KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(2), 2024 KSU J Eng Sci, 27(2), 2024
Arastirma Makalesi Research Article

Kahramanmaras Sutcu Imam University
Journal of Engineering Sciences

Gelis Tarihi : 03.01.2024 Received Date : 03.01.2024
Kabul Tarihi :14.02.2024 Accepted Date : 14.02.2024

DENIZ YIRTICILARI ALGORiTMéSI ILE TURKIYE’NiIN ENERJI
TALEBININ TAHMIN EDILMESINE YONELIK KAPSAMLI BiR CALISMA

A COMPREHENSIVE STUDY ON FORECASTING TURKEY'S ENERGY
DEMAND WITH THE MARINE PREDATORS ALGORITHM

Ahmet OZKIS* (ORCID: 0000-0002-1899-5494)

I Necmettin Erbakan Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, Konya, Tiirkiye

*Sorumlu Yazar / Corresponding Author: Ahmet OZKIS, aozkis@erbakan.edu.tr

OZET

Enerjiye olan talep her gegen giin artmakta ve bu talebin dnceden tahmin edilebilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.
Bu calisma, yakin zamanda 6nerilen deniz avcilar algoritmasi (MPA) ile Tiirkiye’nin 1979 — 2015 yillar1 arasindaki
enerji talebini tahmin etmek amaciyla yapilmistir. Calismada kullanilan dogrusal ve ikinci dereceden regresyon
modellerinin agirliklarinin belirlenmesinde MPA’dan yararlanilmistir. Yapilan incelemelere gore MPA literatiirde
ilk kez bu amagla kullanilmaktadir. MPA’nin toplam karesel hata ve toplam bagil yiizde hatas1 metrikleri igin elde
ettigi sonuglar, literatiirde iyi bilinen diferansiyel evrim, Arsimet optimizasyon, giive alev optimizasyonu ve gri kurt
algoritmalar ile kryaslanmigtir. Literatiirdeki diger calismalardan farkli olarak performans karsilastirmalar1 sadece
en iyi deger lizerinden degil; en iyi, en kotii, ortalama ve standart sapma degerlerine gore yapilmistir. Elde edilen
sonuglar MPA’nin enerji talep tahmin probleminde karsilastirilan algoritmalardan daha basarili ve kararl bir yapiya
sahip oldugunu gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Deniz avcilari algoritmasi, enerji talep tahmini, regresyon analizi, metasezgisel algoritmalar.

ABSTRACT

The energy demand is increasing day by day, and it is of great importance to predict this demand. This study was
conducted to estimate Turkey's energy demand between 1979 - 2015 with the recently proposed marine predators
algorithm (MPA). To determine the weights of the linear and quadratic regression models used in the study is utilized
from the MPA. According to the studies, MPA is used for this purpose for the first time in the literature. The results
obtained by the MPA for sum-squared-error and total-relative-percentage-error metrics were compared with
algorithms well-known in the literature differential evolution, Archimedes optimization, moth flame optimization,
and grey wolf optimizer. Unlike other studies in the literature, performance comparisons are not only based on the
best value; it was made according to the best, worst, average, and standard deviation values. The results showed that
MPA has a more successful and stable structure than the compared algorithms in the energy demand forecasting
problem.

Keywords: Marine predator algorithm, energy demand estimation, regression analysis, metaheuristic algorithms

GIRIS
Enerji, tilkelerin ekonomik agidan kalkinmalar1 igin en 6nemli konu bagliklarindan biridir. Enerji tiiketim gostergeleri
bir tilkenin refah ve gelismislik diizeyine isaret eden dnemli metriklerdendir (Anwar, 2016). Yirminci yiizyildan 6nce

komiir gibi kat1 yakitlar enerji iiretimi i¢in yogun bir sekilde kullanilmaktaydi. Sanayilesmeyle birlikte enerjiye olan
talep artt1 ve petrol bazli yakitlarin kullanimi yayginlasti. Giiniimiizde, her ne kadar alternatif enerji kaynaklari
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kullanilmaya baglansa da hala enerji tiretiminin biiyiik boliimii fosil yakitlardan saglanmaktadir. Tablo 1’deki 2022
yilina ait enerji tiretim kaynaklari incelendiginde diinyadaki toplam enerjinin %60’ indan fazlasinin komiir, dogal gaz
ve likit yakitlardan tiretildigi goriilmektedir (International Energy Outlook - U.S. Energy Information Administration
(E1A), 2023).

Tablo 1. Diinya’da 2022 Yilindaki Enerji Uretim Kaynaklari

Kaynak MKWS tiiriinden iiretilen enerji miktar1 Toplam elektrik iiretimi icindeki oram
Fosil
Sivi yakit 733 2,60%
Dogal gaz 6,699 23,72%
Komiir 9,696 34,34%
Toplam fosil 17,128 60,66%
Niikleer 2,666 9,44%
Yenilenebilir
Hidro 4,320 15,30%
Riizgar 1,967 6,96%
Jeotermal 67 0,24%
Giines 1,421 5,03%
Diger 669 2,371%
Toplam yenilenebilir 8,444 29,90%

MKWS: milyar kilowatt saat

Fosil yakitlarin agirt kullanimi atmosfere karbonik gaz salinimina neden olmakta ve kiiresel 1sinmay1 ciddi oranda
arttirmaktadir (Zergane vd., 2018). Kiiresel enerji tiiketimindeki artiga paralel olarak 2030 yilina kadar diinyadaki
enerji talebinin %50'in tizerinde artacagi tahmin edilmektedir (Suganthi ve Samuel, 2012). Cevre dostu yenilenebilir
enerji kaynaklarmin da toplam talebin yaklasik %30’unu karsilayabildigi diislintildiigiinde, iilkelerin enerji
konusundaki planlamalarinin 6nemi daha iyi anlasilmaktadir (Ghalehkhondabi vd., 2017). Ozellikle uzun vadeli
enerji talep tahminlerinin yapilmas: ve bu talebi karsilamaya yonelik kaynaklarin planlanmasi hayati bir 6neme
sahiptir.

Enerji konusunda Tirkiye’deki duruma bakildiginda, %2,52'lik enerji tiiketimi artis oraniyla tst-orta gelirli
iilkelerden biri olup, Ekonomik Kalkimma ve Ishirligi Orgiitii'niin (OECD) 2018 y1l1 verilerine gére 144,2 milyon ton
petrol esdegeri (millions of tonnes of oil equivalent, MTOE) enerji ile enerji tiikketiminde 17. sirada yer almaktadir
(Ozdemir vd., 2022). Tiirkiye Cumhuriyeti Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gére 2022 yilinda
Tiirkiye’deki elektrik {iretiminin, %34,6's1 komiirden, %22,9'u dogal gazdan, %20,3"ii hidrolik enerjiden, %10,6’s1
rliizgardan, %5,1°1 glinesten, %3,4'l jeotermal enerjiden ve %3’ii diger kaynaklardan elde edilmistir. Tiirkiye elektrik
enerjisi tiiketimi 2022 yilinda bir 6nceki yila gore %0,5 oraninda azalarak 331,1 terawatt saat (TWh), elektrik tliretimi
ise bir onceki yila gore %1,9 azalarak 328,3 TWh olarak gergeklesmistir. Tiirkiye Ulusal Enerji Plani ¢aligmasinin
sonuglarina gore elektrik tiiketiminin 2025 yilinda 380,2 TWh, 2030 yilinda 455,3 TWh, 2035 yilinda ise 510,5 TWh
seviyesine ulagsmasi beklenmektedir ("TC Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi," 2023). Tiirkiye, enerji liretmek i¢in
kullandig1 dogalgaz ve petrol iiriinlerinin biiyiik bir boliimiinii Orta Dogu iilkeleri ve Rusya'dan ithal ettigi i¢in enerji
kaynaklar1 bakimindan diga bagimlidir. Literatiirdeki ¢aligmalara gore enerji kaynagi konusunda diga bagimlilik orani
%70 civarmdadir (Aslan, 2023; Ozdemir vd., 2022). Enerji iiretim maliyetlerinin yiiksekligi ve iiretilen enerjinin
biiyiik 6l¢lide depolanamamasi nedeniyle enerji arz ve talebi arasinda bir dengenin olmasi gerekmektedir. Bunun i¢in
gelecekteki enerji talebinin basarili bir sekilde tahmin edilmesi ve bu talebe gore enerji iiretim, dagitim ve
fiyatlandirma calismalarinin yapilmasi kritik bir dneme sahiptir (Unler, 2008).

Bu ¢alismada Tiirkiye’nin enerji talebini tahmin etmek i¢in Faramarzi vd. (2020) tarafindan 6nerilen deniz avcilart
algoritmasi (marine predators algorithm, MPA) kullanilmistir. Calismada yapilanlar ve ¢alismanin literatiire katkilar
asagida maddeler halinde sunulmustur:



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(2), 2024 617 KSU J Eng Sci, 27(2), 2024
Aragtirma Makalesi Research Article
A.Ozkag

e Bucalismada, Tiirkiye’nin 1979 — 2015 yillan arasindaki enerji talebini tahmin etmek i¢in dogrusal ve ikinci
dereceden 2 farkli model kullanilmistir.

e Modellerde gayri safi yurti¢i hasila, popiilasyon, ithalat ve ihracat girdi degerlerini; enerji talebi ise ¢iktiy1
ifade eder.

e Modellerdeki agirlik katsayilarmin optimum degerini belirlemek icin deniz avcilari algoritmasindan
faydalanilmistir.

e FElde edilen sonuglar deniz avcilari algoritmasinin kargilagtirilan algoritmalara gore oldukga basarili ve kararl
sonuglar lirettigini gostermistir.

LITERATUR OZETi

Literatiir incelendiginde, enerji talep tahmini problemi i¢in farkli yontemlerin kullanildigi goriilmektedir. Bunlardan
ilki istatistik tabanli yontemlerdir. Baum (1984), gelismekte olan {ilkelerin enerji planlamasinda istatistiksel
yontemleri kullanarak bu alandaki ¢alismalarin dnciisii olmustur. Ediger ve Tathidil (2002) Tiirkiye’nin enerji talebini
tahmin etmek i¢in yar istatistiksel bir yontem olan ¢gevrim analizinden faydalanmigtir. Dilaver ve Hunt (2011), 1960
— 2008 yillar1 arasindaki verilerle Tiirkiye nin endiistriyel enerji talebini yapisal zaman serisi analizi yontemini
kullanarak tahmin etmistir. Ayn1 yontem Top ve Vapur (2018) tarafindan Tiirkiye’nin genel enerji stratejisinin
tahmininde kullanilmigtir. Ozturk ve Ozturk (2018) ARIMA istatistiksel yontemi ile Tiirkiye’nin enerji talebini
tahmin etmistir. de Oliveira ve Oliveira (2018) ise orta ve uzun vadeli elektrik enerjisi tiiketim tahmini i¢in ARIMA
istatistiksel yontemini ve istel bir hesaplama modelini kullanmustir. Cihan (2022) ayni1 yontemi COVID-19
doneminde uygulanan karantinalarin, sanayi bolgelerindeki elektrik ve dogal gaz tiiketimine etkisini tahmin etmek
icin kullanmigtir. Talep tahmin problemlerinde kullanilan bir diger yontem yapay sinir aglari (artificial neural
network, ANN) algoritmasidir. Gorucu (2004) Ankara’nin gaz tiikketimini tahmin etmek igin YSA’y1 kullanmustir.
Ayni yontem, Yunanistan’in (Ekonomou, 2010) ve Tirkiye’nin (Es vd., 2014; Kankal ve Uzlu, 2017) enerji
tilketimini tahmin etmek amaciyla da kullanilmstir. Talep tahmini problemlerinde yaygin olarak kullanilan diger bir
yontem ise metasezgisel algoritmalardir. Cesitli arastirmacilar genetik algoritmayr kullanarak Tiirkiye’nin enerji
talebi tizerine gesitli tahmin ¢alismalar1 yapmustir (Ceylan ve Ozturk, 2004; Haldenbilen ve Ceylan, 2005; H. K.
Ozturk vd., 2005). Ardindan Toksar1 (2007) Tirkiye’nin enerji talebini tahmin etmek i¢in 1979 — 2005 yillar
arasindaki gayri safi yurt i¢i hasila, niifus, ithalat ve ihracat verilerini kullanarak karinca koloni optimizasyonu
algoritmasi ile dogrusal ve karesel hesaplama modelleri 6nermistir. Bu 6ncii ¢alismalarin ardindan ¢ok sayida
arastirmacit metasezgisel tabanli enerji tahmin c¢aligmalart yapmustir. Bu c¢alismalardan bazilar1 kullanilan
algoritmalara gore gruplanarak Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Baz1 Metasezgisel Tabanli Enerji Talep Tahmin Caligsmalari
Arastirmacilar Kullanilan Algoritma
Unler (2008), Gulcu ve Kodaz (2017) Pargacik siirii optimizasyonu (particle swarm optimization, PSO)

(Aslan, 2023) Argimet optimizasyon algoritmasi (Archimedes optimization
algorithm, AOA)

Aslan ve Beskirli (2022) Aritmetik  optimizasyon algoritmas: (arithmetic  optimization
algorithm, AOA)

(Toksar1, 2007, 2009) Karinca koloni optimizasyonu (ant colony optimization, ACO)

Ozkis (2020) Girdap arama, (vortex search, VS) algoritmasi

Ozdemir vd. (2022) Yapay ar1 kolonisi, (artificial bee colony, ABC)

Kiran vd. (2012a) PSO ve ACO

Kiran vd. (2012b) ABC ve PSO

Koc vd. (2019) Gri kurt optimizasyonu (grey wolf optimizer, GWO)

Ismail vd. (2018) Yergekimi arama algoritmasi (gravity search algorithm, GSA) ve

yabani ot optimizasyon algoritmasi (invasive weed optimization,
IWO)
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Bilici ve Ozdemir (2023) ABC, yiiklii sistem arama algoritmas: (charged system search
algorithm, CSS), karga arama algoritmasi1 (Crow search algorithm,
CSA\) ve harmoni arama algoritmasi (harmony search algorithm, HSA)

Enerji tahmin problemiyle ilgili literatiir incelendikten sonra, bu g¢alismada kullanilan MPA yo6ntemiyle ilgili
caligmalar incelenmistir. MPA, 2020 yilinda onerilmis giiclii bir metasezgisel algoritmadir. Yapisinda barindirdig
ti¢ farkli arama stratejisi sayesinde benchmark problemlerinin optimizasyonunda (Arslan, 2023), yapay sinir aglarinin
egitilmesinde (Bastemur Kaya, 2023; Ikram vd., 2022), 6znitelik se¢im problemlerinde (Abd Elminaam vd., 2021),
goriintii isleme problemlerinde (Abdel-Basset vd., 2022), parametre tahmini problemlerinde (Abdel-Basset vd.,
2021) ve ¢ok amagli problemlerin ¢6ziimiinde (Jangir vd., 2023; Zhong vd., 2021) basarili oldugu goriilmiistiir.

MATERYAL VE METOT
Enerji Talep Tahmin Problemi

Literatiirdeki pek ¢ok ¢aligmada (Toksari, 2007; Unler, 2008),bir iilkenin enerji talebi ile belirtilen dort faktor
arasinda kuvvetli bir iligki oldugu belirtilmistir:

1) Gayri safi yurtici hasila (GSYH)

2) Popiilasyon

3) Ithalat

4) fhracat

Ozkan (2018) ¢alismasinda; Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), Uluslararas1 Enerji Ajans1 (IEA) ve OECD tarafindan
yayinlanan verilerle Tablo 3’teki veri setini olusturmustur. Tablo 3’te, 1979 — 2015 yillar1 arasindaki Tiirkiye nin
enerji talep miktarlar1 ve bu talebe etki eden dért faktoriin degerleri sunulmustur. Literatiirde (Toksar1, 2007; Unler,
2008), bu dort faktore dayali olarak enerji talebinin tahmin edilebilmesi i¢in iki farkli matematiksel model
kullanilmigtir. Bunlardan ilki Denklem (1)’de verilen dogrusal (lineer) modeldir.

Elineer = Wl + Wz.xl + W3.x2 + W4.X3 + W5.X4 (1)

Denklem (1)’deki X1, X2, X3 Ve X4 girdi parametreleri sirasiyla Tablo 3’te verilen GSYH, niifus, ithalat ve ihracat
degerlerini; Wz, Ws, Wa Ve Ws iSe sirastyla bu degerlerin agirlik katsayilarini ifade etmektedir. Modeldeki wi serbest
agirlik katsayisini, Ejjp, .- 156 modelin enerji talep tahmin sonucunu ifade eder.

Tablo 3. Tiirkiye’nin 1979 — 2015 Yillar1 Arasindaki GSYH, Niifus, Ithalat ve ihracat Degerleri

vil  GSYH ($10°  Niifus (10°) ithalat ($10°)  ihracat ($10°) E”(?\;IJ'T(T;E')Eb'
1979 81 43,53 5,07 2.26 30,25
1980 68 44,438 791 291 31,45
1981 71 4554 893 47 3171
1982 64 46,688 8,84 575 33,7
1983 60 47.864 9.24 573 35,68
1984 59 29,07 10,76 713 3711
1985 67 50,306 11,34 7.95 39,32
1986 75 51,433 111 7.46 42,36
1987 86 52,561 14,16 10,19 46,97
1988 90 53,715 14,34 11,66 47,29
1989 107 54,893 15,79 11.62 49,1
1990 150 56,203 22,3 12.96 52,7
1991 149 57.305 21,05 13,59 51,08
1992 157 58.401 22,87 14,72 53.63
1993 178 59,491 29,43 15.35 56,89
1994 132 60,576 23,27 1811 56.21
1995 168 61,644 35,71 21,64 61,57
1996 181 62,697 43,63 23.22 66,92
1997 189 62,48 48,56 26,26 70,41
1998 207 63,459 4592 26,97 71,74
1999 187 64,345 40,67 26,59 70,43
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2000 200 67,461 54,5 27,78 75,92
2001 146 68,618 41,4 31,33 70,2
2002 181 69,626 51,55 36,06 74,21
2003 239 70,712 69,34 47,25 77,87
2004 299 71,789 97,54 63,17 80,72
2005 361 72,065 116,77 73,48 84,21
2006 400 72,974 139,58 85,53 93,15
2007 648 70,586 169,99 107,15 100
2008 742 71,517 201,96 132,02 98,7
2009 616 72,561 140,78 102,17 97,79
2010 731 73,723 185,49 113,93 106,65
2011 772 74,724 240,84 134,91 113,46
2012 786 75,627 236,55 152,46 118,14
2013 820 76,667 251,65 151,87 116,85
2014 780 77,695 242,18 157,61 1215
2015 720 78,741 207,2 143,94 128,81

Diger model ise Denklem (2)’de verilen ikinci dereceden (quadratic) modeldir.

Equadratic =W; + Wy Xy + W3. Xy + Wy X3 + Ws. X4 + Wg.X1. X5 + Wy X1 X3 + Wg.Xq. X,y @)

+ Wo. Xp. X3 + Wyg. Xp. Xg + Wyq.X3. X4 + Wip. X2 + Wy3. X2 + Wia. X3 + Wys. X3
Denklem (2)’deki X1 — X4 ve wi —ws Denklem (1)’deki ile ayn1 gorevi yerine getirir. Denklemdeki ws — w11 katsayilari
ise girdi parametrelerinin ikili kombinasyonlarinin agirliklarini, w1, — was ise girdi parametrelerinin ikinci dereceden
kuvvetlerinin agirlik katsayilarm ifade etmektedir. Egyqaracic 1S€ modelin enerji talep tahmin sonucunu ifade eder.

Agirlik katsayilar1 belirlendikten sonra Denklem (1) ve Denklem (2)’deki modellerle her bir yil igin enerji talep
tahminleri hesaplanir. Bu tahminlerin, Tablo 3’teki enerji talep degerlerine yakin degerler tiretmesi hedeflenir. Bu
hedefi gergeklestirmek i¢cin Denklem (3)’te verilen toplam karesel hata (sum squared error, SSE) matematiksel modeli
amag fonksiyonu olarak kullanilmisgtir.

R
2
SSE = Min f(W) = Z (Egereek _ gramminy .
r=1
Burada W agirlik vektoriinii, R toplam yil (6rnek) sayisin, r =1, 2, ..., R tahmin edilen yilin indisini, EJ ercek s

Efahmin ¢ vq] icin sirastyla gercek ve tahmin edilen enerji talep degerlerini ifade etmektedir. Burada hedef, SSE
metrigini minimize edecek agirlik katsayilarini bulmaktir.

SSE metriginin érnek sayisina boliinmesi ile Denklem (4)’te verilen ortalama karesel hata (mean squared error, MSE),
MSE degerinin karekokiiniin alinmasi ile de Denklem (5)’te verilen ortalama karesel hatanin karekdkii (root mean
squared error, RMSE) metrikleri elde edilir.

SSE

MSE = — 4
S = (4)
RMSE = \VMSE (%)

Her yilki enerji talep tahminlerinin yiizde bagil hatasi (absolute percentage error, APE) Denklem (6) ile, yiizde bagil
hatalarin ortalamasi1 (mean absolute percentage error, MAPE) ise Denklem (7) ile hesaplanr.

APE, = abs(E;)bserved _ Efredicted) x 100/ EQbserved (6)
1 R
MAPE = Ez APE, (7
=1

Deniz Avcilart Algoritmas: (Marine Predators Algorithm, MPA)
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MPA, Faramarzi vd. (2020) tarafindan okyanuslardaki av—avci arasindaki biyolojik etkilesimde optimal kargilagma
orani politikasindan ilham alan, bir metasezgisel bir algoritmadir.

MPA’nin konum giincelleme mekanizmast

MPA, deniz canlilarinin av — aver durumundaki hizlarini dikkate alarak {i¢ farkli konum giincelleme mekanizmasina
(KGM) sahiptir:

KGM-1) Av, avcidan daha hizli hareket ettiginde:

Bu senaryo, algoritmanin kesif (genel arama) siirecinde oldugu ilk yinelemelerde ortaya ¢ikar. Bu durumda avci i¢in

en iyi strateji hi¢ hareket etmemektir. Maklter sonlandirma kriterini, iter o anki iterasyonu tanimlamak tizere
iter<1/3Maklter iken, avlarin konumlar1 Denklem (8) kullanilarak giincellenir.

stepsize; = ﬁB ® (Elltel- — ﬁB ® Preyi) i=1,..n ®)
Prey; = Prey; + P. R X stepsize;

Burada n popiilasyondaki toplam av sayisini, Prey; i. avin konumunu, Elite; (avc1) popiilasyondaki en iyi uygunluga
sahip bireyi ifade eder. R, Denklem (9)'da verilen Brownian hareketini temsil eder ve normal dagilima gore rastgele
say1lardan olusan bir vektordiir, ® sembolii ise girislerin carpimini temsil eder. Ry @ Prey; avin hareketini tanimlar.
P = 0,5 bir sabittir ve R [0,1] araliginda rastgele sayilardan olusan bir vektordiir.

fio i, 0) = s exp (— S550) = - exp (- 5) (=0), (62=1) ©

202

KGM-2) Av ve avci yaklasik olarak ayni hizla hareket ettiginde:

Bu senaryo, kesfin somiiriiye (yerel arama) dontistiigii ara asamadir. Bu asamada hem kesif hem de somiirti 6nemlidir
ve poptilasyonun yarisi kesif, diger yarisi ise somiirii i¢in kullanilir. 1/3Maklter <iter<2/3Maklter iken popiilasyonun
ilk yarisinin konumu somiirii amaciyla Denklem (10) ile giincellenir.

stepsize; = ﬁL ® (Elttel- - I_fL ® Preyl-) i=1,..,n/2 (10)
Prey; = Prey; + P. R® stepsize;

Burada R, Lévy dagilimina dayanan rastgele sayilarin bir vektoriidiir. Avlar R, ® Prey; matematiksel modeline
gore kiigiik adimlar olugturur ve avlarin konum giincellemesi taklit edilir.

Popiilasyonun ikinci yarisinin konumu ise kesif amaciyla Denklem (11) ile giincellenir.

stepsize; = Ry ® (Rp ® Elite; — Prey;)i =n/2,..,n (1)
Prey; = Elite; + P.CF Q stepsize;

Avcinin konumu Brownian hareketinin etkisiyle giincellenir. CF, avemnin konumu giincellenirken adim boyutunu
kontrol eden adaptif bir parametredir ve Denklem (12) kullanilarak hesaplanir.

Iter e Iter )

e Max_Iter (12)
Max_Iter

CF=(1-

KGM-3) Avci, avdan daha hizli hareket ettiginde:

Bu durumla genellikle arama siirecinin son evresinde (iter>2/3 Maklter) karsilasilir. Yiiksek somiiriiye ihtiyag
duyulan bir evredir. Avcilar igin en iyisi Denklem (13) ile Lévy tarzi arama yapmaktir.

stepsize; = ﬁL ® (ﬁL & Elite; — Preyl-) i=1,..,n (13)
Prey; = Elite; + P.CF @ stepsize;

Burada R, ® Elite; islemi avcinin Lévy tarzi hareketini simiile eder.
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Balik toplama cihazlar1 (Fish aggregating devices, FADs)

Yukarida belirtilen adimlarin yani sira, MPA deniz avcilarinin besin arama stratejilerini daha iyi modellemek i¢in
Denklem (14)’te verilen balik toplama cihazlar1 (Fish Aggregating Devices, FADs) veya girdap doniisiimii olarak
adlandirilan hareketi de taklit eder.

1.model
— . (Prey + CF[Xpmin + B ® Kmax — Xmin)] @ U if r < FADs (14)
Prey 15— Y o i FAD 2.model
Prey + [FADs(1 —r) + r](Prey,, — Prey,;) ifr> S

Burada r (0, 1) araliginda rastgele bir say1 ve U ¢oziilen problemle ayn1 boyuta sahip ikili bir vektordiir. U vektoriiniin
her bir boyutu igin (0, 1) araliginda rastgele bir sayi iiretilir. Uretilen say1 FADs = 0.2 degerinden kiiciikse U
vektoriiniin ilgili boyutu 1, degilse 0 degerini alir. Yukaridaki birinci model avlarin konumlarinin U vektdriine gore
rastgele olarak dagilma olasiligini ifade eder. ikinci modeldeki ry ve r ise av matrisinin rastgele indisleridir (Arslan,
2023).

Deniz hafizasi

Deniz avcilarinin bol miktarda avin bulundugu yerleri hatirlama konusunda iyi bir hafizalar1 vardir. MPA’da deniz
yirticilarinin bu yetenegi acgo6zIlii arama ydontemiyle uygulanmaktadir. Her avin uygunluk degeri bir Onceki
yinelemedeki uygunluk degeriyle karsilastirilir ve daha iyi olan bir sonraki yineleme i¢in kullanilir. O ana kadar elde
edilen en iyi ¢oziim Elite matriste tutulur.

MPA'nin s6zde kodu Sekil 1'de verilmistir.

Arama ajanlari (av) popiilasyonunu baglati=1,....n
While iter < Maklter
Uygunlugu hesapla, Elite matrisi olustur ve deniz hafizasini kullan
iter++
If iter < Maklter/3 ise
Avi KGM-1'e gore giincelle
Elseif Maklter/3 < iter < 2* Maklter/3
Avi KGM-2'ye gore giincelle
Elseif ifer> 2* Maklter/3 ise
Avi KGM-3'e gore giincelle
End if
Uygunlugu hesapla, Elite matrisi olustur, deniz hafizasimi kullan
Elite matrisi giincelle
iter++
FADs etkisini uygulama
End while
Elite bireyi génder

Sekil 1. MPA’nin S6zde Kodu

PERFORMANS ANALIZi VE iISTATISTIKSEL BULGULAR

Calismada MPA, AOA (Hashim vd., 2021), DEA (Storn ve Price, 1997), GWO (Mirjalili vd., 2014) ve MFO
(Karakoyun ve Ozkis, 2021; Mirjalili, 2015) algoritmalari ile olusturulan dogrusal ve ikinci dereceden regresyon
modellerinin elde ettikleri agirlik katsayilari, SSE, MSE, RMSE, APE ve MAPE degerleri sunulmustur. Tim
algoritmalar 100 birey ve 5000 iterasyon i¢in 30 tekrarli olarak ¢alistirilmistir. Algoritmalara 6zgii parametreler Tablo
4’te verilmistir.

Dogrusal Modelle Ilgili Performans Karsilastirmalart

Tablo 5’te algoritmalarin dogrusal model i¢in 30 ¢alistirma sonucunda elde ettigi en iyi SSE, MSE ve RMSE metrik
degerleri ve bu degerleri lireten agirliklar verilmistir.
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Tablo 4. Algoritmalara Ozgii Parametre Degerleri

Algoritma Parametre Degerleri

MPA P=05 FADs=0,2

AOA Cl=1 C2=2 C3=1 C4=1 u=09 1=0,1
DEA CR=09 F=05

GWO a=1[0,2]

MFO b=1

Tablo 5. Algoritmalarin Dogrusal Model i¢in Elde Ettigi En lyi SSE, MSE Ve RMSE Degerleri ve Agirliklart

MPA AOA DEA GWO MFO
Wy -51,224479 -51,221094 -51,224479 -51,230486 -51,224481
W2 0,019056 0,019059 0,019056  0,019078  0,019056
W3 1,784920 1,784861 1,784920 1,784978  1,784920
Wy 0,006418 0,005541 0,006418 0,006557  0,006418
Ws 0,125734 0,127109 0,125734  0,125421  0,125734
SSE 244,677 244,679 244,677 244,677 244,677
MSE 6,613 6,613 6,613 6,613 6,613
RMSE 2,572 2,572 2,572 2,572 2,572

Tablo 6’da ise algoritmalarin dogrusal model igin 30 ¢alistirma sonucunda elde ettigi en iyi ve en kotii SSE degerleri,
SSE degerlerinin ortalamalari ve standart sapmalar verilmistir. En iyi Ssonuglar incelendiginde AOA 244,679 degerini
elde ederken, diger algoritmalar ise 244,67 degerini elde ederek ilk siray1 paylasmistir. En kotii sonuclar agisindan
MFO 8957,074 degeri ile en biiyiik SSE degerine sahip olurken, AOA 1244,86, GWO ise 269,924 SSE degerine sahip
olmustur. MPA ve DEA ise 244,677 SSE degeri ile en iyi sonucu elde etmislerdir. Ortalama agisindan MPA ve DEA
244,677 degeri ile ilk siray1 paylasirken, GWO 253,282 ve AOA 287,647 degerleri ile 2. ve 3.siray1 elde etmistir.
MFO ise 2749,253 degeri ile ortalama performans agisindan en kotii sonucu elde etmistir.

Tablo 6. Dogrusal Model i¢in 30 Calistirma Sonucunda Elde Edilen En lyi ve En Kétii SSE Degerleri, SSE
Degerlerinin Ortalamasi ve Standart Sapmasi

MPA AOA DEA GWO MFO
En iyi 244,677 244,679 244 677 244 677 244 677
En Kotii 244,677 1244,860 244,677 269,924 8957,074
Ortalama 244 677 287,647 244,677 253,282 2749,253
S. sapma 1,86E-13 1,81E+02 2,36E-13 1,06E+01 3,82E+03

Dogrusal model i¢in elde edilen agirlik degerleriyle hesaplanan tahminler ve bu tahminlerin APE, toplam APE ve
MAPE degerleri Tablo 7°de sunulmustur. Burada GWO algoritmasi az bir farkla en iyi toplam APE degerini elde
ederken, tiim algoritmalarin birbirine yakin ve rekabetci degerler elde ettigi goriilmektedir.

Tablo 7. Algoritmalarin Dogrusal Model i¢in Elde Ettigi En lyi Agirliklarla Hesaplanan Tahminler, APE, Toplam
APE ve MAPE Degerleri

MPA AOA DEA GWO MFO
Gergek
Yil  Enerji Tahmin APE  Tahmin APE  Tahmin APE Tahmin APE Tahmin APE
Talebi

1979 30,710 31,922 3,947 31,922 3946 31,922 3947 31,921 3942 31,922 3,947
1980 31,970 29,810 6,757 29,808 6,763 29,810 6,757 29,808 6,762 29,810 6,757
1981 32,050 32,081 0,097 32,081 0,095 32,081 0097 32079 0,091 32,081 0,097
1982 34,390 34,113 0,806 34,114 0,804 34,113 0806 34,110 0,813 34,113 0,806
1983 35,700 36,125 1,190 36,125 1,192 36,125 1,190 36,122 1,183 36,125 1,190
1984 37,430 38,451 2,729 38,452 2,731 38,451 2,729 38,449 2,722 38,451 2,729
1985 39,400 40,924 3,868 40,926 3,872 40,924 3,868 40,921 3,861 40,924 3,868
1986 42,470 43,012 1,277 43,013 1,280 43,012 1,277 43,010 1,272 43,012 1,277
1987 46,880 45,602 2,726 45,604 2,722 45602 2,726 45,600 2,731 45,602 2,726
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1988 47,910 47,935 0,051 47,938 0,059 47935 0,061 47,932 0,046 47,935 0,051
1989 50,710 50,370 0,670 50,373 0,665 50,370 0670 50368 0,674 50,370 0,670
1990 52,980 53,560 1,094 53,558 1,092 53,560 1,094 53,5559 1,093 53,560 1,094
1991 54,270 55,557 2,372 55,558 2,373 55557 2,372 55557 2,371 55557 2,372
1992 56,680 57,756 1,898 57,756 1,899 57,756 1,898 57,755 1,897 57,756 1,898
1993 60,260 60,187 0,121 60,183 0,129 60,187 0,121 60,188 0,120 60,187 0,121
1994 59,120 61,562 4,131 61,567 4,139 61,5562 4,131 61560 4,127 61562 4,131
1995 63,680 64,791 1,745 64,790 1,743 64,791 1,745 64,791 1,744 64,791 1,745
1996 69,860 67,342 3,604 67,336 3,613 67,342 3,604 67,343 3,603 67,342 3,604
1997 73,780 69,961 5,176 69,955 5,184 69,961 5176 69962 5175 69,961 5,176
1998 74,710 72,426 3,058 72,423 3,062 72,426 3,058 72,426 3,057 72,426 3,058
1999 76,770 74,516 2,937 74,516 2936 74,516 2937 74515 2938 74,516 2,937
2000 80,500 76,769 4,635 76,759 4,647 76,769 4,635 76,770 4,634 76,769 4,635
2001 75,400 77,798 3,180 77,804 3,188 77,798 3,180 77,795 3,176 77,798 3,180
2002 78,330 80,784 3,133 80,789 3,139 80,784 3,133 80,782 3,131 80,784 3,133
2003 83,840 85,071 1,468 85,075 1,473 85,071 1,468 85069 1,466 85071 1,468
2004 87,820 90,039 2,527 90,040 2,528 90,039 2,527 90,037 2,525 90,039 2,527
2005 91,580 95,889 4,705 95887 4,703 95889 4,705 95888 4,704 95889 4,705
2006 99,590 99,876 0,287 99,872 0,283 99,876 0,287 99,878 0,289 99,876 0,287
2007 107,630 | 99,471 7,581 99,470 7,582 99471 7581 99471 7,581 99,471 7,581
2008 106,270 | 105982 0,271 105987 0,266 105,982 0,271 105981 0,272 105,982 0,271
2009 106,140 | 107,143 0,945 107,161 0,962 107,143 0,945 107,145 0,947 107,143 0,945
2010 109,270 | 108,927 0,314 108,922 0,319 108,927 0,314 108,929 0,312 108,927 0,314
2011 114,480 | 114,583 0,090 114,558 0,068 114,583 0,090 114,589 0,095 114,583 0,090
2012 118,140 | 119,429 1,091 119,432 1,094 119,429 1,091 119,430 1,092 119,429 1,091
2013 116,850 | 121,956 4,370 121,945 4,361 121,956 4,370 121,960 4,373 121,956 4,370
2014 121,500 | 123,690 1,802 123,695 1,806 123,690 1,802 123,690 1,802 123,690 1,802
2015 128,810 | 122,470 4,922 122,487 4,909 122,470 4,922 122,468 4,923 122,470 4,922
Toplam APE 91,576 91,625 91,576 91,546 91,576

MAPE 2,475 2,476 2,475 2,474 2,475

Tablo 8’de ise algoritmalarin dogrusal model i¢in 30 ¢alistirma sonucunda elde ettigi en iyi ve en kotii Toplam APE
degerleri, Toplam APE degerlerinin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 verilmistir. Elde edilen en iyi sonuglar
incelendiginde tiim algoritmalarin kiiciik farklarla benzer degerler elde ettigi goriilmektedir. En kotii degerlere
bakildiginda ise MFO 932,025 ile en biiyiik Toplam APE degerine sahip olurken, AOA 331,864, GWO 102,634,
MPA ve DEA ise 91,576 degerine sahip olmustur. Ortalama agisindan MPA ve DEA 91,576 degeri ile ilk siray1
paylasirken, GWO 94,147 ve AOA 103,339 degerleri ile 2. ve 3.siray1 elde etmistir. MFO ise 360,264 degeri ile
ortalama performans agisindan en kotii sonucu elde etmistir. Standart sapma degerleri incelendiginde, MPA ve
DEA’nin 30 ¢alistirmanin tamaminda neredeyse ayni performansi elde ettigi ve sifira yakin bir standart sapmaya
sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, her iki algoritmanin dogrusal model i¢in kararli bir yapiya sahip oldugunu
gosterir.

Tablo 8. Dogrusal Model icin 30 Calistirma Sonucunda Elde Edilen En lyi ve En Kétii Toplam APE Degerleri,
Toplam APE Degerlerinin Ortalamasi ve Standart Sapmasi

MPA AOA DEA GWO MFO
En iyi 91,576 90,912 91,576 90,902 91,576
En Koétii 91,576 331,864 91,576 102,634 932,025
Ortalama 91,576 103,339 91,576 94,147 360,264
S.sapma 5,44E-07 4,34E+01 5,28E-07 4,41E+00 3,61E+02

Dogrusal modelde, algoritmalarin her iterasyon i¢in elde ettigi SSE degerleri kullanilarak yakinsama grafikleri
olusturulmus ve Sekil 2’de sunulmustur. Buradan MPA ve DEA’nin diger algoritmalardan daha basarili bir
yakinsama performansina sahip oldugu gézlenmektedir.

Ikinci Dereceden Modelle Ilgili Performans Karsilastirmalar

Tablo 9’da algoritmalarin ikinci dereceden model igin 30 ¢alistirma sonucunda elde ettigi en iyi SSE, MSE ve RMSE
metrik degerleri ve bu degerleri iireten agirliklar verilmistir.
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Sekil 2. Algoritmalarin Dogrusal Model i¢in Yakinsama Grafigi

Tablo 9. Algoritmalarin ikinci Dereceden Model i¢in Elde Ettigi En Iyi SSE, MSE ve RMSE Degerleri ve Agirliklart

MPA AOA DEA GWO MFO
W1 -68,408165 0,002728 -68,406015 1,987522  100,000000
W2 -0,262545 -0,001249 -0,262558 0,000097  100,000000
W3 2,619311 0,000331 2,619246 -0,043970 -100,000000
Wy 3,956309 0,012023 3,956221 -0,020622 -100,000000
Ws -4,329726  0,175248 -4,329523 -0,213955 -100,000000
We 0,005889 0,001468 0,005889 -0,000095  -2,922746
Wy -0,003094 -0,000291 -0,003094 -0,002179 0,950379
Wg 0,010866 0,000192 0,010866 -0,000407  -7,452941
Wo -0,056668 0,000282 -0,056666 -0,001113 4,142511
Wio 0,057130 -0,005220 0,057127 0,008616 3,288050
W11 -0,016784 -0,000581 -0,016786 0,000551  26,888251
W12 -0,000690 -0,000064 -0,000690 0,000305 0,626126
W13 -0,010023 0,014076 -0,010023 0,016097 2,203389
W14 0,010676  0,000547 0,010677 0,004103  -10,174738
Wis -0,013351 0,001624 -0,013351 0,000219 -2,280638
SSE 79,001 210,526 79,001 472,734 91085030,841
MSE 2,135 5,690 2,135 12,777  2461757,590
RMSE 1,461 2,385 1,461 3,574 1568,999

Tablo 10°da ise algoritmalarin ikinci dereceden model igin 30 galistirma sonucunda elde ettigi en iyi ve en kotii SSE
degerleri, SSE degerlerinin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 verilmistir. En iyi sonuglar incelendiginde, MPA ve
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DEA 79,001 degeriyle ilk siray1 paylasirken, AOA 210,526, GWO 472,734 degerleriyle 2. ve 3. siray1 elde etmistir.
MFO ise en iyi olarak 91085030,841 SSE degerini elde ederek diger algoritmalara gére olduk¢a basarisiz bir
performans gostermistir. En kotii sonuglar agisindan MFO 400236548396,422 degeri ile en biiyiik SSE degerine sahip
olurken, GWO 2895433845,587, AOA ise 4234,821 SSE degerine sahip olmustur. DEA 82,225 ile en iyi 2. degeri
elde ederken, MPA 79,001 ile en iyi sonucu elde etmistir. Ortalama agisindan MPA 79,001 SSE degeri ile ilk siray1
alirken, DEA 79,186 SSE degeri ile az farkla 2. olmustur. AOA 502,861 degeri ile 3. olurken GWO 155091179,635
ile 4. ve son olarak MFO 71693180344,079 degeri ile en kotii sonucu elde etmistir.

Tablo 10. ikinci Dereceden Model i¢in 30 Calistirma Sonucunda Elde Edilen En lyi ve En Kétii SSE Degerleri,
SSE Degerlerinin Ortalamasi ve Standart Sapmasi

MPA AOA DEA GWO MFO
Eniyi 79,001 210,526 79,001 472,734 91085030,841
EnKétii 79,001  4234,821 82,225 2895433845,587 400236548396,422
Ortalama 79,001 502,861 79,186 155091179,635 71693180344,079
S.sapma 4,65E-07 8,67E+02 6,12E-01 5,35E+08 1,01E+11

Ikinci dereceden model icin elde edilen agirlik degerleriyle hesaplanan tahminler ve bu tahminlerin APE, toplam
APE ve MAPE degerleri Tablo 11°de sunulmustur. Burada 61,957 toplam APE degeri ile MPA ve DEA ilk sirayi
paylasirken, AOA 91,97 ile 2. ve GWO ise 142,664 ile 3. siray1 almistir. MFO 49518,999 degeri ile diger
algoritmalarin oldukga gerisinde kalmistir.

Tablo 11. Algoritmalarin Ikinci Dereceden Model igin Elde Ettigi En Iyi Agirliklarla Hesaplanan Tahminler, APE,
Toplam APE ve MAPE Degerleri

MPA AOA DEA GWO MFO
Gergek
Yil  Enerji | Tahmin  APE Tahmin  APE  Tahmin APE Tahmin APE Tahmin APE
Talebi

1979 30,710 | 29,703 3,279 34,060 10,909 29,703 3,279 34,236 11,481 1223,111 3882,777
1980 31,970 | 31,770 0,625 31,817 0479 31,770 0,625 31,913 0,180 669,186  1993,168
1981 32,050 | 32,621 1,782 33,463 4,408 32,621 1,782 33,667 5,045 359,250 1020,906
1982 34,390 | 33,821 1,655 34,550 0,464 33821 1655 35414 2979 -109,997 419,851
1983 35,700 | 36,627 2,597 35953 0,709 36,627 2,597 37,081 3,869 -96,632 370,678
1984 37,430 | 38,788 3,629 37,564 0,359 38,788 3,629 39,038 4,295 -98,120 362,142
1985 39,400 | 40,580 2,994 39,829 1,088 40,580 2,994 41,172 4,498 -222,008 663,471
1986 42,470 | 42,806 0,792 42,034 1,027 42,806 0,792 43,031 1,320 -229,145 639,547
1987 46,880 | 44,924 4,173 44,339 5420 44,924 4,173 45214 3,555  -411539 977,856
1988 47,910 | 45996 3,996 46,333 3,291 4599 3,996 47,579 0,690 -823,009 1817,823
1989 50,710 | 49,300 2,780 49,386 2,610 49,300 2,780 49,731 1,932 -670,820 1422,855
1990 52,980 | 53,323 0,648 53,978 1,884 53,323 0,648 52,099 1,663 1032,123 1848,137
1991 54,270 | 54,692 0,777 55,791 2,802 54,692 0,777 54516 0,454 251,397 363,234
1992 56,680 | 57,030 0,617 58,089 2,487 57,030 0,617 56,655 0,044 197,527 248,495
1993 60,260 | 60,274 0,023 61,238 1,623 60,274 0,023 58,087 3,605 1921,819 3089212
1994 59,120 | 60,845 2918 60,123 1,697 60,845 2,918 61,041 3,250 -1638,339 2871,209
1995 63,680 | 66,569 4,537 64,446 1,204 66,569 4,537 62,771 1,427 -356,126 659,244
1996 69,860 | 70,600 1,059 67,419 3,494 70,600 1,059 64,600 7,530 237,752 240,326
1997 73,780 | 73,308 0,640 69,979 5152 73,308 0,640 67,391 8,660 32,517 55,927

1998 74,710 | 74,013 0,933 73,136 2,107 74,013 0,933 70544 5577 -435837 683,372
1999 76,770 | 75458 1,709 74,761 2,616 75458 1,709 74,248 3,285 -1453,532 1993,359
2000 80,500 | 78,698 2,238 77,667 3,519 78,699 2,238 75306 6,453 -162,254 301,558
2001 75,400 | 74,113 1,707 75,432 0,043 74,113 1,707 80,482 6,740 681,210 803,461
2002 78,330 | 78,730 0,510 79,641 1674 78,730 05510 83,081 6,065 159,552 103,692
2003 83,840 | 84,148 0,368 85,001 1,385 84,148 0,368 87,115 3,906 -355,707 524,269
2004 87,820 | 88,105 0,325 90,401 2,939 88105 0,325 93,198 6,124 2012,042 2191,098
2005 91,580 | 94,405 3,084 97,617 6,592 94,405 3,084 99,608 8,766 1166,033 1173,240
2006 99,590 | 100,739 1,154 102,052 2,472 100,739 1,154 98,089 1,507 -1636,964 1743,704
2007 107,630 | 102,573 4,699 99,746 7,325 102,573 4,699 98,382 8,592 2305,722 2042,267
2008 106,270 | 108,624 2,215 105,281 0,930 108,624 2,215 102,585 3,468 3065,087 2784,245
2009 106,140 | 106,100 0,038 106,223 0,078 106,100 0,038 108,204 1,944  1285,748 1111,370
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2010 109,270 | 108,648 0,569 110,013 0,680 108,648 0,569 107,264 1,836 -733,441 771,219
2011 114,480 | 115,170 0,603 112,781 1,484 115,170 0,603 115,720 1,083 -2640,635 2406,635
2012 118,140 | 119,253 0,942 117,986 0,130 119,253 0,942 116,363 1,504 890,493 653,761
2013 116,850 | 116,019 0,711 119,036 1,871 116,019 0,711 119,421 2,200 1148,252 882,672
2014 121,500 | 121,342 0,130 124,835 2,745 121,342 0,130 127,138 4,641  1877,544 1445,303
2015 128,810 | 128,166 0,500 125,880 2,275 128,166 0,500 125594 2,496 -6256,193 4956,916
Toplam APE 61,957 91,970 61,957 142,664 49518,999
MAPE 1,675 2,486 1,675 3,856 1338,351

Tablo 12’de ise algoritmalarin ikinci dereceden model igin 30 ¢alistirma sonucunda elde ettigi en iyi ve en kotii
Toplam APE degerleri, Toplam APE degerlerinin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 verilmistir. Elde edilen en iyi
sonuglar incelendiginde DEA 60,285 ile ilk sirada yer alirken, MPA 61,955 ile 2., AOA 91,97 ile 3., GWO 142,664
ile 4. olmustur. En kotii degerlere bakildiginda ise MFO 5728800 ile en biiyiik Toplam APE degerine sahip olurken,
GWO 325880, AOA 537,286, DEA 63,629 ve MPA 61,959 degerine sahip olmustur. Ortalama agisindan MPA
61,957 degeri ile ilk sirada yer alirken, DEA 61,959 ile 2., AOA 136,756 ile 3., GWO 39343 ile 4. ve MFO 1555800
degeri ile son sirada yer almistir. Standart sapma degerleri incelendiginde, MPA’nin 30 calistirmanin tamaminda
neredeyse ayni performansi elde ettigi ve sifira yakin bir standart sapmaya sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum,
MPA’nin ikinci dereceden model igin kararli bir yapiya sahip oldugunu gosterir.

Tablo 12. ikinci Dereceden Model igin 30 Calistirma Sonucunda Elde Edilen En lyi ve En Kétii Toplam APE
Degerleri, Toplam APE Degerlerinin Ortalamasi ve Standart Sapmast

MPA AOA DEA GWO MFO
Eniyi 61,955 91,970 60,285 142,664 49519,000
En Kotk 61,959 537,286 63,629 325880,000 5728800,000
Ortalama 61,957 136,756 61,959 39343,000 1555800,000
S.sapma 1,10E-03 1,03E+02 5,39E-01 6,78E+04 1,59E+06

Sekil 3’te ikinci dereceden model icin algoritmalarin 30 calistirma sonucunda elde ettikleri ortalama yakinsama
grafikleri sunulmustur. Buradan dogrusal modelde oldugu gibi MPA ve DEA’nin diger algoritmalardan daha basarilt
bir yakinsama performansina sahip oldugu gézlenmektedir.

TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, Tiirkiye’nin enerji talebinin tahmin edilmesine yonelik 1979 — 2015 yillar1 arasindaki veriler
kullanilarak dogrusal ve ikinci dereceden regresyon modelleri gelistirilmistir. Modellerin gelistirilmesinde MPA,
DEA, AOA, GWO ve MFO metasezgisel algoritmalarindan faydalanilmistir. Literatiir incelendiginde MPA’nin bu
alanda ilk kez kullanildig1 goriilmektedir. Ayrica literatiirdeki 6nceki caligmalarda sadece elde edilen en iyi sonug
tizerinden bir kiyaslama yapilirken bu ¢alismada en iyi, en kotii, ortalama ve standart sapma tizerinden daha kapsayici
bir karsilastirma yapilmstir.

Dogrusal model igin elde edilen sonuglar incelendiginde, MPA ve DEA 30 calistirma boyunca kararliliklarini
korurken, GWO kiigiik bir miktar sapma gdstermistir. AOA ve MFO algoritmalarinin 30 ¢aligtirma igin elde ettikleri
en iyi ve en kotii degerlerin birbirinden oldukga farkli olmasi, ortalama ve standart sapma degerlerinin de diger
algoritmalardan oldukga biiyiik olmasi bu iki algoritmanin kararsiz bir yapida olduklarina isaret etmektedir.

Ikinci dereceden model igin elde edilen sonuglar incelendiginde, MPA 30 calistirma boyunca optimum degeri elde
ederek kararliligini ortaya koyarken, DEA kiigiik bir miktar sapma gostermistir. AOA ikinci derece modelde yine bir
miktar sapma gostererek MPA ve DEA’nin gerisinde kalmigtir. GWO algoritmasi dogrusal modelin aksine ikinci
dereceden modelde biiyiik bir standart sapmaya sahip olarak basarisiz bir performans ortaya koymustur. MFO
algoritmasi ise her agidan oldukca basarisiz sonuglar elde ederek bu model i¢in de diger algoritmalarin gerisinde
kalmgtir.

Ayrica, algoritmalarin 30 ¢alistirma sonucunda elde ettikleri ortalama yakinsama grafikleri incelendiginde her iki
model i¢in de DEA’nin en hizli yakinsama performansina sahip oldugu, MPA’ nin ikinci siray1 alarak rekabetgi bir
yakinsama performansina sahip oldugu gozlenmistir. GWO ve AOA dogrusal modelde son iterasyonlarda DEA ve
MPA’nin elde ettigi hata degerine yaklagmayi basarirken, MFO bir noktadan sonra yerel minimuma takilarak
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yakinsama performansini siirdiirememistir. ikinci derece modelde ise AOA son iterasyonlara dogru DEA ve
MPA’nin elde ettigi hata degerine yaklasirken, GWO ve MFO oldukga kétii bir yakinsama performansi gostermistir.
MPA’nin bu basarisinda, arama uzayinin detayli bir sekilde aranmasini saglayan tiglii konum giincelleme stratejisinin
ve algoritmanin yerel minimuma takilmasini 6nleyen balik toplama cihazlar: hareketinin énemli bir pay1 oldugu
diisiiniilmektedir. DEA ve MPA disindaki algoritmalarin konum giincelleme stratejilerinde genel en iyi ¢oziimden
yogun bir sekilde faydalanmalari ve yerel minimumlardan kurtulma stratejilerinin olmamasi algoritmalarin
basarisizligina neden olmus olabilir.

ikinci Dereceden Model Yakinsama Egrisi
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Sekil 3. Algoritmalarin ikinci Dereceden Model igin Yakinsama Grafigi

Ozetle, tiim karsilastirma durumlari dikkate alindiginda MPA’nim enerji tahmin probleminde oldukga kararli ve
basarili bir algoritma oldugu goriilmektedir. Buradan hareketle sonraki g¢alismalar i¢in asagidaki Onerilerde
bulunulabilir:

e Bu calismada kullanilan dogrusal ve ikinci dereceden model disindaki regresyon modelleri ile MPA’ nin
performansi enerji tahmin problemi iizerinde test edilebilir.

e Enerji tahmin problemi disindaki problemler i¢in MPA tabanli regresyon modelleri gelistirilebilir.

e MPA baskaca siirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilarak performansi analiz edilebilir.
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