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Gauss siireci tabanli Kriging ve benzeri modellerle yiiksek dogruluklu sonlu elemanlar analizi
(FEA), hesaplamali akiskanlar dinamigi (CFD) ve ¢oklu fizik simiilasyonlart modellenmektedir; bu
modeller, giivenilir belirsizlik nicellestirme yetenekleriyle birlikte giiclii enterpolasyon performanst
saglar. Bu ¢calismada, literatiirde yer alan adaptif ornekleme, ¢coklu dogruluk modellemesi ve hibrit
vekil stratejileri elestirel bir sekilde incelenmis ve analiz edilmistir. / High-accuracy FEA, CFD,
and multiphysics simulations are modeled using Gaussian process—based Kriging surrogate
models, which provide strong interpolation performance together with reliable uncertainty
quantification capabilities. In this study, adaptive sampling, multi-fidelity modeling, and hybrid
surrogate strategies reported in the literature are critically reviewed and analyzed.
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Sekil A: Veri agisindan verimli miihendislik tasarim optimizasyonu i¢in Kriging tabanl vekil
modelleme ¢ercevesi / Figure A: Kriging-based surrogate modeling framework for data-efficient
engineering design optimization

Highlights (Onemli noktalar)
> Simiilasyon sayisint %5090 azaltwr ve yiiksek dogruluk saglar. / Reduces simulations by
50-90% with high accuracy.
»  Coklu-fidelite ve hibrit Kriging modellerini entegre eder. / Integrates multi-fidelity and
hybrid Kriging models
»  belirsizlik farkindalikly miihendislik optimizasyonu saglar. / Enables uncertainty-aware
engineering optimization
Aim (Amag): Kriging tabanli metamodellemenin miihendislik tasarimindaki roliinii, veri
kaynaklari, yontemsel gelismeler ve uygulama alanlart kapsaminda sistematik olarak incelemek. /
To systematically examine the role of Kriging-based metamodeling in engineering design, with
respect to data sources, methodological developments, and application domains.

Originality (Ozgiinliik): Kriging’i adaptif srnekleme, coklu-fidelite ve hibrit yaklagimlar ile birlikte
disiplinler arasi bir g¢er¢evede biitiinciil olarak ele almasi. / Provides a comprehensive and
interdisciplinary perspective by addressing Kriging together with adaptive sampling, multi-fidelity

frameworks, and hybrid modeling approaches.

Results (Bulgular): Kriging modelleri yiiksek-sadakatli analiz sayisint %50-90 azaltirken %90+
dogruluk saglayabilmektedir. Hibrit ve ¢oklu-fidelite yaklagimlar maliyet—dogruluk dengesini
ivilestirmektedir. | Kriging models can reduce the number of high-fidelity analyses by 50-90%
while achieving accuracy levels exceeding 90%. Hybrid and multi-fidelity approaches further
improve the cost—accuracy trade-off.

Conclusion (Sonug): XXX (EN). / XXX (TR). Kriging, belirsizlik nicelendirmesi ve yiiksek dogruluk
sunarak miihendislik tasarim optimizasyonunda gii¢lii ve veri-etkin bir yontemdir. / Kriging is a
powerful and data-efficient method for engineering design optimization, offering high predictive
accuracy and uncertainty quantification capability.
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Bu caligma, Kriging tabanli metamodelleme tekniklerinin miihendislik tasarimindaki giincel
kullanim alanlarini, veri kaynaklarini ve yontemsel gelismelerini kapsamli bigimde inceleyen bir
derleme g¢alismasidir. Artan hesaplama maliyetleri nedeniyle FEA, CFD ve ¢oklu-fizik tabanl
analizlerin dogrudan kullanimmin smirli kaldigt modern tasarim siireclerinde, Kriging
modellerinin sundugu interpolatif yapi, belirsizlik nicelendirme yetenegi ve yiiksek tahmin
dogrulugu literatiir 6rnekleri {izerinden degerlendirilmistir. Incelenen ¢aligmalar, havacilik,
makine ve otomotiv gibi alanlarda aerodinamik optimizasyon, yapisal giivenilirlik analizi,
yorulma omrii tahmini, ¢arpisma dayanimi degerlendirmesi ve imalat siire¢ parametrizasyonu
gibi uygulamalarda Kriging tabanli yaklasimlarin yaygin bigimde kullanildigin1 gostermektedir.
Bu uygulamalarda, Kriging modellerinin yiiksek sadakatli analiz sayisin1 %50-90 oraninda
azaltabildigi ve Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE) veya R? gibi
dogruluk ol¢iitlerinde genellikle %90’1n iizerinde performans sagladigi rapor edilmistir. Ayrica,
belirsizlik temelli adaptif drnekleme stratejileriyle entegre edilen Kriging modellerinin, kiiresel
optimuma daha az sayida ornekle ulasilmasii miimkiin kildig1 ve g¢oklu-fidelite modelleme
cerceveleriyle birlikte kullanildiginda maliyet-dogruluk dengesini belirgin bi¢imde iyilestirdigi
rapor edilmistir. Son yillardaki egilimler, duragan olmayan kovaryans yapilart ve derin 6grenme
ile hibritlestirilmis Kriging mimarilerinin, 6zellikle yiiksek boyutlu ve gii¢lii dogrusal olmayan
tasarim problemlerinde tahmin hatasint anlamli dlglide diigiirdiigiinii ortaya koymaktadir. Bu
derleme, literatiirdeki pargali bilgi birikimini biitiinciil bir cergevede birlestirerek, Kriging tabanl
tasarim optimizasyonunun mevcut sinirliliklarini, metodolojik bosluklarini ve gelecekteki
aragtirma yonelimlerini sistematik bigimde ortaya koymaktadir.

The Role of Kriging-Based Metamodeling in Engineering Design: Data
Sources, Methodological Advances, and Applications
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This study is a review that comprehensively examines the current application areas, data sources,
and methodological developments of Kriging-based metamodeling techniques in engineering
design. In modern design processes, where the direct use of FEA, CFD, and multiphysics-based
analyses is limited due to increasing computational costs, the interpolative structure, uncertainty
quantification capability, and high predictive accuracy offered by Kriging models are evaluated
through examples from the literature. The reviewed studies indicate that Kriging-based
approaches are widely used in applications such as aerodynamic optimization, structural
reliability analysis, fatigue life prediction, crashworthiness assessment, and manufacturing
process parameterization across fields including aerospace, mechanical, and automotive
engineering. In these applications, it is reported that Kriging models can reduce the number of
high-fidelity analyses by approximately 50-90% while typically achieving performance levels
exceeding 90% in accuracy metrics such as RMSE or R Furthermore, it is reported that Kriging
models integrated with uncertainty-driven adaptive sampling strategies enable convergence to the
global optimum with fewer samples and significantly improve the cost-accuracy trade-off when
combined with multi-fidelity modeling frameworks. Recent trends reveal that non-stationary
covariance structures and hybrid Kriging architectures integrated with deep learning substantially
reduce prediction error, particularly in high-dimensional and strongly nonlinear design problems.
By synthesizing fragmented knowledge in the literature within a unified framework, this review
systematically identifies the current limitations, methodological gaps, and future research
directions of Kriging-based design optimization.
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KISALTMALAR (ABBREVIATIONS)

Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi

CFD (Computational Fluid Dynamics)
DOE Deney Tasarimi (Design of Experiments)
Etkin Kiiresel Optimizasyon (Efficient Global
EGO o
Optimization)
EI Beklenen lyilestirme (Expected
Improvement)
Sonlu Elemanlar Analizi (Finite Element
FEA .
Analysis)
GEK Gradyan Destekli Kriging (Gradient-
Enhanced Kriging)
GP Gauss Siireci (Gaussian Process)
Biiylik Girdap Benzetimi (Large Eddy
LES . :
Simulation)
MBD Cok Cisimli Dinamik (Multibody Dynamics)
MDO Cok Disiplinli Tasarim Optimizasyonu
(Multidisciplinary Design Optimization)
MSE Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)
NVH Giiriiltii, Titresim ve Sertlik (Noise,
Vibration, and Harshness)
Baskin Olmayan Siralamalt Genetik
NSGA-II  Algoritma II (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm II)
Baskin Olmayan Siralamali Genetik
NSGA-III  Algoritma III (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm III)
Temel Bilesenler Analizi (Principal
PCA .
Component Analysis)
Polinom Kaos Ag¢ilimi (Polynomial Chaos
PCE .
Expansion)
RANS Reynolds Ortalamali Navier—Stokes
(Reynolds-Averaged Navier—Stokes)
Radyal Taban Fonksiyonu (Radial Basis
RBF .
Function)
RMSE Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean
Squared Error)

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Miihendislik tasarim siiregleri, giinimiizde giderek
karmasiklasan tiriin gereksinimleri ve ¢ok disiplinli
performans kriterleri nedeniyle yogun hesaplama
gerektiren analizlere dayanmaktadir. Yiiksek
dogruluklu Sonlu Elemanlar Analizi (Finite
Element Analysis-FEA), Hesaplamali Akiskanlar
Dinamigi (Computational Fluid Dynamics - CFD),
Cok Cisimli Dinamik (Multibody Dynamics -
MBD) modelleri ve termo-mekanik c¢oklu fizik
yaklagimlari, tasarim siirecinin erken sathalarinda
dahi sik¢a kullanilmaktadir [1, 2]. Bu durum,
tasarim uzayinin yiiksek boyutlu oldugu ve ¢ok
sayida degerlendirme gerektiren optimizasyon
caligmalarinda ciddi kisitlar yaratmaktadir [3].
Miihendislik ~ sistemlerinin  dogrudan  yiiksek-
sadakatli analizlerle optimize edilmesini ¢ogu
durumda imkansiz kilmaktadir.

Vekil modeller, tam da bu noktada hesaplama
yikiinii azaltmak amaciyla gelistirilmis ve
miihendislik tasariminin hemen her alaninda yaygin
olarak kullanilan araglardir. Vekil modeller, sinirh
sayida yiiksek dogruluklu analizden &grenerek
tasarim uzayinin istatistiksel bir temsilini olusturur.
Bu yaklasim, ozellikle Jones ve arkadaglan
tarafindan gelistirilen Beklenen Iyilesme (Expected
Improvement - EI) temelli FEtkin Kiiresel
Optimizasyon (Efficient Global Optimization -
EGO) algoritmasi sonrasinda tasarim
optimizasyonu toplulugunda standart bir ydntem
haline gelmistir [4]. Giinlimiizde EGO ve benzeri
Bayesiyen optimizasyon teknikleri, belirsizligin
yonlendirdigi Ornekleme stratejileri sayesinde
tasarim siirecini yliksek dogrulukla ve ekonomik
bigimde ilerletmektedir.

Bu ¢ercevede Kriging (Gauss siireg regresyonu),
mithendislik  tasarimimda  kullanilan  vekil
modelleme yaklagimlari arasinda kendine 6zgii bir
konuma sahiptir. Kriging, dogrusal olmayan, ¢ok
modlu ve yiiksek etkilesim igeren fonksiyonlari
temsil edebilme yeteneginin yani sira, yalnizca
tahmin edilen degeri degil, bu tahmine eslik eden
belirsizlik diizeyini de ortalama kare hata (Mean
Squared Error - MSE) iizerinden nicel olarak
sunmaktadir. Bu 6zellik, Kriging’i 6zellikle adaptif
ornekleme ve gelismis optimizasyon
algoritmalariyla biitiinlesik ¢aligan uygulamalarda
one ¢ikaran temel bir avantaj héline getirmektedir
[5-7]. Nitekim Han ve arkadaglar1 tarafindan
gerceklestirilen kapsamli ¢alismada, Kriging’in
mithendislik optimizasyonunda en temsili vekil
modellerden biri oldugu; modelin hem giiglii
regresyon kabiliyeti hem de belirsizlik yonetimi
acisindan diger yaklasimlara kryasla {istiinliik
sagladigi agik bigimde ortaya konmustur [8].

Giincel literatiir birlikte degerlendirildiginde,
Kriging’in mithendislik tasariminda yaygin bigimde
benimsenmesinin ¢ temel nedene dayandigi
goriilmektedir. Ilk olarak, Kriging modelleri kiiciik

orneklemli problemlerde dahi yiiksek tahmin
dogrulugu sunabilmektedir. Yiiksek sadakatli
analizlerin smirli  sayida gerceklestirilebildigi

bir¢ok miihendislik probleminde bu 6zellik 6nemli
bir avantaj saglamaktadir [9]. Ikinci olarak,
Kriging’in ortilk fonksiyon iligkilerini ve giiclii
dogrusal olmayan davranislar1 yakalama kabiliyeti
oldukca yiiksektir. Bu durum 6zellikle aerodinamik
optimizasyon, malzeme ve siire¢ tasarimi, yorulma
omrii  tahmini, eklemeli imalat parametre
optimizasyonu ve ¢ok modlu fizik problemlerinde
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belirleyici olmaktadir [10]. Ugiincii olarak ise
Kriging’in belirsizligi dogrudan model yapisina
entegre etmesi, adaptif 6rnekleme yontemlerinde
etkin bir rol iistlenmesini saglamaktadir. Beklenen
Tyilesme, Alt Tyilesme Sinir1 ve Iyilestirme Olasilig
gibi yaygin secim kriterleriyle dogal olarak
biitiinlesebilmesi, Kriging’i birgok alternatif vekil
modele kiyasla daha uygun bir segenek haline
getirmektedir [11].

Uygulama alanlar incelendiginde, Kriging tabanh
metamodellemenin 6zellikle makine, havacilik-
uzay ve otomotiv milhendisligi alanlarinda
yogunlastigi goriilmektedir. Havacilik ve uzay
mihendisliginde; kanat profili optimizasyonu,
stipersonik akis analizleri, aerodinamik siiriikleme
tahmini ve Cok Disiplinli Tasarim Optimizasyonu
(Multibody Dynamics - MDO) ¢alismalar1 Kriging
tabanli algoritmalarin yaygin bi¢cimde kullanildig
baslica uygulama alanlar1 arasinda yer almaktadir
[12]. Makine miihendisligi uygulamalarinda ise
termal yonetim sistemleri, 1s1 esanjdrleri, tiirbiilansh
akis rejimleri, kompozit malzeme tasarimi, yorulma
omrii modellemesi ve yapisal giivenlik katsayist
tahmini gibi problemlerde Kriging modellerinin
hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide azalttig1 rapor
edilmektedir [13, 14]. Otomotiv mithendisliginde de
carpisma dayanimi analizleri, Giiriilti—Titresim—
Sertlik (Noise, Vibration, and Harshness - NVH)
caligmalari, hafifletme stratejileri, geometrik
tolerans etkilerinin incelenmesi, motor performansi
ve aerodinamik optimizasyon siireclerinde Kriging
tabanli metamodellemenin giderek daha yaygin
bicimde benimsendigi goriilmektedir [15, 16].

Son yillarda literatiirde dikkat ceken bir diger
egilim, Kriging’in tek-fideliteli yapisinin &tesine
gecilerek daha gelismis modelleme c¢ergevelerine
dogru genislemesidir. Coklu-fideliteli Kriging

yaklagimlari, disiik maliyetli ancak diisik
dogruluklu modeller ile yiiksek dogruluklu
simiilasyonlar1  birlikte kullanarak  dogruluk—

maliyet dengesini optimize etmeyi hedeflemektedir
[17, 18]. Buna ek olarak, hibrit modelleme
yaklasimlarinda Kriging; yapay sinir aglari, radyal
taban fonksiyonlu aglar, fizik-temelli modeller ve
derin &grenme yoOntemleriyle birlestirilerek hem
yiiksek boyutlu problemlerle basa ¢ikmay1 hem de
veri verimliligini artirmay1 amaglayan biitiinlesik
cergeveler igerisinde degerlendirilmektedir [19].

Genel olarak literatiir, Kriging tabanli vekil

modellerin miihendislik tasariminda hesaplama
maliyetini azaltirken yiiksek tahmin dogrulugu ve

belirsizlik  farkindaligt ~ sundugunu  ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, mevcut ¢alismalarin
bliytik bir kismi belirli uygulama alanlarina veya
yontemsel alt basliklara odaklanmaktadir. Bu
derleme  ¢aligmasi,  Kriging  modellerinin
miihendislik tasarimindaki kullanimimi yalnizca
genel bir ¢ercevede tanitmakla sinirh kalmayip, son
donemde makine, havacilik-uzay ve otomotiv
mithendisligi 6zelinde gelisen uygulama alanlarini
karsilastirmali olarak ele almaktadir. Literatiirdeki
derlemeler ¢ogunlukla yontemi teorik olarak
aciklamakta veya yalnizca belirli bir alt alana
odaklanmaktadir. Ancak Kriging’in veri elde etme
siiregleri, adaptif Ornekleme stratejileri, c¢oklu-
fideliteli yapilar, hibrit yaklasimlar, yiliksek boyutlu
problemler ve modern optimizasyon
algoritmalariyla  entegrasyonu ayni  kapsam
dahilinde sunulmamaktadir. Bu c¢alisma, yontemin
miihendislik tasarimindaki roliinii biitiinciil bir
perspektifle inceleyerek, giincel, kapsamli ve
disiplinleraras1 bir kaynak sunmaktir.

2. KRIGING VEKIL MODEL
SURROGATE MODEL)

(KRIGING

Kriging, karmasik ve hesaplama maliyeti yiiksek
simiilasyon modellerini smirli sayidaki Ornek
noktasindan yola c¢ikarak yiiksek dogrulukla
yaklasik bicimde temsil etmeyi amaglayan
istatistiksel bir metamodelleme teknigidir [20, 21].
Bu teknik model yanitinin hem global bir egilim
fonksiyonu hem de oOrnek noktalar1 arasindaki
uzamsal korelasyonlar1 yakalayan bir Gauss siireci
(Gaussian Process — GP) ile ifade edilir. Bu
yaklagim, tasarim uzayindaki davranisin yalnizca
polinom bir egilimle degil, ayn1 zamanda yerel
varyasyonlarla birlikte modellenmesini
saglamaktadir [22]. GP varsayimi altinda, sonlu
sayida noktadaki fonksiyon degerleri ortaklasa ¢ok
degiskenli normal dagilima uyar. Bu 6zellik, kapali
formda tahmin denklemleri elde edilmesini ve
belirsizlik Ol¢iimiiniin  analitik olarak ifade
edilmesini miimkiin kilar [1]. Modelin genel
formiilasyonu Denklem (1)’de verilmistir:

fx) = p(x) +z(x) (1)

Bu ifadede p(x), deterministik egilim bilesenini;
Z(x) ise ortalamasi sifir olan bir GP temsil eder.
Stokastik terimin kovaryansi, orneklenen tasarim
noktalar1 arasindaki uzamsal yakinlig1 yansitan bir
korelasyon fonksiyonu tarafindan belirlenir.

Kriging metamodelleme yaklasimin temel yapsi
Sekil 1°deki akis semasinda gdsterilmektedir. Bu
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stirecin ilk adiminda, model girdilerinin belirlenen
araliklarda 6rneklendigi bir tasarim nokta kiimesi
tanimlanir ve her bir nokta i¢in toplam duyarlilik
indeksleri hesaplanir [23]. Bu hesaplama, gercek
modelin dogrudan calistirilmasiyla elde edilen
temel veri setini olusturur. Ardindan, bu veri seti
kullanilarak Kriging metamodeli kurulur [24, 25].
Bu metamodel, deterministik egilim bilesimi ile
stokastik Gauss siireclerini bir araya getirerek hem
tasarim uzaymin genel davranigini hem de 6rnek
noktalar1 etrafindaki yerel degisimlerin yapisini
yakalar. Bir sonraki asamada ¢apraz dogrulama hata
Olciitlerine dayanan performans metrikleriyle model
dogrulugu degerlendirilir. Eger model dogrulugu
yeterli degilse akis semasinda gosterildigi gibi
tasarim uzayina yeni bir 6rnek noktasi eklenir (Sekil
1). Daha sonra bu nokta i¢in duyarlilik indeksleri
yeniden hesaplanir. Giincellenen Kriging modeli
dogruluk degerlendirmesi tekrarlar. Bu yinelemeli
siire¢, modelin talep edilen hata toleransini
karsilayacak dogruluk diizeyine ulagsmasina kadar
devam eder. Bdylece Kriging modeli, tasarim
uzayinin hem kiiresel hem yerel 6zelliklerini yeterli
orneklemle yakalayacak bigcimde adaptif olarak
iyilestirilmis olur. Model dogrulugu kabul edilebilir
seviyeye  ulastiginda, metamodel duyarlilik
analizine yonelik optimizasyon asamasinda
kullanilir [26]. Bu asamada toplam duyarlilik
indekslerinin alt ve {ist sinirlarin1 belirlemek {izere
optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Bu teorik
yapi, Kriging’in smirli sayida yiiksek maliyetli
analizden hem tahmin dogrulugunu hem de
belirsizlik bilgisini eszamanli olarak iiretebilmesine
olanak tamidigi i¢in, miihendislik tasarimindaki
roliinii belirleyen temel unsurdur.

Kriging modelinin temel 6zelliklerinden biri olan
interpolatif yapisi, sinirlt sayidaki yiiksek maliyetli
simiilasyon ¢iktisim1 kayipsiz bigcimde kullanarak
tasarim uzayinda siirekli ve diizgiin bir temsil
olusturmasina olanak tanir. Bu o6zellik, ozellikle
pahali sayisal analizlerin s6z konusu oldugu
mithendislik problemlerinde Kriging’i etkili bir
vekil modelleme yaklagimi haline getirmektedir.
Nitekim  aerodinamik  sekil  optimizasyonu,
turbomakine geometrisi ve kanat profili tasarimi
gibi uygulamalarda, Kriging tabanli
metamodelleme ile yiiksek dogruluklu CFD
cozlimlerine yakin tahminler elde -edilebildigi
literatiirde yaygin bi¢cimde rapor edilmistir [27].
Benzer sekilde, yapisal tasarim ve dayamim
analizlerinde Von Mises gerilmesi, yer degistirme,
dogal frekans ve yorulma omrii gibi FEA tabanl

ciktilar Kriging modelleri araciligiyla etkin bicimde

temsil  edilebilmekte; bu sayede topoloji
optimizasyonu sonrasinda yiritilen ayrmtil
tasarim, hafifletme calismalar1 ve giivenlik katsayis1
optimizasyonu stirecleri onemli olgtide

hizlandirilmaktadir [28, 29].

Basla

7™ Tasarnim noktalarini olustur ve
#- toplam duyarlilik indekslerini
e hesapla

'
’—' /\/ Kriging modelini kur

Yeni bir tasarim

noktasi ekleve ""2’ Dogruluk
duyarlilik kontroll
indekslerini
yeniden hesapla lE"E‘
Toplam duyarlilik
O indekslerinin alt-Ost
* sinirlarini bulmak igin
optimizasyon yap
Girdi degiskenlerinin goreli
® onemini karsilagtir
T
( Bitir )
b 4

Sekil 1. Kriging tabanli optimizasyonun genel akis
semasi (General flowchart of Kriging-based optimization)

Kriging’in miihendislik tasarimindaki bir diger
Oonemli avantaji, tahminlere eslik eden belirsizlik
bilgisini dogrudan saglayabilmesidir. Tasarim
uzayindaki her noktada yalnizca beklenen
performans degerinin degil, ayn1 zamanda tahmin
belirsizliginin de elde edilmesi; gilivenilirlik
indeksleri, hata olasiliklarn  ve  giivenlik
katsayilarmin daha az sayida gercek simiilasyonla
tahmin edilmesine olanak tanimaktadir. Bu 6zellik,
Ozellikle  belirsizlik altindaki karar verme
siireglerinde Kriging tabanli yaklasimlar1 diger
vekil modelleme yontemlerinden ayiran kritik bir
istiinliik olarak one ¢ikmaktadir [30].

Veri etkinligi agisindan degerlendirildiginde de
Kriging modellerinin miihendislik tasariminda
onemli avantajlar sundugu goriilmektedir. Eklemeli
imalat siire¢ parametrelerinin optimizasyonu gibi;
yiiksek sicaklik, faz doniisiimleri ve eriyik havuzu
dinamigi igeren karmasik fiziksel siirecler, ayrintil
ve yiiksek maliyetli ¢oklu-fizik analizler
gerektirmektedir [31, 32]. Bu tiir problemlerde
genis Deney Tasarimi (Design of Experiments —
DOE) tablolarinin olusturulmasi ¢ogu zaman pratik
olmadigindan, Kriging modelleri sinirli sayidaki
simiilasyon veya deneysel veriden siireg
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parametreleri ile performans c¢iktilar1 arasindaki
karmasik iligkileri Ogrenerek yeni tasarim
kombinasyonlarinin hizli ve giivenilir bigimde
tahmin edilmesini miimkiin kilmaktadir [33].

Kriging tabanli vekil modeller, literatiirde yaygin
olarak kullanilan diger metamodelleme
yaklasimlariyla karsilastirildiginda hem belirgin
avantajlar hem de bazi simirliliklar sunmaktadir.
Omegin, Yapay sinir aglar1 ve aga¢ tabanh
yontemler biiyiik veri kiimelerinde yiiksek tahmin
dogrulugu sunabilmelerine ragmen belirsizlik
nicelendirmesi saglamamalar1 ve az Orneklemli
problemlerde asir1 uyum riski tagimalar1 nedeniyle
pahali simiilasyon temelli tasarim problemleri igin
her zaman uygun degildir [34, 35]. Destek Vektor
Regresyonu ise orta 6l¢ekli problemler igin dengeli
bir performans sergilemekle birlikte, adaptif
ornekleme ve  ¢oklu-fidelite ¢ergeveleriyle
entegrasyon agisindan Kriging kadar esnek bir yap1
sunmamaktadir [36]. Buna karsilik Kriging
modelleri, sinirli sayida yiiksek maliyetli analizden
yuksek dogruluklu tahminler iiretebilmesi ve
belirsizlik bilgisini dogrudan saglamasi sayesinde
pahali simiilasyon tabanli miihendislik tasarim
problemlerinde 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte,
yiksek boyutlu problemlerde artan hesaplama
maliyeti ve korelasyon matrislerinin ¢6ziimiine

bagli  olceklenebilirlik  sorunlari,  Kriging
yonteminin baslica smirhiliklar1 arasinda yer
almaktadir.

3. VERI KAYNAKLARI VE ELDE ETME

YONTEMLERI (DATA SOURCES AND
ACQUISITION METHODS)

Miihendislik tasariminda kullanilan Kriging tabanli
yedek modellerin dogrulugu ve genellenebilirligi;
biiyiik ol¢lide kullanilan veri setlerinin niteligine,
veri kaynaklarinin giivenilirligine ve uygulanan
ornekleme stratejisinin etkinligine baglidir. Bu
nedenle modern tasarim uygulamalarinda kullanilan
veri kaynaklar1 genellikle {i¢ ana kategoride ele
alinmakta olup, her bir kategori Kriging modelinin
istatistiksel ve interpolatif yapisiyla dogal bir uyum
gostermektedir. Bu veri kaynaklar1 arasinda en
yaygin olani, sayisal simiilasyonlardan elde edilen
verilerdir. Ozellikle FEA, CFD ve MBD tabanli
modeller, karmasik ve g¢ok-fizikli miihendislik
problemlerinin  yiiksek  dogrulukla  temsil
edilmesine olanak tanimaktadir. Ornegin, Wang ve
arkadaslart CFD tabanli aerodinamik tasarim
stireclerinde  Kriging metamodelinin, yiiksek
derecede dogrusal olmayan akis davraniglarini
sinirli sayida veri kullanarak ve gorece diisiik
hesaplama maliyetiyle etkin bi¢imde temsil

edebildigini gostermistir [37]. Benzer sekilde,
Zhang ve arkadaslar1 tarafindan yiiriitiilen
calismada, 11 transferi optimizasyon
problemlerinde Kriging tabanli yedek modellerin
hem hesaplama yiikiinii 6nemli dl¢iide azalttig1 hem
de yiiksek tahmin dogrulugu sagladigi rapor
edilmistir [38]. Sayisal simiilasyonlara ek olarak,
bazi mihendislik tasarim problemlerinde veriler
tamamen ya da kismen fiziksel deneylerden elde
edilmektedir. Ancak c¢arpisma testleri, yorulma
deneyleri ve malzeme karakterizasyon oOlgiimleri
gibi yiiksek maliyetli ve zaman alic1 deneysel
siiregler, arastirmacilari ¢ogu zaman sinirlt veri
ortamlarinda ¢aligmaya zorlamaktadir. Bu tiir
durumlarda, Kriging’in gii¢lii interpolatif yapisi
simirlt sayidaki deney noktasindan dahi giivenilir
modellerin olusturulmasma olanak tanimaktadir.
Dahasi, deneysel verilerin sayisal simiilasyon
sonuglartyla birlikte kullanilmasi  durumunda,
Kriging tabanli modeller hibrit veri kiimelerini
tutarli ve etkin bir sekilde isleyebilmekte; bu da
tasarim siirecine Onemli bir esneklik ve dogruluk
kazandirmaktadir [39]. Bu iki ana veri kaynagim
tamamlayic1 nitelikte, literatiirde yaygin olarak
kullanilan agik erisimli referans veri kiimeleri de
vekil model yaklagimlarinin dogrulanmast ve
karsilagtirllmast  i¢in  standart  bir  temel
olusturmaktadir. Ozellikle RAE2822 hava profili ve
ONERA M6 kanadi gibi klasik aerodinamik
referans geometrileri, farkli Kriging varyantlarinin
akis ¢cozlimlerini degerlendirmek amaciyla siklikla
kullanilmaktadir [40, 41]. Nitekim Zhang ve
arkadaglari, Kriging tabanli modellerin ¢ok
sadakatli veri kiimeleriyle egitilerek optimizasyon
siireclerini ¢ok daha verimli ve diigiik maliyetli hale
getirdigini gostermistir [42].

Literatirde yaygin olarak kullanilan baz1
miihendislik veri setleri Tablo 1’de &zetlenmistir.
Tabloda, bu wveri setlerinin kullanim alanlari,
icerdigi veri sayilar1 ve olusturulma tarihleri
sunulmaktadir. Aerodinamik analizlere ait ONERA
M6, NASA CRM, RAE2822 ve NACA 0012 gibi
yiiksek ¢oziiniirliikkli ve diizgiin dagilimli CFD veri
setleri, akis alanindaki siirekli degisimler nedeniyle
Kriging modelinin hem lokal hem de global
davranmiglarim1  basariyla  yakalayabilmektedir.
Benzer sekilde, UIUC ve AFBench gibi geometrik
airfoil veri tabanlarinda da sekil-performans
iligkilerinin gorece pliriizsiiz olmasi, Kriging’in
yiksek dogrulukla modelleme yapmasina olanak
tanimaktadir. Buna karsimn, aeroakustik veya
tirbiilans etkilerinin baskin oldugu Airfoil Self
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Noise, BLASTNet ve Biiyiik Girdap Benzetimi
(Large Eddy Simulation — LES) Periodic Hill gibi
daha karmasik ve giiriiltiilii veri setlerinde Kriging
modellerinin performansi veri giiriiltiisiine ve giiclii
dogrusal olmayan iligkilere karst daha duyarli hale
gelmektedir. Bununla birlikte, uygun kernel
fonksiyonlarinin ~ se¢imi  ve  hiperparametre
optimizasyonu sayesinde bu tiir veri setlerinde de
tatmin edici yedek modeller elde etmek
miimkiindiir. Ote yandan, ¢arpigma dayanimi veya
malzeme araylizii davranigt gibi siireksizlik igceren
EuroNCAP ve Microbond veri setleri Kriging
agisindan daha zorlu bir modelleme ortami
sunmaktadir. Bu tir problemlerde, adaptif
ornekleme stratejileri ve genigletilmis kovaryans
fonksiyonlarinin kullanimi, model dogrulugunu ve
genellenebilirligi artirmak acgisindan etkili bir
yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Kriging tabanli vekil modellerin basarist yalnizca
secilen model yapisina degil, aym1 zamanda
problemin fiziksel dogasina uygun veri stratejisinin
benimsenmesine bagli oldugu aciktir. Kullanilan
veri setlerinin siireklilik diizeyi hiperparametre
se¢imi ve ornekleme yogunlugunun
belirlenmesinde belirleyici rol oynamaktadir.
Dolayisiyla, Kriging modellerinin miihendislik
tasarim siireglerinde giivenilir ve genellenebilir
sonuglar sunabilmesi i¢in, veri kaynagmin niteligi
ile model varsayimlarinin tutarli bir sekilde
eslestirilmesi gerekmektedir. Bu, hem hesaplama
maliyetlerinin kontrol altinda tutulmasina hem de
yedek modellerin optimizasyon siireglerinde etkin
bir sekilde kullanilmasina olanak saglamaktadir.

Tablo 1. Simiilasyon Tabanli ve Veri Tabanli Miithendislik Tasarimi i¢in Referans Veri Kaynaklari
(Reference Data Sources for Simulation-Based and Data-Driven Engineering Design)

Veri seti Veri sayisi Veri tipi Yil Kullanim amaci Kriging tabanh
modelleme bulgular:
ONERA M.6 .| 10*-10° ¢6ziim 3B basing alanlari, 3B kanat aerodinamigi, Baf e daglhmu.n yilksek
Kanat Veri Seti 1970 . N dogrulukla temsil
noktasi sok dalgast konumu vekil model dogrulamast o
[41] edilebilir
Airbus . . . . .
RAE2822 o Basng dagilim, Traqsomk aero?mamlk Kn.glr}g destekll
e e A 10°-10° ¢ozlim . . analiz, CFD dogrulamast optimizasyon ile
Airfoil Riizgar aerodinamik kuvvet 1980 D o -
L =" .| noktas1 N . ve Kriging tabanli airfoil stiriiklenme azaltimi
Tiineli Verileri ve moment degerleri o . -
[40] optimizasyonu saglanabilir
EuroNCAP / Carpisma Carpisma dayanimi e e
NCAP Test 102-10° test deformasyonu, ivme- | 1990 optimizasyonu, vekil Carp?sma tep.klleq du_sgk
oo S hata ile tahmin edilebilir
Verileri [43] zaman egrileri carpisma modelleme
UIUC Airfoil Kanat profili A1rf011 optimizasyonu, Geometri—performans
. ~1.650 kanat . sekil parametrizasyonuve | ... ... . T ..
Coordinates cofili koordinat dosyalari ve | 2000 acrodinamik davran iligkileri etkin bigimde
Database [44] p geometrik bilgiler analizi ? modellenebilir
.. Yiiksek ¢oziiniirlikli Ayrik akis modellerinin Yiiksek gradyanlt akig
LES Periodic - . N :
. .. LES hesaplari ve 2-D dogrulanmasi, Kriging bolgelerinde kabul
Hill Dataset 4,7 M hiicre S 2000 o -
(NASA) [45] periyodik tepe tabanli CFD surrogate edilebilir dogruluk elde
geometrisi model gelistirilmesi elde edilebilir
Industrial aerodynamic s
Kanat—gdvde Endiistriyel aerodinamik COl.( d} siplinli
NASA CRM . . L optimizasyonda
. 10°-107 nokta aerodinamigi, C1-Cd 2009 optimizasyon, ¢ok o
Modeli [46] o S hesaplama maliyeti
egrileri disiplinli optimizasyon azaltrlabilir
(MDO)
Airfoil . Frekané, ac1, kordon Aerodlnamll'( gurdlti . Giiriiltii tahmini makul
Self-Noise . uzunlugu, serbest modellemesi, aeroakustik < .
1.503 6rnek . 2014 . dogrulukla tahmin
Dataset (UCI) akim hizi, emis tarafi analiz, surrogate model P
5 = edilebilir.
[47] deplasman kalinlig dogrulamast
NASA NACA Kanat profili yiizeyi Turbulans modeli
0012 Airfoil 4097 ylizey ve wake bolgesi igin 2014 dogrulamasi, CFD tabanli | Akis alani bagariyla
Grid Dataset noktast yiiksek ¢oziiniirliikli surrogate model egitimi, temsil edilebilir.
[48] Orgiiler airfoil akis simiilasyonu
Fiber-matris
Microbond Test Mikrobond testleri araylizeyindeki yapisal Araviiz eerilmeleri diisiik
FEA Dataset 432 simiilasyon | i¢in FEA simiilasyon | 2023 etkilerin analizi, yuz gerimerert cust
o . .. hata ile tahmin edilebilir
[49] verileri; mikrobond testlerinin
degerlendirilmesi
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Turbulans siiper
BLASTNet 2.0 DNS/LES ¢ozliniirliikk, makine Kararli ve gencllenebilir
Turbulans Veri | 744 6rnek simiilasyonundan elde | 2023 6grenimi tabanli 3-D akig tahminler egl de edilebilir
Ag1[50] edilen 3-D hiz verileri tahmini, surrogate model
egitimi
e
(Airfoil 200.000 6rnek | Airfoil geometrileri | 2024 | tabanh airfoil Yiiksck genelleme
Benchmark) kabiliyetine sahiptir
generasyonu, surrogate
Dataset [51] O
model egitimi
DeeplEB 2.138 3D jet _ 3D geometriler ve Jet motoru brake_t _ . G"erllme ve yer deglstlrn_le
motor braketi 2024 performans analizi, vekil yiiksek dogrulukla tahmin
Dataset [52] FEA sonuglari . o
tasarimi model gelistirme edilebilir.
4. MUHENDISLIK TASARIMINDA toplam  CFD  ¢agrlarimin  yaklasik  yariya

KRIGING UYGULAMALARI
(APPLICATIONS OF KRIGING IN ENGINEERING
DESIGN)

Kriging tabanli vekil modeller, miihendislik
tasariminda  farkli  disiplinlerde  karsilasilan
karmasgik, yiiksek hesaplama maliyetine sahip ve
¢ogu zaman giiclii dogrusal olmayanlik igeren
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde giderek
daha Onemli bir ara¢ haline gelmistir. Bu artan
ilginin temelinde, Kriging’in smirli sayida yiiksek
dogruluklu veriden giivenilir tahminler tiretebilmesi
ve tasarim uzaymi istatistiksel olarak temsil
edebilmesi yatmaktadir. Son yillarda, bu yontem
yalnizca tek basina bir metamodelleme araci olarak
degil, disipline 6zgii fiziksel kisitlarin acik bicimde
modellendigi ve veri odakli makine Ogrenmesi
yaklagimlariyla desteklenen hibrit gergeveler
icerisinde de yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. Bu
dogrultuda,  Kriging’in  farkli  miihendislik
alanlarindaki  kullanim  bigimleri,  sundugu
avantajlar ve ele aldig1 problem tiirleri, literatiirde
rapor edilen Ornek c¢alismalar {izerinden ayrintili
olarak incelenmektedir.

Bu disiplinler arasinda havaciik ve uzay
miithendisligi, yiiksek ¢oziiniirliikli CFD analizleri
ve MDO problemlerinin hesaplama agisindan son
derece maliyetli olmas1 nedeniyle, Kriging tabanl
yaklasimlarin en yogun ve etkin bigimde
uygulandig: alanlardan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir
[53]. Ozellikle aerodinamik sekil optimizasyonu
caligmalarinda, kanat profilleri ve kanat—govde
konfigiirasyonlar1 i¢in kaldirma ve siiriikklenme
katsayilarinin  Kriging tabanli vekil modellerle
temsil edilmesi, iteratif CFD cagrilariin sayisim
onemli Olglide azaltmaktadir. Bu baglamda, Han,
RAE2822 geometrileri {izerinde EI tabanli bir
Kriging yaklasimi kullanarak, geleneksel gradient
tabanli yontemlere kiyasla daha genis bir tasarim
uzaymin sistematik bi¢imde taranabildigini ve

indirildigini géstermistir [54].

Bu yaklasimin dogal bir uzantis1 olarak, Kriging’in
Bayesyen optimizasyon cergevesiyle birlikte
kullanilmasi, yiiksek belirsizlik igeren bolgelerde
yeni ornekleme noktalarinin secilmesini
kolaylagtirarak global optimuma ulagma siirecini
daha etkin hale getirmektedir [55]. Benzer sekilde,
MDO problemlerinde aerodinamik, yapisal ve
tahrik disiplinlerinin her biri i¢in ayr1 surrogate
modellerin olusturulmasi ve bu modellerin iist
seviye  optimizasyon  dongiilerinde  birlikte
kullanilmasi, sistem diizeyinde optimizasyonun

toplam ¢oziim maliyetini belirgin  bigcimde
diisiirmektedir [56]. Ozellikle aerotermal yiiklerin
hesaplanmasinin ~ yiiksek ~ maliyetli ~ oldugu
senaryolarda,  Kriging’in  Baskin = Olmayan

Swralamali Genetik Algoritma II (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm IIT - NSGA-III) gibi ¢ok
amagli evrimsel algoritmalarla entegre edilmesi
sayesinde, 1s1l yiik, siiriiklenme ve yapisal gerilme
gibi birbiriyle celisen kriterlerin eszamanli olarak
optimize edilebildigi caligmalar rapor edilmistir
[57-59].

Havacilik uygulamalarmi tamamlayict bigimde,
Kriging modelleri ucak geometrileri ve kanat
profillerinin dogrudan optimizasyonunda da yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu kapsamda, Ariyarit ve
Kanazaki, ¢ok amagli aerodinamik tasarim
problemlerini ¢ézmek iizere Kriging ve Radyal
Taban Fonksiyonu (Radial Basis Function — RBF)
tabanli hibrit ¢ok-fideliteli bir EGO yaklagimi
gelistirmistir (Sekil 2). Sonuglar, yontemin daha
hizlh  yakinsama  sagladigmi  ve  gercekei
aerodinamik tasarim problemlerinde daha diisiik
hata seviyeleriyle belirgin {istiinlik sundugunu
ortaya koymaktadir [60]. Benzer sekilde, Yamazaki
ve Arakawa, Darrieus tipi diisey eksenli riizgar
tirbini i¢in Kriging tabanli bir vekil model
kullanarak kanat profilini optimize etmis; CFD
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destekli optimizasyon sonucunda, akig ayrilmasini
azaltan ve daha biiylik hiicum kenar1 yarigapina
sahip yeni bir profil énermistir. Bu yeni profil,
NACA642A015’e kiyasla daha yiiksek
aerodinamik performans sergilemistir [61]. Wang
ve arkadaslart ise, pahali CFD tabanli ugak
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optimizasyonlarinda etkili tasarim degiskenlerini
belirlemek amaciyla Kriging tabanli bir degisken
eleme yontemi (KRG-VSM) Onermis; yontem,
NACAO0012 hava profili iizerinde yapilan testlerde
hesaplama maliyetini %95’e kadar azaltmistir [62].
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Sekil 2. U¢ amacl airfoil sekil optimizasyonunda elde edilen kanat profillerinin karsilastiriimasi. (a) Cok-

fideliteli yaklagimin (b) tek-fideliteli yaklasim [60]. (Comparison of wing profiles obtained in three-purpose airfoil
shape optimization. (a) Multi-fidelity approach (b) single-fidelity approach)

Havacilik uygulamalarinin 6tesinde, Kriging tabanli
yaklasimlar denizcilik ve akigkan—yap1 etkilesimi
problemlerinde de etkin sonuglar sunmaktadir.
Omegin, Wenink ve arkadaslari, diisen bir
cankurtaran botunun kesit tasarimina yonelik CFD
analizlerinde, grid yakinsama bilgisini dogrudan
modelleme siirecine entegre eden ¢ok diizeyli
Kriging tabanli yeni bir ekstrapolasyon ydntemi
Onermistir. Bu hiyerarsik yaklasim, yiiksek
maliyetli yliksek-fidelity Ornekleme ihtiyacini
azaltmay1 hedeflemekte olup, mevcut ¢ok diizeyli
Kriging yontemleriyle benzer dogruluk seviyelerine
ulasirken daha yiiksek bir saglamlik potansiyeli
sundugunu gostermektedir (Sekil 3) [63]. Benzer bir
optimizasyon stratejisi, Zarezadeh ve arkadaglari
tarafindan bir marine ylizey kiran pervanenin
hidrodinamik performansini artirmak amaciyla
uygulanmigtir. Reynolds Ortalamali Navier—Stokes
(Reynolds Averaged Navier Stokes — RANS)
tabanli CFD analizleriy, NSGA-II evrimsel
algoritmas1 ve Kriging metamodeli birlikte
kullanilarak pervanenin arka kenar geometrisi
optimize edilmistir. Elde edilen sonuglar,
optimizasyonun pervane performansint
tyilestirdigini ve bunun su direnci ile verimlilik
acisindan anlamli kazanimlar sagladigini ortaya
koymaktadir [64].

Hava araglarinin yani sira, otomotiv mithendisligi;
carpisma givenligi, aecrodinamik performans, gii¢
aktarma organlari ve NVH problemlerini kapsayan

cok disiplinli yapisi nedeniyle Kriging tabanl
metamodelleme stratejilerinin - yogun bigimde
kullanildig1 bir diger 6nemli uygulama alanidir [65].
Yapisal ve titresimsel tasarim problemleri,
Kriging’in  yiikksek dogruluk ve belirsizlik
nicelendirme yetenegi sayesinde one ciktigir bir
bagka kritik alani olusturmaktadir [66]. Bu
baglamda, Iyengar ve Dimitri, donen makinelerin
dinamik davranislarinin modellenmesinde, klasik
Polinom Kaos Acilimi (Polynomial Chaos
Expansion - PCE) yontemlerinin yetersiz kaldigi
yiiksek boyutlu ve giiglii dogrusal olmayan
problemler i¢in, boyut indirgeme ve Kriging tabanl
hibrit bir belirsizlik degerlendirme yaklagimi
onermistir. Onerilen ydntem, Monte Carlo ve PCE
yaklagimlarina kiyasla dort kat daha az egitim
verisiyle 0.1 normalize hata seviyesine ulagmis,
ozellikle sok dalgalar1 yakininda maksimum hatayi
%50 oraninda azaltmistir [67]. Benzer sekilde, Toal,
strekli ve ayrik tasarim degiskenlerini aymi
cercevede ele alabilen c¢oklu-ciktili bir Kriging
modeli kullanarak kafes kiris yapilarin hem
geometrik hem de malzeme parametrelerini
optimize etmistir [24]. Xiong ve arkadaslar ise,
standart Kriging’in  duraganlik  varsayiminin
karmasik miihendislik problemlerinde yetersiz
kaldigim gostererek konuma bagli, duragan
olmayan bir kovaryans yapis1 gelistirmistir. Sekil
4’te gorildigli lizere, Onerilen model yiiksek
gradyanli bolgelerde daha disiik tahmin hatasi
iretmektedir [68].
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Sekil 3. Diisiik kiitle durumu igin optimizasyon siirecinin sonunda elde edilen ¢ok seviyeli Kriging
ekstrapolasyon sonuglarinin gérsellestirilmesi. Onerilen yontem ile referans yontemin ekstrapole edilen
ylizeyleri, 6rnek noktalari ve belirsizlik dagilimlar1 kargilagtirmali olarak gosterilmektedir [63]. (Figure 3.
Visualization of the multi-level Kriging extrapolation results obtained at the end of the optimization process for the low mass

condition. The extrapolated surfaces, sample points, and uncertainty distributions of the proposed method and the reference
method are shown comparatively)

fa}

Sekil 4. (a) Duragan ve (b) duragan olmayan Kriging modelleri kullanilarak elde edilen tahmin

ylizeylerinin karsilagtirilmasi [68]. (Comparison of prediction surfaces obtained using (a) stationary and (b) non-
stationary Kriging models)

Kriging tabanli modellerin disiplinler arasi
kullanimin1 vurgulayan bir diger onemli alan ise
biyomedikal miihendisliktir. Sarfare ve arkadaslari,
kavopulmoner destek cihazlari i¢in hemoliz
tahmininde kullanilan gilig-kanunu katsayilarim
belirlemek amaciyla CFD tabanli Kriging vekil
modelleme yaklagimimi uygulamistir. Caligmada,
Eulerian ve Lagrangian hemoliz modelleri
kullanilarak cihaza 6zel katsayilar kalibre edilmis
ve bu katsayilar yardimiyla alternatif tasarimlarin
hemoliz indeksleri tahmin edilmistir. Sonuglar,
deneysel MIH degerleriyle karsilagtirildiginda,
Lagrangian  yaklasimda  %7-15,  Eulerian
yaklasimda ise %16-20 sapma ile yiiksek bir uyum
saglandigimi, buna karsilik idealize katsayilarin

kullanilmast durumunda tahmin hatasinin iki
mertebeye kadar arttigin1 géstermektedir [69].

Son olarak, Kriging tabanli metamodelleme
yaklagimlar tiretim siirelerinde ve termal-akigkan
sistemlerde de yaygin bicimde uygulanmaktadir
[70]. Talash imalat, kaynak, dokiim, 1s1l islem ve
katmanli imalat gibi siireglerde sinirli deneysel
veriden yiliksek dogruluklu kalite tahminleri
iiretilerek optimum parametre kombinasyonlarmin
belirlenmesi miimkiin olmaktadir [71, 72]. Benzer
sekilde, gaz tlirbini yanma odalari, pompalar ve 1s1
degistiriciler gibi termal-akigkan sistemlerde
gelistirilen  ¢ok  hedefli  Kriging tabanlh
optimizasyon cergeveleri, verim ve basing kaybi
gibi performans kriterlerinin eszamanli olarak
iyilestirilebildigini gostermektedir [73].
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Tiim bu caligmalar birlikte degerlendirildiginde,
Kriging tabanli metamodelleme yaklagimlarinin
yalnizca yiiksek maliyetli analizleri ikame eden
araglar olmadigi; ayn1 zamanda tasarim uzayindaki
belirsizlikleri yoneten, karar verme siireglerini
yoOnlendiren stratejik bilesenler haline geldigi agikca
goriilmektedir. Havacilik ve uzay miihendisliginden
yapisal optimizasyona, akiskanlar mekaniginden
tiretim stireclerine kadar uzanan genis bir uygulama
yelpazesinde, Kriging modelleri hem kiiresel hem
de yerel egilimleri yakalayabilme yetenekleri
sayesinde klasik deterministik yontemlere kiyasla
daha veri-etkin ve esnek ¢oOziimler sunmaktadir.
Literatiirde 6zellikle duragan olmayan kovaryans
yapilari, ¢oklu-fideliteli modellerin maliyet avantaj
ve adaptif 6rnekleme stratejilerinin optimizasyon
performansina katkis1 gibi temalarin giderek

belirginlestigi goriilmekte olup, bu egilimler
Kriging’in  modern miihendislik tasariminda
vazgecilmez bir yontem haline geldigini
gostermektedir.

5. TARTISMA (DISCUSSION)

Bu c¢alisma, Kriging tabanli vekil modellerin
mithendislik tasarimindaki yontemsel evrimini
disiplinler arasi bir bakis agisiyla ele alarak, mevcut
literatiirdeki temel sinirliliklart ve gelecege yonelik
aragtirma yonelimlerini biitiinciil bir c¢ergevede
degerlendirmektedir. Incelenen calismalar, 6zellikle
yiiksek boyutlu tasarim uzaylari, ¢coklu-fidelite veri
entegrasyonu, giivenilirlik odakli optimizasyon ve
hibrit modelleme yaklasimlarinda Kriging’in halen
onemli metodolojik zorluklar barindirdigini ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, son yillarda
gelistirilen yeni yontemlerin bu zorluklarin bir
kismin1 agmaya yodnelik kayda deger ilerlemeler
sundugu da acikg¢a goriillmektedir.

Bu genel ¢cergeve igerisinde, literatiirde uzun siiredir
tartigtlan en kritik smirlamalardan biri, yiiksek
boyutlu problemlerde korelasyon matrislerinin
bliylimesiyle ortaya c¢ikan hesaplama yiikii ve
tiirevsel maliyetlerdir. Klasik Kriging modellerinin
bu tiir problemlerde o6l¢eklenebilirliginin sinirh
kalmasi, arastirmacilar1 daha veri-etkin ve
hesaplama  agisindan  elverigli  yaklagimlara
yonlendirmistir. Bu dogrultuda, gradient-enhanced
Kriging (Gradient-Enhanced Kriging - GEK) gibi
tirev destekli yontemlerin adjoint analizlerle
birlikte kullanilmasi, model dogrulugunu artirirken
ihtiya¢ duyulan 6rnek sayisin1 azaltan 6nemli bir
gelisme olarak One ¢ikmaktadir [74]. Benzer
sekilde, aktif alt-uzay yontemleri, Temel Bilesenler

Analizi (Principal Component Analysis- PCA)
tabanli boyut indirgeme teknikleri ve fizik bilgisiyle
zenginlestirilmis Ozellik ¢ikarimi yaklasimlari,
yliksek boyutlu tasarim uzaylarinda hesaplama
maliyetini diisiirmeyi hedefleyen tamamlayici
stratejiler olarak benimsenmektedir. Ancak, bu
yontemler indirgeme siirecinde ortaya g¢ikan bilgi
kaybr riski nedeniyle, yiiksek dogruluk gerektiren
mithendislik uygulamalar1 i¢cin hélen onemli bir
arastirma boslugu olusturmaktadir.

Yiiksek boyutluluk problemine paralel olarak ele
alinmas1 gereken bir diger temel arastirma ekseni,
coklu-fidelite veri entegrasyonudur. Perdikaris ve
arkadaglarinin 6ncii ¢aligmalariyla birlikte gelisen
co-Kriging ve hiyerarsik coklu-fidelite
yaklasimlar, farkli sadakat seviyelerine sahip veri
kaynaklarin1 bir araya getirerek dogruluk ve
hesaplama maliyeti arasinda dengeli c¢o6ziimler
sunmaylr amaglamaktadir [75]. S6z konusu
modellerin dogrusal olmayan sistemlerde tutarlilik
kaybt ve dogruluk diislisii gibi zorluklarla
kargilagabildigi  goriilmektedir. Bu  bulgular
dogrultusunda, giincel caligmalar ¢oklu sadakatli
veri kaynaklar arasindaki iligkileri daha esnek ve
dogrusal  olmayan  korelasyon  yapilariyla
tanimlamaya odaklanmakta ve bu yolla model
genellenebilirligini artirmay1 hedeflemektedir[76].

Coklu-fidelite yaklasimlarla dogrudan iliskili bir
diger konu, Kriging modellerinin aktif 6grenme ve
adaptif ~ ornekleme  siireglerindeki  rolidiir.
Kriging’in belirsizlik tahmini yapabilme yetenegi,
ozellikle giivenilirligin kritik oldugu miihendislik
uygulamalarinda 6nemli bir avantaj sunmaktadir.
Ancak, literatiirde adaptif 6rnekleme stratejilerinin
henliz tam anlamiyla olgunlasmadigi;; birgok
caligmada lokal optimuma sikigma veya gereginden
fazla 6rnekleme gibi sorunlarin devam ettigi rapor
edilmektedir. Bhosekar ve lerapetritou’nun derleme
caligmasinda da vurgulandigi lizere, ardisik model
iyilestirmeye dayali aktif 6grenme yaklagimlari
biiyilkk bir potansiyel tasimakla birlikte, bu
yontemlerin veri kithgi kosullarindaki davranisi
heniiz yeterince anlagilmig degildir.

Bu metodolojik tartigmalarin dogal bir uzantisi
olarak, son yillarda dikkat ¢eken bir diger egilim
hibrit Kriging modelleridir. Tek bir yedek modelin
tim problem smiflarinda {stiin  performans
gostermesinin ~ beklenemeyecegi  gerceginden
hareketle, Kriging’in farkli makine 6grenmesi ve
optimizasyon yontemleriyle birlestirildigi hibrit
cergeveler giderek daha fazla arastirilmaktadir.
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Ozellikle, derin 6grenme ile biitiinlestirilen Kriging
modelleri, yiiksek boyutlu geometrik uzaylarin
etkin temsili ve fizik tabanli veri genisletme
sirecleri  agisindan  umut  verici  sonuglar
sunmaktadir [77]. Bununla birlikte, bu hibrit
yaklasimlarin egitimi ve belirsizlik nicelendirmesi
acisindan heniiz standartlastirilmig bir metodolojiye
sahip olmadig1 da literatiirde agikga goriilmektedir.

Son olarak, hesaplamali verimlilik konusu Kriging
tabanl yontemlerin endiistriyel Olgekte
uygulanabilirligi acisindan belirleyici bir faktor
olarak one ¢ikmaktadir. Ozellikle sekansiyel
optimizasyon siireclerinde her iterasyonun yeniden
model egitimi gerektirmesi, biiyiikk veri kiimeleri
icin ciddi zaman maliyetlerine yol agmaktadir. Bu
noktada, GPU hizlandirmali Kriging egitimlerinin
geleneksel CPU tabanli yaklasimlara kiyasla bir
mertebeye varan hizlanmalar sagladigina iliskin

bulgular, alandaki O6nemli ilerlemeleri ortaya
koymaktadir. Buna karsin, yiiksek boyutlu
problemlerde  Olgeklenebilir  matris  ¢oziim

tekniklerinin gelistirilmesi ve daha diisiikk bellek
gereksinimine sahip ¢ekirdek fonksiyonlarinin
tasarlanmasi, literatiirde halen agik bir arastirma
ihtiyaci olarak varligim siirdiirmektedir.

6. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu c¢aligma, miihendislik tasariminda Kriging
tabanli yedek modellerin kullanimini; veri elde
etme stratejileri ve disiplinler aras1 uygulamalar
baglaminda kapsamli bir bakis a¢istyla incelemistir.
Incelenen literatiir, Kriging’in giiclii interpolatif
yapisi ve belirsizlik kestirimi yetenegi sayesinde,
Ozellikle dogrusal olmayan ve ¢ok modlu
miihendislik problemlerinde en yaygin kullanilan
yedek modelleme yaklasimlarindan biri haline
geldigini agikca ortaya koymaktadir. Bu yoniiyle
Kriging, yalnizca bir yaklasik modelleme araci
degil, deterministik ve belirsizlik altindaki tasarim
kararlarinda etkin bir karar destek mekanizmasidir.

Calismanin temel bulgularindan biri, veri kalitesi ile
deney tasarimi stratejilerinin  model basarisi
tizerindeki belirleyici roliidiir. Tasarim uzayini
homojen  bicimde Ornekleyen  yontemlerin,
Beklenen lIyilesme gibi bilgiye dayali segim
kriterleriyle birlestirilmesi, sinirli sayida yiiksek
maliyetli simiilasyonla kiiresel optimuma etkin
bigimde yaklasilmasini miimkiin kilmaktadir. Buna
ek olarak, c¢oklu-fidelite veri entegrasyonu,
hesaplama  maliyetini  diisiirlirken  tahmin
dogrulugunu koruyan giiglii bir yontemsel gerceve
sunmaktadir.

Farkli miihendislik disiplinlerinde rapor edilen

uygulamalar, Kriging tabanli yaklagimlarin tasarim
dongiilerini hizlandirdigimi ve kabul edilebilir
maliyet—dogruluk ~ dengesini  pratik  olarak
saglayabildigini gostermektedir. Ozellikle derin
Ogrenme ile biitiinlestirilen hibrit Kriging modelleri,
yliksek boyutlu tasarim uzaylarinin yonetimi ve veri
verimliliginin artirilmasi agisindan gelecek vadeden
bir arastirma yonii olarak ©ne ¢ikmaktadir.
Gelecekteki  ¢alismalarin  yiiksek  boyutlu
problemlerde 6lceklenebilirligin artirilmasi, ¢oklu-
fidelite ve aktif Ogrenme c¢ergevelerinin daha
saglam hale getirilmesi ve hibrit yedek modeller

icin standartlagtirilmis belirsizlik nicelendirme
yaklasgimlarinin ~ gelistirilmesine ~ odaklanmasi
beklenmektedir. Bu dogrultuda, GPU destekli

egitim siiregleri ve fizik bilgisiyle zenginlestirilmis
modelleme yaklasimlarinin, Kriging tabanli tasarim
optimizasyonunun endiistriyel dlcekte daha yaygin
ve giivenilir bicimde uygulanmasina 6nemli katkilar
sunacag1 ongoriilmektedir.

Bu makalenin yazar1 ¢alismalarinda kullandiklar1 materyal ve
yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-6zel bir izin
gerektirmedigini beyan ederler.
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