglar.
Bu adaptasyon, algoritmanin daha hizli ve daha dogru bir bicimde global en i1yi ¢oziime

ulagmasina yardimeci olabilir.

Sekil 3.1’de GA’nin isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gére GA’nin baglangi¢
popiilasyonu olusumu, gelisim siireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iliskin

aciklamalara asagida yer verilmistir.
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Sekil 3.1 GA’nin isleyis diyagrami

Adwm 1: Baslangi¢ Popiilasyonu
GA, ¢0ziim uzaymda rastgele ¢oziimlerden olusan bir popiilasyon ile baglatilir. Her
¢Oziim, popiilasyondaki bir bireyi temsil eder. Bu bireyler, algoritmanin {izerinde ¢alistigi

problem igin birer olas1 ¢éziimden olusur.

Adim 2: Gelisim
Baslangi¢ popiilasyonundaki her birey bir uygunluk (fitness) degeri ile degerlendirilir. Bu

uygunluk degeri, bireyin problemin ¢dziimiine olan katkisini ifade eder.

e [Ebeveyn Secimi
Ebeveynler, caprazlama islemi ile yeni bireylerin olusturulmasi i¢in secilir. Farkli
secim stratejileri kullanilir. Rulet Carki (Roulette), daha yiiksek uygunluk degerine
sahip bireylerin se¢ilme olasiligi daha yiiksektir. Turnuva (Tournament), rastgele
secilen bir alt kiimeden en uygun bireyler secilir. k way parametresi, turnuvadaki alt
kiimenin biiyiikligiinii belirler. Rastgele (Random), popiilasyondan tamamen rastgele
birey secilir. Sirali (Rank), popiilasyondan uygunluk degeri siralamasina gore birey

secilir.

e Caprazlama
Iki ebeveyn arasindaki genetik bilgilerin karistirilmasiyla yeni gocuk bireyler

olusturulur. Kullanilabilecek farkli ¢aprazlama yontemleri sunlardir: Tek Nokta (One
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Point) Caprazlama, ebeveynlerin genetik bilgileri, belirli bir noktada kesilerek
karistirilir. Cok Noktali (Multi Points) Caprazlama, birden fazla noktada kesim yapilir
ve ebeveynlerin genetik bilgileri bu noktalarda karistirilir. Uniform Caprazlama,
ebeveynlerden her gen igin rastgele se¢im yapilarak ¢ocuk olusturulur. Aritmetik
(Arithmetic) Caprazlama, ebeveynlerin genetik bilgileri arasindaki aritmetik bir

ortalama alinarak ¢ocuklar olusturulur.

e Mutasyon
Cocuk bireylerin bazi genlerinde rastgele degisiklikler yapilir. Bu islem,
poplilasyonun c¢esitligini artirmak ve yerel optimumlardan kag¢inmak amaciyla
kullanmilir. Belirli bir olasilikla her bireyin genlerinde degisiklik yapilir.
Kullanilabilecek farkli mutasyon tiirleri sunlardir. Flip, rastgele bir genin degeri
degistirilir. Swap, iki genin yerleri degistirilir. Scramble, genlerin bir kismi rastgele

karistirilir. Inversion, belirli bir araliktaki genler ters ¢evrilir.

o Yeni Neslin Olusumu
Caprazlama ve mutasyon operatdrlerinden sonra olusturulan yeni ¢ocuk bireyler,
mevcut poplilasyondaki bireylerle kiyaslanir. Daha uygun olan bireyler yeni

popiilasyona alinir.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri
Algoritma belirli bir sayida dongli boyunca tekrarlanir. Her donglide yeni nesiller

olusturulmaya devam edilir.

GA algoritmasi igletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;
popiilasyon sayisi (pop_size), iterasyon sayisi (epcoh), ¢aprazlama olasiligi (pc) ve

mutasyon olasiligi (pm) olarak tanimlanmaktadir.
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3.1.2 Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Diferansiyel Evrim Algoritmasi (Differential Evolution Algorithm - DE), dogada bulunan
evrimsel stratejilerden esinlenerek gelistirilmistir. Storn ve Price (1997) tarafindan
olusturulan DE algoritmasi, biyolojik evrimden gelen varyasyon ve secim siire¢lerini
temel alir ve siirekli parametre optimizasyonunda gii¢lii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikar. DE
algoritmasinin temel prensibi, popiilasyonda bulunan ¢oéziim adaylarini rastgele bir
bicimde secerek bu adaylar arasinda farklar yaratmak ve bu farklar1 kullanarak yeni
coziimler iiretmektir. Dogada oldugu gibi, popiilasyon i¢inde ¢esitlilik saglayan bu tiir
farkliliklar sayesinde, algoritma yerel minimumlardan kurtulma ve daha iyi global
¢oziimler bulma yetenegi kazanir. DE, 6zellikle biiyiik ve zorlu arama alanlarinda ¢oklu
yerel ¢oziimlerin oldugu durumlarda, biyolojik evrimin sagladig1 esneklik ve ¢esitliligi

taklit ederek optimum ¢6ziimlere ulasmada etkin bir performans sergilerler.

Storn ve Price (1997), siirekli alanlar iizerinde kiiresel optimizasyon i¢in DE algoritmasini
onermistir. DE, popiilasyondaki bireyler arasi farkliliklari kullanarak yeni ¢oziimler tiretir
ve bu ¢oziimleri se¢im siireciyle iyilestirir. Caligma, DE’nin az sayida ayarlanabilir
parametre gerektirmesi, yiiksek basar1 oranlariyla kiiresel minimumlara ulagmasi ve diger
popiiler yontemlere kiyasla daha hizli yakinsama sagladigini gostermistir. Algoritmanin

paralel isleme uygun yapisi, kullanim kolaylig1 ve saglamlig1 vurgulanmistir.

DE algoritmasi, 6zellikle niimerik optimizasyon problemlerinde etkili bir arama stratejisi
sunar. Algoritmanin farkl stratejileri ve parametreleri, ¢c6ziim uzaymnin daha genis bir
boliimiinii kesfetmeyi ve daha hizli bir bigimde kiiresel optimuma ulasmay1 saglar.
Algoritmada belirlenen popiilasyon boyutunda rastgele bireylerden olusan bir baslangi¢
popiilasyonu olustururlar. Her birey igin popiilasyondan farkli bireyler segilerek
mutasyon islemi yapilir. Bu islem, ¢6ziim uzayinda farkli bolgeleri kesfetmeyi saglar.
Caprazlama operatdrleri ile mevcut ¢oziim ve mutasyon sonucu elde edilen ¢oziim
birlestirilir. Her bireyin yeni versiyonu, uygunluk degerine gore eski versiyonu ile
karsilastirilir ve daha uygun olan popiilasyonda tutulur. Bu adimlar, epoch parametresi
ile belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulasana kadar veya belirli bir durdurma kriteri

saglanana kadar tekrarlanir.
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Sekil 3.2°de DE’nin isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gére DE’nin baslangi¢
popiilasyonu olusumu, gelisim silireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iligkin

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Gelisim
//’ ____________________________________________________ ‘\\
i \
I I
I I
| l
[T :L———> Birey Segimi ~ --——-— . Gaprazlama — -—- i
i ! i } ! Sonlandirma
I | I
I : | T | } Kriteri
| | 1 I I
Baslangic ! 4 ! 3 ! ~
Poplilasyonu ! ! Popilasyon } |
i Mutasyon ! 4 e e :
! Olusumu !
I I
I I
| I
I I
[} |
I I
1 |

iterasyon

Sekil 3.2 DE’nin isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu

DE algoritmasi rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu olusturur. Bu popiilasyon, tizerinde
caligilan problemin ¢6ziim uzayinda yer alan rastgele bireylerden olusur ve her birey bir
olas1 ¢ozlimii temsil eder. Popiilasyondaki her bir bireyin boyutu, problemdeki ¢éziim

vektoriiniin boyutuyla aynidir.

Adim 2: Gelisim
e Birey Se¢cimi
Baslangi¢ popiilasyonundaki her birey bir uygunluk (fitness) degeri ile degerlendirilir.

Bu uygunluk degeri, bireyin problemin ¢6ziimiine olan katkisini ifade eder.

e Mutasyon
DE’nin temel farki, mutasyon siirecinde ii¢ farkli ¢6zlimii kullanarak yeni bir ¢6ziim
olusturmasidir. Her birey i¢in, popiilasyondaki diger bireylerden {i¢ii rastgele secilir.
Bu ii¢ bireyin kullanilmasiyla mevcut ¢oziimiin yeni bir mutasyon vektori
olusturulur. Weighting Factor, mutasyon sirasinda kullanilan agirlik faktoriini

belirler. Agirlik faktorii, popiilasyondan rastgele secilen iki birey arasindaki farkin
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rastgele ¢oziim vektoriine eklenmesinde kullanilir. Kullanilan stratejiye gore farklilik

gosterebilmektedir.

e Caprazlama
Mutasyon sonucu elde edilen yeni ¢0zlim, mevcut ¢oziim ile karistirilarak bir
caprazlama islemi yapilir. Bu sayede ¢oziimdeki bazi genler mevcut ¢oziimden,
bazilar1 ise mutasyon sonucundan gelir. Caprazlama olasilig1, caprazlama sirasinda
her bir genin mutasyon sonucu elde edilen ¢6ziimden mi yoksa mevcut ¢oziimden mi
alinacagini belirleyen bir olasilik degeridir. DE algoritmasinda cesitli stratejiler
kullanilabilir ve bu stratejiler, bireylerin nasil mutasyon ve caprazlama yapilacagini
belirler. Kullanilan kiitiiphanede, 6 farkli strateji tanimlanmistir: Strategy O
(DE/current-to-rand/1/bin): Mevcut ¢oziimden baslayarak, rastgele segilen ii¢ birey
kullanilarak mutasyon yapilir. Strategy 1 (DE/best/1/bin): En iyi ¢dziimden
baslayarak, popiilasyondan rastgele iki birey kullanilarak mutasyon yapilir. Strategy
2 (DE/best/2/bin): En iyi ¢oziimden baslayarak, dort rastgele birey kullanilarak
mutasyon yapilir. Strategy 3 (DE/rand/2/bin): Rastgele segilen iki bireyden
baglayarak bes birey kullanilarak mutasyon yapilir. Strategy 4 (DE/current-to-
best/1/bin): Mevcut ¢oziimden baslayarak, en iyi ¢oziim ve rastgele iki birey
kullanilarak mutasyon yapilir. Strategy 5 (DE/current-to-rand/1/bin): Mevcut

coziimden baglayarak, ii¢ rastgele birey kullanilarak mutasyon yapilir.

e Popiilasyon Olusumu
Caprazlama ve mutasyon sonucunda elde edilen yeni bireyler, mevcut
poplilasyondaki bireylerle karsilastirilir ve daha uygun olanlar popiilasyonda kalir.
Yeni bireyin uygunluk degeri eski bireyden daha iyiyse, popiilasyondaki birey

giincellenir.

Advm 3: Sonlandirma Kriteri
Algoritma belirli bir sayida dongli boyunca tekrarlanir. Her dongilide yeni nesiller

olusturulmaya devam edilir.
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DE algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;
popiilasyon sayis1 (pop_size), iterasyon sayisi (epoch), weighting factor (wf), caprazlama

olasilig: (cr) ve strateji (strategy) olarak tanimlanmaktadir.

3.1.3 Cicek Tozlagsmasi Algoritmasi

Cicek Tozlagsmasi Algoritmast (Flower Pollination Algorithm - FPA), ¢igeklerin tozlagma
stirecinden esinlenilerek gelistirilmis bir algoritmadir. Cigek tozlagmasi, bitkilerin hayatta
kalmasi ve liremesi a¢isindan 6nemli bir siirectir ve bu siirecte biyolojik faktdrler optimal
tozlagsmay1 saglar. Ciceklerin tozlagmasi, biyotik ve abiyotik tozlasma olmak iizere iki
bicimde gerceklesir. Biyotik tozlagsmada bocekler, kuglar ve yarasalar gibi tozlastiricilar,
polenleri tasiyarak genetik cesitliligi destekler. Bu tiir tozlasma, polenlerin uzun
mesafelere taginmasiyla global bir siire¢ olarak diisiiniilebilir. Abiyotik tozlasma ise
rlizgar veya su gibi ¢evresel etkenlerle gerceklesir ve daha yerel bir etkiye sahiptir. Yang
(2012), cigek tozlasma siirecini taklit eden FPA algoritmasini dnermistir. Algoritma,
biyotik ve abiyotik tozlagsma siireglerini kiiresel ve yerel optimizasyon adimlariyla
modellemistir. On test fonksiyonu iizerinde yapilan simiilasyonlar, FPA’nin GA ve
PSO’ya gore daha etkili oldugunu gostermistir. Ayrica, basingli kap tasarimi gibi
miihendislik optimizasyon problemlerinde hizli yakinsama ile {istiin performans

sergiledigi vurgulanmastir.

Widodo vd. (2022), FPA algoritmasi ve elitizm stratejisiyle zenginlestirilmis bir tiirevini
zaman alani elektromanyetik verilerin ters ¢oziimiinde kullanmistir. Calisma, homojen ve
cok katmanli modellerle hem sentetik hem de saha verileri iizerinde algoritmalarin
performansin1 degerlendirmistir. Sonuglar, daha hizli yakinsama sagladigin1 ve daha
diisiik hata oranlartyla daha iyi ters ¢Oziim sonuglart Ttrettigini gostermistir.
Algoritmalarin, jeofizik modelleme ve saha verilerinin degerlendirilmesinde

uygulanabilir oldugu vurgulanmistir.

FPA algoritmasi, bu doga olaylarini taklit eden iki temel asamaya dayanir: global
tozlagsma ve yerel tozlasma. Global tozlagsmada, polen tastyicilarinin uzun mesafeler kat

etmesi, Lévy ucusu gibi matematiksel modellerle simiile edilir. Bu siireg, ¢6ziim alaninda
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genis capta kesif saglar. Yerel tozlasma ise aynu tiir ¢igekler arasinda gerceklesir ve daha
kiigiik olgekli, yakin etkilesimleri igerir. Bu agamalar, algoritmanin kesif ve somiirii
yeteneklerini dengeli bir bigcimde kullanarak hizli ve verimli bir optimizasyon

saglamasina olanak tanir.

Sekil 3.3’te FPA’nin isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gére FPA’nin baslangi¢
popiilasyonu olusumu, gelisim silireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iligkin

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Gelisim
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I \
1 ]
i ]
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i 1 | | i Sonlandirma
] I 1 ~ I | o q
! | ! ! ! ; Kriteri
| I 1 I |
Baslangig ! J : S ! ~
Popiilasyonu ! i L ! |
1 Global / Local ] Coziimlerin o J
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Sekil 3.3 FPA’nin isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu
Algoritma, belirli bir popiilasyon biiyiikliigline bagli olarak rastgele ¢oziimlerden olusan
bir baslangi¢ popiilasyonu olusturur. Her birey, ¢6ziim uzayinda bir potansiyel ¢6ziimii

temsil eder.

Adim 2: Gelisim

o Levy ucusu
Elde edilen adim ile popiilasyondaki ¢6ziimden kiiresel en iyi ¢6ziime dogru bir adim
atarak yeni bir pozisyon olusturulur. Girilen ¢arpan degeri bu ucusun biiytlikliigiinii
belirler. Eger bir birey, lokal tozlagsma yontemini kullanacaksa, mevcut ¢6ziim komsu

bireylerin ¢oziimleri ile degistirilerek yerel arama yapilir. Bu islemde, mevcut
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¢coziime, popiilasyondan rastgele secilen iki birey arasindaki fark eklenir ve bdylece

lokal bir adim atilir. Bu yontem, ¢6ziimiin yerel bolgelerde iyilestirilmesini saglar.

Yerel ve Global Tozlasma

FPA’de, ciceklerin tozlasma siireci global tozlasma ve lokal tozlagsma olmak tizere iki
temel bigimde gergeklesir. Algoritmanin her iterasyonunda, bireylerin hangi tozlasma
yontemini kullanacagi “switch probability” parametresi ile belirlenir. Global
tozlasma, Levy ugusu ile modellenir. Bu, ¢dzlimlerin genis bir arama alaninda arama

yapmasini saglar ve yerel optimumlardan kaginmaya yardimeci olur.

Sinir Kontrolii
Olusturulan yeni ¢oziim, problem sinirlari disinda kalabilir. Bu durumda ¢6ziim
diizeltilir ve sinirlar icinde kalmasi saglanir. Bu, algoritmanin ¢oziimlerin gecerli bir

¢oziim araliginda kalmasini saglamasina yardimci olur.

Coziimlerin Giincellenmesi

Giincellenen pozisyonlarin uygunluk degerleri hesaplanir ve her birey i¢in bu yeni
pozisyonun eski pozisyonla karsilastirilmast yapilir. Eger yeni pozisyon daha 1yi bir
¢ozlim sunuyorsa, birey bu yeni pozisyonla giincellenir. Yeni popiilasyon, eski
popiilasyonla birlestirilir ve uygunluk degerine gore siralanarak en iyi ¢oziimler

secilir.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, epoch parametresi ile belirlenen iterasyon sayisina kadar devam eder. Her

iterasyonda, popiilasyonun her bireyi i¢in global veya lokal tozlagsma uygulanarak yeni

¢Ozlimler olusturulur.

FPA algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;

popiilasyon sayisi (pop_size), iterasyon sayisi (epoch), switch probability (p_s) ve Levy

carpani (levy_multiplier) olarak tanimlanmaktadir.
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3.2 Siirii Tabanh Yontemler

Siirii tabanli yontemler, dogadaki toplu veya koloni davranislarini taklit ederek kiiresel
optimuma yakin ¢éziimler tiretilmesini amagclar. Yapay Ari1 Koloni Algoritmasi (Artificial
Bee Colony — ABC), Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm — BA), Karinca Koloni
Optimizasyonu (Ant Colony Optimization for Continuous — ACOR), Guguk Kusu
Algoritmast (Cuckoo Search Algorithm — CSA), Gri Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf
Optimization — GWO), Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization —
PSO) ve Jaya Algoritmasi (Jaya Algorithm — JA) dahil edilebilir. Arilarin besin arayist,
karmcalarin feromon izleri, yarasalarin ekolokasyonu, guguk kuslarinin ireme stratejileri
veya kurtlarin avlanma taktikleri gibi dogal siirecler, bu algoritmalarin kesif ve somiirii

dengelerini kurmasinda temel rol oynar.

3.2.1 Yapay Ar Koloni Algoritmasi

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi (Artificial Bee Colony — ABC), bal arilariin koloni
icindeki davraniglarindan esinlenerek gelistirilmistir. Bal arilari, yiyecek kaynaklarini
bulma, somiirme ve yeni kaynaklar kesfetme siireglerinde toplu bir bicimde ¢alisarak
yiiksek bir organizasyonel zeka sergilemektedir. ABC algoritmasi, bu dogal davranislari
matematiksel olarak modelleyerek, optimizasyon problemlerine uygulanabilir bir ¢6ziim

yontemi sunmaktadir.

Karaboga (2005), ABC algoritmasini gelistirerek, arilarin besin arama davranigini simiile
eden bir optimizasyon yontemi sunmustur. Bu yontem, ¢cok modlu ve ¢ok boyutlu sayisal
optimizasyon problemlerinde kullanilmak iizere tasarlanmistir. Caligsma, algoritmanin
Sphere, Rosenbrock ve Rastrigin gibi test fonksiyonlarinda uygulanabilirligini gostermis
ve algoritmanin esnek, basit ve saglam bir yap1 sundugunu ortaya koymustur. ABC
algoritmasinin yerel minimumlardan ¢ikabilme yetenegine sahip oldugu ve kesif ile yerel

arama siireglerini etkin bir bicimde dengeleyebildigi gosterilmistir.
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ABC algoritmasinin basarisi, farkli alanlarda gesitli gelistirmelere yol agmustir. Tefek
(2021), ABC algoritmasint yerel arama prosediirii ile genisleterek, fotovoltaik
sistemlerinin parametre tahminine yonelik yeni bir ABC-yerel arama yontemi 6nermistir.
Bu yontemin, klasik ABC algoritmasina kiyasla yerel arama kabiliyetini artirdigr ve
kiiresel kesif ile yerel somiirii dengesi sagladig1 gosterilmistir. ABC-yerel arama yontemi,
15 test fonksiyonunda basariyla test edilmis ve diger algoritmalardan istiin performans
gOstermistir.  Ayrica, tek-diyot, ¢ift-diyot ve Photowatt-PWP-201 fotovoltaik
modiillerinde parametre tahminlerinde daha disiik RMSE degerleri ile diger

yontemlerden daha basarili sonuglar elde etmistir.

Kumar vd. (2023), ucaklarin boylamasina aerodinamik parametrelerini tahmin etmek i¢in
yapay sinir aglari ile ABC algoritmasini birlestirerek yeni bir sinirsel yapay ar1 kolonisi
algoritmasi gelistirmistir. Calisma, bu yontemin giiriiltii iceren simiile edilmis ve gercek
ucus verilerinde geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur. Maliyet fonksiyonlarini optimize etmek amaciyla kullanilan algoritma,
yiiksek dogruluk ve hizli yakinsama saglamistir. ATTAS ve HANSA-3 ugaklarindan elde
edilen verilerle yapilan deneyler, algoritmanin 6l¢tim belirsizligi iceren durumlarda dahi

etkili oldugunu gostermistir.

Algoritmanin yapis1 ¢alisan arilar, gézlemci arilar ve izci arilar olmak tizere ili¢ gruba
ayrilir. Calisan arilar, mevcut yiyecek kaynaklarini ziyaret eder ve nektar miktarini 6lger.
Gozlemci arilar, galisan arilarm paylastigi bilgileri kullanarak en iyi kaynaklari seger. izci
arilar ise eskiyen veya terk edilen kaynaklarin yerine yenilerini bulmak i¢in rastgele
arama Yyapar. Bu siire¢, optimizasyon problemlerinde kesif (exploration) ve somiirii
(exploitation) arasindaki dengeyi saglar. Bu siire¢, algoritmanin global optimuma
ulagmak i¢in ¢6ziim uzayinda etkili bir bigimde arama yapmasina olanak tanimaktadir.
Ayrica algoritma, popiilasyondaki cesitliligi koruyarak yerel optimumlardan kaginmay1

hedeflemektedir.

Bir yiyecek kaynaginin pozisyonu, bir ¢oziim adayini temsil etmektedir ve nektar miktari,
bu ¢oézliimiin uygunlugunu gosterir. Arilar, mevcut ¢éziimi iyilestirmek icin kiiciik

degisiklikler yaparak veya tamamen yeni ¢ozlimler iireterek daha iyi sonuglar elde etmeye
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calisir. ABC algoritmasi, Ozellikle ¢ok degiskenli ve c¢ok modlu fonksiyonlarin
optimizasyonunda etkili bir performans sergilemektedir. Bu kapsamli analiz, ABC
algoritmasinin optimizasyon problemlerine nasil etkin ¢oziimler sundugunu ve farkl

asamalarda nasil performans gosterdigini degerlendirmemize yardimei olacaktir.

Sekil 3.4’te ABC’nin isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gére ABC’nin baslangi¢
popiilasyonu olusumu, gelisim silireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iligkin

aciklamalara asagida yer verilmistir.
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Sekil 3.4 ABC’nin isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritma, belirli bir popiilasyon biiyiikliigline bagli olarak rastgele ¢dzlimlerden olusan
bir baglangi¢ popiilasyonu olusturur. Bu ¢ézlimler, problem uzayinda potansiyel yiyecek
kaynaklarini temsil eder. Her ¢oziim, bir “ar1” tarafindan kesfedilir ve bu arilar “calisan
arilar” olarak adlandirilir. Popiilasyondaki her ar1 i¢in deneme sayisi sifir olarak baglatilir

ve bu sayilar, yiyecek kaynaginin kalitesini izlemek i¢in kullanilir.

Adim 2: Gelisim

o Calisan Ar1 Asamasi
Calisan arilar, mevcut yiyecek kaynaklarinin iyilestirilmesi amaciyla yeni ¢oztimler
iiretir. Bu siirecte her ¢alisan ar1, kendi mevcut ¢oziimiine yakin yeni bir ¢6ziim arar.

Yeni ¢6ziim, mevcut ¢ozim ve rastgele segilen bir diger ¢oziim arasindaki fark
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kullanilarak olusturulur. Bu agamada kullanilan phi, [-1, 1] araliginda rastgele bir
sayidir ve yeni ¢Oziimiin arama silirecindeki yoniinii ve adim biiytikligiini belirler.
Eger yeni ¢6zlim, mevcut ¢oziimden daha iyiyse (yani uygunluk degeri daha
yiiksekse), mevcut ¢6ziim yeni ¢oziimle degistirilir ve deneme sayisi sifirlanir. Aksi

takdirde, deneme sayisi artirilir.

o Gozcii Art Asamasi
Gozcii arilar, ¢aligan arilar tarafindan kesfedilen yiyecek kaynaklarina yonelir ve en
iyi kaynaklar1 segmek i¢in ¢alisan arilar arasinda se¢im yaparlar. Gézci arilar, her bir
caligsan armin uygunluk degerine dayali olarak yiyecek kaynagini se¢mek i¢in rulet

tekerlegi secimi kullanir.

e (oziimlerin Giincellemesi
Secilen calisan artya yakin yeni bir ¢dziim olusturulur ve bu ¢dziim, mevcut ¢oziimle
karsilastirilarak iyilestirme yapilir. Eger yeni ¢6ziim daha iyiyse, mevcut ¢oziim

giincellenir ve deneme sayist1 sifirlanir.

o Izci Ari Asamasi
Eger bir yiyecek kaynag: belirli bir siire boyunca (deneme sayist, n_limits degerini
astiginda) iyilestirilemezse, bu yiyecek kaynagi terk edilir ve yerine rastgele bir
¢Oziim atanir. Bu siireg, izci arilarin yeni yiyecek kaynaklari aramasiyla temsil edilir.
Bu asama, algoritmanin ¢6ziim uzayinda sikisip kalmasini onlemek ve cesitliligi
artirmak i¢in kullamilir. n_limits, bir yiyecek kaynaginin terk edilmesi i¢in gereken
maksimum deneme sayisini belirler. Yiiksek n_limits degeri, bir kaynagin daha uzun
stire iyilestirilmeye c¢alisilmasini saglar; diisiik deger ise kaynaklar1 daha hizli terk

eder ve gesitliligi artirir.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, epoch parametresi ile belirlenen iterasyon sayisina kadar devam eder. Her
iterasyonda ¢alisan arilar, gozcii arilar ve izci arilar ¢6ziim uzayinda yeni aramalar yapar.
Istenilen iterasyon sayisina ulasildiginda veya belirli bir durdurma kriteri saglandiginda

algoritma sona erer ve en iyi ¢oziim dondiirtiliir.
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ABC algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;
popiilasyon sayisi (pop_size), iterasyon sayist (epoch), besin kaynaklari terk etme limiti

(n_limits) olarak tanimlanmaktadir.

3.2.2 Karinca Koloni Optimizasyonu

Karinca Koloni Optimizasyonu (Ant Colony Optimization for Continuous - ACOR),
karincalarin dogadaki yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek gelistirilmistir.
Geleneksel Ant Colony Optimization (ACO) algoritmasi, kombinatoryal optimizasyon
problemleri icin tasarlanmis olmasina ragmen, ACOR algoritmasinda bu yaklasimi
stirekli degiskenler lizerinde ¢alisan optimizasyon problemlerine uyarlanmistir. Socha ve
Dorigo (2008), ACO algoritmasimin siirekli alanlara uyarlanmasini, yani ACOR
algoritmasin1 tanitmigtir. Calisma, ACO’nun temel yapisini degistirmeden siirekli
optimizasyon problemlerinde nasil etkili bir bigimde uygulanabilecegini gostermektedir.
Siirekli degiskenlerle calismak i¢in kesikli olasilik dagilimi yerine olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 kullanan ACOR, diger yontemlerle karsilagtirilmistir. Deneyler, ACOR’un
hem dogruluk hem de kararlilik agisindan giiglii performans sergiledigini ve ozellikle

stirekli optimizasyon problemleri i¢in etkili bir ¢6ziim sagladigini ortaya koymustur.

Dogadaki karincalar, yiyecek kaynaklarina en kisa yolu bulmak i¢in feromon izleri birakir
ve bu izler diger karincalar1 yonlendirir. Algoritma, bu davranisi siirekli alanlarda ¢6ziim
arama stratejisi olarak modellemektedir. Algoritmada, ¢6ziim uzayi bir olasilik yogunluk
fonksiyonu ile temsil edilir. Bu olasilik yogunluk fonsiyonu, Gaussian kernel
fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulur ve her adimda dinamik olarak giincellenir. Boylece,
karincalar bir 6nceki ¢oziim adimlarina bagl olarak olasilik yogunluk fonksiyonlarindan

ornekleme yapar ve en iyi ¢6ziim bolgelerine odaklanir.

Algoritmanin bu tasarimi hem siirekli degiskenlerle ¢alisabilme hem de karincalarin
dogal arama mekanizmalarina sadik kalma 6zelligini tasir. Bu yapi, hem kesif (yeni
bolgelerin aragtirilmasi) hem de somiirii (bulunan iyi ¢dziimlerin detaylandirilmasi)
arasinda etkili bir denge saglar ve optimizasyon siireglerinde giiclii bir performans

sergiler.
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Sekil 3.5’te ACOR’un isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gore ACOR’un baslangig

popiilasyonu olusumu, gelisim silireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iligkin

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Gelisim
,’ ______________________________________________________ \\
/ \
] |
| i
_________ i Segim Yeni Coziim |
{ | Olasiliklari } Uretme } |
| | | | | Sonlandirma
I 1 | A 1 1 .
' : : ! ! ! Kriteri
] | 1 I ]
Baslangig ! J ! 4 : ~
Popiilasyonu ! } ! }
| Ortalama ve __ Popiilasyon I ]
E Standart Sapma Glncellemesi i-
i i
I I
I I
| A |
I — lterasyon |
A !

Sekil 3.5 ACOR’un isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritma, belirli bir popiilasyon biiyiikliigline bagli olarak rastgele ¢oziimlerden olusan

bir baslangi¢ popiilasyonu olusturur. Bu ¢6zlimler, karincalarin baglangigtaki “yiyecek

kaynaklarin1” temsil eder. Her iterasyonda, bu ¢oziimler iyilestirilir ve yeni ¢oziimler

tiretilerek kiiresel optimuma yakinsama saglanir.

Adim 2: Gelisim

Secim Olasiliklarinin Hesaplanmast

ACOR algoritmasinda, her bireyin secilme olasiligi hesaplanir. Bu olasiliklar,
poplilasyonun siralamasina ve “intensification factor” adi verilen parametreye bagl
olarak belirlenir. Popiilasyondaki her ¢6ziim bir siralama ile numaralandirilir.
Intensification Factor kullanilarak se¢im baskis1 hesaplanir. Matrix agirligi, her
bireyin se¢ilme agirhigini belirtirken, matrix olasiligt ile bu agirliklan
normallestirerek se¢im olasiliklarini hesaplar. Intensification Factor, se¢im baskisini
belirler. Yiiksek degerler, popiilasyondaki en 1iyi c¢oziimlere daha fazla

odaklanilmasina neden olur, diisiik degerler ise ¢esitliligi artirir.
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Ortalama ve Standart Sapmalarin Hesaplanmasi

Her birey icin standart sapmalar hesaplanir. Bu, bireyler arasindaki uzaklik ve zeta
(sapma-mesafe orani) kullanilarak belirlenir. Bu islem, her bireyin diger bireylerden
ne kadar uzak oldugunu ve bu uzakligin yeni ¢éziimler olusturulurken kullanilacak
standart sapmalar iizerindeki etkisini belirler. Zeta, sapma-mesafe oranidir ve yeni
¢oziimler olusturulurken kullanilan standart sapmalari belirler. Yiiksek zeta degerleri,

daha biiyiik arama adimlarina neden olur ve ¢esitliligi artirir.

Yeni Coziim Uretilme

Algoritmanin her iterasyonunda yeni ¢oziimler iretilir. Her ¢dziim igin matrix
olasilig1 kullanilarak rulet tekerlegi segimi yapilir ve mevcut popiilasyondan bir birey
secilir. Yeni ¢ozlim, secilen bireyin ¢oziimiine rastgele bir Gaussian dagilimi (normal
dagilim) eklenerek olusturulur. Yeni ¢oziimler olusturulurken, belirlenen standart
sapmalar kullanilir. Bu, algoritmanin ¢0ziim uzayini daha etkili bir bigimde
kesfetmesini saglar. Ayrica yeni ¢Oziimlerin sinirlarin digina ¢ikmasi durumunda
gecerli ¢Oziim araliginda kalmasini saglanir. Sample Count, her iterasyonda
olusturulacak yeni ¢oziim sayisini belirler. Yiiksek degerler, ¢6ziim uzayinda daha

genis bir arama yapilmasini saglar.

Popiilasyonun Giincellenmesi

Uretilen yeni ¢oziimler, mevcut popiilasyona eklenir ve uygunluk degerine gore
siralanir. En 1yi ¢6ziimler, yeni popiilasyon olarak se¢ilir ve sonraki iterasyona gegilir.
Bu siireg, popiilasyonun her iterasyonda iyilestirilmesini ve kiiresel optimuma dogru

yakinsamasini saglar.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, epoch parametresi ile belirlenen iterasyon sayisina kadar devam eder. Her

iterasyonda popiilasyonun uygunluk degeri iyilestirilir ve kiiresel optimuma yakinsama

saglanir. Istenilen iterasyon sayisina ulasildiginda veya belirli bir durdurma kriteri

saglandiginda algoritma sona erer ve en iyi ¢6ziim dondiiriiliir.
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ACOR algoritmasi igletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;
popiilasyon sayisi (pop_size), iterasyon sayisi (epoch), sample count (sample_count),

mutasyon olasilig1 (intent_factor) ve zeta (zeta) olarak tanimlanmaktadir.

3.2.3 Yarasa Algoritmasi

Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm - BA), dogadaki mikro yarasalarin ekolokasyon (sesle
yer belirleme) davranislarindan esinlenerek gelistirilmistir. Mikro yarasalar, yiiksek
frekansli ultrasonik ses dalgalar1 yayip yankilar1 dinleyerek avlarimi tespit eder,
engellerden kacinir ve yonlerini belirler. Bu siiregte yarasalar, sesin yankilanma siiresini,
Iki kulak arasindaki zaman farkin1 ve yankilarin siddetini analiz ederek gevrelerinde ii¢
boyutlu bir harita olusturabilirler. Yang (2010), calismasinda yarasalarin ekolokasyon
davraniglarindan esinlenerek BA yontemini 6nermistir. Algoritma, mevcut yontemlerin
avantajlarin1 birlestirmeyi ve listiin performans sunmayir amaclamaktadir. Cesitli test
fonksiyonlar1 iizerinde yapilan karsilagtirmalarda, BA’nin genetik algoritmalar ve
pargacik siirii optimizasyonuna kiyasla daha yliksek dogruluk ve verimlilik sundugu
goriilmiistiir. Ozellikle giiriiltii seviyesi ve darbe yayilim oram gibi parametrelerin
dinamik ayarlanmasi, algoritmanin global en iyi ¢oziime yakinsamadaki basarisini

artirmaktadir.

Asokan vd. (2020), uydu goriintiilerinin kontrastin1 artirmak amaciyla BA’ya dayali bir
yontem Onermislerdir. Calismada, BA’nin uyumlu parametre se¢imi sayesinde, uydu
goriintiilerinde dogrusal olmayan kontrast germe yontemiyle parlaklik seviyelerini
koruyarak iyilestirme sagladigi belirtilmistir. BA nin performans metriklerinde ACOR ve
PSO gibi diger yontemlerden fiistiin oldugu, daha yiikksek dogruluk ve daha hizli

yakinsama sagladigi gozlemlenmistir.

Bu ekolokasyon mekanizmasi, yarasa algoritmasinin temelini olusturur. Algoritmada,
yarasalarin farkli frekanslarda ses dalgalar1 yaymasi ve yankilardan bilgi almasi,
optimizasyon problemleri i¢in ¢Ozlimler arayan “sanal yarasalar”in davranislariyla
modellenir. Yarasalarin ses yayma frekanslari, yankilarin yiiksekligi ve yanki oranlari,

algoritmanin kesif ve somiirii asamalarinda dengeli bir bigimde kullanilir. Bu sayede
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yarasa algoritmasi, zorlu problemlerin global optimum ¢6ziimlerini bulma yetenegine

sahiptir.

Yarasalarin ekolokasyon kullanarak avlanma ve yer belirleme davranmisini taklit eden
algoritma, ¢6zlim uzayinda hem global hem de yerel arama yaparak en uygun ¢oziimii
bulmaya calisir. Ajanlar, en iyi ¢oziime dogru yonelirken, ayn1 zamanda ses siddeti ve
darbe frekansi gibi parametreler kullanarak cesitli aramalar yapar ve farkli bolgeleri
kesfeder. Bu yontem, kiiresel optimum ¢oziimii bulmak i¢in arama alanim etkili bir

bicimde kesfetmeyi hedefler.

Sekil 3.6’da BA’nmn igleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gore BA’nin baglangi¢
popiilasyonu olusumu, gelisim siireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iliskin

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Gelisim

Frekans/Hiz/Pozisyon B

. . Sinir Kontrolli -~
Gilincellemesi

\
1
I
I
I
- I
{ : | \ :
| i i | i Sonlandirma
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I I I I I
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Sekil 3.6 BA’nin isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritma, belirli bir popiilasyon biiyiikliigline bagli olarak rastgele ¢oziimlerden olusan
bir baslangi¢ popiilasyonu olusturur. Her ajan (yarasa), ¢6ziim uzayinda bir potansiyel
¢Ozlimii temsil eder. Her ajanin baslangigta bir pozisyonu, hizi ve frekansi vardir. Bu

parametreler, ajanin ¢6ziim uzayinda nasil hareket edecegini ve arama yapacagini belirler.
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Her ajan i¢in frekans, belirlenen minimum ve maksimum siirlar arasinda rastgele bir

deger olarak atanur.

Adim 2: Gelisim

Frekans, Hiz ve Pozisyon Giincellemeleri

Her iterasyonda, ajanin hizin1 ve pozisyonunu giincelleriz. Frekans degeri, ajanin
¢Oziim uzayinda ne kadar ve hangi yone dogru hareket edecegini kontrol eder. Her
ajanin pozisyonu, global en iyi ¢6ziim referans alinarak giincellenir. Hiz Giincelleme:
Velocity degiskeni, mevcut hiz ve ajanin ¢ézliimiiniin en iyi ¢oziimden ne kadar uzakta
oldugunu belirten bir bilesen kullanilarak giincellenir. Pozisyon Giincelleme: Ajanin
pozisyonu, mevcut pozisyona hiz eklenerek giincellenir. Darbe Frekansi: Ajanin
hizin1 ve arama davranisini etkileyen bir parametredir. Daha yiiksek frekanslar, daha

genis bir arama yapilmasini saglar.

Yerel Arama

Eger rastgele bir say1 pulse rate degerinden biiyiikse, ajan mevcut en iyi ¢éziimiin
cevresinde kiigiik bir yerel arama yapar. Bu islem, ajanin mevcut en iyi ¢oziimiin
yakininda yerel bir iyilestirme yapmasini saglar ve daha ince bir arama siirecine
olanak tanir. Darbe Hiz1 (Pulse Rate), ajanlarin, global en 1y1 ¢oziimiin ¢evresinde

yerel arama yapma olasiligini belirler.

Sinwr Kontrolii
Giincellenen pozisyonun problem sinirlari i¢erisinde olup olmadigin1 kontrol etmek
ve gerekirse diizeltme uygulanir. Bu adim, algoritmanin gecerli ¢6ziim araliginda

kalmasini ve sinirlarin disina ¢itkmamasini saglar.

Coziimlerin Giincellenmesi

Giincellenen ¢6ziimiin uygunluk degeri hesaplanir ve popiilasyondaki ¢oziimle
karsilagtirilir. Eger yeni ¢6ziim daha 1yi ise, mevcut ¢6ziim yeni ¢oziimle degistirilir.
Bu siirecte loudness degeri kullanilir. Yeni ¢6zlim, eski ¢oziimden daha 1yi ise ve bir
rastgele say1 loudness degerinden kii¢likse, mevcut ajan giincellenir. Loudness, ajanin

bir ¢6zlimii ne kadar siklikla kabul edecegini belirler. Daha diisiik bir loudness degeri,
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sadece daha iyi ¢oziimlerin kabul edilmesini saglar. Yiiksek loudness degeri, daha

fazla gesitlilik saglar.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, epoch parametresi ile belirlenen iterasyon sayisina kadar devam eder. Her
iterasyonda popiilasyondaki ajanin hizi, pozisyonu ve uygunluk degeri giincellenir.
Istenilen iterasyon sayisina ulasildiginda veya belirli bir durdurma kriteri saglandiginda

algoritma sona erer ve en iyi ¢oziim dondiirtiliir.

BA algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;
popiilasyon sayis1 (pop_size), iterasyon sayisi (epoch), ses siddeti (loudness), darbe hizi

(pulse_rate) ve darbe frekansi sinir araligi (pf_min, pf_max) olarak tanimlanmaktadir.

3.2.4 Guguk Kusu Algoritmasi

Guguk Kusu Algoritmasi (Cuckoo Search Algorithm — CSA), baz1 guguk kusu tiirlerinin
parazit ireme davranislar1 ve Levy uguslar1 gibi dogadan esinlenen mekanizmalar1 temel
alir. Guguk kuslar1, yamurtalarini diger kus tiirlerinin yuvalarina birakma (zorunlu yuva
parazitizmi) davranis1 sergiler. Bu davranis, kendi yumurtalarinin diger kuslar tarafindan
biiyiitiilmesine olanak tanir ve iireme basarilarini artirir. Bazi guguk kuslari, ev sahibi
kuslarin yumurtalarini taklit eden renk ve desenlere sahip yumurtalar iiretir ve bdoylece
yumurtalariin reddedilme olasiligini azaltir. Yang ve Deb (2009), CSA algoritmasini
Levy ucuslarina dayali bir optimizasyon yontemi olarak sunmuslardir. Algoritma, guguk
kuslarinin zorunlu kulugka parazitligi davraniglart ile bazi kus ve meyve sineklerinin
Levy ugusu Ozelliklerini birlestirir. Test fonksiyonlar1 iizerinde yapilan deneyler,
algoritmanin GA ve PSO gibi yontemlere kiyasla daha az parametre ile daha yiiksek
basar1 oranlarina ulagtifin1 gostermistir. CSA, ozellikle cok modlu ve ¢ok hedefli

optimizasyon problemleri i¢in etkili bir strateji olarak degerlendirilmistir.

Bala vd. (2018) calismasinda, CSA algoritmasini kullanarak Echo State Network

parametrelerinin zaman serisi tahmini i¢in optimize edilmesi incelenmistir. Calismada,
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Mackey-Glass zaman serisinin tahmini sirasinda Echo State Network’in rezervuar
boyutu, spektral yarigapi ve baglanabilirlik parametreleri optimize edilmistir. Sonuglar,
CSA tabanli optimizasyon yonteminin klasik Echo State Network’e kiyasla daha diisiik

MSE ve hizli yakinsama ile {istiin performans gosterdigini ortaya koymustur.

Turan-Karaoglan ve Goktiirkler (2021) c¢alismalarinda, CSA’nin kendi kendine
potansiyel anomali verilerinin ters ¢ozlimiinde model parametrelerini tahmin etmek i¢in
kullanmiglardir. Calismada hem sentetik hem de saha verileri iizerinde algoritmanin
basarimi degerlendirilmistir. Sonuglar, CSA’nin diger Al tabanli optimizasyon
yontemlerine kiyasla benzer veya daha iyi sonuglar sagladigini ve az ayarlanabilir

parametre gereksinimi ile pratik bir alternatif sundugunu gostermistir.

CSA algoritmasi bu biyolojik stratejiyi matematiksel olarak modelleyerek, optimizasyon
problemlerinde kullanilabilir bir yontem sunar. Algoritmada, bir guguk yumurtasi yeni
bir ¢oziimii temsil ederken, ev sahibi kusun yuvast mevcut bir ¢6zliimiin bulundugu yer
olarak modellenir. Yeni ¢oziimler, Levy ucuslarina dayali rastgele bir yiirliylisle
olusturulur, bdylece uzun mesafeli adimlarla arama alaninin etkin bir bi¢imde
kesfedilmesi saglanir. Ayrica, diisiik kaliteli yuvalar belirli bir olasilikla terk edilerek
yerlerine yeni rastgele ¢oziimler eklenir. Bu mekanizma, kesif ve somiirii arasinda etkili

bir denge saglar ve algoritmay1 global optimum ¢oziimler bulmada giiclii kilar.

Sekil 3.7°de CSA’nin isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gore CSA’nin baslangi¢
poplilasyonu olusumu, gelisim silireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iliskin

aciklamalara agagida yer verilmistir.
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Sekil 3.7 CSA’nin isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritma, belirli bir popiilasyon biiyiikliigiine bagli olarak rastgele ¢éziimlerden olusan
bir baglangi¢ popiilasyonu olusturur. Bu ¢ozlimler, guguk kuslarinin yuvalarini temsil
eder. Her iterasyonda popiilasyon, yeni ¢ozliimler olusturularak ve mevcut ¢oziimler

tyilestirilerek giincellenir.

Adim 2: Gelisim

e Levy Ucusu
Her iterasyonda, mevcut ¢oziimler (yuvalar) tizerinde Levy ugusu kullanilarak yeni
cozlimler iretilir. Levy ugusu, biiyiik sigramalar yaparak ¢6ziim uzayinin daha genis
bir boliimiinii kesfetmeyi saglar. Yeni ¢6ziim, mevcut ¢éziim ve global en iy1 ¢6ziim
arasindaki fark kullanilarak olusturulur. Levy Adimu ile algoritmanin ¢6ziim uzayinda
daha genis bir boliimiinii aramasina olanak tanir. Bu iglem, her bir ¢6ziimiin en iyi
cozlime yakinsamasini saglamak i¢in uygulanir ve rastgeleligi artirarak yerel

optimumlardan kaginilmasina yardime1 olur.

o Yeni Coziimlerin Uretilmesi
Yeni olusturulan ¢oziimler, problem sinirlart disinda kalmigsa diizeltilir. Her yeni
¢oziimiin uygunluk degeri (fitness) hesaplanir ve mevcut ¢oziimle karsilagtirilir. Eger

yeni ¢oziim daha iyiyse, mevcut ¢oziim yeni ¢Ozlimle degistirilir. Bu adim,
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poplilasyonun her iterasyonda iyilestirilmesini ve en iyi ¢oziime dogru yakinsamasini

saglar.

o En Kotii Yuvalarin Terk Edilmesi
Algoritmanin bir diger adimi da belirli bir olasilikla (p_a) en kotii yuvalarin terk
edilmesidir. Bu islem, ¢esitliligi artirarak algoritmanin ¢6ziim uzayinda daha etkili bir
bi¢cimde arama yapmasini saglar. Belirli bir sayida en kotii yuva terk edilir ve bu
yuvalar yerine rastgele yeni ¢oziimler iiretilir. Bu islem, popiilasyondaki cesitliligi
koruyarak yerel optimumlara sikismayr Onler ve daha genis bir ¢oziim uzayi
aramasina olanak tanir. Tahrip Olma Olasili8y, terk etme olasiligidir. Bu parametre,
popiilasyonun belirli bir kisminin terk edilip yerine rastgele yeni ¢éziimler eklenme
olasiligin belirler. Yiiksek p_a degeri, daha fazla ¢6zlimiin terk edilmesine neden olur

ve bu da ¢6zlim uzayinda daha fazla cesitlilik saglar.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, epoch parametresi ile belirlenen iterasyon sayisina kadar devam eder. Her
iterasyonda popiilasyonun uygunluk degeri iyilestirilir ve kiiresel optimuma yakinsama
saglanir. Istenilen iterasyon sayisma ulasildiginda veya belirli bir durdurma kriteri

saglandiginda algoritma sona erer ve en iyi ¢6ziim dondiiriiliir.

CSA algoritmast isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;
popiilasyon sayis1 (pop_size), iterasyon sayisi (epoch) ve tahrip olma olasiligi (p_a)

olarak tanimlanmaktadir.

3.2.5 Gri Kurt Optimizasyonu

Gri Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf Optimization - GWO), dogadaki gri kurtlarin (Canis
lupus) liderlik hiyerarsisi ve avlanma davranislarindan esinlenerek gelistirilmistir. Gri
kurtlar, giiglii bir sosyal yap1 i¢inde avlanirken, hiyerarsilerinde dort ana grup bulunur:
alfa, beta, delta ve omega. Alfa kurtlar1 liderlik yaparken, beta ve delta kurtlar1 destek

gorevleri Ustlenir, omega kurtlar1 ise en alttaki siradadir. Bu hiyerarsi, algoritmada en
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uygun ¢oziimiin alfa, ikinci en uygun ¢6ziimiin beta, iiclincli en uygun ¢éziimiin delta

olarak atanmastyla modellenir ve diger kurtlar (omega) bu ¢6ziim adaylarin1 takip eder.

Mirjalili vd. (2014), gri kurtlarin sosyal hiyerarsi ve avlanma davraniglarindan
esinlenerek GWO algoritmasini 6nermislerdir. Algoritma, alfa, beta, delta ve omega gibi
farkli liderlik seviyeleri ve avin izlenmesi, kusatilmasi ve saldirilmasi gibi {i¢ ana avlanma
asamasini modellemektedir. 29 test fonksiyonu iizerinde yapilan deneyler, GWO’ nun
PSO, DE ve GA gibi popiiler metasezgisel algoritmalara kiyasla rekabetci sonuglar
sagladigin1 gostermistir. Ayrica, gerilme/yay yay tasarimi, kaynakli kirig tasarimi ve
basinglt kap tasarimi gibi miihendislik problemlerinde yiliksek performans sergiledigi

dogrulanmustir.

Abdelwanis (2022), ii¢ fazli dogrusal indiiksiyon motorlarinin parametre tahmini i¢in
GWO algoritmasimi kullanmislardir. Calismada, algoritma ile elde edilen parametreler,
GA, DE ve PSO ile karsilastirilmistir. Sonuglar, GWO’nun daha diisiik hata oranlar1 ve
daha yiiksek yakinsama performansi ile diger yontemlerden {iistiin oldugunu ve
performans tahminini dogru olarak sagladigini gostermistir. GWO, parametre tahmini ve

performans analizi i¢in etkili bir yontem olarak degerlendirilmistir.

Cheng ve Liu (2024), GWO algoritmast gelistirmek amaciyla Tent kaotik haritalama,
altin madenciligi optimizasyon algoritmasi, yatay ve dikey caprazlama stratejileri ve
Gauss mutasyonunu entegre ederek karma bir algoritma Onermistir. Calisma,
algoritmanin kiiresel arama yetenegini artirdigini, yerel optimuma takilmayr onledigini
ve daha hizli yakinsama sagladigini gostermistir. 23 standart test fonksiyonunda
GWO’nun, diger optimizasyon algoritmalarindan daha yiiksek dogruluk ve kararlilik
sergilemis, ayrica yol planlama problemlerinde daha kisa yollar ve daha az hesaplama

stiresi ile iistiin performans saglamistir.

Avlanma siirecinde kurtlar, avi ¢evreleyerek ve agamali olarak ona yaklasarak avlarin
yakalar. GWO algoritmasinda, kurtlarin avi gevreleme, yaklagsma ve saldirma davraniglar
matematiksel olarak modellenmistir. Bu siire¢, algoritmanin genis bir arama (kesif) ve

daha iyi ¢oziimlere odaklanma (somiirii) yeteneklerini dengeli bir bigimde kullanmasini
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saglar. Kurtlar, popiilasyondaki en iyi {i¢ ¢6ziim olan alpha, beta ve delta liderlerine gore
pozisyonlarin1 glincelleyerek ¢6ziim uzayinda arama yaparlar. Bu siireg, kontrol
parametreleri kullanilarak gergeklestirilir ve algoritma her iterasyonda avi (kiiresel
optimum ¢0ziimii) yakalamaya ¢alisir. Kodda tanimlanan parametreler ve adimlar,
kurtlarin ¢6ziim uzayindaki arama davranigini belirler ve kiiresel optimuma ulagmayi

hedefler.

Sekil 3.8’de GWO’nun isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gore GWO’nun baslangig
poplilasyonu olusumu, gelisim silireci ve sonlandirma kriteri adimlarma iliskin

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Gelisim
// ______________________________________________________ \\
I \
I I
i 1
T > Liderlik Pozisyon |
| i Tanimlamasi ; Giincellemesi i }
[ ! | I ! Sonlandirma
I I |
‘ ! : 0 : | Kriteri
Baslangs | | | | ‘
slangig ! o ! ) ! 0
Popiilasyonu : ! ; |
| Parametre ) Poptlasyon . S J
i Hesaplamasi Olusumu r
I I
| I
I I
| - J i
Iterasyon
| Gelisim y /
\ /

Sekil 3.8 GWO’nun isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritma, belirli bir popiilasyon biiyiikliigline bagli olarak rastgele ¢oziimlerden olusan
bir baglangi¢ popiilasyonu olusturur. Her birey ¢dziim uzayida bir potansiyel ¢oziimii
temsil eder. Bu kurt popiilasyonu, alpha, beta ve delta olarak adlandirilan {i¢ lider bireyi
icerir. Bu liderler, popiilasyondaki en iyi ¢oziimleri temsil eder ve diger bireylerin

hareketini yonlendirir.
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Adim 2: Gelisim

Liderlik Tanimlanmast

Popiilasyonun en 1iyi ii¢ bireyi sirasiyla alpha, beta ve delta olarak belirlenir. Bu
bireyler, sliriiyii yonetir ve diger kurtlarin (omega kurtlar1) pozisyonlarini
giincellemelerine rehberlik eder. Bu liste, popiilasyondaki en iyi ii¢ ¢6ziimii (alpha,

beta, delta) igerir.

Parametre Hesaplanmast

GWO algoritmasinda, kurtlarin avini yakalama siirecini simiile etmek i¢in bazi
koordinat faktorleri hesaplanir. a: iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogru lineer olarak
azalir. Bu, kurtlarin avlarina yakinsamalarini ve daha hassas arama yapmalarini
saglar. A ve C: Kurtlarin avin1 bulma ve avin konumuna dogru hareket etmeleri igin
kullanilan iki vektordiir. A, arama siirecinin kesif veya somiirii oldugunu belirlerken,
C avin (en iyi ¢6zlimiin) konumuna gore diger kurtlarin pozisyonlarini giincellemeleri

icin kullanilir.

Pozisyon Giincellemesi

Her kurt, poptilasyondaki alpha, beta ve delta konumlarina gore hareket eder. Her
kurt, bu ti¢ liderin pozisyonuna goére kendi pozisyonunu giinceller. Yeni pozisyon, bu
ii¢ lider bireyin konumlarina gore hesaplanarak, bu ii¢ pozisyonun ortalamasi olarak
belirlenir. Xi: alpha kurtuna gore hesaplanan pozisyon. Xz: beta kurtuna gore

hesaplanan pozisyon. Xs: delta kurtuna gore hesaplanan pozisyon.

Popiilasyon Olusumu

Giincellenen pozisyonlarin uygunluk degerleri hesaplanir ve her kurt i¢in bu yeni
pozisyonun eski pozisyonla karsilastirilmast yapilir. Eger yeni pozisyon daha iyi bir
¢Ozim sunuyorsa, ajan bu yeni pozisyonla giincellenir. Yeni popiilasyon, eski
popiilasyonla birlestirilir ve uygunluk degerine gore siralanarak daha iyi ¢ozlimler

poplilasyonda tutulur.
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Adim 3: Sonlandirma Kriteri
Algoritma, belirlenen iterasyon sayisina kadar c¢alisir. Her iterasyonda kurtlarin
pozisyonlar1 giincellenir ve popiilasyondaki en iyi ¢dziim bulunmaya calisilir. Istenilen

iterasyon sayisina ulagildiginda algoritma sona erer.

GWO algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;

popiilasyon sayis1 (pop_size) ve iterasyon sayisi (epoch) olarak tanimlanmaktadir.

3.2.6 Jaya Algoritmasi

Jaya Algoritmasi (Jaya Algorithm - JA), en iyi ¢6zlime ulasmay1 ve en kotli ¢oziimden
uzaklagsmay1 hedefleyen basit ama giiclii bir optimizasyon yontemidir. Bu algoritma,
diger doga esinli algoritmalar gibi zorlu ayar parametrelerine ihtiyag duymaz ve basariya
ulagsmay1, basarisizliktan kacinmayi esas alir. “Jaya” kelimesi Sanskritce’de “zafer”
anlamma gelir ve algoritmanin temel amaci her iterasyonda ¢oziimleri daha iyiye
yonlendirerek en iyi ¢6zlimii bulmaya calismaktir. Bu yoniiyle JA, basariya ulasma ve

hedefe yonelik ilerlemeyi temsil eden bir zafer arayisin1 simgeler.

Rao (2016), genetik ve siirii zekasi tabanli algoritmalara alternatif olarak Jaya isimli,
algoritma-spesifik kontrol parametresi gerektirmeyen bir optimizasyon yontemi
gelistirmistir. Calismada, bu algoritma kisith ve kisitsiz 54 farkli benchmark
fonksiyonunda test edilmis ve diger popiiler yontemler (GA, PSO, DE, ABC, vb.) ile
karsilastirilmistir. JA, Ozellikle diisiik hesaplama maliyetiyle yiiksek dogruluk ve
yakinsama basarisi sergilemis hem Friedman siralama testi hem de Holm-Sidak testi
sonuglarma gore TUstlin performans gostermistir. Bu algoritma, miihendislik

problemlerinde etkin ve uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

Sepulchro ve Encarnagdo (2024), gii¢ sistemlerindeki harmonik bozulmay1 azaltmak i¢in
Harmonik Durum Tahmini metodolojisinde JA’y1 6nermistir. Algoritma, IEEE 14 ve 30
otobiis sistemlerinde test edilmis. JA, daha az parametre gereksinimi ve basit yapisi

sayesinde digerlerine kiyasla daha diisiik islem stireleri ile ayni dogrulukta sonuglar
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sunmugstur. Caligma, dnerilen metodolojinin harmonik kaynaklar tespit etmek i¢in daha

az sayida giic kalitesi Olcer kullanarak etkili oldugunu gostermistir.

Amavasai ve Dijkstra (2024), pargacik filtreleme yonteminin zayifliklarin1 gidermek
amaciyla JA ile birlesik bir hibrit algoritma Onermislerdir. Algoritma, geoteknik
miihendislik problemlerinde hem durum hem de parametre tahmininde kullanilmistir.
Parcaciklarin yiiksek olasilik bolgelerine taginmasini saglayarak dogruluk ve yakinsama
hizin1 artirirken, parcacik ¢esitliligini koruyarak yoksullagma riskini azaltmistir. Analitik
ve elastoplastik modelleme dahil olmak iizere ¢esitli 6rneklerle test edilen algoritma, PF-
SIR ve EnKF gibi geleneksel yontemlerden daha iistiin performans gostermistir. Ayrica,
algoritmanin gozlem verilerinin seyrek oldugu durumlarda bile etkin oldugu ortaya

konulmustur.

JA, optimize etmeye calistigi problemi basit bir bigimde ele alir. Her iterasyonda
popiilasyondaki bireyler, en iyi ¢oziime dogru yakinsar ve en kotii ¢oziimden
uzaklagmaya calisir. Bu siirecin amaci, bireylerin her iterasyonda daha iyi ¢oziimler
bulmasi ve kiiresel optimuma ulagmasidir. JA’nin avantaji, ek parametreler
gerektirmemesi ve bu nedenle ayarlanmasi gereken parametrelerin olmamasidir. Bu,

algoritmanin kullanim1 ve uygulanmasin kolaylastirir.

Sekil 3.9°da JA’nin isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna goére JA’nin baslangig
popiilasyonu olusumu, gelisim siireci ve sonlandirma kriter1 adimlarina iliskin

aciklamalara agagida yer verilmistir.
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Sekil 3.9 JA’nin isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritma, belirli bir popiilasyon biiyiikliigiine bagli olarak rastgele ¢éziimlerden olusan
bir baslangi¢ popiilasyonu olusturur. Her birey, ¢6ziim uzayinda bir potansiyel ¢oziimii
temsil eder. Bu popiilasyon, problemin ¢6ziim uzayindaki rastgele noktalarla baslatilir ve

her birey icin uygunluk degeri hesaplanir.

Adim 2: Gelisim

o FEn iyi ve En Kotii Coziimlerin Secilmesi
Her iterasyonda, popiilasyonun en iyi ve en kot ¢oztiimleri segilir. Bu ¢oziimler,
poplilasyonun geri kalaninin performansint yonlendirmek icin kullanilir. Bu iki

¢Ozilim, diger bireylerin iyilestirilmesi siirecinde kullanilir.

o Yeni Coziim Olusturulmast

JA’nin tema adimi, mevcut ¢oziimleri iyilestirmek icin en iyl ve en kotii ¢oziimler
kullanilarak yeni ¢ozlimler olusturulmasidir. Bu adim, bireylerin hem en iyi ¢éziime
dogru ilerlemesini hem de en koétii ¢oziimden uzaklagmasini saglayarak daha iyi

¢Oztimler bulunmasini hedefler.

o (oziimlerin Giincellemesi

Olusturulan yeni ¢ozlimler, problem sinirlar1 disinda kalabilir. Bu durumda ¢oziimler

diizeltilir ve simirlar i¢inde olacak bigimde ayarlanir. Yeni pozisyonun uygunluk
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degeri (fitness) hesaplanir ve popiilasyona eklenir. Yeni popiilasyon, uygunluk

degerlerine gore en iyi ¢oziimleri popiilasyonda tutarak giincellenir.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, epoch parametresi ile belirlenen iterasyon sayisina kadar devam eder. Her
iterasyonda popiilasyonun en iyi ve en koti ¢oziimleri belirlenir ve bu ¢dzlimler
kullanilarak popiilasyonun diger bireyleri iyilestirilir. Istenilen iterasyon sayisina

ulasildiginda algoritma sona erer ve en iyi ¢6ziim dondiiriiliir.

JA algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;

popiilasyon sayis1 (pop_size) ve iterasyon sayisi (epoch) olarak tanimlanmaktadir.

3.2.7 Par¢acik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO), kus siiriisii ve balik
stiriisii gibi dogal gruplarin davranislarin taklit etmek amaciyla gelistirilmistir. Kennedy
ve Eberhart’in bu algoritmay1 gelistirirken temel motivasyonlari, sosyal organizmalarin
cevresel uyaranlara topluca ve organize bir bigimde tepki verme bi¢imlerini modellemek
olmustur. Bu sosyal modelde bireyler, ¢evrelerinden bilgi toplayarak ve diger bireylerin
deneyimlerinden faydalanarak kendilerini en iyi duruma getirmeye ¢alisirlar. Kennedy ve
Eberhart (1995), kus slriisii davramisindan esinlenerek PSO  algoritmasini
gelistirmislerdir. Bu algoritma, bireylerin yerel ve kiiresel en iyi konumlarina dogru
hizlarini ayarlayarak ¢oziimleri optimize etmelerini saglar. PSO, yapisal olarak basit olup
az parametre gerektirir ve ¢ok boyutlu, dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde
etkili sonuclar verir. Ozellikle yapay sinir aglarinin agirliklarim egitmede ve genetik

algoritmalar i¢in zorlu test fonksiyonlarini optimize etmede basarili oldugu gosterilmistir.

Feng vd. (2023), kalic1 miknatisli senkron jeneratdrlerin parametre tahmini i¢in, Levy
ucusu ile gelistirilmis kendi kendine 6grenme PSO algoritmasini Onermistir. PSO,
popiilasyon yogunluguna dayali bir dagilim stratejisi, kaotik eylemsizlik agirlig1 ve bellek
tavlama ani algoritmasi gibi yenilikg¢i teknikler kullanarak PSO’nun yerel maksimumlara

takilma sorununu azaltmistir. Calisma, PSO’nun %?2’nin altinda hata oraniyla yiiksek
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dogruluk sagladigini ve degisken ¢alisma kosullar altinda diger yontemlerden daha hizli

ve kararli oldugunu gdstermistir.

Yang vd. (2023), fotovoltaik hiicre model parametrelerinin tahmini i¢in gelistirilmis bir
PSO algoritmas1 6nermistir. Bu algoritma, sikisma faktorii yontemi ve deneyime dayali
Ogrenme stratejisi gibi yenilikler ile PSO’nun ¢ok boyutlu problemler ve yerel ¢oziimlere
takilma sorunlarini iyilestirmeyi amaglamistir. Tek diyot modeli lizerinde yapilan
deneyler, gelistirilmis algoritmanin daha yiiksek dogruluk ve hizli yakinsama sagladigini,
boylece standart PSO’ya kiyasla parametre tahmininde daha distiin performans

gosterdigini ortaya koymustur.

Kus siirtileri veya balik siirtileri 6rneginde oldugu gibi, her bir “parcacik” (birey), kendi
en iyi pozisyonunu (pbest) ve siiriiniin en iyi pozisyonunu (gbest) bilerek hareket eder.
Parcaciklar, siirliniin en iyi buldugu pozisyona dogru hareket ederken kendi en iyi
deneyimlerini de dikkate alir ve bu siire¢ boyunca hedeflerini asarak ¢evreyi kesfetme
egilimindedirler. Bu basit ama etkili davranig, PSO algoritmasina ¢6ziim arama siirecinde
hem cesitlilik hem de uyum saglar ve sonu¢ olarak optimal ¢oziimlere hizla ulasma

yetenegi sunar.

PSO algoritmasi, siirii zekasindan ilham alan bir optimizasyon algoritmasidir. Her
parcacik, c¢oziim uzayinda hareket ederek daha iyi bir ¢oziim bulmayr hedefler.
Pargaciklarin ¢6ziim uzayinda global optimuma yakinsamak amaciyla hiz ve
pozisyonlarini biligsel ve sosyal bilesenlere gore giincellemelerine dayanan bir
algoritmadir. Her parcacik kendi yerel en iyi ¢ozlimiinii ve popiilasyonun global en iyi
¢Ozlimiini takip ederek, ¢6ziim uzayinda arama yapar ve bu siire¢, en uygun ¢ozliimii
bulmak i¢in tekrarlanir. Kullanilan parametreler ile pargaciklarin arama uzayindaki

davranigin1 kontrol edilir ve algoritmanin performansi belirlenir.

Sekil 3.10°da PSO’nun isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gére PSO’nun baslangi¢
popiilasyonu olusumu, gelisim silireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iliskin

aciklamalara asagida yer verilmistir.
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Sekil 3.10 PSO’nun isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritma, popiilasyon biiyiikliigline bagli olarak rastgele ¢oziimlerden olusan bir

baslangi¢ popiilasyonu (parcaciklar) olusturur. Her pargacik, ¢6ziim uzayinda rastgele bir

noktadan baglar ve rastgele bir baslangi¢ hizina sahiptir. Her pargacigin pozisyonu

(solution) ve hiz1 (velocity) vardir. Hiz, ¢6ziimiin ¢6ziim uzayinda ne kadar ve hangi yone

hareket edecegini belirler.

Adim 2: Gelisim

En Iyi Konumlarin Tanimlanmasi

Her pargacigin bir yerel en 1yi (pbest) konumu vardir. Bu, parcacigin o ana kadar elde
ettigi en iyi ¢oziimii ifade eder. Ayrica tiim popiilasyonun genelinde kiiresel en iyi
konum (gbest) tanimlanir. Bu, tiim parcaciklarin en iyi ¢éziimiidiir ve popiilasyonun

hedefi bu en iyi ¢oziimii daha da gelistirmektir.

Hiz ve Pozisyon Giincelleme

Her iterasyon boyunca, parcaciklar hizlarini ve pozisyonlarini giincellerler. Biligsel
bilesen ve sosyal bilesen, her iterasyonda rastgele bir say1 ile ¢arpilarak pargaciklarin
arama alaninda farkli yone gitmeleri saglanir. Parcacigin hizi gilincellenirken
eylemsizlik, biligsel ve sosyal katsayillar kullanilir. Momentum Katsayisi
(Eylemsizlik): Onceki hizin bir kismini korur ve pargacigm mevcut hareket yoniinii

stirdiirmesini saglar. Momentum katsayis1 hizin agirligini belirtir. Biligsel Katsayi
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(Local): Parcacigin kendi yerel en iyi konumuna yonelmesini saglar. Bu bilesen,
pargacigin kendi en iyi ¢6ziimiine dogru ¢ekilmesini saglar. Sosyal Katsay1 (Global):
Pargacigin kiiresel en 1iyi konuma dogru yoOnelmesini saglar. Bu bilesen,
popiilasyondaki diger parcaciklardan 6grenmeyi ve popiilasyonun genelinde en iyi

konuma yakinsamayi ifade eder.

Yerel Pozisyonun Giincellenmesi

Glincellenen hiz, pargacigin pozisyonunu giincellemek i¢in kullanilir. Parcacik,
hizina bagl olarak ¢6ziim uzayinda yeni bir konuma hareket eder. Yeni pozisyon,
problem sinirlari i¢cinde olup olmadig1 kontrol edilerek diizeltilir. Yeni pozisyonun
uygunlugu (fitness) hesaplanir ve bu uygunluk, parcacigin Onceki ¢oziimiiyle

karsilastirilir. Eger yeni ¢oziim (pbest) daha iyiyse, par¢acigin ¢oziimii giincellenir.

Global Pozisyonun Giincellenmesi

Her iterasyonun sonunda, popiilasyondaki tiim parcaciklarin uygunluk degerleri
degerlendirilir ve kiiresel en iyi ¢6ziim (gbest) giincellenir. Bu, algoritmanin tim

popiilasyonun en 1yi ¢oziimiine yakinsamasini saglar.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, belirlenen iterasyon sayisina (epoch) ulasana kadar devam eder. Her

iterasyonda parcaciklarin hizlar1 ve pozisyonlar: giincellenir.

PSO algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;

popiilasyon sayist (pop_size), iterasyon sayist (epoch), momentum katsayisi (w), yerel

katsay1 (c1) ve global katsay1 (c2) olarak tanimlanmaktadir.

3.3 Miizik Esinli Yontemler

Miizik esinli Armoni Arama (Harmony Search — HS) Algoritmasi, miizisyenlerin

dogaclama yaparken yeni nota kombinasyonlarin1 arama mantigin1 modelleyerek ¢oziime

ulasir.
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3.3.1 Armoni Arama Algoritmasi

Armoni Arama (Harmony Search — HS) Algoritmasi, miiziksel dogaglama siirecinden
esinlenerek gelistirilmistir. Miizik performanslarinda, 6zellikle bir caz grubunda oldugu
gibi, miizisyenler, en iyi uyumu yakalamak i¢in ¢esitli notalar1 deneyerek bir uyum
yakalamaya ¢alisirlar. Bu siiregte miizikal estetik agisindan en tatmin edici ses birlesimini
(harmoni) bulmaya yonelik yapilan dogaclama, HS algoritmasinin esin kaynagini

olusturmustur.

Geem vd. (2001), miiziksel dogaclama siirecinden esinlenerek HS algoritmasini
onermislerdir. Bu algoritma, optimizasyon problemlerine yeni bir bakis agis1 getirerek
miiziksel uyumu iyilestirme prensibini matematiksel modelleme ile birlestirmistir.
Calisma, HS’nin Gezgin Satict Problemi, siirekli degiskenli optimizasyon ve boru
sebekesi tasarimi gibi cesitli problemlerde etkili sonuglar sagladigini gostermistir.
Ozellikle, HS’nin az sayida iterasyonla daha hizli ve daha iyi ¢oziimler iiretebildigi
vurgulanmig ve diger yontemlere kiyasla daha esnek ve uyarlanabilir oldugu

belirtilmistir.

Al-Betar (2021), ekonomik yiik dagitimi problemlerini ¢6zmek i¢in ada tabanli HS
algoritmasini onermistir. HS, niifusu adalara bolerek ¢esitliligi kontrol altina alir ve HS
algoritmasini her adada bagimsiz olarak uygular. Gog siiregleri sayesinde adalar arasinda
bilgi paylasimi saglanir. Calismada, HS’nin 3, 13, 40 ve 80 jenerator birimine sahip
sistemler i¢in {istlin sonugclar tirettigi, 6zellikle zorlu kisitlarla basa ¢ikmada etkili oldugu
gosterilmistir. HS, diisiik yakit maliyeti ve hizli yakinsama ile diger optimizasyon

yontemlerine karsi rekabetci bir alternatif sunmaktadir.

HS algoritmasinda, bir ¢6ziim havuzu olan “Hafiza” (Harmony Memory) ilk adimda
rastgele ¢ozlimlerle doldurulur ve her dongilide bu hafizadan esinlenilerek yeni ¢oziimler
olusturulur. Her iterasyonda yeni olusturulan ¢O6ziim, mevcut en kotii coziimle
karsilastirilir; daha iyi ise hafizaya eklenir. Bu siire¢, miizikal bir dogaglama gibi, daha
iyi bir ¢6ziim yakalanana kadar devam eder. Boylelikle HS algoritmasi, miizigin uyum

arayisina benzer bir bigcimde optimizasyon problemlerinde en iyi ¢dzliimii arar.
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HS algoritmasi, miizik besteleme siirecine benzer bir bi¢imde yeni harmoniler (yeni
¢oziimler) olusturur ve mevcut popiilasyonla bu ¢ozlimleri birlestirerek uygunlugu en
yiiksek olan ¢oziimleri tutar. Algoritma, mevcut iyi ¢ozlimlerden yararlanarak ve ince
ayar yaparak ¢oziim uzayinda en iyi uyumu (global optimum) arar. Parametrik degerler
olan Harmony Memory Consideration Rate ve Pitch Adjustment Rate’i kullanarak HS

algoritmasinin bu siireci yonetmesini saglar.

Sekil 3.11°de HS’nin isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gére HS’nin baslangi¢
poplilasyonu olusumu, gelisim silireci ve sonlandirma kriteri adimlarma iliskin

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Gelisim
b W T T AT .
/ \
| |
| !
_________ il Harmoni o Geniglik B !
{ ! Olusturma | Giincellemesi ) ! conand
: } : N : : on a.n ||:ma
I } | : ! ! Kriteri
Baglangig i \L i \i, i ~
Popiilasyonu ; : : !
I . ) Harmoni i )
I Pitch Ayarlamasl  ---- . e —
} Giincellemesi !
‘ |
‘ |
‘ |
i . :
} Iterasyon !

Sekil 3.11 HS nin isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu
HS algoritmasi, belirli bir sayida ¢oziimden (bireylerden) olusan bir baslangi¢
popiilasyonu olusturur. Bu bireyler, problemin ¢oziim uzayinda rastgele noktalardan

segilir ve her biri bir olas1 ¢6zlimii temsil eder.

Adim 2: Gelisim

o Harmoni Olusturma
HS algoritmasimin en 6nemli adimi, mevcut g¢oziimlerden (harmony memory)
esinlenerek yeni bir ¢O6ziim (yeni harmoni) olusturmaktir. Yeni harmoni

olusturulurken, her ¢6ziim bileseni i¢in belirli bir olasilik (Harmony Memory
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Consideration Rate) ile mevcut popiilasyondan esinlenilir. Eger rastgele bir say1 bu
parametre degerinden kiigiikse, popiilasyondan rastgele segilen bir bireyin ilgili
bileseni kullanilir. Harmony Memory Consideration Rate: Bu parametre, yeni
¢Ozlimiin mevcut popiilasyondan nasil olusturulacagini belirler. Eger rastgele bir say1
bu degerden kiiclikse, popiilasyondan rastgele secilen bir birey alinir. Bu, mevcut iyi

coziimlerin gelecekteki ¢oziimlerde de kullanilmasini saglar.

Pitch Ayarlamasi

Yeni olusturulan ¢oziimde, bazi bilesenler iizerinde ince ayar yapilabilir. Bu islem,
¢Oziim uzaymin daha detayli bir bicimde kesfedilmesine olanak tanir ve mevcut
¢ozlimiin ¢evresinde arama yapilmasini saglar. Pitch Adjustment Rate: Bu parametre,
yeni ¢Oziimiin ince ayar yapilarak degistirilip degistirilmeyecegini belirler. Eger
rastgele bir say1 bu degerden kiiciikse, ¢oziimiin ilgili bileseni lizerinde bir degisiklik
yapilir. Bu islem, Gauss dagilimina dayal bir degisiklik yapilmasi ile gerceklestirilir.
Gauss dagilimi, ¢6zliim uzayinin daha iyi aragtirilmasi i¢in bir ortalama ve standart

sapma kullanilarak bireylerin degistirilmesini saglar.

Genislik Giincellenmesi
Olusturulan yeni harmoniler, mevcut popiilasyon ile birlestirilir ve uygunluk
degerlerine gore siralanir. Daha sonra, popiilasyon boyutunu asan ¢oziimler kesilir ve

yalnizca en 1y1 ¢ozlimler popiilasyonda tutulur.

Harmoni Giincellemesi
Perde genisligi (fret width), ¢6ziim uzayinda yapilacak degisikliklerin biiytikligiinii
kontrol eder. Her iterasyonda bu degerin azaltilmasi, algoritmanin son iterasyonlara

dogru daha hassas bir bigimde arama yapmasina olanak tanir.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, belirlenen iterasyon sayisi kadar tekrarlanir. Her iterasyonda yeni harmoniler

olusturulur, ince ayar yapilir ve popiilasyon giincellenir.
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HS algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;
popiilasyon sayisi (pop_size), iterasyon sayist (epoch), ¢aprazlama olasiligi (c_r) ve

mutasyon olasiligi (pa_r) olarak tanimlanmaktadir.

3.4 Insan Davramisinda Etkilenen Yontemler

Insan davramslarindan ilham alan Ogrenme-Ogretme Tabanli Optimizasyon (Teaching-
Learning based Optimization — TLO) ise, egitim siirecinden yola g¢ikarak 6gretmen-
ogrenci etkilesimini taklit eder ve en basarili bireylerin bilgisini tiim topluluga aktararak

poplilasyonun genel performansin yiikseltmeyi hedefler.

3.4.1 Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon

Ogrenme-Ogretme Tabanli Optimizasyon (Teaching-Learning based Optimization -
TLO), bir smif ortamindaki 6gretmen-6grenci etkilesiminden esinlenmistir. TLO, bir
ogretmenin Ogrenciler iizerindeki etkisini ve 6grencilerin birbirleriyle etkilesimlerinden
nasil 6grendiklerini modelleyen bir optimizasyon yontemidir. Bu algoritma, popiilasyon
tabanli bir yontemdir ve problem ¢dzme siirecini iki asamaya boler. Ogretmen asamasi,
siifin en bilgili bireyi olan 6gretmen (veya mevcut en iyi ¢0ziim), 6grencilerin bilgi
seviyesini artirmaya g¢alisir. Bu siireg, sinifin genel ortalamasimi (¢oziim uzayindaki
popiilasyonun ortalamasi) en iyi ¢dziime dogru yaklastirmayr hedefler. Ogrenci
Asamasinda, 6grenciler birbirleriyle etkilesime girerek 6grenme siirecine devam ederler.
Daha bilgili bir 6grenciden 6grenme firsatt bulan diger d6grenciler, mevcut ¢éziimlerini

gelistirir.

Rao vd. (2011), TLO algoritmasini, dgretmenin Ogrenciler iizerindeki etkisinden
esinlenerek, mekanik tasarim problemlerinin ¢oziimii i¢in Onermistir. Algoritma,
ogretmen ve dgrenciler arasindaki bilgi aktarimii “Ogretmen Asamasi” ve “Ogrenci
Asamas1” olarak iki asamada modellemektedir. Cesitli kisitli test fonksiyonlar1 ve
mekanik tasarim problemleri iizerinde yapilan deneylerde TLO’nun, PSO, GA ve ABC

gibi diger yontemlere kiyasla daha az islem maliyetiyle daha iyi sonuglar verdigi
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goriilmiistiir. TLO, algoritma parametre ayarlarina ihtiya¢ duymadigi i¢in uygulamada

basit ve etkili bir yontem olarak vurgulanmistir.

TLO'un ana esin kaynagi, bir 6gretmenin 6grencilerine bilgi aktarimi sirasinda ortaya
cikan Ogrenme etkisi ve Ogrencilerin grup etkilesimlerinden kazandiklar1 6grenme
yetenegidir. Algoritma, optimizasyon siire¢lerinde herhangi bir parametre ayari
gerektirmeden ¢alismasiyla one ¢ikar ve hem kiiresel hem de yerel optimum ¢oziimleri

kesfetmede etkili bir aragtir.

Sekil 3.12’de TLO nun isleyis diyagrami goriilmektedir. Buna gére TLO nun baslangic
popiilasyonu olusumu, gelisim siireci ve sonlandirma kriteri adimlarina iliskin

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Gelisim

Yeni Goziimin
Degerlendirilmesi

Sonlandirma
0 Kriteri

Baslangi¢ i

Popiilasyonu . ! .

Odrenme ) Poplilasyonun

Asamasi Glincellemesi

——  lterasyon —J

—————————— e e

i

Sekil 3.12 TLO ’nun isleyis diyagrami

Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonu
Algoritma, belirli bir popiilasyon biiyiikliigline gore rastgele ¢oziimler olusturur. Her
¢Ozlim, bir Ogrenciyi temsil eder. Her bireyin uygunluk degeri hesaplanir ve

popiilasyonun en 1yi ¢6zlimii belirlenir.
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Adim 2: Gelisim

Ogretim Asamasi

Bu asamada, popiilasyondaki en iyi ¢0zlim, bir Ogretmen gibi hareket ederek
bireylerin performansini artirmay1 hedefler. Ogretim faktorii, rastgele olarak 1 veya 2
olarak atanir. Bu, 0gretmenin 6grenciler lizerindeki etkisinin derecesini belirler.
Popiilasyondaki tiim bireylerin ¢éziim vektdrleri hesaplanir. Popiilasyonun ortalama
¢Oziimii, 6gretmenin etkisini hesaba katarak bireylerin ¢ézlimlerini glincellemek i¢in
kullanilir. Yeni degerler sinirlarin disina ¢ikarsa, diizeltilir. Eger yeni ¢6zlim, mevcut

cozlimden daha iyi ise birey giincellenir.

Ogrenme Asamasi

Bu asamada, bireyler rastgele segilen bir partnerden (diger bir birey) 6grenir. Ogrenci
ile partner arasindaki uygunluk degerine gore bilgi aligverisi yapar. Eger mevcut birey
daha iyiyse, partner bireyden 6grenme gergeklesir. Aksi takdirde, birey partnerden

etkilenir. Yeni ¢oziim, mevcut ¢coziimden daha iyi ise birey giincellenir.

Adim 3: Sonlandirma Kriteri

Algoritma, belirtilen iterasyon sayisina kadar yukaridaki adimlari tekrarlar. Her

iterasyonda bireylerin ¢dziimleri giincellenir ve en iyi ¢dziim belirlenir. Istenilen

iterasyon sayisina ulasildiginda algoritma sonlanir ve en iyi ¢6ziim dondiirtiliir.

TLO algoritmasi isletilirken gelisim adiminda s6z edilen ayarlanabilir parametreler;

popiilasyon sayisi (pop_size) ve iterasyon sayisi (epoch) olarak tanimlanmaktadir.
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4. COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI

Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) yontemleri, karar siireglerinde birden fazla kriterin
dikkate alinmasini saglayan sistematik yaklasimlar sunmaktadir. Bu yoOntemler,
alternatifler arasindan en uygun segenegin belirlenmesine yardimci olarak, karar
vericilere daha rasyonel, nesnel ve tutarli secimler yapma imkani tanimaktadir. CKKV
yontemleri, 6zellikle ¢cok sayida kriterin etkilerinin degerlendirilmesi gereken durumlarda

onemli bir rol oynamaktadir (Sel ve Demir, 2020).

Bu tez kapsaminda, karar verme siirecinde ilk olarak IDOCRIW yéntemi (Ozgalict, 2021)
kullanilarak kriter agirliklar1 belirlenecek, ardindan alternatiflerin siralanmasi igin
COPRAS, EDAS ve MABAC yontemleri uygulanacaktir. Son agamada ise siralama
yontemlerinin karsilastirilmas: ve nihai kararin belirlenmesi icin Copeland yontemi
kullanilacaktir. Kullanilan yontemlerin temel dayanaklari, normalizasyon tekniklerine
dayanmaktadir. Toplama dayali normallestirme igeren COPRAS yontemi, alternatiflerin
pozitif ve negatif kriterlere dayali olarak degerlendirilmesini saglayarak,
performanslarinin agirlikli toplamlar iizerinden hesaplanmasini miimkiin kilmaktadir.
Orana dayali normallestirme iceren EDAS yontemi, alternatiflerin ortalama ¢dziime olan
uzakliklarin1 dikkate alarak siralama yapmakta ve her alternatifin ortalama ¢oziimden
pozitif ve negatif sapmalarim1 g6z Oniinde bulundurarak degerlendirilmesini
saglamaktadir. Minimum ve maksimum degerlere dayali normallestirme iceren MABAC
yontemi ise alternatiflerin minimum ve maksimum degerler arasindaki konumlarimi
belirleyerek siralama yapmaktadir. Alternatiflerin sinir degerlerle olan iligkisini analiz
eden bu yontem, karar siirecinin daha kapsamli ve saglikli bir bigimde yiiriitiilmesine
katki sunmaktadir. Son asamada kullanilan Copeland yontemi ise farkli siralama
yontemlerinin sonuglarini biitiinlestirerek daha giivenilir bir son siralama elde etmeyi
amaglamaktadir. Bu yontemde, alternatifler diger alternatiflerle birebir karsilastirilarak
galibiyet ve maglubiyet sayilar1 belirlenmekte ve en yiiksek skora sahip alternatif en 1yi

secenek olarak kabul edilmektedir.

Bu tez caligmasinin temel amaci, CKKV yontemlerini kullanarak, performans metrikleri

ile belirlenen kriterlere gore on iki Al optimizasyon algoritmasini sistematik ve nesnel bir
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bicimde degerlendirmek ve bu algoritmalar alternatifler olarak siralamaktir. CKKV
yontemleri, 6zellikle birden fazla kriterin dikkate alinmasi gereken karar problemlerinde
karar vericilere biiyiik kolaylik saglamaktadir. Tez kapsaminda, farkli kriterlerin objektif
olarak agirliklandirilmasi, alternatiflerin belirlenen kriterlere gore performanslarinin
karsilastirilmast ve farkli normalizasyon tekniklerinin siralama {izerindeki etkilerinin
incelenmesi amaclanmaktadir. Ayn1 zamanda, karar siireclerinde belirsizligi azaltarak
daha giivenilir ve sistematik sonuglar elde edilmesi hedeflenmektedir. Calisma, farkl
CKKV yontemlerinin karar siireglerine nasil katki sagladigini analiz ederek bu
yontemlerin sonuglarinin ne derece tutarli oldugunu ortaya koymayi amaglamaktadir. Bu
baglamda, CKKV yontemlerinin karar vericilere daha giivenilir ve rasyonel sonuglar
sunarak alternatifler arasindaki en uygun secenegi belirleme siirecini optimize ettigi

gosterilecektir (Alinezhad ve Khalili, 2019).

Yontemlerin baglangi¢ noktasi, karar matrisidir. Bu n X m boyutlu D matrisinin matrisi

i =1,2,..,nvej = 1,2,..,molmak tlizere

dy; diz .. dim
dpi dpz o dum

bigiminde tanimlanir. Burada d;;, i -inci alternatifin j -inci karar vericiye iliskin degeridir.

K

n, alternatif sayisin1 ve m, karar verici sayisin1 gostermektedir (Ulu Metin, 2024).

4.1 Agirhklandirma

Kriter agirliklandirma islemi, her bir 6lciitiin karar siirecine olan katkisini nicel olarak
ifade etmeyi amaglar. Bu kapsamda, veri tabanli objektiflik ile kriterler arasi etkilesimleri
bir araya getiren biitlinlesmis bir yaklagim sunarak daha dengeli ve hassas agirliklarin

elde edilmesini saglamaktadir.
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4.1.1 IDOCRIW

IDOCRIW (Integrated Determination of Objective CRlIteria Weights) yontemi, karar
verme siirecinde kriterlerin agirliklarini belirlemek igin Entropi ve CILOS (Criterion
Impact Loss) yontemlerini entegre ederek daha hassas sonuglar elde etmeye
yaramaktadir. Zavadskas ve Podvezko (2016) ¢alismalarinda, CKKYV siireclerinde kriter
agirliklarinin belirlenmesinin 6nemini vurgulamaktadir. Calismada, genellikle uzman
gorlsleriyle belirlenen 6znel agirliklar yerine, verinin yapisini dikkate alan nesnel agirlik
belirleme yontemlerine odaklanilmistir (Ciftaslan ve Rengber, 2022). Bu baglamda,
yaygin olarak kullanilan Entropi yontemi ile CILOS yontemi birlestirilerek IDOCRIW
yontemi Onerilmistir. IDOCRIW, Entropi yonteminin kriterler arasindaki baskinlik
iligskisini ve CILOS un kriterlerin 6nem kaybini dikkate alarak daha dengeli agirliklar
iiretmesini saglamaktadir. Bu yontemin uygulanma siireci adimlar1 asagidaki bicimde

agiklanabilir.

Adim 1: Normallestirilmis Karar Matrisi
flk adimda, karar matrisindeki veriler normalize edilir. Bu islem, her bir kriter icin

alternatif degerlerinin toplamina boliinerek gercgeklestirilir. Normalizasyon islemi

d;j . ,
vi; zznud ,i=12.,n,j=12.,m (4.2)
=1
ve
V11 V12 v Uim
‘l]21 v22 UZm (43)
V= [vij]nxm - : ‘. :

vnl vnz e Unm

formiiliiyle ifade edilir. Burada v;j, i -inci alternatifin j -inci kritere gére normalize

edilmis degerini gostermektedir. Bu islem, farkli 6l¢eklerdeki verilerin karsilastirilabilir

hale gelmesini saglamaktadir.
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Adim 2: Entropi Derecesi
Entropi derecesi, her bir kriterin karar siirecindeki belirsizlik seviyesini 6lgmektedir.

Entropi degeri

E; =—LZ?=1vxln(v), i=12.,n,j=12..,m (4.4)

Inn

bi¢iminde hesaplamir. Burada Ej, j -inci Kriterin entropisini, n ise alternatif sayisini

temsil eder. Entropi degeri diisiik olan kriterler, karar verme siirecinde daha belirleyici

kabul edilmektedir.

Adum 3: Entropi Agwrhiklar:
Entropi derecelerinden yola ¢ikarak kriterlerin agirliklar1 belirlenir. Oncelikle her bir

kriter i¢in sapma orani

j=12,..,m (4.5)

esitligiyle hesaplanir. Daha sonra bu sapma oranlar1 kullanilarak entropi agirliklar

hesaplanir.

T

w;j =2;,;1r,j =12,....,m (4.6)

Bu adimda elde edilen agirliklar, kriterlerin karar tizerindeki géreceli onemini temsil eder.

Adim 4: Doniistiiriilmiis Matris

Negatif kriterleri pozitif hale getirmek i¢in kare matris olusturulur. Bu matris

« min(di-) . ,
vljzd—ljj’ I = 1,2,...,7’1,] = 1,2,---,m (47)

biciminde hesaplanir. Bu islem, karar matrisindeki minimum degerlerle karsilastirarak,

kriterlerin olumsuz etkilerini normalize etmeye yaramaktadir.

65



Adim 5: Goreceli Etki Kayb1 Matrisi
Bu adimda, her bir kriterin diger kriterler lizerindeki goreceli etkisini Olgen matris

olusturulur. Goreceli etki kayb1 matrisi

aji—a; . ,
py="L, i =12, )= 12.m (4.8)
ve
ajj =max(dij), i=12,.,n,j=12.,m (4.9)

esitligiyle hesaplanir. Burada a;; , kriterin maksimum degerini, a;; ise diger
alternatiflerin ayni kritere iligskin degerlerini ifade eder. Bu matris, her kriter secildiginde

diger kriterlerde olusan kayb1 gostermektedir.

Adim 6: Agwrhik Sistemi Matrisi
Agirlik sistemi matrisi, kriterlerin birbirleri lizerindeki goreceli etkilerini topluca gosterir.

Agirlik sistem matrisi

YPii Pz .. Py
F Py XPp .. Py (4.10)
nxm P :
Ppi Ppa . XP;

biciminde ifade edilir. Bu matris, goreceli etki kayb1 degerlerinden tiiretilerek kriterler

arasi iliskileri analiz etmeye yardimci olmaktadir.

Adwm 7: Kriter Etki Kayb1 Agirliklar:
Kiriter etki kaybi agirliklari, agirlik sistemi matrisinden elde edilir. Bu adimda asagidaki

lineer denklem ¢oziiliir.

Fxq' =0 (4.11)
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Burada q, kriter agirliklarini temsil eden vektordiir. Bu denklem sisteminin ¢6ziilmesiyle,

her bir kriter igin goreceli etki agirliklar: belirlenir.

Adim 8: Birlesik Agiwrliklarin Hesaplanmasi
Entropi ve CILOS yontemlerinden elde edilen agirliklar birlestirilerek nihai agirliklar

hesaplanir. Bu hesaplama

X T 4.12
X; ST @xw)’ i 12,..,n ( )

bi¢iminde yapilir. Burada x;, j -inci kriterin birlesik agirligini gosterir. Bu birlesik
agirliklar, her iki yontemin sonuglarini harmanlayarak daha giivenilir bir degerlendirme

saglar.

Adim 9: Nihai Swralama
Elde edilen birlesik agirliklar biiyiikten kiigtige siralanarak kriterler 6nceliklendirilir. En
yiiksek agirliga sahip kriter, karar verme siirecinde en Onemli kriter olarak kabul

edilmektedir.

Bu siire¢ sayesinde IDOCRIW yontemi hem entropi tabanli objektif bilgiler hem de
kriterler arasi etkilesimler dikkate almasindan dolay1 karar verme siireclerinde daha

dengeli ve hassas sonuclar sunmaktadir.

4.2 Siralama

Siralama yontemleri, her bir alternatifin ¢ok boyutlu performansini biitiinciil bir bakis
acistyla analiz ederek, karar vericiye sistematik bir tercih siralamasi sunar. Kriter
agirliklart belirlendikten sonra, alternatiflerin performanslarinin  degerlendirilerek

siralanmasini saglamaktadir.
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4.2.1 COPRAS

COPRAS (COmplex PRoportional ASsessment) yontemi, karar verme siireclerinde
alternatiflerin degerlendirilmesi i¢in kullanilan CKKYV yontemlerinden biridir. Bu
yontem, maksimum ve minimum endeks degerlerini degerlendirerek alternatifleri
siralamaktadir. Zavadskas vd. (2007), COPRAS yontemini tanitarak, CKKV
problemlerinde alternatiflerin degerlendirilmesi igin oransal degerlendirme temelli bir
yaklasim sunmustur. Calismada, COPRAS yonteminin, pozitif ve negatif kriterleri
dikkate alarak alternatifleri siralamada etkili oldugu gosterilmistir. Yontem, kriter
agirliklarimi ve alternatiflerin performanslarini orantili olarak degerlendirerek karar
vericilere daha seffaf bir analiz imkani saglamaktadir. Bu yontemin uygulanma

stirecindeki adimlar agsagida yer almaktadir.

Adim 1: Normallestirilmis Karar Matrisi
[k adimda karar matrisi normalize edilir. Bu islem, her bir kriterin degerini o kriterin

toplamina bolerek yapilir. Normalizasyon islemi

dij . .
Vi :fid’ i=12.,n,j=12..,m (4.13)
ve
V11 V12 e Uim
1221 1722 va 414
V= [vij]nxm =1 : s : (4.14)
Vpi VUnz o Unm

formiiliiyle ifade edilir. Burada v;j, i -inci alternatifin j -inci kritere gére normalize

edilmis degerini gostermektedir. Bu islem, farkli 6l¢eklerdeki verilerin karsilagtirilabilir

hale gelmesini saglamaktadir.
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Adim 2: Agwrlikli Normallestirilmis Karar Matrisi
Normallestirilmis degerler, kriter agirliklari ile carpilarak agirlikli normallestirilmis karar

matrisi elde edilir. Bu islem

*

vijzvinWj, i = 1,2,...,n,j =12,..,m (415)

formiiliiyle yapilir. Burada wy, j -inci kriterin agirligini temsil eder. Bu adimda kriterlerin

goreceli onem dereceleri dikkate alinmaktadir.

Adim 3: Maksimizasyon ve Minimizasyon Endeksleri
Her bir alternatif igin maksimizasyon ( S;" ) ve minimizasyon ( S;" ) endeksleri hesaplanir.

Bu endeksler

St=Y9v",i=12.,n,j=12.,m (4.16)

ve

ST=Xtav, i =12.,n,j=12.,m (4.17)

formiilleriyle belirlenir. Burada g, pozitif (maksimize edilmesi gereken) kriterlerin
sayisin, n— g ise negatif (minimize edilmesi gereken) kriterlerin sayisini ifade

etmektedir. Bu endeksler, alternatiflerin gii¢lii ve zayif yonlerini ortaya koyar.

Adim 4: Géreli Onem Degeri
Her alternatifin goreli 6nem degeri ( Q; ) hesaplanir. Bu deger, alternatiflerin genel

performansini temsil eder ve su formiillerden

in(s7) YRSt
Q,=S* +Z’T”m:;i"(s_) =, i=12.,n (4.18)
=1 5

veya alternatif olarak;
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SIS 1

X 1
- m
S Zi=15_—

Q=S"+

i =12.,n (4.19)

biriyle hesaplanabilir. Bu adimda hesaplanan degerler, alternatiflerin goreceli olarak ne

kadar avantajli oldugunu gostermektedir.

Adim 5: Nihai Swralama
Son adimda, alternatifler goreli 6nem degerlerine gore siralanir. En yiiksek Q; degerine
sahip alternatif en iyi secenek olarak kabul edilmektedir. Alternatifler biiyiikten kiigiige

dogru siralanarak nihai karar verilir.

Bu siire¢ sayesinde COPRAS yontemi, karar verme siireglerinde hem pozitif hem de

negatif kriterleri dikkate alarak daha dengeli ve kapsamli bir analiz sunmaktadir.

4.2.2 EDAS

EDAS (Evaluation based on Distance from Average Solution) yontemi, alternatiflerin
performanslarin1 ortalama c¢oziime olan mesafelerine gore degerlendiren CKKV
yontemlerinden biridir. Bu yontem, alternatiflerin ortalama ¢6zlime olan pozitif ve negatif
mesafelerini hesaplayarak en iyi secenegi belirler. Keshavarz Ghorabaee vd. (2015),
EDAS yontemini tanitarak, ¢ok kriterli envanter siniflandirma problemleri i¢in yeni bir
karar verme yaklasim1 sunmustur. Calismada, geleneksel sinirlart agsmak amaciyla, pozitif
ve negatif ortalama ¢6ziim mesafeleri kullanilarak alternatiflerin degerlendirilmesi
onerilmistir. Envanter yonetimi, tedarik¢i se¢imi ve proje degerlendirme gibi alanlarda
uygulanabilirligi vurgulanan yontem, farkli kriter agirliklar altinda tutarli performans

sergilemistir. Bu yontemin uygulanma siirecindeki adimlar asagida yer almaktadir.

Adim 1: Ortalama Céziimiin Hesaplanmasti

Her bir kriter i¢in ortalama deger
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= i=12.,n,j=12,.,m (4.20)

formiiliiyle hesaplanir. Bu deger, alternatiflerin o kritere gore genel performans diizeyini

gosterir.

Adim 2: Pozitif ve Negatif Mesafelerin Hesaplanmast
Her bir alternatif i¢in ortalama ¢6ziime gore pozitif (PDA;;) ve negatif (NDA;;) mesafeler

belirlenir. Minimize edilmesi gereken kriterler i¢in pozitif mesafe

PDA; =TT g o nL = 1,2, .m (4.21)
Y AV

minimize edilmesi gereken kriterler i¢in negatif mesafe ise

NDA,; = O Zdy) o m = 1,2,m (4.22)
Y AV;

formiilleriyle hesaplanir. Bu hesaplamalar, alternatiflerin ortalama performansa gore ne

kadar 1y1 veya kotii oldugunu gostermektedir.

Adim 3: Agwrlikl Pozitif ve Negatif Mesafelerin Hesaplanmast

Her bir kriter i¢in belirlenen agirliklar ( w; ) kullanilarak

SPl' = ?zlpDAinWj, i = 1,2,...,n,j = 1,2,...,m (423)

ve

SNl' :Z?leDAinWj, i = 1,2,...,n,j = 1,2,...,m (424)

Formiilleriyle pozitif ve negatif mesafeler agirliklandirilir. Burada SP;, i -inci alternatifin

agirlikl pozitif mesafesini, SN; ise agirlikli negatif mesafesini gosterir.
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Adim 4: Normallestirilmis Pozitif ve Negatif Mesafeler

Agirlikli pozitif ve negatif mesafeler

SP;

NSP; = et i =12,..,n (4.25)
ve
SN; .
NSNl —m , L =1,2,...,n (426)

formiilleriyle normalize edilir. Bu adim, farkli 6l¢eklerdeki degerleri karsilastirilabilir

hale getirmektedir.

Adim 5: Degerlendirme Puaninin Hesaplanmasi

Her bir alternatif i¢in degerlendirme puani

_ NSPi+NSNi

AS; —,i=12.,n (4.27)

formiiliiyle hesaplanir. Bu puan, alternatifin genel performansini gostermektedir.

Adim 6: Nihai Siralama
Son adimda, alternatifler degerlendirme puanlarima gore biiyiikten kiigiige
siralanmaktadir. En yiiksek AS; degerine sahip alternatif, en iyi secenek olarak kabul

edilmektedir.

Bu siire¢ sayesinde EDAS yontemi hem pozitif hem de negatif kriterleri dikkate alarak

alternatifler arasinda dengeli bir degerlendirme yapilmasinit saglamaktadir.
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4.2.3 MABAC

MABAC (Multi-Attributive Border Approximation area Comparison) yontemi,
alternatiflerin sinir yaklasik alanina olan mesafelerine gore degerlendirilmesini saglayan
CKKYV yontemlerinden biridir. Bu yontem, alternatiflerin sinir yaklasik alanina olan
mesafelerini hesaplayarak en iyi alternatifi belirler. Pamugar ve Cirovi¢ (2015), MABAC
yontemi ile karar alternatiflerinin sinir yaklasim alanina olan mesafelerini hesaplayarak
siralama yapmaktadir. Duyarlilik analizleri, kriter agirliklar1 ve 6lgek degisimlerine karsi
yontemin tutarliligini test edilmistir. Bu yOntemin uygulanma siirecindeki adimlari

asagida yer almaktadir.

Adim 1: Normallestirilmis Karar Matrisi
[Ik adimda karar matrisi normalize edilir. Pozitif ve negatif kriterler icin farkl

normalizasyon formiilleri kullanilir. Pozitif kriterler i¢in

vij =g, i =12,..,n,j=12.,m (4.28)

formiilii kullanilmaktadir. Negatif kriterler i¢in ise

_dgj—df

—m, i = 1,2,...,n,j = 1,2,...,m (429)

vij
formiiliiyle hesaplanmaktadir. Burada v, i -inci alternatifin j -inci kritere gére normalize

edilmis degerini, dj maksimum degeri, d; ise minimum degeri gostermektedir.

Adim 2: Agwrlikli Normallestirilmis Karar Matrisi

Normallestirilmis ~ degerler, kriterlerin = agirlhiklart  (w;) ile carpilarak agirlikh

normallestirilmis karar matrisi

*

vi;=witvixw, i =12,..,n,j=12.,m (4.30)
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formiiliiyle elde edilmektedir. Bu adimda, kriterlerin goreceli 6nem dereceleri dikkate

alinmaktadir.

Adim 3: Yaklasik Stnir Alan Matrisi

Sinir yaklagik alan matrisi, her bir kriter i¢cin geometrik ortalama kullanilarak

g] — (H?=1 U*)l/m , ] = 1’ 2, e, m (431)

formiilityle hesaplanmaktadir. Bu matris, alternatiflerin sinir degerlere olan ortalama

mesafelerini gdstermektedir.

Adim 4: Stnir Yaklasik Alanina Olan Mesafe

Her bir alternatif i¢in, sinir yaklasik alanina olan mesafe

qj=vi;—9gj,t=12.,n,j=12.,m (4.32)

formiiliiyle hesaplanmaktadir. Bu deger, alternatifin belirli bir kriterde sinir degere gore

ne kadar sapma gosterdigini belirtmektedir.

Adim 5: Toplam Mesafelerin Hesaplanmasi

Alternatiflerin tiim kriterler i¢in toplam mesafeleri

Si=2;n=1qij, i = 1,2,...,Tl,j = 1,2,...,m (433)

biciminde hesaplanir. Bu toplam mesafe, alternatifin genel performansini sinir degerlere

gore 0lgmektedir.

Adim 6: Nihai Siralama
Son adimda, toplam mesafeler biiylikten kii¢lige siralanir. En yiiksek toplam mesafeye

sahip alternatif en iyi secenek olarak kabul edilir.
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MABAC yontemi, karar verme siireglerinde alternatiflerin sinir degerlere olan
mesafelerini dikkate alarak daha objektif ve dengeli bir degerlendirme saglar. Bu yontem
Ozellikle karar kriterlerinin birbirinden bagimsiz oldugu durumlarda etkili bir bigimde

kullanilmaktadir.

4.3 Genel Siralama

Yontemler arast olasi tutarsizliklar1 en aza indirerek karar siirecinin giivenilirligini
artirllmas1 hedeflenmektedir. Bu baglamda kullanilan yontem, alternatiflerin ikili
karsilastirmalarina dayali olarak kapsamli bir sentez sunmakta ve nihai siralamayi

biitiinciil bir yaklagimla belirlemektedir.

4.3.1 Copeland Yontemi

Copeland yontemi, alternatiflerin birbirleriyle yapilan ikili karsilastirmalara dayali olarak
siralandig1 bir yontemdir. Bu yontemde, her alternatif diger alternatiflerle kiyaslanarak,
galibiyet veya maglubiyet durumlarina goére puanlar verilir. Saari ve Merlin (1996),
Copeland yontemi iizerine yaptiklar1 ¢aligmalarinda, se¢im sonuglarinin adaylarin dahil
edilmesi veya c¢ikarilmasiyla nasil degisebilecegini analiz etmislerdir. Calismada,
Copeland yontemi ile konumsal oylama yontemleri arasindaki iligkiler incelenmis ve
yontemin gii¢lii ve zayif yonleri geometrik bir yaklasimla ortaya konmustur (Lestari vd.,
2018). Ayrica, Copeland siralamalarinin, aday sayisi arttikga daha fazla belirsizlik
icerebilecegi ve konumsal oylama yontemleriyle uyumsuzluk gosterebilecegi
vurgulanmistir. Asagida yer alan adimlarda Copeland yonteminin nasil ¢alistig1 detayli

olarak agiklanmustir.

Adum 1: Tkili Karsilastirma Matrisi Olusturulmast
Copeland yonteminin temel mantigi, her alternatifin diger tiim alternatiflerle

karsilastirilmasidir. Bu karsilastirmalar sonucunda bir ikili karsilastirma matrisi
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1, n(D) <m(Dj)ve i#j
£, ) =40, @) >r(D)vei%j,i=12.,n,j=12.,m (4.34)
@, n(D) = rk(Dj) ve i=j

esitligiyle olusturulur. Burada D; ve D; karsilastirilan iki alternatifi temsil ederken,
fx(i,j), D; ve Dj arasindaki karsilastirmanin sonucunu gosterir. k ise Karar verici
indeksini ifade eder. 7 (D;) ifadesi D; alternatifinin k’inc1 karar vermeye gore
siralamadaki yerini gostermektedir. Bu matris, alternatifler arasinda hangi alternatifin

daha iistiin oldugunu belirlemek i¢in kullanilir.

Adim 2: Toplam Oylarin Hesaplanmasi
Ikili karsilastirmalar sonucunda her alternatifin diger alternatiflere kars1 aldig1 toplam oy

sayi1sl

S =YX D vei#j,i=12,..,n,j=12.,m (4.35)

formiiliiyle hesaplanir. Burada S(i, j), D;’nin D;’ye kars1 aldig1 toplam oy sayisini ifade

ederken, m karar verici sayisin1 gosterir. Bu adim, hangi alternatifin daha fazla tstinliik

elde ettigini belirlemek i¢in 6nemlidir.

Adim 3: Galibiyet, Beraberlik ve Yenilgi Durumlarinin Belirlenmesi
Alternatiflerin birbirlerine kars1 olan galibiyet, beraberlik ve yenilgi durumlar belirlenir.

Bu durumlar

1, Sij)>(m—=S3j))ve i+
G@i,)) =405 SG)H=m=SG))vei#j,i=12.,n,j=12.,m (4.36)
-1, S, <(m-S@j))vei+j

formiiliiyle hesaplanir.

Adim 4: Galibiyet ve Yenilgi Puanlarimin Hesaplanmast

Galibiyet puani
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GP,=%¥"1GG)), i =12.,n,j=12.,m (4.37)

G(i j) > 0 olmasi durumunda, esitlik (4.37) ile hesaplanir. Bu formiil, D; nin kazandigi
tim karsilagtirmalardan aldigi puanlar1 toplar. Burada n alternatiflerin toplam sayisini

gosterir. Yenilgi puani ise

n
YPi =ZG(I'!]) ;i = 1,2,...,7’1, ] = 1’2""’m (438)
j=1

G(i j) < 0 olmasi durumunda, esitlik (4.38) ile hesaplanir. Bu da D;’nin kaybettigi

karsilastirmalardan aldig1 (negatif) puanlarin toplamidar.

Adim 5: Copeland Puaninin Hesaplanmast

Copeland puani, alternatifin elde ettigi galibiyet ve yenilgi puanlarinin toplamiyla

CPi = GPl +YPL b i = 1,2,...,Tl (439)

formiiliiyle hesaplanmaktadir. Burada C P;, D; nin nihai Copeland puanini gosterir. Pozitif
bir CP; degeri, alternatifin genel olarak daha iyi performans gosterdigini; negatif deger

ise daha zay1f oldugunu ifade etmektedir.

Adim 6: Alternatiflerin Swralanmast

Son olarak, alternatifler Copeland puanlarina gore biiyiikten kii¢iige dogru siralanir. En
yiiksek puana sahip alternatif en iyi tercih olarak kabul edilir. Eger iki alternatif ayni
Copeland puanina sahipse, esitligi bozmak i¢in ikincil kriterler veya daha detayli analizler

yapilabilir. Ayrica, karar verici tercihlerine gore ek degerlendirmeler de yapilabilir.

Bu yontem, karar verme siireglerinde objektif, sistematik ve adil sonuglar saglamasi
acisindan oldukca etkilidir. Alternatiflerin birbirleriyle dogrudan karsilastiriimasi

sayesinde giiclii bir siralama yontemi olarak 6ne ¢ikar.
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5. UYGULAMA

Tez calismasinin uygulama bdliimiinde dogrusal olmayan regresyon modelleri iizerinde
Al tabanli optimizasyon algoritmalarinin performanslarinin incelenmesine iliskin
deneysel calismalar igeren veri setleri ve bu verilere iliskin dogrusal olmayan regresyon
modellerinde parametre tahminlerini i¢eren sonuglar detayli bir bicimde sunulmaktadir.
Calismada kullanilan dogrusal olmayan regresyon modelleri, iki, ii¢ ve dort parametreli
olmak iizere sirastyla BoxBOD (Biyokimyasal), Meyer-1 ve Ikili Kompartman modelleri
olarak belirlenmistir. Her bir model, Python 3.12.7 ortaminda uygulanmis, Al
optimizasyon algoritmalarmin yiriitilmesinde MEALPY 3.0.1, performans metriklerinin
hesaplanmasinda PerMetrics 2.0.0 ve CKKV yontemleri ile agirliklandirma
yontemlerinin kullanilmasinda PyMCDM 1.3.0 ile PyDecision 4.7.1 kiitiiphaneleri tercih
edilmistir. Al optimizasyon algoritmalarinin ayarlanabilir parametrelerinin belirlenmesi
asamasi her Al algoritmasi i¢in 10 kez tekrarlanmig, minimum En Kiigiik Kareler (EKK)
degerine sahip ayarlanabilir parametre vektorii belirlenerek optimizasyon siireglerinde
kullanilmistir. Ayrica, her algoritma 100 bireyden olusan bir popiilasyon ile 100
iterasyonda calistirilmis ve bu siire¢ 50 defa tekrarlanarak istatistiksel olarak gilivenilir
sonuclar elde edilmesi hedeflenmistir. Calisma kapsaminda, algoritmalarin yalnizca
optimizasyon yeteneklerini degil, ayn1 zamanda hesaplama maliyetlerini ve istatistiksel
olarak anlamliliklarii da degerlendirebilmek amaciyla ¢esitli performans metrikleri

dikkate alinmistir.

Kullanilan Python kiitiiphanelerinden olan MEALPY, Nguyen ve Mirjalili (2023)
tarafindan, agik kaynakli bir kiitiiphane olarak derlemistir. MEALPY, dogadan ilham alan
optimizasyon algoritmalarin1 genis bir yelpazede sunarak kullanici dostu bir yapi
sunmaktadir. 200°den fazla klasik ve yenilik¢i Al optimizasyon algoritmasini iceren
MEALPY, basit arayiizii ve minimum bagimliliklar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. Kiitiiphane,
makine 6grenmesi modellerinin hiper-parametre optimizasyonu gibi uygulamalarda
kullanilabilir ve paralel hesaplama destegi ile diger optimizasyon kiitiiphanelerine kiyasla

daha esnek ve verimli bir yap1 sunmaktadir.
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Cizelge 5.1 Al optimizasyon algoritmalarinin ayarlanabilir parametre degerleri

Algoritmalar Ayarlanabilir Parametreler

ABC epoch: {100}, pop_size: {100}, n_limits: {15, 25, 45, 75}

poch: {100}, pop_size: {100}, sample_count: {20, 50, 100}, intent_factor: {0.3, 0.5,
ACOR 0.7}, zeta: {1, 2, 3}

epoch: {100}, pop_size: {100}, loudness: {0.85, 0.90, 0.95}, pulse_rate: {0.025, 0.1},

BA pf_min; {0}, pf_max: {10}

CSA epoch: {100}, pop_size: {100}, p_a: {0.1, 0.3, 0.5}

DE epoch: {100}, pop_size: {100}, wf: {-0.1, 0.1, 0.4}, cr: {0.7, 0.9}, strategy: {0, 4}
FPA epoch: {100}, pop_size: {100}, p_s: {0.7, 0.8, 0.9}, levy_multiplier: {0.2, 5, 100}
GA epoch: {100}, pop_size: {100}, pc: {0.85, 0.90, 0.95}, pm: {0.025, 0.1}

GWO epoch: {100}, pop_size: {100}

HS epoch: {100}, pop_size: {100}, c_r: {0.05, 0.15, 0.45}, pa_r: {0.3, 0.5, 0.7}

JA epoch: {100}, pop_size: {100}

PSO epoch: {100}, pop_size: {100}, w: {0.4, 0.7}, c1: {0.7, 2.1, 4.2}, c2: {0.7, 2.1, 4.2}
TLO epoch: {100}, pop_size: {100}

Bu calismada, dogadan esinlenmis Al optimizasyon algoritmalari i¢in ayarlanabilir
parametre araliklarinda Cizelge 5.1’de yer alan denemeler yapilmistir. Belirlenen
ayarlanabilir ~ parametreler kullanilarak  algoritmalarin  performans  analizleri

gerceklestirilmistir.

Gergeklestirilen denemeler ve iterasyonlar sonucunda elde edilen metrik degerleri,
agirliklandirma yaklagimlar1 kullanilarak CKKV yontemleriyle analiz edilmistir. Bu
dogrultuda, IDOCRIW objektif agirliklandirma yontemi ile agirliklandirma yaklasimi
benimsenmistir. Boylece, metriklerin hangi Olgiide 6nemli kabul edildigine dair
senaryosu incelenmistir. Agirliklandirilan metrikler iizerinden COPRAS, EDAS,
MABAC ve Copeland’in yer aldigi CKKV yontemleri uygulanarak Al optimizasyon
algoritmalarinin genel siralamalari elde edilmistir. Bu yontemlerin her biri, hem kriterleri
fayda veya maliyet perspektifinde ele almasi hem de alternatifleri siralama bigimi
yoniiyle farkli hesaplama prensiplerine dayanmaktadir. Dolayisiyla, elde edilen algoritma
siralamalar1, farkli degerlendirme ¢erceveleri altinda hangi yontemin daha basarili
oldugunu ¢ok boyutlu bir bakis acisiyla ortaya koymaktadir. Buna gore, kriter

agirliklandirma ve CKKV yontemlerinin nasil islediginin agiklanmasi, elde edilen
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siralamalarin  ¢esitliligini ve bitiincilligini anlamak bakimindan olduk¢a Onem

tasimaktadir.

Agirliklandirma siirecinde kullanilan IDOCRIW yontemi gesitli objektif agirliklandirma
yontemlerini bir arada kullanarak biitiinciil bir karar vermeyi amaglamakta, farkli
yontemlerin sonuglarini biitiinlestirerek daha istikrarli ve yaygm bir kullanim

potansiyeline sahip agirlik degerleri iiretmektedir.

Agirliklandirma islemi sonucunda elde edilen kriter agirliklari, CKKV yontemleri olan
COPRAS, EDAS ve MABAC uygulanirken kullanilmaktadir. COPRAS, alternatiflerin
pozitif ve negatif ideal ¢dziime olan uzakliklarini temel alarak bir goreli 6nem derecesi
hesaplamakta, bu dereceye gore alternatifleri siralamaktadir. EDAS yonteminde, her bir
alternatifin ortalama ¢oziime olan uzakligi pozitif ve negatif performans olgiitleri seklinde
degerlendirilmektedir. Bu sayede, ortalamanin {izerinde performans gdsteren
alternatiflerin pozitif degerlendirme skorlar1 yiikselmekte, ortalamanin altinda kalanlarin
ise negatif degerlendirme skorlar1 artmaktadir. MABAC ydntemi, karar verme stirecinde
sinir yaklasim bolgesi kullanarak alternatifleri degerlendirmektedir. Bu yontemde, kriter
agirhiklar dikkate alinarak alternatiflerin karar matrisi tizerinde bir yaklagim simiri
belirlenir ve alternatiflerin bu sinira olan uzakliklar1 hesaplanir. Alternatiflerin sinir
bolgesine olan mesafeleri, pozitif ya da negatif performanslarini belirler ve buna goére
siralama yapilir. Son asamada siralama i¢in kullanilan Copeland yontemi ise ¢ift yonli
karsilagtirmalara dayal1 bir oylama yontemi olup, alternatiflerin birbirine kars1 kazandig1
ve kaybettigi durumlar1 analiz ederek bir net skor belirler. Farkli CKKV yontemleri
tarafindan tiretilen siralama sonuglari tek bir nihai siralamaya indirgenerek Copeland
yontemi ile objektif bir bigimde biitiinlestirilmektedir. Her alternatifin diger alternatiflerle
yaptig1 ikili karsilagtirmalarda kazandig1 oy sayisi ile kaybettigi oy sayis1 arasindaki fark
hesaplanarak Copeland skoru olusturulur. En yiiksek Copeland skoruna sahip alternatif
en iyi secenek olarak belirlenir. Bu sayede, farkli CKKV yontemlerinin ¢esitliliginden
kaynaklanabilecek belirsizlik en aza indirilmekte ve algoritmalar arasinda daha biitiinciil

ve giivenilir bir kiyaslama yapilabilmektedir.
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S6z konusu yaklagimlar sayesinde, tek bir metrige odaklanan analizlerin 6tesine gegerek,
bir algoritmanin hem hata performansi hem caligma siiresi hem de agiklama giicli
yoniinden kapsamli bir degerlendirmeye tabi tutulmasina olanak saglamaktadir. Her bir
algoritma, farkli agirliklandirma senaryolar1 altinda s6z konusu metriklerin tamami
1s18inda degerlendirilmekte ve farkli CKKV yontemleri ile siralama yapilmaktadir. Bu
islemler sonucunda, farkli perspektiflerden bakildiginda hangi algoritmanin 6ne ¢iktigina

iliskin genis bir tablo olugsmaktadir.

Gergeklestirilen analiz siirecinde, degerlendirme metrikleri olarak RMSE, MAE, MAPE,
R?, Iterasyon Sayisi ve Toplam Hesap Siiresi kullamlmistir. Her bir metrigin 50 farkli
deneme sonucunda elde edilen en iyi degerlerinin ortalama, standart sapma ve medyan
degerleri hesaplanarak toplamda 18 (3x6) farkli metrik olusturulmustur. Bu metrikler,
agirliklandirma yontemi olan IDOCRIW araciligiyla kriter onem diizeyleri belirlenerek
islenmis ve ardindan COPRAS, EDAS ve MABAC’ 1 yer aldigi CKKV yontemlerine
entegre edilmistir. Bu sistematik olarak alinan siralama sonuglari objektif olarak
degerlendirilmek i¢in Copeland yontemi iizerinden incelenmistir. Boylece, yalnizca tek
bir hata metrigine bagl degerlendirme yerine, farkli hata tiirleri ile hesap siiresinin bir
arada dikkate alindig1 ¢ok boyutlu bir analiz gerceklestirilmistir. Bu yontem sayesinde,
kullanilan agirliklandirma stratejisi altinda hangi algoritmanin daha dengeli bir
performans sundugu belirlenmis olup, hem hata hem de verimlilik agisindan optimize

edilen sonuglar elde edilmistir.

COPRAS

IDOCRIW EDAS COPELAND

MABAC

Sekil 5.1 Metrikler iizerinden yiiriitilen CKKV yontemlerinin diyagrami

Bu dogrultuda, izleyen alt boliimlerde {i¢ farkli modelde iizerinden deneysel caligsmalar
incelenmistir. Basit yapili bir dogrusal olmayan model olan BoxBOD, biyokimyasal

oksijen talebi konusundaki iliskileri yakalamaya yonelik kullanilmaktadir. Iki parametreli
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olmasi nedeniyle arama uzay1 dardir. Bununla birlikte, yerel minimumlara sikigma veya
baslangi¢ degerine duyarlilik gibi potansiyel zorluklar belirli algoritmalarin performans
farkliliklarini net bi¢imde gostermektedir. Meyer-1 Modeli, 6nceki modele gore bir ek
parametre igerdiginden daha 6zgiin bir yap1 sergilemekte ve optimizasyon giicliigiinii
artirmaktadir. Ug parametrenin varlig1, algoritmalarin yerel minimumlara takilma riskini
artirmakta ve arama siirecinde popiilasyonun ¢esitliligini korumay1 zorunlu kilmaktadir.
Dért parametreli Ikili Kompartman Modeli, en genis arama uzay1 nedeniyle optimizasyon
stirecindeki zorluklarin agik bigimde ortaya ¢iktigi 6rnegi temsil etmektedir. Cok sayida
yerel minimumun olmasi, baslangi¢ popiilasyonunun ¢esitliligi ve iterasyon boyunca bu
cesitliligin  korunmasi gibi faktorleri kritik hale getirmektedir. Al optimizasyon
algoritmalarinda ayarlanabilir parametrelerinin belirlenmesi, bu modellerde daha da
bliylkk 6nem kazanmakta, secilen en iyi parametre kombinasyonuna ragmen bazi
algoritmalarin farkli tekrarlar arasinda kararli sonuglar iiretemedigi gozlenmektedir. S6z
konusu performans farkliliklari, ¢alisma siiresi ve iterasyon maliyeti gibi yonlerden de
belirginlesmekte, dolayisiyla bu model, optimizasyon algoritmalariin giiglii ve zayif

yonlerini en agik bigcimde goérmeyi saglamaktadir.

Tiim bu modellerden elde edilen sonuclar, metrik tabanli ¢gok yonlii bir karar matrisine
dontstiiriilerek, IDOCRIW yontemiyle agirlik setleri olusturulmus ve her agirlik seti
alinda COPRAS, EDAS ve MABAC yontemleri araciligiyla Al optimizasyon
algoritmalar1 siralanmistir. Agirliklandirma yontemlerinin kendine 6zgii hesaplama
temelleri sayesinde farkli kriterlerin dnem dereceleri degistirildiginde, bazi algoritmalarin
siralamada yiikseldigi veya geriledigi goriilmektedir. Benzer olarak, CKKV yontemleri
arasindaki metodolojik farkliliklar, o6zellikle net skor hesaplama asamalarinda
degisikliklere yol a¢makta ve elde edilen sonug¢ siralamalarinda kismen farklilik
yaratmaktadir. Bu durum, ¢ok kriterli degerlendirmelerde karar vericinin ana amacinin
ne olduguna (hata performansi, hesaplama hizi, vb.) bagli olarak hangi algoritmanin daha
uygun olacaginin  degisebilecegini  gostermektedir. Dolayisiyla, optimizasyon
yontemlerinin se¢imi sadece tek bir hata 6l¢iitii izerinden degil, ayn1 zamanda zaman ve
hesaplama kaynaklarinin sinirliligi veya modelin agiklama giicii gibi diger faktorlerin de
dikkate alindig1 biitiinciil bir perspektif gerektirmektedir. Bu agidan, belirtilen

agirliklandirma ve CKKV yontemlerinin kullanimi, karar vericilere ve arastirmacilara
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esnek bir ara¢ seti sunmakta, elde edilen sonuglar1 farkli senaryolar altinda inceleme
olanag1 vermektedir. Bu kapsamli analizler sonucunda elde edilen ¢ikarimlar, model ve

algoritma se¢iminde yol gosterici niteligiyle birlikte sunulmaktadir.
5.1 Uygulama 1 (BoxBOD Modeli)

Mikroorganizmalarin biyokimyasal oksijen ihtiyact (Biochemical Oxygen Demand -
BOD) iizerindeki zaman etkisi analiz edilmistir. BOD, organik madde igeren suyun
biyolojik olarak ayrigmasi sirasinda mikroorganizmalar tarafindan tiiketilen oksijen
miktarm ifade eder ve su kalitesinin 6nemli bir gdstergesidir. Bu baglamda, BOD’nin

zamanla degisimini modellemek amaciyla BoxBOD modeli kullanilmistir.

Y = 31(1 — e(_ﬁz")) + € (51)

Esitligi (5.1)’de verilen fonksiyon, zaman (X) ilerledik¢e biyokimyasal oksijen ihtiyacinin
(Y) asimptotik bir limite ulastigin1 ifade eden dogrusal olmayan bir regresyon modelidir.
Model parametreleri (S, ve B,) tahmin edilerek siirecin matematiksel olarak agiklanmasi

amaclanmustir.

Cizelge 5.2 Mikroorganizmalarin zamana gore biyokimyasal oksijen ihtiyact

x 1 2 3 4 5 7
Yy 83 103 19 16 156 198

Modelin dogrulugunu degerlendirmek igin Cizelge 5.2’de verilen veri seti kullanilarak

gorsellestirme ve model uyumu testleri yapilmistir.
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Sekil 5.2 Veri setinin sa¢ilim grafigi

Calisma kapsaminda, veri setine dayali olarak Sekil 5.2°’de bir dagilim grafigi
olusturulmus, sinir araliklar1 Cizelge 5.3’te belirlenmis, fonksiyon modellenmis ve kod
ciktilar1 analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, BOD’nin zamanla nasil degistigini
anlamamiza ve su kalitesi yonetimi agisindan O6nemli ¢ikarimlar yapmamiza olanak

saglamaktadir.

Cizelge 5.3 Model parametrelerinin arandigr alt ve {ist sinirlar

B1 B-
Alt Siir 15 0.1
Ust Sinir 25 1

Performans metrikleri ile farkli optimizasyon algoritmalarinin belirli bir modele
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar karsilastirmaktadir. Her bir satir, belirli bir
algoritmanin performansini gosterirken, farkli siitunlar bu algoritmalarin g¢alistirma
siiresi, 0grenme siireci, elde edilen parametre degerleri ve performans metriklerini
icermektedir. Cizelge 5.5’te, farkl1 algoritmalarin ayn1 model tizerinde nasil ¢alistigini ve
birbirlerine gore nasil bir performans sergiledigini gérmek miimkiindiir. Bu karsilastirma,

en verimli ve en uygun optimizasyon yonteminin belirlenmesine yardime1 olmaktadir.
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Cizelge 5.4 Al optimizasyon algoritmalarinin en iyi performans gosterdigi ayarlanabilir
parametre degerleri

Algoritmalar Ayarlanabilir Parametreler

ABC {'epoch': 100, 'pop_size": 100, 'n_limits": 75}

ACOR {'epoch’; 100, 'pop_size": 100, 'sample_count’: 100, 'intent_factor": 0.7, 'zeta": 1}
BA {'epoch’; 100, 'pop_size": 100, 'loudness": 0.8, 'pulse_rate’: 0.8, 'pf_min"; 0, 'pf_max": 10}
CSA {’epoch’; 100, 'pop_size": 100, 'p_a": 0.3}

DE {'epoch': 100, 'pop_size": 100, 'wf': 0.4, 'cr": 0.9, 'strategy": 4}

FPA {'epoch”: 100, 'pop_size": 100, 'p_s" 0.7, 'levy_multiplier": 5}

GA {'epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'pc: 0.9, 'pm" 0.1}

GWO {'epoch’: 100, 'pop_size": 100}

HS {'epoch': 100, 'pop_size": 100, 'c_r" 0.45, 'pa_r" 0.3}

JA {'epoch': 100, 'pop_size": 100}

PSO {'epoch': 100, 'pop_size". 100, 'c1": 0.7, 'c2". 0.7, 'w'" 0.4}

TLO {'epoch’: 100, 'pop_size". 100}

Uzerinde ¢aligilan algoritmalar, kendine 6zgii ayarlanabilir parametreler ile tasarlanmis
olup, her biri belirli stratejilere dayanarak optimizasyon siirecini yiiriitmektedir. Bu
algoritmalar, belirlenen ayarlanabilir parametreler dogrultusunda en uygun ¢6ziime
ulagmay1 hedeflemektedir. En iyi algoritma ayarlanabilir parametrelerinin performansina
gore aldigr degerler Cizelge 5.4’te yer almaktadir. Incelenen metriklerde en diisiik
degerler koyu renk ile belirtilmistir, sadece R? metriginde ise en yiiksek olanlar koyu renk
ile belirtilmistir.
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Cizelge 5.5 Al optimizasyon algoritmalarmin performans ¢iktilart ve model parametre tahminleri

Al Optimizasyon Algoritmalar: Performans Metrikleri

Model Parametreleri

Model iterasyon iterasyon Siiresi Toplam Calisma Siiresi EKK RMSE MAE MAPE R2 P1 B2
ABC 97 0.012005 1.222145 25.990267  2.081276  1.760106  0.118997  0.757584  19.142575  0.531091
ACOR 99 0.008068 0.876528 25.990267  2.081276  1.760106  0.118997  0.757584  19.142575  0.531091
BA 21 0.004178 0.462945 25.990328 2.081279  1.760195 0.119031 0.757583  19.150244  0.530543
CSA 84 0.005943 0.646842 25.990332  2.081279  1.760155 0.119029 0.757583  19.150176  0.530468
DE 83 0.005306 0.542913 25.990267  2.081276  1.760106  0.118997  0.757584  19.142575  0.531091
FPA 92 0.005791 0.649589 25.990267  2.081276  1.760106 0.118997  0.757584  19.142575  0.531091
GA 54 0.006948 0.696849 25.990287  2.081277  1.760082  0.119008 0.757583  19.145721  0.530743
GWO 99 0.005451 0.548044 25.990268  2.081276  1.760093  0.118995 0.757584  19.141987  0.531122
HS 93 0.005135 0.541161 25.990267  2.081276  1.760106 0.118998  0.757584  19.142631  0.531087
JA 11 0.004187 0.443945 25.990381  2.081281  1.760259  0.119045 0.757583  19.153039  0.530408
PSO 62 0.004961 0.506731 25.990267  2.081276 1.760106  0.118997  0.757584  19.142575  0.531091
TLO 98 0.011618 1.159260 25.990267  2.081276  1.760106  0.118997  0.757584  19.142575  0.531091




Sekil 5.4, kullanilan agirliklandirma yonteminin belirli kriterlere gore nasil dagildigini
gostermektedir. Yatay eksende agirliklandirma yontemi IDOCRIW yer alirken, dikey
eksende kriterlere verilen agirliklarin toplami 1 olacak bicimde yigilmis dagilimi
bulunmaktadir. Sekil 5.4’te yer alan grafikte, yontemin farkli kriterlere nasil agirlik
verdigi gozlemlenebilir ve agirliklandirma stratejisine gore degisen dagilimlar
goriilebilir. Sekil 5.4°te sunulan siitun grafiginde, her bir metrige karsilik gelen agirlik

degerleri etiketler iizerinde belirtilmistir.

0.0 7 . . B =
Kriterler ve Agirhiklan Kriterler Agirliklary
EEE RMSE_mean (0.007417) RMSE_mean 0.007417
B RMSE_med (0.001660) RMSE_med 0.001660
B RMSE_std (0.220902)
0.2 1 RMSE_std 0.220902
EEE MAE_mean (0.000073)
- MAE_med (0.000017] MAE_mean 0.000073
mmm MAE_std (0.225240) MAE_med 0.000017
| MAPE_mean (0.000020) MAE_std 0.225240
0.4 1 s MAPE_med (0.000046)
MAPE_mean 0.000020
MAPE_std (0.189719)
mmm R2_mean (0.002509) MAPE_med 0.080046
BN R2_med (0.001072) MAPE_std 0.189719
0.6 - B R2_std (0.221255) R2_mean 0.002059
B Epoch_mean (0.009904) e 0 001072
B Epoch_med (0.009681)
= Epoch _std (0.023670) R2_std 422100
0.8 B Total_Runtime_mean (0.038352) Epoch_mean 0.009904
. Total_Runtime_med (0.037297) Epoch_med 0.009681
mmm Total Runtime_std (0.011167) Epoch_std 2 023670
Total_Runtime_mean 0.038352
1.07 Total_Runtime_med 0.037297
IDOC'RIW Total_Runtime_std 0.011167

Sekil 5.3 Kriterlerin IDOCRIW yontemine gore agirliklar

Sekil 5.5, agirliklandirma yontemine gore Al optimizasyon algoritmalarinin CKKV
yontemleri iizerinden siralamalarini gostermektedir. Yatay eksende CKKV yontemleri
yer alirken, dikey eksende Al optimizasyon algoritmalarinin siralamalar1 bulunmaktadir.
Uygulanan yontemlere gore PSO ve DE algoritmalar1 belirlenen kriterlere gore iyi

performans sergilemistir.
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Sekil 5.4 CKKYV yontemlerine gore algoritmalarin siralamasi

Sekil 5.6, modellere uygulanan CKKV yontemlerinden elde edilen siralama degerlerinin
Copeland yontemi ile objektif bir bicimde birlestirilerek nihai siralamanin
olusturuldugunu gostermektedir. Yapilan degerlendirme sonucunda, PSO algoritmasinin
iistlin performans sergiledigi, buna karsin BA algoritmasimin en diisiik performansi

gosterdigi tespit edilmistir.

[Fot==oe fo{avo ) [Fd |} [ 34 J—{ b} [7es}>[reor} >

Sekil 5.5 Al optimizasyon algoritmalarinin Copeland yontemine gore siralamalari

5.2 Uygulama 2 (Meyer-1 Modeli)

Bu calismada, Meyer-1 modeli kullanilarak dogrusal olmayan bir regresyon analizi
gergeklestirilmistir. Bu model, belirli bagimsiz degiskenler ( x; ve x, ) ve bilinmeyen
parametreler (B;, B, P3) arasindaki iliskiyi matematiksel olarak agiklamak igin

gelistirilmistir. Model, asagidaki fonksiyon ile tanimlanmaktadir.

B1B3x1 (5.2)

Y = + &€
(1 + B1x1 + Brxz)
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Esitlik (5.2)’de verilen modelin amaci, belirli deneysel veriler kullanilarak parametrelerin
en kii¢iik kareler yontemiyle tahmin edilmesi, veri setine dayali olarak bir dagilim grafigi
olusturulmus, parametrelerin sinir araliklar1 belirlenmis, fonksiyon modellenmis ve kod

¢iktilar1 analiz edilmistir.

Cizelge 5.6 Modelde kullanilan degiskenler ve veri seti
x; 028 290 320 4.70 550
Xy 0 010 082 110 220
Y 033 057 033 031 0.23

Modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in Cizelge 5.7°deki veri seti kullanilarak

gorsellestirme ve model uyumu testleri yapilmistir.

Sekil 5.6 Veri setinin sagilim grafigi

Calisma kapsaminda, veri setine dayali olarak Sekil 5.8’de goriilen bir dagilim grafigi
olusturulmus, Cizelge 5.7’daki sinir araliklari belirlenmis, fonksiyon modellenmis ve kod

ciktilart analiz edilmistir.
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Cizelge 5.7 Model parametrelerinin arandig alt ve tist sinirlar

B1 B B3
Alt Sinir 0.14 3.94 0.49
Ust Sinir 5.55 26.45 0.99

Performans metrikleri ile farkli optimizasyon algoritmalarinin belirli bir modele
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar1 karsilastirmaktadir. Her bir satir, belirli bir
algoritmanin performansini1 gosterirken, farkli siitunlar bu algoritmalarin calistirma
stiresi, O0grenme siireci, elde edilen parametre degerleri ve performans metriklerini
icermektedir. Cizelge 5.9°da farkli algoritmalarin ayn1 model iizerinde nasil ¢alistigini ve
birbirlerine gore nasil bir performans sergiledigini gormek miimkiindiir. Bu karsilastirma,

en verimli ve en uygun optimizasyon yonteminin belirlenmesine yardimci olmaktadir.

Cizelge 5.8 Al optimizasyon algoritmalarinin en iyi performans gosterdigi ayarlanabilir
parametre degerleri

Algoritmalar Ayarlanabilir Parametreler

ABC {'epoch’: 100, 'pop_size" 100, 'n_limits": 45}

ACOR {’epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'sample_count": 50, 'intent_factor": 0.3, 'zeta": 1}
BA {’epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'loudness’: 1.4, 'pulse_rate": 0.7, 'pf_min": 0, 'pf_max": 10}
CSA {’epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'p_a" 0.1}

DE {'epoch': 100, 'pop_size": 100, 'wf': 0.4, 'cr: 0.9, 'strategy": 4}

FPA {'epoch': 100, 'pop_size" 100, 'p_s" 0.9, 'levy_multiplier": 5}

GA {’epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'pc": 0.9, 'pm": 0.1}

GWO {’epoch’: 100, 'pop_size": 100}

HS {'epoch': 100, 'pop_size": 100, 'c_r": 0.45, 'pa_r" 0.5}

JA {’epoch": 100, 'pop_size": 100}

PSO {'epoch’: 100, 'pop_size" 100, 'c1" 4.2, 'c2": 0.7, 'w". 0.4}

TLO {’epoch': 100, 'pop_size": 100}

Uzerinde ¢alisilan algoritmalar, kendine 6zgii ayarlanabilir parametreler ile tasarlanmis
olup, her biri belirli stratejilere dayanarak optimizasyon siirecini yiiriitmektedir. Bu

algoritmalar, belirlenen ayarlanabilir parametreler dogrultusunda modellenerek en uygun
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¢oziime ulagmayr hedeflemektedir. En iyi algoritma ayarlanabilir parametrelerinin
performansina gore aldig1 degerler Cizelge 5.8°de yer almaktadir. incelenen metriklerde
en diisiik degerler koyu renk ile belirtilmistir, sadece R? metriginde ise en yiiksek olanlar

koyu renk ile belirtilmistir.

Sekil 5.10, kullanilan agirliklandirma yonteminin belirli kriterlere gore nasil dagildigini
gostermektedir. Yatay eksende agirliklandirma yontem IDOCRIW vyer alirken, dikey
eksende kriterlere verilen agirliklarin toplami 1 olacak bicimde yigilmis dagilimi
bulunmaktadir. Sekil 5.10°da yer alan grafikte, yontemin farkli kriterlere nasil agirlik
verdigi gozlemlenebilir ve agirliklandirma stratejisine gore degisen dagilimlar
goriilebilir. Sekil 5.10’da sunulan siitun grafiginde, her bir metrige karsilik gelen agirlik

degerleri etiketler iizerinde belirtilmistir

0.0

Kriterler ve Agirliklan Kriterler Agirliklar
B RMSE_mean (0.009189) RMSE_mean 0.009189
BN RMSE_std (0.200449)
0.2 RMSE_std 0.200449
EEE MAE_mean (0.028851)
- MAE_med (0.030534] MAE_mean 0.028851
B MAE_std (0.133141) MAE_med 0.030634
W MAPE_mean (0.023042) MAE_std 0.133141
.4
0 W MAPE_med (0.025266) MAPE_mean 0.023042
MAPE_std (0.134006)
s R2_mean (0.000262) bl bt
B R2_med (0.000260) MAPE_std 0.134006
0.6 N R2_std (0.187164) R2_mean 0.000262
B Epoch_mean (0.016518) R2_med 0.000260
B Epoch_med (0.019746) = i
S .
BN Epoch_std (0.054263) —
0.8 m Total Runtime_mean (0.038574) | Epoch_mean et
W Total_Runtime_med (0.038465) Epoch_med 0.019746
mmm Total_Runtime_std (0.050033) Epoch_std 0.054263
Total_Runtime_mean 0.038574
10 Total_Runtime_med 0.038465
IDOCRIW Total_Runtime_std 9.050033

Sekil 5.7 Kriterlerin IDOCRIW yontemine gore agirliklari

91



c6

Cizelge 5.9 Al optimizasyon algoritmalariin performans ¢iktilart ve model parametre tahminleri

AI Optimizasyon Algoritmalar: Performans Metrikleri

Model Parametreleri

Toplam Calisma

Model iterasyon  iterasyon Siiresi Siiresi EKK RMSE MAE MAPE R2 B4 B> B3
ACOR 93 0.005210 0.525834 0.000897 0.013397 0.009823 0.032362 0.986220  2.896767 14.788302  0.738734
BA 4 0.004259 0.469621 0.000921 0.013568 0.010775 0.035291 0.985864  2.960722 14597635  0.729295
CSA 33 0.008250 0.683115 0.000913 0.013509 0.010419 0.034394 0.985987  2.933115 14567268  0.731968
DE 59 0.005312 0.532176 0.000897 0.013395 0.009760 0.032288 0.986223  2.897681 14.759801  0.738144
FPA 89 0.006716 0.694250 0.000897 0.013395 0.009759 0.032287 0.986223  2.897690 14.759727  0.738140
GA 78 0.008069 0.786943 0.000898 0.013401 0.009702 0.032063 0.986210  2.878085 14.686825  0.738950
GWO 100 0.005889 0.604212 0.000897 0.013395 0.009762 0.032308 0.986223  2.897834 14.755902  0.738095
HS 86 0.006452 0.638400 0.000897 0.013396 0.009702 0.032093 0.986221  2.898706 14.769992  0.737882
JA 1 0.004694 0.470264 0.000903 0.013436 0.010004 0.033359 0.986140  2.875292 14.539585  0.737773
PSO 1 0.005154 0.504818 0.000897 0.013395 0.009760 0.032288 0.986223  2.897681 14.759801  0.738144
TLO 78 0.011682 1.163178 0.000897 0.013395 0.009760 0.032288 0.986223  2.897681 14.759801  0.738144




Sekil 5.11, agirliklandirma ydntemine gore Al optimizasyon algoritmalarinin CKKV
yontemlerii lizerinden siralamalarini gostermektedir. Yatay eksende CKKV yontemleri
yer alirken, dikey eksende Al optimizasyon algoritmalarinin siralama bulunmaktadir.
Uygulanan yontemlere gére PSO ve DE algoritmalar1 belirlenen kriterlere gore iyi

performans sergilemistir.
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COPRAS EDAS

Sekil 5.8 CKKV yontemlerine gore algoritmalarin siralamasi

Sekil 5.12, modellere uygulanan CKKV yontemlerinden elde edilen siralama degerlerinin
Copeland yontemi ile objektif bir bigimde birlestirilerek nihai siralamanin
olusturuldugunu gostermektedir. Yapilan degerlendirme sonucunda, PSO algoritmasinin
istlin performans sergiledigi, buna karsin BA algoritmasinin en diisiilk performansi

gosterdigi tespit edilmistir.

Sekil 5.9 Al optimizasyon algoritmalarinin Copeland yontemine gore siralamalari
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5.3 Uygulama 3 (ikili Kompartman Modeli)

Intravendz (IV) enjeksiyon yoluyla viicuda alinan bir ilacin plazma konsantrasyon-zaman
profili analiz edilmistir. Ila¢ farmakokinetiginin modellenmesi amaciyla ikili
kompartman modeli kullanilmistir. Bu model, ilacin viicutta iki farkli bélmeye (merkezi
ve periferik) dagildigint ve bu bolmeler arasindaki degisimlerin iistel azalma

fonksiyonlar1 (1, B2, B3, B4) ile ifade edilebilecegini varsaymaktadir. Kullanilan model

Y = BeCh) 4 Boe(-Fa0) 4 ¢ (5.3)

bigiminde tanimlanmistir. Esitlik (5.3)’te verilen model, ila¢ enjeksiyonunun ardindan
plazma konsantrasyonunun (Y) zamana (x) bagli degisimini iki iistel azalma terimi ile

aciklamaktadir.

Cizelge 5.10 Viicuda alinan bir ilacin zamana gore plazma konsantrasyonu

X 0 025 050 0.75 1 2 3 4 6 8 12 16 24

Y 164 142 1253 1117 1009 756 644 585 516 465 318 312 209

Calismada, deneysel olarak elde edilen Cizelge 5.10°da yer alan plazma konsantrasyon
verileri kullanilarak dagilim grafigi olusturulmus, model parametrelerinin ¢izelge 5.11°de
gosterilen sinir araliklar1 belirlenmistir. Modelleme siireci, farmakokinetik analizlerde

yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan regresyon teknikleriyle gerceklestirilmistir.

Cizelge 5.11 Model parametrelerinin arandigi alt ve {ist sinirlar

b1 B B3 B
Alt Sinir 9.2 0.9 6.9 0

Ust Sinir 9.8 1.2 7.2 0.1

Bu analiz, ilacin viicuttaki dagilim ve eliminasyon siire¢lerini anlamaya yonelik 6nemli

bilgiler saglamaktadir. Modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in veri seti kullanilarak
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gorsellestirme ve model uyumu testleri yapilmistir. Calisma kapsaminda, veri setine
dayali olarak Sekil 5.14’teki bir dagilim grafigi olusturulmus, sinir araliklar1 belirlenmis,

fonksiyon modellenmis ve kod ¢iktilar1 analiz edilmistir.

X

Sekil 5.10 Veri setinin sac¢ilim grafigi

Performans metrikleri ile farkli optimizasyon algoritmalarinin belirli bir modele
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar1 karsilastirmaktadir. Her bir satir, belirli bir
algoritmanin performansin1 gosterirken, farkli siitunlar bu algoritmalarin calistirma
stiresi, O0grenme siireci, elde edilen parametre degerleri ve performans metriklerini
icermektedir. Cizelge 5.13’te farkli algoritmalarin ayni model {izerinde nasil ¢aligtigini
ve birbirlerine gore nasil bir performans sergiledigini gormek miimkiindiir. Bu
karsilastirma, en verimli ve en uygun optimizasyon yonteminin belirlenmesine yardimci

olmaktadir.
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Cizelge 5.12 Al optimizasyon algoritmalarinin en iyi performans gosterdigiayarlanabilir
parametre degerleri

Algoritmalar Ayarlanabilir Parametreler

ABC {’epoch': 100, 'pop_size": 100, 'n_limits": 45}

ACOR {’epoch'; 100, 'pop_size": 100, 'sample_count’: 100, 'intent_factor": 0.5, 'zeta": 1}
BA {'epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'loudness’: 0.8, ‘pulse_rate": 0.6, 'pf_min": 0, 'pf_max': 10}
CSA {'epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'p_a" 0.5}

DE {'epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'wf': 0.4, ‘cr': 0.9, 'strategy’: 4}

FPA {'epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'p_s": 0.7, 'levy_multiplier': 5}

GA {'epoch’: 100, 'pop_size": 100, 'pc: 0.9, 'pm" 0.1}

GWO {’epoch': 100, 'pop_size": 100}

HS {’epoch': 100, 'pop_size": 100, 'c_r" 0.45, 'pa_r" 0.5}

JA {'epoch': 100, 'pop_size": 100}

PSO {’epoch': 100, 'pop_size": 100, 'c1": 2.1, 'c2": 2.1, 'w" 0.4}

TLO {'epoch': 100, 'pop_size": 100}

Uzerinde ¢aligilan algoritmalar, kendine 6zgii ayarlanabilir parametreler ile tasarlanmig
olup, her biri belirli stratejilere dayanarak optimizasyon siirecini ylriitmektedir. Bu
algoritmalar, belirlenen ayarlanabilir parametreler dogrultusunda modellenerek en uygun
¢oziime ulagmayr hedeflemektedir. En iyi algoritma ayarlanabilir parametrelerinin
performansina gore aldig1 degerler Cizelge 5.12°de yer almaktadir. Incelenen metriklerde
en diisiik degerler koyu renk ile belirtilmistir, sadece R? metriginde ise en yiiksek olanlar
koyu renk ile belirtilmistir.
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Cizelge 5.13 Al optimizasyon algoritmalarinin performans ¢iktilar1 ve model parametre tahminleri

AI Optimizasyon Algoritmalar: Performans Metrikleri

Model Parametreleri

- Iterasyon Toplam

Model Iterasyon Siiresi Calisma Siiresi EKK RMSE MAE MAPE R2 b1 B2 B3 B4
ABC 86 0.011886 1.225778 0.309132  0.154206 0.084258 0.025422 0.998775  9.399273 0.993751 6.985475 0.053616
ACOR 99 0.012120 1.227061 0.309132  0.154206 0.084254 0.025425 0.998775  9.398977 0.993795 6.985671 0.053619
BA 1 0.004457 0.466096 0.316744  0.156093 0.092218 0.027034 0.998744  9.354298 0.995441 7.048614 0.054648
CSA 54 0.006111 0.628315 0.309858  0.154387 0.083035 0.024987 0.998772  9.407638 0.993136 6.987465 0.053485
DE 99 0.005399 0.587094 0.309132  0.154206 0.084248 0.025417 0.998775  9.399413 0.993731 6.985288 0.053612
FPA 99 0.006030 0.617798 0.309132  0.154206 0.084247 0.025416 0.998775  9.399473 0.993726 6.985275 0.053611
GA 100 0.006938 0.700704 0.309141  0.154208 0.084499 0.025404 0.998775  9.400638 0.992863 6.982698 0.053569
GWO 100 0.005535 0.556835 0.309138  0.154207 0.084321 0.025439 0.998775  9.400247 0.993722 6.983980 0.053604
HS 89 0.006459 0.645597 0.309162  0.154213 0.083916 0.025391 0.998774  9.398393 0.995100 6.987699 0.053637
JA 3 0.004355 0.451040 0.311759  0.154860 0.081264 0.024096 0.998764  9.401764 0.989856 6.980489 0.053098
PSO 34 0.005319 0.524040 0.309132  0.154206 0.084248 0.025417 0.998775  9.399413 0.993731 6.985288 0.053612
TLO 99 0.012346 1.229931 0.309132  0.154206 0.084248 0.025417 0.998775 9.399413 0.993731 6.985288 0.053612




Sekil 5.16, kullanilan agirliklandirma yonteminin belirli kriterlere gore nasil dagildigini
gostermektedir. Yatay eksende agirliklandirma yontemi IDOCRIW yer alirken, dikey
eksende kriterlere verilen agirliklarin toplami 1 olacak bicimde yigilmis dagilimi
bulunmaktadir. Sekil 5.16’da yer alan grafikte, yontemin farkli kriterlere nasil agirlik
verdigi gozlemlenebilir ve agirliklandirma stratejisine gore degisen dagilimlar
goriilebilir. Sekil 5.16’te sunulan siitun grafiginde, her bir metrige karsilik gelen agirlik

degerleri etiketler iizerinde belirtilmistir

0.0 2 = - =
Kriterler ve Agirliklan Kritarler Agirliklara
BN RMSE_mean (0.002133) RMSE_mean 0.002133
W RMSE_med (0.001908) BeE nd 9 001908
BN RMSE_std (0.212525)
0.2 1 RMSE_std 0.212525
BN MAE_mean (0.014775)
B MAE_med (0.014716) MAE_mean Rk
mmm MAE_std (0.153108) MAE_med 0.014716
mmm MAPE_mean (0.005404) WAE_std 0.153108
0.4
WES MAPE med (0.005392) MAPE_mean 0.005404
MAPE_std (0.141783)
== R2_mean (0.000004) MARE nod st
EEN R2_med (0.000004) MAPE _std 0.141783
0.6 B R2_std (0.241852) R2_mean 0.000004
B Epoch_mean (0.028279) R2_med 0. 000004
BN Epoch_med (0.033731)
s Epoch_std (0.034471) R2_std -
0.8 4 Emm Total_Runtime_mean (0.041091) Epoch_mean 0.028279
B Total_Runtime_med (0.041964) Epoch_med 0.037331
mmm Total_Runtime_std (0.026860) Epoch_std 0.036471
Total_Runtime_mean 0.041091
101 Total_Runtime_med 0.041964
lDOéRIW Total_Runtime_std 0.026860

Sekil 5.11 Kriterlerin IDOCRIW yontemine gore agirliklari

Sekil 5.17, agirliklandirma yontemine gore Al optimizasyon algoritmalarmin CKKV
yontemleri iizerinden siralamalarimi géstermektedir. Yatay eksende CKKV yontemleri
yer alirken, dikey eksende Al optimizasyon algoritmalarinin siralama bulunmaktadir.
Uygulanan yontemlere gére DE ve FPA algoritmalar1 belirlenen kriterlere gore iyi

performans sergilemistir.
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Sekil 5.12 CKKYV yontemlerine gore algoritmalarin siralamasi

Sekil 5.18, modellere uygulanan CKKV yontemlerinden elde edilen siralama degerlerinin
Copeland yoOntemi ile objektif bir bigimde birlestirilerek nihai
olusturuldugunu gostermektedir. Yapilan degerlendirme sonucunda, DE algoritmasinin

istlin performans sergiledigi, buna karsin BA algoritmasimin en diisiikk performansi

gosterdigi tespit edilmistir.

model_de
model_fpa
model_pso
model_gwo
model_ga
model_hs
model_tlo
model_abc
model_acor
model_ja
model_csa

model_ba

siralamanin
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Sekil 5.13 Al optimizasyon algoritmalarinin Copeland yontemine gore siralamalari
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6. SONUC

Bu tez calismasinda, dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahmini
siirecinde Al optimizasyon algoritmalart performansinin kapsamli bir bigimde
degerlendirilmesi hedeflenmistir. Calismada, evrim tabanli algoritmalar arasinda Genetik
Algoritma (GA), Diferansiyel Evrim Algoritmasi (DE) ve Ci¢ek Tozlagmast Algoritmasi
(FPA) yer alirken, siirli tabanli algoritmalar arasinda Yapay Ar1 Koloni Algoritmast
(ABC), Karinca Koloni Optimizasyonu (ACOR), Yarasa Algoritmasi (BA), Guguk Kusu
Algoritmasi (CSA), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Jaya Algoritmasi (JA) ve Pargacik
Siirti Optimizasyonu (PSO) bulunmaktadir. Ayrica miizik esinli algoritmalardan Armoni
Arama (HS) Algoritmasi, insan davramsindan ilham alan Ogretme-Ogrenme Tabanli
Optimizasyonu (TLO) olmak iizere on iki farkli Al optimizasyon algoritmasi
kullanilarak, farkli parametre sayilarina ve 6zgiin seviyelerine sahip li¢ dogrusal olmayan
regresyon model (BoxBOD, Meyer-1 ve ikili Kompartman) iizerinde test edilmistir. Bu
dogrusal olmayan modeller, biyokimyasal siireglerden farmakokinetige kadar genis bir
uygulama yelpazesini temsil etmekte olup, algoritmalarin hem basit hem de zor
problemlerdeki davranislarini analiz etmek icin kritik bir ¢gerceve sunmustur. Elde edilen
sonuclar, Al tabanli optimizasyon algoritmalarinin geleneksel yaklasimlara kiyasla

sagladig1 avantajlar1 ve siirliliklar sistematik bir bicimde ortaya koymustur.

Calismanin temel bulgulari, popiilasyon tabanli algoritmalarin dogrusal olmayan
regresyon problemlerinde global optimuma ulagma yeteneklerinin belirgin bi¢cimde {istiin
oldugunu gostermektedir. Ozellikle, parametre sayis1 arttikca (BoxBOD’un 2
parametresinden Ikili Kompartman’in 4 parametresine) algoritmalarin arama uzayini
tarama ve yerel minimumlardan kaginma stratejileri, performans farkliliklarini belirleyici
bir rol oynamistir. BoxBOD modelinde, basit yapis1 nedeniyle tiim algoritmalar nispeten
benzer sonuglar {iretirken, Meyer-1 ve Ikili Kompartman modellerinde popiilasyon
cesitliligini koruyan ve adaptif parametre ayarlamalar1 yapan algoritmalarin daha diisiik
hata metrikleri (RMSE, MAE, MAPE) elde ettigi gdzlemlenmistir. Ornegin, PSO ve DE
algoritmalari, yiiksek boyutlu uzaylarda dengeli bir kesif ve somiirii dengesi saglayarak,
ozellikle ikili Kompartman modelinde en tutarli sonuglar1 sunmustur. Buna karsilik, BA

ve JA algoritmalari, 6zgiin modellerde yerel minimumlara takilma egilimi gostermistir.
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Calisma kapsaminda elde edilen bulgular, BA ve JA algoritmalarinin yerel minimumlara
sikisma egilimi nedeniyle hesap siirelerinin oldukga diisiik ¢iktigini ve bazi siralamalarda
On plana ¢iktigini1 gostermektedir. Bu durum, optimizasyon siirecinde erken sonlanmaya
neden olarak modelin ger¢ek performansinin tam olarak degerlendirilememesine yol
acmaktadir. Bu nedenle, zaman degerlerinin daha az agirliklandirildigi metrikler olan
ortalama, ortanca ve standart sapma gibi istatistiksel Olglitler de degerlendirmeye
almmistir. Bu ek metriklerin kullanimiyla, algoritmalarin hesap siirelerindeki
dengesizlikler giderilmis, yerel minimum problemleri azaltilmis ve genel optimizasyon
stirecinin daha saglikli bir bicimde analiz edilmesi saglanmistir. Boylece, yalnizca en
diisiik hata metriklerine degil, ayn1 zamanda algoritmalarin tutarliligina da odaklanilarak

daha kapsamli bir degerlendirme yapilmaistir.

Performans degerlendirmesi, sadece hata metrikleriyle sinirli kalmamistir. Hesaplama
stireleri, iterasyon basina maliyet ve algoritmalarin kararliligi faktorleri de CKKV
yontemleriyle entegre edilerek analiz edilmistir. IDOCRIW objektif agirliklandirma
yontemi, kriterlerin énemini vurgularken, COPRAS, EDAS ve MABAC yontemleri
araciligiyla algoritmalar alternatiflerin ¢ok boyutlu siralamasmi saglamistir. Nihai
siralamast ise Copeland yontemi ile biitlinlestirilerek elde edilmistir. Sonuglar, belirli
algoritmalarin belirli problem tiirlerinde 6n plana ¢iktigin1 gostermistir. CKKV
yontemlerinin farkli kriter agirliklandirmalarina duyarli olmasi, bazi optimizasyon
algoritmalarmin farkli senaryolarda avantajli veya dezavantajli hale gelmesine neden
olmustur. Ornegin, hata orani kriterine agirlik verildiginde DE ve PSO algoritmalari iist
siralarda yer alirken, hesaplama siiresinin dncelikli oldugu senaryolarda daha hizli ¢alisan
ABC ve GWO algoritmalarinin avantaj sagladigi goriilmiistiir. Bu bulgular, algoritma
seciminin problemin dogasina ve oncelikli kriterlere (hata minimizasyonu, hesaplama

hiz1 vb.) bagli oldugunu vurgulamaktadir.

Calismanin teorik katkisi, Al optimizasyon algoritmalarinin dogrusal olmayan regresyon
problemlerindeki etkinligini sistematik bir bi¢cimde belgelemektedir. Geleneksel
yontemlerin (Gradient Descent, Levenberg-Marquardt) aksine, bu algoritmalar tiirev
bilgisine ihtiyagc duymadan, baslangic degerlerinden bagimsiz ve genis ¢0zim

uzaylarinda etkili sonuglar iiretmistir. Ozellikle, algoritma ayarlanabilir parametreleri
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bulunmasi silirecinde 50 tekrarli denemelerle elde edilen istatistiksel gilivenilirlik,
algoritmalarin pratik uygulamalarda kullanimmi destekleyen Onemli bir kanit
sunmaktadir. Ayrica, MEALPY Python kiitiiphanesi kullanimi, algoritmalarin esnek ve

Olceklenebilir bir bigimde uygulanabilmesine olanak tanimistir.

Caligmada kullanilan algoritmalarin performans degerlendirmesinde, Veri Zarflama
Analizi gibi etkinlik analiz yontemleri de kullanilabilmektedir. Bu yoOntemler,
algoritmalarin goreceli etkinligini girdi ve ¢ikt1 degiskenleri acisindan degerlendirmede
yaygin olarak tercih edilmektedir. Ayrica verilerin dagilimi hakkinda belirli
varsayimlarda bulunmadan iki degisken arasindaki iliskinin giiclinii ve yoniinii incelemek
amaciyla dogrusal olmayan korelasyon analizleri yaygin bir bicimde kullanilmaktadir. Bu
yontemler, parametrik testlerde oldugu gibi ortalama ve standart sapma gibi
parametrelerin kullanilmasina gerek duymadan, verilerin sirali hali {izerinden iliski
analizi yaparlar. BOylece verinin dagiliminin normalligi ya da lineerlik varsayimi

gerekmeksizin, daha esnek ve yaygin durumlarda kullanilabilirler.

Pratik acidan, bu c¢alisma, aragtirmacilara ve uygulayicilara dogrusal olmayan regresyon
problemlerinde algoritma se¢imi ve parametre optimizasyonu konusunda yardimci
olabilecek bilgiler sunmaktadir. Biyokimyasal veri analizinde BoxBOD modeli
kullanilacaksa, diisiik hesaplama maliyetli algoritmalar tercih edilebilirken, yiiksek
ozgiinliikteki problemlerde ise kararliligi, tutarliligi kanitlanmis algoritmalar One
cikmaktadir. Ayrica, ¢ok kriterli degerlendirme yaklagimlari, karar vericilere farkli

senaryolar altinda en uygun ¢6ziimii segme esnekligi saglamaktadir.

Bu ¢alisma, dogrusal olmayan modellerin optimizasyonu konusunda Al optimizasyon
algoritmalarinin ~ kullaniminin ~ problemlerin  ¢oziimiinde ne Ol¢iide verimlilik
saglayabilecegini ortaya koyarak karsilastirmali analizlerde CKKV yontemlerini
kullanarak karar vermenin 6nemini vurgulamaktadir. Calismanin sinirliliklar1 arasinda,
test edilen modellerin sayisinin ve veri setlerinin boyutunun nispeten sinirli olmasi yer
almaktadir. Gelecek calismalarda, daha fazla parametre iceren modeller ve gergek diinya
veri setleri lizerinde testler yapilmasi, algoritmalarin genellenebilirligini artiracaktir.

Ayrica, hibrit algoritmalarin performansinin incelenmesi, optimizasyon siireclerinde daha
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verimli sonuglar elde edilmesine katki saglayabilir. EK olarak, yapay zeka tabanli
optimizasyon yontemlerinin dogrusal olmayan regresyon problemlerine entegrasyonu, bu
alandaki arastirmalar i¢in yeni bir perspektif sunabilir. Bu tez ¢alismasi, Al optimizasyon
algoritmalarinin dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametre tahmini i¢in ¢6ziim
saglayan etkin bir alternatif yontem oldugunu sunmustur. Elde edilen bulgular hem
akademik literatiire hem de endiistriyel uygulamalara metodolojik ve pratik katkilar
sunarken bulgularin, gelecekteki arastirmalar i¢in algoritma gelistirme konusunda katki

saglayacagi disiiniilmektedir.
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