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OZET

Bu tez ¢alismasi kapsaminda tamamen yenilik¢i bir metasezgisel optimizasyon algoritmast
Onerilmistir. Bu yeni yontem, Torquigener albomaculosus isimli balon balig: tiiriiniin deniz
tabaninda olusturdugu dairesel yapilardan esinlenerek olusturulmustur. Olusturulan yenilikg¢i
yontemin temel parametreleri balon baliginin dairesel yapiy1 olusturdugu siirecte gézlemlenen
parametreler ile belirlenmistir. Bu amagla bu dogal fenomenin gergeklestirilmesi siirecine
detayl1 bir sekilde yer verilmistir. Ayrica calismada optimizasyon kavrami, gelisim siireci ve
etkinlik alanlar1 hakkinda detayli bilgilere yer verilmistir. Bu tezde metasezgisel optimizasyon
kavramint olusturan genel terimler hakkinda bilgi verilmis ve literatliirde yaygin olarak
kullanilan metasezgisel optimizasyon yontemleri agiklanmistir.

Tez calismasina konu olan balik davranisi, imgeler ve videolar tizerinden detayli bir sekilde
analiz edilmis ve bu davranisin matematiksel modeli ger¢eklestirilmistir. Olusturulan yontemin
basarimini artiracak c¢esitli yaklasimlara da deginilmistir. Balon baligina ait dairesel yapilarin
detayli bir sekilde irdelenmesi sonucu, dogada siklikla karsilasilan altin orana yakinsayan
degerler ilk olarak yine bu tez kapsaminda belirlenmistir. Gelistirilen yontemin performans
analizi literatiirde siklikla kullanilan ¢ok sayida test fonksiyonu {izerinden ger¢eklestirilmistir.
Ayrica bir elektrik motorunun birim basamak cevabinin iyilestirilmesi amaciyla kullanilan
kontrolor yapisinin parametreleri de bu 6nerilen yontem ile ayarlanmistir.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin popilaritesi ve kullanim alanlar1 gelisen
hesaplama kapasitesine bagli olarak her gegen giin artmaktadir. Bilim insanlarinin dogada
yasayan canlilar1 etkili ve basarili bir sekilde izleyebilmelerini saglayan cihazlarin

yeteneklerine bagli olarak gelecekte bu egilimin daha da artacagi tahmin edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Metasezgisel Optimizasyon, Niimerik Optimizasyon,

Levy Ucusu, Stokastik Optimizasyon, Balon Balig1, Baligina ait Dairesel Yapilar.



SUMMARY
ANEW METAHEURISTIC OPTIMIZATION ALGORITHM BASED ON PUFFER
FISH BEHAVIOR

In this thesis study, a completely innovative meta-heuristic optimization algorithm is
proposed. This new metaheuristic optimization method was inspired by the circular structures
on the sea floor which are created by one of the puffer fish species which is called as
Torquigener albomaculosus. The basic parameters of the inventive method were determined by
the parameters observed during the process of the circular structure of the puffer fish. The
process of performing this natural phenomenon has been detailed in this work. In addition,
detailed information about the concept of optimization, development process and activity areas
is given in the study. Information about the general terms that constitute the concept of
metaheuristic optimization are given in this thesis and the metaheuristic optimization methods
which are widely used in the literature are explained.

The behavior of the puffer fish which is subject to this thesis study was analyzed in detail
through the images and videos and a mathematical model of this behavior was realized. Various
approaches that will enhance the performance of the proposed method have also been discussed.
As a result of the detailed analysis of the circular structures of the puffer fish, the values
converging to the golden ratio which is frequently observed in nature were first determined
within the scope of this thesis. Performance analysis of the developed method has been
performed through a large number of test functions which are frequently used in the literature.
In addition, the parameters of the controller structure used to improve the unit step response of
an electric motor are also set by this proposed method.

The popularity and usage of metaheuristic based optimization algorithms are increasing day
by day depending on the evolving computation capacity. It is anticipated that this popularity
will grow even further in the future, depending on the ability of the devices that enable scientists

to monitor the living creatures in nature effectively and successfully.

Keywords: Optimization, Metaheuristic Optimization, Numerical Optimization, Levy Flight,

Stochastic Optimization, Puffer Fish, Circular Structures of Puffer Fish.
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1. GIRIS

Metasezgisel optimizasyon yontemlerinin kullanim alami  bilgisayarlarin  islem
kabiliyetlerinin gelismesine bagli olarak her gegen giin artmaktadir. Literatiirde siyah kutu
(black-box) olarak adlandirilan ve kullanicinin sistemin davranigi hakkinda bilgi sahibi
olmadig1 veya ¢ok az miktarda 6n bilgi sahibi oldugu sistemlerin analizi siirecinde siklikla
metasezgisel yontemler kullanilmaktadir [1]. Optimizasyon kavram olarak en uygun hale
getirmek anlami tagimaktadir. Bu noktada en uygunluk kavraminin bir miktar daha irdelenmesi
gerekmektedir. Farkli tiirdeki degisken problemleri en uygun sekle getirmek eylemi son derece
ucu acik ve oldukga genis kapsamli bir sorunsaldir [2]. Bilim adamlar1 bu tarz bir sorunsalin
¢ozliimiiniin genis ¢apli bir tecriibe ile saglanacagi konusunda hemfikirdir. Fakat bu oranda ki
genis c¢aph bir tecriibe sadece niimerik hesaplamalar ile elde edilmemektedir [3]. Bu kisit
yiiziinden bilim adamlari belirtilen ¢6ziimiin cevabini tecriibesi veya birikimi daha yiiksek olan
bir olgu lizerinden irdelemislerdir. Bu olgu doga, yasam veya canlilardir.

Uzun yillar dogay1 gozlemleyen bilim adamlari dogadaki canlilarin belirli problemleri
¢ozme siireglerindeki davranislarinin bin yillarca siire gelen ve degiskenlik gosteren sartlardan
dolay1 en uygun hale geldigini gézlemlemislerdir [4]. Bu davraniglar 1s1§inda metasezgisel veya
dogadan esinlenmeli yontemler ortaya ¢ikmistir. Her gecen gilin artan niimerik hesaplama veya
detayli canli davranislarinin analize imkan veren sistemlere bagli olarak bu tarz yontemlerin
kullanim alani ve basarimi her gegen giin artmistir.

Dogadaki bireylerin, siiriilerin veya mikroorganizmalarin besin arama, hayatta kalma
siireclerinin irdelenmesi sonucu elde edilen bu yontemler ile uyarlamali bir sekilde literatiirdeki
basit veya karmasik problemlerin ¢6ziimiine imkan saglanmistir [5,6]. Bu tarz yenilikgi
yontemlerin miithendislik alanindaki kullanim alani da oldukga genistir.

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda ise tamamen yenilik¢i, dogadan esinlenmis yeni bir
metasezgisel yontem gelistirilmistir. Balon balig1 olarak adlandirilan ve karsi cinsi etkilemek
amaciyla deniz tabaninda essiz yapilar olusturan bu canlinin davranisinin matematiksel modeli
olusturulmus ve irdelenmistir. Bu yapinin olusturulmasi siirecindeki cesitli kisitlar incelenmis,
olusturulan tamamen yenilik¢i bu yontemin basarimi ise literatiirde siklikla kullanilan test
fonksiyonlar1 tizerinden diger yontemler ile detayl bir sekilde karsilastirilmig, bu yontemlere
gore artilart veya eksikleri agiklanmistir. Bunlara ek olarak yontemin basarimi uyarlamali

kontrolor tasariminin gergeklestirilmesini temel alan bir uygulama tizerinden test edilmistir.



1.1. Tezin Amaci

Metasezgisel optimizasyon yontemlerininin kullanim alanlar1 gelisen islemsel kabiliyetlere
bagli olarak giinden giine artmaktadir. Bu tez calismasinda ise dogadan esinlenmis tamamen
yeni bir metasezgisel optimizasyon algoritmasinin gerceklestirilmesi ve detayli performans
analizleri lizerinden gelistirilen yontemin basarimi irdelenmistir. Bu tez ¢alismasinin temelini
balon balig1 olarak adlandirilan ve tiir adi Torquigener albomaculosus olan erkek balon
baliginin karsi cinsi etkilemesi siirecinde deniz tabaninda olusturdugu dairsel yapinin
matematiksel modellenmesi ve bu modelin bir metasezgisel optimizasyon yontemi olarak
literatlirde yer bulmasinin saglanmasidir.

Gelistirilecek metasezgisel yontemin diger yontemlerden farkli hesaplama karmasikliginin
az olmast birinci Oncelik olarak diigiintilmiistiir. Ayrica ilgili yonteme ait parametrelerin
miimkiin oldugu kadar baligin olusturdugu dairesel yapidaki parametreler irdelenerek elde
edilmesi amacglanmistir. Bu sekilde yonteme ait dairesel yapilar ve olusum siireci detayli bir
sekilde incelenmistir. Bu olusum siireci yontemin gerceklestirilmesi siirecine uyarlanmustir.
[gili balik tiiriiniin deniz tabaninda olusturdugu dairesel yapinin, merkez noktasindaki su akis
oraninin 24.2% oraninda azaltiliyor olmasi bu tez ¢alismasinin gergeklestirilmesi i¢in 6nemli
motivasyonlardan bir tanesidir. Ayrica literatiideki metasezgisel yontemler detayli bir sekilde
incelenmistir ve bu eksiklerin giderilmesini veya azaltilmasini saglayan bir metasezgisel
optimizasyon yontemi ortaya koyulmustur.

Genellikle iterasyon tabanli olan metasezgisel yOntemlerinin en Onemli performans
kriterlerinden biri hesaplama siiresidir. Hesaplama siiresi yiiksek olan yontemlerim problem
¢ozme siiregleri ne kadar yliksek olursa olsun gergek zamanli uygulamalardaki zaman
kisitlarindan dolay: literatiirde yer bulmasi olduk¢a zordur. Bu ylizden hesaplama siiresi ile
basarim performansi arasinda bir denge saglayabilecek ve algoritma karmasiklig1 daha az olan

yeni bir metasezgisel optimizasyon yonteminin gerceklestirilmesi amaglanmustir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi dokuz bolimden olusmaktadir. Tezin birinci bolimde; metasezgisel
optimizasyon yontemlerinin gelisim siireci hakkinda temel hakkinda bilgiler verilmistir.

Ikinci boliimde; optimizasyon kavrami ve alt basliklar hakkinda detayl bilgiler verilmistir.

Ucgiincii boliimde; niimerik optimizasyon kavrami ve bu kavrama ait cesitli ydntemlerin

gergeklestirilmesi ve uygulamalar1 hakkinda bilgiler verilmistir.



Dordiincii boliimde; rastgele arama ve optimizasyon arasindaki iligki hakkinda bilgiler
verilmistir. Ayrica metasezgisel optimizasyon yontemleri i¢in gerekli olan rastgele siireglerin
olusturulmasinmi saglayan rassal say1 iiretegleri ve tiirleri hakkinda bilgilerde bu boliimde
verilmistir.

Besinci boliimde; literatiirdeki cesitli metasezgisel yontemler hakkinda detayli bilgiler
verilmigtir ve bu yontemlerin ¢alismasinin gozlemlenmesi i¢in bir adet test fonksiyonu
tizerinden davranis karakteristigi hakkinda bilgiler verilmistir.

Altinct boliimde; balon balig1 ve bu baligin deniz tabaninda olusturdugu dairesel yapilar
hakkinda detayli bilgiler verilmistir.

Yedinci bolimde; balon baligina ait dairesel yapilar yontemine ait performans analiz
sonugclar1 literatiirdeki metasezgisel yontemler ile karsilagtirilmistir.

Sekizinci boliimde; balon baligina ait dairesel yapilar yontemi ile bir dogru akim motoruna
P kontrolor yapisi tasarlanmistir ve tasarim sonucuna ¢iktilar detayli bir sekilde verilmistir.

Dokuzuncu boliimde; tez ¢alismasina ait sonuglar hakkinda bilgiler verilmistir.



2. OPTIMIZASYON

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde, optimizasyon kavrami tarihsel gelisim siireci 1s18inda
detayl bir sekilde irdelenecektir. Optimizasyon kavraminin ortaya ¢ikisi ve uygulama alanlari
hakkinda bilgiler verilecektir. Optimizasyon konusu ile alakali matematiksel terimler detayli
bir sekilde agiklanacak ve bu terimlerin gergek hayattaki yansimalar1 hakkinda bilgiler

verilecektir.

2.1. Optimizasyon Kavrami

Doga, bir takim en iyi veya en uygun hale getirme siiregleri {izerinden dongisiinii
tamamlamaktadir. Optimizasyon kavrami bu ciimle iizerine sekillenmistir ve bu kavram
yasamin temelini olusturmaktadir. Optimizasyon hayatin her alaninda gegerli olan fakat yazili
olmayan bir kural olarak karsimiza ¢ikar. Daha agik bir ifade ile miihendislik ile ilintili
tasarimlarda veya insanlarin giinliik yasamlarinda optimizasyon kavrami, adi konulmamis bir
kanun olarak hayatimizda yer almaktadir [7]. Optimizasyon kavrami genel hatlar1 ile ilk olarak
{inlii matematikg¢i Oklid ile antik Yunan’da kendine yer bulmustur. Daha sonraki siirecte yine
bir diger antik yunan bilimcisi olan Heron, 15181n iki nokta arasindaki en kisa yol iizerinden
gittigine ait calisma ile optimizasyon kavrami ile ilgili antik Yunanda kendine yer bulmustur
[8,9].

Oklid geometrisinin temel olusturdugu Oklid uzay: hala giiniimiizde birgok optimizasyon
probleminin ¢dziimiinde énemli rol oynamaktadir [10]. Sekil 2.1°de 3 boyutlu bir Oklid

uzaymnin gosterimi bulunmaktadir.

SN

J(x,,2)

z — koordinan

Sekil 2.1. 3 Boyutlu Oklid Uzay1
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Optimizasyon kavraminin tarihsel siirecine devam edecek olursak, 1615 yilinda Kepler sivi
alan siselerin optimal boyutlar1 hakkinda ¢alismalarda bulunacaktir [11]. 1636 yilinda ise P.de
Fermat, en u¢ noktada bir fonksiyonun tiirevinin kayboldugunu gézlemlemistir [12].

1638 yilinda Galileo asili bir zincirin boyutunun belirlenmesine iliskin calismalarda
bulunmustur. 1657 yilinda ise P. De Fermat 1s18in minimum siirede iki nokta arasinda
dolagtigim1 gdstermistir. Tiim bu gdzlemler Oklid uzay: 1s181nda sekillenmis ve optimizasyon
kavrami yillar boyunca insanlar tarafindan anlamlandirilmaya c¢alisilmistir. Devam eden
stirecte, 1660 yillarinda Isaac Newton ve 1670 yillarinda Gottfried Leibniz varyasyon hesabinin
temelini olusturan matematiksel analizlerde bulunmuslardir [13]. Ayrica bu ¢alismalar
kapsaminda bazi ayrik sonlu optimizasyon problemleri de irdelenmistir. ilk optimizasyon
algoritmalar1 19. yiizyilda Karl Weierstrass, Jakob Steiner, William Rowan Hamilton ve Carl
Jacobi tarafindan gelistirilmistir [14,15]. Aym1 zamanda bu bilim adamlarinin c¢aligmalari
varyasyon hesabi alaninda yapilan ¢alismalari daha ileriye tagimigtir.

1806 yilinda Adrien-Marie Legendre en kiiglik kareler yontemini sunmus ve bu alandaki
caligmalara olduk¢a biiyiik oranda ivme kazandirmustir [16]. 1826 yilinda Joseph Fourier,
mekanik ve olasilik teorisinde ortaya ¢ikan sorunlari ¢ézmek igin dogrusal programlama
problemini formiilize etmistir [17]. 1847 yilinda Augustin-Louis Cauchy modern optimizasyon
yontemleri acisindan oldukca fazla dnem arz eden gradyent(yonelim) yontemini bulmustur
[18]. Sekil 2.2°de f(x,y) = xe™**=¥*  denklemine iligkin 3 boyutlu gradyent ¢iktisinin es

yiikselti egri ¢izgileri ve vektorler ile gosterimi bulunmaktadir.

10.4

Jtxy)

Sekil 2.2. (a) Fonksiyonun x ve y degerlerine gore degisimi (b) Fonksiyonun gradyenti



1870 yillarinda gergeklesen ekonomi alanindaki marjinal devrim ile birlikte kaynaklarin en
verimli bir sekilde kullanilmasi siireci daha detayli bir sekilde irdelemistir. Bu sayede
optimizasyon kavrami, ekonomi teorisinin ayrilmaz pargasi haline gelmistir. Johan Ludwig
Jensen, optimizasyon i¢in énem arz eden konveksite kavramini 1905 yilinda olusturmustur
[19]. 1917 yilinda ise Harris Hancock tarafindan optimizasyon alanindaki ilk Kitap olma 6zelligi
tastyan “Maksimum ve Minimum Teorisi” kitab1 basilmustir [20].

Glinimiize yaklastik¢a, Karl Menger 1932 yilinda optimizasyon problemlerinin temelini
olusturan gezgin satict problemini genellestirerek formiilize etmistir [21]. Bu temel
optimizasyon probleminde, saticinin ilgili tiim sehirlere yalnizca bir kez ugramali” ve bu gezi
sonucunda toplamda en kisa mesafeyi katederek baslangi¢c noktasina geri donmelidir. Cesitli
kisitlar iceren bu optimizasyon problemi, graf teorisinin temelini olusturmaktadir [22]. Kapali
yollardan olusan gezgin satict problemi, Hamilton dongiisii ile olduk¢a fazla benzerlik
gostermektedir. Sekil 2.3’te gezgin satict problemine iliskin gorsel ve formiilasyon

verilmektedir.

1 2 3 Gezgin Satic1 Problemi

n n
Minimize E E Cyi %X

i=1 j=1

Kisitlar :

n

Zx,-j =1i=1%.. .5

i=1

n

Y =1 y=12..

J=1
U; —u; +nx; <n-li,j=2,..,n

L i noktasindan j noktasmna gidiliyor ise

X(i,j)={

0,inoktasindan j noktasina gidilmiyor ise

n=toplamevsayisi c¢; =ive jevleriarasindaki mesafe

m u; veu; =rassal sayilar
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Sekil 2.3. Gezgin satici problemi ve ilgili esitlikler
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Optimizasyon kavrami ikinci diinya savasindan sonra elektronik alanindaki gelismelere
bagli olarak sicrama yapmistir. Savas sirasinda ortaya ¢ikan hammadde ve insan
kaynaklarindaki sikintilar, bilim adamlarinin kaynak ve enerji optimizasyonu hakkinda yeni
yaklasimlarda bulunmasina neden olmustur. Bu baglamda ortaya ¢ikan yoneylem arastirma

(operational research) kavrami, belirli hedeflere ulasmak i¢in elde bulunan kaynaklarin en



uygun ve yararl sekilde kullanilmasi i¢in farkli disiplinlerin isbirligine imkan veren bir bilimsel
yaklagimlar biitiinii olarak tanimlanmaktadir. Bu alanda énemli ¢alismalar1 bulunan John von
Neumann ayni zamanda bilgisayar biliminin de onciilerinden biridir.

Ikinci Diinya Savasi sonrasi bir trend haline gelen uzay yarislar1 sonucunda varyasyon
hesaplarindan farkli bir disiplin olarak optimal kontrol teorisi kavrami gelismistir ve bu kavram
optimizasyon alanindaki ¢aligmalara 6nemli bir miktarda ivme kazandirmistir [23,24]. 1957
yilinda Richard Ernest Bellman optimallik ilkesi (principle of optimality) kavramini sunmustur
[25,26]. Bu baglamda ortaya ¢ikan ve optimizasyon tarihi agisindan olduk¢a 6nem arz eden
Bellman denklemlerine ait gorsel Sekil 2.4°te verilmektedir. Gorseldeki denklem ayn1 zamanda

dinamik programlama olarak da literatiirde yer bulmaktadir [27].

Bellman Denklemi
U(s) = R(s) +y max > P(s'|s,a)U(s")
acA(s) s

AN

.

Optimal Hareketin Segimi=a
-

s.a

’_"" Eldeedilen fayda =U(s")

’
' 0
" 4

7

1

LA 4
! 4

2 !
%, Sonug/ana’n ma = P(s |s,a)
s Indirimoram =y
.

Alian édiil= R(s) “
Sekil 2.4. Bellman Denklemi

Leonid Khachiyan 1979 yilinda dogrusal programlama icin ilk polinom zaman
algoritmasini olusturmak amaciyla elipsoid yontemini uygulanmistir [28]. 1980 yillarinda
bilgisayarin islem kapasitesinin artmasina bagl olarak global optimizasyon ve biiylik dl¢ekli
problemler i¢in metasezgisel yontemler dnem kazanmis ve bu popiilarite giiniimiize kadar hizl
bir sekilde artarak gelmistir.

Optimizasyon kavraminin derinlemesine irdelenmesini i¢in ilk asamada optimizasyon
problemlerine ait tiirlerin dogru bir bigimde simiflandirilmasi gerekmektedir. Optimizasyon

kavramina ait temel basliklar ve bunlar arasindaki iligkiler Sekil 2.5°te gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Optimizasyon problemlerinin tiirleri ve arasindaki iliskiler

Optimizasyonun daha detayli bir sekilde anlamlandirilmasi igin g¢esitli niimerik
yaklagimlarin 6n bilgi olarak verilmesi gerekmektedir. Bunlardan ilki optimizasyon i¢in 6nem

arz eden vektor kavramidir [29]. Vektor kavrami, Denklem 2.1°de verilen esitlikler ile

agiklamigtir. Gergek n-boyutlu bir vektor, n sayida {X;, X,,..., X, } ger¢ek sayidan olugur.

X

X= X:Z veya X =[X;, X,,..., X,] veya x=[x1, (2.1)

Bir diger onemli ifade ise vektor normlaridir [30]. Girdi verisinin boyutunu temsil
etmektedir. Xx degiskeninin normu ||X|| ile gosterilir. Ayrica iki degisken olan Xve vy

arasindaki mesafe, Esitlik 2.2°de gosterildigi gibi norm vasitasiyla gosterilebilir. Bir diger

anlamda, x degiskenin normu, y =0 olarak alinan orijine uzaklig1 temsil etmektedir.

[x=y] @2

X vektoriiniin normu, XV ve V gercek ve negatif olmayan boyut, uzunluk ve genlik

degerlerini sezgisel olarak temsil etmektedir. x eV normu Esitlik 2.3 de gosterilen ii¢ sarti

saglamalidir.



Pozitiflik :x||> 0, ||x|=0 eger x=0
Homojenlik :|jax| =|a|||x||.a € R (2.3)
Ucgen esitsizligi : ||[x + y| <||x| + |

Genellestirecek olursak, bir vektére ait norm ifadesinin genel tanimi Esitlik 2.4°te

gosterilmistir. ilgili esitlikte, n vektdriin boyutunu temsil etmektedir.

n Up
||x||p=(Z|xi|pj peR ve p>1 (2.4)

Literatiirde genellikle kullanilan normlar Esitlik 2.5’te gosterilmistir.
n
«t-norm: ], = 3l
i=1

e2-_norm: ||x||2 = _an:|xi |2 (2.5)

eco—norm: ||, = maksimum|x|

1<i<n

Sekil 2.6°da farkli norm degerlerine gére X ve y degerlerinin degisimi gosterilmistir. Norm

seviyesinin artmasina bagl olarak dagilimlardaki degisim agik¢a gozlemlenmektedir.

| —1-norm
1+ ==+2-norm
= oc-norm
Yo
1
-1 0 1
X

Sekil 2.6. Farkli normlara gore x ve y parametrelerin degisimi

Optimizasyon problemleri igin diger 6nemli kavramlar ise sirasiyla, i¢ garpim, ortogonallik

ve ortonormallik kavramlaridir. X ve y vektorlerinin i¢ ¢arpimi, Esitlik 2.6’da gésterilmistir.



XTy = in Yi (2.6)
i=1

Ortogonallik ise iki vektoriin ¢arpiminin sifir olmasi durumudur. . Bu kavram optimizasyon

problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. {V(l),v(z),...,v(k)} vektor kiimesi, Esitlik 2.7’de

gosterilen sart1 sagliyorsa ortogonaldir [31].

vV =0 0% j, i, j=1...k °

Sekil 2.7°de ortogonallik kavraminin 6rnek gorseli bulunmaktadir.

y
Ortogonallik
vV 3 ]
cosﬁzﬂzcosé’:ﬂ:(}!
] e[ ] el
ecosf=0=6=90°
0 X

Sekil 2.7. Ortogonallik Kavrami

Ortonormallik kavramindan ise vektor kiimesinin birim vektér olmasi ve Esitlik 2.8’in

gerceklestigi durumlarda bahsedilebilmektedir.

{Hv(l) H _ HV(Z) H R Hv(k)H :1} Vi) = {(1),’;?:: l’ j ]] (2.8)
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2.2. Optimizasyon ve Miihendislik

Optimizasyon kavraminin genig kullanim alanlar1 arasinda miihendislik problemleri de

bulunmaktadir. Bu alanlardan bazilari asagida verilmistir [32-35].

e Tasarim Alaninda (Otomotiv, Havacilik, Biyomekanik, Devre)
e Kontrol Alaninda (Optimal Kontrol Tasarimi)

e Sinyal Isleme Alaninda (Ses Konumlandirma)

e Haberlesme (Anten Tasarimi)

e Kablosuz Sensor Aglar1 (Gii¢ Tiiketimi)

Bu alanlardan havacilik alanindaki uygulamaya ait gosterim Sekil 2.8’de gosterilmistir.

Kald{nna Kaldirmakuvveti = C; xS x (é X pxv°)

‘ Siirtiinme
Yonelim \ il

— (/_> C; = KaldirmaKatsayisi
Spldin Agg;/ S = Kanat Yiizey Alam
p = HavaYogunlugu
Agulik v = Hiz

Sekil 2.8. Kanat tasarim problemi

Sekilde 2.8’de goriildiigii gibi bir hava tagitinin havalanmasi i¢in ¢esitli sartlarin yerine gelmesi
gerekmektedir. Bu baglamada, aracin havalanmasi i¢in hayati 6nem arz eden kanat yapis1 belirli
kisitlar 151¢1nda gerceklestirilmesi gereken bir tasarim problemi olarak uzmanlarin karsisina
cikmaktadir. Ayrica ilgili kanat tasarimi gergeklestirilirken her tiirlii degisken hava sartlarina
gore tasarlanmali ve hava tasitinin agirligina en az oranda etki etmelidir [36]. Boylece
optimizasyon problemleri genel olarak asagida Dbelirtilen matematiksel formda

tanimlanabilmektedir.

min - f.(x), (i=12,..,M)

xeR"

oyleki ¢,(x)=0, (j=12,..,J) (2.9)
v, (x)=0, (k=12,...,K)

fi(X), 4;(xX) ve w,(X)tasarim vektoriiniin fonksiyonlarini temsil eder.
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X = (X, Xy, X, )T (2.10)

Esitlik 2.9°da X; parametresi karar veya tasarim degiskeni olarak tanimlanir ve bu parametre

stirekli zamanli, ayrik zamanl veya bu ikisin karigimi seklinde olabilir. f,(X) ise amag
fonksiyonlar1 (objective functions) olarak tanimlanir ve optimizasyon probleminin ¢ekirdegini
temsil eder. Amag fonksiyonu yerine literatiirde bazen maliyet fonksiyonu (cost function) veya
enerji fonksiyonu (energy function) olarak da kullanilmaktadir. Karar degiskenlerinden olusan
uzay ise arama uzay1 olarak (R" ) tanimlanir [37].

Amag fonksiyonu tarafindan olusturulan uzay ise ¢oziim uzayi (solution space) olarak

adlandirilir. Amag fonksiyonu, dogrusal veya dogrusal olmayan seklide olabilir. ¢;(X) i¢in

esitlikler ve y, (X) igin esitsizlikler ise kisitlar olarak tanimlanir.

Amag fonksiyonu bir maksimizasyon problemi olarak da tanimlanabilir. Bunun nedeni
amag¢ fonksiyonun f(x) maksimizasyonu ile —f(x) amag¢ fonksiyonun minimizasyonu
birbirine esittir. Kisitlar igin ise en temel durum ag¢isindan karar degiskeninin Esitlik 2.11’de Ki

gosterimi sinirlar(bounds) olarak tanimlanmaktir.

X.

X; minimum <X < X; maksimum (2.11)

Simirlar

Optimizasyon problemlerinin temelini olusturan bu parametreler, Rosenbrock fonksiyonu

tizerinden detaylandirilmistir [38]. Esitlik 2.12’de Rosenbrock fonksiyonu gosterilmistir.

f(x,y)=(1-x)*>+100(y — x*)? (2.12)

Igili fonksiyonun minimum degerini bulmak igin ilk asamada kismi tiirevi alinarak sifira
esitlenir. Rosenbrock fonksiyonun X ve y parametrelerine gore tiirevleri sirasiyla, Esitlik 2.13

ve 2.14°de gosterilmistir.

df S; Y) _ 21— x)— 400(y - x*)x =0 (2.13)
0 (0 Y) oo
dy =200(y—x")=0 (2.14)
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Esitlik 2.14’tin irdelenmesi sonucunda y = x* esitligi elde edilir ve bu elde edilen esitligin

Esitlik 2.13’de yerine yazilmasi sonucunda, Esitlik 2.15 elde edilir.

1-x-200(x* - x*)=1-x=0=>x=1 (2.15)

Bu baglamda Rosenbrock fonksiyonu i¢in min f (x,y) =0 degeri x =Yy =1"de elde edilir.
flgili amag fonksiyonun minimum degeri elde edilirken uygulanan yaklasim birinci dereceden

tirev ya da gradyan hesabidir. Sekil 2.9°da Rosenbrock fonksiyonunun, -2<x <2 ve

-2 <Y, <2 sinirlar i¢indeki degisimi gosterilmistir.

Rosenbrock Fonksiyonu
2 2,2
Jey)=(1-x)"+100(y-x")

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

Sekil 2.9. Rosenbrock fonksiyonunun dagilimi

Optimizasyon kavramlari irdelenirken problemlerin tanim siirecinin merkezini olusturan
birka¢ dnemli kavram daha bulunmaktadir. Yerel minimum veya maksimum olarak bilinen bu
kavramlar, amag¢ fonksiyonun tanimli oldugu araliktaki yerel maksimum veya minimum
noktay1 temsil ederler. Bu noktalara yerel ekstremum noktalar denir ve bu belirli smirlar
icerisindeki aykiriligi temsil ederler.

Bu kavramlardan sonra mutlak(global) maksimum veya minimum kavramlar: gelmektedir.
Ilgili amag fonksiyonun tanimli oldugu araliktaki maksimum veya minimum degerleri aldig

noktalar olarak tanimlanir ve mutlak ekstremum olarak da bilinirler [39].
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Bu kavramlara ek olarak konveks ve konkav fonksiyonlar bulunmaktadir. Konveks
fonksiyonlarda yerel minimum degeri ile mutlak minimum degerleri birbirine esittir. Konkav
fonksiyonlarda ise bu noktalar farklilik gosterir [40].

Bir fonksiyonun konveks veya konkav olmasi Jensen esitsizligi vasitasiyla ile Esitlik

2.16’da gosterilmistir.

f(pX + X+t P X ) 2 p (X)) +p, F(X)+..+p, F(X,) (2.16)

f (x,) amag fonksiyonu konveks ise p;>0,(i=12,...,n) ve p,+p,+..+p, =1 esitligi
saglanirsa, konvekslik araligindan alinan her bir X, X,,...,X, degeri i¢in asagidaki esitsizlik
gecerlidir.

Sekil 2.10°da konvekslik ve konkavlik kavramlari bir boyutlu fonksiyonlar yardimiyla

tanimlanmistir. Ayrica ilgili sekilde yerel ve mutlak ekstremum noktalar1 da gosterilmistir.

YEREL
MINIMUM
fx) &) YEREL
N\ MUTLAK 44" Maksivum
b\ MINIMUM i
MUTLAK
- MINIMUM
a X ~ b a X b
AO”V@/\S KO”/(([V

Sekil 2.10. Konveks ve Konkav fonksiyonlar

Konveks fonksiyonda goriildiigii gibi f:[a,b] >R arahiginda tanimli fonksiyonda, yerel

minimum noktasi ayni1 zamanda mutlak minimum noktasidir.
Konkav fonksiyonda ise yerel minimum ve mutlak maksimum noktalar1 farklilik
gostermektedir. Bu farklilik hesaplama siirecinde kullanict karmasikligina ve hatali

hesaplamalara neden olabilmektedir.
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Sekil 2.11°de konveks ve konkav 6zellikleri gdsteren bazi sekil 6rnekleri verilmistir.

00 A+

Konveks Konveks Konkav

Sekil 2.11. Konveks ve Konkav sekillerden bazilart

Konveks fonksiyonlara ait ekstremum noktalarin hesaplanmasi kolayken konkav
fonksiyonlarda yerel ekstremum noktalar yliziinden bu islem biraz zorlagsmaktadir. Bir diger
ornek miihendislik problemi ise iki nokta arasinda asili ipin toplam potansiyel enerjisini

minimize edecek egiminin ya da seklinin (y(X)) bulunmasmi saglayan degerlerin

belirlenmesidir [41]. lgili problemin gorseli Sekil 2.12°de verilmistir.

._.x” d d_.xa

Sekil 2.12. ip veya zincir probleminin (catenary) temsili gdsterimi

Verilen probleme ait amag¢ fonksiyonu veya ipe ait potansiyel enerji denklemi, Esitlik
2.17°de gosterilmistir. Amag fonksiyonunu gergeklestiren y(X) degeri ile potansiyel enerjiyi
minimize edecek sekil elde edilecektir.

Esitlik 2.17°de m kiitle degerini, | ipin uzunlugunu, g yergekimi ivmesini, A ise ipin sarkma

miktarini temsil etmektedir.

mg * ¢
I’QIX? E, = I y(X)\/1+ y"?dx (2.17)
Xo
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Lagrange denklemleri (L=T -V ) vasitasiyla ilgili denklem yeniden ifade edilir.
Denklemdeki ifadelerin statik olmasi nedeniyle T parametresi sifira esittir ve esitlik asagida

gosterildigi sekilde yazilabilir.

d—Xg
L=-V = —{? I y(X)/1+ y’zde (2.18)

Lagrange yogunlugu ile Lagrange ¢arpani arasinda asagida gosterildigi gibi bir iligki vardir.
L= [ ¢dx (2.19)

Boylece:

(= —(@ y(X)y/1+y"” ) (2.20)

Elde edilen esitlik ve Euler-Lagrange denklemi ile asagida gosterilen denklem gruplar

meydana gelir.

9 W Ay =0
dx L/H (y")? } )
)’ yy Y'Y iy =0

+ —
JLH(Y)? (Y2 L ()™

(2.21)

Esitlik 2.21°deki elde ifadelerde baz1 sadelestirmeler sonucunda Esitlik 2.22 elde edilir.

yy” 1

— =0
1+ (y’)2)3’2 m (2.22)

Esitlik 2.22, y(X) parametresinin hesabi igin ¢oziiliirse:

yy" 1 d y
2N312 =0=— =0 2.23
)7 ey dx{ ')2] &2



X parametresine gore integralinin alinmasi sonucunda esitlik asagidaki basit hale getirilir.

J =C, C eR (2.24)

1+ (Y)?

Birinci dereceden diferansiyel denklem haline getirilen problem igin ¢6ziim asagidaki gibi

olur.

y=C, cosh(xzczl, C,eR (2.25)

1

Burada C, ve C, degerleri y(X) fonksiyonun sinir kosullar1 ile kolayca hesaplanir.

Bir diger optimizasyon problemi ise elektrik mithendisligi ile alakali olacak sekilde bir
pilden maksimum gii¢ ¢ekilmesini saglayacak topolojinin belirlenmesini saglayacak dogrusal
programlama tabanli bir problemdir [42].

Sekil 2.13’te gosterildigi gibi 30V degerindeki kaynak vasitasiyla diger ii¢ pil grubunun

beslenmesi hedeflenmektedir.

|||*

+ +
VIs30V=—=" V2S5VT=—=" V3=10V—==" V4=20V~=

Sekil 2.13. Devrenin baglant1 semasi

Fakat kollardan gegecek akimlarin degerleri farkli kisitlara sahiptir. Bu baglamda
maksimize edilmek istenen amag¢ fonksiyonu, Esitlik 2.26’da gosterilmistir. Optimizasyon

problemi haline getirilen problem kisitlar1 ile beraber Esitlik 2.27°de verilmistir.

Ptoplam('Z!|4'|5):5><|2+10X|4+20X|4 (226)
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maksimize { Py (15, 1, 15) =5x 1, +10x 1, +20x 1,

L=1,+1
oyleki< * * 3

=1, +1, (2.27)
klsztlar{11S4,12S3,I3S3,I4S2,ISS2,
| >0,

Bu kisitlara gore, uygun direng degerleri belirlenerek ilgili devre i¢in maksimum gii¢

transferini saglayacak parametreler elde edilebilir.

2.3. Siirekli ve Ayrik Zamanh Optimizasyon

Siirekli ve ayrik zamanli modellemeler arasindaki temel farkliliklar, optimizasyon kavrami
ana basligi altinda da benzerlik gostermektedir. Siirekli zamanli optimizasyon, geometri tabanli,
konveks analiz gibi bir takim matematiksel hesaplamalara dayanmaktadir ve optimizasyon
kavraminin temelini olusturmaktadir. Ayrik zamanli optimizasyon ise bilgisayarlarin islem
kapasitesine bagli olarak nispeten yenilik¢i bir kavram seklinde karsimiza ¢ikmaktadir [43].

Siirekli zamanli optimizasyonda, modeldeki degiskenler gercek sayilar kiimesinden rastgele
bir degeri alabilmektedir. Bu 6zelligi ile ayrik zamanli optimizasyonda bulunan ikilik taban (0
&1) degerleri ile problem uzaymnin sinirlamast durumu siirekli zamanli optimizasyon igin
gecerli degildir. Baz1 modeller sadece ayrik zamanli degerler almasi suretiyle mantikl bir yap1
olustururken bazi modeller, siirekli zamanli herhangi bir gercek deger alabilmektedir. Bu ayrim,
problemin yapisi, ¢6ziim teknigi veya siireci ile dogrudan iligkilidir.

Ayrik  zamanli degisken iceren modeller, ayrik optimizasyon problemi olarak
adlandirilirken, siirekli zamanli degigsken igeren modeller ise siirekli optimizasyon problemi
olarak adlandirilir. Genel hatlar ile siirekli zamanli optimizasyon problemleri daha kolay
¢oziilebilme egilimindedirler.

Bilgisayar tabanli islem kapasitesindeki gelismeler, ayrik zamanlh olarak karmasikliklar
artan problemlerin ¢oziimiine imkan saglamaktadir [44]. Fakat siirekli zamanli optimizasyon
algoritmalari, ayrik zamanli optimizasyon algoritmalari i¢in hayati 6nemdedir. Ciinkii ayrik
zamanli optimizasyon problemlerinin ¢6ziim siirecinde, arka planda siirekli zamanli problemler
kiimesi ¢oéziimlenmektedir ve bu ¢oziimiin kalitesi veya basarimi ayrik zamanli ¢ézliimiin

basarimini dogrudan etkilemektedir.
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Stirekli zamanli optimizasyon yontemlerinin arka planinda, konveks analiz ve iyi
tanimlanmis geometri tabanli yaklagimlar bulunmaktadir. Bu yiizden, operasyonel arastirma,
kontrol teorisi ve makine 6grenmesi alanlarinda, siirekli zamanli optimizasyon yontemlerinden
esinlenilmistir. Siirekli zamanli optimizasyon, dogal fenomenleri tanimlamak, anlamlandirmak
ve yorumlanmak amaciyla 6nemli bir arag olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Ayrik zamanli optimizasyon ise ayrik zamanlt bilesenler ile sonlu bir uzaydaki optimal
diizenlemeleri, gruplamalari, siralamalar1 veya se¢imleri bulmay1 saglamaktadir. Sekil 2.14°te

ayrik zamanli bir optimizasyon probleminin ¢dzliim uzayinin temsili gdsterimi verilmistir.

Coziim uzaymdaki Optimal Nokta

Ayrik zamanh Optimizasyon
Problemi i¢in Optimal Co6ziim

Olasi Coziimler

O

> x

Sekil 2.14. Ayrik ve siirekli zaman optimizasyon problem uzaylarinin gosterimi

2.4. Optimizasyon Problemlerinin Tiirleri

Optimizasyon baslig1 altinda yapilan galismalar giinden giine arttigindan, optimizasyon
kavrami ile ilintili genel bir terminoloji olusturulmustur. Farkli tiirdeki optimizasyon
problemlerini tanimlamak igin ¢esitli ana basliklar ortaya ¢ikmistir. Bu terimler Tablo 2.1°de
gosterildigi gibidir [45].
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Tablo 2.1. Optimizasyon Problemlerinin tiirleri

Problem Tiirii

Aciklamast

Kombinasyonel problemler

Siirli ama genellikle ¢ok biiytik ¢oziimler grubu

Kisitlanmamis problemler

Kisitlama bunulmaz ve X € R" degerlerinin hepsine izin

verilir

Dogrusal olarak kisitlanmig

problemler

Sadece dogrusal kisitlar (basit sinirlar ve genel dogrusal

kisitlar)

Dogrusal olmayan kisitlanmig

problemler

En az bir kisit dogrusal degildir.

Dogrusal programlama

Amag fonksiyonu ve tiim kisitlar dogrusaldir.

Ayrica siirekli zamanl degiskenler ile tanimlidir.

Dogrusal olmayan programlama

Amag fonksiyonu veya kisitlar dogrusal degildir.

Ayrica siirekli zamanli degiskenler ile tanimlidir.

Tamsay1 Programlama

Degiskenler tamsay1 olacak sekilde smirlandirilmigtir

Karisik Tamsay1 Programlama

Bazi degiskenler tamsay1 bazilari siireklidir.

Stokastik Optimizasyon

Problem verilerinden bazilar1 deterministik degildir.

2.5. Optimizasyon i¢in Temel Araclar

Optimizasyon stirecinin gerceklestirilmesinde ¢esitli temel kavramlar bulunmaktadir. Bu
kavramlardan bazilar1 bu tez kapsaminda acgiklanacaktir. Optimizasyon fenomeni i¢in temel
olusturan; gradyent, Jacobian, Hessien fonksiyonlari ile Taylor serisi bunlardan bazilaridir. Bu
kavramlar, stirekli zamanli optimizasyon problemleri igin gelistirilen geometri tabanli ¢éziim
yontemlerinin temelini olusturmaktadir [29].

Gradyent (y6nelim) hesabi, bir (n =1) veya daha fazla degisken i¢in hesaplanabilir (n>1 ).
Bir fonksiyonun gradyenti o fonksiyonun yonelimi veya degisimi hakkinda bilgi vermektedir.
1-boyutlu bir fonksiyon i¢in ilgili gradyent, fonksiyonun tiirevine esittir.

Esitlik 2.28’de f(x) fonksiyonuna ait gradyent vektdriiniin hesab1 gosterilmektedir. Ilgili

vektor, fonksiyon uzayinin degisimi hakkinda tasarimciya fikir vermektedir [46].
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OX,
vi=| (2.28)

Sekil 2.15°te f(x,y)=x"+y? seklinde tanimlanan fonksiyona iligkin gradyent tabanli meyilli
azalim (gradient descent) yontemi kullanilarak olusturulan optimizasyon probleminin ¢dziim
siireci gdsterilmistir. ilgili fonksiyonda ilk asamada baslangi¢ noktasia iligkin fonksiyonun
degeri hesaplanmistir. Sonraki asamada ise gradyent bilgisi kullanarak fonksiyonun yeni degeri

hesaplanir. Bu sayede siirekli zamanda tanimli konveks bir fonksiyon i¢in global minimum

degeri bulunabilir.
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Sekil 2.15. f(X,y)=x?+y? fonksiyona ait gradyentin degisiminin gdsterimi

Gradyent hesab1 genel olarak ilgili fonksiyonun birinci dereceden kismi tiirevlerinden
olusan bir vektor iken birinci dereceden kismi tiirevlerden olusan matris ise Jacobian matrisi
olarak tanimlanmistir. Bunlara ek olarak ikinci derecen kismi tiirevlerden olusan matris ise

Hessian matrisi olarak tanimlanmustir. Gradyent fonksiyonu Vf , Jacobien fonksiyonu Jf ve
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Hessian  fonksiyonu  V?f veya  Hf seklinde  gosterilmektedir. f:R" > R"ve
f(X e X))o eony (X, X,)  fonksiyonlar kiimesine ait Jacobien fonksiyonu, Esitlik 2.28°de

gosterilmektedir. Esitlik 2.29°da ise f(x) fonksiyonuna ait Hessian fonksiyonu ifadesi

gosterilmektedir.
o o o]
oX,  OX, oX,
da o
J=| 0x 0OX, OX, (2.28)
oX,  OX, OX, |
ot of 8]
oxt  Ox0X, OX,0X,
A R
Vi =H, =| ox,0x, X OX,0X, (2.29)
o't ot o
| X, 0% OX,0X, ox: |

Bu fonksiyonlar ile ilgili ¢esitli 6zellikler bulunmaktadir. Jacobian fonksiyonun gradyenti,

Hessian fonksiyonuna esittir ve Esitlik 2.30°da gosterilmistir.

VE(@J,)=H, =V*f (2.30)

Bunlara ek olarak Hessian matrisinin ¢esitli ozellikleri vardir. Bu 6zellikler, Hessian
matrisinin simetrik olmasi ve karesel olmasidir [47].

Bir diger 6nemli kavram ise Taylor serisidir. Taylor serisi, bir f fonksiyonun belirli bir x,
noktasinda yakinsamasini saglar. Bu yakinsama polinom tabanl gerceklestirilir ve elde edilen
fonksiyon kolayca manipiile edilebilir. Tiirevi olan tiim fonksiyonlara uygulanabilir ve asagida

maddeler halinde gosterilen ¢esitli avantajlara sahiptir [48].
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e Dogrudan degerlendirilmesi zor olan fonksiyonlarin verilen bir nokta civarinda
tahmin edilebilmesi saglanir.

e Orijinal fonksiyona ait tiirev veya integral degerlerinin yaklasik olarak kestirilmesini
miimkiin olur.

e Fonksiyonlarin sifir noktalarinin bulunmasini sayesinde fonksiyonlart minimize

eden ¢ok sayida yontemin tiiretilmesine imkan saglar.

(Cogu problemin dogrudan hesaplanmasi olduk¢a zordur. Bu baglamda bazi problemlere ait
yaklasik ¢oziimler yeterli olmaktadir ve Taylor serileri bu ¢éziim siirecinde teorik ve pratik
olarak siklikla kullanilmaktadir. Verilerin kesin oldugu durumda bile yaklagik ¢6ziim yeterli
olmaktadir ve islem siirecine ait maliyeti ise oldukg¢a azaltmaktadir [49]. Bu siireci saglayan ve
literatiirde siklikla kullanilan Taylor serisine ait n nci dereceden genel tanim bagintist Esitlik

2.31°de gosterilmistir. p degeri burada adim boyutunu temsil etmektedir.

f(x, +h) = f(x)+ pf'(x) +% p*f"(x,)+ +p—' f ™ (x,) (2.31)
n!

Tlgili esitlikte, f™ (x,) ifadesi f fonksiyonunun belirli bir x, noktasinda n nci dereceden
tirevinin degerini temsil etmektedir ve n!'=n(n-1)(n—2)...3x2x1 seklinde ifade edilir. h

degeri ise bir degisken olup yaklasik ¢oziim sadece kiigiik h degerlerinde dogru olmaktadir.
Esitlik 2.32’de ornek bir fonksiyona ait Taylor serisi a¢ilimi 3’ncii dereceye kadar

gosterilmistir.

f(x)=vx & x,=1
f (%) =% =+1=1

1.2 1.+ 1
f'(x,)==%x,2==12==
(%) =2%* =5 >
3 3 2.32)
1.2 1 (

f'(x)=—=% 2=—-=12=-Z=
(%) 0 2 2

3.2 32 3
(%) ==X 2==-12=-
(6)=5%*=gl%=2

Igili esitlikler kullanilarak X, =1 civarinda bir deger olarak f(1.4) degeri kolayca yiiksek

basari ile hesaplanabilecektir. Esitlik 2.33’de f(1.4) degerinin hesaplanmasina iliskin Taylor
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serisi a¢ilimi1 gosterilmistir. Belirlenen baslangi¢ kosuluna yakin segilen p =0.4 degerine gore
f (1.4) fonksiyonun degeri yiiksek bir basarim ile kestirilmistir ve ilgili esitlikte yiizde hata

hesab1 da gosterilmistir.

J1+p = f(x,+p)

’ 1 "
f(X0+ p)z f(X0)+ pf (Xo)+§ pzf (Xo)+

3

p "
—Gf(xo)
1. 1 1. 1 3
f(x,+p) =1+ p(=)+=p*(->)+=p°(=
(X, +p) p(z) 2p( 4) 6p(8)

1. 1 1
f(x,+p)=1+p(=)—-=p*+(—)p° 2.33
(X, +P) p(z) P (16)p (2.33)
p=04— f(1+0.4) > f(1.4) =+1.4 =1.183(Gergek Deger)

Taylor serisi yardimiile — f(1.4) ~ 1+ 0.4(%) — % (0.4)* + (%)(0.4)3 — f(1.4)~1.184

-3

|Hesap|anan Deger — Gergek Deg'er| 100 10
X =
1.183

Gergek Deger

Yizde Hata = x100 = %0.0845

Taylor serisi agilimindaki ilk iki terim, X, noktasindaki f fonksiyonuna ait formiili

vermektedir. Ilgili benzetim Sekil 2.16°da gdsterilmistir.

2.5

—flx)=/x
b ") & 1+(x-1)/2—(x-])2/8 (Taylor Serisi A¢ilimi n=2)

1.5+

-----------------
---------------
----
. ny
"
"y
.
]
]
-
-
]

Jx)

0.5.7 .
St
B

Sekil 2.16. Orijinal fonksiyon ile Taylor serisi agiliminin kargilastiriimasi

Sekil 2.16’da gortildiigi gibi X, =1 noktasinda fonksiyon basari ile yakinsarken belirtilen

noktadan uzaklastik¢a gercek fonksiyona ait dagilim ile benzetim sonuglari arasindaki fark

artmaktadir.

24



Literatiirdeki optimizasyon problemlilerinin ¢ogu ¢ok boyutludur. Cok boyutlu bir
fonksiyonun belirli bir noktadaki degerinin belirlenmesini saglayan bir Taylor serisi agilimina
ait bir 6rnegin bu tez kapsaminda verilmesi uygun goriilmiistiir. Taylor serisinin ¢ok boyutlu

uzaylara iligkin genellestirilmis hali Esitlik 2.34’de gosterilmistir.

n o of (X) L ot (x)
f(x,+p)=f(X +§ , +§§ P +...
(% + p) = f (%) L P; ox L2y Pi P; ox,0x, i (2.34)

Fx=x, Xo

f(x,y) = x> +5xy+7xy*+2y® fonksiyonunun X, = (-2,3)" noktasindaki yakininda ki bir

degerinin belirlenmesi i¢in ilk asamada ilgili fonksiyona ait gradyent degeri Esitlik 2.35°te

verilmigtir.
3x% +10xy +7y°
Vi =| o T (2.35)
5X° +14xy + 6y
Ayrica ayn1 fonksiyona ait Hessian matrisi ise Esitlik 2.36°da gosterilmistir.
6x+10y 10x+14
V2 (x) = y y (2.36)
10x+14y 14x+12y

Belirtilen x, =(-2,3)" noktasinda gradyent ve Hessian matrisi Esitlik 2.37°de gdsterilen

verilen degerleri almaktadir.

15 18 22
vf (X):(—loJ sz(x):£22 8] (2.37)

flgili problem icin p=(p,, p,)" =(0.1,0.2)" olarak secilmistir. Bu baglamda yaklasik
olarak hesaplanmak istenen deger ise f(x,+ p)= f(-2+0.1,3+0.2) = f(-1.9,3.2) seklinde

olur ve bu noktadaki degeri Esitlik 2.38’de gosterilen Taylor serisi yardimu ile kestirilmistir.
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f(-1.9,3.2) = f (X, + p)

f(-1.9,3.2) ~ f(x,)+ p' Vf (x0)+% p'VE(x,)p

f(~1.9,3.2) ~—20+(0.1 0.2)[_1150}%(0,1 0.2)@2 2;}@3 (2.38)

f(~1.9,3.2) ~ —20—0.5+0.69
f(~1.9,3.2) ~ -19.81

Ilgili cok boyutlu fonksiyonun f(-1.9,3.2) noktasindaki degeri Taylor serisi yardimu ile
f(-1.9,3.2) » -19.81 olarak bulunmustur. Ayrica, fonksiyonun belirtilen noktadaki gergek
degeri ise f(-1.9,3.2) =—-19.755 olarak hesaplanir.

2.6. Kisith ve Kisitsiz Optimizasyon

Buraya kadar optimizasyon problemlerinin siirekli zamandaki c¢oziimlerine g¢esitli
yaklasimlar ve uygulamalara deginilmis ve ¢6ziim uzayinin reel sayilar kiimesinden olusmast
ve herhangi bir kisitin bulunmadigi durumlar aciklanmistir. Fakat gercek hayattaki
optimizasyon problemlerinin ¢ok biiylik kisminda ¢esitli nedenlerden dolayi kisitlar ve sinirlar
bulunmaktadir. Bu ylizden optimal kosullar kavrami ortaya ¢ikmistir ve bu kavram
optimizasyon fenomeni i¢in olduk¢a dnem arz etmektedir.

Optimal kosullar ¢esitli smirlar altinda gergeklestirilebilecegi gibi bazi durumlarda
sinirlamalara tabidir. Bu tarz sinirlamalar hayatin her asamasinda bulunmaktadir [50].

Bir aracin belirli bir karakteristikteki bir virajdan basari ile gegebilmesi i¢in aracin gesitli
kosullar1 saglamasi gerekmektedir. Bunlardan bazilar1 hiz, agirlik merkezi v.b seklindedir.

Gergek hayatta optimizasyon problemleri asil olarak bu kisitlar altinda sekillenir. Bir
fonksiyona ait optimal kosullar arastirilirken de birgok kisit bulunur. Bu kisitlar kullanicinin
icinde bulundugu kosullar ile dogrudan iliskilidir.

Kisitlar bazen toplam iterasyon sayist iken bazen tolerans ya da minimum hata olarak
adlandirilan ve fonksiyonun farkli degerleri arasindaki farkin azalmasina istinaden tanimlanan
parametreler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Genellikle de fonksiyona ait degisken veya degiskenlerin alabilecegi degerler uzayinin
boyutunun sinirlandirilmasi seklindedir. Bu baglamda kisith ve kisitsiz optimizasyon teknikleri

arasindaki iliskiler belirlenmelidir. Bu iliskiler asagida siralanmustir.
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e Kisitlamalarin bazi tasarim problemlerinde basarima dogrudan etkisi olmamaktadir.

e Kisitsiz optimizasyon yontemleri alanindaki ¢alismalar, kisit igeren optimizasyon
problemlerinin ¢6ziim siireci i¢gin temel olugturmuslardir.

e Belirli bir karmasiklia sahip miihendislik problemlerinin ¢oziimiimde kisitsiz
optimizasyon yontemleri kullanilabilir. Dogrusal ve dogrusal olmayan bir sistemdeki
yer degistirme etkisinin irdelenmesi siirecinde potansiyel enerjinin minimizasyonu
kullanilabilir. Benzer sekilde, ayrik zamanli bir sistemin 6z degerleri veya 6z vektorleri

hesaplanirken Rayleigh katsayisinin en aza indirgenmesinden faydalanabilinir.

Dogrusal olmayan ve kisitsiz bir optimizasyon probleminde Esitlik 2.39’de gosterilen
kosulun saglanmasi istenir. Bu baglamda X vektorii kisit olmayacak sekilde parametre

uzayindaki herhangi bir deger olabilir.

X =argmin f (x) 2.39)
xeR" .

Kisitlt bir optimizasyon probleminde ise ¢6ziim uzayi Esitlik 2.40°de gosterildigi gibi bazi

kosullara bagli olarak sinirlandirilmistir.

X" =argmin f (x)

gJ(X)SO’ j:1,2,...,m

(2.40)
h(x)=0, k=12,...,p

oyleki {

Kisitlh  optimizasyon problemlerindeki optimal nokta ile kisitsiz optimizasyon
problemindeki minimum nokta arasinda benzerlikler vardir. Bu benzerlikler Esitlik 2.41°de

gosterilmistir.

VE(X)=0

2
J = of = pozitif tanimhidir (2.41)
%0 | .

27



Tablo 2.2’de dogrudan ve dogrudan olmayan kisitli optimizasyon yontemlerinin gosterimi

bulunmaktadir [46].

Tablo 2.2. Kisitl Optimizasyon Yo6ntemleri

Dogrudan Yéntemler Dolayli Yontemler
Rassal aragtirma yontemleri Degiskenlerin transformasyonu teknigi
Sezgisel arama yontemeleri Ardisik kisitlamasiz kiigiiltme teknigi
e Kompleks yontem ¢ Dahili ceza fonksiyonu
yontemi
Amag ve kisit yaklagtirma yontemleri e Harici ceza fonksiyonu
yontemi
e Sirali dogrusal programlama yontemleri e Artirilmis Lagrange carpani
yontemi

e Siral ikinci dereceden programlama
yontemleri
Uygulanabilir yonelim tarifleri

e Zoutendijk’in yontemi
e Rosen’in gradyan projeksiyon yontemi

Genellestirilmis indirgenmis gradyan yontemi

2.7. Yerel ve Genel Optimizasyon

Cok sayida dogrusal olmayan optimizasyon yontemi optimizasyon problemlerinin ¢éziim
siirecinde genellikle yerel sonuglar ile ilgilenir. Ilgili dogrusal olmayan fonksiyona ait genel
minimum veya maksimum noktalarin belirlenmesi siireci bazen hesaplama maliyetini oldukca
artirmaktadir. Ayrica bazi problemlerde hesaplanan noktanin tam olarak genel minimum
noktasit oldugunun belirlenebilmesi ve tanimlanabilmesi, ilgili fonksiyona ait genel
hesaplamalar1 yapmaktan ¢cok daha zordur. Bu yilizden kullanicilarin hesaplama siirecine ait
bazi kisitlar koymasi gerekmektedir [51].

Konveks karakteristige sahip problemlerde ise yerel minimum noktasi ayni zamanda genel
minimum noktasini temsil etmektedir. Bunlara ek olarak giirbiiz ve isabetli sonuclar genel
optimizasyon yontemleri ¢ogunlukla farkli karakteristik gdsteren yontemlerin basarilt birer

kombinasyonu sonucunda karsimiza ¢ikmaktadir.
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2.8. Stokastik ve Deterministik Optimizasyon

Stokastik kavrami rassal veya belirsizlik igeren sistemleri tanimlamak i¢in kullanilan genel
bir terimdir. Bu rassallik ilgili sisteme ait tiim parametrelerde sdz konusu olabilir. Bu
parametreler girdi ve sistemin genel karakteristigi olabilir [52].

Deterministik modeller ise sisteme ait ¢iktilarin gegmis durumlara ait karakteristikler veya
bilgiler yardimi ile her kosulda hesaplanabildigi ve herhangi bir rassallik veya belirsizlik
iceremeyen modellerdir. Deterministik modellerde, sisteme ait ¢iktilar kesin ve net bir sekilde
belirlenebilirken, stokastik modellerde ¢ikti karakteristigi belirli bir dagilima benzetilir ve
olasiliksal bir yapidadir. Bundan dolay: stokastik sistemlerde herhangi bir kesinlik s6z konusu
degildir ve sadece tahminler veya kestirimler s6z konusudur. Bdylece stokastik bir sistemin
basarimi, sisteme ait modellemenin ve farkli durumlara ait olasiliklarin modelleme basarimi ile
dogru orantilidir.

Ormek olarak iki farkli zarin atilmasi sonucu iist yiizeylerinde elde edilen sayilarin
toplamina ait olasilik dagilimina ait ¢ikt1 gosterilmektedir [53]. Ilgili siirece ait dagilim Esitlik
2.42°de, elde edilen sonuglarin grafik gosterimi Sekil 2.17°de verilmistir.

Pozitif Degerler Kiimesi: X = {2,3,...,11,12}

Rassal degisken spesifik degeri:x € X

x degerininolasiligr: p(x)

X 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

g L 2 3 45 6 5 4 3 2 1
36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36

(2.42)

Sekil 2.17 irdelendiginde, iki zarin toplamlar1 ve belirtilen degerin bulunma olasiliginin
dagilimi bir Gauss dagilimi1 ya da normal dagilim 6zelligi gdsterilmektedir. Bu baglamda
zarlarin toplamimin hangi degerleri yakinsayacagi bilinmemekle beraber belirli bir dagilimi

olusturacagi gozlenmektedir. Bu tarz sistemlere stokastik sistemler denmektedir.
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Sekil 2.17. iki zarin toplamlarinin degerlerinin gerceklesme olasiligina orani

Acikca bilinmektedir ki dogadaki problemler stokastik karakteristik tagimaktadirlar ve
optimizasyon problemi olarak gerceklestirilmesi zor veya onem arz eden problemlerin biiyiik
bir kism1 stokastik bir karakteristige sahiptir.

Sadece en iyi tahmini kullanmak yerine, modelleyiciler bu bilgilere ek olarak ilgili modele
ait yeni bilgiler elde ederek daha kullanisli ¢éziimler bulabilirler. Belirsiz bir durumu olusturan
bir dizi senaryonun farkli olasiliklarinin birlesimi baslangigta belirsiz olarak betimlenen durum
hakkinda bir model olusturabilir. Stokastik optimizasyon yontemleri bu belirsizlik degerlerini

belirleyerek, modelin beklenen performansini olusturacak ¢oziimleri optimize etmektedir.
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3. NUMERIK OPTIiMiZASYON

Niimerik optimizasyon kavrami1 makine 6§renmesi yapay zeka yontemleri gibi yenilik¢i ve
yiikselen trendlerin merkezinde bulunmaktadir. Cogu zaman bir probleme ait en iyi ¢oziimiin
bulunmasi olduk¢a zor veya uzun hesaplama siireleri isteyen bir siirectir. Fakat bunun yerine
olusturan bir maliyet fonksiyonu ile ¢oziimiin basarisin1 Olgen veya basarimi hakkinda
kullaniciya bir 6n fikir veren bir kayip fonksiyonu olusturulmasi ¢ok daha kolaydir. Bu
baglamda niimerik optimizasyon yontemleri ¢oziim i¢in kesin olarak optimal sonuglar1 bulmak
yerine optimal sonucu bulmaya yonelik karakteristikler iceren yontemleri irdeleyen bir
kavramdir [54]. Bu kavram ¢ok ¢esitli basliklar icermektedir. Bunlardan en temel iki bashk
dogrusal olan ve dogrusal olmayan denklemlerin niimerik optimizasyonudur. Sekil 3.1°de

niimerik optimizasyon yontemlerinin temel siniflandirilmasi gosterilmektedir.

Cebirsel
Denklemler
X A 4

Dogrusal Dogrusal
Coziimler Olmayan

Coziimler

- . \ 4 v
Tek Degiskenli Cok Degiskenli Tek Degiskenli Cok Degiskenli

Sekil 3.1. Niimerik optimizasyon tiirlerinin siniflandirilmasi

Miihendislik alaninda karsilasilan ¢ogu problem daha oOnce belirtildigi gibi dogrusal
olmayan ve stokastik olarak tanimlanmig problemlerdir. Bu bilgiler 151¢inda bir optimizasyon
probleminin basarimi farklilik gosteren bu kosullara ragmen basarili veya kabul edilebilir
ciktilar verebilmesidir. Bir niimerik optimizasyon yonteminin basarimi genel hatlari ile iki
parametreye baglidir. Bunlardan birincisi, dogruluk (accuracy) kavramidir. Bu kavram onerilen
yontemin basarili sonuglar vermesidir. Bu sayede farkli karakteristikler ihtiva eden
optimizasyon problemlerinde bile kabul edilebilir oranda basarili sonuglar elde edilebilir.

Bir digeri ise kesinlik (precision) kavramidir. Bu kavram oOnerilen optimizasyon

yonteminin farkli baslangi¢ kosullarinda veya karakteristikte olan problemlerde bile benzer


Macit
Textbox


veya rassal olmayan sonuglar vermesidir. Bu 6zellik glirbiizliikk(robustness) olarak da literatiirde
yer almaktadir [55]. Bu iki kavramin basarili bir birlesimi sonucunda, kabul edilebilir oranda
sonuglar iireten nlimerik optimizasyon yontemleri ortaya ¢ikmistir. Bu karakteristik Sekil

3.2°de gosterilen bir hedef tahtasi iizerinden temsil edilmistir.

Diisiik Dogruluk
Diisiik Hassasiyet

Diisiik Dogruluk
Yiiksek Hassasiyet

0}

Yiiksek Dogru-luk Yiiksek Dogruluk
Diisiik Hassasiyet Yiiksek Hassasiyet

®

Sekil 3.2. Dogruluk ve hassasiyet kavramlarinin gésterimi

3.1. Dogrusal Denklemlerin Niimerik Coziimlerine Iliskin Yontemler

Bu boliimiinde optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in temel olusturan dogrusal denklem
sistemlerinin ¢oziimiinii saglayan yontemler ve kavramlar irdelenecektir. Bu baglamda katsay1
matrisinin tersine dayanmayan ¢oztiim yontemleri ile ilgili bilgiler verilecektir.

Giiniimiizde katsay1 matrisinin tersinin (A™) almnmas: siirecinde gerekli olan determinant
ve eslenik bilgilerinin hesaplanmasi i¢in hantal hesaplamalar yerine daha verimli ve hizli
yontemler kullanilmaktadir. Esitlik 3.1’de n bilinmeyenli m adet denklemden olusan bir

dogrusal sisteme ait denklem takimi1 gosterilmistir [56].

aU, +ag,U, +...+a,U, =b
a,U, +a,u, +...+a,u, =h,

2n-'n

(3.1)

au, +a.,u,+..+a,u =b,

Esitlik 3.1°de verilen dogrusal denklem takimi Esitlik 3.2°de gosterildigi gibi matrissel bir

formda yazilabilir.
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=\ (3.2)

Ayrica ilgili denklem takimlari daha basit bir form olan Au =b seklinde de ifade edilebilir.
Denklem takiminin tek bir ¢6zlime sahip olmasi igin c¢esitli sartlarin gerceklesmesi
gerekmektedir. Eger sistem m< n sartini saglayacak sekilde ise ilgili dogrusal denklem takimi
igin tek bir egsiz ¢oziim elde edilemez. Diger taraftan m > n ise ¢ok fazla durum bulunmaktadir
ve tek bir essiz ¢oziim yine elde edilemez. Ilgili denklem takiminda tek bir ¢dziimiiniin elde
edilebilmesi ig¢in ilgili denklem takiminin parametrelerinin m=n sartini saglamasi
gerekmektedir. Bu matris denkleminin ¢6ziimii birgok problem igin gereklidir. Bu problemlere
veri enterpolasyonu, sonlu eleman problemlerine ¢6ziim bulma, dogrusal matematiksel

programlama, dogrusal denklemlerin analizi gibi 6rnekler verilebilir.

Katsayi matrisi A ’nin tersi sadece m=n kosulunda miimkiindiir. A™ in bulunmadig

durumlarda, dogrusal sistem tek bir ¢dziime veya herhangi bir ¢dziime sahip degildir. Ilgili
¢oziimiin bulunmas: i¢in Esitlik 3.3’de gosterildigi gibi A™ ifadesi ile garpilir ve sonug elde

edilir.

Au=b=[u=A"| (3.3)

Esitlik 3.3°de gosterilen problemin 6zel bir durumu ise b = Au sartlar i¢in gegerlidir.

Bu sayede ilgili problem 6zdeger problemine doniisiir ve 6zdegerler (4)ve karsilik gelen

ozvektdrler (V) kare matris A arasindaki iliskiyi saglar. Ilgili iliski Esitlik 3.4°de gosterilmistir.

Av=Av veya (A—Al)v=0 (3.4)

Bir matrise ait 6z vektorler ve 6z degerlerin hesaplanmasi veri analizi, sinyal isleme gibi
alanlar icin 6nem arz etmektedir. Temel bilesenler analizi, dogrusal diskriminant analizi gibi
veri analizi ve boyut indirgeme alanindaki 6nemli yontemlere temel olusturmaktadir [57]. Bu
baglamda 6z deger ve 6z vektorlerin hesaplanmasi siiresi ve dogru belirlenmesi giiniimiizde

artan veri boyutlart da gbz oniine alindiginda daha da 6nemli bir konu olmustur.
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Oz degerler ile katsayr matrisi A arasindaki arasinda Esitlik 3.5°de gosterilen iliskiler

bulunmaktadir.
tr(A)=>a, =4+ +...+ 4, ve  det(A)=] ][4 (3.5)
i=1 i=1

Simetrik ve karesel bir matrisin iki farkli 6zdeger, 4 ve 4, ye karsilik gelen dzvektorleri

ortogonaldir v'v=0. Genel olarak dogrusal sistemler Cramer kurali yardimi ile ¢oziilebilir.

Esitlik 3.6°’da Cramer kural1 ve uygulama siireci gosterilmistir.

_ det A 19

u = , 1=12,..,n 3.6
' detA (36)

A matrisi i’nci siitiin ile b siitiin vektdriiniin degistirilmesi ile elde edilir. Ug adet

denklem takimina ait denklem takimlar1 Esitlik 3.7°de gosterilmistir. Ug adet dogrusal denklem

icin U;, U, ve U, seklinde ii¢ adet bilinmeyen bulunmaktadir.

a Uy +a,U, +agl; = a; ap ay
U, +ayU, +a,u, =b, > A=det(A)=|a, a, a,
ay,U; + 8g,U, +agUy = b, 85 8y Ay
(3.7)
1 b, a, a; 1 a; b a; 1 a, a, b
u = X b, @, ay| U,= X ay b, ay|u= X a a, b
b, a;, as; ay by ay ay a;, b

Cramer kurali teoriye dayanak icin basarili olsa da gercek uygulamalar agisindan ¢ok
kullanigh degildir. Biiyiik boyutlardaki bir matrisin determinantinin hesaplanmasi kolay bir
stire¢ degildir. Bir matrisin tersini belirlemek i¢in ¢ok daha etkin yontemler bulunmaktadir.

Karesel bir matris olan ve nxn boyutlarindaki A matrisinin tersinin A™ hesaplanmasi
algoritmalarin hesaplama karmasikligi olarak O(n®) seklinde bir iliski vardir. Biiyiikk O

notasyonu, zaman karmasikligini hesaplamak i¢in tanimlanan bir Olgiittiir [58]. Bir
hesaplamanin gergeklestirilme siiresini, tamamlanmasi i¢in gereken adim sayisiyla baglantilt

olarak tanimlar.
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n degerinin biiyiik oldugu kosullarda hesaplama siiresi olduk¢a uzamaktadir. Bu baglamda
katsay1 matrisinin tersini hesaplayan yontemler genel hatlar1 ile iki farkli kategoriye ayrilabilir.
Bunlar dogrudan iteratif yontemlerdir. Bu yontemlerin se¢ilim siirecinde kullanici bir¢ok kriteri
g0z Online almalidir. Bunlardan bazilari, A matrisinin boyutu, hesaplama siiresi, problemin tiirii
ve istenen ¢Oziim kalitesidir. Bu niimerik yontemlerden birincisi ve en temeli Gauss Eleme

Y ontemidir.

3.1.1 Gauss Eleme Yontemi

Gauss eleme yonteminde temel mantik, karesel matrisi satir operasyonlari ile iiggensel bir

matrise g¢evirerek elde edilen basitlestirilmis tiggensel matrisin dogrudan yerine koyma ile

¢ozililmesini saglamaktir [29]. Tekil olmayan A= [aij ]n d matrisi ve b e R" vektorii verilmis

olsun, Gauss eleme yontemini dogrusal denklem takimi Au=b esitligini Au=b seklindeki
esdeger esitlige doniisiimiinii saglar. Ilgili esitlikte A yeni iiggensel katsay1 matrisini temsil
etmektedir. Sonraki asamada Au=b ifadesi geri yerine koyma yardimi ile ¢dziilerek asil
hedeflenen sonug olan Au =b denkleminin sonucu elde edilir [59].
Gauss eleme yontemi 3 temel satir operasyonundan olugmaktadir.
e ki satirin siras1 degistirilir.
e Sifirdan farkl bir sabit ile satir ¢arpilir.

e Satir bir diger satirin katlar1 ile degistirilir.

Tiim bu islemler Esitlik 3.8’de gosterilen arttirilmig (augmented) bir matris olan [A|b]

tizerinden gergeklestirilir. A|b notasyonu A ve b seklindeki iki matrisin arttirilmis sekilde

birlesimini temsil etmektedir.

! ! 1 !
a, a, - Q, b1 a; 4, -, ai(n+1)
’ ! !
[A|b:| _ A 8y Ay, bz —~M®™ = 0 a, - a, Ay(ns)
: : A : : . : : (3.8)
a, a, -- a_|b 0O 0 - a.jla
nl n2 nn|~n nn |~ n(n+1)

A b
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Siireg sonunda Au =b seklindeki esitlik elde edilir ve bu sayede Au =b esitligini saglayan
U degerleri elde edilir. Bu baglamda Gauss eleme yonteminin hesaplama karmasikligi ise

0(2n®/3) seklindedir.

3.1.2 Gauss-Jordan Eleme Yontemi

Gauss-Jordan eleme yontemi, Gauss eleme yonteminin gelistirilmis halidir. Dogrusal
denklem takimini ¢ozerken ayn1 zamanda bir kare matrisin tersini hesaplar [60]. Gauss-Jordan
yontemi temel satir islemlerini arttirllmig matris iizerinden gerceklestirilirken matrisin
katsayilar1 birim matrise déniistiiriiliir [29]. ilk asamada arttirilmis matrisin tanimlanmasi
gerekmektedir. Ayrica A katsayr matrisi ile ayn1 boyutlardaki birim (1) matris tanimlanir. Bu

islemler sonucunda Esitlik 3.9’da gosterilen arttirilmis B matris elde edilir.

a, a, - a,/1 0 - 0

B=[Ap]=| = o B0 L O @9

a, a, - a,[b/0o 0 - 1

Gauss-Jordan eleme yonteminde satir indirgeme vasitasiyla B matrisini Esitlik 3.10’da
gosterilen forma doniistiirebilmektedir. Bu sayede ilgili u ¢oziim vektorii elde edilebilir. u

vektoriiniin elde edilmesi siirecinde gergeklestirilen islemler Gauss eleme yontemi ile benzerlik

gosterir.
10 - 0|u1|a1'1 a1,2 al,n

R s B 610
0 0 - 1llulay, a, - a,

Gauss-Jordan eleme yontemi niimerik olarak kararli bir yontem degildir ve bu boliimiin
basinda bahsedilen hassasiyet ve dogruluk kavramlarini tam olarak karsilamaz. Daha 1yi ve
istikrarli sonuglar elde etmek i¢in pivotlama teknigini kullanmak yaygin bir uygulamadir. Genel
olarak pivotlama satirdaki tiim degerlerin en biiyiik deger veya bir norm ile béliinmesi sonucu
elde edilen bir 6lgekleme yontemidir. Gerekli durumlarda satirlar degistirilebilir ve bu sayede

en biiyiik eleman hareket ettirilebilir. Ozellikle kdsegen konumunda dnde gelen katsay1 olacak
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sekilde taninabilir. Bu sayede tiim 6l¢eklenmis elemanlar [-1,1] araliginda olacaktir. Bu sayede

bazi istisnai karakteristige sahip biliylik degerler katsayr matrisinden ayristirilmis olur. Bu

sayede katsay1 matrisinin ¢oziim siireci i¢in daha kararli bir ¢6ziim elde edilir.

Gauss eleme ve Gauss-Jordan eleme yontemleri i¢in 6nem arz eden baska bir unsur ise

baslica elemanin degerinin sifirdan farkli (&, #0) olmasi gerekmektedir. Bu durumdan

kaginmak i¢in denklemleri yeniden diizenlemek miimkiindiir. Fakat diger katsayi olan
[azz —%j #0 da bu istenmeyen durum belirtildigi gibi gergeklesebilir. Bu problemden
1
kacinmak i¢in pivot ve LU ayristirma yontemi kullanilmaktadir.
3.1.3 LU Ayristirma Yontemi
Herhangi bir karesel matris iki farkli matrisin ¢arpimi olacak seklinde Esitlik 3.11°de
gosterildigi gibi ifade edilebilir.

A=LU (3.12)

Mgili esitlikte, L ve U matrisleri sirastyla alt ve {ist iggen matrisleri temsil etmektedir. ilgili
ticgen matrislerden alt liggen matris diyagonallerin alt kisminda sifirdan farkli eleman igerirken,
iist tiggen matris de ise durum tam tersidir [61]. Bu matrislere ve katsay1 matrisine ait gosterim

Esitlik 3.12’de gosterilmistir.

all 12 1in ﬂll o o 11 12 in
a a a,, B. P 0 0 «a, - a,

A= 21 22 2 —~A=LU =L = .21 22 , U= . ‘22 . 2 (312)
an1 anz ann ﬁnl ﬂn2 ann O 0 ann

Ilgili esitlikler kullanilarak, Au=b genel esitligi LUu=b doniisiimii saglanir. Sonraki
asamada ise Uu =V ve Lv =Dbtemsil edilebilir. Bu doniisiim sayesinde iki farkli tiggen matrise
sahip dogrusal sistemler elde edilir ve bu sistemler geri ve ileri yonlii yer degistirme ile

coziilebilir. Esitlik 3.13’te v, parametresinin ¢0ziimii verilmistir.
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VF%’ v :i(bi_iﬁijvj), i=23..,n (3.13)
11 11 =1

Esitlik 3.14°de ise u; parametresinin ¢oziimil verilmistir.

1 C -
u, =", u =—(v - Z ou;), i=n-1,..1 (3.14)

nn 11 j=i+1

Ayrica LU ayristirma siireci sonucu elde edilen iiggen matrislerin ¢esitli 6zellikleri vardir.
Alt liggen matris olan L’nin determinant1 diyagonal elemanlarinin ¢arpimina esittir. Bu 6zellik

Esitlik 3.15’de gosterilmistir.

det(L) =|L| = [ Ty s @19

Bir diger 6zellik ise tiggen matrisin 6zdegerleri diyagonal elemanlardir (5, fB,,,..., B.,) -

LU ayristirma yonteminde yine Gauss eleme ve Gauss-Jordan eleme siireclerinde oldugu gibi
sakincalar bulunmaktadir. Bunlar baslica elemanlarin degerinin sifira esit olmamasi gibi bazi
hesaplama problemleridir. Seyrek matris gibi biiyiik oranda sifirlardan olusan matrisler bu tarz
istenmeyen durumlara neden olurlar. Bu ylizden iterasyon tabanli niimerik analiz yontemlerinin
bu tarz parametre hesabi i¢in kullanilmasi daha uygundur.

Dogrusal sistemler icin Au=b , ¢éziimiin belirlenmesini saglayan U= A"'b degerinin
belirlenmesi igin genellikle biiyiikk boyutlardaki A katsayr matrisinin tersinin alinmasi
gerekmektedir. Daha 6nce de belirtildigi gibi dogrudan tersinin alinmasini saglayan sistemler
bliyiik boyutlu (n >100000 ) matrisler i¢in kullanisli degildir. Bu tarz biiyiik boyutlu matrisler
imge isleme alaninda siklikla kullanlmaktadir. Bu yiizden daha verimli ve hesaplama
karmasiklig1 daha az olan yontemler i¢in ¢ok sayida yontem Onerilmistir. Bu tarz iterasyon
tabanli yontemler genel olarak optimizasyon problemlerinin ¢6ziim siirecinin irdelenmesi veya
iyi bir sekilde anlasilabilmesi i¢in 6nemlidir.

Dogrusal denklem sistemlerinin iterasyon tabanli ¢6ziimii temel birka¢ maddeye dayanir.
Denklemlerin her biri yeniden ifade edilecek sekilde yeniden tanimlanir ve bir baslangi¢ degeri

belirlenir.
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Baslangic degerleri ve fonksiyon takimi kullanilarak elde edilen degerler yeni iterasyon i¢in
baslangi¢ sartlarini olusturur. Sonug¢ olarak kullanici tarafindan tanimlanan bazi kisitlarin
gerceklesmesi sonucu iterasyon tabanli dogrusal optimizasyon siireci gergeklestirilmis olur.
Fakat iterasyon tabanli ¢oziimler bazi sakincalarda igermektedir. Bunlardan en 6nemlisi bazi
durumlarda gercek c¢oziimiin yakinsayamamasidir. Ayrica bazi denklem takimlari igin
baslangi¢ sartlar1 olduk¢a Onem arz etmektedir. Son olarak, iteratif yontemler genellikle

problem ile ilgili ger¢ek sonuglar1 bulmak yerine gercek sonuca yakin degerlere yakinsarlar.

3.1.4 Jacobi Iterasyon Yontemi

Jacobi yonteminin arkasinda yatan temel fikir, katsayr matrisi A’nin Esitlik 3.16’da

gosterildigi gibi ti¢ farkli matris olarak ifade edilmesi ile ayristirtlmasidir [62].

A =D+L+U (3.16)

D matrisi diyagonal matrisi temsil ederken, L ve U matrisleri sirasiyla alt ve st liggen
matrisleri temsil etmektedir. Bu baglamda L ve U matrisleri diyagonal elemanlari
icermemektedir ve bu matrislere ait diyagonal elemanlar sifira esittir.

Jacobi yonteminde bir matris daha gerekmektedir. Bu sayede ilgili denklem Esitlik 2.17°de
gosterildigi gibi olur.

Au=b=A=D+L+U = (D+L+U)u=Db

Jacobi

(3.17)

Dogrusal denklem takiminin ¢6ziimii i¢in gerekli iteratif siire¢ ise Esitlik 3.18’de

gosterildigi gibidir.

Du™ =p—(L+U)u®™ (3.18)

Bu esitlik ile yeni kestirim sonucu olan u™® Esitlik 3.19°da gosterildigi gibi kolayca

hesaplanabilir.
u(n+1) — D—l[b_(L+U)u(n)], n :O,l,.... (319)
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Jacobi yonteminin basar1 ile uygulanmasi i¢in ¢esitli kosullar gereklidir. Bunlardan birincisi
Esitlik 3.20°de gosterilen ve bazi matris normlari i¢in belirtilen kosulun saglanmasidir. Bu

kosulun saglanmasi ile Jacobi yonteminin ¢6zlime yakinsayacagi kesinlesebilir.

=
a; G
& g ... &
| —-D'A=|a, a, [=[1,-D*A| <1 (3.20)
B A 0
_ann a,, J

A (A e R™) matrisi Esitlik 3.21 ve 3.22’de gosterilen sartlar1 saglamasi kosulunda sirasiyla

tam olarak satir ve siitiin diyagonal baskin olarak tanimlanir.

A=D+L+U :>|a“|>i\aij\,i=1,2,...,n (3.21)
=
J#i

A=D+L+U :\ajj\>zn:\aij\, j=12,..n (3.22)
i=1

i#]
3.1.5. Gauss-Seidel Iterasyon Yéntemi

Jacobi yonteminin hafiza alan1 bakimindan bazi1 verimsiz noktalar1 vardir. Bu noktada

hafiza alanin 6nemli oldugu biiylik boyutlu problemler i¢in Gauss-Seidel iterasyon yontemi

onerilmistir [63]. Jacobi yonteminde U™ ve u™ degerlerinin hafiza alaninda saklanmasi ve
Uj(n) vektorlerinin, yeni ¢ikti degeri i¢in kullanilmas1 gerekmektedir. Biiylik boyutlardaki u

degeri kisith miktardaki hafiza alanlar1 veya biiyiik boyutlardaki problemler i¢in istenmeyen
bir durumdur.

Jacobi yonteminden farkli olarak A =D+ L+U matrisinin elde edilmesi siirecinde

sadece diyagonal (D) matrisinin tersini almak yerine diyagonal matris ile beraber alt liggen
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matrisin de tersi alinir. Bu sayede aktif bir giincelleme gerceklestirilebilir. Esitlik 3.23’te Gauss-

Seidel yonteminin gergeklestirilmesine iligskin genel ifade bulunmaktadir.

Au=b=A=L+U+D= (L+Du™ =b-Uu™
u™ =(L+D) [b-Uu™]

(2.23)

Gauss-Seidel iteratif yonteminin basari ile ¢oziim vektoriinii yakinsayabilmesi i¢in Jacobi
yonteminde oldugu gibi bazi kriterleri saglamalidir. Katsay1 matrisinin tersinin bulunmasi ve
en biiyiik spektral yaricapin degerinin Jacobi yonteminde oldugu gibi 1°den kiigiik olmasi

gerekmektedir.
3.1.6 Rahatlatma Yontemi

Dogrusal denklem sistemlerinin ¢éziimlenmesi stirecinde kullanilan Gauss-Seidel yontemi
glinlimiiz uygulamalari i¢in tiim kazanimlarina ragmen yavas bir karakteristik sergilemektedir
[64]. Bu baglamda, rahatlama (relaxation) olarak adlandirilan iteratif yontem dnerilmistir. Ilgili

yontem iki farkli asamadan olusmaktadir. Bu asamalar Esitlik 3.24’de gosterilmistir.

v = (L+D+Uu™ —b

u™ =u™ — (L + D) v

(3.24)

Bu yontemde diger iteratif yontemlerden farkli olarak, asir1 rahatlama veya rahatlama
katsayisi olarak adlandirilan @ katsayisi bulunmaktadir. Bu deger 0< @ <2 olarak belirtilen
aralikta degismektedir. Bu katsay1 ile beraber yeniden diizenlenen denklem takimi Esitlik

3.25°de gosterilmistir.

u(n+l) — (1—(0)U(n) +a)u‘(ﬂ) (3.25)

Mgili esitlikte 0™ =(L+ D) (b—Uu™) Gauss-Seidel yontemi ile aymdir. Bu yiizden
rahatlama yontemini, agirlik katsayis1 bulunan bir Gauss-Seidel yontemi olarak diistinebiliriz
ve @ =1 oldugu durumda, rahatlama yontemi ile Gauss-Seidel yontemi aynidir. Bu yontemde

farklilik yaratan asil kisim rahatlama katsayisinin (@) degisimidir.

Rahatlama katsayisinin diisiik degeri (0 < @ <1), eksik dinleme kavramina yani gercek

sonuglara ge¢ yakinsamasina neden olur iken yiiksek rahatlama katsayis1 1l<w<2 asir
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rahatlamaya yani sonucun hizli yakinsamasini saglar. Bunlardan farkli olarak, rahatlama

katsayisinin belirtilen aralik olan (0 < @ < 2') degerinden farkli olmasi1 sonucu w < 0 veya w > 2

sonucunda, onerilen yontem teorik olarak gergek degerlere yakinsayamayacaktir.

3.2. Dogrusal Olmayan Denklemlerin Niimerik Coziimlerine iliskin Yontemler

Onceki béliimde dogrusal denklem takimlarmin ¢dziimlenmesine iliskin gesitli yontemler
hakkinda bilgi verilmistir. Bu boliimde ise dogrusal olmayan denklemlerin niimerik ¢oziimiinii
saglayan yontemler hakkinda bilgi verilecektir. Daha o6nce belirtildigi gibi miihendislik
problemlerinin biiyiik bir kismi dogrusal degildir ve genel olarak ¢oziim siirecinde bazi
zorluklar igermektedir. Bunlardan bazilari ilgili problemlerin konveks olmamasi veya teknik
essiz ¢Ozlimiiniin bulunmamasidir. Ayrica her zaman herhangi bir fonksiyonun optimal
¢Oziimiinlin bulunmasi olduk¢a maliyetli bazen de imkansiz bir istir. Bu yiizden kullanici
tarafindan daha once belirlenmis bazi kriterlerin saglanmasi ¢éziim i¢in yeterli sayilmaktadir.
Bu baglamda dogrusal olmayan denklem takimlar tek degiskenli veya ¢ok (n) degiskenli olacak
sekilde iki farkli baglik altinda incelenebilir.

Dogrusal olmayan denklem takimlarinin niimerik ¢éziimiinii ise polinom denklem ve askin
(transandantal) denklem ad1 verilen iki bashk altinda irdelenebilir. Polinom denklemleri, x
degiskeninin kuvvetlerini iceren sinirli sayida terimin toplami seklinde ifade edilebilir.

Esitlik 3.26’da n’nci dereceden 6rnek bir polinom denklem gosterilmistir. Polinom

denklemlerinin sinif1 ayrica denklemleri de icermektedir.

FOX)=W (x)=x"+ax" " +a,x"*+ax"*+..+a,,x+a, =0 (3.26)

Iyi bilinen ve en temel durum olan ikinci dereceden denklem Esitlik 3.27°de gdsterilmistir.

ax’+bx+c=0, a0 (3.27)

Igili esitlige ait kokler Esitlik 3.28°de gosterildigi gibi kolayca hesaplanabilmektedir.

—b++/A . _—b—A
H 2 1

A=b’-4ac, x =
% 2a 2a

(3.28)
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Bu ¢ok bilinen esitlik Cardan’in formiilii olarak bilinir. Boylece 2.dereceden bir denklemin
kokleri oldukea kolay bir sekilde hesaplanabilir. Fakat yiliksek dereceli denklemlerde (n 2 4) bu

tarz koklerin analitik olarak bulunmasi olduk¢a zorlayicidir. Bundan dolay:r yiiksek dereceli
polinomlarin kdklerinin belirlenmesinde kullanilan niimerik yontemler devam eden kisimlarda

sunulacaktir.

3.2.1. Lin Yontemi

Lin yontemi, polinom tabanli denklemlerin ¢6ziimiinde siklikla kullanilan bir yontemdir.
Esitlik 3.29°da, n’nci dereceden temel polinom denklemlerinin bu yontem i¢in uyarlanmis hali
gosterilmistir [56].

(X + px+q)(x"? +bx"°

+b,x"*+..+b _,+b ,)+Rx+S=0 (3.29)
Ilgili esitlikte, Rx+S terimi sifir olmast istenilen kalan terimlerdir. Sifir kalan olmast orijinal
polinomun kolayca karesel form olan (x> + px+q) polinomuna boliinebilecegini

gostermektedir. Esitlik 3.26 géz Oniine alinarak, Esitlik 3.29°da gosterilen katsayilar ile orijinal
polinom arasinda Esitlik 3.30°da gosterildigi gibi bir iliski vardar.

=a,—p
a, - pbl_q

bZ

bi = — pr - qbi—2 (3.30)

bn—2 = a‘n—z - pbn—S - qbn74
R= a‘n—l - pbn—Z - qbn—S
S=a,—-0qb, ,

Lin yonteminde ama¢ R=0 ve S=0 degerlerini elde etmektir. Bu durumun ger¢eklemesi i¢in

Esitlik 3.31°de gosterilen sartlarin gergeklesmesi gerekmektedir.
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R= a, ;- pbn—Z - qbn—3 =0

3.31
S:an_qbn—zzo ( )
Esitlik 3.32°de gosterilen giincelleme ile daha basarili katsayilar elde edilebilir.
' a ' a,_, — q’b _
— n , b # O, — “n- n-3
q b O p o (3.32)

Esitlik 3.30’da gosterilen denklem takimlar1 ile baslangic degerleri kullanilarak her bir
iterasyonda yeni degerler hesaplanir. R=0 ve S=0 sartlarinin saglanmasi veya yakinsamasi
durumuna kadar bu siire¢ tekrarlanir. ilgili sartlar saglandiginda polinom Esitlik 3.33’de
gosterilen hale gelir.

n-3

%+ pX+q)(X" 2 +b X" + b, X" +...+b _,+b ) =(X*+ px+qW ,(x)=0 (3.33)

Karesel denklemin kokleri, X, =cC+ jd ve x,=x olarak belirlenir ve W, ,(x)=0

esitligini saglayan ardigik kokler belirlenir. Lin yonteminde R=0 ve S=0 olmasi sart1 nedeniyle
yavas bir yakinsama s6z konusudur. Ayrica baglangi¢ degerlerinin se¢imi ile yontemin basarimi
arasinda oldukca kuvvetli bir iliski vardir. Bu tarz olumsuz 6zellikler Bairstow yontemiyle

ortadan kaldirilmistir.

3.2.2. Bairstow Yontemi
Bairstow yontemi, yakinsama katsayilar1 olan p ve q degerleri iteratif olarak Esitlik 3.34 ve
3.35°de gosterildigi gibi Newton ydntemi yardimi ile hesaplanmaktadir. Iteratif hesaplamalar

sonucunda Lin yonteminde oldugu gibi polinoma ait kokler belirlenebir [65].

GR3S &S 6R
=222 2T (3.34)
opaq opaq
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1 .05 _0R
(n+l) _ [(n) _ — R -S
p P -T(R- aq)

X (3.35)
" =g+ RS s X
J 49 aq

f(x) fonksiyonunun karakteristigine gore cebirsel veya askin olarak tanimlanabilir. Eger f(x)
fonksiyonu polinom veya rasyonel bir fonksiyona formuna sahip ise cebirsel sinifa ait bir
fonksiyon olarak tanimlanir. f(x) fonksiyonu, iistel, logaritmik, trigonometrik veya bunlarin
birlesimi seklinde ise askin denklem olarak tanimlanir. Sadece bazi basit askin denklemler
dogrudan ve kolayca hesaplanabilir. Dolayisiyla, askin denklemlerin ¢ogunlugunu olusturan,
cesitli bilimsel veya teknik problemler dogrudan yontemler ile ¢oziilemez. Bu yilizden
literatlirde ¢esitli iteratif yontemler bulunmaktadir. Bunlardan bazilari, araligi ikiye bdlme

yontemi, secant (kiris) yontemi, Newton-Rapson ve sabit nokta iterasyon yontemi seklindedir.

3.2.3. ikiye Bélme Yontemi

Bu yontemlerden en basiti ve temeli ikiye bolme yontemidir. Ikiye bolme ydntemi(binary
search veya bisection), belirli bir aralikta verilen fonksiyonu, maksimum veya minimum yapan
degerleri bulmaya yarayan temel bir yontemdir [56]. Sabit nokta iterasyonundan farki iki adet
baslangi¢ parametresine ihtiya¢ vardir ve ¢oziim uzayr bu iki noktanin arasinda olmalidir.
Sezgisel optimizasyon yontemleri ve kisit kosullarimin fonksiyonlarin ¢oziimiine etkisini
irdelemek acisindan olduk¢a basarilidir. Ikiye bolme ydnteminin gergeklestirilmesi su

sekildedir [66].

[lk asamada aralik degerleri olan f(X) fonksiyonu iizerinden tanimli [a,b] degerler
secilmelidir.
e Segilen aralik degerleri f(a,)f(b,) <0 sartini saglamalidir. Bu baglamda bu

aralikta bir sifir gecisinin bulundugu belirlenir.

e Sonraki asamada X, = a+h

olacak sekilde X, degeri belirlenir.

e Esitlik 2.36°da gosterilen sartlara gére yeni deger giincellenir ve aralik daraltilir.
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X, +a
2
+b

2

f(x)f(@<0=[ax]=Xx =
(3.36)

f(x)f(b) <0 =>[x,b]=x, =2

o llgili esitlik ile araliga ait yeni degerler belirlenir ve bu siireg |Xn+1 - Xn| <& kriteri

saglanana ve kullanici tarafindan belirlenmis maksimum iterasyon sayisina kadar

devam eder.

Ikiye bolme ydntemi basit bir ydntem olmasina ragmen araliga ait degerlerin basar1 ile
secilmesi sonucunda her zaman yakinsamaktadir. Ayrica her iterasyon sonucunda hata orani
gozlemlenebilir. Ayrica tlirev icermemesi nedeniyle basit hesaplamalar i¢in oldukca
avantajlidir. Dezavantajlar ise yakinsama siiresinin uzun olmasi ve isaret gecisi olmayan ve

tekillik iceren fonksiyonlarda basarisiz olmasidir.

3.2.4. Sabit Nokta iterasyon Yéntemi

llgili yontemde bir adet degiskene sahip f(x)=0 olarak tanimlanmis bir dogrusal olmayan
denklem tanimlidir. Sabit nokta iterasyon yonteminin gerceklestirilmesi siireci asagida

gosterildigi gibidir [67].

f(x) fonksiyonu, x=g(x) seklinde bir doniisiim yapilir ve g(x) fonksiyonu iterasyon

fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.

® X, olacak sekilde herhangi bir baglangi¢ kosulu belirlenir. Bu noktada X, = X, X,
gercek kokiin degerini temsil etmektedir.
e iteratif bir sekilde, g(x) fonksiyonunun degeri yeni baslangi¢c degeri olacak sekilde

hesaplamaya devam edilir X.,, =9(x,), n=0,12,...

e Busiireg |Xn+l - Xn| <& kriteri saglanana ve kullanici tarafindan belirlenmis maksimum

iterasyon sayisina kadar devam eder.

Sabit nokta iterasyonu basit bir yontem olmakla birlikte ¢esitli avantajlar da igerir. Bunlar

biri, analizi ve uygulamasi ¢ok kolaydir. Bir digeri ise iy1 bir kok bulma yonteminin segilimi
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hakkinda bilgi verir. Dezantaj olarak dogru bir hesaplama i¢in fonksiyonun tiirevlenebilir

olmasi ve |g’(x0)| <1 sartin1 sagliyor olmasi gerekmektedir.

3.2.5. Newton-Rapson Yontemi

Newton-Rapson yontemi literatiirde Newton yontemi olarak da bilinmektedir. Kokleri
belirlemek igin dogrusal bir yaklasim kullanir. Bu dogrusal yaklasim her bir iterasyon da f (x)
degerinin X, degeri lizerinden olusturulan tanjant ¢izgileri ile verilir [68]. f(x) fonksiyonuna
Newton-Rapson yonteminin uygulanabilmesi i¢in gesitli sartlar vardir. Bunlar, f(x)’in siirekli

ve tiirevlenebilir olmasidir. Ilgili ydntemde birinci dereceden Taylor serisi acilimindan

faydalanilir [29]. f(x)=0 denklemini ¢dzmek yerine Esitlik 3.37°de gosterilen dogrusal

denklem ¢oziilmektedir.

F) = (%) + F0G)(X—%,)

f(x,)+f'(x)(x=x)=0 (3.37)

Esitlik 3.38’de yeni tahmin degerinin (X,) hesaplanmasini saglayan denklem

gosterilmektedir.
f(x ,
X =% — f ,((Xn)) ’ f (Xn) =0 (338)

Bu tahmin siireci, | f (Xn)| < &, veya adim araliginin belirlenen hata kriterinden |Xn+1 - Xn| <&,

daha az olmas siirecine kadar devam eder. Newton-Rapson yontemi kok degerlerine kisa
siirede yakinsamaktadir ve bu nedenle literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Fakat tiirev ihtiva

etmesi ve hassas olmamasi gibi cesitli dezavantajlara da sahiptir.

3.2.6. Kiris Yontemi

Kiris (Secant) yontemi, literatiirde Secant yontemi olarak da ge¢cmektedir [69]. Newton-

Rapson yonteminin tiirev hesaplama siirecinden kaginmak i¢in iizerinde degisiklik yapilmis bir
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yontemdir [56]. Tirev ifadesi yerine fark tabanli bir yaklastirma kullanmaktadir. Bu

yaklastirma Esitlik 3.39°da verilmistir.

00— ()
Xy — Xy

f'(x,) (3.39)

Bu yaklastirma kullanilarak tiirev ifadesinden kaginilmis ve sonug olarak Esitlik 3.40’°da

gosterilen iteratif ifade elde edilmistir.

f(x,)

X . =X — a , h=123,...

T () = (%) (3.40)
Xy — X1

Sekant yontemi, iterasyonun sonlanmasi siireci yonlerinden Newton-Rapson yontemi ile
benzerlik gostermektedir. Ilgili yontemin en biiyiik avantaji tiireve ihtiyaci olmadan fark tabanl

bir tiirev ifadesi ile kok degerine yakinsamasidir.
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4. RASTGELE ARAMA VE OPTIiMiZASYON

Rassal siirecler, optimizasyon problemlerinin ¢oziim siireci i¢in oldukca dnemlidir. Bu tez
caligsmasina temel olusturan metasezgisel (metaheuristic) yontemin olusturulmasi siirecinde ise
rassal siirecler hayati onem arz etmektedir. Metasezgisel optimizasyon yontemleri genel olarak
¢oziilmesi zor ve tam olarak tanimlanmamis problemler olarak tanimlanmaktadir [70]. Bu
baglamda kesin olarak tanimlanmamis bir problem tiirii i¢i rassal siireglerin kullanilmasi
kaginilmazdir. Optimizasyon yontemlerinin bazilarinda, yontemin gergeklestirilmesi siirecinde
bir veya bir takim rassal sayi iiretecinin beraber kullanilmasi yontemin basarimint dogrudan
etkilemektedir [71]. Bu basarim ayriCa rassal sayi iireteclerinin kalitesi ile de ilgilidir.

Sans unsurunun kullanildig1 problem c¢oziimlerinde her zaman bir basarisizlik olasilig
vardir. Bu durumun aksi sadece sonsuz sayida denemeye imkan veren sistemlerde miimkiindiir
ve bu tarz bir karakteristik sergileyen bir problem ger¢ek hayatta miimkiin degildir. Fakat
stokastik optimizasyon kavraminda, diger tiirlii kesin bir ¢6ziim olmadigi i¢in bu riskin her
zaman gerekli ve yararli oldugu Ongoriilmiistiir. Ama gergek bir problemin anlamli bir
¢oziimiinde, stokastik ve deterministik siiregler bir arada bulunmalidir. Bu yiizden ¢6ziim
uzayinda bazi kisitlara gidilmelidir ve bu kisitlarin anlamli ve problemlere gore karakteristik
degistirebilmesi gerekmektedir. Optimizasyon yonteminin uyarlamali olmasi optimizasyon
problemlerinin ¢6ziim bagarimint dogrudan etkilemektedir [72]. Cogu durumda rassal sayilarin
dagilimi Gauss veya tekdiize dagilim karakteristigi gosteren sayilar kullanilarak gerceklestirilir.
Fakat daha kompleks problemlerde daha karmasik rassal teknikler olan rassal yiiriiyiis veya

Levy ucusu gibi teknikler kullanilir.

4.1. Rassal Siirecler ve Dagilimlar

Optimizasyon yontemlerinin rassalligi genellikle s6zde rasgele sayi iiretecleri yardimi ile
gerceklestirilir. Bu siire¢ sonucu elde edilen rassal degiskenlerin dagilimi ise Gauss dagilim,
gii¢ yasasi dagilimi veya Levy dagilimi seklindedir. Rassal degiskenlerin degerleri siirekli
zamanli degerlerdir [73]. Fakat yoldaki yayalarin sayisi veya araglarin sayist gibi belirli
durumlarda ayrik zamanli degerler alabilirler. Belirli bir noktadaki giiriiltii gibi rassal bir siire¢

belirli bir araliktaki herhangi bir gercek degeri alabilir ve stlirekli zamanl rassal degiskenler
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olarak tanimlanir. Rassal siirecler olaylart gercek sayilara esleyen bir siire¢ olarak

tanimlanabilir ve bu haritalamanin etki alani, 6rnek alani( sample space) olarak adlandirilir.

Esitlik 4.1°de normal veya Gauss dagilima ait bir olasilik yogunluk fonksiyonunun tanimi

ve Ozellikleri verilmistir.

F(x)=P(@a<x<b) :_b[ f (x)dsz,T f(x)dx =1,
¢ N (4.1)

—(x—p)?
e 20'2

F(x)=

o2

Bir diger dagilim tiirii ise Levy dagilimi olarak adlandirilan dagilim tiirtidiir. Bu dagilim
tirii genellikle negatif olmayan ve kisa siirede hizli bir sekilde degisebilen belirli siirecleri
modellemekte dnemlidir. Levy dagilimi, agir kuyruk (heavy tail) olarak adlandirilan bir yap1
tagimaktadir ve simetrik bir dagilima sahip degildir. Bu iki 6zelligi ile Levy dagilimi Gauss
dagilimindan farklidir [74].

Levy dagilimi, hisse senetinin degisimini modellemek icin kullanilabilir. Herhangi bir hisse

senedi negatif olarak tanimlanabilir ve kisa siirede biiyiik oranda degiskenlik gosterebilir [75].

Levy dagilimina ait olasilik yogunluk fonksiyonu, Esitlik 4.2°de verilmistir.

C e 05
F(x)= PIT: ,c>0 (4.2)

Levy dagilimi metasezgisel yontemlerin ¢6ziim siirecinde siklikla kullanilmistir. Levy

dagilimi, benzer ve bagimsiz rassal degisken N in toplami olarak tanimlanir ve Fourier

doniistimii Esitlik 4.3’de gosterildigi gibidir.
F, (k) = exp [—N k|’ ] (4.3)

Levy dagiliminin dogrudan elde edilmesi kolay degildir. Esitlik 4.4’de Levy dagiliminin

integral formundaki gosterimi bulunmaktadir.
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L(s)= %Tcos(rs)e‘”ﬁdr, (0<p<2) (4.4)

L(s) fonksiyonu, £ indeksi ile Levy dagilimi olarak tanimlanir. Cogu uygulamada
a =1 olarak alinir. f degerine gore iki farkli oldugu 6zel durum vardir. S =1 oldugu durumda

Esitlik 4.4°de gosterilen integral Cauchy dagilimi dzelligi gosterir. S =2 oldugu durumda ise
ilgili integral normal dagilim 6zelligi gosterir. Sekil 4.1’de Levy dagiliminin farkli ¢ degerlerine

gore degisimi gosterilmistir [76].

Sekil 4.1. Levy dagilimi

4.2. Rastgele Arastirma Yontemleri

Rassal siirecler kullanilarak gergeklestirilen en temel optimizasyon yontemleri rastgele
arastirma yontemleridir. Bu yontemlerdeki temel motivasyon rastgele arama yontemlerinin
yaklagik ¢oztimleri hizli ve kolay bir sekilde bulabilme potansiyeli olmasidir [77]. Genel olarak,
kiiclik boyutlarda ve yiiksek oranda lokal minimum igeren bir uzay i¢in rastgele tabanli bir
arastirma yontemi basarili sonuglar verebilir.

Rastgele arama yontemlerinin teorik analiz performansi deterministik olmayan polinomlar
kadar olmasina ragmen bazi problem tiirlerinde ¢ok iyi performans elde edebilirler. Biitiin bu
rastgele arama yoOntemlerinin temelinde, uygulanabilir alandaki Orneklerin ger¢eklesme
olasiligi {izerinden ger¢eklesen hesaplamalar yatmaktadir. Bu rastgele arastirma

yontemlerinden en temeli, numaralandirma veya kapsamli aramadir.
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4.3. Rastgele Yiiriiyiis veya Arama Yontemleri

Rastgele arama veya rastgele yiiriiylis kara kutu (black box) olarak adlandirilan genel
optimizasyon yoOnteminde siklikla kullanilmaktadir. Bu noktada kara kutu karakteristigi
bilinmeyen veya kestirilmesi zor olan optimizasyon problemlerini temsil etmektedir [78]. Bu
tarz problemlerin analitik analizi bazi1 durumlarda ¢ok zor veya imkansizdir. Bu belirsizlik,

metasezgisel yontemlerin gelistirilmesine ve siklikla uygulanmasina yol agmustir.

4.3.1.Tekrarsiz Rastgele Arama

Rastgele arama yoOnteminin temelini olusturan tekrarsiz rastgele arama yonteminin

uygulamasi asagida gosterildigi gibi gerceklestirilmektedir:

e Baslangi¢c i¢in rastgele bir X, degeri segilir. Bu noktada her bir X, degerinin
gerceklesme olasilig1 birbirine esittir.

e Rastgele secilen degerler yardimi ile fonksiyonun o noktadaki degeri hesaplanir.

o Eger f(x,)<f(x,)=x,ile x,,, yerdegistirir.

e Bu siirec kullanici tarafindan belirlenen sartlar saglanana kadar tekrarlanir. Ornegin,

maksimum iterasyon sayisi saglanincaya kadar tekrar eder.

4.3.2. Siralh Rastgele Arama

Bu tarz rassal arama yontemlerinin bir digeri olan sirali rastgele arama yonteminin
gerceklestirilmesi de asagida gosterildigi gibidir. Normal tekrarsiz arama yonteminden farkli
olarak bu yontemde hesaplanacak degerler rastgele olarak degil de tekrarlama olmadan fakat
daha once tanimlanmig bir siralamada hesaplanir [78]. Sirali Rastgele arama yonteminin
gerceklestirilmesi asagidaki gibidir:

e Baslangi¢c icin rastgele bir X, degeri segilir. Bu noktada her bir X, degerinin

gerceklesme olasilig1 bir birine esittir.

e Aday nokta olan X, , belirli bir iiretici yardimi ile belirli bir siraya gére olusturularak

n+1
yeni deger hesaplanir.

e Eger f(x,,)<f(x,)=x,ile x,,, yerdegistirir.

n+1

e Bu siire¢ kullanici tarafindan belirlenen sartlar saglanana kadar. Ornek olarak,

maksimum iterasyon sayisi saglanana kadar tekrar eder.
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4.3.3. iki Asamali Yontemler

Bir diger genel optimizasyon yontemi ise iki asamali yontemlerdir. Cogu metasezgisel
optimizasyon yoOntemi iki asamali veya fazli (two-phase) optimizasyon yaklagimini
kullanmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda gerceklestirilecek olan yontem de iki agamali bir
optimizasyon yaklasiminin {iriiniidiir. Bu tarz yaklasimlarda 6rnekleme gerceklestirildiginde
genel bir asama tiim hesaplanabilir bolgeye yayilir. Yerel asamada ise kisitlanmig veya
odaklanmis bir kisim lizerinden 6rnekleme gergeklestirilir. Bu tarz iki agamali yontemlerde
genelden yerele dogru bir yayilim s6z konusudur [78].

Bu sayede genel ve yerel asamali olmak iizere ¢ok asamali bir yontem olarak
gerceklestirilir. Genel asamada, baglangic noktalarma ait degerler genellikle muntazam
dagilmis bir sekilde hesaplanir. Daha sonraki asamada bu elde edilen degerler yerel faza ait
baslangic degerlerini olusturur. Sonraki asamada arama uzayi daraltilarak deterministik
gradyent arama tiirli yontemler yardimu ile yerel agsamaya ait hesaplamalar gerceklestirilir.

Iki asamali stokastik genel optimizasyon yontemlerinin gerceklestirilmesi temel hatlari ile

asagidaki gibidir:

e Baslangi¢c icin rastgele bir X, degeri segilir. Bu noktada her bir X, degerinin
gerceklesme olasilig1 bir birine esittir.

e Genel asamada, 6rnekleme dagilimi S e gore arama uzay1 X, € S olusturulur.

e Yerel asamada, aday noktalar V, €S yerel drnekleme dagilimmna veya yerel azalim

yontemlerine gore olusturulur.

e Simdiye kadar bulunan en iyi ¢6ziimiin yani sira ilgilenen alandaki diger parametreler
giincellenir.

e Bu siire¢ kullanic1 tarafindan belirlenen sartlar saglanana kadar devam eder. Ornek

olarak, maksimum iterasyon sayis1 veya bagil hata sart1 saglanana kadar tekrar eder.

Bu noktada tireticinin karakteristigi ve siralama yapis1 fonksiyonun genel optimal degerinin
belirlenmesinde ya da o degere yakin degerlere yakinsamasinda oldukca dnemlidir.

Yillar i¢inde gelistirilen metasezgisel optimizasyon yontemlerinin basarimi genel olarak
rastgele arastirma yontemlerine gore daha yiiksektir. Ayrica dnerilen yontemlerde her zaman

bir gelisim One siiriiliir ancak bu basarim artisi sadece belirli bir sinif problemi kapsamaktadir.
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Bu baglamda iki problem ortaya ¢ikmaktadir. Birincisi, problemlerin sinifinin dogru olarak
tanimlanmasidir. Ancak bu kavramin tam olarak gergeklestirilmesi imkansizdir. Bir diger sorun
ise metasezgisel yontemler genel olarak kara kutu olarak adlandirilan problem tiirlerine
uygulanir. Bu noktada kullanicinin problemin karakteristigi veya sinifi hakkinda yeterli bilgi
sahibi olmadig1 gézlemlenebilir ve uygun olmayan algoritmalarin kullanilmas1 sonucu basarisiz

sonuglarin elde edilmesiyle sonuglanabilir.

4.4. Rastgele Say1 Uretecleri

Metasezgisel yontemlerin temelini olusturan stokastik problem ¢oziicii yontemler genel
olarak sirali rastgele sayi lireten yontemler kullanmaktadir. Bu sayede deterministik olmayan
problemlerin ¢dziimii i¢in yeni ve basarili yollar bulabilirler [79]. Bu tarz bir rassaligin
kullanilmasinin bir diger nedeni herhangi zorlayici bir problem ile karsilagilmasi durumunda
rastgele olarak gergeklestirilen bu ¢ozlimiin gercek ¢ozlime yakinsamanin tek yolu olmasidir.
Bu noktada bazen rassalik kullanimi bir g¢esit entelektiiel tembellikten veya daha temelde
mevecut olan teorik araglarin yetersizliginden kaynaklanabilir. Bu tarz yontemlerin
tanimlanmast slirecinde baslangic kosullar1 bagslangic sartlar1 olarak belirlenen bazi

parametreler (X,) vardir. Baslangi¢ sartlar1 genellikle rastgele olacak sekilde secilmektedir ve

arama uzaymin her noktasinda bulunabilirler. Baslangi¢ sartlarin1 ve optimizasyon yonteminin
bagarimini dogrudan etkileyen bu rassal secilim bir rastgele say1 ireteci vasitasiyla

gerceklestirilir.

Rastgele sayi iiretegleri genel olarak ikiye ayrilirlar.

e Sozde rastgele sayi tiretegleri (Pseudo-Random Number Generators)

o Gergek rastgele say1 tiretegleri (True Random Number Generators)

S6zde sayi iiretecleri, tam olarak rastgele olarak adlandirilmayan ve elde edilmesi igin
cesitli matematiksel formiiller veya dnceden hesaplanmis degerler kullanan yapilardir. Soézde
say1 lretecleri verimli ve deterministik bir karakteristige sahiptir [80]. Verimlilik, kisa bir
siirede veya hesaplama hizina bagli olarak yeni sayilarin iiretilmesine imkan saglamasi

anlamina gelmektedir.
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Deterministik olmasi, dizideki baslangic noktasi biliniyorsa bu sayisi dizisinin birebir
aynisinin istenildigi zaman {retilebilecegi anlamina gelmektedir. Verimlilik kavrami eger
uygulamanizin ¢ok sayida hesaplamaya ihtiyaci varsa ¢ok yararli bir 6zelliktir. Deterministik
olmasi ise yonteminizin ilerleyen asamalarda tekrar kullanilabilmesine imkan saglar. S6zde
say1 liretecleri ayn1 zamanda periyodiklerdir ve belirli bir siire sonra olusturdugu sayilar kendini
tekrar eder. Fakat giiniimiiz sdzde say1 liretecleri igin bu siire¢ oldukg¢a uzundur ve pratikte goz
ard1 edilebilir. Bu 6zellikleri nedeniyle, s6zde sayi iiretecleri birgok sayinin ihtiya¢ duyuldugu
ve ayni siralamanin kolayca olusturulmasi gereken uygulamalar igin uygundur.

Simiilasyon ve modellemeler bu tarz uygulamalara Ornektir. Ayrica metasezgisel
optimizasyon yontemlerinin gerceklestirilmesi siirecinde ihtiya¢ duyulan rastgele sayilarin
tiretilmesinde sézde sayi tiretecleri kullanilir. Fakat s6zde say1 tiretegleri dngoriilebilir olmalari
nedeniyle, veri sifreleme gibi hayati 6nem arz eden konularda kullanilmalar1 uygun degildir.
Bu tarz yiiksek giivenlik istenen durumlarda, gercek say1 tireteglerinin kullanilmasi uygundur
[81]. Gergek say1 iiretegleri, fiziksel olaylardan rassalligi ayristirarak bu bilgilerin bilgisayar
ortamina aktarilmasini saglar.

Fiziksel olaylardan rastgelelik bilgisinin ayristirilmasi ¢ok kolaydir. Fakat bu noktada
belirtilen fiziksel olayin gercekten rastgelelik icerip igermedigi iyi analiz edilmelidir. Fiziksel
ortamdan alinan bir beyaz giiriiltii (white noise) gibi sinyal tiirleri dogru tanimlanmalari ile
yiiksek basarimli bir gercek sayi iiretici elde edilebilir [82].

Gergek sayi iireteclerinin gergeklestirilmesi veya kayit altina alinmasi oldukga zordur.
Ayrica bu tarz say1 iireteglerinin belirli bir siirede liretebilecegi sayr miktari, dis ortaminda
bulunan ve ger¢ek say1 liretecine kaynak olan verilerin toplanip Orneklenmesi siireci ile
stnirhdir.

Sekil 4.2°de gergek ve sozde say1 lireteglerinin karsilastirmasini iceren bir ikilik tabandaki
ciktilara ait resimlemeler gosterilmektedir. Verilenlerde goriildiigii iizere gercek rastgele say1
iiretecinde herhangi bir belirli 6riintii veya desen bulunmazken, s6zde say1 iiretecinde birbirini
tekrar eden belirgin bir oriintii bulunmaktadir. Bu baglamda s6zde rastgele say1 iireteclerinin

giivenlik gibi uygulamalar i¢in uygun olmadigi agik bir sekilde gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. (a) Gergek rastgele say1 lireteci (b) Sozde rastgele sayi iireteci

Tablo 4.1°de gercek rastgele sayr dreticiler ile sozde rastgele sayir ireticilerin

karsilastirilmast bulunmaktadir.

Tablo 4.1. Sézde ve Gergek Rastgele Say1 Ureteglerinin Karsilastiriimasi

Karakteristik Sozde Rastgele Sayt Gergek Rastgele Sayi
Uretecleri Uretecleri
Verim Miikemmel Zayif
Karakteristigi Deterministik Stokastik
Periyodiklik Periyodik Periyodik Degil

Tablo 4.2°de ise farkli rastgele say1 iireteglerinin hangi uygulama alanina uygun oldugu

gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Farkli rastgele sayi iireteclerinin kullanim alanlarinin kargilastirilmasi

Kullanim Alan Uygun olan Rastgele Say: Ureteci
Piyango ve ¢ekilisler Gergek Rastgele Say1 Ureteci
Oyunlar Gergek Rastgele Say1 Ureteci
Rastgele Ornekleme Gergek Rastgele Say1 Ureteci
Simiilasyon ve Modelleme Sézde Rastgele Say1 Ureteci
Giivenlik ve Sifreleme Gergek Rastgele Say1 Ureteci
Giizel Sanatlar Gergek ve Sozde Rastgele Say1 Ureteci
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5. METASEZGISEL OPTiMiZASYON YONTEMLERI

Metasezgisel optimizasyon yontemleri dogadan esinlenmis optimizasyon yontemlerine
verilen genel bir isimdir. Metasezgisel yontemler, yerel iyilestirme siiregleri ile daha iist diizey
¢oziimler arasindaki etkilesimi diizenleyen algoritmalardir. Ayrica ¢6ziim alaninda saglam bir
arastirma yetenegi saglarken, yerel optimum noktalarinda bulunan tikanmalarin 6niine gegmeyi
saglayan mekanizmalar igerirler.

Metasezgisel yontemler, sezgisel yontemlerin farkli tiirdeki problemlere uyarlanmasini
hedefleyen optimizasyon yontemlerine verilen genel bir isimdir ve ufak orandaki yenilemelerle
farkli tiirdeki optimizasyon problemlerine adapte olan yapilardir [78]. Kara kutu olarak
adlandirilan problemlerin ¢6zlim siirecinde siklikla kullanilmaktadir.

Metasezgisel optimizasyon yontemleri deterministik olmayan yontemlerdir ve yaklasik
¢Oziimler sunarlar. Arama uzayinda bulunan tuzak alanlarda takili kalmamak igin gesitli
biitiinlesik mekanizmalar kullanirlar.

Metasezgisel kavramimnin temel konsepti, soyut bir uzayin agikliga kavusturmasina izin
vermesidir [83]. Bu yontemler kimi zaman dogadaki genlerin gelisim siirecinin modellenmesi
tizerinden olusturulurken kimi zaman bazi karinca tiirlerinin avlanma davranigsindan esinlenilir.

Metasezgisel yontemler arasinda en ¢ok bilinen ve bu tarz yontemlere temel olugturan yaklagim

Genetik Algoritmasidir (GA).

5.1. Genetik Algoritmasi

1950 ve sonrasinda bir¢ok bilim adami evrim kavraminin miihendislik alaninda bir ¢6ziim
araci olabilecegine ait iliskin ¢alismalarda bulunmuslardir. Biitiin bu sistemlerde ana fikir, aday
popiilasyonlar arasindan dogal genetik ve secilim sliregleri {izerinden en uygun
popiilasyonunun bulunmasini saglayan ¢oziimlerin elde edilmesini saglamaktir. 1960’11 yillarda
Rechenberg, “Evrim Stratejileri” ad1 altinda ugak kanat kesitlerinin ger¢ek degerler vasitasiyla
optimizasyonunu saglayan bir yontem onermistir. Bu siiregten sonra benzer amaglar ile ¢esitli
evrimsel optimizasyon yaklasimlari bulunmustur. Fakat, evrimsel optimizasyona modern
olarak temel olan yontem ise Genetik Algoritmasidir [84]. Genetik algoritmasi (Genetic
algorithm), 1960’11 yillarda John Holland tarafindan bulunmus ve gelistirilmistir. Evrim
stratejileri ve evrimsel programlamanin aksine, Holland’in amaci belirli sorunlar1 ¢6zmek
amaciyla algoritmalar tasarlamak yerine, dogada oldugu gibi uyum fenomenini incelemek ve

dogal adaptasyon sistemini bilgisayar ortaminda gergeklestirerek farkli tiirde problemlerin
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¢Oziimiine imkan saglamaktir. Bu baglamda Genetik Algoritmasini (GA), modern anlamdaki
metasezgisel yontemlerin temeli olarak tanimlanabilir. Genetik algoritmasi, John Holland
tarafindan 1975 yilinda Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon (Adaptation in Natural and
Artificial Systems) adi altinda biyolojik evrim siirecini, Genetik Algoritmasi1 adi altinda bir
uyum ve teori ¢ercevesinde ele almistir [85].

Genetik algoritmas1 bir kromozon popiilasyonundan en uygun veya bir diger deyisle en
giirbiiz bireyin hayatta kalmasi temeli iizerine olusturulmustur. Mutasyon, ¢aprazlama v.b gibi
kavramlar kullanilarak herhangi bir probleme ait genel maksimum ve minimum degerin veya
bu degere yaklasik degerlerin belirlenmesini saglar. Bu baglamda, Genetik algoritmasinin
kullanim alanlar1 bulundugu giinden bu giine artmistir. Giliniimiizde, Oriintii tanimadan,
havacilik miithendisligi ve finans alanina bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

GA c¢ok farkli tipteki ama¢ fonksiyonu iizerinden basarili olmaktadir. Bu amag
fonksiyonlar1, dogrusal ve dogrusal olmayan ayni zamanda duragan veya duragan olmayan
seklinde de olabilir. Ayrica, siirekli zamanli veya ayrik zamanl sistemlerin belirli orandaki
giiriiltii iceren sistemlerinde de optimizasyon siirecini basar1 ile ger¢eklestirmektedir. Bu
avantajlarimin yaninda GA bazi dezavantajlar igerir. Amag¢ veya uygunluk fonksiyonunun
tanimlanmasi, popiilasyon sayisinin se¢imi veya mutasyon, ¢aprazlama parametrelerin uygun
secimi gibi konular GA’nin dezavantajlar1 arasindadir. Holland iki farkli optimizasyon
yonteminin beraber ¢aligtirilarak bu parametrelerinde optimize edilmesinin bu sorunu ortadan
kaldiracagin1 6ngérmesine ragmen pratik problemlerde bu siirecin hesaplama karmasikligini
olduke¢a yiiksek oranda artirmasi nedeniyle gergeklestirilmesi olduk¢a zordur. Belirtilen bu
dezavantajlarina ragmen GA’s1 giiniimiiz dogrusal optimizasyon algoritmalar1 arasinda en ¢ok
tercih edilen ve ilizerinde en ¢ok calismalar yapilan yontemdir. GA kromozom yapilari
tizerinden gergeklestirilir ve kromozomlar, genlerin birlesiminden olusur [86]. Genetik
Algoritmasi gerceklestirilmesi siirecinde ¢esitli terminolojiler bulunmaktadir. GA’nin en temel
formu, lic adet operator igerir. Bunlar; seleksiyon (selection), carpazlama (crossover) ve

mutasyondur (mutation).

e Seleksiyon: Bu parametre popiilasyon igindeki kromozomlar1 seger. Kromozom
taklidi, ¢ogaltmak i¢in secilme olasiligini gerceklestirecek sekilde artar.
e Caprazlama: Bu parametreler rastgele bir yer secer ve segilen yerlerle beraber alt

dizinleri degistirir. Ornek olarak iki farkli birey olan 1. ve 2.bireyin ¢aprazlanmasi

58



sonucu yeni iki adet birey elde edilir. Esitlik 4.1°de caprazlama sonucu elde edilen

yeni bireylerin gosterimi bulunmaktadir.

10000100 ve 11111111 = Caprazlama Sonucu =10011111 ve 11100100

1.birey

2.birey

3.birey

4 birey

(4.1)

e Mutasyon: Bu rastgele operator ile her seferinde kromozomlarda bulunan bir adet

bitin degeri degistirilir. Mutasyon islemi, genellikle kromozon yapisi iizerinde ¢ok

diisik bir olasilik degeri ile gergeklestirilir ( p,, =0.001). Genellikle dogada

gerceklesen mutasyonun ilerleyen bireylerde olumlu 6zellikler gdsterme olasiligt

cok diisiiktiir. Bu noktada mutasyon kavrami genellikle genler {izerinde istenmeyen

etkileri modellemek iizere tanimlanirken, bu algoritmada yerel minimum veya

maksimum degerlerinin asilmasi amaciyla kullanilmaktadar.

Sekil 5.1’de GA’na ait temel siireglerin temsili gosterimi bulunmaktadir. Bu gosterimde

kromozomlar 8 bit iizerinden kodlanmistir. Temsil edilebilecek en biiyiik rakam 28 = 256

seklindedir

Ubi ZXi Zlbl :>256ZX| >0, i:].,....,n

ve Ornek

kodlama  igin

karar

degiskenlerinin

kromozom gruplarindan olusan yapilar, popiilasyonlar: temsil etmektedir.

Kromozom

= —  — ——x

|!0!0|0|0101010101

B1 [0fofJoJoJoJoJofoO]
B2 [LfIJtrJrJorJufueft]
B3 [of1foJrjJo]J1[1]O]

Popiilasyon

sinirlamalari

seklinde degisir. Ilgili sekilde gosterildigi gibi

Z
B2 [LJI]IJififiJuigr]

|\
B4 [TTIJIJIJO[I]TI]0
Gaii LLfifrfrjoftjijo]
Caprazlama ' Mutasyon
Yeni Kromozomlar -
—
B1 [OJO0J0TO0J0J0J0T0 B7 [LII[I]1J0J0J0T0

Bs [L[i]rfrfofofofo]
Be [OfJOJOJOJIJIJITI]

BS[L[I]I]1]oJofo]1]

Sekil 5.1. Genetik Algoritmasina ait temel siireclerin gosterimi
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GA’nin ¢oziim slirecinin temelini olusturan bir diger siire¢ ise kodlama (encoding) ve kod
¢ozme (decoding) kavramlaridir. Esitlik 5.2’de kodlama ve kod ¢6zme siireclerini gosteren

doniisiim bulunmaktadir.

10110101 = x= 181
%,_J )
Genotip Fenotip

(5.2)

Sekil 5.2°de GA’nin gergeklestirilmesi siirecinde kullanilan kodlama ve kod ¢dzme
kavramlarinin karsilik geldigi uzaylar gosterilmistir [85]. Sekilde goriildiigii gibi gergek
degerlerin GA’na uygun olacak sekilde kodlanmasi ve gergek ¢oziim uzayinda yeniden
olusturulmas1 i¢in kod ¢ézme siirecine tabi tutulmasi gerekmektedir. Bu siirecte kodlamanin
kag bit degerler tizerinden olusturulacagi sinirlar veya hesaplama kapasitesi tizerinden kullanici

tarafindan ya da hafiza alaninin testi sonucu ¢esitli uyarlamali yontemler tarafindan belirlenir
[87].

BlIOIOIOIOIOIOIOIOI-\
B2 [TT0T0T0TI11]111]

B3 |OJof1I]ifI]o]OfO] Genotip Uzay1
B4 [TTTTITITITIT111] (Hesaplama Uzay1)

Bon [I]I1JOJOJ1JOTI]1] J
Lo TV
Fenotip Uzay1

(Gergek Coziim Uzayi)

Sekil 5.2. GA’nda kodlama ve kod ¢6zme

GA’nin gerceklestirilmesi siireci asagida gosterildigi gibidir.

e ilk asamada amag veya optimize edilecek fonksiyon belirlenir.
e Baslangi¢ degerleri kodlanarak kromozomlara doniistiiriiliir. Bu asamada ayni

zamanda kisitlar ve sinirlar belirlenir.
e Baglangig popiilasyonu olusturulur ve Caprazlama (p.) ve mutasyon (pp)
olasiliklar1 kullanic1 tarafindan belirlenir. Ayrica maksimum jenerasyon veya

iterasyon (it;..s) sayist kullanici tarafindan belirlenir.
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e (Caprazlama ve mutasyon ile yeni ¢oziim olusturulur. Eger p. >rand ise ¢aprazlama
gerceklestirilir. Eger p,, >rand ise mutasyon gergeklestirilir.

e Yeni ¢oziimlerden en iyisi se¢ilir ve yeni jenerasyon olusturulur. Bu sonu¢ yeni
iterasyon i¢in baglangi¢ sartlarini olusturur.
e Istenilen kriterler veya maksimum iterasyon sayisina ulasilana kadar bu siire¢ devam

eder.

e (iktiya ait genotip degerlerinin kodu ¢oziiliir ve sonug gorsellestirilir.

GA’nin gergeklestirilmesi siireci, Esitlik 5.3’de yumurta tutucu (egg holder) fonksiyonu

tizerinden gosterilmistir [88].

f(x,y)=—(y+47)sin( y+§+47‘) —xsin(y/|x—(y+47))) (5.3)

Ilgili fonksiyonun 3 boyutlu gésterimi Sekil 5.3’de elde edilmistir. Fonksiyon konveks
olmayip ¢ok sayida yerel minimum noktasi igermektedir. Bu nedenle metasezgisel bir yontemin

basariminin test edilmesi i¢in oldukca uygun bir karakteristikterige sahiptir.

1000

800

1500 — 600

1000 — 400

500 200

ftxy)

0 0

=200
=500 -

-400
-1000 =L

600 -600

-800

200 T

-400 T — ;:;ﬂ)()
v -600 -600

Sekil 5.3. Egg holder fonksiyonun degisimi

Literatiirde egg holder olarak gecen fonksiyonun tanim araligi ve genel minimum degeri ile

bu degeri tanimlayan degiskenler, Esitlik 5.4’de verildigi gibidir.
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X,y €[-512,512],ve frin (Xopt: Yopt) = —959.6407 = Xopy =512 Ve Yy, =404.2319  (5.4)

GA’s1 gergeklestirilen dogrusal olmayan optimizasyon siirecine ait parametreler ise
maksimum iterasyon sayist ity =50, caprazlama olasiligi p, =0.9 ve mutasyon olasilig
Pm = 0.1 olarak secilmistir.

Ilgili parametreler kullanilarak gergeklestirilen GA optimizasyonunun, degiskenlere ve

fonksiyon degerine bagli degisimi Sekil 5.4’de gosterildigi gibidir.

600 T T T T
= 400 Mf/ -
200 | | | | | | | | | |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayisi (n)
600 T T T
400 J \ L L L I Il 1 Il "
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayisi (n)
-800 \ T \ T \ T
~
= L i
£ -900 X
~1000 | 1 | 1 | 1 | | | |

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayisi (n)

Sekil 5.4. Egg holder fonksiyonuna ait parametrelerin iterasyon sayisina bagli degisimi

GA ile optimizasyon islemi sonucunda Esitlik 5.5’de gosterilen sonuglar elde edilmistir.
X,y € [—512,512],ve fminga (Xgas Yga) =—959.6269 = X4y =512 ve yy, =404.3416 (55)

Igili esitlikte gosterildigi gibi degisken degerleri ve optimal sonuglar yiiksek basarim ile
elde edilmistir. GA’sinin gergeklestirilmesi siirecinde parametre se¢imi olduk¢a dnemlidir.
Bunlardan en 6nemlisi algoritmanin karakteristigini belirleyen ¢aprazlama olasiligi p, ve
mutasyon olasilig1 P, parametreleridir. Carpazlama olasiliginin dogru se¢ilmemesi optimal

¢Ozlim arama siirecinin basarisiz olmasina ya da karsilastirma sonucu elde edilen yeni

nesillerin tam olarak belirlenememesine neden olmaktadir.
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Sekil 5.5°de, Sekil 5.3’de gosterilen test fonksiyonunun GA ile optimizasyon siirecinin es
yiikselti egrileri izerinden gosterimi bulunmaktadir. Sekil 5.5’de goriildiigii gibi optimal ¢6ziim
noktasindan uzak bir sekilde baslayan GA ¢0zlimii, ilerleyen iterasyon sayisina bagli olarak
optimal sonuca yakinsamistir. Bu noktada, ilgili problemin basar1 ile ¢6ziilmesini saglayan
temel etkenler, baslangic sartlarinin basari ile se¢cimi ve GA’sina ait parametrelerin uygun bir

sekilde tanimlanmasidir.
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Sekil 5.5. GA’s1 sonucu bulunan optimal degerlerin fonksiyon iizerinde gdsterimi

Mutasyon olasiliginin diisiik olmasi problemin tiiriine bagli olarak yerel minimum
noktalarinda, istenmeyen takilmalara neden olurken, bu olasiligin yiiksek olmasi rastgele arama
gibi sadece rassal siireglerden olusan bir arama sisteminin ger¢eklesmesine neden olur. Bu
noktada, olasilik fonksiyonlarinin gerceklestirilmesi siirecinde rastgele sayi iireteclerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bunlara ek olarak literatiirde bu olasiliklarin problemin tiiriine gore uyarlamali

veya farkl sekilde kullanildig1 bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir.

5.2.Karinca Kolonisi Algoritmasi

Stirti  davranis1 kaynaklt problem ¢6zme yoOntemleri nispeten yeni sayilabilecek
optimizasyon yontemleri arasinda sayilabilir. Bu noktada boceklerin sosyal davranislarini temel
alan ¢ok sayida yontem bulunmaktadir. Karincalarin besin bulma siireglerinin matematiksel

modellenmesinden olusturulan karinca kolonisi algoritmasi (KKA) bu yontemler arasinda en
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basarilarindan ve en ¢ok bilinenlerden biridir [89]. Bu algoritma, bazi karinca kolonilerin farkli
mensuplarinin izlemesi gereken kisa yollart belirlerken kullandigi feromon adli kimyasalin
degisimi {izerinden modellenmistir. KKA’s1 da problemleri bu yaklasim ile ¢6zmeyi
amagclamaktadir.

1990’11 yillarin baslarinda ilk KKA yontemi Marco Dorigo tarafindan 1992 yilinda doktora
tezi calismasi kapsaminda gerceklestirilmistir. Karinca sistemi (ant system) olarak adlandirilan
bu yaklasim aragtirmacilar tarafindan ¢ok ilgi gérmiis ve kisa siirede ¢esitli yenilikgi
yaklagimlar ile desteklenmistir [90]. Fakat bu davranigin bilinmesi ¢ok daha dnceki zamanlara
dayanmaktadir. 1950’li yillarda Fransiz entomolog Pierre-Paul Grasse bazi karinca tiirlerinin
Oonemli uyar1 olarak adlandirilan tepkiler gosterdigini belirlemistir. Bu uyar1 sayesinde karinca
kolonisi icerisindeki canlilarin performanslarinda degisim oldugunu goézlemlemis ve bu
farkliligin bir iletisim tiiri oldugunu belirlemistir. KKA’s1 da tam olarak bu feromon
kimyasalinin problem ¢ézmeye etkisi tizerinden modellenmistir. Bir yol {izerindeki feromon
oranin fazla olmasi o yolun besine ulasilacak en kisa yol oldugu hakkinda bilgi vermektedir.
Feromon salgisinin yogun oldugu yolu takip eden karincalar besine hedef besine en kisa yoldan
ulasacaktir ve bu sayede koloninin enerji kaybi ve ulagma siiresi en aza indirgenecektir.

KKA veya siirii davranigi yontemlerin temelinde, stigmerji (stigmergy) olarak adlandirilan
kavram bulunmaktadir. Bu kavram, bir aksiyon sonucu ortamda olusturulan izin bir sonraki
eylem tizerindeki degisikligi olarak tanimlanmaktadir. Bir anlamda, dolayl bir sekilde saglanan
koordinasyon yapisi olarak diisiinebiliriz. Bir diger deyisle, ayn1 ortamda bulunan iki bireyden
birinin ortamda gerceklestirdigi degisime bagl olarak etkilesime girmektedir ve bu sayede
diger birey degisen ortama goére davranisini veya tepkisini degistirmesi sitgmerji kavram olarak
tanimlamaktadir. Metasezgisel yontemlerin temelinde bu kavram yatmaktadir. Bu kavram tekil
olarak biiyiik bir degiskenlik ve bagarim gosteremeyecek olan canlilarin dogada hayatta kalmasi
veya besin bulmasi siiregleri lizerinde oldukga etkilidir [91].

Karimca kolonisi iizerinden detaylandirdigimizda kor olan karincalar, olusturulan feromon
ile etkilesime girerek yoOnlerini degistirirler. Ayrica feromonlar sadece yakin bdlgedeki
karmcalar tarafindan gozlemlenebilir. Bu sayede koloniye yerel bir biitiinliik veya kararlilik
saglar. Bunlara ek olarak feromon salgisinin koloni iizerindeki etkisi olarak, ne kadar fazla
karinca ayni1 yolu izlerse ayni rota lizerinde o kadar fazla yonelim olmaktadir. Bu etki, pozitif
yapili bir geri besleme olarak diisiiniilebilir [92]. Bir yol ne kadar ¢ok onceki karincalar
tarafindan tercih edilirse, sonraki siireglerde ortama yeni gelen karincalar tarafindan secilme

olasilig1 artmaktadir. Bu olasiliksal degisim KKA nin temelini olusturmaktadir.
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Sekil 5.6’da karincalarin yuvalarindan besine ulasma siirecini resimlenmistir. Ilk asamada
engelsiz yol lizerinde hareket eden karinca siiriisii, ortamda olusan engel sonucunda bir karar
vermeye ihtiya¢ duyarlar. Bu yonelim karari kisa olan yol lizerinden feromon salgisi sayesinde

ortam uyarlamali gerceklestirilir. Kisa yol iizerinde goriildiigi gibi feromon salgisi daha

yogundur [93].
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Sekil 5.6. Feromon yapis1 ve karincalarin besin bulmasi siireci

Sekil 5.6°’da goriildiigli gibi yuva ve besin arasinda olusan bir engelin karincalarin yol
bulmasi lizerinde uyarlamali bir etkisi vardir. Bir onceki karinca tarafindan salgilanan

feromonlar sayesinde yuva ile besin arasindaki en kisa mesafe bilgisi belirlenmistir.

Gergek karinca yapisinda feromonlarin buharlasmak gibi bir 6zelligi vardir. Fakat
metasezgisel olarak uyarlanan KK A’sinda bu tarz bir dezavantaj s6z konusu degildir. Bununla

birlikte, KKA’sm1 gerceklestiren yapay karincalar ile gercek karincalar arasinda bazi
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noktalarda benzerlikleri baz1 noktalarda olumlu farkliliklart bulunmaktadir. Bu benzerlikler ve

farliliklar Tablo 5’de gosterilmistir [78].

Tablo 5.1. Gergek ve yapay karincalar arasindaki benzerlikler

Benzerlikler Farkliliklar

. ' Problem ¢oziimiinii ayrik zamanda
Isbirligi yapan biitlinsel bir yap1 o .
gerceklestirilmesi

Genel hafizal1 bir yap1 ile 6nceden

Feromon izleri ve sitgmerji kavrami gergeklesen durumlarin bagli bireysel
bilgiler.
Olasilik tabanl kararlar verme ve yerel e Yapay karincalarin tam olarak kor
stratejiler uygulama olmamalari
e Problem yapisina gore verilen 6n e Olusturulan feromon orani, ¢éziimiin
bilgiler. kalitesine ait bir fonksiyonu temsil eder.

e Karincalar tarafindan olusturulan bilgiler | ¢ Feromonlarin biriktirilmesi siireci iteratif

bagli olarak yerel degisikler bir sekilde gergeklesmektedir.

KKA’nin literatiirde ¢ok farkli uygulamalar1 bulunmaktadir. Fakat bunlarin temeli Marco
Dorigo ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen karinca sistemi (ant system) algoritmasidir.
Bu yaklasiminda her bir iterasyonda feromon degerlerinin ¢oziimiinii olusturan tiim karincalar

tarafindan genel giincellenmesi s6z konusudur. i ve | olarak tanimlanmis noktalar arasindaki
feromon degeri (7jj) Esitlik 5.6’da verildigi gibi giincellenir. Mgili esitlikte, feromonlarin
buharlasma oranini p , toplam karinca sayis1 m, i ve j noktalar1 arasinda k karincasi tarafindan

olusturulan feromon miktari ise Azj Kile tanimlanmustir.

m
k
7ij < (- P75 +kZ;ATij (5.6)

Arijk parametresinin karinca davranigina gore degisimi Esitlik 5.7’de verildigi gibidir.

Igili esitlikte, Q sabit bir degeri, L, ise k karincas: tarafindan olusturulan yolun uzunlugunu

temsil etmektedir.
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,eger k karincast dolagim siirecinde

QML U .
Aty = I ve jnoktalariarasindaki yolu kullanirsa (5.7)

0 ,diger durumda

Cozlimiin gergeklestirilmesi siirecinde, ziyaret edilecek yeni konum karincalar tarafinda

stokastik bir bicimde segilir. k karincasi, i noktasinda kismi bir ¢oziim (sP) olusturduktan

sonra, yeni konum olan j ye gitme olasilig1 Esitlik 5.8’de gosterildigi gibidir.

a,p
Tij T . ) P
. —Z T-a77-'8 ,eger cjj € N(s")
]
CneN(Sp)
0, degilse

flgili esitlikte, N(sP) hesaplanabilir bilesenlerin kiimesi, | parametresi k karincast tarafinda

daha 6nce ziyaret edilmemis sehri ve Cj; sonlu sayidaki ¢6ziim bilesenlerini temsil etmektedir.

a ve [ parametreleri, sezgisel bilgi (7ij) karst bagil 6nemini kontrol etmektedir. 7;;

parametresi Esitlik 5.9°da gosterildigi gibi tanimlanmaktadir.

1

mj = E (5.9)

Mgili esitlikte, dij parametresi, i ve j sehirleri arasindaki mesafeyi temsil etmektedir.

Ilerleyen zamanlarda KKA’s1 tabanli cok sayida calisma gerceklestirilmistir. Fakat bunlardan
en dikkat ¢ekenleri, MAKS-MIN karinca sistemi (MAX-MIN Ant System) ve karinca koloni
sistemidir (Ant Colony System). MAKS-MIN karinca sisteminde, sadece en iyi karincaya ait
feromon izleri giincellenir ve bu giincelleme feromon degerine bagli olmaktadir. Bir diger
yontem olan karinca koloni sisteminde ise, gelistirme silirecinin sonunda yapilan feromon
giincellenmesinden farkli olarak yerel bir feromon giincellemesi gergeklestirilir. Bu
giincellemeye c¢evirim dis1 giincelleme adi da verilmektedir. Yerel feromon giincellemesi her
bir gelisim siirecinde tiim karincalar tarafindan gerceklestirilir.

KKA’nin uygulamasi siireci genel hatlari ile asagidaki gibidir.
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e Amag fonksiyonu tanimlanir. f(X), X = (X, ..., X, )" veya Cjj € {1,2,...,n} seklinde

yonlendirme problemi olarak tanimlanabilir.

e Feromon buharlasma orani ( p ) tanimlanir.

e Yeni ¢oziim olusturulur ve degerlendirilir.

e Daha iyi ¢ozlimler veya rotalar isaretlenir.
m

e Feromonlar giincellenir: 7j; < (1- p)7;; + ZArijk
k=1

e Belirlenen durdurma kriterleri saglanana kadar ¢6ziim arastirma siireci devam
eder.

o
KKA’smin karakteristigi bu tez ¢calismasi kapsaminda Michalewicz fonksiyonu tizerinden
irdelenmistir. lgili fonksiyon tanimlandig1 boyut sayisinin faktdriyeli (d!) kadar yerel
minimum igermektedir. Esitlik 5.10°da ilgili fonksiyonun tanim bagintis1 gdsterilmistir. ilgili
bagintida, m=10 olarak alinmas1 6nerilmektedir ve bu ¢alismada da belirtilen deger alinmistir.
Ayrica iki boyutlu Michalewicz fonksiyona ait tanim araligi ve fonksiyonun minimum deger

ile bu degeri saglayan degiskenler Esitlik 5.11°de gosterilmistir.

d ix?

f(x)= sin(x)sin®™| —- (5.10)
i=1 4

X,y €[0,77],ve frnin (Xopt: Yopt) = —1.8013=> Xop =2.2029 Ve, =1.5707 (5.11)

Sekil 5.7°de Michalewicz fonksiyonun tanim aralifinda ii¢ boyutlu degisimi

gosterilmistir [94].
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Sekil 5.7. Michalewicz fonksiyonun ti¢ boyutlu degisimi

Sekil 5.8’de degiskenlerin ve f(X,y) fonksiyonunun KKA’s1 sonucu minimum degerinin

arastirilmasi sonucu iterasyon sayisina bagli degisimi gosterilmistir.

2.5

15 I \ \ ' ? !
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Iterasyon Sayist (n)
2.4 T \ \

2.2 —/_/ N

) I ! \ | | \ \
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Iterasyon Sayist (n)
0 T T \

2 | | | T T 1 T T
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Iterasyon Sayist (n)

Sekil 5.8. Michalewicz fonksiyona ait parametrelerin iterasyon sayisina bagl degisimi

Esitlik 5.12°de Michalewicz fonksiyonunun KKA’s1 ile ¢6ziimii sonucu elde edilen degerler

bulunmaktadir.
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X,y €[0,7],Ve Trin,,. Kikar Yika) = —1.8013=> Xjgq =2.2029 Ve Yy =1.5708 (5.12)

Sekil 5.9°da KKA’sina ait ¢oziimlerin iterasyon sayisina bagli degisimi gosterilmistir.

Sekilde goriildiigi gibi belirli bir iterasyon sayisindan sonra ¢éziim uzayina yakinsanmistir

| _
2.8+ =4 14-02
x=2.202
2.6 y=1.570 xj2.08 71 q-0.4
iterasyon=>50) y=2.427
24F \ iterasyon=1 5 | 1-0.6
22f L2 C -0
T N et — !
2F - -1
1.8+ 4 B-1.2
1.6 | W-1.4
141 \ . il | | ! ! ! i 1o
1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8

Sekil 5.9. KKA’sinin iterasyon sayisina bagl degisimi

5.3. Yapay Arn Kolonisi

Yapay An Kolonisi (Artifical Bee Colony) yontemi 2005 yilinda Dervis Karaboga
tarafindan gelistirilen siirii davranis1 tabanli metasezgisel bir algoritmadir [95]. ilgili yontem
bal arlarinin  akillica gergeklestirdigi besin arama davranisindan  esinlenerek
gergeklestirilmistir. Bir grup bal aris1 sosyal etkilesim yolu ile belirli gorevleri basari ile
gerceklestirmektedir. Yapay Ari1 Kolonisi (YAK) yontemi, 2005 yilinda Valery Tereshko ve
Andreas Loengarov tarafindan bal arilarinin beslenmesi iizerine gelistirilen model {izerinden
olusturulmustur [96].

YAK algoritmasinda ii¢ farkli tiir ar1 bulunmaktadir: isci, gozcii ve kasif arilardir. Isgi
arilar, kaynaklar etrafinda besin ararlar ve ayn1 zamanda bu bilgileri gozcii arilar ile paylasirlar.
Bu sayede daha yiiksek kaliteli gidanin daha diisiik kaliteli gidaya gore arilar tarafindan segilme

sans1 ylkselir. Bu ¢6ziim sistemi, KKA’s1 kapsaminda oldugu gibi bagil olarak kisa olan rotanin
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tercihi prensibine dayanir. Kasif arilar, az sayida is¢i ariin dontstiiriillmiis seklidir. Bu arilar
besin kaynaklarini terk ederek yeni besin tiirleri ararlar [97].

Y AK algoritmasinda, siiriilerin ilk yaris1 is¢i arilar1 diger yaris1 gézct arilar1 kapsamaktadir.
Isci veya gozcii arilarin sayisi siiriideki ¢dziim sayisina esittir. Temel bir ar1 kolonisi modeli

Sekil 5.10°da gosterilmistir [98].

/KAsierRl

BESIN KAYNAGI

Sekil 5.10. Ar1 kolonisi gosterimi

YAK algoritmas1 rastgele dagitilmis bir baslangic niifusu olusturur ve bu baslangic

niifusunun sayist (SN) siiriideki arilar1 temsil eder. Her bir is¢i ar1 X;, mevcut konumu

yakininda Esitlik 5.13’de gosterilen denklem ile aday ¢6ziim (V;) olusturur.

Vij = Xij + 6 (6 — %) (5.13)

Xi ={Xj1, % 2., X p} kiimesi, siiriideki 7 'nci ¢oziimii temsil etmektedir. D parametresi ise
boyut bilgisini vermektedir. Tlgili esitlikte, X, rastgele segilen aday ¢dziimii temsil etmektedir
(i#]) ve j parametresi ise {L,2,..., D} kiimesindeki boyut indeksini, ¢ ise [-1,1] arasinda

degisiklik gosteren rastgele sayiy1 temsil etmektedir. Yeni aday ¢oziim (V;) iiretildikten sonra
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a¢gozlii segim yontemi kullanir. Eger V; 'nin uygunluk degeri temeli X; iyiise X; degeri V,
ile degistirilir. Diger tiirlii X; degeri degistirilmeden korunacaktir.

Tiim is¢i arilarin besin arama siireci bittikten sonra besin kaynaklari ile ilgili bilgiyi gozcii
arilar ile paylasirlar. Gozcii ar1 tiim is¢i arilardan alinan nektar bilgilerini degerlendirir ve nektar

miktarina bagli olarak bir olasilifi olan gida kaynagini seger. Bu olasilik se¢imi bir rulet

tekerligi se¢im siireci gibidir ve olasilik tabanli gosterimi Esitlik 5.14’de oldugu gibidir.

fit,
Pi= o (5.14)
Zj: f'tj

Mgili esitlikte, fit; parametresi siiriideki i’nci ¢oziimiin uygunluk degeridir. Eger énceden
tanimlanan sayida (limit) pozisyon bilgisi gelistirilemezse, ilgili besin kaynag terk edilir. Terk
edilen kaynak, kasif arilar tarafindan belirlenecek yeni besin kaynagi ile Esitlik 5.15°de

gosterildigi gibi giincellenir.
X;j =Ib; + rand(0,1)(ub; —Ib;) (5.15)

Igili esitlikte, rastgele say1 iireteci normal dagilima sahiptir ve [0,1] arasinda degisiklik
gosterir. 1b ve ub ise optimizasyon problemine ait alt ve tist sinirlarin j’nci boyut tizerinden
gosterimidir [98].

YAK algoritmas1 kapsaminda yapay arilar tarafindan yapilan arama siireci asagida

gosterildigi gibi 6zetlenebilir [97].

e Her bir is¢i ar1 besin kaynaklarma yakin yerlerdeki besinlerin yerini belirler,
kaynagindan cikartir ve karliligini belirler.

e Her bir is¢i an1 kovanda bekleyen gozcii arilar ile bu bilgileri paylasir verilen bilgiye
bagli olarak gida kaynaginin konumu segilir.

e Her gozlemci, kendisi tarafindan secilen yerdeki bir gida kaynagini belirler ve bu
kaynagin karliligini degerlendirir.

e Kaynaktan vazgecilmesi sonucu is¢i ar1, kasif bir artya doniisiir ve yeni bir gida

kaynagini rastgele aramak {izere bir arayisa ¢ikar.
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Sekil 5.11°de bal arilarinin nektar toplama siirecindeki davranigi gosterilmistir. Ilgili sekle
bagli olarak, bal aris1 besini bulduktan sonra bal aris1 besinin konumunu kaydetmek i¢in kendi
yeteneklerini kullanir. Bu sekilde ilgili ar1, gozcii bir artya doniisiir. Toplayici ar1 kaynagindan
bir miktar nektar alir ve bu nektar1 bir gida deposuna bosaltarak kovanina geri doner. Besinleri

bosalttiktan sonra asagida gosterilen siire¢ gerceklestirilir [99].

¢ Yemek kaynagini1 (UF) terk ettikten sonra itaatsiz bir takip¢i haline gelebilir.
e Ayni gidanin kaynagina (EF1) donmeden 6nce dans edip yuva arkadaslarimni ile
birlesebilir.

e Diger arilar ile birlesmeden besin kaynagindan yem almaya devam edebilir (EF2).

EF1

YiYECEK GETIiRIiCi
ARI

EF1

Sekil 5.11. Bal arilarinin nektar toplama stireci
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Sekil 5.12°de YAK algoritmasinin akis semasi gosterilmektedir.

ILKLENDIR

v

HER BIR CANLIiCIN ¢OZUM
pre— KALITESINI DEGERLENDIR

ISCI ARILAR ICIN YENI BESIN
KAYNAGINI ILKLENDIR VE BU
KAYNAKLARA GORE COZUM
_KALITESINI DEGERLENDIR

< BESIN KAYNAKLARINI

<t
b 4
YENI BESIN KAYNAKLARINA s - —
GORE ¢OZUM KALITELERINI GOZCU ARILAR ICIN YENI BESIN
DEGERLENDIR VE BUNLAR KAYNAGINI ILKLENDIR VE BU
ILKLENDIR KAYNAKLARA GORE COZUM
" ~ KALITESINI DEGERLENDIR

I

YUKSEK OLASILIKLI BESIN
KAYNAGINI BELIRLE

ENGELLENMIS BESIN
KAYNAKLARIILE YENI
BESIN KAYNAKLARINI
DEGISTIR

v

ILGILI BESIN KAYNAGI iCIN
TOPLAM BALI(ENiYi COZUMU)
DEGERLENDIR

ENIYIBESIN KAYNAGI ICIN
POZISYONU KAYDET

DURDURMA KRITERI
SAGLANDI MI ?

EVET

HAYIR v
DURDUR

Sekil 5.12. YAK algoritmasina ait akis semasi

YAK’sinin karakteristigi bu tez calismasi kapsaminda Levy 13 fonksiyonu iizerinden
irdelenmistir. Esitlik 5.16°de ilgili fonksiyonun tanim bagintis1 gosterilmistir. Ayrica 13
Numarali Levy 13 fonksiyona ait tanim aralig1 ve fonksiyonun minimum deger ile bu degeri

saglayan degiskenler Esitlik 5.17°de gosterilmistir.
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f(x,y) =sin?(37x) + (x—1)2 [1+sin2(3;zy)] +(y—1)2 [1+sin2(2ny)} (5.16)

X,y e [_10’10] Ve Frnin (Xopt’ yopt) =0= Xopt = 1ve Yopt = 1 (5.17)

Sekil 5.13’de Levy 13 fonksiyonunun dagiliminin grafigi elde edilmistir [100].

450
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200
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Jxy)
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) 210 -10 x

Sekil 5.13. Levy 13 Fonksiyonun ii¢ boyutlu degisimi

Sekill 5.14’de degiskenlerin ve f(x,y) fonksiyonunun YAK’si algoritmasi vasitasiyla

minimum degerinin arastirilmasit sonucu iterasyon sayisina bagli degisimi gosterilmistir.
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Sekil 5.14. Levy 13 fonksiyonuna ait parametrelerin iterasyon sayisina bagli degisimi
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Esitlik 5.18’de Levy 13 fonksiyonunun YAK’si ile ¢oziimii sonucu elde edilen degerler

bulunmaktadir.

X,y €[-10,10],ve f (Xyar» Yyar ) = 2.196x1078 = X4y =1Ve Yy, =0.999  (5.18)

minYAK
Igili esitlikte goriildiigii gibi YAK algoritmas: ile fonksiyonun degerini minimize eden X

ve y degerleri 50 iterasyon i¢inde basari ile bulunmustur.

5.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcgacik siirli optimizasyonu (PSO) algoritmasi, balik ve kus siirtilerinin dogadaki akin ve
egitim davraniglari temel alinarak 1995 yilinda, Russell Eberhart ve James Kennedy tarafindan
onerilmistir. Siirii zekas1 temel alinarak olusturulmustur. Gelistirildigi 1995 yilindan beri PSO
yontemleri daha genis ¢alisma alanlarina yayilmis ve popiiler bir arastirma konusu haline
gelmistir. PSO siirli zekasi olarak adlandirilan genel bir fenomenin temeli olmustur ve
optimizasyon olaninda popiilerligi olan genis bir ¢alisma alanina 6ncii olmustur [101].

PSO algoritmasi, optimizasyon alanindaki hemen hemen tiim problemlere uygulanmistir.
PSO siirti halinde hareket eden canlilarin aslinda hedeflerine ya da besin kaynaklarina erismek
icin rastgele olmayan belirli bir karakteristige sahip bir takim hareketler oldugu fenomeni
tizerinden gelistirilmistir. Arama siireci, GA’sin da oldugu gibi jenerasyon tabanlidir ve her bir
bireye pargacik (particle) ad1 verilmektedir. Parcaciklardan olusan gruplara da siirii (swarm) ad1
verilir. Siirideki biitlin parcaciklar kendi bulundugu pozisyonunu siiredeki en iyi pozisyona
gore gilinceller. Bu baglamda, PSO algoritmast amag¢ fonksiyonu iizerinden arama uzayinda
parcaciklar yardimi ile bir rota ayarlamasi gerceklestirir. Siirtideki parcaciklarin hareketi iki
temel bilesen igerir: stokatstik ve deterministik bilesenler. Her bir parcacik ge¢misteki en iyi
konumuna bagli olarak mevcut genel en iyiye dogru yonelim gosterir [102].

Parcacigin daha onceki bulundugu konumdan daha iyi bir konum bulmasi ile pozisyon
bilgileri giincellenir. Her bir iterasyon siirecinde n adet par¢aciktan olusan yap1 da her zaman
anlik bir en iyi vardir. Algoritmanin amaci, sinirlt sayidaki iterasyon siirecinde veya en iyi
¢Oziimiin gelistirilemeyecegi bir asamaya kadar olabilecek en iyi ¢oziimiin pargaciklar yardimi

ile bulunmasini saglamaktadir [103].

76



PSO ile GA bazi yonlerden benzerlikler gosterir. Baslangic durumunda rastgele bir
poplilasyon iizerinden baslatilir ve genel optimal deger aranirken bu baglangic degerleri
giincellenir. Fakat GA’smin gerceklestirilmesi siirecinde tanimlanan, c¢aprazlama veya
mutasyon gibi parametreler bulunmaktadir. Bu sekilde PSO algoritmasinin GA’s1 na gore daha
az kullanici tarafindan tanimlanmasi gereken parametresi bulunmaktadir ve bu algoritmanin
karmagikliginin az olmasi agisindan oldukga biiylik bir avantajdir.

PSO algoritmasinin bir diger avantaji, gradyent bilgisinin hesaplanmasina ihtiyag
duymadigindan kolay bir sekilde uygulanabilmesidir. PSO algoritmasi, bulanik mantik kontrol
sistemleri, yapay sinir aglarinin egitilmesi gibi ¢ok genis alanlarda uygulanmaktadir [104].

PSO algoritmasina gore pargacik noktalarinin gilincellenmesi siireci Sekil 5.15°de
gosterilmistir. Tlgili sekilde, X; parametresi gegerli konumu, Xit+1 giincellenmis konum, V|
gegerli hiz, Vit+l giincellenmis hiz, Vinest en iyi konuma bagl hiz bilgisi, ViGbest biitiin
parcacik popiilasyonu arasindaki en iyi ¢6ziimii, Pbest; i’nci pargaciga ait en iyi bir 6nceki

pozisyonu, Gbest; biitiin siirii igerisindeki en iyi pargacig temsil etmektedir [74].

(rbest’
Vi ‘ Gbest;

X, Pbev/ = “Pbe&f

Sekil 5.15. PSO algoritmasi ile arama noktasin giincelleme siireci

PSO algoritmasinin temelini olusturan giincellenmis hiz vektorii Esitlik 5.19°de gosterildigi

gibi elde edilir.

vt =y +ag [9* - } +fs2 [Xi*(t) -% } (5.19)
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Igili esitlikte, i’nci pargaciga ait konum vektorii X;, hiz vektoriiV; olarak tanimlanmaktadir
ve giincel en iyi parcacik ise X ) ile tammlanir. g ~min{f(x)},(=12,..,n) ise t
degerindeki giincel genel en iyi olarak tanimlanir. & ve &, parametreleri O ve 1 arasinda deger
alan rastgele vektorleri temsil etmektedir. @ ve f parametreleri, 6grenme veya ivme sabiti

olarak tanimlanmaktadir ve genellikle o = = 2 olacak sekilde alinir.

Siiriiyii olusturan parcaciklar problem uzayina miimkiin oldugu kadar esit dagilmalidir. Bu

sayede belirli bir problem i¢in 6nem arz eden ¢ogu bolgeyi drnekleyebilirler. Bir par¢acigin
baslangi¢c degeri sifir olarak (Vit =0,t=0) alinabilir ve ilerleyen iterasyonlar ile giincel ve
anlamli bir parametreye yakinsayabilir ve yeni pozisyon Esitlik 5.20°de gosterildigi gibi
giincellenebilir. V; degeri herhangi bir deger olabilir ve genellikle V; €[0,Vy,x] seklinde

tanimlanir.

Xit+1 = Xit +Vit+1 (520)

PSO algoritmasinin gerceklestirilmesine ait sézde kodlar agagida siralandigi gibidir.

Amag fonksiyonu tanimlanir. f(X), X = (X, ..., X4 )

e nadet pargaciga ait baslangi¢ konumlar1 X; ve hizlar ilklendirilir Vv;.

. min{ f(X,.es f(Xn)} ,1 =0 esitligi lizerinden genel en iyi g* bulunur.

e Yeni hiz degeri Esitlik 5.19°da gosterildigi gibi giincellenir.
e Yeni konum bilgisi Esitlik 5.20°de gdsterildigi gibi belirlenir.

. Xit+1 noktasindaki yeni amag fonksiyonu degerlendirilir.
e Her bir Xi* parcacigl i¢in giincel en iyiler belirlenir.

e Giincel genel en iyi (g ) belirlenir.

e lterasyon sayisi artirilir ve giincel ¢oziimiin kullanict sartlarii  karsilayip

karsilamadigina bakilir.

e (Cikt1 olarak son sonuglar ( g* ve Xi*) elde edilir.
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PSO algoritmasinin karakteristigi bu tez ¢alismasi kapsaminda Styblinski-Tang fonksiyonu
tizerinden irdelenmis ve Esitlik 5.21°de tanim bagintist verilmistir. Ayrica 13 Numaralt
Styblinski-Tang fonksiyona ait tanim araligi ve fonksiyonun minimum deger ile bu degeri

saglayan degiskenler Esitlik 5.22°de gosterilmistir.

d
f(x):%Z(xi"’ —16xi2+5xi) (5.21)
i1

X,y €[-5,5],ve fin (Xopts Yopt) = —78.3323 = Xopr =—2.9035 Ve Yo, =—2.9035 (5.22)

Sekil 5.16’da Styblinski-Tang fonksiyonun tanim araliginda i¢ boyutlu degisimi
gosterilmistir [105].

200

X,v)

1100

/(0

Sekil 5.16. Styblinski-Tang fonksiyonun ti¢ boyutlu degisimi

Sekil 5.17°de degiskenlerin ve f(x,y) fonksiyonunun PSO algoiritmasi sonucu minimum

degerinin arastirilmasi sonucu iterasyon sayisina bagli degisimi gosterilmistir.
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Sekil 5.17. Styblinski-Tang fonksiyona ait parametrelerin iterasyon sayisina bagl degisimi

Esitlik 5.23’de Styblinski-Tang fonksiyonunun PSO algoritmasi ile ¢dziimii sonucu elde

edilen degerler bulunmaktadir.

X,y €[~5,5]ve fryin . (Xpsor Ypso) =~78.332=> Xpg =-2.9035 ve Y, =~2.9035

SO

Sekil 5.18’de PSO algoritmasina ait ¢ozlimlerin iterasyon sayisina bagli degisimi

gosterilmistir. Sekilde goriildiigli gibi belirli bir iterasyon sayisindan sonra ¢dziim uzayina

yakinsanmustir.
R — _ - : R,
4 x=-2.735 N
y=3.134
3 iterasyon=1
2
1
ot
y
2 AL .
x=-2.9035
-3 y=-2.9035
iterasyon=350)
-4
5 —
-5 4 -3 2 -1 0 1 2 3 4 5
X

Sekil 5.18. PSO algoritmasinin iterasyon sayisina bagli degisimi
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PSO algoritmasi diger metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 gibi ¢esitli avantajlar ve

dezavantajlar icermektedir. Klasik yontemlere gore avantajlari su sekildedir:

e Tiirev islemine ihtiyag duymaz ve bu sayede daha kararli bir davranis gostermektedir.
e Diisiik adim araliklarina imkan saglar.

e Paralel calismaya uygundur.

PSO algoritmas1 akilli bir yapidadir. Bu sayede bilimsel arastirma ve miihendislik
uygulamalarinda kolaylikla kullanilabilir. Mutasyon hesaplamasi ve Ortiisen yapida
hesaplamalar icermemektedir. Islemsel yiikii GA’sina gore daha diisiiktiir. Dezavantaj olarak

ise optimal ¢oziimii yakinsama hizi klasik yaklasimlara gore daha yavastir.
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6. BALON BALIGI VE OPTIMiZASYON

Tez caligmasinin  bu  bolimiinde, metasezgisel optimizasyon  ydnteminin
gerceklestirilmesine ilham olan balon balig1 sinifina ait 6zgiin balik cinsi hakkinda ¢esitli
bilgiler verilecektir. Bu ¢alismada davraniglarindan esinlenen balon baligi cinsi Hint ve Pasifik
okyanusunda yasamakta ve genel bilimsel adi “Torquigener” olarak bilinmektedir. Tez
calismasina ilham veren balik tiiriiniin bilimsel adi1 ise “Torquigener albomaculosus” olarak
bilinmektedir. Sekil 6.1’de Torquigener albomaculosus balik tiiriine ait resim gosterilmektedir.

Bu balik cinsinin 6zelligi deniz tabaninda dairesel yapilar insa edebilme yetenegidir [106].

Sekil 6.1. Torquigener albomaculosus

Etmolojik olarak ilgili balik tiirliniin ismini olusturan Latince kelimelerin kokeni sirasiyla,
torquere=dondiirmek, generare = dogum, yarig Ve albomaculosus=viicudundaki ¢ok sayidaki
beyaz noktalarin adidir. Bu balik tiirli, denizlerde ve tropik ortamlarda yasamaktadir ve
yasadiklar1 suyun derinligi 10-27 metre arasinda degismektedir. Torquigener albomaculosus
olarak adlandirilan balik tiirii Kuzeybat1 Pasifik bolgesinde bulunan Japonyadaki Ryukyu adasi
civarinda bulunmaktadir. Baligin tiiriiniin maksimum uzunlugu erkeklerde 12 cm iken disilerde
bu uzunluk 9.1 cm degerindedir [107].

Kum altinda biiyiik dairesel geometrik yapilar olusturabilme yetenegi bu tiirii benzersiz
kilmaktadir. Bu dairesel yapilarin disilerin es seciminin sekillenmesinde biiyiik rol
oynamaktadir. Ince kum taneleri kullanarak yumurtlama hazirlig: icin yuvalar olustururlar.
Sekil 6.2’de Torquigener albomaculosus tiiriiniin farkli anatomik yonlerden gosterimi
bulunmaktadir [106].


Macit
Textbox


Sekil 6.2. a)Holotipin lateral goriiniimii, erkek, 87.8 mm b)Holotipin sirta ait goriinimii c)Holotipin paratip

goriintiimii, disi, 90.5mm [106]

6.1. Balon Bahigi ve Dairesel Yapilar

Torquigener albomaculosus balik tiirline ait yumurtalama yuvalart olusturulmasi ve
erkekler tarafindan karsi cinsin etkilenmesi i¢in olusturulan dairesel yapilar ilk olarak 1995
yilinda giiney Japonya da Amami-Oshima adasi civarinda gozlemlenmistir. Daha sonra bu
dairesel yapilar eglence amaciyla dalis yapan dalgiglar tarafindan da gozlemlenmistir. Ilk
asamada ilgili yapilarin kokeni belirsiz olup bir organizma ya da dogal bir fenomen tarafindan
ortaya ¢ikarildig diistiniilmiistiir ve belirtilen bu dairesel yapilara gizemli daire (mystery circle)
ad1 verilmistir. Yaklagik 2 metre ¢apinda olan bu dairesel yapilar bir siire daha gizemini
korumuslardir. 2011 yilinda bu 2 metrelik dairesel yapilarin 12 cm boyutlarinda bir balon balig1
tiirli olan Torquigener albomaculosus tarafindan 10 ve 27 metre derinlikler arasinda yapildigi
gdzlemlenmistir. Ilgili yapilar iki kenarli ve yuvarlak bir oluk ile birbirinden farkl
karakteristiklerde olusturulmaktadir. Deniz tabanina olusturulan bu dairesel yapilarin genel
amacinin karsi cinsi etkilemek oldugu diisiiniilmektedir. 2011 yilinda su alt1 fotograf¢is1 Yoji
Okata bu balik tiiriiniin olusturdugu dairesel yapilarin olusum siirecine ait detayl fotograflar
elde etmistir. 2012 yilinin Temmuzun da ise Kawase ve arkadaslar1 bu balon balig tiiriine ait

gizemli dairesel yapilarin olusum siirecini video olarak kaydetmistir ve bu arastirma tez
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calismamiza da ilham olan 2013 yilinda Deniz Balon Baligi Ureme Sistemlerinde Biiyiik
Geometrik Dairesel Yapilarin Rolii (Role of Huge Geometric Circular Structures in the
Reproduction of a Marine Pufferfish) olarak isimlendirilen makalenin olusmasini saglamstir.
Bu arastirmalar sonucunda yeni bir balon balig1 tiirii olan Torquigener albomaculosus isimli
balik tiirii literatiirde yer bulmustur [107].

Sekil 6.3’de Torquigener albomaculosus balik tiiriiniin dairesel yapilar olustururken

gozlemlendigi konum asagida detayli bir sekilde gosterilmektedir.

o KAmaml-oshlma Island )
/ j\ %
3 ? 128°08'N

Amami-oshima Island <7

28°N| \

‘ & ‘Selsw Cove Katetsu Cove

Ly
S /?f E Kakeroma-jlma Island
26°N | : e 1 | 28°07'N
Ryukyu Islands \ |
\ g\/\,
. DS L - ~ —

E S 128°20'E 128°21 ‘E  128°22' E 128°23 E

24° —_ =

124°E 128‘;E

Sekil 6.3. Gozlem yapilan konumlarin detayli gésterimi [106]

Sekil 6.4’de erkek Torquigener albomaculosus isimli balik tiiriiniin deniz tabaninda
olusturdugu ve su alt1 fotografcist Hiroshi Kawase tarafindan goriintiilenen dairesel yapinin bir
ornegi gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi ilgili dairesel yap: fark: bir takim oriintiilerden
olusmaktadir ve tez calismamizin ilerleyen kisimlarinda detayli bir sekilde deginilecektir. Tlgili
makalede, bu Oriintiilerin rastgele bir siire¢ ile olusmadig: belirli bir hiyerarsi ile oldugu ve
cesitli oranlar ve sayilar 1s18inda olusturulan sira disi bir ortintii oldugu gézlemlenmistir. Bu
dairesel yapiy1 ortaya ¢ikartan davranis biitiinii bizim metasezgisel optimizasyon algoritmamiza
ilham vermektedir. Dairesel yapilarin olusum siirecinin basar1 ile bir algoritma olarak
tanimlanabilmesi ile tamamen yenilik¢i bir c¢alisma bu tez kapsaminda ortaya
cikartilabilecektir. Bu sayede sadece belirli bir yontemin ortaya ¢ikmasi saglanmayacaktir,
ayrica matematiksel diinyaya aktarilan bu dogal fenomenin farkli tiirdeki optimizasyon

problemlerinin ¢oziimiinde yol gdsterecegi ongoriilmektedir.
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Sekil 6.4. Erkek balon balig1 tarafindan deniz tabaninda olusturulmus dairesel yap1

Hiroshi Kawase ve arkadaglarinin gergeklestirdigi arastirma ve gozlem siirecinde 10 adet
erkek baligin iireme siireci Seisui ve Katetsu bolgelerinde gozlemlenmistir. Bu baliklardan
Seisui bolgesinde bulunanlar gore sirasiyla S1,S2 ,S3, S4, S5 ve S6 olarak etiketlenmislerdir.
Katetsu bolgesinde bulunan bir diger balik grubu ise K1,K2,K3 ve K4 olarak etiketlenmistir.
Her bir baligin dairesel yapiyr tamamlamasi 7-9 giin arasi siirmektedir ve her bir balik
tarafindan olusturulan dairesel yapilar farkliliklar gostermektedir. Dairesel yapilarin
olusturulmasi gesitli asamalardan olusmaktadir. Ilk asamada dairesel yap1 genel hatlar ile
olusturulmaktadir ve erkek baliklar kumun altinda yilizgegleri yardimiyla dogrusal hareketler
ile tepecikler meydana getirirler. Sonraki asamada ise dairenin disindan igine dogru radyal bir
yonde c¢esitli yonlerde yiizerek deniz dibi lizerinde radyal bir bi¢imde hizalanmis tepeler ve
vadiler olustururlar. Sonraki asamada dis bolgeden i¢ bdlgeye gecis yaparlar ve i¢ bolgeden
iceriye dogru gegisler yaparlar veya her iki bolgeden siirekli olarak gegerler [107].

Baliklar i¢ kisima yiizerken yilizge¢ hareketlerini gegici olarak askiya almaktadirlar. Bu
sayede ilgili dairesel yapida koniklikler ve dis biikeylikler olusmaktadir. Balik tiirii merkez
kisimda ise rassal bir sekilde ylizmektedir ve bu sayede kumu diiz bir alan olusturmak iizere
karistirmaktadirlar. Sonug olarak deniz dibinde diiz bir alana sahip, radyal olarak hizalanmig
tepelere ve vadilere sahip dairesel bir yap1 olusturulur. Bu siire¢ sonucunda olusturulan dairesel
yapinin bir biitiin olarak yaricap degerleri 79-105 cm arasinda degisirken, son merkez bolgenin
yaricap degeri 31-50 cm arasinda degismektedir. Ayrica ilgili dairesel yapiya temel olusturan
tepelerin sayis1 24-32 arasinda degismektedir. Olusturulan dairesel yapilarin genel olarak 3

farkli boliimden olustugu sdylenebilir.
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Sekil 6.5°de bu dairesel yapinin detayli gosterimi bulunmaktadir. Bu bolgeler dis (D), i¢ ()

ve merkez (M) bolge olarak ayrilmistir.

Dis Bélge ic Bé 5

§ bolg - I¢ Bélge X ‘Merkez Bo!ge= Baslangi
:I‘ » Son
N _.

- L

S A
A

Dairesel Yapinin Yaricapi

Sekil 6.5. Olusturulan dairesel yapinin detayli gosterimi [107]

Hiroshi Kawase ve arkadaslarinin Torquigener albomaculosus zirii 10 adet balik {izerinde
yaptig1 gozlemler sonucunda Sekil 6.6’da gosterilen detayli bilgiye ulasmaktadirlar.

Ilgili sekilde farkli baliklara ait olusturulan dairesel yapilarm toplam tepe sayisi, yarigap
degeri ve i¢ yaricap degeri gosterilmektedir. S1-S6°da Seisui bolgesinde bulunan baliklarin
olusturdugu dairesel yapilara ait ozellikler gosterilirken, K1-K4 baliklarinda ise Katetsu
bolgesinde bulunan baliklarin olusturdugu dairesel yapilara ait bazi sayisal bilgiler Sekil 6.6’da
gosterilmektedir. Ayrica ilgili sekilde agik yesil siitunlar ilk siireci, yesil siitunlar orta siireci ve
mavi siitunlar son siirecin gerceklestirime siiresini giin olarak temsil etmektedir. Hiroshi
Kawase ve arkadaslarinin arastirmasina gore dairesel yapilarin olusturulmasi siireci 3 farkli inga
asamasindan olusmaktadir. A¢ik mavi siitunlar ise yumurta bakim siiresini gostermektedir.
Beyaz yildizlar yumurtlamay, kat1 tiggenler ise yumurtadan ¢ikmay: temsil etmektedir. Ayrica
ilgili sekilde N degeri tepe ve vadi giftlerinin sayisini, R degeri dairesel yapinin ¢apini, r degeri

ise merkez bolgenin yarigap degerini gostermektedir.

S1 N=24,R=82cm,r=32cm N=24, R=80cm,r=231cm S5

S2 N=32,R=83cm, r=35cm N =29 R 79cmr 34 cm

K1 N =30, R=100 cm, r=50 cm K3

N =30
B A]
N = 28
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K2 N =27, R=105cm, r=40cm K4
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Sekil 6.6. Farkli baliklarin olusturdugu dairesel yapilara ait sayisal 6zellikler [107]



Bu tez galigmasi kapsaminda ilgili gézlem sonuglari irdelendiginde daha detayl: bir sekilde

gozlemlenen Katetsu bolgesindeki baliklarin olusturdugu dairesel yapilarda dairesel yapilara

ait bolgelerin belirli bir orana (Ci) gore olusturuldugu gézlemlenmektedir. ilgili oran Sekil

6.7’de temel bir dairesel yap1 tizerinden gosterilmektedir.

IC YARICAP (1) DIS YARICAP (R)

DIS YARICAP (R)

- | (R-1) I iC YARICAP (1) |

Sekil 6.7. Yaricap oranlarinin karsilastirilmasi

Dis yaricap (R) ile merkez yarigap arasindaki farkin merkez yarigapa (r) orani Esitlik 6.1°de
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

C: = Ri_ri 6.1
T (6.1)

K2 balig1 igin bu oran

R . —r -
Crp =| K2 |= (105 40] = % 1.625seklinde hesaplanir.
M, 40 40

Bu oran1 veren katsayisinin yaklasik olarak a/fin oran degerine (1.618) degerine yakinsadigi
gozlemlenmektedir.

Ayrica S3 balig1 i¢in bu oran

R.—r -
Co3 = L $3 S8 } = (80 31) = ®_ 1.562 seklinde hesaplanir.

LN 31 31

Dikkat edilirse belirli bir kural i¢inde dikkat ¢ekici dairesel yapilar olusturulmaktadir. Son
asamada meydana gelen en dikkat cekici degisim, orta bolgede diizensiz bir Oriintli

olusturulmasidir. Bu Oriintii baligin alt kisminda bulunan ylizge¢ yardimi ile gergeklestirilir.
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Ayrica merkez bolgede bulunan bu diizensiz oOriintii ince kum taneleri yardimi ile
gerceklestirilir. Bu asamada i¢c kistmdan dig bolgeye dogru her hangi bir yonelim
gozlenmemektedir. Merkez bolge erkek baligin yiizge¢ hareketleri ile Sekil 6.8’de gosterildigi
gibi bir miktar daha genisletilir. Bu sayede ince kum tanecikleri dairesel yapinin orta kismina
dogru bir yonelim gostermektedir. Bu asamada ayrica erkekler, radyal olarak hizalanmis
doruklari kabuk ve mercan pargalart ile siislerler ve bu davranisin gergeklestirilme sikligi, diger
asamalardan ¢ok daha fazladir.

Disilerin, erkek baliklarin yuvasini sadece bu asamada ziyaret ettikleri gozlemlenmistir. Bir
disinin yuvaya yaklagsmasina bagli olarak erkek balon baligi yuvanin merkez bolgesindeki kum
parcaciklarini karistirmaya devam etmektedir. Digi baligin yuvaya girmesine bagli olarak
erkek, merkez bolgeye ¢ekilerek disiye dogru hizli hamleler yapmaktadir. Disi yuvada birkag
dakika durduktan sonra ayrilmakta ve tekrar ayn1 yuvayi siklikla ziyaret etmektedir.

Sekil 6.8’de balon baliginin olusturdugu dairesel yapinin temsili bir gosterimi
bulunmaktadir. Bu tez c¢alismasi i¢in 6nem arz eden bolgeler sekilde gosterildigi gibi

detaylandirilmigtir [109].

DIS BOLGE

| ORUNTULER [

f ,/ KUM
‘ ' TEPECIKLERI

KUM
TEPECIKLERI

Sekil 6.8. Balon balig1 tarafindan yapilan dairesel yapinin temsili gosterimi

Olusturulan bu dairesel yap1 yumurtlama sonrast akintinin etkisi ile c¢cokmekte ve
diizlesmektedir. Sonug olarak dairesel yapinin amaci karsi cinsi etkileyecek 2 metre ¢apinda
etkileyici bir mimari igeren bir yap1 olusturmaktadir. Yumurtalar yuvadan ¢iktiktan sonra erkek
balik yuva bolgesinden ayrilmakta ve kisa bir siire sonra iireme dongiisii i¢in gézlem alanina

tekrar donmektedirler.
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Bu islemlerden sonra erkek balon balig1 eski yuva yerine geri donmemekte ve farkli bir
alanda yeni bir dairesel yap1 olusturarak yasam dongiisiinii devam ettirmektedir. Bu etkileyici
dairesel yapilar ile ilgili bir diger sira dis1 fenomen ise bu yapilarin su akisinin dinamigine olan
etkisidir. Sekil 6.9’da dairesel yapmin suyun akis dinamigine etkisi lizerindeki etkisinin
irdelenmesi amaciyla olusturulmus yap1 gosterilmektedir.

Ilgili sekilde akintiya kars1 yerlestirilen iplerin i¢ tarafa (mavi ok) dondiigii gézlemlenirken,
cismin dis tarafinda yerlestirilen iplerin (yesil ok) akinti yoniinde bir yonelim gosterdigi
gozlemlenmektedir. Tepenin iistiinde ve dairesel yapinin ortasinda olan ipler (koyu mavi oklar)
ise akint1 yoniinde bir yonelim gostermektedir. Vadilerin ortasinda bulunan ve akint1 yoniiniin

tam ortasinda bulunan iplerin (agik mavi ok) yonelimi ise tam olarak belli degildir.

Sekil 6.9. Dairesel yapi iizerinden su akig dinamiginin incelenmesi [107]

Bu bilgiler 15181nda, su akisinin vadilerin iist alanlarindan merkezi bir yonde hareketi oldugu
goriilmektedir. Ayni sekilde merkezdeki akintinin ise vadilerden alt alanlara dogru bir yonelim
gosterdigi gozlemlenmektedir.

Vadilerde iist ve alt alanlara ait su akislarinin orta noktalarinda yer akisi oldukca az
olmaktadir. Tepelerin tistiindeki su akisinin yonii ile dairesel yapinin merkezindeki su akisinin
yonii aynidir. Biitiin bu bilgilere ek olarak, tez ¢alismamiz i¢in 6nem arz eden bir gézlem daha
ortaya ¢ikmaktadir. Bu siradisi dairesel yapinin merkez alanindaki su akis hiz1 dis alandaki su
akis hizina gore 24.2% oraninda daha azdir. Bu baglamda ilgili dairesel yapinin karsi cinsi

etkilerken kaliciligini1 da saglayabilmesi i¢in 6zel bir tasarim dili kullanildigi sdylenebilir.
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Dairesel yapiy1 olusturan alanlar irdelendiginde, merkez alanin farkli ve rassal bir oriintii
ihtiva ettigi gézlemlenmektedir. Burada karsi cins igin etkileyici olan 6nemli alanin merkez
bolge oldugu sdylenebilir.

Akis hizi lizerinden gbzlemlenen degisim de bu sonucu destekleyecek niteliktedir. Merkez
bolgedeki akis hizinin yavaglamasi ayni zamanda bu alanda bagil olarak ince kum taneleri ile
olusturulan oriintiilerin daha kalic1 olmasini saglayacaktir.

Sekil 6.10°da dairesel yapida gerceklesen su akis yoniiniin temsili gdsterimi vardir. Ilgili
sekilde mavi oklar {ist alandan merkeze olan akis yoniinii, yesil oklar ise merkezden alt alana
olan suyun akis yoniinii temsil etmektedir. Koyu renk ile gosterilen oklar ise tepelerin tistiindeki

suyun genel akis yoniinii gostermektedir.

Alttaki Alan

Sekil 6.10. Su akig yoniiniin temsili gosterimi [107]

Hiroshi Kawase ve arkadaslariin Torquigener albomaculosus balik tiiriine ait dairesel
yapilar iizerinde yaptig1 arastirmalar sonucunda, {ic asamal1 bir insa ortaya ¢ikmaktadir. ilk
asamada (erken asama) radyal olarak hizalanmis tepeler ve vadiler yuva alaninin dis kisminda
gerceklestirilir.

Ikinci asamada (orta asama), dairesel yapiya ait tepeler kabuk parcalari ile dekore edilir.
Son asamada ise yuvadan elde edilen ince kum taneleri ile diizgiin olmayan Oriintiiler

olusturulur.

90



Bu ii¢ asamanin gergeklestirilmesi siireci Sekil 6.11°de detayli bir sekilde gosterilmektedir.
flgili sekilde, dairesel yapmin gerceklestirilmesi asamalar ile gosterilmektedir. Asagidaki

dairesel yapin, K1 etiketli baligin davraniglarinin incelenmesi tizerinden gerceklestirilmistir.

Sekil 6.11. a) Erken Asama b) Orta Asama c¢) Son Asama [107]

Disi balon baliginin yuvay1 ziyaretinden sonra, dairesel yapinin ¢okiis siireci gerceklesir.
Olusturulan dairesel yapinin karakteristigi disi balon baliklarinin es se¢imi i¢in 6nemli bir
etkendir. Bu se¢imi etkileyen ¢ok farkli parametreler vardir. Bunlardan bazilari, dairesel
yapinin boyutu, simetri 6zelligi, tepelerin yiikselti orani, radyal olarak hizalanmis doruklarin ve
vadilerin sayisi, dekoratif cisimlerin boyutu, rengi, sayisi ve diizenlenmesi seklindedir [110].

Dairesel yapiya ait 6nem arz eden bir diger unsur ise elde edilen ince kumun miktar1 ve
kalitesidir. Belirtilen toprak yapisi ile bu etkileyici insaatlarin orta kismindaki diizensiz
ortntiilerin basar1 ile gergeklestirilmesine imkan saglanabilecektir. Dahasi radyal olarak
hizalanmis ve yuvayr cevreleyen yapilarin ince kum tanelerinin elde edilmesinde ve

depolanmasinda oldukg¢a fazla 6nemi vardir.
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Sekil 6.12°de yuva bolgesindeki kum tanelerinin fotomikrograflari gosterilmistir. Sekilde
goriildiigl gibi erkek balon baligi dairesel yapiy1 olustururken farkli kalinliklarda kum taneleri

kullanmaktadir [107].

Sekil 6.12. a) Yumurtlamadan bir giin nce toplanan (Beyaz bar 5 mm) b)Yumurtlama sonrasi

Mlgili arastirmay1 disilerin etkilenmesi ve farkindalik boyutunda inceleyen gok sayida da
makale vardir. Fakat bu tez galigmasinda, olusturulan dairesel yapiya ait niimerik bilgiler ve

erkek baligin davranis1 kullanilarak metasezgisel bir optimizasyon yontemi dnerilmistir.

6.2. Balon Baligimin Olusturdugu Dairesel Yapilarin Incelenmesi

Torquigener albomaculosus balik tiirliniin gerceklestirdigi dairesel yapilar belirli bir
sistematik i¢inde olusmaktadir. Bu sekilde merkezinde %24.2 oraninda suyun akis hizim
azaltan dairesel bir yapi ortaya c¢ikmaktadir. Ayrica belirtilen yap1 bazi oOzellikler

barindirmaktadir. Bu 6zelliklerden bazilar1 agagida verilmistir [111].

e Dairesel yap1 su akintilarina ragmen deniz tabaninda miimkiin oldugu kadar kalici
olmalidir.

e Tepe sayisinin artmasi dairesel yapinin kalict olmasini saglamaktadir. Fakat yiliksek
sayida tepe sayisi uzun bir ugras sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

e ¢ bolgedeki rassal oriintiiler ince kum taneleri ile olusturulmalidir. Bu sayede
olusturulan yap1 daha etkileyici bir goriintii olusturacaktir.

e Dis bolge ve merkez bolge olacak sekilde ayristirilan bolgelerin yarigaplar: arasinda

belirli bir oran olmalidir.
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Bu bilgiler 15181nda, dairesel yapinin merkez noktasinin tipki ger¢ek hayattaki erkek balon
baliginin gergeklestirdigi sekilde cesitli segilimler sonucu belirlenmesi gibi degisken bir hale
getirilmesi bu tez ¢alismasina temel olan yeni bir metasezgisel optimizasyon yontemine ortaya
atilmasini saglamistir. Dairesel yapiya ait Ozniteliklerin niimerik hesaplamalarda c¢esitli
karsiliklar1 bulunmaktadir. Tepe sayisi, ilk asamada hesaplanacak girdi sayisini temsil
etmektedir. Kum yapisinin degiskenligi(ince veya kalin) olmasi adim araliklarini temsil
etmektedir. ince kum yapusi, kiiciik adim araligini temsil etmektedir. Ayn1 sekilde kalin kum
yapist ise biiyiik adim araliini temsil etmektedir.

I¢ ve dis yaricaplar tipki gergek diinyada oldugu gibi uygulanacak iki farkli karakteristige
sahip problem uzaymi temsil etmektedir. Rassal sekiller ise merkez bolgedeki davraniglar
hakkinda fikir vermektedir. Bu baglamda algoritmanin gerceklestirilmesi i¢in bir takim
parametrelere daha ihtiya¢ vardir. Bunlardan bazilar1 problem uzayimni daraltmak igin yeni
dairesel seklin boyutunun belirli bir oranda kiiciiltiilmesi gerekmektedir [112]. Ayrica merkez
bolgede rassal yapilarin belirli bir dagilim 1s1ginda olusturulmasi gerekmektedir [113].

Belirtilen dagilimi gergeklestirmek igin genel bir rassal dagilim yerine farkli bir
karakteristige sahip bir dagilim gerekmektedir. Bu yiizden Levy ugusu veya hareketi olarak
adlandirilan dagilim, canlilarin dogadaki besin arama siirecinin modellendigi optimizasyon
algoritmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu dagilim ile dairesel yapilarin merkez bolgesinde
olusturulan dairesel yapilar daha yiiksek basarim ile modellenebilecektir.

Sekil 6.13°de dairesel yapiya ait bir gdsterim bulunmaktadir. Ilgili yapidaki tepe noktalar:

kirmizi ile isaretlenmistir. Merkez noktasi ise kirmizi yildiz ile belirtilmistir.

Sekil 6.13. Erkek balon balig1 tarafindan gergeklestirilen dairesel yap1 (kirmizi bar=20 cm) [108]

93



Igili dairesel yapilar daha énce belirtildigi gibi detayli bir sekilde irdelenmisti. Fakat bu tez
calismasinda gozlemsel Ol¢limlerin yani sira imge isleme teknikleri ile dairesel yapiya ait
ortintiiler ve boyut bilgileri detayl bir sekilde irdelenecektir. Bu sekilde olusturulan oriintii
hakkinda daha kapsamli bilgilere sahip olunacaktir.

Sekil 6.14’de Ornek bir dairesel yapiya ait cemberler piksel degerleri iizerinden

incelenmistir [107].

Sekil 6.14.Farkli bolgelere ait yarigap degerlerinin gosterilmesi

Ilgili inceleme sonucunda dairelerin yarigaplar1 arasinda daha énce belirtildigi gibi altin

orana yakinsayan bir deger bulunmustur. Ilgili hesaplamalar Esitlik 6.2°de gdsterilmistir.

R—r  504.7479-192.4237
r 192.4237

C=

~1.6231 (6.2)
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Balon baligina ait dairesel yapilar yonteminin sézde (psuedo) kodlar, Tablo 6.1°de

verilmisgtir.

Tablo 6.1. Balon Baliginin Dairesel Yapilari

Begin
Amag fonksiyonu f(x),x = (x1, %2, e, Xg)T
Baslangi¢ parametrelerini tanimla:
Tepe sayisi(ts), maksimum dairesel yapt sayist (dmax)
Yarigap kiiciiltme orant (&), Baslangi¢ yarigcapt (Vvasiangic),
Konum bagslangi¢ bilgisini tammla (x;, y;), Hata Kriteri (¢)
While (d< dmax) veya hata kriterini sagla
Hesaplanmis maliyeti degerlendir.

Yarigap degerini giincelle (Vygnj = O X Togyi )

Tepe konum bilgilerini kullanarak hesaplanmis maliyetleri degerlendir (adlmd,§).

rbaslan ¢
I1:(ryeni = 3 )

Coziime ait ¢oziiniirliik degeri artir ( adlmmerkez)

Merkez bolgede Levy dagilimi kullanarak rassal oriintiiler olustur
Bu rassal oriintiilere karsilik gelen bolgelere ait maliyet degerlerini hesapla
End
Kum tepeleri vasitasiyla merkez bolgeye yonelmis desenler olustur.
Maliyet degerlerini degerlendirerek en uygun konum bilgisini yeni baslangi¢ konumu
olarak belirle

Ibestd = Iinitialo|+1
d++
End while

llgili sozde kodlarda, kullanici tarafindan 6nceden tanimlanmasi gereken bir takim

parametreler bulunmaktadir. Bunlar; tepe sayist (tg), maksimum dairesel yapi (dp,) veya
iterasyon (it,,.) sayisi, hata kriteri (€), yarigap kiicliltme orant (@) ve ¢ozim uzayint
kapsayacak sekilde belirlenmesi gereken baslangi¢ yaricapi (rbaslanglc) degerleridir.

Bunlarin diginda dis ile merkez bolge arasindaki yarigap orani gergek degerler ile benzerlik
gostermesi icin (f =2.625) olarak secilmistir. Ayrica dis ve merkez bolgedeki kumlarm

boyutlar arasindaki oran
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ad .
T merkez _ > olacak sekilde adim boyutu veya hesaplama ¢oziiniirliigii olarak yonteme

adimy,

uyarlanmistir. Bu sayede merkez bolgede daha hassas hesaplamalar yapilarak daha basarili bir
sekilde genel minimum degerlerinin yakinsanmasi saglanmistir. Yaricap kiigiiltme oran1 (@)
bu yontemde, bir g¢esit hassasiyet parametresi olarak tanimlanmistir. Diisiik (o) degeri
hesaplama maliyetini artirmakta fakat daha basarili sonuglar vermekte iken yiiksek («)

hesaplama maliyetini azaltmakta fakat ¢6zlim kalitesini diistirmektedir.

Sekil 6.15°de balon baligina ait dairesel yapilardan esinlenerek ortaya ¢ikartilmig davranist
modelleyen sekil gosterilmektedir. Ilgili sekilde ki dlgeklendirmeler gercek dairesel yapidan
esinlenerek olusturulmustur. Dis dairede bulunan kesikli kirmizi ¢izgiler, dis sinirlara ait
bolgeyi temsil etmektedir. I¢ kisimda bulunan kesikli kirmiz1 ¢izgiler ise rassal Oriintiiniin
olusturuldugu bélgeyi temsil etmektedir. Ilgili sekildeki tiim oranlar, adim araliklari, tepe sayisi
gibi degerler gergek dairesel yapilardan alinmistir.

Sekilde x=[-5,5] ve y=[-5,5] araliginda taniml1 bir bdlge i¢in gerceklestirilmis dairesel yapi

gosterilmistir.

Sekil 6.15. Balon Baligina ait dairesel yapiya iliskin ¢izim
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7. BALON BALIGININ DAIRESEL YAPILARI YONTEMIi

Tez ¢alismasinin bu asamasinda onerilen yontemin literatiirde bulunan diger metasezgisel

optimizasyon yontemleri ile olan karsilastirilmasi yapilmistir. Bu yontemler sirasiyla, genetik

algoritmasi1 (GA), karinca kolonisi yontemi (KKA), pargacik siirii yontemi (PSO), yapay ar1

kolonisi yontemidir (YAK). Ilgili ydntemler, literatiirde bulunan ve yéntemlerin basarimini test

etmek amaciyla siklikla kullanilan fonksiyonlar iizerinden performans analizine tabi

tutulmustur. Balon baligina ait dairesel yapilar yontemi (BBDY) kisaltmasi ile tantmlanmastir.

Tablo 7.1°de test siirecinde kullanilan metasezgisel optimizasyon yontemlerine iliskin

parametreler verilmistir. Balon baliginin dairesel yapilarinda gosterilen baslangic kum tepesi

sayisi, diger yontemlerdeki popiilasyon sayisina benzerlik gostermektedir. Yontemlerin

performanslari, test fonksiyonlarin tanimli oldugu arakliktaki 1000 farkli baslangic noktasi

tizerinden irdelenmistir.

Tablo 7.1. Performans Analizi Yapilan Yéntemlere liskin Parametreler

Say1s1=24

Popiilasyon Sayisi=24

AI(Zr s?iig;m Ejlr;?:.:; Parcacik Siirii Yapay Arn Kolonisi Balon balig1 Dairesel
(GA) (KKA) (PSO) (YAK) Yapilar1 (BBDY)
Mutafyon Yoglin{asma :Atalft Limit — 20 = 0.6x 2x 24 DfS Yangap _ , eoc
Olasihigi=0.1 | Faktori=0.5 | Agirhgi=1 I¢ yarigap
Mesafe Atalet
Caprazlama Sapma Agirlig Gozci ar1 sayisi=12; DfS adim _t
Olasilig1=0.9 Oran=1 Soniimlenme Icadim
Orani=0.99
Iterasyon fterasyon Kisisel . =01
Say1si=50 Say1si=50 Ogrenme Isci Ar1 Sayisi=12 (Yaricap Kiigiiltme
Katsayisi=1.5 Orani)
Genel
Ogrenme Kasif An Sayisi=1; Iterasyon Say1s1=50
N N Katsayis1=2
Popiilasyon | Popiilasyon .
Say1s1=24 Say1s1=24 lterasyon Iterasyon Say1s1=50
Say1s1=50 Basglangic Kum Tepesi
Popiilasyon Sayisi(Popiilasyon)=24
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Tabloda goriildiigii gibi popiilasyon sayisi ve iterasyon sayisi biitiin yontemler i¢in ayni

alimmistir. Diger parametreler literatiirde siklikla kullanilan veya oOnerilen parametreler

iizerinden secilmistir. Hata degeri tiim yontemler igin (& =10 6 ) olarak segilmistir.

7.1. Balon Balhiginin Dairesel Yapilar1 Yontemi ve Performans Analizi

Onerilen yéntem ilk asamada, Ackley fonksiyonu iizerinden analiz edilmistir. Ackley
fonksiyonunun degisimi Sekil 7.1’de gosterilmistir. Ackley fonksiyonun matematiksel tanimi

Esitlik 7.1°de gosterilmistir.

(7.1)
n=2a=20b=02vec=2x

min(f (0,0)) =0 ve x; =[-32.768,32.768]

S

10 -10

Sekil 7.1. Ackley Fonksiyonu
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Sekil 7.2’de yontemlere ait maliyet degerlerinin (Ackley) iterasyona bagli degisimi

gosterilmigtir.

2
10 T T T T T T

T T T
-0-GA %KKA PSO -»-YAK -4-BBDY

-8 | | 1 | | | | | |

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayis1

Sekil 7.2. Maliyet fonksiyonunun (Ackley) iterasyon sayisina bagli degisimi

Ackley fonksiyonuna ait performans sonuglart maliyet fonksiyonunun degisimi iizerinden

Tablo 7.2°de gosterilmektedir.

Tablo 7.2. Ackley Fonksiyonuna ait performans sonuglari

Y ontemin
GA KKA PSO YAK BBDY

Adi

Ortalama
0.757143867 | 0.985387772 | 0.479493940 | 0.308311672 | 0.323358411

Deger

Standart
1.293633803 | 1.528643151 | 0.826110015 | 0.845061145 | 1.357154924

Sapma
Minimum | 0.021071727 | 0.000940903 | 0.008049962 | 0.009141214 | 0.000000097
Maksimum | 6.209772233 | 5.674273550 | 4.243884172 | 4.421479737 | 8.640585760

Hesaplama
Stiresi 0.063582165 | 0.094538341 | 0.198038961 | 0.287973641 | 0.020777331

(saniye)
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Sekil 7.2 ve Tablo 7.2°de goriildiigii gibi tez ¢calismasi kapsaminda 6nerilen yontemin hem
zaman hem performans degerleri bakimindan diger yontemlere daha basarili oldugu agikca
gozlemlenmektedir. Sekil 7.3’de BBDY yontemi ile optimize edilen Ackley fonksiyonu ve

esytiikselti egrisine ait gdsterim bulunmaktadir.

Ilgili sekilde kirmizi noktalar, BBDY y&ntemi ile hesaplanan noktalar1 gdstermektedir.

Sekilde goriildiigii gibi BBDY yontemi ile global minimum degeri basari ile yakinsanmaktadir.

116

114

112

10

Sekil 7.3. Ackley Fonksiyonu i¢in Dairesel Yapilarin Degisimi

Onerilen yontem ikinci asamada, Beale fonksiyonu {izerinden analiz edilmistir.

Fonksiyonun matematiksel tanimi1 Esitlik 7.2°de, degisimi ise Sekil 7.4’de verilmistir.

f(X,y)=(L.5-x+xy)?+(2.25— x+xy?)% +(2.625— x + xy°)?

. (7.2)
min(f(3,0.5))=0 ve x =[-4.5,4.5]
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Sekil 7.4. Beale Fonksiyonu

Sekil 7.5’de yontemlere ait maliyet degerlerinin iterasyona bagli degisimi gosterilmistir.

T T T T E|
-o-GA %KKA -=PSO +YAK -+-BBDY [/

q
Ll
€

10-4 1 | 1 | 1 | 1 | 1
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Iterasyon Sayisi

Sekil 7.5. Maliyet fonksiyonunun (Beale) iterasyon sayisina bagl degisimi

Beale fonksiyonuna ait performans sonuglar1 maliyet fonksiyonunun degisimi iizerinden

Tablo 7.3’de gosterilmektedir.

101



Tablo 7.3. Beale Fonksiyonuna ait performans sonuglari

Yontemin Adi GA KKA PSO YAK BBDY
Ortalama Deger 0.317850414 | 0.292679578 |0.131273852 | 0.052090713 | 0.049411156
Standart Sapma 0.618365306 | 0.526794789 | 0.236823412 | 0.164580236 | 0.212205882
Minimum 0.113132362 | 0.017981063 | 0.060990956 | 0.000574572 | 0.004667255
Maksimum 4.086170322 | 2.393319746 | 1.590842750 | 1.029667120 | 1.078125000
Hesaplama Siiresi
(saniye) 0.052253282 | 0.080197372 | 0.167987968 | 0.249770197 | 0.015355722

Sekil 7.6’da BBDY yontemi ile optimize edilen Beale fonksiyonu ve esyiikselti egrisine
ait gosterim bulunmaktadir. Sekilde gosterilen kirmizi noktalar BBDY yontemi ile hesaplanan
bolgeleri gostermektedir. Sekilde gorildigi gibi min(f(3,0.5))=0 degerine basar1 ile

yakinsanmaktadir.

-4.5
-45 -4 -35 -3 -25 -2 -1.5 -1

0.5 0 05 1
X

1.5 2 25 3 35 4 45

Sekil 7.6. Beale Fonksiyonu i¢in Dairesel Yapilarin Degisimi

Ilgili sekil ve performans sonuglar1 incelendiginde BBDY ydnteminin global minimum
degerini diger yontemlere gore daha hizli bir sekilde yakinsadig1 gozlemlenmektedir. Onerilen
yontem ikinci asamada, Booth fonksiyonu iizerinden analiz edilmistir. Fonksiyonun

matematiksel tanimi1 Esitlik 7.3°de, degisimi ise Sekil 7.7°de verilmistir.
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f(X,y)=(X+2y—7)*>+(2x+y—-5)?

min(f (1,3))=0 ve x =[-10,10] (7.3)

2500
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| 500
10 -10

y

Sekil 7.7. Booth Fonksiyonu

Sekil 7.8’de yoOntemlere ait maliyet degerlerinin (Booth) iterasyona bagli degisimi

gosterilmistir.

T T T T
--GA KKA -=-PSO YAK -4+BBDY

Maliyet

-8 | | | | I I | | |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayist

Sekil 7.8. Maliyet fonksiyonunun (Booth) iterasyon sayisina bagl degisimi

Booth fonksiyonuna ait performans sonuglari maliyet fonksiyonunun degisimi iizerinden

Tablo 7.4’de gosterilmektedir.
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Tablo 7.4. Booth Fonksiyonuna ait performans sonuglari

Yontemin Adi GA KKA PSO YAK BBDY

Ortalama Deger 1,231734649 | 0,833710543 |0,247377175|0,173645019 | 0,167215370

Standart Sapma 2,863093767 | 2,039656278 |1,179803338|0,692157013 | 0,653311063
Minimum 0,087962254 | 0,000674960 |0,000073887 |0,000412919 | 0,000000108
Maksimum 17,747999173 | 11,231413856 | 8,074182613 | 4,476604780 | 2,920649758

Hesaplama Siiresi
(saniye) 0,050385137 | 0,075602002 |0,157720842 | 0,240142760 | 0,015991347
saniye

Sekil 7.9°da BBDY yontemi ile optimize edilen Booth fonksiyonu ve esyiikselti egrisine ait
gosterim bulunmaktadir. Sekilde gosterilen kirmizi noktalar BBDY yontemi ile hesaplanan
bolgeleri gostermektedir. Sekilde goriildiigii gibi  min(f@3))=0 degeri basar1 ile

yakinsanmaktadir.
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Sekil 7.9. Booth Fonksiyonu i¢in Dairesel Yapilarin Degisimi

Onerilen yontem sonraki asamada, Chichinadze fonksiyonu iizerinden analiz edilmistir.
Chichinadze fonksiyonuna matematiksel tanimi Esitlik 7.4’de gosterilmistir. Chichinadze

fonksiyonunun degisimi Sekil 7.10°da gosterilmistir.
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f(x,y)= x2 —12x +8$in(E 7X)+10 cos(1 7X)+11-0.2
2 2 e_E(y_O'S)Z (7.4)

min( f (6.189866,0.5)) = —42.94438701 ve X; =[-30,30]
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Sekil 7.10. Chichinadze Fonksiyonu

Sekil 7.11°de yontemlere ait maliyet degerlerinin (Chichinadze) iterasyona bagli degisimi

gosterilmistir.

T T T T
--GA »KKA -=-PSO #YAK -4+BBDY

32

34

Maliyet

-42 .

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayist

Sekil 7.11. Maliyet fonksiyonunun (Chichinadze) iterasyon sayisina bagli degisimi

Chichinadze fonksiyonuna ait performans sonuglari maliyet fonksiyonunun degisimi

tizerinden Tablo 7.5’de gosterilmektedir.
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Tablo 7.5. Chichinadze Fonksiyonuna ait performans sonuglari

Yontemin Adi GA KKA PSO YAK BBDY
Ortalama Deger -42,3780409 | -41,7617804 |-42,3549873 | -42,6793243 | -42,4634964
Standart Sapma 1,8897445 2,3069675 1,3089857 | 0,7811840 | 0,1337420
Minimum -42,9443323 | -42,7331496 |-42,8096659 |-42,9235283 | -42,4971782
Maksimum -31,7729466 | -31,2647508 |-34,6688089 | -37,8416008 | -41,9394630
Hesaplama Siiresi
. 0,0509133 0,0773506 0,1580293 | 0,2460726 | 0,0226007
(saniye)

Sekil 7.12’de Chichinadze fonksiyonunun ¢6ziim siirecine iligkin dairesel yapilarin

degisimi gosterilmektedir.
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Sekil 7.12. Chichinadze Fonksiyonu i¢in Dairesel Yapilarin Degisimi

Onerilen yontem sonraki asamada, Crownedcross fonksiyonu iizerinden analiz edilmistir.

Crownedcross fonksiyonunun degisimi Sekil 7.13’de gosterilmistir.  Crownedcross
fonksiyonuna matematiksel tanimi1 Esitlik 7.6’da gdsterilmistir.
[(2. 2 01
100 VXY
T
f(x,y)=0.0001] |e sin(x)sin(y)[+1 (7.6)

min(f (0,0)) =0.0001 ve x; =[-10,10]
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Sekil 7.13. Crownedcross Fonksiyonu

Sekil 7.14’de yontemlere ait maliyet degerlerinin (Crownedcross) iterasyona bagli degisimi

gosterilmistir.

1.2 ’
1

T T T T 3
-0-GA KKA -=PSO - YAK “BBDY |3

TR

0.8

L

0.6

Lk

L

Maliyet

T R S R R A T

£ | | L | | | L | | )

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayisi

Sekil 7.14. Maliyet fonksiyonunun (Crownedcross) iterasyon sayisina bagli degisimi

Crownedcross fonksiyonuna ait performans sonuglart maliyet fonksiyonunun degisimi

tizerinden Tablo 7.6’da gosterilmektedir.
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Tablo 7.6. Crownedcross Fonksiyonuna ait performans sonuglari

Yontemin Adi GA KKA PSO YAK BBDY
Ortalama Deger |0,578037611 (0,849019796|0,754346382 (0,663024823|0,470982285
Standart Sapma  [0,328345758|0,091018868 | 0,144049209 | 0,099315535 | 0,124726352
Minimum 0,157092109|0,778842048 | 0,506360016 | 0,584004171 | 0,431049513
Maksimum 1,241036951 | 1,1765122431,107219266 | 1,069211831 | 1,163489827
Hesal()sl::;;ﬁresi 0,0584254580,080009549 (0,161810432 | 0,25221979 |0,016335637

Sekil 7.15°de BBDY yontemi ile optimize edilen Crownedcross fonksiyonu ve esyiikselti
egrisine ait gosterim bulunmaktadir. Sekilde gosterilen kirmizi noktalar BBDY yontemi ile

hesaplanan bolgeleri gostermektedir.

0.5

Sekil 7.15. Crownedcross Fonksiyonu i¢in Dairesel Yapilarin Degisimi

Onerilen yontem sonraki asamada, Easom fonksiyonu iizerinden analiz edilmistir. Easom

fonksiyonuna matematiksel tanim1 Egitlik 7.7°de gosterilmistir.

f (X, y) = —cos(x) cos(y) exp(—(x — z)? — (y — 7)?)

) (7.7)
min(f (7, 7)) =-1 ve x =[-100,100]
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Easom fonksiyonunun degisimi Sekil 7.16’da gosterilmistir.

1-0.4

1-0.5

f(x.y)

-0.54 1-0.6

10 B -0.8

-0.9

Sekil 7.16. Easom Fonksiyonu

Sekil 7.17°de yontemlere ait maliyet degerlerinin (Easom) iterasyona bagli degisimi

gosterilmistir.

-10° T T T T

T I T I
-6-GA % KKA -=PSO »>YAK “4BBDY

P

-

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayisi

Sekil 7.17. Maliyet fonksiyonunun (Easom) iterasyon sayisina bagli degisimi

Easom fonksiyonuna ait performans sonuglar1 maliyet fonksiyonunun degisimi iizerinden

Tablo 7.7°de gosterilmektedir.
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Tablo 7.7. Easom Fonksiyonuna ait performans sonuglari

Yontemin Adi GA KKA PSO YAK BBDY
Ortalama
-0,865505074 | -0,783705112 | -0,956610529 | -0,91252199 |-0,982688022
Deger
Standart
0,223241857 | 0,297335003 | 0,14582312 | 0,196802875 | 0,066984993
Sapma
Minimum -0,9996095 (-0,999994667 [-0,999967943 |-0,999976099 -1
Maksimum | -0,032244211 | -0,16976038 |-0,141251182|-0,174417106 |-0,720369575
Hesaplama
0,053211544 | 0,077774669 | 0,168575212 | 0,248784263 | 0,017559056
Siiresi (saniye)

Sekil 7.18’de BBDY yontemi ile optimize edilen Easom fonksiyonu ve esyiikselti

egrisine ait gosterim bulunmaktadir. Sekilde gosterilen kirmizi noktalar BBDY yontemi ile
hesaplanan bolgeleri gostermektedir. Sekilde goriildiigi gibi min(f(w,w))=-1 degeri basari ile

yakinsanmaktadir.
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Sekil 7.18. Easom Fonksiyonu i¢in Dairesel Yapilarin Degisimi

Onerilen yontem sonraki asamada, Giunta fonksiyonu iizerinden analiz edilmistir. Giunta

fonksiyonuna matematiksel tanimi1 Esitlik 7.8”de gdsterilmistir.
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n 16 1 64 16
f(x,y)=0.6+ sin?(1— — x) — —sin(4— — x) —sin(1l— —x
(x,y) é{ (15)50(15) (15)}
min( f (0.46732,0.46732)) = 0.06447042 ve x; =[-11]

(7.8)

Giunta fonksiyonunun degisimi Sekil 7.19°da gosterilmistir.
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Sekil 7.19. Giunta Fonksiyonu

Sekil 7.20’de yontemlere ait maliyet degerlerinin (Giunta) iterasyona bagli degisimi

gosterilmistir.

0.24F ; ‘ ! ‘ 3
0225 -©-GA »KKA -=PSO +YAK -4BBDY| 1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon Sayis1

Sekil 7.20. Maliyet fonksiyonunun (Giunta) iterasyon sayisina bagli degisimi
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Giunta fonksiyonuna ait performans sonuglart maliyet fonksiyonunun degisimi tizerinden

Tablo 7.8’de gosterilmektedir.

Tablo 7.8. Giunta Fonksiyonuna ait performans sonuglari

Yontemin Adi GA KKA PSO YAK BBDY
Ortalama Deger | 0,066729004 |0,067422862 |0,0652947140,065196766 |0,069946694
Standart Sapma | 0,006955208 |0,006516171|0,003884449 | 0,00311447 |0,024496669
Minimum 0,064470606 |[0,064470423]0,0644705380,064470573|0,064470421
Maksimum 0,105849928 [0,090986615|0,091336774 |0,084840312|0,199546881
Hesaplama
0,057675763 |0,084308361|0,178862127 | 0,27736736 | 0,01108026
Siiresi (saniye)

Sekil 7.21°de BBDY yontemi ile optimize edilen Easom fonksiyonu ve esyiikselti egrisine
ait gosterim bulunmaktadir. Sekilde gosterilen kirmizi noktalar BBDY yontemi ile hesaplanan

bolgeleri gostermektedir. Sekilde goriildiigi gibi min(f(0.4673,0.4673))=0.06447042 degeri

basari ile yakinsanmaktadir.

0.5 1

-1 -0.5 0

Sekil 7.21. Giunta Fonksiyonu i¢in Dairesel Yapilarin Degisimi
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Onerilen yontem sonraki asamada, Goldstein-Price fonksiyonu iizerinden analiz edilmistir.

Goldstein-Price fonksiyonuna matematiksel tanimi Esitlik 7.9°da gosterilmistir.

f(X,y)=[1+(X+y+1)219—14x + 3x2 —14y + 6xy + 3y?)]...
. x[30+ (2x — 3y)?(18 = 32X +12x? + 48y — 36xy + 27y )] (7.9)
min(f(0,-1)) =3 ve x =[-2,2]

Goldstein-Price fonksiyonunun degisimi Sekil 7.22°de gosterilmistir.

fxy)

[\ e}

(S}

Sekil 7.22. Goldstein-Price Fonksiyonu

Sekil 7.23’de yontemlere ait maliyet degerlerinin (Goldstein-Price) iterasyona bagl

degisimi gosterilmistir.

I T T T
-©-GA 2¢KKA -=PSO +YAK -4-BBDY |

Maliyet
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Iterasyon Sayist

Sekil 7.23. Maliyet fonksiyonunun (Goldstein-Price) iterasyon sayisina bagli
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Goldstein-Price fonksiyonuna ait performans sonuglari maliyet fonksiyonunun degisimi

tizerinden Tablo 7.9’da gosterilmektedir.

Tablo 7.9. Goldstein-Price Fonksiyonuna ait performans sonuglari

Siiresi (saniye)

Yontemin Adi GA KKA PSO YAK BBDY
Ortalama Deger | 13,49735085 (9,276603119 |4,500431728|4,193553282 (3,111066614
Standart Sapma | 21,95839518 |13,42881219|5,416303248 |3,618908037|0,312868012
Minimum 6,543245311 |3,000110062 |3,000174941|3,005925601 | 3,00000346
Maksimum 147,6467332 |77,93042115| 37,4383654 |22,78509734 |4,280645444
Hesaplama
0,054544152 | 0,07927905 |0,165958513| 0,26442085 | 0,0144147

Sekil 7.24°de dairesel yapilarin (Goldstein-Price) iterasyona bagli degisimi gosterilmistir.

2

=0

)

-1.5 -1

-0.5 0

X

0.5 1

1.5

Sekil 7.24. Goldstein-Price Fonksiyonu i¢in Dairesel Yapilarin Degigimi
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8. BALON BALIGININ DAIRESEL YAPILARI iILE KONTROLOR TASARIMI

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde, balon baliginin dairesel yapilar1 yaklagimi ile oransal ve
integral (P1) kontrolor parametrelerinin ayarlanmas siireci irdelenmistir. Ik asamada, bir dogru
akim motorunun giris gerilimi ile agisal hizi arasindaki transfer fonksiyonu elde edilmistir.
Sonraki agsamada, elde edilen transfer fonksiyonu, Pl kontrolore ait oransal (P) ve integral (1)

degerleri, uygun bir maliyet fonksiyonu tanimlanarak BBDY yontemi ile belirlenmistir [114].

Dogru akim motoruna iliskin sematik gosterim Sekil 8.1°de verilmistir.

Sekil 8.1. Dogru akim motorunun temsili gésterimi

Dogru akim motora iliskin tork degeri armatiir akimi (i) arasindaki iliski Esitlik 8.1°de
gosterildigi gibidir.
T =Ki(t) ®1)

Zit elektromotor kuvveti (emf), Vy ile acisal hiz arasindaki iligki Esitlik 8.2°de

gosterilmistir.

490 ©2)

Vo (0) = Kao(t) = K=

Sekil 8.1°de gosterilen dogru akim motoruna istinaden Kirchhoff ile Newton kanunun

birlesimi sonucu Esitlik 8.3 ve 8.4’de gosterilen denklem takimlari elde edilmektedir.
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d20(t) L)

J = Ki(t 8.3
dt? dt ') ®3

di o\ . d0
LE+ Ri=V K_dt (8.4)

Laplace doniisiimii kullanilarak yukarda gosterilen esitlikler, Esitlik 5 ve 6’da gosterildigi

gibi yazilabilir.
3520(s) +bsA(s) = KI (s) (8.5)
Lsl(s)+RI(s) =V (s)—KsO(s) (8.6)

Dogru akim motoruna ait akim degeri Esitlik 8.7°de gosterildigi gibi elde edilmektedir.

V (s) — Ksd(s)

1(s) = 8.7
(%) R+Ls (8.7
Esitlik 8.5 kullanilarak, Esitlik 8.8°de gosterilen genel tanim bagintis1 elde edilir.

3520(s) + bso(s) = K YL —KSOE) (8.8)

R+Ls

Dogru akim motorunun transfer fonksiyonunu elde edilmesi i¢in bir takim sabitlere ihtiyag

duyulmaktadir. Bu parametreler Tablo 8.1°de gosterilmistir.

Tablo 8.1. Dogru akim motoruna ait parametreler

Rotorda bulunan eylemsizlik momenti J=0.01 kg.m?
Mekanik sistemdeki sonlimlenme(siirtiinme) b=0.1 Nms
Zit elektromotor kuvvet sabiti K=0.01 Nm/A
Elektriksel Direng R=1Q
Elektriksel Indiiktans L=05H
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Igili sisteme iliskin transfer fonksiyonu Sekil 8.2°de gdsterilmistir.

Armatiir Yiik

Acgrsal Hiz(w)

-

Vy(s)
Zitelektromotor kinvvet .—‘

Sekil 8.2. Dogru akim motora ait transfer fonksiyonu
Esitlik 8.9°da giris gerilimi (v (s)) ile ag1 degeri (g(s)) arasindaki transfer fonksiyonu

gosterilmistir.

6(s) _ K
V(s) s[(R+Ls)(JIs+b)+K?]

G,(s) = (8.9)

Esitlik 8.10°da giris gerilimi (v (s)) ile agisal hiz degeri (w(s)) arasindaki transfer

fonksiyonu gosterilmistir.

w(s) K

S =9 T Re Lo)s rb) s K2

(8.10)

Ilgili sistemin giris gerilimi ile acisal hiz degeri arasindaki iliskiyi kontrol etmek amaciyla
bir PI kontroldr tasarlanacaktir. Bu asamada sisteme ait kontroloriin basari ile tasarlanabilmesi

icin anlam1 bir maliyet fonksiyonunun tanimlanmasi gerekmektedir.

Sekil 8.3°de PI kontroldr yapisi ile dogru akim motoruna iliskin blok diyagrami verilmistir.

Yiik

Armatiir
Agisal Hiz(w)
-——..

Sekil 8.3. Kapali ¢gevrim hiz kontroliine iliskin blok diyagrami
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Pl kontrolore ait parametrelerin optimizasyonu icin ilk asamada, anlamli bir maliyet
fonksiyonu sec¢ilmelidir [34]. Literatiirde genellikle, birim basamak cevaba ait belirli
parametrelerin minimize edilmesi iizerinden belirli bir sisteme ait birim basamak cevabi

optimize edilmektedir [115].

Ikinci mertebeden diisiik soniimlii ( 0<(<1 ) bir sisteme ait birim basamak cevabi ve

performans kriterleri Sekil 8.4’de gosterilmektedir.

]. 5 T I T T T T
Maksimum Asma (%)

¥

Yerlesme
Yiikselme Zamani

Zamani

Tepe Zamani

t (saniye)

Sekil 8.4. Birim basamak cevabi ve analiz parametreleri

Kontrolor parametrelerin basari ile optimizasyonu i¢in anlamli bir maliyet fonksiyonunun
tanimlanmasi1 gerekmektedir. Bu parametreler genellikle sistemin birim basamak cevabina ait
parametreler tizerinden gergeklestirilir [116]. Bu tez ¢alismasinda ise deneysel sonuglar 11g1inda

en etkin maliyet fonksiyonunun Egitlik 8.11°de gosterildigi gibi tanimlanmasi sonucu

bulunmustur. Bu parametreler, yiikselme zamani ([r), maksimum asma degeri ( M p ) tizerinden

tanimlanmustir. ilgili problem igin problem uzayi, K, ve Ki parametrelerinin degerleri [5,55]
arasinda olacak sekilde sinirlandirilmigtir. Farkli metasezgisel optimizasyon yontemleri i¢in

tiim parametreler, Tablo 7.1°de gosterildigi gibi se¢ilmistir.

fF(t M) =[t, +M,] (8.11)
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Sekil 8.5°de problemin maliyet fonksiyonunun (f(t,M;)), K, ve Ki parametreleri

tizerinden modellenmesi gosterilmistir.

120
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Sekil 8.5. PI kontrolor maliyet uzayi

Tez calismasi kapsaminda 6nerilen yonteminin ger¢ek zamanli uygulamalardaki bagarimini
da irdelemek igin, iterasyon sayist (it)=5 olacak sekilde segilmistir ve yontemler detayli bir

sekilde analiz edilmistir. Tablo 8.2’de performans analiz sonuglar gosterilmektedir.

Sekil 8.6’da maliyet fonksiyonlarinin iterasyon sayisina bagli degisimi gosterilmistir.

0235 : ‘ : : .
, ---GA *-KKA -=PSO +YAK “BBDY/:

0.23 [*

\ =

i ‘ ]
1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Iterasyon Sayisi

Sekil 8.6. Maliyet fonksiyonunun (PI) iterasyon sayisina bagli degisimi
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Tablo 8.2. PI kontrolér optimizasyon sonuglari

Yégfg?m GA KKA PSO YAK BBDY
ngger?a 0,20809013 | 0,22264524 | 0,20209240 | 0,20653962 | 0,19970052
Sstgg(::;t 0,00979674 | 0,01021635 | 0,00194291 | 0,00220095 | 0,00327654
Minimum 0,20108103 | 0,21145379 | 0,19996405 | 0,20493227 | 0,19768691
Maksimum | 0,22138303 | 0,23010620 | 0,20351130 | 0,20895063 | 0,20546481
Hesaplama
Siiresi 3,78512 4,34531 4,61329 8,06892 2,58486
(saniye)

Tablo 8.2 ve Sekil 8.6 irdelendiginde BBDY yonteminin ve yliksek basarim ile maliyeti

azaltigr gozlemlenmistir. Alternatif yontemlere gore yiiksek oraninda bir hiz artimi s6z

konusudur.

Sekil 8.7°de dairesel yapilarin iterasyon siirecine bagli degisimi gosterilmistir.

10

20

40

Sekil 8.7. PI kontroldr maliyet fonksiyonu i¢in dairesel yapilarin degisimi

50

Sekil 8.7 irdelendigi zaman, optimal bolgenin basari ile kestirildigi es yiikseltiler iizerinden

goriilmektedir.
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BBDY yontemi ile Pl kontrolér parametrelerin ayarlanmasi siireci sonucunda,
Kpeby)=51,376 ve Kjespy)=21,496 olarak bulunmustur. Tasarlanan PI kontrolore ait transfer

fonksiyonu Esitlik 8.12°de gosterilmistir.

Go(8) =) _k |+ Ki _51 376, 2490
E(s) S S

(8.12)

BBDY yontemi ile olusturulan kapali ¢evrim sisteme ait transfer fonksiyonu ise Esitlik

8.13’de gosterilmistir.

Y(s) 0,5138s+0,215

R(s) 0,005s>+0,06s” +0,6139s+0,215

(8.13)

Sekil 8.8’de dogru akim motoruna ait dogrudan birim basamak agisal hiz cevabi ve PI
kontrolor yapisinin BBDY yontemi ile optimizasyonu sonucu elde edilen basamak cevabi

gosterilmistir.

1.2 T T \
Referans

N |

Kontrolor Tasarlanmis Sistem Cevabi

0.6 4
0.4+ *
Sistem Cevabi
0.2 i
0 /rJ I 1 I | I | I |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t(saniye)

Sekil 8.8. PI kontrolor tasarlanmig sisteme ait birim basamak cevabi

Kontrolorsiiz ve Pl Kontrolor tasarlanan sisteme ait birim basamak parametrelerin

karsilastirilmasi Tablo 8.3’de gosterilmistir.
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Tablo 8.3. Pl kontrolorlii ve kontroldrsiiz sisteme ait birim basamak parametreleri

Parametre Yikselme Yerlesme Tepe Degeri
Zamani(sn) Zamani(sn) P &
Kontrolorsiiz Sistem 1,1351 2,0652 0,0999
PI kontrollii sistem 0,1940 4,8704 0,9963

Tablo 8.3 irdelendiginde Onerilen yontemin yiiksek basarim ile kontrolor parametrelerini

ayarladigr gozlemelenmilstir. Bu sayede sistem istenilen birim basamak cevabina sahip

olmaktadir ve hiz bilgisine ait referans degerini yakalamaktir. Bu bilgiler 1s181nda tez ¢alismasi

kapsaminda 6nerilen BBDY yoOnteminin kontrolor parametrelerinin uyarlamali bir sekilde

belirlenmesi siirecinde basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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9. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez ¢alismasinda yeni bir metasezgisel optimizasyon yontemi 6nerilmistir. Torquigener
albomaculosus olarak adlandirilan ve literatiirde ilk olarak 1995 yilindan sonra yer bulan erkek
balon baliginin kars1 cinsi etkilemek amaciyla deniz tabaninda olusturdugu dairsel yapilardan
esinlenilmistir. Yontemin bagarimu literatiirdeki diger 6nem arz eden metasezgisel yontemlerle
karsilagtirilmistir. Bunlara ek olarak tezde optimizasyon kavrami ve tarihg¢esi hakkinda detayli
bilgiler verilmistir.

Tamamen dogadan esinlenen bu yeni metasezgisel optimizasyon yonteminin basariminin
artirtlmasi i¢in merkez bolgesindeki rassal oriintiiler genel yaklasimin aksine tek diize rastgele
sayilar yardimi ile degil literatiirde Levy ucusu (Levy flight) olarak adlandirilan dagilim ile
olusturulmustur. Bu sayede test fonksiyonlardaki bagarim yaklasik 3% oraninda artirilmistir.
Bu dagilim daha ¢ok metasezgisel yontemlerdeki rassal siireclerin modellenmesinde siklikla
kullanilmaktadir. Bunlara ek olarak balon baligina ait dairesel yapilar imge isleme teknikleri ile
irdelenmistir. Bu analiz sonucunda olusturulan dairesel yapinin merkez bolgesi ile dis bolgesi
arasindaki yarigap oraninin altin orana yakinsadigi yine bu tez kapsaminda literatiirde ilk defa
gosterilmistir. Deniz tabanindaki dairsel yapilarin morfolojik 6zellikleri detayli bir sekilde
incelenmis, Onerilen yontem olusturulurken balon baliginin olusturdugu dairesel yapilarin
morfolojik ozelliklerine sadik kalinmistir ve niimerik parametreler bu baglamda
olusturulmustur. Bu sekilde biiylik oranda dogadan esinlenilmis bir metasezgisel optimizasyon
yontemi Onerilmistir.

Literatiirde metasezgisel yontemlerin basarimini irdelemek i¢in siklikla kullanilan 8 adet
test fonksiyonu flizerinden Onerilen yontemin basarimi diger metasezgisel yontemler ile
karsilastirilmistir.

Sonuglara ait detaylar ortalama, standart sapma, maksimum ve minimum degerler ve
hesaplama siiresi lizerinden degerlendirilmistir. Ayrica dairesel yapilarin fonksiyon tizerindeki
degisimi fonksiyonlar {izerinde detayl bir sekilde gosterilmistir. Bu siire¢ gergeklestirilirken
fonksiyonun tanimli oldugu bolgeler icerisinde rassal bir sekilde 1000 farkli baslangi¢ degerleri
secilerek optimizasyon yonteminin yiiksek dogruluga sahip bir karakteristigi oldugu da
gosterilmistir.

Balon baliginin farkli mevsimlerde, farkli parametrelere sahip dairesel yapilar olusturdugu
gozlemlenmistir. Bu farkliliklar uygulanacak problemin davrasina bagli olarak uyarlamali bir

sekilde degistirilerek yontemin basariminin artirilabilecegi 6n goriilmiistir.
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Sonuglarda goriildiigii gibi dnerilen yontem diger yontemlere gore daha hizli bir sekilde
sonucu yakinsamaktadir. Fonksiyonlarin ¢ogunda yiiksek basarim gosteren yoOntemin
avantajlar1 hesaplama siiresi ve basit olmasidir. Dezavantaj olarak da iterasyona bagli olarak
hesaplanan maliyet degerinin yiiksek standart sapmaya sahip oldugu gézlemlenmistir.

Onerilen yéntemin basarimi bu test fonksiyonlarina ek olarak bir dogru akim motorunun
hiz kontroliinii saglamak amaciyla kullanilan Pl kontrolér yapisinin parametrelerinin
uyarlamali olarak belirlenmesi amaciyla kullanilmistir. Bu baglamada oOnerilen yontemin
yiiksek basari ile kontrolor parametrelerinin belirlenmesini sagladigi gozlemlenmistir.

Tez caligmasina ait sonuglar irdelendiginde balon baligina ait dairesel yapilar yonteminin
yeni ve etkin bir metasezgisel yontem olarak kullanilabilecegi gosterilmistir. Bu tez caligmasi
kapsaminda yeni bir metasezgisel optimizasyon yonteminin onerilmesinin literatiire katkida

bulunacagi ve farkl alanlara uygulanacag diistiniilmektedir.

124



KAYNAKLAR

[1] Kvasov, D. E., & Sergeyev, Y. D., (2015). Deterministic approaches for solving practical black-
box global optimization problems. Advances in Engineering Software, 80, 58-66.

[2] Rardin, R. L., & Rardin, R. L., (2016). Optimization in operations research (p. 919). Prentice Hall.

[3] Gass, S. 1., & Assad, A. A., (2005). An annotated timeline of operations research: An informal
history (Vol. 75). Springer Science & Business Media.

[4] Gandomi, A. H., Yang, X. S., Talatahari, S., & Alavi, A. H., (2013). Metaheuristic algorithms in
modeling and optimization. In Metaheuristic applications in structures and infrastructures (pp. 1-24).

[5] Engelbrecht, A. P., (2006). Fundamentals of computational swarm intelligence. John Wiley & Sons.

[6] Kennedy, J., (2011). Particle swarm optimization. In Encyclopedia of machine learning (pp. 760-
766). Springer US.

[7] Govan, A., (2006). Introduction to optimization. In North Carolina State University, SAMSI NDHS,
Undergraduate workshop.

[8] Lange, K., (2004). Elementary optimization. In Optimization (pp. 1-17). Springer, New York, NY.

[9] Casquilho, M., & Buescu, J., (2011). A minimum distance: arithmetic and harmonic means in a
geometric dispute. International Journal of Mathematical Education in Science and Technology,
42(3), 399-405.

[10] Dattorro, J., (2010). Convex optimization & Euclidean distance geometry. Lulu. com.

[11] Cardil, R., (2010). Kepler: The Volume of a Wine Barrel. MatematicasVisuales, posted, 8.

[12] Streck, S., (2010). The Fermat Problem. Pacific Lutheran University, Technical Report.

[13] Giaquinta, M., & Hildebrandt, S., (2013). Calculus of variations 11 (Vol. 311). Springer Science
& Business Media.

[14] Grigoriev, V., Tahri, A, Varault, S., Rolly, B., Stout, B., Wenger, J., & Bonod, N., (2013).
Optimization of resonant effects in nanostructures via Weierstrass factorization. Physical Review
A, 88(1), 011803.

[15] Smith, W. D., (1992). How to find Steiner minimal trees in euclideand-space. Algorithmica, 7(1-
6), 137-177.

[16] Bryson, A. E., (1996). Optimal control-1950 to 1985. IEEE Control Systems, 16(3), 26-33.

[17] Rardin, R. L., & Rardin, R. L., (2016). Optimization in operations research (p. 919). Prentice
Hall.

[18] Lemaréchal, C.,(2012). Cauchy and the gradient method. Doc Math Extra, 251, 254.

[19] Delavar, M. R., & Dragomir, S. S., (2017). On n-convexity. Math. Inequal. Appl, 20(1), 203-216.


Macit
Textbox


[20] McCormick, G. P., (2014). Second order conditions for constrained minima. In Traces and
Emergence of Nonlinear Programming (pp. 259-270). Birkh&4user, Basel.

[21] Abdul-Niby, M., Alameen, M., Salhieh, A., & Radhi, A., (2016). Improved Genetic and
Simulating Annealing Algorithms to Solve the Traveling Salesman Problem Using Constraint
Programming. Engineering, Technology & Applied Science Research, 6(2), 927-930.

[22] Lancia, G., & Serafini, P., (2018). Traveling Salesman Problems. In Compact Extended Linear
Programming Models (pp. 155-164). Springer, Cham.

[23] Fiedler, M., Nedoma, J., Ramik, J., Rohn, J., & Zimmermann, K., (2006). Linear optimization
problems with inexact data. Springer Science & Business Media.

[24] Yuan, J., Yu, Y., Gao, Y., Li, H., Ma, W., Ning, X., ... & Zhang, S., (2017). Three decades of
progress in China’s space High-Tech Program empowered by modern astrodynamics. REACH-
Reviews in Human Space Exploration, 5, 1-8.

[25] Paulson, J. A., Harinath, E., Foguth, L. C., & Braatz, R. D. (2018). Control and Systems Theory
for Advanced Manufacturing. In Emerging Applications of Control and Systems Theory (pp. 63-
79). Springer, Cham.

[26] Bellman, R., (2013). Dynamic programming. Courier Corporation.

[27] Bellman, R. E., & Dreyfus, S. E., (2015). Applied dynamic programming. Princeton university
press.

[28] Pedroso, J. P., Rais, A., Kubo, M., & Murama, M., (2017). Mathematical Optimization
Documentation.

[29] Yang, X. S., (2008). Introduction to mathematical optimization. From Linear Programming to
Metaheuristics. Cambridge International Science Publishing.

[30] Harchaoui, Z., Juditsky, A., & Nemirovski, A., (2015). Conditional gradient algorithms for
norm-regularized smooth convex optimization. Mathematical Programming, 152(1-2), 75-112.

[31] Wen, Z., & Yin, W., (2013). A feasible method for optimization with orthogonality constraints.
Mathematical Programming, 142(1-2), 397-434.

[32] Marler, R. T., & Arora, J. S., (2004). Survey of multi-objective optimization methods for
engineering. Structural and multidisciplinary optimization, 26(6), 369-395.

[33] Yildiz, A. R., (2009). A novel particle swarm optimization approach for product design and
manufacturing. The International Journal of Advanced Manufacturing Technology, 40(5-6), 617.

[34] Catalbas, M. C., & Gulten, A., (2017). A Novel Approach for Optimization of Nozzle Angle and
Thrust Vectoring Controller via a Sub-Mutation Genetic Algorithm. International Journal of
Innovative Computing Information and Control, 13(6), 1929-1940.

[35] Catalbas, M. C., & Dobrisek, S., (2017). 3D moving sound source localization via conventional
microphones. Elektronika ir Elektrotechnika, 23(4), 63-69.

[36] Lyu, Z., & Martins, J. R., (2014). Aerodynamic design optimization studies of a blended-wing-
body aircraft. Journal of Aircraft, 51(5), 1604-1617.

126



[37] Miller, H. R., (2011). Optimization: foundations and applications. John Wiley & Sons.

[38] Shang, Y. W., & Qiu, Y. H., (2006). A note on the extended Rosenbrock function. Evolutionary
Computation, 14(1), 119-126.

[39] Bubeck, S., (2015). Convex optimization: Algorithms and complexity. Foundations and Trends®
in Machine Learning, 8(3-4), 231-357.

[40] Boyd, S., & Vandenberghe, L., (2004). Convex optimization. Cambridge university press.

[41] Costello, E., (2011). Length of a hanging cable. Undergraduate Journal of Mathematical Modeling:
One+ Two, 4(1), 4.

[42] Bakr, M., (2013). Nonlinear optimization in electrical engineering with applications in MATLAB.
Institution of Engineering and Technology.

[43] Nomura, T., Dede, E. M., Lee, J., Yamasaki, S., Matsumori, T., Kawamoto, A., & Kikuchi,
N., (2015). General topology optimization method with continuous and discrete orientation design
using isoparametric projection. International Journal for Numerical Methods in Engineering,
101(8), 571-605.

[44] Klodt, M., Schoenemann, T., Kolev, K., Schikora, M., & Cremers, D., (2008, October). An
experimental comparison of discrete and continuous shape optimization methods. In European
Conference on Computer Vision (pp. 332-345). Springer, Berlin, Heidelberg.

[45] Womersley, R., (2008). Local and global optimization.

[46] Rao, S. S., & Rao, S. S., (2009). Engineering optimization: theory and practice. John Wiley &
Sons.

[47] Talbi, E. G., (2009). Metaheuristics: from design to implementation (\Vol. 74). John Wiley & Sons.

[48] Antoniou, A., & Lu, W. S., (2007). Practical Optimization: Algorithms and Engineering
Applications. Springer US.

[49] Hezam, I. M., Abdel-Baset, M., & Smarandache, F., (2015). Taylor Series Approximation to
Solve Neutrosophic Multi-objective Programming Problem. Infinite Study.

[50] Rao, R., (2016). Jaya: A simple and new optimization algorithm for solving constrained and
unconstrained optimization problems. International Journal of Industrial Engineering
Computations, 7(1), 19-34.

[51] Tuy, H., Hoang, T., Hoang, T., Mathématicien, V. N., Hoang, T., & Mathematician, V., (2016).
Convex analysis and global optimization (Vol. 110). Berlin: Springer.

[52] Spall, J. C., (2005). Introduction to stochastic search and optimization: estimation, simulation, and
control (Vol. 65). John Wiley & Sons.

[53] Papoulis, A., & Pillai, S. U., (2002). Probability, random variables, and stochastic processes. Tata
McGraw-Hill Education.

[54] Butenko, S., & Pardalos, P. M., (2014). Numerical methods and optimization: An introduction.
CRC Press.

127



[55] Refaeilzadeh, P., Tang, L., & Liu, H., (2016). Cross-validation. Encyclopedia of database
systems, 1-7.

[56] Rosloniec, S., (2008). Fundamental numerical methods for electrical engineering (Vol. 18).
Springer Science & Business Media.

[57] Conte, S. D., & De Boor, C., (2017). Elementary numerical analysis: an algorithmic approach
(Vol. 78). SIAM.

[58] Killick, R., Fearnhead, P., & Eckley, I. A., (2012). Optimal detection of changepoints with a
linear computational cost. Journal of the American Statistical Association, 107(500), 1590-1598.

[59] Rice, J. R., (2014). Numerical Methods in Software and Analysis. Elsevier.

[60] Anzt, H., Dongarra, J., Flegar, G., & Quintana-Orti, E. S., (2018). Variable-Size Batched
Gauss-Jordan Elimination for Block-Jacobi Preconditioning on Graphics Processors. Parallel
Computing.

[61] Bjorck, A., (2016). Numerical methods in matrix computations. Springer.

[62] Pratapa, P. P., Suryanarayana, P., & Pask, J. E., (2016). Anderson acceleration of the Jacobi
iterative method: An efficient alternative to Krylov methods for large, sparse linear systems.
Journal of Computational Physics, 306, 43-54.

[63] Edalatpour, V., Hezari, D., & Salkuyeh, D. K., (2017). A generalization of the Gauss—Seidel
iteration method for solving absolute value equations. Applied Mathematics and Computation, 293,
156-167.

[64] Bragin, M. A., Luh, P. B,, Yan, J. H,, Yu, N., & Stern, G. A., (2015). Convergence of the
surrogate Lagrangian relaxation method. Journal of Optimization Theory and applications, 164(1),
173-201.

[65] Isaacson, E., & Keller, H. B., (2012). Analysis of numerical methods. Courier Corporation.

[66] Stoer, J., & Bulirsch, R., (2013). Introduction to numerical analysis (Vol. 12). Springer Science
& Business Media.

[67] Combettes, P. L., & Pesquet, J. C., (2015). Stochastic quasi-Fejér block-coordinate fixed point
iterations with random sweeping. SIAM Journal on Optimization, 25(2), 1221-1248.

[68] Akram, S., & ul Ann, Q., (2015). Newton Raphson Method. International Journal of Scientific &
Engineering Research, 6(7).

[69] Conte, S. D., & De Boor, C., (2017). Elementary numerical analysis: an algorithmic approach
(Vol. 78). SIAM.

[70] Clerc, M., (2015). Guided randomness in optimization (Vol. 1). John Wiley & Sons.

[71] Bergstra, J., & Bengio, Y., (2012). Random search for hyper-parameter optimization. Journal of
Machine Learning Research, 13(Feb), 281-305.

[72] Fu, M. C., (2016). Handbook of simulation optimization. Springer.

128



[73] Kallenberg, O., (2017). Random measures, theory and applications. Springer International
Publishing.

[74] Yang, X. S., (2010). Firefly algorithm, Levy flights and global optimization. In Research and
development in intelligent systems XXVI (pp. 209-218). Springer, London.

[75] Kamaruzaman, A. F., Zain, A. M., Yusuf, S. M., & Udin, A., (2013). Levy flight algorithm for
optimization problems-a literature review. In Applied Mechanics and Materials (\Vol. 421, pp. 496-
501). Trans Tech Publications.

[76] Wilk, G., & Wlodarczyk, Z., (2000). Interpretation of the nonextensivity parameter g in some
applications of Tsallis statistics and Lévy distributions. Physical Review Letters, 84(13), 2770.

[77] Andradottir, S., (2015). A review of random search methods. In Handbook of Simulation
Optimization (pp. 277-292). Springer, New York, NY.

[78] Yang, X. S., (2014). Nature-inspired optimization algorithms. Elsevier.

[79] Gentle, J. E., (2013). Random number generation and Monte Carlo methods. Springer Science &
Business Media.

[80] L’Ecuyer, P., (2010). Pseudorandom number generators. Encyclopedia of Quantitative Finance,
10, 9780470061602.

[81] Hida, T., Kuo, H. H., Potthoff, J., & Streit, L., (2013). White noise: an infinite dimensional
calculus (Vol. 253). Springer Science & Business Media.

[82] Qi, B.,Chi, Y. M., Lo, H. K., & Qian, L., (2010). High-speed quantum random number generation
by measuring phase noise of a single-mode laser. Optics letters, 35(3), 312-314.

[83] Kaveh, A., (2016). Advances in metaheuristic algorithms for optimal design of structures.
Springer.

[84] Mitchell, M., (1998). An introduction to genetic algorithms. MIT press.
[85] Pal, S. K., & Wang, P. P., (2017). Genetic algorithms for pattern recognition. CRC press.

[86] Sastry, K., Goldberg, D. E., & Kendall, G., (2014). Genetic algorithms. In Search methodologies
(pp. 93-117). Springer, Boston, MA.

[87] Reeves, C., (2003). Genetic algorithms. In Handbook of metaheuristics (pp. 55-82). Springer,
Boston, MA.

[88] Czerniak, J. M., & Zarzycki, H., (2017). Artificial acari optimization as a new strategy for global
optimization of multimodal functions. Journal of Computational Science, 22, 209-227.

[89] Dorigo, M., & Birattari, M., (2011). Ant colony optimization. In Encyclopedia of machine
learning (pp. 36-39). Springer, Boston, MA.

[90] Dorigo, M., (2007). Ant colony optimization. Scholarpedia, 2(3), 1461.

[91] Stiitzle, T., (2009, April). Ant colony optimization. In International Conference on Evolutionary
Multi-Criterion Optimization (pp. 2-2). Springer, Berlin, Heidelberg.

129



[92] Dorigo, M., & Blum, C., (2005). Ant colony optimization theory: A survey. Theoretical computer
science, 344(2-3), 243-278.

[93] Cai, Q., Zhang, D., Zheng, W., & Leung, S. C., (2015). A new fuzzy time series forecasting
model combined with ant colony optimization and auto-regression. Knowledge-Based Systems, 74,
61-68.

[94] Molga, M., & Smutnicki, C., (2005). Test functions for optimization needs. Test functions for
optimization needs, 101.

[95] Karaboga, D., & Basturk, B., (2007, June). Artificial bee colony (ABC) optimization algorithm
for solving constrained optimization problems. In International fuzzy systems association world
congress (pp. 789-798). Springer, Berlin, Heidelberg.

[96] Tereshko, V., & Loengarov, A., (2005). Collective decision making in honey-bee foraging
dynamics. Computing and Information Systems, 9(3), 1.

[97] Karaboga, D., & Ozturk, C., (2011). A novel clustering approach: Artificial Bee Colony (ABC)
algorithm. Applied soft computing, 11(1), 652-657.

[98] Pan, Q. K., Tasgetiren, M. F., Suganthan, P. N., & Chua, T. J., (2011). A discrete artificial bee
colony algorithm for the lot-streaming flow shop scheduling problem. Information sciences,
181(12), 2455-2468.

[99] Karaboga, D., (2010). Artificial bee colony algorithm. scholarpedia, 5(3), 6915.

[100] Malan, K. M., & Engelbrecht, A. P., (2014, December). Particle swarm optimisation failure
prediction based on fitness landscape characteristics. In Swarm Intelligence (SIS), 2014 IEEE
Symposium on (pp. 1-9). IEEE.

[101] Eberhart, R., & Kennedy, J., (1995, October). A new optimizer using particle swarm theory. In
Micro Machine and Human Science, 1995. MHS'95., Proceedings of the Sixth International
Symposium on (pp. 39-43). IEEE.

[102] Kennedy, J., (2011). Particle swarm optimization. In Encyclopedia of machine learning (pp. 760-
766). Springer US.

[103] Poli, R., Kennedy, J., & Blackwell, T., (2007). Particle swarm optimization. Swarm intelligence,
1(1), 33-57.

[104] Du, K. L., & Swamy, M. N. S., (2016). Particle swarm optimization. In Search and Optimization
by Metaheuristics (pp. 153-173). Birkhéuser, Cham.

[105] Czarnecki, W. M., Osindero, S., Jaderberg, M., Swirszcz, G., & Pascanu, R., (2017). Sobolev
training for neural networks. In Advances in Neural Information Processing Systems (pp. 4281-
4290).

[106] Matsuura, K., (2015). A new pufferfish of the genus Torquigener that builds “mystery circles”
on sandy bottoms in the Ryukyu Islands, Japan (Actinopterygii: Tetraodontiformes:
Tetraodontidae). Ichthyological research, 62(2), 207-212.

[107] Kawase, H., Okata, Y., & Ito, K., (2013). Role of huge geometric circular structures in the
reproduction of a marine pufferfish. Scientific reports, 3, 2106.

130



[108] Kawase, H., Mizuuchi, R., Shin, H., Kitajima, Y., Hosoda, K., Shimizu, M., ... & Kondo, S.,
(2017). Discovery of an Earliest-Stage “Mystery Circle” and Development of the Structure
Constructed by Pufferfish, Torquigener albomaculosus (Pisces: Tetraodontidae). Fishes, 2(3), 14.

[109] Zong, R., & Gong, Y., (2018). Possible courtship behaviour of Devonian fish: Evidence from
large radial trace fossils in northwestern China. Palaeogeography, Palaeoclimatology,
Palaeoecology.

[110] Kawase, H., Okata, Y., Ito, K., & Ida, A., (2014). Spawning behavior and paternal egg care in
a circular structure constructed by pufferfish, Torquigener albomaculosus (Pisces: Tetraodontidae).
Bulletin of Marine Science, 91(1), 33-43.

[111] Catalbas, M. C., Gulten, A., (2018). The Impressive Circular Structures on the Seabed as Nature-
Inspired Optimization, X111 Balkan Conference on Operational Research, 22

[112] Catalbas, M. C., & Gulten, A., (2018, April). Circular structures of puffer fish: A new
metaheuristic optimization algorithm. In Electrical and Biomedical Engineering, Clean Energy and
Green Computing (EBECEGC), 2018 Third International Conference on (pp. 1-5). IEEE.

[113] Mizuuchi, R., Kawase, H., Shin, H., Iwai, D., & Kondo, S., (2018). Simple rules for
construction of a geometric nest structure by pufferfish. Scientific reports, 8(1), 12366.

[114] Babuska, R., & Stramigioli, S., (1999). Matlab and Simulink for Modeling and Control.
Technical report, Delft University of Technology.

[115] Neath, M. J., Swain, A. K., Madawala, U. K., & Thrimawithana, D. J., (2014). An optimal
PID controller for a bidirectional inductive power transfer system using multiobjective genetic
algorithm. IEEE Transactions on Power Electronics, 29(3), 1523-1531.

[116] Glad, T., & Ljung, L., (2014). Control theory. CRC press.

131



OZGECMIS

Mehmet Cem CATALBAS
catalbas@firat.edu.tr mcemcatalbas@gmail.com
Telefon:04242370000/5216
FIRAT UNIVERSITESI MUHENDISLIK FAKULTESI
ELEKTRIK VE ELEKTRONIK MUHENDISLIGI BOLUMU

ELAZIG
1987: Elazig’da dogdu
2004: Elazig Ahmet Kabakli Anadolu Ogretmen Lisesi’nden Mezun oldu.
2009: Firat Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
Béliimii’nden mezun oldu.
2009: BARAN Elektrik firmasinda Satin alma miihendisi olarak ¢alismaya basladi.
2010: Ankara Universitesi Proje Miihendisi olarak ¢alismaya basladi.
2010: Kilis 7 Aralik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik ve Elektronik

Miihendisligi boliimiinde arastirma gorevlisi olarak ¢alismaya basladi.

2011: Hacettepe Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik ve Elektronik
Miihendisligi boliimiinde arastirma gorevlisi olarak ¢alismaya basladi.

2014: Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik ve Elektronik
Miihendisligi Anabilim dalinda “Temel bilesenler analizi ve kanonik
korelasyon analizi ile imge tanima ve siniflandirma” isimli yiiksek lisans
tezini tamamladi.

2014: Firat Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik ve Elektronik
Miihendisligi boliimiinde arastirma gorevlisi olarak caligsmaya basladi.

2016: Ljubljana Universitesi The Laboratory of Artificial Perception, Systems and
Cybernetics’da arastirmaci olarak ¢aligildu.

2017: Paris West University Nanterre La Défense Laboratoire Energétique

Meécanique Electromagnétisme biriminde arastirmaci olarak ¢aligildi


Macit
Textbox

mailto:catalbas@firat.edu.tr
mailto:mcemcatalbas@gmail.com



