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OZET

Optimizasyon teknikleri bircok miihendislik probleminin  ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Son zamanlarda klasik optimizasyon yontemlerine ek olarak sezgisel
optimizasyon yontemleri, verilen sartlar altinda en iyi, optimum, sonucu bulmak i¢in
gelistirilmistir.  Yergekimsel arama algoritmast (YAA) sezgisel optimizasyon

yontemlerinden biridir.

Yapilan bu tez kapsaminda, YAA temel almarak daha etkin, daha verimli ve
daha hizli optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesi amaclanmistir. Bu amacla,
nesnelerin deformasyonunda sik¢a kullanilan kiitle-yay sistemleri metodu incelenmis ve
YAA i¢ine ekilmistir. Ek olarak YAA metodu daha fazla ylizey taramasi yapacak
sekilde modifiye edilmistir. Gelistirilen algoritmalar test edilerek, sonuglar1 YAA ile
karsilagtirilmistir. Yapilan testler sonucunda algoritmalarin daha etkin ve daha verimli

sonuglar verdigi fakat daha yavas ¢alistigir gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler
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ABSTRACT

Optimization techniques are used to solve many engineering problems. Recently,
in addition to the classical optimization methods, heuristic optimization methods have
been developed to find the best, the optimum, result under the given conditions.

Gravitational search algorithm (GSA) is one of the heuristic optimization methods.

Within the scope of this thesis, it is aimed to develope GSA based
optimization algorithms which are more effective, more efficient and faster. For this
purpose, mass spring system (MSS) method that is widely used in deformation of the
objects is investigated and integrated to GSA. In addition, GSA method is modified to
make more surface scan. Developed algorithms are tested and the results are compared
with GSA. As a results of the tests, it has been observed that the algorithms give more

effective and more efficient results but run more slowly.

Keywords
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1. GIRiS

Optimum kelimesi en uygun, en elverisli manasma gelmektedir.
Optimizasyonun kelime anlami ise en uygun duruma getirmedir. Bir sistemin, verilen
sartlar altinda ihtimal dahilindeki en 1yi1 ¢Ozimiini elde etme islemi olarak
tanimlanabilir. Optimizasyon, sistemi miimkiin olan en iyi duruma getirirken bazi

matematiksel yontemler kullanir.

Bir sistem genel olarak ele alindiginda verilen girdilere gore bazi ¢iktilar elde
edilmektedir. Istenilen sonuglar1 elde etmenin ¢ok sayida alternatif ¢oziimii olabilir. Bu
cOziimler arasinda en iyisinin en kisa siirede bulunmasi bir optimizasyon islemidir.
Tasarlanan sistemden beklentiler arttiginda, sistem daha karmasik bir hale gelir ve o
problemin ¢6ziimii daha zorlasir. Literatiirde bu tiir problemlerin ¢6zlimiinde bazi
matematiksel bagimntilar kullanilarak klasik optimizasyon yontemleri kullanilmistir.
Klasik optimizasyon yontemlerinin kullanilmasinin dezavantajlart:

- Probleme 6zel olmasi,

- Problemin matematiksel fonksiyonlarla tanimlanmasi gerekliligi,

- Zaman almasi, performansmin diisiik olmasidir.

Klasik optimizasyon yontemlerinin yukarida siralanan dezavantajlarini gidermek
amaciyla bilim adamlar1 son yillarda caligmalarini giderek arttirmistir. Coziime yonelik
optimizasyon  yOntemlerinin  gelistirilmesi  tabiatta  gerceklesen  olaylarin
modellenmesine yonelik ortaya atilan yapay zeka kavraminin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Optimizasyon yontemleri hakkinda detayli bilgi vermeden 6nce bazi temel

kavramlar1 aciklamak faydali olacaktir.
1.1. Temel Kavramlar

Karar parametreleri, optimize edilecek olan fonksiyonun aldig1 parametrelerdir.
Karar parametrelerine bagli tanimlanan fonksiyon amag¢ fonksiyonunu temsil eder.
Amag fonksiyonu minimize edilecek maliyet fonksiyonu veya maksimize edilecek kar
fonksiyonu olarak tanimlanir. Karar parametrelerini kullanarak yapilan minimizasyonda
elde edilen deger diisiik, maksimizasyonda ise biiyiiktiir. Parametrelerin deger almasi
iizerine konulan kisitlar siirlayicilar olarak adlandirilir. Bir fonksiyona bir veya birden

fazla sinirlama konulabilir.



1.2. Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirilmasi

Optimizasyon problemleri sinirlamali, smirlamasiz, dogrusal, dogrusal olmayan,
tamsay1, tamsay1 olmayan, siirekli, ayrik ve quadratik optimizasyon problemleri olarak
smiflandirilir (Karaboga, 2004). Optimizasyon problemlerinin karar degiskenlerine gore
smiflandirilmasi ile ama¢ ve smirlama fonksiyonlarina gore smiflandirilmast Cizelge

1.1. ile Cizelge 1.2.’de gosterilmistir.

Cizelge 1.1. Optimizasyon problemlerinin ama¢ ve smirlama fonksiyonlarina gore

smiflandirilmas.
Dogrusal Optimizasyon Dogrusal Olmayan Quadratik
Optimizasyon Optimizasyon
Amag ve smirlama
. . Amag ve smirlama Amag fonksiyonu
fonksiyonlar1 lineerse
fonksiyonlarindan quadratik, smirlama
Tamsay
Tamsay1 herhangi biri ya da ikisi fonksiyonu lineerse
Olmayan
Programlama de lineer degilse
Programlama
Degiskenleri | Degiskenleri
negatif negatif
olmayan olmayan
tamsay1 tamsay1
degerler degerler
aliyorsa almiyorsa

Cizelge 1.2. Optimizasyon problemlerinin karar degiskenlerine gore siniflandirilmasi.

Sinirlamah Sinirlamasiz Siirekli Aynk
Optimizasyon Optimizasyon Optimizasyon Optimizasyon
Karar Karar Ayrik niceliklerin
Tasarim
parametrelerinde parametrelerinde optimal olarak
degiskenlerinin
belli bir sinir ya da | belli bir sinir ya da diizenlenmesi,
alacagi degerler
sinirlamalar sinirlamalar gruplanmasi veya
siirekli degerler ise
mevcutsa mevcut degilse se¢ilmesi problemi




1.3. Optimizasyon Yontemlerinin Simiflandirilmasi

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in gelistirilen yontemler genel olarak iki
grupta incelenebilir:

- Dogrudan metotlar(Arastirma metotlari),
- Dolayli metotlar.

Dolayli metotlarda ilk olarak optimallik kriterleri belirlenir, daha sonra bolgesel
optimuma aday noktalar i¢in problem c¢o6zilmektedir. Arastirma metotlarinda ise
tahmini bir baslangi¢ ¢ozlimii ile arastirmaya baslanir ve algoritma tarafindan baslangic
coziimii iteratif olarak gelistirilir. Diger bir deyisle optimum ¢oziimleri bulmak

amactyla ¢6ziim uzayi arastirilir (Erol, 2004).

1.4. Sezgisel Algoritmalar

Herhangi bir problemde hedefe ulasabilmek i¢in alternatif ¢dziim yollar:
degerlendirilerek, iclerinden en etkili olana karar vermek amaci ile tasarlanan
algoritmalara sezgisel algoritmalar ad1 verilir. Sezgisel algoritmalarla, arama uzayinda
yapilan arastirma sonucunda, en iyl ¢0ziime yakmsama garanti edilir. Fakat kesin

¢Ozlim garanti edilemez.

Sezgisel algoritmalara gerek duyulmasinin sebepleri:

- Kesin ¢oziimii elde etme isleminin tanimlanamadigi optimizasyon
problemlerinin varhgi,

- Karar vericiler i¢in sezgisel algoritmalar diger algoritmalara gore daha kolay
anlasilir olabilir.

- Kesin ¢oziimii elde etme islemi ve 6grenme amacli kullanilabilir.

- Matematiksel tanimlamalarla ifade edilen gercek diinya problemlerinde
amaglarin  belirlenmesi, smirlamalarin  olusturulmasi, test edilecek
alternatiflerin se¢imi ve problem verilerinin toplanma bi¢imi ihmal
edilebilir. Herhangi bir ihmal sonucunda model parametrelerinin
belirlenmesinde karsilagilan hata, sezgisel algoritmalarla elde edilen alt

optimal ¢6ztimden ¢ok daha biiylik olabilir.

Sezgisel algoritmalarin degerlendirilmesi i¢in kriterler:



Engin,

- (Coztim kalitesi ve hesaplama zamani arasindaki iligki kontrol
edilebilmelidir.

- Algoritma prensipleri basit olmali ve genel olarak uygulanabilir olmalidir.

- Algoritmalar, yapilan degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

- Her zaman yiiksek kaliteli ve kabul edilebilir ¢oziimleri iretebilme
kabiliyetine sahip olmalidir.

- Algoritma kolayca analiz edilebilmelidir.

- Algoritma i¢inde insan-makine etkilesimi olmahdir. Iyi bir kullanici arayiizii

kullanilarak grafiksel olarak sergilenebilmelidir (Karaboga, 2004).

Sezgisel yontemler klasik ve metasezgisel olmak tizere ikiye ayrilabilir (Kaya ve

2009).

1.5. Metasezgisel Algoritmalar

farkli

Metasezgisel yontemler ¢6ziim uzayinda etkili bir sekilde arama yapmak i¢in,

yapilardaki alt kademe sezgisel algoritmalarim zekice birlestirilmesi ile

olusturulmus iteratif problem ¢ozme yontemlerdir. Bu yontemler her iterasyonda bir

coziimden veya ¢oziim koleksiyonundan yola c¢ikarak yeni ¢oziimler tretirler. Cogu

metasezgisel yaklasim, ¢6zliim uzayimda stokastik fakat bilingli bir sekilde arama yapar

(Blum ve Roli, 2003).

Metasezgisel yontemler icin yapilan bazi genellemeler (Erol, 2004):

Metasezgisel yontemler arama siireci sirasinda kilavuzluk yapan stratejilerdir.
Genel amag, arama uzayini etkili bir sekilde arastirip optimum veya optimuma
yakin sonugclar elde etmektir.

Metasezgisel yontemler yerel arama tekniklerinden, karmasik Ogrenme
yontemlerine kadar yayginlik gosterir.

Metasezgisel algoritmalar yaklasik yontemlerdir ve genellikle deterministik
degildir.

Arama uzaymnda yerel optimum noktalardan takilip kalmayi engelleyecek
mekanizmalar1 i¢inde barindirirlar.

Metasezgisel teknikler probleme 6zel yontemler degildirler. Genellikle tiim

kombinatoryel problemlere uygulanabilirler.



- QGiliniimiizde gelismis metasezgisel algoritmalarda arama sirasinda kilavuzluk

etmesi i¢in hafiza tabanli siirecler bulunmaktadir.

Optimizasyon problemlerinden olan ayrik problemler, optimal ¢dziime ulasma
yolunda yapilan hesaplamalar bakimindan oldukg¢a zor problemlerdir. Bu nedenle,
arastirmacilar bu problemlerin ¢dziimii i¢in biiyiik bir ¢aba harcamislardir. Cok boyutlu
problemlerin ¢6ziimiinde optimal sonuca uygun bir siirede yaklasmayi1 basarabilen
yaklagik algoritmalar1 gelistirmek ve bu algoritmalar1 kullanmak arastirmacilarin ilgi
odag haline gelmistir. Bundan dolay1 zeki ve etkili sezgisel algoritmalar giin gectikge
onem kazanmistir. S6z edilen sezgisel algoritmalar agirlikli olarak biyoloji, zooloji,

fizik, bilgisayar ve karar iiretme bilimlerinden tiiretilmistir (Karaboga, 2004).

Metasezgisel algoritmalar optimum ¢dziime ulasma yolunda komsuluk tabanli
ve popiilasyon tabanli olmak iizere ikiye ayrilirlar. Komsuluk tabanli algoritmalarda
arama yapilirken baslangicta rastgele ya da 6nceden belirlenmis bir baslangic ¢éziimii
ele alinir. Bu ¢0ziim i¢in komsuluklar belirlenir ve komsu ¢6ziimlerin performanslari
degerlendirilerek mevcut ¢oziim iyilestirilmeye calisilir. Durdurma kriteri saglanana
kadar bu islem devam eder. Boylelikle optimum nokta belirlenmis olur. Tabu arastirma
algoritmas1 ve tavlama benzetimi algoritmast komsuluk tabanli metasezgisel
algoritmalara 6rnek verilebilir. Popiilasyon tabanli algoritmalarda ise tek bir ¢oziim
yerine ayni anda birden fazla ¢6zliim ele alinarak, bu ¢éziimlerin 6zelliklerine gore yeni
daha iyi ¢oziimler iretilir (Deb, 2005). Popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalara
parcacik siirii algoritmasi (PSO), karinca kolonisi algoritmasi (KKA), diferansiyel
gelisim algoritmas1 (DGA), genetik algoritma (GA) ve son zamanlarda gelistirilen

yer¢ekimsel arama algoritmasi (Y AA) gibi algoritmalar 6rnek olarak verilebilir.

Genetik algoritma, 6zellikle dogrusal olmayan, ¢cok degiskenli, zor problemlerin
coziimiine yonelik olarak gelistirilmig, popiilasyon temelli sezgisel bir yontemdir
(Goldberg, 1989; Michalewicz, 1992; Reeves, 1995). Onbilgi ve varsayimlar olmadan,
sadece ama¢ fonksiyonu ile ¢alisabilmektedir (Keskintiirk ve Sahin, 2009).

GA, rassal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya ¢alisan, parametre
kodlama esasma dayanan bir arama teknigidir. Genetik algoritmalar miimkiin olan

coziimlerin bir popiilasyonu iizerinde islem yapan olasilikli (stokastik) arama



algoritmalaridir (Shapiro, 2001). Geleneksel programlama teknikleriyle ¢oziilmesi giic
olan, Ozellikle smiflandirma ve cok boyutlu optimizasyon problemleri, bunlarin
yardimiyla daha kolay ve hizli olarak ¢6ziime ulastirilmaktadir. Genetik algoritmalar
dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak siirekli iyilesen ¢oziimler
dretir. Bunun i¢in “iyi’nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk fonksiyonu ve yeni
coziimler liretmek i¢in ¢aprazlama, mutasyon gibi operatdrleri kullanir. En 1y1 ¢6ziimii
elde edebilmek i¢in, zayif ¢oziimleri evrimsel bir igleyise gore eleme yoluna gider. En
1yl ¢0zlim yapilan ¢evrimler sonucunda hala hayatta kalabilmeyi basaran ¢oziimdiir
(Mitchell, 1998). Genetik algoritmalar, en iyinin korunumu ve dogal secilim ilkesine
dayanarak, benzetim yoluyla bilgisayarlara uygulanan ve bilgisayar lizerinde olusan bir
evrim seklidir. Bu metot uzun ¢alismalarin neticesinde ilk defa John Holland tarafindan

uygulanmistir (Beasley vd.., 1993).

Karinca kolonisi algoritmas1 Marco Dorigo ve arkadaslar1 tarafindan 1991°de
onerilmis metasezgisel bir algoritmadir. Algoritma gercek karinca kolonilerinin
davranislarindan esinlenerek gelistirilmistir. Dogada karincalar yiyecege giden en kisa
mesafeyi kesfedebilirler. Bu yetenek aralarinda olusan iletisim ile gelisir. Karincalar
birbirleri ile feromen adi verilen kimyasal bir salgiyla iletisirler. Yol se¢imi yaparken
feromen miktarmin fazla oldugu yolu tercih ederler. Dolayisiyla en kisa yolda feromen
miktar1 daha fazladir (Dorigo ve Di Caro, 1999). Gergek karincalarin bu davranislari
g0z Oniine alinarak yapay karincalar ile karmnca kolonisi algoritmasi gelistirilmistir.
Gergek karinca kolonileri ile metaheuristik karmmca kolonisi algoritmasi arasinda
isbirligi yapan bireylerden olusan bir koloni olmasi, bireylerin koku birakmalari, en kisa
yolu bulma arayislar1 ve stokastik durum gecisleri bakimindan benzerlik gosterirler
(Dorigo vd., 1999). Farkli olduklar1 noktalar ise, yapay karincalarin ayrik bir diinyada
yasamalari, hafizalarinin olmas1 ve depoladiklar1 feromenin fonksiyondan elde ettikleri
coziim kalitesine gore olmasidir. Algoritma 6zellikle en kisa yol problemleri olmak
iizere bircok kombinatoryel problemlerde kullanilmis ve i1yi sonuglar elde edilmistir

(Alaykiran ve Engin, 2005).

Algoritma tiim yapay karincalar i¢in yollarin tiretilmesiyle baslar. Bir sonraki
adimda {retilen yapay yollarin uzunlugu hesaplanir. Bu yollarin iizerinde bulunan

feromen maddesi miktarmin giincellenmesiyle devam eder. Son olarak, o ana kadar



bulunan en kisa yapay yolun hafizada tutulmasiyla algoritma, sonlandirma kriterine
rastlayana kadar devam eder. KKA gezgin satici problemleri, karesel atama problemleri,
ag rotalama, ara¢ rotalama problemleri, atolye tipi ¢izelgeleme problemleri ve maksimal

kisit saglama problemleri gibi alanlarda uygulanmustir.

Diferansiyel gelisim algoritmasi, Storn ve Price tarafindan 1995°te gelistirilmis
popiilasyon temelli bir sezgisel optimizasyon teknigidir (Storn ve Price, 1995). Gergek
degerli parametrelere sahip problemlerin ¢oziimiinde kiiresel optimizasyonlarda
kullanilmak {izere tasarlanmis basit bir algoritmadir. Isleyis ve operatorleri sebebiyle
genetik algoritmaya benzer (Keskintiirk, 2006). Genetik algoritmada yer alan mutasyon,
caprazlama ve seleksiyon islemleri DGA’da da yer almaktadir. Farkli olarak bu islemler
yenilenecek her jenerasyonda tiim kromozomlara uygulanir. Daha sonra elde edilen yeni

bireyin uygunluguna bakilarak se¢im gerceklestirilir.

Optimize edilecek olan fonksiyonun degisken sayisi, DGA’da gen sayisidir. D
adet genin olusturdugu vektore kromozom adi verilir. Kromozomlarmn sayis1 (NP) 3’ten
biiyiik alinmalidir. Ciinkii algoritma, islem yapilacak kromozom disinda 3 adet daha
kromozoma ihtiyac duyar. Algoritma rastgele coziimlerle baglatilir. Olusturulan
popiilasyondaki her kromozomun uygunluk degeri hesaplanir. Bu kromozomlar
arasindan birbirinden ve gelistirilecek vektérden farkli 3 kromozom segilir. Segilen
kromozomlardan 1ilk ikisinin farki alinarak Olgekleme faktorii ile carpilir. Yapilan
calismalarda Olcekleme faktorii [0,2] araliginda alinmistir. Bu fark vektorii segilen diger
kromozom ile toplanarak aday vektor elde edilir. Popiilasyonda bulunan tiim diger
vektorler i¢in de aday vektorler olusturulur. Boylelikle mutasyon ve rekombinasyon
islemleri gerceklestirilmis olunur. Elde edilen vektorler ile mevcut vektorler
karsilastirilarak se¢im islemi gerceklestirilir. Algoritma iterasyon sayisi boyunca devam
ettirilir. Algoritma tamamlandiginda popiildsyondaki en iyi kromozom ¢6ziim olarak
bulunmus olur. DGA’nin bir¢ok uygulama alan1 vardir. Gezgin satic1 problemleri, imge
boliitleme, filtre tasarimi, yapay ag tasarimi, bulanik mantik kontrolcii dizayni ve sistem

kimliklendirme kullanildig1 alanlara 6rnek verilebilir.

Parcacik siiri optimizasyonu, Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995°te, kus ve
balik gibi siiriilerin davranislarindan esinlenerek tasarlanan bir optimizasyon yontemidir

(Eberhart ve Kennedy, 1995). Algoritma rastgele ¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla



baslatilir. Popiilasyonu olusturan olas1 ¢ozlimlere parcacik adi verilir. Arama uzayma
rastgele dagitilan parcaciklara, uzayin sinirlhiliklarina gore rastgele hizlar atanir. Belli bir
hiza sahip olan parcaciklar kendilerinin ve sistemin su ana kadar gerceklestirdigi en iyi
¢Ozlime dogru ucarlar. Bu olay da her pargacigin kendi rotasini hafizasinda tuttugu
manasima gelir. Her iterasyonda parcaciklari uygunluk degerleri hesaplanir. Uygunluk
fonksiyonundan elde edilen sonuglar ile parcacigin hafizasinda olan sonuglar
karsilagtirilir. Karsilastirma sonrasinda o ana kadar mevcut olan en iyi sonug elde edilir.
Pargacigm elde ettigi bu sonug yerel en iyi (pbest) olarak isimlendirilir. Sistemdeki tiim
parcaciklarin o ana kadar elde ettigi en iyi sonuca ise kiiresel en iyi (gbest) ad1 verilir.
Gergeklenen her iterasyonda parcaciklar icin pbest ve gbest degerlerine gore hizlari
belirlenir. Boylelikle her iterasyonda parcaciklarin ilgili uzayda konumlari
giincellenerek sonlandirma kriteri saglandiginda sistemdeki en 1yi ¢6ziim bulunmus olur

(Eberhart ve Shi, 2001).

PSO az sayida parametre kullanimi, az miktarda hafizaya gereksinim duyma,
hizl1 hesaplama ve yakinsama gibi avantajlarindan dolay1 optimizasyon problemlerinde
siklikla kullanilmistir (Erdogmus, 2010). Bunlardan bazilarna sinir aglar1 (neural
network) egitimi, giic ve voltaj kontrolii, siparis miktar1 belirleme (lot sizing) problemi,
akis tipi cizelgeleme problemleri, gezgin satici problemi, ig atama problemi 6rnek
olarak wverilebilir. Ayrica PSO, cok boyutlu dogrusal olmayan fonksiyonlarin
optimizasyonu, bulanik sistem kontrolii gibi bircok alanda da basariyla

uygulanabilmektedir.

Bu tez calismasinda optimizasyon yontemleri incelenerek, metasezgisel
optimizasyon yontemlerinden olan YAA’dan esinlenilmis ve iki adet gelistirilmis YAA
algoritmas1 tiiretilmistir. Boylelikle optimizasyon problemlerinde daha etkili

algoritmalar kullanilarak, gercek degerlere daha yakin ¢oziimler elde edilebilecektir.



2. YERCEKIMSEL ARAMA ALGORITMASI (YAA)

Yergekimsel arama algoritmasi (YAA), Rashedi ve arkadaslar1 (2009) tarafindan
bulunan Newton’un hareket ve yercekimi kanunlarina dayali bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu nedenle sezgisel optimizasyon yontemlerinden biri olan YAA’y1 ele

almadan 6nce Newton’un hareket ve yer¢ekimi kanunlarina yer verilmelidir.
2.1. Newton’un Hareket Kanunlan
2.1.1. Eylemsizlik yasasi

Evrendeki herhangi bir cisim iizerine hi¢bir kuvvet etki etmiyorsa ya da cisme
etki eden kuvvetlerin vektorel olarak toplamu sifira esitse, eger cisim belli bir hizda
hareket ediyorsa diizgiin dogrusal hareketine devam eder, duruyorsa duraganligini
korur. Dolayisiyla bu yasada cismin ivmesinin sifir olmasi s6z konusudur (Serway ve

Beichner, 2007).
2.1.2. ivme yasasi

Bir cisim tizerine etki eden kuvvetlerin vektorel olarak toplami sifira esit degilse
yani cisim herhangi bir kuvvet yoniinde ¢ekiliyorsa, cisimde bir hiz degisimi olur. Bu
hiz degisimine ivme adi verilir. Cismi hareket ettiren ya da hizlandiran kuvvet ile
cismin ivmesi ayni dogrultudadir. Herhangi iki cisme ayni yonde ayni biiytikliikte
kuvvet uygulandiginda kiitlesi biiyiik olanin ivmesi daha kiiciik, kiitlesi kiiglik olan
cismin ivmesinin ise daha biiyiik oldugu goriilmiistiir. Yani bir cismin ivmesi, lizerine
uygulanan kuvvet ile dogru, kiitlesi ile ters orantilidir. Bu oran F = m X a seklinde

gosterilmektedir (Serway ve Beichner, 2007; Rashedi vd., 2009).
2.1.3. Etki-tepki yasasi

Iki cisim arasinda herhangi bir kuvvetle olusan etki her zaman kendisine esit
biiyiikliikte, ayn1 dogrultuda fakat ters yonde bir tepkiye neden olur (Serway ve
Beichner, 2007).

2.2. Newton’un Evrensel Cekim Kanunu
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Evrendeki cisimler birbirlerini yer¢ekimine bagl olarak ¢ekerler. Bu kiitle ¢ekim
kuvveti, cisimlerin kiitlelerinin ¢arpimiyla dogru, cisimler arasindaki uzaklikla ters
orantilidir. Sekil 2.1.’de birbirine etki eden M1 ve M2 noktasal kiitleleri goriilmektedir.

Bu kiitleler arasindaki uzaklik R ile gosterilmistir.

Sekil 2.1. Birbirine etki eden kiitleler.

Newton’un yercekimi kanununa gore kiitleler arasindaki kuvvet:

M1xM2

F=Gx—%

(E.2.1)

ile ifade edilir. Burada G yercekimi sabitidir (Serway ve Beichner, 2007; Rashedi vd.,
2009).

2.3. Yercekimine Dayah YAA

YAA, Newton’un hareket kanunlarindan ikincisi olan ivme kanunu ve yine
Newton’un evrensel ¢ekim kanunu temel alinarak tasarlanmis bir optimizasyon
yontemidir. Y AA’da arama uzayindaki her bir parcacik bir kiitle olarak kabul edilir. Bu
nedenle YAA’y1 bir yapay kiitle sistemi olarak ifade etmek miimkiindiir (Rashedi vd.,
2009). Arama uzayindaki tiim kiitleler Newton’un evrensel ¢ekim kanununa gore
birbirlerini ¢ekerler ve yergekimi kuvveti ile birbirlerine kuvvet uygularlar. Bu kuvvete
maruz kalan kiitleler arama uzayi i¢erisinde hareket ederek optimum ¢6ziime ulasirlar.
Noktasal kiitlelerin bu sekildeki hareketi Newton’un ikinci hareket kanununa uygun
olarak meydana gelir. Arama uzaymdaki her bir kiitlenin; konumu, eylemsizlik kiitlesi,

aktif yercekimsel kiitlesi ve pasif yer¢ekimsel kiitlesi olmak tlizere dort 6zelligi vardir.

Her kiitle arama uzaymda belli bir pozisyonda bulunur. Bulunduklari konum,
¢Oziilmesi beklenen problem i¢in birer ¢oziim alternatifidir. Kiitleler, iizerine herhangi
bir kuvvet etki ettiginde, bu kuvvete kars1 koymak isteyerek bir direng gosterir. Bu
dirence eylemsizlik kiitlesi denir. Eylemsizlik kiitlesi fazla olan kiitle daha yavas
hareket etmek isteyecek, az olani1 ise daha hizli hareket edecektir. Belli bir obje

nedeniyle olusan yercekimi alani giicline aktif yer¢ekimsel kiitle denir. Yer¢ekimi alani
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ile bir nesnenin iletisim giicline pasif yercekimsel kiitle denir (Chatterjee ve Mahanti,

2010).

YAA’ da her bir nesnenin kiitle miktar1 o nesnenin performansini gosterir. Her
bir kiitle, arama uzayinda olan diger kiitleleri yercekimi kuvveti ile ¢eker. Boylelikle
kiitleler aras1 etkilesim saglanmis olur. Bu kuvvet biitiin kiitlelerin en agir olan kiitleye
dogru hareket etmesini saglar. Bundan dolayr da kiitleler yercekimi kuvveti
dogrultusunda birlikte hareket ederler. Algoritma boyunca en agir olan kiitle diger
kiitlelere nazaran daha yavas hareket edecek ve digerlerini kendine cekecektir. iterasyon
sayis1 bitiminde ya da herhangi bir sonlandirma eylemi oldugunda kiitlesi en fazla olan

nesne, problemin optimum ¢oziimiinii olusturmus olacaktir.
2.4. Algoritma Adimlarn

Algoritma adimlar1 Rashedi ve arkadaslarinin (2009) yaptiklar1 ¢alisma baz

alinarak asagidaki gibi verilebilir.
2.4.1. Baslangic degerlerinin atanmasi

YAA’da kullanilan yer¢ekimi sabitinin (G), belli bir iterasyon sonunda
optimizasyon tamamlanacaksa maksimum iterasyon sayisinin, ve bir kiitlenin diger tiim
kiitlelere yapacagi etkiyi hesaplamada kullanilan kiiciik bir sabitin (¢) ilk degerlerinin

atandig1 adimdir (Ceylan vd., 2010).
2.4.2. Arama uzaymin tanimlanmasi

Problemlerin optimize edilebilmesi i¢in olast sonuglarin  belirlenmesi
gerekmektedir. Bu ¢oziimler belli bir arama uzay1 igerisinde tanimlanir. YAA icin her
miimkiin ¢6ziim bir kiitledir. Sistemin kag kiitleden olusacagi bu boliimde tasarlanir.
Olusturulan kiitleler arama uzayma rastgele yerlestirilir. N adet kiitleden olusan bir

arama uzayinda i. kiitlenin pozisyonu:
Xi = (x, ., x3, .., xP) i=12,..N (E.2.2)
seklinde belirlenir. Burada x¢, i. kiitlenin d. boyuttaki konumunu gésterir.

2.4.3. Yercekimi sabitinin hesaplanmasi
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Algoritmanin ilk kisminda yergekimi sabitine verilen degerin her iterasyonda
azaltilmas1 gerekmektedir. Zamanla azalan yergekimi sabiti ile arama hizi1 kontrol

edilmektedir. t anindaki yercekimi sabiti

G(t) = Gy x el~7) (E.2.3)

esitligi ile hesaplanir. Burada G, yercekimi sabitinin baslangi¢ degerini, a, kullanicinin
belirledigi sabit bir degeri, t, o andaki iterasyon sayismni ve T, maksimum iterasyon

sayisin1 gosterir.
2.4.4. Uygunluk fonksiyonu ile uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

Her bir kiitlenin o andaki uygunluk degeri uygunluk fonksiyonu ile hesaplanir.
Hesaplanan uygunluk degerlerinin en iyi ve en kotiileri segilir. Eger bir problem

minimize edilmek isteniyorsa;

best(t) = mini__ x, fit;(t) (E.2.4)
worst(t) = max;—g _n; fitj(t) (E.2.5)
Maksimizasyon yapilmak isteniyorsa;

best(t) = max;_; _ y; fit;(t) (E.2.6)
worst(t) = mini__ x, fit;(t) (E.2.7)

esitlikleri kullamlur. fit;(t), j. kiitlenin t anindaki uygunluk degeri, best(t), t anndaki

en iyi ¢oziim, worst(t) ise t anindaki en kotii ¢6ziime karsilik gelir.
2.4.5. Kiitle hesab1

Arama uzaymda bulunan bir kiitlenin aktif yercekimsel kiitlesi, pasif

yergekimsel kiitlesi ve eylemsizlik kiitlesi birbirlerine esit alinarak, tiim kiitleler

hesaplanir.
Ma = My = My = M;, i=12,..,N (E.2.8)
m. ( ) = fit; (t)—worst(t) (E.2.9)

best(t)—worst(t)
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M;() = o) (E.2.10)

=N, m;j(©

kiitlenin aktif yergekimsel kutlesi My;, pasif yercekimsel kiitlesi My;, eylemsizlik

kiitlesi M; olmak tizere Oncelikle m;(t) yani t ammnda i. kiitlenin degeri
hesaplanmaktadir. E.2.10.°da ise normalizasyon islemi ger¢eklestirilmektedir.
Kiitlelerin giincellestirilmesiyle belirlenen en agir kiitle en etkili olanidir. Arama
uzayindaki daha etkili olan kiitle digerlerine gére daha yavas hareket eder ve digerlerini

daha 1yi ¢eker (Chatterjee vd., 2011).
2.4.6. Kuvvet hesabi

E.2.1.’de iki kiitlenin birbirine uyguladigi kuvvet gosterilmistir. Newton’un
evrensel ¢ekim kanununda kiitleler arasi mesafenin karesinin, kiitlelerin ¢arpimina
boliindiigli bilinmektedir. Rashedi ve arkadaslar1 (2009) yaptiklar1 ¢calismada deneysel
sonuglar1 géz oniine alarak evrensel ¢ekim yasasinda kullanilan ve R%olarak gosterilen
iki kiitle arasindaki mesafenin karesi yerine R kullanmislardir. Arama uzayindaki iki

noktasal kiitlenin arasindaki Oklit mesafesi;
Ry(® = [[X:(®, X;®], (E2.11)

olarak hesaplanmustir. Bu esitlikte R;;(t) i ve j Kkiitlelerinin arasindaki mesafeyi
vermektedir. Dolayisiyla bu kiitlelerin arasindaki kuvvet;

Mpi (XM (©
F(t) = G(t) x === X (x2® - x4®) (E.2.12)
ij

esitligi ile hesaplanir. Fi‘j1 (t), t aninda d. boyutta i ve j kiitleleri arasindaki kuvveti, G(t)
yercekimi sabitini, Mpi(t) t aninda i. kiitlenin pasif yergekimsel kiitlesini, My; ®t
aninda j. kiitlenin aktif yer¢ekimsel kiitlesini, € kullanici tarafindan karar verilen sayisal
olarak ufak bir sabiti de(t) ve X4(t) ise i ve j kiitlelerinin d. boyuttaki konumunu

belirtir.

Iki kiitle arasindaki kuvvet hesaplandiktan sonra bir kiitleye etkiyen toplam

kuvvet hesaplanir:

FA(t) = Zjl\éKbest'jiirandei‘ji(t) (E.2.13)
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E.2.13.’de rand; [0,1] aralifinda verilen rastgele bir sayidir. Kbest ise
baslangicta K, kadar kiitle ile baslayarak zamanla lineer olarak azaltilan bir degerdir.
Newton’un evrensel ¢ekim kanununa gore arama uzayindaki objelerin birbirlerini
cektigi bilinmektedir. Kbest degeri ile arama uzayi igerisinde belirlenen en kétii objenin
diger tiim objelere etkidigi kuvvetler sifirlanir. Daha sonraki iterasyonlarda baglantisi
kesilen obje, diger objeleri kendine ¢ekemeyecek, sadece digerleri tarafindan ¢ekime
girebilecektir. Bu nedenle E.2.13. ile i. obje {izerine etkiyen toplam kuvvet
hesaplanirken, j. iiye Kbest iiyelerinden biri olmasi gerekmektedir. Algoritmanin
sonunda Kbest’in son degeri bire kadar diiser. Boylelikle sadece algoritma sonunda elde
edilen en 1y1 ¢6zlim, arama uzaymndaki diger objeleri kendine c¢eker, diger objeler en

lyiye bir kuvvet uygulayamaz.
2.4.7. ivme hesabi

5. adimda kiitle ve 6. adimda kuvvet hesab1 sonucunda Newton’un ikinci yasasi

olan ivme yasasina dayanarak kiitlelerin ivmeleri hesaplanir;

F
a?(t) = m (E.2.14)

ad(t) d. boyuttaki i. kiitlenin t anindaki ivmesini verir.
2.4.8. Hiz ve konum giincellemesi

Arama uzaymdaki tiim kiitleler etkilesime girerek birbirlerine ivme
kazandrirlar. Bu nedenle bir iterasyon sonraki hiz E.2.15.°de de goriildiigii iizere

kiitlenin o andaki hizi ile o anda olusan hiz de§isiminin toplamina esittir.
VA(t+ 1) = rand; x Va(t) + ad(t) (E.2.15)
rand; [0,1] araliginda rastgele atanan bir sayidir.

Hiz degisimiyle birlikte her bir kiitlenin sistemdeki yeri de degismektedir. Bu
ylizden E.2.16. ile konum gilincellemesi yapilmaktadir (Taghipour vd., 2010).

Xd(t+1) = X340 + Vit + 1) (E.2.16)

2.4.9. Sonlandirma
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Herhangi bir sonlandirma kriteri oldugunda algoritma durdurulur, yoksa
algoritmanin yercekimi sabitinin gilincellendigi 3. adimina geri doniilerek sonlandirma

kriterine rastlayana kadar algoritma devam ettirilir.
2.5. Test Fonksiyonlar

Sphere, Ackley ve Humpcamel test fonksiyonlar1 kullanilarak YAA’nin
calismast degerlendirilmistir. YAA kodlar1 ve fonksiyonlar MATLAB programlama
dilinde yazilmig ve Intel(R) Core(TM) i5 CPU M 430 @ 2.27 GHz, 4GB RAM

donanimly, 32 bit isletim sistemine ait bir diziistii bilgisayarda calistirilmistir.
2.5.1. Sphere fonksiyonu

Test fonksiyonlarindan ilki olan Sphere fonksiyonu tek bir global minimuma
sahip bir fonksiyondur. Bu tiir fonksiyonlara tek modlu fonksiyonlar denir. Sphere
fonksiyonunun ayrica diizgiin ve ileri derecede konveks bir fonksiyon olma ozelligi

vardir.
Fsphere(X) = XL, x{ (E.2.17)

E.2.17.de verilen Sphere fonksiyonunun global minimum noktas1 0’a esittir.
Esitlikte n, fonksiyonun boyutunu vermektedir. Yaptigimiz c¢alismada YAA
kullanilarak Sphere fonksiyonunun global minimumuna yakmsanmistir. YAA’da
popiilasyon biiylikliigii 25, fonksiyon boyutu 30, maksimum iterasyon sayist 500,
degisken smirlar1 [-100,100], e= 10712, yercekimi sabitinin hesaplamasinda a = 10,
Go= 50 ve son olarak K popiilasyon biiyiikliigiiniin degeri kadar alinip, her iterasyonda
lineer olarak azaltilmistir. Sekil 2.2.’de 500 iterasyonun sonucunda en iyi uygunluk
0.000121692999 olarak bulunmus ve toplam hesaplama siiresi 8.778853 sn olarak

Olctilmiistiir.
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Sekil 2.2. YAA'nin 500 iterasyon boyunca Sphere fonksiyonunda iirettigi uygunluklar.

2.5.2. Ackley fonksiyonu

Ackley fonksiyonu bir¢cok yerel minimuma ancak tek bir global minimuma sahip
bir fonksiyondur. Bu tiir fonksiyonlara ¢ok modlu fonksiyonlar denir.

n 2

Fackiey (X) = —20 X exp (—0.2 X %") — exp (B222mA)) 4 90 4 e (E2.18)

E.2.18.’de verilen Ackley fonksiyonunun global minimum noktas1 0’a esittir.
Esitlikte n, fonksiyonun boyutunu vermektedir. YAA’da popiilasyon biiytikligi 25,
fonksiyon boyutu 30, maksimum iterasyon sayis1 500, deg§isken sinirlar1 [-32,32],
e= 107'2, yergekimi sabiti hesabnda @ = 10, G,= 50 ve son olarak K popiilasyon
biiytikligliniin degeri kadar alinip, her iterasyonda lineer olarak azaltilmistir. Sekil
2.3.’de maksimum iterasyon sonrasi global minimum noktas1 0.004274278078 olarak
bulunmustur. Minimum uygunluk degerinin bulunmasi i¢in gecgen siire ise 9.347089

sn’dir.
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Sekil 2.3. YAA'nin 500 iterasyon boyunca Ackley fonksiyonunda iirettigi uygunluklar.

2.5.3. Humpcamel fonksiyonu

Humpcamel fonksiyonu 2 global minimumla birlikte toplamda 6 adet yerel

minimuma sahiptir. Cok modlu bir fonksiyondur.
6
Frumpeamel (X) = 4 X X — 2.1 X X} + 2 +%; XX, — 4 X x5 +4 X x3 (E.2.19)

Humpcamel fonksiyonu E.2.19.’da verilmis olup,x; ve x, degiskenlerinden
olustugu goriilmektedir. Bu nedenle fonksiyon 2 boyutludur ve global minimum noktas1

-1.0316°dir. Sekil 2.4.’de Six Humpcamel fonksiyonu gosterilmektedir.
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humpcamel(x1,x2)
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Sekil 2.4. Six Humpcamel fonksiyonu.

YAA’da popiilasyon biiyiikligii 25, maksimum iterasyon sayisi 500, degisken
sinirlar1 [-5,5], € = 10712, yercekimi sabiti hesabinda a = 10, Gy= 50 ve son olarak K
popiilasyon biiyiikliigiiniin degeri kadar almip, her iterasyonda lineer olarak
azaltilmistir. Sekil 2.5.°de maksimum iterasyon sayisi sonucunda Humpcamel
fonksiyonunun global minumum degeri -1.031627931600 olarak bulunup, hesaplama
stiresi 8.761347 sn’dir.
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Sekil 2.5. YAA'min 500 iterasyon boyunca Humpcamel fonksiyonunda {irettigi
uygunluklar.
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3. KUTLE-YAY SIiSTEMi

Glinlimiizde gorselligin 6n plana ¢ikmasiyla birlikte bilgisayar grafiklerinde
bircok gelisme yasanmistir. Modelleme ve simiilasyon yasamm ¢ogu alaninda
uygulanmaya baslanmistir. Arastirmacilar gercege yakin ve hizli sonug veren yontemler
gelistirme noktasinda calismalar yapmistir. Bu yontemler fiziksel ve fiziksel tabanh
olmayan yoOntemler olmak iizere ikiye ayrilir (Duysak, 2005). Modelleme ve
simiilasyonda 0Ozellikle fiziksel tabanli yontemlerden olan SEM (Sonlu elemanlar
yontemi) ve MSS (kiitle-yay sistemi) yOntemlerinin uygulandigi goriilmiistiir.
Calismalar incelendiginde hassasiyetin onemli oldugu durumlarda SEM, hizin 6nemli
oldugu durumlarda ise MSS tercih edilmistir (Duysak ve Zhang, 2005). MSS’nin
kullanildig1 uygulamalara yumusak doku deformasyonu, sa¢c ve kumas simiilasyonlar1

ornek olarak verilebilir.
3.1. Kiitle-Yay Yapisi

Bir nesnenin 3 boyutlu modellemesi yapilirken n adet diigiim ve bu diigiimleri
anlamli olarak birbirine baglayan m adet baglant1 kullanilir. Diiglim ve baglantilardan
olusan bu agsal yapi, licgenlerle ya da ¢okgenlerle ifade edilebilir. Sekil 3.1.’de bir
nesnenin tg¢genlerden olusan ag modelinin bir kesiti goriilmektedir. Kiitle yay
sisteminde nesneyi olusturan her diigiim, noktasal kiitle olarak adlandirilmaktadir.
Genellikle noktasal kiitleler, modellenen nesnenin toplam kiitlesinin, noktasal kiitle

sayisina boliimiiyle elde edilir.

Sekil 3.1. Kiitle-yay yapisinin gosterimi.
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Objeye disaridan herhangi biiylikliikte ve yonde kuvvet etki ettiginde noktasal
kiitleler o kuvvetin yoniine dogru ve siddetine bagl olarak yer degistirir. Uygulanan
kuvvet dolayisiyla, kiitlelerin yer degisimi yaylarda gerilmeye veya sikismaya neden

olur. Boylelikle modeli olusturan agsal yapida, kiitleler aras1 etkilesim meydana gelir.

Kiitle-yay sistemi, agda mevcut olan kiitle ve yaylarin birbirleriyle ve kendi
icindeki degisimlerini inceleyen bir yontemdir. Uygulanan kuvvetin biiyilikliigline ve
yoniine gore, etki ettigi noktadan itibaren nesne lizerindeki degisimler deformasyonu

ifade eder.
3.2. Yay Dinamigi

Iki noktasal kiitle arasindaki baglantiya yay adi verilir. Yaylar belli bir agirhga
sahip degildir ve kiitleler arasindaki iletisimi saglar. Yaylarin kiitleler arasi iletisimi
saglamasindaki rolii, deformasyon karakteristiklerinin yay parametreleri tarafindan
agsal yapiya gomiilmesi olarak aciklanabilir. Yay parametreleri sertlik ve sontimlemedir

(Sekercioglu, 2010).

Yaya bagli noktasal kiitlelerden herhangi birinde yer degistirme sd6z konusu
oldugunda yay dinamigi siireci baslar. Kiitlesel noktada olan herhangi bir degisim ya da
disaridan bir kuvvet, yaym ig¢sel bir kuvvet olusturmasina neden olur. Yayin simiilasyon
sirasinda davranisini belirlemek icin bazi 6zellikleri kullanilir (Mahal vd., 2001).
Bunlar:

- Yaym model i¢indeki konumu,

- Yaym sertligi,

- Yaym degisimden 6nceki uzunlugudur.

Sekil 3.2.°de iki kiitle arasindaki yay, kuvvetin yaptig1 etkiyle, gerilir ya da

sikisir. Boylelikle yayn baslangi¢c uzunlugu azalir ya da artar.

@V ®)
O— 2200 —Q

Sekil 3.2. Yaylarin gerilmesi ve sikismast.
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Yaym ilk uzunlugunun herhangi bir etkiyle degismesi sonucu yay bir kuvvet

olusturur. Bu kuvvet Hooke kanununa gore asagidaki esitlikte gosterilmistir:

f=—k,x (Jd| —s) x % (E.3.1)

Yaym bagladigi iki noktasal kiitlenin konumlar1 arasindaki fark, yayin
uzunlugunu ifade eder. E.3.1.’de s, yaya herhangi bir etki etmeden Onceki yani ilk
uzunlugudur, |d| ise yayin islem yapilacagi andaki uzunlugunu belirtir. kg ile gosterilen
deger ise yayn sertligini gosteren yay sabitidir. Esitligin son kisminda bulunan % birim

vektori ifade eder.

Eger sistem bu sekilde birakilirsa, kiitle-yay sisteminde titresim yasanmaya
baslar. Bu nedenle soniimleme E.3.1.’e ekilmelidir.

f=—(ksx(|d|—s)+kdx%)x% (E.3.2)

Toplam yay kuvveti yukaridaki esitlikte gosterilmistir. Burada k; soniimleme
sabiti, d iki noktasal kiitlenin konum farki ve hiz farkini, d - d ifadesi ise iki vektorel

biiylikliglin ¢arpimini ifade etmektedir (Duysak vd., 2003).
3.3. Kiitle Dinamigi

D1s kuvvetler veya yaylarin dinamigi sonucunda kiitle dinamigi stireci baglamis
olur. Kiitleye etki eden toplam kuvvet belirlendikten sonra Newton’un ikinci kanununa

gore ivme hesaplanir.
f=mXxa (E.3.3)

Ivmesi bilinen kiitlenin hiz1 ve yeni konumu Euler integrasyonlarindan biri

secilerek belirlenir.
3.3.1. Explicit Euler integrasyonu

Kiitlenin bir sonraki hiz1 E.3.4. ile hesaplanir. Yeni konumu ise 6nceki konumu

ile yer degistirmesi toplanarak elde edilir (Provot, 1995).

F(®)

V(t+ At) = V(t) + At % —= (E.3.4)
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X(t+ At) = X(t) + At X V(t + At) (E.3.5)
3.3.2. Implicit Euler integrasyonu

Explicit Euler integrasyonundan tek farki bir sonraki hizin hesaplanmasinda
kullanilan kuvvetin se¢imidir. Explicit Euler integrasyonunda kuvvet o andaki kuvvettir
fakat Implicit Euler integrasyonunda bir sonraki kuvvet ele alinir.

F(t+At)

V(t+ At) = V(t) + At % — (E.3.6)

X(t+ At) = X(t) + At X V(t + At) (E.3.7)

Kiitle ve yaylardan olusan modele disaridan bir kuvvet etki ettiginde, yaylar
sikisarak ya da gerilerek kiitlelere bir i¢ kuvvet uygular. Bu kuvvet ile birlikte kiitleler
bir ivmeye sahip olur. Dolayisiyla yer degistirme s6z konusudur. Kiitle-yay
sistemindeki bu etkilesim sonucu modelde olusan de§isim deformasyonu ifade eder.
Kiitle-yay sisteminin anlasilabilirligindeki kolaylik ve etkinligi agisindan modelleme

alanlarinda genis bir kullanima sahiptir.
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4. MSS-GSA ALGORITMASI

Optimizasyon yontemlerinde arama uzayina atanan objeler birbirinden bagimsiz
bir sekilde optimum noktayr ararlar. Birbirine bagli olan objeler kullanildiginda
optimum noktaya daha yakin bir ¢dziim elde etmek miimkiindiir. Onerilen algoritmada
kiitle yay sisteminin ¢alisma prensibi ele alinarak, optimum noktayr arama
amacglanmistir. Bu nedenle YAA’da kullanilan kiitlelerin arasina yay baglanmistir.
Kiitlelerin konum farkindan dolay1 potansiyel farktan dogan dis kuvvet ile baglh oldugu
yay tarafindan olusan i¢ kuvvet toplanarak bir liyeye uygulanan toplam kuvvet
hesaplanmistir. Boylelikle arama uzaymda hem global arama hem de yerel arama
yapilmistir. Kiitlelerin arama uzayi icerisindeki hareketi ise Newton’un ivme yasasina

gore gerceklestirilmistir.
4.1. Algoritma Adimlar

Algoritma adimlar1 agagidaki gibi verilebilir.
4.1.1. 1ilk degerlerin atanmasi

Algoritma icerisinde kullanilan sabit degerler (¢ ve o) , yergekimi sabitinin
baslangi¢ degeri (Gy), yay katsayisi (k), maksimum iterasyon sayisi, matematiksel
olarak ifade edilen problemin boyutu ve optimizasyon sirasinda kullanilacak iiye sayis1

bu adimda belirlenir.
4.1.2. Arama uzayinin tasarlanmasi

Problemin smirlar1 géz Oniine almarak arama uzaymin simrlart belirlenir.

Olusturulan uzaya, iiyeler rastgele konumlandirilir.

Xi = (x, ., x3, .., xP) i=12,..N (E.4.1)
x{, arama uzayindaki i. iiyenin d. boyuttaki konumunu belirtir.

4.1.3. Uyelerin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

Uyeler uygunluk fonksiyonuna gdnderilerek her birinin uygunluk degerleri

hesaplanir. Tiim tiyelerin uygunluk degerlerine bakildiginda, problem minimizasyon
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problemiyse en kiigiik uygunluk degerine sahip iiye, maksimizasyon problemiyse en
biiylik uygunluk degerine sahip iiye, tiim iiyeler icinde en iyi olanidir. Yani problemin

hedefine gbre en 1yi ve en koti iiyeler, uygunluk degerlerine bakilarak belirlenir.
4.1.4. Yercekimi sabitinin giincellenmesi

Optimum ¢6zliim aranirken, arama hizinin kontrol edilmesi gerekmektedir. Her
iterasyonda yercekimi sabitini azaltarak bunu yapmak miimkiindiir. Dolayisiyla

yercekimi sabitinin hesaplanmasinda asagidaki formiil kullanilir.

G(t) = Gy x e(=>1) (E.4.2)

t

t anindaki yercekimi sabiti (G(t)), e(_“T) ile yercekimi sabitine verilen ilk degerin (Gg)
carpmmidir. Esitlikte kullanilan T maksimum iterasyon sayisini, t o andaki iterasyon

sayisini, « ise sabit bir degeri ifade eder.
4.1.5. Yay sabitinin giincellenmesi

Her iterasyonda yaylarin sertligi azaltilir. Boylelikle yaylarin sertligi kontrol

edilebilir.
(~o)
K(t) =ky xe\ T (E.4.3)

Yukarida verilen esitlikte ¢ anindaki yay sabiti K(t), yay sabitinin baslangic
degeri k), esitligin son boliimiinde bulunan t, o andaki iterasyon sayisi, T maksimum

iterasyon sayisi, a sabit bir sayidir.
4.1.6. Kuvvetlerin hesaplanmasi

Global ve yerel minimumlara sahip bir minimizasyon probleminde liyeler arama
uzayina rastgele dagitildiklarinda uygunluk degerlerine gore global minimuma daha

yakin ya da daha uzak mesafede bulunurlar.

Uygunluk degeri en kiiciik olan iiye global minimuma en yakin olan iiyedir.
Sekil 4.1.’de tliyeler arasindaki uzaklhigin potansiyel farka neden oldugu goriilmektedir.

Bu potansiyel farktan dolayr da bir dig kuvvet olusur. Yani dis kuvvet, liyelerin
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uygunluk degerlerindeki farklilik nedeniyle, arama uzayindaki konumlarmin

olusturdugu potansiyel farktan meydana gelir.

Uyenin konumu

Potansiyel
fark

Global minimum

Sekil 4.1. Uyeler arasindaki potansiyel fark gosterimi.

Uyeler arasinda potansiyel farktan meydana gelen dis kuvvet asagidaki esitlik ile

hesaplanir:

Fextd(0) = G(O) x Maworst® [ X OX® (EA4.4)
- - best(t)—worst(t) |x].d(t)_xid(t)|+g g

F_ext{(t) = X, rand;F_ext{ (t) (E.4.5)

E.4.4.°de t aninda j liyesinin i iiyesi tizerinde olusturdugu kuvvet hesaplanmistir.
G(t) yercekimi sabitini, fit;(t) ¢t aninda i. {iyenin uygunluk degerini, best(t) ve
worst(t) ise yine o andaki en iyi ve en kot uygunluk degerlerine sahip ¢ozimleri ,
|de(t) —X8(®)| i ve j iiyelerinin d. boyuttaki birbirlerine olan uzakliklarm, € kiigiik
sabit bir degeri ve (de(t) —Xid(t)) ifadesi j. iiye ile i. liyenin d. boyuttaki konum
farklarm belirtir. Sekil 4.1. incelendiginde global minimuma yakin olan iiye ile uzak
olan iiye arasindaki potansiyel farkin yiiksek oldugu goriilir. Bu nedenle en yiiksek
potansiyele sahip olan iiye global minimuma en yakin iiye, en diisiik potansiyele sahip

olan tiye ise global minimuma en uzak olan liyedir. Dolayisiyla potansiyeli yiiksek olan

iiye diger iiyeleri kendine daha kuvvetli ¢eker.



26

Uyelerin birbirleri ile arasindaki potansiyel farktan dogan dis kuvvet
hesaplandiktan sonra iiyeler uygunluk degerlerine gore en iyiden en kotiiye siralanir. En
1yi Uiyeden en kotii liyeye dogru siralanmasinin sebebi iiyelerin en iyi liyeye dogru yay
dolayisiyla bir ¢ekim igerisine girmelerini saglamaktir. Swralanan iiyeler arasina Sekil

4.2.deki gibi yay baglanarak kiitle yay sistemi olusturulur.

e
O\\QQQ/
-
o
2,

Sekil 4.2. En iyiden en kotiiye dogru siralanan iiyeler arasina yay baglanmasi.

Her tiye yay ile bagh oldugu iiyelere yay dolayisiyla bir kuvvet uygular. Kiitle
yay sisteminde, yaylar ilk uzunlugunu korumak ister. Algoritmada kiitle yay sisteminde

kullanilan E.3.1. yerine aradaki potansiyel farki sifirlamak i¢in asagidaki esitlik

kullanilmstir.

Fintd(0) = K x 1050 xd(®)-xd() (E.4.6)
-IntRe = best(t)—worst(t) |X].d(t)—Xid(t)|+s o
F_int{(t) = —F_int{(t) (E.4.7)

Yukaridaki esitliklerde j. iiye, i. liyenin yay ile bagli oldugu bir sonraki iiyedir.
E.4.6.’da iterasyon t’de d. boyutta j. liyenin i. iiye tizerine uyguladigi kuvvet F_inti‘]1 v,
t aninda i. liyenin uygunluk degeri fit;(t), j. iyenin uygunluk degeri fit;(t), t anindaki
en iyi ve en kotii degerler best(t) ve worst(t), j. ve i. lyelerin d. boyuttaki konum
farki de (t) — X4(t) ve aralarindaki mesafe de (t) — X4(t) olarak gosterilmistir. Esitlikte
kullanilan ¢ kiigiik bir sabit degerdir. Uyeler arasindaki yaym katsayis1 ise K ile

gosterilmistir.
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Kiitle yay sisteminde yay ile bagli olan kiitleler yaydan dolay1 bir kuvvete maruz
kalirlar. Yay, kendini geren ya da sikistiran kuvvete esit biiyiiliikte ve ters yonde bir
kuvvet uygular. Bu nedenle i. iiye lizerine uygulanan kuvvet ile j. liye {izerine
uygulanan kuvvet esit bliytikliikte ve zit yonliidiir. E.4.7.’de kuvvetlerin esit bliyiikliikte

ve zit yonde oldugu gosterilmistir.

Yukaridaki esitliklere gore iiyeler en 1yi liyeye dogru bir ¢cekim icerisine girer.
Bu sayede arama uzayi icerisinde yerel arama islemi de gerceklesmis olur. Son olarak
bir liyenin diger iiyelere uyguladigi i¢ ve dis kuvvetler toplanarak toplam kuvvet

hesaplanir.
FA() = Fine (0 + Fexe (0 (E.4.8)

E.4.8.°de Fintid(t) t aninda d. boyuttaki i. liye iizerinde yay tarafindan olusan i¢

kuvveti, Fextid(t) t aninda d. boyuttaki i. iiye iizerinde olusan dis kuvveti ve FA(t) ¢

aninda d. boyutta i. iiye lizerinde olusan toplam kuvveti gosterir.
4.1.7. Uyelerin ivmelerinin hesaplanmasi

Newton’un hareket kanunlarindan ikincisi olan ivme kanununa gdre her bir
iiyenin ivmesinin hesaplandigi adimdir. Uye, kendisine etkiyen dis kuvvet ve ig

kuvvetin bileskesi yoniinde ivme kazanir.

Fd(t
ad(t) = M—Et; (E.4.9)

Toplam kuvvet, liyenin o andaki kiitlesine boliinerek ivme hesaplanir. E.4.9.da
ad(t) t aninda i. iiyenin d. boyuttaki ivmesini, F3(t) kendine etkiyen toplam kuvveti ve

M; (t) kiitlesini gostermektedir.
4.1.8. Hiz ve konum giincellemesi

Uyenin ¢+ 1 amindaki hizi ve konumu explicit Euler integrasyonuna gore

asagida verilen esitlikler ile hesaplanur.

VA(t+ 1) = rand; x Va(t) + ad(t) (E.4.10)
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Xq(t+1) = X340 + Vit + 1) (E.4.11)

E.4.10.’da i. liyenin d. boyutta t + 1 anindaki hiz1 (Vid(t + 1)), bir 6nceki hizi

(Vid (t)) ile hizinda meydana gelen degisimin (a§1 (t)) toplamina esittir. Bir 6nceki hiz
ile carpilan rand; sifir ile bir arasinda segilen rastgele bir sayidir. E.4.11.’de ise bir
sonraki konum( Xd(t+ 1)) , bir dnceki konum(Xid (t)) ile bir sonraki hizinin toplami

ile hesaplanur.
4.1.9. Sonlandirma

Algoritma herhangi bir sonlandirma kriterine ugradiginda veya maksimum
iterasyon sayisina ulastiginda durdurulur. Eger sartlar saglanmiyorsa 3. adima geri

dontiliir ve sart saglanana kadar devam ettirilir.
4.2. Algoritmanin Kaba Kodu

Baslangi¢ degerlerini belirle
FOR
N adet iiyeyi rastgele konumlandwr. X; = (xil, ,x{i, e xl”) i=12,..,N
END
Uyelerin uygunluk degerlerini hesapla
Yer ¢cekimi sabitini, yay sabitini, en iyi ve en kotii uygunluk degerlerini giincelle
DO  FOR
Her tiyenin dis kuvvetini hesapla
Uyeleri en iyiden en kotiiye dogru sirala
Siralanan tiyeler arasina yay bagla
Her tiyenin bagl oldugu yaydan olusan i¢ kuvvetini hesapla
I¢ ve dis kuvvetleri topla
Her tiyenin ivmesini, hizint ve konumlarini giincelle
END
WHILE Durdurma kosulu saglanan kadar devam et

4.3. Algoritmamin Akis Semasi

Sekil 4.3.’de MSS-GSA algoritmasinin akis semast verilmistir.
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Baslangi¢ degerlerinin atanmasi

Uyelerin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

Yerg¢ekimi, yay sabiti, en iyi ve en koti
coztimlerin giincellenmesi

Kitlelerin gtincellenmesi

Yay kuvveti ve disg kuvvetin hesaplanmasi

Ivmelerin hesaplanmasi

Hiz ve konum giincellemesi

HAYIR Sonlandirma

kriterine
rastlandi nm1?

En iyi uygunluk

Sekil 4.3. MSS-GSA algoritmasinin akis semasi.
4.4. Uygulanan Test Fonksiyonlar

Onerdigimiz algoritmanin etkinligini gézlemlemek adma asagida verilen test
fonksiyonlar1 tizerinde MSS-GSA algoritmas1 uygulanmistir. Algoritmanin kodlar1 ve

fonksiyonlar MATLAB programlama dilinde yazilmis ve Intel(R) Core(TM) 15 CPU M
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430 @ 2.27 GHz, 4GB RAM donanimli, 32 bit igletim sistemine ait bir diziistii

bilgisayarda ¢alistirilmistir. Tiim fonksiyonlar i¢in liyelerin kiitlesi 10 alinmastir.
4.4.1. Sphere fonksiyonu

E.2.17.”de fonksiyonun n boyutlu oldugu goriilmektedir. Algoritma igerisinde n,
30 alinmistir. Toplam iiye adedi 25, maksimum iterasyon sayis1 500, degisken sinirlari
[-100,100], & = 10712, yergekimi sabitinin ilk degeri Go= 50, yercekimi sabitinin
giincellenmesinde kullanilan a sabit degeri 10, yay sabitinin baslangi¢c degeri 50 olarak

alinmis ve exponansiyel olarak azaltilmistir.

Sekil 4.4.’de verilen grafige gore algoritma maksimum iterasyon sonunda en iyi
uygunluk degerini 0,000000129020 olarak bulmustur. Algoritmanin tamamlanmasi i¢in
gecen siire 9,767182 sn olarak tespit edilmistir.
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Sekil 4.4. MSS-GSA'min 500 iterasyon boyunca Sphere fonksiyonunda iirettigi
uygunluklar.

4.4.2. Ackley fonksiyonu
Algoritmada E.2.18.’de verilen Ackley fonksiyonunun boyutu 30, popiilasyon

biiytikligli, maksimum iterasyon sayisi, &, @, G, ve yay sabitinin basglangic degeri

Sphere fonksiyonunda kullanilan degerlere esit alinmaistir.
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Sekil 4.5.°de 500 iterasyon sonunda algoritma, minimum uygunluk degerini

0.000222310561 olarak 13.725497 sn’de hesaplamistir.
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Sekil 4.5. MSS-GSA'nin 500 iterasyon boyunca Ackley fonksiyonunda {irettigi
uygunluklar.

4.4.3. Humpcamel fonksiyonu

2 boyuta sahip olan Humpcamel fonksiyonu E.2.19.’da gosterilmistir. MSS-
GSA algoritmast ile global minimuma erisilirken, toplam iiye sayis1 25, maksimum
iterasyon sayis1 500, degisken smurlari [-5,5], ¢ = 10712, yergekimi sabiti hesabinda o =

10, Go= 50, yay sabitinin baslangi¢c degeri 50 olarak alimustir.

Sekil 4.6.°da verilen grafikte 500 iterasyon sonunda global minimum
-1.031628266185 olarak bulunmustur. Algoritmanin tamamlanmasi i¢in gegen siire

15.540520 sn olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4.6. MSS-GSA'min 500 iterasyon boyunca Humpcamel fonksiyonunda iirettigi
uygunluklar.



33

5. UYE-UYDU ALGORITMASI

Arama uzayma rastgele konumlandirilan her bir obje, dnerilen algoritmada iiye
olarak isimlendirilir. Uyeler etrafina 6nceden belirlenen bdlge igerisine belli miktarda
uydular atanir. Uye ve uydularinin uygunluk fonksiyonuna gére uygunluk degerleri
hesaplanir. Iglerinden en iyi uygunluk degerine sahip olami iiyelik sifatim alir. Eger
onceden var olan iiye daha iyi bir uygunluk degerine sahipse algoritma oldugu gibi

devam ettirilir.

Uye-Uydu algoritmasinda her iiyeye atanan uydular da optimum noktay: arayisa
gecer. Uydularin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi disinda algoritma icerisinde diger
hesapsal islemlere dahil edilmemesi algoritmanin hesapsal yiikiinii azaltir. Bu nedenle

algoritmanin diger algoritmalara gore daha etkili olmas1 beklenmektedir.
5.1. Algoritma Adimlar

Algoritma adimlar1 agagidaki sekilde verilebilir.

5.1.1. ilk degerlerin atanmasi

Algoritmada kullanilan sabitlere deger atamalar1 yapilir. Algoritma siiresince her

iterasyonda degisen degiskenlere ilk degerleri verilir.
5.1.2. Arama uzayinin tasarlanmasi

Arama uzaymin biiyiikliigii problemin sinirlari géz oniine almarak belirlenir.

Uyeler arama uzayma rastgele dagitilir.

Xi = (x, ., x3, .., xP) i=12,..,N (E.5.1)

x{, i. tiyenin d. boyuttaki konumunu belirtir.

5.1.3. Uydularin belirlenmesi

Uyelerin optimum noktay1 daha iyi ve daha hizli bulabilmesi amaciyla her iiye
icin sabit sayida uydu tanimlanir. Sekil 5.1.’de siyah cerceveli ve cap1 diger dairelere

gore biiyiik olan daireler tiyeleri ifade etmektedir. Her iiye kendisine ait, ayni renkte
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tanimlanmis uydulara sahiptir. Uydular, tyelere belli bir ¢ap icerisinde rastgele

yerlestirilir.

Sekil 5.1. Uye-uydu gosterimi.

N adet iiyeye ve her bir {iyenin M adet uyduya sahip oldugu bir arama uzayi

diisiiniildiigiinde i. iiyenin s. uydusunun konumu asagidaki gibi tanimlanir:

Xis = (x4, .., x8, ..., x1) i=12,..,N s=12,..,M (E.5.2)

is’ is’ is

Yukaridaki tanimlamada Xids i. Uyenin s. uydusunun d. boyuttaki konumunu

gostermektedir.
5.1.4. Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

Arama uzaymdaki her liye ile bu lyelerin uydular1 uygunluk fonksiyonuna
gonderilir. Elde edilen uygunluk degerleri iiye ile uydular arasinda karsilastirilir.
Fonksiyona gonderilen iiye, uydularindan daha iyi bir deger vermigse iiyeligini devam
ettirir ve konumunu korur. Uydunun uygunluk degeri, sahip oldugu iiyenin uygunluk
degerinden daha iyiyse, belirlenen uydu, sistemin yeni iiyesidir ve algoritma adimlar1

yeni liyenin konumuna gore islemeye devam eder.

Sekil 5.1.’de farkli renklere sahip iliyeler ve kendileriyle aymi renkte olan
uydular1 gosterilmistir. Tiim tiyeler ve uydular1 uygunluk fonksiyonuna gonderildiginde
acik mavi renkli iiyenin 4 numarali uydusu (s4) global minimuma daha yakin oldugu
icin daha 1y1 bir deger ¢ikarmistir. Bu nedenle sekil 5.2.’de goriildiigii tizere s4 uydusu

artik yeni iiye olmustur. Bir sonraki islemler s4 tiyesi iizerinden gergeklestirilir.
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Sekil 5.2. Minimuma yakin olan uydunun tiye olmasi.

Elde edilen yeni iiyeler ile birlikte tiim {iyeler i¢inde en iyi ve en kotii tiye segilir.
Minimizasyon problemlerinde best(t) ve worst(t) E.2.4. ile E.2.5. kullanilarak
belirlenir. Maksimizasyon problemlerinde ise E.2.6. ve E.2.7. kullanilarak best(t) ve

worst(t) degerleri segilir.
5.1.5. Yercekimi sabitinin giincellenmesi

Algoritma boyunca yercekimi sabiti azaltilarak arama kontrol edilir. E.2.3.’de

yercekimi sabitinin baslangi¢ degeri her iterasyonda exponansiyel olarak azaltilmistir.
5.1.6. Kiitlelerin hesaplanmasi

Arama uzayinda bulunan her bir iiyenin kiitle degerleri E.2.9.’a gore hesaplanir.
E.2.10.’da 1se her iiyenin kiitlesi toplam kiitleye bdliinerek normalizasyon islemi

gerceklestirilir.
5.1.7. Kuvvetlerin hesaplanmasi

Bir iiyeye diger tiim iiyelerin etkidigi toplam kuvvettin hesaplandigi adimdir.
E.2.12. ile j. iiye tarafindan i. liyeye etkiyen kuvvet, Newton’un evrensel ¢ekim
kanununa gore hesaplanmistir. Daha sonra E.2.13. ile tiim iyelerin i. iiyeye yaptigi

toplam kuvvet hesaplanir.

5.1.8. Ivmelerin hesaplanmasi
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Newton’un 2. hareket kanununa goére bir cismin ivmesi, cisme uygulanan kuvvet
ile kiitlesinin bolimiine esittir. Algoritmada E.2.14. ile ivme hesaplanirken Newton’un

hareket kanunu esas alinmistir.
5.1.9. Hiz ve konum giincellemesi

Uyenin ¢+ 1 amindaki hizi ve konumu explicit Euler integrasyonuna gore

sirastyla E.2.15. ve E.2.16. kullanilarak hesaplanir.
5.1.10. Sonlandirma

Maksimum iterasyon sayist tamamlandiginda ya da bir sonlandirma kriterine
rastlandiginda algoritma durdurulur. Aksi durumda 3. adima doniilerek, sartlar

saglanana kadar algoritma devam ettirilir.
5.2. Algoritmanin Kaba Kodu

Baslangi¢ degerlerini ata
FOR
N adet iiyeyi arama uzayi icerisine rastgele konumlandir.
X, = (x}, o xd X)) i=12,..,N
END
DO  FOR
N adet iiye i¢in belli bir bolge icerisinde M sayida uyduyu rastgele konumlandir.
Xis = (xk, o, x3, o X i=12,..,N s=1.2,..,M
Tiim iiye ve uydularimi uygunluk fonksiyonuna goénder, her iiyenin uygunluk
degeri ile wuydularimin uygunluk degerlerini karsilastir, eger uydularindan
birinin uygunluk degeri tiyesinden iyi ise, uyduyu tiyeye esitle.
Yercekimi sabitini ve en iyi, en kotii ¢oziimleri giincelle
Uyelerin kiitlelerini hesapla
Her bir tiyenin tizerine etkiyen kuvveti hesapla
Ivmelerini hesapla
Hiz ve konumlarim giincelle
END
WHILE Sonlandirma kriteri saglanana kadar devam et

5.3. Algoritmanin Akis Semasi

Sekil 5.3.’de Uye-Uydu algoritmasinimn akis semas verilmektedir.
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Baslangi¢ degerlerinin atanmasi

Her bir tiyeye uydu ata

Uye ve uydular1 uygunluk fonksiyonuna
gonder

Uydunun
uygunluk degeri EVET
tyenin uygunluk Uyduyu tiye olarak tanimla
degerinden iyi
mi?

HAYIR

Yerc¢ekimi sabiti ve en iyi,en koti ¢oziimleri
giincelle

Kutle ve kuvveti hesapla

!

Ivmeyi hesapla

!

Hiz ve konumlari guncelle

HAYIR Sonlandirma
kriteri

sagland1 mu?

EVET

En iyi uygunluk

Sekil 5.3. Uye-Uydu algoritmasinin akis semasi.

5.4. Uygulanan Test Fonksiyonlar

Uye-Uydu algoritmasmin basarisini test etmek amaciyla 3 adet test fonksiyonu
kullanilmistir. Bunlar; Sphere, Ackley ve Humpcamel fonksiyonlaridir. Uye-Uydu
algoritmasmin kodlar1 ve fonksiyonlar MATLAB programlama dilinde yazilmis ve
Intel(R) Core(TM) 15 CPU M 430 @ 2.27 GHz, 4GB RAM donanimli, 32 bit isletim

sistemine ait bir diziistii bilgisayarda calistirilmistir.
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Algoritmada, her test fonksiyonu i¢in toplam {iye sayist 25, her iiyenin uydu
sayis1 6, uydularin yerlesecegi alan en yakin iki uydunun arasindaki mesafenin yarisi, €
= 10712 a = 10 ve Gy= 50 olarak almmustir. Baslangi¢c degerleri her kullaniciya gore

degistirilebilir.
5.4.1. Sphere fonksiyonu

E.2.17.de verilen Sphere fonksiyonu i¢in, algoritmada fonksiyon boyutu 30,
maksimum iterasyon sayist 500, degisken siirlar1 [-100,100] olarak alinmistir. Sekil

5.4.’de ise algoritma siiresince elde edilen uygunluk degerleri gosterilmistir.
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Sekil 5.4. Uye-Uydu algoritmasinin 500 iterasyon boyunca Sphere fonksiyonunda
iirettigi uygunluklar.

Sekil 5.4. incelendiginde 500 iterasyon sonunda, en iyi uygunluk degeri
0.000000086662 olarak bulunmustur. Algoritmanin tamamlanabilmesi i¢in gegen siire

14.027651 olarak hesaplanmistir.
5.4.2. Ackley fonksiyonu

E.2.18.’de verilen Ackley fonksiyonu i¢in, algoritmada fonksiyonun boyutu 30
olarak belirlenmis olup, maksimum iterasyon sayist 500 ve degisken sinirlar1 [-32,32]

olarak almmustir.
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Sekil 5.5.°de algoritma boyunca elde edilen ¢oziimler goriilmektedir. Maksimum
iterasyon sonucunda algoritma en iyl uygunluk degerini 0.000237210267 olarak
bulmustur. Hesaplama i¢in gegen siire 14.802977 sn’dir.
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Sekil 5.5. Uye-Uydu algoritmasmm 500 iterasyon boyunca Ackley fonksiyonunda
iirettigi uygunluklar.

5.4.3. Humpcamel fonksiyonu

E.2.19.°da verilen Humpcamel fonksiyonu i¢in, Uye - Uydu algoritmasinda
maksimum iterasyon sayist 500 ve degisken sinirlar1 [-5,5] olarak almmistir. Sekil
5.6.’da maksimum iterasyon sayis1 sonunda en iyi uygunluk degeri -1.031628447203
olarak 14.403749 sn’de bulunmustur.



40

03 -

05 i

Ortalama En Iyi Uygunluk Degeri

15 1 1 1 1 1 1 1 1 1
"0 50 104 150 204 250 300 350 404 430 500

Tteraswvom Sawisi

Sekil 5.6. Uye-Uydu algoritmasmin 500 iterasyon boyunca Humpcamel fonksiyonunda
urettigi uygunluklar.
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6. SONUCLAR

Bu tez c¢aligmasinda optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Rashedi
tarafindan Onerilen yercekimine dayali arama algoritmasindan esinlenerek iki adet yeni
optimizasyon yontemi gelistirilmistir. Metasezgisel algoritmalardan olan YAA’da
arama uzaymda arama yapilirken Newton’un evrensel ¢ekim kanunu gbéz Oniine
almmustir. Kiitleler minimuma yaklastikca en iyi objenin kiitlesi artirilmis ve biiyiik
kiitleli objeler diger kiitleleri kendine daha kuvvetli ¢ekmistir. Boylelikle tiim kiitleler
en 1yi kiitleye dogru hizla ilerlemektedir. Algoritma tamamlandiginda en biiyiik kiitleye

sahip obje en iyi ¢0zlimii vermektedir.

Gelistirilen algoritmalardan ilki MSS-GSA algoritmasidir. Algoritmada arama
uzayindaki kiitleler iki farkli kuvvete maruz kalmaktadwr. Bunlardan ilki arama
uzaymdaki konumlarindan dolay:r birbirlerine olusturduklar1 potansiyel farktan olusan
kuvvettir. En yliksek potansiyele sahip olan kiitle, minimuma en yakin olan kiitledir.
Dolayisiyla diger kiitleler ile arasinda olusturdugu kuvvet daha biiyiiktiir. Sistem iki
kiitle arasindaki potansiyeli sifira indirgemek ister. Boylelikle minimuma yakin kiitle,
digerlerini kendine daha kuvvetli ¢ekerek tiim kiitlelerin minimuma yakinsanmasini
saglamistir. Objelerin maruz kaldig1 diger kuvvet ise kiitleler arasina baglanan yaydan
dolay1 olusan kuvvettir. Objeler uygunluk degerlerine bakilarak en iyiden en kdtiiye
dogru siralanir. Siralanan objeler arasina yay baglanarak birbirlerinden bagimsiz hareket
etmeleri engellenir. Olusan kiitle yay sistemi ile kiitleler birbirlerine kuvvet uygulayarak
en 1yi ¢oziime dogru ¢ekilirler. Boylelikle MSS-GSA algoritmasinda hem global hem

yerel arama gergeklestirilmis olunur.

Gelistirilen diger bir algoritma da {iye-uydu algoritmasidir. Algoritma YAA’ya
benzer calisir. Uye-uydu algoritmasinda optimumu arayan objeler iiye olarak
isimlendirilir. Algoritmanm YAA ile ayrildig1 nokta iiyelerin sahip oldugu uydulardir.
Uyelerle birlikte uydular da optimum noktay: ararlar. Arama islemi gergeklestirilirken
minimuma en yakin olan iiye veya uyduya bakilir. Uye daha yakin ise algoritma YAA
gibi devam eder. Fakat uydu yakin ise yeni iiye, minimuma yakin olan uydu olur ve
yeni iiye iizerinden algoritma devam ettirilir. Boylelikle optimum nokta aranirken daha

1yi bir arama gergeklestirilir.
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MSS-GSA algoritmas1 ve iiye-uydu algoritmasinin etkinligini test edebilmek

amaciyla bazi test fonksiyonlar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.1.’de

gosterilmistir.

Cizelge 6.1. Algoritmalarin test fonksiyonlari lizerinde verdigi sonuglar.

. MSS-GSA Uye-Uydu
Fonksiyon YAA Algoritmasi Algoritmasi
En iyl 0.00012169299 | 0.000000129020 | 0.000000086662
uygunluk
Sphere Hata 0.00012169299 | 0.000000129020 | 0.000000086662
Hesaplama 8.778853 9.767182 14.027651
suresli
En iyi
0.00427427807 | 0.000222310561 | 0.000237210267
uygunluk
Ackley Hata 0.00427427807 | 0.000222310561 | 0.000237210267
Hesaplama 9.347089 13.725497 14.802977
suresli
En iyi
-1.03162793160 | -1.03162826618 | -1.03162844720
uygunluk
Humpcamel Hata 0.00002793160 | 0.00002826618 | 0.00002844720
Hesaplama 8.761347 15.540520 14.403749
suresli

Cizelge 6.1.°e gore gelistirilen algoritmalarin YAA’ya gore daha iyi uygunluk
degerleri elde ettigi goriilmektedir. Sphere fonksiyonunda, 0.000000086662 ile Uye-
Uydu algoritmasi en iyi uygunlugu iiretmistir. En kotii uygunluga ise YAA ulasmustir.
Ackley fonksiyonunda 0.000222310561 ile en iyi uygunlugu MSS-GSA algoritmasi, en
kot uygunlugu ise 0.00427427807 ile Y AA’nin verdigi goriilmektedir. Uygulanan son
fonksiyon olan Humpcamel fonksiyonunda tiim algoritmalar birbirlerine ¢ok yakin

degerde uygunluklar tiretmislerdir.

Sekil 6.1.’de algoritmalarin hesaplama siireleri uygulanan fonksiyonlara gore
karsilastirildiginda en kisa zamanda c¢oziime ulasan algoritmanin YAA oldugu
goriilmektedir. Gelistirilen algoritmalarin YAA’ya gore daha uzun siirede hesaplama

yaptig1 sonucuna varilmistir.
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Sphere Ackley Humpcamel
HYAA HYAA HYAA
B MSS- B MSS- B MSS-
GSA GSA GSA
m Uye- m Uye- m Uye-
Uydu Uydu Uydu
(a) (b) (c)

Sekil 6.1. a) Algoritmalarin Sphere fonksiyonunda en 1yi uygunluga ulasma stireleri b)
Algoritmalarin  Ackley fonksiyonunda en iyt uygunluga ulasma siireleri c)
Algoritmalarin Humpcamel fonksiyonunda en iyi uygunluga ulasma siireleri.

Test fonksiyonlarmin optimum noktalar: ile kullanilan algoritmalar sonucunda
elde edilen degerler arasindaki fark, algoritmalarin hata miktarlarmi vermektedir. Sekil
6.2.°de YAA, MSS-GSA, Uye-Uydu algoritmasmin Sphere fonksiyonu iizerinde
uygulanmas1 sonucunda elde edilen hata miktarlar1 verilmektedir. Uye-Uydu
algoritmasi en az hata ile galigmistir. MSS-GSA ile Uye-Uydu algoritmasi birbirlerine
yakin degerler vermistir. Fakat YAA algoritmasi gelistirilen algoritmalara gore daha

cok hata yaparak, en kotii sonucu vermistir.

Sphere

0,000121693

0,00012 -

0,0001 -

0,00008 -
] mYAA
Hata

0,00006 - B MSS-GSA

0,00004 — B Uye-Uydu

0,00002 -
] 1,2902€-07 8,6662E-08

0 -
YAA MSS-GSA Uye-Uydu

Sekil 6.2. Algoritmalarin Sphere fonksiyonundaki hata miktarlar1.

Sekil 6.3.’de ise belirlenen optimizasyon algoritmalarmin Ackley fonksiyonu

iizerinde uygulanmalar1 sonucu elde edilen hata miktarlar1 verilmistir. Elde edilen



44

sonuglara gdre MSS-GSA algoritmast en az hata ile calismis olup Uye-Uydu
algoritmasi ile benzer sonuglar iiretmistir. Ackley fonksiyonunda da en fazla hata ile

deger iireten algoritmanin YAA oldugu goriilmektedir.

Ackley
0,005 -
1 0,004274278
0,004 -
0,003 E BYAA
Hata ]
0,002 - B MSS-GSA
j @ Uye-Uydu
0,001 -
1 0,000222311 0,00023721
0 ]
YAA MSS-GSA Uye-Uydu

Sekil 6.3. Algoritmalarin Ackley fonksiyonundaki hata miktarlari.

Humpcamel fonksiyonunda ise Sekil 6.4.’de de goriildiigii gibi YAA, MSS-GSA
ve Uye-Uydu algoritmalar1 global minimuma sifira yakin hatalarla ulasmislardir. YAA,
yeni gelistirilen algoritmalara gore yaklagik 0.000001 kadar daha iyi sonucglar elde

etmistir. Dolayisiyla diger algoritmalara gore hata miktar1 daha azdir.

Humpcamel
0,001 -
0,0008 -
0,0006 - vaa
Hata ]
0,0004 - B MSS-GSA
] B Uye-Uydu
0,0002 -
2,79316E-05 2,82662E-05 2,84472E-05
0 Te—— 2 Emm—— e
YAA MSS-GSA Uye-Uydu

Sekil 6.4. Algoritmalarin Humpcamel fonksiyonundaki hata miktarlar1.

Her bir algoritmanin bagarim kiyaslamasi her ii¢ fonksiyon i¢in Sekil 6.5., Sekil

6.6. ve Sekil 6.7.’de verilmistir. Sekiller incelendiginde Uye-Uydu algoritmasinin diger



algoritmalara gore daha iyl uygunluklar irettigi gozlemlenmistir. YAA

algoritmalara gore daha kotii uygunluklar elde etmistir.

Sphere Fonksiyonu
10000 [ H T T T T
1
! ceeees GSA
9000 |- '.| --e-- MSS-GSA |
] UYE-UYDU
.y 8000 i i
2 H
5] H
] 7000 i -
+ :
= 60001 | 4
& 4
) 1
o 500 e .
= 4000 | -
=
23}
g 3000 :
= Nl T T
£ 20000 N Nee T il
R U
w00 N\ s b
0 | i R ettt " L
0 10 20 30 40 50 60

Iterasyon Sayisi

Sekil 6.5. Algoritmalari Sphere fonksiyonundaki basarim kiyaslamalari.

Ackley Fonksiyonu
25 T T T T T
.......... GSA
————— MSS-GSA
UYE-UYDU
.E 20
@
=)
%)
a
-~
=
=) 15
3
)
>
]
=
o
=)
s
:
=
=
o
. . \ \ \
200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon Sayisi

Sekil 6.6. Algoritmalarin Ackley fonksiyonundaki basarim kiyaslamalari.
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ise diger
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Humpcamel Fonksiyonu
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Sekil 6.7. Algoritmalarim Humpcamel fonksiyonundaki bagsarim kiyaslamalar.

Yapilan tez c¢alismasinda gelistirilen optimizasyon yontemlerinin hesaplama
siirelerinin uzun olmasina ragmen son zamanlarda popiiler bir optimizasyon yontemi
olan YAA’ya gore problemlere daha iyi ¢oziimler iirettigi gézlemlenmistir. Bundan
sonra yapilacak caligmalarda sunulan algoritmalarin daha kisa siirede c¢oziime

ulagmalarini saglamak amaglanacaktir.
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