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JEOFIZIKTE GLOBAL OPTIiMiZASYON UYGULAMALARI

0z

Dogal Potansiyel (SP) ve Diisey Elektrik Sondaj1 (DES) verilerinin ters ¢éziimii,
yapay 1s1l islem (YII), genetik algoritma (GA) ve pargacik siirii optimizasyonunu
(PSO) igeren ii¢ global en iyileme (optimizasyon) yaklasimiyla gergeklestirilmistir.
Calisma kapsaminda hem yapay hem de arazi verilerinden olusan veri kiimeleri
kullanilarak SP ve DES uygulamalarina ait parametre kestirimi c¢alismalar
yapilmistir. YII, GA ve PSO ile SP belirtisinin yeri, elektrik dipol momenti, bigim
faktorii, uglagsma agis1 ve derinlik parametreleri kestirilmeye calisilmistir. Ayrica GA
ile DES belirtisinden tabakali yapiya ait Ozdireng ve kalinlik parametreleri
kestirilmeye c¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar ayni veri kiimelerini kullanan farkli
algoritmalarin ¢iktilart ile karsilastirllmigtir. Bu g¢alismada kullanilan global en
lyileme yaklasimlariyla yapilan test caligmalari birbirleriyle uyumlu ve lokal en

iyileme algoritmalariyla karsilastirilabilir sonuglar iiretmistir.

Anahtar kelimeler: Dogal potansiyel, diisey elektrik sondaji, yapay 1sil islem,

genetik algoritma, parcacik siirli optimizasyonu



APPLICATIONS OF GLOBAL OPTIMIZATION IN GEOPHYSICS

ABSTRACT

Inversion of self potential (SP) and vertical electrical sounding (VES) data was
carried out by using three global optimization algorithms including simulated
annealing (SA), genetic algorithm (GA) and particle swarm optimization (PSO).
Data sets including both synthetic and field data were used for model parameter
estimation studies based on SP and VES applications. The model parameters of SP
including electrical dipole moment, shape factor, polarization angle and depth were
estimated by SA, GA and PSO. Also the parameters of DES anomaly including
resistivities and thicknesses of a layered earth model were obtained by GA. The
estimated parameters were compared with those from the previous studies based on
various optimization algorithms using the same data sets. The test studies based on
the global optimization algorithms used in the present study were characterized as
being consistent with each other; and they yielded results which are compatible with

those from local optimization algorithms.

Keywords: Self potential, vertical electrical sounding, simulated annealing, genetic

algorithm, particle swarm optimization
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BOLUM BiR
GIRIS

Dogal Potansiyel (SP) ve Diisey Elektrik Sondaji (DES) gibi jeoelektrik
yontemler, maden aramalar1 (6r. Meiser, 1962; Yiingiil, 1950, 1954), heyelanlar (or.
Bogoslovsky ve Ogilvy, 1977), ¢cevre problemleri (Boléve, Janod, Revil, Lafon ve Fry,
2011; Park, Doh ve Yun, 2007), yer alt1 suyu arastirmalar1 (6r. Goktiirkler, Balkaya,
Erhan ve Yurdakul, 2008; Hamzah, Samsudin ve Malim, 2007), jeotermal aramalar (or.
Drahor ve Berge, 2006; Ozurlan, Candansayar ve Sahin, 2006), magara tespiti (r.
Balkaya, Goktiirkler, Erhan ve Ekinci, 2012; Vichabian ve Morgan, 2002) ve
arkeolojik prospeksiyon (6r. Drahor, 2004; El-Qady, Sakamoto ve Ushijima, 1999)
gibi cesitli arama problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Balkaya, 2013).

SP ve DES anomalilerinin model parametreleri, birbirlerine gore hem avantaj hem
de dezavantajlar1 olan lokal (yerel) veya global optimizasyon (en iyileme) yontemleri
ile tahmin edilebilir. Jeofizikte karsilasilan en iyileme uygulamalarinin pek cogu
dogrusal olmayan problemlerden olustugundan bu tip problemlerin ¢oziimiinde
genellikle yerel en iyileme yoOntemlerinden dogrusallastirilmis ters ¢oziim
algoritmalar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Verilen bir baslangi¢ modelini
yinelemeli bir sekilde iyilestirerek ¢oziim lireten bu algoritmalarin basaris1 baglangic
modeline ait parametrelerin, problemin ¢éziimii olan dogru model parametrelerine ne

oranda yakin olarak secildigiyle dogrudan iliskilidir.

Tiirev temelli olan bu yaklasimlarin problemin ¢o6ziimiine bir yerel minimum
yakininda baglamalari durumunda dogru ¢oziimiin bulundugu global minimuma
ulasamama durumu s6z konusudur. Bu sikintilart agmak i¢in son yillarda global en
tyileme yontemleri jeofizik verilerin ters ¢Ozlimiinde giderek artan bir siklikta
kullanilmaya baglanmistir. Bu yOntemler parametre uzaymi, dogadaki bazi
stireclerden esinlenerek gelistirilmis dogrudan arama algoritmalariyla tarayip en iyi
¢oziimii bulmayr hedeflemektedir. Ornegin yapay 1sil islem (YII) algoritmasi
(Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi, 1983), metaller iizerine uygulanan 1sil islemden

(tavlama) esinlenerek ortaya ¢ikmistir. Genetik algoritma (GA) (Holland, 1975) ise,



biyolojideki evrim ve genetigin kavramlarini kullanan bir algoritmadir. Diger yandan
pargacik siirii optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995), siiriiler halinde
yasayan canli topluluklarinin sosyal davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir

(Bilgili ve Goktiirkler, 2014).

Bu calismada, SP ve DES verilerinin ters ¢oziimii, dogadaki dogal siireclerden
esinlenerek gelistirilmis yapay 1s1l islem (YII), genetik algoritma (GA) ve parcacik
siirii  optimizasyonunu (PSO) iceren 1ii¢ global en iyileme (optimizasyon)
yaklagimiyla gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda, hem yapay hem de arazi
verilerinden olusan veri kiimeleri kullanilarak SP ve DES uygulamalarina ait
parametre kestirimi ¢alismalar1 yapilmustir. YII, GA ve PSO ile SP belirtisinin yeri,
elektrik dipol momenti, bigim faktorli, uclasma agisi ve derinlik parametreleri
kestirilmeye calisilmistir. Ayrica GA ile DES belirtisinden tabakali yapiya ait
Ozdireng ve kalinlik parametreleri kestirilmeye ¢alisilmistir. Bu algoritmalarin, tiirev
temelli lokal en iyileme algoritmalariyla karsilastirildiklarinda iyi bir baslangic
modeline ihtiya¢ duymamalar1 ve lokal minimumlardan ¢ikabilme yetenekleri temel
tistiinliikleridir (Goktiirkler, 2011). Bu c¢alismada kullanilan global en iyileme
yaklasimlariyla yapilan test calismalart birbirleriyle uyumlu ve lokal en iyileme

algoritmalariyla karsilastirilabilir sonuglar tiretmistir.



BOLUM iKi
JEOELEKTRIK YONTEMLER

2.1 Dogal Potansiyel (SP) Yontemi

2.1.1 Giris

Dogal Potansiyel (Self Potential (SP)), uygulamali jeofizigin dogal kokenli
jeoelektrik yontemidir. Dogal elektrokimyasal, elektrofiltrasyon gibi olaylarin
olusturdugu yer i¢i akim akisinin dogal alanin1 6lgen bu yontem, yer igindeki dogal
bir polarizasyon (uclagsma)’dan yararlanmaktadir. Bu nedenle yontem, “Dogal
Polarizasyon  Yontemi” veya “Dogal Uclagsma Yontemi” isimleri ile de
kullanilabilmektedir; ancak iilkemizde siklikla ingilizce adimin ilk harflerinden

olusan “SP yontemi” seklinde kullanilmaktadir (Caglar, 1991, s. 1).

Yontem, yer icindeki elektriksel yiiklere duyarlidir. Yeryiiziinde iki nokta
arasinda olusan dogal gerilim farkinin 6l¢iilmesi esasina dayanir. Bu dogal gerilimin
nedeni mineral ve ¢ozeltilerin sinirlarindaki elektrokinetik ve elektrokimyasal olaylar
sonucu olusur. Bu gerilim bazi yerlerde sabit, baz1 yerlerde ise degiskendir. Sabit ve
yonii degismeyen gerilimler yiizeydeki kayaglarda veya bunlarin i¢ine gomiilii
yapilarda olusan elektrokimyasal olaylardan kaynaklanmaktadir. SP yonteminde,
gerilim farki 1,2-10,2 mV degerleri arasinda oOlciilebilir. Ancak siilfiir, grafit,
magnetit, galenit gibi elektriksel iletkenligi yiiksek olan minerallerin oldugu maden
sahalarinda gerilim degeri negatif degerli olarak birkac yliz mV’ye kadar
Olciilebilmektedir (Candansayar, 2010).

Dogal potansiyel yontemi; uygulanisinin kolay olmasi, 6l¢ii aletlerinin basit ve
ucuz olmasi nedeniyle arazide tercih edilen bir jeofizik yontem olmustur. Bu
yontemin; miihendislik jeofizigi, maden aramalari, depremlerin 6nceden kestirilmesi,
jeotermal enerji kaynaklarinin arastirilmasi1 ve fay arastirmalari gibi uygulama

alanlar1 mevcuttur.



2.1.2 Dogal Gerilimin Nedenleri

2.1.2.1 Elektrokinetik Gerilim (Akma Gerilimi)

Elektrokinetik gerilim (akma gerilimi), p 6zdirencine ve # viskozitesine sahip bir
cozelti gecirimli bir ortamdan basing zoruyla gecirildiginde bu ortam tiizerinde
Olctilen gerilimdir. Ortama uygulanan basincin baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasinda

olusan gerilim farki (2.1) bagintisi ile verilir (Caglar, 1991, s. 2):

B =~ @.1)
Burada:
E; : Elektrokinetik gerilim (mV),
¢ : Absorbsiyon (Zeta) gerilimi,
AP : Basing farki,
€ : Cozelti dielektrik sabiti,
n : Cozelti viskozitesi,
p : Cozeltinin elektriksel 6zdirenci (Qm).

SP kuyu logu 6l¢iimlerinde, kuyu igine basing yardimiyla ¢amur gonderilir. Kuyu
cidarinda yer alabilecek catlak ve gozeneklerden bu camurun sizmasiyla bir
elektrokinetik gerilim meydana gelir. Bu gerilim miktarma bakarak ilgilenilen
kuyunun ¢esitli derinliklerindeki ¢atlaklik ve gézeneklilik derecesi belirlenir. Yeralti
suyu aramalarinda da, yeralt1 suyunun gozenekli kayaglardan gegerek aktig1 yerler ve
bunlarin yonii tespit edilir. Burada gozlenen gerilim de bir elektrokinetik gerilimdir

(Caglar, 1991, s. 2).

Akma geriliminin dogrultu (gradient) yonii basing yonii ile aymidir. Jeofizik
calismalarda akma gerilimi yeralti suyunun akist ve termal cozeltinin akisi ile
iliskilendirilir. Bu gerilim birka¢ milivolt ile birka¢ yliz milivolt arasinda degisir

(Candansayar, 2010).



Akma geriliminin 6l¢iildiigli uygulamalar sunlardir (Candansayar, 2010):

1. Su sizintisinin arastirildigi kaya tabanlar1 ve rezervuarlar (Ogilvy, Ayed ve
Bogoslovsky, 1969),

2. Su sondaj1 sirasinda kuyu cidarinda olusan gerilim (Bogoslovsky ve Ogilvy,
1973),

3. Arazide biiyiik seviye farki olan yerlerde (Corwin ve Hoover, 1979),

4. Jeotermal alanlarda,

5. Kum ve kil gibi farkli yiik bulundurma 6zelligi tasimalarindan dolay1 bu iki

birimin sinirlarinin belirlenmesinde.

Bogoslovsky ve Ogilvy (1973) tarafindan maksimum elektrokinetik gerilim
anomalisinin taze suyun akisindan kaynaklandigi belirtilmistir. Ortamin gozenek
biiyiikliigii ve olasi kil igerigi de bu gerilimin biiytikliigiini etkiler. Akma gerilimi
bazen topografyayla ilgili olarak biiyilk SP anomalilerine neden olabilir. Bir tepeye
cikarken akma gerilimi artar veya azalir (Caglar, 1991, s. 2-3).

amiislel SIVININ
AKIS YONU

Sekil 2.1 Elektrokinetik (akma) gerilimi olusum mekanizmasi (Caglar, 1991).

Yeralt1 su kapanlar1 (akiferler) igerisindeki su, bazen yeraltindaki gozenekli ve
catlakli kayaglar yardimiyla basing altinda bir yerden bir yere akarak yer degistirir.
Bu akis bir elektrokinetik gerilimi ortaya cikarir (Sekil 2.1). Bu gerilimin
Olciilmesiyle yukarida bahsedilen su akisi belirlenerek hidrojeolojik problemin

¢Ozlimiine katkida bulunulur (Bogoslovsky ve Ogilvy, 1970a, 1970b, 1972, 1973;



Ogilvy ve diger., 1969; Schiavone ve Quarto, 1984). Gozenekli ve fazla kirikli
ortamlarda bu su akis1 daha etkilidir. Kayaglar i¢cindeki AP basing farkliligi sonucu
suyun bu hareketinin olusturdugu gerilim ayni zamanda streaming gerilimi olarak da
adlandirilir. Yeraltinda C; ve C, streaming gerilim katsayilarina sahip iki farklh
jeolojik formasyonun c¢esitli geometride bulunuslart yeryiiziinde Oolgiilerek SP

anomalisinin seklini belirler (Caglar, 1991, s. 3). Sekil 2.2°de bu konuda birka¢ 6rnek

verilmistir.
mYy
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D, -
Cy r Ca
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b.
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my
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Sekil 2.2 C; ve C, streaming gerilim katsayilarmin ait oldugu iki farkli jeolojik formasyonun bazi
konumlarma gore yeryiiziinde meydana gelen SP konturlagmalar1 (sagda) ve bunlardan elde edilen SP
anomalileri (solda). Ok isareti su akis yoniinil isaret eder. a: Diisey sinir, b: Bir kuyudan yapilan
sondaj, c: Yatay sinir (Caglar, 1991).



2.1.2.2 Diffiizyon (Stvi Dokunagi) Gerilimi

Difflizyon gerilimi, farkli konsantrasyondaki ¢ozeltilerde yer alan anyon (-) ve
katyonlarin (+) hareketleriyle ortaya ¢ikar. Farkli konsantrasyona sahip ¢ozeltilerdeki
(-) ve (+) ylik miktarlarinin esitlenmek istemeleri nedeniyle ¢ozeltiler ara yiizeyinde
(-) ve (+) yiiklerin gegisleri olacaktir. Bu yiik hareketleri ortamda bir diffiizyon
gerilimi (Eq) doguracaktir (Caglar, 1991, s. 4) (Sekil 2.3). Bu gerilim degeri (2.2)

bagintisi ile hesaplanabilir.

By = — g2 Log(6i/Cy) (22)
Burada,
Eq4 : Difflizyon gerilimini (mV),
R : Gaz sabitini (8,31 joule/°C),
0 : Mutlak sicakligi,
F : Faraday sabitini (9,65x10* C/mol),
n : Birlesme degerini,

L, . :(-) ve (+) yiiklerin hareketliliklerini,

Cy, C; : Cozeltilerin konsantrasyonu ifade etmektedir.

dAv
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Sekil 2.3 Diffiizyon geriliminin olusmas1 (Caglar, 1991).



2.1.2.3 Nernst Gerilimi

Tekdiize (uniform) bir ¢ozelti igerisine batirilan iki metal elektrod arasinda bir
elektriksel gerilim farki 6lgmek pek miimkiin olmaz. Ancak bu iki metal elektrod,
farkli konsantrasyona sahip iki ¢ozelti icerisine batirildiginda aralarinda bir AV
gerilimi mV seviyesinde Olgiiliir. Bu gerilime “Nernst Gerilimi” denilmektedir

(Caglar, 1991, s. 5). Nernst gerilimi, (2.3) bagintisi ile hesaplanabilir.
RO
Es = ——log(C1/Cy) (2.3)

Dogadan ornek vermek gerekirse; petrol ve su ara ylizeylerinde, nehirlerle
denizlerin karistig1 dokunaklar civarinda bu tip gerilim gozlenir. Nernst ve diffiizyon
gerilimlerinin toplami herhangi bir cevherlesmenin bulunmadigi ortamlarda, sozii
gecen kosullarin varhiginda olgiilebilecek sabit elektrokimyasal dogru gerilimdir

(Caglar, 1991, s. 6).

Ote yandan jeotermal alanlarda farkli sicakliktaki ¢ozeltilerden dolayr benzer bir
gerilim Olciiliir. Bu gerilim fermoelektrik kokenlidir. Bir AT sicaklik farki igin elde
edilen AV gerilimin niteligi ortamdaki kayag tiiriine baghdir. (AV/AT) termoelektrik
kuplaj (baglant1) katsayis1 dogada -0,09 ile 1,36 mV/°C arasinda degisir
(Nourbehect, 1963).

Yurdumuzda Aydm ilindeki Germencik sahasinda gilinlimiiziin 6nemli bir
jeotermal kaynagini olusturan kirik zonlar cevresinde yiiksek degerdeki dogal

gerilimin kokeninin termoelektriksel oldugu belirtilmistir (Ercan, 1981).
2.1.2.4 Elektrokimyasal Gerilim (Mineralizasyon Gerilimi)

Elektrokimyasal gerilim, siilfiirlii metalik cevherlesme sahalarinda o6lgiilen bir
dogal gerilimdir. Iletken cevher kapanlarinda tuzluluga, sicakliga ve 1slaklik
kosullarina bagl olarak olusan elektrokimyasal olaylar, bu sahalarda dlciilen dogal

gerilimi olusturur. Bu gerilim, genelde maden arama jeofiziginde oOl¢iilmesi



arzulanan bir dogal potansiyel gerilimidir. Dogada bulunan pirit, kalkopirit, galenit,
sfelarit ve grafit gibi siilfiirlii ve oksitli cevherlesmeler, genlikleri birka¢ yiiz mV
varan SP anomalilerinin kaynagmi olusturabilirler. Mineralizasyon gerilimleri
genellikle cevherlesmenin iist yiizeyinde negatif bir merkez olusturacak sekilde
degerler verirler. Bunun nedeni cevherin yeryiiziine yakin kisimlarinda negatif (-)
yiiklerin toplanmasidir. Mineralizasyon gerilimlerinin elektrokimyasal kokenini

aciklamak i¢in baz1 goriisler ortaya atilmistir (Caglar, 1991, s. 6):

2.1.2.4.1 Galvanik Yapr Goriigii. Arazi deneyimleri, SP anomalisinin olugmasi
icin yeraltindaki cevherlesme kusaginin bir kisminin oksidasyon zonu iginde
bulunmasi1 gerektigini géstermistir. Bu zon oksijen bakimindan oldukca zengindir ve
yeryiiziindeki kosullardan kolaylikla etkilenir. Cevherlesme kusaginin asagida kalan
kisimlart ise oksijence yukaridaki bdlgeden daha fakir olan rediiksiyon zonu
icerisinde yer alir. Boylece oksidasyon zonunda oksijen dengesinin saglanmasi
sirasinda bu zonun altinda oksijen kaybedilir. Bu dongii nedeniyle cevher icinde
olusan elektron akisinin dogurdugu zayif akimlar, yeryiiziinde Olgiilebilecek bir
gerilimi meydana getirir. BOyle bir cevher kiitlesi galvanik hiicre goriintimiinde olup;

basit bir pil gibi davranig gosterir (Caglar, 1991, s. 6-7).

Yukarida gecen oksidasyon ve rediiksiyon kavramlarini biraz agmak gerekirse;

Oksidasyon: Atmosferdeki oksijen, 6zellikle nemli ortamlarda bulunan metalleri
etkileyerek onlarin kimyasal bilesimini bozar. Bunun sonucu paslanmadir. Bu tip
ortamlarda metaller biinyelerine havadaki oksijeni ve nemdeki su molekiillerini alma
egiliminde olurlar; yani oksijen kazanirlar. Bu ortamlarda kimyasal bir yiikseltme

vardir.

Rediiksiyon: Oksidasyon olayina kars1 olusan kimyasal bir olay olup, rediiksiyon

ortaminda indirgeme s6z konusudur.

Sekil 2.4’te galvanik yapi igeren bir cevherlesme zonu gosterilerek; SP olusum

mekanizmas1 verilmistir. Pirit, kalkopirit, galenit gibi mineral kiitlelerinin



verebilecegi SP belirtileri bu galvanik yapi ile agiklanabilir. Istisna olarak, grafit
mineralizasyonu ¢ogu kez biiyiik bir SP anomalilerinin kaynagini olusturdugu halde

ciddi bir oksitlenme gostermezler (Caglar, 1991, s. 8).

SP (mV)

Negatif
merkez

qELE'MRON
2 ‘,.‘ AKISI

e \
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Sekil 2.4 SP gerilimi olusturan galvanik yap1 (Caglar, 1991).

2.1.2.4.2 Asitlilik. Bu goriise gore, yerin ylizeye yakin kisimlariyla derin
kisimlarindaki ¢ozeltilerin icerdigi asitlilik miktar1 (pH degeri) farkhidir. Silfiir
icerikli cevherlesme kiitlesinin iist kisminda yer alan su tablasinin yukarisinda ve
asagisindaki pH degisimleri, cevher zonu civarinda bir akim akisma neden
olabilmektedir. Bu olay laboratuar ve arazi Ol¢limleri ile de kanmitlanmistir. Bu
arastirmalardan siilfiir i¢erikli minerallesme zonunun yukarisinda ve ayni zamanda su
tablast icindeki ¢ozeltilerin yiiksek miktarda asidik oldugu (pH=2-4) bulunmustur.
Su tablasinin asagisinda kalan cevherlesme kiitlesi kisminda ise bazik (pH=7-9) bir

ortam gozlenmistir (Caglar, 1991, s. 8).
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Yer ortamindaki bu pH farkliligt bazen 6nemli bir biiylikliige ulasabilen dogal
gerilimi olusturur. Grafit ve pegmatit cevher yataklari iizerinde Olgiilen biiyiik
degerdeki SP anomalilerinin nedeni, yeryiiziine yakin kisimlardaki pH degerinin

kiiclik olmasi ile agiklanabilir.

2.1.2.4.3 Sato ve Mooney Goriisii. Sato ve Mooney (1960), ters isaretli iki hiicre
reaksiyonunu ortaya koymuslardir. Bu hiicrelerden birisi, yer alti su tablasinin
yukarisinda katod, digeri ise derinde anod durumundadir. Ortamin ¢ozeltisi i¢inde
yer alan cevherin katod yar1 hiicresinde kimyasal rediiksiyonu (yani elektron
kazanmas1) gerceklesirken; derindeki anod hiicresinde bir oksidasyon reaksiyonu
meydana gelir ve elektron kaybedilir. Mineral zonu iletken oldugundan, elektron
akisina olanak vererek elektronlar1 anottan katoda iletir. Sekil 2.5’te bu olusum

mekanizmasi bir pirit cevher kiitlesi i¢in verilmistir.
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Sekil 2.5 Pirit cevheri i¢in SP olusum mekanizmasi (Caglar, 1991).

Yeryliziinde olgiilen SP belirtisinin biiyiik bir kisminin genligi, iki yar1 hiicredeki
cozeltiler arasinda olusan oksidasyon gerilimindeki farklilik ile tespit edilir. Bu
farklilik ¢ogu kez “Ey” ile simgelenmistir. Olusum mekanizmasinda, elektron ve iyon
akis1 cevherin ist ylizeyini negatif, agagisini ise pozitif yaptigindan bdyle cevherlerin
yeryliziinde SP anomalisi negatiftir. Ancak bu olusum mekanizmasi biitiin SP

olgularini aciklamakta her zaman yeterli olmayabilir (Caglar, 1991, s. 8-9). Sato ve
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Mooney (1960) tarafindan verilen bilgilerde mineralizasyon gerilimlerinin
maksimum degerleri sOyledir: Grafit: 780 mV, pirit: 730 mV, galenit: 330 mV,
kalkosit: 500 mV.

2.1.2.5 SP Geriliminin Olugsmasint Saglayan Diger Etkenler

Elektrokimyasal gerilimlerin disinda, kaynagi bazi dogal ve yapay yeralti
olaylarina dayanan SP gerilimleri mevcuttur. Bu gerilimler, bir maden arama
calismasinda veya baska amagclar i¢in uygulanan arazi SP 6l¢iimlerinde ilgilenilen
jeolojik yapiya ait gercek anomaliyi maskeleyebilirler. Bu tip gerilimleri olusturan

nedenler asagidaki gibi siralanabilir (Caglar, 1991, s. 9):

2.1.2.5.1 Telliirik Akimlar. Kokenini yerkiirenin dogal elektromanyetik (EM)
alanindan alan telliirik akimlarin yer igindeki akisi, cevherlesme zonu civarinda bir
dogal gerilim meydana getirir. Yer yapisinin jeokimyasal birlesiminin dogal
goriiniislinlii yansitmayan bu gerilim, SP o6l¢iilerine bozucu bir etki olarak karisir.
Periyotlar1 40 s kiiciik olan telliirik akimlarin olusturdugu SP yalanci gerilim
etkisinden kurtulup gergek SP degerine ulagsmak i¢in, o ydrede ayni noktalarda
birden ¢ok 6l¢ii alinarak bunlarin ortalamasinin kayit edilmesi gerekir (Caglar, 1991,

s. 10).

2.1.2.5.2 Yapay Akim Kacgaklart ve Gii¢ Hatlari. Endiistriyel giirilti diye
adlandirabilecek olan yeraltindaki kacak akimlar, yoredeki elektrik jeneratorii ve
trafo merkezlerinden kaynaklanabilecegi gibi maden ocak ve hafriyatlarinda
kullanilan elektrikli aletler ve motorlu araglardan da kaynaklanabilir. Bu akimlar, SP
olusum mekanizmasindan bagimsiz olarak dlgiilen bozucu bir etki yaratirlar. Ote
yandan, yorede bulunan gilic hat kablolarinin riizgar nedeniyle salinimlarindan
kaynaklan indiiktif etki, yer i¢inde kii¢lik akimlarin dogmasina neden olur. Bu kiiciik

akimlar, yine bozucu bir etki olarak olciilere karisir (Caglar, 1991, s. 10).
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2.1.2.5.3 Yeraltindaki Boru Hatlari. Yeraltinda gdmiilii olarak bulunan su, petrol
gibi malzemeleri tagiyan boru hatlar1 da yorelerindeki bir dogal gerilimin kaynag:

olarak davranabilirler (Caglar, 1991, s. 10).

2.2 Diisey Elektrik Sondaji (DES) Yontemi

Diisey Elektrik Sondaji (DES) yontemi, jeofizik yontemler igerisinde en cok
bilinen ve uygulanan yontemlerden biridir. Diisey elektrik sondajinda amag,
yizeyden alinan gerilim Olclimleriyle yer alti katmanlarmin derinlik ve
Ozdirenglerine ulagmaktir. Bu amag i¢in yeryiiziine akim elektrotlarindan elektrik
alan uygulanir ve gerilim elektrotlar1 arasindan da gerilim farki Olgiiliir. Akim
elektrotlarinin arasindaki uzaklik arttirildikca akimin daha derinlere ulasmasi
saglanir. Bu sayede daha derinlerden Ozdiren¢ bilgisi toplanir. Derinlige bagl
goriinlir 6zdireng degerleri elde edebilmek i¢in akim uglart arasindaki uzaklik her

Olclim sonunda arttirilarak bir dizi 6l¢ii almak gerekir (Bilgili, 2011).

2.2.1 Yari1 Sonsuz Homojen Bir Ortamda Potansiyel Bagintisi

Kaynaktan R uzakligindaki noktalarda akim yogunlugu Ohm Yasasi1 geregince;

E -1 av
]=;=7'§ (2.4)
] =1/A = Amper /m? (2.5)

Nokta akim kaynaginin izotrop ortam i¢in kendisinden R uzakliginda olusturdugu

gerilim;

=L
= —+C (2.6)

Kaynaktan ¢ok uzakta gerilimin sonlu bir degeri olamayacagindan C integrasyon

sabiti sifir olmalidir.
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Ortamin yar1 sonsuz oldugu diisiiniiliirse;

1
V= z’jT—R (2.7)
pl
- 2m(r2+z2)1/2 (2.8)
r A
z
R
B

Sekil 2.6 Akimin verildigi A ve gerilimin 6l¢iildiigl (B) noktalari.

Weber-Lipschitz bagintisi;
I, exp (—Az)- Jo (Ar)dA = (r? + z2)1/? (2.9)
kullanilarak gerilim bagintis1 integral denklemi bi¢iminde de yazilabilir;

V= Z_nl [} exp (—22) - Jo(Ar)dA (2.10)

A : integral degiskeni (uzakligin tersi boyutunda)

Jo (4r) : sifirinct dereceden birinci cins Bessel fonksiyonu

Akimim verildigi ve gerilimin hesaplandigi noktalarin yeryiiziinde olmasi

durumunda, yani z=0 ve r=R i¢in, (2.8) ve (2.10) denklemleri;

V=20 @.11)
] ro0
V= ’2’—n Jy Jo(Ar)da. (2.12)
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seklinde yazilabilir (Bagokur, 2010, s. 1-3).
2.2.2 Elektrot Acilinu
Diisey elektrik sondaji olgiimlerinde uygulanan yol, A ve B akim elektrotlar

yardimiyla yere akim vermek, M ve N gerilim elektrolar ile de gerilim farkin

Olgmektir.

A B

Sekil 2.7 Akim ve gerilim elektrotlar1 arasindaki uzakliklar.

[zotrop ve yarisonsuz bir ortam iizerinde M ve N noktalarindaki gerilimler;

VM=’2)—Z-($—$) (2.13)
=2 (ﬁ - 5) (2.14)

AV=VM—VN=”—"-(i—i—i+i) (2.15)

Geometrik faktor;

21
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Ozdireng bagintist;
p=lk-= 2.17)

Bu bagintilardan elde edilen 6zdireng degerleri, yerin gergek 6zdireng degerleri
degildir. Yeryuvari izotrop, yari sonsuz bir ortam olmadigindan goriiniir 6zdireng
ifadesini alir. GOriiniir 6zdireng sadece izotrop yarisonsuz ortam durumunda gercek

Ozdirence esit olur (Basokur, 2010, s. 4).

Schlumberger elektrot agiliminda bir dogru boyunca akim ve gerilim elektrotlar
simetrik olarak yerlestirilirken; gerilim elektrotlar1 arasindaki b uzakligi, akim

elektrotlar1 uzaklig1 2s’ye gore ¢ok kiigtik alinir (Sekil 2.8).

Sekil 2.8 Schlumberger elektrot agilimi (Bagokur, 2010°dan degistirilerek alinmustir).

Geometrik faktor (2.16) denkleminden,
2
kzn(%—Q (2.18)

olarak bulunur. Goriiniir 6zdireng, (2.18) bagmtisinin (2.17) denkleminde yerine

konmasiyla,

s2 b) AV

pus =m (5-3) 7 (2.19)

olarak elde edilir (Basokur, 2010, s. 5).

16



2.2.3 Arastirma Derinligi

Aragtirma derinligi en basit ifadeyle sinyale katkisi en fazla olan derinliktir. Bu
derinlik, yere uygulanan elektrik akimina kars1 en fazla tepkiyi olusturan, yeryiiziine
paralel yatay katmani ifade eder. Ancak bu kavram, biitiin sinyalin bu derinlik

nedeniyle olustugu anlamina gelmez (Roy ve Apparao, 1971).

Aragtirma derinligi, katmanli ortam igin; katmanlarin dizilisine, kalinlik ve
Ozdirenclerine gore degisir. Ancak homojen yeryuvari i¢in yapilan inceleme, elektrot
acilim cinslerinin arastirma derinliklerinin kargilastirilmasini  saglar (Roy ve

Apparao, 1971).

;& I"ﬂ u E‘- Wenner
:& |”£| li % Schlumberger
A M ki elektrot
™ *

A B ; _d;

. 5 f;‘ E Dipol - dipol
<+ P »

Sekil 2.9 Elektrot agilimlariin karsilastirilmasi igin tiiretilen P degiskeninin tanimlanmasi (Roy ve
Apparao, 1971).

Sekil 2.9, arastirma derinligini incelemek i¢in temel alinan agilim tiirlerini
gostermektedir. Burada P ile gosterilen deger, Wenner ve Schlumberger i¢in iki akim
elektrodu, iki elektrot agilimi i¢cin akim ve potansiyel elektrotlar1 ve dipol dizilimi
i¢in dipol merkezleri arasindaki uzakliktir. Homojen yeryuvari durumunda aragtirma

derinligi i¢in bulunan sonuclar Tablo 2.1°de verilmistir (Roy ve Apparao, 1971).

Tablo 2.1 Arastirma derinligi i¢in sonuglar (Roy ve Apparao, 1971).

Wenner 0.11P 0.33a
Schlumberger 0.125P 0.25s
Polar veya radyal dipol 0.195P 0.195R
Iki elektrot 0.35P 0.35L
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Tablo 2.1°de goriildiigii gibi, ayn1 uzakliktaki a¢ilimda en az arastirma derinligine
Wenner, en fazla arastirma derinligine ise iki nokta elektrot dizilimi sahiptir. Burada
arastirma derinliginin yalnizca akima bagli olmayip, hem akim hem de potansiyel
elektrotlarinin konumlarma bagli oldugu sdylenebilir. Wenner ile Schlumberger

arasindaki fark buna iyi bir 6rnektir (Basokur, 2010, s. 51).

2.2.4 Nokta Akim Kaynaginin Katmanh Ortamlarda Olusturdugu Potansiyel

Diisey elektrik sondajinin amaci, yeralti katmanlarinin gercek Ozdireng ve
derinliklerini hesaplamaktir. Bunun i¢in parametrelerin hesabinda kullanilacak, her
bir elektrot agilimi i¢in kuramsal goriiniir 6zdireng bagintilar1 elde edilmelidir. Bu
sebeple 6zdireng bagintilarinda gerilim farki yerine kuramsal gerilim farki bagintilari
yazilir. Boylece yeraltinin belirli bir 6zdiren¢ dagilimi icin gorlinlir 6zdireng
degerleri hesaplanabilir. Atilacak ilk adim, nokta akim kaynaginin yarattigi gerilim

dagilimini incelemektir (Basokur, 2010, s. 10).

Diisey elektrik sondajinda yeryuvarinin sonlu sayida ve yatay simirlarla ayrilmis,
homojen ve izotrop katmanlardan olustugu varsayilir (Sekil 2.10). Nokta akim

kaynag1 yeryiiziine yerlestirilirken, havanin sonsuz 6zdirengli oldugu kabul edilir.

1]
o
o

@
12 25 0 212 o5 292 40 2 0% 18 25 © 2 40 o o ¢ 10
e o0 202 20 9 as 000 0=s 50 Cs = Qooaal

Sekil 2.10 Yatay katmanlardan olugan yeryuvar1 modeli (Basokur, 2010).
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Gerilim dogru akim durumunda Laplace denklemini saglar:

2y - %V 9%V 9%
V=gt iat5a=0 (2.20)

0z2

Yatay katmanlardan olusan bir model i¢in gerilim, akim kaynagindan gegen diisey
eksene gore simetrik olmalidir. Bu nedenle Laplace denklemini silindirik

koordinatlarda yazmak daha dogru olur:

v 1 av 9 v 1 9y
VeV =—+--—+

A i A A Tr A (221)
z asagiya dogru pozitiftir ve r akim kaynagindan gecen diisey eksene olan uzakliktir.
Gerilim diisey eksene simetrik oldugundan 6 acisina bagl olarak gerilimde bir

degisim olmaz. Bu sebeple,

av
ve bu terim denklemden ¢ikartilirsa;
2y 2V 1OV 0
\Y V_6r2+r 6r+622_0 (2.23)

denklemin 6zel ¢6ziimii;
V=C-exp(—21z) - Jo(Ar) ve V = C - exp(Az) - ]y (Ar) (2.24)
burada C ve A sabitlerdir.

A’ya sifirdan sonsuza kadar degerler verip C katsayilarii A’nin bir degiskeni

seklinde yazarak genel bir ¢6ziim elde edilebilir;

V= [ (@A) exp(—=22) + Y(2) - exp(A2)) - Jo(Ar)d2. (2.25)
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6 (M) ve X (L) fonksiyonlar1 asagidaki gibi tanimlanirsa,
p(A) =5 0D) (2.26)
Y =5 X2 2.27)
gerilim,
V=220 - exp(—22) + X(A) - exp(A2)) - Jo(Ar)dA  (2.28)

olarak yazilabilir. Bu denkleme nokta akim kaynaginin homojen ortamdaki gerilim
bagintis1 (2.10) denklemini eklemek yararli olacaktir. Bu sayede, izotrop n katmanlh
bir ortamda, yeryiiziindeki nokta akim kaynagindan dolay1 olugan gerilim, herhangi
bir katmanda izleyen bicimde verilebilir (Stefanescu, Schlumberger, C. ve

Schlumberger, M., 1930):
vV, = %- fooo(exp( —12) + 6;(1) - exp(—Az) + X; (1) - exp(A2)) - Jo(Ar)dA. (2.29)
burada i gerilimin yazildigi katman numarasidir (Basokur, 2010, s. 13).
2.2.4.1 Coziimiin Sinir Kosullarina Uygulanmast
0; (L) ve X; (A) smir kosullarindan ¢oziilebilen fonksiyonlardir.
1. Yeraltindaki her sinir diizleminde gerilim siirekli olmalidir.
2. Her sinir diizleminde akim yogunlugunun diisey bileseni siirekli olmalidir.
3. Akim kaynag hari¢, yeryiiziinde akim yogunlugunun diisey bileseni sifir
olmalidir.

4. Kaynaktan uzak noktalarda gerilim sifira yaklasmalidir.

(2.29) gerilim denklemini ilk katman i¢in yazip, tiirevini alarak;
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% = %' fooo(_l cexp(—1z) —A-0:(1) - exp(-1z) + A1 - X1 (1) - exp(12)) -

Jo(Ar)dA
elde edilir. z=0 yani yeryliziinde,

Jy (1=6;() + X;(A) - Jo(Ar) - AdA = 0 (2.30)
integral icindeki ilk terim, homojen yeryuvarina ait oldugu i¢in kendiliginden smir
kosullarii saglar. Ancak, diger iki terim katmanli ortam i¢in yazildiklarindan, r
degiskeninin biitiin degerleri igin yeryiiziinde toplamlari sifir olmalidir. Bu kosulun
saglanmasi i¢in,

0,(1) = X, (A) (2.31)
olmalidir (Basokur, 2010, s. 15).

2.2.4.2 Yeryiiziindeki Bir Noktadaki Potansiyel

Gerilim Olclimleri yeryliziinde yapildigindan z=0 i¢in (2.29) genel gerilim

bagintis1 kullanilarak yeryiiziindeki gerilim ifadesi,
V=L (14 0,(0) + X1 () - Jo(Ar)dA
(2.31) sonucunu uygulayarak,
V= %’ J @+ 26,(D) - Jo(Ar)dA (2.32)

yazilabilir. 8; () Stefanescu ¢ekirdek fonksiyonu olarak adlandirilir. 8; (A) yerine,
Slichter (1933) ¢ekirdek fonksiyonu,

Ki(D) =1+ 26,(A) (2.33)
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kullanmak gerilim bagintisini basitlestirir;
V= % [ K1) - Jo(Ar)dA. (2.34)
0; (A\) veya K; (L) sinir kosullarindan ¢6ziilebilen fonksiyonlardir.

Cekirdek fonksiyonlarinin elde edilmesi ikiden fazla katmanlarda denklem ve
bilinmeyen sayis1 artacagindan giiclesir. Bu giigliik yineleme bagintilartyla asilabilir.
Bunun icin ¢ekirdek fonksiyonlarinin sayisal degerlendirilmesi veya elementer

fonksiyonlar cinsinden elde edilmesi i¢in yontemler gelistirilmistir (Basokur, 2010, s.

16).
2.2.5 Pekeris Yineleme Bagintisi

Sayisal degerlendirme i¢in en uygun baginti olan Pekeris’in (1940) yineleme
bagintisi, temelin {izerine yeni katman eklenip Sl¢ii sistemini bu katman {izerine
tasinmastyla gerceklestirilir. Ornegin ii¢ katmanli ortam igin cekirdek fonksiyonu
tiretilmek istenirse, once p, ve p;3 Ozdirengli iki katman igin ¢ekirdek bagintisi
bulunur. Sonra en iiste p; Ozdirencli katman eklenerek, ii¢ katmanli ortama ait

cekirdek fonksiyonu yineleme bagintisi ile hesaplanabilir (Basokur, 2010, s. 17).

Pp=1C [ Mt
P, P,
Ps P

P;

Sekil 2.11 Ug katmanli ortam igin Pekeris yineleme bagmtisimin yiiriitiilmesi (Basokur, 2010).

_ Kit1+p;tanh (At)
L pi+Ki+1-tanh (Ati)

(2.35)
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(2.35) yineleme bagintis1 Koefeod (1979) tarafindan verilen ¢6ziim yolu ile elde

edilmistir. Boylece, katman parametrelerinin bilinmesi durumunda Slichter ¢ekirdek

fonksiyonu sayisal olarak hesaplanabilir. Bu isleme oncelikle temel katmanda K

fonksiyonunun saptanmasiyla baslanir. Denklem, X,(A)’nin temel katmanda sifir

olmasini gerektirmektir. Sinir kosullarina gore Xi(A) = (1) oldugu gbéz Oniine

alinirsa,

K,() =1

bulunur (Basokur, 2010, s. 18).

2.2.6 Doniigiik Ozdireng Fonksiyonu ve Sayisal Hesabi

Koefeod (1970) doniisiik 6zdireng fonksiyonu,

T; =K p;

bagintisiyla tanimlanir.

Pekeris (1940) yineleme bagintis1 doniisiik 6zdireng i¢in;

Ti+1+p;tanh (At;)

T =
l 1+(T;—fl)-tanh (aty)
T : Dontistik 6zdireng
p : Ortamin 6zdirenci
t : Katman kalinliklar
A : Sabit say1
olarak verilir. Temel katman i¢in,
Th =Ky pn
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ve K, bire esit oldugundan,

T, = p, (2.40)
elde edilir (Basokur, 2010, s. 19).

Temel katmanin {izerine eklenen her bir katman i¢in yineleme bagintist A’nin her
bir degeri i¢in tekrarlanir ve bu isleme iist katman diizlemine yiikseltme denir.
Doniisiik 6zdireng fonksiyonunu #=1/A’nin bir fonksiyonu olarak diisiinmek daha
pratiktir. Cilinkii A uzaklhigin tersi boyutunda oldugundan, u uzaklik boyutunda

olacaktir. Yineleme bagintisi (2.38) u i¢in yazilacak olursa,

_ Tip1(@)+p;tanh (;—L)
00 = e

(2.41)

Déniisiik 6zdireng fonksiyonunun sayisal degerleri, u yatay eksen olmak {izere ¢ift
logaritmik kagida cizilir. Cift logaritmik kagitta doniisiik 6zdiren¢ degerlerinin esit
aralikli yerlesmesi i¢in “ag¢ilim orani” olarak adlandiracagimiz bir katsay1 saptanir. u

degiskeninin ilk degeri u; ve d agilim oranu ise, ikinci degeri elde etmek i¢in;

u2=d-u1

uz=d-uy
ya da j yatay eksen degerlerinin sirasin1 gostermek iizere,
Wy =d-y Jj=1,2,3,... (2.42)
genel bagintisi yazilabilir.
Yatay eksen icin y=In(u) degiskeni kullanilirsa, bu kez doniisiik 6zdireng

fonksiyonu y degiskenine bagli olarak goriintiilenebilir. Ardisik iki yatay eksen

degeri arasinda,
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Yi+1 =Y + 4y

bagintis1 olusturulabilir. Ay, Ornekleme araligidir (sampling distance). (2.42)

denkleminin her iki yaninin logaritmasi alinirsa,
Inw 4 =Ind +1Inj
haline doniisiir. Burada; ln(uj) = y; oldugundan,
Ay =1Ind (2.43)

esitligi elde edilir. Boylece Ornekleme araligi ile agilim orami arasinda bir iliski
kurulabilir. Diger bir kavram olan érnekleme orant da, logaritmik kagidin her bir
doneminin kag esit parcaya ayrilacagimin sayisi olarak tanimlanabilir. Ornekleme

orani “M " ile gosterilirse,

Ay _ lnA;O

genel bagintisi yazilabilir. A¢ilim orani i¢in ise;
d = exp(ay) = exp (222 = 101/M (2.44)

yazilabilir.

Donitisiik 6zdireng ve goriiniir 6zdireng fonksiyonlarinin ¢ift logaritmik kagitta

gorlintiillenmesinin iki nedeni bulunmaktadir:

1. Bu fonksiyonlarin degerlerinin genis bir aralikta de§ismesi ve yatay eksen

degerinin ¢ok biiyiik degerlere sahip olabilmesidir.
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2. Bir yer modeli i¢in katman parametrelerinin bir grubu, yani kalinliklar veya
Ozdirengler birer sabit ile c¢arpilirsa veya boliinlirse bu fonksiyonlarin
bigcimleri degismez; yalnizca yerleri kayar (Basokur, 2010, s. 22).

2.2.7 Schlumberger Goriiniir Ozdiren¢ Bagintist
Katmanli ortam i¢in verilen (2.34) gerilim bagintisinda Slichter ¢ekirdek

fonksiyonu yerine, (2.37) denklemiyle tanimlanan Koefoed'un (1970) doniisiik

0zdireng fonksiyonu yazilarak,

I [ele)
V= (Z) [T - Jo(Ar)da (2.45)
hesaplamalara temel olusturacak gerilim bagintisi elde edilir.

Schlumberger diziliminde elektrik alaninin 6l¢iildiigii diistiniildiigiinden, goriiniir

Ozdirenc;
Pas(s) = (2m-s7) -7 (2.46)
ile verilebilir. E ile gosterilen elektrik alan, gerilimin negatif tiirevi olarak verilir:
E=—-—— (2.47)
Birinci cins sifirinci dereceden Bessel fonksiyonunun tiirev 6zelligi kullanilarak,

LD — )y (ar) (2.48)

(2.45) gerilim denkleminin tiireviyle elektrik alan bulunabilir:

E=-2= (ﬁ) [T T )1 (ar) - AdA. (2.49)
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(2.49) denkleminin (2.46) denkleminde yerine konulmasiyla, Schlumberger

dizilimi i¢in katmanli ortama ait goriiniir 6zdireng bagintisi elde edilebilir:
Pas(s) = s ["T(A) - J1(As) - AdA (2.50)

Schlumberger goriiniir 6zdireng degerleri, s uzakliginin (akim elektrotlar
arasindaki uzakligin yarisi) bir fonksiyonu olarak goriintiilenir (Basokur, 2010, s.

30).
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BOLUM UC
OPTIMIiZASYON ve SEZGISEL YONTEMLER

3.1 Optimizasyon

Genel olarak optimum en iyi, en uygun anlamina gelir. Optimizasyon, belirlenmis
kisitlamalar dahilinde bir problemin miimkiin olabilecek ¢oziimleri arasindan en iyi
olan1 se¢gme islemi olarak tanimlanabilir. En iyi ¢0zlimii aranan probleme de

optimizasyon problemi denir (Pham ve Karaboga, 2000).

Bir optimizasyon problemi; amag fonksiyonu, kisitlamalar ve tasarim degiskenleri

olmak tizere ii¢ temel unsurdan olusur (Avci, 2008):

Amag fonksiyonu: Optimum degeri aranan bir fonksiyondur. Problemin tiiriine
gore optimum kavrami degisir. Amag fonksiyonun bir maliyet veya hata oldugu bir
optimizasyon probleminde optimum deger, maliyeti veya hatay1 en aza indiren deger
iken; amag¢ fonksiyonun karlilik veya verimlilik oldugu bir baska problemde
optimum deger, karliligi veya verimliligi en yiliksege tasiyan degerdir. Bazi
optimizasyon problemlerinde birden ¢ok amag¢ fonksiyonu bulunabilir. Bu tiir
problemler, ¢cok amagli optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Bir optimizasyon
probleminin ¢ok sayida amag¢ fonksiyonu icermesi, c¢ogu kez ¢Oziimi de
zorlagtiracaktir. Ciinkli bir fonksiyonu optimum degere getiren degisken degerleri,
diger bir ama¢ fonksiyonunda verimsiz kalabilir. Bu nedenle problemin ¢6ziimiinii
kolaylastirmak icin ¢ok sayida amag¢ fonksiyonu iceren problemler tek bir amag
fonksiyonuna indirgenmeye calisilir. Bazi optimizasyon problemlerinde ise amag
fonksiyonu bulunmaz. Ornegin bir entegre devrenin yerlesim planini belirleme
probleminde amag, kisitlamalar1 saglayan degiskenler kiimesi bulmaktir. Burada
optimum degeri aranan bir fonksiyon yoktur. Bu tiir problemler uygunluk problemi
olarak adlandirilir. Degeri minimize edilecek bir optimizasyon problemi, (3.1)

denklemi ile ifade edilebilir.

min f(x), x = (x1, %2, ..., X) (3.1
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Burada f{x) minimize edilecek amag fonksiyonu, x1, x5 ..., X;, ise optimum ¢6ziim

vektoridir.

Kisitlamalar: Optimizasyon probleminde kullanilan degiskenlerin belirli degerleri
alabilmesini veya belirli degerleri almamasimi saglamak amaciyla tanimlanirlar.
Kisitlamalar probleme gore degisiklik gosterir ve probleme 6zeldir. Kisitlamalar,
esitlik veya esitsizlik bigiminde belirtilebilecegi gibi; her optimizasyon problemi i¢in
kesinlikle sart olan bir unsur degildirler. Problemin o6zelligine bagli olarak bazi

optimizasyon problemlerinde hicbir kisitlama olmayabilir.

Tasarim degiskenleri: Optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonunun
degerini etkileyen bilinmeyenlerdir. Degiskenleri tam olarak tanimlamadan amag
fonksiyonu ve kisitlamalari tanimlamak miimkiin degildir. Biitiin optimizasyon
problemlerinin ortak noktasi optimum degerleri bulunmas: gereken degiskenlerdir.
Optimizasyon problemlerinde probleme gore degisiklik gosteren degiskenlerin

kusursuz tanimlanmis olmasi gerekir.

Bir optimizasyon probleminde tiim model kisitlarim1 saglayan secgenekler
toplulugu, wuygulanabilir (feasible) bolge olarak adlandirilir. Degisken degerleri
uygun bir bolge icerisinde, amag¢ fonksiyonunun muhtemel c¢o6ziimleri iginde
minimizasyon problemi i¢in en kii¢iik, maksimizasyon problemi i¢in en biiyiik degeri
veren noktalar yerel optimum, degisken degerlerinin uygulanabilir bolgede verdigi en
1yl ¢6zim degeri ise optimum ¢oziim olarak tanimlanir. Global (genel) minimum,
sistemimizin ulagmasini istedigimiz asil hedeftir. Eger sistemimiz optimal ise, yeterli

zaman verildiginde mutlaka bu hedefe ulasacaktir (Avei, 2008).
Bu kavramlar, Sekil 3.1’de gosterilmistir. Bununla beraber optimizasyon

probleminin uygulanabilir bolge i¢inde bir yerel optimum noktaya takilmasina ise

erken yakinsama denir.
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Amac fonksiyonu Uygulanabilir

degerleri bolge
4 4
Yerel Global Yerel
minimum minimum minimum
»
Parametre

Sekil 3.1 Yerel minimum ve global minimum kavramlari (Avei, 2008°den degistirilerek alinmustir).

Optimum noktada saglanmasi gereken sartlar, gerek sartlar olarak adlandirilir.
Gerek sartlar1 saglayamayan noktalar optimum ¢6ziim olamaz. Ancak, tek basina
gerek sartlarin saglanmasi da o noktayr optimum ¢6ziim yapmaz. Gerek sartlarla
birlikte, optimum ve optimum olmayan noktalar1 ayirt etmek igin yeter sartlar da
kullanilir. Gerek sartlar saglandiktan sonra yeter sartlar da saglaniyorsa o noktanin

optimum ¢oziim noktas: oldugu sdylenebilir (Avci, 2008).

3.2 Kombinatoryal Optimizasyon Problemleri

Optimizasyon problemleri, karar degiskenlerinin siirekli ve kesikli olmalarina
gore iki kisimdan olusur. Karar degiskenleri kesikli (siireksiz) olan karar
problemlerine Kombinatoryal Optimizasyon Problemleri adi verilir. Problemlerin
¢Oziimii i¢in kullanilan algoritmalarin, sonuca kisa silirede ulagmasi esastir. Bir
algoritmanin performans 6l¢iisii algoritmanin sonucu bulana kadar harcadig: stiredir.
Bu siire, islem hiz1 ve bilgi raporlama teknigine bagli olarak degiskenlik gosterebilir

(Aydin, 2009).
Kombinatoryal optimizasyon problemleri, lineer programlama modellerine
dontistiiriilerek ¢oziilebilir. Ancak modeldeki degisken ve kisit sayilar1 artacagi igin

¢Ozlim zorlasacaktir. Bu nedenle bu problemlerin biiylik bir kismi meta-sezgisel
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yontemler yardimiyla ¢oziilebilmektedir. Baska bir deyisle bu tip problemler i¢in

optimum degil, optimum civarinda ¢ézlimler elde edilmektedir (Reeves, 1995).

Miihendislik ve yonetim bilimlerinde ¢ok sayida problem global optimizasyon
problemi olarak formiile edilmistir. Global optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
oldukca zordur. Bu zorluk yerel optimizasyon tekniklerinin sadece yerel optimumlar1
bulabilmelerinin yanmi1 sira bulunan ¢6ziimiin yerel ya da genel optimum olup
olmadiginin saptanmasi ic¢in bir Sl¢iitiin belirlenememesinden kaynaklanmaktadir.
Bu nedenle klasik optimizasyon teknikleri global optimum ¢éziimii bulamamakta ve

tanimlayamamaktadir (Colorni ve diger., 1996).

Coziim uzaymnin ¢ok biiylik olmasi nedeniyle optimum ¢dziimlerinin bulunmasi
kesin yontemler ile miimkiin olmayan veya uygulamaya elverisli olmayan
problemlerin  ¢Oziimiinde  sezgisel = yontemlerin  kullanilmas1  giderek
yayginlagsmaktadir. Sezgisel yoOntemlere gosterilen ilginin bir diger nedeni de
problemleri daha kolay ve aslina yakin modelleyebilmeleridir (Osman ve Kelly,
1996). Giinlimiize kadar kombinatoryal problemlerin ¢6ziilmesinde ve birgok

uygulama alaninda sezgisel yontemlerin kullanildig1 ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir.

3.3 Sezgisel (Heuristic) Yontemler

Gergek hayatta karsilasilan problemlerin bir kismi matematiksel formiillerle
coziimlenemeyecek kadar karmasiktir (April, Glover, Kelly ve Laguna, 2001). Boyle
problemlerin ¢oziimiinde istenen sonug elde edilemeyebilir. Bu tip modellenemeyen,
dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde sezgisel (heuristic)
yontemler kullanilabilir. Bu yontemler, genellikle dogada var olan bir siirecten
esinlenerek gelistirilen algoritmalar yardimiyla problem c¢ozerler. Sezgisel
algoritmalar, her c¢esit probleme kolayca adapte edilebilmeleri bakimindan son
yillarda oldukg¢a genis bir kullanim alan1 bulmuslardir. Ayrica sezgisel algoritmalarin
Oonemli avantajlarindan birisi de esnekligidir. Bu esneklik sayesinde gercek bir yasam

problemi ¢ok daha dogru olarak temsil edilebilir (Cura, 2008, s. 16).
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Sezgisel kelimesi, eski Yunanca’da “problemleri ¢ozmek icin yeni yontemler
gelistirme” ya da “problem ¢ozme sanati” anlamina gelen “heuriskein”
kelimesinden gelmektedir. Yoneylem arastirmasinda sezgisel terimi, tam ¢Ozimii
bulunmasi zor hatta imkansiz olan problemler i¢in makul ¢6ziimler bulmada
kullanilan yontemler i¢in kullanilir. Optimizasyonda bir sezgisel yontem, optimale
yakin ya da yaklasik olarak optimal bir ¢6ziime gotiiren (fakat bunu garanti etmeyen)

stratejilere dayanan, hizli ve pratik bir yontem anlamina gelir (Aladag, 2009).

Problem boyutunun ¢ok biiyiik oldugu ya da problemin kiiciik alt problemlere
ayrilmasinin  zor oldugu kombinatoryal optimizasyon problemlerine kesin
yontemlerle ¢oziim bulmak miimkiin olmamakta ve bu problemlerin ¢oziimiinde
sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Sezgisel algoritmalar, optimum ¢ozimii
garanti etmeksizin daha kisa siirede optimuma yakin iyi bir ¢oziimii elde etmeyi
hedefler (Tapkan, 2010). Sezgisel yontemler, kabul edilebilir zaman igerisinde
¢oziim ve degerlendirmelerin sayisin1  azaltma bakimimdan kombinatoryal
optimizasyon problemleri i¢in etkili olmaktadir. Sezgisel yontemleri kullanmanin

getirdigi diger bazi1 avantajlar asagidaki gibi 6zetlenebilir (Aladag, 2009):

= Sezgisel yontemler karar verici mekanizma i¢in sadelestirici olabilir.

» Sezgisel yontem, herhangi bir tam yontemin pargasi olarak 6grenme amaciyla
kullanilabilir.

= Gergek hayatta karsilagilan problemler i¢in her zaman matematiksel model
kurmak kolay olmayabilir ve problemi basitlestirmek gerekebilir. Bu
basitlestirme sonucu olusan hata, bir sezgisel yontemin sagladigi optimale

yakin ¢6ziimiin sahip oldugu hatadan daha biiytik olabilir.

Bir problem igin gelistirilmis bir sezgisel algoritma, asagidaki kriterler gz oniine

alinarak degerlendirilebilmektedir (Karaboga, 2011, s. 16):
(Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Coziim kalitesi ve hesaplama zamani,

herhangi bir algoritmanin performansini degerlendirmek i¢in 6nemli kriterlerdir. Bu

nedenle iyi bir algoritma, ayarlanabilir parametreler kiimesine sahip olmalidir. Bu
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parametreler, kullaniciya 6nemlilik agisindan hesaplama zamani ile ¢6ziim kalitesi

arasindaki iliskinin kontrol edilebilmesine imkan vermelidir.

Kod Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Algoritma basit olmali ve probleme
uygulanabilir olmalidir. Bu durum, problem ile ilgili baglangigta ¢ok az bilgiye sahip

olunsa bile algoritmanin yeni alanlara kolaylikla uygulanabilmesini saglar.

Esneklik: Algoritmalar model, smirlamalar ve amag¢ fonksiyonlar1 tiizerinde

yapilabilecek degisikliklere agik olmalidir.

Dinglik: Segilen baslangi¢ ¢ozlimiine bagli kalmaksizin kaliteli ve kabul edilebilir

¢Oziim iiretme yetenegine sahip olmalidir.

Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Algoritmalar kolay ¢oziimlenebilir olmalidir.

Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Algoritma i¢inde insan-makine
etkilesimi dnemlidir. Iyi bir kullanici ara-yiizii bir algoritmay1 daha cekici hale

getirmektedir.

Baz1 sezgisel algoritmalar baglangi¢ ¢ozlimiine bagl olarak yerel (local) optimum
¢oziimler iiretirler. Bu, genellikle yinelemeli gelisme metotlarinda karsilasilan bir
durumdur. Yerel optimal ¢oziim, kiiresel optimal ¢oziimden c¢ok uzak olabilir ve
cogu ayrik optimizasyon problemlerinde uygun bir baslangi¢ ¢oziimiiniin se¢imi i¢in
genel bilgiler bulunmayabilir. Sezgisel aragtirma yontemlerinin dezavantajlarindan
bazilarim1 gidermek i¢in basitlik ve genellik sartlarin1 korumak kaydiyla asagida

siralanan Oneriler degerlendirilebilir (Karaboga, 2011, s. 16):

* (Cok sayida baslangi¢c coziimleri ile algoritma tekrar edilebilir. Ancak bu
durum, rastgele farkli baslangi¢ ¢coziimleriyle hesaplama isleminin uzamasina
sebep olacak ve optimal ¢oziimiin bulunmasini1 garanti etmeyecektir.

» Daha karmagik bir komsuluk yapisinin tanimlanmasiyla daha iyi komsu

¢ozlimlerin bulunmasi saglanabilir.
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» Algoritmalarin ¢aligmast sirasinda bilgi toplanmasini saglayan karmagsik
O0grenme stratejileri olusturulabilir.

= Sezgisel metotlarda hedef, amag¢ fonksiyonunun degerini azaltan ¢éziimlerin
kabul edilmesi olmasma karsin, yerel optimallikten kagmak i¢in bazi

gelismeleri engelleyen hareketler kabullenilebilir.

3.4 Meta-Sezgisel (Meta-Heuristic) Yontemler

Bir¢ok optimizasyon problemi i¢in en uygun ¢éziimiin makul bir zaman diliminde
elde edilmesi c¢ok =zordur. Meta-sezgisel yoOntemler, karmasik optimizasyon
problemlerine etkin ¢ozlimler iiretebilmek i¢in kullanilan yaklasik algoritmalardir.
Gilinlimiizde meta-sezgisel yontemler, miihendislik, endiistri, isletme gibi bircok
farkl1 alandaki karmasik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde basar1 ile

uygulanmaktadir.

Meta-sezgisel kavrami, ismini Yunanca’da bulmak anlamina gelen “heuriskein”
ile list seviye yontembilim anlamina gelen “meta” sozciiklerinin birlesiminden
almaktadir. Meta-sezgisel yontemler, sezgisel yontemleri {ist seviyede birlestirerek,
arama uzayini etkin ve verimli bir sekilde incelemeyi amacglar. Bu yontemler, her
zaman kiiresel en iyi ¢6zlimiin bulunmasini garantileyemeseler de, biiyiik 6l¢ekli ve
karmagik problemlere etkin ¢oziimler iiretebildikleri i¢in olduk¢a kullanishdirlar

(Talbi, 2009).

Meta-sezgisel yontemler, arama stirecine rehberlik eden yaklagimlardir. En uygun
ya da en uyguna yakin ¢oziimlerin elde edilebilmesi i¢in arama uzayimin etkin bir
bicimde incelenmesi amaclanir. Bu yontemler, basit yerel arama ydntemlerinden
karmasik 6grenme siireclerine kadar birgok farkli teknikten olugmakta ve arama
uzaymin belirli bir alanina takili kalmayr onlemek amaciyla ¢esitli teknikler

igerebilmektedir. (Blum ve Roli, 2003).
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Meta-sezgisel yontemler, yerel arama, yapay 1sil igslem, tabu arama, genetik,
evrimsel hesaplama, karinca koloni algoritmalari gibi birgok farkli yontemden
olusmaktadir. Bu yontemler, farkli yonler goéz oOniinde bulundurularak c¢esitli
sekillerde siniflandirilabilmektedir. Temel olarak meta-sezgisel yontemler, dogadan
esinlenen ve dogadan esinlenmeyen yontemler, dinamik ve statik amag¢ fonksiyonuna
sahip yontemler, bir komsuluk yapisina ve degisken komsuluk yapisina sahip
yontemler, hafiza kullanan ve kullanmayan yontemler ve tek ¢6ziime dayali ya da
toplum tabanli meta-sezgisel yontemler olarak siniflandirilabilmektedir (Blum ve

Roli, 2003). Meta-sezgisel yontemlerin siniflandirilmast Sekil 3.2°de verilmistir.

Meta-Sezgiseller

Parcacik s(jru\

optimizasyonu

| Popiilasyon

Evrimsel algoritma

Genetik algoritma

Genetik programlama Karinca koloni
Evrimsel programlama optimizasyonu

Diferansiyel evrim

Evrim stratejisi
ﬂagmm tahmini
algoritmasi

Dogadan esinleneh\

msezuey

Dagilim arama

( Yapay isil islem l

inelemeli yerel arama
Stokastik yerel arama |

Rehberli yerel arama
1

Yoriinge [ [ Degisken komsuluk arama | /

I/

P

BWBIE [2JaA

Dinamik amag fonksiyonu

Sekil 3.2 Meta-sezgisellerin siniflandirilmas: (Wikipedia, 2011°den sadelestirilerek alinmistir.).
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Dogadan esinlenen meta-sezgisel yontemler, dogada gerceklesen bir olayi
modelleyerek, kombinatoryal optimizasyon problemlerine uygun ¢oziimler getirmeyi
amaclamaktadir. Parcacik siirli optimizasyonu, genetik ve yapay 1sil islem
algoritmalari, en bilinen dogadan esinlenen meta-sezgisel yontemler arasindadir.
Tabu arama ve yinelemeli yerel arama ise dogadan esinlenmeyen meta-sezgisel

yontemler arasinda yer almaktadir (Birattari, Paquette, Stiitzle ve Varrentrapp, 2001).

Dinamik ama¢ fonksiyonuna sahip meta-sezgisel yontemlerde ise arama sirasinda
amag¢ fonksiyonunun dinamik olarak degistirilebilmesi ile aramanin yerel en iyiye
takilmast engellenmeye calisilmaktadir (Blum ve Roli, 2003). Meta-sezgisel
yontemlerin komsuluk yapilarina gore siniflandirilmasi ise bir diger siniflandirma
Olciitiidiir. Meta-sezgisel yontemlerin, biiylik bir ¢ogunlugu bir komsuluk yapisina
sahip yontemler iken, bazi meta-sezgisel yontemlerde degisken komsuluk yapisi
kullanilarak aramanin cesitliliginin saglanmasi amaglanmaktadir (Blum ve Roli,
2003). Degisken komsuluk arama algoritmasi ve yinelemeli yerel arama
algoritmalari, degisken komsuluk yapisina sahip yontemler arasindadir (Birattari ve

diger., 2001).

Meta-sezgisel yontemlere iligkin bir diger siniflandirma da, hafiza kullanip
kullanmamalarina dayali olarak gerceklestirilmektedir. Tabu arama, karinca koloni
ve genetik algoritma gibi bazi meta-sezgisel yontemlerde hafiza kullanilarak arama
sirecinde elde edilen uygun sonuglarin daha sonraki aramalarda kullanilmasi

saglanabilmektedir (Onan, 2013).
3.5 Yapay Isil islem (Simulated Annealing)

Yapay 1s1l islem (YII) algoritmasi, 1983 yilinda S. Kirkpatrick ve arkadaslari
tarafindan gelistirilmistir (Kirkpatrick ve diger., 1983). Bu optimizasyon algoritma,

gercek hayatta metaller ilizerine uygulanan 1s1l iglemden (tavlama) esinlenerek ortaya

cikmustir.
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3.5.1 Metallerde Tavlama

Tavlama, belirli bir siire i¢in kat1 maddenin sicakliginin arttirilip, daha sonra
kristallesinceye kadar yavas yavas sogutuldugu fiziksel bir siirectir. Kristallesme
diizenli bir yapiyla, sistemin enerjisinin en aza indigi durumda elde edilir (Pham ve
Karaboga, 2000). Caglar dncesinde demircilerin de fark ettigi gibi daha miikemmel
bir kristal yap1 daha yavas sogutma ile ger¢eklesmektedir. Bunun nedeni, 1s1l enerji
tarafindan saglanan hareket etme ve yer degistirme kolayliginin atomlarin yerel en
iyi sekillendirmeden kac¢inmalarima bunun yerine biitiinsel en iyi sekillendirmeyi

olusturmalarina imkan vermesidir (Soke, 2003).

Metallerde tavlamanin amaci;

> Stresi azaltmak,
» Yumusakligi, dayanikliligr ve esnekligi arttirmak,
» Belirli bir mikro yapiy1 olugturmaktir.

Tavlama islemi iki asamada gerceklesmektedir; birinci asama istenen sicakliga

kadar 1s1itma, ikinci agsama belirli bir sicaklikta tutma ve sogutmadir (Sekil 3.3).

Tavlama isleminin ilk asamas1 olan 1sitma isleminde metal istenen sicakliga kadar
wsitilir. Metal atomlari/molekiilleri  yiiksek sicakliklarda yiiksek enerjiye ve
serbestlige sahiptir. Sicakligin yavas yavas diisiiriilmesiyle gerceklestirilen sogutma
islemi sirasinda atomlarin enerjileri azalir. Her yeni enerji duruma uygun olarak yeni

bir dengeye girmek iizere kendilerini tekrar diizenlerler (Soke ve Bingiil, 2005).

Sogutma islemi genellikle oda sicakligina kadar olur. Bu islemlerde zaman 6nemli
bir parametredir. Sogutma ¢ok hizli olursa kristal yap1 igerisinde diizensizlikler ve
bozulmalar goriiliir. Metal atomlari/molekiilleri, enerjinin en diisiik oldugu duruma
ulasamaz ve enerjinin en yiiksek oldugu kristalimsi durumda sogutma islemi sona
erer (Kirkpatrick ve diger., 1983). Bu da metalde sekil bozukluguna hatta ¢atlamalara

neden olur.
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kusurlar ile metal yaps atomlarm artan hareketliligi az kusurlar fle dusik enerji
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Sekil 3.3 Metallerde 1s1l islem (Weise, 2011°den degistirilerek alinmistir.).

Gergek tavlama siiresi, gerekli degisim hareketleri i¢in yeteri derecede uzun
olmalidir. Miikemmel bir kristal yapinin elde edilmesi ancak bu siire i¢inde metalin
yavas sogutulmasi ile gergeklestirilir. Ayrica tavlama sicakligr da bu siiregte dnemli
bir konudur. Sicaklik arttirilarak tavlama islemi hizlandirilabilir (Soke ve Bingiil,

2005).
3.5.2 Yapay Isil Islem (YII) Algoritmasi

YI1i algoritmasi, Kirkpatrick ve arkadaslar1 tarafindan 1983 yilinda katilarin yavas
yavas sogutularak kararli duruma gelmelerinden esinlenilerek ortaya atilmistir. YII
algoritmas1 yapisal olarak basit olmasina karsin ¢ok karmagsik arama problemlerinde

cok uygun ¢oziimleri kisa stirede tiretebilmektedir (Kirkpatrick ve diger., 1983).

Bir tavlama siirecinde, yiiksek sicaklikta diizensiz durumdaki bir eriyik, sistem

herhangi bir zamanda termodinamik dengede kalacak sekilde yavas yavas sogutulur.
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Sistem soguma siiresince giderek diizenli hale gelir ve sonugta oda sicakliginda

kararli duruma ulasir.

YII algoritmasmin diger yontemlere gore en bilyilk avantaji yerel minimuma
takilmanin onlenmesidir. Bunun i¢in algoritma bir ama¢ fonksiyonunun degerini
sadece azaltan degisiklikleri degil, ayn1 zamanda artiran degisiklikleri de kabul eden
rastsal bir arama yapar. Mevcut ¢oziimden daha kotii bir ¢oziime gecisin olma
olasilig1 sistemin sicakligi ile dogru orantilidir. Baglangicta yiiksek sicakliklarda bu
olasilik oldukca yiiksektir. YII algoritmasinin genel (global) en iyi ¢dziimii bulma
garantisi yoktur; elde ettigi ¢6zim kabul edilebilir yani genel en iyi ¢oziimiin
yakinlarinda bir ¢oziimdiir. YII algoritmasi bazi problemler igin kendisinden daha
uygun ¢Oziim bulabilen bir optimizasyon teknigi olan Genetik Algoritma gibi
popiilasyon tabanli degildir. Sadece bir ¢oziimii siirekli iyilestirmeye ¢aligmaktadir.
Bu yiizden olduke¢a hizli ¢alisir ve sonuca yakinsama hizi da yiiksektir (Canbek ve
Akcayol, 2006).

Giivenilir sezgisel bir arastirma algoritmasi baslangic noktasina bagimliligi az
olan algoritmadir. Bu durum, yukari dogru olan hareketlerin kabuliinii gerektirir.
Burada amag, sonunda bir minimuma ulagmaktir. Bu sebeple yukari dogru olan
hareketlerin kabulii belirli bir kontrol stratejisi ile yapilmalidir. Isil islem
algoritmasinda bu sekilde hareketlerin kabul edilme siklig1 arastirma ilerledikce
degisen bir olasilik tabanli fonksiyon ile kontrol edilir. Bu kontrol islemini
tanimlamada Kirkpatrick ve arkadaglarina (1983), Metropolis ve arkadaslarinin
istatistiksel termodinamikle ilgili yapmis oldugu calisma (Metropolis, A. W.
Rosenbluth, M. N. Rosenbluth, A. H. Teller ve E. Teller, 1953) ilham kaynagi
olmustur. Termodinamik kanunlari, 7 sicakliginda enerjide JE genlikli bir artisin

olma olasililigim
SE
P(8E) = exp(—E) (3.1

ifadesi ile tanimlamaktadir; burada k Boltzman sabiti olarak bilinen bir fiziksel

sabittir. Metropolis ve arkadaslari, sabit 7" sicaklik degeri i¢in bir kristalin termal
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dengeye erisiminin benzetisimini yapmak amaciyla Monte-Carlo metodunu
gelistirmislerdir. Bu benzetisim mevcut durumda bir bozulma olusturmakta ve bu
degisimden dolayr ortaya cikan enerji degisimini hesaplamaktadir. Eger enerji
azalmigsa sistem bu yeni duruma kaymaktadir. Enerji artmigsa yeni durum yukarida

verilen olasiliga gore kabul edilmektedir (Karaboga, 2011, s. 28).

Bu metotta, kristalin mevcut durumu (S) verildikten sonra rastgele secilmis bir
molekiiliin yer degistirmesiyle kristalin durumunda kiiciik bir bozulma saglanir.
Mevcut durum () ile yeni tiretilmis durumun (S”) enerji seviyeleri arasindaki fark
(0E) negatif ise yeni durum daha diisiik enerji seviyesinde demektir ve (S') yeni
durum olarak kabul edilir. (S') kabul edildikten sonra isleme bu durumdan devam
edilir. 6 > 0 oldugunda uniform dagilimdan rastgele bir say1 6 € [0, 1] {iretilir ve bu

o/ 7y ise 0 zaman (S")

say1 (3.1) denklemi ile tanimli olasilik degerinden kiigiik (6 < e
yeni durum olarak kabul edilir. Aksi takdirde mevcut durum (S) yeni ¢6ziim olarak
saklanir. Bu kabul etme kurali, Metropolis (veya benzetisim) kriteri olarak
adlandirilir. Boylece yapay 1s1l islem algoritmasi, benzetisim tekniklerinin 1s1l islem

ile birlikte kullanilmasina karsilik gelmektedir (Aarts ve Korst, 1989).

Yapay 1s1l islem algoritmasinin optimizasyon problemlerine uygulama
asamasinda cesitli seceneklerle ilgili kararlar alinmalidir. Bu segenekler, probleme

ozel segenekler ve algoritmanin kendisine ait genel segenekler olmak tiizere iki gruba

ayrilabilir (Karaboga, 2011, s. 29).
3.5.3 Probleme Ozel Secenekler
Segeneklerin bir kismi optimizasyon problemimiz ile ilgilidir. Bu seceneklerin
tanimlarin1 degistirerek optimizasyon algoritmasindan daha iyi performans elde
edilebilir. Probleme bagli secenekler su sekilde 6zetlenebilir (Karaboga, 2011, s. 29):
1. Tim muhtemel ¢oziimler uzaymni tanimlayabilecek sekilde ¢oziimler igin

uygun bir gosterim yOnteminin secilmesi, minimize edilecek amag

fonksiyonun tanimlanmasi ve bir baslangi¢ ¢6ziimiiniin tiretilmesi.
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2. Komsu ¢oziimlerin tretilmesini saglayan komsu liretme mekanizmasinin
tanimlanmasi (algoritmanin verimliligi kullanilan komsuluk yapisina olduk¢a
bagldir).

3. Hareket se¢imleri i¢in uygun stratejilerin tanimlanmasi.

3.5.4 Algoritmanin Kendisine Ait Genel Secenekler

Genel segenekler sogutma stratejisinin elemanlarini tanimlar. Bir sogutma tarifesi

su sorulara belirgin cevaplar vermelidir (Karaboga, 2011, s. 29):

1. Sicaklik parametresi T i¢in uygun bir baslangi¢ degerinin tayin edilmesi,
Sogutma orani ve sicaklik degistirme kuralinin tanimlanmasi,

Her sicaklikta gerceklestirilecek yineleme (iterasyon) sayisinin belirlenmesi,

> b

Arastirmanin durdurulmasi i¢in durdurma kriterinin tayin edilmesi.

Isil iglem algoritmasinin performans: biiylik oranda seg¢ilen sogutma planina
baglidir. Uygun bir sogutma tarifesi ile ¢cogu optimizasyon problemi i¢in optimale
yakin ¢oziimler elde edilebilir. Literatiirde cesitli sogutma planlar1 onerilmistir.
Onerilen en eski plan, Kirckpatrick ve arkadaslarinin (1983) fiziksel tavlama ile olan
benzerlige dayanarak ileri siirdiikleri plandir. Bu tavlama planina gore, maddenin sivi
sathaya ulastiginda tiim parcaciklarin rastgele diizenlenmesini taklit etmek i¢in, T
sicaklik parametresinin baglangic degeri, denenen tiim hareketler kabul edilecek
kadar yiiksek secilmistir. Sicaklik parametresinin degerini azaltmak icin ise, (3.2)

bagintis1 kullanilmistir.

T(t+1) =r.T(t) (3.2)

Burada, r degeri 1°den kiigiik fakat 1’e yakin bir sabittir ve genellikle degeri 0,8
ile 0,99 arasinda secilir. Bu sicaklik fonksiyonu ile sicaklik parametresinin degeri,
ilerleyen yinelemelerde daha da yavas azalmaktadir. Sicaklik parametresinin her
degerinde gerceklestirilecek yineleme sayist sabit bir {ist sinira gore belirlenerek

problemin, fiziksel tavlamadaki 1si1l dengeye karsilik gelen bir denge durumuna
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ulagsmas1 amacglanmaktadir. Bu tavlama planinda, sicaklik parametresinin her
degerinde elde edilen ¢6ziim, belli sayida ardisik sicaklik degisimleri boyunca ayni
kalirsa YII algoritmasi durdurulmaktadir. Buna gére elde edilen son durum, fiziksel
tavlamadaki donma durumuna (frozen state) karsihik gelmektedir (Kalinli ve

Karaboga, 2004).

3.5.4.1 Teorik Sogutma Stratejileri

Teorik sogutma stratejileri 1s1l islem algoritmasinin, 1,0’e esit olasilikla global
optimal ¢oziimlere yakinsamasini saglar. Isil islem algoritmasi sicaklik parametresi T
ve gecis matrisi p; (i. ¢oziim durumundan j. ¢6ziim durumuna gegis olasiligi)’ye
gore, Markov zincirleri teorisi kullanilarak modellenmektedir. Bu tip modellemede

iki farkli formiilasyondan bahsedilebilir:

Homojen algoritma: Bu algoritmada sicaklik, en diisiik enerji seviyesine
ulagincaya kadar sonsuz kademeler dizisi seklinde azaltilir. Bir kademe normal
olarak sicakligin (7)) sabit tutuldugu bir Markov zinciri olarak tanimlanir. Markov
zincir uzunlugu L (sicaklik stiresi), verilen bir sicaklik degerinde gergeklestirilen

yineleme hareketlerinin sayisina esittir (Aarts ve Van Laarhoven, 1985).

Homojen olmayan algoritma: Bu algoritmada da yine sicaklik, en diisiik enerji
seviyesine ulasincaya kadar sonsuz kademeler dizisi seklinde azaltilir. Bununla
birlikte her bir kademe sadece tek bir yineleme hareketini temsil etmektedir. Yani,
her bir sicaklikta bir yineleme gerceklestirilir (Markov zincirinin uzunlugu L=1
demektir). Gegis olasiliklart sadece yineleme sayisina baglidir (Karaboga, 2011, s.

30).
3.5.4.2 Basit Sogutma Stratejileri
Basit sogutma stratejileri pratikte teorik sogutma stratejilerine goére daha basarili

neticeler iiretmektedir. Bunun sebebi teorik olanlarin yakinsamayi ispat etmeye

calismasi, fakat bunun da yakinsamayi yavaglatmasi olabilir (Karaboga, 2011, s. 30).
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Basamak tipli sicaklik diisiirme stratejisi: Bu kategori, belirli bazi kurallara gore
sicakligr bir kademe diisiirmeden once verilen sicaklik degerinde sabit bir Markov
zincir uzunlugunun (L) uygulandigi uygulamalarn igerir (Karaboga, 2011, s. 31).

Sicakligin azaltilma bigimi Sekil 3.4’te gosterilmektedir.

Sicaklik (T)
A

S
Yineleme

Sekil 3.4 Basamak tipte sicaklik diisiiriilmesi (Karaboga, 2011).

Stirekli sicaklik diisiirme stratejileri: Bu kategori her sicaklik degerinde sadece bir
hareketin yapildig1 sogutma tarifelerini igerir. Sicaklik 7, her yinelemeden sonra
distiriliir (Karaboga, 2011, s. 32). Sicaklik degisimi ile ilgili bir 6rnek Sekil 3.5°te

gosterilmektedir.

Sicaklik (T)
A

B
Yineleme

Sekil 3.5 Siirekli olarak sicakligin diistirtilmesi (Karaboga, 2011).
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Monoton olmayan sicaklik diisiirme stratejileri: Bu kategoride, sicaklikta ara sira
karsilasilan artislardan sonra, sicaklik yavas yavas azaltilmaktadir. Komsu
¢Ozlimlerde herhangi bir degisim gozlenmez ise sicaklikta artis meydana getirilir.
Bunun anlami sicakligin daha fazla diisiiriilmesinin etkili olmadigidir (Karaboga,

2011, s. 34). Bu stratejiye iliskin grafik Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

Sicaklik (T)
A

B
Yineleme

Sekil 3.6 Monoton olmayacak sekilde sicakligin diisiiriilmesi (Karaboga, 2011).

Bu strateji, onceki stratejilerin eksik yanlarmi gidermek amaciyla Osman (1991)
tarafindan gelistirilmistir. Onceki stratejilerin eksik yanlarindan biri, komsuluk
genellikle rastgele alternatif ¢oziimler iiretmek icin arastirilmakta ve sicakligin diisiik
degerlerinde, mevcut ¢oziimden daha kotii ¢oziimlerin kabul edilebilirlik olasilig
diismektedir. Eger gelismis amag degerleri veren sadece birka¢ komsu ¢6ziim varsa,
daha 6nce belirtilen stratejiler bunlar1 bulmak i¢in olduk¢a uzun zaman harcayabilir
veya bunlar1 kagirabilir. Bu sebeple sistematik olarak komsulugun arastirilmasi tercih
edilmektedir. Bu gozlem, Johnson ve arkadaglari tarafindan da desteklenmektedir

(Johnson, Aragon, Mccgeoch ve Schevon, 1989).

Isil islem algoritma stratejilerinde kotii ¢oziimler de kabul edilebilmektedir. Bu da
arastirmanin sonunda bulunan ¢6ziimiin, arastirma boyunca bulunan en iyi ¢éziimden
daha kotii olmasina yol agabilir. Bu sebeple en iyi ¢oziimiin depo edilmesinde yarar

vardir (Karaboga, 2011, s. 35).
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3.5.5 Isul Islem Algoritmasinin Temel Adimlari

Standart bir 1s1l islem algoritmasimin temel adimlar1 su sekildedir (Karaboga,

2011, s. 36):

1. Sezgisel olarak veya rastgele bir baslangi¢ ¢oziimii S tiret. Sicaklik 7 i¢in bir
baslangi¢ degeri T belirle ve durdurma kriteri gibi diger parametreleri tayin
et.

2. Komsu bir ¢6ziim S’ € N(S) iiret ve bu iiretilen ¢ozlimle S ¢éziimiinliin amag
degerleri (C(S) ve C(S')) arasindaki farki A = C(S') - C(S) hesapla.

3. Sayet;

i. 8, S’den daha iyi (yani A<O0) ise veya

A 'y > 0 ile tanimh

it. S, S’den daha koétii ama mevcut sicaklik 7°de (e
(burada 6, 0<6<l olacak sekilde rastgele iiretilmis bir sayidir)
rastgelelik islemi, (3.1) denklemi ile kabul edilmis ise o zaman §
¢Ozliimiini S’ ¢Ozlimii ile yer degistir. Yoksa, S’yi mevcut ¢6ziim
olarak muhafaza et.

4. Belirli bir kurallar setine gore 7 sicakligini degistir. Bu;

1. Kullanilan sogutma tarifesine gore,

ii.  Uciincii adimda iiretilen c¢oziimlerde herhangi bir gelisme olup
olmadigina gore,

iii. S ¢Ozlimiine ait komsulugun tamamen arastirilip arastirilmadigina

gore veya baska kriterlere gore belirlenmis kurallar olabilir.

5. Durdurma kriteri saglaniyor ise arastirmayi durdur, yoksa ikinci adima git.

Isil islem algoritmasi, yerel minimumlardan uzaklasmak i¢in rastgele ¢ikis
hareketleri kullanan degistirilmis bir yinelemeli inis algoritmasidir. Yukariya dogru
hareketlerin kabul seviyesi amag¢ (maliyet) fonksiyonundaki artisin genligine ve
kontrol parametresi olarak adlandirilan sicaklik 7°ye baglidir. Kontrol parametresi, 4.
adimda tanimlanan kriterler gibi bazi kriterlere gore oda sicakligina kadar azaltilir.
Algoritmanin  hesaplama zamani, yukarida verilen genel adimlara; amag

fonksiyonundaki degisimin yaklasik olarak hesaplanmasi, alternatif metotlarin
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kullanilmasi, aragtirma yapmak i¢in iyi ¢oztimlerin bulundugu {imit verici arastirma
bolgelerinin tanimlanmast ve komsuluk biiytlikliigliniin belirlenmesi gibi degisik

fikirler eklemek suretiyle hizlandirilabilir (Karaboga, 2011, s. 37).

Kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢oziimiindeki 1sil islem siirecini

gosteren yapay 1s1l islem algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.7°de gosterilmistir.

ﬁaslanglg gbzﬂmy

Cozumu
degerlendir

Kabul edilebilir
bir cozim mu?

Co6zumu guncelle

Yeni bir Sicaklik
¢co6zum Uret degisimi
A

Evet

Sicakligi azalt

Arama
sonlansin
mi?

Hayir

Sekil 3.7 YII algoritmasimin akis diyagrami (Séke, 2003’den degistirilerek alinmustir.).
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3.5.6 Tasarim Parametreleri ve Uygulamalar

Bir 1s1l islem algoritmasinin gergeklestirilmesinde su adimlarin yerine getirilmesi

gerekir (Karaboga, 2011, s. 37):

1. Baslangi¢ ¢6ziimiiniin iiretilmesi i¢in bir metodun bulunmasi,
Komsu iiretme mekanizmasinin tanimlanmasi,

Komsulugun nasil arastirilacaginin tanimlanmast,

> » D

Sogutma tarifesinin tanimlanmasi.

Isil islem algoritmasinin performansi, biiyiik 6l¢lide secgilen sogutma stratejisine

baglidir. Bunun i¢in su parametrelerin tanimlanmasi gerekir (Karaboga, 2011, s. 37):

1. Kontrol parametresi T nin baslangi¢ degeri olan T i¢in bir deger atanmasi,
Sicakligin azaltilmasini saglayan fonksiyonun tanimlanmasi,

Her sicaklik kademesinde icra edilecek olan yineleme sayisinin belirlenmesi,

> Db

Aragtirmanin sonlandirilmasi i¢in bir kriterin tanimlanmasi.

Isil i1slem algoritmalarimi  simiflandirma kriterlerinden biri de sogutma
stratejilerinde kullanilan kurallara dayalidir. Baska bir siiflandirma ise calisma
alanlarina goredir: genel, teorik, algoritma tasarimi, hesaplamali analiz, optimizasyon

problem tiirleri ve uygulama alanlar1 gibi (Johnson, 1988).
Son yillara kadar 1s1] islem algoritmasi, 6zellikle ayrik formdaki optimizasyon
problemlerine uygulanmistir (Reeves, 1995). Ancak son zamanlarda farkl

miihendislik sahalarindan degisik niimerik optimizasyon problemlerine de yogun

sekilde uygulanmakta ve basarili sonuglar alinmaktadir (Pham ve Karaboga, 2000).

3.6 Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritmalar (GA) uyarlanabilir sezgisel arama algoritmalarindandir.

Bunlar genetik ve dogal seleksiyonu temel alan evrimsel algoritmalarin basini
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cekmektedirler. GA temel olarak evrimsel sistemin dogal isleyisini canlandirabilecek
sekilde bigimlendirilmistir. Bunlarin basinda da ilk kez Charles Darwin tarafindan
ortaya atilan en uygun olanin hayatta kalabilmesi prensibi gelmektedir. Boylece bir
problemin ¢dziilebilmesi i¢in, tanmimlanmigs arama aralifinda (search space)
yapilacak bir rastgele arama (random search) sekillenerek GA’y1 bigimlendirir.
Bagka bir deyisle, GA tiim sezgisel yaklagimlar gibi rastgele aramaya dayanmaktadir
(Cura, 2008, s. 87).

Genetik algoritmalar, bazi dogal olaylar1 modelleyen stokastik algoritmalardir.
Bu algoritmalar biyolojik evrimin isleyis bi¢cimini taklit ederler. Evrimsel hesaplama
ilk olarak I. Rechenberg tarafindan “Evrim Stratejileri” eserinde tanitilmistir
(Rechenberg, 1973). Ilk olarak John Holland bir bilgisayar yardimiyla evrim siirecini
kullanarak genetik algoritmalari olusturmustur (Holland, 1975). Holland’1n 6grencisi
D.E. Goldberg 1989 yilinda bu konuda ¢ikardigr kitabiyla genetik algoritmalarin
cesitli konularda kullanilabilecegini gostermistir (Goldberg, 1989). 1992 yilinda John
Koza genetik algoritmay1 kullanarak genetik programlamay: gelistirmistir (Koza,
1992). Yontemin jeofizik alanindaki ilk uygulamasi, 1991 yilinda Stoffa ve Sen
tarafindan diizlemsel dalga sismogramlarinin ters ¢oziimii ile gerceklestirilmistir

(Stoffa ve Sen, 1991).

Genetik algoritma, dogal segilim (selection) ile canlilarda bulunan genetik
gelisimin benzetisimini gerceklestirmektedir. Algoritma diger evrimsel algoritmalar
gibi arastirma uzaymda bulunan ¢dziimlerin bazilarinin olusturdugu bir baslangic
popiilasyonu (initial population) kullanmaktadir. Baglangi¢ popiilasyonu her nesilde
(generation), dogal segilim (natural selection) ve tireme (reproduction) islemleri ile
art arda gelistirilir. En son kusagin en uygun yani en kaliteli (fittest) bireyi, problem
icin optimal ¢o6ziim olmaktadir. Bu ¢6ziim her zaman optimum olmayabilir ama
kesinlikle genel en iyi ¢oziime (global optimum) yakin bir optimal ¢6ziimdiir

(Karaboga, 2011, s. 75).
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3.6.1 Genetik Algoritmalarin Geleneksel Metotlardan Farklar:

Genetik algoritmalarin geleneksel ters ¢oziim yontemlerine gore lstiin ve zayif

yanlar1 Tablo 3.1°deki gibi 6zetlenebilir (Siyam, 2002).

Tablo 3.1 Genetik algoritma ve geleneksel ters-¢6ziim yontemleri arasindaki farklar (Siyam, 2002).

Genetik algoritma

Geleneksel ters-coziim

Globaldir.

Dogrusallastirma varsayimlarina ihtiyag
duymaz.

Yardimer bilgilere ihtiyag duymaz, sadece
cakigma bilgisini kullanir.

Matris doniisiimlerinin yarattigi sayisal
duyarsizliklardan etkilenmez.

Aramay1 uygularken elde ettigi bilgileri
kullanir.

Parametre aramasi, parametre topluluguna
dayalidir.

Parametreler birbirinden bagimsiz olarak
¢oziiliirler.

Parametre duyarsizligindan veya fazla
etkinliginden etkilenmez.

Arama Oncesi parametre degisim uzaymin
belirlenmesi, mantiksiz parametre
olusumunu engeller.

Parametre degisim uzayinin sinirlari,
topluluk sayisi, caprazlama ve mutasyon
katsayilarinin 6nceden belirlenmesi
onemlidir.

Stokastik oldugundan, giiriiltiiden daha az
etkilenir.

Yineleme sayis1 oldukga fazladir, bu da gok
zaman almasina yol agar.

Parametrelerin degisimi stokastik kurallara
baghdir.

Parametre degisimi daha az denetim
altindadir.

Diisiik parametre istatistigine sahiptir.

Yereldir.

Dogrusallastirma varsayimlarina ihtiyag
duyar.

Yardimet bilgiler (6rn. Jakobian matris ve
matrisin tersi vb.) kullanir.

Matris doniisiimlerinin yarattigi sayisal
duyarsizliklar igerir.

Verilen bilgiler {izerinde iyilestirme yapar.

Parametre iyilestirmesini her bir parametre
icin ayr1 ayri uygular.

Parametreler birbirine bagli olarak ¢oziiliirler.

Parametre duyarsizlig1 veya fazla etkinligine
asir1 duyarlidir.

Mantiksiz parametre iiretim olasilig1
yiiksektir.

Baslangi¢ parametrelerinin dnceden
belirlenmis olmasi1 6nemlidir.

Girultiden etkilenir.

Yineleme sayis1 daha azdir, daha kisa zaman
alir.

Deterministik kurallar gecerlidir.

Parametre degisimi, daha fazla denetim
altindadir.

Yiiksek parametre istatistigine sahiptir.
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3.6.2 Basit Bir Genetik Algoritmanin Yapisi

Genetik algoritma genel anlamda, dizilerden olusan bir popiilasyona ¢ogalma,
caprazlama ve mutasyon operatdrlerinin uygulanmasii igerir. Bu operatdrlerin
uygulanmasindan sonra yeni bir nesil olusur. Bu nesil eski ebeveyn nesil ile yer
degistirir. Her dizinin (kromozomun) bir uyum degeri vardir. Yeni nesiller (yeni
diziler) bu uyum degerlerine gore secilirler. Her yeni iiretilen nesilde daha uyumlu

1yi bireyler tiretilmeye calisilir (Cayiroglu, 2013).

Genetik algoritmalar, biyolojik siireci modelleyerek fonksiyonlar1 optimize eden
evrimsel algoritmalardir. GA parametreleri, biyolojideki genleri temsil ederken,
parametrelerin toplu kiimesi de kromozomu olusturmaktadir. GA’larin her bir ferdi
kromozomlar (bireyler) seklinde temsil edilen popiilasyonlardan olusur.
Popiilasyonun uygunlugu, belirli kurallar dahilinde maksimize veya minimize edilir.
Her yeni nesil, rastgele bilgi degisimi ile olusturulan diziler i¢inde hayatta kalanlarin

birlestirilmesi ile elde edilmektedir (Angeline, 1995).

Genetik algoritmalar bir ¢oziim uzayindaki her noktayi, kromozom adi verilen
ikili bit dizisi ile kodlar. Her noktanin bir uygunluk degeri vardir. Tek bir nokta
yerine, genetik algoritmalar bir popiilasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza eder.
Her kusakta, genetik algoritma, c¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri
kullanarak yeni bir popiilasyon olusturur. Birka¢ kusak sonunda, popiilasyon daha iyi
uygunluk degerine sahip tiyeleri igerir. Bu, Darwin’in rastsal mutasyona ve dogal
secime dayanan evrim modellerine benzemektedir. Genetik algoritmalar, ¢éziimlerin
kodlanmasini, uygunluklarin hesaplanmasini, ¢ogalma, g¢aprazlama ve mutasyon

operatorlerinin uygulanmasini igerir (Jang, 1997).

Bir problemin GA ile ¢6ziimiinde islem adimlari: (Croce, Tadei ve Volta, 1995):

1. Arama uzayindaki tiim muhtemel ¢6ziimler, dizi olarak kodlanir. Bu diziyi

(kromozomu) olusturan her bir elemana gen denir. Her bir dizi, arama

uzayinda belirli bir bolgeye denk gelir.
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2. Genellikle rastgele bir ¢oziim kiimesi secilir ve baglangi¢ popiilasyonu olarak
kabul edilir.

3. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir; bulunan uygunluk degerleri
dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastgele seg¢ilip iireme islemi
gerceklestirilir.

5. Ureme isleminde ¢esitli genetik operatorler kullanilabilir.

6. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur.

7. Onceden belirlenen nesil sayis1 boyunca yukaridaki islemler devam ettirilir.

8. Belirlenen nesil sayisina ulaginca yineleme sona erdirilir. Uygunluk degeri en

yiiksek olan dizi ¢oziim olarak secilir.

Genetik algoritmanin genel akis semast Sekil 3.8’de goriilmektedir.

[ Baslat ]
|

Uygunluk degerini
hesapla
Secim ¢
SapEERd Yeni nesil
—>
Mutasyon olusturma
Kabul ¢
Degistirme
Hayir

Karsilastir

Sekil 3.8 Genetik algoritmanin genel akis semasi1 (Bolat ve diger., 2004 ’den degistirilerek alinmgtir.).
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Basit bir genetik algoritma bes temel elemandan olugsmaktadir. Bunlarin her biri
algoritmanin performansini 6nemli dl¢lide etkilemektedir. Bu elemanlar: ¢oziimlerin
temsil (representation) sekli, baslangic popiilasyonu olusturma yontemi, uygunluk
veya kalite degerlendirme (fitness evaluation) fonksiyonu, kullanilan genetik

operatdrler ve kontrol parametreleridir (Karaboga, 2011, s. 76).

3.6.2.1 Temsil (Gosterim) Mekanizmasi

Bir problemin ¢oziimii i¢in genetik algoritma gelistirmenin ilk adimi, tiim
¢Oziimlerin ayni boyutlara sahip bitler dizisi bi¢iminde gosterilmesidir. Dizilerden
her biri, problemin olasi ¢ézlimler uzayindaki rastsal bir noktay1 simgeler (Yeniay,
2001). Parametrelerin kodlanmasi, probleme 6zgli bilgilerin genetik algoritmanin

kullanacagi sekle ¢evrilmesine olanak saglar (Jang, 1997).

3.6.2.2 Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Aragtirma ve uygulama c¢alismalarinda genetik algoritmalarin  baglangig
popiilasyonunu olusturmada takip edilen yollar farklilik gosterir. Arastirma amaciyla
yapilan c¢aligmalarda kullanilan genetik algoritmalarin baslangic popiilasyonu
olusturulurken, genellikle rastgele say1 iireticisi kullanilir. Gergi problemle ilgili
baslangicta bazi ¢coziimler kabaca biliniyorsa, bu ¢oziimler kullanilarak da baslangi¢
popiilasyonu iiretilebilir. Uygulamalarda genellikle bu yaklasim tercih edilir. Ciinkii
bu yaklasim, optimal ¢6ziimiin bulunmasi i¢in gereken zaman agisindan bir tasarruf

getirmektedir (Karaboga, 2011, s. 77).

3.6.2.3 Uygunluk veya Kalite Degerlendirilmesi

Bir kusak olusturulduktan sonraki ilk islem, popiilasyondaki her {iyenin uygunluk
degerini hesaplama islemidir. Ornegin, bir maksimizasyon problemi i¢in i’nci {iyenin
uygunluk degeri f(i), genellikle o noktadaki amag¢ fonksiyonunun degeridir (Jang,
1997). Coziimii aranan her problem i¢in bir uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Verilen

belirli bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o kromozomun temsil ettigi
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¢ozlimiin kullanimiyla veya yetenegiyle orantili sayisal bir uygunluk degeri verir. Bu
bilgi, her kusakta daha uygun c¢oziimlerin se¢iminde yol gostermektedir. Bir
¢Oziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse, yasama ve ¢ogalma sansi o kadar
fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme oran1 da o kadar yiiksektir (Yeniay,

2001).

3.6.2.4 Genetik Operatorler

Bireyler iizerinde islem yapmaya yarayan bu operatorler ile ilgili bircok ¢alisma
yapilmis ve ¢ok sayida degisik genetik operatorler gelistirilmistir. Bununla birlikte
genetik algoritmalarin ¢ogunlugu iireme, ¢aprazlama ve mutasyon operatdrlerinin
degisik formlarni icerirler. Bu operatorlerin uygun kombinezonlarinin kullanimi
genetik algoritmalarin performanst i¢in olduk¢ca Onemlidir. Kisaca, karmagik
problemleri ¢ézmek icin GA’nin gelismis ve probleme 6zel genetik operatorlere

ithtiya¢ duydugu soylenebilir (Karaboga, 2011, s. 77).

3.6.2.4.1 Cogalma (Ureme) Operatorii. Cogalma operatdriinde diziler, amag
fonksiyonuna gore kopyalanir ve iyi kalitsal 6zellikleri gelecek kusaga daha iyi
aktaracak bireyler secilir. Ureme operatdrii yapay bir segimdir. Dizileri uygunluk
degerlerine gore kopyalama, daha yiiksek uygunluk degerine sahip dizilerin, bir
sonraki kusaktaki bir veya daha fazla yavruya daha yiiksek bir olasilikla katkida
bulunmasi anlamina gelmektedir. Cogalma, bireyleri se¢me isleminden seg¢ilmis
bireyleri bir esleme havuzuna kopyalama isleminden ve havuzda bireyleri ciftler

halinde gruplara ayirma isleminden olusur (Figlali ve Engin, 2002).

Uygunluk degerinin hesaplanmasi adimindan sonra mevcut kusaktan yeni bir
popiilasyon yaratilmalidir. Se¢im islemi, bir sonraki kusak icin yavru liretmek
amaciyla hangi ailelerin yer almasi gerektigine karar vermektedir. Bu dogal
secimdeki en uygunun yasamasi durumuna benzerdir. Bu yontemin amaci, ortalama
uygunlugun iizerindeki degerlere cogalma firsati tanimaktir. Bir dizinin kopyalanma

sans1, uygunluk fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk degerine baghdir (Jang,
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1997). Se¢im yontemlerine rulet tekerlegi se¢imi, turnuva se¢imi ve siralama segimi

gibi se¢cim yontemleri 6rnek verilebilir.

3.6.2.4.2 Caprazlama Operatorii. Caprazlama, genetik algoritma uygulamalarinda
en Onemli operatdrdiir. Caprazlamada bireylerdeki iyi 6zellikleri birlestirerek daha

1yi ¢oziimler yaratmasi beklenir.

Ele alinan probleme bagl olarak, kullanici tarafindan secilen 3 farkli caprazlama

operatorli bulunmaktadir.

» Tek nokta ¢aprazlama
» Cok nokta ¢aprazlama
» Tekdiize (Uniform) ¢aprazlama

Tek nokta ¢aprazlama, genetik algoritmanin kullandigi en basit caprazlamadir.
Rastgele secilen kromozom ¢iftine caprazlama uygulanir. Tek nokta caprazlama
islemi i¢in kromozomda ¢aprazlama yapilacak bolge kullanici tarafindan rastgele
secilebilir. Olusan yeni birey ebeveynlerin bazi 6zelliklerini alarak her ikisinin

kopyasi olacaktir (Eksin ve Erol, 2001) (Sekil 3.9).

of(o(0f(0[0J0|0|0|0O|0O|OfO(OfO[0O|0O|0O]|O
ebeveynler

o O 8 O i O (o Ot e B Bl

SRECGRREREEN 1 | 1 (11| 1| 1[1]1]111|1]1
cocuklar

11111|1]1]0({0(0(0|0|0|0|0|O(O(O(0|0O

Sekil 3.9 Genetik algoritmalarda tek nokta ¢aprazlama (Eiben ve Smith, 2003).
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Cok nokta ¢aprazlama yéntemi, tek nokta ¢aprazlamanin gelismis bir halidir.
Kromozomlar daha fazla parcalara ayrilir ve bir atlanarak elde edilen ¢iftler arasinda

degistirilerek yeni bireyler elde edilir (Sekil 3.10).

0|0|0|Of(OJ0O|0O|Oj0(0O|0O|OfO(O)0O|0O|0O(O
ebeveynler

A O O O e

O[O|O|O(O(1(1(1(O(O[O(O[O[O[1[1][1]1
cocuklar

1111111 REEEEon 111111 FOREEEEEREO

Sekil 3.10 Genetik algoritmalarda ¢ok nokta ¢caprazlama (Eiben ve Smith, 2003).

Tekdiize (uniform) c¢aprazlamada, bir caprazlama noktasi kullanilmaz. Onun
yerine ebeveynlerden genler sirayla ¢ocuga kopyalanir. S6z konusu kopyalamada her
bir gen anlik bir X; € [0,1] (i = 1,...,n) olasiligina gore ebeveynlerden birisinden

gelmektedir (Cura, 2008, s. 94) (Sekil 3.11).

0/0|0|0|0O|O|Of(Of(O(O|O|O|O|O|O|O|O|O
ebeveynler

3170 0 R 2 g

0/110]/0|1|0{1]1[0[0[O[1({O(1(1]0|0]|1
cocuklar

110(1({1({0|1]0]0|1|1(1({0[1]{0|0|1]|1]0

Sekil 3.11 Genetik algoritmalarda tekdiize ¢aprazlama (Eiben ve Smith, 2003).

3.6.2.4.3 Mutasyon Operatorii. Genetik algoritmalarda bir diger operatdr olan
mutasyon, olusan yeni ¢oziimlerin 6nceki ¢6ziimii kopyalamasin1 6nlemek ve sonuca

daha hizl1 ulasmak amaciyla kullanilmaktadir (Kurt ve Semetay, 2001). Ornegin, ikili
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bir kodlamanin kullanildig1 bir dizide mutasyon operatorii ile rastgele olarak secilen
eleman degeri 1 ise 0 veya 0 ise 1 olarak degistirilerek yeni bir dizi elde edilir (Sekil

3.12).

ebeveyn 0 g 8 o B

cocuk 0({110{0]1]0(1]1{0]0|0(1]0[1|1]0(0]1

Sekil 3.12 Genetik algoritmalarda mutasyon (Eiben ve Smith, 2003).

Mutasyon operatorii olarak, ele alinan problemin yapisina gore en uygun olan

asagidakilerden biri secilir.

» Ters gevirme

» Ekleme

» Yer degisikligi
» Karsilikli degisim

Ters ¢evirmede, kromozomdan rastgele iki pozisyon secilir ve iki ucu arasinda
ters cevrilir. Eklemede ise rastgele bir parka segilir ve rastgele bir yere yerlestirilir.
Yer degisikligi mutasyonunda, rastgele bir alt dizi secilir ve rastgele bir yere
yerlestirilir. Karsilikli degisim mutasyonunda, rastgele secilen iki genin yerleri

degistirilir (Bolat ve diger., 2004).

3.6.2.5 Kontrol Parametreleri

Bir 6nceki boliimde tanitilan ve kullanici tarafindan secilen operatorler gibi,
algoritmanin kontrol parametrelerinin degerlerinin se¢cimi de algoritmanin
performansi iizerinde oldukga etkilidir. Basit bir genetik algoritmanin temel kontrol
parametreleri sunlardir: Popiilasyon biiyiikliigii, maksimum nesil sayisi, ¢aprazlama

ve mutasyon oranlart.
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3.6.2.5.1 Popiilasyon  Biiyiikliigii. Popiilasyon biiyikliigli, algoritmanin
performansini iki sekilde etkilemektedir: Birincisi, popiilasyon biyiikliigiiniin asir
kiiciik bir deger secilmesi, aragtirma uzaymi daraltacagindan algoritmanin yerel
(lokal) bir optimuma takilmasma neden olabilir. Ikincisi, popiilasyon icin asir1
yikksek deger secildiginde bir nesillik gelisim olduk¢a uzun siireye ihtiyag
duymaktadir. Bu, oOzellikle gercek zamanli (real-time veya on-line) problem
uygulamalarinda hig¢ istenmeyen bir durumdur. Bu yiizden popiilasyon biiyiikligi

i¢cin uygun bir deger belirlenmelidir (Goldberg, 1989).

3.6.2.5.2 Caprazlama Oram. Caprazlama operatoriiniin frekansini belirlemek
amactyla kullanilan parametredir. Kiicliik caprazlama orani, yeni kusaga ¢ok az
sayida yeni yapinin girmesine neden olmaktadir. Buna bagl olarak, lireme operatdrii
algoritmada asir1 etkili operatér haline gelirken; arastirmanin yakinsama hizi
diismektedir. Ote yandan yiiksek ¢aprazlama orani, arastirma uzaymin ¢ok hizli bir
sekilde arastirilmasina neden olmaktadir. Fakat oran asir1 yiiksek ise, caprazlama
operatdrii benzer veya daha iyi yapilar tiretemeden kuvvetli olan yapilar ¢ok hizli

olarak bozulacagindan algoritmanin performansi diisecektir (Karaboga, 2011, s. 82).

3.6.2.5.3 Mutasyon Orani. Mutasyon operatoriiniin frekansi, etkili bir genetik
algoritma tasarlamak icin ¢ok iyi kontrol edilmelidir. Mutasyon operatorii, aragtirma
sahasina yeni bolgelerin girmesini saglar. Yiiksek mutasyon orani, aragtirmaya asir
bir rastgelelik saglayacak ve arastirmayr ¢ok hizli olarak iraksatacaktir. Bagka bir
ifadeyle, popiilasyonun gelismesine degil tahribatina neden olacaktir. Bu durumun
aksine, ¢ok diisilk mutasyon oraninin kullanilmasi iraksamayi asir1 diisiirecek ve
aragtirma  uzaymin tamamen arastirilmasini  engelleyecektir.  Dolayisiyla,

algoritmanin alt optimal ¢6ziim bulmasina sebep olacaktir (Karaboga, 2011, s. 82).
3.7 Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)
Pargacik Siiri Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) (PSO), 1995 yilinda

J. Kennedy ve R.C. Eberhart tarafindan; kus ve balik siiriilerinin sosyal

davraniglarindan esinlenilerek ortaya cikarilmig popiilasyon tabanli sezgisel bir
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optimizasyon teknigidir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimii i¢in tasarlanmistir. Cok parametreli ve c¢ok degiskenli

optimizasyon problemlerine ¢6zliim bulmak i¢in kullanilmaktadir (Xiaohui, 2006).

PSO, genetik algoritmalar gibi evrimsel hesaplama teknikleriyle bir¢ok benzerlik
gosterir. Sistem, rastgele coziimler iceren bir popiilasyonla baslatilir ve nesilleri
giincelleyerek en 1iyi (optimum) ¢Oziimi arastirir. PSO’da pargacik olarak
adlandirilan olast ¢ozlimler, o andaki optimum pargacigi izleyerek problem uzayinda
dolagirlar. PSO’nun klasik optimizasyon tekniklerinden en onemli fark:i tiirev
bilgisine ihtiya¢ duymamasidir. Bu 6zellik birgok problemin ¢oziimii i¢in gerekli
olan karmagik islem yiikiiniin hafifletilmesini saglamaktadir. Ayrica PSO’yu
uygulamak, ayarlanmasi gereken parametre sayisinin az olmasi sebebiyle kolaydir.
PSO; fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem kontrolii, yapay sinir ag1 egitimi gibi
bir¢ok alanda basariyla uygulanabilmektedir (Awad, 2006; Ghoshal, 2004; Juang ve
Lu, 2006; Zhao, Ren, Yu ve Yang, 2005).

PSO, hayvan (balik, kus, bocek, vb.) siiriilerinin davranisi lizerine gelistirilmistir.
Yontem, genel olarak s6z konusu bir siiriiniin, besin kaynagi ararken ortaya koydugu
davranis tizerine kuruludur. Siirtide bulunan hicbir bireyin optimum kaynagin yerini
bilmedigi durumda bile siiriiniin tim bireylerinin basarili bir sekilde kaynaga

ulagabilmesinden esinlenilerek gelistirilmis olan bu yontem;

1. Her bir bireyin kendi hatiralarinda yer etmis olan iyi konuma gitme egilimi
olarak tanimlanabilecek biligsel (cognitive) davranig bigimi,

2. Her bir bireyin iyi konumlarda bulunan diger bireyleri takip etme egilimi
olarak tanimlanabilecek sosyal (social) davranig bigimi,

3. Her bir bireyin rastgele olarak arama yapma egilimi olarak tanimlanabilecek

kesifsel (exploratory) davranig bigimleri
arasinda bir denge oldugu varsayimina dayanmaktadir (Eberhart ve Kennedy, 1995).

Stiriiniin  bu davranis big¢imleri formiile edilerek optimizasyon problemlerinin

¢oziimiinde kullanilmaktadir (Altindz ve Yilmaz, 2009).
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Algoritma, en iyi olarak kendisine ilham kaynagi olan kus siiriisii 0rnegi ile
betimlenebilir. Siirlide bulunan her bir kusun hiz ve konum degistirmesi ile siiri, bir
tarla lizerinde hareket etmektedir. Genel kabul goren ifadeye gore her bir kus bir
parcacik olarak varsayilmaktadir. Buna gore D-boyutlu bir eniyileme (optimizasyon)
probleminde, her bir par¢acik D-boyutlu konum ve hiz vektorleri ile arama iglemine

baslamaktadir (Eberhart ve Kennedy, 1995; Kennedy ve Eberhart, 1995, 1997).

PSO yo6nteminde pargaciklar, siirii i¢inde optimuma en yakin olan parcaciga dogru
hareketlenmektedir. Bu nedenle parcacik konum bilgilerinin siirii i¢inde paylasilmasi
gerekmektedir. En iyi konumda bulunan parcacik konum bilgisinin tiim pargaciklar
arasinda paylasilmast esnasinda, s6z konusu parcacik “gbest” olarak
adlandirilmaktadir. Diger konum bilgisi paylasim yonteminde ise paylasim yalnizca
parcaciklarin komsulari ile yerel (local) bazda ger¢eklesmektedir. Bu sekilde konum
bilgisini paylasma durumunda ise yerel olarak en iyi durumda bulunan parcacik
“lbest” olarak adlandirilir. Bu iki paylagim bi¢imi arasindaki en biiyiik fark, yerel
optimumun bulunmasinda yasanmaktadir. lbest’li formiilasyonda, yerel optimuma
diisme durumu gbest’li formiilasyona gore daha az gozlenirken, gbest formiilasyonu
daha hizli yakinsamaktadir (Eberhart ve Kennedy, 1995; Kennedy ve Eberhart,
1997).

Literatiirde yapilan yeni c¢alismalar ile PSO formiilasyonu gelistirilmektedir
(Clerc, 1999; Clerc ve Kennedy, 2002; Eberhart ve Shi, 2000; Shi ve Eberhart,
1998a, 1999). Onerilen bu yeni formiilasyonlar, siiriiniin yakinsama hizi ve hata
durumlarimi iyilestirmeyi hedeflemektedir. Bazi yeni formiilasyonlarda, siiriiniin
optimuma ulasirken D-boyutundaki uzayda taradigi bolge degistirilmektedir. Siirii
arama yaparken bulundugu uzayda her defasinda ancak belirli bir alan1 taramaktadir.
PSO formiilasyonunda yapilacak bir iyilestirme, siiriiniin baslangicta miimkiin olan
en genis alani taramasi ve optimuma yaklastik¢a taranacak alanin daraltilmas: garanti
edilerek saglanir (Clerc, 1999; Eberhart ve Kennedy, 1995). Siirii, baslangicta
miimkiin olan en biiyiik alani tarar; siirii igindeki pargaciklardan herhangi biri

digerlerine gore optimuma daha yakin olacagindan, siirii o pargaciga dogru
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hareketlenir. Optimum degere yaklastikca taranan alanin daraltilmasi performansi

arttirmaktadir (Shi ve Eberhart, 1998a, 1999).

3.7.1 PSO Algoritmast

Onceki boliimde de séz edildigi gibi PSO, kus siiriilerinin davramislarinin bir
benzetimidir. Kuslarin yerini bilmedikleri yiyecegi aramalari, bir probleme ¢oziim
aramaya benzetilir. Kuslar yiyecek ararken yiyecege en yakin olan kusu takip
ederler. Parcacik olarak adlandirilan her tekil ¢6ziim, arama uzayindaki bir kustur.
Parcacik hareket ettiginde, kendi koordinatlarini bir fonksiyona gonderir. Boylelikle
pargacigin uygunluk degeri dl¢iilmiis olur (Yani yiyecege ne kadar uzaklikta oldugu
Olciilmiis olur). Bir parcacik, koordinatlarini, hizin1 (¢6ziim uzayindaki her boyutta
ne kadar hizla ilerledigini), simdiye kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini ve bu
degeri elde ettigi koordinatlar1 hatirlamalidir. C6ziim uzayindaki her boyuttaki
hizinin ve yoniiniin her seferinde nasil degisecegi, komsularinin en iyi koordinatlar

ve kendi en 1yi koordinatlarinin bir birlesimi olacaktir (Cura, 2008, s. 137).
PSO’da parcaciklar (kuslar), ¢coklu arama uzayinda yineleme tamamlanana kadar
pozisyonlarini degistirirler. PSO’da arama uzayindaki degisimler Sekil 3.13’te

gosterilmistir (Allaoua, Gasbaoui ve Mebarki, 2009).

Sekil 3.13’te;

xk : simdiki pozisyonu,
xk*1: degistirilmis pozisyonu,
vk . simdiki hizi,

vk+1: degistirilmis hizi,
vFPbest . pbest tabanh hiz,
v@best - apest tabanli hizi

ifade etmektedir.
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Sekil 3.13 PSO parametrelerinin vektor olarak gosterimi (Allaoua ve diger., 2009).

Coziim uzayi, problemdeki degisken veya bilinmeyen sayisina bagli olarak ¢ok
boyutta olabilir. Omegin; 5x* + 2y’ - (z/w)’ + 4 fonksiyonunun ¢ziim uzay1 x, y, z
ve w bilinmeyenlerinden o&tiiri 4 boyutludur. Bu problemin ¢6ziim uzayinda
tanimlanan bir parcacigin pozisyonu, 4 koordinat ile P = [x, y, z, w] seklinde
gosterilmektedir. Gorsel olarak insanlarin resmedemedigi 4 veya daha fazla boyutlu
karmagik problemlerle ¢alismanin PSO i¢in herhangi bir zorlugu bulunmamaktadir.
Ornegin PSO, bir yapay sinir agmin egitiminde kullanilacaksa ve agda 50 tane

baglant1 agirlig1 varsa, problem 50 boyutlu bir uzayda ¢oziilecektir.

PSO, bir grup rastgele ¢oziimle (parcacik siirlisli) baslatilir ve giincellemelerle
optimum ¢O6zim bulunmaya calisilir. Her yinelemede (iterasyonda), pargacik
konumlari, iki en iyi degere gore giincellenir. Ilki; o ana kadar parcacigin elde ettigi
en iyi ¢ozlimii saglayan koordinatlardir. Bu deger “pbest” olarak adlandirilir ve
hafizada saklanmalidir. Diger en iyi deger ise, popiilasyonda o ana kadar tiim
parcaciklar tarafindan elde edilen en iyi ¢6zlimii saglayan koordinatlardir. Bu deger
global en iyidir ve “gbest” ile gosterilir (Tamer ve Karakuzu, 2006). Ornegin D adet
parametreden olusan n adet parcacik oldugunu varsayalim. Bu durumda popiilasyon

pargacik matrisi (3.3) denklemindeki gibi olacaktir:
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Yukaridaki matriste i’nci parcacik x; = [x;q, X;2, ..., X;p] olarak ifade edilir.
Onceki en iyi uygunluk degerini veren i’nci parcacigin pozisyonu pbest; =
[pi1, Pi2, - --Pip] olarak ifade edilir. gbest ise her yinelemede tiim pargaciklar i¢in
tektir ve gbest = [pq,py, -...-pPp] seklinde gosterilir. i’nci pargacigin hizi (her
boyuttaki konumunun degisim miktar1) v; = [v;q, Vi, ..., V;p ] olarak ifade edilir. Iki
en iyi degerin bulunmasindan sonra, pargacik hizlar1 ve konumlar1 asagida verilen

(3.4) ve (3.5) nolu denklemlere gore giincellenir.

vt = v + ¢.randf. (pbestt — xF) + c,.randk. (gbestt — xF) (3.4)

Xt = xk 4 pktl (3.5)

Denklem (3.4)’te, c¢; ve c; 6grenme faktorleridir. c; ve c», her pargacigl pbest ve
gbest pozisyonlarina dogru c¢eken, stokastik hizlanma terimlerini ifade eden
sabitlerdir. c;, parcacigin kendi tecriibelerine gore hareket etmesini, c; ise siiriideki
diger parcgaciklarin tecriibelerine gore hareket etmesini saglar. Kiiclik degerler
secilmesi parcaciklarin hedef bolgeye dogru cekilmeden once, bu bolgeden uzak
yerlerde dolagsmalarina olanak saglar. Fakat hedefe ulasma siiresi uzayabilir. Ote
yandan, bliyiik degerler se¢ilmesi, hedefe ulasmayi hizlandirirken, beklenmedik
hareketlerin olusmasina ve hedef bolgenin atlanmasina sebep olabilir. Bu algoritma
izerinde, arastirmacilarin yaptig1 denemelerde c;=c,=2 olarak almanin iyi sonuglar
verdigi belirtilmistir. Denklemdeki rand; ve rand,, [0,1] arasinda diizgiin (uniform)
dagilimh rastgele sayilardir. k ise yineleme sayisim1 belirtmektedir (Kennedy ve

Eberhart, 1995; Salmon 2011; Shi ve Eberhart, 1998a; Tamer ve Karakuzu, 2006).

PSO algoritmast i¢in gerekli olan prosediir su sekilde 6zetlenmistir (Ozsaglam ve

Cunkas, 2008):
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i.  Rastgele iiretilen baslangic pozisyonlar1 ve hizlar1 ile baslangig siiriisii
(popiilasyonu) olusturulur.
1. Siirii igerisindeki tiim parcaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.
iii.  Her bir parcacik i¢in mevcut jenerasyondan (nesil veya kusak) yerel en iyi
(pbest) bulunur. Siirii igerisinde en iyilerin sayis1 pargacik sayisi kadardir.
iv.  Mevcut kusaktaki yerel en iyiler i¢erisinden global en iyi (gbest) segilir.
v.  Pozisyon ve hizlar (3.4) ve (3.5) nolu denklemlere gore yenilenir:

vi.  Durdurma kriteri saglanincaya kadar ii — v adimlar tekrar edilir.

PSO’nun akig diyagrami Sekil 3.14’te goriilmektedir.

Rastgele pozisyon ve hizlarla
baslangi¢ sirusu olustur.

Y

Surideki her parcacigin
uygunluk degerini hesapla.

;

Her nesilde tim parcaciklari
onceki neslin en iyisi ile karsilastir.
Daha iyi ise yer degistir

;

En iyi yerel dederleri karsilastir.
En iyisini global en iyi olarak ata

v

Hiz ve konumlarini glincelle

Hayir

Durdurma
Kriteri

Sonucu gdster

Sekil 3.14 Pargacik siirii optimizasyonu akis diyagrami (Ozsaglam ve Cunkas, 2008°den degistirilerek
almmugtir.).
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3.7.2 PSO Kontrol Parametreleri

PSO algoritmasinin performansi, ¢esitli kontrol parametreleri tarafindan etkilenir.
Bunlar: problemin boyutu, pargacik sayisi, hizlanma katsayilari, eylemsizlik agirligi,
komsuluk biiylikliigli, yineleme sayisi, bilissel ve sosyal bilesenlerin katkisini
Olcekleyen rastgele sayilardir. Buna ek olarak, hiz engelleme veya hiz siirlama
kullanildiginda maksimum hiz ve smirlama katsayilar1 performansi etkilenmektedir

(Karaboga, 2011, s. 191).

Maksimum hiz, bir pargacigin bir yineleme siiresince pozisyon koordinatlarinda
gidebilecegi maksimum degisimi belirler. Genellikle pargacik pozisyonunun tam
arastirma sahas1 maksimum hiz olarak atanir. Bununla beraber, sinirlama faktoriiniin
(x) kullanimryla, maksimum hizin (V) kullanimina ihtiya¢ duyulmaz. Ancak bazi
durumlarda maksimum hiz sinirlamasi kullanmak, arastirmayi optimuma ulagsmak

icin gelistirebilmektedir (Karaboga, 2011, s. 191-192).

Stiriideki parcacik sayisina siirii (popiilasyon) biiyiikliigii denir. Cesitli ¢aligmalar,
PSO’nun 20 ile 60 pargacik boyutundaki siiriiyle, problemlere optimal ¢oziimler
bulabilme yetenegine sahip oldugunu gostermistir (Eberhart ve Shi, 2000; Shi ve
Eberhart, 1998b).

Komsuluk biiyiikliigii, strii igerisindeki sosyal gelisimin genisligini tanimlar.
Aragtirmalarda, komsuluk biiylikliigiinlin artmasiyla, optimal degerin az gelisme
gosterdigi ve biiyiik stiriilerin belirli bir hata limitine yakinsamasi i¢in fonksiyon
degerlendirme sayilarinin arttig1 ifade edilmistir. (Van den Bergh ve Engelbrecht,
2001). Komsuluk kiictildiiglinde ise, daha az etkilesim olusmakta, yakinsama
yavaslamakta ve optimal c¢oziimlere dogru daha giivenilir yakinsama ortaya
cikmaktadir. Dolayisiyla kiiciik komsuluk yapilari, problemin yerel minimuma

takilma ihtimalini azaltmaktadir (Karaboga, 2011, s. 192).

Iyi bir ¢dziime ulagsmak icin gerekli olan yineleme sayis: probleme baglidir.
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Hizlanma katsayilart (c; ve c;), rastgele vektorler (r; ve ry) ile birlikte bir
parcacigin hizi iizerinde biligsel ve sosyal bilesenlerin stokastik etkisini kontrol eder.
Cogu problemde, c; = ¢, alinirken, bu sabitler arasindaki oran probleme baghdir. ¢;
ve ¢; i¢in diisiik degerler, yavas degisimlerle oldukca diizgiin bir parcacik yoriingesi
olusturur. Yiiksek degerler ise, daha biiylik hizlara neden olur ve bu da keskin
hareketler ortaya c¢ikarir. Genellikle ¢; ve c¢; i¢in statik degerler kullanilmaktadir.
Eberhart ve Shi yaptiklar1 bir ¢aligmada bu katsayilar i¢in genel olarak c¢; = c,= 1,494
aliabilecegini belirtmislerdir (Eberhart ve Shi, 2000).

3.7.3 Gelistirilmis PSO Algoritmast

PSO’nun su anki giincel versiyonu elde edilmeden Once g¢esitli denemeler
yapilmis ve birgok yontem ortaya atilmistir. Algoritmanin basarisini arttirmak igin
Yuhui Shi ve R.C. Eberhart tarafindan yapilan ¢aligmalar sonucunda 1998 yilinda
Gelistirilmis PSO algoritmasi ortaya ¢ikarilmistir (Shi ve Eberhart, 1998a, 1998b).

Gelistirilmis PSO algoritmasinin en énemli farkliligi; parcacigin, komsularinin ve
kendisinin ge¢misteki en 1yl pozisyonlar1 arasinda arama yapmamasidir.
Komsularimin ge¢mis en iyi pozisyonu (gbest) ile tiim pargaciklarin en 1yi orta
pozisyonu arasinda arama yapilir. Yani elde edilen pbest degerlerinin ortalamasi

alinir.

pi = [pi1, Pi2 - --Dip] olmak iizere; bireyin en iyi degeri asagidaki gibi

hesaplanir:
pi; = (p1j +p2j + oo.Ppj)/m (G = 1, 2, ..., D) yani n adet pargacigin her
boyuttaki en iyi (pbest) degerlerinin ortalamasi alinmakta ve yeni p; vektori elde

edilmektedir. Buna gore (3.4) denklemi, asagidaki (3.6) denklemine doniismektedir.

vt = w.vk + ¢;.randk. (p;"k - xlk) + c,.randk. (gbestt — x¥)  (3.6)
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Denklemde w, eylemsizlik agirligidir. w < 1 olarak secilmeli ve her yinelemede
dogrusal olarak azaltilmalidir. PSO’da eylemsizlik agirligi global ve yerel arama
yetenegini dengelemek icin kullanilir. Biiyiik eylemsizlik agirligi global arama,
kiiciik agirlik ise yerel arama yapilmasini kolaylastirir. Eylemsizlik agirlig1 yerel ve
global arastirma arasindaki dengeyi saglar ve bunun sonucunda yeterli optimal
sonuca daha az yinelemede ulagilir. Buradaki her parcacik, siiriideki sadece en iyi
parcacigin degil; siirtideki diger tiim pargaciklarin tecriibelerinden de faydalanmis

olur (Tamer ve Karakuzu, 2006).

PSO ile ilgili ¢alismalarda, siirekli arastirma uzaylarinda optimizasyon iizerine
yogunlasilmasinin yani sira, algoritmanin kesikli problemlere uygulamasi iizerine de
calismalar yapilmistir. Kennedy ve Eberhart (1997), ikili problemler i¢cin PSO’nun

ilk versiyonunu gelistirmislerdir.

PSO’da bireyler arasinda geleneksel caprazlama veya mutasyon operatorleri
kullanilmaz. Bunun yaninda parcaciklar da gelisme esnasinda diger bireylerle yer
degistirmez. Bunun yerine PSO, arastirmasini pargaciklart daha iyi ¢oziimlerin

pozisyonlarina ¢ekerek gelistirir.

PSO dikkatli ayarlanmasi1 gereken belirli kontrol parametrelerine sahiptir. Bir PSO
parametresinin  degisimi, algoritmanin performans: iizerinde biiyiik etkiler
yaratabilmektedir. Smirlama katsayisinin kullanilmamasi ve maksimum bir hizla
sinirlandirilmamasi, parcaciklarin arastirma uzayimi kiiresel olarak daha 1yi
aragtirmasini  saglarken; ince ayar yeteneginin kaybolmasina neden olacaktir.
Parcacik hizinin asir1  smirlandirilmasi, arastirma uzaymin kiiresel arastirma
yetenegini azaltacaktir. Bu sebeple siirlama katsayisinin ayarlanmasit veya
maksimum hiz icin degerlerin atanmasi ¢ok Onemlidir. Arastirmalar sonucu,
popiilasyon biiyiikliigiiniin PSO’nun performansini ¢ok da etkilemedigi goriilmiustiir

(Karaboga, 2011, s. 192).
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BOLUM DORT
UYGULAMALAR

4.1 Giris

Bu c¢aligmada, Dogal Potansiyel (SP) ve Diisey Elektrik Sondaji (DES) verilerinin
ters ¢oziimii, dogadaki dogal siireclerden esinlenerek gelistirilmis yapay 1s1l islem
(YII), genetik algoritma (GA) ve pargacik siirii optimizasyonunu (PSO) igeren ii¢
global en iyileme (optimizasyon) yaklagimiyla gergeklestirilmistir. Caligsma
kapsaminda, hem yapay hem de arazi verilerinden olusan veri kiimeleri kullanilarak
SP ve DES uygulamalarina ait parametre kestirimi calismalar1 yapilmistir. YII, GA
ve PSO ile SP belirtisinin yeri, elektrik dipol momenti, bi¢cim faktdrii, uglagma agisi
ve derinlik parametreleri kestirilmeye ¢alisilmistir. Ayrica GA ile DES belirtisinden

tabakali yapiya ait 6zdireng ve kalinlik parametreleri kestirilmeye ¢alisilmistir.

4.2 SP Belirtisinin Hesaplanmasi

Basit geometrik sekle sahip cisimler ile karakterize edilen ucaylanmis bir yapinin
yerylizii boyunca neden oldugu SP belirtisi, (4.1) bagintis1 ile hesaplanmaktadir
(Bhattacharya ve Roy, 1981; Yiingiil, 1950):

(x—xg) cos O+zgsin 0
[c—x0)2+22]"

V(x,x0,K,0,2y,q) =K

(4.1)

Burada x yatay uzaklik (m), xp belirtinin yeri (m), K elektrik dipol moment
(mV.m@47D), 9 uglasma acis1 (°), zo derinlik (m) ve ¢ ise bi¢im faktoriidiir
(boyutsuz). Bicim faktoriiniin degeri, diisey yar1 sonsuz bir silindir i¢in 0,5; yatay

sonsuz uzunlukta bir silindir i¢in 1; kiire i¢in 1,5 olarak tanimlanmaktadir.
Sekil 4.1, yukarida bahsedilen parametrelerin verilen degerleri i¢in yatay sonsuz

uzunlukta bir silindirin neden oldugu hem giiriiltiilii hem de giiriiltiisiiz anomalileri

gostermektedir.
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Sekil 4.1 Yatay sonsuz uzunlukta bir silindir tarafindan olusturulan giiriiltiisiiz ve giiriiltiilii sentetik
anomaliler. Model parametreleri ve bunlara karsilik gelen degerleri sekil {izerinde gdsterilmistir.

4.3 Test Calismalan

Hata enerjisine karsilik gelen (4.2)"deki amag¢ fonksiyonu, parametre kestirimi

sirasinda dikkate alinmuistir:

1

2
o = Nzﬁvzl(viobs _ Vical)
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Burada N veri sayis,, V°”° ve V*“ gozlenen (sentetik) ve hesaplanan veriyi, i ise
gozlemleri gosterir (Goktlrkler ve Balkaya, 2012). Her bir algoritma, model
parametreleri i¢in belirlenmis alt ve Ust sinir degerleri arasinda rastgele secilen bir
baslangic modeliyle ¢6ziime baslamaktadir. C6zliim i¢in her bir problem ilgili
algoritma kullanilarak birden fazla kez ¢6ziilmiis ve bu ¢oziimler i¢inde en kiiglik

amag fonksiyonu degerine sahip parametre kiimesi ¢oziim olarak alinmistir.

SP anomalilerinin optimizasyonunda; YII (SA), GA ve PSO tarafindan kullanilan,

parametre arama alanina (search space) ait sinir degerleri Tablo 4.1“de verilmistir.

Tablo 4.1 SP anomalilerinin YII, GA ve PSO ile optimizasyonunda kullanilan parametre aralig1.

Parametreler i¢in arama alani

K (mV.m™") 0 (°) 2o (M) q X (m)
Veri Kiimesi Min Max Min Max Min Max Min Max Min Max
Sentetik veri
(giriiltistiz 550, 509 75 225 110 0,5 1,5 10 30
ve giirilti
eklenmis)
Siileymankdy - -
(Tiirkiye) 60000 10000 > >0 20 >0 0.5 1.3 >0 100
Malachite
Madeni -500 -100 50 100 10 40 0,2 0,7 70 120
(ABD)

4.3.1 Yapay (Sentetik) Veri Kiimeleri

40 m profil boyunca SP degerlerini igeren giiriiltii igermeyen sentetik veri kiimesi,
K =-1500 mV.m“*", 9 = 150°, zp=5m, g = 1, xo = 17 m parametreleri ile sonsuz
uzunluktaki yatay silindir g6z Oniinde bulundurularak elde edilmistir. Gliriltili
sentetik veri kiimesini olusturmak igin, sentetik veri kiimesine sifir ortalamali,
standart sapmast = 10 mV olan normal dagilima (Gaussian) sahip rastgele giiriiltii

(pseudo random number) eklenmistir (Sekil 4.1).
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4.3.2 Arazi Veri Kiimeleri

4.3.2.1 Siileymankoy, Ergani (Tiirkiye) Metalik Siilfit Yataklar

Siileymankdy, Ergani (Tirkiye) maden yatagindaki metalik siilfitler tizerinde
Olciilmiis SP verisinin (Abdelrahman, El-Araby, Ammar ve Hassanein, 1997) model
parametrelerinin kestirimi YII, GA ve PSO algoritmalariyla gerceklestirilmistir.
Buradaki SP olgtimleri, Yiingiil (1950) tarafindan Tiirkiye*nin dogusunda Elazig"“in
65 km giiney dogusunda bulunan Ergani ilgesine bagli Siileymankoy“de

gerceklestirilmistir (Goktiirkler ve Balkaya, 2012).

4.3.2.2 Malachite Madeni, Jefferson County, Colorado (ABD)

Malachite Madeni, Jefferson County, Colorado (ABD) iizerinde o6l¢iilmiis SP
verisinin (Abdelrahman, Soliman, Abo-Ezz, Essa ve El-Araby, 2009) model
parametrelerinin kestirimi yukarida bahsedilen global optimizasyon algoritmalariyla
gerceklestirilmistir. Buradaki SP anomalileri, 1938 ve 1939°da Colorado Maden
Fakiiltesi“nden (Colorado School of Mines) bir grup 6grenci tarafindan kesfedilen
Malachite Madeni, siilfit cevherinin oksidasyonundan kaynaklanmaktadir. Bu
anomaliler o donemde bilinen cevherin dogu kisminda bulunmus ve jeofizik
caligmalar sonucunda cevherin gercek smirlar1 doguya dogru genisletilmistir.
Ilerleyen yillarda, Heiland ve arkadaslar1 (1945) SP anomalisine rastlamistir (Huff,
1963). Anomali, yaklasik 185 m profil boyunca -225 mV civarinda maksimum
genlik ile negatif SP degerleri gostermistir (Balkaya, 2013).

4.4 Yapay Isil Islem (YIi-SA) Algoritmasi Uygulamalar
Bu béliimdeki YII uygulamalari sadece yapay ve arazi verilerinden olusan SP veri

kiimeleri  kullanilarak  yapilmis ve sonuglar SP  yontemi baglaminda

degerlendirilmistir.
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4.4.1 Yapay (Sentetik) Verilerle Yapilan Test Calismalar:

Bu béliimde, giiriiltiisliz ve giiriiltii eklenmis yapay veri kiimeleri lizerinde yapay
111 islem (YII-SA) algoritmasma ait kontrol parametrelerinin sonuglara etkisi
irdelenmistir. Bu parametreleri su sekilde siralayabiliriz; sicaklig diisiirme (sogutma)
sayis1 (It_ext), sabit sicakliktaki yineleme (iterasyon) sayisi (I¢_int) ve algoritmanin

iterasyon sayis1 (N_iter).

Tablo 4.2de giiriiltiisiiz SP verisi i¢in YII algoritmasiyla 20 iterasyonda (N_iter:
20) ve sabit sicakliktaki yineleme sayisinin 100 olmasi durumunda (/z_int: 100)
sicakligi diigiirme sayis1 (Iz_ext) degisiminin ¢dziime etkisi verilmigstir. Gortldigi
lizere It _ext“in artigl, tahmini parametrelerden hesaplanan degerler ile gozlenen
degerler arasindaki rms (hata enerjisinin karekok ortalamasi) degerinin diismesini
saglamistir. Bu parametre icin elde edilen en iyi sonuglar Tablo 4.2°de koyu punto ile

gosterilmistir.

Tablo 4.2 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in YIi*deki sicakhign diisiirme sayis1 (It_ext) degisiminin ¢dziime
etkisi (Diger YII parametreleri; N_iter: 20, It_int: 100 olarak alinmistir).

It_ext K (mV.m**") 6(°) 7o (M) q Xo (m) rms (mV)
25 -2724,53 150,48 5,76 1,11 17,04 7,48
50 -1538,90 152,24 5,03 1,00 17,15 3,22
100 -1836,33 152,28 5,22 1,04 17,15 1,84
150 -1696,64 150,64 5,19 1,02 17,01 0,83

Tablo 4.3 giiriiltiisiiz SP verisi icin YII algoritmasiyla 20 iterasyonda (N_iter:
20) sicakligr diistirme sayisinin 100 olmasi durumunda (/z_ext: 100) sabit sicakliktaki
yineleme sayist (It_inf) degisiminin ¢oziime etkisi verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, en iyi degerlerin “It_int = 100” olmast durumunda elde edildigi
gorilmistiir. Burada, ,J¢t_int“ degeri 100 e kadar biiyiitiildiiglinde rms degeri diismiis;
fakat 100“den sonra tekrar yiikselise ge¢mistir. Bu parametre icin elde edilen en iyi

sonuglar Tablo 4.3 te koyu punto ile gdsterilmistir.
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Tablo 4.3 Giiriiltiisiiz SP verisi igin YIi“de sabit sicakliktaki iterasyon sayisi (Iz_int) degisiminin
coziime etkisi (Diger YII parametreleri; N_iter: 20, It_ext: 100 olarak almmustir).

It_int K (mV.m**" 6 7o (M) q Xp (m) rms (mV)
25 -1777,41 145,09 5,22 1,03 16,53 9,38
50 -2724,75 150,53 5,67 1,12 16,83 5,81
100 -1836,33 152,28 5,22 1,04 17,15 1,84
150 -1762,79 149,31 5,17 1,03 16,87 2,93
(a) . (b) .
100 rms: 7.48 mV SA 100 - rms: 3.22 mV SA
It_ext: 25 It_ext: 50
50 $2004,, 50 -
o Gozlenen
0 Hesaplanan 0
> .50 -50
£ hesaplanan hesaplanan
: -100 parametreler 100 parametreler
K: -2724.53 mV.m(21) K: -1538.90 mV.m(2a"
-150 6:150.48° -150 6:152.24°
z,; 576 m Z,:5.03m
-200 q:1.11 -200 q:1.00
%o 17.04 m 3 X: 17.15m
-250 T T T -250 I T I 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
(c) 1. (d) : 0.
100 rms: 1.84 mV SA 100 rms: 0.83 mV SA
It_ext: 100 It_ext: 150
50 50
0 0
> 50 -50
S hesaplanan hesaplanan
o -100 parametreler -100 parametreler
K: -1836.33 mV.m@1 K: -1696.64 mV.m@+"
-150 0:152.28° -150 8:150.64°
Z;:5.22m Z;:5.19m
-200 q:1.04 200 g:1.02
X0 17.15m X0 17.01 m
-250 \ T -250 T T

0 5

10 15 20 25 30 35 40

Uzaklik [ m]

0 &5 10 15 20 25 30 35 40

Uzakhk [m]

Sekil 4.2 Gurdltisiz SP verisi igin YIi (SA)‘deki sicaklig1 diisiirme sayisinin (I¢_ext) degisimi (Diger
Y1I parametreleri; N_iter: 20, It_int: 100 olarak alinmstir).

Sekil 4.2, giiriltliistiz SP verisi i¢in yapay 1s1l islem algoritmasi kontrol
parametrelerinden sicakligr diisiirme sayisi (/f_ext) degisimini goOstermektedir.

Sekilde de goriildiigi lizere, “It_ext = 150” olmas1 durumunda (Sekil 4.2d) gozlenen
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model ile hesaplanan model digerlerine nazaran ¢ok daha iyi ¢cakigmistir. Sonuglarda

da, K parametresi disinda model parametrelerine ¢cok yakin degerler elde edilmistir.

Sekil 4.3, giiriiltiisiiz SP verisi icin YII algoritmasinda sabit sicakliktaki yineleme

sayist (It_int) degisimini gostermektedir. Gozlenen ile hesaplanan model arasindaki

en iyi ¢cakigma, “It_int = 100” olmas1 durumunda elde edilmistir.

(@) rms: 9.38 mV A (b rms: 5.81 mV
100 s sA o 5. SA
It_int: 25 N LTI TN It_int: 50 s2tee,,,,
50 tese., 50
®  Gozlenen
0 Hesaplanan 0
> 50 -50
E hesaplanan hesaplanan
o -100 parametreler 100 parametreler
K: -1777.41 mV.m(2a-1 K: -2724.75 mV.m(2a-1)
-150 6:145.09° -150 B:150.53°
Z;:522m z,:5.67Tm
-200 q:1.03 -200 q:142
X,: 16.53 m Xo: 16.83 m
-250 \ T T -250 T T I i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
(c) : (d) :
100 rms: 1.84 mV SA 100 rms: 2.93 mV SA
It_int; 100 It_int: 150 *
50 50
0 0
> 50 -50
1S hesaplanan hesaplanan
o -100 parametreler 100 parametreler
K: -1836.33 mV.m(-1 K: -1762.79 mV.m®@"
-150 B8:152.28° -150 B:149.31°
z,:5.22m z;:5.17m
-200 q:1.04 -200 q:1.03
Xg: 17.15 m Xg: 16.87 m
-250 T T -250 T T

0 5

10 15 20 25 30 35 40

Uzakhk [ m]

15 20 25 30 35 40
Uzakhk [m]

0 5 10

Sekil 4.3 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in YII (SA)‘de sabit sicakliktaki yineleme sayisinin (I¢_int) degisimi
(Diger YII parametreleri; N_iter: 20, It_ext: 100 olarak alinmugtir).

Tablo 4.4t giiriiltii eklenmis SP verisi icin YII algoritmasiyla 20 iterasyonda

(N_iter: 20) sabit sicakliktaki yineleme sayisinin 100 olmas1 durumunda (N_int: 100)
sicaklig diigiirme sayis1 (/¢_ext) degisiminin sonuglara etkisi verilmistir. Gortldiigi

lizere It_ext“in artigl, tahmini parametrelerden hesaplanan degerler ile gozlenen
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degerler arasindaki rms degerinin diismesini saglamistir. Bu parametre icin elde

edilen en iyi sonuglar Tablo 4.4“te koyu punto ile gdsterilmistir.

Tablo 4.4 Girilti eklenmis SP verisi i¢in Yli“deki sicakligi diisiirme sayis1 (If_ext) degisiminin
coziime etkisi (Diger YII parametreleri; N_iter: 20, It_int: 100 olarak alinmustir).

It _ext K (mV.m**") a(°) 7o (m) q Xp (m) rms (mV)
25 -2481,47 155,11 6,14 1,08 17,64 12,60
50 -831,10 144,76 4,36 0,88 16,87 10,52
100 -1502,14 148,44 5,00 1,00 16,95 10,24
150 -1427,72 150,71 4,96 0,99 17,13 10,07

(a) . b .

it rms: 12.60 mV SA ( )100 rms: 10.52 mV SA
It_ext: 25 It_ext: 50 i
50 50 {
®  Gozlenen
0 Hesaplanan 0

hesaplanan hesaplanan

: 100 parametreler 100 parametreler
K: -2481.47 mV.m(e1) K: -831.10 mV.m@a1
-150 6:155.11° -150 B:144.76°
z;:6.14m z,:4.36 m
-200 q:1.08 -200 q:0.88
S X 17.64 m o X 16.87 m
-250 \ T T -250 I T I |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
(c) : (d) :
100 rms: 10.24 mV SA 100 rms: 10.07 mV SA
It_ext: 100 -, It_ext: 150 .

50 50
0 0
> 50 -50
1S hesaplanan hesaplanan

: 100 parametreler 100 parametreler
K: -1502.14 mV.me-1 K: -1427.72 mV.m®@s"
-150 0:148.44° -150 6:150.71°
Z,;:5.00 m Z:4.96m
-200 q:1.00 -200 q:0.99
5 Xg: 16.95 m o X0 17.13 m
-250 T T -250 T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Uzakhk [ m] Uzakhk [m]

Sekil 4.4 Giiriiltii eklenmis SP verisi igin Y1i“deki sicaklig1 diisiirme sayisinin (I¢_ext) degisimi (Diger
YIi parametreleri; N_iter: 20, It_int: 100 olarak alinmistir).
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Sekil 4.4, giiriiltii eklenmis SP verisi i¢in YII algoritmasinda sicaklig1 diisiirme
sayist (It_ext) degisimini gostermektedir. Gozlenen ile hesaplanan model arasindaki

en iyi ¢akisma, “It_ext = 150 olmas1 durumunda elde edilmistir.

Tablo 4.5%te, giiriiltii eklenmis SP verisi icin YII algoritmasiyla 20 yinelemede
(N_iter: 20) sicakligr diisiirme sayisinin 100 olmasit durumunda (/z_ext: 100) sabit
sicakliktaki yineleme sayis1 (/¢_int) degisiminin sonuglara etkisi verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, en iyi degerlerin “Ir_int = 100” olmasi durumunda elde edildigi

gorilmiistiir.

Tablo 4.5 Giirilti eklenmis SP verisi i¢in Yli“de sabit sicakliktaki iterasyon sayis1 (I¢_int) degisiminin
¢oziime etkisi (Diger YII parametreleri; N_iter: 20, It_ext: 100 olarak alinmustir).

It _int K (mV.m**" 0(°) Zp (m) q xo (m) rms (mV)
25 -2724,03 148,37 5,87 1,11 16,73 13,51
50 -2724,92 148,61 5,72 1,12 16,70 13,15
100 -1502,14 148,44 5,00 1L00 16,95 10,24
150 -1541,19 151,95 5,07 1,00 17,27 10,30

Tablo 4.6%da, giiriiltiisiiz SP verisi i¢in yukarida elde edilen en iyi parametrelerle
(It_ext: 150, It_int: 100) YII algoritmasinda yineleme (iterasyon) sayisi degisiminin
sonuglara etkisi verilmistir. Burada, YII algoritmasmin 30 iterasyonda ¢ok daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Tablo 4.6 Giiriiltiisiiz SP verisi icin YIi*deki iterasyon sayis1 (N_iter) degisiminin ¢oziime etkisi
(Diger YII parametreleri; It_ext: 150, It_int: 100 olarak alimustir).

N_iter K (mV.m**") 0(°) 2o (M) q xo (M) rms (mV)
10 -825,38 143,66 423 0,88 16,75 3,62
30 -1698,74 150,79 5,15 1,02 17,03 0,71

Sekil 4.5, giiriiltii eklenmis SP verisi icin YII algoritmasinda sabit sicakliktaki
yineleme sayis1 (/¢_int) degisimini gostermektedir. En iyi ¢akisma, “It_int = 100”

olmas1 durumunda elde edilmistir.
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(a) rms: 13.51 mV sa (b) 7 rms: 13.15 mV SA

100 100
It_int: 25 R It_int: 50 -l
50 | 4 L, 50 |
®  Gozlenen L
0 Hesaplanan 0
> 50 50 |
£ hesaplanan hesaplanan
o -100 Batametreler -100 parametreler
& K: -2724.03 mV.m@s1) K: -2724.92 mV.m@s")
-150 - 0:148.37° -150 B:148.61°
Z;:5.87m Z,:5.72m
-200 q:1.11 -200 q:1.12
Xp: 16.73 m Xp: 16.70 m
-250 I T T T I -250 T I T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
(©) : (d) :
100 rms: 10.24 mV SA 100 rms: 10.30 mV SA
It_int; 100 ) 5
50 50
0 0
S 50 - -50 -
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® K: -1502.14 mV.ma-) K: -1541.19 mV.m@1
-150 0:148.44° 150 | B:151.95°
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-200 q:1.00 -200 g:1.00
! X0 16.95 m - X0 17.27 m
-250 I T T I T -250 I T I T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Sekil 4.5 Giiriiltii eklenmis SP verisi i¢in YIi“de sabit sicakliktaki iterasyon sayisimn (I¢_int) degisimi
(Diger YII parametreleri; N_iter: 20, It_ext: 100 olarak alinmistir).

(a) . (b) .
100 rms: 3.62 mV SA 100 rms: 0.71 mV SA
N_iter: 10 pILLE N_iter: 30
50 — 50
®  Gozlenen
0 Hesaplanan | 0
> 50 -50
£ hesaplanan hesaplanan
: 100 parametreler 100 | parametreler
K: -825.38 mV.mi?a1 K: -1698.74 mV.mf2a"
-150 B :143.66° -150 B:150.79°
z:4.23m z,,5.15m
200 - q:0.88 -200 q:1.02
Xp: 16.75 m X,: 17.03 m
-250 T T T T T -250 ‘ T I i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Uzaklik [ m ] Uzakhk [ m]

Sekil 4.6 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in YII (SA)“deki iterasyon sayisinin (N_iter) degisimi (Diger YIi
parametreleri; It_ext: 150, It_int: 100 olarak alinmistir).
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Sekil 4.6, giiriiltiisiiz SP verisi i¢in YII (SA) algoritmasindaki iterasyon sayisi
(N_iter) degisimini gostermektedir. Algoritmaya ait yineleme sayisinin 30 olmasi

durumunda (N_iter: 30) 0,71 mV gibi makul bir rms degeri elde edilmistir.

Tablo 4.7“de, giiriiltii eklenmis SP verisi i¢in YII algoritmasiyla sicaklig1 diisiirme
sayisinin 150 (I¢_ext: 150) ve sabit sicakliktaki yineleme sayisinin 100 olmasi (I¢_int:
100) durumunda iterasyon sayis1 (N_iter) de8isiminin sonuglara etkisi verilmistir.
Burada da giirtiltiisiiz SP verisinde oldugu gibi 30 iterasyonda (N_iter: 30) daha iyi

sonugclar elde edilmistir.

Tablo 4.7 Giirulti eklenmis SP verisi i¢in Yli“deki iterasyon sayisi (N_iter) degisiminin ¢oziime etkisi
(Diger Y1I parametreleri; Ir_ext: 150, It_int: 100 olarak alinmustir).

N_iter K (mV.m**" 0() Zp (m) q X (m) rms (mV)
10 -1774,49 153,76 5,29 1,03 17,33 10,75
30 -1133,55 147,53 4,69 094 1698 10,01

Sekil 4.7, giiriiltii eklenmis SP verisi igin YII (SA) algoritmasinda iterasyon sayisi
(N_iter) degisimini gostermektedir. Burada sicakligi diistirme sayis1 (If_ext): 150,

sabit sicakliktaki iterasyon sayis1 (Iz_int): 100 olarak alinmastir.

(3)100 rms: 10.75 mV SA (b)100 rms: 10.01 mV SA
N_iter: 10 N_iter: 30 it
50 50
®  Gozlenen
0 Hesaplanan 0
> 50 -50
£ hesaplanan hesaplanan
: 100 parametreler 100 parametreler
K: -1774.49 mV.mt?a" K: -1133.55 mV.mf2a"
-150 B6:153.76° -150 0 :147.53°
2,:5.29m z,4.69m
200 - q:1.03 -200 q:0.94
ey Xp: 17.33 m 3 X,: 16.98 m
-250 T T T T -250 T T i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Uzakhk [m] Uzaklik [m ]

Sekil 4.7 Guriltii eklenmis SP verisi i¢in YII (SA)“deki iterasyon sayisinin (N_iter) degisimi (Diger
YI1I parametreleri; It_ext: 150, It_int: 100 olarak alinmustir).
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Tablo 4.8“de yapay veri kiimeleri i¢in YII algoritmasiyla elde edilen en iyi
¢oziimler verilmistir. Burada rms degeri; giiriiltiisiiz veri i¢in 0,71 mV, giirilti
eklenmis veri i¢in ise 10,01 mV olarak bulunmustur. Bu degerler, olduk¢a kabul

edilebilir diizeydedir.

Tablo 4.8 Yapay veri kiimeleri icin YII algoritmasiyla elde edilen en iyi ¢oziimler.

Veri Kiimesi K (mV.m**" 0(°)  z(m) g  xp(m)  rms(mV)
Giiriiltiisiiz yapay veri -1698,74 150,79 5,15 1,02 17,03 0,71
Giiriiltiilii yapay veri -1133,55 147,53 4,69 094 1698 10,01

Sekil 4.8 ve Sekil 4.9 giiriiltiisiiz ve giiriiltii eklenmis yapay veri kiimeleri icin YIi

algoritmasiyla elde edilen en iyi sonuglar1 gostermektedir.

rms: 0.71 mV SA
100
N_iter: 30
50 | It_ext: 150 .
It_int : 100 &
0 o Gozlenen
. — Hesaplanan ]
> 50 -
E hesaplanan
g -100 ] parametreler
K: -1698.74 mV.mta1
-150 0:150.79°
z,:5.15m
-200 gq:1.02
Xo: 17.03 m
-250 ‘ : : : ‘

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Uzaklik [ m ]

Sekil 4.8 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in YII algoritmasiyla elde edilen sonuglar (N _iter: iterasyon sayisi,
It _ext: sicakhg diigiirme sayisi, It_int: sabit sicakliktaki iterasyon sayisi).
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rms: 10.01 mV SA

100
N_iter: 30 ot
50 - It_ext: 150
It_int : 100
0 | o (Gozlenen
Hesaplanan |
> .50
E hesaplanan
% -100 | parametreler
K:-1133.55 mV.m@a"
-150 - 0 :147.53°
z,:4.69 m
-200 — q:0.94
o0 XO: 1698 m
-230 - | \ | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Uzaklik [ m ]

Sekil 4.9 Giiriiltii eklenmis SP verisi icin YII algoritmasiyla elde edilen sonuglar.

4.4.2 Arazi Verileriyle Yapilan Calismalar

Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) maden yatagindaki metalik siilfitler iizerinde
Olclilmiis SP belirtileri (Abdelrahman ve diger., 1997) ve Malachite Madeni,
Colorado (ABD) iizerinde 6lgiilmiis SP belirtilerini (Abdelrahman ve diger., 2009)
igeren veri kiimeleri i¢in YII algoritmasi tarafindan yapay veriler iizerinde belirlenen
en uygun parametrelerle (N_iter: 30; It_ext: 150; It_int: 100) hesaplanan ¢oziimler

Tablo 4.9“da verilmistir.

Tablo 4.9 Arazi veri kiimeleri i¢in YII algoritmasiyla elde edilen sonuglar.

Veri Kiimesi K (mV.m**") 6(°) zp(m) q xp(m)  rms (mV)
Siileymankéy (Tiirkiye) 3551224 2479 3232 1,16 80,48 12,67
Malachite Madeni (ABD) -386,31 87,23 16,14 0,59 94,71 10,27

Sekil 4.10, Siileymankdy, Ergani (Tirkiye) verisi (Abdelrahman ve diger., 1997)
icin YII algoritmasiyla belirlenen model parametrelerini ve bu parametreler
kullanilarak hesaplanan model tepkilerinin gozlemsel verilerle karsilastiriimasini

gostermektedir. Algoritma 12,67 mV rms degeri ile ¢oziimler liretmistir.
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rms: 12.67 mV SA

150
100 .. hesaplanan parametreler
K: -35512.24 mV.m(@a-"
50 B:24.79°
Z,:32.32m
—_ 0 q:1.16
> X, 80.48 m .
E 50 -
7
-100
-150 -
N_iter: 30 . e Gozlenen
-200 — It_ext: 150 Hesaplanan |
It int : 100
-250 -1 ~ “\ .
0 50 100 150 200 250 300

Uzaklik [m ]

Sekil 4.10 Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi (Abdelrahman ve diger., 1997) igin YII
algoritmasiyla elde edilen sonuglar (N _iter: iterasyon sayisi, It ext: sicakligi diisiirme sayisi, It _int:
sabit sicakliktaki iterasyon sayisi).

Tablo 4.10°da, Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi i¢in YII algoritmasi ile elde
edilen sonugclar, daha 6nce yapilan ¢alismalarla (Abdelrahman ve diger., 1997; Essa
ve diger., 2008; Tlas ve Asfahani, 2008) karsilastirilmistir. Siileymankdy anomalisi
icin bazi model parametrelerinin tahmininde, Abdelrahman ve arkadaslariyla (1997)
Essa ve arkadaslar1 (2008), en kiigiik kareler yaklasimi; Tlas ve Asfahani (2008) ise
uyarlanabilir (adaptive) SA (ASA) algoritmasi kullanmislardir.

Tablo 4.10 Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi i¢in onceki calismalarla YII (SA) sonuglarinin
karsilastirilmasi.

Lokal optimizasyon Global optimizasyon
Abdelrahman Tlas ve Asfahani .
Parametreler vd (1997) Essa vd (2008) (2008) ASA YII (SA)
K (mV.m**" -1549,36 -12072,00 -904,03 -35512,24
a(°) 14,67 17,80 17,76 24,79
Zp (m) 38,78 35,90 35,41 32,32
q 1,36 1° 1,19 1,16
rms (mV) 18,27 16,80 15,47 12,67

* Sekil faktorii degeri ¢ kabul edildi.
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K, 6, zp ve q parametreleri icin bahsedilen algoritmalarla YII algoritmasinin
sonuclart Tablo 4.10“da listelenmistir. Essa ve arkadaslart (2008), ¢alismalarinda ¢
degerinin 1,0 oldugunu varsaymislardir. Bu ¢alismada, K parametresinin tahminleri
digerlerinden belirgin bir sekilde farklidir. Ote yandan; 6, zy ve g degerlerinde bazi
farkliliklar vardir. Tlas ve Asfahani (2008)%in ¢ parametresi i¢in tahmini, YII

algoritmasinin sonucuna oldukca yakindir.

Sekil 4.11, Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger.,
2009) icin YII algoritmasiyla belirlenen model parametrelerini ve bu parametreler
kullanilarak hesaplanan model tepkilerinin gozlemsel verilerle karsilastirilmasini

gostermektedir. Algoritma, 10,27 mV rms degeri ile ¢oziimler iiretmistir.

0 rms: 10.27 mV SA
* hesaplanan parametreler
K: -386.31 mV.ma
-50 0 :87.23° .
z,:16.14 m
q:0.59
—-100 X, 94.71 m
>
E
o
w -150
-200 N_iter: 30
It_ext: 150 e Gozlenen
It_int : 100 | —— Hesaplanan |
-250 I ‘ | |

0O 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Uzaklik [m]

Sekil 4.11 Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger., 2009) icin YIi
algoritmasiyla elde edilen sonuglar (N _iter: iterasyon sayisi, It ext: sicaklhigr diistirme sayisi, It _int:
sabit sicakliktaki iterasyon sayisi).

Tablo 4.11“de Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi igin YII algoritmasiyla
elde edilen sonuglar, daha 6nce yapilan ¢aligmalarla (Abdelrahman ve diger., 2009;
Balkaya, 2013) karsilastirilmigtir. Malachite Madeni anomalisi i¢in bazi model

parametrelerinin tahmininde, Abdelrahman ve arkadaslar1 (2009) lokal optimizasyon;
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Balkaya (2013) ise global optimizasyon algoritmalarindan diferansiyel gelisim

(differential evolution (DE)) algoritmas1 kullanmustir.

Tablo 4.11 Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi i¢in énceki ¢alismalarla YII (SA) sonuglarinin
karsilastiriimasi.

Lokal optimizasyon Global optimizasyon
Abdelrahman Balkaya (2013)
Parametreler vd (2009) DE YII (SA)
K (mV.m**" 269,23 436,11 -386,31
0 83,35 83,56 87,23
Zp (m) 18,82 19,21 16,14
q 0,59 0,62 0,59
rms (mV) 7,13 6,56 10,27

K, 60, zp ve q parametreleri icin bahsedilen algoritmalarla YII algoritmasinin
sonuclar1 Tablo 4.11°de listelenmistir. Sonuclara bakildiginda K parametresi harig

diger parametrelerin degerlerinde birbirine yakin sonuclar elde edilmistir.

4.5 Genetik Algoritma (GA) Uygulamalari

4.5.1 SP Calismalar:

4.5.1.1 Yapay Verilerle Yapilan Test Calismalar

Bu boliimde, yapay SP veri kiimeleri iizerinde GA"ya ait kontrol parametrelerinin
coziimler tlizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Bu baglamda, oncelikle popiilasyon
sayisinin (Ps), kusak (nesil) sayisinin (Ng) ve caprazlama olasiliginin (crossover
probability) (Pc) ¢oziimler lizerindeki etkisi irdelenmistir. Yukarida da ifade edildigi
gibi bu boliimdeki (Bo6liim 4) test ¢aligmalarinda her bir problem ilgili yontemlerle
10 ayr1 kez ¢oziilmiis (Niter = 10) ve bunlar i¢inden en iyi olan problemin ¢oziimi

olarak alinmistir.
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Ps*deki degisimin giirliltiisiiz anomaliden elde edilen sonuglara etkisi Tablo
4.12°de verilmistir. Popiilasyon sayisinin (Ps) artmasi, hesaplanan anomali degerleri
ile gozlenen degerler arasindaki rms degerinin diismesini saglamistir. Bu durum,

Sekil 4.12°de de goriilmektedir.

Tablo 4.12 Giiriiltiisiiz SP verisi igin GA“daki popiilasyon sayist (Ps) degisiminin ¢dziime etkisi
(Diger GA parametreleri; Ng: 100, Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmistir).

Ps K (mV.m**" 6 7o (M) q Xo (m) rms (mV)
100 -1592.,46 150,51 5,08 1,01 17,02 0,30
200 -1573,90 150,32 5,07 1,01 17,01 0,25
300 -1500,66 150,00 5,00 1,00 17,00 0,01

Tablo 4.13°te giirtiltiisiiz SP verisi i¢in Ng“deki degisimin sonuglara etkisi
verilmistir. Buna gore kusak sayisi arttiginda rms degerinin diistiigii goriilmektedir.

Sekil 4.13 ile de bu durum desteklenmektedir.

Tablo 4.13 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in GA“daki kusak sayis1 (Ng) degisiminin ¢dztime etkisi (Diger GA
parametreleri; Ps: 300, Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmustir).

Ng K (mV.m**") 0(°) 2o (M) q xo (M) rms (mV)
50 -1463,35 149,66 4,96 1,00 16,98 0,28
70 -1525,69 150,13 5,02 1,00 17,01 0,08
100 -1500,66 150,00 5,00 1,00 17,00 0,01

Tablo 4.14°te, GA*nin kontrol parametrelerinden biri olan Pc*deki degisimin
sonuclara etkisi verilmistir. Bu problem i¢cin Pc = 0,7 degerinin dogru model

parametrelerine en yakin degerleri verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.14 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in GA"daki ¢aprazlama olasiligt (Pc) degisiminin ¢dziime etkisi
(Diger GA parametreleri; Ps: 300, Ng: 100 ve Pm: 0,1 olarak alinmistir).

Pc K (mV.m**") 0(°) 20 (M) q xo (M) rms (mV)
0,1 -1760,15 151,01 521 1,03 17,02 0,80
0,5 -1488,48 149,97 4,99 1,00 17,00 0,09
0,7 -1500,66 150,00 5,00 1,00 17,00 0,01
0,9 -1480,16 149,93 4,99 1,00 17,00 0,13
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b .
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50
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2 q:1.01
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50
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E- hesaplanan
o -100 - parametreler
K: -1500.66 mV.ma-"
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Sekil 4.12 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢cin GA‘daki popiilasyon sayisinin (Ps) degisimi (Diger GA
parametreleri; Ng: 100, Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmustir).
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(@) rms: 0.28 mV GA

100
Ng: 50
50
e Gozlenen
o | U Hesaplananr
> 50
£ hesaplanan
o -100 parametreler
e K: -1463.35 mV.m@a1
-150 - 0 : 149.66°
Z;:4.96 m
-200 - q:1.00
Xy 16.98 m
-250 ‘ : ‘ | ‘
0 5 10 15 20 25 30 35 40
(b)100 rms: 0.08 mV GA
Ng: 70
50
0
> .50
‘E' hesaplanan
8- -100 parametreler
K: -1525.69 mV.m@a"
-150 8:150.13°
Z,,5.02m
200 7 q:1.00
X, 17.01'm
-250 ‘ ; | ;
0 5 10 15 20 25 30 35 40
(C)1OO rms: 0.01 mV GA
50
0 |
> 50
E hesaplanan
o -100 | parametreler
? K:-1500.66 mV.mf2
-150 8 : 150.00°
2,:5.00m
-200 g:1.00
Xg: 17.00 m
-250 ‘ : |

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Uzakhk [ m ]

Sekil 4.13 Giiriiltiisiiz SP verisi icin GA“daki kusak sayisinin (Ng) degisimi (Diger GA parametreleri;
Ps: 300, Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmistir).
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Sekil 4.14%te, giiriiltiistiz SP verisi i¢cin GA“daki caprazlama olasiliginin (Pc)

degisimi verilmistir.

(a) - (b)
400 rms: 0.80 mV GA 100

Pc: 0.1

Pc: 0.5

50 - 50

®  Gozlenen
Hesaplanan

rms: 0.09 mV GA

hesaplanan
parametreler

K: -1488.48 mV.m(@a"
6:149.97°
z,;4.99m

q:1.00

Xo: 17.00 m

5 10 15 20 25 30 35 40

rms: 0.13 mV GA

hesaplanan
parametreler

K: -1480.16 mV.m(s"
0:149.93°

Zy:4.99m

g:1.00

Xy 17.00 m

0 0
S 50 -50
£ hesaplanan
@ -100 parametreler 100
K: -1760.15 mV.mf2a-"
150 8:151.01° -150
Z:521m
-200 q:1.03 -200
X 17.02 m
-250 T T T -250 T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0
(c) - (d)
100 rms: 0.01 mV GA 100
50 - 50 |
0 0
S 50 -50
E hesaplanan
a -100 parametreler -100
K: -1500.66 mV.ma-")
-150 6 :150.00° -150
Z,:5.00 m
-200 q:1.00 -200
X 17.00 m
-250 T T -250 T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10
Uzaklik [m ]

15 20 25 30 35 40
Uzakhk [ m]

Sekil 4.14 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢cin GA‘daki ¢aprazlama olasiliginin (Pc) degisimi (Diger GA

parametreleri; Ps: 300, Ng: 100 ve Pm: 0,1 olarak alinmustir).

Tablo 4.15, SP anomalilerine ait giiriiltiisiiz ve giriiltii eklenmis yapay veri

kiimeleri i¢in GA ile elde edilmis en iyi ¢dziimleri igermektedir.

Tablo 4.15 Yapay veri kiimeleri i¢in GA ile elde edilen en iyi ¢6ziimler.

Veri Kiimesi K (mV.m*™) 0(°) Zo (m) q Xo(m)  rms(mV)
Giirtiltiistiz yapay veri -1500,66 150,00 5,00 1,00 17,00 0,01
Giriiltiilii yapay veri -1426,82 14961 496 099 17,05 9,93
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Sekil 4.15, girtiltiistiz SP verisi i¢in yukarida belirlenen en iyi kontrol
parametreleri kullanilarak GA ile elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Sekilde bu

algoritmanin, SP belirtisini olusturan parametreleri ¢ok 1yi kestirdigi acikca

gorilmektedir.
100 rms: 0.01 mV GA
Niter: 10
50 4 Ps: 300 '
Ng : 100
0 | Pc:07 ® Gozlenen
Pm: 0.1 L Hesaplananl
> 50
E hesaplanan
o -100 | parametreler
@ K: -1500.66 mV.m@"
-150 - 0 :150.00°
Z,:5.00m
-200 - q:1.00
X0 17.00 m
-250 T T T T \

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Uzaklk [ m ]

Sekil 4.15 Giiriiltistiz SP verisi i¢in GA"hin en iyi ¢ozlimiine ait sonuglar (Niter: iterasyon sayisi, Ps:
popiilasyon sayisi, Ng: kusak sayisi, Pc: ¢aprazlama olasiligi, Pm: mutasyon olasiligi).

Sekil 4.16 yine aynm1 kontrol parametreleriyle, bu sefer giiriiltii eklenmis SP verisi
icin genetik algoritma ile hesaplanan model tepkilerinin sentetik/gozlemsel verilerle
karsilastirilmasini gostermektedir. Burada rms degeri 9,93 mV olarak belirlenmistir

ve bu deger giirtiltliniin standart sapma degeri olan £10 mV ile uyumludur.
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100 rms: 9.93 mV GA
Niter: 10 "
50 4 Ps:300
Ng : 100
01 Pc :07 e Gozlenen
Hesaplanan
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E, hesaplanan
o -100 | parametreler
@ K: -1426.82 mV.m®aY
-150 0 :149.61°
Z,: 4.96 m
-200 q:0.99
o Xo: 17.05 m
-250 , : : ‘ :

0 9)

10

15 20 25 30 35 40
Uzaklik [ m]

Sekil 4.16 Giiriiltii eklenmig SP verisi i¢in GA*nin en iyi ¢dziimiine ait sonuglar (Niter: iterasyon
sayisi, Ps: popiilasyon sayisi, Ng: kusak sayisi, Pc: ¢caprazlama olasiligi, Pm: mutasyon olasiligi).

4.5.1.2 Arazi Verileriyle Yapilan Calismalar

Siileymankdy, Ergani (Tirkiye) maden yatagindaki metalik siilfitler iizerinde

Olclilmiis SP belirtileri (Abdelrahman ve diger., 1997) ve Malachite Madeni,
Colorado (ABD) iizerinde 6lgiilmiis SP belirtilerini (Abdelrahman ve diger., 2009)

iceren veri kiimeleri i¢in GA tarafindan sentetik veriler {izerinde belirlenen en uygun

parametrelerle (Niter: 10; Ps: 300; Ng: 100; Pc: 0,7; Pm: 0,1) hesaplanan ¢ozlimler

Tablo 4.16“da verilmistir.

Tablo 4.16 Arazi veri kiimeleri i¢in GA ile elde edilen en iyi ¢dziimler.

Veri Kiimesi K (mV.m*™") 0(C) zp(m) q Xo(m)  rms (mV)
Silleymankdy (Tiirkiye) 4233842 2243 3333 1,18 79,09 12,20
Malachite Madeni (ABD) -402,10 83,75 18,96 0,60 92,08 6,62
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Sekil 4.17, Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi (Abdelrahman ve diger., 1997)
icin GA ile belirlenen model parametrelerini ve bu parametreler kullanilarak
hesaplanan model tepkilerinin sentetik verilerle karsilastirilmasini gostermektedir.

Algoritma, 12,20 mV rms degeri ile ¢oziimler iiretmistir.

150 rms: 12.20 mV GA
100 | ., hesaplanan parametreler
K: -42338.42 mV.m(@a1
50 - B:2243°
2,:33.33m
—_ 0 q:1.18
> Xo: 79.09 m R
E 50 -
o
? 100 -
Niter: 10
-150 | Ps: 300
Ng: 100 . | e Gozlenen
-200 Pc : 0.7 Hesaplanan |
Pm: 0.1
-250 I I |
0 50 100 150 200 250 300

Uzaklik [ m ]

Sekil 4.17 Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi (Abdelrahman ve diger., 1997) i¢in GA ile elde
edilen sonuglar (Niter: iterasyon sayisi, Ps: popiilasyon sayisi, Ng: kusak sayisi, Pc: ¢aprazlama
olasiligi, Pm: mutasyon olasiligy).

Tablo 4.17°de, Siileymankoy, Ergani (Tirkiye) verisi i¢in GA ile elde edilen
sonuglar, daha once yapilan ¢alismalarla (Abdelrahman ve diger., 1997; Essa ve
diger., 2008; Tlas ve Asfahani, 2008) karsilastirilmistir. Siilleymankdy anomalisi i¢in
bazi model parametrelerinin tahmininde, Abdelrahman ve arkadaslariyla (1997) Essa
ve arkadaglar1 (2008), en kiiclik kareler yaklagimi; Tlas ve Asfahani (2008) ise
uyarlanabilir (adaptive) SA (ASA) algoritmas1 kullanmiglardir. K, 6, zp ve ¢
parametreleri i¢in bahsedilen algoritmalarla GA*nin sonuglari Tablo 4.17°de
listelenmigtir. Essa ve arkadaglar1 (2008), c¢alismalarinda ¢ degerinin 1,0 oldugunu
varsaymislardir. Bu ¢alismada, K parametresinin tahminleri digerlerinden belirgin bir
sekilde farklidir. Ote yandan, 6, z ve g degerlerinde bazi farkliliklar vardir. Tlas ve
Asfahani (2008)in g parametresi i¢in tahmini, GA"nhin sonucuna olduk¢a yakindir.
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Tablo 4.17 Siileymankdy, Ergani (Tirkiye) verisi igin Onceki caligmalarla GA sonuglarimin
karsilagtirilmasi.

Lokal optimizasyon Global optimizasyon
Abdelrahman Tlas ve Asfahani

Parametreler vd (1997) Essa vd (2008) (2008) ASA GA

K (mV.m**") -1549,36 -12072,00 904,03 -42338,42
a(°) 14,67 17,80 17,76 22,43
Zp (m) 38,78 35,90 35,41 33,33
q 1,36 1° 1,19 1,18
rms (mV) 18,27 16,80 1547 12,20

* Sekil faktorii degeri g kabul edildi.

Sekil 4.18, Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger.,
2009) icin GA ile belirlenen model parametrelerini ve bu parametreler kullanilarak
hesaplanan model tepkilerinin gozlemsel verilerle karsilastirilmasini gostermektedir.

Algoritma, 6,62 mV rms degeri ile ¢oziimler liretmistir.

0 rms: 6.62 mV GA
* hesaplanan parametreler
’ K: -402.10 mV.m@)
-50 9:83.75°
Z,: 18.96 m
q:0.60
< -100 Xo: 92.08 m
€
o
» -150
Niter: 10
Ps : 300
-200 | Ng:100
Pc : 0.7 e Gozlenen
Pm:0.1 ° Hesaplanan |
-250

0 20 40 o60 80 100 120 140 160 180 200
Uzakhk [m ]

Sekil 4.18 Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger., 2009) i¢in GA ile elde
edilen sonuglar (Niter: iterasyon sayisi, Ps: popiilasyon sayisi, Ng: kusak sayisi, Pc: ¢aprazlama
olasiligi, Pm: mutasyon olasiligy).

90



Tablo 4.18“de Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi i¢in GA ile elde edilen
sonuclar, daha once yapilan ¢aligmalarla (Abdelrahman ve diger., 2009; Balkaya,
2013) karsilagtinlmistir.  Malachite Madeni anomalisi i¢in bazi  model
parametrelerinin tahmininde, Abdelrahman ve arkadaslar1 (2009) lokal optimizasyon;
Balkaya (2013) ise global optimizasyon algoritmalarindan diferansiyel gelisim
(differential evolution (DE)) algoritmasi kullanmistir. K, 6, zp ve g parametreleri i¢in
bahsedilen algoritmalarla GA*nin sonuglari Tablo 4.18“de listelenmistir. Sonuglara
bakildiginda K parametresi hari¢ diger parametrelerin degerlerinde birbirine yakin

sonugclar elde edilmistir.

Tablo 4.18 Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi i¢in 6nceki ¢alismalarla GA sonuglarinin
karsilagtirilmasi.

Lokal optimizasyon Global optimizasyon
Abdelrahman Balkaya (2013)
Parametreler vd (2009) DE GA
K (mV.m*™) -269,23 -436,11 -402,10
o) 83,35 83,56 83,75
Zp (M) 18,82 19,21 18,96
q 0,59 0,62 0,60
rms (mV) 7,13 6,56 6,62
4.5.2 DES Calismalar:

Dogru akim elektrik 6zdireng sondaj yontemi genellikle bir Schlumberger elektrot
dizilimi ile DES (Diisey Elektrik Sondaj1) teknigi kullanilarak gerceklestirilir. Cesitli
konvoliisyon filtreleri ile 6zdireng donilisim fonksiyonunu goriiniir 6zdireng veya
tersine doniistiiren ve hizli bir sayisal yontem olan dogrusal filtre teorisi (6rnegin
Ghosh, 1971a, 1971b), yatay tabakali ortam iizerinden Schlumberger sondaj egrileri
yorumlamak i¢in yaygin olarak kullanilmistir. Homojen ve izotrop katmanlt bir yer
modeli varsayildiginda, Schlumberger dizilimi i¢in goriiniir 6zdireng, cekirdek
fonksiyonunun bir Hankel integrali doniisiimiinii iceren asagidaki denklemle ifade

edilebilir (Koefoed, 1970):
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pa =57 [§ T (25)AdA (4.3)

Burada, s mevcut elektrot araliginin yarisin1 (yani AB/2), 4 (yani 1/s) integral
degiskenini ifade eder. J; ise birinci dereceden Bessel islevini gosterir. Verilen
katman parametreleri (6rnegin 6zdireng ve kalinlik) i¢in doniisiik 06zdireng
fonksiyonu, asagidaki Pekeris yineleme bagintisi ile hesaplanabilir (Koefoed, 1979;
Pekeris, 1940):

Ti+1+p; tanh (Ah;)
[1+T;41(A) tanh (Ah;/p;)]

T,(A) = i=n—-1n-2..,1 (4.4)

Burada n tabaka sayisini gosterir, p; ve h; sirasiyla i“nci tabakanin 6zdireng ve
kalinligin1 temsil eder. Goriiniir 6zdireng degerleri, filtreler kullanarak ytizeydeki
cekirdek fonksiyonunu gosteren 7;(A)“den elde edilebilir. DES verilerinin GA ile ters
cozlimiinde; ti¢ katmanli sentetik 6zdiren¢ sondaj egrisi ve bir aliivyon akifer
(Burdur, Tiirkiye) tzerinde Ol¢iilmiis DES verisi (Balkaya ve diger., 2009)

kullanilmustir.

4.5.2.1 Yapay Veriyle Yapilan Test Calismalar

Ucg tabakadan olusan sentetik bir model, basit bir K-tipi egriyi temsil etmektedir.
Gergek model su sekildedir; (p;, t;, p2, 12, p3) = (200, 5, 800, 10, 100). Her parametre
icin arama alan1 (search space) ise sirastyla; p; € [100, 400], ¢; €[1, 10], p> € [200,
1200], 1, € [1, 20] ve p3 € [20, 300] bigimindedir.

Tablo 4.19°da yapay DES verisi i¢in farkli popiilasyon sayis1 (Ps) degerlerinin
GA"nin  sonuglar1 iizerindeki etkisi verilmistir. Burada algoritmaya ait
parametrelerden Niter (iterasyon sayisi): 5; Ng (kusak sayisi): 100; Pc (¢aprazlama
olasiligi): 0,7 ve Pm (mutasyon olasiligi) ise 0,1 alinmistir. Bu degerlerle yapilan
caligmalarda popiilasyon sayisinin (Ps) artis1 sonuglara olumlu yonde yansimis ve

rms degerini dlistirmiistiir. Bu durum Sekil 4.19da goriilmektedir.
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Tablo 4.19 Yapay DES verisi i¢cin GA“daki popiilasyon sayis1 (Ps) degisiminin ¢oziime etkisi (Diger
GA parametreleri; Niter: 5, Ng: 100, Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmustir).

Ozdireng (Qm) Kalmlik (m) rms
Ps pi P2 D3 1 1 (Qm)
100 200,38 812,43 100,12 5,04 9,82 0,08
200 200,16 799,94 100,06 5,01 10,00 0,04
300 200,02 799,40 100,00 5,00 10,01 0,01

Tablo 4.20°de ise kusak sayisinin (Ng) degisimi irdelenmistir. Burada algoritmaya
ait parametrelerden Niter (iterasyon sayisi): 5; Ps (popiilasyon sayisi): 100; Pc
(caprazlama olasiligi): 0,7 ve Pm (mutasyon olasiligi): 0,1 alinmistir. Bu degerlerle
yapilan caligmalarda kusak sayisinin (Ng) artisi, O6zdireng ve kalinlik degerlerine
olumlu yonde yansimis; bununla birlikte rms degerini diisiirmiistiir. Bu durum Sekil

4.20 ile de desteklenmektedir.

Tablo 4.20 Yapay DES verisi i¢in GA“daki kusak sayis1 (Ng) degisiminin ¢6ziime etkisi (Diger GA
parametreleri; Niter: 5, Ps: 100, Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmistir).

Ozdireng (Qm) Kalinlik (m) ms
Ng pi P2 P3 f f (©m)
50 199,82 757,66 99,88 4,91 10,62 0,12
100 200,38 812,43 100,12 5,04 9,82 0,08
150 200,04 809,56 100,04 5,02 9,88 0,04
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Sekil 4.19 Yapay DES verisi icin GA‘daki popiilasyon sayisinin (Ps) degisimi (Diger GA
parametreleri; Niter: 5, Ng: 100, Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmustir).
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Sekil 4.20 Yapay DES verisi i¢in GA“daki kusak sayisinin (Ng) degisimi (Diger GA parametreleri;

Niter: 5, Ps: 100, Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmustir).
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4.5.2.2 Arazi Verisiyle Yapilan Calismalar

Buradaki GA uygulamalarinda kullanilan arazi veri kiimesi, Burdur (Tiirkiye)
sehrinde yapilan DES calismasindan (Balkaya, Kaya ve Goktiirkler, 2009) elde
edilmistir. Bir aliivyon akifer {izerine insa edilmis Burdur sehri, Tirkiye“nin
giineybatisinda sismik olarak en aktif bolgelerinden birinde yer almaktadir. Caligma
yerinde topragin ozellikleri, siltli, killi ve kumlu birimler i¢eren konsolide olmayan
ve suya doymus sedimanlar ile karakterize edilmistir. Yerin diger bir 6zelligi ise, s1g
bir yer alt1 su seviyesine sahip olmasidir. Dolayisiyla, sehir biiylik bir deprem

esnasinda zemin sivilagmasi riski altindadir (Balkaya ve diger, 2009).

Tablo 4.21, Burdur‘da yapilan DES ¢aligmasi (Balkaya ve diger., 2009) i¢in farklh
popiilasyon sayilart (Ps) kullanilarak GA ile elde edilen sonuglart igermektedir.
Burada her parametre i¢in arama alani (search space) sirasiyla; p; € [20, 30], #; € [1,
4], p2 € [1, 20], 1; € [5, 15], p3 € [10, 50], t; € [8, 20] ve ps € [1, 20] bigimindedir.
Ayrica algoritmaya ait diger parametreler: iterasyon sayisi (Niter): 5, kusak sayisi
(Ng): 100, caprazlama olasilig1 (Pc): 0,7 ve mutasyon olasiligi (Pm): 0,1 seklinde

alinmustir.

Tablo 4.21 Burdur (Tirkiye) verisi (Balkaya ve diger., 2009) i¢in GA ile elde edilen sonuglar (GA
parametreleri, Niter: 5; Ng: 100; Pc: 0,7 ve Pm: 0,1 olarak alinmustir).

Ozdireng (Qm) Kalinlik (m) rms
Ps pPi P2 P3 P4 1 1) 13 (Qm)
200 25,9 33 28,8 10,5 1,8 8,4 14,7 2,58
300 26,1 33 32,7 9,0 1,8 8,7 15,5 2,37

Sekil 4.21, Burdur (Tirkiye) verisi (Balkaya ve diger., 2009) ig¢in farkh
poplilasyon sayilar1 (Ps) kullanilarak GA ile belirlenen model parametrelerini ve bu
parametreler yardimiyla hesaplanan model tepkilerinin sentetik/gbzlemsel verilerle

karsilastirilmasini gostermektedir.
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Sekil 4.21 Burdur (Tiirkiye) verisi (Balkaya ve diger., 2009) i¢in GA ile elde edilen sonuglar (Niter:
iterasyon sayisi, Ps: popiilasyon sayisi, Ng: kusak sayisi, Pc: ¢aprazlama olasiligi, Pm: mutasyon
olasiligy).

Sekil 4.22 ise, farkl1 popiilasyon sayilar1 (Ps) i¢in GA ile hesaplanan modelleri ve

calisma yerindeki sondaj logunu (Balkaya ve diger., 2009) gostermektedir.
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(c)

Sekil 4.22 (a) Ps: 200 i¢in hesaplanmis model (b) Ps: 300 icin hesaplanmig model (c) Sondaj logu
(Balkaya ve diger., 2009).
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4.6 Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSQO) Algoritmasi Uygulamalari

Bu boliimdeki PSO uygulamalar1 sadece yapay ve arazi verilerinden olusan SP
veri kiimeleri kullanilarak yapilmis ve sonuglar SP yontemi baglaminda

degerlendirilmistir.

4.6.1 Yapay Verilerle Yapilan Test Calismalar:

Bu boliimde, giiriiltiisiiz ve giiriiltii eklenmis yapay veri kiimeleri iizerinde PSO
algoritmasina ait kontrol parametrelerinin sonucglara etkisi irdelenmistir. Burada
oncelikle, bazi arastirmacilarin ¢aligmalarindan derlenmis maksimum atalet agirlig
(Wmay), minimum atalet agirh@ (wy;;) ve hizlandirma katsayilarindan (c¢; ve c¢»)
olusan katsay1 kiimelerinin problemimiz iizerindeki etkisi incelenmistir. Bahsi gegen

katsay1 kiimeleri ve referanslar1 Tablo 4.22*de verilmistir.

Tablo 4.22 PSO“da kullanilan katsay kiimeleri.

Katsay1
Kiimeleri Wonax Wnin Cy C2 Referans

Kiime-1 1,000 1,000 2,000 2,000 Kennedy ve Eberhart (1995)

Kiime-2 0,900 0,400 2,000 2,000 Shi ve Eberhart (1998b)

Kime-3 0729 0,729 1494 1494 Clere(1999), EEZ;IEQYV‘ZZSOI&()”OO)’ Clerc ve
Kiime-4 0,600 0,600 1,700 1,700 Trelea (2003)

Kiime-5 0,729 0,729 2,041 0,948 Carlisle ve Dozier (2001)

Kiime-6 0,715 0,715 1,700 1,700 Jiang ve diger. (2007)

Tablo 4.23“te, giiriiltiisliz SP veri kiimesi i¢in PSO algoritmasinda atalet agirliklari
(Wmaxs Wmin) ve hizlandirma katsayilarindan (c;, c¢;) olusan katsayr kiimelerinin
sonuglara etkisi verilmistir. Bu calismalarda, PSO algoritmasina ait diger kontrol
parametreleri; iterasyon sayisi (Niter): 10, maksimum iterasyon (/tmax): 100,
poplilasyon sayis1 (Np): 100 olarak alinmistir. En iyi sonuglara, Carlisle ve Dozier

(2001)"in ¢alismasindan elde edilen katsayilar kiimesi (Kiime-5) ile ulasilmistir.
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Tablo 4.23 Giriiltlisiiz SP verisi i¢in PSO“daki katsayr kiimelerinin ¢dziime etkisi (Diger PSO
parametreleri; Niter: 10, Itmax: 100, Np: 100 olarak alinmistir).

Katsay1
Kiimeleri K (mV.m*™) o) Zp (m) q Xp (m) rms (mV)
Kiime-1 -2208,02 149,07 5,51 1,06 17,15 10,79
Kiime-2 -1381,32 149,39 4,89 0,98 16,98 0,40
Kiime-3 -1296,19 148,70 4,80 0,97 16,94 0,75
Kiime-4 -1721,34 150,97 5,18 1,03 17,03 0,63
Kiime-5 -1538,61 150,18 5,03 1,01 17,01 0,12
Kiime-6 -1459,90 149,77 4,96 1,00 16,99 0,13

Sekil 4.23“te, giiriiltiistiz SP veri kiimesi iizerinde PSO algoritmas1 yardimiyla

Tablo 4.22de yer alan katsay1 kiimelerinin karsilastirilmasi gosterilmistir. Sekilde de

gorildiigli iizere, en iyi sonuglara 0,12 mV rms degerine sahip ‘Kiime-5’ ile

100

100

ulasilmustir.
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Sekil 4.23 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in PSO*daki katsayr kiimelerinin karsilastirilmas: (Diger PSO
parametreleri; Niter: 10, Itmax: 100, Np: 100 olarak alinmistir).
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Tablo 4.24%te giiriiltiisiiz SP veri kiimesi i¢in PSO algoritmasinda “maksimum
iterasyon (Itmax)” degisiminin sonuglara etkisi verilmistir. Burada algoritmanin
iterasyon sayist (Niter): 10 ve popiilasyon sayisi (Np): 100 olarak alinmistir. Tabloya
bakildiginda, maksimum iterasyon (/tmax) sayisi arttikga model parametrelerinin
iyilestigi ve rms degerlerinin diistiigli gozlenmistir. En iyi sonuglara, maksimum

iterasyonun (/tmax) 150 olmas1 durumunda ulasilmistir.

Tablo 4.24 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in PSO*daki maksimum iterasyon (Ifmax) degisiminin ¢dziime
etkisi (Diger PSO parametreleri; Niter: 10, Np: 100 olarak alinmistir).

Itmax K (mV.m**") 6(°) 7o (m) q Xo (m) rms (mV)
10 -2956,55 152,56 5,99 1,12 17,09 4,56
50 -1463,37 149,78 4,97 1,00 16,99 0,19
100 -1482,50 149,92 4,99 1,00 17,00 0,06
150 -1501,74 150,01 5,00 1,00 17,00 0,01

Tablo 4.25te giiriiltiistiz SP veri kiimesi i¢in PSO algoritmasinda popiilasyon
sayist (Np) degisiminin sonuclara etkisi verilmistir. Burada algoritmanin iterasyon
sayist (Niter) 10, maksimum iterasyon (/tmax) ise 100 olarak alinmistir. Tabloya
bakildiginda, popiilasyon sayis1 (Np) arttikca model parametrelerinin iyilestigi ve
rms degerlerinin diistiigli gézlenmistir. En iyi sonuglara, popiilasyon sayisinin (Np)

200 olmas1 durumunda ulasilmistir.

Tablo 4.25 Giiriiltiisiiz SP verisi igin PSO“daki popiilasyon sayisi (Np) degisiminin ¢dziime etkisi
(Diger PSO parametreleri; Niter: 10, Itmax: 100 olarak alinmistir).

Np K (mV.m*™) Q) 2o (m) q xo (m) rms (mV)
5 -1628,50 150,79 5,12 1,02 17,05 0,55
50 -1600,28 150,47 5,09 1,01 17,02 0,30
100 -1460,59 149,80 4,97 1,00 16,99 0,13
200 -1500,38 150,00 5,00 1,00 17,00 0,01
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Sekil 4.24, giirtltiisiiz SP veri kiimesi i¢in PSO algoritmasinda maksimum

iterasyon (Itmax) degisimini gostermektedir. Burada algoritmanin iterasyon sayisi

(Niter) 10, poplilasyon sayist (Np) ise 100 alinmistir. Sekilde de gorildiigii gibi,

gozlenen ile hesaplanan model arasindaki en iyi ¢akisma maksimum iterasyonun

(Itmax) 150 olmasi durumunda gozlenmis; hesaplanan model parametrelerinde de

cok 1yi sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 4.24 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢in PSO*daki maksimum iterasyonun (/tmax) degisimi (Diger PSO
parametreleri; Niter: 10, Np: 100 alinmistir).

Sekil 4.25, giirtiltiisiiz SP veri kiimesi i¢in PSO algoritmasinda popiilasyon sayis1

(Np) degisimini gostermektedir. Burada algoritmanin iterasyon sayisi (Niter) 10,

maksimum iterasyon (/tmax) ise 100 alinmistir.
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Sekil 4.25 Giiriltiisiiz SP verisi igin PSO*“daki popiilasyon sayisinin (Np) degisimi (Diger PSO
parametreleri; Niter: 10, Itmax: 100 olarak alinmistir).

Sekil 4.25"e bakildiginda, gozlenen ile hesaplanan model arasindaki en 1iyi
cakigsma popiilasyon sayisinin (Np) 200 olmas1 durumunda gézlenmistir. Hesaplanan

model parametrelerinde de miikemmele yakin sonuclar elde edilmistir.

Tablo 4.26“da giiriiltiisiiz ve giiriiltii eklenmis yapay veri kiimeleri i¢cin PSO
algoritmasiyla elde edilen en 1iyi ¢Oziimler verilmistir. Burada, yukaridaki
caligmalarla belirlenen en iyi kontrol parametreleri kullanilmistir. Bu parametreler;
iterasyon sayisi (Niter): 10, maksimum iterasyon (/tmax): 100 ve popiilasyon sayisi
(Np): 200 seklindedir. Sonuglarda rms degeri; giiriiltiisiiz veri kiimesi i¢in 0,01 mV,

giirtiltii eklenmis veri kiimesi i¢in ise 9,93 mV olarak bulunmustur.
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Tablo 4.26 Yapay veri kiimeleri i¢in PSO algoritmasiyla elde edilen en iyi ¢dziimler (PSO
parametreleri; Niter: 10, Itmax: 100, Np: 200 olarak alinmistir).

Veri Kiimesi K (mV.m**") 6() 7o (M) q Xo(m)  rms(mV)
Giriiltiisiiz yapay veri -1500,38 150,00 5,00 1,00 17,00 0,01
Giriltili yapay veri -1423,17 149,60 4,96 0,99 17,05 9,93

Sekil 4.26, giirliltiistiz SP verisi i¢in yukarida belirlenen en iyi kontrol
parametreleri kullanilarak PSO algoritmasi ile elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Sekilde, bu algoritmanin SP belirtisini olusturan parametreleri ¢ok iyi kestirdigi

acikca goriilmektedir.
100 rms: 0.01 my PSO
Niter : 10
50 < Itmax: 100 .
Np :200
“
—— He=aplanan
S .50
E- Hesaplanan
o -100 Parametreler
? K: -1500.38 mV.miz=n
-150 8 : 150.00°
Z,: 5.00 m
-200 q:1.00
¥ 17.00 m
-250 , .

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Uzaklik [ m ]

Sekil 4.26 Giiriiltiisiiz SP verisi i¢cin PSO algoritmasi ile elde edilen sonuglar (Niter: iterasyon sayusi,
Itmax: maksimum iterasyon, Np: popiilasyon sayisi).

Sekil 4.27 ise, giiriiltii eklenmis SP verisi i¢in yukaridaki ¢aligmalarda belirlenen
kontrol parametreleri kullanilarak PSO algoritmas1 ile elde edilen sonuglari

gostermektedir.
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Sekil 4.27 Giiriiltii eklenmis SP verisi igin PSO algoritmasi ile elde edilen sonuglar (Niter: iterasyon
sayisi, Itmax: maksimum iterasyon, Np: popiilasyon sayisi).

4.6.2 Arazi Verileriyle Yapilan Calismalar

Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) maden yatagindaki metalik siilfitler iizerinde
Olciilmiis SP belirtileri (Abdelrahman ve diger., 1997) ve Malachite Madeni,
Colorado (ABD) iizerinde 6lgiilmiis SP belirtilerini (Abdelrahman ve diger., 2009)
igeren veri kiimeleri i¢in PSO algoritmasi tarafindan sentetik veri kiimeleri lizerinde
belirlenen en uygun parametreler; iterasyon sayisi (Niter): 10, maksimum iterasyon
(Itmax): 100 ve popiilasyon sayis1 (Np): 200 ile hesaplanan ¢oziimler Tablo 4.27°de

verilmistir.

Tablo 4.27 Arazi verileri i¢in PSO algoritmastyla elde edilen sonuglar (PSO parametreleri; Niter: 10,
Itmax: 100, Np: 200 olarak alinmustir).

Veri Kiimesi K (mV.m**™) 0(°)  zo(m) g  xp(m)  rms(mV)
Stileymankdy (Tiirkiye) -39692,48 2248 33,05 1,17 79,14 12,19
Malachite Madeni (ABD) 439,49 83,53 19,26 0,62 92,29 6,56
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Sekil 4.28 Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi (Abdelrahman ve diger., 1997) i¢in PSO algoritmasi
ile elde edilen sonuglar (Niter: iterasyon sayisi, Itmax: maksimum iterasyon, Np: popiilasyon sayisi).

Sekil 4.28, Siileymankoy, Ergani (Tiirkiye) veri kiimesi (Abdelrahman ve diger.,
1997) i¢in PSO algoritmasiyla belirlenen model parametrelerini ve bu parametreler
kullanilarak hesaplanan model tepkilerinin gozlemsel verilerle karsilastiriimasini

gostermektedir. Algoritma 12,19 mV rms degeri ile ¢oziimler liretmistir.

Tablo 4.28de, Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi i¢in PSO algoritmasi ile
elde edilen sonuglar, daha 6nce yapilan ¢aligmalarla (Abdelrahman ve diger., 1997;
Essa ve diger., 2008; Tlas ve Asfahani, 2008) karsilastirilmistir. Siileymankoy
anomalisi i¢in baz1 model parametrelerinin tahmininde, Abdelrahman ve
arkadaslariyla (1997) Essa ve arkadaslar1 (2008), en kiiciik kareler yaklagimi; Tlas ve
Asfahani (2008) ise uyarlanabilir (adaptive) SA (ASA) algoritmast kullanmislardir.
K, 0, zpve q parametreleri icin bahsedilen algoritmalarla YII algoritmasinin sonuglart
Tablo 4.28“de listelenmistir. Essa ve arkadaslar1 (2008), calismalarinda g degerinin
1,0 oldugunu varsaymiglardir. Bu c¢alismada, K parametresinin tahminleri
digerlerinden belirgin bir sekilde farklidir. Ote yandan; 6, zy ve g degerlerinde bazi
farkliliklar vardir. Tlas ve Asfahani (2008)“in ¢ parametresi i¢in tahmini, PSO

algoritmasinin sonucuna olduk¢a yakindir.
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Tablo 4.28 Siileymankdy, Ergani (Tirkiye) verisi (Abdelrahman ve diger., 1997) igin PSO
sonuglarinin 6nceki ¢aligmalarla kargilastirilmasi.

Lokal optimizasyon Global optimizasyon
Abdelrahman Tlas ve Asfahani
Parametreler vd (1997) Essa vd (2008) (2008) ASA PSO
K (mV.m**") -1549,36 -12072,00 -904,03 -39692,48
a(°) 14,67 17,80 17,76 22,48
Zp (m) 38,78 35,90 35,41 33,05
q 1,36 1° 1,19 1,17
rms (mV) 18,27 16,80 1547 12,19

* Sekil faktorii degeri g kabul edildi.

Sekil 4.29, Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger.,
2009) icin PSO algoritmasiyla belirlenen model parametrelerini ve bu parametreler
kullanilarak hesaplanan model tepkilerinin gozlemsel verilerle karsilastirilmasini

gostermektedir. Algoritma, 6,56 mV rms degeri ile ¢oziimler liretmistir.

0 rms: 6.56 mV PSO
Hesaplanan Parametreler
K: -439.49 mV.m@1
-50 6 :83.53°
Z,;:19.26 m
q:0.62
= -100 - X,: 92.29 m
£
o
W -150
-200 Niter : 10
Iltmax: 100 o  (Gozlenen
Np :200 | Hesaplanan |
-250 I \ I I T

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Uzakhk [m]

Sekil 4.29 Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger., 2009) i¢in PSO
algoritmasi ile elde edilen sonuglar (Niter: iterasyon sayisi, Itmax: maksimum iterasyon, Np:
popiilasyon sayisi).
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Tablo 4.29°da Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi i¢in PSO algoritmasiyla
elde edilen sonuglar, daha 6nce yapilan ¢aligmalarla (Abdelrahman ve diger., 2009;
Balkaya, 2013) karsilastirilmistir. Malachite Madeni anomalisi i¢in bazi model
parametrelerinin tahmininde, Abdelrahman ve arkadaslar1 (2009) lokal optimizasyon;
Balkaya (2013) ise global optimizasyon algoritmalarindan diferansiyel gelisim
(differential evolution (DE)) algoritmasi kullanmistir. K, 6, zp ve g parametreleri i¢in

bahsedilen algoritmalarla PSO algoritmasinin sonuglar1 Tablo 4.29%da listelenmistir.

Tablo 4.29 Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger., 2009) i¢in PSO
sonuclarinin 6nceki ¢aligsmalarla kargilastirilmasi.

Lokal optimizasyon Global optimizasyon
Abdelrahman Balkaya (2013)
Parametreler vd (2009) DE PSO
K (mV.m**" 269,23 436,11 -439,49
0 83,35 83,56 83,53
Zp (m) 18,82 19,21 19,26
q 0,59 0,62 0,62
rms (mV) 7,13 6,56 6,56

Sonuglar Abdelrahman ve arkadaglarinin (2009) calismasiyla karsilastirildiginda,
K parametresi hari¢ diger parametrelerin degerlerinde birbirine oldukga yakin
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. PSO sonuglar1 Balkaya (2013)1in ¢alismasiyla
karsilastirildiginda ise, tiim parametrelerde neredeyse birebir sonuglar elde edildigi

acike¢a goriilmektedir.

4.7 Tartisma

Bu boéliimde, sentetik veri kiimeleri ve arazi veri kiimeleri i¢in yukaridaki

boliimlerde elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.
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4.7.1 Yapay Veri Ornegi

40 m profil boyunca SP degerlerini igeren giiriiltii igermeyen sentetik veri kiimesi,
K=-1500 mV.m(zq'l), 6 =150° zp=5m, g = 1, xp = 17 m parametreleri ile sonsuz
uzunluktaki yatay silindir géz onlinde bulundurularak elde edilmistir. Giiriltili
sentetik veri kiimesini olusturmak igin, sentetik veri kiimesine sifir ortalamali,
standart sapmasi £ 10 mV olan normal dagilima (Gaussian) sahip rastgele giiriiltii

(pseudo random number) eklenmistir.

Bu c¢alismada YII (SA), GA ve PSO tarafindan kullanilan, parametre arama
alanina (search space) ait sinir degerleri daha oOnce Tablo 4.1“de verilmisti.
Giiriiltiisiiz ve giiriiltii eklenmis sentetik veri kiimeleri icin YII, GA ve PSO ile elde
edilen parametre tahminlerinin sonuglari Tablo 4.30°da verilmistir. Sentetik ve
hesaplanan anomalilerin karsilastirmalart ise, Sekil 4.30°da gosterilmektedir. Tablo

ve sekillerdeki rms degerleri, (4.2) denkleminin karekdkii alinarak hesaplanmistir.

Her bir algoritma ile giiriiltiisiiz veri tizerinde (Sekil 4.30(a)-(c)) benzer sonuglar
elde edilmistir. En kiiciik rms degeri (0,01 mV), GA ve PSO ile elde edilmistir. YII
algoritmasi ise, digerlerine nazaran daha yiiksek rms degeri (0,71 mV) liretmistir.
Giiriiltili veri i¢in ¢oziimlerde (Sekil 4.30(d)-(f)), en kiiclik rms degerine (9,93 mV)
yine GA ve PSO ile ulasilmistir. YII algoritmasiyla, dbiirlerine nazaran daha kétii

sonuglar ve daha yiiksek rms degeri (10,01 mV) elde edilmistir.

Tablo 4.30 Giiriiltiisiiz ve giiriiltii eklenmis sentetik veri kiimeleri icin YII (SA), GA ve PSO ile elde
edilen sonuglar.

Giiriiltiisiz Veri Girilti Eklenmis Veri
Parametreler YIi (SA) GA PSO YIi (SA) GA PSO
K (mV.m**" -1698,74 -1500,66 -1500,38 -1133,55 -1426,82 -1423,17
0(°) 150,79 150,00 150,00 147,53 149,61 149,60
2o (m) 5,15 5,00 5,00 4,69 4,96 4,96
q 1,02 1,00 1,00 0,94 0,99 0,99
X, (m) 17,03 17,00 17,00 16,98 17,05 17,05
rms (mV) 0,71 0,01 0,01 10,01 9,93 9,93
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Sekil 4.30 En iyi ¢akisan parametreler kullanilarak YII (SA), GA ve PSO algoritmalarindan elde
edilen giiriiltiisiiz (a)-(c¢) ve girilti eklenmis (d)-(f) sentetik veri kiimeleri ile hesaplanmis

anomalilerin karsilastirmalari.

4.7.2 Arazi Verisi Ornekleri

Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) ve Malachite Madeni, Colorado (ABD) iizerinde

toplanan SP dl¢iimlerinden bazilari arazi verilerini test etmek i¢in kullanilmistir.

4.7.2.1 Siileymankoy, Ergani (Tiirkiye) Metalik Siilfit Yataklar

Stileymankdy, Ergani (Tirkiye) maden yatagindaki metalik siilfitler lizerinde
Olciilmiis SP verisinin (Abdelrahman ve diger., 1997) model parametrelerinin
kestirimi YII, GA ve PSO algoritmalariyla gerceklestirilmistir. Buradaki SP
Olctimleri, Yingiil (1950) tarafindan Tiirkiye“nin dogusunda Elazig"“in 65 km giiney
dogusunda bulunan Ergani ilgesine bagli Siileymankdy“de gerceklestirilmistir
(Goktiirkler ve Balkaya, 2012).
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Sekil 4.31, 260 m profil boyunca polarize olmus bakir cevheri lizerinde gozlenen
SP anomalisini gostermektedir (Bhattacharya ve Roy, 1981). Anomali, profil
boyunca pozitiften (maksimum genlik 100 mV civarinda) negatife (maksimum
genlik -225 mV civarinda) degisen SP degerleri ile karakterizedir. Gozlenen anomali
ile en iyl uyumu saglayan parametrelerden elde edilmis hesaplanan anomalilerin

karsilastirilmast Sekil 4.31“de gosterilmektedir.

Her bir algoritma, 12 mV civarinda rms degerleri ile sonuglar tiretmistir. En kiigiik
rms degerine (12,19 mV) PSO ile ulasilmistir. Diger algoritmalar az da olsa daha
yiiksek rms degerleri iiretmislerdir (SA: 12,67 mV ve GA: 12,20 mV). Algoritmalar,
birbirinden kii¢iik farkliliklarla model parametrelerini vermistir. Ancak K
degerlerinde bu fark biraz daha agiktir (SA: -35512,24 mV.m(zq'l), GA: -42338,42
mV.m® " ve PSO: -39692,48 mV.m“%"). K degerlerinde gozlenen bu
uyumsuzluklarin sebebi, bu parametre i¢in kullanilan birimdeki tutarsizliklardan
kaynaklanmaktadir. Diger bir ifade ile farkli arastirmacilar bu parametrenin birimi

icin farkli kabuller yapmislardir.

Tablo 4.31°de, Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi (Abdelrahman ve diger.,
1997) i¢in YII, GA ve PSO algoritmalari ile elde edilen sonuglar, daha dnce yapilan
calismalarla (Abdelrahman ve diger., 1997; Essa ve diger., 2008; Tlas ve Asfahani,
2008) karsilastirilmistir. Siileymankdy anomalisi i¢in bazi model parametrelerinin
tahmininde, Abdelrahman ve arkadaslariyla (1997) Essa ve arkadaslar1 (2008), en
kiiciik kareler yaklasimi; Tlas ve Asfahani (2008) ise uyarlanabilir (adaptive) SA
(ASA) algoritmas1 kullanmislardir. K, 6, zp ve g parametreleri i¢in bahsedilen
algoritmalarla YII (SA), GA ve PSO algoritmalarmin sonuglari Tablo 4.31°de
listelenmistir. Essa ve arkadaslar1 (2008), ¢alismalarinda g degerinin 1,0 oldugunu

varsaymiglardir.
Sonuglar daha 6nce yapilan calismalarla karsilastirildiginda, calismalarimizda

kullandigimiz global optimizasyon algoritmalarinin daha kiigiik rms degerleri ile

¢Oziimler Urettigi goriilmiistiir (SA: 12,67 mV, GA: 12,20 mV ve PSO: 12,19 mV).
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Sekil 4.31 Sileymankdy, Ergani (Ttrkiye)“de gozlenen SP anomalisi (Abdelrahman ve diger., 1997)
i¢in sonuglar. Coziimler, en iyi ¢akisan parametrelerle YII (SA), GA ve PSO algoritmalarindan elde

edilmigtir.
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Tablo 4.31 Siileymankdy, Ergani (Tiirkiye) verisi (Abdelrahman ve diger., 1997) i¢in YIi, GA ve PSO
sonuglarinin 6nceki ¢aligmalarla kargilastirilmasi.

Lokal optimizasyon Global optimizasyon
Tlas ve
Asfahani
Abdelrahman Essa vd (2008)
Parametreler vd (1997) (2008) ASA YIi (SA) GA PSO
K (mVm**™") -1549,36 -12072,00 -904,03  -35512,24  -42338,42  -39692,48
a(°) 14,67 17,80 17,76 24,79 22,43 22,48
2o (m) 38,78 35,90 35,41 32,32 33,33 33,05
q 1,36 * 1,19 1,16 1,18 1,17
rms (mV) 18,27 16,80 15,47 12,67 12,20 12,19

* Sekil faktorii degeri ¢ kabul edildi.

Tablo 4.31 daha dikkatli incelendiginde, K parametresi tahminlerinin
digerlerinden belirgin bir sekilde farkli oldugu agikc¢a goriilmektedir (SA: -35512,24
mV.m°*", GA: -42338,42 mV.m®" ve PSO: -39692,48 mV.m“*"). Bu durumun
nedeni yukarida agiklanmistir. Ote yandan; 6, zp ve ¢ degerlerinde bazi farkliliklar
vardir. Tlas ve Asfahani (2008)“in ¢ parametresi i¢in tahmini, sonuglarimiza oldukga

yakindir.

4.7.2.2 Malachite Madeni, Jefferson County, Colorado (ABD)

Malachite Madeni, Jefferson County, Colorado (ABD) iizerinde Olclilmiis SP
verisinin (Abdelrahman ve diger., 2009) model parametrelerinin kestirimi YII, GA
ve PSO algoritmalariyla gerceklestirilmistir. Buradaki SP anomalileri, 1938 ve
1939°da Colorado Maden Fakiiltesi“nden (Colorado School of Mines) bir grup
ogrenci tarafindan kesfedilen Malachite Madeni, siilfit cevherinin oksidasyonundan
kaynaklanmaktadir. Bu anomaliler o donemde bilinen cevherin dogu kisminda
bulunmus ve jeofizik ¢aligmalar sonucunda cevherin gergek sinirlart doguya dogru
genisletilmistir. ilerleyen yillarda, Heiland ve arkadaslar1 (1945) SP anomalisine
rastlamistir (Huff, 1963). Anomali, yaklasik 185 m profil boyunca -225 mV

civarinda maksimum genlik ile negatif SP degerleri gostermistir (Sekil 4.32).
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Sekil 4.32 Malachite Madeni, Jefferson County, Colorado (ABD)"de goézlenen SP anomalisi
(Abdelrahman ve diger., 2009) i¢in sonuglar. Coziimler, en iyi ¢akigsan parametrelerle YII (SA), GA
ve PSO algoritmalarindan elde edilmistir.
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Gozlenen anomali ile en iyi uyumu saglayan parametrelerden elde edilmis
hesaplanan anomalilerin karsilagtirllmas1  Sekil 4.32°de gosterilmistir.  Sekil
incelendiginde, en kii¢iik rms degerine (6,56 mV) PSO ile ulasildig1 goriilmektedir.
Diger algoritmalar daha yiiksek rms degerleri iiretmislerdir (SA: 10,27 mV ve GA:
6,62 mV). Algoritmalar, YII (SA) disinda birbirinden kiiciik farkliliklarla model
parametrelerini vermistir. Ancak K degerlerinde gozlenen fark biraz daha agiktir

(SA: -386,31 mV.m“*"), GA: -402,10 mV.m?*V ve PSO: -439,49 mV.m“*4").

Tablo 4.32°de Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger.,
2009) icin YII (SA), GA ve PSO algoritmasiyla elde edilen sonuglar, daha once
yapilan c¢aligmalarla  (Abdelrahman ve diger., 2009; Balkaya, 2013)
karsilagtirilmistir. Malachite Madeni anomalisi i¢in bazi model parametrelerinin
tahmininde, Abdelrahman ve arkadaslar1 (2009) lokal optimizasyon; Balkaya (2013)
ise global optimizasyon algoritmalarindan diferansiyel gelisim (differential evolution
(DE)) algoritmast kullanmistir. K, 6, zp ve g parametreleri icin bahsedilen

algoritmalarla YII, GA ve PSO algoritmasinin sonuglar1 Tablo 4.32%de listelenmistir.

Sonuglar daha énce yapilan ¢alismalarla karsilastirildiginda, Y1 algoritmasinin en
yiiksek rms degeri (10,27 mV) ile ¢oziimler iirettigi goriilmiistiir. Ote yandan GA ve
PSO, daha kabul edilebilir rms degerleri (GA: 6,62 mV ve PSO: 6,56 mV) ile

¢Ozlimler Uretmistir.

Tablo 4.32 Malachite Madeni, Colorado (ABD) verisi (Abdelrahman ve diger., 2009) igin YIi (SA),
GA ve PSO sonuglarmin 6nceki ¢alismalarla kargilagtirilmasi.

Lokal optimizasyon Global optimizasyon
Abdelrahman Balkaya (2013)
Parametreler vd (2009) DE YII (SA) GA PSO
K (mV.m*") 269,23 -436,11 386,31 -402,10  -439,49
0 83,35 83,56 87,23 83,75 83,53
Zp (m) 18,82 19,21 16,14 18,96 19,26
q 0,59 0,62 0,59 0,60 0,62
rms (mV) 7,13 6,56 10,27 6,62 6,56
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Tablo 4.32°ye daha dikkatli bakildiginda, GA ile elde edilen sonuglarin
Abdelrahman ve arkadaslarinin (2009) sonuglartyla K parametresi hari¢ benzerlik
gosterdigi; PSO sonuglarinin ise, Balkaya (2013)“lin sonuglariyla ¢ok benzerlik
gosterdigi agikca goriilmektedir.
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BOLUM BES
SONUCLAR

Jeofizikte karsilasilan en iyileme (optimizasyon) uygulamalarinin pek c¢ogu
dogrusal olmayan problemlerden olusmaktadir ve bu tip problemlerin ¢oziimiinde
genellikle yerel optimizasyon yontemlerinden olan dogrusallastirilmis ters ¢oziim
algoritmalar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Verilen bir baslangi¢ modelini
yinelemeli bir sekilde iyilestirerek ¢coziim iireten bu algoritmalarin basaris1 baslangi¢
modeline ait parametrelerin, problemin ¢dziimii olan dogru model parametrelerine ne

oranda yakin olarak seg¢ildigiyle dogrudan iligkilidir.

Tiirev temelli olan bu yaklagimlarin problemin ¢oziimiine bir yerel minimum
yakininda baglamalari durumunda dogru ¢oziimiin bulundugu global minimuma
ulasamama durumu s6z konusudur. Bu sikintilar1 agsmak icin son yillarda global
optimizasyon yontemleri jeofizik verilerin ters ¢oziimiinde giderek artan bir siklikta
kullanilmaya baglanmistir. Bu yOntemler parametre uzaymi, dogadaki bazi
stireclerden esinlenerek gelistirilmis dogrudan arama algoritmalariyla tarayip en iyi
¢oziimii bulmayr hedeflemektedir. Ornegin yapay 1s1l islem (YII) algoritmas,
metaller iizerine uygulanan 1si1l islemden (tavlama) esinlenerek ortaya cikmustir.
Genetik algoritma (GA) ise, biyolojideki evrim ve genetigin kavramlarini kullanan
bir algoritmadir. Diger yandan pargacik siirii optimizasyonu (PSO), siiriiler halinde

yasayan canli topluluklarinin sosyal davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir.

Bu ¢alismada, SP ve DES verilerinin ters ¢oziimii YII, GA ve PSO’yu iceren ii¢
global optimizasyon yaklagimiyla gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda, hem
yapay hem de arazi verilerinden olusan veri kiimeleri kullanilarak SP ve DES
uygulamalarina ait parametre kestirimi ¢alismalar1 yapilmistir. YII, GA ve PSO ile
SP belirtisinin yeri, elektrik dipol momenti, bi¢im faktorii, uglasma agis1 ve derinlik
parametreleri kestirilmeye calisilmistir. Ayrica GA ile DES belirtisinden tabakali

yapiya ait 6zdireng ve kalinlik parametreleri kestirilmeye caligilmistir.
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Girtiltiisliz ve giirliltii eklenmis yapay verilerle yapilan testler sirasinda her bir
algoritma, dogru model parametrelerine ¢ok yakin degerleri basariyla verdigi
gorilmistiir. Arazi verileri ile yapilan testlerde elde edilen parametreler, daha dnceki
caligmalarda cesitli en kiigiik kareler yaklasimlari kullanilarak elde edilen
parametrelerle karsilastirilmistir. Global optimizasyon yaklagimlariyla olusturulan bu
cozlimler K parametresi tahminleri disinda, diger parametrelerle iyi bir uyum
gostermistir. K parametresinin degerinde gozlenen uyumsuzluklarin sebebi bu
parametre i¢in kullanilan birimdeki tutarsizliklardan kaynaklanmaktadir. Diger bir

ifade ile farkli aragtirmacilar bu parametrenin birimi i¢in farkli kabuller yapmislardir.

Bu test c¢alismalariyla, model parametre kestiriminde kullanilan global
optimizasyon algoritmalarinin, birbirleriyle uyumlu ve lokal optimizasyon
algoritmalariyla karsilastirilabilir sonuglar drettigi gorilmiistiir. Ayrica global
optimizasyon algoritmalarinin iyi bir baslangi¢c modeline ihtiyag duymamalar1 ve
lokal minimumlardan ¢ikabilme yetenekleri bu yaklasimlar i¢in Onemli bir

ustinliktir.
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