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Giintimiizde, veri saklama ve isleme teknolojilerinin gelismesi ile optimizasyon
ve regresyon konularinin dnemi ¢ok artmig; bu konular giinliik hayatta daha fazla yer
bulmaya baslamistir. Bu nedenle optimizasyon ve regresyon temelli yapilan akademik
arastirmalarin, onem kazanarak yaygimlastigi goriilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, bu
dogrultuda optimizasyon ve regresyon probleminin hem teorik hem de pratik alanlarini
kapsayacak sekilde detayli bir inceleme yapilmistir. Optimizasyon bashigi altinda,
optimizasyonun temelini olusturan matematiksel uzaylar ve konveks kiimelerden
bahsedilmistir. Fonksiyonlarin optimize edilmesi i¢cin Simpleks yontemi, DP yontemi ve
MOP problemleri, KKT yontemi, Lagrange c¢arpanlar1 yontemi ve gradyan tabanl
yontemler kullanilmistir. Regresyon basligi altinda, lineer (dogrusal) regresyon, dogrusal
olmayan regresyon, ridge regresyon ve lasso regresyon konularindan bahsedilmistir.
Optimizasyon ve regresyon yontemleri Igdir iline ait 20 yillik meteorolojik veriler ve
Igdir ili ve ilgelerinde yetistirilen kayisi ile ilgili ¢esitli verilere uygulanmis, optimum
sonuclar bulunmaya c¢alisilmistir. Bu veriler, cesitli akis diyagramlar1 ve algoritmalar
yardimiyla islenerek, optimize edilmis modelin bulunmasinda kullanilmigtir. Verilerin
islenmesi; verilerin dlgeklendirilmesi, modelin egitilmesi, modelin basarisinin 6lgiilmesi
olmak Uizere Ui adimda yapilmistir. Ozellik ¢ikarimi, ézellik segimi ve modeli fit etme
asamalar ile elde edilen R? sonuglar1 karsilastirilarak, her asamada en iyi sonucu veren
yontem kullanilmak {izere optimize edilen modelin gelistirilmesinde kullanilmugtir.
Optimizasyon ve regresyon yontemleri kullanilarak elde edilen model, gelecek ilk ii¢
aydaki yagigin tahminlemesi i¢in kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon problemi, regresyon analizi, fonksiyonda
optimizasyon, Langrange ¢arpani, veri madenciligi, modelleme ile meteorolojik tahmin.
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In today’s world , with the advancement of data storage and processing
techlonogies, the importance of optimization and regression has increased significantly;
These topics have begun to find more space in everyday life. Therefore, academic
research based on optimization and regression is observed to gain importance and spread.
In this thesis, a detailed study was carried out to cover both theoretical and practical
aspects of the optimization and regression problem. Under the heading of optimization,
mathematical spaces that form the basis of optimization and convex sets are discussed.
The Simplex method, DP method and MOP problems, KKT method, Lagrange
multipliers method, and gradient-based methods have been used to optimize functions.
Under the regression heading; linear regression, nonlinear regression, ridge regression,
and lasso regression are discussed. Optimization and regression methods were applied to
20-year meteorological data of Igdir Province and various data related to apricot
cultivation in Igdir Province and its districts, and efforts were made to achieve optimal
results. This data was processed using various flowcharts and algorithms to find the
optimized model. Data processing was carried out in three steps: scaling the data, training
the model and measuring the success of the model. The feature extraction, feature
selection and model fitting phases and the resulting R? results were compared and the
method that produced the best result in each phase was used to develop the optimized
model. The model, built using optimization and regression methods, was used to predict
rainfall in the next three months.

Keywaords: optimization problem, regression analysis, function optimization, Lagrange
multiplier, data mining, meteorological forecasting model.



ONSOZ ve TESEKKUR

Bu doktora tezi, optimizasyon problemleri ve regresyon analizi arasindaki
baglantilar1 kesfetmeyi ve bu iki alanin birlesimini kullanarak yeni yaklasimlar ve ¢oziim
yontemleri gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu ¢aligmada optimizasyon problemleri ve
regresyon analizi arasindaki temel baglantilar ve iligkiler detayli bir sekilde incelenmistir.
Her iki alanin potansiyel avantajlarin1 ve uygulama alanlarini daha iyi anlamamiza olanak
tanimistir. Geleneksel regresyon analizi yontemlerini optimizasyon problemlerine nasil
uygulanacag: arastirilmistir. Ozellikle tahmin ve modelleme problemleri igin yeni ve
verimli ¢6ziim yaklagimlarinin gelistirilmesine katki saglanmigtir. Optimizasyon
problemlerini ¢g6zmek igin regresyon analizi yontemlerini kullanmanin miimkiin ve etkili
olup olmadigini arastirilmistir. Bu calismanin sonuglari, basta meteorolojik verilerin
dogru okunarak en iyi sekilde kullanilmasi ve hava tahminleri, yagis miktarlar ile
dogrudan ilgili olan tarim ve ziraat sektoriine fayda saglayarak gercek problemlere pratik
¢ozlmler sunulmustur.

Bu tez caligmasi ile optimizasyon ve regresyon alanlar1 arasindaki is birligi
potansiyelini vurgulayarak, Ozellikle karmasik ve biiylik Ol¢ekli optimizasyon
problemlerine farkli ¢6zim Onerileri ile bilim diinyasina katki saglanmasi
amaclanmaktadir. Bu iki alanin kesisiminden elde edilen sonuclarin, gelecekteki
arastirmalara ilham kaynag1 olmasi beklenmektedir.

Tez ¢aligmamda bana yardimci olan ve sabirla her sorunuma ¢oziim bulmaya
calisan Dr. Ogr. Uyesi Kazim KARA’ya, Prof. Dr. Hanlar RESIDOGLU’una,
danismanim Dr. Ogr. Uyesi Hasan KARA’ya ve ikinci danismanim Prof. Dr. Ali
ALFARAJZADEH’e tesekkiir ederim. Ayrica tez calismam siiresince desteklerini daima
hissettigim esim Halime ATASOY’a, oglum Muhammed Furkan ATASOY a, tesekkiir
ederim.
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1. GIRIS

Optimizasyon problemi, belirli bir hedefi olan bir fonksiyonun en iyi buyik veya
en kuglk degerini bulmay1 amaglamaktadir. Bu gercevede, optimizasyon problemleri,
matematiksel modelleri analiz ederek, arama algoritmalar1 kullanarak veya diger
optimizasyon yontemlerini uygulayarak ¢Ozilebilmektedir. Regresyonda ise bagimli ve
bagimsiz degisken arasindaki iligkinin matematiksel olarak ifade edilmesi
amaclanmaktadir. Esitsizlik kisitlamalarina izin veren Karush-Khun-Tucker (KKT)
kosullarinin dogrusal olmayan programlama yaklasimi, yalnizca esitsizlik kisitlamalarina
izin veren Langrange carpanlarini genellestirir. Langrange yaklasimina benzer sekilde,
kisitl maksimizasyon (minimizasyon) problemi, optimal noktasi1 bir eyer noktasi olan bir
Langrange fonksiyonu olarak yeniden yazilacaktir. Optimizasyonda finans problemleri
i¢in kar1 maksimum yapma ya da tiretim sektorii igin maliyeti minimum yapma durumu
regresyondaki en kuglk kareler yontemi, KKT, Optimal Scaling (CATREG) ve uyum
testleri ile saglanmaya caligilacaktir. Optimal Scaling, bir degiskenin analizdeki roliinii
tyilestirmek ve veriye daha iyi uyan bir 6l¢ek elde etmek amaciyla kullanilir. Bu teknik,
veri doniistimleri veya Ol¢eklendirmeler yaparak veriyi daha uygun hale getirmeyi
amaclar. Bu calismada konveks fonksiyonlarin maksimum ve minimum noktalarini
bulmak i¢in ¢esitli yontemler kullanilacak ve konveks olan bir kiimenin quasi-konveks
oldugunu gostermeye c¢alisarak daha hassas bir 0l¢li saglanacaktir. Konveks
programlama, bir¢ok optimizasyon probleminin ¢oziimiinde kullanilan bir yaklasimdir.
Konveks fonksiyonlar, tanimlandig1 kiime iizerinde belirli bir ¢esit diizlemsel 6zellige
sahiptir ve bu O0zellik, ¢6ziim siirecindeki analiz ve algoritmalarin etkinligini
artirmaktadir.

Subgradiyent kavrami, konveks olmayan fonksiyonlarin optimizasyonunda
kullanilan bir aractir. Konveks olmayan bir fonksiyonun subgradiyenti, fonksiyonun tiim
noktalarindaki teget diizlemlerin kesisiminden olusur ve fonksiyonun optimum
noktasinda sifira esitlenir. Subgradiyentler, bu tiir fonksiyonlarm minimum veya
maksimum noktalarin yoninu tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Harmonik fonksiyonlar
teorisi, 6zellikle konveks fonksiyonlarla ilgili olup, konveks bir fonksiyonun maksimum

degerini hangi noktalarda aldigint anlamak i¢in kullanilmaktadir. Konveks bir fonksiyon
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maksimum degerine kompakt bir kiimenin sinir noktalarinda ulasmasi durumunda, bu

fonksiyon harmonik fonksiyonlar teorisinde biiytk bir 6neme sahip olmaktadir.

e Konveks programlama problemleri, konveks fonksiyonlarin optimize edildigi
matematiksel programlama yéntemleridir.

e Konveks programlama problemlerinde, fonksiyonun optimum noktasinda
subgradiyent kavrami gegerli olmaktadir.

e Bir konveks fonksiyon, kompakt bir konveks kiimede tanimlandiginda, maksimum

degerine yalnizca kiimenin sinir noktalarinda ulasabilmektedir.

Cok amagli optimizasyon probleminin (MOP) ¢0zimi, tek bir hedef
fonksiyonunu optimize etmek yerine birden fazla amac fonksiyonunu optimize etmeyi
hedefler. MOP'ler genellikle karmasik ve celiskili hedefleri olan problemleri ele
almaktadr.

MOP'lerin ¢oziimii i¢in farkli yaklasimlar bulunmaktadir. MOP ¢6ziim
yontemlerinin bazilari sdyle siralanabilir;

1. Pareto Optimizasyonu: Pareto optimizasyonu, MOP'lerin ¢6ziimiinde yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, Pareto hakimiyeti prensibi kullanilir. Pareto
hakimiyeti, bir ¢éziimiin diger tiim ¢oziimlere gore en az bir hedef fonksiyonunda daha
iyi olmasi anlamina gelir. Pareto optimizasyonunda, "Pareto Onleyicilik" adi verilen bir
siralama yontemiyle Pareto en iyileme ¢oziimleri elde edilir.

2. Cok Noktali Arama: Cok noktali arama yontemi, MOP'leri ¢6zmek i¢in kullanilan bir
baska yontemdir. Bu yontemde, ¢6ziim alaninda birden fazla baslangi¢ noktasindan ayni
anda arama yapilir. Bu sekilde, farkli bolgelerdeki potansiyel ¢oziimler kesfedilir ve
genellikle Pareto onleyicilik ile birlestirilir.

3. Genetik Algoritmalar: Genetik algoritmalar, dogal segilim prensiplerine dayanan
popiilasyon tabanli optimizasyon yontemleridir. MOP'lerde genetik algoritmalar,
coztmleri populasyon icinde temsil ederek, genetik operatorler (caprazlama, genetik
degisiklik) ve secilim yontemleri kullanarak Pareto onleyicilik ilkesine gore ¢ozimd
gelistirir.

4. Hiperkiime Yaklagimlari: Hiperkiime yaklasimlari, MOP'leri ¢6zmek i¢in kullanilan
bir diger stratejidir. Bu yaklasimda, ¢6ziim kiimesi hiperkiime olarak adlandirilan

boliimlere ayrilir. Her bir hiperkiime, farkli amag¢ fonksiyonlarinin kombinasyonlarini



temsil eder. Hiperkiime yaklasimlari, hedefler arasindaki celiskiyi ele almak ve ¢6ziim

cesitliligini artirmak i¢in kullanilir.

Bu yontemler, MOP'lerin ¢6zlimii i¢in yaygin olarak kullanilan yaklagimlardan
sadece birkacidir. MOP'lerde farkli yontemler ve algoritmalar kullanilarak, ¢oziimlerin
Pareto Onleyicilik prensibine uygun sekilde ¢esitlendirilmesi, etkinlik ve yakinsamalarin

iyilestirilmesi Uzerine ¢alisilir.



2. KAYNAK OZETLERI

Okten (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, konkav fonksiyonlarm ekonomideki
uygulamalariyla ilgili bir derleme niteliginde oldugu ve ekonominin énemli bir konusu
olan maliyet fonksiyonu'na vurgu yapilmistir. Ekonomide 6nemli olan diger bazi konular
da ele alinmistir, bunlar arasinda kar-zarar iligkileri ve kar1 maksimum yapma problemi
one cikar. Calismasinda birgok genellestirilmis konkavlik 6zelliginin ekonomi ve
optimizasyon alanlarinda nasil kullanildigini incelemistir.

Guerra et al. (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, varyasyonlar hesabindaki
Tonelli varolus teorisinin standart hipotezleri altinda, mevcut minimumlagtirmalarin,
siirsiz  tiirevli mutlak siirekli fonksiyonlar smifinda verildigi ihtimali tizerinde
durulmustur. Optimallik kosullar1 — Euler-Lagrange denklemi gibi — basarisiz
olabileceginden, minimize edicilerin Lipschitzian oldugu Lipschitzian diizenlilik
kosullarin1 elde etmeye calismak Oonemli olmustur. Elde edilen sonuglarin ana kismi
(Leonida Tonelli'den baslayarak) varyasyonlar hesabinin temel problemine atifta
bulunulmustur. Yiiksek mertebeden tiirevlerle varyasyon hesabi problemleri ve optimal
kontrol problemleri i¢in daha az bilgiye sahip olundugundan, burada, varyasyonlar
hesabinda ve optimal kontrolde yoriingeleri minimize etmek i¢in Lipschitzian diizenlilik
kosullar1 hakkinda bir derleme sunulmustur.

Uysal (2010) galismasinda, optimizasyon probleminin genel olarak, verilen bir
kiime iizerinde maksimize veya minimize eden bir reel degerli fonksiyonu sistematik
olarak se¢cme problemi olarak nitelendirdigini soylemistir. Konveks kiimelerin ve
konveks fonksiyonlarin optimizasyon problemlerinde énemli bir rol oynadigim ifade
etmektedir. Tez, Konveks Programlama Probleminin 6nemine ve temel kavramlara
odaklanan birinci bolim ile fonksiyonel analiz ve topolojiye iliskin temel tanimlara yer
veren ikinci bolimu icermektedir. Uciinci bolimde konveks kiimelerin ve konveks
fonksiyonlarin 6zellikleri ve konvekslik kosullar1 incelenmistir. Dordiincii boliimde ise
konveks fonksiyonlarin konveks bir kiime {izerinde minimum veya maksimum degerlere

ulagsma konusu ele alinmstir.

Beldiman at al., (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, optimalite ve verimlilik igin

bazi {liniter kavramlar1 veya sirasiyla skaler optimizasyon ve vektorel optimizasyonda
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yaklasik ¢oziimleri ele almistir. Cok nesneli durumda bu yaklasik ¢oziimler igin gerekli
ve yeterli bazi kosullar, skalerizasyon ve alternatif bir teorem yoluyla tiiretildigi
bulunmustur. Boylece, ¢ok nesneli optimizasyona karsilik gelen bazi sonuglar

genellestirilmis ve rafine edilmistir.

Eichfelder (2008) c¢alismasinda, dogrusal ve konveks olmayan ¢ok amagl iki
diizeyli optimizasyon problemini optimistik yaklagim kullanarak tartigmistir.
Indiiklenmis kiime olarak adlandirilan iist diizey fonksiyonun uygulanabilir noktalarmimn
kiimesinin, ¢ok amagl bir optimizasyon probleminin minimal ¢oztimlerinin kiimesi
olarak ifade edilebilecegi gosterilmistir. Iki seviyeli optimizasyon problemi daha sonra
indiiklenmis kiimeyi kesfetmek i¢in tekrar duyarlilik teoremlerini kullanan yinelemeli bir
strecle cozulebilecegi ve tim etkin kiimeye yaklasilabilecegi sdylenmistir. Her iki
diizeydeki, iki kriterli optimizasyon problemleri ve bir boyutlu st diizey degisken igin

ilk kez bir algoritma sunulmus ve iki probleme uygulanmistir.

Dandurand (2013) c¢aligmasinda, en kiigiik kareler optimizasyonu ve sayisal
analiz teorisini kullanmistir. Temel parametre tahmin yodntemlerinin, alternatif
parametre tahmin yontemleriyle karsilagtirilmast i¢in matematiksel bir temel
gelistirmistir. Fonksiyonel analiz ve kompleks analiz teorisinden de yararlanmustir.

Ram et al. (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, dagitilmis bir optimizasyon
probleminde, problemin tam bilgisinin tek bir yerde olmadigini, bunun yerine ¢ok etmenli
bir sistemde farkl1 etkenler arasinda dagitildigini belirtmislerdir. Incelenen problemlerde,
her bir etmenin bir amag¢ fonksiyonuna sahip oldugunu ve sebeke ag1 amacinin, ajanlarin
amag fonksiyonlarmin toplamini kiiresel olarak bilinen bir kisitlama seti iizerinden en aza
indirmek oldugunu savunmuslardir. Caligmalarinda, dagitilmis optimizasyon
probleminin bir genellemesini incelemislerdir. Ag hedefinin, kisitlama seti {izerindeki
bireysel amag fonksiyonlarinin toplaminin bir fonksiyonunu en aza indirmek oldugunu
belirtmislerdir. Dagitim1 saglayan bir algoritmay1 diizenleyip ve yakinsamasini
kanitladiktan sonra daha genel ve karmasik dagitilmis optimizasyon problemlerinin
uzantilarini tartismislardir. Dagitilmis verilerin dagitilmis regresyonu 6rnegi araciligryla

algoritmalar1 i¢in bir motivasyon saglamislardir.

Tor (2013) ¢alismasinda, tlrevi olmayan optimizasyon problemlerini ¢cdzmek icin

yontem gelistirmistir. TUrevi olmayan optimizasyon problemlerini konveks ve konveks



olmayan optimizasyon problemleri olmak zere iki boliimde incelemistir. Bu tezde bu iki
tip problem igin yontemler gelistirilmistir. Ik olarak tiirevi olmayan kisitsiz konveks
optimizasyon problemler icin kodiferansiyel kavrami kullanarak {i¢ farkli yontem
gelistirilmistir. Bilindigi gibi, ayni tip optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin
gelistirilen algoritmalar, tiirev yerine kullanilan kavram, durma kriterleri ve azalma yonii
hesaplarina gore farklilasmaktadir. Bu tezde gelistirilen bu ii¢ , metotta ise tlrev yerine
kodiferansiyel kullanilmistir. Kodiferansiyelin yapisi geregi durma kriterleri bu {i¢
metotta da aynidir. Diger taraftan, azalma yonii hesaplanmasima baktigimizda metotlar
farkliliklar gostermektedir. Bu farkliliklar su sekilde siralanmaktadir. Yontemlerden
birincisinde, azalma yonii kodiferansiyelin sadece bazi elemanlarini kullanarak
hesaplanmaktadir. ikincisinde ise fonksiyon ve gradiyant hesaplamalarinin sayisini
azaltmak icin bir dnceki basamakta elde edilen kodiferansiyel degerleri kullanilmistir.
Son metotta ise azalma yoOnii her iterasyonda sabit ve belli sayida kodiferansiyelleri
kullanarak hesaplanmistir. Bunun yaninda, gelistirilen yontemlerin yakinsaklik analizleri
yapilmistir. Bu yontemlerin literatiirde bilinen 6nemli test problemlerine uygulanmis , ve
elde edilen sayisal sonuglar performans grafikleri ile gosterilmistir. Bu grafikler, bilinen
alt gradiyent ve demet yontemleriyle de elde edilen performans grafikleriyle
kargilastirilmistir  ve  gelistirilmis olunan metotlarin  daha iyi sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Bunlarin yaninda, yukarida bahsi gecen ilk metodun yapay degiskenler
kullanarak uyarlanan yeni hali, dogrusal kisitli konveks optimizasyon problemlerine
uygulanmistir. Uygulama olarak ti¢ test problemi alinmis ve sayisal sonuglar gizelgeler
kullanilarak gosterilmistir. Son olarak konveks olmayan simirlandirilmamig optimizasyon
problemlerini ¢ozmek i¢in bir algoritma gelistirilmistir. Quasisecant kavrami gelistirilen
bu yOntemde, azalma yonunun hesabi igin bir alt gradiyent yontemi kullanilarak dogrusal
esitsizlik sistemi ¢oziilmiistiir. Gelistirilen bu yontemin yakinsakligi incelenmis ve
bilinen bazi 6nemli test problemleri kullanilarak sayisal hesaplamalar yapilmis ve bu

sonuclar bir alt gradiyent yontemiyle kiyaslanarak bir ¢izelgede sunulmustur.

Yaman (2014) ¢alismasinda optimizasyon problemlerini uygun bir maliyet ile
¢ozmenin oneminden ve maliyetin diigliriilmesi i¢in algoritmalarin kullanilmasindan
bahsetmektedir. Tahmin yonteminin sezgisel algoritmaya iki farkli sekilde entegre
edildigi yeni bir yaklagimi Onermektedir. Arama aracisinin uygunluk fonksiyonu

degerini diisiik hesaplama maliyetiyle tahmin etmek i¢in deger tahmin yontemlerinden



yararlanmak gerektigini savunmaktadir. YOntemi c¢ok amagli optimizasyon

problemlerine de uygulamaistir.

Lokhande at al., (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, simpleks yontemi, biiyiikk M
yontemi ve dual simpleks yontemi i¢in yeni alternatif yontemler tanmitilmistir. Bu
yontemler ile dogrusal programlama problemini ¢6zmenin daha kolay oldugu

vurgulanmstir.

Fioretto ve digerleri (2018) tarafindan yapilan c¢alismada, ¢oklu etmen sistem
(MAS: Multi-Agent System) alaninin, endiistriyel ve diger gercek diinya
uygulamalarinda giderek daha fazla 6nem kazanan bir yapay zeka arastirma alan1 oldugu
ve bir MAS icinde 6zerk ajanlarin kisisel ¢ikarlarini stirdiirmek ve/veya ortak hedeflere
ulagsmak i¢in etkilesimde bulundugu savunulmustur. Dagitilmis Kisitlama Optimizasyon
Problemleri (DCOP: Distributed Constraint Optimization Problems), algoritmalarin ve
iletisim modellerinin belirli bir problemin yapisi tarafindan yonlendirildigi, aracilarin
Ozerk davraniglarin1 yonetmek i¢in 6nde gelen bir etmen modeli olarak ortaya ¢ikmustir.
Son on yilda, karmasik, ger¢cek zamanli ve belirsiz ortamlarda MAS'in desteklenmesini
saglamak icin DCOP modeline ¢esitli uzantilar dnerilmistir. Bu anket, DCOP modeline
genel bir bakis sunarak, ¢oklu uzantilarinin bir siniflandirmasini sunar ve her bir DCOP
siifi i¢inde dogal bir haritalama bulan hem ¢6ziimleme yontemlerini hem de
uygulamalar1 ele alir. Onerilen siniflandirma, DCOP uzantilar1 icin birka¢ gelecek
perspektifi Onerir ve farkli alanlardan stratejilerin uyarlanmasi yoluyla verimli
¢cOziimleme algoritmalarinin tasarimindaki zorluklar1 tanimlar.

Gwinner (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, yalnizca ¢ift dogrusal bir forma
bagli parametreleri degil, ayn1 zamanda dogrusal olmayan ve diizgiin olmayan bir isleve
bagli parametreleri de ele alan, ikinci tiirden degisken esitsizliklerde parametre tanimlama
probleminin tersini incelemislerdir. ileriye déniik problemin bu parametrelere
bagimliligini arastirmislar ve Lipschitz siireklilik sonuglarini kanitlamiglardir. Parametre
tanimlama probleminde bir optimizasyon yaklasimi formiile ederek bu yaklasimla
cozulebilirlik sonucunu elde etmislerdir. Ayrica optimizasyon yaklagiminda sonlu
boyutlu yaklasim igin bir yakinsama sonucu elde etmislerdir.

Rastegar et al. (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada, ¢ok nesneli optimizasyon
problemlerini ¢ozmek i¢in yeni bir genel skalerizasyon teknigi sunulmustur. Bu

formiilasyonun 6zelliklerini inceledikten sonra, bu genel formiiliin 6zel durumlar1 olarak
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iki problem g6z onilinde bulundurulmustur. Agirlikli toplam yontemi, e-kisitlama
yontemi, Benson yontemi, hibrit yontem ve elastik e-kisitlama yontemi gibi iyi bilinen
bazi yontemlerin bu iki sorun altinda toplanabilecegi gosterilmistir. Daha sonra, yaklasik
coziimler goz Oniine alindiginda, genel (herhangi bir digbiikeylik varsayimi olmaksizin)
coklu objektif optimizasyon probleminin &- (zayif, diizgiin) verimli noktalar ile tanitilan

skalerize problemin g-optimal ¢oziimleri arasinda bazi iliskiler elde edilmistir.

Keskin (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, ikinci mertebeden diferansiyel
icermeli yaridogrusal Bolza tipli optimizasyon problemi tizerinde durulmus ve farkli sinir
kosullar1 altinda problemin ¢oziimiiniin optimalligi icin yeterli sartlar1 formiile etmek
amagclanmistir. ilk boliimde tez igin gerekli olan konveks kiimeler, konveks fonksiyonlar
ve subdiferansiyel gibi tanimlar ve teoremler verilmistir. Tezin yontem kisminda ikinci
mertebeden ayrik ve diferansiyel icermeli yaridogrusal optimizasyon problemleri
incelenmis ve optimallik i¢in gerek ve yeter kosullar formiilize edilmistir. Ayrica ayrik
yaklasim probleminin optimalligi i¢in gerek ve yeter kosullar belirlenmistir. Limite
gecilerek diferansiyel icermelerle olusturulmus optimal problemin yeter kosullar1 elde

edilmistir.

Karakoyun (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, dogada siirii halinde yasayan
hayvanlarin veya farkli yasam alanlarina sahip bitkilerin davraniglarindan esinlenilerek
gelistirilen doga esinli algoritmalardan faydalanmistir. Doga esinli algoritmalar, klasik
yontemler ile kiyaslandiginda farkli problemlere uyarlanabilmeleri agisindan daha
avantajli bir durumda oldugunu ve tez calismasi1 kapsaminda, tek amacli problemlerin
¢oziimii icin gelistirilmis olan kurbaga sigrama (SFLA: Shuffled Frog Leaping
Algorithm) ve gri kurt optimizasyonu (GWO: Gray Wolf Optimizer) algoritmalar1 hibrit
bir sekilde kullanilarak ¢ok amagli optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Onerilen
algoritmanin degerlendirilmesi ii¢ asamada farkli problem setleri iizerinde yapilmustir. Ik
asamada Ozellikleri birbirinden farkli 36 kisitsiz ¢ok amacgli optimizasyon problemi
kullanilmistir. Bu ¢alismada Friedman ve Wilcoxon istatistik testleri ile analiz yapmislar
ve deneysel sonuglara bakildiginda onerilen algoritmanin genel olarak karsilastirma

yapilan algoritmalardan daha basarili oldugu ileri stiriilmiistiir.



Kwon et al. (2021) caligmasinin ana fikri, bir parametrik varyasyon problemi
ortaya koymaktan ibarettir; bu problem, dogrusal olmayan bir genetik yari-degisken-
hemivaryel esitsizlik iceren ve kiime degerli bir sdzde monoton eslesme ile
iliskilendirilen bir Quasi-Variational-Hemivariational Inequality (QVHVI: Yar
Degisken Hemivaryasyonel Esitsizlik) olan QVHVI ile baglantilidir. Parametrik
varyasyon probleminin ¢oziilebilirligini, Minty'nin formiilasyonu ve diizgiin olmayan
analizden elde edilen tekniklerle birlestirilmis, operatorlerin toplami i¢in bir siibjektiflik
teoremi kullanarak kanitlamiglardir. Daha sonra, kiime degerli operatorler i¢in Kluge'nin
sabit nokta teoremi kullanilarak QVHVI i¢in bir varlik teoremi kurulmustur. Bir
uygulama olarak, QVHVI i¢in soyut bir optimal kontrol problemi arastirilmistir.
Weierstrass minimizasyon teoremi ve Kuratowski tipi sureklilik 6zellikleri ile optimal
kontrol problemi i¢in ¢dziimlerin varligini ve ¢6ziim kiimesinin zayif sirali kompaktligini
kanitlamiglardir.

Gad (2022) ¢aligmasinda, siirii zekasi ve biyo-esinli algoritmalarin, dogadan ilham
alarak gelistirilen yeni algoritmalarin giincel konularindan biri oldugu konusulmustur.
Gergek diinyadaki problemleri ¢ozmek icin bazi algoritmalarin oldukga etkili oldugu ve
popiiler ¢6ziim araglar1 haline geldigi kanitlanmis olmasina ragmen, birgogunun etkili
olmadigina vurgu yapilmis ve ayni baglamda, son zamanlarda gelistirilen balina
optimizasyon algoritmasi (WOA: Whale Optimization Algorithm) lizerinde durulmus; bu
algoritmanin diisiikk dogruluk ve yavas yakinsama sorunlarina sahip oldugu ve kolayca
yerel optimuma yakinsayabildigi belirtilmistir. Caligmada, yukaridaki dezavantajlari
c¢ozmek igin Giive Alevi Algoritmasindaki (MFO: Moth Flame Optimization) eleme
mekanizmasi kullanilarak yeni bir modifiye Balina Optimizasyon (WOA) algoritmasi
olusturulmas1 6nerilmistir. Bu mekanizma, her bir iterasyon stirecinde liderlerin niifusunu
siirekli olarak azaltmak igin kullanilir. Kosullar saglandiginda, azalan mekanizma ile
balina popiilasyonu liderlerin pozisyonuna gore giincellenir. Bunun, yerel optimumdan
kurtulmaya yardimci olacagi ve ayni zamanda kiiresel optimal ¢oziime ulasma olasiligini
artiracag belirtilmistir. Onerilen (MWOA: Modified Whale Optimization Algorithm)
MWOA'nin performansi, ¢esitli tip ve boyutlardaki yirmi ii¢ Niimerik Benchmark
fonksiyonu ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar, temel WOA ve diger siirii tabanl akilli

algoritmalarla karsilastirilmistir. Ayni zamanda MWOA, ¢evrimdisi 2D Kutu Paketleme



Problemi (2DBPP: Two Dimensional Bin Packing Problem) setinin ¢6ziimii igin sol alt

doldurma algoritmasi (BLF: Bottom Left Filling ) ile birlikte kullanilmistir.

Kabgani et al. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, yar1 diferansiyel kavrami yar1
yart diferansiyel (Semi-quasidifferentiability) adi verilen yeni bir kavrama
genisletmislerdir. Bu genelleme, konvekslestirici kavram tarafindan motive edildiginden,
yar1 yar1 diferansiyellerin baz1 6nemli 6zellikleri belirlenmistir. Yar1 yar1 diferansiyeller
ile Clarke alt diferansiyeli arasindaki iliski incelenmis ve yar1 yar1 diferansiyeller
acisindan bir ortalama deger teoremi ispatlanmistir. Bu kavramin, amag ve/veya kisit
fonksiyonlar1 siireksiz oldugunda bile diizgiin olmayan optimizasyon problemlerini
aragtirmak i¢in yardimc1 oldugu gosterilmistir. Cok amagli bir optimizasyon problemi goz
oniline alindiginda, uygun kiime ile ilgili baz1 konilerin karakterizasyonu saglandigi
gosterilerek, gerekli ve yeterli optimallik kosullarini elde etmek igin kullanildigi
sOylenmistir. Yar1 yar1 diferansiyeller ag¢isindan ¢ok amagli optimizasyonda optimallik

kosullarii elde ederek makaleyi tamamlamislardir.

Zeng et al., (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, sinyal-giiriiltii oran1 kosullar
altinda iki bilesenli karigik dogrusal regresyonu 6grenmek i¢in beklenti maksimizasyon
algoritmasinin yakinsama hizini incelenmistir. Sinyal giiriiltii oraninin (SNR: Signal-to-
Noise Ratio ) 0((d/n)'/*)'in iizerinde ve bir sabitin altinda oldugu rejimde, Beklenti
maksimizasyonu (EM: Expection-Maximization) tekrar ettigini, gergek parametrenin bir
O(SNR™*(d/n)*/? komsuluguna yakmsadigini gostermislerdir. Yineleme sayisi
O(SNR~%log(n/d)) diizeyinde oldugunda, SNR’nin O ((d/n)'/*)"in altinda oldugu
diisik SNR rejiminde, EM'nin 0((d/n)'/*) 'den sonra gercek parametrelerin bir
0((d/n)**) komsusuna yakinsadigini gostermislerdir.

Mai et al. (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, aracilarin yerel amag
fonksiyonlarinin toplamindan olusturulan amag¢ fonksiyonunun, dagitilmis bir
optimizasyon probleminde araciin optimizasyon degiskenlerinden ayrilabilecegi yeni
bir algoritma Onerilmistir. Bu ¢aligmada, dnemsiz yerel kisitlamalara tabi olan, kiiresel
kisitlamalarla birlestirilen ve yerel amag¢ fonksiyonlarinin (gradyanlarinin) tahmin
edilmesi i¢in yalnizca giiriiltiili gozlemler mevcut oldugu ifade edilmistir. Pratik
senaryolarda, aracilar  optimizasyon degiskenlerini  baskalariyla  paylasmak

istemeyebilirler, bu nedenle etmenlerin optimizasyon degiskenlerini birbirleriyle
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paylasmasini gerektirmeyen, her bir etmenin kendi kiiresel kisitlama fonksiyonunun yerel
bir tahminini tuttugu ve bu tahmini sadece komsulariyla paylastigi bir dagitilmig
algoritma onerilmistir. Kisitlama fonksiyonlarmin bu yerel tahminleri, konsenstis tipi bir
algoritma kullanilarak giincellenirken, her bir aracinin yerel optimizasyon degiskenleri,
giriiltiilii gradyan tahminlerine dayanan birinci dereceden bir yontem kullanilarak
giincellenir.  Ajanlar, Onerilen algoritmayr benimsediklerinde, optimizasyon
degiskenlerinin yaklagik olarak optimal bir noktaya, ceza yontemine dayali olarak 1

olasilikla yakinsadigini kanitlamiglardir.
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3. OPTIiMiZASYON

Matematikte matematiksel programlama, optimizasyon (eniyileme) terimi; bir
gercel fonksiyonu minimize ya da maksimize etmek amaciyla reel sayilarda taniml bir
aralikta sec¢ilen degerlerin fonksiyona yerlestirilmesi ile sistematik bir ¢6ziim
aranmasidir. Optimizasyonu matematiksel olarak inceledigimizde, ortak bir optimizasyon
probleminin bir veya birden fazla islevi yerine getirdigi soylenebilir. Optimizasyon
slirecinde problem optimize edilirken bazi kisitlarla karsilagilmas: beklenmektedir.
Klasik anlamda optimizasyon giiniimiizde ¢ok fazla alanda kullanilmaya ve uygulama
bulmaya baslayarak arastirmacilarin ilgisini c¢ekmistir. Ozellikle teknolojinin bas
dondiiriir derecede hizli gelismesi her alanda optimizasyonun 6nemini artirmustir, bilgi ve
teknolojide olmazsa olmazlarin arasina girerek kendisine hakli bir yer edinmistir. Makine
Ogrenimi ya da yapay zeka, gelismis optimizasyon problemlerini ¢6zmeye yonelik akillt
yaklagimlari, yontemleri ve teknikleri ile giiniimiizde optimizasyonda onemli bir yer
tutmaktadir. Makine 6grenmesi ile elde edilen ongoril yetenegi yiiksek modellerin en
onemli dezavantaji ise bu modellerin karmasik yapisina binaen insanlar tarafindan
anlagilmasinin ve yorumlanmasinin zor olmasi hatta bazi durumlarda anlasilmasinin
miimkiin olmamasidir. Az terimli bir modelin anlasilmasi ve yorumlanmasi bir problem
ortaya c¢ikarmaz iken yiizlerce terim igeren bir yapay sinir agin gozle anlasilmasi
miimkiin olmamaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak icin agiklayict model analizi
yontemleri gelistirilmis ve 6ngoriici modellerin kesfedilmesinde, agiklanmasinda ve
yorumlanmasinda kullanilmaya baglanmistir. Bu yontemler sayesinde karmasik modeller,
insanlar tarafindan anlagilir grafikler ve cizelgeler seklinde gorsellestirilebilir. Bu sayede,
yiksek tahmin giiciine sahip modeller tarim sektoriinde iiretim, planlama ve
optimizasyona katki saglayabilirken, ayn1 zamanda elde edilen modeller insan zihninde
anlasilir bir sekilde temsil edilerek modellerin i¢ yapis1 hakkinda daha fazla anlayis elde

edilir.
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3.1. Gerekli Tanim ve Teoremler
3.1.1. Matematiksel Uzaylar

Matematiksel uzaylar, nesnelerin ve yapilarin yerlestirildigi soyut yapisal
ortamlar1 temsil eder. Bu uzaylar, cesitli matematiksel nesnelerin ve yapilarin

ozelliklerini ve iliskilerini incelemek i¢in kullanilir.

Tanim 3.1.1. (Lineer Uzay)

M bostan farkli bir kiime ve K reel ya da kompleks sayilarda bir cisim olsun.
Asagida belirtilen sartlarin saglanmasi durumunda M kiimesi K kiimesi Gzerinde vektor
uzay1 ya da lineer uzay olur (Cakar, 2007).

M kimesi Uzerinde (+) islemi asagida 6zellikleri saglar;

L1l) Vx,y € Miginx +y € M (Kapalilik 6zelligi).

L2) Vx,y,z€Migcinx+ (y +z) = (x +y) + z (Birlesme 6zelligi).

L3)Vx € Micinx +e = e+ x olacak sekilde e € M vardir (Birim eleman 6zelligi).
L4)Vx € Migcinx +x" = x" 4+ x = e olacak sekilde bir x' € M vardir (Ters eleman
ozelligi).

L5)Vx,y € Micinx+y=1y+ x (Degisme ozelligi).

M kimesi Uzerinde (.) islemi asagidaki 6zellikleri saglar;

Ll) Vx e MvepeK icinp.x € M (Kapalilik dzelligi).

L2) p.(x+y)=p.x+p.y

L) (p+q)x=p.x+q.x

L4) (p.q).x = p.(q.x) (Birlesme 6zelligi).

L5) Vx €M iginl.x = x dir.
Tamm 3.1.2. (Alt Uzay)

Bir K cismi iizerinde tanimli X vektor uzayi ile M # @ olmak lizere M Cc X

kiimesi verilsin. Eger V4,6 € K ve V x,y € M igin
Ax+ 6yeM (3.1)

oluyorsa M kiimesi de K cismi iizerinde taniml1 bir lineer uzaydir. M vektor uzayina, X

vektor uzaymin bir alt uzay: denir.
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Tamm 3.1.3. (Lineer Doniisiimler)

Ayni K cismi tizerinde tanimlh X, Y vektor uzaylari ile bir f: X — Y fonksiyonu

verilsin. Eger V x4,x, € X ve V 4,6 € K igin
fQxy + 6x3) = Af (x1) + 6f (x2) (3.2)
esitligi saglaniyorsa f fonksiyonuna X den Y ye lineer doniisiim denir.
Tamm 3.1.4. (Metrik Uzay)

X # @ olmak Uzere olmak lzere XxX — R fonksiyonu asagidaki sartlar1 saglarsa
d fonksiyonuna X (zerinde bir metrik denir.
Vx,y,z€ Xigin,
M1) d(x,y) =0
M2)d(x,y) =0 x=y
M3) d(x,y) = d(y,x)
M4) d(x,y) < d(x,z) + d(z,y) (Ucgen esitsizligi)
Bu durumda (X, d) ikilisine Metrik Uzay denir.

Tamm 3.1.5 (Normlu Uzay)

N bir vektor uzayr ve [|.||:N - R fonksiyonunun x deki degerini ||x]|| ile
gosterelim. Bu fonksiyon igin
N1) |lx|]| = 0ve|lx]| =0 & x = 0 dur.
N2) l[a. x|l = |al. llx]| (a € F).
N3) llx + yIl < llxll + llyll (Uggen esitsizligi)
kosullar1 saglaniyorsa ||. || ye N Uzerinde bir norm denir (Bayraktar, 2018).
Bir lineer uzay lizerinde norm tanimlanmis ise bu uzaya normlu lineer uzay denir. Normlu
lineer uzaylar1 (N, ||. ||) ile g6sterilir. Norm bir vektérin R deki mutlak degeri demektir.

R? ve R® te ise uzunluk anlamma gelmektedir. R3 icinde bir x = (x,x,,x3)
vektorinin - normu  ||x|| = +/x? + x3 + x2  olarak bulunur. Bu doniisiimiin

genellestirirsek, R" i¢inde alinan bir

x = (x4, X5, ..., X,) vektoriiniin baglangi¢ noktasina gére normu

Il = VxZ +x2 + -+ x2 = 3L, (x;)? (3.3)

olarak bulunur.
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R" iginde alinan bir x = (xq,xy,...,%X,), ¥ = (V1,2 -, ¥n) Vektorinin noktalari

arasindaki uzaklik

dx,y) = llx =yl = /(1 — ¥1)% + (3 — ¥2)% + -+ (tn — ¥0)?
= /XL (x — y:)?

seklinde tanimlanir (Ozer ve ark., 1996).

(3.4)

Tamm 3.1.6 (i¢ Carpim Uzay)

X, F cismi tizerinde bir vektor uzayi olsun. ( ): XxX — C fonksiyonu asagidaki
sartlar1 sagliyorsa bu fonksiyona i¢ ¢arpim fonksiyonu ve (X, ( )) ikilisine bir i¢ ¢arpim
uzay1 denir. (Das, 2012)

i) x,y € Xicin (x,y) = (y,x)

i2) x,y,z € X ve A skaleri igin

(Ax +y,z) = Mx,z) + (y, z) (Birinci yere gore lineerlik)
(x,y + Az) = (x, z) + Ay, z) (ikinci yere gore lineerlik)

I3) x € X icin (x, x) > 0 (Esitsizlik hali x = 0 igin saglaniyor)

Tamim 3.1.7 (Hilbert Uzay1) (H,(.)) i¢c carpim uzayi verilsin i¢ ¢arpimda tanimlanan

||x]l = +/(x,x) normuna gbre F tam ise yani H bir Banach uzay:1 ise H bir Hilbert
uzayidir (Bayraktar, 2018).

3.2. Konveks Kimeler

R"™ uzayindaki sonlu boyutlu bostan farkli konveks kiimelerin 6zellikleri
anlatilmistir. Konveks kiimelerin nerede sinirli oldugu ve hiper diizlemle ayrilmalari ile
ilgili tanim, lemma ve teoremler burada ele alinmistir. Konvekslik, bir nesnenin veya bir
seklin 6zelliklerinden biridir ve matematik, geometri ve optimizasyon gibi bir¢ok farkli
alanda 6nemlidir. Bir nesnenin konveks olmasi, belirli bir 6zellige sahip oldugu anlamina
gelir ve bu 6zellik, nesnenin icerisindeki tiim noktalarin bir ¢izginin iki noktasi arasinda
bulunmas: anlama gelir.

Tanmm 3.2.1

C € R" olmak iizere, eger V x4,x, € CveV A € [0,1] iken

A.x;+ (1 —A).x, € C ise C kimesi konveks kiimedir denir.
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Sekil 3.2. Konveks kiime Sekil 3.3. Konveks olmayan kiime

Sekillerde de goriilecegi tizere; bir kiimenin konveks olmasi, herhangi iki
noktasimi birlestiren dogru parcasinin, kiime i¢inde tamamen yer aldigi anlamina
gelmektedir. Baska bir deyisle, herhangi iki noktasi arasinda bir dogru pargasi
cizildiginde, bu dogru parcasinin tiim noktalar1 kiime i¢inde bulunur.

Konveks kiimelerin baz1 6zellikleri sunlardir:

1. iki nokta kiimeye aitse, bu noktalar1 birlestiren dogru parcasi da kiimeye aittir.

2. Bir kiimenin i¢inde yer alan herhangi bir noktayi, kiimenin bagka bir noktasini
birlestiren dogru parcasi kiimenin i¢inde bulunur.

Ornek olarak, bir dairenin igi bir konveks kiimedir ¢iinkii herhangi iki noktasini birlestiren
dogru parcasi dairenin i¢inde kalir. Bir dikdortgen de konveks bir kiime 6rnegidir ¢linkii
herhangi iki noktasin1 birlestiren dogru parcasi dikdortgenin i¢inde yer alir.

Ornek 3.2.1.

E={z=x+iy;x >0vey >0} cC alt kiimesini tanimlayalim. Geometrik
olarak E kompleks diizlemin pozitif kismidir ve E konvekstir.

E kiimesinden z = x + iy ve w = u + iv alalim ve kabul edelim ki A > 0ve u >0
olmak tizere A + u = 1 olsun. O halde
Az + pw = Ax + idy + pu + ipv = Ax + pu + i(Ay + uv)
olur.
x,y,u,v > 0 oldugundan eger A = O ise Ax + pyu = pu =u > 0 ve
Ay + uv = pv = v > 0 olur.
A>0iseAx +puu =>Ax > 0ve Ay +uv = Ay > 0olur.
Boylece Az + uw € E dur. Dolayisyla E konvekstir.
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Ornek 3.2.2

X = (X1, X0, 00, X0), ¥ = V1, V2, -, ¥n) € C" 0lmak lizere C™ Uizerindeki metrik

1
d(x,y) = Cr=1lxx — y&|?)2 dir Kapali yuvar: C" nin konveks bir alt kiimesi oldugunu
gosteriniz.
Bu durumda d(x,a) < rve d(y,a) < r oldugundan
1
2

n

d(Ax +uy,a) = (Zuxk + Wy — ak|2>

k=1
1

n 2
= ( |Ax) + pyr — (A + #)ak|2>
k=1

1

n 2
= <Z A0, — ay) + u(yy — ak)|2> (Minkowski esitsizligi)
k=1

n 7 o )
(ZM(xk - ak)|2> + (ZW(}’k - ak)|2)
k=1 k=1

Ad(x,a) +ud(y,a)

< Ir+ur=r

IA

Boylece Ax + uy € S[a,r] oldugundan S[a,r] konvekstir. Benzer sekilde C™ de her
S(a,r) ={x € C*:d(x,a) < 1} agik yuvart C™ kiimesinin bir alt klimesidir.
Tamm 3.2.2 (Afin Kiime)

C € R" olmak tizere, eger V x;,x, ECve A€ Riken Ax;+(1—-21).x, €C

ise C kiimesine afin kiime denir. Baska bir deyisle, C kiimesindeki herhangi katsayilardan
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olusan, C’deki herhangi iki noktanin lineer kombinasyonunu igeren bir dogru vardir ve
lineer kombinasyon toplami 1’¢ esittir (Boyd, 2009).
Bu durum ikiden daha fazla olan noktalar i¢in de genellestirilebilir.
X1,Xg, ., Xp ER™, A4, A5, ..., 4, ERVe A4 + 1, + -+ A4, = 1 olmak lzere
Axq + Ayx5 + -+ + A, x,, noktasina x4, x5, ..., x,, noktalarinin afin kombinasyonu

denir.

Sekil 3.4. Afin kime

Onerme 3.2.1

a € Rve Cy,C, S R" iki konveks kiime olmak (zere,
1. C; + C; = {x; + x,|x; € Cy, x, € C, } seklinde tanimlanan C; + C, kiimesi konveks
bir kimedir.
2.C; — C, = {x; — x,|x; € Cy, x, € C, } seklinde tanimlanan C; — C, kiimesi konveks
bir kimedir.
3. a.C; = {a.x|x; € C; } seklinde tanimlanan a. C;kiimesi konveks bir kiimedir.

4. C,xCy = {(x1,x,)|x4 € C;, x, € C, } kartezyen ¢arpim kiimesi konvekstir.

ispat
61, 92 € Cl ve Bl,ﬁz € C2 i(;in 91 + ﬁl = x1 ve 92 + ﬁz = xz ile ). € [0, 1]

OImak Uzere X1,X2 € Cl + Cz Oldugundan,

Axg + (1= Dxz; = A0, + B1] + (1 = D[ 6, + B;]
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[26; + (1 = 24) 6;] + [AB, + (1 — D)B,] = 63 + B3
oldugundan 65 € C; ve f; € C, kiimelerinin konveksliginden (8; + f3) € C; + C,
kiimesi konveks bir kiime olur. Benzer sekilde diger maddelerinde konveksligi
gosterilebilir (Boyd, 2009).
Tanmm 3.2.3 (Konveks Orten)
A kimesinin konveks oOrteni demek, A kiimesinin noktalarinin tim konveks

kombinasyonlarindan olusan kiimesi demektir ve convA ile gosterilir.

convA ={a;.x1 + -+ ap.xplx;€A4,a;20,i=1,2,.....m, a;+ -+ a, =1}
A
/"/Q\
/ \
4 \
,/ N\
/"’ \
A \
g ® N C

Sekil 3.5. {4, B, C} kiimesinin konveks orteni

Tamm 3.2. 4 (Koni)

Vx € C ve A > 0 igin Ax € C oluyorsa C kiimesine koni ya da negatif olmayan
homojen denir.
Tamm 3.2.5 (Konveks Koni)

Herhangi x;,x, € C ve 14,4, = 0 i¢in A,x; + A,x, € C oluyorsa C kimesine
konveks koni denir (Deger, 2020). Sekil 3.6°da geometrik olarak baslangi¢ noktast O

noktasi olan ve kenarlar1 x;, x, den gecen pasta dilimi gosterilmistir.
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x1

Sekil 3.6. Konveks Koni

Konveks bir koni, yalnizca elemanlarmin tiim konik kombinasyonlarini
iceriyorsa, konik kombinasyon genellestirilebilir (Boyd, 2009). Konik kombinasyon fikri,
sonsuz toplam ve integrale genellestirilebilir. Bir C kumesinin konik govdesi, C
kiimesindeki noktalarin tiim konik kombinasyonlarmin kiimesidir.

A+ x, + -+ Ax,0x;, €C 4, =20,i=1,...,n }
ifadesi ayn1 zamanda C kimesi i¢eren en kucuk konveks konidir (Fenchel, 1953).

Sekil 3.7. Iki kiimenin konik govdeleri

Matematiksel olarak verilen iki kiimenin konik govdeleri hesaplanirken, her iki
kiimenin elemanlar1 dogrusal birlesimlerle bir araya getirilir. A ve B gibi iki kiimenin
konik govdeleri asagidaki sekilde ifade edilebilir:
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A'nin konik govdesi: konv(A) = {a.x|x € A, a = 0}

B'nin konik govdesi: konv(B) = {b.y |y € B, b = 0}

konv(A) A'nin konik govdesini temsil ederken, konv(B) B'nin konik govdesini temsil
eder.

Konik govdelerin bazi temel 6zellikleri sunlardir:

1. Konik goévde, konveks kiimenin bir genellestirmesidir. Yani, her konik gévde ayni
zamanda bir konveks kiimedir, ancak her konveks kiime bir konik gévde olmayabilir.

2. Konik govdeler, kapali ve konik ozelliklere sahiptirler. Kapali olmalari, konik
govdelerin sonsuz uzakliktaki noktalara da genisledigini gostermektedir. Konik
ozellikleri ise, konik gdvdelerin orijinden gecen herhangi bir dogru parcasini igermesi
anlamina gelir.

3. Konik govdeler, dogrusal olarak bagimli bir kiimenin konik yapisi olarak ifade
edilebilir. Yani, bir kiimenin elemanlar1 dogrusal olarak bagimli ise, konik goévdesi
orijinden gegen dogru pargalarim1 igeren bir kiime olacaktir. Konik govdeler,
optimizasyon problemlerinde 6nemli bir rol oynar. Ozellikle lineer programlama
durumunda, hedef fonksiyon ve kisitlarin konik gdvdeleri kullanilarak problemler
formile edilebilir ve ¢ozulebilir.

Tamm 3.2.6 (Hiperduzlem)

Bir hiperdiizlem, a € R",a # 0 ve b € R oldugunda {x|a’x = b} bigiminde
olan kiimedir. x in bilesenleri arasinda 6nemsiz olmayan bir lineer denklemin ¢6ziim
kiimesidir. Aslinda bu bir afin kiimedir. {x|a”x = b} kiimesi, geometrik olarak verilen
bir @ vektorii igin sabit bir i¢ ¢arpim ile bir hiperdiizlem noktalarinin kiimesi olarak
yorumlanabilir. b € R sabiti hiperdiizlemin orjinden yer degistirmesini belirler. Bu
geometrik yorumlama, x, hiperdiizlemdeki herhangi bir nokta oldugunda
{x|a” (x — x,) = b} biciminde hiperdiizlemi ifade ederek gosterilebilir. Bu temsil at, a
nin ortogonal bilesenlerini gosterdiginde sirastyla {x|a” (x — x) = b} = x, + a* olarak
ifade edilebilir. (Yani tim ortogonal vektorlerin kimesi a* = {v|a”v = 0} dir.) Bu

geometrik yorumlama sekil 3.8 de gosterilmistir.
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a’x=b

Sekil 3.8. R? de hiperdiizlem

Bir hiperdizlem R™’i iki yarim uzaya boéler. Bir yarim uzay (kapali) a # 0

oldugunda

{x|a"x < b} (3.5)

bicimindeki bir kiimedir. Yani lineer esitsizligin bir ¢oziim kiimesidir. Yarim uzay

konvekstir ama afin degildir. Bu geometrik yorumlama sekil 3.8’de gosterilmistir.

xp

Sekil 3.9. R? de a” x = b ile tanimlanan bir hiperdiizlem iki yarim uzay: belirtir

Iliskili hiperdiizlem {izerinde herhangi bir nokta x, oldugunda {x|a”x < b}

kiimesi
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{xla” (x = x0) < 0} (3.6)

olarak ifade edilebilir. Yani a’.x, = b ifadesini saglar. Denklem (3.6)’nin geometrik
yorumlamas: Sekil 3.9’ da gosterilmistir. Denklem (3.5)’te verilen yarim uzaym siniri
{x|a”x = b} hiperdiizlemidir. {x|a”x < b} yarimuzayinmn i¢ kismi olan {x|a”x < b}
kiimesi a¢ik yarim uzaydir.

X1

Sekil 3.10. Taral1 bolge a”(x— x,) < 0 tarafindan belirlenen yarimuzayin bolgesidir

Burada x; — x, vektorl a vektorii ile dar ag1 yaptigr igin x; dizlemde yer
almamaktadir. x, — x, vektorli a vektori ile genis ac1 yaptigi i¢in x, duzlemde yer
almaktadir.

Tanim 3.2.7 (Norm Yuvarlari ve Norm Konileri)

R™ Uizerinde herhangi bir ||. || verilsin. Yaricap: r ve merkezi x. olan {x: ||x —

Xc|| < r}ile gosterilen norm yuvari; normun genel 6zelliklerinden dolay1 konvekstir. ||. ||

ile iliskilendirilen norm konisi C = {x: ||x|| <t} € R**! kiumesidir. Bu kiimeye
1
konveks koni denir. Sekil 3.11°de R?ikinci dereceden {(xy,xz,£)|(x,% +x,2) < t}

koninin sinir1 gdsterilmistir.
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Sekil 3.11. R3 te ikinci dereceden koninin sinir1

Sekil 3.11°de gosterilen ikinci dereceden koni Oklidyen normu icin norm konidir.

c=oer i <a={[T <oz @

ile gosterilir. Sekil 3.11°de gosterilen koni; Ikinci Dereceden Koni, Lorentz Konisi ya da
Dondurma Kiilah1 Konisi olarak da adlandirilabilir (Boyd, 2009).

Tamim 3.2.8 (Cokgen)

Bir cokgen
P = {x|a]-Tx <bj, j=1,..m, ¢fx=d;, j=1,..,p } (3.8)

sonlu sayida dogrusal esitligin ve esitsizligin kiimesi olarak tanimlanir. Dolayisiyla bir
cokgen, sonlu sayida yarim uzay ve hiperdiizlemlerin kesigimidir. Sekil 3.12’de P
cokgeni bes noktanin kesisiminden olusan tarali bolgedir. Burada a4, a,, ...,a, disa

dogru normal vektorleri olan yarim uzaylardir.
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al cr
A=|: ] c=|:
al, cp
oldugundan (3.8) denklemi igin
P={x|Ax<b, Cx=4d } (3.9)

kompakt gosterimini kullanmak uygun olacaktir. Burada < sembolii vektor esitsizligi ya

da R™ de bilesen esitsizligi anlamina gelir.

3.3. Konveks Fonksiyonlar

Tamm 3.3.1 (Konveks Fonksiyonlar ve Konkav Fonksiyonlar)
Eger dom f (fonksiyonun tanim kiimesi) konveks bir kiime,
Vx,y € domf ve0<A1<1 ise, bir f:R" - R fonksiyonu konvekstir ve bu

fonksiyon

fAx+ A =Dy) <Af )+ A -Df )
(3.10)

ile gosterilir. Burada x, y € R™ ve 4 € [0,1] seklinde de gosterilebilir.
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(x. f(x))

(. fx))

o FD)

O.FO)
Sekil 3.13. Konkav fonksiyon Sekil 3.14. Konveks fonksiyon grafigi
grafigi
bir f: R™ - R fonksiyonu konkavdir ve bu fonksiyonu,
fQx+ A =Dy) 2 Af () + 1 =Df () (3.11)

ile gosterilir.

Eger x # yve 0 < 1< 1 ise (3.11) esitsizligini saglayan f fonksiyonu kesin
olarak konvekstir. Yani, f(Ax+ (1 —Dy) <Af(x) + (1 - D f () olur. Benzer
sekilde —f fonksiyonu konveks bir fonksiyon ise f fonksiyonu konkav bir fonksiyondur
denir (Constantin et al., 2004).

Eger x # yve 0 <A< 1 ise (3.12) esitsizligini saglayan f fonksiyonu kesin

olarak konkavdir. Yani,

fOAx+ (1 =Dy) > Af () + A= Df () (3.12)

olur.

Sekil 3.13’te goriildiigii gibi grafikteki herhangi iki nokta arasindaki kiris, grafigin
tizerinde yer aldigindan fonksiyon konveks olur. Sekil 3.14°te goriildiigii tizere grafikteki
herhangi iki nokta arasindaki kiris grafigin altinda yer aldigindan fonksiyon konkav olur.

(3.12) esitsizliginin her iki tarafi birbirine esit ise fonksiyon afin fonksiyon adimni alir. Bir
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fonksiyon ancak ve ancak herhangi bir konveks ¢izgi ile sinirlandirildiginda konveks olur.
Konkav fonksiyonlarin toplami da konkavdir. Konkav fonksiyonlardan en az biri kesin
konkav ise, toplamlar1 da kesin konkav olur. Konveks fonksiyonlarin toplami da
konvekstir. Konveks fonksiyonlardan en az biri kesin konveks ise, toplamlar1 da kesin
konveks olur (Jahn, 2020).
Tamm 3.3.2

Eger f fonksiyonu hem konveks hem de konkav ise f fonksiyonuna afindir
(lineer) denir (Yildiz, 2011).

Ornek 3.3.1
f:R = RveVa € Rigin f(x) = a.x fonksiyonu hem konveks hem de konkav

oldugu i¢in afindir.

Jx)=ax

Ornek 3.3.2
f:AcR->R,f(a) =|a|l fonksiyonu A kimesi Uzerinde konveks bir
fonksiyondur.
a;,a, € Ave A€ [0,1]igin
f(Aa; + (1 = Da,) < Af(a;) + (1 — 1)f(a,) oldugunu gostermemiz gerekmektedir.
f(Aa; + (1 —Da,) = |da; + (1 — Aa,| <
|da, |+ |(1 = Da,| <
Ma|+ (1= D]a,| =
Af(a) + (1 = Df (az)
oldugundan f(a) = |a| fonksiyonu konveks olur.
Ornek 3.3.3
f,g: X = R fonksiyonlari konveks ise (f + g): X — R konveks olur.
F+ 9pUx+ 1 -Dy) =
fAx+ (A -Dy)+gix+ (1 —-Dy) <
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Af)+A-AD.f(y) <
Ag)+ (1 -D.90) =
AL +9@x)+A=-D.FO) +90))

Ornek 3.3.4

Va>0 = a.f konveks olur.

Ornek 3.3.5
f: X = R fonksiyonu konveks ise
A = {f| f: X » R} A kiimesi hem konveks hem de konidir.

Ornek 3.3.6.
x = (xq,x,) € C% olmak lzere f(x) = |x;] + |x,|? ile f: C* > R tanimlayalim.
f fonksiyonunun C2de konveks bir fonksiyon oldugunu gosterelim.

x,y € C2veld>0veu=>0olmak iizere A + u = 1 alalim. Bu durumda

fQx + puy) = 1Ax; + pys| + [Ax, + py, |
)
< Axq | + wlys | + Ay | + uly2D?

f fonksiyonunun konveks oldugunu gostermek icin

(Alxal + puly2D? < Axa|? + ply,|®
(1)

oldugunu gostermek yeterli olacaktir. Bu durumda (1) ve (I1) den

fQx + py) = Af (0) + uf (¥)
elde edilir. (11) esitsizligi i¢in ise

Azl + ulya |2 = Qx| + ply,1)? =
(=22). 12 1? + (= p2). 1y21? = 22ulx, ||y ] <

Mi(lxz]? = 1y,1H) < 0
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Cinki 1 —A=puved=0,u=0drr.

Konveks kiime ve konveks kiime fonksiyon tanimlar1 X reel vektor uzayi iken anlamlidir.

Bu durumda f: X — R lineer fonksiyonu ayni zamnda konveks fonksiyondur. Ciinkii

Vx,yEXveV ALu€Rigin f(Ax + uy) = Af(x) + uf (y) esitligi gegerlidir. Ayrica

A+u=1veld=0vepu = 0icinkesinolarak f(Ax + uy) < Af(x) + uf (y) dir.

25
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Sekil 3.15. Bir fonksiyonun maksimum ve minimum noktalar1
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Onerme 3.3.1
Herhangi bir f fonksiyonunun icin maks f(x) = —(min — f(x)) olur.

flez)

fleyq)

—fley)

—flcz)

Sekil 3.16. Maksimum minimum iligkisi

Sekil 3.15 ve sekil 3.16°da belirtildigi tizere, bir fonksiyonun maksimum noktas,
bu fonksiyonun belirli bir aralikta aldig1 en yiliksek degeri temsil ederken, minimum
noktasi ise ayni aralikta alinan en disiik degeri temsil eder. Maksimum ve minimum
noktalar, bir fonksiyonun ylizeyini veya grafigini tanimlarken énemli rol oynar ve bu
noktalar, fonksiyonun en belirgin &zelliklerinden biridir. Yerel maksimum, bir
fonksiyonun belirli bir noktasinda gevresindeki diger noktalardan daha yiiksek bir degeri
ifade ederken, yerel minimum ise o noktada ¢evresindeki diger noktalardan daha diisiik
bir degeri temsil eder. Mutlak maksimum, bir fonksiyonun tiim tanim araliinda alinan
en yiiksek degeri ifade ederken, mutlak minimum ise ayni tanim araliginda alinan en
diisiik degeri temsil eder. Maksimum ve minimum noktalar arasindaki iliski, fonksiyonun
davranmis1 hakkinda degerli bilgiler saglar. Ornegin, bir fonksiyonun maksimum ve
minimumlart arasindaki mesafe, bu fonksiyonun degiskenin ne kadar dalgalanma
gosterdigini veya ne kadar degisken oldugunu gosterir.

Maksimum nokta ve minimum nokta, bir optimizasyon probleminin temel
konseptlerini olusturur. Optimizasyon, belirli bir hedefi en iyi veya en kotii duruma

getirmeyi amaclayan bir siirectir. Maksimum nokta, bir fonksiyonun en yiiksek degerini
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temsil ederken, minimum nokta ise en diislik degeri temsil eder ve bu iki nokta, bir islemin
en iyi veya en kotii sonucunu elde etmek i¢in kullanilir. Bu nedenle, maksimum ve
minimum noktalar, bir problemin ¢dzlimiinii iyilestirmek veya optimize etmek icin
onemli referans noktalaridir.

Tamm 3.3.3
X bir vektor uzay1 olmak lizere f fonksiyonunun tanim kiimesi S ve x, € S i¢in x,

noktasinin § komsulugu A olsun.

1.) A dakitim X ler icgin f(x,) < f(x) ise f(x), x = xy da yerel minimum olur.
2.) Sdekitim X ler igin f(x,) < f(x) ise f(x), x = x, da mutlak minimum olur.
3.) Adakitim X ler icin f(xy) = f(x) ise f(x), x = x, da yerel maksimum olur.
4.) S deki tim X ler igin f(x,) = f(x) ise f(x), x = xy da mutlak maksimum olur.
Tamm 3.3.4

f fonksiyonu x, noktasinda kismi diferansiyellenbilir olsun.
Vf(xy) = gradf(x,) = (:Tf (x0), ...,:Tf(xo)) vektoriine f fonksiyonunun x,

1 n

noktasindaki gradienti denir.
Tanim 3.3.5

f; fonksiyonlarmin x, noktasinda biitiin bilesenlere gore kismi tiirevleri mevcut

olmak lzere (i = 1,2, ..., m),

Vf1'(x0)] D1f1.(x0) = an1.(xo)

. : S (3.13)
Vfl(xo) mxn lem(xo) anm(x()) mxn

JF(xo) = [

matrisine F fonksiyonunun x, noktasindaki Jakobiyen matrisi denir.
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Teorem 3.3.1 (Taylor Teoremi)

f €C? f:R" - Riki kere stirekli tirevlenebilir ve x, h € R™ olsun.
flxo+h) = f(xg) + Vf(x)Th + Ry(xo,h) vet € (0,1) (3.14)

olmak Uzere, R,(x,,h) = %hTV2 f(xo + th)h olarak tanimlidir. Taylor teoremi

kullanilarak birinci ve ikinci mertebeden yaklasimlar elde edilir.

Birinci mertebeden yaklasim f(x, + h) =~ f(xo) + Vf(xo)Th

Ikinci mertebeden yaklasim f(xq + h) = f(xo) + Vf(xo)Th + %hTVZf(xO)h olur
(Ozturan, 2019).

Tamm 3.3.6 (Diferansiyellenebilme)

Tek degiskenli fonksiyonlar i¢in tiirevin varligina denk olan diferansiyellenebilme
kavramiyla lineer fonksiyonlar arasindaki yakin iliski, ¢ok degiskenli fonksiyonlar igin
asagidaki gibi tanimlanir;

V € R" bir acik kiime, a € V,ve f:V — R™ olsun. Eger

llm f(a+h)_f(a)_Ta(h) — 0 (315)
h—0 7l

Esitligini saglayan bir lineer T,: R™ — R™ fonksiyonu varsa f fonksiyonun a noktasinda
diferansiyellenebilir oldugu soylenir; bu durumda T, lineer fonksiyonun a noktasindaki

tam turevi ya da Frechet turevi denir (Caglar, 2022).
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Lemma 3.3.1
A € R bir agik kiime a € A,ve f: A = R bir fonksiyon olsun. Eger @ noktasinda
f fonksiyonunun birinci mertebeden tiim kismi tiirevleri var ve f(a) bu fonksiyonun bir
yerel ektremum degeri ise, bu durumda V£ (a) = 0 olur.
Ispat
a = (aq,a,,...,ay) olsun. Her j = 1, ..., n i¢in, tek degiskenli

g(t) = f(ay, .., @j_1,t,@j4q, ..., ay) fonksiyonu t = a; noktasinda yerel ektremum
degerine sahiptir; bu ise %(a’) = g’(aj) = 0 olmas1 demektir. Yani Vf(a) = 0 olur.
]

Tanim 3.3.7 (Eyer Noktasi)

AC R bir agik kiime a € A,ve f:A— R bir fonksiyonu a noktasinda
diferansiyellenebilir olsun. Eger Vf(a) = 0 ise ve r, > 0 sayis1 0 < p < 1y kosulunu
saglayan her p gergel sayisi i¢in f(x) < f(a) < f(y) esitsizliklerini saglayan x,y €
B, (@) noktalar1 varsa, & noktasina f fonksiyonunun bir eyer noktasi denir (Kochenderfer

etal., 2019).

Sekil 3.17. Eyer noktas1 gorseli
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Teorem 3.3.2
z = f(x,y) fonksiyonu (a,b) noktasinda ikinci mertebeden siirekli kismi

tirevlere sahip bir fonksiyon ve f,(a,b) = f,(a, b) = 0 olsun.

2
1. fix(a,b).fyy(a,b) — (fxy (a, b)) < 0 ise (a, b) noktas1 eyer noktasidir.

2. fx(@,b). fyy(a,b) = (fiy (a, b))2 >0 ve f.(ab)>0 ise (ab) noktas: yerel

minimum noktasidir.

3. fux(@,b).fyy(a,b) = (fiy (a, b))2 >0 ve f,.(a,b) <0 ise (ab) noktast yerel
maksimum noktasidir (Balci, 2006).
Ornek 3.3.7
f(x,y) = x* + y* — 2x — 6y + 14 fonksiyonu verilsin.
fGoy) =2x=2, fix(,y) =2, f,(xy) =2y —6, f,(x,y) =2,
y)=2x—2=0=>x,=1
fixy)=2y—-6=0=y,=3

fex (X, ¥). fy (0, ) — fzxy(x, y) =22 —0%=4>0ve f,(x,y) = 2 > 0 oldugundan

xo = 1 ve y, = 3 noktas1 bir minimum noktasidir.

z=f(e,y)=x*+y? —-2x—-6y+14= f(1,3) =12 +32-21—-63 + 14 = 4.

(1,3,4)
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Ornek 3.3.8.

f(x,y) = xy fonksiyonu verilsin.
fxy) =y =0, fix(x,¥) =0, f,(x,y) =x=0, f,,(x,¥) =0, fo,,(x,y) = 1 kismi

tirevleri hesaplanir.

fex W) fyy () = f zxy(x, y) =0.0—1%2 = —1 < 0 oldugu i¢in (0,0) noktas: bir

eyer noktasidir.

Onerme 3.3.2
f:S = R bir fonksiyon ve x, noktasinin § komsulugu A olsun. Bu durumda
f(x), x, da yerel minimum degerini aliyorsa f (x) fonksiyonu A kiimesinde konvekstir.
Ispat
Xo, f(x) fonksiyonun yerel minimumu olsun. x,,x, € S ve 4 € [0,1] olmak
Uzere xy = A.x; + (1 — A).x, seklinde yazilan f(x),x, da yerel minimum
degerini aldigina gore
f(x1) = fxo) = Axy = Ax
fO2) = flxg) = (1= Dxz = (1 - Dx
ifadeleri taraf tarafa toplanirsa
Axg+ (@A —2)x, = f(xg)
bulunur.
f(xo) = f(Ax1+ (1= 2).x3)
Oldugundan
Aflx)+ @A =D.f(x2) 2 f(Ax + (1= 2).x3)
elde edilir. Buna gore f(x) fonksiyonu A kiimesinde konvekstir.
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Onerme 3.3.3

f:S = R bir konveks kiimede tanimli bir fonksiyon olsun ve eger x* f(x)
fonksiyonun yerel minimumu ise (x) fonksiyonu x* noktasinda mutlak minimum
degerini alir.
Ispat

x* noktasmin § komsulugu A olsun ve f(x), x* da yerel minimum degerini alsin.
Bu takdirde f(x*) < f(x) olur. Eger x* noktasi mutlak minimum degil ise bu durumda
dx ¢ A icin f(x*) < f(x) esitsizligi saglanir. f(x) fonksiyonunun tanim kiimesi bir
konveks kiime olduguna gore x* ve x noktalariin her konveks kombinasyonu bu kiime
icinde kalir. x* noktasinin civarinda y = A.x + (1 — A)x* olsun. f fonksiyonu konveks
oldugundan A. f(x)+ (1 —A).f(x") = f(Ax+ (1 —Dx*) yazilir ve f(x) < f(x*)
esitsizliginden dolay1 f(x) ve f(x*) sol tarafinda yer degistirirse
A+ A -AD.fx)=2fAx+A—-Ax") = f(x*) > f(y) olur. Bu takdirde
x* noktasi yerel minimum olmaz.
Tamm 3.3.8 (Quasi Konveks Fonksiyon)

f:S = R bir fonksiyon ve S # @ c R™ olsun. Vx;,x, € Sve A € [0,1] i¢in

fQxy + (1 = Dxz) < max{f (x1), f(x2) } (3.16)

ise f fonksiyonuna quasi konveks fonksiyon denir (Dragomir et al, 1998).
Tamm 3.3.9 (Quasi Konkav Fonksiyon)
f:S — R bir fonksiyon ve S # @ c R™ olsun. Vx;,x, € Sve A € [0,1] i¢in

fQxy + (1 = Dxz) 2 min{f (x1), f (x2) } (3.17)

ise f fonksiyonuna quasi konkav fonksiyon denir (Dragomir et al., 1998).
Ornek 3.3.9.
Reel sayilarda f(x) = \/m fonksiyonu quasi konvekstir.
Tanim 3.3.10
f fonksiyonu hem quasi konveks hem de quasi konkav ise f fonksiyonuna quasi
monotonik denir (Boyd, 2009).
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Tanim 3.3.11 (J-Konveks Fonksiyon)
S c R'de bir agik aralik olmak iizere Va, 8 € S igin

sartin1 saglayan t fonksiyonuna S aralig1 {izerinde J-Konveks fonksiyon denir. Burada
a # ficin Denklem (3.18)’e gore t fonksiyonuna S aralig1 tizerinde kesin J-Konveks
fonksiyondur denir (Barani et al., 2012).
Onerme 3.3.4

Her konveks fonksiyon ayn1 zamanda quasi konveks fonksiyondur. Her quasi
konveks fonksiyon, konveks fonksiyon degildir.
Ornek 3.3.10.

7(¢p):[—3,3] = R fonksiyonu i¢in

1, ¢ €[-3,—1]
¢, ¢ € (-13]
seklinde tanimlanan fonksiyon [—3,3] araliginada quasi konveks iken konveks degildir

(Barani et al., 2012).
Tamm 3.3.12 (Hessian Matris)

(o)

frR* > R igin bir f(xq,xy,...,x,) fonksiyonun ve bu fonksiyonun ikinci
mertebeden kismi tiirevleri tanimli ise bu fonksiyon herhangi bir (xq,x,,...,%x5)

noktasina ikinci mertebeden tiirevlerinin degerlerinden olusan matrisine Hessian Matris

ad verilir.

i 9%f 0%f 1

0x,2 0x10x, = 0x,0x,
a2f a2f a2f

0x,0x, 0x,2 T Bxy0xp

H = (3.19)

0%f 0%f 0%f

[ 0x,0x, Oxpdxqy dxp? |

Bu matrisin asal mindrleri olan determinantlar (sol iist kdseden baslayan

determinantlar) ise su sekilde tanimlanir.
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- 9%f 02%f
axlz axlaxl
a%f a2f o*f o%f
A= d%f _ 0x.2  0x.0x A = 0x20x1 0x;2
1 ax12’ 2 62f aZf ) En
6x26x1 6x22
0°f 0%f
L 0x,0x1 O0xp0xq
Onerme 3.3.5

f kesin konkavdir < Hessian matrisi negatif belirlidir.
f kesin konvekstir < Hessian matrisi pozitif belirlidir.
f konkavdir & Hessian matrisi negatif-yar1 belirlidir.
f konvekstir < Hessian matrisi pozitif-yari belirlidir.

Ornek 3.3.11.
f:R - R3 ile tanimh

F(x1,%,%3) = 212 — 4x; — 6x3 + 3%,% + 3x3° + 2x1%,

fonksiyonu verilsin.

Gradient vektoriinii sifir yapan degerler arastirilirsa,
4x, —4+2x, =0
6x, +2x; =0
6x;—6=0

%f 1

0x10xn
a%f
0x,0xn

a2 f

0xp?

(3.20)

sisteminin tek ¢0zumu (g,—é, 1) olarak bulunur. Bu nokta Hessian matrisinde yerine

yazilirsa,

e 5 4 2 0
H(E'_E'l) = 2 6 0
0 0 6

A;, i =1.,2. ve 3. mindrleri ifade etmek lzere

A= 4, Ay=—20, A;= 120 oldugundan Hessian matris pozitif ya da negatif taniml

degildir. (g, — %, 1) noktasi yerel eyer noktasidir (Ben-Tal et al., 2013).
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Tamm 3.3.13 (Optimum C06zum)

7: R™ - R bir fonksiyon olmak (zere t(¢) fonksiyonunun ¢ € B kisitlarina
bagli olarak minimumlagtirma problemi ele alinsin. Burada ¢ € B noktalarina problemin
olasi ¢oziimleri denir. Eger eger ¢* € B ve ¢*in § komsulugu olan bir D klimesi varsa
B N D deki tim ¢ noktalari i¢in T(¢*) < t(¢) ise ¢* noktasi yerel optimum ¢dzimdur
denir. Eger ¢* € B ve ¢*mn 6§ komsulugu olan bir D kiimesi varsa B N D deki tim ¢
noktalar1 i¢in f(@*) < f(¢) ise @* # ¢ icin kesin yerel optimum ¢6zimdur denir.
Eger ¢* € B ve ¢*in § komsulugu olan bir D kiimesi varsa B N D deki tim ¢ noktalari
icin ¢~ tek yerel optimum ¢6zum ise izole optimum ¢6zim denir. T(¢) fonksiyonunun
¢ € B kisitlarina baglh olarak minimumlastirma problemi B konveks bir kiime ve t(¢)
fonksiyonu konveks bir kiime oldugu durumda konveks programlama adin1 alir (Uysal,
2010).

Lemma 3.3.2

T:R®" >R olsun. 7(xp) = t(x;) + Vz(x) (xy — x1),Vxy,x, €EB  sartim
sagladiginda 7 fonksiyonu konveks olur.
Ispat

Gerek sart

T konveks olsun. 0 < f < 1ve x4,x, € B igin,
T(Bxy + (1= fx1)) < frx) + (1 = B)t(xy)

(g + Bz —x1)) — T(xy)
B

B — 0iken t(x;) = 7(x;) + V()T (x, — x4) olur.

< T(x2) — 7(xq)

Yeter sart
7 fonksiyonu 7(x;,) = t(x;) + Vr(x,)T (x, — x;) sartim saglasm.p = fx; + (1 — B)x,

olacak sekilde p € B vardir.

7(x1) = 7(p) + VT (p)" (21 — p) )

(x2) = 7(p) + Ve (p)" (x; — p) )

esitsizliklerinde (I) denklemini £ ile (1) denklemini (1 — ) ile garpip, taraf tarafa
toplanirsa
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Br(xy) + (1 = Bz(xy) = 1(p) + BV (p)" (x1 — p) + (1 = BV ()" (x, — p)
= 1(p) + BVt (p) x, — BVT(p)"p + Vi (p)" (x2 — p) — BVT(p) x, + BVT(p) P
> 1(p) + VT (p)" (%1 — x2) + V() (x2 — p)

> 7(p) + V(p)" (x, — p) + Bxz — x1)

> 7(p) + V()" (x; — px1 — X5 + pxy + px1 — pX3)

>1(px, + (1 —B)xy)

7 fonksiyonu konveks olur (Ozturan, 2019).

3.4. Optimizasyonda Veri Degerlendirme Siireci

Problemin
Tammlanmasi

/!

Modelin

Kullanilmasi

Verinin
Anlagilmasi

VERI

Modelin Verinin

Degerlendirilmesi

N

Hazirlanmasi

.d.
N\ A
<

Modelleme

Sekil 1. Veri degerlendirme siireci (Yakut, 2012)

Sekil 3.18” de goriilecegi tizere verinin degerlendirilmesi igin problemin
tanimlanmasi, verinin anlasilmasi, hazirlanmasi, veri icin modellemenin yapilip
degerlendirilmesi ve sonrasinda da kullanilmasi s6z konusudur. Bu asamalara dikkat
etmek, caligmanin kalitesini artirir ve sonuglarini daha giivenilir hale getirir. Calisma

iceriginde ele alinacak problemi agik¢a tanimlamak biiyiik onem tasir. Bu asamada, hangi
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sorunlarin ¢oziilmesi gerektigi ve bu sorunlarin neden 6nemli oldugu agik bir sekilde
ifade edilmelidir. Modelin basarisini degerlendirmek i¢in uygun metriklerin kullanilmas1
onemlidir; dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliikk gibi metrikler modelin basarisint 6l¢mek i¢in
kullanilabilir. Bu metrikler ayrica capraz dogrulama ile asir1 uyarlama veya eksik

uyarlama gibi sorunlarin 6niine gegilmesine yardimci olur.

fiaslarr'a noktas
'-\ belirle Xo

n=0,12,,..

-

N
,/ Yeni bir tahminde

< Xnoptimal > H—p»

., // bulun

E
v
<— Dur jl

Sekil 3.19. Genel optimizasyon akis diyagrami

Sekil 3.19’ daki akis diyagraminda goriilecegi lizere, optimizasyonda bir baslama
noktasi olmali ve baglama noktasina gore yeni degerlendirmeler bakilmali ve optimal

sonug bulunana kadar degerlendirmeye devam edilmelidir.

3.5. Fonksiyonlarin Optimizasyonu

Fonksiyon optimizasyonu, bir matematiksel fonksiyonun en kigiik veya en buytk
degerini bulmay1 amaglayan bir siirectir. Bu, genellikle bir problemin ¢6ziimiinii veya bir

sistemdeki en iyi durumu bulmay1 gerektiren bir¢ok uygulama alaninda kullanilir.
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Fonksiyon optimizasyonu, genellikle tek degiskenli ve ¢ok degiskenli optimizasyon
olmak Uzere iki ana kategoriye ayrilir. Tek degiskenli optimizasyonda, bir fonksiyonun
yalnizca bir degiskeni vardir ve en iyi degeri bulmak icin bu degisken tlizerinde ¢alisilir.

Cok degiskenli optimizasyonda ise, bir fonksiyon birden ¢ok degiskene baghdir ve en iyi
degeri bulmak i¢in bu degiskenlerin birlesimini optimize etmek gerekebilir. Bu tiir
optimizasyon problemleri, ger¢ek hayattaki pek cok karmasik sistemde karsimiza ¢ikar.
Ornegin, bir iiretim siirecinde en uygun parametre degerlerini bulmak veya bir veri

kiimesine en iyi uyacak modelin parametrelerini bulmak gibi.

Fonksiyonlarin

Optimizasyonu I¢in
Kullanilan Yéntemler

Tiirev Tabanlt Genetik Yonelimsel Kararlilik
Yontemler Algoritmalar Yontemler Yontemleri

Sekil 3.20. Fonksiyon optimizasyon teknikleri

1. Tiirev Tabanh Yoéntemler: Bu yontemler, bir fonksiyonun turevini kullanarak en iyi
degeri bulmaya calisir. Gradient tabanli optimizasyon algoritmalart Ornek olarak
verilebilir.

2. Genetik Algoritmalar: Genetik algoritmalar, dogal se¢ilim ve genetik islemlere
dayanan bir optimizasyon teknigidir. Popiilasyon tabanli bir yaklagim kullanirlar ve
iteratif olarak ¢oziimii gelistirirler. Genetik algoritma, parcacik siirli optimizasyonu ve
benzeri algoritmalar bu kategoriye girer.

3. Yonelimsel Yontemler: Bu yontemler, bir fonksiyonun degerini hesaplamak igin
onceden belirlenmis bir yonerge takip ederler. Yonelimli arama veya ¢izgisel arama
algoritmalar1 bu kategoriye girer.

4. Kararhilik Yontemleri: Bu yontemler, bir fonksiyonun minimum veya maksimum
degerini bulmak icin bir dizi adim atarak iterasyonel olarak ilerlerler. Nelder-Mead

yontemi veya Powell yontemi 6rnek olarak verilebilir.
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Ornek 3.5.1.
Yarigapt 4 cm olan kiire i¢ine ¢izilen ve hacmi maksimum olan silindirin

yiiksekligini bulunuz.

............................

Kiirenin ¢ap1 |AC| = 2R = 8 cm silindirin taban ¢ap1 |CB| = 2r silindirin yiiksekligi
|AB| = x olmak lzere

V64—x2

|CB|> = |AC|* — |AB|*? = (2r)? =82 —x?=>2r =v64—x2 =>r = olur.

Silindirin hacmi H = m.72. h oldugundan yiikseklik degiskenindeki silindirin hacim
fonksiyonu

V64—x2
2

Hx) =mr?x=>H(x) =m.( )2.x = (64x — x3).% olur. Hacmin maksimum

olmast icin H' (x) = (64 — BxZ)E = (64 — 3x2).§ =0=64—3x2=0=3x?=64

= x%= % =>x = ii olur. Buradan da yiikseklik pozitif olacagi i¢in x = % degeri

V3 V3
yuksekliktir.

3.6. Dogrusal Optimizasyon

Dogrusal programlama; kaynaklarm optimal dagiliminda, kaynaklarin se¢enekli
dagiliminda, optimal iiretim bilesiminde, minimum maliyet veren girdi bilesiminde, en

uygun karin ve en az maliyetin belirlenmesinde kullanilir (Oztiirk, 1997).
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Dogrusal programlama degiskenlere ve kisitlayicilara bagli kalarak amag
fonksiyonunu en uygun (maksimum ya da minimum) kilmaya calisir. Buna gore dogrusal
programlama degiskenlere ve kisitlayicilara bagh kalarak amaca en iyi ulagma teknigidir.
Dogrusal programlama temelde verilen optimallik 6l¢iitiine bagl kalarak kit kaynaklarin
optimal bigimde dagitimmni saglayan matematiksel bir tekniktir (Trueman, 1981).
Dogrusal programlama modelleri: Bir dogrusal amag fonksiyonun dogrusal esitlikler ve

esitsizlikler kisitlamalari ile optimizasyon yapilmasidir (Ervural ve ark., 2016).

3. 7. Dogrusal Programlama ile Tlgili Varsayimlar

1. Dogrusallik varsayimi; isletmenin girdileri ile ¢iktilar1 arasinda dogrusal bir iligki
oldugunu savunur. Uretim seviyesi artarken ayni oranda iiretim girdileri de artar. Bu
varsayimda amag¢ fonksiyonu acik bir sekilde matematiksel olarak ifade edilmelidir.
Amag fonksiyonunun dogrusal olabilmesi icin karar degiskenlerinin (x;) birinci
dereceden ve katsayilar1 da (¢;) sabit olmalidir.

2. Toplanabilirlik varsaymm; degisik iiretim faaliyetlerine kaynak olan iiretim
girdilerinin toplaminin her bir islem i¢in ayr1 ayr1 kullanilan girdilerin toplamima esit
oldugunu belirtir.

3. Smirhilik varsayimi; liretime giren girdiler ile iiretim miktarinin sinirl oldugunu ve
iiretimde kullanilan kaynaklarin sonluluguna isaret eder.

4. Negatif olmama varsaymmi; Dogrusal programlamada yere alan temel (primary),
aylak (slack) ve artik (artificial) degiskenlerin degerinin sifir ya da pozitif olmasini

savunur.
3. 8. Dogrusal Programlama Yontemleri

Amag fonksiyonuna ait tasarim parametre katsayilarini ¢, tasarim vektoriinii x,
kisitlar dahilinde bulunan sabit tasarim parametre katsayilarinin olusturdugu katsayilar

matrisini A ve kisitlara ait sabit degerleri b ile gosterelim. Buna gore bir dogrusal

programlama problemi;
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min f(x) = cTx

X
Kisit

<>
}b (3.21)

=

Ax

<,
[ , >
<, >

seklinde gosterilir. Benzer sekilde, Denklem (3.21)’nin n degiskene sahip tasarim vektorii
ile m tane kisitin dikkate alindig1 genel sekli de Denklem (3.22)’teki gibi g6sterilebilir
(Pehlivanoglu, 2017).

min f(x) = c1x; + x5 + -+ Xy
N——————

X

Kisit
Aq1X1 + A% + -+ apXy,
<, 2
<>
Ay1Xx1 + Appxy + -+ aann{ }
<> (3.22)
, >
Am1X1 + QpXy + -+ amnxn{ = }bm
<, =
<>
<=2
3.9. Dogrusal programlama modelinin matris notasyonu ile gosterilmesi
Dogrusal programlama modeli genel olarak;
Amag denklemi,
Z =c1x1+Cpxy + o+ cpxy (3.23)
Sinirlayicr sartlar,
a11x1 + a12X2 + + alnxn S b1 ]
a21x1 + azzxz + + aann S bz
Am1X1 T QpaXy + o+ A Xy < bm)
Pozitiflik sartlari,
X1, X,y Xp =0 (3.25)
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ile karakterize edilmektedir. Bu ifadeler matris ve vektorlerin tanimlar1 ve islemsel
ozellikleri goz oOniine alinarak incelenirse goriliir ki; (3.23) denklemi elemanlari
C1,Cy, --., Cy Olan bir C satir vektorii ile elemanlar1 x4, x5, ..., X, olan X sttun vektorinin
carpimindan ibarettir. Benzer sekilde (3.25) sartlarinin sol tarafi, elemanlar1 degiskenlerin
katsayilar1 olan (m.n) boyutlu bir matris ile X vektoriiniin ¢arpimi ve sag taraflar1 ise

by, b,, ..., b, ifadelerinden meydana gelen bir situn vektori ile gosterilebilir. O halde,

a1 dq A1n X1

a1 dz; Arn X3
A == ) X =

aml amz amn xn

ile gosterilmek tizere DP modelini,

Amag denklemi: Z = CX

Sinirlayict sartlar: AX < P,

Pozitiflik sartlari: X > 0 seklinde ifade edilebilir (Kobu, 1986). Ayrica DP modelini su

sekilde gostermekte miimkiindiir.
b1 aqi
. .. _ bz _ aZi . .
J=12,..,nicin; Py =| 7|, P =] ; [olmak lzere;
bm Ami

Amag denklemi: Z = }7_; c;jx;
Swnirlayicr sartlar: %4 ¢;P; < Py
Pozitiflik sartlari: x; > 0
Ornek 3.9.1.

Okul siralari tireten bir firma X ve Y gibi iki iiriiniin iiretimini planlamaktadir. X
ve Y kullanilabilir duruma gelinceye kadar kesme, sikistirma, montaj ve boya
departmanlarinda iglem gormektedir. Her departmanin kapasitesi, X ve Y nin bu

bolimlerde kacar dakika islem gordiigii ¢izelgede verilmistir.
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Imalat Depertmani Kapasite Islem Siireleri

X Y
Kesme 30000 64 12
Pres 25000 40 11
Montaj 21000 25 26
Boya 12000 - 16

Firma X ve Y beher {initesinin satigindan sirasiyla 12 lira ve 8 lira kar elde ettigine
gore, toplam kar1 maksimum yapan imalat programini bulunuz.
C06zim
X ve Y nin bilinmeyen imalat miktarlarini siras1 ile x; ve x, ile gosterelim. Buna
gor DP modeli;
Amag fonksiyonu: Z,,,, = 12x; + 8x,
64x; + 12x, < 30000 (D
40x, + 11x, < 25000 (ID
Smirlayici sartlar:
25x1 + 26x, < 21000 (11D)
16x, < 12000 (V)

Pozitiflik sartlar: x;,x, =0

X
\ (60,750
D(0,750§ v
B(281,547)
0(0,0) A(469,
X1
I " n

Z = 12x1 + 8x2
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Z, =12.(468,8) + 8.0 = 5625,6
Zg =12.(387,1) + 8.(435,5) = 8129,2
Z,=12.0+8.(807,7) =7181,6

kar1 maksimum yapan nokta (I) ve (III) denklemlerinin ortak ¢oziimii olan B noktasidir.

Zmaks = 8129,2 liradur.

3.10. Simpleks Yontemi

Dogrusal programlama problemlerini ¢ozmede kullanilan bir yontem olan
simpleks yontemi ilk kez Danzting tarafindan 1947 yilinda kullanildi. Bu yontemin amaci
maliyeti en aza indirme ve kari1 en yiiksek yapma amaglanir. Bu yontemde ¢esitli asamalar

ile en iyi ¢oziime ulagma hedeflenir. Bu agsamalar sirasiyla asagidaki gibi olacaktir;
. Verilen kisitlayicilar esitlik haline doniistiirme
. Baslangig¢ simpleks ¢izelgesinin olusturulmasi
Modele girecek degiskenlerin belirlenmesi

1
2
3
4. Anahtar satirin ve islemden ¢ikacak verilerin belirlenmesi
5. Yeni siranin bulunmasi

6

Optimal ¢dziime ulagsma

Dogrusal programlama modelinde kisitlayict denklem

ay1X1 + ay2x5 + -+ + a1 X, < by biciminde ise denklemin sol tarafina aylak degisken
(S;) eklenerek, denklem a;;x; + a;,x, + -+ + a1, X, + S; = b; bicimine doniistiiriiliir.
Aylak degisken bos kapasiteyi gosterir (Oztlirk, 1997). Eger kisitlayict denklem a;;x; +
A12X5 + -+ a1, X, = by biciminde ise sol taraftan artik degisken (V;) cikarilir ve yapay
degisken (A,) eklenir. Artik degisken, fazla kapasiteyi ifade eder. Kisitlayici denklem
a11X1 + 12X, + -+ aypx, — V3 + A1 = by seklinde esitlik denklemine doniistiiriiliir.
Eger kisitlayict denklem aqqx; + aq,x, + -+ + a;,x, = by seklinde tam esitlik olarak
verilmis ise sol tarafa sadece yapay degisken eklenerek

ag1X1 + A%y + -+ ayp X, + A7 = by bicimine donistiiriiliir. Bu degiskenler amag
fonksiyonunda yazilirken artik ve aylak degiskenlerin katsayilar1 sifir alinir. Yapay
degiskenlerin katsayilart ise minimizasyon problemlerinde +M , maksimizasyon
problemlerinde ise —M olarak alinir. Bu durum Cizelge 3.1°deki gibi 6zetlenebilir.
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Cizelge 3.1. Dogrusal programlama modelinde kisitlayici

Kisitlayier | Kisitlayieimin | Simpleks Amag fonksiyonuna ilave | Baslangi¢

Tipi iliskisi yontem igin edilen ek degiskenler program
gerekli ek Kar Maliyet degiskeni
degiskenler maksimum | minimum olarak  yer

alip almadig1

Kaynak < Aylak degisken | O 0 Evet

veya eklenir

maks.

istekler

Talep veya > Artik degisken | O 0 Hayir

min. cikarilir

istekler Yapay degisken -M +M Evet
eklenir

Karigim = Yapay degisken -M +M Evet

veya tam eklenir

istekler

Ornek 3.9.1

Amag fonksiyonu:

x1+x2+2x3S17

2x1 + 2x, + x3 < 22

Smirlayici sartlar:

3%, +2x, + 2x3 < 30

Pozitiflik sartlar: x4, x5, x3 =0

Ornegine simpleks yontemi uygulayalim.

Zmax = 85000x; + 75000x, + 70000x5

M
(1D
(111
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Standart Bigim
Amag fonksiyonu: Z,,,, = 85000x; + 75000x, + 70000x5 + 0.5; + 0.5, + 0.5

Smirlayici sartlar:

x1+x2+2x3+51+0.52 +O.S3 = 17

3x1 + 2X2 + ZX3 + 051 +OSZ +S3 =30

le + sz +X3 +051 +SZ + OS3 = 22

Pozitiflik §al‘tlar1: X1, X2, X3, Sl' Sz, 53 = 0

Cizelge 3.2. Baslangig ¢izelgesi

Cozdm Minimum
1 X2 X3 3 5y L vektéri  |oran
G BS000 TS000 oM 0 i o
s, | , 3 I 0 0 17 —=17
B 22
2 2 2 1 1] ] o 22 i 1
N 30
: 1 2 3 0 0 1 0 3= 10 [Anahtar
satr
Zj ] ] ] ] 0 ]
G—2; BS000 TS0 T 0 1] 0
Anahtar
situn

(pivot) olarak adlandirilir. Burada anahtar say1 3 olur.

Anahtar satir ile anahtar siitunun kesistigi hiicrede bulunan sayi, anahtar say1

Baslangi¢ cizelgesindeki sonuglara gore anahtar sttunda bulunan x; degiskeni yeni

cizelgeye girecek ve anahtar satirda bulunan S5 degiskeni yeni ¢izelgeden ¢ikarilacaktir.

Anahtar satirin her elemani pivota boliinerek yeni satir elemanlart bulunur

Anahtar satrm yeni elemanlari

1,0

0,7

0,7 00 00

0,3

10,0
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S1 in eski degerleri

17

S1 in anahtar
sutiindaki eski
degerinin -1 ile
carpimi ile anahtar
satirin yeni
elamanlar1 garpihr.

1,0

0,7

0,7

0,0 0,0

0,3

10,0

S1in yeni
degerleri= eski
deger +(anahtar
siitundaki
degeri*anahtar
satirin yeni
elemani)

0,0

0,3

1,3

1,0

0,0

-0,3

7,0

S2 nin eski degerleri

22

S2 nin anahtar
sutiindaki eski
degerinin -1 ile
carpimi ile anahtar
satirin yeni
elamanlari garpihr.

1,0

0,7

0,7

0,0 0,0

03

10,0

S2 nin yeni
degerleri= eski
deger +(anahtar
siitundaki
degeri*anahtar
satirin yeni
elemani)

0,0

0,7

-0,3

0,0

1,0

-0,7

2,0

Cizelge 3.3. Birinci

iterasyon

Xz

vektiri

Minimum
aran

G 85000

75000

L] 0

03

52 g 0

0.7

-0.3

Anahtar
satir

1 (85000 1.0

0.0

0.0

0.3

10,0

L]
o=
tn

[=]
3

Z 85000

56666,7

56666,7

0,0

0.0

283333

BS0000,0

G —Zj

183333

133333

0.0

0.0

-28333.3

Anahtar siitun

Anahtar satir ile anahtar siitunun kesistigi hiicrede bulunan sayi, anahtar say1

(pivot) olarak adlandirilir. Burada anahtar say1 0,7 olur. Baslangi¢ cizelgesindeki
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sonuglara gore anahtar stitunda bulunan x, degiskeni yeni Gizelgeye girecek ve anahtar

satirda bulunan S, degiskeni yeni ¢izelgeden ¢ikarilacaktir. Anahtar satirin her elemant

pivota bdliinerek yeni satir elemanlar1 bulunur.

Anahtar satirin yeni elemanlar:

[-0,5

[0

[1,5

S1 in eski degerleri

0,3

1,3

S1 in anahtar
stitindaki eski
degerinin -1 ile
carpimi ile anahtar
satirin yeni
elamanlari garpihr.

-0,3

1,5

S1in yeni
degerleri= eski
deger +(anahtar
stitundaki
degeri*anahtar
satirin yeni
elemani)

0,0

0,0

1,5

1,0

-0,5

0,0

6,1

x1 in eski degerleri

1,0

0,7

0,7

0,0

0,0

0,3

10,0

x1 in anahtar
stiitindaki eski
degerinin -1 ile
carpimi ile anahtar
satirin yeni
elamanlari garpihr.

-0,7

1,5

x1 in yeni
degerleri= eski
deger +(anahtar
stitundaki
degeri*anahtar
satirin yeni
elemani)

1,0

0,0

1,0

0,0

-1,0

1,0

8,0
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Cizelge 3.4. Ikinci iterasyon

Chziim Minimum
Xy Xz X3 3 53 3 vektori oran

G 5000 75000 T 0 0 0

51 o 0 0 15 1 0.5 0 6 = -4  |Anahtar
1.5 satir
3 —_
o |7s000 |0 1 0,5 0 1,5 -1 3 =E- b
* ]
1 BS000 1.0 0.0 1.0 0.0 -1,0 1.0 8.0 1 =8
£ 5000 T5000,0 47500,0 0.0 275000 | 100000 L05000,0
G- 0 0,0 22500,0 0,0 ~27500,0 [-10000,0
Anahtar siitun

Anahtar satir ile anahtar siitunun kesistigi hiicrede bulunan sayi, anahtar say1

(pivot) olarak adlandirilir. Burada anahtar say1r 1,5 olur. Baslangi¢ cizelgesindeki

sonuglara gore anahtar siitunda bulunan x5 degiskeni yeni gizelgeye girecek ve anahtar

satirda bulunan S; degiskeni yeni ¢izelgeden ¢ikarilacaktir. Anahtar satirin her elemant

pivota boliinerek yeni satir elemanlar1 bulunur.
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Anabhtar satirin yeni elemanlar:

1

[0,7

[-0,3

[0

x2 nin eski degerleri

15

X2 nin anahtar
stitiindaki eski
degerinin -1 ile
carpimi ile anahtar
satirin yeni
elamanlar ¢arpilir.

0,5

0,7

X2 nin yeni
degerleri= eski
deger +(anahtar
sttundaki
degeri*anahtar
satirin yeni
eleman:)

0,0

1,0

0,0

0,4

14

-1,0

5,0

x1 in eski degerleri

1,0

0,0

1,0

0,0

-1,0

1,0

8,0

x1 in anahtar
sttiindaki eski
degerinin -1 ile
carpimi ile anahtar
satirin yeni
elamanlari garpilir.

-1,0

0,7

x1 in yeni
degerleri= eski
deger +(anahtar
stitundaki
degeri*anahtar
satirin yeni
elemani)

1,0

0,0

0,0

-0,7

-0,7

1,0

4,0

55



Cizelge 3.5. Uglincii iterasyon

G B50:00 T5000 TOO0D ] ] 0
X3 T 0 0 1 0.7 0,3 0 4
T2 T3000 0 1 ] 0.4 1.4 -1 3
1 B3000 1.0 0.0 0,0 -0,7 0,7 1.0 4.0
£y B3000 T500:0,0 TOO00,0 19500,0 143500,0 (10000,0 Sa5000,0
€= Z 0 0.0 0.0 ~19500,0  |<143500,0 |- 10000,0

Maksimum sorularda C; — Z; satirindaki elemanlarin tiimiiniin sifir ya da negatif
olmasi ve minimum sorularda ise C; — Z; satirindaki elemanlarin tiimiiniin sifir ya da
pozitif olmas1 optimizasyonu saglar. Ornegimiz incelendiginde C; — Z; satiridaki tim
elemanlar 0 ya da negatif oldugu goriilmektedir. Buradan da optimum ¢6ziime ulagildigi

soylenebilir.

X3 =4,x, = 5vex; =4 olmak Gzere Z,,,4xs = 995000 olarak elde edilmistir.
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Problemin Ortaya

Konulmast
Varsayimlarin
Coéziimiin Analiz Edilmesi Kisitlamalarla
ve Yorumlanmasi Basitlestirilmesi,
Degiskenlerin Géz Oniinde
Bulundurulmasi

\ /

Matematiksel Bir Coziim
Modelinin Olusturulmasi

Sekil 3.21. Dogrusal programlama metodu

Endistride dogrusal(lineer) programlama metodu ile birgok farkli problem
kolaylikla ¢oziilebilmektedir. Bu problemlerin matematiksel ifadesi, her zaman dogrusal
programlama metodunu tam olarak yansitmayabilmektedir. Genellikle modeller hipoteze
dayali bir yaklagimdir. Ancak bu modeller isletme ve yonetim i¢in ¢ok yarali neticeler
olusturmaktadir. Modellerde aranan sey, modelin tutarli bilgiler icermesidir. Bu bilgiler
muhendislik gibi pratik alanlar icin yol gostericidir. Sekil 3.21’de verilen akis dongiisiine
bakildiginda, DP modeli i¢in 6ncelikle problemin tanimlanmasi, varsayim ve hipotezlerin
degiskenler dikkate alinarak kisitlarla simirlandirilmasi, matematiksel bir ¢oziim
yonteminin olusturulmasi1 ve elde edilen bu ¢oziimiin analiz edilerek yorumlanmasi

gerekmektedir.
3.11. Kisith Optimizasyon

Kisith optimizasyon, bir optimizasyon probleminin belirli kisitlar veya
kisitlamalar altinda ¢oziilmeye calisildigi bir matematiksel optimizasyon alt dalidir. Bu

tir kisitlamalar, bir degiskenin alabilecegi deger araliklarmi smirlayabilir veya

optimizasyonun belirli kosullar1 karsilamasi1 gerektigini belirtebilir.
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Tamm 3.11.1 (Kisith Optimizasyon Problemi)

S c R™ olmak Uzere, Genel bir optimizasyon problemini asagidaki gibi ifade

edebiliriz;
maks f(x) min f(x)
7;(x) <0, j=1,..,5 veya 7;(x) <0, j=1,..,s, (3.26)
p(x)=0k=1,..,t pk(xX)=0k=1,..,t

Burada x = (x4, x5, ..., x,)T,x € R™ olmak lizere

x: Karar degiskeni

f (x): Hedef/amag fonksiyonu

7j(x) < 0: Esitsizlik kisitlar1

pi (x) = 0: Esitlik kisitlar

olarak adlandirilir.

Fonksiyonun optimumu, kisitlarin tiimiiniin degiskenlerinin arasinda yer alir.

S={x e RY7;(x) <0,p,(x) =0,j=1,..,s, k=1,..,t } ifadesine uygun ¢oziim
bolgesi denir. Kisitlar1 saglayan herhangi bir noktaya uygun nokta adi verilir (Ozturan,
2019).

Tamm 3.11.2 (Kisitsiz Optimizasyon Problemi)

S = R"™ olmak (izere, (4.17) denklemi kisitsiz optimizasyon problemi olur.
3.11.1. Esitlik Kisith Cok Degiskenli Optimizasyon

Esitlik kisith ¢ok degiskenli optimizasyon, bir fonksiyonun belirli sayida
degiskeninin bir dizi esitlik kisit1 altinda maksimum ya da minimum degerinin
bulunmasina odaklanan bir matematiksel optimizasyon problemidir. Bu tiir bir problemin
genel formiilii asagidaki gibidir:

min f = f(x)
(3.27)
g;i(x)=0,i=1,2,..,m
olarak tanimlanir.

Burada, f(x) optimize edilmek istenen objektif fonksiyonudur ve x ,
degiskenlerin bir vektoridir. g;(x) = 0,i = 1,2,...,m olarak belirlenmis olan esitlik
kisitlaridir. Esitlik kisith ¢ok degiskenli optimizasyon problemleri, bircok uygulama

alaninda karsilasilan problemlerdir.
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Bu tiir problemler genellikle sayisal optimizasyon yoOntemleri kullanilarak
¢oziiliir. Bu yontemler, dogrudan ¢6ziim algoritmasi olarak bilinen yontemleri, iteratif
¢ozim yontemleri ve meta-sezgisel optimizasyon yontemlerini igerir. Iyi bir ¢dziim
bulmak icin, problemin yapisi ve boyutuna bagli olarak farkli yontemler kullanilabilir.
Esitlik kisith cok degiskenli optimizasyon, bir dizi esitlik kisit1 altinda bir amag
fonksiyonunu maksimize veya minimize etme problemini ¢0zmeyi amaglayan bir
matematiksel optimizasyon yontemidir. Bu tir problemler, muhendislik, finans, ekonomi
gibi bir¢ok farkli uygulama alaninda karsilasilabilir.

Esitlik kisitli cok degiskenli optimizasyon problemlerinde, amag¢ fonksiyonu ve
kisitlar genellikle matematiksel ifadeler seklinde verilir. Amag fonksiyonu, genellikle bir
dizi bagimsiz degiskene bagli bir fonksiyondur ve bu degiskenleri optimize etmek istenir.
Kisitlar ise, genellikle esitlikler seklinde verilir ve belirli bir dizi degiskene iliskin
sinirlamalar koyar.

Esitlik kisith optimizasyon problemleri genellikle Lagrange ¢arpanlar1 veya KKT
(Karush-Kuhn-Tucker) kosullar1 gibi yontemlerle ¢oziiliir. Bu yontemler, Lagrange
carpanlar1 veya Lagrange fonksiyonlarini kullanarak hem hedef fonksiyonunun hem de
esitlik kisitlarinin ayn1 anda optimize edildigi noktalar1 bulmay1 saglar (Nocedal et al.,
2006).

Esitlik kisitli ¢ok degiskenli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in birgok
yontem vardir, ancak bunlar arasinda en yaygin olan1 Lagrange ¢arpanlar1 yontemidir. Bu
yontem, kisitlarin birinci dereceden tiirevlerine dayanir ve bir¢cok uygulama alaninda
etkili bir sekilde kullanilabilir (Boyd, 2009).

Esitlik kisith ¢ok degiskenli optimizasyon problemleri, gergek diinya
problemlerini modellemek i¢in siklikla kullanilir ve genellikle optimize edilmesi gereken
bircok degisken icerirler. Bu nedenle, bu problemler i¢in verimli ve etkili bir ¢dziim
yontemi kullanmak énemlidir (Bazaraa, 2006).

Denklem (3.27)’deki x = (x4,%5,...,x,) Ve m<n olur. m >n olmasi
durumunda ¢6ziim yoktur. Bu tiir ¢oziimler igin gelistirilen ¢esitli optimizasyon

yontemlerinden en kullanigh olan1 Langrange ¢arpanlar1 yontemidir.
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3. 11. 2. Langrange Carpanlar1 Yontemi

Lagrange ¢arpanlari, matematikte coklu degiskenli fonksiyonlarin optimizasyonu
icin kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, bir fonksiyonun optimizasyonunu bir dizi
kisitlama altinda yapmay1 miimkiin kilar.

Optimizasyon problemleri, genellikle bir amac¢ fonksiyonunu maksimize veya
minimize etmek amaciyla bir veya daha fazla kisitlama icerir. Bu kisitlamalar, biitge
sinirlamalari, iiretim kapasitesi veya zaman smirlar1 gibi g¢esitli faktorlerden
kaynaklanabilir. Lagrange carpanlari, bu tiir kisitlamalari amag¢ fonksiyonuna dahil
ederek, amag fonksiyonunu optimize etmeden ve herhangi bir kisitlamay1 ihlal etmeden
bu tir problemleri ¢c6zmeye yardimci olur.

Ornegin, bir firma iiretim maliyetlerini en aza indirmek isterken {iretim miktarryla
ilgili smirlamalarla karsilasabilir. Bu smirlamalar iiretim kapasitesi veya hammadde
miktar1 gibi faktorlerden kaynaklanabilir. Firma, Lagrange c¢arpanlarin1 kullanarak ve
tiretim siirlamalarini g6z dntinde bulundurarak amag fonksiyonunu minimize etmek icin
en uygun iiretim miktarin1 bulabilir.

Lagrange carpanlari, bir c¢oklu degiskenli fonksiyonun optimizasyonunu
kolaylastirdig1 i¢cin ekonomi, miihendislik, fizik ve diger alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Lagrange carpani, bir optimizasyon problemi sirasinda kisitlamalarin entegre
edildigi bir matematiksel teknige atifta bulunur. Bu yontem, bir amag¢ fonksiyonunun
kosullar altinda maksimum veya minimum degerini bulma siirecine yardimci olur.
Lagrange c¢arpani, kisitlamalara ceza uygulayarak amag¢ fonksiyonunun, belirli
kisitlamalar altinda maksimum veya minimum degerini hesaplamay1 hedefler. Bu
yontem, kisitlama kosullarin1 Lagrange carpanlariyla birlestirerek, kisitlamalar1 amag
fonksiyonu iginde yeni bir formilasyonla birlestirir ve bu sekilde, kisitlamalar1 dogrudan
dahil etmeden amag fonksiyonu i¢in yeni bir yaklasim sunar.

Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde, Lagrange ¢arpant ile birinci dereceden
bir denklem sistemini ¢6zmek gerekir. Bu sistemdeki denklemler, ana fonksiyon ve
Lagrange ¢arpan1 kullanilarak tiiretilir ve sonunda, tiirevleri sifir olan ana fonksiyon ve
Lagrange c¢arpaninin birlesimi bir ¢6ziim olusturur. Lagrange carpani, optimizasyon

problemlerinin bir¢ok alanda kullanildig1 i¢in oldukga faydali bir yontemdir.
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Sonu¢ olarak, Lagrange c¢arpani yoOntemi, optimizasyon problemlerinde
kisitlamalarin g6z oniline alinmasii saglar ve bu kisitlamalar altinda bir fonksiyonun
maksimum veya minimum degerini bulmamiza yardimer olur. Bu yontem, optimize
edilen bir fonksiyonun kisitlamalarin1 hesaba katarak kullanilan bir tekniktir. Bir
optimizasyon problemi verildiginde, bu problem Lagrange ¢arpanlarinin kullanilmasiyla
bir Lagrange fonksiyonuna doniistiiriilebilir. Bu Lagrange fonksiyonu, hem orijinal
fonksiyonun hem de kisitlamalarin birlesimini igerir.

Bir optimizasyon problemi i¢in Lagrange ¢arpanlarini kullanarak ¢6ziim adimlari

su sekildedir:

1. Optimizasyon problemi belirlenir ve kisitlar agikg¢a ifade edilir.

2. Lagrange fonksiyonu olusturulur. Bu, orijinal fonksiyon ile kisitlarin birlesiminden
olusur.

3. Lagrange fonksiyonunun tiirevleri hesaplanir.

4. Tiirevleri sifira esitler ve bu denklemler ¢oziiliir. Bu, kisitlar altinda en yiiksek veya
en diisiik degerin bulunmasi i¢in gereklidir.

5. Elde edilen degerler, orijinal fonksiyona yerlestirilerek optimize edilmis degerler

bulunur.

Bu adimlar, Lagrange carpanlarini kullanarak bir optimizasyon problemi ¢6ziimii
icin tipik bir yaklasimdir. Ancak, daha karmasik optimizasyon problemleri i¢in farkli
teknikler ve yaklagimlar kullanilabilir.

Lagrange optimizasyonu, kisitli optimizasyon problemlerinin ¢dzlimiinde
kullanilan bir matematiksel yontemdir. Bu yontem, kisitlar altinda optimize edilen bir
hedef fonksiyonunun ¢6zumind bulmaya yardimci olur. Lagrange optimizasyonu,
matematiksel Lagrange carpanlari kullanarak hem hedef fonksiyonu hem de kisitlar1 ayni

anda ele alir (Gill, 1981).

Lagrange optimizasyonu, bir hedef fonksiyonunun maksimum veya minimum
degerini bulmaya calisirken, bir veya daha fazla kisitin altinda optimize edilmesi gereken

durumlari ele alir. Bu kisitlar esitlik veya esitsizlik seklinde ifade edilebilir.

Lagrange optimizasyonu, bir Lagrange fonksiyonu veya Lagrange denklemi

olusturarak calisir. Lagrange fonksiyonu, hedef fonksiyonun kisitlarla birlestigi bir
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yapidir. Bu fonksiyon, hedef fonksiyona ve kisitlara iligkin degiskenlerin ve Lagrange

carpanlarinin kullanilmasiyla elde edilir (Nocedal et al., 2006).

Lagrange denklemi, Lagrange fonksiyonunun tiirevinin sifira esitlenmesiyle elde
edilir. Bu denklem, hedef fonksiyonunun tiireviyle kisitlarin tiirevlerinin agirlikli
toplaminin sifira esitlenmesini ifade eder. Lagrange denklemi, bir sistem denklemi olarak
goriilebilir ve ¢oziimii, hedef fonksiyonunun ve kisitlarin birlikte optimize edildigi

noktalar1 saglar.

Lagrange optimizasyonu, genellikle analitik ¢6ziime yoOnelik kullanilir. Bu
yontem, cesitli matematiksel teknikler ve 6zel durumlar i¢in ¢oziim algoritmalar ile
birlestirilebilir. Lagrange optimizasyonu, ekonomi, mithendislik, fizik, istatistik ve diger
bir¢ok alanda kullanilan kisitli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde yaygin olarak

kullanilan bir aragtir (Bazaraa, 2006).

Ozetlemek gerekirse, Lagrange optimizasyonu, kisitli optimizasyon problemlerini
cozmek i¢in kullanilan bir matematiksel yontemdir. Hedef fonksiyonun ve kisitlarin ayni
anda ele alinmasi, Lagrange fonksiyonunun olusturulmasi ve Lagrange denklemi

kullanilarak ¢ézliimiin bulunmasiyla gergeklestirilir (Bertsekas, 2016).
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Problemin belirle

L. A
Y
Langrange (L)
fonksiyonunu olustur

\.
Y
-
L fonksiyonunun
tirevini al
L 2

Turevleri sifira egitle
ve denklemleri ¢oz

. /

Y
( Bulunan degerleri
orijinal fonksiyonda

LN VEZ A
L 4

Optimum ¢ézimi
elde et

Sekil 3.22. Lagrange carpanlarini kullanarak optimize etme

Cok degiskenli fonksiyonlarda bu fonksiyonlar1 sinirlayan bir denklem iizerinde,
fonksiyonun maksimum ya da minimum noktalarini bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir.
Denklem (3.27)’deki, x = (x4,%5, ..., x,) Ve m < ndir. m > n durumunda problemin
¢Oziimli yoktur. Bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in Langrange c¢arpanlar1 ydntemi
kullanilir.

(3.27) denklemi optimizasyon probleminde her bir g; (x) kisit1 i¢in A; Langrange

carpani kullanilarak

LX,2) = f(x1, %2, ey Xn) — Xiz1 Ai[gi (X1, X2 e, X)) (3.28)
fonksiyonu olusturulur. Bu fonksiyona Langrange fonksiyonu adi verilir. Langrange
fonksiyonu yardimu ile kisith problem, kisitsiz bir optimizasyon problemine doniistiiriiliir.

f(x) ve g;(x) slrekli ve tirevlenebilir olmak tzere, f(x)" in g;(x) = 0 kisitlar1 altinda
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optimize edilmesi; L(X,A) Langrange fonksiyonunun optimize edilmesine esdegerdir.

L(X, A) fonksiyonu i¢in kismi tiirevler alinip sifira esitlenirse

9L O _ym 39— j=1,2..,n (3.29)

. i =14 ]
ax] ax] ax]

% = 0 denklemleri elde edilir. Bu denklem sisteminin ¢ozimdi ile (x,, A,) ile gosterilen

l

kritik (duragan) nokta bulunur. Bulunan bu kritik noktanin yerel minimum ya da yerel
maksimum oldugunu anlamak i¢in Hz smirli Hessian matrisi

}[B w Omxm P]

o g (3.30)

bi¢iminde olusturulur. Burada 0,,,,,: mxm boyutlu sifir matrisidir.

rdgq(x) 094 (x) 391 (x)
Vg (x) axl axZ e axn
ra, | [22® 29w 29:()
P = 2 =\ 0xq x5 dxn
Vm()] g dgm  gm@
L 0x, x5 0xy

0%2L(X,1)
6xl-6xj

], i=1,2,..,nve j=1,2,..,n anlamindadir.

0=|

L(X,2) Langrange fonksiyonu (x,,A,) kritik noktasindaki Hp smirli Hessian matrisi

icin;

1. Hp siirl Hessian matrisinin (2m + 1). esas minori ile baglayan son (n — m) tane
esas mindriiniin isareti, (—1)™*? ile baslayarak sirasiyla degisiyorsa bulunan kritik
nokta yerel maksimum noktadir.

2. Hp smirl Hessian matrisinin (2m + 1). esas mindri ile baslayan son (n — m) tane

)m+1

esas mindriiniin isareti, (—1 ile ayn1 ise, bulunan kritik nokta yerel minimum

noktadir.
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1 ve 2 sartlarin1 saglayan noktalar kesin optimal noktalardir. Bu sartlar1 saglamadig halde
optimal olan noktalar da olabilir. Bundan dolay1 optimal nokta i¢in gerek ve yeter sart su

sekilde verilebilir;

. . o P
A matrisi, A = [ rlr;;fm 0—ul olarak (x,,A,) noktasinda olusturulur. Burada P ile Q

daha oOnce tanimlamis oldugumuz matrislerdir. I birim matris ve u ise bilinmeyen
parametredir. Eger |A| = 0 polinomunun (n — m) kokuniin hepsi pozitif ise x, noktasi
yerel minimum nokta olur. Eger koklerin tamami negatif ise ise x, noktasi yerel
maksimum nokta olur (Agarwal et al., 2023).
Ornek 3.11.1.

min f(x) = 2.x% — 3.x%2 + 4.x% — 5.x3

g1(x) =2.x; +4.x,+5x3—-3.x,—5=0

9o(x) =4.x;+3.x,+2.x3—6.x,—25=0

Yukaridaki problemi Langrange ¢arpanlar1 yontemi ile ¢oziiniiz.
LX,A) =2.x2 —3.x34+4.x3—5x7—1,.(2.x;+4.x, + 5.x3—3.x, — 5) —
/12.(4.)61 + 3.x2 + 2.x3 - 6.x4 - 25)

Langrange fonksiyonundaki bilinmeyenlere gore ayri ayr1 kismi tiirevler alinirsa;

oL

a_xl: 4.x1 - 2.11 _4'./12 = 0

oL

E: _6.x2 _4.11 + 3.&2 = 0

oL

E: 8.X3 - 5./—{1 - 2./12 = 0

a_L: —10.x4 + 3.11 +6.12 = 0

6x4

a_L: _(Z.xl +4.x2 + 5.x3 - 3.X4_ - 5) = 0

oA

2L = —(4.2; + 3.2, + 2.0 = 6.x, = 25) = 0
2

elde edilen denklem sisteminin ortak ¢ézimiinden (x,, 4,) kritik noktast,

4 0 0 0 -2 -4
0 -6 0 0 -4 3

o 0o 8 0 -5 -2 _

lo 0 0 -10 3 6| IAI=6216
2 4 5 -3 0 0
4 3 2 =6 0 0
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—47

-25

= |Ax,| = 111080

— 47

6

-6

4 25 2

—47

0 -2 -4

0

2 25 0 0

3

Ax4 ==

= |Ad,| = —142560

-2
6

0
0

-10

—47

0 0 8
Mi=ly o o

= 13.04
6216

-81080 _

AX3_
A =

Ax, 111080
=—-63 x,=—7= =179 x,=
2 A 6216 3

—39200
6216
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Ax —23520 AL
X4 === = _3.8 /11 =—1=
A 6216 A 6216

—142560
=229 A, ="2=
A 6216

(XO,A()) = (xl,xz,X3,.X4; Al,}{z) = (_63, 179, 1304‘,—38, —229,52)

olarak bulunur.

4 0 0 0
P:[Vgl(x)]: 2 4 5 —3] Q:[amm)]: 0 -6 0 O
Vg,(x)l " la 3 2 —6 9x;0x; 0 0 8 0

0 0 0 —10

Langrange fonksiyonlarinin bilinmeyenleri olup,

0 0 2 4 5 =37
0 0 4 3 2 -6
j_[=0mxm P]= 2 4 4 0 0 0
B PT 0 4 3 0 -6 0 0
5 2 0 0 8 0
-3 -6 0 0 0 -10

Ad, _ 32080
2 = =52

elde edilir. H smirli Hessian matrisinin (2m + 1). esas minord [2x2+ 1 = 5] ile

baslayan son (n — m) tane [4 — 2 = 2] tane esas mindriiniin isaretine bakilacak. Yani

5. ve 6. esas mindrlerinin isaretine bakilacak.

Besinci esas mindrii:

[0 0 2 4 5]
[0 0 4 3 2|

5.Minor =12 4 4 0 0|= |5.minér| = —540 (negatif)
4 3 0 -6 O
5 2 0 0 8

Altinc1 esas minoru:
r 0 0 2 4 5 =37
0 0O 4 3 2 -6
. |2 4 4 0 0 o0 o :

6. mindr = 4 3 0 -6 0 0 = |6.minor| = —1224(negatif)
5 2 0 0 8 0
-3 -6 0 0 0 -10

Besinci ve altinci esas mindrlerinin isaretleri, (—1)? = 1 isaretinden farkhidir. O halde

xo = (—6.3,17.9,13.04, —3.8) noktasi yerel maksimum noktadir.
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3.11.3. Karush- Kuhn- Tucker Optimallik Kosullar:

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) optimallik kosullari, kisitli optimizasyon
problemlerinin optimum noktalarini belirlemek i¢in kullanilan bir dizi gerekli kosuldur.
KKT kosullart hem esitsizlik kisitlari, hem de esitlik kisitlar1 iceren genel bir
optimizasyon probleminin ¢oziimiinii saglar. KKT optimallik kosullarinin bir

minimizasyon problemi asagidaki sekilde ifade edilir:

1. Ik KKT Kosulu (Karsitlik Kosulu): Gradienti sifir olan noktalarda, yani Vf(x*) = 0
optimal ¢6ziimiin elde edildigi kabul edilir.

2. 1Ikinci KKT Kosulu (Kisitlilik Kosulu): Tiim kisitlarin saglandig1 noktalarda, yani
hi(x)=0;i=12,..,mve gj(x)<0; j=1,2,..,p optimal ¢6zimln elde
edildigi kabul edilir.

3. Uciincii KKT Kosulu (Lagrange Carpanlari Kosulu): Kisith optimizasyon
probleminde her bir kisit i¢cin Lagrange carpanlari A; kullanilarak A;h;(x*) = 0
denklem saglanmalidir.

4. Dordiincii KKT Kosulu (Dogal Kisitlar Kosulu): Lagrange carpanlart 4; >0
olmalidir (Floudas et al., 2009).

KKT optimallik kosullari, bir optimizasyon probleminin ¢dziimiinii elde etmek
icin kullanilan gii¢lii bir aractir. Bu kosullar hem kisitsiz optimizasyon problemlerini hem
de kisith optimizasyon problemlerini ele alir ve optimal ¢oziimiin varligin1 ve
ozelliklerini belirlemeye yardimci olur.

Esitlik ve esitsizlik kisitlarini dikkate alan optimizasyon problemini

min f(x)
X
Kistt Y p(x)=0;i=1,2,...m (3.31)
gix)<0; j=12,..,p

formunda ifade edebiliriz.
Bu kosullar, birgok optimizasyon yontemi ve algoritmasi i¢in temel prensiplerdir
ve genellikle matematiksel optimizasyon teorisi ve uygulamalarinda kullanilir. Amag

fonksiyonu ve kisitlar birlikte degerlendirildiginde Langrange fonksiyonu;
LCx, A, p) = f(x) + Xity Ahy (1) + XiZq 195 (%) (3.32)
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seklinde tanimlanir. Lagrange fonksiyonlari, optimizasyon problemlerinin esleniklerini
tanimlamak i¢in kullanilir. Ciinkii amag¢ fonksiyonunda asil amag¢ minimizasyon olarak

tanimlanirken, Lagrangian eslenik probleminde asil amag;

maks 6(A, 1)
x (3.33)
W=0 i=12..,m

seklinde tanimlanir. (4, u) fonksiyonu Lagrange fonksiyonun ug degerleri olup;

04, 1) = \Illf, L(x, A, 1) (3.34)

X

denklemi ile ifade edilir.

Boylece, (4, 1) 'nin her degeri i¢in, Lagrangian'm en kiiciik degerini hesaba
katarak, en kiigiik u¢ noktalardan en biiytigii secilir. Bu agidan bakildiginda, (4, u)
eslenik fonksiyonu konveks ve Lagrange fonksiyonu konkav olarak tanimlanabilecek

kosullar dikkate alindiginda; Lagrange fonksiyonunun birinci tiirevi sifirdir.

;TLR COVITDES % + XA MTO,Z) + XK @5—3) =0 (3.35)
k=1,2,..,n
denklemleri elde edebilir. Gorildigl gibi toplamda (n + m + p) icin n denklem bu
sayede elde edilebilmektedir. Problemde verilen esitlik kisitlar1 dikkate alindiginda m
denklemi su sekilde yazilabilir;
hi(x*) =0, i=12,..,m

denklem sistemini ¢0zmek igin gereken ek denklem p, esitsizlik kisitlamalar1 dikkate
alinarak yazilabilir;

,u*jgj(x*) =0,j=12,..,p
(3.36)
u*j > 0.

Bu nedenle, (n + m + p) bilinmeyen degiskenleri, denklem sistemi dikkate alindiginda,
dogrusal veya dogrusal olmayan bir denklem sistemini ¢dzmek miimkiindiir

(Pehlivanoglu, 2017).
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Ornek 3.11.2.

( 5
! min £ (x) = (x; = 3)% + (xr, —3)?
Kisit x
ot 3x; +4x, = 4
l 5x; + 6x, < 30

biciminde verilen lineer olmayan optimizasyon problemini, KKT sartlarin1 dikkate alarak
¢ozunuz.
Langrange fonksiyonu
5
LOc, A u) = (x1—3)2 + (x, — E)Z + A(3x; + 4x, — 4) + u(5x;, + 6x, — 30)

seklinde tanimlanabilir. Bu fonksiyonun optimal noktada birinci mertebeden tiirevinin

sifir olmasi sart1 dikkate alindiginda;

oL
oL 5
a—x2=2<x2—§>+4.ﬂ.+6ﬂ=0

yazilabilir.

3x, +4x, =4

Kisitlara gore denklemi elde edilir.

Son olarak bulunan denklemlerde u = 0 oldugu kabul edilirse;

2x,+3.4=6
2.X,+41 =5
3%, +4x, =4
denkleminin ¢6zlimii yapildiginda
-18 77 12
Y=g X =g A =gg

esitlikleri bulunan bu noktaya karsilik gelen amag fonksiyonunda yerine yazilirsa

f@e, )1*#)—( 8 —-3)%+ (%—5)2 1 (3( 18)+4%—4>
+0. (5. <_2158) 6. % - 30) = 14,76
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u(5x, + 6x, — 30) = 0 denkleminde p # 0 ve (5x; + 6x, —30) = 0 oldugunda ise

2x;+3.A1+5u=6
2., +4A+ 6 =15

3x1 + 4x2 = 4
5X1 + 6x2 = 30
denkleminin ¢6ztimii yapildiginda
L =48; x", = 35')[*—85' S
X 1 — ] X 2 ] - 2 ) ‘Ll - 2

esitlikleri bulunan bu noktaya karsilik gelen amag fonksiyonunda yerine yazilirsa

5. 85
fQ 217 = (-48 = 3) + (=35 = )2 + —- .(3.(~48) + 4(=35) — 4)

87
Y a (5.(—48) + 6.(—35) — 30) = 36287,25

olur. Burada ,u*j > 0 sart1 saglanmadigindan ve ayrica minimizasyon amagli sonug ¢

-18 77 12

biiyiik oldugu i¢in optimal ¢oziim f (E’%’E’ 0) = 14,76 bulundu.

Ek bilgilerdeki P1 python programina gore ¢izilen contour grafigi Sekil 4.12°

ok

de

verilmistir. Bu grafik KKT metoduna gore verilen kisitlarin optimum ¢ozimiini

gostermektedir.
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Amag Fonksiyonu ve Kisitlar
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Sekil 3.23. KKT metodu i¢in contour grafigi

Contour grafikleri, genellikle iki veya daha fazla degiskenin optimize edilmesi
gereken bir fonksiyonla iligkisini gostermek i¢in kullanilir. Optimum ¢6ziim, bu
fonksiyonun en iyi degerini temsil eder. Optimum ¢6ziim, genellikle bu es deger
cizgilerin en dar oldugu veya en diisiik degeri temsil eden bir noktada bulunur (Srivastava
Y, 2016). Grafik, bir optimizasyon problemini temsil ettiginden, optimum ¢ozimd, ilgili
problemin en iyi sonucu veya en diisiik hatay1 temsil eden bir nokta olarak yorumlamamiz
gerekir. Grafigi tam olarak anlamak ve optimum ¢dziimii yorumlamak i¢in problem
baglami ve hedefleri goz dniinde bulundurmak 6nemlidir. Grafikten de goriilecegi ilizere
optimal ¢6zim kirmizi ¢izginin {izerinde yer almistir.

Ek bilgilerdeki P1 python programina gore ¢izilen contour grafigi Sekil 3.23’te

verilmistir.
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Amag Fonksiyonu ve Kisitlar

200

Sekil 3.24. KKT metodu icin surface grafigi

Yukaridaki grafik RSM (Response Surface Methdology) grafik olarak
adlandirilir. Bir siireci iyilestirmek veya optimize etmek, bagimli degisken birkag
bagimsiz degiskenden etkileniyorsa, sorunlarin modellenmesi ve analizi i¢in de kullanilir.
Bu grafikler; endiistri, ziraat, elektronik, tip gibi ger¢cek yasamin farkli alanlarinda
kullanilir, kisacas1 optimum ¢6zliim alinmak istenen her yerde kullanilir.

Response Surface Methodology (Cevap Yiizey Metodolojisi: RSM), deneysel
tasarim ve analiz tekniklerini kullanarak bir Sistemin veya siirecin yanit yilizeyini
modellemek ve optimize etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yaklagimdir. RSM, ¢esitli
faktorlerin etkilerini belirlemek ve yanit degiskenini optimize etmek i¢in matematiksel
modeller olusturarak sistem davranigini anlamayi hedefler. RSM genellikle Gretim,
miihendislik, endiistriyel tasarim ve kalite kontrol gibi alanlarda kullanilir. Temel olarak,
bir deneysel tasarim kullanarak bir sistemi deneylerle test eder ve elde edilen verileri
analiz eder. Bu veriler daha sonra matematiksel bir model kullanilarak yanit yiizeyi
olusturulur. Yanit yiizeyi, sistemin faktorlerinin etkilerini ve bu faktorlerin optimal

degerlerini gosterir.
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RSM'nin baslica adimlar1 sunlardir:

1. Faktorlerin belirlenmesi: Incelenen sistem veya siirecin faktorleri belirlenir. Faktorler,
sistem davranisini etkileyen bagimsiz degiskenlerdir. Ornegin, bir {iretim siirecinde
faktorler sicaklik, basing, malzeme 6zellikleri vb. olabilir.

2. Deneysel tasarim: RSM i¢in bir deneysel tasarim olusturulur. Bu, faktérlerin belirli
degerlerinde deneyler yapilmasinmi saglar. Genellikle faktorlerin tam faktoriyel tasarimi
veya Merkezi Kompozit Deneysel Tasarim (Central Composite Experimental Design
:CCD) gibi optimizasyon teknikleri kullanilir.

3. Veri toplama: Deneysel tasarima gore deneyler yapilir ve yanit degiskeni ile faktor
degerlerini iliskilendiren veriler toplanir. Bu veriler, sistemin davranisini yansitir.

4. Matematiksel model olusturma: Toplanan veriler kullanilarak matematiksel bir model
olusturulur. Bu model, faktorlerin yanit degiskeni iizerindeki etkisini agiklar. Tipik
olarak, ¢coklu dogrusal regresyon veya ¢oklu polinom regresyon modelleri kullanilir.

5. Yanit yiizeyi analizi: Olusturulan matematiksel model kullanilarak yanit yiizeyi analizi
yapilir. Bu, faktorlerin optimal degerlerini ve yanit degiskeninin maksimum veya
minimum degerini belirlemeyi amaclar.

6. Optimal ¢6zlim: Yanit yiizeyi analizi sonuglarina gore, sistem veya siire¢ i¢in optimal
faktor degerleri belirlenir. Bu, yanit degiskenini optimize etmeyi ve sistem performansini
lyilestirmeyi saglar.

RSM'nin avantajlar1 arasinda sistem davranisinin kapsamli bir sekilde anlagilmasi,
faktorlerin etkilerinin tespit edilmesi, deneysel denemelerin sayisinin azaltilmasi ve siireg
iyilestirmesi igin optimizasyon olanagi bulunmaktadir (Karmoker et al., 2019).

RSM ilgilenilen bir yanit degiskeninin c¢esitli degiskenlerden etkilendigi
problemlerin modellenmesi ve analizi i¢in yarali matematiksel ve istatistiksel tekniklerin

bir koleksiyonudur ve amag bu yaniti1 optimize etmektir.
3.11.4. Gradyan Tabanh Yontemler

Gradyan tabanli yontemler, optimizasyon problemlerinde genellikle kullanilan
etkili bir yaklasimdir. Iki yaygin gradiyent tabanli ydntem olan Gradyan Inisi ve
Konjugate Gradyan Yontemi, iteratif olarak optimum noktay1r bulmak i¢in gradiyent

vektoriini kullanirlar (Ayhan, 2015).
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3.11.4.1. Gradyan Inisi Yontemi

x noktasin1 baslangi¢ noktasi olarak, incelenen yere olan mesafeyi dr bir
sonraki nokta olarak ve seyahat yéninl v; olarak kabul edelim. Amag fonksiyonu
degeri konuma gore degisir ve ayni ¢izimde amag fonksiyonu esdegerlik cizgileri de
goriilir. Buna bagli olarak, dr’ nin mevcut x noktasindan v, yoninde hareket
ettirilmesiyle elde edilen amag¢ fonksiyonun degeri, ayni mesafenin mevcut x
noktasindan v, yoniinde gidilmesiyle elde edilen amag¢ fonksiyonu degerinden farkli
olacaktir. Bu nedenle adim boyutu ayni olsa bile adimin yonii amag¢ fonksiyonu degeri
icin 6nemlidir. Baslangi¢ noktasi ile varis noktasi arasindaki yer degistirme vektoru;

dx = dr.v denklemi ile ifade edilir. Amag fonksiyonundaki degisimi;

df =3, L dx, = VfT.dx (3.37)

=1 axi

bi¢iminde yazilmalidir. Amag fonksiyonundaki degisim

T
Y Vfdi seklinde gosterilir. Yer degistirme vektoriine

dr adim biiyiikliigline gore . "

gore

af _ VfT.dr v

— T
L Ly (3.38)

sonucu bulunur.
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Sekil 3.25. Baslangi¢ noktas1 ve yon tanimlamasi

Gradyan inisi, bir fonksiyonun minimum noktasini bulmak i¢in kullanilan bir
optimizasyon yontemidir. Temel fikir, fonksiyonun minimum noktasinda gradiyent
vektoriiniin sifir olacagidir. Gradyan vektort, bir fonksiyonun her bir degiskeni igin kismi
tirevlerin birlesimidir. Gradyan inisi, baslangic noktasindan baslayarak her adimda
gradiyent vektoriiniin ters yonde bir adim atarak minimuma yaklasir. Bu siirec, iteratif
olarak tekrarlanarak optimum nokta bulunana kadar devam eder. Gradyan inisi, konveks
fonksiyonlarin minimumunu bulmak icin oldukca etkilidir. Gradyan Inisi yontemi,
optimizasyon problemlerinde kullanilan bir iteratif yaklasimdir. Amag, bir fonksiyonun
minimum noktasini bulmaktir. Gradyan inisi yontemi, fonksiyonun belirli bir noktadaki
gradiyent vektoriiniin ters yonde ilerleyerek minimuma dogru yaklasmay1 hedefler.

Gradyan vektorii, bir fonksiyonun her bir degiskeni icin kismi tiirevlerin
birlesimidir. Bir fonksiyonun gradiyenti, o noktadaki en dik tirmanma yoniinii gosterir.
Gradyan inisi yonteminin temel fikri, minimum noktasinda gradiyent vektdriiniin sifir
olacagidir.

Gradyan inisi yonteminin adimlar1 genellikle su sekildedir:

1. Baslangic Noktasi: Optimizasyon siireci bir baslangi¢ noktasiyla baslar.

2. Gradyan Hesaplama: Baslangic noktasinda fonksiyonun gradiyent vektorii
hesaplanir.

3. Yon Belirleme: Gradiyent vektorii ters yone almarak ilerleme yonii belirlenir. Bu,

minimuma dogru adim atmay1 saglar.
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4. Admm Biiyiikliigii Belirleme: Her adimda, ne kadar ilerlenecegi belirlenmelidir. Bu
adim blyiikliigli, 6grenme orani olarak da adlandirilir ve optimizasyon siirecinin
hizin1 etkiler.

5. Yeni Nokta Hesaplama: Adim biiytlikligi ile birlikte, yeni nokta hesaplanir ve eski
noktanin tizerine eklenir.

6. Durma Kosulu Kontrolii: Durma kosullari, optimizasyon siirecinin ne zaman sona
erecegini belirler. Bu kosullar genellikle maksimum iterasyon sayisi, minimum adim
bliytikliigii veya belirli bir hedef fonksiyon degeri olabilir.

7. lterasyon: 2. adimdan itibaren 6. adima kadar olan adimlar, durma kosulu saglanana

kadar tekrarlanir.

Gradyan inisi yontemi, her adimda gradiyent vektoriiniin hesaplanmasi ve yeni
noktanin belirlenmesi gibi islemleri gergeklestirerek iteratif olarak minimum noktaya
yaklagir. Bu yontem, konveks fonksiyonlarin minimumunu bulmak icin etkili bir
yontemdir. Ancak, yerel minimumlara takilabilecegi veya yiiksek boyutlu problemlerde
yavas hareket edebilecegi durumlar olabilir. Gradyan inisi yontemi, genellikle makine
ogrenmesi ve veri analitigi gibi alanlarda kullanilan bir optimizasyon yontemidir.
Ornek 3.11.3.

f(x) =x3—3x%—4x — 6 fonksiyonunu gradyan inisi yontemine gore
inceleyelim.

Baslangi¢ Noktasi: Baslangic noktasini herhangi bir x degeri olarak segilmelidir 6rnek
olarak x = 2 segcilirse,

Gradyan Hesaplama: Fonksiyonun gradiyentini hesaplayalim. f'(x) = 3x? — 6x — 4
oldugu igin, gradiyent vektor( burada 3x* — 6x — 4 olacaktir. Baslangic noktasinda
gradiyent degeri 3.2%2 — 6.2 — 4 = —4 olur.

Yon Belirleme: Gradiyent vektorini ters yone alarak ilerleme yonini belirleyelim.
Minimuma dogru ilerlemek istedigimiz i¢in gradiyent vektoriiniin negatifini alalim. Yani,
yon 4 olacaktir.

Adim Biiyiikliigii Belirleme: Adim biiyiikliigii olarak 0,1 secelim. Bu, her adimda ne
kadar ilerlenecegini belirler.

Yeni Nokta Hesaplama: Baglangi¢c noktasindan adim biiytikligii ve yon ile ilerleyerek

yeni noktay1 hesaplayalim. Yani, x = 2 — (0,1).4 = 1,6 olur.
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Durma Kosulu Kontrolii: Burada, istedigimiz minimum noktanin yakininda oldugumuzu
gormek icin bir durma kosulu belirleyebiliriz. Ornegin, bir esik degeri belirleyerek, esik
degerine yaklasildiginda optimizasyon siirecini sonlandirabiliriz.

Iterasyon: 2. adimdan 6. adima kadar olan adimlar: tekrarlayarak optimizasyon siireci
devam ettirilmelidir.

Bu sekilde adimlar tekrarlayarak iterasyonlar: siirdiirebilir. Her adimda, yeni noktalar
hesaplanacak ve minimuma yaklagsmaya devam edilecektir. Gradyan inisi yontemi,
iterasyonlar1 siirdiirerek minimum noktaya ulasir. Ancak, iterasyon sayisi ve adim
biiyiikliigii se¢imi sonucunda farkli minimum noktalara ulasabiliriz. Gradyan inisi
yontemi yerel minimum noktalarma takilma riski tagidigindan, farkli baslangi¢ noktalari

ve adim biiyiikliikleri deneyerek farklit minimum noktalara ulasmak miimkiin olabilir.
3.11.4.2. Konjugate (Eslenik) Gradyan Ydntemi

Konjugate gradyan yontemi, ayrik ve siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan bir gradiyent tabanli optimizasyon yontemidir. Bu yontem, fonksiyonun
minimumunu bulmak i¢in gradiyent vektoriinii kullanir, ancak iteratif adimlarinda daha
sofistike bir yaklasim benimser. Konjugate gradyan yontemi, gradiyent vektoriini
agirlikli olarak birbirleriyle konjugate olan vektorlerle kombinleyerek optimum noktaya
yaklasir. Bu yaklagim, iteratif adimlarda daha hizli yakinsama ve daha az adim sayis1
gerektirir. Konjugate gradyan yontemi, biylk 6lcekli optimizasyon problemlerinde ve
kisith optimizasyon problemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilir. Bu iki yontem, farkli
optimizasyon problemlerinde kullanilan ve iteratif olarak optimum noktaya yaklagmay1
saglayan gradiyent tabanli yontemlerdir. Gradyan inisi daha basit bir yaklagima sahipken,
konjugate gradyan yontemi daha sofistike bir yaklasim sunar.

Ornek 3.11.4.

fle,y) =x?>+2y?>+2xy—4x—3y+5 iki degiskenli  fonksiyonunu

konjugate gradyan yontemin kullanarak minimize edininz.

Baslangig¢ noktasi olarak (x,,y,) = (0, 0) secelim. Gradient vektorii

Vf(x,y) = (%,g—f]) = (2x + 2y — 4, 4y + 2y — 3) buradan da sectigimiz baslangi¢

degerlerini kullandigimizda
Vf(0,0) =(2.0+2.0—4, 4.0+ 2.0 —3) = (—4,—3) olur. Baslangi¢ noktasindan

ilk yon, gradient vektorii ile ayni olacagindan
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dy = (—4,—3) olur. Adim biiyiikliigiinii 0,1 olarak secildiginde her adimda ne kadar

. A : . a "
ilerlenecegi belirlenmis olur. Yeni nokta hesaplanirken a—j:_ = d; olmak Uzere
l

Xiy1 = Xt a.dive yy, =y; +a.d;
denklemi kulanilirsa,
X1 =%y +a.dy=0+(0,1).(—4)=-04
yi=yo+a.dy=0+(01).(-3)=-0,3
Vf(x,y1) = (2.(=0,4) + 2.(=0,3) — 4, 4.(=0,3) + 2.(=0,4) — 3) = (=5,4,—5)

Buna gore d, = Vf(xy,y,) + B.d, olacaktir. Burada

Ayl (JESHHE?)
(IVf (x0,70)1D? (\/(_4)2 T (_3)2)2 ,

B

d; = (=54,-5) + 2,166.(—4,—3) = (—14,064,—11,498)
X, =x,+a.d; =—0,4+ (0,1).(—14,064) = —1,8064
y, =y, +a.d; = —0,3+(0,1).(—11,498) = —1,4498

Vf(x,,y,) = (2.(—1,8064) + 2.(—1,4498) — 4, 4.(—1,4498) + 2.(—1,8064) — 3)
= (—-10,5124,-12,412)

Bu adimlar tekrar ederek optimize edilmis bir minimum noktaya yaklagabiliriz.
Iterasyonlar, belirli bir durma kriterine (6rnegin maksimum iterasyon sayisi veya
gradientinin  normu belirli bir esik degeri altina diisene kadar) ulasildiginda
sonlandirilabilir. Asagidaki Matlab kodlar ile Sekil 4.16’da goriilecegi lizere merkez

nokta iterasyonlar ile minimize edilmistir.
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flx,y) =x2+2y° + 2xy - 4x -3y + 5

fix, y)

Sekil 2. Konjugate (eslenik) gradyan yontemi

Ornek 3.11.5.

Ek bilgiler Ek 1.1°de verilen kimyasal verilere gére RSM ve Contour grafiklerini
¢izip yorumlayiniz.

Igdir ili ve ii¢ ilgesinde alinan kayisi Ornekleri iizerinde yapilan incelemede
(Y1lmaz, 2022); kayisi ¢ekirdegi, kayis1 kabugu ve kayisi meyve 6ziinde bulunan gesitli
elementler incelenmis ve bu elementler ile ilgili veriler Ek 1.1°de belirtilmistir. Bu
cizelgeye gore, 1: Aralik ilgesi, 2: Karakoyunlu, 3. Merkez, 4: Tuzluca ilcesini
gostermektedir. Her lokasyonda ii¢ ayr1 inceleme yapimistir. Ornegin C11; kayist
cekirdegi lizerinde Aralik ilgesindeki 1 numarali incelemeyi, C12; kayis1 c¢ekirdegi
iizerinde Aralik ilgesindeki 2 numarali incelemeyi, K32; kayist kabugu {izerinde Merkez
ilcedeki 2 numarali incelemeyi, M23; meyve 0zU (zerinde Karakoyunlu ilgesindeki 3
numarali incelemeyi gostermektedir. Her bir inceleme igin; Bakir (Cu), Cinko (Zn),
Arsenik (As), Selenyum (Se), Kadmiyum (Cd), Civa (Hg), Kursun (Pb) elementlerinin

degerlerine bakilmistir.
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Cu Cu

Sekil 3.27. Gaussian dagilimi grafikleri

Jackknife, bir 6rneklem veri seti izerinde istatistiksel analiz yapmak ve tahmin
hatalarin1 degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6rnekleme yontemidir. Bu 6rnekleme
yontemine gore kayisi ¢ekirdegi tizerinde Cu ile Zn ve As elementlerinin etkilesim
degerlerine bakildiginda hem Zn hem de As icin %75 gibi yiksek bir oranda oldugu
goriilmiistiir. Toplam hassasiyet 0 tahmin degerinin hassasiyetini gosteren bir 6l¢iidiir.
Toplam hassasiyet degeri Zn icin %81,79 ve As icin ise %93,29 olarak verilmistir. Bu
deger, 0 tahmininin ne kadar kesin oldugunu ve tahminin hata araligmi belirlemeye

yardimci olan bir degeri ifade eder.

81



Cizelge 3.6. Jackknife yontemine gore sonuglar

(7] Toplam Ana Etki Zn As Etkilesimin
Hasasiyet Etkilesimi

Zn 27,478203 0,8179891 0,0671042 . 0,7508849
As 2,2947837 0,9328958 0,1820109 0,7508849

Gaussian (Normal) dagilimi, 3 boyutlu sekillerin analizinde de kullanilmaktadir.
3 boyutlu bir seklin analizinde, Gaussian dagilimi genellikle noktalarin konumlarini ve
yayilimlarini modellemek icin kullanilir. Bu, seklin geometrisi ve dagilimi hakkinda
cesitli istatistiksel bilgiler saglar.

3 boyutlu seklin Gaussian dagilim ile analizi asagidaki sekillerde
gerceklestirilebilir:
Ortalama ve Merkez: Gaussian dagilim, seklin merkezini (ortalama) belirlemek igin
kullanilmaktadir. Ortalama, seklin yerini temsil eder ve seklin genel konumunu
goOstermektedir.
Yayilma ve Kovaryans: Gaussian dagilim, seklin yayilma ve kovaryansini belirlemek i¢in
kullanilmaktadir. Yayilma, seklin genel boyutunu ve sekil degiskenligini gosterirken,
kovaryans, seklin farkli boyutlari arasindaki iliskiyi 6l¢mektedir.
Konturlar ve Elipsler: Gaussian dagilim, 3 boyutlu seklin konturlarint ve elipslerini
olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Seklin Gaussian dagilimimi temel alan konturlar ve
elipsler, seklin belli bir olasilik seviyesinde yayilimini gostermektedir.
Yiikseklik ve Yogunluk: 3 boyutlu bir seklinin yiiksekligi veya yogunlugu, Gaussian
dagilimi kullanilarak analiz edilebilmektedir. Bu durum seklin farkli bolgelerinin
yogunluklarini ve yiiksekliklerini belirlemek i¢in kullanilabilmektedir.

Gaussian dagilimim 3 boyutlu sekiller {izerindeki kullanimi, seklin istatistiksel
ozelliklerini anlamak, modellemek ve karsilastirmak i¢in degerli bir ara¢ saglamaktadir.
Seklin analizi, seklinin tasarimi, kalite kontrolii, tanima ve modelleme gibi bir¢cok

uygulama alaninda kullanilabilmektedir (Xia, 2020).
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4. REGRESYON

Regresyon, istatistiksel bir analiz yontemidir ve bir degiskenin diger degiskenlerle
iliskisini modellemeyi amaglamaktadir (Atasoy, 2001). Bu iliskiyi anlamak igin bir
bagimli degiskenin (sonug¢ degiskeni) bagimsiz degiskenlerle (tahmin edici degiskenler)
nasil iligkilendigini gérmek gerekiyor.

Regresyon analizi, bir bagimli degiskenin tahmin edicilerine dayali olarak nasil

degistigini anlamamiza yardimei olur. Ornegin, bir sirketin satiglarini tahmin etmek
isteyebiliriz ve bu durumda bagimli degisken "satiglar" olurken, bagimsiz degiskenler
arasinda reklam harcamalari, fiyat, hava durumu gibi faktorler olabilir.
Regresyon analizi, bu iliskiyi matematiksel bir denklemle ifade ederek gergeklestir. En
yaygin olarak kullanilan regresyon yontemi, dogrusal regresyondur, ancak bazen
dogrusal olmayan iligkileri modellemek i¢in dogrusal olmayan regresyon yontemleri de
kullanilir.

Regresyon analizinde amag, bagimsiz degiskenlerin degerleri verildiginde
bagimli degiskenin tahminini yapmaktir. Bu tahminler, elde edilen regresyon denklemi
veya modeli kullanilarak yapilir. Ayrica, regresyon analizi ile degigkenler arasindaki
iliskiyi anlamak ve hangi faktorlerin bagimli degiskeni etkiledigini belirlemek icin
istatistiksel testler de gerceklestirilebilir.

Genel olarak, regresyon analizi iki tip regresyon modeli kullanir:

1. Dogrusal Regresyon: Bu modelde, bagimli degiskenin tahmini dogrusal bir fonksiyonla
yapilir. Iliski, bagimsiz degiskenlerin birinci dereceden terimleriyle ifade edilir. Dogrusal
regresyon analizi, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan ne kadar
aciklandigin1 ve her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken {iizerindeki etkisini
belirlemek i¢in kullanilir.

2. Dogrusal Olmayan Regresyon: Bu modelde, iliski dogrusal bir fonksiyonla ifade
edilemez. Bagimli degiskenin tahmini i¢in daha karmasik bir fonksiyon kullanilir. Bu tiir
regresyon modelleri, egimlerin veya etkilerin dogrusal olmadig1 durumlari ele almak i¢in

kullanilir.
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Regresyon analizi, asagidaki amaglar i¢in kullanilir:
1. Tahmin: Regresyon analizi, bagimli degiskenin degerlerini tahmin etmek icin
kullanilir. Model, bagimsiz degiskenlerin degerleri verildiginde bagimli degiskenin
tahminini yapar.
2. Iliskiyi Anlama: Regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi anlamak i¢in kullanilir. Bagimli degisken iizerinde hangi bagimsiz
degiskenlerin etkili oldugunu belirlemek icin katsayilar ve istatistiksel testler
kullanilabilir.
3. Degiskenlerin Etkisini Olgme: Regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin bagiml
degisken iizerindeki etkisini 6lgmek i¢in kullanilir. Katsayilar, bagimsiz degiskenlerin
birim degisikliginin bagimli degiskende ne kadar degisiklik yaptigini gosterir.
4. Tahmin Degerlerinin Giiven Araligin1 Hesaplama: Regresyon analizi, tahmin edilen
degerlerin giiven araligin1 hesaplamak i¢in kullanilabilir. Bu, tahminlerin ne kadar dogru

veya giivenilir oldugunu anlamaya yardimeci olur.

4.1. Lineer (Dogrusal) Regresyon

Basit dogrusal regresyon modeli

Y=0+pBX+e (4.1)

Y : Bagimli degisken

Bo: Dogrunun y eksenin kestigi noktanin ordinat degeri

f1: Dogrunun egimi (Regresyon katsay1s1)

€: Hata degiskeni

X: Bagimsiz degisken

9 = By + B1x + e denklemi yukaridaki denklemin tahmin denklemidir. X = x oldugu
zaman, diger degiskenler Cizelge 4.1’deki gibi olur.
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Cizelge 4.1. Regresyonda tahmini degerler

Degisken Tahmini degeri
Y y
Bo Bo
B [
e: artik deger

oo

oo ®
50|00

0o 100.00 200.00 300.00 400.00 500.00

Sekil 4.1. Basit dogrusal regresyon modeli

e =y =¥
formiilii ile residiials (artiklar ya da hata) bulunur.

Hata kareler toplamu (residual sum of squares) (HKT ya da RSS)

RSS=HKT = e? + eZ + - +e?
= (1 — Bo — Brx1)? + 72 — o — Prx2)? + -+ (n — Bo — Pr1xn)? (4.2)

Hata kareleri minimum yapmak igin en kiglk kareler yontemi (EKK) kullanilir.
Bu yontem ile hata kareler yonteminin tiirevi alnir boylelikle f3,, £ katsayilari tahmin

edilir.

N n % By
ﬁl — lel(xl x)(yl y) (43)

Yiz, (xi—%)2
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Bo=y —B1x
— _1lon
y_n l=1yl
_ 1

X =—2i=1%;

katsayilarin varyansi asagidaki formiil ile hesaplanir.

SERo)” = o

SE(B1)* =

1 x2

+

n Yo, (xi—%)?

a2

Yis, (xi—%)?

Artiklarin standart hatasi (Residual standart error) RSE =

|

Giiven araliklar1 6rnegin f, ve f; icin %95 giiven aralig:

.[?1 + Z.SE(ﬁl)

seklinde olur.

RSS
(n-2)

Bo + 2.SE(By)

Katsayilarin anlamlilig1 hipotez testleri ile yapilmalidr.

Hy: X ile Y arasinda iligki var. H;: X ile Y arasinda iligki yok.

Yanl Ho:ﬁl == O

seklinde yazilir ve hipotezin testi i¢in ise

Hi:B; #0
— B1—0
¢ SE(By)’

It > te, n— (k + 1)
2

(4.4)

(4.5)

(4.6)

4.7)

(4.8)

formiilii ile hesaplanir.

Hesaplanan t degeri Gizelgedeki t degerinden biiyiik ise H, hipotezi reddedilerek

test edilen katsayinin anlamli oldugu soylenir.

Modelin anlamlilig1 i¢in F istatistigi degerine bakilmalidir.

Hy: Model anlamli degildir
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H;: Model anlamlidir

k bagimsiz degisken olmak iizere

SSrec : Regresyon kareler toplami (Regression sum of squares)
SSrEs - Artik Kareler Toplami (Residuals Sum of Square)

TSS: (Total Sum of Square): Toplam Kareler Toplami1

RSS: (Residuals Sum of Square): Artik Kareler Toplami

ESS: (Explanied Sum of Square): A¢iklanan Kareler Toplam1

(4.9)

%5 Onem seviyesinde F tablo degeri F; = Fy os5:1n—(k+1) F. > F, olursa H,

hipotezi reddedilerek modelin anlamli oldugu belirtilir.

R? ile modelin agiklanmasi Sekil 5.2°de gériildiigii gibidir.

TSS /
y

y=a+ fx

Sekil 4.2. R? ile modelin agiklayiciligt

n n n
1SS =Y (i-7)? RSS=) -9 ESS=) (G-
i=1 i=1 i=1
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modeldeki bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskenleri agiklama derecesi R? ile dlgulr.
Bu deger 0 ile 1 arasinda olan bir degerdir. R? nin 1’e yakin olmas1 bagimsiz

degiskenlerin , bagimli degiskenleri optimum seviyede agikladig1 anlamina gelmektedir.

2 _ TSS—RSS _ . _RSS
R* = TSS TSS (4.10)
X ile Y arasinda korelasyon katsayisi
Cor (X,Y) = —2=mi- D0y (4.11)
[P S 052
formiilii ile hesaplanmaktadir.
VIF: (Variance Inflaction Factors) Varyans artis faktorleri
VIF=—— ve.T=1-R;? budegerler 0<R?2<1, 1<VIF<o ve 0<T<

(1-R?)
1 arahiklarmdadir. R? artarsa VIF artar, T ise azalir. VIF degeri sonsuza dogru arttik¢a
ve T degeri de sifira dogru azaldikca ¢oklu baglantinin olma olasilig artar. Eger VIF = 1
ve T =1 ise ¢oklu baglant1 yoktur. 1 < VIF < 5 ise orta diizeyde ¢oklu baglanti vardir.
Modelde diizeltmeye gerek yoktur. 5 < VIF < 10 ise yiiksek diizeyde ¢oklu dogrusal
baglant1 vardir. Modelde diizeltme yapilmas1 gerekir. Coklu dogrusal baglantiya sebep
olan bagimsiz degiskenler diizeltilir veya modelden ¢ikarilir. VIF > 10 ise ¢ok yiiksek
diizeyde ¢oklu dogrusal baglant1 vardir. Model gegersizdir. Coklu dogrusal baglantiya
sebep olan bagimsiz degiskenler diizeltilerek yeniden model olusturulur (Karagtz, 2016).

Coklu dogrusal regresyon, istatistiksel bir yontemdir ve bagimli degisken ile
birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi analiz etmek i¢in kullanilir. Bu yontem,
bir bagimli degiskenin, birden fazla bagimsiz degisken tarafindan nasil etkilendigini
anlamak ic¢in kullanilir. Coklu dogrusal regresyon modeli, bagimli degiskenin bir
fonksiyonu olarak bagimsiz degiskenlerin bir kombinasyonunu kullanir. Bu model,
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi temsil eden bir denklemi
tahmin etmek i¢in kullanilir. Bir evin fiyatini tahmin etmek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon
modeli kullanabilir. Bagimli degisken olan evin fiyati, bagimsiz degiskenler olarak o evin

biiyiikliigii, odalarinin sayisi, konumu gibi faktorleri kullanarak bir denklemle tahmin

edilebilir.
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Coklu dogrusal regresyon, veri analizinde genis bir kullanim alanina sahiptir.
Ozellikle pazarlama, ekonomi, sosyal bilimler ve miihendislik gibi alanlarda sikca
kullanilir. Bu yontem, bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi belirlemek, tahminler yapmak ve kontrol faktorlerini dikkate alarak etkileri analiz
etmek i¢in kullanilir.

Coklu dogrusal regresyon analizi, istatistiksel Olciitler kullanarak modelin
kalitesini degerlendirmek igin kullanilir. Ornegin, R?(R-squared) degeri, modelin bagimli
degiskendeki varyansin ne kadarini aciklayabildigini gosterir. Ayrica, katsayilarin
anlamlilig1, modelin giivenilirligi ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken lizerindeki
etkileri hakkinda bilgi saglar.

Coklu dogrusal regresyon analizi i¢in veri 6n isleme, model kurma, modelin
istatistiksel analizi ve sonuc¢larin yorumlanmasi gibi adimlar takip edilir.

Ancak, dogrusal regresyon modelleri, baz1 varsayimlara dayanir. Bu varsayimlardan biri,
hata terimlerinin (modelin tahmin hatalar1) normal dagilim gostermesidir. Ayrica,
bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal iligkilerin olmamasi ve hata terimlerinin
varyansinin sabit olmasi gibi varsayimlar da bulunur. Bu varsayimlarin saglanmamasi
durumunda, modelin sonuglar1 giivenilir olmayabilir ve yanlis sonuglara yol acabilir. Bu
nedenle, ¢oklu dogrusal regresyon analizinde sonuglari yorumlarken bu varsayimlarin
g6z Oniinde bulundurulmasi 6nemlidir.
[ katilmeilar,, i = 1,...,n; Y bagimh degiskeni, X; ve X, bagimsiz degiskenleri,
regresyon katsayilarmi ve € hata terimini temsil etmek Uzere ¢oklu dogrusal regresyon
modeli asagidaki gibi kurulabilir.

Yi = Bo + f1Xi1n + BoXiz + & (4.12)

Ornek 4.1.1.

Igdir iline ait 2001-2021 tarihleri arasindaki meteoroloji verileri kullanilarak
coklu dogrusal regresyon oOrneklendirilmistir. Modelde kullanilan veriler su sekilde
olmustur; bagimh degisken “Aylik toplam yagis”, bagimsiz degiskenler ise “Aylik
ortalama riizgar hiz1”, “Aylik ortalama nispi nem”, “Aylik ortalama sicaklik” ve “Aylik
toplam agik yiizey buharlagsmasi.” Bu veriler i¢in SPSS programinda
Analiz - Regresyon — Lineer asamalar1 kullanildiginda Cizelge 4.2. ve Cizelge 4.3.

sonugclari elde edilmistir.
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Cizelge 4.2. Meteoroloji veri sonucu 1

Faktorler n Ortalama Std. Sapma
Y: Aylik toplam yagis 251 23,08 19,86

X1: Aylik ortalama nispi nem 251 54,71 11,69

X2: Aylik ortalama sicaklik 251 13,19 10,31

X3: Aylik toplam agik yiizey buharlagmasi 251 104,63 104,86

X4: Aylik ortalama riizgar hizi 251 1,25 0,43

Cizelge 4.3. Meteoroloji veri sonucun 2

Faktorler b; Sh; t P-degeri VIF degeri
Sabit -13,227 14,819 -8,926 <0,001

X1: Aylik ortalama nispi nem 1,774 0,182 9,743 <0,001 4,169

X2: Aylik ortalama sicaklik 1,383 0,246 5,628 <0,001 5,908

X3: Aylik toplam agik yiizey buharlagmasi -0,530 0,022 -2,378 0,018 4,959

X4: Aylik ortalama riizgar hizi 36,378 3,766 9,66 <0,001 2,461

Y = —13,227 + 1.774X, + 1,383X, — 0,530X; + 36,378X,

Bagimli degisken Y; R® = 0,568; R?,;; = 0,311; F = 29,229 (P < 0,001)
b;: regresyon katsayilari
Sp;- regresyon katsayilarina ait standart hata, VIF degerleri <10 oldugundan bagimsiz

degiskenler arasinda ¢coklu baglanti olmadigini gostermektedir.

4.2. Dogrusal Olmayan Regresyon

Dogrusal olmayan regresyon, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi incelemek i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu ydntem,
bagimli degiskenin dogrusal bir iligskiyle agiklanamadig1 durumlarda kullanilir. Dogrusal
regresyon modellerinden farkli olarak, dogrusal olmayan regresyon modelleri, daha genel
ve esnek bir denklem yapisina sahiptir.

Dogrusal olmayan regresyon modelleri, dogrusal olmayan iliskileri modellemek
icin kullanilan ¢esitli matematiksel fonksiyonlar1 igerebilir. Bu fonksiyonlar arasinda
polinomlar, tstel fonksiyonlar, logaritmik fonksiyonlar, trigonometrik fonksiyonlar,
sigmoid fonksiyonlar gibi ¢esitli matematiksel doniisiimler bulunabilir. Bu doniistimler,
bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle olan iligskisini daha dogru bir sekilde
modellemek i¢in kullanilir (Bates et al., 1988).
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Dogrusal olmayan regresyon analizi, genellikle iteratif yontemler veya en kiigiik
kareler yontemi gibi istatistiksel teknikler kullanilarak gergeklestirilir. Modelin
katsayilar1 ve hata terimi tahmin edilir ve modelin istatistiksel analizi yapilir. Yine,
modelin kalitesini degerlendirmek icin istatistiksel dl¢iitler kullanilir, rnegin, R? degeri
veya AIC (Akaike Bilgi Kriteri) gibi dlcttler.

Dogrusal olmayan regresyon analizi, ¢esitli alanlarda uygulama bulur. Ornegin,
ekonomi, finans, tip, biyoloji, miithendislik ve sosyal bilimler gibi bir¢ok disiplinde
kullanilir. Ozellikle, karmasik iliskilerin oldugu durumlarda ve dogrusal olmayan veri
yapilariyla karsilagildiginda dogrusal olmayan regresyon analizi 6nemli bir arag olabilir.
Ozetle dogrusal olmayan regresyon analizi, dogrusal olmayan iliskileri modellemek i¢in
kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Dogrusal regresyon modellerinin sinirlamalariin
iistesinden gelmek ve daha esnek bir model yapis1 saglamak amactyla kullanilir.

Dogrusal olmayan regresyon, geleneksel dogrusal regresyonun aksine, bagimli
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi dogrusal olmayan bir sekilde
modellemeyi amaglar. Dogrusal olmayan regresyonun bazi 6nemli konu basliklar
sunlardir;

1. Polinom Regresyonu: Polinom regresyonu, bagimlhi degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi bir polinom derecesiyle ifade eder. Bu yontemde, polinom derecesi
arttikca modelin esnekligi artar, ancak asir1 uydurmay1 (overfitting) da onlemek icin
dikkatli olunmalidir.

2. Lojistik Regresyon: Lojistik regresyon, bir bagimli degiskenin iki kategorik simif
arasindaki olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu yontem, sigmoid fonksiyonunu
kullanarak dogrusal olmayan bir siniflandirma problemini ¢ézer (Atasoy, 2001).

3. Karar Agaglar1: Karar agaglari, bagiml degiskeni bir dizi karar kuralina gore bolerek
ve alt gruplara ayirarak tahmin yapar. Bu yontem, veri setini daha kiictik alt gruplara
ayirmak ve non-lineer iliskileri yakalamak i¢in etkili olabilir (Atasoy ve ark., 2023).

4. Destek Vektor Regresyonu: Destek vektor regresyonu, bagimlhi degiskenin ¢izilen
destek vektorlerine olan uzakligint minimize ederek lineer olmayan bir regresyon
problemini ¢ozer. Bu yontem, aykiri degerlere ve giiriiltiilii verilere kars1 dayanikli
olabilir.

5. Radyal Temelli Fonksiyonlar (Radial Basis Functions (RBF)): RBF, bagimli degisken

ile bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi radyal simetrik baz fonksiyonlariyla ifade eder.
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Bu yontem, 6zellikle dogrusal olmayan ve asir1 uydurmanin oldugu veri setleri i¢in etkili
olabilir.
6. Yapay Sinir Aglar:: Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir hiicrelerine benzer bir
sekilde calisan bir algoritma kullanir. Bu yontem, birden ¢ok gizli katman kullanarak
karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilir.
7. Kiibik Spline Regresyonu: Kiibik spline regresyonu, bagimli degisken ile bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi diiz ¢izgilerle ifade eder. Bu yontem, veri setini kiiciik
pargalara boler ve her parcay1 kiibik bir fonksiyonla modellemek i¢in kullanir (Sahin ve
ark., 2010).

Bu, dogrusal olmayan regresyonun bazi énemli konu basliklarini i¢eren bir liste
olup, bu yontemler dogrusal olmayan iliskileri modellemek ve regresyon problemlerini
cozmek icin kullanilan yaygin tekniklerdir. Her bir yontem, veri setinin 6zelliklerine ve

problem gereksinimlerine bagh olarak avantajlar1 ve dezavantajlarina sahiptir.
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Sekil 4.3. Regresyon analizi agamalar1

4.3. Ridge ve Lasso Regresyon

Ridge regresyon ve Lasso regresyon, regresyon analizinde kullanilan iki popiiler
diizenlilestirme (regularization) yontemidir. Her ikisi de modelin agir1 uyum (overfitting)
sorununu ¢ozmek ve modelin genelleme yetenegini artirmak i¢in kullanilir. Temel

farkliliklari, farkli diizenlilestirme terimleri kullanmalaridir.

4.3.1. Ridge Regresyon

Ridge Regresyon (Tikhonov diizenlilestirmesi): Ridge regresyon, dogrusal
regresyonun bir tiirevidir ve L2 diizenlilestirme terimini kullanir. Bu yontem, modeldeki

katsayilar1 sifira yaklagtirarak asirt uyumu azaltmaya g¢alisir. Ridge regresyon, her bir
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katsaymin karesini diizenlilestirme terimine ekleyerek modeli diizenler. Bu sekilde,
bagimsiz degiskenler arasindaki coklu korelasyonu azaltarak ve modelin genelleme
yetenegini artirarak istatistiksel olarak daha giivenilir tahminler elde edebilir (Hastie et

al., 2015).

Ridge regresyonun avantajlari sunlardir:

e (Coklu korelasyonlu degiskenlerin oldugu durumlarda etkili sonuglar verir.
e Katsayilar1 sifira yaklagtirdigindan, gereksiz degiskenleri elemek yerine onlari
kiigiiltiir, boylece daha genelleyici modeller olusturur.

e Modeldeki katsayilarin kararliligini artirir.
4.3.2. Lasso Regresyon

Lasso Regresyon (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) da dogrusal
regresyonun bir tiirevidir, ancak L1 diizenlilestirme terimini kullanir. Lasso regresyon,
modeldeki katsayilar1 sifira tamamen yaklastirarak degisken se¢imi yapar. Bu durum
modeldeki gereksiz degiskenleri elemenin bir yoludur. Lasso regresyonu, katsayilari
diizenlilestirme terimiyle ¢arparak modeli diizenler.

Lasso regresyonun avantajlar1 sunlardir:

e Degisken secimini otomatik olarak yapar ve gereksiz degiskenleri tamamen
sifirlayabilir.
e Ridge regresyona kiyasla daha diizenli bir modele yol agabilir.

e Modeldeki gereksiz degiskenlerin etkisini azaltir.

Ridge regresyon ve Lasso regresyon arasindaki birkag fark sunlardir:

e Ridge regresyon, katsayilar1 sifira yaklastirmak icin L2 diizenlilestirme terimini
kullanirken, Lasso regresyon L1 diizenlilestirme terimini kullanir.

e Ridge regresyon, tiim katsayilar1 azaltirken Lasso regresyon bazi katsayilar1 tamamen
sifira indirebilir.

e Lasso regresyon, degisken se¢imini otomatik olarak yaparken Ridge regresyon her

degiskeni azaltir.

Her iki yontem de regresyon analizinde diizenlilestirme teknikleri olarak

kullanilir ve modelin genelleme yetenegini artirirken, asirt uyumu azaltmay1 hedeflerler
(Hastie et al., 2015).
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5. MATERYAL ve METOT

5.1. Materyal

Calismada Igdir iline ait 2001-2021tarihleri arasindaki 20 yillik; “Aylik toplam
yagis miktar1 ortalamasi”, “Ortalama glineslenme siiresi”, “Ortalama yagish giin sayis1”,
“En yiiksek sicaklik”, “En diislik sicaklik”, “Havadaki nem orani ortalamas1™, “Riizgar
hiz1 ortalamasi” ve “Buharlasma” verileri alinmustir. Bu veriler Ek 1.2°de gosterilmistir.
Bu veriler icin lineer regresyon modeli, ridge regresyon ve lasso regresyon modeli

kurulmustur.
5.1.1. Dunyada Iklim Degisikligi ve Etkileri

IPPC 6. Degerlendirme Raporuna gore;

Bilim insanlari, gezegenin insan faaliyetlerinden kaynaklanan isinmasina siiphe
duymamaktadir. iklimde hizli ve kalici degisikliklerin oldugu ve bazi etkilerin geri
dontistimsiliz oldugu vurgulanmaktadir. Bu da iklim degisikliginin ciddiyetini ve insan
faaliyetlerinin etkisini gostermektedir. Insan kaynakli emisyonlarmn iklim sistemi
iizerindeki etkilerini desteklemektedir. Bu emisyonlar, gezegenin daha az istikrarli hale
gelmesinde temel bir rol oynamaktadir. Bu da iklim degisikligiyle miicadele etmenin
onemini vurgulamaktadir. Gezegenin en az 1,5°C 1smnacagi Ongoriisiine dikkat
cekilmektedir. En iddiali emisyon azalttim senaryosunda bile 2030'larda 1,5°C'nin
iizerine ¢ikilacagi, ancak yiizyill sonuna dogru sicakliklarin tekrar diisecegi ifade
edilmektedir. Metan gazi1 gibi sera gazlarina odaklanmanin 6nemi vurgulanmaktadir. Bu
gazlarin yliksek sera etkisine sahip olmasi nedeniyle emisyonlarinin azaltilmasi
gerekmektedir.

Iklim degisikliginin dogal yasami olumsuz etkileyecegi kara ve okyanus
ekosistemlerinin iklim sorununu ¢ézmede sinirh etkisi oldugu belirtilmektedir. Bu da
dogal yasamin korunmasinin iklim degisikligiyle miicadelede 6nemli bir faktér oldugunu
gostermektedir.

Net sifir emisyon planlarinin hayata gecirilmesinin énemi vurgulanmaktadir.
Karbondioksitin atmosfer disinda depolanmasina yonelik teknolojiler, bu planlarin
onemli bir bileseni olarak degerlendirilmektedir. Ancak bu teknolojilerin, hizli ve derin

emisyon azaltimlariyla birlikte kullanilmasi gerektigi ifade edilmektedir. Karbon
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biitcesine iligkin ongoriiler yapildig1 ve kalan karbon biitgesinde biiyilik bir degisiklik
olmadiginin belirtildigi ifade edilmektedir. Bu da iklim degisikligiyle miicadelede karbon
emisyonlarinin hizla azaltilmasi gerektigini gostermektedir.

Iklim degisikligi konusundaki bilimsel kamitlar1 ve uzman goriislerini
ozetlemektedir. Insan faaliyetlerinin gezegenin 1sinmasinda dnemli bir rol oynadigi ve
iklim degisikliginin ciddiyetinin altin1 ¢izmektedir. Ayrica, hizli ve etkili 6nlemler
alinmadig1 takdirde iklim degisikliginin etkilerinin geri doniislimsiiz olabilecegi

konusunda uyarida bulunmaktadir (IPCC, 2023).
5.1.2.Tiirkiye'deki iklim Degisikligi ve Etkileri

Son yillarda diinya genelinde iklim degisikligi, insanligin en biiyiik meydan
okumalarindan biri haline gelmistir. Kiiresel 1sinma, sera gazi emisyonlarindaki artiglar
ve dogal kaynaklarin siirdiiriilemez kullanimi gibi etmenler, iklim sistemini olumsuz
etkilemektedir. Tiirkiye, bu kiiresel sorunun etkilerini hisseden {ilkeler arasinda yer

almaktadir.

Sekil 5.1°de verilen haritada renk paleti ile belirtildigi gibi, 1 Ekim 2022-30 Nisan
2023 donemini kapsayan su yilinda, Tiirkiye genelinde yagislar normal degerlerin altinda
gerceklesmistir. Bu donemde Tiirkiye genelinde 374.1 mm yagis diiserken, normal
degerler (1991-2020) 431.7 mm ve gecen yil aym1 donemde ise 408.9 mm olarak
kaydedilmistir. Yagislarda normal degerlere gore %13, gegen yilin ayn1 donemine gore
ise %9 oraninda azalma olmustur. Su yili yagislari, Karadeniz Bolgesi digindaki tiim
bolgelerde normal degerlerin altinda gerceklesmistir. En biiyiik azalma %27 oraninda
Marmara Bolgesi'nde gorllmistiir. 2023 su yilinda, Tekirdag, Edirne, Canakkale,
Osmaniye, Hatay, Van, Agr1 ve [gdir'in dogu kesimlerinde normal degerlere gore %40'tan
fazla azalma yasanmistir. Samsun, Ordu, Giresun, Erzincan, Tunceli, Elazig ve Adiyaman
cevrelerinde ise yagislar %40'a kadar artmistir. En yiiksek yagis miktari, Rize'de 925.0
mm olarak kaydedildi ve Tunceli'de normal degerlere gore %21 artis olmustur. Igdir ise

en az yagis alan il olarak 158.8 mm yagis almis ve en biiyliik azalma %51 oraniyla

Hatay'da gozlenmistir.
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1 EKIM - 30 NISAN SU YILI ALANSAL YAGIS NORMALLERI (1991-2020)
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Sekil 5.1. Su yili alansal yagis normalleri (1991-2020) (MGM23, 2023)

Meteoroloji Genel Miidiirliigii, Meteorolojik Veri Isleme Daire Baskanliginca
hazirlanan Tiirkiye Ortalama Sicaklik Dagilimini gésteren ve sekil 5.2°de verilen haritada
da goriilecegi iizere sicaklik artisinin oldugu ve durumun kurakligi meydana getirdigi
vurgulanmaktadir.

Iklim degisikliginin en belirgin etkilerinden biri sicaklik artisidir. Tiirkiye'de son
yillarda mevsimler arasindaki sicaklik farklar1 artmis ve yaz aylarindaki sicaklik
ortalamalar1 yiikselmistir. Bu durum tarim sektorii iizerinde onemli etkilere sahiptir.
Kuraklik, tarim ftretimini olumsuz yonde etkileyerek bitki yetistirme kosullarin
zorlastirmaktadir. Tarima dayali ekonomisi olan Tiirkiye i¢in bu, biliyiikk bir tehdit
olusturmaktadir. Tarim gelirleri azalacak, su kaynaklar1 daha fazla tiikkenmeye baslayacak

ve gida giivenligi risk altina girecektir.
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Sekil 5.2. Tirkiye ortalama sicaklik dagilimi (MGM, 2023)

Su Kaynaklarinin Azalmasi;

Iklim degisikligi aym zamanda su kaynaklar1 iizerinde de biiyiik bir etkiye
sahiptir. Tiirkiye, su zengini bir iilke olarak bilinmesine ragmen, iklim degisikligi
nedeniyle su kaynaklarinin azalmasiyla karsi karstyadir. Artan sicakliklar ve diisen yagis
miktar1, baraj ve gollerin su seviyelerini olumsuz etkilemektedir. Tarimsal sulama, i¢gme
suyu temini ve hidroelektrik enerji iiretimi gibi alanlarda su kaynaklarinin azalmasi,
Tiirkiye'nin su giivenligi sorununu derinlestirecektir (Anonim, 2016).

Deniz Seviyesi Yiikselmesi ve Kiy1 Erozyonu,

Kiiresel 1sinmanin bir sonucu olarak deniz seviyesi ylikselmekte ve kiy1 erozyonu
hizlanmaktadir. Tiirkiye'nin uzun bir kiy1 seridi bulunmaktadir ve bu durum {ilkeyi deniz
seviyesi ylkselmesi ve kiy1 erozyonu konusunda hassas hale getirmektedir. Deniz
seviyesinin yiikselmesi, kiy1 seridindeki yerlesim birimlerini tehdit etmektedir. Ozellikle
biiytik sehirlerdeki kiy1 bolgeleri, deniz suyu seviyesindeki artis nedeniyle sel riskiyle
kars1 karsiya kalmaktadir. Ayrica, kiy1 erozyonu nedeniyle plajlar, tatil bolgeleri ve
turistik tesisler de olumsuz etkilenecektir.

Tiirkiye, iklim degisikliginin olumsuz etkilerini yogun bir sekilde hisseden
iilkelerden biridir. Sicaklik artisi, kuraklik, su kaynaklarinin azalmasi, deniz seviyesi
ylikselmesi ve kiy1 erozyonu gibi etkiler, iilkenin tarim, su kaynaklari, yerlesim birimleri
ve turizm gibi alanlarinda ciddi sorunlara neden olmaktadir. Bu nedenle, Tiirkiye'nin

iklim degisikligiyle miicadele etmek ve uyum saglamak i¢in etkili politikalar gelistirmesi

98



ve uygulamasi gerekmektedir. Siirdiiriilebilir enerji kaynaklarinin kullanimi, su yonetimi
politikalarinin gelistirilmesi ve ¢evresel duyarliligin artirilmasi gibi adimlar, Tirkiye'nin

iklim degisikligiyle miicadelede 6nemli bir rol oynayabilir (Anonim, 2016).
5.1.3. Igdir ili'nde iklim Degisikligi ve Etkileri

Iklim degisikligi, giiniimiizde diinya genelinde ciddi bir sorun olarak karsimiza
cikmaktadir. Sera gazi emisyonlarinin artmasi, kiiresel 1sinma ve iklim sistemini bozan
diger etmenler, dogal dengeleri altiist etmektedir. Tiirkiye'nin dogu kesiminde yer alan
Igdir ili, iklim degisikliginin etkilerini yogun bir sekilde hisseden bolgelerden biri oldugu
Sekil 5.1°de ve sekil 5.2°de verilen haritalarda renk paletinden anlasilmaktadir.

Sicaklik Artis1 ve Kuraklik;

Igdir ili, zaten kuru ve yar1 ¢ol iklimine sahip bir bolgedir. Ancak son yillarda
iklim degisikligi nedeniyle sicaklik artis1 ve kuraklik daha da belirgin hale gelmistir. Yaz
aylarinda sicaklik ortalamalar1 yilikselmis ve yagis miktar1 azalmistir. Bu durum tarim
sektorii tizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. Igdir ili, tarima dayali bir ekonomiye sahip
olup 6zellikle meyve yetistiriciligi 6nemli bir gelir kaynagidir. Ancak kuraklik nedeniyle
sulama kaynaklarinin azalmasi, bitki biiyiimesini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu
durum tarim gelirlerinde diisiise ve issizlik sorununa yol acabilmektedir.

Su Kaynaklarinin Azalmast;

Igdir ili, Aras Nehri'nin kiyisinda bulunan 6nemli bir su kaynagina sahiptir. Ancak
iklim degisikligi, su kaynaklarmmin azalmasina yol agmaktadir. Artan sicakliklar, kar
erimelerinin hizlanmasina ve su kaynaklarinin azalmasia neden olmaktadir. Bu durum
tarimsal sulama, igme suyu temini ve endiistriyel kullanim gibi alanlarda su kithigina yol
acabilmektedir. Iklim degisikligiyle miicadele edilmedigi takdirde, su kaynaklarmim daha
da azalmas1 Igdir ili'nin su giivenligi sorununu derinlestirecektir.

Dogal Hayatin Etkilenmesi;

Igdir ili, biyolojik gesitlilik agisindan zengin bir bolgedir ve bir¢ok nadir bitki ve
hayvan tiiriine ev sahipligi yapmaktadir. Ancak iklim degisikligi, bu dogal yasam
alanlarin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Artan sicaklik ve kuraklik, bitki Ortiisiiniin
azalmasina, ¢ollesme siireglerinin hizlanmasina ve habitat kaybina neden olmaktadir. Bu
durum, Igdir ili'nin biyolojik ¢esitlilik a¢isindan degerini azaltmakta ve ekosistemlerin

dengesini bozmaktadir.
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Igdir ili, iklim degisikliginin etkilerini yogun bir sekilde hisseden bdlgelerden biridir.
Sicaklik artis1, kuraklik, su kaynaklariin azalmasi ve dogal yasam alanlarmin tahribati
gibi etkiler, bdlgenin tarim, su kaynaklar1 ve biyolojik gesitlilik gibi alanlarinda ciddi
sorunlara neden olmaktadir. Bu nedenle, 1gdir’in iklim degisikligiyle miicadelede etkili
adimlar atmasi Onemlidir. Siirdiiriilebilir tarim uygulamalarinin tesvik edilmesi, su
kaynaklarinin yonetimi i¢in etkili politikalarin gelistirilmesi ve dogal yasam alanlarinin
korunmasi gibi adimlar, bolgenin iklim degisikligiyle miicadelesinde 6nemli bir rol
oynayabilir. Bu siirecte, farkindalik kampanyalar1 ve yerel halkin aktif katilimi da son

derece kritik bir rol oynamaktadir.

5.2. Metot

Calismada Igdir iline ait 2001-2021tarihleri arasindaki; “Aylik toplam yagis
miktar1 ortalamas1”, “Ortalama giineslenme siiresi”, “Ortalama yagisl giin sayis1”, “En
yiiksek sicaklik”, “En diisiik sicaklik”, “Havadaki nem oOrani ortalamasi1”, “Riizgar hizi
ortalamas1” ve “Buharlagma” verileri alinmig ve bu verilerden bazilarinin modele
etkisinin minimum seviyede oldugu goriilerek ve uzman goriisii de alinarak modelden
cikartilmistir. Sekil 5.3’te son durumda modelde kullanilan veriler su sekilde olmustur;
bagimli degisken olarak “Aylik toplam yagis”, bagimsiz degiskenler ise “Aylik ortalama
riizgar hiz1”, “Aylik ortalama nispi nem”, “Aylik ortalama sicaklik” ve “Aylik toplam

acik ylizey buharlagsmas1” olarak seg¢ilmistir.

Meteoroloji verileri

v | v

Bagiml degdisken Bagimsiz degigkenler
v v v v v
Aylik ortalama nispi Aylik ortalama . Aylik toplam agik
Aylik toplam yadis nem sicaklik Aylik ortalama riizgar yiizoy buhariagmas:

Sekil 5.3. Modelde kullanilan meteorolojik veriler

5.2.1. Veri Isleme

Veri seti islenerek tek bir elektronik Gizelge haline getirildi. Bu gizelgedeki her bir

satir bir data noktasini temsil etmekte iken, sutunlar da datanin 6zelliklerini temsil ediyor.
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Datanin 6zelliklerine ek olarak da hangi ayda oldugumuzu temsil eden 12 tane daha siitun
eklendi. incelemeye konu olan aya denk gelen siitunun degeri 1, geri kalan aylar ise 0
olarak kodland.

Ham haldeki verinin R? = 0,16 olarak bulundu.

Ay 0zellikleri eklenince R? = 0,69 ,

Mevsim 6zellikleri eklenince R? = 0,69,

Gecikme 6zellikleri eklenince R? = 0,75,

Hareketli ortalama ve standart sapma ozellikleri eklenince R? = 0,68 olarak bulundu.
Modele R? = 0,75 ile devam edildi.

5.2.2. Lineer Regresyon Modelini Egitme

Verinin siitunlarini her bir siitun kendi igerisinde O ile 1 arasinda olacak sekilde
Olceklendirildi. Elimizdeki verinin %90'lik kismini lineer regresyon modelini egitmek
icin, kalan %10'luk kismini da egitilen modelin basarisint 6lgmek i¢in kullanildi. Lineer

regresyon modeli verilerle egitildi.
5.2.3. Modelin Degerlendirmesi

Egitilen model, R? metrigi kullanilarak degerlendirildi ve R? degeri 0,75 olarak
belirlendi. Bu egitilen model, verilen bir veri noktasinin &zelliklerini girdi olarak kabul
eder ve aylik toplam yagisi tahmin etmek i¢in bir fonksiyon olarak kullanir. Verinin
ozellikleri ile aylik toplam yagis arasindaki korelasyon sicaklik haritasi olarak

gorsellestirildi.
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Sekil 5.4. Regresyon ve optimizasyon arasindaki iligki

Regresyon modeli 6zellik ¢ikarimi, bir hedef degiskenin (bagimli degisken) diger
ozelliklerle iliskisini modellemek igin kullanilir. Ozellik ¢ikarimi, veri setindeki
ozelliklerin daha iyi bir sekilde temsil edilmesini saglayan veya yeni Ozelliklerin
olusturulmasimi igeren bir siirectir. Bu siireg, regresyon modelinin performansini
artirmakta ve daha iyi tahminler elde etmenizi saglamaktadir. Bu kapsamda Sekil 5.4’te
verilen semada da goriilecegi tlizere, dnce ham veri lizerinde degerlendirme yapilmis ve
daha sonra asamali olarak veri setinde bulunan ay 6zellikleri, mevsim 6zellikleri, gecikme
ozellikleri, hareketli ortalama 6zellikleri eklenmis ve bunlarin R? degerlerinde nasil bir
degisiklik oldugu Cizelge 5.1°deki gibi gézlenmistir.

Ozellik ¢ikarimi, bir hedef degiskenin (bagimli degisken) diger ozelliklerle
iliskisini modellemek i¢in kullanilir. Veri setindeki 6zelliklerin daha iyi bir sekilde temsil
edilmesini saglayan veya yeni 6zelliklerin olusturulmasini igceren bir siirectir. Bu siireg,
regresyon modelinin performansini1 artirarak daha iyi tahminler elde edilmesini
saglamaktadir.

Ozellik se¢imi, regresyon modelinde en énemli ve etkili adimlardan biridir. Tyi bir
Ozellik secimi, gereksiz veya kalabalik Ozelliklerin modele dahil edilmesini engeller,

modelin performansini artirir ve agirt uyum (overfitting) sorununu onler.
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Ozellik segimi yaparken, asir1 uyum (overfitting) riskini azaltmak igin gapraz
dogrulama (cross-validation) kullanmak onemlidir. Ozellikler arasindaki korelasyon goz
oniline alindiginda, 6zelliklerin normallestirilmesi veya standartlastirilmas: gibi diger
stratejilerin yani sira, alan bilgisine dayali onemli ozelliklerin gozlemlenmesi de
mumkindur. Bu durum Sekil 6.2°de verilen veri setine ait korelasyon degerleri grafiginde
sayisal olarak gosterilmistir.

Random Forest, ¢coklu karar agaclarinin bir ensemble (birlesik) yontemidir ve hem
smiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilmektedir. Random Forest
algoritmasi, genis bir orneklem veri kiimesinden rastgele Orneklemler alarak ve bu
orneklem verilerini kullanarak birden fazla karar agaci olusturarak c¢alismaktadir.
Random Forest, yiiksek boyutlu veri setleri ve biiyiik 6zellik kiimesiyle iyi caligmakta ve
ayrica, eksik veriler ve giiriiltiilii verilerle de basa ¢ikabilmektedir. Modelin varyansini
azaltarak asir1 uyumu (overfitting) azalttigi igin 0Ozelliklerin 6nem derecesini

degerlendirebilmekte ve boylece 6zellik segimi igin bilgi saglamaktadir.

Gizelge 5.1. Modelin egitilmesi ve 6grenmesi siiresince R? degerleri

R? Sonuclar:

Ozellik Cikarim
Ham veri 0,16
+ Ay Ozellikleri 0,69
+ Mevsim ozellikleri 0,69
+ Gecikme oOzellikleri 0,75
+ Hareketli ortalama ve standart sapma 0,68
ozellikleri

Ozellik Secimi

Random forest regression 0,62
Korelasyon matrisi 0,52
Hicbirini kullanmama 0,75

Model Fit Etme
Linear regresyon 0,75
Ridge regresyon 0,68
Lasso regresyon 0,37
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Sekil 5.5. Veri seti i¢in gergek ve tahmini degerler iliski grafigi

Veri setine gore olusturulan model ve modelin egitilmesi sonucu elde edilen
gergek deger ve tahmini degerlerin birbirine ¢ok yakin sonuglar verdigi Sekil 5.5’teki
grafikte agik¢a goriilmektedir. Belli zaman dilimlerinde gercek deger ile tahmini degerin
%100’e yakin uyusma séz konusu olmustur. Bu durum kurulan modelin iyi bir sekilde
kuruldugu ve belli degerlerin ¢ikarilmasi ve bazi degerlerin eklenmesi modeli fit hale
getirerek optimum seviyede uyum saglamasina sebep olmustur.

Reziduellerin historgrami
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Sekil 5.6. Rezidller

Sekil 5.6’da goriilecegi tizere, Rezidleller, bir modelin tahminlerinin gercek

gozlem degerlerinden ne kadar sapma gosterdigini temsil eden hatalarin bir 6l¢iisiidiir.
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Siklik histogrami, rezidiiellerin farkli degerlerinin ne siklikta gerceklestigini gdsteren bir
grafik olarak kullanilir.

Dagilim Sekli: Histogramin sekli, rezidiiellerin nasil dagildigini gdsterir. Normal
dagilima benzeyen simetrik bir sekil elde edildigi i¢in, model iyi bir uyum sagladigini ve
hatalarin rastgele bir sekilde dagildigini gostermektedir. -20, 20 ve 30 da bulunan degerler
gruptan ayr1 bir goriintii verdigi i¢in oradaki degerlere aykir1 degerler denilir. Bu
verilerden bazilarinin modelin varsayimlarini karsilamadigin1 gostermektedir.

Merkezi Egilim: Histogramin merkezi egilimi, rezidiiellerin genellikle hangi
degerlerde yogunlastigini gosterir. Ideal olarak, merkezi egilim, sifira yakin veya ¢ok
kiiciik bir degerde olmalidir. Bu, modelinizin ortalamalar1 dogru bir sekilde tahmin ettigi
anlamma gelir. Eger merkezi egilim baska bir degerde yogunlasiyorsa, modelde
sistematik bir sapma sahip olabilecegini gosterebilir. Bu modelde bdyle biri durum sz

konusu olmamustir.
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6. BULGULAR ve TARTISMA

Igdir ili ve merkez ilgelerindeki kayisinin; kabugu, ¢ekirdegi ve meyve 6ziindeki
cesitli elementler ile ilgili veri seti ile Igdir iline ait 2001-2021tarihleri arasindaki 20
yillik; “Aylik toplam yagis miktar1 ortalamasi”, “Ortalama giineslenme siiresi”,
“Ortalama yagish giin say1s1”, “En yliksek sicaklik”, “En diisiik sicaklik”, “Havadaki nem
orani ortalamasi1”, “Riizgar hiz1 ortalamas1” ve “Buharlasma” verileri Uzerinde, verinin
incelenecek Ozelligine bagl olarak en iyi sonucu veren ve en iyi grafik gosterimini
saglayan SPSS 26 paket programi, JMP Pro 14 paket programi, Python programlama dili,
Matlab R2021a programlama dilleri kullanilda.

Optimizasyonda; fonksiyonlarin optimizasyonu, simpleks yontemi, kisith
optimizasyon, langrange ¢arpanlar1 yontemi, Karush- Kuhn- Tucker optimallik kosullari
ve gradyan tabanli yontemler incelendi. Regresyonda; Dogrusal regresyon, dogrusal
olmayan regresyon, ridge regresyon ve lasso regresyon yontemleri incelendi.

Optimizasyona temel olusturan ve gerekli olan matematiksel uzaylar ve
yontemlerden bahsedildi, bu yontemleri detayl1 bir sekilde agiklayan teorem, 6nerme ve
ornekler verildi. Bazi teorem ve Onermelerin ispati yapildi ve ¢oziimlii 6rnekler ile
konunun anlasilmas1 pekistirildi. Ozellikle konveks kimeler, fonksiyonlar ve
fonksiyonlarin optimizasyonu i¢in agiklayici drnekler verildi. Bu konularin giinliik hayat
problemlerine uygulanildigini gostermek igin EK 1.1 ve Ek 1.2 deki veri setleri kullanildi.

En iyi ¢ozumi elde etmek ve en iyi modeli kurmak icin akis diyagramlari ile
model egitme ve modeli fit etme agamalar1 kullanildi. Meteorolojik verilerde yagisa etki
eden etmenleri tespit etmek igin deney- goézlem sonucu gibi model {izerindeki asamalar1
gosterildi. Elde edilen modelin hangi asamada calistig1 ve anlamli oldugu korelasyon ve
regresyon sonuglari ile gosterildi.

Optimizasyon probleminin tanimlandig1 ilk asamada, amag fonksiyonu ve kisitlar
belirlenmektedir.  Problemin ¢6zimu icin  gerekli veriler toplanmakta ve
hazirlanmaktadir; bu siiregte verilerin temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve analiz i¢in uygun
hale getirilmesi gerekmektedir. Olusturulan matematiksel model, amag fonksiyonunu ve
kisitlar1 igermekte olup, problemin ¢6ziim yontemini tanimlamaktadir. Segilen
optimizasyon algoritmasiyla model ¢oziilerek en iyi ¢oziim elde edilmektedir. Elde edilen

sonuclar analiz edilerek yorumlanmakta ve problemin ¢6ziimii i¢in uygulanmaktadir.
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Korelasyon degerleri, iki degisken arasindaki iliskinin giiclinii ve yoniinii dlgen
istatistiksel bir ol¢udir. Bu 6lct genellikle -1 ile 1 arasinda bir deger alir. -1 ile -0,7
arasindaki bir korelasyon negatif bir iliskiyi gosterir, yani iki degisken arasinda giiclii ve
ters orantili bir baglant1 vardir; bir degisken artarken digeri azalir. -0,7 ile -0,3 arasindaki
korelasyon ise daha zayif veya orta diizeyde bir negatif iligkiyi temsil eder. -0,3 ile 0,3
arasindaki korelasyon degeri, degiskenler arasinda pek bir iliski olmadigin1 veya ¢ok
zay1f bir iligkinin bulundugunu gosterir. Bu durumda, degiskenler birbirinden bagimsizdir
veya iliskileri ¢ok diisiik diizeydedir. Ote yandan, 0,3 ile 0,7 arasindaki korelasyon zay1f
veya orta diizeyde bir pozitif iliskiyi ifade eder; bu durumda, degiskenler arasinda bir
iligki bulunsa da bu iliski daha az giicliidiir. Son olarak, 0,7 ile 1 arasindaki korelasyon
pozitif bir iligkiyi yansitir, yani iki degisken arasinda giiclii ve dogru orantili bir iliski
vardir; bir degisken artarken digeri de artar. Korelasyon degerleri, degiskenler arasindaki
iliskinin giiclinii ve yoniinii belirlemede kullanilir. Pozitif korelasyon, degiskenler
arasinda birlikte artma egilimini gosterirken, negatif korelasyon degiskenler arasinda
birlikte azalma egilimini gosterir. Korelasyon degeri yaklasik olarak 0 ise, degiskenler
arasinda bir iliski olmadig1 veya ¢ok zayif bir iligski oldugu anlasilir.

Aykiar1 Degerler: Histogramda, nadir veya uzakta yer alan rezidiiel degerleri aykiri
degerler olarak tanimlanir. Aykir1 degerler, veri setinin dogasma ve analiz amaciniza
bagl olarak degerlendirilmelidir. -20, 20 ve 30 da bulunan degerler gruptan ayri bir
goriintii verdigi icin oradaki degerlere aykir1 degerler denilir.

Dagilim Yogunlugu: Histogramdaki siitunlarin yiiksekligi, rezidiiellerin o deger
araliginda ne kadar siklikta goriildiigiinii gosterir. Yiiksek bir siitun, rezidiiellerin o deger
araliginda yogun oldugunu gosterirken, diisiik bir siitun rezidiiellerin o deger araliginda
nadir oldugunu gosterir. Dagilim yogunlugu, rezidiiellerin odaklandig1 deger araliklarini
belirlemek i¢in yardimci olabilir; bu modelde -15 ile +10 arasinda bir odaklanma

gozlenmistir.
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Sekil 6.1. RSM ve contour grafiklerinin optimizasyonda kullanim asamalari

Sekil 6.1°deki akis diyagramindan anlasilacagi tizere, problemin tanimlanmasi,
bagimsiz degiskenlerin ve yanit faktorlerinin belirlenmesi, belirlenen faktorlerin
etkilerinin tahmin edilmesi modelde 6nemli durumlardir. Ciinkii bu asamalar dogru
secilirse, egriler dogru ¢izilmis olur ve katmanlar arasindaki iliski belirginlesir ve model

hakkinda dogru yorum yapilabilir.

Reziduellerin Q-Q grafigi
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Sekil 6.2. Veri seti igin Q-Q plot grafigi
Q-Q plotu, bir veri kiimesinin teorik bir dagilima ne kadar iyi uyup uymadigini
gorsellestirmek i¢in kullanilan bir grafik yontemidir. "Q" normal dagilimin kuantil
degerlerini, yani beklenen degerlerini temsil ederken, diger "Q" ise gdzlemlenen degerleri
temsil eder.
Sekil 6.2°de goriildiigii gibi Q-Q plotunda, veri seti teorik bir dagilima (genellikle

normal dagilima) tam olarak uyduklarindan, noktalar yaklasik olarak bir dogru boyunca
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diizgiin bir sekilde dagilmigtir. Verilerin, segilen teorik dagilima iyi uyduruldugu
soylenebilir.

Eger veriler teorik dagilima uymasaydi, noktalar dogru iizerinde diizensiz bir sekilde
dagilir veya egriler olusturabilirdi. Bu ise verilerin segilen teorik dagilima uymadigini
veya dagilimin farkli bir yapiya sahip oldugunu gésterirdi.

Sekil 6.3’e bakildiginda aylik toplam yagisin korelasyon degerinin ay bazinda
0,44 ile mayis ayina 0,33 ile nisan ayma denk gelmesi, 0,48 ile aylik toplam agik yiizey
buharlagsmasina denk gelmesi, 0,38 ile aylik ortalama sicakliga denk gelmesi, 0,50 ile 2.
Mevsime yani ilkbahara denk gelmesi modelin dogru kuruldugunu ve yeterince
egitildigini gostermektedir.

Aylik toplam yagisin ay bazinda 0,44 ile mayis ayina ve 0,33 ile nisan ayma denk

gelmesi: Bu aylik toplam yagis miktarinin mayis ayinda nispeten daha yiiksek oldugunu
ve Nisan ayinda ise biraz daha diisiik oldugunu gosterir. Ikisi arasinda orta diizeyde bir
pozitif korelasyon oldugunu ifade eder. Yani, genellikle mayis ayinda yagis miktarinin
artma egiliminde oldugu, ancak nisan ayinda hafif bir azalma oldugu sdylenebilir.
Aylik toplam agik ylizey buharlagsmasinin 0,48 ile aylik ortalama sicakliga denk gelmesi:
Bu, aylik toplam agik yiizey buharlagma miktariin aylik ortalama sicaklikla orta diizeyde
bir pozitif korelasyon gosterdigini gosterir. Yani, genellikle sicak aylarda buharlagsma
miktarinin artti§1 ve soguk aylarda azaldig1 sdylenebilir.

Aylik ortalama sicakligin 0,38 ile 2. mevsim yani ilkbahara denk gelmesi: Bu,
aylik ortalama sicakligin ilkbahar mevsimiyle orta diizeyde bir pozitif korelasyon
gosterdigini ifade eder. Yani, ilkbahar mevsiminin genellikle sicaklik artisina isaret ettigi
ve ortalama sicakligin diger mevsimlere gore daha yiiksek oldugu sdylenebilir. Mevsimin
(ilkbahar) aylik toplam agik yiizey buharlagsmasi, aylik ortalama sicaklik ve aylik toplam
yagis ile sirastyla 0,50, 0,38 ve 0,44 gibi korelasyon degerlerine denk gelmesi; Bu,
ilkbahar mevsimi ile bu degiskenler arasinda orta diizeyde pozitif korelasyon oldugunu
gosterir. Yani, ilkbahar mevsiminde agik yiizey buharlagmasi miktariin, sicaklik artisi

ve yagis miktariyla iligkili oldugu sdylenebilir.
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aylik-ortalama-nispi-nem - 0.1

aylik-ortalama-sicaklik - 0.072
aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi - 0.043
aylik-ortalama-ruzgar-hizi - 0.22
aylik-toplam-yagis 1
ay 2 0.12
ay 3- 0.013
ay 4- 0.33
ay 5 - 0.44
ay_6 - 0.082 - 0.6
ay 7 -0.076
ay 8 -0.18
ay 9 -0.2

ay 10 - 0.078
ay 11 -0.09
ay 12 0.11 - 0.4

mevsim_1 -0.25

mevsim_2 - 0.5

mevsim_3 -0.11

mevsim_4 -0.13
aylik-ortalama-nispi-nem_lagl -0.076 -0.2
aylik-ortalama-nispi-nem_lag3 - 0.19
aylik-ortalama-nispi-nem_lag6 - 0.25

aylik-ortalama-nispi-nem_lag9
aylik-ortalama-sicaklik_lagl
aylik-ortalama-sicaklik_lag3
aylik-ortalama-sicaklik_lag6é

aylik-ortalama-sicaklik_lag9 - 0.38
aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi_lagl -0.12
aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi_lag3 -0.32
aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi_lag6é -0.15
aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi_lag9 - 0.48

aylik-ortalama-ruzgar-hizi_lagl - 0.2
aylik-ortalama-ruzgar-hizi_lag3 -0.068
aylik-ortalama-ruzgar-hizi_lagé 0.27
aylik-ortalama-ruzgar-hizi_lag9 - 0.23

|
aylik-toplam-yagis

Sekil 6.3. Veri setine ait korelasyon degerleri

Calismada elde edilen modelin ilk asamasinda Lineer Regresyon, Ridge
Regresyon ve Lasso Regresyon yontemler ile regresyon modeli optimize edildi. 3 farkli
asamada (0zellik ¢ikarim, 6zellik secimi, model fit etme) elde ettigimiz R? sonuglarini
karsilastirarak her asamadaki en iyi sonucu veren yontem kullanildi.

1. Ozellik ¢ikarim icin ham veriye; ay ozellikleri, mevsim ozellikleri ve gecikme
Ozellikleri eklenmistir. Bu eklenen her 6zellik, modelin basarisini yiiksek oranda
artirmistir ¢linkii istatistiksel modeller, 6zellikle lineer regresyon gibi, mevcut veriden
ozellik ¢ikarma konusunda sinirlidir. Bu modellerin 1iyi ¢alisabilmesi i¢in mevcut veriye
farkli o6zellikler eklenmeli ve lineer regresyon modelleri, eklenen bu ozelliklerle
egitilmelidir. Ay ozellikleri, lineer regresyon modeline farkli aylarin yagis oranlariyla
ilgili korelasyon saglayabilecegi igin dzellikle faydalidir. Ornegin, her yil mart ve nisan
aylarinda yagista bir artis gozlenmektedir ve bu artisin hangi aylarda oldugu modele
Ozellikle eklenmelidir. Bu sayede lineer regresyon modeli, bulundugu ay1 dikkate alarak

yagls miktarin1 daha iyi tahmin edebilir. Ay Ozelliklerine benzer sekilde mevsim
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ozellikleri de lineer regresyon modelinin bagarisin1 dnemli dl¢lide etkileyebilir. Clinkii
yagisin aylara gore korelasyonu dalgalanmalara daha agikken, mevsimlere gore
korelasyon daha istikrarli olma egilimindedir. Boylece lineer regresyon modeli, yagist
tahmin ederken bulundugu mevsimi dikkate alarak daha basarili tahminler yapabilir. Son
olarak, gecikme ozelliklerini modele ekleyerek modelin basaris1 daha da artirabilir.
Gecikme ozellikleri, diger ozelliklerden farkli olarak mevcut veriyi kullanir. Lineer
regresyon modeli, tahmin yaparken sadece bulundugu ayin verilerine erisebilir ve dnceki
aylarmn verilerine dogrudan erisemez. Ancak gecikme 6zelliklerini kullanarak bu bilgiyi
lineer regresyon modeline iletebilir. Bir 6zelligi bir aydan yedi aya kadar geciktirerek
mevcut veri eklenirse, lineer regresyon modeli, mevecut aym yani sira dnceki yedi ayin
ozelliklerine de sahip olur. Tiim o6zellik c¢ikarimlar1 arasinda en etkili olan gecikme
ozellikleridir ve modelin basarisin1 dnemli dl¢iide artirabilir.

2. Ozellik se¢imi i¢in kullanilan ydntemlerin R? sonucunu azalttign gozlenmistir, bu
nedenle hicbiri kullanilmamaya karar verilmistir. Ozellik secimi, lineer regresyon
modellerinin basaris1 i¢in Onemlidir. Bazen modele verilen veri, modelin tahmin
yeteneklerinden daha fazla olabilir. Bu durumda model, yliksek korelasyonlu 6zelliklere
odaklanmalidir, ¢iinkii diisiik korelasyonlu o6zelliklerle ¢alismak, modelin basarisini
azaltabilir. Ozellik secimi yaparak, modelin basarisim artirabilecek énemli dzelliklere
odaklanabilir. Ancak yaptigimiz testler sonucunda, 6zellik se¢iminin modelin basarisini
diisiirmedigi goriilmiistiir. Bu, mevcut 6zelliklerin modelin kapasitesini agmadigini ve her
birinin modelin tahmin yetenegi i¢in dnemli oldugunu gdstermektedir. Veri setinin
blytkligi sinirli oldugunda bu sikga karsilagilan bir durumdur. Bu nedenle, en optimize
modelde 6zellik se¢iminin yapilmamasina karar verilmistir.

3. Modelin en iyi sonucu lineer regresyon ile elde edildigi i¢in bu model tercih edilmistir.
Lineer regresyon, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusallik sorunu olmadiginda
ve veri setindeki iligkiler dogrusal oldugunda oldukga etkilidir. Bu basitlik, modelin
yorumlanabilirligi acisindan da avantaj saglar. Lasso regresyon ve Ridge regresyon,
lineer regresyonun diizenlenmis versiyonlaridir ve bazi durumlarda daha iyi performans
gosterebilirler. Lasso regresyon, 6zellik secimi yapabilme yetenegi ile bilinir ve yiksek
boyutlu veri setlerinde, baz1 oOzelliklerin katsayilarin1 sifira indirerek modeli
basitlestirebilir. Ozellikle birgok &zelligin bulundugu ancak sadece birkaginmn &nemli

oldugu durumlarda Lasso regresyon Onerilir; ancak veri seti iizerinde yapilan testler,
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Ozellik se¢iminin modelin basarisini artirmadigimi gostermistir. Bu nedenle Lasso
regresyon, lineer regresyona gore daha diisiik performans gostermektedir. Ridge
regresyon ise 0zellik katsayilarini tam olarak sifira indirmez, ancak kii¢iiltiir. Bu, 6zellikle
coklu dogrusallik sorunu olan durumlarda Ridge regresyonun daha istikrarli sonuglar
verdigi goriliir. Ancak bizim durumumuzda lineer regresyon daha iyi sonuglar
vermektedir, ¢linkii verilerimizde ¢oklu dogrusallik problemi yoktur.

Sonug olarak ilk adimda, verinin siitunlar1 her bir siitun kendi igerisinde 0 ile 1
arasinda olacak sekilde oOlceklendirilmistir. ikinci adimda, 6lceklendirilmis verinin
%901k kism1 gesitli regresyon modelleri egitmek i¢in, kalan %10’luk kismi da egitilen
modelin basarismi dlgmek icin kullanilmistir. Ugiincii asamasinda da meteorolojik
verilerin yagisa etki eden etmenlerini tespit etmek i¢in deney-gdzlem sonucuna benzer
sekilde model tizerindeki asamalar1 gosterilmistir. Veri isleme adimlari1 sonucunda elde
edilen veri, ti¢ farkli asamadan (6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi, model fit etme) gegirilip
elde edilen R? sonuclar1 karsilastirilarak her asamada en iyi sonucu veren ydntem
kullanilmak iizere en optimize modelin gelistirilmesinde kullanilmistir

Metodun ikinci asamasinda da denenen bu farkli yontemler sonucunda elde edilen
en optimize degiskenler kullanilarak tahminleme yapildi. Guncel olarak gézlemlenen
aydan bir ay sonrasi, iki ay sonrasi ve (i¢ ay sonrasi tahmin edildi. Ornek olarak, Mart
2021 ozellikleri kullanilarak sirasiyla Nisan 2021, Mayis 2021 ve Haziran 2021 deki
yagis miktar1 tahmin edildi. Tahminler gerekli metriklerden gecirildigi zaman gizelge de
gorulen sonugclar elde edildi.

Cizelge 6.1. Tahmin edilen R? degerleri

Tahminleme Skoru R? degeri
Birinci ay 0,41
Ikinci ay 0,31
Uclincii ay 0,29

Cizelge 6.1°de goriilecegi iizere R? sonucu tahminimiz, bulundugumuz aydan
uzaklastik¢a azald1. R? metrikinden elde ettigimiz sonuglar1 dikkate aldigimiz zaman bir
ay sonrasini tahmin etmek anlamliyken iki ay ve sonrasini tahmin etmenin anlaml bir
sonu¢ vermemeye basladigi gézlemlendi. Bir yil boyunca yagis tahmin etmek teknik
olarak miimkiin olabilir, ancak bu kadar uzun bir siire boyunca dogruluk seviyesini
siirdiirmek zor olabilir. Yagis desenleri, mevsimler, iklim degisiklikleri ve atmosfer

kosullar1 gibi birgok faktorden etkilenebilir ve bu faktorler uzun vadeli olarak dnemli
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Olglide degisebilir. Daha giivenilir tahminler sunmak igin genellikle daha kisa zaman
dilimlerine, 6rnegin bir aya, odaklanmanin daha uygun oldugunu vurgulamak istiyorum.
Mevcut modelimizin iyi performans gosterdigi aylik tahminlere yogunlagsmak, genellikle
daha mantikli bir yaklagimdir.

Elde edilen sonuglar ve islemler eklerdeki gizelge ve programlarda verilmistir.
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7. SONUC ve ONERILER

Veri seti ilizerinde yapilan modelleme ve regresyon analizi sonuclar1 detayli bir
sekilde incelendiginde; Sekil 5.5°teki grafik, kurulan modelin gergek degerleri tahmin
etmede oldukca basarili oldugunu ve belli zaman dilimlerinde %100'e yakin bir uyum
sagladigin1 gostermektedir. Bu, modelin iyi bir sekilde kuruldugunu ve verilerin diizgilin
bir sekilde egitildigini isaret etmektedir.

Sekil 5.6'daki rezidiiellerin analizi, modelin hatalarinin dagilimini incelemek igin
kullanildi. Dagilimin normal dagilima benzeyen simetrik bir sekil olmasi, modelin
verilere uyum sagladigini ve hatalarin rastgele bir sekilde dagildigini gostermektedir.
Ancak, -20, 20 ve 30 gibi aykir1 degerlerin goriinmesi, bazi verilerin modelin
varsayimlarini tam olarak karsilamadigini géstermektedir.

Korelasyon analizi, degiskenler arasindaki iliskiyi 6l¢mek igin kullanildi.
Ozellikle aylik toplam yagis, aylik toplam acik yiizey buharlasmasi, aylik ortalama
sicaklik ve mevsim degigkenleri arasindaki korelasyonlar incelendi. Bu analiz, bu
degiskenler arasinda belirli iligkilerin oldugunu ve modelin bu iligkileri dogru bir sekilde
yansittigini gostermektedir.

Dogrusal Programlama (DP) modelinin olusturulmasi ve uygulanmasi1 ¢6zilmek
istenen problemin net bir sekilde tanimlanmasidir. Bu, problemin amacinin, hedeflerinin
ve kisitlarinin anlasilmasini igerir. Problemi net bir sekilde tanimlamak, ¢6zlim siirecinin
baslangicini olusturur. DP modeli olusturulurken, problemin icerigine bagli olarak bazi
varsayimlar ve hipotezler yapilabilir. Bu varsayimlar ve hipotezler, modelin
basitlestirilmesine yardimei1 olabilir ve ¢ozlim siirecini daha yonetilebilir hale getirebilir.
Problemin igerigine gore, ¢oziimde kullanilacak degiskenler tanimlanmalidir. Bu
degiskenler, problemin farkli yonlerini temsil eder ve optimizasyonun anahtar pargalarini
olusturur. Ayrica, bu degiskenlere uygulanacak kisitlar da belirlenmelidir. Kisitlar,
¢Oziimiin gergek diinya kosullarma uygun olmasini saglar. Problemin matematiksel bir
modeli olusturulur. Bu, problemin amac¢ fonksiyonu, kisitlar1 ve degiskenleri igeren bir
denklem veya denklemler kiimesi seklinde ifade edilir. Matematiksel model, DP
algoritmasinin temelini olusturur ve bu model iizerinden ¢6ziim hesaplamalari yapilir.
Elde edilen matematiksel ¢oziim, analiz edilir ve yorumlanir. Bu asama, ¢dziimiin

islevselligini ve pratik uygulanabilirligini degerlendirmeyi icerir. Sonuglarin ne anlama
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geldigi, problemin ¢éziimiine nasil katki sagladig1 ve olasi sonuglarin ig kararlarina nasil
etki edebilecegi gibi sorularin cevaplandirilmasi gerekir.

Veri degerlendirme siirecinde; problemin tanimlanmasi, verinin anlasilmast,
verinin hazirlanmasi, modelleme, modelin degerlendirilmesi ve modellin kullanilmasi
asamalarma dikkat etmek gerekiyor. Siirecin basariyla tamamlanmasi, c¢alismanin
kalitesini artirir ve sonuglarini daha giivenilir hale getirir. Calisma igeriginde ele alinacak
problemi agikca tanimlamak biiyiik 6nem tagir. Bu asamada, hangi sorunlarin ¢oziilmesi
gerektigi ve bu sorunlarin neden 6nemli oldugu agik bir sekilde ifade edilmelidir. Veri
setinin icerigini, yapisini ve 6zelliklerini incelemek, veriyi anlamak icin gereklidir. Veri
toplama stireci, eksik veriler, aykir1 degerler ve veri kalitesi degerlendirilmelidir. Veriyi
analiz etmek ve modele giris verilerini hazirlamak icin, veri temizleme ve doniisiim
islemleri gerceklestirilmelidir. Verinin dogruluk ve giivenilirlik agisindan uygun olmast
sonuglarin giivenilirligi i¢in biliyiik 6neme sahiptir. Veriyi hazirladiktan sonra, problemi
¢ozmek i¢in uygun bir model se¢imi yapilmalidir. Model se¢imi, veri analizi ve deneme-
yanilma siireclerini igermektedir. Modelin karmasikligi ve kullanilacak parametreler
ayarlanirken uygun bir algoritma se¢imi yapilmalidir. Modelin basarisini degerlendirmek
icin uygun metriklerin kullanilmasi 6nemlidir. Modelin basarisini1 6l¢gmek i¢in dogruluk,
hassasiyet ve oOzgiillik kullanilabilir; bu ayni zamanda capraz dogrulama ile asiri
uyarlama veya eksik uyarlama gibi sorunlarin oniine geg¢ilmesini saglar. Gelistirilen
modelin pratik uygulamalarda nasil kullanilacagi ve sonuglarin ne anlama geldigi acik bir
sekilde yorumlanmalidir.

Meteorolojik veri seti lizerinde gerceklestirilen caligsmada, ii¢ ay sonrasini tahmin
eden bir model olusturmak, pratik uygulama agisindan oldukga basarili bir girisimdir.
Optimizasyon ve regresyon modellerini bir araya getirerek bu modelin gelistirilmis
olmasi, bilimsel ¢caligmalara 6nemli bir katki sunmustur.

Ozelliklerin ¢ikarilmasi ve eklenmesi, lineer regresyon modelinin performansini
artirmistir, dzellikle ay, mevsim ve gecikme 6zelliklerinin kullanilmas1 5nemlidir. Ozellik
secimi uygulanmasina ragmen, mevcut veri setindeki 6zelliklerin modelin basarisini
artirmada yeterli oldugu goriilmiistiir. Model performansi acisindan, lineer regresyon
diger yontemlere gore daha etkili bir secenek olarak bulunmustur ve 6zellikle ¢oklu

dogrusallik sorunu olmayan verilerde tercih edilmistir.
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Sonug olarak, bu calisma, veri analizi ve regresyon modellemesi ile elde edilen
sonuglarm giivenilirligini ve modelin performansim degerlendirmek igin, R2, capraz
dogrulama(cross- validation), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Kare Hata
(MSE) gibi gesitli istatistiksel yontemleri kullanmistir. Elde edilen sonuglar, modelin
verilere 1yi uyum sagladigini, ancak aykir1 degerlerin dikkate alinmasi gerektigini ve
modelin belirli iligkiler1 dogru bir sekilde yansittigin1 gostermektedir. Bu calisma,
gelecekteki benzer analizler i¢in bir temel olusturabilir ve modelin gelistirilmesi veya

iyilestirilmesi i¢in yon gosterebilir.
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EKLER

1. Grafikler ve Sekiller icin Python ve Mathlab programlari

P1: KKT Metodu i¢in Python ile Contour Grafik Programi

import matplotlib.pyplot as plt

# Generate grid points for contour plot

x1 = np.linspace(-10, 10, 100)

x2 np.linspace(-1@, 10, 100)

X1, X2 = np.meshgrid(x1, x2)

Z = objective([X1, X2])

# Create contour plot

plt.contour(X1, X2, Z, levels=20)
plt.colorbar(label="'Amac Fonksiyonu')

# Add equality constraint line

plt.plot(x1, (4 — 3xx1) / 4, 'g', label='3x1 + 4x2 = 4')
# Add inequality constraint line

plt.plot(x1, (3@ - 5%x1) / 6, 'r', label='5x1 + 6x2 <= 30')
# Plot optimal solution

plt.scatter(result.x[0], result.x[1], color='red', label='Optimal ¢ozim')
# Set labels and title

plt.xlabel('x1"')

plt.ylabel('x2")

plt.title('Amag Fonksiyonu ve Kisitlar')

# Set plot limits

plt.xlim(-10, 10)

plt.ylim(-10, 10)

# Add legend

plt.legend()

# Show the plot

plt.show()

Program 1. KKT metodu i¢in contour grafik programi
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P2: KKT Metodu i¢in Python ile Surface Grafik Programi

import matplotlib.pyplot as plt

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

# Generate grid points for 3D plot

x1 = np.linspace(-10, 10, 100)

x2 = np.linspace(-10, 10, 100)

X1, X2 = np.meshgrid(x1, x2)

Z = objective([X1, X2])

# Create 3D plot

fig = plt.figure(figsize=(10, 8))

ax = fig.add_subplot(111, projection='3d')
ax.plot_surface(X1l, X2, Z, cmap='viridis', alpha=0.8)
# Add equality constraint surface

X1_cl, X2_cl = np.meshgrid(x1, x2)

Z_cl = constraintl([X1_cl, X2_c1])
ax.plot_surface(X1l_cl, X2_cl, Z_cl, color='green', alpha=0.3)
# Add inequality constraint surface

X1_c2, X2_c2 = np.meshgrid(x1, x2)

Z_c2 = constraint2([X1_c2, X2_c2])
ax.plot_surface(X1_c2, X2_c2, Z_c2, color='red', alpha=0.3)
# Set labels and title

ax.set_xlabel('x1', fontsize=12)

ax.set_ylabel('x2', fontsize=12)

ax.set_zlabel('z', fontsize=12)

ax.set_title('Amac Fonksiyonu ve Kisitlar', fontsize=14)
# Set tick parameters

ax.tick_params(axis='x"', labelsize=10)
ax.tick_params(axis='y', labelsize=10)
ax.tick_params(axis='z', labelsize=10)

# Adjust camera view and angle

ax.view_init(elev=25, azim=-45)

# Show the plot

plt.show()

Program 2. KKT metodu i¢in surface grafik programi

P3: Konjugate (Eslenik) Gradyan Yontemi igin Matlab ile Surface Grafik Programi

>> % Fonksiyon tanimi
f=@(x, y) X.™2 + 2%y."2 + 2%xX.%y — 4*xX — 3%y + 5;

% Deder araligi
x = linspace(-10, 10, 100);
y = linspace(-10, 10, 100);

% Koordinat matrisleri olusturma
[X, Y] = meshgrid(x, y);

% Fonksiyon dederlerini hesaplama
Z=f(X, Y);

% 3D grafik ¢izimi

figure;

surf(X, Y, Z);

xlabel('x");

ylabel('y');

zlabel('f(x, y)');

title('f(x, y) = x*2 + 2y"2 + 2xy - 4x - 3y + 5 Grafik');
>>

Program 3. Konjugate (eslenik) gradyan yontemi i¢in surface grafik programi
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P4: Grafikler

import seaborn as sns

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import scipy.stats as stats

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from linear_regresyon_modeli import prepare_data, train_and_test_model

data = pd.read_excel('birlesik-data-ozellik-cikarimi-ile.x1lsx', index_col='yil-ay"')

Korelasyon matrixi
# korelasyon matrisini hesaplayin
corr = data.corr()

# korelasyon matrisini gdorsellestirmek igin bir 1si1 haritasi olusturun
sns.heatmap(corr[['aylik-toplam-yagis']l], annot=True, cmap='coolwarm')

Tahmin ve Gergek verinin karsilastirmali grafigi

# tahminleri al

X_train, X_test, y_train, y_test = prepare_data(data)

score, y_pred = train_and_test_model(LinearRegression, X_train, X_test, y_train, y_test
y_test = list(y_test)

# grafigi cizdir

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 4)) # Set the figsize parameter to (width, height)
ax.plot(y_test, label='Gercek')

ax.plot(y_pred, label='Tahmin')

ax.legend()

ax.set_title("Aylik Toplam Yadis - Gercek vs. Tahmin")

ax.set_xlabel("Zaman")

ax.set_ylabel("Aylik Toplam Yagis")

plt.show()

Rezidiellerin Q-Q grafigi
# rezidielleri hesaple
residuals = y_test - y_pred

# grafigi cizdir
stats.probplot(residuals, plot=plt)
plt.title('Rezidiiellerin Q-Q grafigi')
plt.xlabel('Teorik quantiles')
plt.ylabel('Orneklem quantiles')
plt.show()

Rezidiiellerin historgrami
plt.hist(residuals, bins=20)
plt.title('Rezidiiellerin historgrami')
plt.xlabel('Rezidiieller')
plt.ylabel('Siklik')

plt.show()

Program 4. Veri seti igin gizilen grafiklerin programi

126



P5: Lineer Regresyon Modeli

import pandas as pd

from sklearn.linear_model import LinearRegression, Ridge, Lasso
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.model_selection import train_test_split

## Lineer Regresyon Modeli

2. Verinin sdtunlarini her bir situn kendi icerisinde @ ile 1 arasinda olacak gsekilde &lgeklendirildi.

3. Veri setinin yiizde 90'l1k kismini lineer regresyon modelini editmek icin, kalan yiizde 10'luk kismini da editilen modelin basarisini élcmek icin kullanildi.
4. Lineer regresyon modeli verilerle egitildi.

## Modelin Dederlendirmesi

5. Egitilen model R"2 metrigiyle degerlendirildi ve sonug olarak R*2 = 0.75 cikti.

6. Egitilen model kullanilarak, verilen bir data noktasinin 6zelliklerini girdi olarak alip aylik toplam yadisi c¢ikti olarak tahminleyen bir fonksiyon yazildi.

7. Verinin 8zelliklerinin, aylik toplam yagisa olan korelasyonunu cikartip sicaklik haritasi olarak gérsellestirildi.

Sonuclar:

Linear Regression score (R*2): 8.75
Ridge Regression score (R"2): 0.68
Lasso Regression score (R*2): .37

def prepare_data(data):
# null olan verileri sil
data = data.dropna()

# ozellikleri ve hedef degiskeni sec
X = data.drop('aylik-toplam-yagis', axis=1)
y = data['aylik-toplam-yagis']

# o6zellikleri @ ile 1 arasinda dlceklendir
scaler = MinMaxScaler()
X_scaled = scaler.fit_transform(X)

# verileri egitim ve test setlerine ayar
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y, test_size=0.1, shuffle=false, random_state=8)

return X_train, X_test, y_train, y_test
def train_and_test_model(Model, X_train, X_test, y_train, y_test):

model = Model()

model.fit(X_train, y_train)

# modeli test verileri fizerinde degerlendir

score = model.score(X_test, y_test)

print(“Model skoru (R*2): {:.2f}".format(score))

return score
# dosyadan verileri yikle
data = pd.read_excel('birlesik-data-ozellik-cikarimi-ile.x1sx', index_col='yil-ay')
X_train, X_test, y_train, y_test = prepare_data(data)
train_and_test_model(LinearRegression, X_train, X_test, y_train, y_test)

train_and_test_model(Ridge, X_train, X_test, y_train, y_test)
train_and_test_model(Lasso, X_train, X_test, y_train, y_test)

Program 5. Lineer regresyon modeli programi
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P6: On Veri Isleme Programi

import pandas as pd

## Veri Isleme
1. Elimizde olan ham verileri isleyerek tek bir excel tablosuna cgevirdim.

* Her bir satir bir data noktasini temsil ediyor. Situnlar da datanin 6zelliklerini temsil ediyor.
* Datanin o6zelliklerine ek olarak da hangi ayda oldugumuzu temsil eden 12 tane daha situn ekledim.

Hangi ayda isek o aya denk gelen situnun dederi 1 geri kalan aylar @ oluyor.

wan

dfs = []
filenames = ["aylik-ortalama-nispi-nem", "aylik-ortalama-sicaklik",
"aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi", "aylik-ortalama-ruzgar-hizi",
“aylik-toplam-yagis"]
for filename in filenames:
# Orijinal excel dosyasindan verileri yiikle
df = pd.read_excel(f"{filename}.x1lsx")

# Veriyi genisten uzuna (wide to long) dénlstiirmek icin melt islemi uygula
df_melted = pd.melt(df, id_vars=["Y11/Ay"], var_name="Ay", value_name=filename)

# "YYYY-AA" formatinda yeni bir situn olustur

df_melted["yil-ay"] = df_melted["Y11/Ay"].astype(str) + "-" + df_melted["Ay"].astype(str).str.zfill(2)

# Artik ihtiya¢ duymadigimiz situnlari sil
df_melted.drop(["Y11/Ay", "Ay"], axis=1, inplace=True)

# yil-ay silitununu datetime nesnesine donistir
df_melted['yil-ay'] = pd.to_datetime(df_melted['yil-ay'])

# DataFrame'i yil-ay siitunu ile sirala
df_melted = df_melted.sort_values('yil-ay')

# yil-ay sltununu index olarak belirle
df_melted = df_melted.set_index('yil-ay')
dfs.append(df_melted)

# Tim DataFrame'leri zaman damgasi (timestamp) olarak kullanarak tek bir DataFrame'e birlestir

df_merged = pd.concat(dfs, axis=1)

df_merged.columns = filenames # Orijinal DataFrame'ler arasinda ayirt etmek icin siitunlari yeniden adlandir

# Birlestirilmis DataFrame'in index'ini zaman damgasi (timestamp) olarak belirle
df_merged.set_index(df_merged.index, inplace=True)

# Istede bagly olarak, eksik degerleri iceren satirlari sil
df_merged.dropna(inplace=True)

# Islenmis verileri yeni bir excel dosyasina kaydet
df_merged.to_excel("birlesik-data.x1lsx")

Program 6. On veri isleme program
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P7: Korelasyon Matrisini Kullanarak Ozellik Secimi

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

Korelasyon matrixi kullanarak ozellik secimi

Result:
Optimal 6zellik sayisi: 10
Secilen ozellikler: ['yil-ay', 'ay_5', 'mevsim_2', 'aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi_lag3’,

'aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi_lag9', 'aylik-ortalama-nispi-nem_lag9', 'aylik-ortalama-sicaklik_lag3',
‘ay_4', 'aylik-toplam-yagis', 'aylik-ortalama-sicaklik_lag9']

Model score (R"2): 0.52

# Veri okuma ve NaN degerlerin cikarilmasi

df = pd.read_excel(f"birlesik-data-ozellik-cikarimi-ile.xlsx")
df = df.dropnal()

# Korelasyon matrisinin hesaplanmasi
corr = df.corr()

# Korelasyon matrisinin gorsellestirilmesi

plt.figure(figsize=(5, 15))

sns.heatmap(corr[['aylik-toplam-yagis']], annot=True, cmap='coolwarm')
plt.show()

# Esik degerinden buyuk korelasyon katsayisina sahip ozelliklerin secilmesi
esik_degeri = 0.3
korelasyonlu_ozellikler = set(["yil-ay"])
for 1 in range(len(corr.columns)):
if abs(corr['aylik-toplam-yagis']l.iloc[i]l) > esik_degeri:

korelasyonlu_ozellikler.add(corr.columns[il])
# Korelasyonlu ozelliklerin veri setinden cikarilmasi
korelasyonlu_ozellikler = list(korelasyonlu_ozellikler)
korelasyonlu_ozellikler.remove("yil-ay")
korelasyonlu_ozellikler.remove("aylik-toplam-yagis")
df = df.loc[:, korelasyonlu_ozellikler]

# Secilen ozelliklerin gosterilmesi
print(“Secilen ozellikler:", list(df.columns))

Program 7. Korelasyon matrisini kullanarak 6zellik se¢imi

P8: Rastgele Forest Regresyon Ozellik Secimi
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import pandas as pd

from sklearn.feature_selection import RFE

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from skopt import gp_minimize

from skopt.space import Integer

Random Forest regression kullanarak hangi ozellikleri secmemiz gerektigini bulduk.
Bayesian optimization kullanarak kac tane ozellik secmemiz gerektigini bulduk.

Sonuc:

Optimal 6zellik sayisi: 6

Secilen dzellikler: ['aylik-ortalama-nispi-nem', 'aylik-ortalama-nispi-nem_lag9’',
‘aylik-ortalama-sicaklik_lagl', ‘aylik-ortalama-sicaklik_lag3',
‘aylik-ortalama-sicaklik_lag9',
'aylik-toplam-acik-yuzey-buharlasmasi_lag9']

Model score (R*2): 0.62
# Bayes optimizasyonu igin amag¢ fonksiyonunu tanimla
def objective(n_features):

# Random Forest regreséri olustur

rf = RandomForestRegressor(n_estimators=100)

# Bir RFE secici olustur ve veriye uygun hale getir
rfe = RFE(estimator=rf, n_features_to_select=n_features(0])
rfe.fit(X, y)

# Capraz dogrulama puanlarinin negatif ortalamasinin karesel hatasini dondir
return -rfe.score(X, y)

# Verileri 6zellikler (X) ve hedef (y) olarak ayir
df

= pd.read_excel(f"birlesik-data-ozellik-cikarimi-ile.xlsx")
df = df.dropna()
X = df.drop(['aylik-toplam-yagis', ‘'yil-ay'l, axis=1)

y = df['aylik-toplam-yagis']

# Ozellik sayisi icin arama alanini tanimla
space = [Integer(1, X.shapel1])]

# Optimal 6zellik sayisini bulmak igin Bayes optimizasyonunu kullan
res = gp_minimize(objective, space, n_random_starts=10, n_calls=20)

# Optimal 6zellik sayisini ve segilen dzellikleri yazdir

optimal_n_features = res.x

print("Optimal 6zellik sayisi:", optimal_n_features)

print("Secilen 6zellikler:", X.columns[RFE(estimator=RandomForestRegressor(n_estimators=100), n_features_to_select=optimal_n_features).fit(X, y).support_])

Program 8. Rastgele forest regresyon ozellik segimi

2. Arastirmada Kullanilan Veri Setleri

Ek 1.1. Igdir ilinde yetistirilen kayisidaki ¢esitli elementler ile ilgili caligma
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Igdir ili ve Merkez ilcelerindeki Kayismmn; Kabugu, Cekirdegi ve Meyve Oziindeki Cesitli Elementler ile ilgili

Cahsma

V1 V2 Cu Zn As Se Cd Hg Pb

Cekirdek C11 2,97817231| 0,00594903| 2,620791348| 4,416093655| 5,138522048| 0,08425714| 0,571149533
Cekirdek C12 0,608344742| 2,729052915| 3,805331255 0| 1,556500107| 0,157269441| 0,484235513
Cekirdek C13 0,102963099| 0,496362052( 0,991504953| 0,577403372| 5,250634431| 0,073746638| 0,100079369
Cekirdek C21 3,146369808| 0,003540569( 1,212212179| 1,204644672| 4,934801481| 0,058467457( 0,602962264
Cekirdek C22 0,451480191| 2,895634783( 1,921701891 0| 2,13624095| 0,929530635| 0,596835708
Cekirdek 23 0,065058159| 0,524394968( 0,590094772| 0,215607918| 4,192758663| 0,077897154| 0,095438695
Cekirdek C31 3,402244577| 0,004628464( 1,373179975| 0,980361553| 4,411316629| 0,074718035( 0,53404984
Cekirdek 32 0,592247303| 3,212810073| 0,721484819 0| 1,625728221| 0,662899998( 0,554861995
Cekirdek 33 0,091131152| 0,567040763| 0,771410693| 0,246531481| 5,483922282| 0,082578398( 0,099048693
Cekirdek C41 3,296448146| 0,001856471( 0,399410695| 0,68722485| 5,329279839| 0,103599403| 0,586057142
Cekirdek C42 0,543366338| 3,203816439( 1,776916512| 1,133340979| 1,656504642| 0,903730613| 0,595449004
Cekirdek 43 0,093331202| 0,549408024( 0,309411831| 0,219174781| 3,229540721| 0,107839102| 0,08152569
Kabuk K11 0,188987334| 1,459143883| 5,950995426( 1,452793961| 3,342747593| 0,045395998( 0,437914926
Kabuk K12 0,224199227| 1,755438588( 3,024961296| 6,050916911| 1,691336554| 0,775946912( 0,585431968
Kabuk K13 0,196070197| 2,044182374| 5,841565818| 0,953889544| 6,067196167| 0,076307595| 0,649531404
Kabuk K21 0,168201608| 0,998412427( 0,688821458| 0,150544444| 2,853226304| 0,04557349( 2,624691927
Kabuk K22 0,154528299| 1,417407421| 2,630347845| 0,690707588| 1,718990171| 1,011242869| 3,802168067
Kabuk K23 0,360195309| 1,375033468( 1,320342331| 0,019766072| 5,430655359| 0,073659203| 2,50936643
Kabuk K31 0,159629091| 1,014555821( 0,499577445| 0,121734516| 4,98722238| 0,047163049| 0,883396095
Kabuk K32 0,169920569| 1,278542728( 3,34044938 0| 1,863506576| 0,895744892( 1,16302023
Kabuk K33 0,203680067| 1,391381325( 0,571794892 0| 4,588142698| 0,048487682( 1,880778882
Kabuk K41 0,170822303| 1,073316321| 0,615205794 0| 1,879245462| 0,058289965( 0,523139411
Kabuk K42 0,142262426| 1,699390148( 1,04958729| 0,097195397| 1,760868859| 2,778252434( 0,859490026
Kabuk K43 0,21824534| 1,404546445| 0,614617649 0| 4,711711697| 0,057849295( 0,84874159
Meyve Ozii  |M11 0,351357808| 1,044914337( 5,142006627 0| 0,14814189| 0,257540099( 0,199281973
Meyve Ozii  |M12 0,284923337| 1,255857224( 20,69628616 0| 9,73278221| 2,454979741| 0,51839065
Meyve Ozii  |M13 0,375850633| 0,815672334( 4,37636696 0| 19,9133663| 1,869610386( 0,433004525
Meyve Ozii | M21 0,278079332| 0,761220441( 4,458029423| 0,471450511| 23,96372276| 0,276090205| 0,407784399
Meyve Ozii  |M22 0,254455753| 1,736398637( 18,2941741| 1,293869221| 10,03321671| 7,494048808| 0,594893632
Meyve Ozii  |M23 0,677793482| 0,988489363( 5,335583785 0| 25,49118869| 0,276614812( 0,552030669
Meyve Ozii  |M31 0,380368052| 0,988691489( 4,18565656| 0,656679185| 22,5715228| 0,339142727( 0,418331437
Meyve Ozii  |M32 0,286516716| 1,418158972( 22,04381462| 0,338400691| 16,78533176| 14,2143524| 0,60421155
Meyve Ozii  |M33 0,391994799| 1,108013202( 3,890304031| 1,052537766| 18,90212983| 0,321127721| 0,406575703
Meyve Ozii M41 0,231752977| 0,660309485| 1,459425574| 0,612017827| 7,732026184| 0,247472889| 0,279966227
Meyve Ozii  |M42 0,248952929| 1,480040826( 4,254388498 0| 10,10933147| 4,06217149( 0,592683365
Meyve Ozii  |M43 0,228901144| 0,843603915| 0,693388856| 0,270380612| 22,00183403| 0,191297965| 0,433256732

Cizelgedeki veriler; Igdir liniversitesi lisansiistii egitim enstitiisii yiiksek lisans tezi olan,
“Igdir Kayisisindaki Agir Metal Element Diizeylerinin ICP-MS ile Tespitine Mikrodalga

Firinda Coziindiirmenin Etkisi” adl1 calismanin ham verilerinden alinmistir.
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Ek 1.2. Igdir ili i¢in 2001-2021 tarihleri arasindaki meteorolojik veriler

Igdir ili i¢in 2001-2021 tarihleri arasindaki meteorolojik veriler

Igdr ili igin 2001-2021 tarihleri arasimdaki meteorolojik veriler

Ayhk- Ayhk- Aylk-toplam- Ayhk- Ayhk- Ayhk- |Aylk-toplam-|  Ayhk- Ayhk-
Yil-ay ortalama- ortalama- acik-yuzey- ortalama- Ayhk_“.‘plam- Yil-ay ortalama-|ortalama-| agik-yuzey- | ortalama- | toplam-
nispi-nem sicaklk | buharlasmasi | riizgar-hizn yags nispi-nem | sicaklik |buharlasmas: | riizgar-hz1 | yagis
2001-01-01 65,6 1,9 0 0,8 4 2012-05-01 00:00:00 52,8 19,4 146,7 1,2 57,4
2001-02-01 00:00:00 54,7 2,9 0 13 9,5 2012-06-01 00:00:00 39,4 24,6 262,3 1,8 26,7
2001-03-01 00:00:00 54,2 10,6 1,9 1,4 40,7 2012-07-01 00:00:00 45,8 25,8 250,8 1,4 23
2001-04-01 00:00:00 56,6 14,2 134,8 1,2 57,2 2012-08-01 00:00:00 39 27,5 254 1,4 0,6
2001-05-01 00:00:00 55,3 16,4 1414 13 59,5 2012-09-01 00:00:00 48,8 21,6 171,1 1,1 29,3
2001-06-01 42,2 23,3 288,3 1,6 16,3 2012-10-01 00:00:00 62,3 15,7 85,6 0,6 11,5
2001-07-01 00:00:00 43,2 25,9 367,4 1,2 9,2 2012-11-01 00:00:00 76,2 8,5 8,2 0,4 20,7
2001-08-01 00:00:00 45,9 26,5 363,1 1,2 13,3 2012-12-01 00:00:00 75,5 1,5 0 0,8 27,4
2001-09-01 00:00:00 44,9 21,8 309,5 1,1 0,2 2013-01-01 00:00:00 73,4 2,2 0 0,8 19,6
2001-10-01 00:00:00 59,6 13,3 198,1 0,9 29,6 2013-02-01 00:00:00 65 4,2 0 1 15,2
2001-11-01 63,9 5,2 8,2 1 13,1 2013-03-01 00:00:00 44,5 9,1 3,3 1,7 14,8
2001-12-01 00:00:00 71,5 1,6 0 0,8 17,5 2013-04-01 00:00:00 47,3 15,1 151,9 14 34,6
2002-01-01 00:00:00 62,3 -2,9 0 1,1 5.3, 2013-05-01 00:00:00 56 18,4 150,6 1,2 58,9
2002-02-01 00:00:00 53,1 3,5 0 1,3 1,9 2013-06-01 00:00:00 46,6 22,9 203 1,4 38,3
2002-03-01 00:00:00 53,7 8,5 1,9 1,4 26,1 2013-07-01 00:00:00 40,7 26,4 249,9 1,7 10,6
2002-04-01 58,6 11,1 109,5 1,4 88,7 2013-08-01 00:00:00 43,1 25,2 227,5 1,4 8,3
2002-05-01 00:00:00 55] 15,9 159,7 1,5 77,1 2013-09-01 00:00:00 43,3 21,4 159,6 1,3 9,9
2002-06-01 00:00:00 48,1 21,7 326,9 1,8 52,6 2013-10-01 00:00:00 53,4 12,6 91,1 0,9 15,4
2002-07-01 00:00:00 44,9 25,9 426,1 1,6 16,3 2013-11-01 00:00:00 70,1 8,6 8,2 0,3 13,1
2002-08-01 00:00:00 46,4 25,6 366 1,8 12,5 2013-12-01 00:00:00 74,1 7,1 0 0,8 30,3
2002-09-01 51,1 22,1 218 1,3 3,2 2014-01-01 79,5 4,8 0 0,7 15,3
2002-10-01 00:00:00 63,9 14,8 132,2 1 19,7 2014-02-01 00:00:00 57,2 2 0 0,9 3,6
2002-11-01 00:00:00 62,7 6,1 8,2 0,9 6,5 2014-03-01 00:00:00 46,8 10,2 1,9 1,4 17,2
2002-12-01 00:00:00 68 7,5 0 1 34,8 2014-04-01 00:00:00 48 15,2 97,1 1,4 30,5
2003-01-01 00:00:00 74,5 4,9 0 1 4,7 2014-05-01 00:00:00 53,9 19,3 142 1,3 49,9
2003-02-01 67,9 0,1 0 1,4 28,8 2014-06-01 00:00:00 43,6 23,3 177,9 1,5 34,6
2003-03-01 00:00:00 58,9 3,8 1,9 1,7 46,3 2014-07-01 00:00:00 40,3 27,2 221,4 1,4 7,7
2003-04-01 00:00:00 54,5 12,2 119,8 19 40,4 2014-08-01 00:00:00 37,6 27,7 181 1,1 5
2003-05-01 00:00:00 47,7 18,5 223,1 1,7 42,5 2014-09-01 00:00:00 42,9 22,6 157,2 1,2 15,2
2003-06-01 00:00:00 46,6 21,5 260,8 2 34,4 2014-10-01 00:00:00 66,1 13,8 60,5 0,7 27,1
2003-07-01 44,5 26 356,8 1,9 36,3 2014-11-01 72,6 5,6 8,2 0,5 20,5
2003-08-01 00:00:00 46,7 26,1 325,1 1,6 11,6 2014-12-01 00:00:00 79 3,4 0 0,5 13,6
2003-09-01 00:00:00 50,9 20,7 282,6 1,5 6,7 2015-01-01 00:00:00 64,7 1 0 0,5 2,6
2003-10-01 00:00:00 64,2 15,5 201,5 1,1 59,6 2015-02-01 00:00:00 60,1 4,2 0 0,6 4,4
2003-11-01 00:00:00 67 5,9 8,2 1,1 41,1 2015-03-01 00:00:00 50,7 8,4 15 1 52
2003-12-01 67,8 0,1 0 1,2 43 2015-04-01 47,2 13,8 111,7 1,6 44,1
2004-01-01 00:00:00 67,8 -1,7 0 1 20,2 2015-05-01 00:00:00 51 18,7 120,9 1,3 41,7
2004-02-01 00:00:00 58,3 2,5 0 1,8 12,3 2015-06-01 00:00:00 41,3 24,9 189,4 1,4 27,8
2004-03-01 00:00:00 46,2 8,9 1,9 1,9 14,9 2015-07-01 00:00:00 35,1 28,4 224,5 1,5 0,3
2004-04-01 00:00:00 47 11,4 125,9 1,9 48,5 2015-08-01 00:00:00 41,7 26,9 200,3 1,2 14,3
2004-05-01 56,3 16,7 163,9 1,7 85,7 2015-09-01 43,7 23,4 148,7 0,9 1,4
2004-06-01 00:00:00 46,8 22,2 242,9 2 36,8 2015-10-01 00:00:00 72,2 14,6 63,8 0,8 96,2
2004-07-01 00:00:00 41,3 24,9 280,9 1,8 15,9 2015-11-01 00:00:00 66,7 6,5 22 0,7 4,5
2004-08-01 00:00:00 42,8 26,7 303,2 1,8 4,8 2015-12-01 00:00:00 69,8 -0,3 0 0,7 13,7
2004-09-01 00:00:00 47 20,5 210,7 1,6 3,2 2016-01-01 00:00:00 68,2 -1,3 0 1 24,7
2004-10-01 60,4 14,2 94,8 1,2 18,7 2016-02-01 63,3 4,8 0 0,9 9,2
2004-11-01 00:00:00 62,3 6,4 8,2 1,3 18,1 2016-03-01 00:00:00 48,8 9,3 1,9 1,5 9,7
2004-12-01 00:00:00 55,5 3,7 0 1,1 2,5 2016-04-01 00:00:00 48,4 14,5 102,6 1,3 20,1
2005-01-01 59,9 4,3 0 1,1 20,7 2016-05-01 00:00:00 55,3 18,5 117,1 1,4 23,5
2005-02-01 00:00:00 54,8 1,1 0 13 12,9 2016-06-01 00:00:00 51,1 22,6 161,6 1,3 26,9
2005-03-01 48,7 6,7 1,9 2,3 49 2016-07-01 47,9 26 189,4 1,4 32
2005-04-01 00:00:00 44,7 15,1 140,8 1,8 29,5 2016-08-01 00:00:00 45,3 27,2 197,9 1,2 7,8
2005-05-01 00:00:00 49,6 18,1 187,8 18 38,7 2016-09-01 00:00:00 49,9 20,4 128,9 1,3 19,8
2005-06-01 43,2 22,1 241,6 2 48,2 2016-10-01 00:00:00 69 12,5 58,5 0,5 31,1
2005-07-01 00:00:00 36,7 28,1 328,4 1,9 10,3 2016-11-01 00:00:00 70,3 3,7 8,2 0,5 45
2005-08-01 00:00:00 42,3 27,4 264,9 1,7 23,1 2016-12-01 00:00:00 69,8 3,8 0 0,8 35,9
2005-09-01 00:00:00 45,4 21 175,3 1,6 11,8 2017-01-01 00:00:00 77,7 -8,9 0 0,8 16,8
2005-10-01 00:00:00 54,6 13,3 91,6 13 6,6 2017-02-01 00:00:00 74 -6,6 0 0,7 8,4
2005-11-01 56,7 6 8,2 0,9 2,3 2017-03-01 00:00:00 59,9 6,7 1,9 1 11,4
2005-12-01 00:00:00 74,3 0,6 0 1 14,3 2017-04-01 00:00:00 47,2 13,4 99,9 14 18,1
2006-01-01 00:00:00 61,3 -4,1 0 1 28,2 2017-05-01 00:00:00 54 18,6 134,5 1,5 57
2006-02-01 00:00:00 65,4 -1,3 0 1,2 29,8 2017-06-01 00:00:00 42,9 24,2 232,8 1,7 8,2
2006-03-01 00:00:00 45,5 9 1,9 1,6 3,6 2017-07-01 00:00:00 41,9 28 218,3 14 5,4
2006-04-01 54,2 14,1 99,8 1,7 96,9 44,3 27,8 196,8 1,1 8,9
2006-05-01 00:00:00 48,9 19,1 203,6 1,8 47,5 44,5 23,4 143,5 1 2,2
2006-06-01 00:00:00 36,6 26,3 308,4 1,9 19,5 63,1 12,9 68,7 0,9 33,3
2006-07-01 00:00:00 40,9 26,2 269,5 1,9 25,8 76 7 8,2 0,5 42,6
2006-08-01 00:00:00 36,4 28,5 286 1,6 2,5 75,3 19 0 0,7 5,3
2006-09-01 41,4 21,8 198,6 1,8 3,4 73,6 2,5 0 0,8 13,6
2006-10-01 00:00:00 66,6 14,9 72,9 1,2 52,2 2018-02-01 00:00:00 59,3 6,3 0 0,8 33,3
2006-11-01 00:00:00 51,7 6,3 8,2 1,4 8 2018-03-01 00:00:00 51,9 12,3 1,9 1,5 16,5
2006-12-01 62,6 4,4 0 11 18 2018-04-01 49,6 14,2 117 13 15,2
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Ek 1.2. Devami

2007-01-01 70,5 9,9 0 0,9 14,8 2018-05-01 65,5 18,4 121,9 1,1 70
2007-02-01 00:00:00 61,9 1,2 0 1,2 8,4 2018-06-01 00:00:00 54,5 23,4 156,9 1,2 31,8
2007-03-01 51,3 7 1,9 1,8 51,3 2018-07-01 00:00:00 42,8 29,2 222,6 13 5,8
2007-04-01 00:00:00 51 10,5 77,6 2 67,4 2018-08-01 00:00:00 48,4 26,4 179,2 13 5,8
2007-05-01 48,2 19,2 173 1,7 28,2 2018-09-01 00:00:00 48,2 22,8 157,5 1,1 6,5
2007-06-01 00:00:00 43,3 22,9 222,2 2 35,3 2018-10-01 00:00:00 63,9 15 63 0,8 20,8
2007-07-01 00:00:00 43,4 25,7 226 2 32,3 2018-11-01 00:00:00 81 7 8,2 0,5 29,5
2007-08-01 00:00:00 44,9 25,4 193,6 18 41,7 2018-12-01 00:00:00 81,7 38 0 0,7 28,8
2007-09-01 00:00:00 44,3 23,1 191,3 1,6 0 2019-01-01 00:00:00 69,3 0,6 0 0,9 12,3
2007-10-01 00:00:00 57,6 15,6 98,1 14 41,5 2019-02-01 00:00:00 61,9 3,7 0 11 19
2007-11-01 00:00:00 57,1 6,1 8,2 1,4 40,8 2019-03-01 00:00:00 59,7 6,8 1,9 1,4 23,5
2007-12-01 00:00:00 54,6 04 0 1,2 2,2 2019-04-01 00:00:00 56,9 12,1 93,7 13 25,1
2008-01-01 00:00:00 52 -10 0 0,9 11,8 2019-05-01 00:00:00 51,2 19,9 163,8 1,2 25,9
2008-02-01 00:00:00 44,7 1,9 0 1,3 4,7 2019-06-01 00:00:00 45,8 25,6 236,4 13 13,6
2008-03-01 00:00:00 35,4 11,9 1,9 2,1 5,8 2019-07-01 00:00:00 40,1 27,3 266,6 1,7 0,6
2008-04-01 00:00:00 36 16,8 136,7 1,9 20,3 2019-08-01 00:00:00 41,3 27 234,8 1,4 0,6
2008-05-01 00:00:00 43,7 17 157,2 2,1 30,5 2019-09-01 00:00:00 53,6 19,9 140,6 1 15,4
2008-06-01 00:00:00 36,9 22,8 240,1 2,3 24,1 2019-10-01 00:00:00 58,1 15,8 101,1 0,6 4,5
2008-07-01 00:00:00 34 27 290,1 2,3 4,6 2019-11-01 00:00:00 70,1 43 16 0,5 9,5
2008-08-01 00:00:00 34,3 26,4 2483 1,9 5,4 2019-12-01 00:00:00 79,2 33 0 0,6 12,4
2008-09-01 00:00:00 40,5 21,5 161,7 1,6 31,6 2020-01-01 00:00:00 65,2 0 0 0,7 73
2008-10-01 00:00:00 53,1 14,4 71,4 1,2 8,5 2020-02-01 00:00:00 64,4 1,9 0 1,1 14,1
2008-11-01 00:00:00 58,7 6,7 8,2 0,9 33 2020-03-01 00:00:00 56,4 10,6 2,8 1 18,1
2008-12-01 00:00:00 53,8 0,7 0 1,1 12,2 2020-04-01 00:00:00 64,8 11,7 80,8 1,2 83,6
2009-01-01 00:00:00 64,3 6,1 0 1 8,2 2020-05-01 00:00:00 55 18,6 137,5 1,2 76,1
2009-02-01 52 3,9 0 13 24,7 2020-06-01 00:0 44,7 23,9 190,9 1,2 15,7
2009-03-01 00:00:00 38,7 7,3 1,9 2,1 21,8 2020-07-01 00:00:00 48,4 26,7 218,4 1,3 30,2
2009-04-01 43,7 11,7 99,4 2 34,3 2020-08-01 47,6 24,2 190,6 1,2 15,3
2009-05-01 00:00:00 41,3 18,6 145 2,1 26,3 2020-09-01 00:00:00 47,7 23,5 142,6 0,9 1,4
2009-06-01 44,4 22 166,3 1,8 55,2 2020-10-01 49,6 14,5 56,6 0,4 73
2009-07-01 00:00:00 39,2 25,4 206,2 2,1 47,7 2020-11-01 00:00:00 67 7,2 8,2 0,7 73
2009-08-01 38,2 23,3 192,4 2 13,5 2020-12-01 81,4 1,9 0 0,7 20,6
2009-09-01 00:00:00 52,9 19,2 115,2 14 27,4 2021-01-01 00:00:00 78,5 3,7 0 0,6 12
2009-10-01 60,1 15,2 71,2 0,6 10,4 2021-02-01 63,1 4,2 0 0,9 5,4
2009-11-01 00:00:00 67,4 7,9 8,2 0,8 22,2 2021-03-01 00:00:00 54,9 7,4 16 15 46,4
2009-12-01 77,7 3,6 0 0,6 12,2 2021-04-01 43,6 17,4 138 13 18,4
2010-01-01 00:00:00 71,4 2,4 0 11 24,2 2021-05-01 00:00:00 46,3 21,1 171,7 1,3 42,1
2010-02-01 00:00:00 68,2 4,9 0 1,1 34,1 2021-06-01 00:00:00 33,9 26,8 221,6 1,5 0,7
2010-03-01 00:00:00 48,7 10,4 1,9 2 8,6 2021-07-01 00:00:00 45,7 27,4 196,6 13 32,4
2010-04-01 00:00:00 62,8 12,5 68,8 1,4 88,2 2021-08-01 00:00:00 40,6 27,4 156,1 1,1 8,3
2010-05-01 00:00:00 62,9 17 97 13 91,9 2021-09-01 00:00:00 44,8 22,2 121,4 1,1 11,5
2010-06-01 00:00:00 45,5 24,7 183,6 1,4 18,7 2021-10-01 00:00:00 60 12,7 46,4 0,8 18,5
2010-07-01 00:00:00 41,8 28 239,6 15 12,7 2021-11-01 00:00:00 80,7 13,5 0,9 0,5 6,2
2010-08-01 00:00:00 38,2 26,7 235,1 1,3 4,6 2021-12-01 00:00:00 70,1 0,9 0 0,7 15,8
2010-09-01 00:00:00 46,2 23,5 153,4 1 0,9
2010-10-01 00:00:00 69,6 15,2 74,1 0,8 61,1
2010-11-01 00:00:00 63,4 64 8,2 0,4 0
2010-12-01 00:00:00 64,7 2,5 0 0,4 1,3
2011-01-01 00:00:00 75,9 0,7 0 0,6 6
2011-02-01 00:00:00 66,2 0,6 0 1,2 22,6
2011-03-01 00:00:00 48,3 7,6 1,9 1,4 16,8
2011-04-01 00:00:00 57,6 13,4 77,8 15 73,9
2011-05-01 00:00:00 61,5 17,2 105,7 13 76,9
2011-06-01 00:00:00 50,5 22,9 174,2 1,4 40,4
2011-07-01 00:00:00 42 27,7 229,4 1,4 24
2011-08-01 00:00:00 44 25,9 212,6 14 24,3
2011-09-01 00:00:00 47,1 21,1 156,4 13 10,6
2011-10-01 00:00:00 59,7 13 75,1 0,9 25,8
2011-11-01 64,7 3 8,2 0,8 9,2
2011-12-01 00:00:00 72,8 1,8 0 0,6 9,1
2012-01-01 60,6 0,2 0 0,9 0
2012-02-01 00:00:00 63,3 3,2 0 1,1 12,5
2012-03-01 46,8 3,5 0,4 1,8 13,5
2012-04-01 00:00:00 45 15,7 116,7 14 16,2

Cizelgedeki verilerin ham hali, Meteoroloji Genel Miidiirl

Midiirligi tarafindan saglanmustir.
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