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Cok yanith deneysel verilerin regresyon analizinde parametre tahmini igin En Kiiglik
Kareler (EKK) en yaygin kullanilan yontemdir. Bu yontem ile yanitlarin her biri ayri
ayr1 analiz edilerek model parametre tahminleri elde edilir. Yanitlar arasinda dogrusal
iliski olmas1 durumunda EKK ile elde edilen parametre tahminleri giivenilir
olmayabilir. Bu nedenle, yanitlar arasinda mevcut olan dogrusal iliskiyi modele
aktarabilen parametre tahmin ydnteminin uygulanmas: gerekir. Bu caligmada, ¢ok
yanitli deneysel verilerin modellenmesi amaciyla yanit degiskenleri arasinda dogrusal
iliski olmas1 durumunda Gériiniiste Iliskisiz Regresyon (GIR) analizi uygulanmustir.
Optimizasyon asamasinda, c¢ok yanith problem c¢ok amaglh optimizasyon (CAO)
problemi olarak ele alinip, metasezgisel yontemlerden NSGA-II (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm-11) ve  MODE (Multi Objective Differential Evolution)
kullanilmistir. CAO sonucu elde edilen Pareto ¢dziimler arasindan Cok Olgiitlii Karar
Verme yontemleriyle (TOPSIS, MABAC ve CODAS) uzlasik ¢6ziime karar verilmistir.
Miihendislik, kimya ve gida calismalarindan alinan ii¢ deneysel veri kiimesi i¢in
uygulamalar yapilmistir. Veri kiimeleri {izerinde modelleme ve optimizasyon
siireglerine iliskin performans metrikleri incelendiginde, sirasiyla GIR yénteminin ve
MODE algoritmasimin etkin oldugu gozlenmistir. TOPSIS, MABAC ve CODAS
yontemleri ile uzlasik ¢6ziime karar verilerek veri kiimelerine iliskin optimal deney
kosullar1 belirlenmistir.
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Ordinary Least Squares (OLS) is the most widely used method for parameter estimation
in regression analysis of multi-response experimental data. With this method, model
parameter estimates are obtained by analyzing each of the responses separately. If there
is a linear relationship between the responses, the parameter estimates obtained by the
OLS may not be reliable. Therefore, parameter estimation method should be applied
that can consider the linear relationship between the responses to the model. In this
study, Seemingly Unrelated Regression (SUR) analysis was applied in case of linear
relationship between response variables in order to model multi-response experimental
data. In the optimization phase, the multi-response problem was considered as a multi-
objective optimization (MOO) problem and the metaheuristic methods NSGA-11 (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm-11) and MODE (Multi Objective Differential
Evolution) were used. Among the Pareto solutions obtained as a result of the MOO, the
compromise solution was decided by using Multi-Criteria Decision Making methods
(TOPSIS, MABAC and CODAS). Applications are made for three experimental
datasets from engineering, chemistry and food studies. When the performance metrics
related to the modeling and optimization processes on the datasets are examined, it has
been observed that the SUR method and the MODE algorithm are effective,
respectively. Optimal experimental conditions for the datasets were determined by
deciding on the compromise solution with TOPSIS, MABAC and CODAS methods.
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1. GIRIS VE ONCEKI CALISMALAR

1.1 Giris

Fen ve miihendislik alaninda yapilan ¢alismalarda deneysel verilerin analizi olduk¢a
onemlidir. Deneysel veriler, yanit (bagimli, agiklanan) degisken/degiskenler ile girdi
(bagimsiz, agiklayici) degisken/degiskenler degerlerini igerir. Birden fazla yanit
degiskenine iliskin 6l¢tim degerlerini i¢eren ¢ok yanitli deneylerden elde edilen verilerin
analizinde c¢ok degiskenli yapinin dikkatlice incelenmesi gerekir. Arastirmalarin
¢ogunda, girdi degiskenlerinin (X;,i=12,..., p) ilgilenilen yanit degiskeni/degiskenleri
(Y;»J=12,...,r) uzerindeki etkisinin, incelenmesi temel amagtir. Buna gore bir yanit

degiskeninin girdi degiskenleri ile fonksiyonel iligkisinin olusturulmasi ve bu
matematiksel baglantinin ¢oziimlenmesi regresyon analizi ile miimkiindiir. Birden fazla
yanit degiskeni igeren deneysel verilen matematiksel modeli ¢ok degiskenli ¢oklu
regresyon analizi uygulanarak elde edilir. Cok degiskenli coklu regresyon analizinde,
yanit degiskenleri birbirinden bagimsiz olarak modellenir. Model parametrelerine gore
dogrusal olarak olusturulan tahmini regresyon modellerinde, model parametre
tahminleri genellikle En Kiigiik Kareler (EKK) yontemi ile elde edilmektedir. EKK
yontemi 1805 yilinda Adrien-Marie Legendre tarafindan hazirlanan bir ¢alisma ile ilk
defa ortaya konulmustur (Legendre 1805). Bu yontem ile yanitlarin gbzlem degerleri ile
tahmin degerleri arasindaki farklar alinarak hata terimleri elde edilir. Hata terimlerinin

kareler toplaminin minimizasyonu sonucu EKK tahminlerine ulagilir.

Cok yanith deneysel verilerin regresyon analizi ile ¢oziimlemesi yapilirken yanitlarin
birbiriyle iliskili olup olmama durumunun da incelenmesi gerekir. Yanitlar arasinda
dogrusal iliskinin ger¢ekte mevcut olmasi halinde model parametrelerinin tahmin
edilmesi i¢in uygun yontemin secilmesi gerekmektedir. Yanitlar arasinda mevcut olan
dogrusal iligskinin dikkate alinmamasi durumunun bilgi kaybma neden olacag
diistintilmektedir. Buna gore, yanitlar arasindaki dogrusal iligskiyi dikkate alan ve biitiin
yanitlarin birlikte degerlendirildigi bir yontem iizerinden parametre tahminlerinin elde

edilmesi uygun olacaktir. Bu amagla ¢alismada, literatiirde tanimli bulunan Goriiniiste



lliskisiz Regresyon (GIR) yonteminin model parametrelerinin  tahmininde
kullanilmasmin uygun olacag diisiiniilmiistir. GIR yéntemi, 1962 yilinda Arnold
Zellner tarafindan 6nerilmistir. Bu yontemle elde edilen parametre tahminlerinin, her bir
yanmit i¢in ayr1 model olusturulup analiz edilmesi sonucu elde edilen EKK
tahminlerinden standart hatalar1 diisiik duyarli tahminler oldugu gorilmistiir (Zellner
1962). Olusturulan regresyon modelinde yanitlar arasindaki dogrusal iliski dikkate

alinarak bir biitiin olarak deneysel veri kiimesi analiz edilebilir (Gruber 1998).

Deneysel verilerin analizinde model tahminleri elde edildikten sonra uygun deney
kosullarina karar verilmesi gerekmektedir. Uygun deney kosullarini belirleyebilmek igin
oncelikle tahmini yanit fonksiyonlarmin belirlenen kisitlar altinda optimizasyonu
gerceklestirilmelidir. Optimizasyon, genel tanimi ile bir amag fonksiyonu igin belirli
kisitlar altinda en iyi (optimal) ¢6ziimiin elde edilmesidir (Apaydin 1996). Deneysel
verilerin analizinde birden fazla tahmini yanit modeli, amag¢ fonksiyonlari olarak
dikkate alinabilir. Amag¢ fonksiyonlariin birden fazla olmast durumunda problem, Cok
Amagh Optimizasyon (CAO) problemi olarak ele aliabilir. Optimizasyon sonucunda
birden fazla amag i¢in tek bir ¢6ziimiin en iyi olmasi s6z konusu degildir. Bu durumda,
alternatif ¢oziimlerden olusan bir ¢6zliim kiimesi elde edilir. Bu ¢6ziim kiimesi, Pareto
¢oziim kiimesi olarak adlandirilir. CAO i¢in bir ¢ok klasik yontem uygulanmasina
ragmen fonksiyonun karmasik oldugu durumlarda daha hizli etkili sonuclar elde
edilebilmesi i¢in Cok Amagli Metasezgizel Yontemler siklikla tercih edilmektedir.
Literatiirde taniml1 ¢ok ¢esitli metasezgisel yontemler mevcuttur. Bu yontemler ayni
zamanda Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalart olarak da adlandirilmaktadir
(Karaboga 2020). Bu ¢aligmada, Baskin Sirali Genetik Algoritma-11 (Non-dominated
Sorting Algorithm-11-NSGA-II) ve Cok Amagli Evrimsel Algoritma (Multi-Objective
Differential Evolution-MODE) uygulanmasi tercih edilmistir. NSGA-II, popiilasyon
tabanli Pareto baskinlik kavrami ile ¢oziimleri siralayan bir stokastik arama yontemidir.
Deb (2002) calismasinda, daha oncesinde yapilan algoritmalara gére daha hizli sonuglar
elde edebilen NSGA-II yontemini tanitmistir. Cesitli test problemlerinde yapilan
simulasyon calismalarinda NSGA-II ile elde edilen ¢oziimlerin Pareto optimal yiizeyde
iyi yayildigi ve Pareto yiizeye yakinsamasinin giiglii oldugu gosterilmistir. MODE

algoritmas1 popiilasyon tabanli uygulanmasi genetik algoritmaya benzer yapida bir



sezgisel algoritmadir . Storn ve Price (1995) calismasinda, MODE algoritmasini
tanitilarak, bu algoritmanin zor optimizasyon problemlerinde hizli ve kullanimi kolay
oldugunu gostermislerdir. Bu tez c¢alismasinda, MODE algoritmas1 detaylica
incelenerek, dogrusal iligkili yanitlar1 optimize etmeye yonelik olarak MATLAB
R2020b programlama dilinde diizenlenmistir. NSGA-II ve MODE algoritmalari
kullanilarak Pareto ¢oziim kiimeleri elde edilmistir. Uygun deney kosullarinin
belirlenmesi i¢in optimizasyon yontemleri ile elde edilen Pareto ¢6ziimlerden bir
uzlagik c¢oziime karar verilmesi gerekmektedir. Uzlasik ¢6ziim, yanitlar i¢in ideal
¢oziime en yakin baskin ¢éziimdiir. Pareto ¢ozlimler, karar verme asamasinda birden
fazla yanit igerdigi i¢in bu yanitlar kriter olarak diistiniilmektedir. Bu kriterlerin
minimum ya da maksimum olma durumuna gore uzlasik ¢dziim i¢in Cok Olgiitlii Karar
Verme (COKYV) yontemleri uygulanmaktadir. Literatiirde taniml1 ¢ok gesitli kriterlerle
olusturulan karar verme yontemleri mevcuttur (Ozgalic1 2021). Bu ¢alismada, uzaklik
tabanli karar verme yontemlerinden TOPSIS (Technique for Order of Preference by
Similarity to Ideal Solution), MABAC (Multi-Attributive Border Approximation area
Comparison) ve CODAS (Combinative Distance-based Assessment) yontemleri
uygulanacaktir. Bu yontemler ile elde edilen uzlasik ¢oziimler deneysel verilerin
analizinde uygun deney kosullar1 olarak degerlendirilecektir. Boylece, yanitlarin
iliskisini dikkate alarak yapilan analizlerde daha gercek¢i deneysel kosullar elde edilmis

olacaktir.

Bu calismanin ikinci béliimiinde, yamitlarin iligkili oldugu durumda o6nerilen GIR

yontemi tanitilacaktir. GIR ydnteminin teorik aciklamalaria yer verilecektir.

Calismanin tgiincii boliimiinde, CAO probleminin yapis1 tanimlanacaktir. Bu probleme
iliskin CAO algoritmalardan s6z edilerek, ¢cok amagli metasezgisel algoritmalardan
NSGA-II ve MODE yontemleri detayli bigimde incelenecektir. Algoritmalarin
karsilagtirilmasi igin literatiirde mevcut olan performans metrikleri ile ilgili bilgiler

verilecektir.

Calismanin dordiincii boliimiinde, COKV siireci tanimlanarak, TOPSIS, MABAC ve
CODAS yontemlerinin isleyisi hakkinda agiklamalar yapilacaktir.
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Calismanin besinci boliimiinde, literatiirde mevcut bulunan farkli alanlardan {i¢ adet
deneysel veri seti iizerinden GIR yontemi ile modelleme, NSGA-1l ve MODE
yontemleri ile optimizasyon, TOPSIS, MABAC ve CODAS yontemleri ile karar verme

siireclerine iliskin analiz sonuglar1 sunulacaktir.

Calismanin altinct boliimiinde, deneysel veri setlerine iliskin elde edilen sonuglar

calismanin 6nemi bakimindan ele alinarak detaylica yorumlanacaktir.

1.2 Onceki Calismalar

Bu boliimde, GIR yontemi ile ilgili teorik ve farkli alanlardaki uygulamalari igeren
onceki ¢aligmalardan séz edilecektir. GIR yontemi ile ilgili yapilan teorik caligmalar

asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir.

Zellner (1962) c¢alismasinda regresyon etkilerini ayr1 ayri tahmin etmekten ziyade
Aitken Genellestirilmis En Kiigiik Kareler ile tek bir denklemle tahmin etmeyi
Onermistir. Bu Onerilen yontemle daha etkin sonuclar elde edildigini gostermistir.
Zellner ve Huang (1962) calismalarinda GIR icin Aitken tahmin edicilerin ek
ozelliklerini belirlemistir. Aitken tahmininin minimal genellestirilmis ortalama kare
tahmin hatas1 oldugunu, tek denklemli EKK artiklarin1 yansiz bozulma kovaryanslarinin
nasil tahmin edilebilecegini gostermistir. Zellner (1963) c¢alismasinda iki denklemli
model icin GIR esitliginde tahminlerin katsayilarimin sonlu 6rnek yogunluk
fonksiyonunu ve kesin momentlerini tiiretmistir. Iki asamali tahmin edicinin
varyanslarinin ¢ok cesitli gozlem sayis1 (n) ve korelasyon degerleri i¢in asimptotik
varyanslarindan ¢ok farkli olmadigini ortaya koyulmustur. Ayrica n>20 igin, iki
asamali tahmin edicinin yogunluk fonksiyonunun normal yogunluga ¢ok yakin oldugu

gorilmiistiir.

Parks (1967) caligmasinda M regresyon denklemleri sisteminin parametreleri igin
verimli tahminler elde etme problemini ele almistir. Bu sistemin bozulma terimlerinin

hem seri hem de gecici korelasyon ile iliskili oldugu varsayilmaktadir. Tutarli ve



kovaryans matrisinin bilinecegini varsayan Aitken tahmin edicisi ile ayni asimptotik
normal dagilima sahip bir tahmin edici gelistirmektedir. Bazi alternatif kovaryans
spesifikasyonlarinin tartisilmasiyla sonuglanmakta ve oto-regresif semalar1 ele almak

i¢in standart tek denklem prosediirleri ile ilgili baz1 zorluklara isaret etmektedir.

Kmenta ve Gilbert (1968) ¢alismalarinda kiiglik 6rneklemli karsilikli korelasyonlu bir
grup lineer regresyon esitliklerini tahmin etmek igin bes farkli tahmin ediciyi Monte
Carlo deneyi ile karsilastirmistir. Zellner’in iki diizeyli Aitken tahmin edicisi digerlerine

gore daha iyi performans sergiledigi gérilmiistiir.

Revankar (1974) calismasinda iki denklemli GIR modelinin sonlu drnek 6zelliklerini
incelenmistir. ki bagimli degisken arasinda iliski %50’den biiyiik oldugunda kiigiik
orneklemlerde bile GIR tahmininin EKK’dan daha verimli oldugu ve gozlem sayisi

arttik¢a bu iligkinin daha da artabilecegi dogrulanmistir.

Singh ve Ullah (1974) ¢alismalarinda regresyon katsayilar1 rasgele oldugunda, GIR ile
tahmin etmenin sorun oldugu durumlari ele almislardir. Calismada, tutarli ve kovaryans
matrisinin bilindigi varsayilan Aitken genellestirilmis EKK tahmin edicisi ile ayni
asimptotik normal dagilima sahip bir tahmin edici 6nerilmistir. Ayrica, gergek modelin
rasgele katsayilara sahip olmasi kosuluyla, énerilen tahmin edicinin Zellner'in GIR
tahmin edicisinden asimptotik olarak daha iyi oldugu gosterilmistir.

Mehta ve Swamy (1976) c¢alismalarinda iki denklemli GIR modelinde agiklayici
degiskenler iizerinde gozlem matrislerine ek kisitlama getirmeden, Zellner tahmin

edicisinin ikinci momentlerini tiiretmislerdir.

Baltagi (1980) calismasinda GIR’de hatalarin varyans kovaryans matrisinin tersi icin
acik bir form vererek, Aitken tahmin edicisinin dogal bir yorumunu 6nermistir. Ayrica
onceki ¢aligmalarda elde edilmis bazi sonuglari, hata kovaryans matrisinin tersinde bir

lemma kullanarak yeniden tiiretmistir.



Kariya (1981) calismasinda iki denklemli GIR modelinde sinirsiz drneklem kovaryans
matrisiyle birlikte Zellner’in kovaryans matrisine bir sinir verilmistir. Ayrica bu tahmin

edicilerin EKK’ya gore verimliligi incelenmistir.

Liu (2002) calismasinda GIR tahmin edicilerin 6rnek hacminin yeterince biiyiik olmasi

durumunda EKK’ya gére daha kii¢iik varyansta tahmin ediciler oldugunu gostermistir.

You vd. (2006) calismalarinda GIR modelinin parametrik olmayan tahmini ile
ilgilenmislerdir. Yeni bir yontem elde ederek bu yontem asimtotik olarak normal ve ayri

ayr1 regresyon esitliginin ¢oziimlenmesine gore daha etkili oldugu gosterilmistir.

Sun vd. (2014) caligmalarinda tekil GIR modeli altinda parametrik fonksiyonlarin
tutarliligini, dogal kisitlamalarini tahmin edilebilirligini matris rank yontemiyle

karakterize edilebilecegini gostermislerdir.

Jiang vd. (2020) ¢alismalarinda karesel matris optimizasyon yontemi kullanarak bir ¢ift
kisith GIR modelinin bilinmeyen tiim parametrelerinin en iyi yansiz tahmin edicisi ve

tahmini konusunda bir grup hesaplama formiilii verilmistir.

Wagner vd. (2020) c¢alismalarinda goriiniiste iligskisiz esbiitiinlesen polinom
regresyonlari, entegre siiregleri ve agiklayicit degiskenler olarak entegre proseslerin
tamsay1 giiglerini igeren sistemler i¢in tamamen modifiye edilmis EKK tahmin edicileri
gelistirmislerdir. Yapilan simiilasyonlarda tamamen modifiye edilmis GIR’in EKK’dan

daha 1yi performans gosterdigi belirlenmistir.

GIR yénteminin ekonomi-finans, turizm, tarim ve hayvancilik, ulasim, miihendislik,

saglik, sosyoloji vb. gibi farkli alanlardaki uygulamalarini i¢ceren ¢aligmalar mevcuttur.

Martin vd. (2007) ¢alismalarinda 1995-2002 dénemi boyunca 200 Ingiliz hastanesi i¢in
i¢ aylik verilerden olusan bir panel kullanarak elektif (acil olmayan) cerrahi talep ve

tedarik modelleri gelistirilmistir. Modelleme icin EKK ve GIR yontemleri



karsilastirilmis hatalar arasinda korelasyon gériilmesi nedeniyle GIR ydntemini uygun
bulmuslardir. Parajuli vd. (2018) c¢alismalarinda 2006 ABD-Kanada Yumusak Agag
Kereste Anlasmasinin Kanada eyaletlerinden ABD kereste ithalatindaki etkilerini
degerlendirmislerdir. ithalat denklemleri arasinda yiiksek korelasyon nedeniyle GIiR
yaklasimini kullanarak ABD yumusak agag¢ kereste ithalat denklemleri sistemi tahmin
edilmistir. GIR tahminlerinin EKK tahminlerinden daha etkili oldugu gériilmiistiir.

Aksakal ve Cilan (2015) calismalarinda Tiirkiye’nin turizm alanindaki pazar payinin
onemli bir boliimiini olusturan Avrupa tlkelerinin Tiirkiye’ye yonelik turizm talebinin
modellenmesi amaglamislardir. Bu amagla GIR kullanilmis ve bu modeller temel
alinarak tahmin edilen parametreler, EKK tahminleri ile karsilastirilmistir. GIR modeli
kullanilarak elde edilen parametre tahminlerinin klasik regresyon modeli tahmin

tekniklerine kiyasla daha etkin sonuglar verdigi gézlenmistir.

Cadavez ve Henningsen (2012) calismalarinda kuzu karkas bilesimini tahmin etmek
icin GIR yontemi kullanmislardir. Bu yontem ile EKK’ya gére daha iyi tahminler elde
edilebildigini gostermislerdir. Jaleta vd. (2015) calismalarinda Etiyopya'daki misir
tabanl sistemlerde hane halki misir ocak kullaniminin belirleyicileri hayvan yemi, yakat
ve toprak iyilestirilmesi olarak incelemek istemislerdir. Karsilikl1 iliskiyi gosteren GIR

yonteminin veriye uygun oldugu goriilmiis ve tahminler yapilmistir.

Welki ve Zlatoper (2009) ¢alismalarinda alt1 farkli tiirdeki motorlu tasit 6limleri igin
1975-2000 yillari Ohio verileri kullanilarak GIR yéntemi uygulamiglardir. GIR
yonteminin bu verinin analizi i¢in iyi sonug¢ verdigini gérmiislerdir. Sheng ve Sharp
(2019) ¢alismalarinda Yeni Zelanda’da karayolu tagimaciligr talepleri GIR modeli ile
tahmin etmislerdir. Talep fonksiyonlari arasinda anlamli bir iliski olmasi nedeniyle

EKK yéntemine gore GIR yonteminin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Fu vd. (2017) galismalarinda Kuzey Cin’de karacam orneklerinden tag¢ genisliklerini
modelleyerek sistemi gelistirmek i¢in katkiy1 ve dogal korelasyonu vurgulayan dogrusal
olmayan GIR modeli kullanilmistir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda GIR yontemi

ile elde edilen tahminlerin dogrulugunun daha yiliksek oldugu goézlemlenmistir.
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Montoya ve Haddock (2019) ¢alismalarinda GIR yaklasimi kullanarak asfalt karisimi
hacimsel ozelliklerinin tahminlerini elde etmislerdir. Bu makalede GIR yaklagimi
modellerde hacimsel 6zellikler arasinda etkilesim, gézlemlenmeyen faktorler arasindaki
es zamanli korelasyon ve seri korelasyonunu agik bir sekilde tahmine yansitmaya imkan
kilmigtir. Bu nedenlerden dolayr parametre tahminlerinde kazang¢ elde edilmistir.
Tiirksen vd. (2019) ¢alismalarinda Yesil Kimya’da bir ekstraksiyon siirecinde GIR
yontemi uygulamislardir. Cok yanitli deneylerde bagimli degiskenlerin iliskili oldugu
durumda GIR yonteminin EKK’ya gére daha uygun oldugu ve GIR yontemi ile daha

kiiclik varyansl tahminler elde edildigi gosterilmistir.

Jahanshad vd. (2015) caligmalarinda alzeheimer hastaligi nérogoriintiilleme girisiminden
alian verilerle alzheimer hastalifinda beyin baglantisi giderek bozuldugundan burada
biligsel skorlarla ilgili yapisal baglantilari tanimlama giiclinii artirmak amaciyla verilere
GIR yontemini uygulamislardir. Liew (2017) calismasinda GIR yontemi ile
Endonezya’da orta yaslh bireylerin sosyo-demografik ozelliklerinin sagligi ve refahi

nasil etkiledigine yonelik bir ¢aligma yapmustir.

Calismada, ¢ok yanithh deneysel verilere iliskin elde edilen tahmini yanit
fonksiyonlarmin es anli optimizasyonu CAO yontemleri kullanarak gergeklestirilmistir.
Bu amagla literatiirde tanimli olan NSGA-II ve MODE algoritmalari tercih edilmistir.

Bu algoritmalara iliskin ¢aligmalar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Deb (2001) ve Deb vd. (2002) ¢alismalarinda daha 6ncesinde yapilan algoritmalara gore
daha hizli sonuglar elde edebilen NSGA-Il yontemini tanitmigtir. NSGA-II yontemiyle
elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesinde ¢ozliim ¢esitliliginin fazla oldugu ve Pareto optimal

yilizeye yakinsamanin daha i1yi oldugu test fonksiyonlari {izerinde gosterilmistir.

Ravichandran vd. (2014) calismalarinda cift beslemeli endiiksiyon jeneratorii riizgar
tiirbini sisteminin rotor tarafi doniistiiriicii ve sebeke tarafi doniistiiriicti kontroldrlerinin
koordineli ayar1 i¢in yeni bir tasarim prosediirii sunmaktadir. Tasarim, yanit ylizey

metodolojisiyle olusturulmustur. Optimizasyon asamasinda NSGA-II uygulanmaistir.



Tiirksen (2015) c¢alismasinda ¢ok yanith yiizey probleminin optimizasyonu asamasinda
kisitli NSGA-II yontemini uygulayarak Pareto ¢oziim kiimesi elde etmistir. Elde edilen
Pareto ¢6ziimlerden FCM ve TOPSIS karar verme yontemleriyle uzlasik ¢oziimler elde

edilerek optimal deney kosullarina karar verilmistir.

Esfe vd. (2017), ¢ift duvarli karbon nanotiipler, nanoakiskanini maliyet diisiirme ve
termal performansini iyilestirme bakimindan optimize etmek amaciyla ¢alismalarinda

NSGA-II kullanmislardir.

Torabi vd. (2017) calismalarinda tiirbin kanadi tiretmek i¢in kaliplarin optimizasyonu
ile ilgilenmislerdir. Cok amagli optimizasyon amaciyla NSGA-Il yontemini kullanmay1

tercih etmislerdir.

Kun vd. (2019) calismalarinda NSGA-II yaklagimin1 fiber takviyeli kompozit
enjeksiyon kaliplama siirecini optimize etmek i¢in 6nermislerdir. Sonuglardan, NSGA-

II yontemi ve yanit ylizey metodolojisi birlikteliginde etkili oldugu goriilmiistiir.

Li vd. (2019) ¢alismalarinda lazer cilt kaynaginin parametrelerini optimize etmek i¢in

yanit ylizeyi metodolojisini NSGA-II optimizasyonu ile birlestirerek uygulamislardir.

Hu vd. (2021) ¢alismalarinda betonarme iskeleler i¢in risk bazli ¢ok amacli optimal
sismik tasarim yontemi Onerilmistir. Pareto optimal ¢oziim kiimesi, NSGA-II’nin

gelistirilmis bir versiyonu uygulanarak elde edilmistir.

Storn ve Price (1995) calismasinda Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution)
Algoritmasini tanitmigtir. Bu algoritmanin optimizasyon problemlerinde kullaniminin

kolay oldugunu ve hizli sonuglara ulasildigini gostermislerdir.

Xue vd. (2003) calismalarinda MODE algoritmasin1 Pareto tabanli tanimlanmistir. Bu
algoritmanin gercek Pareto yiizeye dogruluk ve yakinsama bakimindan iyi performans

gosterme egilimi oldugunu belirlemislerdir.



Babu ve Anbarasu (2005) c¢alismalarinda MODE igin yeni bir yaklasim onermislerdir.
MODE'un performansi, dort test probleminde NSGA-II ile karsilastirilmistir.
MODE'nin Pareto yiizeyde elde edilen ¢oziimlerin ¢ok ¢esitli oldugu gézlemlenmistir.

Huang vd. (2008) calismalarinda MODE algoritmasinin farkli test probleminde
MOPSO, NSGA-II ve PAES algoritmalar1 ile karsilastirmas: yapilmistir.
Karsilagtirmalarda MODE algoritmasinin gergek Pareto yiizeye iyi yakinsadigini ve

yayiliminin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Basu (2011) ekonomik g¢evre sevkiyati problemi icin MODE, NSGA-II yontemleri ile
optimizasyon gerceklestirmistir. Sonuglar karsilastirildiginda MODE algoritmasiyla

elde edilen sonuglarin basit, saglam ve etkili oldugu goriilmiistiir.

Monsef vd. (2019) ¢alismalarinda iyi bilinen NSGA-IlI, MODE ve MOPSO ¢ok amagh
optimizasyon algoritmalart su dagitim sebekesi optimum tasarimina uygulanmustir.
Sonuglarda MODE algoritmasi diger algoritmalara gore Pareto optimal yiizeye daha

yakin ve hizli sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Singh vd. (2020) calismalarinda covid-19 hastaligin1 belirlemede bilgisayarli gogiis
tomografisiyle elde edilen sonuglar1 siniflamak i¢in yapay sinir aglar1 uygulamiglardir.
Bu sinir agmin baslangic parametreleri belirlenmesinde  MODE  algoritmasi

kullanilmistir.

Zhao vd. (2020) ¢alismalarinda motor performanslarini iyilestirmek igin ¢ok amagh
optimizasyon amacityla MODE i¢in adimsal degisiklikler yapip farkli bir versiyonu
olarak olusturulan MODE-RMO’yu uygulamislardir. Buna goére, MODE ile
karsilastirma sonucu ¢6ziimlerin daha 1iyi cesitlilik ve dagilima sahip oldugunu

gormiislerdir.

Cok amacl metasezgisel optimizasyon algoritmasi olarak adlandirilan NSGA-II ve

MODE ayn1 zamanda yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 olarak da

10



adlandirilmaktadir. Yapay zeka optimziasyon algoritmalart ile ilgili detayli ve agiklayici

bilgiye Karaboga (2020) ve Bektas vd. (2021)’den ulasilabilir.

Optimal deney kosullar1 belirlenmesi amaciyla karar asamasinda COKV yontemleri
kullanilmistir. TOPSIS, MABAC ve CODAS bu calismada kullanilacak olan uzaklik
tabanl karar verme yontemleri olarak tercih edilmistir. COKV yontemleri ile ilgili

detayli bilgiye Ozgalic1 (2021) ¢alismasindan goriilebilir.
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2. GORUNUSTE ILiSKiSiZ REGRESYON ANALIZi

Cok yanitli deneysel verilerin istatistiksel analizinin minimum hata ile yapilmasi igin
yanitlar arasinda gercekte mevcut olan iligkilerin dikkate alinmasi gereckmektedir.
Yanitlar arasindaki iliskiler dogrusal ve dogrusal olmayan yapida olabilir. Yanitlar
arasinda bir iligki bulunmadigi durumda her bir tahmini yanit modeli igin ayr1 ayr
analizler yapilarak sonug ¢ikarimlari elde edilebilir. Fakat, yanitlar arasinda dogrusal ya
da dogrusal olmayan bir iligki s6z konusu oldugunda bu iliski dikkate alinarak tahmini
yanit modelleri elde edilmelidir. Bu ¢alismada, dogrusal iliskili yanitlarin analizi ele
alinacaktir. Cok yanithi deneylerin tasariminda ve analizinde, bir yanit i¢in uygun olan
bir tasarim diger yanitlar i¢in iyi sonuglar vermeyebilir. Bu durumda, uygulanacak olan

tasarim, bireysel yanitlar yerine biitlin yanitlari ilgilendiren bigimde olmalidir.

Cizelge 2.1 Cok yanitl deneysel veri kiimesi

Girdi Degiskeni Yanit Degiskenleri Vektorii

No
X, X, Y X, Y, Y, . Y,
1 Xy P ce Xip Y Y12 cee Yir
2 Xn1 X2 Ce X2 Yo Y22 ce Yor
n an Xn2 v an ynl yn2 ynr

p sayida girdi degiskeni, r tane yanit degiskeninden olusan n gozlemli deneysel veri

kiimesi Cizelge 2.1°’deki gibi tanimlanabilir. Burada girdi degiskenlerinden olusan

tasartm matrisi
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Xll X12 Xl p
X21 X22 X2 p
L an Xn 2 e an i

bigiminde nx p boyutlu olur. Esitlik (2.1)’de verilen X veri matrisi ayn1 zamanda

tasarim matrisi olarak degerlendirilmektedir. Tasarim matrisindeki her bir satir gozlem

degeri olmak {lizere, bu gozlemlere gore elde edilen yanit degiskenleri vektori,

Y =[Y, Y, .. Y] olarak tanimlanir. Burada, her bir Y,, i=1,2,..,r, nx1 boyutlu

vektordur.

r yanittan olusan ¢ok yanitli deneysel veri kiimesinde, yanit degiskenlerinin girdi
degisken degerleri ile fonksiyonel iliskisi dogrusal regresyon modeli ile ifade edilsin.

Buna gore i. yanit modeli, i =1,2,...,r,
Y. =XB+e ,i=12..r 2.2)

bi¢imindedir. Burada, Y;, nx1 boyutlu i . yamt vektorii Y; =[Vy; Yy - Yl X, nxp

boyutlu bagimsiz degiskenlerin tasarim matrisi, ﬂz[ﬂ, ﬂz...ﬂp}, px1 boyutlu

regresyon katsayr vektorii, &, nx1 boyutlu rasgele hata vektoriidiir,

& =lg;:6,:....6,], 1=12,...,r. Esitlik (2.2) i¢in varsayimlar,

E(g)=0
Var(g)=o;l, ,i=12,..,r (2.3)

Cov(g)=c 1, ,i,j=L2...1, i# ]

ij n>
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bi¢cimindedir. Burada, hatalarin beklenen degerinin sifir oldugu goriilmektedir. Her bir
yanit i¢in hatalarin varyansimnin sabit bir sayiya esit oldugu ve modeller arasinda

hatalarin iligkili oldugu varsayimlar arasindadir.

Yanitlar arasinda iliski bulunmadig1 durumda, Esitlik (2.2) ile gosterilmis her bir i. yanit

modeli i¢in ayr1 ayr1 parametre tahminleri yapilabilir. EKK yontemine gore
min (Y, X B) (Y, = X ) @4

bigiminde tanimli amag fonksiyonunun optimizasyonu ile g model parametreleri elde

edilir. Esitlik (2.4)’G minimum yapan g degeri

BEX = (X' X) XY, i=1,2,..r (2.5)
bi¢iminde elde edilir.

S5 tahmin edicisi kullanilarak tahmini regresyon modeli
Y. = X8 i=12,..r (2.6)

elde edilir. Burada, model parametrelerine gore tahmini dogrusal regresyon modeli

~ ~ p ~ ~ p A .
Y, =ﬂi0+2ﬂ”xﬁ+22ﬁ”kxﬁxm+z X0 L 1=12,,r (2.7)
j=l j=1

j<k

dir.
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Yanitlar arasinda dogrusal iliski olmasi durumunda, yanit degiskenlerini ayri ayri
modellemek yerine yanitlar arasindaki iliskileri dikkate alarak modelleme yapilmasi

gerekir. Buna gore yanitlar igin genel regresyon modeli

Y=XB+e (2.8)

olur. Burada, Y ,rnx1 boyutlu yanit vektori,Y =[Y,:Y,:...:Y.], X, rnx p” boyutlu

.
kosegen aciklayict degisken matrisi (P = Z P ), B, p x1 boyutlu regresyon katsay:

i=1

vektorli, € , rnx1l boyutlu hata vektoridir, £ =[g,:¢&,:...:&,] . Esitlik (2.8)’in daha

acik biciminde gosterimi ise
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bi¢ciminde yazilabilir.

Esitlik (2.8) ile ifade edilen modele iligskin varsayimlar,

E(e) =0,
o,l o,l
Var(g)=| = |=y=X®I (2.10)
o,l o,l

bigimindedir. Burada, 2., rxr boyutlu varyans kovaryans matrisi ; | , nxn

n?

boyutlu birim matris ve ®, kronecker g¢arpimdir. Bu durumda, Var(g),rnxrn

boyutludur.

Yanitlar arasinda gergekte dogrusal iliskiye sahip bir veri kiimesinde EKK yontemi
yerine iligkiyi tahmine aktarabilen bir parametre tahmin yonteminin tahminleri elde
etmede etkili olacagi disiintilmektedir. Bu durumda literatiirde mevcut bulunan

Goriiniiste iliskisiz Regresyon (GIR) ydnteminin kullanilmas1 uygun olur.

GIR yéntemi ilk olarak Zellner tarafindan Onerilmistir (Zellner 1962). Bu ydntem
regresyon katsayilarii Aitken’ in genellestirmis EKK yOnteminin tiim denklem

sistemine es zamanli uygulanarak tahmin edilmistir.

GIR ydntemin uygulanabilmesi igin adimlar asagidaki gibi ifade edilebilir.

Adim 1: EKK yontemi ile her bir yanit i¢in tahmini regresyon modeli, YAi , elde edilerek,

yanitlar i¢in artik degerleri hesaplanir, €, 1=1,2,...,r.
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Adum 2: Yanitlara iliskin artiklarin kovaryans matrisi elde edilir, i . Burada, i = [6'“]

L. . . N e.e . .
olup, kovaryans matrisinin bilesenleri, o, = =4 i,1=12,..r, biciminde
n

hesaplanir.

Adim 3: B parametre vektorii icin GIR ydntemi tahmin edicisi

= (xErel)x) X E el @11

olur.
Cok yanith veri kiimesinde yanitlar arasinda yiiksek dereceli dogrusal iliskinin var
olmasi durumunda, GIiR y6ntemi ile parametre nokta tahminleri daha diisiik standart
hata ile elde edilmektedir. GIR yontemi elde edilen parametre aralik tahminleri EKK
yontemi ile elde edilen parametre aralik tahminlerine gore daha dar olup bu nedenle
daha giivenilirdir denilebilir. Yanitlar arasinda gergekte mevcut olan dogrusal iligskinin

diisiik olmas1 durumunda ise GIR tahminleri, EKK tahminleri ile benzerlik gosterir.
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3. TAHMINi YANIT FONKSiYONLARININ OPTIMIiZASYONU

Optimizasyon, verilen amag fonksiyonu i¢in belirli kisitlamalar altinda en iyi ¢oziimiin
elde edilme islemidir (Apaydin 1996). En iyi ¢6ziim amag¢ fonksiyonunun kimi zaman

minimizasyonu, kimi zaman da maksimizasyonu olarak gerceklesebilir.

Tek amacli optimizasyon problemleri i¢in model yapisi

min /max f (X)

XeS 3D

biciminde gosterilir. Burada, X =[X,,X,..X,] biciminde taniml girdi degisken
vektoridiir. f(X) girdi degiskenlerinden olusan amag fonksiyonunu temsil etmektedir.

S ise kisit kiimesi olarak tanimlanmistir. Tek amagli optimizasyonda optimizasyonu

saglanacak tek bir fonksiyon oldugu i¢in en iyi ¢oziim elde edilmeye c¢alisilir.

Gergek diinyada karsilasilan problemlerin ¢ogu birden fazla amacin ayni anda en
iyilemesini igerir. Bu nedenle, problem ¢ok amagh optimizasyon problemi olarak ele

almabilir.

3.1 Cok Amach Optimizasyon

Cok amagli optimizasyon’un (CAO) tek amacli optimizasyondan farki birden ¢ok amag
fonksiyonu igermesidir. Cok yanitli optimizasyon problemi CAO problemi gibi

diistintilebilir. Bu durumda CAO probleminin matematiksel modeli
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min /max f, =Y, (X)

min /max f, =Y, (X)
(3.2)

min /max f, =Y_(X)
XeS

bi¢iminde tanimlanabilir. Esitlik (3.2)’de Esitlik (3.1)’den farkli olarak I adet amag
fonksiyonu oldugu goriilmektedir. Diger bir deyisle Esitlik (3.2) I' yanittan olusan ¢ok
yanith optimizasyon problemi olarak ele alinir. Tek amagli optimizasyon probleminde
bir ¢6ziim optimal ¢6ziim olarak secilebilmektedir. Fakat, CAO’da bir amag¢ fonksiyonu
icin optimal ¢oziim diger amag fonksiyonlar1 i¢in optimalligi saglayamamaktadir. Bu
nedenle CAO’da tek bir ¢Oziim yerine alternatif ¢oziimler olusturulmaktadir. Bu

¢Oziimler Pareto ¢oziim olarak adlandirilmaktadir.

Pareto ¢6ziim kiimesinin igerisindeki elemanlar baskinlik kavramina gére olugsmaktadir.
Baskin ve basilgin ¢oziimler optimizasyon probleminin amag tiirline gore amag
fonksiyonlar1 iizerinden ikili karsilastirma ile belirlenmektedir. Bir ¢dziimiin diger
cozlime baskin gelebilmesi i¢in ¢ozliimii saglayan biitiin amag¢ fonksiyonlarmin diger
¢Ozlim amag fonksiyonlarindan daha iyi ya da esit gelmesi beklenir. Bu durumda daha
iyl ama¢ fonksiyonlarindan olusan ¢6ziim baskin ¢oziim, diger ¢oziim ise basilgin

¢Oziim olarak nitelendirilir.
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/>

1 Min-Max Max-Max
Min-Min Max-Min

oo

Sekil 3.1 iki Amag Fonksiyonu i¢in olabilecek Pareto Coziim Kiimeleri (Deb 2001)

Esitlik (3.2) ile tanimli CAO problemlerinin ¢oziimii i¢in literatiirde tanimli gesitli
optimizasyon yontemleri mevcuttur. Bu yontemler, klasik yontemler ve metasezgisel

yontemler olarak iki baslik altinda incelenebilir.

Klasik yontemler, cok amagl bir modeli tek bir amag¢ fonksiyonuna doniistiirerek
optimize eder. Fakat tek bir amaca doniistirme durumunda hedef deger veya
agirliklandirma  gibi  parametrelerin ~ 6znel olarak  ayarlanmast  yOntemin
dezavantajlarindandir. Ayrica bu yontemler kullanilarak tek bir uzlagik ¢oziim elde
edilmektedir. Bu yontemler tercih bilgisinin kullanilmadigi, onsel tercih bilgisinin
kullanildigi, sonsal tercih bilgisinin kullanildigr ve etkilesimli yontemler olarak

degerlendirilebilir.

Tercih bilgisinin kullanilmadigi yontemlerde karar vericinin yorumuna ihtiyag
duyulmamaktadir. Optimizasyonda kullanilan yontemler genellikle uygulamasi basit
yontemlerdir. Optimizasyonu yapilan amaglarin Onemine iliskin bir bilgi
bilinmemektedir. Bu yonteme Mutlak Olgiit Yontemi &rnek olarak verilebilir. Onsel
tercih bilgisinin kullanildig1 yontemler, ¢éziimleme islemine baglamadan 6nce amaclar
ile ilgili bir bilgiye sahip olunmasi gerekmektedir. Bu yonteme 6rnek olarak Hedef
Programlama verilebilir. Sonsal tercih bilgisinin kullanildig1 yontemlerde, Pareto ¢6ziim

kiimesi olusturulduktan sonra alternatif ¢oziimler i¢erisinden bir sonuca karar verilir. Bu
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yontemde hesaplama asamasi kismen zor olabilmektedir. Ayrica karar verici alternatif
¢oziimler arasindan uygun ¢o6ziimii segmekte zorlanabilir. Agirliklandirilmis Metrik
Yontemi bu yonteme bir 6rnektir. Etkilesimli yontemler, optimizasyon iglemi sirasinda
tercih bilgilerini asamali1 olarak kullanir. Bu ydnteme ornek olarak STEP yontemi

verilebilir.

Klasik yontemlerin yeterli olmadigi durum da ¢ok amagl optimizasyon igin hizli ve
etkili sonuglar tireten Cok Amacgli Metesezgisel Yontemler kullanilmaktadir.
Metasezgisel yontemler karmasik goriinen problemlerde hizli etkin ¢oziimler
bulunmasinda oldukca faydalidir. Yerel optimumlara takilmadan global optimimu
bulmada oldukg¢a basarilidir. Literatiirde bir ¢ok metasezgisel algoritma mevcuttur

(Karaboga 2020).

Metasezgisel yontemler igerisinde yer alan sik kullanilan algoritmalardan biri Genetik
algoritmalardir. Genetik algoritma, dogadaki canlilarin biyolojik siireglerini
modelleyerek ¢oziimleme yapan algoritmalardir. Literatiirde ilk olarak John Holland
1960°’ta tarafindan genetik algoritma tanimi ortaya atilmistir. Bu algoritmalar
coziimlemenin karisik oldugu bir matematiksel modelin yapilamadigi problemlerde

siklikla kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalarda ¢esitliligi artirmak i¢in sec¢im, c¢arprazlama ve mutasyon
operatorlerinden yararlanilmaktadir. Bu operatorlere genetik operatorler adi
verilmektedir. Se¢im asamasinda, yeni kromozomlar elde etmek i¢in populasyondan
ebeveyn kromozomlar belirlenir. Ebeveyn kromozomlarinin segimi en iyinin hayatta
kalmasi prensibine dayanmaktadir. Amaca yonelik olarak uygunluk fonksiyonuna daha
iyi sonu¢ veren kromozomlar tercih edilir. Bu operator igin rulet ¢emberi, turnuva,
rasgele gibi yontemler siklikla kullanilmaktadir. Carprazlama asamasi, se¢im
asamasinda segilen ebeveyn kromozomlardan herhangi iki kromozomun g¢esitli
yontemlerle birlestirerek yeni kromozomlarin olusumunu saglayan islemdir. Yeni
olusacak neslin niteligi i¢in ¢arprazlama 6nem tagimaktadir. Carprazlama yontemleri tek
nokta, cift nokta, diizglin ve aritmetik yOntemler olarak farkli sekillerde

yapilabilmektedir. Mutasyon asamasi, kromozomlar1 olusturan genlerin rasgelelige
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bagli olarak degistirilmesine dayanmaktadir. Mutasyon orani yiiksek secilirse rasgele
aramaya benzeyebilir. Diisiik segilirse de yerel optimum bdlgelere takilabilir. Mutasyon
i¢in kullanilan yontemler gaussian, diizgiin, sinirli, adaptive feasible mutasyon olarak

siralanabilir.

Hiper-parametreler algoritmaya 6zgii parametreler olup, ayn1 zamanda ayarlanabilir
parametreler olarak adlandirilir. Genetik algoritmanmn hiper-parametreleri ise
popiilasyon biiytlikliigli, carprazlama orani, mutasyon orani ve yineleme sayist olarak

degerlendirilebilir.

Genetik algoritmanin isleyisi algoritmik adimlar bi¢iminde asagidaki gibi

tanimlanabilir.

Adim 1: Olusturulmus dizilerden rasgele coziim kiimesi iiretilir ve baslangig
popiilasyonu belirlenir.

Adim 2: Baslangi¢ popiilasyonunda her bir dizi i¢in amag fonksiyonu (uygunluk degeri)
hesaplanir.

Adum 3: Yeni nesiller iiretilmesi icin belirli olasiliklarla bir grup dizi segilir.

Adim 4: Segilmis dizilerdeki bireylere carprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak
yeni nesiller elde edilir.

Adim 5: Olusturulan yeni nesillerdeki bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir.

Adim 6: Durdurma kriterindeki hedefe ulagilamamigsa Adim 3’e doniiliir

Adim 7: Durdurma kriterine ulasilmissa siire¢ sonlanir. Amag¢ fonksiyonuna gore en

uygun olan dizi segilir.

CAO’da kullanilacak yontemin se¢imi Pareto ¢6ziim kiimesinin hizli ve etkin bigimde
elde edilmesinde o6nemlidir. Bu ¢alismada, CAO igin ¢ok amaghi metasezgisel
yontemler olan ayn1 zamanda yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 olarak adlandirilan

NSGA-II ve MODE yontemleri kullanilacaktir.
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3.2 Baskin Sirali Genetik Algoritma-I1

Baskin Sirali Genetik Algoritma-I1 (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-I11 -
NSGA-II), Deb vd. (2002) tarafindan kesfedilen ¢ok amacli metasezgisel bir
algoritmadir. NSGA-II, genetik algoritma tabanli ¢ok amacli optimizasyon
problemlerinin Pareto ¢6ziim kiimesinin elde edilmesinde ¢ok amagli metasezgisel
yontemler igerisinde en etkin yontemlerden biridir (Deb vd. 2002). NSGA-II'nin ¢ok
yanith  ylizey optimizasyonu konusunda literatiirde de siklikla kullanildig
goriilmektedir (Ravichandran vd. 2014, Torabi vd. 2017, Li vd. 2019, Kun vd. 2019).
NSGA-II, genetik algoritma operatorlerini hizli baskin siralama ve kalabalik uzakligi ile

birlestirerek Pareto ¢oziim kiimesi elde edilmektedir.

Hizli baskin siralama yaklasiminda baskinlik kavramina gore yiizeyler belirlenmekte ve
Pareto ¢oziimler siralanmaktadir. Oncelikle birinci yiizey belirlenebilmesi igin elde
edilen her bir ¢6ziim birbirleriyle baskinlik yoniinden karsilastirilirlar. Bu karsilastirma
sonucunda ¢oziimlerden basilginlik sayaci sifir olanlar birinci ylizeye aktarilirlar. Diger
yiizeylerin elde edilebilmesi i¢in birinci ylizeydeki ¢oziimlerin baskin oldugu ¢oziimler
sirasiyla basilginlik diizeyleri diistiriilerek basilginlik sayacglar1 0 olma siralarina gore
diger yiizeyler belirlenmektedir. Biitiin yiizeyler belirlendiginde her bir yiizey kendi
icinde ne baskin ne basilgin ¢ozliimlerden olusmaktadir. Sekil 3.2°de, iki amag

fonksiyonu i¢in hizli baskin siralamaya gore elde edilen Pareto yiizeyler goriilmektedir.

O Yiizey 3

Yiizey 2

Yiizey | (Pareto ¢bziim)

1

Sekil 3.2 Hizl1 baskin siralama ile elde edilen yiizeyler
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Kalabalik uzakligi yaklasimi, ama¢ uzayinda tanimlanmis baskin yiizey g¢oziimleri
icerisindeki fonksiyon degerleri arasindaki Oklid uzakligmin belirlenmesi esasina

dayanmaktadir.

e Tiim elemanlar i¢in baslangi¢ uzaklig sifir olarak tanimlanir.

e Her bir yiizey i¢inde amag fonksiyonuna bagl olarak degerler kiiciikten biiyiige
stralanir.

e Yiizeylerdeki en biiyiik ve en kiigiik olan sinir degerleri uzakliklari sonsuz

olarak belirlenir

(k+1) (k=1)
fr — fr

e Diger noktalar i¢in uzakliklar i=1,2,....,r olmak {lizere d, =d, +W ,
ro 0

k=2,3,......,n—=1 ile hesaplanir. (Tiirksen 2011).

Burada, C|k , k. siradaki kalabalik uzakligi, frk+1, r. amac icin k+1. siradaki

. r. amag i¢in k-1. siradaki fonksiyon degeri, f™

fonksiyon degeri, f* .

) , . amag

i¢in maksimum fonksiyon degeri, f™ , r. amag i¢in minimum fonksiyon degeridir.

I I dy=o
° e
o d;
e
S S I
1 ___l____ di+1
L
e ) 1
: i+l !
lece e -9 4—dN_OC

fi
Sekil 3.3 Kalabalik uzaklig1 (Araujo vd. 2012)

Bu yaklasimlarla NSGA-II algoritmas1 farkli se¢enek coziimler elde ederek, optimal
sonuca daha kisa siirede erisebilmektedir. Sekil 3.3’te, iki amag fonksiyonu i¢in Pareto

¢oziim kiimesinde kalabalik uzaklig1 yaklasimina iliskin degerler goriilmektedir.
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NSGA-Il yontemi ile optimizasyon siirecine baslamadan Once genetik operatorler
(se¢im operatdrii, ¢arprazlama operatrii ve mutasyon operatorii) ile algoritma hiper-

parametreleri olan popiilasyon sayisi (n___ ), ¢caprazlama orani ( Pr, ), mutasyon orani (

pop

Pr.,) ve nesil sayisi (ngen) tanimlanmalidir. Burada nesil sayist yineleme sayis1 olup,

algoritma i¢in durdurma kosulu olarak kullanilmaktadir. NSGA-II yOnteminin

algoritmik adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1: Baslangic popiilasyonunu ( P ) girdi degisken sinirlarina gore rasgele bigimde

olugturulur.  n__ biiyiikligiinde yeni nesil popiilasyonunu (Q )olusturulur (

n. =0).

gen
Adim 2: Ebeveyn ve yeni nesil popiilasyonlar birlestirilir, R=P UQ.
Adim 3: Baskin olmayan yiizeyler elde edilir ve siralanir.

Adim 3.1: Her p e P igin siire¢ su sekilde tanimlanmaktadir.

o0 P ¢6ziminiin baskin oldugu ¢6ziim kiimesi olarak S | = ¢ tammlanir.
0 P ¢bziminiin baskin olamadig ¢6ziim kiimesi n, =0 tamimlanr.
o Her qeP i¢in
" P ¢bzimil q ¢oziimiine baskinise S, =S U{q} olarak eklenir.
" ( ¢dziimii p ¢ozliimiine baskin ise n, =n_ +1 olarak eklenir.
" n, =0ise p ¢dziimine baskin ¢dziim bulunmamaktadir. p ¢dziimii 1
numarali ¢ézlim olarak ylizeye eklenerek, birinci yiizey giincellenir.
F=Fu{p}
Adim 3.2: Her p e P icin siire¢ tekrarlanir.

Adim 3.3: Yiizey sayact i =1 olarak alinir.

Adim 3.4: i .yizey F, =O oldugu siirece asagidaki siireg tekrarlanir.

o Q= olarak alir
o Her peF i¢in
" Herges, i¢in
e n,=n-1
* n=0 ardisik ¢coziimlerde q ¢oziimiine baskin ¢6ziim

bulunamamistir. q ¢6ziimiiniin eklenmesiyle Q giincellenir.

Q=Qu{a}

e Yiizey sayaci artirilir.

25



F =Q olarak giincellenir.

Adim 4: Her bir ylizeyde coziimlerin kalabalik uzakliklari hesaplanir. Yiizeyler
kiigiikten biiyiige, yiizey i¢indeki kalabalik uzakliklar biiyiikten kiictige siralanir.
Adim 5: Ebeveyn ¢6ziimlerden belirlenen segim, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri

kullanilarak ¢aprazlama ve mutasyon oranlarina gére yeni nesil ¢éziimleri (Q )

olusturulur. Nesil sayisi artirilir (n,, =n,, +1 ).

gen
Adim 6: Baslangicta belirlenen nesil sayisina ulasilmazsa, Adim 2’ye doniiliir. Aksi

halde, algoritma sonlandirilir.

Baskin Céziimlerin Kalabalik Mesafe
Smflandiriimasy Siralamasi P

]
—

Sekil 3.4 NSGA-II siireci (Tiirksen, 2011)

Sekil 3.4’te NSGA-II ile optimizasyon siireci 6zet olarak gosterilmistir. Hizli baskin
siralama o6zelligi geregi her bir ¢6ziim baskinlik tanimina uygun bi¢cimde siralanmistir.
2N boyutlu birlesik popiilasyon N boyutlu tek bir popiilasyonda biitiin ¢oziimleri
degerlendirmek se¢kinlik kazandirmistir. Olusturulan P, popiilasyonunda F, ¢6ziim
kiimesi popiilasyondaki en iyi ¢oziimler oldugu soylenilebilir. Bu popiilasyondaki
cozlimlere ¢arprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak yeni nesil popiilasyonlar

olusturulur.

3.3 Cok Amach Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel Gelisim Algoritmas: (Differential Evolution Algorithm), popiilasyon

temelli giiglii bir sezgisel algoritmadir. Bu algoritma 1995 yilinda Storn ve Price
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tarafindan gelistirilmistir. Basit uygulanmasi ve c¢esitli problemler karsisinda iyi
sonuglar vermesi algoritmanin One c¢ikmasi saglanmistir (Storn ve Price 1995).
Diferansiyel gelisim algoritmasi rasgele olarak se¢ilmis amag¢ vektor ciftlerinin
farklarma dayali bir mutasyon islemi kullanir. Bu kullanilan basit mutasyon islemi,
algoritmanin performansini gelistirmekte ve onu daha saglam yapmaktadir (Karaboga

2020). Algoritmanin hiper-parametreleri Cizelge 3.1’deki gibi tanimlanabilir.

Cizelge 3.1 Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 hiper-parametreleri

NP: Populasyon biiyiikligii NP >4

D: Degisken Sayisi

CR: Carprazlama Orani

G: Jenerasyon (1,2, ...... , G

F: Olgekleme Vektorii

X;;c - G.jenerasyonda i. kromozomun j. geni

n : Mutasyona ugramis ara kromozom

j,i,G+1

X; a1 - Garprazlama sonucu olusan kromozom

I 1,, 1, : Populasyondan rasgele segilmis kromozomlar (I, # 1, # I, #1 )

lower (x;),upper(x;) : Degiskenlerin alt ve tist sinrlart

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ile tek bir amag iceren optimizasyon problemi i¢in
tanimlanan operatorler ile tek bir ¢oziim elde edilebilir. Fakat ¢ok amacin bulundugu
durumda algoritma yeterli olmayacaktir. Diferansiyel Gelisim Algoritmast adimlartyla

elde edilecek ¢ozlimler {izerinden bir Pareto ¢oziim elde edilmesi gerekmektedir.

Esitlik (3.2) tanimhi CAO’nin ¢oziimii i¢in Cok amacli Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi (Multi Objective Differential Evolutional Algorithm-MODE) uygulanarak,

bu problemin optimizasyonu ile Pareto ¢6ziim kiimesi elde edilir.

MODE algoritmasinin adimlar1 asagida gosterilmistir. (Karaboga 2020, Babu 2005)
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Adwm 1: Hiper-parametreler, degisken sayisi, popiilasyon sayisi, maksimum jenerasyon
sayisi, Olgekleme vektorii ve caprazlama orani tanimlanir.

Adim 2: Baslangi¢ populasyonu belirlenir.
V., <NPAV, <D:x; ., =lower(x;)+rand [0,1].(upper(x;) —lower(x;)) (3.3)

Burada, her bir kromozom igin (i=1,2...,NP), X; degiskenlerinin ( j=12,..,D)

siir degerlerine gore rasgele sayilar tiretilmistir.

Adim 3: Mutasyon operatorii uygulanir.
Vi<Diniga =X 6 tFx(X, 6% ,6) (3.4)
Mutasyon islemi uygulanacak kromozoma ek ii¢ adet rasgele kromozom segilir.
Rasgele sec¢ilen kromozomlar iizerinden Esitlik (3.4)’teki islemler uygulanir. F
olgekleme vektorii 0 ile 1 arasinda degerler alir.
Adim 4: Caprazlama operatorii uygulanir.

Niica €ger(rand[0,]]<CRvV j=j. .
ju,G+L :{ ] ] (35)

V. <D,X .
Xjic  iger durumlar

]

Yeni aday ¢oziimii olustururken c¢arprazlamada 0 ile 1 arasinda tiretilen bir
saymin c¢arprazlama oranindan kiigiikse mutasyona ugramis ¢éziimden, diger
durumlarda hedef vektoriindeki c¢oziimden segilecegi Esitlik (3.5)’te
gosterilmistir.

Adim 5: Sec¢im islemi yapilir.

V. <NP:x

o= {Xu,eﬂ egerf(xu,e+1) < f(xi,G)} (3.6)

X o diger durum

Secim asamasinda amacg fonksiyon degerlerine gore hedef ve yeni iiretilen
vektor karsilagtirilir. Uretilen yeni vektoriin uygunlugu olusturulan amag
fonksiyonunun tipine gore hedef vektoriin uygunlugundan daha iyi ise yeni
vektor popiilasyon igerisine girer.

Adim 6: Adim 3 sonrasi islemler G sayisina ulagincaya devam etmelidir.

Adim 7: Baskin olmayan siralama adimlar1 asagidaki gibi uygulanir.
Adim7.1: Her p eP igin siire¢ su sekilde tanimlanmaktadir. (Deb vd. 2002).

o P ¢bdziminiin baskin oldugu ¢6ziim kiimesi olarak S | = & tammlanir.
o P ¢dziiminin baskin olamadigi ¢6ziim kiimesi n, =0 tammlanr.

o Her qeP i¢in
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" P ¢bzimil q ¢oziimiine baskinise S| =S U{q} olarak eklenir.
= ( ¢bzimii p ¢dziimiine baskin ise n, =n_ +1 olarak eklenir.
" n,=0 ise p ¢Oziimiine baskin ¢dziim bulunmamaktadir. p ¢6ziimii 1

numarali ¢dzlim olarak ylizeye eklenerek, birinci yiizey giincellenir.
F=FKu{p}
Adim 7.2: Her p eP icin siire¢ tekrarlanir.

Adim 7.3: Yiizey sayact 1 =1 olarak alinir.

Adim 7.4: i.yizey F = oldugu siirece asagidaki siire¢ tekrarlanir.

o Q= olarak alinir
o Her peF igin

1
" Herges, i¢in
* n,=n-1
* n, =0 ardisik ¢dziimlerde q ¢dziimiine baskin ¢dziim

bulunamamaistir. q ¢6ziimiiniin eklenmesiyle Q giincellenir.

Q=Qu{a}
e Yiizey sayaci artirilir.
e F =Q olarak giincellenir.

Adum 8: Kalabalik uzaklig1 adimlari asagidaki gibi uygulanir.
o Tim elemanlar i¢in baslangi¢ uzaklig sifir olarak tanimlanir.

o Her bir yiizey i¢inde amag fonksiyonuna bagh olarak degerler kiiciikten biiyiige
stralanir.
o Yiizeylerdeki en biiyiik ve en kiigiik olan sinir degerleri uzakliklar1 sonsuz

olarak belirlenir.

(k+1) (k-1)
0D _f,

o Diger noktalar i¢in uzakliklar 1=12,....,r olmak iizere d, =d, + T

k=2,3,....,n—1 ile hesaplanir. (Tiirksen 2011).
Burada, d, , k. siradaki kalabalik uzakligi, f¥*, r. amacg icin k+1. swradaki
fonksiyon degeri, f**, I. amag i¢in k —1 . siradaki fonksiyon degeri, f™, I. amag

i¢in maksimum fonksiyon degeri, f™ , I. amag i¢cin minimum fonksiyon degeridir.

Adim 9: Yizeyler kiigiikten biiyiige, yiizey igindeki kalabalik uzakliklar1 biiyiikten

kiigiige siralanir.
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MODE algoritmasinin secilmesinin sebebi uygulamalarda MODE’de bulunan
caprazlama ve mutasyon islemlerinin basitliginden Otlirii hizli etkili sonuglar elde
edebilmesidir. MODE algoritmasinin ger¢cek sonuglara yakinsama konusunda iyi
performans gosterdigi yayilimin iyi oldugu da belirtilmektedir. Ayrica yerel
optimumlara sikismadan global optimum noktada ¢oziimler iiretebilmektedir (Huang

vd. 2008, Basu 2011, Monsef vd. 2019).

3.4 Performans Metrikleri

CAO problemlerinde Pareto ¢oziim bulmak igin farkli algoritmalar uygulanabilir. CAO
algoritmalar: ile Pareto ¢oziimler elde edildikten sonra algoritmalarin performanslarinin
belirlenebilmesi istenir. Bu amagla, elde edilen Pareto ¢oziimler ve gergekte var oldugu
diisiiniilen Pareto yiizey arasinda sayisal verilere dayandirilarak ¢esitli performans
metrikleri hesaplanabilir. Performans metriklerinin hesaplanmasinda temel amag,
CAO’da gergek Pareto ¢ozlimlere miimkiin oldugunca yakin ¢oziimler kesfedilmesi ve
elde edilen baskin olmayan yilizeyde miimkiin oldugunca ¢6zliim c¢esitliliginin
saglanmasidir (Deb 2001). Algoritmalardan elde edilen Pareto ¢éziimlerin gergek Pareto
optimal ylizeye olan mesafesi en aza indirilmeli ve elde edilen Pareto ¢6ziim

kiimesindeki elemanlarin birbiri ile arasindaki mesafe uygun olmalidir (Zitzler vd.

2000).

P*, gercek Pareto ¢oziim kiimesi ve Q , CAO algoritmas ile elde edilen Pareto ¢oziim

kiimesi olsun. P ve Q, sirasiyla

RN
fZl f22 f2r

I -
L fr:l fr:Z o fn:r mxr

ve
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nl

n2

1r

2r

nr

nxr

(3.8)

bi¢iminde tamimlansin. Burada, m, gergek Pareto ¢oziim kiimesindeki ¢6ziim sayisi, N,

CAO algoritmast ile elde edilen Pareto ¢oziim kiimesindeki ¢6ziim sayist ve I ise gok

amagch problemdeki amag sayisidir. Ayrica,

f : Gergek Pareto ¢oziim kiimesinde I . amag fonksiyonunun M. ¢dziimi,

f., : CAO algoritmasi ile elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesinde I . amag fonksiyonunun

N . ¢cozimii

olarak tanimlanir.

Sekil 3.5°’te, en kiiclik degeri elde edilmek istenilen iki amag¢ fonksiyonu i¢in Pareto

yiizey lizerinde CAO ile elde edilen ¢coziimler ve gercek Pareto ¢ozlimler gosterilmistir.

i A

Q

CAO Algoritmas: ile elde
edilen Pareto ¢oziimler (Q )
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P"ve Q ile tanimli Pareto ¢dziim kiimelerine iliskin performans metrikleri, yakinsama,

cesitlilik ve yakinsama-cesitlilik bagliklarinda degerlendirilebilir. Yakinsama metrikleri,
elde edilen ¢ozlimlerin ger¢ek Pareto ylizeyden ne kadar uzak oldugunu degerlendirir.
Ornegin, Nesilsel Mesafe. Cesitlilik metrigi, CAO algoritmas ile elde edilen Pareto
¢oziim kiimesinin elemanlarmin dagilimi ve yayilimi ile ilgilenmektedir. Ornegin,
Aralik ve Yayilim. Bu metriklere iliskin verilen 6rnek metrikler asagidaki gibi

Ozetlenebilir.
i. Nesilsel Mesafe

Van Veldhuizen ve Lamont (1998) tarafindan tanimlanan nesilsel mesafe (Generational
Distance-GD), olusturulan Pareto yiizey ile gergek Pareto yilizey arasindaki mesafeyi
ifade eder. Bu metrik ile ger¢ek Pareto ¢oziime en yakin Pareto ¢oziim belirlenir. En
diisiik GD'ye sahip algoritmalar, optimal Pareto yiizeye ile en iyi yakinsamaya sahiptir.

nesilsel mesafe metrigi
1 n
GD :—(Zdij (3.9)
n\iz
bigimindedir. Burada, n, Pareto ¢6ziim sayisin1 gostermektedir.
d, =min [>(f,— ) (3.10)

olarak tamimlanmistir. Burada, fjf( gozlemlenmis Pareto optimalde k. amag

fonksiyonunun j- ¢oziimidiir. Bu metrik ne kadar disiik deger alirsa olusturulan

Pareto ¢coziim gercek Pareto yiizeye o kadar yaklasmis demektir.
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ii. Arahk

S, bir algoritma tarafindan elde edilen baskin olmayan ¢éztimlerin dagilimin1 gdsteren
Aralik (Spacing) metrigini ifade eder. Bu metrik, elde edilen ¢oziimlerin birbirleri

arasinda ne kadar 1yi dagildigini gosterir. Aralik metrigi
(d, —d)? (3.11)

G — i
bigimindedir (Deb 2001). Burada uzakhik d,=min> |f/-f/|, d :ZF ile
k=1

lenl#i :
= i=1

hesaplanmaktadir. Metrik degeri en kii¢lik olan yontem en basarili ¢esitliligi saglar.
lii.  Yayihm

Yayilim metrigi, bir sistemden elde edilen baskin olmayan ¢6ziimler tarafindan elde

edilen yayilma derecesini gosterir. Yayilim metrigi (Audet vd. 2018)

d,+d,+> |d;—d]|

A= s 12
d, +d,+(n-1)d (3.12)

bigimindedir. Burada, d, Pareto optimal ¢oziim kiimesinde sol ug¢ ¢oziim ile baskin
olmayan sol ug¢ ¢oziim arasindaki oklit uzakligidir. d, ise Pareto optimal ¢oziim

kiimesinde sag u¢ ¢oziim ile baskin olmayan sag u¢ ¢oziim arasindaki 6klit uzakligidir.

d = ZZ(fik—f(i_l)k)z dir. Metrigin diisiik degeri, ¢6ziimlerin en iyi sekilde

k=1 i=2

dagitilmasi ve genigletilmesi anlamina gelir.
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4. COK OLCUTLU KARAR VERME

Cok yanitli deneysel veriler igin modelleme ve optimizasyon asamalarindan sonra
uygun deney kosullarinin belirlenmesi gerekir. Bu asamada, COKV ydntemlerinden
faydalanilacaktir. Karar verme, alternatifler arasindan amaca en uygun olan durumun
secilmesidir. COKV ise birden ¢ok alternatif arasindan belirlenen kriterlere gore en
uygun olanin  belirlenmesidir. ~ Kriterler, alternatiflerin  degerlendirilmesini
saglamaktadir. Kriterler secilirken nem derecesi farklilik gdsterebilir. COKV’de
oncelikle bir karar matrisi olusturulur. Bu karar matrisi satirlarda alternatiflerin
stitunlarda kriterlerin bulundugu bir matristir. Bu matris tizerinden ¢ok 6l¢iitlii yontemin
adimlarina gore uzlasik ¢oziimler elde edilmeye ¢alisilir. Literatiirde ¢esitli ¢ok ol¢iitlii

karar verme yontemleri mevcuttur.

41 TOPSIS

TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity), 1981 yilinda Hwang ve Yoon
tarafindan kesfedilen bir ¢ok olgiitlii karar verme yontemidir (Hwang ve Yoon 1981).
Bu yontem pozitif ideal olarak tanimlanan fayda matrisini olustururken, negatif ideal ise
maliyet matrisi olarak diisliniilebilir. Yontem pozitif ideale en kisa negatif ideale en
uzak alternatif ¢oziimii belirlemeye dayalidir. En az iki alternatifin bulunmasi

gerekmektedir. Yontem altt adimda incelenebilir (Yildirim ve Demirci 2015).

Adim1: Karar matrisi olusturulur.

11 d12 dlr
d21 d22 d2r
_dnl dn2 oot dnr_

Karar verici tarafindan n tane alternatif, . tane kriterden olusan nxr boyutlu bir karar

matrisi Esitlik (4.1)’de gosterilmistir. D karar matrisi ayn1 zamanda CAO sonucu elde
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edilen Pareto ¢6ziim kiimesi olarak ele alinabilir. Alternatifler, Pareto ¢6ziim
kiimesindeki ¢oziimleri, Kriterler ise yanit fonksiyonlarini temsil etmektedir.

Adim 2: Karar matrisi normallestirilir.

Iyl - - Ly
R
7| e (4.2)
1 Zu Znp - - o Iy ]

Karar matrisinin normallestirilmesi i¢in matriste bulunan her bir elemanin o siituna ait
kareler toplaminin karekokiine boliinmesiyle elde edilir. Normallestirilmis matris Esitlik

d.

]

(4.2)’de gosterilmistir. Her bir standartlagtirilmig karar matris elemani z; =
2
«/Z d;

=1

1=12,..,nj=12,..r ile hesaplanir.
Adim 3: Agirliklandirma islemi uygulanir.

Wz, . . Wz, | [V . .V

v= = (4.3)
Wz, - . WZ, Vg - - VY
Karar verici i¢in degerlendirme kriterlerinin 6nemi birbirinden farklilik gosterebilir. Bu
durumda kriterler i¢in agirliklandirma islemi uygulanir. Agirliklandirma islemi Esitlik
(4.3)’te gosterilmistir. Daha 6nemli kriteri baz alarak TOPSIS en uygun alternatifi
r
segebilir. Agirlik degerleri w; , | =12..,r olarak tanimlanir. Burada ZWJ- =1
i1
olmalidir.
Adim 4: Pozitif ideal ve negatif ideal ¢oziimler elde edilir.
V matrisinin her bir elemant i¢in, o elemana ait siitunda bulunan kriterin amacina gore
pozitif ideal ve negatif ideal belirlenir. Bu durumda eger belirlenen kriter fayda olarak
tanimlanmis ise pozitif ideal ¢oziimlerde siitunda bulunan c¢oziimlerin en biiyilik
degerleri, negatif ideal ¢coziimde ise en biiyiik degerler yer alacaktir. Kriterler maliyet
olarak tanimlanmis ise pozitif ideal ¢oziimde siitunlarda bulunan ¢oziimlerin en kiigiik

degerleri, negatif ideal ¢oziimde ise ¢ozlimlerin en biiyiik degerlerinden olusacaktir.
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Pozitif ideal ¢Oziim kiimesi V*={V: ,Vz,...,V:} , negatif ideal ¢Oziim kiimesi

V™= {V{ RARA'A } olarak tanimlanmustir.

Adim 5: Uzaklik degerleri belirlenir.
V matrisindeki her bir alternatifin igerisindeki ¢oziimlerin ait oldugu degerlendirme
kriterine gore belirlenmis Pozitif ideal ve negatif ideal ¢oziime olan uzaklig

hesaplanmalidir. Bu uzaklk i¢in 6klid yaklagimindan yararlanilir. Uzaklik degerleri

S = fi(vﬁ—v’;)2 i=12,...n (4.4)
S, = fi(vij —-v;)*i=12,..,n (4.5)

biciminde hesaplanir. Esitlik (4.4) pozitif ideal ¢6ziime uzaklik, Esitlik (4.5) negatif
ideal ¢6ziime uzaklik olarak tanimlanmuistir.

Adum 6: Goreli yakinlik katsayilart hesaplanir.

Karar matrisindeki alternatiflerin  degerlendirme kriterlerine gore pozitif ideal ve

negatif ideal ¢6ziimden uzakliklar1 tanimlanmisti. Buna goreli yakinlik katsayisi

C = *Si —i=12,...,n (4.6)
S, +§,
biciminde hesaplanir. Esitlik (4.6)’da , 0<C <1 , 1=12,..,n dir. Bulunan sonug

negatif ideal ¢ozliime olan uzakligin toplam uzaklik i¢indeki orani oldugundan, negatif

ideal ¢oziimlere uzak olan alternatiflerin C." degerleri 1’e yakin olacaktir. Bu durumda

hesaplama sonucunda 6ncelikli olarak 1’e yakin alternatifler tercih edilirler.

42 MABAC

MABAC (Multi-Attributive Border Approximation area Comparison), Pamucar ve
Cirovié¢ (2015) tarafindan gelistirilen bir COKV yontemidir Bu yontem ile en iyi
alternatif, tanimlanmis olan sinir yakinlik alanindan uzakliklarina gore belirlenmektedir.
MABAC yontemi kullanilarak karar matrisinde gerekli normalizasyon ve

agirliklandirma islemi gerceklestirildikten sonra, her bir kriter i¢in siir yakinlik alani
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bulunur. Agirliklandirilmast yapilmis karar matrisinin sinir yakinlik alanina uzaklig
belirlendikten sonra alternatiflerin siralanmasi yapilir ve en 1yi alternatif secilir.

MABAC adimlari su sekilde tanimlanmistir (BoZzani¢ vd. 2016).

Adim 1: Karar matrisi olusturulur.

Esitlik (4.1)” de n tane alternatif, r tane kriterden olusan nxr boyutlu bir karar matrisi
elde edilmistir.

Adim 2: Karar matrisi normallestirilir.

Esitlik (4.2)’de normallestirilmis degerleri igeren matrisin elemanlar

d, —d;

Zij = diT (47)
d, —d;

Zi =di—d* (4.8)

biciminde elde edilir. Esitlik (4.7)’de fayda cinsinden normallestirme islemi, Esitlik
(4.8)’de maliyet cinsinden normallestirme islemi hesabi yer almaktadir. Burada,

d" =max(d,,d,,....,d ) 1ilgili kriterdeki alternatifler arasindan maksimum deger,
d” =min(d,,d,,....,d ) ilgili kriterdeki alternatifler arasindan minimum degerdir.

Adim 3: Agirliklandirma islemi uygulanir.

v =W, (z; +1) (4.9)
Wl(zll +1) o W (er +1) Vip - Vg

V = ' S ' = (4.10)
Wl(znl +1) vt Wr (an +1) an . ) Vnr

Agirliklandirma Esitlik (4.9) ile elde edilmektedir. Esitlik (4.10) ile agirliklandirilmig
karar matrisi gosterilmistir.

Adum 4: Sinir yakinlik alan1 hesaplanir.

n /n)
g, = [H"u‘} (4.11)

G=[g, 9, - 0] (4.12)
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Esitlik (4.11) ile her bir kriter icin siur yakinlik alani hesaplanmaktadir. Kriter siir
yakinlik alanlarinin birlesimiyle Esitlik (4.12)’deki vektor olusturulmustur.
Agirliklandirilmis  karar matrisindeki her bir alternatiften G vektorii ¢ikartilarak

uzakliklar hesaplanir.

G d - G
o_v_g_|® % - O (4.13)
G O - G

Uzakliklar, Esitlik (4.13) ile gdsterilmistir.

A karar matrisinde bir alternatif olmak {izere, sinir yakinlik alaninda pozitif bdlgede (

G") ya da negatif bslgede (G~ ) olabilir,

G* ;>0
A =1G qij:0 (4.14)
G ;<0

Esitlik (4.14)’te uzaklik matrisi lizerinden alternatif ¢6ziimiin hangi bolgede oldugu
gosterilmistir. A alternatifi en iyi alternatif olmast i¢in kriterlerinde miimkiin oldugunca

pozitif bolgede yer almalidir (Pamugar ve Cirovié 2015).

Adim 5: Alternatifler siralanir.

S =>.0;i=12,.n, j=12,..r (4.15)
j=1

Q matrisinde her bir satirda bulunan degerlerin toplamu ile Esitlik (4.15) hesaplanir.

Burada, her bir alternatif i¢in skor degerleri elde edilmektedir. Skorlar arasindan en

yiiksek skor degeri elde eden alternatif, en iyi alternatif olarak se¢ilmektedir.
4.3 CODAS

CODAS (Combinative Distance-based Assessment), Ghorabaee vd. (2016) ¢alismasiyla
literatiire kazandirilmis bir COKV yéntemidir. Bu ydntem karar matrisinde bulunan
alternatiflerin negatif ideal ¢oziim uzakliklariyla degerlendirme yapmaktadir. Negatif

ideal ¢oziimlerden en uzak ola alternatif en iyi alternatif olarak se¢ilmektedir. Uzaklik
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dlciileri icin ilk olarak 6klid uzakligi kullanilmaktadir. Oklid uzaklig1 ile alternatiflerin

kiyaslanamadigi durumlarda Taxicab uzaklig: tercih edilmektedir.
CODAS adimlari su sekilde tanimlanabilir (Ghorabaee vd. 2016).

Adim 1: Karar matrisi olusturulur.
N tane alternatif, I' tane kriterden olusan Nxr boyutlu bir karar matrisi Esitlik (4.1)” de
elde edilmistir.

Adim 2: Karar matrisi normallestirilir.

Esitlik (4.2)’de bulunan normallestirilmis karar matrisindeki elemanlar icin CODAS’ta
m;’;‘oi(jdij jeN, ise

7. = 4.16
y min d; (4.16)

jeN, ise

ij
Esitlik(4.16)’daki islemler yapilmalidir. Burada N, fayda, N_ ise maliyet cinsinden
kriterleri temsil etmektedir.

Adum 3: Agirliklandirma islemi yapilir.

Esitlik (4.3)’teki agirliklandirma islemi CODAS i¢in de benzer sekilde
uygulanmaktadir.

Adim 4: Negatif Ideal Coziim belirlenir.

ns; = mjin v (4.17)

Normallestirilme ve agirliklandirilma islemi gergeklesmis karar matrisinde negatif ideal
¢oziim Esitlik(4.17) ile gosterilmistir. Burada, ilgili kriter i¢in en diisiik degeri veren
alternatiflerden bir vektor olusturulmaktadir.

Adim 5: Oklid ve Taxicab uzakliklari hesaplanir.

E, = /Zr:(vij —ns,)? (4.18)

T =Z:|vij -ns, | (4.19)
i1

Esitlik (4.18) ile negatif ideal ¢oziimden uzakligi 6klid uzakligr ile, Esitlik (4.19)’da ise

taxicab uzaklig ile hesaplanmasi gosterilmistir.
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Adim 6: Goreli degerlendirme matrisi olusturulur.
h =(E -E)+ W (E-E)x (T -T,)) (4.20)
Esitlik (4.20)’de K€l2,...,n, h, nxn boyutunda bir matristir. y bir simr

fonksiyonudur. Bu fonksiyon

(4.21)

(d) = {1 |d|>7 ise}

0 |d|<rise
biciminde tanimlidir. 7 sinir parametresi karar verici tarafindan belirlenmelidir. [0.01,
0.05] araliginda olmas1 6nerilmektedir.

Adm 7: Alternatiflerin skor degerleri hesaplanir.

Hi o hik (4.22)

n
k=1
Esitlik (4.22) ile her bir alternatif h, matrisinde satir bazinda toplanarak genel skorlari

olusmaktadir. En yiiksek degeri eclde eden alternatif en iyi alternatif olarak

secilmektedir.
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5. UYGULAMA

Calismanin bu boliimiinde, ¢ok yanith deneysel veri kiimesi i¢in yanitlarin dogrusal
iliskili olmas1 durumunda yanitlarin modellenmesi, model parametrelerinin tahmini ve
¢ok yanitli optimizasyon i¢in miihendislik, kimya ve gida alanindan ii¢ uygulama verisi
secilmistir. Modelleme asamasinda EKK ve GIR yontemleri ile parametre tahminleri
elde edilmistir. Modellerin  degerlendirilmesi igin metrikler Belirtme Katsayisi
(Coefficient of Determination - RZ), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute
Percentage Error - MAPE ) , Ortalama Hata Kare Kokii (Root Mean Square Error -
RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) metrikleri

kullanilmistir. Bu metrikler sirasiyla

(5.1)
(5.2)
(5.3)
ve
13 -
MAE = HZW‘ -V, | (5.4)
i=1
bigimindedir. Burada, Y, ve Y, 1=12,..,N sirayla gdzlenen ve beklenen yanit

degiskenleridir. Performans metriklerince uygun goriilen parametre tahmin yontemi ile
olusturulan modeller optimizasyon asamasinda amag¢ fonksiyonu olarak dikkate
alinmistir. Cok yanitl yilizey problemi, CAO problemi olarak ele aliip, NSGA-II ve
MODE algoritmalar1 ile optimizasyonu gerceklestirilmistir. Pareto c¢oziimler elde
edilerek, ¢oziimlerin performanslar1 degerlendirilmistir. Cok Olgiitlii Karar Verme

yontemleriyle uzlasik ¢ozlimler elde edilmeye calisilmistir. Uygulama verilerinde
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istatistiksel analizler i¢in R programlama dili ve optimizasyon icin ise MATLAB

R2020b programindan yararlanilmistir.

5.1 Uygulama 1 (Miihendislik)

Bu uygulamada veriler miihendislik alaninda bir ¢alismadan segilmistir. Bu ¢alismada,
yanit yiizeyi metodolojisi kullanilarak igten kanath bir tiipiin CAO c¢alismasi ile birlikte
hesaplamali akiskanlar dinamigi gerceklestirilmistir. Bu veri setinde kanat sayisi, kanat
yiiksekligi ve kanat kalinligi1 girdi degiskenleridir. Nusselt sayisi ve Reynolds sayisi ile
carpilan siirtiinme katsayisi yanit degiskenleridir (Rout vd. 2015).

Cizelge 5.1 Miihendislik veri seti (Rout vd. 2015)

No X1 X2 X3 Yl YZ
1 -1 -1 0 7 15
2 +1 -1 0 4 11
3 -1 +1 0 18 26
4 +1 +1 0 11 18.5
5 -1 0 -1 12.6 19
6 +1 0 -1 8 14.8
7 -1 0 +1 12.6 19.7
8 +1 0 +1 8.5 15
9 0 -1 -1 6.5 13.7
10 0 1 -1 15.8 22.7
11 0 -1 1 8.45 15.7
12 0 1 1 16.6 23.8
13 0 0 0 12.2 19
14 0 0 0 12.4 18.4
15 0 0 0 12.8 18.9
16 0 0 0 12.3 18.1
17 0 0 0 12.5 18.6

Bu veri setinde girdi degiskenleri BBD (Box-Behnken Design) adi verilen deneysel
tasarim yontemi ile kodlanmistir. Cizelge 5.1’de gosterilen veri setine iligkin girdi

degiskenlerinin gergek degerleri Cizelge 5.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 5.2 Girdi degiskenlerin gergek degerleri ve kodlanmus diizeyleri

Kodlanmuig Diizeyler
Girdi Degiskenleri -1 0 1
X;:Kanat sayist 6 8 10
X;:Kanat agirlign 0.0125 0.02125 0.0325
X3:Kanat kalinligi 0.02 0.4 0.6

Veri setinde iki yanit bulunmaktadir. Istatistiksel olarak daha uygun bir analiz
yapilabilmesi i¢in ilk olarak yanitlar arasinda dogrusal iliski olup olmadig1 korelasyon
katsayis1 hesaplanarak kontrol edilmelidir. Pearson korelasyon katsayisi hesaplamak
icin oncelikle yanitlarin normal dagilim varsayimi incelenmelidir. Buna iliskin hipotez

asagidaki gibi kurulabilir.

H,:Yanit degiskenlerine iliskin gozlem degerleri Normal dagilimlidur.
H,:Yant degiskenlerine iliskin gézlem degerleri Normal dagiliml degildir.

Hipoteze iliskin test istatistigi sonucu Cizelge 5.3’te verilmistir. Burada, anlamlilik
diizeyi 0.05 olarak kabul edilmistir. p degerine gore (P=>0.05) Hy hipotezi red
edilemez. Buna gore, Y, ve Y,yanit degiskenlerine iligkin gézlem degerleri Normal

dagilim gostermektedir.

Cizelge 5.3 Miithendislik veri seti yanit degiskenleri Shapiro Wilk normallik testi

Yanit Degiskenleri p-value
Y; 0.5225
Y, 0.5733

Pearson korelasyon katsayis1 hesaplanarak yanitlar arasindaki iliskinin miktar1 ve yonii
elde edilebilir. Yanitlar arasindaki korelasyon 0.985 olarak hesaplanmistir. Bu
korelasyon %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Yanit

degiskenlerine iligkin verilerin sagilim grafigi Sekil 5.1°deki gibidir.
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Sekil 5.1 Miithendislik veri seti Y; ve Y, sagilim grafigi

Sekil 5.1 incelendiginde, Y, degiskeni minimum 4 maksimum 17 arasinda degisim

gostermekte ve ortancasinin 12’ye yakin bir deger oldugu goérilmektedir. Y, degiskeni
incelendiginde ise minimum 11 maksimum 26 degerleri arasinda degisim gostermekte
ve ortancasinin 18’¢ yakin bir say1 oldugu goriilmektedir. Y, yanitinda aykir1 deger
goriilmektedir. Sagilim grafigi incelendiginde Y, ve Y, degiskenleri arasinda pozitif

yonlii dogrusal bir iliskiden s6z edilebilir.

Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5 incelendiginde, modellerin %95 giiven diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.4 Miihendislik veri seti EKK Y, ANOVA tablosu

Y, EKK
sd K.T Ort.K.T F pvalue
Regresyon 9 223.95 24.88 159.23  0.000
Artiklar 7 1.09 0.16
Toplam 16 225.04
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Cizelge 5.5 Miihendislik veri seti EKK Y, ANOVA tablosu

Y, EKK
sd K.T Ort.K.T F pvalue
Regresyon 9 224.78 24.98 78.22  0.000
Artiklar 7 2.24 0.32
Toplam 16 227.02

GIR yontemi ile modellenebilmesi igin varyans kovaryans tahminine ihtiyac

duyulmaktadir. EKK yontemi ile elde edilen tahmini modellerin artiklarma iliskin

A

varyans-kovaryans matrisi GIR yontemi igin tahmini varyans-kovaryans matrisi, .,

A 0.0643 0.0722
olarak ele alinmustir. > =

bi¢imindedir.
0.0722 0.1315

Cizelge 5.6 ve

Cizelge 5.7 incelendiginde, GIR modellerinin %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak

anlamli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.6 Miihendislik veri seti GIR Y, ANOVA tablosu

Y GIR
sd K.T Oort.K.T F pvalue
Regresyon 9 223.95 24.88 159.23  0.000
Artiklar 7 1.09 0.16
Toplam 16 225.04

Cizelge 5.7 Miihendislik veri seti GIR Y, ANOVA tablosu

Y, GIR
sd K.T OrtK.T F pvalue
Regresyon 9 224.78 24.98 78.22  0.000
Artiklar 7 2.24 0.32
Toplam 16 227.02
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Cizelge 5.8’de ve Cizelge 5.9’da YAl yanit1 igin sirastyla EKK ve GIR parametre

tahminleri bulunmaktadir. ki ydntemin tahmin modelleri arasinda bir farklilik

gdzlenmemistir. Standart hatalarin GIR yéntemi elde edilen parametrelerde daha diisiik

oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 5.8 Miihendislik verisi Y, i¢cin EKK parametre tahminleri, standart hatalari ve

anlamliliklar
Parametre Parametre EKK

Tahminleri (p value) - StHata
A 12.440  (0.0000) 0.177
i3 2338 (0.0000)  0.140
B, 4431 (0.0000) 0.140
B, 0.406 (0.0228)  0.140
B, 1926 (0.0000) 0.193
A 0514  (0.0322) 0.193
b, -0.089  (0.6590)  0.193
s -1.000  (0.0015) 0.198
A 0.125 (0.5472)  0.198
A, 0288  (0.1891) 0.198

Y,EK =12.440—2.338X, +4.431X, +0.406 X, —1.926 X2 —0.514X 2 —1.000X, X, (5.5)
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Cizelge 5.9 Miihendislik verisi Y, i¢in GIR parametre tahminleri, standart hatalar ve

anlamliliklar
Parametre Parametre o

Tahminleri (p value)  StHata
JiA 12.440 (0.0000)  0.113
JiA -2.338 (0.0000)  0.090
A, 4.431 (0.0000)  0.090
b 0.406 (0.0027)  0.090
B, -1.926 (0.0000)  0.124
b 0514  (0.0043)  0.124
B, -0.089  (0.4966)  0.124
B -1.000 (0.0000)  0.127
JiA 0.125 (0.3572)  0.127
JiA -0.288 (0.0578)  0.127

Elde edilen tahmini regresyon modeli

Y =12.440 - 2.338X, +4.431X, +0.406 X, ~1.926 X} —0.514 X ~1.000X, X, (5.6)
bigimindedir.
Cizelge 5.10°da ve Cizelge 5.11°de VY, yaniti igin sirastyla EKK ve GIR parametre
tahmin modelleri bulunmaktadir. Olusturulan modellerde GIR yonteminin tahmin
modelinde daha fazla degisken anlamli bulunmustur. Standart hatalar bakimindan GIiR

yontemi EKK’ya gore daha diisiik standart hatalara sahiptir. Bu durumun istatiksel

olarak daha avantajli oldugu bilinmektedir.
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Cizelge 5.10 Miihendislik verisi Y, i¢in EKK parametre tahminleri, standart hatalar1 ve

anlamliliklar
Parametre Parametre =K
Tahminleri (pvalue)  StHata
£, 18.600  (0.0000)  0.253
JiA -2.550 (0.0000)  0.200
A, 4.450 (0.0000)  0.200
b 0.500 (0.0408)  0.200
B, -1.413 (0.0014)  0.275
JiA 0.438 (0.1561)  0.275
B, -0.063  (0.8269) 0.275
B -0.875 (0.0174)  0.283
JiA -0.125 (0.6715)  0.283
JiA -0.225 (0.4520)  0.283

Y<K =18.600— 2.550X, +4.450X,, +0.500X , —1.413X 2 —0.875X, X, (5.7)

Cizelge 5.11 Miihendislik verisi Y, igin GIR parametre tahminleri, standart hatalar1 ve

anlamliliklar1
Parametre Parametre o

Tahminleri (pvalue)  StHata
B, 18.600  (0.0000)  0.162
B 2550  (0.0000)  0.128
B, 4.450 (0.0000)  0.128
b, 0.500 (0.0059)  0.128
A -1.413 (0.0001)  0.177
p; 0.438 (0.0425)  0.177
JiA -0.063 (0.7345)  0.177
B -0.875  (0.0019) 0.181
B, -0.125 (0.5130)  0.181
JiA -0.225 (0.2546)  0.181
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Y2® —18.600 - 2.550X, +4.450X, +0.500X,, —1.413X ? +0.438X 2 —0.875X, X, (5.8)

Cizelge 5.12°de YAl yanitinda bulunan parametre tahminleri i¢in giiven araliklar1 ve bu

giiven araliklarinin uzunluklari hesaplanmistir. Burada, GIR ile elde edilen
parametrelerin gliven aralik uzunluklarmin EKK’dan daha kisa oldugu gosterilmek
istenmistir. Sekil 5.2°de gorsel olarak giiven aralik uzunluklar1 incelenirse siyah olarak
gosterilen GIR, gri ile gosterilen EKK’dan daha kisa oldugu goriilmektedir. Bu
durumda parametre tahminlerinde giiven aralik uzunluklari daha kisa olan GIR

tahminlerinin daha giivenilir oldugu sdylenebilir.

Cizelge 5.12 Miihendislik verisi VY, i¢in EKK ve GIR giiven araliklart ve aralik

uzunluklari

YA1 EKK GIR

Parametre Nokta Giiven Arahig Aralik Nokta Giiven Arahig Aralik

Tahmini Uzunlugu Tahmini Uzunlugu

i 12.440 [12.02, 12.86] (0.84) 12.440 [12.17 ,12.71] (0.53)
/;’1 -2.338 [-2.67, -2.01] (0.66) -2.338 [-2.55, -2.13] (0.43)
B, 4.431 [4.10, 4.76] (0.66) 4.431 [4.22, 4.64] (0.43)
ﬁa 0.406 [0.07,0.74] (0.66) 0.406 [0.19, 0.62] (0.43)
,34 -1.926 [-2.38, -1.47] (0.91) -1.926 [-2.22,-1.63] (0.59)
,35 -0.514 [-0.97, -0.06] (0.91) -0.514 [-0.81, -0.22] (0.59)
BG -0.089 [-0.55, 0.37] (0.91) -0.089 [-0.38, 0.20] (0.59)
B7 -1.000 [-1.47,-0.53] (0.94) -1.000 [-1.30, 0.70] (0.60)
:Be 0.125 [-0.34, 0.59] (0.94) 0.125 [-0.18, 0.43] (0.60)
,Bg -0.288 [-0.76, 0.18] (0.94) -0.288 [-0.59, 0.01] (0.60)
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Sekil 5.2 Miihendislik verisi \fl icin EKK ve GIR giiven aralik uzunluklar

Cizelge 5.13te Y, yaniti igin parametre tahminlerinde giiven araliklari ve aralik

uzunluklar1 hesaplatilmistir. Benzer olarak Sekil 5.3’te gorsel olarak aralik uzunluklari

gosterilmek istenmistir. Siyah ile gosterilen GIR, gri ile gosterilen EKK’dan giiven

aralik uzunluklar1 daha kisa oldugu bu durum da parametre tahmininde daha kisa giiven

araliklar ile tahmin edildiginden dolayr GIR yontemini ne ¢ikarmaktadir.

Cizelge 5.13 Miihendislik verisi Y, i¢in EKK ve GIR giiven araliklart ve aralik

uzunluklari

Y, EKK GIR

Parametre Nokta Giiven Aralig Aralik Nokta Giiven Araligt Aralik

Tahmini Uzunlugu Tahmini Uzunlugu

B, 18.600  [18.00, 19.20] (1.20) 18.600 [18.22 , 18.98] (0.77)
B 2550  [-3.02,-2.08] (0.95) -2.550 [-2.85, -2.25] (0.61)
5, 4.450 [3.98, 4.92] (0.95) 4.450 [4.15, 4.75] (0.61)
B, 0.500 [0.03, 0.97] (0.95) 0.500 [0.20, 0.80] (0.61)
B, -1.413 [-2.06, -0.76] (1.30) -1.413 [-1.83, -0.99] (0.84)
Ji2 0.438 [-0.21, 1.09] (1.30) 0.438 [0.02, 0.86] (0.84)
Ji2 -0.063 [-0.71, 0.59] (1.30) -0.063 [-0.48, 0.36] (0.84)
5, -0.875  [-1.54,-0.21] (1.34) -0.875 [-1.30, -0.45] (0.86)
B, -0.125 [-0.79, 0.54] (1.34) -0.125 [-0.55, 0.30] (0.86)
A, -0.225 [-0.89, 0.44] (1.34) -0.225 [-0.65, 0.20] (0.86)
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Sekil 5.3 Miihendislik verisi Y, i¢in EKK ve GIR giiven aralik uzunluklar

Cizelge 5.14’te tahmini yamitlar iki yOntem i¢in performans metriklerince
incelendiginde Y, tahmin modelinde iki yontem igin farklilik gériilmemistir. Fakat Y,
tahmin modelinde, parametre tahminlerinin agiklanabilirliginin gostergesi bir metrik

olan R?’de GIR ydnteminin EKK’dan daha yiiksek sonuc elde etmistir. Hatalarin
metrigi olan diger metriklerde GIR ydnteminin EKK’dan daha diisiik olmas1 sebebiyle

GIR ydnteminin daha iyi sonuglar elde ettigi sdylenebilir.

Cizelge 5.14 Miihendislik verisi yamit degiskenleri icin EKK ve GIR y&nteminin
performans metrikleri karsilagtirmasi

Tahmini \fl \fz

Modeller

Performans RMSE RMSE
Metrikleri R? MAPE MAE R? MAPE MAE
EKK 0.9931 25725 0.3020 0.2391 | 0.9291 3.9415 0.9730 0.6749
GIR 0.9931 25725 0.3020 0.2391 | 0.9889 1.9986 0.3859 0.3382

Model tahminleri iki yanit igin elde edildikten sonra deneysel ¢alismada Y, yanitinin

maksimum Y, yanitinin ise minimum yapilmasi amaglanmistir. Bu nedenle tahmin

modellerinin optimizasyonu i¢in ¢ok amacgli metasezgisel optimizasyon yontemlerinden

olan NSGA-Il ve MODE uygulanmas1 kararlastirilmistir. GIR yontemi ile daha iyi
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sonuglar elde ettiginden optimizasyondaki amag¢ fonksiyonlar1 i¢in GIR modelleri
kullanilacaktir. Her bir yanit bir amag¢ fonksSiyonu gibi disiiniilerek c¢ok yanith

optimizasyon problemi

max f; :YAlGjR(X)
min f, = YR (X)
1<X<1

biciminde CAO olarak yazilabilir. CAO probleminin NSGA-Il ve MODE ile elde edilen
Pareto ¢oziim kiimesi EK 1’de verilmistir. Sekil 5.4’te Pareto ¢o6ziim kiimesi

goriilmektedir.
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Sekil 5.4 Miihendislik verisi NSGA-1l ve MODE Pareto grafigi

Cizelge 5.1°de tamimli gozlenen yanit degerleri gercek Pareto c¢oziim kiimesi olarak
degerlendirilmistir. Sekil 5.5’te gozlenen yanit degerleri gosterilmistir. Burada, Rank 1
olarak belirtilen gozlemler, diger gozlemlere baskin olanlardir. Analizlerde Rank 1 olan
gozlem degerleri gercek Pareto ¢oziim kiimesi olarak kullanilmistir. Deneysel olarak

isimlendirilmistir.
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Sekil 5.5 Miithendislik verisi deneysel ¢oztiimler

Sekil 5.6’da gozlemlenmis yanitlarin baskin ¢éziimleri ile NSGA-1I ve MODE Pareto

¢oziimleri yer almaktadir. NSGA-II ve MODE ¢oziimleri gézlemlenmis yanitlardan

birinci yanit i¢in daha yliksek degerler elde ederken, ikinci yanit i¢in daha minimum

degerler elde edebilen ¢oziimler barindirmaktadir.
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Sekil 5.6 Mithendislik verisi NSGA-1l, MODE ve Deneysel-Rank1 Pareto grafigi

NSGA-1I ve MODE Pareto ¢oztimlerine iliskin performans metrikleri hesaplanarak, 100

yinleme sonucunda elde edilen istatistiklere Cizelge 5.15°te yer verilmistir. Cizelge

5.15’e gore, nesilsel mesafe metrigine gore daha diisiikk deger olan MODE gergek Pareto

optimale daha yakin oldugu sdylenebilir. Benzer sekilde Aralik metriginde de MODE
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coziimleri daha diisiikk deger aldigindan ¢ozlimler arasindaki dagilim daha iyidir.

Yayilim metriginde NSGA-II yontemi iyi goriilmektedir.

Cizelge 5.15 Miihendislik verisi100 kez calistirilmis performans metrikleri istatistikleri

NSGA-I11 MODE

Ort. Std. Min. Maks. Med. Ort. Std. Min. Maks. Med.

N.Mesafe | 3.2504 0.0364 3.1642 3.3431 3.2456 | 3.2486 0.0225 3.1916 3.3038 3.2470
Aralik 0.1487 0.0245 0.0909 0.2150 0.1469 | 0.0811 0.0488 0.0277 0.2308 0.0522

Yayilim 0.6652  0.0643 0.5069 0.8400 0.6631 | 0.7948 0.0863 0.5950 1.0000  0.7880

MODE ¢oziimleri NSGA-II’den daha iyi sonuglar verdigi icin MODE ¢o6ziimleri
icerisinden uzlagik ¢6ziim secilir. Uzlasik ¢oziimler segilebilmesi i¢cin TOPSIS,

MABAC ve CODAS yontemleri kullanilmigtir. Bu amagla, her iki yanit ayr1 ayn

degerlendirilerek pozitif ideal ve negatif ideal ¢oziim noktalar elde edilmistir. Y, ’in
maksimum Y, *nin minimum degeri i¢in pozitif ideal ¢6ziim V" =[18.20 9.25] , negatif
ideal ¢oziim V™ =[3.82 2} olarak belirlenmistir. Bu degerler kullanilarak,

TOPSIS, MABAC ve CODAS ile uzlasik ¢oziimler elde edilmistir. Elde edilen uzlasik

cozlimlere Cizelge 5.16°da yer verilmistir.

Cizelge 5.16 MODE uzlasik ¢oziimler

Yontem No X Y, YA2

TOPSIS 4 1 1 1 18.175 20.900
MABAC 38 1 0304 -0.559 14.229 16.018
CODAS 1 1 0.527 0.290 18.188 21.810

Cizelge 5.16°dan, yanitlarin birlikte degerlendirilmesi dikkate alindiginda olas1 uzlasik
¢oziimiin TOPSIS yontemi ile elde edilen uzlasik ¢6ziim olarak degerlendirilmesi uygun
olabilir. TOPSIS yonteminin, ii¢ karar verme yontemi arasinda pozitif ideale yakin
negatif idealden uzak ¢6ziim elde etme bakimindan daha uygun yontem oldugu

sOylenebilir. Deney kosullar1 TOPSIS yonteminden segilen girdi degiskenlerinden
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olusturuldugunda, deneysel c¢alismada \fl icin \(A2 ye gore daha iyi sonuglar elde

edilebildigi gozlenmistir.

5.2 Uygulama 2 (Kimya)

Modelleme ve optimizasyon uygulamalari icin ikinCi veri kimya alanindan segilmistir.
Veri setinde girdi degiskenleri sicaklik(K), basing(MPa) ve yardimci ¢oziicii(%) olarak
tic tane oldugu gorilmistir. Bagimli degiskenler ise karotenoidlerin ekstraksiyon
verimi ve klorofillerin ekstraksiyon verimi olarak tanimlanmistir. 15 gézlem mevcuttur

(Lu vd. 2014).

Cizelge 5.17 Kimya veri seti (Lu vd. 2014)

No X1 X2 X3 Y1 Y>

1 +1 +1 0 0.206 2.122
2 0 -1 +1 0.107 1.888
3 =L 0 -1 0.138 1.519
4 0 -1 -1 0.159 1.750
5 -1 +1 0 0.123 1.468
6 0 +1 +1 0.196 2.473
7 +1 -1 0 0.185 1.612
8 +1 0 -1 0.167 1.956
9 0 0 0 0.244 2.113
10 0 0 0 0.238 1.987
11 -1 -1 0 0.058 1.348
12 -1 0 +1 0.014 1.485
13 +1 0 +1 0.098 2.286
14 0 +1 -1 0.251 1.992
15 0 0 0 0.226 2.031

Cizelge 5.17°de Kimya veri seti yer almaktadir. Bu veri setinde girdi degiskenleri BBD
(Box-Behnken Design) ile kodlanmistir. Cizelge 5.18’de girdi degiskenlerinin

kodlanmis diizeylere karsilik gelen gergek degerleri gosterilmistir.
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Cizelge 5.18 Kimya verisi girdi degiskenler ve kodlanmis diizeyleri

Kodlanmigs Diizeyler
Girdi Degiskenleri -1 0 1
Xyt Sicaklik(K) 303 318 333
X,: Basing 5 11 17
X3 Yardimcei ¢oziicii(%) 2 4 6

Yanitlar arasinda iliski kontrolii yapilabilmesi i¢in yanitlarin normalliginin incelenmesi
gerekmektedir. Birinci uygulamada kurulan hipotez Shapiro-Wilk normallik testi ile

incelenmistir.

Cizelge 5.19°da goére anlamlilik diizeyi 0.05 kabul edildiginde, her iki yanit i¢in (
p > 0.05) saglandigindan Shapiro-Wilk testi iki yanit icin de hipotezler reddedilemez.

Bu durumda iki yanit Normal dagilim gdstermektedir.

Cizelge 5.19 Kimya verisi yanit degiskenleri Shapiro-Wilk Testi

Yanit Degiskenleri p-value
Y, 0.5564
Y, 0.6780

Sekil 5.7°de Y, yanit1 i¢in, minimum 0.014, maksimum 0.251, ortanca degerinin ise

yaklasik 0.17 degeri oldugu soylenilebilir. Y, yaniti i¢in, minimum 1.348, maksimum

2.473, ortanca degerinin de yaklasik 2 degeri oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.7 Kimya verisi yanitlarin sagilim grafigi

Iki yanit arasindaki korelasyon Pearson Korelasyon Katsayisi ile hesaplanmistir.
Korelasyon 0.566 bulunmustur. Bu korelasyon degeri 0.95 giiven diizeyinde istatistiksel

olarak anlamli oldugu goriilmiistiir.

Yanitlar arasinda iliski goriildiigii i¢in GIR ile model tahmini yapilmas: EKK ile model
tahmini yapilmasindan daha etkili olacag: diisiiniilmiistiir. Bu yiizden EKK ve GIR ile

model tahminleri yapilmistir.

Cizelge 5.20 ve Cizelge 5.21 incelendiginde EKK ile elde edilen modellerin, P <0.05

oldugundan %95 giiven diizeyinde anlamli oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 5.20 Kimya verisi Y, ile elde edilen EKK modeli ANOVA tablosu

Y, EKK
sd KT Ort.K.T F pvalue
Regresyon 9 0.067 0.007 1091  0.009
Artiklar 5 0.003 0.001
Toplam 14 0.070
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Cizelge 5.21 Kimya verisi Y, ile elde edilen EKK modeli ANOVA tablosu

Y, EKK
sd K.T Ort.K.T F pvalue
Regresyon 9 1.469 0.163 21.01  0.002
Artiklar 5 0.039 0.008
Toplam 14 1.508

GIR ile model tahmini yapilabilmesi icin varyans-kovaryans matrisi tahmini (3) EKK

- {0.0002 0.0002

yanit tahminlerinin artiklarindan hesaplanmistir. > = bi¢imindedir.
0.0002 0.0026

Cizelge 5.22 ve

Cizelge 5.23’te GIR yontemi ile elde edilen modellerin %95 giiven diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 5.22 Kimya verisi Y, ile elde edilen GIR modeli ANOVA tablosu

Y GIR
sd K.T Ort.K.T F pvalue
Regresyon 9 0.067 0.007 1091  0.009
Artiklar 5 0.003 0.001
Toplam 14 0.070

Cizelge 5.23 Kimya verisi Y, ile elde edilen GIR modeli ANOVA tablosu

Y GIR
sd K.T OrtK.T F pvalue
Regresyon 9 1.469 0.163 21.01  0.002
Artiklar 5 0.039 0.008
Toplam 14 1.508
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Cizelge 5.24’te ve Cizelge 5.25’te birinci yanit igin sirasiyla EKK ve GIR model
tahminleri bulunmaktadir. ki yontem ile elde edilen model tahminlerinin ayni

degiskenler tarafindan olustugu goriilmektedir.

Cizelge 5.24 Kimya verisi Y, i¢in EKK parametre tahminleri, standart hatalari ve

anlamliliklar
Parametre Parametre EKK
Tahminteri (P VAlUe)  StHata
5, 0.236 (0.0000)  0.015
B, 0.040 (0.0072)  0.009
£, 0.033 (0.0152)  0.009
B, -0.038 (0.0100)  0.009
B, -0.084 (0.0017)  0.014
b -0.010 (05149)  0.014
JiA -0.048 (0.0163)  0.014
5, -0.011 (0.4371)  0.013
A, 0.014 (0.3397)  0.013
B, -0.001 (0.9564)  0.013

Elde edilen tahmini regresyon modeli

YE€ = 0.236+0.040X, +0.033X, —0.038X, —0.084 X2 —0.048X>  (5.9)

bigimindedir.

Cizelge 5.25 Kimya verisi Y, i¢in GIR parametre tahminleri, standart hatalar1 ve

anlamliliklar
Parametre Parametre GIR
Tahminteri (P VAlue)  StHata
b, 0.236 (0.0000) 0.009
B, 0.040 (0.0006) 0.005
b, 0.033 (0.0015) 0.005
B, -0.038 (0.0009) 0.005
B, -0.084 (0.0001) 0.008
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5, -0.010 (0.2793) 0.008

B, -0.048 (0.0016) 0.008
5, -0.011 (0.2039) 0.008
B, 0.014 (0.1272) 0.008
5, -0.001 (0.9250) 0.008

YSF = 0.236+0.040X, +0.033X, —0.038X, —0.084X > —0.048X 2 (5.10)

bigimindedir.

Cizelge 5.26°da ve Cizelge 5.27°de ikinci yamt icin olusturulan sirasiyla EKK ve GIR
parametre tahminlerinde, standart hatalarin GIR tahminlerinde daha diisiik oldugu
gorlilmektedir. Standart hatalarin disiik olmasi istatistiksel olarak tahmini modelde
aciklayici degiskenin segiminde avantaj olacagi bilinmektedir. Ikinci yanit igin
yanitlarin dogrusal iliskili olmasini dikkate alan GIR yontemi ile EKK ydntemine gore

daha fazla agiklayic1 degisken ile tahmini model olusturulmustur.

Cizelge 5.26 Kimya verisi Y, ig¢in EKK parametre tahminleri, standart hatalari ve

anlamliliklar
Parametre Parametre EKK

Tahminteri (P value)  StHata
B, 2.044  (0.0000) 0.051
JiA 0270  (0.0003) 0.031
B, 0.182 (0.0020)  0.031
A, 0.114 (0.0145)  0.031
B, -0.310 (0.0011)  0.046
B, -0.096 (0.0908)  0.046
Ji2 0.078 (0.1497)  0.046
b, 0.098  (0.0779) 0.044
b, 0091  (0.0939) 0.044
JiA 0.086 (0.1094)  0.044

Y€ =2.044+0.270X, +0.182X, +0.114X, —0.310X? (5.11)
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Cizelge 5.27 Kimya verisi Y, i¢in GIR parametre tahminleri, standart hatalari ve

anlamliliklar1
Parametre Parametre o

Tahminleri (p value)  StHata
A, 2.044 (0.0000)  0.029
JiA 0.270 (0.0000)  0.018
B, 0.182 (0.0002)  0.018
B, 0.114 (0.0014)  0.018
B, 0310  (0.0001)  0.026
5 -0.096  (0.0152)  0.026
b 0.078 (0.0320)  0.026
B, 0098  (0.0122)  0.025
B, 0.091 (0.0160)  0.025
f, 0086  (0.0199)  0.025

YO = 2.044+0.270X, +0.182X, +0.114X, —0.310X? —0.096 X

(5.12)
+0.078X 2 +0.098X, X, +0.091X, X, +0.086 X, X,

bi¢imindedir.

Cizelge 5.28°de giiven araliklari ve aralik uzunluklari hesaplanmistir. Y, yanitinda GIR

ile elde edilen parametrelerin giiven araliklarinin daha dar aralikta oldugu
goriilmektedir. Sekil 5.8’de siyah olan GIR aralik uzunluklari gri olan EKK
uzunluklarindan kisa oldugu gosterilmek istenmistir. Aralik tahmini agisindan GIR

yonteminin avantajli oldugu sdylenilebilir.
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Cizelge 5.28 Kimya verisi \fl icin EKK ve GIR giiven araliklar1 ve aralik uzunluklar

YA1 EKK GIR

Parametre Nokta Giiven Araligi Aralik Nokta Giiven Araligi Aralik

Tahmini Uzunlugu Tahmini Uzunlugu

Jis 0.236 [0.19,0.28] (0.08) 0.236 [0.21,0.26] (0.05)
ﬁl 0.040 [0.02, 0.06] (0.05) 0.040 [0.03, 0.05] (0.03)
ﬁz 0.033 [0.01, 0.06] (0.05) 0.033 [0.02, 0.05] (0.03)
:éa -0.038 [-0.06, -0.01] (0.05) -0.038 [-0.05, -0.02] (0.03)
ﬁ4 -0.084 [-0.12, -0.05] (0.08) -0.084 [-0.11, -0.06] (0.04)
,35 -0.010 [-0.05, 0.03] (0.08) -0.010 [-0.03, 0.01] (0.04)
,36 -0.048 [-0.09, -0.01] (0.08) -0.048 [-0.07, -0.03] (0.04)
ﬁ7 -0.011 [-0.05, 0.02] (0.07) -0.011 [-0.03, 0.01] (0.04)
ﬁa 0.014 [-0.02, 0.05] (0.07) 0.014 [-0.01, 0.04] (0.04)
ﬁg -0.001 [-0.04, 0.03] (0.07) -0.001 [-0.02, 0.02] (0.04)

o EKK
* GIR

Sekil 5.8 Kimya verisi \fl icin EKK ve GIR giiven aralik uzunluklar
Cizelge 5.29°da Y, yanitinda benzer sekilde GiR ile elde edilen parametrelerin giiven

aralik daha dar oldugu goriilmektedir. Sekil 5.9’da aralik uzunluklar1 agisindan siyah

olan GIR aralik uzunluklarinin daha kisa oldugu belirtilmistir.

62



Cizelge 5.29 Kimya verisi Y, i¢in EKK ve GIR giiven araliklar1 ve aralik uzunluklari

YAz EKK GIR
Parametre Nokta Giiven Araligi Aralik Nokta Giiven Araligi Aralik
Tahmini Uzunlugu Tahmini Uzunlugu

Jis 2.044 [1.90,2.18] (0.28) 2.044 [1.96,2.12] (0.16)
ﬁl 0.270 [0.18, 0.36] (0.17) 0.270 [0.22,0.32] (0.10)
ﬁz 0.182 [0.10, 0.27] 0.17) 0.182 [0.13, 0.23] (0.10)
ﬁa 0.114 [0.03, 0.20] 0.17) 0.114 [0.06, 0.16] (0.10)
ﬁ4 -0.310 [-0.44, -0.18] (0.25) -0.310 [-0.38, -0.24] (0.14)
,35 -0.096 [-0.22, 0.03] (0.25) -0.096 [-0.17, 0.02] (0.14)
,36 0.078 [-0.05, 0.20] (0.25) 0.078 [0.01, 0.15] (0.14)
,@7 0.098 [-0.02, 0.22] (0.24) 0.098 [0.03,0.17] (0.14)
ﬁa 0.091 [-0.03, 0.21] (0.24) 0.091 [0.00, 0.16] (0.14)
,@9 0.086 [-0.04, 0.21] (0.24) 0.086 [0.02, 0.15] (0.14)

: . GiR

! 1 i i

Sekil 5.9 Kimya verisi YA2 icin EKK ve GIR giiven aralik uzunluklari

Olusturulan tahmin modelleri Esitlik (5.1), Esitlik (5.2), Esitlik (5.3) ve Esitlik (5.4)

metrikleriyle karsilastirilmistir.
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Cizelge 5.30°da EKK ve GIR yontemiyle elde edilen tahmin modellerinin
karsilastirilmasinda birinci yanit igin herhangi bir degisiklik goriilmemektedir. Ikinci

yanit icin GIR modeli daha fazla agiklayic1 degisken ile model kurmasimin katkisini

aciklanma metrigi olan R?de daha yiiksek deger alarak gostermistir. Benzer sekilde
MAPE , RMSE ve MAE gibi hata metriklerinde daha diisiik degerler gdzlemlenmistir.
Boylelikle GIR yoéntemi EKK ydnteminden daha iyi sonuglar elde ettigi sdylenilebilir.

Cizelge 5.30 Kimya verisi yanit degiskenleri i¢in EKK ve GIR ydnteminin performans
metrikleri karsilagtirmasi

Tahmini 7 7

Modeller " K

Performans R? MAPE RMSE MAE R?2 MAPE RMSE MAE
Metrikleri

EKK 0.9237 17.027 0.0189 0.0163 | 0.8660 5.6085 0.1161 0.0997
GIR 0.9237 17.027 0.0189 0.2391 | 0.9742 2.2823 0.0509 0.0416

Tahmini modeller icin GIR tahminleri segildikten sonra yanitlarin optimizasyonu
saglanmalidir. Veri setinde yanit degiskenlerinin maksimum yapilmasi istenmistir. Bu
durumda yanit degiskenlerinin optimizasyonu i¢in metasezgisel yontemlerden NSGA-I11
ve MODE algoritmalar1 kullanilmistir. Her bir yanit degiskeni amag¢ degiskeni gibi

diistiniildiiginde optimizasyon problemi

max f, =Y (X)
max f, =Y (X)
-1<X <1

bi¢imindedir.

CAO probleminin NSGA-Il ve MODE ile elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesi EK 2’de

verilmigtir.Sekil 5.10’da Pareto grafigi verilmistir.
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Sekil 5.10 Kimya verisi NSGA-I1 ve MODE Pareto grafigi

NSGA-II ve MODE c¢o6ziimlerinin yani sira verisetinde olan gozlemler de bir ¢éziim

kiimesi olarak diistintilmiistiir.

Sekil 5.11 incelendiginde kimya verisinde olan yanitlarin sagilim grafiginde on bes
gbozlemden dort tanesi Rankl olarak belirtilmistir. Rankl olan gézlemler digerlerine
baskin olarak bulunmustur. Pareto ¢oziim olarak baskin gozlemler tercih edilmistir.

Deneysel ¢oziim olarak isimlendirilmistir.
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Sekil 5.11 Kimya verisi deneysel ¢oziimler sa¢ilim grafigi

65



Sekil 5.12’de NSGA-II ve MODE ¢o6ziimleri, gdzlenmis yanitlara gore iki yanit i¢in de

daha maksimum degerler igeren ¢oziimler elde edebilmisglerdir.

28

O NSGA-I
27 + MODE
X Deneysel-Rank1

26
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24
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211
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Sekil 5.12 Kimya verisi NSGA-II, MODE ve deneysel ¢oziimler Pareto grafigi

Sekil 5.12°de Pareto ¢éziimler ve veri setindeki gozlemlerin birlestigi Pareto grafigi
bulunmaktadir. NSGA-II ve MODE c¢o6ziimlerini karsilastirmak igin performans

metriklerinden yararlanilabilir.

Cizelge 5.31°de performans metrikleriyle 100 kez algoritmalar ¢aligtirilarak istatistikler
elde edilmistir. Karsilagtirma sonucunda, nesilsel mesafe metrigi deneysel ¢oziimlere
yakinsamasini incelediginden daha diisiik deger olarak MODE algoritmas: tercih
edilebilir. Aralik metriginde dagilim agisindan daha diisiik degerli MODE algoritmasi
avantaj saglamigtir. Yayilim olarak c¢oziimlerin genisligi bakimindan NSGA-II
algoritmasi1 6ne ¢ikmaktadir. Biitiin olarak incelendiginde karsilastirilma sonucunda ii¢
metrikten ikisinde MODE iyi sonuglar vermistr. Bu sebeple uzlasik ¢oziimler, MODE

algoritmalarindan elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesinden segilecektir.
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Cizelge 5.31 Kimya verisi algoritmalarin 100 kez calistirilmis performans metrikleri

istatistikleri
NSGA-II MODE
Ort. Std. Min. Maks.  Med. Ort. Std. Min. Maks. Med.
N. Mesafe | 0.2333  0.0033 0.2251 0.2426  0.2333 | 0.2255 0.0057 0.2142 0.2445 0.2249
Aralik 0.0044  0.0006 0.0031 0.0063 0.0044 | 0.0005 0.0007 0.0001 0.0043 0.0003
Yayilim 0.6276  0.0588 0.4638 0.7719 0.6288 | 0.8174 0.0943 0.6233 1.0000 0.8000

Uzlasik ¢ozlimii belirlemek i¢cin TOPSIS, MABAC ve CODAS ¢ok ol¢iitlii karar verme

yontemlerinden yararlanilmistir. Cizelge 5.32 incelendiginde veri setinde iki yanitin da

maksimum olmas1 amaglandig igin pozitif ideal ¢6ziim V™ =[0.400 2.7699], negatif

ideal ¢oziim V™~ =[0.112 1.445] olarak hesaplanmistir. Bu durumda TOPSIS ve

CODAS yonteminin ortak uzlasik ¢ézlimii pozitif ideal ¢éziime daha yakin oldugundan

deney kosullarini belirlemede uygun ¢oziim olarak se¢ilmistir.

Cizelge 5.32 Kimya verisi MODE uzlasik ¢oziimler

Yontem No X YAl YA2

TOPSIS 2 1 1 -0.333 0.400 2.292
MABAC 17 1 1 0.956 0.313 2.730
CODAS 2 1 1 -0.333 0.400 2.292

5.3 Uygulama 3 (Gida)

Modelleme ve optimizasyon agamalarmin uygulamasi i¢in iiclincii olarak gida alam

secilmistir. Uygulama verisinde acgiklayici degiskenler Sicaklik (°C), yikama zamani

(dk) ve yikama orami olarak belirlenmistir. Yanit degiskenleri ise thiobarbituric asit

say1s1 ve pisirme kaybi yilizdesi olara iki yanit bulunmaktadir (Khuri ve Cornell 1996).
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Cizelge 5.33 Gida veri seti (Khuri vd. 1996)

No X1 Xz X3 Yy Y2

1 -1 -1 -1 29.31 29.50
2 +1 -1 -1 39.32 19.40
3 -1 +1 -1 25.16 25.70
4 +1 +1 -1 40.81 27.10
5 -1 -1 +1 29.82 21.40
6 +1 -1 +1 32.20 24.00
7 -1 +1 +1 22.01 19.60
8 +1 +1 +1 40.02 25.10
9 -1.682 0 0 33.00 24.20
10 +1.682 0 0 51.59 30.60
11 0 -1.682 0 20.35 20.90
12 0 +1.682 0 20.53 18.90
13 0 0 -1.682 23.85 23.00
14 0 0 +1.682 20.16 21.20
15 0 0 0 21.72 18.50
16 0 0 0 21.21 18.60
17 0 0 0 21.55 16.80

Cizelge 5.33’te iki yanith, ii¢ aciklayict degiskenden olusan veri seti goriilmektedir.
Girdi degiskenleri CCD (Central Composite Design) ile olusturulmustur. Cizelge 5.34
ile CCD ile kodlanmis girdi degiskenlerinin gercek degerleri verilmistir.

Cizelge 5.34 Gida verisi girdi degiskenlerinin kod diizeyleri ve gergek degerleri

Kodlanmus Diizeyler
Girdi Degiskenleri -1.682 -1 0 1 +1.682
Xy: Sicaklik(°C) 21.2 26 33 40 44.8
X2: Yikama zamani(dk) 1 2.8 55 8.2 10
Xs: Yikama orani 14.9 18 22.5 27 30.1

Yanitlarin arasindaki iligskinin incelenebilmesi i¢in yanitlarin normal dagilim gostermesi

gerekmektedir. Bu yiizden yanitlara Shapiro-Wilk Normallik testi uygulanmistir.
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Cizelge 5.35 Gida verisi Shapiro-Wilk testi

Yanit Degiskenleri p-value
Y1 0.0144
Y2 0.4144

Cizelge 5.35’te Shapiro Wilk testleri incelendiginde birinci yanitin ( P <0.05) oldugu

goriilmektedir. Fakat Kolmogrov-Smirnov normallik testine gore (P >0.05) olarak
hesaplanmistir. Kolmogrov-Smirnov testi biliyiik 6rneklemlerde gegerli olsa da bu
uygulamanin devami i¢in de kullanilmistir. Birinci yanit i¢in normal dagilim varsayimi

saglanmustir. Ikinci yamit ise Shapiro-Wilk testine gére Normal dagilim gostermektedir.
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24

22
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o0
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Sekil 5.13 Gida verisi yanitlarin sagilim grafigi

Sekil 5.13 incelendiginde, Y, yanitt i¢in minimum 20.16, maksimum 51.59,

ortancasinin da 25 civarinda oldugu goriilmektedir. Aykir1 deger gozlemlenmistir. Y,

yanitt i¢in minimum16.80, maksimum 30.60 ve ortancasinin da 22’ye yaklasik oldugu

goriilmektedir.

Pearson korelasyon Kkatsayisi ile yanitlar arasinda iliski incelendiginde 0.68’°lik bir

pozitif iliski gorilmiistiir. Bu iliski %95 giiven diizeyinde anlamli bulunmustur. Bu
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durumda tahmini modeller olusturulurken yanitlarin iliskili oldugu durumda etkisi

incelenmek istenen GIR modellerine de yer verilecektir.

Cizelge 5.36 ve Cizelge 5.37 incelendiginde her iki yanit i¢in de EKK modellerinin

istatistiksel olarak anlamli oldugu %95 diizeyinde séylenilebilir.

Cizelge 5.36 Gida verisi Y, EKK ANOVA tablosu

Y, EKK

sd K.T Oort.K.T F pvalue
Regresyon 9 1132.19  148.021 18.32  0.000
Artiklar 7 56.54 8.08
Toplam 16 1188.73

Cizelge 5.37 Gida verisi Y, EKK ANOVA tablosu

Y, EKK
sd K.T Ort.K.T F pvalue
Regresyon 9 226.867 25.21 566  0.016
Artiklar 7 31.198 4.457
Toplam 16 258.065

GIR ile parametre tahminleri elde etmek igin EKK artiklari iizerinden hesaplanan

~ {3.3260 —0.3976

tahmini varyans-kovaryans matrisi > = bi¢imindedir.
-0.3976  1.8352

Cizelge 5.38 ve Cizelge 5.39 incelendiginde her iki yamt igin de GIR modellerinin

istatistiksel olarak anlamli oldugu %95 diizeyinde sdylenilebilir.
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Cizelge 5.38 Gida verisi Y, GIR ANOVA tablosu

\'Z GIR
sd K.T Ort.K.T F pvalue
Regresyon 9 1132.19  148.021 18.32  0.000
Artiklar 7 56.54 8.08
Toplam 16 1188.73

Cizelge 5.39 Gida verisi Y, GIR ANOVA tablosu

Y, GIR
sd K.T Oort.K.T F pvalue
Regresyon 9 226.867 25.21 5.66 0.016
Artiklar 7 31.198 4.457
Toplam 16 258.065

Cizelge 5.40°da ve Cizelge 5.41°de birinci yanit i¢in model tahminleri sirasiyla EKK ve
GIR tarafindan olusturulmustur. GiR tahmin modelinde EKK tahminine gore daha fazla
aciklayict degisken bulunmaktadir. Girdi degiskenleri 0.10 anlamlilik diizeyine gore

modele alinmistir.

Cizelge 5.40 Gida verisi Y, igin EKK parametre tahminleri, standart hatalari ve

anlamliliklar
Parametre Parametre EKK
Tahminleri (p value) St.Hata
5, 21.257 (0.0000)  1.638
A, 5.6609 (0.0002)  0.769
5, -0.1719 (0.8295)  0.769
B, -1.2268 (0.1547)  0.769
B, 8.1685 (0.0000)  0.846
B, 0.4435 (0.6165)  0.846
JiA 0.9966 (0.2774)  0.846
Jia 2.6587 (0.0331)  1.005
B, -0.6587 (0.5330) 1.005
B, 0.3338 (0.7495)  1.005
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YK = 21.257 +5.661X, +8.1685X 2 +2.6587 X, X, (5.13)

A

Cizelge 5.41 Gida verisi Yl icin GIR parametre tahminleri, standart hatalar1 ve

anlamliliklar
Parametre Parametre o

Tahminleri (p value)  StHata
JiA 21.257 (0.0000)  1.051
,31 5.6609 (0.0000) 0.493
ﬁz -0.1719 (0.7381) 0.493
B, -1.2268  (0.0418)  0.493
B, 8.1685  (0.0000)  0.543
i3 0.4435 (0.4411)  0.543
B, 0.9966 (0.1091)  0.543
/3’7 2.6587 (0.0044) 0.645
JiA -0.6587  (0.3412)  0.645
B, 0.3338  (0.6207)  0.645

Y,*" = 21.257 +5.661X, —1.227 X, +8.1685X + 2.6587 X, X, (5.14)

Cizelge 5.42°de ve Cizelge 5.43’te ikinci yanit igin sirasiyla EKK ve GIR parametre
tahminleri olusturulmustur. Standart hatalarm GIR tahminlerinde daha diisiik degerli
oldugu goriilmiistiir. GIR tahmin modelinde EKK ile olusturulan tahmin modeline ek
olarak bir degisken modele eklenmistir. Girdi degiskenleri 0.10 anlamlilik diizeyine

gore modele alinmistir.
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Cizelge 5.42 Gida verisi \(A2 icin EKK parametre tahminleri, standart hatalar1 ve

anlamliliklar
Parametre Parametre =K

Tahminleri (p value)  StHata
£, 17.933 (0.0000)  1.217
JiA 0.744 (0.2339) 0571
B, -0.012 (0.9838) 0571
B, -1.071 (0.1029) 0571
B, 3.452 (0.0009)  0.629
JiA 0.801 (0.2434)  0.629
B, 1.579 (0.0403)  0.629
B, 1.800 (0.0467)  0.746
b, 2100  (0.0260) 0.746
f, 0575  (0.4663) 0.746

Cizelge 5.42°e gore tahmini modeller

YK€ =17.933+3.452X 2 +1.579X +1.800X, X, +2.100X,X,  (5.15)

Cizelge 5.43 Gida verisi Y, i¢in GIR parametre tahminleri, standart hatalari ve

anlamliliklar
Parametre Parametre GIR

Tahminleri (p value)  StHata
JiA 17.933  (0.0000)  0.781
B 0.744 (0.0819)  0.367
B, 0012 (0.9754)  0.367
b, -1.071 (0.0223)  0.367
JiA 3.452 (0.0001)  0.403
Ji2 0.801 (0.0875)  0.403
A 1.579 (0.0058)  0.403
B 1.800 (0.0071)  0.479
JiA 2.100 (0.0032)  0.479
A, -0.575 (0.2692)  0.479
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VR =17.933-1.071X,, +3.452X2 +1.579X 2 +1.800X, X, + 2.100X, X, (5.16)

bigimindedir.

Nokta tahminlerinin yani sira giiven araliklar1 da incelenmistir.
Cizelge 5.44 incelendiginde Yl yanit1 i¢in giiven araliklar1 bakimindan GiR ydénteminin

EKK yonteminden daha dar aralikta oldugu goriilmektedir. Sekil 5.14’de siyah ile
belirtilen GIR aralik uzunluklar: gri ile belirtilen EKK aralik uzunluklarindan daha kisa

oldugu gosterilmistir.

Cizelge 5.44 Gida verisi Y, i¢in EKK ve GIR giiven araliklar1 ve aralik uzunluklar

YA1 EKK GIR
Parametre Nokta Giiven Araligi Aralik Nokta Giiven Araligi Avralik
Tahmini Uzunlugu Tahmini Uzunlugu

B 21.257 [17.38,25.13]  (7.75) 21.257 [18.77 , 23.74] (4.97)
B, 5.6609 [3.84, 7.48] (3.64) 5.6609 [4.49, 6.83] (2.33)
5, -0.1719 [-1.99, 1.65] (3.64) -0.1719 [-1.34, 0.99] (2.33)
B, -1.2268 [-3.05, 0.59] (3.64) -1.2268 [-2.39, -0.06] (2.33)
B, 8.1685 [6.17, 10.17] (4.00) 8.1685 [6.88, 9.45] (2.57)
B, 0.4435 [-1.56, 2.44] (4.00) 0.4435 [-0.84, 1.73] (2.57)
B, 0.9966 [-1.00, 3.00] (4.00) 0.9966 [-0.29, 2.28] (2.57)
B, 2.6587 [0.28, 5.04] (4.75) 2.6587 [1.13,4.18] (3.05)
B, -0.6587 [-3.04, 1.72] (4.75) -0.6587 [-2.18, 0.87] (3.05)
5, 0.3338 [-2.04, 2.71] (4.75) 0.3338 [-1.19, 1.86] (3.05)
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Sekil 5.14 Gida verisi Y1 icin EKK ve GIR giiven aralik uzunluklar
Cizelge 5.45’te Y, yanmit1 igin GIR tahminlerinde giiven aralik simirlar1 daha dar olarak

hesaplandig1 goriilmetedir. Sekil 5.15’te aralik uzunlugu yoniinden incelendiginde GIR

aralik uzunluklari1 daha kisa ¢ubuklardan olusmustur.

Cizelge 5.45 Gida verisi Y2 icin EKK ve GIR giiven araliklar1 ve aralik uzunluklari

YAZ EKK GIR

Parametre Nokta Giiven Araligi Aralik Nokta Giiven Araligi Aralik

Tahmini Uzunlugu Tahmini Uzunlugu

Jix 17.933 [15.05, 20.81] (5.76) 17.933 [16.09, 19.78] (3.69)
B, 0.744 [-0.61, 2.09] (2.70) 0.744 [-0.12, 1.61] (1.74)
B, -0.012 [-1.36, 1.33] (2.70) -0.012 [-0.88, 0.86] (1.74)
B, -1.071 [-2.42,0.28] (2.70) -1.071 [-1.94, -0.20] (1.74)
B, 3.452 [1.96, 4.94] (2.98) 3.452 [2.50, 4.41] (1.91)
IBS 0.801 [-0.69, 2.29] (2.98) 0.801 [-0.15, 1.75] (1.92)
IBG 1.579 [0.09, 3.07] (2.98) 1.579 [0.63, 2.53] (1.92)
B, 1.800 [0.04, 3.56] (3.53) 1.800 [0.67, 2.93] (2.27)
B, 2.100 [0.34, 3.86] (3.53) 2.100 [0.97, 3.23] (2.27)
B, -0.575 [-2.34,1.19] (3.53) -0.575 [-1.71, 0.56] (2.27)
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Sekil 5.15 Gida verisi Y2 icin EKK ve GIR giiven aralik uzunluklari

EKK ve GIR tahmin modellerini karsilastirmak icin performans metriklerinden

yararlanilmistir.

Cizelge 5.46 incelendiginde, EKK ve GIR performansinim karsilastirilmasinda iki yanit

icin de GIR ydntemiyle olusturulan tahmin modellerinin agiklanma metrigi R?de
yiiksek, MAPE , RMSE ve MAE hata metriklerinde diisiik degerler aldig1 goriilmiistiir.
Yanitlarin iligkili oldugu durumda GIR yéntemi tahmin modelini daha basarili sekilde

olusturmustur.

Cizelge 5.46 Gida verisi yanit degiskenleri icin EKK ve GIR ydnteminin performans
metrikleri Karsilagtirmasi

Tahmini 2 2

Modeller Yl YZ

Performans R?2 MAPE RMSE MAE R?2 MAPE RMSE MAE
Metrikleri

EKK 0.9154 6.5272 2.6292 1.9984 | 0.7192 7.0686 2.0645 1.6850
GIR 0.9302 5.9779 2.3882 1.8425 | 0.7799 6.5247 1.8278 15196

Modelleme asamasindan sonra elde edilen tahmini modellerin iyilesmesi gerekmektedir.

Veri alinan kaynakta yanitlarin minimum yapilmast amacglanmistir. Bu sebeple
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yanitlarin  optimizasyonu ic¢in metasezgisel yoOntemlerden NSGA-II ve MODE
algoritmalar1 kullanilmistir. Tahmini modellerde GIR tahminleri daha iyi sonuglar

verdiginden GIR modellerinin optimizasyonu gerceklestirilmistir. Optimizasyon

problemi
min f, = Y% (X)
min f, =Y % (X)
-1.682< X <1.682
bi¢imindedir.

Sekil 5.16°de Pareto grafiginde NSGA-II ve MODE Pareto ¢6ziim grafigi yer

almaktadir. Pareto Coziimler EK 3’te verilmistir.
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16.8 %@
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Sekil 5.16 Gida verisi NSGA-Il ve MODE Pareto grafigi

Veri setinde bulunan gozlemler bir Pareto ¢oziim kiimesi olarak tanimlanmistir. Sekil
5.17°de Deneysel-Rank 1 gosterilenler diger ¢oziimlere baskin olduklarindan Pareto

¢Oziim kiimesi olarak diistiniilmiistiir.

77



321
o
30 F X DeneyseI-Rnk1
28
o
26 o
%
N 24t 00
o
22 - o
B
20 o o
%
18
®
16 ' ' : : ' ' !
20 25 30 35 40 45 50 55

1

Sekil 5.17 Gida verisi yanit degiskenleri sagilim grafigi

Sekil 5.18 incelendiginde gozlemlenmis yanitlara gore NSGA-II ve MODE ¢oziimleri
iki yanit i¢in daha minimum degerler igeren ¢oziimler igermektedir. Pareto ¢oziimleri

karsilastirmak i¢in performans metrikleri kullanilmistir.
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Sekil 5.18 NSGA-1I, MODE ve Deneysel-Rank1 Pareto grafigi

Algoritmalar karsilastirilmak i¢cin 100 kez calistirilarak performans metrik degerlerinin
istatistikleri elde edilmistir. Cizelge 5.47 incelendiginde nesilsel mesafe metriginde
diisiik ortalama ve medyan degerleri ile MODE yakinsama yoniinde daha 1iyi

goziikmektedir. Aralik metriginde diisiik deger almasi sebebiyle MODE daha iy1 bir
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dagilim ortaya koymustur. Yayilim metriginde NSGA-Il metrigi MODE’den daha genis

bir alanda yayildig1 goriilmiistir.

Cizelge 5.47 Gida verisi algoritmalarin 100 kez calistirllmig performans metrikleri
istatistikleri

NSGA-II MODE

Ort. Std. Min. Maks. Med. Ort. Std. Min. Maks. Med.

N. Mesafe | 4.4528 0.0134 43719 4.4880 4.4535 | 43498 0.0217 4.2959 4.3973  4.3488
Aralik 0.0167 0.0031 0.0111 0.0331 0.0166 | 0.0083 0.0057 0.0028 0.0295  0.0058

Yayilim 0.8853  0.0224 0.8179 0.9306 0.8869 | 0.9946 0.0347 0.9198 1.0000  0.9951

Uc metrikte MODE algoritmas1 daha iyi sonuglar elde ettiginden Cok Olgiitlii Karar
Verme teknikleri bu algoritmanin ¢éziim kiimesinden hesaplanmistir. Uzlasik ¢oziimler
Cok Olgiitlii Karar Verme yontemlerinden TOPSIS, MABAC ve CODAS ile

hesaplanmistir. Iki yamitin da minimum yapilmasi amaclandigina gére pozitif ideal
¢oziim V™ =[16.0516.48] negatif ideal ¢oziim V™ =[63.47 45] olarak elde edilmistir.

Cizelge 5.48’e gore ili¢ yontem i¢inde MABAC yontemi pozitif ideal ¢oziimlere iki
yanit i¢in de daha iyi degerler elde etmistir. Bu ¢alismada deney kosullart MABAC

yonteminin girdi degerlerinden segilebilir.

Cizelge 5.48 Gida verisi MODE algoritmasindan secilen uzlasik ¢oziimler

Yontem No X YAl YA2

TOPSIS 1 -0.6356 1.6820 1.6820 16.053 17.824
MABAC 22 -0.6738 1.6820 1.2709 16.579 16.851
CODAS 2 -0.6764 1.6820 0.7877 17.174 16.482
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Cok yanitli deneysel verilerde regresyon modeline iliskin parametre tahminlerini elde
etmek amaciyla genellikle EKK yontemi kullanilmaktadir. Literatiirde bu konu ile ilgili
pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Yamt degiskenleri birbirleriyle dogrusal iligkili
oldugunda EKK yoéntemi ile parametre tahmini yapmak yerine, GIR yontemi ile
parametre tahmini yapilmasi daha giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.
Yanitlarin dogrusal iligkili olma durumunu dikkate alarak tahmini modelleri olusturmak
optimizasyon asamasinda da daha iyi sonucglar elde etmek bakimindan Onem
tasimaktadir. Cok yanith optimizasyon problemi CAO problemi gibi diisiiniilebilir.
CAO problemlerinin ¢oziimii i¢in popiilasyon tabanli NSGA-II ve MODE algoritmalari
yaygin olarak kullanilan ¢ok amacgli metasezgisel algoritmalardir. NSGA-II, genetik
algoritma tabanli operatorleri daha karmagsik iken, MODE algoritmasi operatorleri daha
basit yapida ve etkili oldugu bilinmektedir. Optimizasyon algoritmalarinin performans
degerlendirilmeleri elde edilen Pareto ¢oziim kiimeleri iizerinden yapilabilir.
Karsilastirmada, Pareto gergek ¢oziimlere yakinligi, tahmini ¢oziimlerin dagilimini ve
yayilimini dlgen metrikler kullanilmaktadirlar. Pareto ¢oziim kiimesinden uygun olan
¢dziimiin secilme asamasinda da COKV yontemlerinden (TOPSIS, MABAC, CODAS)
yararlanilabilir. Elde edilen uzlasik ¢6ziim deneysel veri i¢in optimal deney kosulu

olarak dikkate alinabilir.

Birinci uygulama miihendislik veri setinden alinmistir. Box-Behnken tasarimi ile
kodlanmis veri setinde iki yanit bulunmaktadir. Yanitlar arasinda pozitif dogrusal iligki
(r =9%98.5) oldugu icin kurulacak modelde hem EKK hem de GIR yer almustir.
Istatistiksel olarak anlamli bulunan modellerde standart hatalarin GIR tarafinda diisiik
oldugu gorilmistiir. Birinci yanitla kurulan modeller ayn1 degiskenlerce elde edilmis
olsa da, ikinci yanit ile olusturulan modellerde GIR modelinde daha fazla degiskenin
yanit degiskeni agiklayabildigi belirlenmistir. Performans metriklerinde ikinci yanit i¢in
GIR yénteminin EKK ’ya iistiinliigii gdsterilmistir. Dolayisiyla modellerin GIR yéntemi
ile olusturulmasi avantaj saglamistir. Optimizasyon asamasinda yanitlar i¢in olusturulan
tahmini modeller bir amag¢ fonksiyonu gibi diisliniilmiistiir. Tahmini yanit modelleri

GIR yontemi ile elde edilen modellerden almmustir. Calismada birinci yanit icin
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maksimum, ikinci yanit i¢in minimum olmasi amaglanmistir. NSGA-1I ve MODE
algoritmalar1 ile optimizasyon sonuglari elde edilmistir. Performans metriklerince
algoritmalar 100 kez calistirllma sonucu karsilastirildiginda MODE algoritmasi ile
gergek Pareto yiizeye yakinlik ve Pareto ¢oziimlerin dagilimi bakimindan NSGA-II
yontemine gore daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Uzlasik ¢6ziimler, MODE
ile elde edilen ¢ozliim kiimesinden secilmistir. Uzlasik ¢ozlime karar verme siirecince
COKV yéntemlerinden TOPSIS, MABAC ve CODAS yontemleriyle sonuglar elde
edilmistir. Deney kosullarina TOPSIS yonteminden segilen girdi degisken degerlerinin

uygun olacagi goriilmiistiir.

Ikinci uygulamada, kimya alanindan secilen bir veri seti ele alinmistir. Burada da iic
aciklayict degisken Box-Behnken tasarimiyla kodlanmustir. Iki yamit degiskeni
mevcuttur. Bu yanit degiskenleri arasinda %57°lik pozitif dogrusal iligski goriilmektedir.
Bu durumdan otiirii yanitlarin modellenmesinde EKK ydntemine ek olarak GIR
yontemi ile de tahminler elde edilmistir. Modellerin istatistiksel olarak 0.95 giiven
diizeyinde anlamli bulunduklar1 gériilmiistiir. Modeller incelendiginde birinci yanit i¢in
EKK ve GIR ayni tahmin modelleri olustururken, ikinci yanitta GIR ydniinde ek olarak
bes tane aciklayic1 degisken etkisi modele dahil olmustur. Bu durum tahmini modeller
i¢in gozle goriiliir bir fark olusturmustur. Modellerin tahmininde GIR y&niinde standart
hatalarin diisiik olmasi bu farkin olugsmasina imkan saglamistir. Performans metrikleri
ile modeller incelendiginde ikinci yanit igin biitiin metriklerde GIR tahminlerinin daha
1yi oldugu goriilmektedir. Optimizasyon kisminda iki yanit i¢in maksimum degerin elde
edilmesi istenmektedir. Bu amagla EKK’dan daha iyi sonuglar elde eden GIR tahmin
modelleri maksimum olacak bigimde optimizasyon problemi tanimlanmistir. NSGA-II
ve MODE algoritmalar1 ile Pareto ¢oziim kiimeleri olusturulmustur. Algoritmalarin
karsilastirilmast i¢in 100 kez calistirilmigtir. Performans metriklerine gére sonuclar elde
edilmistir. Sonuglar incelendiginde yakinsama, dagilim ve c¢esitlilik metriklerinden
ikisinde MODE algoritmasmin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. TOPSIS,
MABAC ve CODAS yontemleri iki yanitin da maksimum degeri saglamasi gbz Oniine
alindiginda TOPSIS ve CODAS ayn1 ¢ézlimleri segmistir. Bu ¢oziimler ile ¢calisma i¢in

deney kosullar1 belirlenmistir.
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Uciincii uygulama ise gida alanindan secilmistir. Buradaki agiklayic1 degiskenler diger
uygulamalardan farkli olarak Merkezi Birlesik Tasarim (Central Composite Design-
CCD) ile kodlanmustir. Veri kiimesinde iki yanit bulunmaktadir. Bu yanitlar arasinda
%68’lik pozitif yonlii dogrusal iliski , r = 0.68. EKK ve GIR ile kurulan modeller 0.95
giiven diizeyinde istatistiksel olarak olarak anlamli bulunmustur. Onceki uygulamalarda
oldugu gibi her iki yanitla kurulan modellerde standart hatalarin GIR y®niinde azalist
dikkat ¢ekmektedir. Birinci yanitta GIR tahmin denkleminde bir agiklayici degisken
EKK tahmin denkleminden fazla oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde ikinci yanitta da
GIR yéniinde bir aciklayici degiskenin varlign gozlemlenmistir. Bu durumda her iki
yamitta da iligkinin varliginda GIR tahmin modelleri daha fazla agiklayici degisken ile
yamtlar1 agiklamaktadir. Performans Metrikleri incelendiginde GIR tahminlerinin biitiin
metriklerde daha iyi degerler elde ettigi goriilmiistiir. GIR tahmin denklemleriyle analiz
stirdiiriilmesi kararlastirilmigtir. Optimizasyon asamasinda verinin alidig1 ¢aligmada iki
yanit i¢in de minimum degerin daha iyi olacagi belirlenmistir. Bu ylizden yanitlarin
denklemleri minimum sekilde olacak bir ¢ok amacgli optimizasyon problemi
tanimlanmistir.  Optimizasyon NSGA-II ve MODE algoritmalar1 ile c¢alistirilmis
sonuglar alinmustir. Iki algoritma da baskin olmayan Pareto ¢oziim kiimeleri
iretmislerdir. Bu Pareto ¢oziim kiimelerinin karsilastirilmas1 daha iyi sonug gosteren
algoritmanin se¢imi adina Pareto ¢oziim kiimeleri i¢in performans metrikleri ile
Olgtimler saglanmistir. 100 kez ¢alistirma iizerinde alinan istatistiklerde MODE
algoritmasinin sayica daha fazla metrikte iyi sonuglar elde ettigi belirlenmistir. MODE
Pareto ¢6ziim igerisinden uzlasik ¢oziimii secebilmek i¢gin TOPSIS, MABAC ve
CODAS yontemleri uygulanmistir. MABAC yontemi pozitif ideal ¢dzlimlere yakin

¢oziimler elde ettiginden deney kosullart MABAC yontemine gore se¢ilmistir.

Ucg farkli alanda (miihendislik, kimya, gida) olusturulmus veri setlerinde, yanitlarin
dogrusal iliskili olma durumunda GIR yéntemi ile bu dogrusal iliski parametre tahmin
stirecine dahil edilerek tahmini yanit modelleri olusturulmustur. EKK ile elde edilen
model tahminleri ile GIR tahminleri karsilastirildiginda, GIR tahminlerinin performans
metriklerince daha iyi oldugu goriilmiistiir. Uzlagik ¢6zliime karar verme agamasinda,
GIR modelleri ile hesaplanan optimizasyon ¢oziimleri amaca yonelik iyi sonuglar elde

edilmistir. Optimizasyon kisminda ise farkli amac tiirlerine ait durumlarda da olsa
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MODE algoritmasit NSGA-II algoritmasina gore metrikler yoniinden ii¢ uygulamada da
daha iyi sonuglar sergilemistir. Algoritma yapisinin basitligi, kullanabilirligi acisindan
diisiiniildiigiinde MODE’nin avantajli oldugu goriilmiisir. COKV yontemleri
bakimindan ii¢ uygulamada da COKV yéntemlerinin tercih edilebilirligi karar vericinin
beklentilerine baglidir. Deney calismasini yapan uzman ili¢ yontem ile elde edilen
uzlasik ¢oziimlerden caligmasina uygun olani secebilir. Bu tez ¢alismasindan sonra
yapilacak c¢alismalar i¢in GIR modelinde kurulan kovaryans yapisinin daha farkli bir
yapida tercih edilmesi dogrusal iliskinin tahmine aktarilmasinda katki saglayabilir. Cok
amagli optimizasyon asamasinda kullanilacak ¢6ziim algoritmalari i¢in hibrit yontemler
tercih edilebilir. COKV yontemlerinin birbirleriyle uyumuna bakmak igin ¢dziimlerin

siralamasina bagli olarak parametrik olmayan istatistiksel testler uygulanabilir.
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EKLER

EK 1 Uygulama 1 Pareto ¢oziim kiimesi
EK 2 Uygulama 2 Pareto ¢oziim kiimesi

EK 3 Uygulama 3 Pareto ¢oziim kiimesi
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EK 1 Uygulama 1 Pareto ¢oziim kKiimesi

MODE NSGA-II

N Y, Y, Y, Y,

1 18.188 21.810 14.488 16.418
2 8.140 10.603 18.139 21.420
3 10.504 12.401 18.105 20.955
4 18.175 20.900 16.503 18.789
5 8.993 11.529 8.061 10.508
6 9.542 11.829 17.421 20.354
7 10.893 12.833 15.162 17.138
8 10.021 12.049 10.618 12.740
9 8.683 11.086 6.904 9.642
10 17.786 20.361 9.559 11.676
11 12.574 14.377 13.620 15.423
12 12.845 14.533 9.779 11.864
13 8.978 11.291 15.961 18.081
14 15.378 17.325 17.045 19.496
15 17.500 20.012 16.567 19.280
16 12.395 14.178 11.159 13.002
17 9.628 11.861 6.665 9.452
18 17.456 19.952 18.194 21.632
19 13.363 15.137 11.280 13.171
20 17.208 19.5901 7.770 10.386
21 8.353 10.825 14.771 16.747
22 15.547 17.527 10.378 12.465
23 8.371 10.994 10.029 12.084
24 12.260 13.956 16.326 18.605
25 15.691 17.712 15.761 17.977
26 11.227 13.042 12.512 14.314
27 17.983 20.664 8.836 11.116
28 10.900 12.989 6.900 9.638
29 15911 17.972 8.366 10.733
30 11.814 13.613 6.665 9.451
31 13.142 14.928 17.088 19.673
32 17.007 19.349 9.090 11.262
33 10.151 12.270 8.602 10.925

90



34 16.830 19.123 10.535 12.566
35 11.992 13.808 17.781 20.443
36 16.678 18.959 12.893 14.933
37 16.309 18.462 14.109 15.983
38 14.229 16.018 7.636 10.204
39 16.519 18.753 15.500 17.577
40 12.955 14.770 8.222 10.597
41 14.080 15.965 7.141 9.894
42 14.829 16.744 12.139 13.985
43 15.194 17.143 7.446 10.025
44 16.194 18.322 13.855 15.739
45 13.515 15.252 14.681 16.563
46 17.075 19.419 13.803 15.617
47 17.875 20.531 12.799 14.639
48 14.497 16.331 17.403 20.095
49 11.380 13.373 15.665 17.707
50 14.905 16.806 18.194 21.632
51 14.347 16.190 17.795 20.477
52 10.147 12.265 13.378 15.257
53 11.327 13.115 16.172 18.353
54 15.613 17.703
55 11.688 13.570
56 14.617 16.463
57 14.995 16.938
58 12.112 13.880
59 14.690 16.610
60 13.750 15.535
61 16.132 18.242
62 17.179 19.553
63 14.007 15.824
64 11.367 13.238
65 15.043 16.992
66 14.291 16.185
67 16.026 18.188
68 13.539 15.343
69 15.140 17.090
70 11.645 13.459
71 13.058 14.905
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72 16.390 18.561
73 16.000 18.088
74 14.501 16.407
75 16.428 18.608
76 11.564 13.401
77 13.671 15.410
78 17.942 20.575
79 13.008 14.797
80 16.734 19.012
81 13.910 15.772
82 16.795 19.077
83 15.919 18.034
84 13.635 15.406
85 13.842 15.689
86 12.077 13.821
87 13.801 15.587
88 14.662 16.570
89 16.496 18.700
90 13.951 15.790
91 13.842 15.636
92 11.579 13.409
93 15.189 17.114
94 16.502 18.702
95 14.647 16.588
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EK 2 Uygulama 2 Pareto ¢oziim kiimesi

MODE NSGA-II

No V. v, V. v,

1 0.259 2.770 0.400 2.276
2 0.400 2.292 0.261 2.769
3 0.286 2.763 0.266 2.769
4 0.319 2.708 0.272 2.768
5 0.301 2.753 0.400 2.288
6 0.278 2.766 0.308 2.740
7 0.266 2.769 0.399 2.306
8 0.327 2.681 0.349 2.596
9 0.334 2.655 0.326 2.682
10 0.327 2.679 0.393 2.380
11 0.340 2.631 0.277 2.766
12 0.399 2.323 0.394 2.367
13 0.309 2.742 0.328 2.671
14 0.314 2.726 0.297 2.755
15 0.400 2.299 0.336 2.646
16 0.336 2.649 0.318 2.705
17 0.313 2.730 0.339 2.636
18 0.376 2.482 0.316 2.716
19 0.353 2.583 0.353 2.581
20 0.306 2.750 0.293 2.758
21 0.373 2.493 0.272 2.767
22 0.355 2.575 0.397 2.338
23 0.348 2.601 0.389 2.403
24 0.389 2.409 0.398 2.332
25 0.365 2.534 0.322 2.692
26 0.395 2.364 0.347 2.602
27 0.367 2.525 0.314 2.722
28 0.391 2.398 0.282 2.764
29 0.392 2.386 0.375 2.478
30 0.391 2.398 0.289 2.760
31 0.386 2.424 0.361 2.540
32 0.398 2.335 0.368 2.515
33 0.363 2.540 0.332 2.658
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34 0.360 2.551 0.309 2733
35 0.383 2.441 0.376 2.469
36 0.357 2.566 0.395 2.357
37 0.394 2.376 0.286 2.761
38 0.388 2.417 0.344 2.614
39 0.350 2.595 0.305 2.749
40 0.370 2507 0.358 2.557
4 0.397 2.343 0.386 2.424
42 0.385 2.434 0.343 2.618
43 0.335 2.651 0.383 2.436
44 0.377 2.475 0.353 2570
45 0.342 2.625 0.365 2.527
46 0.347 2.606 0.340 2.626
47 0.396 2.354 0.319 2.697
48 0.397 2.348 0.391 2.392
49 0.377 2.478 0.384 2.434
50 0.346 2.612 0.359 2.549
51 0.394 2.370 0.381 2.449
52 0.307 2.749 0.333 2.653
53 0.358 2.562 0.311 2.722
54 0.344 2.620
55 0.362 2.546
56 0.381 2.456
57 0.356 2571
58 0.364 2.536
59 0.379 2.467
60 0.352 2.588
61 0.398 2.335
62 0.393 2.382
63 0.367 2524
64 0.360 2.554
65 0.380 2.461
66 0.362 2.545
67 0.396 2.357
68 0.371 2.503
69 0.370 2.510
70 0.342 2.623
71 0.350 2.593
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72 0.359 2.559
73 0.347 2.605
74 0.385 2431
75 0.379 2.463
76 0.368 2.520
77 0.372 2.497
78 0.307 2.749
79 0.394 2.372
80 0.383 2.444
81 0.378 2.470
82 0.372 2.499
83 0.383 2.447
84 0.382 2.449
85 0.368 2.518
86 0.314 2.726
87 0.388 2.415
88 0.381 2.453
89 0.388 2.412
90 0.369 2.514
91 0.356 2.572
92 0.345 2.616
93 0.373 2.494
94 0.345 2.614
95 0.397 2.345
96 0.378 2.470
97 0.386 2.427
98 0.359 2.557
99 0.386 2.427
100 0.336 2.649
101 0.359 2.557
102 0.369 2.513
103 0.351 2.589
104 0.380 2.462
105 0.372 2.502
106 0.382 2.448
107 0.350 2.594
108 0.381 2.454
109 0.344 2.617
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110 0.396 2.357
111 0.351 2.589
112 0.385 2.433
113 0.345 2.612
114 0.344 2.617
115 0.389 2.410
116 0.392 2.385
117 0.342 2.624
118 0.393 2.383
119 0.372 2.502
120 0.368 2.519
121 0.368 2.518
122 0.369 2.514
123 0.393 2.383
124 0.385 2.433
125 0.392 2.385
126 0.307 2.749
127 0.307 2.749
128 0.307 2.749
129 0.307 2.749
130 0.307 2.749
131 0.307 2.749
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EK 3 Uygulama 3 Pareto ¢oziim kiimesi

MODE NSGA-II
N Y, Y, Y, Y,
1 16.052 17.824 17.172 16.482
2 17.174 16.482 17.172 16.482
3 16.132 17.623 16.125 17.646
4 16.204 17.467 16.607 16.838
5 16.053 17.819 16.573 16.870
6 16.288 17.322 16.185 17.536
7 16.389 17.126 16.256 17.386
8 16.498 16.991 16.083 17.736
9 16.442 17.055 16.213 17.467
10 16.362 17.231 16.224 17.434
11 16.334 17.236 17.151 16.483
12 16.289 17.312 16.541 16.915
13 16.700 16.741 16.052 17.864
14 16.421 17.085 16.072 17.765
15 16.739 16.687 16.697 16.735
16 16.532 16.913 16.115 17.674
17 16.507 16.946 16.148 17.606
18 16.643 16.784 16.279 17.327
19 16.615 16.819 16.417 17.104
20 16.746 16.674 16.054 17.843
21 16.773 16.649 16.215 17.445
22 16.579 16.851 16.350 17.199
23 16.813 16.624 16.062 17.808
24 16.526 16.940 16.422 17.082
25 16.593 16.843 16.162 17.562
26 16.554 16.883 16.637 16.787
27 16.831 16.612 16.585 16.851
28 16.920 16.563 16.533 16.934
29 16.606 16.822 16.321 17.250
30 16.562 16.872 16.507 16.946
31 16.796 16.637 16.207 17.488
32 16.839 16.598 17.055 16.496
33 17.144 16.483 16.427 17.067
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34 16.892 16.564 16.262 17.359
35 17.122 16.484 16.900 16.561
36 16.646 16.773 16.828 16.617
37 16.674 16.745 16.612 16.826
38 16.968 16.526 16.561 16.880
39 17.005 16.512 16.294 17.310
40 17.078 16.493 16.456 17.030
41 16.660 16.758 16.768 16.661
42 16.658 16.762 16.234 17.419
43 16.965 16.533 17.098 16.488
44 16.941 16.539 16.986 16.525
45 16.928 16.544 16.499 16.968
46 16.673 16.749 16.340 17.239
47 16.984 16.521 16.923 16.551
48 17.065 16.494 16.552 16.891
49 16.992 16.516 16.675 16.746
50 16.886 16.568 16.185 17.514
51 16.857 16.586 16.141 17.633
52 16.872 16.577 16.269 17.346
53 16.923 16.547 16.655 16.771
54 16.787 16.641
55 16.851 16.590
56 17.113 16.485
57 17.026 16.504
58 17.102 16.487
59 16.949 16.534
60 16.878 16.576
61 16.779 16.644
62 17.089 16.491
63 17.018 16.512
64 17.159 16.482
65 17.094 16.488
66 17.036 16.501
67 17.020 16.507
68 16.560 16.878
69 17.164 16.482
70 17.056 16.497
71 16.948 16.538
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72 16.988 16.520
73 17.046 16.498
74 17.055 16.497
75 16.556 16.881
76 17.042 16.500
77 16.854 16.588
78 16.872 16.576
79 17.038 16.501
80 17.161 16.482
81 17.045 16.499
82 16.857 16.586
83 17.055 16.497
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