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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

BALINA OPTIMiZASYON ALGORITMASI VE LEVENBERG-MARQUARDT
YONTEMI ILE DOGAL UCLASMA VERILERININ TERS COZUMU iCIN ARDISIK
MELEZ BiR YAKLASIM

Fahriye Elif AKKAS

Silleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Jeofizik Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Caglayan BALKAYA

Bu ¢alisma kapsaminda, basit geometrili cisimlerin neden oldugu dogal u¢lasma
belirtilerinin yorumlanmasi icin Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA) ve
Levenberg — Marquardt (LM) yontemlerinin ardisik kullanimini igeren bir
melez ters ¢6zliim yaklasimi 6nerilmektedir. BOA, kambur balinalarin kabarcik
ag1 avlanma stratejisinden esinlenen bir metasezgisel algoritmadir. LM
algoritmasinda, model parametre glincellemeleri, yinelemeli bir eslenik tirev
algoritmasina dayanan bir dizey terslemesi ile elde edilmistir. Model
parametrelerine gore kismi tiirevlerden olusan Jacobian dizeyi, birinci dereceden
merkezi sonlu farklar kullanilarak sayisal tiirev ile hesaplanmistir. Elektrik dipol
momenti, u¢glasma agisi, derinlik, bicim faktorii ve belirtinin orijinini iceren model
parametrelerini kestirmek icin yapay bir veri kiimesi ve alan veri kiimesi
kullanilmistir.

Uygulamada, BOA 'min kullanici tamimli kontrol parametrelerinin ¢6ziim
tizerindeki etkileri detayli olarak arastirilmistir. Ayrica, algoritmanin genel
olarak kesif asamasinda yetersiz goriilen performansi nedeniyle bir Laplace
Caprazlamasi kullanan farkli bir versiyonu da (LXBOA) irdelenmistir. Bu tez
calismas1 kapsaminda gerceklestirilen uygulamalar onerilen ardisik melez
yaklasimin (BOA + LM) etkinligini gostermistir. Elde edilen bulgular 1s181nda, bu
yaklasimin uygulamali jeofizigin diger goérece kiiclik boyutlu optimizasyon
problemleri tizerinde de uygulanabilecegi ve benzer olarak verimli sonuglarin
elde edilebilecegi 6ngorilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Balina Optimizasyon Algoritmasi, Levenberg-Marquardyt,
Melez Ters Coziim, Dogal Uclasma, Laplace Caprazlama Operatori

2020, 86 sayfa

iii



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

A SEQUENTIAL HYBRID APPROACH FOR INVERSION OF SELF-POTENTIAL
DATA BY WHALE OPTIMIZATION ALGORITHM AND LEVENBERG-
MARQUARDT METHOD

Fahriye Elif AKKAS

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geophysical Engineering

Supervisor: Assoc. Dog. Dr. Caglayan BALKAYA

This study proposes a hybrid inversion scheme including the sequential use of
whale optimization algorithm ( WOA ) and Levenberg — Marquardt (LM)
methods for interpretation of self-potential anomalies caused by simple-
geometry bodies. The WOA is a novel metaheuristic algorithm inspired by the
bubble-net hunting strategy of humpback whales. In the LM algorithm, the model
parameter updates were achieved by a matrix inversion based on an iterative
conjugate gradient algorithm. The Jacobian matrix consisting of the partial
derivatives with respect to the model parameters was calculated by a numerical
differentiation via first-order central finite differences. A synthetic data set was
used to estimate model parameters including the electric dipole moment,
polarization angle, depth, shape factor and origin of the anomaly. Since quite
satisfactory results were obtained by the sequential hybrid approach which
exploits the advantages of WOA and LM to determine the global solution, the
proposed scheme can be considered as an effective alternative tool for inverse
geophysical problems.

In the application, the effects of user-defined control parameters of WOA on the
solution have been investigated in detail. Besides, a different version of the
algorithm that uses a Laplace Crossover (LXWO0A) has been explored due to its
poor performance in the exploration stage. The applications performed within
the scope of this thesis study showed the effectiveness of the proposed sequential
hybrid approach (WOA + LM). In light of the findings obtained, it is predicted
that this approach can be applied to other relatively small-dimension
optimization problems of applied geophysics and similarly efficient results can
be obtained.

Keywords: Whale Optimization Algorithm, Levenberg-Marquardt, Hybrid
Inversion, Self-potential, Laplace Crossover

2020, 86 pages
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1. GIRIS

Jeofizik uygulamalarinda karsilasilan problemlerin ¢ogu dogrusal olmayan
karmasik sistemli problemlerdir. Cogu zaman bu problemlerin ¢6ziimiinde
analitik yontemler yetersiz hatta ¢6ziime ulasamayan bir hal almaktadir. Analitik
cozumlerin yetersiz kaldig1 yerde sayisal ¢oziimleme teknikleri gelistirilerek
sonu¢ bulma olanagi saglanmistir. Sayisal ¢6ziimleme teknikleri her gecen giin
giincel ve ¢6ziim odag1 olan farkli bilgisayar uygulamalar: ile birlestirilerek
tizerinde ¢alisilan problemin ¢ézlimiinde, daha az maliyet, daha az zaman kaybi
gibi avantajlar sagladig1 i¢in gelistirilmis ve son yillarda sik¢a kullanilmaya
baslanmistir. Jeofizik uygulamalarinda karsilasilan problemlerin sayisal
modellemelerinin, bilgisayar programlamaya dayali yontemler ile istenilen
sonuglarin elde edilmesi miimkiindiir. Bu yeni yaklasimlardan son yillarda sik¢a
kullanilanlar ise tiirev tabanli parametre kestirim yontemleri ve metasezgisel
algoritmalardir. Bu yontemler jeofizik uygulamalarinda, yeraltinda dogrusal
olmayan problemlerinin ters ¢6ziim islemleri icin uygulanmaktadir (Karaboga,

2014).

Optimizasyon kisaca en iyileme olarak tanimlanabilmektedir. Belirli bir
problemin belirli kosullar altinda birden fazla ¢6ziimiinin var oldugu
durumlarda olusan alternatif ¢oziimler icerisinde en iyi ¢6ziimin bulunmasi
islemi olarak bilinmektedir. Diger bir deyisle, problem c¢oéziimlerinde belirli
sinirlamalart  saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin
bulunmasini iceren herhangi bir problem, en uygun sekle sokma ydntemi

optimizasyon olarak adlandirilabilmektedir (Murty, 2003).

Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 herhangi bir amaci gergeklestirmek veya
hedefe varmak i¢in c¢esitli alternatif hareketlerden etkili olanlara karar vermek
amaci ile tanimlanan kistaslar veya bilgisayar metotlaridir. Bu algoritmalar,
¢o6ziim uzayinda optimum (en iyi) ¢O0ziime yakinsamasi ispat edilemeyen
algoritmalar olarak adlandirilmaktadir. Bu tir algoritmalarin yakinsama
ozellikleri kesin ¢6ziim civarinda gerceklesmektedir (Karaboga, 2014).

Metasezgisel algoritmalar, bu arama siirecini tamamlama amacgh gelistirilmis

1



aracglar olarak tanimlanabilmektedir. Metasezgisel algoritmalarin esin kaynagi
cogunlukla dogada siiregelen olaylar zinciridir. Metasezgisel algoritmalarin
kullanim asamasindaki en onemli 6zelligi problem ¢6ziimi icin belirlenmesi
gereken iyi bir baslangic modeline ihtiyag duymadan ¢6ziim {retebiliyor
olmalaridir. Bir diger 6nemli 6zelligi, yerel (lokal) optimum ¢6ziimlerden kiiresel
(global) optimum ¢oziimlere ulasabilmeleridir (Karaboga, 2014). Bu tstiinlikleri
nedeniyle, lokal optimizasyon yaklasimlar: i¢in iyi baslangi¢ parametrelerinin

saglanmasi amaciyla da kullanilmaktadirlar.

Jeofizik problemlerinin ters ¢6ziim islem asamasinda metasezgisel algoritmalar
hem yeni bir yaklasim yontemi olarak hem de amaglanan optimum ¢6ziimii elde

etmek amaciyla yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.

Bu tez arastirmasi kapsaminda, jeofizigin basit geometrik sekiller ile karakterize
edilen ucaylanmis bir yapinin neden oldugu DU (Dogal U¢lasma) belirtilerinin
ters c¢oziimiinde Balina Optimizasyon Algoritmas:1 ( BOA) ile tiirev tabanh
parametre kestirim yontemlerinden olan Soniimlu En-Kii¢tik Kareler Levenberg-
Marquardt (LM ) yontemlerinin ardisik olarak kullanildigi melez (hibrit) bir
yaklasim uygulanmistir. BOA, Mirjalili ve Lewis (2016) tarafindan 6nerilen ve
kambur balinalarin avlanma esnasinda sergiledikleri sosyal davranislarinin
benzetimini konu edinen topluluk tabanli bir metasezgisel algoritmadir. Bu
calisma kapsaminda onerilen algoritmanin, ¢6ziim iizerinde belirleyici etkileri

olan kullanici taniml kontrol parametreleri ayrica arastirilmigtur.

Metasezgisel yontemlerin bircogunda sikca kullanilan kesif, arama uzayi
icerisindeki farkl bircok bolgeyi taramak ve somiirii ise genel anlamda, arama
uzayinda ¢ozliim vaad eden bir boélgenin daha detayll arastirilmasi olarak
nitelendirilmektedir. Kesif asamasinda bir¢ok bolgeyi taramanin avantaji lokal
minumumlardan uzaklasmaktir. Calisma kapsaminda, BOA ’'nin Kkullanim
asamalarinda kesif ve sOmiirii kavramlari, arama uzay:1 icerindeki mevcut
olabilecek ¢oziimler ve arama uzayr icerisinde hizli ve etkin bigcimde

ulasabildikleri optimum ¢6ziimi tanimlamak amaciyla kullanilmistir.



Uygulamalar iizerinde, algoritma detayli incelenmis ve igeriginde algoritmanin
yetkinligi ve ¢6zim dogrulugunu etkileyen bazi Onemli parametreler,
algoritmanin klasik kodundan farkli olarak secilerek karsilastirilmis ve ortaya
koydugu fark incelenmistir. Ayrica 6nerilen algoritmanin problem ¢éziimlerinde
kesif asamasinin etkinligini artirmak amaciyla bir genetik kodlu Laplace
Caprazlama Operatorii (LX) adapte edilmistir. Algoritma, basit geometriye sahip
cisimlerin neden oldugu DU belirtilerinden parametre kestirimi igin
uygulanmistir. Uygulamada hem kuramsal hem de alan veri kiimeleri
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular dogrultusunda yeni bir yaklasim olarak
One siiriilen operator adapte edilmis yontem, klasik BOA ve ardisik olarak LM ile

melez islemi yapilmis BOA’ya gore daha iyi ¢oziimler sundugu gosterilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Corwin ve Hoover (1979), jeotermal alan arastirmalarinda DU yoOntemini
kullanmislardir. Calismalarinda basit bir kiiresel kaynak model igin,
elektrokinetik kuplaj tarafindan olusturulan potansiyellerin, termoelektrik
kuplaj tarafindan olusturulanlara goére daha biiyiik genlikte olabilecegini
gostermislerdir. Bir¢ok alani igeren arastirmalarinda, jeotermal faaliyetler
tarafindan retilen yer ic¢i potansiyellerin daha nicel yorumlarinin
gerceklestirilmesinden 6nce, daha gercekci geometriler icin analitik ¢éziimlerin
gelistirilmesi ve kuplaj parametre degerlerinin in situ olarak elde edilmesi

gerektigini belirtmislerdir.

Elyigit ve Oncii (2012), ¢alismalarinda DU yéntemini, donatilarin bulundugu
beton igerisinde korozyon tespitinde kullanilabilirligini arastirmislardir.
Sonugclarin karsilastirilmasi i¢in beton igerisine paslanmis donati, paslanmamis
donati ve c¢elik cubuklar koymus ve deney icin, arastirma merkezinde iiretilen,
bakir/bakir siilfath ¢ézeltiden olusan bir cift polarize olmayan seramik tabanh
DU elektrotu (pot) ile voltmetre kullanmislardir. Ol¢iim islemini, toplam alan ve
tirev Olcim teknigi kullanarak tamamlamislardir. Deney icin secilen DU
yonteminin maliyet bakimindan diisiik ve fazla is giicii gerektirmemesinden
dolayr yapinin herhangi bir yerinde olusan hasarin 6nceden tespiti isleminde

yarar saglayacagini 6ne sirmiusleridir.

Adeeko vd. (2018), arastirmalar1 kapsaminda yer alan bolgelerde su sizinti
noktalarini belirlemek icin DU ve manyetik yontem arasindaki iliskiyi
kullanmislardir. Suyun akis yoniinti belirlemek amaci ile DU yontemini ve akifer
derinligini etkileyebilecek nesnelerin belirlenmesinde manyetik ydntemi
kullanmislardir. DU yonteminden elde ettikleri sonuglardan suyun akisinin
calisma sahalar1 arasindaki farkliliklarini ve yonelimini tespit etmislerdir.
Manyetik yontemi de yiliksek ve diisiik manyetik degerlere sahip nesnelerin
konumlarinin bulunmasinda kullanmiglardir. Her iki yontemin korelasyonuyla

calisma alanlari i¢in etkin sayisal degerler ortaya ¢ikarmislardir.



Deep ve Thakur (2007), iki farkh yeni kusak algoritmasi olarak bilinen MPTM
(Makinen, Periaux ve Toivanen Mutasyonu) ve NOM (Tek Bicimli Olmayan
Mutasyon) tanimlamak amaciyla, yeni genetik kodlu bir gecis operatori olan
Laplace Caprazlama Operatorii (LX) ve Sezgisel Caprazlama Operatori (SX)
olarak isimlendirilen iki yaklasimi uygulamislardir. Ele alinan iki mutasyon
problemi LX ve SX ile hibritlestirilerek dort yeni genetik algoritma elde
etmislerdir. Bu algoritmalarin performanslar: global optimizasyon literattiriinde
gecen 20 adet test fonksiyonu tlizerinde uygulamislardir. Performanslarin
etkinligini analiz etmek i¢in LX — MPTM,SX — MPTM ve LX — NUM,SX — NUM
yaklasimlarim1 kullanmiglar ve elde edilen sonuglar karsilastirildiginda LX
operatori ile tanimlanan algoritmalarin daha iyi ¢o6ziimler sundugunu

belirlemislerdir.

Santos ve Fernando (2010), Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) yontemi ile
DU belirtilerinin ters ¢oziim problemleri i¢in kullanmislardir. Algoritmayi, bir ve
iki yapili kuramsal DU belirtileri ve iki alan verisi lizerinde test etmislerdir. Elde
edilen sonuclarin, diger optimizasyon yontemleri ile uyumlu sonuclar verdigini
gozlemlemislerdir. Kuramsal ve alan verilerinden elde edilen sonuclarin verimli
olmast PSO ’'nun, lokal optimizasyon algoritmalarina goére uygulamada

kullanilabilirliginin daha iyi oldugunu vurgulamislardir.

Gokturkler ve Balkaya (2012), basit geometrik sekilli (kiire, silindir) yapilarin
neden oldugu DU belirtilerinin ters ¢6ztimi i¢cin dogadan esinlenilerek gelistirilen
Yapay Is1l Islem Algoritmasi (Y114), Genetik Algoritma (GA) ve PSO’nu kapsayan
¢ metasezgisel algoritmayr kullanmislardir. Hem kuramsal (girtltili ve
giiriltiisiiz) hem de alan veri kiimelerinin degerlendirilmesiyle belirtiye neden
olan yapinin, yeryiziindeki izdiistimi, derinligi, uclasma acis1 ve elektrik dipol
momentini belirlenmislerdir. Bu metasezgisel algoritmalar ile Kkestirilen
parametreleri 6nceki calismalarin ¢esitli optimizasyon algoritmalar: kullanilarak
elde edilen sonuclariyla karsilastirmislardir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda,
kullanilan metasezgisellerin literatiirde daha yaygin olarak kullanilan lokal

optimizasyon algoritmalariyla uyumlu ¢éziimler tirettigini géstermislerdir.



Balkaya (2013), dogal uclasma ve elektrik 6zdirenci (diisey elektrik sondaji, DES)
kapsayan yer elektrik yontemlerden elde edilen veri kiimelerinin ters ¢ozimii
icin topluluk tabanli bir evrimsel algoritma olan Farksal Evrim ( FE )
metasezgiselini kullanmistir. Kuramsal veri kiimeleri i¢in elde edilen sonuglar
jeofizikte ve diger bilim dallarinda daha yaygin olarak kullanilan PSO
algoritmasinin uygulanmasiyla elde edilenlerle karsilastirmistir. Ayrica,
kestirilen parametrelerin dogrulugu bir belirsizlik analiziyle arastirmis ve bu
analiz icin sogutma isleminin uygulanmadig1 bir yapay 1sil islem yaklasimini
kullanan Metropolis-Hastings ( M- H ) o6rnekleme algoritmas1 kullanmistir.
Belirsizlik analizinden elde edilen sonuglar FE algoritmasinin giiven araliklari

icinde kalan parametre kestirimleri sagladigini gostermistir.

Goktiirkler vd. (2016), PSO,GA,FE ve YIIA kapsayan dort metasezgisel
algoritmay1 jeofizigin bir, iki ve ii¢ boyutlu ters ¢ozim problemlerinde
kullanmiglardir. Bu amag i¢in; DU, dogru akim 6zdirenc¢, manyetik ve karsilikh
kuyu yer radar1 uygulamalarindan elde edilen kuramsal ve/veya alan veri
kiimeleri yukarida deginilen meta-sezgisellerden biriyle yorumlanmistir. Her bir
metasezgisel algoritmanin gerek duydugu kullanici tanimli parametreler
incelenen problemler dikkate alinarak test calismalariyla belirlemislerdir. Ayrica,
metasezgiseller tarafindan elde edilen sonuglarin giivenilirlikleri c¢esitli
istatistiksel ve belirsizlik analizleriyle arastirmislardir. Burada kullanilan
metasezgisellerin cesitli jeofizik problemlerin model parametrelerinin
kestiriminde basarili sonuglar liretmesi bu algoritmalarin, jeofizigin kiiciik ve

gorece biiyiik boyutlu veri kiimelerine uygulanabilirligini gostermislerdir.

Kaveh ve Ghazaan (2016), calismalarinda iskelet yapilarinin boyutlandirilmasi
optimizasyonunun ¢6ziim dogrulugunu, glvenirligini ve yakinsama hizini
iyilestirmek icin BOA 'nin klasik formiilasyonunu gelistirmeye calismislardir.
Gelismis Balina Optimizasyon Algoritmas1 (GBOA) adi verilen yontemi kafes
yapilarinin  boyutlandirilmasi optimizasyon problemleri tlizerinde test
etmislerdir. Arastirmacilar, iskelet yapilarinda karsilasilan dért optimizasyon
probleminde, GBOA ile klasik BOA ve literatiirde gecen diger metasezgisel

algoritmalar1 karsilastirmislardir. Elde edilen sonuglar, GBOA'nin verimlilik


https://www.tandfonline.com/author/Kaveh%2C+A

acisindan, BOA 'nin standart versiyonundan daha iyi c¢ozlimler trettigi

gostermistir.

Trivedi vd. (2016), metasezgisel algoritmalarda, rastlantisal se¢imin, hem kesif
hem sOmiri alaninda 6nemli oldugunu vurgulamislardir. BOA adi verilen
kambur balinalarin avlanma stratejisinde olan kabarcik ag1 sistemine dayanan ve
dogadan ilham alan optimizasyon algoritmasinin ¢esitli sinirlandirilmis
problemlerin ¢o6ziimiinde kullanimini 6nermislerdir. Etkili randomizasyon
teknikleri olan Markov zincirleri, Levy uguslar1 ve Gaussian ya da Normal Dagilim
ve en yeni adapte teknikleri biitlinlesik metasezgisel algoritmalar ile optimum
¢O6zlime ulasmak icin daha az hesaplama siireci, yerel minimumdan kaginma ve
daha hizli yakinsama sagladigini gostermislerdir. Adaptif teknik olarak
adlandirilmis yeni bir rastlantisal secim teknigini BOA ile birlestirmis ve 10 adet
test fonksiyonu tuizerinde test etmislerdir. Elde edilen bulgularda BOA 'nin
logaritmik sarmal islev o6zelliginden dolay1 kesif asamasinda daha genis bir
alanda arama yapabildigi ve global optimum ¢6ziimi elde etmek icin daha az
parametreye gereksinim duymasi, Adaptif Balina Optimizasyon Algoritmasinin
kullaniminin (ABOA) tuzerinde ¢alisilan problem igin etkin bir yaklasim olarak
belirlemislerdir. Sonug olarak gesitli sinirlandirilmamis problemlerin ABOA ile
¢ozimi, standart BOA ¢ozimlerine kiyasla daha etkili bir yaklasim oldugunu

gostermislerdir.

Mafarja ve Mirjalili (2017), BOA i¢in farkh 6zelliklerde se¢im yapmayi saglayan
Tavlama Algoritmasimi ( SA ) hibrit metodu ile arastirmalarinda
uygulanmislardir. Calismalarinda, ilk olarak, BOA icerisine SA’ y1 adapte etmis
daha sonra BOA’'nin her yinelemesinden (iterasyonundan) sonra ¢éziimler
arasindaki en iyiyi daha da gelistirmek i¢in kullanmislardir. SA adaptasyonunun
amag fonksiyonu olarak kullanilmasi, BOA icerisindeki arama uzayinda yer alan
coziim bélgelerindeki soémiirii etkinligini artirdigini belirtmislerdir. Onerilen
hibrit algoritma UCI veri deposundan saglanan 18 veri seti lzerinde ve
literatlirde gecen ¢ sarmaliyic1 ozellikteki yontem ile karsilastirilmistir.

Arastirma kapsaminda, onerilen yontemin daha az sayida parametreye ihtiyag



duydugu ve c¢ozimiin elde edilmesinde arti yonde sonuglar sundugunu

belirtmislerdir.

Lingvd. (2017), BOA'ny, Lévy ugus yorungesi adi verilen bir yontemle birlestirmis
ve LBOA olarak adlandirilan yeni bir yaklasim o6nermislerdir. LBOA 'nin
uygulamalarinda, standart BOA'’ya oranla daha hizli ve erken yakinsamayi
onledigini gozlemislerdir. Lévy ucgus yoringesini, topluluk icerisindeki erken
yakinsamaya karsi cesitliligi ve yerel optimumdan ¢ikma yetenegini artirmak igin
kullanmislardir. LBOA 'y1 dogadan esinlenen diger algoritmalarla, 23 test
fonksiyonunda ve sonsuz dirtii yanit1i model ¢6ziimi ile karsilagtirmislardir.
Onerilen yéntemin sonuglarinin, yiiksek boyutlu optimizasyon problemleri i¢in

kullaniminda elverisli oldugunu gostermislerdir.

Tanyildizi ve Cigal (2017), balinalarin davranislarindan esinlenerek gelistirilmis
optimizasyon yontemi olan Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA) detayh
olarak ac¢iklamis ve global yakinsama 6zelliginin artirilmasini amaglamislardir.
BOA’da kullanilan rastgele say1 dizilerinin yerine kaotik sistemler kullanilarak
olusturulan, “Kaotik Haritah BOA ” adi altinda 5 farkli algoritma
olusturmuslardir. Olusturulan bu algoritmalarin ve standart algoritmanin
performansini, kalite testi fonksiyonlar1 ve bir adet kisith gercek miihendislik

problemi iizerinde test etmislerdir.

Canayaz ve Ozdag (2017), calismalar1 kapsaminda, veri kiimelemede son yillarda
oldukca yaygin hale gelen biiyiik veri (big data) gibi alanlarda, derin 6grenme
uygulamalarinda, bilgisayarli gori islemlerinin ¢6éziimlerinde bircok yontem
bulundugunu o6ne sirmislerdir. Glincel metasezgisel algoritmalardan olan
topluluk tabanli BOA 'nin veri kiimeleme problemleri tzerindeki etkisini
arastirmiglardir. Algoritma, ¢alisma stiresi boyunca arastirmacilar tarafindan
problemin ¢6ziiminde optimum sonucu elde etmeye yonelik islem
basamaklarindan gecirilmistir. Veri kiimeleme islemi icin kullanilacak olan bu
algoritmada uygulanan veri setleri icinde, en iyi vektorii tanimlamis ve kiimeleme
islemi icin bu vektori kullanmislardir. Algoritmanin performansini literattirde

gecen veri setleri tizerinde gostermislerdir.



Prakash ve Lakshminarayana (2017), elektrik dagitim sebekelerinin hat
kayiplarin1 6nlemek amaciyla kapasitorlerin uygun sekilde yerlestirilmesinin
tzerine ¢alismislardir. Bu problem karsisinda, ilk kez bir gii¢ dagitim aginda
kapasitorlerin optimum yer ve boyutunu saptamak amaciyla BOA ad1 verilmis
olan balinalarin davranis bigimlerine bagli yeni bir optimizasyon ydntemini
denemislerdir. Yapilan literatliir taramasinda dagitim sistemine kapasitor
yerlestirmek icin BOA uygulamasinin daha 6dnce denenmedigini belirtmislerdir.
Arastirmacillar BOA'y1 tipik bir radyal dagitim sistemi i¢in kapasitorlerin
optimum yerlestirilmeleri gereken noktalari tespit etmek icin kullanmislardir.
Calismada, maliyetin en aza indirilmesi, gii¢ kaybinin azaltilmasi ve sistemdeki
voltaj profilinin iyilestirilmesi gibi avantaj elde etmeyi hedeflemislerdir. Balina
optimizasyon algoritmasi icin gerilim limitlerini baslangi¢c parametreleri olarak
kabul edip standart radyal sistemlere uygulamislardir. Onerilen ydntemin
etkinligini gostermek icin elde edilen sonug¢lar PSO, KTDP (Karisik Tamsayili
Dogrusal Olmayan Programlama) ve BAOA (Bakteriyel Arama Optimizasyon
Algoritmasi) gibi literatirde gecen diger algoritmalar ile karsilastirilarak

onerilen algoritmanin etkinligini belirlemislerdir.

Oliva vd. (2017), yenilenebilir ve temiz enerji kaynag: olarak giines enerjisinin
kullaniminin artmasi, fotovoltaik hiicrelerin (giines 1s18indan faydalanarak
tizerindeki absorbe edici plaka sayesinde enerjiyi direkt DC elektrik enerjisine
dontstiren yar1 iletken maddelerden olusan sistemler), tasarimi igin,
arastirmacilar yeni yontemler arayisina siiriiklendigini belirtmislerdir. Bu alanda
karsilastiklar1 temel sorunlarin, glines pillerini karakterize etmek i¢cin saglam bir
model ve fotovoltaik hiicrelerle ilgili yeterli veri bulunmamasi1 olarak
aciklamiglardir. Bu durumun, fotovoltaik modiillerinin performans agisindan
yetersiz oldugunu ortaya koymuslardir. Arastirmacilar akim ve gerilimin
ozelliklerini, giines pilleri calismalar icin tanimlamislardir. Bu 6zellikler goz
Oonline alindiginda tasarim sorunu, dogrusal olmayan ve ¢ok modlu amag
fonksiyonlarinin karmasik ¢6zim icerdigini belirlemislerdir. Fotovoltaik
hiicrelerin ve modillerin parametrelerini tanimlamak i¢in daha o6nce farkl
algoritmalar uygulanmis fakat cogunun optimum ¢6zliimii bulmada genel olarak

basarisiz oldugu vurgulamislardir. Bu ¢alismada, gilines hiicrelerinin
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parametrelerinin tahmini icin Kaotik Balina Optimizasyonu Algoritmasini
(KBOA) o6nermislerdir. Onerilen yaklasimin temel avantajinin, optimizasyon
algoritmasinin dahili parametrelerini hesaplamak ve otomatik olarak uyarlamak
icin kaotik haritalar1 kullanmanin oldugunu vurgulamislardir. Bu durumun
karmasik problemlerde faydali oldugu, ciinkii yinelemeli stire¢ boyunca 6nerilen
algoritma en iyi ¢ozimi aramadaki yeteneklerini  gelistirdigini
gostermislerdir. Yapilan c¢esitli karsilastirmalarin ve dlglimlerin deneysel

sonuglar: destekledigini gostermislerdir.

Zhong ve Long (2017), BOA igerindeki d vektor parametresinin optimum
coziime ulasmadaki yakinsama dogrulugu ve hesaplama maliyetini veya hizini
etkileyen 6nemli bir parametre oldugunu vurgulamislardir. @ parametresinin
degisiminin algoritma uzerindeki etkisini gdstermek amaci ile sints, kosinis,
dogrusal azalan, logaritmik, eksponansiyel azalan ve kare bagintilarini
kullanarak, parametrenin farkli dogrusal olmayan degisim stratejilerini BOA
lzerinde uygulamiglardir. 6 farkh test fonksiyonu tizerinde uygulanan yeni
yaklasimin sonugclarini degerlendirmisler ve klasik BOA’daki @ parametresinin
dogrusal olarak azalan yaklasimina gore istiin sonuclar elde ettigini
gostermislerdir. Arastirmacilar tizerinde durulan problem icin 6zellikle cosiniis
stratejisinin kullaniminda, diger yaklasimlara gore daha disiik hata orani

oldugunu tespit etmislerdir.

Huvd. (2017), standart BOA’da siirekli olarak giincellenmis ¢6ziimiin ¢ogunlukla
mevcut en iyi aday ¢6zimi oldugunu tanimlamislardir. BOA 'nin ¢6zim
uzerindeki etkinligini artirmak amaciyla PSO’ ya benzer atalet momenti (0,1)
olacak sekilde bir strateji uygulayarak yeni bir yaklasim olan GBOA (Gelistirilmis
Balina Optimizasyon Algoritmasi) ortaya koymuslardir. Yeni gelistirilen
algoritmay1 27 test fonksiyonu tizerinde ve Taiyuan giinliik hava kalite endeksi
tahmininde kullanmislardir. Elde ettikleri sonuclar1 klasik BOA, FOA (Meyve
Sinegi Optimizasyonu), YAK (Yapay Arn Kolonisi) ve PSO ile karsilastirmis ve

GBOA’'nin uygulamalarda etkin sonuglar verdigini belirlemislerdir.
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Sun vd. (2018), yeni ve diger optimizasyon algoritmalarina goére oldukg¢a
rekabetci oldugunu dustindiikleri topluluk tabanli BOA’nin, basitlik ve verimlilik
perspektifinden bakildiginda literatiirde gecen diger algoritmalardan daha iyi
sonuglar ortaya koydugunu ¢alismalarinda géstermislerdir. Biiyiik 6l¢ekli global
optimizasyon ( LSGO ) problemlerini optimum ¢6ziime ulastirmak igin
degistirilmis bir Modifiye Balina Optimizasyon Algoritmas1 (MBOA) yaklasimini
onermislerdir. Kesif ve somirii asamalarini dengelemek ve Kkontrol
parametresini giincel tutmak i¢in, kosintis fonksiyonuna dayal dogrusal olmayan
dinamik strateji uygulamislardir. Calismalarinda, yerel optimadan uzaklagsmak
icin bir Levy ugus siireci yaklasimini kabul etmislerdir. Ayrica somiiri yetenegini
ve ¢ozimin dogrulugunu artirmak icin, ikinci dereceden enterpolasyon (Bir
serideki eksik verilerin hesaplanabilmesi igin gelistirilen bir matematiksel
yontem) yaklasimini gelistirmislerdir. MBOA 100’den 1000’e kadar degisen
boyutlarda bilinen 25 test fonksiyonuyla test edilmis olup. Elde edilen ¢oziimler
dahilinde MBOA’ nin LSGO lizerinde 1lstiin performans sagladigini

belirlemislerdir.

Nasiri ve Khiyabani (2018), kiimeleme veri madenciliginin, homojen nesne
gruplarinin tanimlanmasi i¢in gii¢lii bir teknik haline geldigini vurgulamislardir.
PSO,GA,FE,YAK gibi metasezgisel algoritmalarin kiimeleme problem
cozimlerinde kullanilan gii¢lii yontemler arasinda oldugu ve bu ¢alisma igin,
kambur balinalarin siirtiyti toplama davranisindan esinlenerek yeni bir
metasezgisel yontemin kullanilmasini  onermislerdir. Onerilen algoritma,
PSO,YAK, GA, FE dahil olmak iizere kiimelemede kullanimi alisilagelmis diger
algoritmalar ile karsilastirmislardir. BOA'y1, Kaliforniya Uni. Irvine makine
ogrenme ve akilli sistemler arastirma merkezi veri seti saglama merkezi (UCI
machine learning repository) tarafindan bir yapay ve 7 test fonksiyonu
kullanilarak test etmislerdir. Elde edilen ¢6zlimlerin, 6nerilen algoritmanin veri

kiimelemesi icin optimum ¢oziimler ortaya koyabildigini gostermislerdir.

Ding vd. (2018), hidrolik tiirbin yonetim sistemi, dogrusal ve minimum olmayan
bir faz sistemi olup bu sistemlerin optimizasyon problemlerinde daha 6nce

geleneksel yontemlerden olan en kiigiik kareler, giris yaniti, maksimum
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olabilirlik tahmini gibi yontemleri kullanmislardir. Fakat yontemlerin
kisitlamalarin dolayr ¢ogu zaman ¢ozliime ulasmada yetersiz kaldigindan soz
etmislerdir. Hidrolik tiirbin yonetim sistemi, su c¢ekisi optimizasyon
problemlerinde parametreleri belirlemek i¢in glincel metasezgisel yontemlerden
BOA ve algoritmanin 3 farkl strateji uygulanmis formunu kullanmiglardir. Yeni
yontemi Karma Strateji Tabanli Balina Optimizasyon Algoritmasi ( KSBOA)
olarak adlandirmislardir. Yeni gelistirilen algoritma 23 test fonksiyonu ve
literatiirde gecen 6 farkli metasezgisel ile karsilastirmislardir. Elde edilen

sonuglarin uygulamada 6nemli 6l¢iide iyi performans gosterdigini sunmuslardir.

Abdelazeem vd. (2019), maden Kkesiflerinde sik¢a kullanilan DU y6nteminin
belirtilerine neden olan parametreleri tespit etmek amaciyla yeni ve giincel
yaklasim yontemlerinden olan metasezgisel algoritmalarin kullanimini 6ne
surmiislerdir. Yontem, yeraltinda basit geometrili cisimlerin (kiire, yatay silindir,
dikey silindir vs.) olusturdugu DU belirtileriinin optimum ¢o6zimiinde yeni
gelistirilen basit ve diisiik maliyetli BOA kullanilmasini 6nermislerdir. Bu ¢calisma
icin BOA'y, ¢esitli saha 6rneklerinde kullanmis ve yontemin basit ve cok kaynakh
belirtilere uygulanabilir olmas: diger algoritmalara gore alternatif bir ¢6ziim
olanagi sagladigin1 géstermislerdir. Uygulanan yontemden elde edilen sonuclar
icin maden aramalarinda sik kullanilan DU y6ntemi parametre Kkestirimi i¢in
oldukca basarili sonuclar elde ettigi gostermislerdir ve sonuglar cesitli saha

ornekleri ile desteklemislerdir.

Gobashy vd. (2019), calisma kapsaminda, yeraltinda iki boyutlu, egimli, sonsuz
yatay uzunlukta kabul edilen bir tabakanin, DU belirtilerinin ters ¢6zim
islemlerinde optimum ¢6ziim liretmesi beklenen yeni metasezgisel yaklasim olan
BOA’n1incelenmislerdir. Algoritmayi, uygun MATLAB kodu kullanarak, ilk olarak
kuramsal veriler tizerinde rastgele giiriiltiinlin de etkisini dikkate alarak test
etmislerdir. Kuramsal veriler lizerinde istenilen sonuclari elde etmislerdir.
Yontemi daha sonrasinda DU yonteminin uygulandigl mineralize bolgelerinin
parametelerini belirlemeyi amaglayan birbirinden farkli gercek alan profillerinde
de uygulamislardir. Arastirmacilar, elde edilen bulgular diger optimizasyon

algoritmalari ile karsilastirilmis, BOA'nin parametre kestiriminde, hizli ve global
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kesif yapabilme yetisinin problemlerin ¢éziimiinde ciddi avantajlar sagladigini

ortaya koymuslardir.

Singh, (2019), ¢alisma kapsaminda, Laplace Caprazlama (Laplace Crossover)
operatorti ile BOA'y1 hibrit olarak kullanarak yeni bir optimizasyon algoritmasi
olan Laplace Balina Optimizasyon Algoritmasi’'n1 (LXBOA) onermistir. Laplace
Caprazlama Operatori, algoritma igerisinde global optimuma erismek igin
iyilestirme yontemi olarak kullanmigtir. Olgeklenebilir tek modlu ve ¢oklu modlu
fonksiyonlardan ve diisiik boyutlu ¢oklu modlu fonksiyonlardan olusan 23
standart test fonksiyonunu ¢6zmek icin kullanmistir. Ayrica gardenya
meyvelerinin bilesiklerini ¢ikarma problemlerinde kullanmistir. Yeni 6nerilen
hibrit algoritma (LXBOA) standart BOA'ya gore ve diger topluluk tabanh
algoritmalarla (PSO, DE, GSA, LGSA) karsilastirmistir.

Bozorgi ve Yazdani (2019), BOA'nin erken yakinsamaya yatkinligindan dolay:
yerel optima iceresinde kalmasinin olagan bir durum haline gelebilmekte
oldugunu o6ne surmislerdir. Bu yiizden algoritmay:1 bir baska metasezgisel
algoritma olan FE ile ardisik melez olarak kullanarak yeni bir yaklasim /BOA
olarak isimlendirmislerdir. One siiriilen yaklasimda BOA'nin sémiirii agsamasini
FE ile birlestirerek iizerinde durulan problem i¢in en iyi aday ¢o6zlimiine
ulagsmasini amacglamiglardir. Bunun yaninda IBOA* olarak isimlendirilen
genisletilmis yaklasimini da degerlendirmislerdir. IBOA* ‘nin optimum ¢6ziime
ulasabilmesi i¢in tiim islem boyunca yeniden dongliye katilma ve uyarlama
parametrelerini kullanmislardir. Arastirmacilar, IBOA ve IBOA™ 25 adet test
fonksiyonu tlizerinde denenmis ve sonuclar1 karsilastirmislardir. Bu
yaklasimlardan elde edilen sonuglari literatiirde bilinen PSO, FE, GSA, BBO, MFO
ve satandart BOA sonuclar1 ile de karsilastirmislardir. Bulgular tizerinde
IBOA’nin etkinligini 6ne sirmiislerdir. Bunun yaninda /BOA+*'nin da en son
asamadaki ¢oziim kalitesi ve yakinsama orani agisindan karsilastirilan diger

algoritmalara gore daha bir perfornmans sergiledigini vurgulamislardir.

Guo vd. (2019), ihtiya¢ duyulan su talebinin tahmini olarak olarak

hesaplanabilmesi, var olan su kaynaklarinin 6lciilii olarak kullanilmasinda
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metasezgisel algoritmalarin kullaniminin etkili oldugunu savunmuslardir.
Calisma kapsaminda, kaynaklarin kullanimi irdelenerek, logaritmik model,
dogrusal ve ilstel birlesim model olamak tlizere ti¢ farkli yaklasim
olusturmuslardir. Ihtiyac duyulan su talebini tahmin etmek icin, yeni bir
algoritma olan sosyal 6grenme ve dalgacik mutasyon stratejisine tanimli bir BOA
onermislerdir. Yaklasim, BOA'nin global arama yetkinligini artiric1 sekilde yeni
bir dogrusal olarak artan olasilik sagladigini vurgulamislardir. Sosyal 6grenme,
siralama ve bireyin sosyal agini olusturmada kullanilmistir. Ag iliskisine dayanan
uyarlanabilir bir topluluk 6grenme stratejisinin kurulma amacinin bilgi
alisverisini saglamak oldugunu o6ne siirmiislerdir. Morlet dalgacik mutasyon
mekanizmasini, algoritmanin yerel optimumdan ka¢gma yetisini artiran mutasyon
alaninin dinamik ayarini saglamak amaciyla algoritma icerisine adapte
etmislerdir. CEC 2017 test fonksiyonlarn iizerinde denenmis ve diger
algoritmalar ile karsilastirildiginda dustin bir performans sergiledigini
gozlemlemislerdir. Sonuglardan elde edilen bulgulara gore, ti¢ farkl su kaynag:
problemi icin gelistirilen algoritmanin, kullanimda dogrulugu yiiksek sonuglar

elde edilecigini belirtmislerdir.

Salgotra vd. (2019), BOA’'nin erken yakinsama ozelliginden kaynakli lokal
optimumda takilabilme problemine bagh olarak, kesif asamasindaki etkinligini
artirabilmek arastirmalar1 kapsaminda 3 farkl yaklasim oOnermislerdir. Bu
yaklagimlar aykir1 temelli 6grenmeyi katlanarak degistiren parametreler ve en
kot ¢ozlimleri yok etme ya da yeniden baslatma kavramlarina bagh olduguna
deginmislerdir. Bu 6zellikler algoritma icerindeki arama ajanlarinin cesitligini
koruyarak algoritma icerindeki arama Ozelliklerini gelistirmek icin
kullanmislardir. Onerilen yeni yaklasimlar1 CEC 2005 test fonksiyonu iizerinde
denemis ve sonucu tatmin edici olan yaklasim literatiirde gecen diger
metasezgisel algoritmalar ile kiyaslamislardir. Gelistirilen BOA 'nin diger
metasezgisel ile kiyaslamasinin klasik BOA kiyaslamasinda daha etkin sonuglar
ortaya koydugu savunulmustur. Bu calismada gelistirilen aykir1 ve tistel tabanl
BOA’nin, diger onerilen degiskenlere gore daha etkin sonuclar elde ettigini

belirlemislerdir.

14



Luo ve Shi (2019), BOA’'nin lokal optimumda sikisabilme ihtimaline karsin
Degistirilmis Evrimsel Fark Algoritmasi (DEF) ile BOA melez yeni bir DEF —
BOA olarak adlandirilan, yaklasimi énermislerdir. ilk olarak lokal optimumda
sikisip kalma problemini ¢6zmek amaciyla, daha etkili kesif 6zelligine sahip olan
bir diferansiyel evrim operatérii algoritmaya uyarlamiglardir. Onerilen yaklasimi
MDE — BOA, 13 test fonksiyonu lizerinde ve 3 yapisal miihendislik optimizasyon
problemi tizerinde denemislerdir. Elde edilen sonuglar1 klasik BOA, YPSGA
(Yapay Bagisiklik Sistemi Genetik Algoritma), YAK,GA metasezgiselleriyle
karsilastirmiglardir. Sonu¢ olarak hibrit algoritmanin dogrulugunu diger

algoritmalara kiyasla etkin bir bicimde gostermislerdir.

Soliman wvd. (2019), yeni bir melez BOA o6nermislerdir. Bu yodntemi
arastirmalarinda, algoritmanin avlanma stratejine dayali mekanizmasi icerisine
modifiye edilen bagntilarla olusturulmus BOA2 ve BOA3 olarak
isimlendirmislerdir. Daha sonra modifiye edilmis BOA formlarin1 Benzetimli
Tavlama Algoritmas1 (SA) icine yerlestirilmesiyle yeni bir melez algoritma
gelistirmislerdir ( BOA2SA,BOA3SA). SA'nin algoritma ile melezlenmesinin
amacinl ise, kesif ve sOmiri asamasindaki yetkinligini artirmak olarak
tanimlamiglardir. Gelistirilen yeni algoritmalar ile kiiresel terorizm veri
tabanindan elde edilen bilgiler dogrultusunda, Misir'a yapilan teror
saldirilarindan sorumlu gruplarin 6ngoriilmesinde kullanmislardir. Veriler farkli
iterasyonlar ile klasik BOA,BOA2SA ve BOA3SA ile degerlendirmis ve
karsilastirmiglardir. Arastirma sonucu elde ettikleri bulgulardan verimli sonuglar
elde ettiklerini gostermislerdir ve belirli bir bolge icin teror saldirilarinin

ongoriilmesinde kullanilmasin1 amaglamislardir.
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3. DOGAL UCLASMA (DU) YONTEMI

3.1. DU Yonteminin Esasi

DU, yer icinde dogal olarak olusan elektrokimyasal, termoelektrik, elektrokinetik
(akma) vb. potansiyellerin yer ylizeyi boyunca 0l¢iilmesi esasina dayanan bir
yontemdir (Corwin ve Hoover 1979). Jeofizigin gorece hizl ve diisiik maliyetli bir
Olcim yontemi olmasi nedeniyle de mineral aramacilifl basta olmak iizere
heyelan, jeotermal ve yeraltisuyu arastirmalari ile cesitli ¢cevre problemlerinin
¢ozlimiinde yaygin olarak uygulanan bir yontemdir (Yiingtl 1954; Bogoslovsky

ve Ogilvy 1977; Kaya vd. 2007; Goktiirkler vd 2008; Boléve vd 2011).

Yer altinda DU olusumunu saglayan, elektrokinetik ve elektrokimyasal,
termoelektrik, mineralizasyon  gerilimi olarak tamimlanan olaylar

gerceklesmektedir.

3.1.1. Elektrokinetik (Akma) Gerilimi

Kilcal damar ve bosluklu ortamlardan gecen akiskan, kat ettigi akis yoni boyunca
elektrik gerilim olusturabilmektedir. Bu gerilime genel olarak elektrokinetik
(akma) gerilimi denilmektedir. Gerilimin ortaya c¢ikisindaki temel prensibin,
akiskan icindeki iyonlarin kilcal damarlarin yan duvarlarindaki taneciklerle
etkilesimlerinden ileri geldigi disiinilmektedir. Elektrokinetik geriliminin
dogrultu yoninin basing yoni ile aym oldugu goézlemlenmistir. Jeofizik
calismalarda akma gerilimi yeralti suyunun akisi ve termal ¢ozeltinin akis ile
iliskilendirilebilmektedir. iki kilcal damar arasinda olusan elektrokinetik
gerilimi, E; olarak tanimlandiginda olusan gerilimin matematiksel ifadesi izleyen

esitlikle verilir.

_ pg&lp (3.1)
ST 4

Burada p, ozdireng ¢, dielektrik permitivite &, Sogurma Ap, basing farki n,

akiskanin dinamik viskoztesi olarak tanimlanabilmektedir (Candansayar, 2016).
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3.1.2. Elektrokimyasal Gerilim (Nernst ve Difiizyon Potansiyeli)

Yer icinde elektrolitlerin igerdigi iyonlar bolgesel olarak farklhilik
gosterebilmektedir. Birbirinden farkli ¢6zeltiye sahip olan birimler arasinda
kimyasal olarak iyon alisverisi gerceklesmesi goriilmektedir. Bu iyon
hareketliliginin olusumu esnasinda yer icinde dogal bir gerilim olusmaktadir. Bu
gerilimler difiizyon gerilimi olarak da bilinmektedir. Iki metal elektrod, iki farkl
cozelti icine konuldugunda aralarinda olusan gerilim farki milivolt seviyesinde
Olciilmektedir. Bu gerilim ise Nernst Gerilimi olarak adlandirilmaktadir. Difiizyon
ve Nernst gerilimi birlikte yer icinde elektrokimyasal gerilimi veya “duragan

dogal gerilim” olusturmaktadir (Candansayar, 2016).

Bilinen dogal elektrolit olarak Sodyum Kkloriir (NaCl) 6rnegi verilebilmektedir.
NaCl ¢ozeltisi farkli konsantrasyonda (C1 ve C2) fakat aym sicaklikta (T- °C)

elektrokimyasal gerilimin genligi (E.) matematiksel olarak,

o (T+273) 1n(2) (3.2)

ke = 9 e c2

seklinde tanimlanabilmektedir (Candansayar, 2016).

3.1.3. Termoelektrik Gerilim

Bu gerilimin dayandig1 prensip birbirinden farklh sicakliktaki c¢ozeltilerin
arasinda olusan gerilimdir. Sicaklikhigin artmasi veya azalmasi ile olusacak
gerilim farkinin dogru orantili oldugu sdylenebilmektedir. Gerilim ve 1s1 farki
orant “Thermoelectric Coupling Coefficent (TEC)” olarak bilinmektedir

(Candansayar, 2016).

3.1.4. Mineralizasyon Gerilim

Mineralizasyon potansiyeli boélgelerinden kaynaklanan kutuplagsmanin

olusturdugu dogal gerilimlerdir.
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Genel olarak demir minerallerinin olustugu bolgelerde c¢esitli reaksiyonlarin
olusumuna bagh olarak yeryiiziinde negatif merkezli bir dogal gerilim olusumu
gozlenebilmektedir. DU yontemi ilk olarak mineralizasyon bdlgelerinin
belirlenmesinde, maden ve cevher arastirmalarinin yani sira giiniimiizde farkl
jeoteknik ve cevre sorunlarinin arastirilmasinda da kullanilmaktadir (Kegeli,
2012). Yeriginde dogal gerilime sebep olan diger etkenler, telliirik akimlar, gii¢

hatlari, yapay kaynakli akim kagaklari, gomiilii boru hatlari olarak verilebilir.

3.3. DU Olg¢ii Alim Teknikleri

DU yonteminin uygulanabilirligi kolay, az maliyetli bir ydontem olmasindan dolay1

kullanilan 6l¢t alatleri de basit yapili gereclerdir.

e Fincan elektrotlar, genellikle kutuplasmay1 dnleyen porselen veya PVC
gibi malzemelerden yapilan fincan (pot) veya silindirik kaplardir. Bu

yapilarin i¢cerisine bir metal ile iletken yapida bir eriyik konulmaktadir.

e Kablo, yeterli uzunlukta ve iyi yalitimli ve i¢ direnci diisiik 6zellikte

olmalidir.

e Milivoltmetre, genelikle 1 mV duyarlhiliginda olmasi yeterli goriilmektedir.

e Diger gerecler, 6l¢ti alimi sirasinda kolaylik saglayacak ve herhangi teknik
aksaklik yasanmasi durumunda standart el aletlerini barindiran tamir

cantasi vb.

3.3.1. Yatay Kaydirma Olcii Teknigi (Gradiyent Dizilim)

iki elektrot arasi sabit tutulmak kaydiyla profil iizerinde kaydirilarak alinan dl¢ii

teknigidir.

Arkadaki elektrot her 6l¢lim sonrasinda en 6ne tasinir. Bu durumda 6nceki

elektrot her 6l¢iim sonrasi sabit kalir.
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N \ Qv (gerilim farki)

Hareket yonu

B I . l prof

Sekil 3.1.Yatay kaydirma 6l¢ti teknigi

3.3.2. Baza indirgeme Olg¢ii Teknigi (Toplam Alan Dizilimi)

Elektrotlardan biri baz noktasinda sabit tutulmak kaydiyla diger elektrot odlcii
noktalarina kaydirilarak ol¢cii alma teknigidir. Olgiilen degerler kaydirilan

elektrot noktalarina isaret etmektedir.

O\ Av (gerilim farki)

! N | B

Baz { Hareketli elektrot ],

Hareket yonu
JI, = —_—

Profil

Sekil 3.2. Baza indirgeme 6l¢ii teknigi

3.4. DU Belirtisinin Hesaplanmasi

DU, genel olarak, yukarida da deginildigi gibi, yer icine yapay kaynakli herhangi
bir elektriksel akim uygulanmaksizin, yer i¢inde var olan elektrokimyasal ve
fizikokimyasal 6zelliklerinden meydana gelen potansiyelin 6l¢iilmesine dayali bir

jeofizik yontemdir.
Yer altinda, basit geometrik sekiller ile karakterize edilen ucaylanmis bir yapinin

yeryuzi boyunca neden oldugu DU belirtisi izleyen esitlik ile hesaplanmaktadir

(Bhattacharya and Roy 1981).
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(x — xo0)cosa + zosina (3.3)
[(x — x0)?% + z0]?

V(x,xo0,K,a,zo,q) K

Burada x, yatay uzaklik (m), xo, belirtinin yeryiiziindeki izdisimi (m) K,
elektrik dipol moment (mV-m2da-1) a, uglasma agisi (°) zo, derinlik (m) g, bigim

faktori (boyutsuz) parametre olarak tanimlanir.

Bicim faktoriinlin degeri; diisey yar1 sonsuz bir silindir i¢in 0.5, yatay sonsuz

uzunlukta bir silindir i¢in 1 ve kiire i¢in ise 1.5 olarak tanimlanmaktadir.
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4. JEOFiZiK UYGULAMALARINDA SAYISAL COZUMLEME

Arastirmacilarin bulgularini matematiksel olarak ifadesinden sonraki en 6nemli
sorunlarindan biri bu ifadenin ¢6zlimlenmesidir. Bu ¢éziimleme islemi sirasinda
sayisal ¢oziimleme olarak ifade edilen problem ¢6zme araglari kullanilmaktadir.
Sayisal ¢oziim yontemlerinin en belirgin islevleri, analitik olarak ¢oziime
ulasilamayan biiyiik kapsamli ve karmasik sistemli problemleri basitlestirerek

cozebilme olanagidir (Orug, 2012).

Glinimuzde arastirmacilar, problemlerinin ¢6ziimii i¢in birden fazla sayisal
¢ozim yontemi kullanarak karsilastirma yapmaktadir. Bu karsilastirmalar
sonucunda, problemlerin ¢6ziime ulasmasi icin var olan yontemler gelistirilerek

yeni varyasyonlar tiiretilmeye baslanmis ve gelistirilmistir.

Jeofizik uygulamalarinda ise sayisal ¢6ziimleme, modelleme i¢in 6nemli bir yere
sahiptir. Jeofizik modellemede, dogrusal ve dogrusal olmayan karmasik sistemli
problemleri analitik olarak ¢6zmek ¢ogu zaman miimkiin degildir. Gelistirilen
sayisal ¢oziim yaklasimlarinin uygulanmasi daha verimli ve basit ¢6ziim olanagi
sunmaktadir. Bu sayisal ¢oztiimleme islemleri ¢esitli programlama dilleriyle hizli

ve etkin bir bicimde kullanilabilmektedir (Orug, 2012).

4.1. Sayisal Coziimleme islemlerinde Matris

Matrisler (dizey), genel olarak, bir kare (n x n) veya dikdortgen (n x m)
boyutlarindadir Dizey icerisinde gosterilen her bir sayr matris elemanidir.
Matrisin satir ve siitun sayisi, boyutunu tanimlar. Satir sayisi icin n, slitun sayisi
icin m ifadeleri kullanilir. Matris boyutu gosterimi, A (nxm) seklindedir. Satir

indisi i, situn indisi j olarak tanimlanan bir aijelemanl bir A matrisinin gosterimi,

ail a2 . . A1m

az dzz2 . . azm
A= ‘

an1 An2 . . Anm
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e Matris Transpozu

A matrisinin satir ile siitun elemanlarinin yer degistirmesi sonucunda yeni bir
matris elde edilir (AT). Bu AT matrisine tranpoze matris denilmektedir. Bu

durumda A @ x m) boyutlu bir matrisken A”m x n) boyutlu bir matris olarak

gosterilmektedir.
2 4 6 7 Z g ;
A=|0 5 8 9 AT= 6 8 3
1 2 3 6 7 9 6

Matematik terminolojisinde vektorler, tek satirli veya tek siitunlu matrislerdir.
Vektorler (yoney) matrislerin 6zel bir ¢esidi olarak degerlendirebilir. Bir matris,
n adet satir ve tek siitundan olusuyorsa vektoér olarak tanimlanir. Yani n xm
boyutlu bir matrisin her bir kolonu vektordiir. Vektorler ise dogrultusu ve

uzunlugu ile tanimlanir (Orug, 2012).

e Kosegen Matris

Bir A matrisinin elemanlari,

aj=0, i % j (4.1)

biciminde ise, A matrisi kdsegen matris olarak tanimlanir. Késegen matrislerin

kosegenleri harig diger elemanlari sifirdir.

S O N O
S W oo

Yukaridaki her iki matris te bir kosegen matris 6rnegidir.
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e Birim Matris

Birim matris kosegen elemanlar1 bir olan matristir ve her zaman n x n

boyutundadir.

A matrisi birim matris / ile ¢arpildiginda yine A matris elde edilir.

Al=IA=A (4.2)

e Altve Ust Ucgen Matris

A matrisi elemanlars,

aij=0 (i>jicin) (4.3)
kosulu saglandiginda, A iist licgen matris olarak tanimlanir.

aij=0 (i<jicin) (4.4)
kosulu saglandiginda ise, A alt licgen matris olarak tanimlanir.

Ozetle, {ist licgen matris esas kdsegenin altindaki tiim elemanlar sifir olan, alt

licgen matris ise esas kdsegenin tistiindeki tiim elemanlari sifir olan matristir

(Orug, 2012).

Yukaridaki 6rnekte U, list kosegen, L ise alt kdsegen matristir.
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4.2. LU Ayrisim Yéntemi Ile Alt ve Ust Ucgen Matris Hesaplama islemi

Yontem kisaca bir matrisin ¢arpanlarina ayrilmasi islemidir.

la][x] = [b] (4-5)

Bu yontemde [ b ] esitlik vektoru uzerinde degisiklik yapilmadan sadece,
katsayilar matrisi lizerinde islemler yapilarak c¢6ziime ulasilmaya c¢alisilir

(Karaboga, 2012).

A matrisinin, genel olarak, bir L ve bir U matrisine ayristirllmas1 amaglanir. L

matrisi alt liggen ve U matrisi ise bir list liggen ¢arpanina dontstirulir.

(@1 G2 Gz - din [l 1 [un Uz U3 uln‘l
|a21 aso ay3 e Oon I 121 122 | | Uy Upjz Uzn
A| a31 a32 a33 oo a3n = L | l31 l32 l33 | Ul U33 e U,3n |

S B A S S )
A=LU (4.6)

Uygulamada, LU ayrismasi icin kullanilan yaklasimlardan birisi Crout
metodudur. Crout metodunda U matrisinin biitiin diyagonal elemanlar1 uii = 1

olmak kosulu saglanir.

A kare matris i¢in, det A # 0 olmak lizere ve uii= 1 kosulu ile,

[a11 Ay Aq3 - aln'l [l11 1 1w, wsz . Uy
@21 Q22 Q3 ... QAgn| Ly 1y | 1 Uys o Uyp
A|a31 a32 a33 a3n =L l31 l32 l33 U| 1 u3n|
lanl anz an3 annJ lTll an ln3 lnnJ |~ 1 J

n adimda L ve U matrislerinin tiim elemanlar1 hesaplanabilmektedir. Bu durumda

katsayilarin neye karsilik geldigi bulunabilmektedir.
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Matris carpim kurallar1 uygulanarak her adimda, L birinci kolonu ile U birinci

satir1 carpim islemi gerceklestirilir ve L ve U matrisleri her kolon ve satir1 i¢in

ayni islem tekrar edilir (Karaboga, 2012).

[k satirdan baslanarak,

ljy = a4 (4.7)

Uy = A12/l11, Uz = Aq3/1l11, U = Aq4/l11 (4.8)

Sirasiyla ikinci satirdan 1,4, [55, Uy3, Ugg

ly1 = ayq, lyy = a3 — lr1.uq; (4.9)

Upz = Q3 — lpg . Ug3 /153, Upg = A4 — lpg U4 /15; (4.10)

Uciincii satir sirasiyla, I3y, I35, l33, Uy

l31 = ass, l3p = A3y = l31.U1p,  l33 = Q33 = l31.Us3 — [32. Uy (4.11)

Uzg = Az4 — l31.Ugs — I35 . Ups /33 (4.12)

Doriincii satir [ degiskenleri ise,

lyg =41, lyp =asy —ly1 U, Lz = ays — Ly g3 — Lap Ups (4.13)

lag = Aua — Lyg Uy — lyp.Uny — ly3. U3y

Yukaridaki islemler nxn boyutundaki kare matris A icin n. kolon ve satira kadar

teklarlanir.

nxn boyutundaki dogrusal bir denklem sisteminin Crout yo6ntemiyle

carpanlarina ayristirilmasi islemi sirasiyla,
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ilk olarak, ilk siitun [ degerleri hesaplanur.

lii=ay, 1=1234,..,n (4.14)
Ikinci adim olarak, u’ nun kosegen iizerinde yer alan degerleri olusturulur.

u; =1, i=1234,..,n (4.15)
Ugtincii adim, u,; haric, v’ nun ilk satirindaki katsayilar hesaplanur.

uj = a;i/li1, =234, ..,n (4.16)

Dérdiincii adimda ise 6nce [L] sonra [U]'nun diger katsayilar1 genellestirilmis

ifadelerden hesaplanabilir.

j—-1
lij=a;; — Z Likugj, i=234,..,n
k=1
j=234,..,n (4.17)
j—-1
Uij=Aij — Z Lgugj — by, j=0+1),0+2),0+3),..,n (4.18)
k=1

(Karaboga, 2012).
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5. OPTIMIZASYON

Optimizasyon (en iyileme), belirli kistaslar dahilinde, karmasik yapidaki
sistemlerin bilinmeyenlerinin (parametlerinin) ¢6ziimiinde en iyi sonucun elde
edilmesi yontemi olarak tanimlanmaktadir. Optimizasyon yontemlerinin genel
amaci; uizerinde c¢alisilan problemler icin hesaplama maliyetlerinin duistrilmesi
ve yliksek oranda verimli sonuglar elde edilmesidir. Bu nedenle, optimizasyonun
kullanimi, hemen hemen miihendisligin her dalinda ve giinlik hayatta
karsilasilabilecek problemlerde son yillarda olduk¢a yayginlasmis ve
gelistirilmistir (Yetkin, 2016). Yerbilimleri arastirmacilar1 da optimizasyon
yontemlerini, cogu zaman analitik yollarla ¢6ziimi zor olan karmasik yapidaki

yeralt1 sistemlerinin arastirilmasinda etkin olarak kullanmaktadir.

Optimizasyon yontemlerinde temel olarak belirlenmesi gereken hususlar;
lizerinde calisilan problemin veya sistemin temel bilesenlerinin olusturulmas;,
probleme veya sisteme on kestirim parametlerinin atanmasi, hedeflenen amag
fonksiyonu belirlenmesi, hedef disina ¢ikilmamasi icin gereken sinirlandirma
kisitlamalarinin belirlenmesi ve son olarak probleme veya sisteme adapte
edilecek en uygun optimizasyon yontemin uygulanmasi olarak nitelendirilebilir

(Karaboga, 2014).

Optimizasyon, en kiiciikleme ve en biiytikleme problemidir (Yang, 2011). Bundan
dolay1 bazi problemler bir veya birden ¢ok parametreye sahip problemler i¢in bir
veya birden ¢ok hedeflenen amag¢ fonksiyonunun en kiigiiklemesi veya en
biiyiiklemesini amaglar (Alkan, 2017). Bu tiir problemlere genel olarak ¢ok

amach optimizasyon problemleri denilmektedir.

Cok amach optimizasyon problemlerinde, hedeflenen en iyi ¢éziime ulasma
amaci i¢in kullanilan durdurma ya da sinirlandirma kistaslar1 arasinda kalan
arama bolgesine, en uygun ¢6ziim bolgesi denilebilir. Optimum ¢6ziim, en
kiigiikleme yapilacak problem i¢in uygun ¢6ziim bolgesinde minimum degeri, en

biiylikleme yapilacak problem icinse maksimum degeri icerir (Karaboga, 2014).
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Optimizasyon yontemleri/algoritmalar, lokal (yerel) ve global (kiiresel) olarak
ikiye ayrilabilir (Yetkin, 2016). Optimizasyon algoritmalarinin genel amaci bir
amag¢ fonksiyonun tanimlanmis arama veya ¢oziim bolgesinde daha genis bir
tarama yaparak tim olabilecek ¢oziimleri lokal ¢6ziime bagh kalmadan global
minimuma veya maksimuma ulasabilirligini artirmaktir. Lokal optimizasyonda
ise, bir baslangi¢c ¢6ziimii ele alinarak global optimizasyona gore daha dar bir
arama alaninda minimum veya maksimum optimum ¢6ziime ulasilmak
hedeflenir. Bir ¢6ziim bdlgesi i¢in global ve lokal optimizasyon minumum ve

maksimum noktalarinin bir gosterimi sekil 4.1’de verilmistir.

_ae Global maximum

~amm (5l0bal minimum

Sekil 5.1. Bir ¢oziim bolgesindeki lokal ve global minimum maksimum noktalari
(Ekinci vd. 2020).

5.1. Lokal Optimizasyon

Lokal optimizasyon algoritmalar: genel olarak, baslangi¢c parametrelerine baglh
olarak optimum ¢o6ziimi hedefleyen algoritmalardir. Fakat lizerinde ¢alisilan
problemin istenilen global optimum ¢6ziimi icin lokal optimizasyon
algoritmalarinda baslangi¢c parametrelerinin iyi secilmesi gerekmektedir. Yani

¢coziime oldukc¢a yakin parametre degerleri secilmelidir (Yetkin, 2016).

5.1.1. Sonlu Farklar Yontemi ile Yaklasik Tiirev Hesaplama

Jeofizik yontemlerde matematiksel model diferansiyel denklemler ile

tanimlanmaktadir. Bu diferansiyel denklemlerin analitik ¢oziimii tek basina
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yetersiz kalmaktadir. Bu yiizden sonlu farklar ve sonlu elemanlar gibi sayisal

yontemler beraberinde kullanilmaktadir.

Sonlu farklar yontemi, tiirevi alinabilen stirekli bir fonksiyonun birinci, ikinci ve
daha yiiksek mertebeden tiirevlerinin yaklasik olarak hesaplanmasi igin

kullanilmaktadir (Orug, 2012).

Kismi diferansiyel denklemlerde yer alan tiirevlerin bilgisayar programlarinda
sayisal hesabui icin yaklasik formda yazilmasi gerekmektedir. Bu tip ayriklastirma
islemleri genel bir ifade ile sonlu farklar yontemi olarak bilinmektedir. Sonlu

farklar yontemi Taylor serine ac¢ilarak uygulanmaktadir (Orug, 2012).

Genel hatlariyla bir fonksiyon egrisinin (f(x)), (x; + Ax) noktasindaki degeri

ileri fark yaklasimina gére birinci dereceden kismi tiirev,

(ax)° 0°f

X 2 32
fOo+ax) = fe) + Q)L+ EETL L B0 STy
_ © @orr
=fm+) (5.1)
seklinde yazildiginda, birinci tiirev,
of fx+A)—f(x) (@20%*f (Ax)*a°f (5.2)
ox Ax 21 9x2 3! 0x3
veya
A 2 02 A 3 03 )
oy = - BT @0 (5.3)

21 9x2 3! 0x3

hata terimi olarak,

f  far+i0)—f@
ox Ax

(5.4)

+ e(Ax)
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indissel formda gosterilecek olursa,

of| _fisa—fi (5.5)
a —Ar e(Ax)

Yukaridaki ifade f biiytikltigiiniin x’e gore birinci mertebeden ileri fark yontemi

ile yapilmis yaklasimdir.
Taylor agilimi,

of (Ax)?0%f (&x)303 _
Foo— ) = £ — (a2 BV 9T _BIT (56)

seklinde yazildiginda ve benzeri islemler tekrarlandiginda, birinci mertebeden

geri fark yaklasiminin indissel formu ise,

of| _fi—fixa (5.7)
oxl; Ax +e(ax)
seklindedir.

(5.1) ve (5.6) Taylor seri acilimlari birbirinden ¢ikartilir ve benzeri islemler

tekrarlandiginda ise, merkezi fark yaklasimi elde edilir.

Ax)3 93 _
Flx + Ax) — f(x — Ax) = 2Ax af 2(;!) ax’;+ . (5.8)

Indissel formu,

af fz+1 fi-1 2 (5.9)
oxl; ~oax e
seklinde yazilabilir.
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1w 12 ’ |
— Fe+ix) i) flie-Ax) Jix) fix+ax)
» X , I
x x+Ax x-Ax x x+Ax
a) lleri fark b) Geri fark c) Merkezi fark

Sekil 5.2. Sonlu farklar yontemi ileri fark, geri fark, merkezi fark yaklasimlar: ag
noktalar (Yiikselen, 2008).

5.1.2. Tiurev Tabanlh Lokal Optimizasyon Yontemlerinde Ters Coziim

Jeofizik uygulamalarinda parametreler dogrudan dogruya 6lgtlebilir biiytkltler
degildir. Ol¢iimii miimkiin diger biiyiikliiklerden matematiksel bagintilar ile
saptanmaya calisilan degiskenlerdir. Yeralti ile ilgili problemlerde parametreye
doniistliirme, yeraltinin sonlu sayida birime bolinmesi ile

gerceklestirilebimektedir (Basokur, 2002).

Yeralti birimlerinin geometrik ve fiziksel olmak tizere iki temel tiir parametreleri
vardir. Yeraltindaki birimlerin kalinlik, genislik, derinlik, boyut gibi degiskenleri
geometrik parametre, yogunluk, 6zdireng, gecirgenlik, sismik hiz gibi 6l¢iilen
alanda degisiklige neden olan fiziksel parametreleri ifade eder. G6zlemsel veriler
ile parametreler arasinda kurulan matematiksel iliskiye “Diz Cozim”

denilmektedir (Basokur, 2002).

Gozlemsel veri d ve ortam parametreleri de m olarak gosterildigi takdirde,
G(m)=d (5.10)

Bagintisi ile d ve m arasindaki iliski tanimlanabilir. Burada G, basit analitik

bagint1 m, model parametre vektorii d, gozlemsel (kuramsal) veri vektort ifade

eder (Orug, 2012).
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-~

Model (m) ‘ Duiz Cozum ‘Kuramsal Veri (d)

Sekil 5.3. Basitlestirilmis diiz ¢6ziim gosterimi (Orug, 2012).

Kuramsal veri, parametrelere atanan 6n kestirim degerlerinden diiz ¢6ziim ile
hesaplanan sayisal veridir ve degiskenlerin bir fonksiyonudur. Kuramsal veri ile
On Kkestirim parametreleri arasinda matris denklemleri ile ifade edilebilen bir
iliski s6z konusu degil ise parametreler diz c¢ozim ile hesaplanamaz. Bu
durumda, belirlenmis kistaslar icerisinde, gozlenen veri ile uyum oraninin hata
pay1 minimum seviyede olabilecek bir kuramsal veri uzay1 bulunmasi amaglanir.
Uyum saglayan kuramsal veri hesaplamasinda kullanilan parametreler, problem
icin ¢6zim niteligindedir. Gozlenen veri ile kuramsal verinin minimum hata pay1
ile cakismasi isleminin, veri uzayinda aramasi islemine ‘parametre kestirimi’

veya ‘ters ¢oziim’ denilmektedir (Basokur, 2002).

Ters ¢6zlim, genel olarak, fiziksel bir sistem icerisinde yapilan O6lgtimlerin
matematiksel modeli ile tanimlanmaya ¢alisilan verilerin ve bu verilere neden
olan degiskenlerin yani parametrelerin saptanmasi islemi olarak adlandirilabilir.
Ters ¢6ziim modelleme islemlerinde istenilen, yaniti bilinen probleme sebep

olan kaynagin modelini ortaya ¢ikarmaktir.

~

Model (m) ‘ Ters Cozum ‘Kuramsal Veri (d)

Sekil 5.4. Basitlestirilmis ters ¢6ziim gosterimi (Orug, 2012).

Ters ¢6zlim ilk islem basamagi, parametreler icin kullanici tarafindan atanan 6n
kestirim degerleridir. istenilen optimum ¢6ziime ulasmak icin uygulamada,
tolerans araliglr ve durdurma olciitii belirlenerek iterasyon islemi devam eder.
Atanan On kestirim degerlerine karsilik gelen kuramsal veri ile gozlenen

(olctilen) veri ile karsilastirilarak istenilen minimum diizeyde hata pay1 yani
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yeterli cakisma elde edilmemis ise Oon Kkestirim parametreleri yenilenerek

inversiyon islemi siirdiirilir (Basokur, 2002).

Ters ¢oziim islemlerindeki genel ama¢ model parametreleri ile kuramsal verinin
minimum yanilgl enerjisi ile c¢akismasidir. Yanilgl enerjisini hesaplamak,
degiskenin her degerinde elde edilen verilerin farklarinin, mutlak degerlerinin
herhangi L sabiti derecesinden kuvvetini hesaplayarak ve bunlarin toplamu ile

gerceklesir (Basokur, 2002).

n n
E,(p) = ) |(dsig — dnesl™ = ) |eg]™
; Z (5.12)

Burada n, veri sayisi, p, parametreler dg, 6lgiilen veri x;, degisken degerleri

dpes , hesaplanan veya kuramsal veri e;, 6l¢iilen ve kuramsal veri arasindaki fark

L;, ise problem ¢oztimiinde alinmasi gereken sabit bir degeri ifade etmektedir.

L; degerinin sabit olarak alinmasindaki amag¢ ¢akisma olciitiiniin sadece
parametre degerlerine bagh kalmasidir. L; degeri genel olarak iki tam sayisi
degeri ile kullanilir ve bu durumda yéntem en kiiciik kareler olarak adlandirilir.
Yanilg1 enerjisin kiiciik olmasi, parametrelere atanan 6n kestirim degerlerinin
gercege yakin olmasina baghdir. Ters ¢6ziimde de yanilgl enerjisini en

kii¢iikleyen parametre kiimesinin bulunmasina olanak saglar (Basokur, 2002).
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Fiziksel ve
seometrt
parametreler

»| Diiz ¢coziim
(Esitlik 3.3)

\i

Kuramsal
veri kiimesi

!

Model parametrelerini [ki veri kiimesini
degistir karsilastir
[ |

Cakisma
olgiitii
saglandi m1?

Sekil 5.5. Ters-¢ozlim isleminin yalinlastirilmis akis semasi (Basokur, 2002’den
diizenlenmistir).

Jeofizikte, ters ¢oziim, dogrusal problemler ve dogrusal olmayan problemlerin
ters ¢oziimi olarak iki ana kisma ayrilmistir. Bu kavramlarin tanimlanmasi, elde
edilen model parametreleri ile gozlenen veriler arasindaki iliskiye baghdir.
Dogrusal olmayan problemlerin ters ¢oziimiinde amacg fiziksel parametresi
bilinen belirtinin, geometrik parametrelerinin hesaplanmasidir. Jeofizik
arastirmalarda, cogunlukla ters ¢6ziim problemleri dogrusal degildir ve model
parametrelerinin hesaplanmasinda dogrusallastirilmis yinelemeli yontemler

kullanilmaktadir (Basokur, 2002).

5.1.3. Dogrusal Olmayan Problemlerin Ters Coziim islemleri

Yerbilimlerinde karsilasilan ¢ogu problem dogrusal degildir. Dogrusal olmayan
problem tanimi teknik olarak, hesaplanan ve gozlenen parametreler arasinda
dogrusal bir iliski bulunmadiginda, problem dogrusal olmayan bir nitelik kazanir.
Dogrusal olmayan problemlerin, dogrusallastirilarak yapilan ¢6ziimi icin, 6n
kestirim  parametreleri, ¢6ziim civarinda Taylor serisine acilarak

hesaplanabilmektedir. Buna gore dogrusal olmayan problemlerin ters
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¢oziimiinde yapilan iterasyonlarla parametrelerin kendileri degil, parametrelere

uygulanacak diizeltme vektorleri (Ap) hesaplanmaktadir (Orug, 2012).

5.1.4. Sonumlii En-kiiciik Kareler (Levenberg-Marquardt) Yontemi

Gauss-Newton ve en dik inis yaklasimlarinin melez olarak kullanildig), optimal

sonuca ulasmak i¢in kullanilan bir yontem olarak kullanilmaktadir.

Yaklasim 6nce Levenberg (1944) tarafindan ortaya ¢ikarilmis, daha sonrasinda
Marquardt (1963, 1970) tarafindan ayrintili bir sekilde incelenmistir. Yontem
genel olarak dogrusal olmayan problemlerin ters ¢ozimiinde Ap dizeltme
vektorintn sinirsiz degisimlerini gostermektedir. Bu duruma bagli olarak Ap’nin
elemanlarinin enerjisini A (Marquardt soniim faktorii) gibi gercel bir sabit ile
sinirlandirma kosulu konulabilir olmasi ¢6ziim igerisindeki sinirsiz titresimleri
“sondiirmeyi” amacladigindan, S6nimli En Kiiciik Kareler yontemi olarak

adlandirilmistir (Orug, 2012).

Bu durumda, I birim matris olmak tizere Ap bagintisi,

Ap=(ATA + A )1 AT Ad (5.11)

olarak tanimlanabilir (Basokur, 2002).

Burada Ap, diizeltme vektorii A, jacobian matris (nxm boyutunda bir kare

matris) A, soniim faktoért I, birim matris olarak tanimlanir.

Levenberg-Marquardt gibi tiirev tabanh yontemlerde karsilasilan baslica sorun,
parametrelerdeki ¢6zlim isleminin optimum sonug¢ vermesi, atanan 6n kestirim
degerlerine bagli olmasidir. Model verileri icin 6n kestirim degerleri
uygulanirken gercege yakin degerler verilmesi halinde bile global minimumdan
daha ¢ok lokal minimuma yaklasmasi ve ¢dzlimlerde iraksama ortaya ¢ikmasi
gorilmiistiir. Bu sorunu ortadan kaldirmak adina arastirmacilar son yillarda,

lizerinde durulan problemlerin optimum ¢6ziimi i¢in, ¢ok daha genis aralikta
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¢0zlm arayisi yapabilen, lokalden uzaklasip global minimum arayisini daha etkin
olarak gerceklestirebilen optimizasyon yontemlerini gelistirmis ve bunlarin

kullanimlar1 yayginlasmistir.

5.2. Global Optimizasyon

Lokal optimizasyon yontemlerinin belirli dezavantajlari nedeniyle ¢esitli sezgisel
ve metasezgisel algoritmalar1 gelistirmisler. Bu tiir algoritmalar adindan da
anlasilacagi uzere genellikle dogadan ilham alan ve problem ¢dziimleri icin
gerekli matematiksel bagintilar elde edilebilen ve arama bolgesi daha genis capta

olan algoritmalar olarak bilinmektedirler.

5.2.1. Sezgisel Algoritmalar

Geleneksel optimizasyon algoritmalarinin dezavantajlar1 arasinda optimum
¢ozlime ulasmaya calisirken 1iraksama ve global minimum veya maksimumdan
cikip daha dar bir ¢6zim bdélgesi icerisinde kalmalar1 sayilabilir. Problem
¢oziimlerinde bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak icin yeni bir yaklasim olan
sezgisel yontemler gelistirilmistir. Sezgisel yontemlerin gelistirilmesinde amag
kisaca karmasik yapidaki problemleri veya sistemleri daha basit hale getirerek
iyi bir ¢éziime ulagsmak denilebilir. Sezgisel algoritmalar en iyi ¢6ziimu garanti
edemezler bu tir algoritmalar yakinsama o6zelliginden dolay1 ¢6ziim arama
bolgesi icerisinde, en kisa stirede bulunan optimum ¢oziimiin civarindaki bir
coziiml secerler. Sezgisel algoritmalarda ¢6zliimiin dogrulugunu kanitlama

yetkinligi giidiilmez (Karaboga, 2014).

Sezgisel algoritmalarin baslica kullanim amaglar1 arasinda, arastirmacilar i¢in
karmasik yapidaki problemleri basitlestirip anlagilabilirligini artirmak,
optimizasyon problemlerinde kesin 6ziimiin tanimlanamadigl bir yapida veya
sistemde olmasi, kesin ¢6zlimii bulmay1 amaglayan islemlerde bir 6n 6greniminin

gerceklesmesi olarak sayilabilir (Karaboga, 2014).
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5.2.2. Metasezgisel Algoritmalar

Metasezgisel algoritmalar sezgisel algoritmalar ile biitiinlestirilebilen yeni
yaklasimlarla olusturulan ileri seviye bir algoritma tiriidiir. Metasezgisel
algoritmalarin en belirgin 6zelligi tizerinde durulan optimizasyon problemi i¢in
iyl bir baslangi¢c degerine ihtiya¢c duymamasidir. Metasezgisel algoritmalara
uyarlanabilen operatorler ile arama uzayinda daha etkin ¢éziimler tiretebilme
ozelligi gosteririler. Bu algoritmalar 6zellikle analitik yollarla ¢6ziimi mtimkiin
olmayan dogrusal olmayan optimizasyon problemlerin arastirilmasinda ve
optimum ¢6ziimin saptanmasinda sikca kullanilmaya baslanmistir (Yetkin,
2016). Metasezgisel algoritmalar, sezgisel algoritmalar ve literatiirde bilinen
klasik optimizasyon algoritmalar (tiirev tabanl algoritmalar) gibi yontemlere
kiyaslandiginda, problem ¢oziimlerinde hem hesaplama maliyetini diisiirmede
(zaman yonetimi) hem ¢6ziim dogrulugu (optimum ¢6ziim) kanitlanmasindaki
etkinligi en 6nemli avantajlari denilebilir. Glinliimiizde arastirmacilar ele aldiklari
bircok problemin metasezgisel algoritmalar sayesinde ¢6ziimiiniin etkin
oldugunu kanitlamislar. Metasezgisel algoritmalar genel olarak dogadan ilham
alan ve taklit eden davranis bicimlerinin matematiksel olarak formiilize edilerek
entegre edilmesiyle olusturulmustur. En bilinen metasezgisel algoritmalara

ornek olarak PSO, YIi, GA, KKA gosterilebilir.

Metasezgisel algoritmalar uygulamada yinelemi olarak kullanilirken durdurma
kistas1 problem c¢o6ziimlerinde o©nemlidir. Arama uzay1 igerisinde farkh
stratejilere dayanarak istenilen optimum c¢6ziime yakinsamasi veya ulasilmasi

halinde algoritma arastirmai tarafindan durdurulabilir (Yetkin, 2016).

Optimizasyon

Metasezgisel
Algoritmalar

Biyolojik Siiri Fizik Kimya Sosyal Insan Miizik Melez
Tabanl Tabanli | | Tabanl | | Tabanh Tabanli Tabanl | | tabanh

Sekil 5.6. Metasezgisel optimizasyon algoritmalar: siniflandirilmasi (Akyol ve
Alatas, 2012).
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Calisma kapsaminda gilincel metasezgisel algoritmalardan olan topluluk, siirii
tabanli Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA), ele alinan problem tzerinde
uygulanmistir. Algoritma ve calisma prensibi 5.2.3. bolimde detayli olarak

verilmektedir.
5.2.3. Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA)

Balinalar, diinya tlzerinde literatiirde gecen en biiyiik memeli canlilar olarak
anilmaktadirlar. Balinalarin insan duyularina benzerliklerinden en dikkat ¢ekici

ozelligi duygusal zekalarinin ¢ok gelismis olmasidir.

Hof ve Van Der Gucht'a gore balinalarin beyinlerinin bazi bdlgelerinde,
insanlardaki ig hiicrelerine (Serebral korteksin daha derinlerinde bulunan igsi
hiicreler) benzer ortak hiicreler vardir. Bu ig hiicreleri insanlarda, yargilama,
duygu ve sosyal davranislardan sorumlu olan hiicrelerdir. Diger bir deyisle bu ig
hiicreleri bizi diger canlilardan farkh kilan hiicrelerdir. Balinalarin, duygusal
zekalariin gelismis olmasinin nedeni ise bu igsi hiicrelerin beyinlerinde daha

fazla olmasina dayanmaktadir (Mirjalili ve Lewis 2016).

Kambur balinalarin kendilerine 6zgu bir beslenme sekli mevcuttur. Bu beslenme
sekline, yani avlanma ydntemine kabarcik ag ile avlanma (Bubble-net hunting)
denilmektedir. Bu avlanma islemi, bir daire boyunca farkli kabarciklar yaratan
(Sekil 5.1) bir davranis bicimi goézlemlenmistir. Bu davranis bicimi sadece
okyanus ylizeyindeki gozlemlere dayali arastirilmistir. Bununla birlikte
Goldbogen ve arkadaslar etiket sensorleri kullanarak dokuz ayri1 kambur balina
icin tigytiz kabarcik agi ile avlanma olay1 yakalamislardir. Arastirmacilar, kambur
balinalarin kabarcik ag1 ile avlanma stratejilerine iliskin iki ana manevra
yaptiklarini g6zlemlemis ve bunlar, 'yukari dogru spiral hareket' ve 'cift dongiiler’
olarak isimlendirmislerdir. ilk manevrada, kambur balinalar yaklasik 12 m
asagiya daldig1 ve avin ¢evresinde yukariya dogru uzanan spiral bir hareket
dongiisii baslatarak su yilizeyine dogru avi cevreledigi gozlemlenmistir. Daha
sonraki manevrada ise Ug farkli asama gergeklestirdikleri gozlenmistir. Bunlar,
mercan dongis, lobtail (balinalarin kuyruklariyla su ytizeyine karsi yaptiklari

sert vuruslar) ve yakalama dongtsu. Kabarcik agi ile besleme davranisi, kambur
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balinalara 6zel bir avlanma ya da beslenme stratejisi oldugu kabul edilmektedir
(Mirjalili ve Lewis 2016). Sarmal bir dongti icerisinde kabarcik olusturduklar

besleme manevrasinin matematiksel modelline asagida deginilmistir.

Sekil 5.7. Kambur Balinalarin kabarcik ag1 stratejisi benzetimi (Mirjalili ve Lewis
2016).

Kambur balinalarin av arama ve avi gevreleyen spiral kabarcik agi1 ile beslenme
manevrasi davranislarinin optmizasyon algoritmasi icerisindeki matematiksel

modeli bagintilarla gosterilmektedir.
5.2.3.1. Av Arayis1

A vektoriiniin varyasyonuna dayali olan aymi yaklasim av arama icin de
kullanilmaktadir. Kambur Balinalar, stirii icinde birbirlerine gore rastgele arama
yapmaktadirlar. Bu nedenle referans arama ajanindan diger arama ajanlarinin
uzaklasmasini ve arama bolgesini genisletmek icin A vektoriine rastgele olarak
1’den biiyiik ya da -1'den kiiciik degerler verilmektedir. Kesif asamasinda ki

ajanin konumu, simdiye kadar ki bulunan en iyi ajanin konumu yerine rastgele

secilen bir arama ajanina gore giincellenmektedir. Bu strateji ve |/T|>1 kosulu
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BOA algoritmasinin global arama yapmasina imkan saglamaktadir (Mirjalili ve

Lewis 2016).

Matematiksel model bagintisi ise,

D =|C. X0 — X| (5.12)
X(t+1)=Xgq—A.D (5.13)

Burada, X,,;; mevcut topluluktan secilen rastgele bir konum vektorii olarak

tanimlamaktadir.

|/T| > 1 icin belirli bir ¢6ziim etrafinda olasi ¢6ziim i¢in pozisyonlardan bazilari

sekil 5.2'te gosterilmistir.

Sekil 5.8. BOA’ da uygulanan kesif uygulamasi (X* rastgele secilen bir arama
ajani) (Mirjalili ve Lewis 2016’dan diizenlenmistir).

5.2.3.2. Avi Cevreleme Mekanizmasi

Kambur balinalar avlarinin yerini kolaylikla saptayabilir ve c¢evreleyebilirler.

Genis bir arama bolgesi (arama uzayi) icerisinde en uygun (optimal) konumu
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o6nceden belirlenmemis oldugundan, BOA, hedef avin mevcut en iyi ¢6zliim
oldugunu veya optimuma en yakin ¢6ziim oldugunu varsaymaktadir. BOA’da en
iyi arama ajanm (algoritma icerisindeki topluluktaki her bir birey, calisma
icerisinde arama ajani olarak tanimlanmistir.) tanimlandiktan sonra, diger arama
ajanlar1 konumlarini en iyi arama ajanina dogru giincellemeye c¢alismaktadir

(Mirjalili ve Lewis 2016).

Bu davranis matematiksel olarak ifade edilisi ise,

)

=|C.X7 () - X* ()] (5.14)
X(t+1)=|X*(t) - A.D| (5.15)

Denklem (5.14) ve (5.15)'de, t bulunulan iterasyonu, AveC yakinsama

vektdrlerini, X* elde edilmis en iyi konum vektoriinii ifade etmektedir.

A ve C vektorleri hesaplama bagintilari ise,

LN}
Il
N
Qu
=
|
Qu

(5.16)

o
Il
o
=y

(5.17)

Burada 7, rastgele vektorii a, iterasyonlar boyunca 2’den sifira dogru dogrusal

olarak azalan vektorii gostermektedir.
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(X*-XY) {(X %Y) (XY)
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(X*-X, Y*) (X%Y%) (XY
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(X*-X, YY) (X%Y*Y) (X,Y*Y)

L) ] 1 1
Yt Yt Yt

Sekil 5.9. 2B vektor pozisyonlari ve olasi sonraki pozisyonlar: (Mirjalili ve Lewis
2016’dan diizenlenmistir).

Sekil 5.9°de bir 2-B problem icin, esitlik 5.15’deki bagintinin dayandig1 mantigi

gostermektedir. Herhangi bir arama ajami1 (X,Y) pozisyonunu en iyi arama

ajanina (X*,Y™) gore belirleyebilir. A ve C vektérlerinin degerleri ayarlanarak,
mevcut pozisyon i¢in en uygun en iyi arama ajaninin etrafindaki farkli konumlar
elde edilebilmektedir. Rastgele secilen vektor yani 7 ‘yi tanimlamak icin, sekil
5.8'de gosterilen anahtar noktalar arasindaki arama uzayinda, herhangi bir
pozisyon seciminin uyarlanabileceginin miimkiin oldugu belirtilmistir. Bundan
dolayy, esitlik 5.9'de herhangi bir arama ajaninin mevcut en iyi ¢6zimi igin 7
vektori, arama ajaninin civardaki konumunu giincellemesine ve avin etrafini
cevrelemesini imkan vermektedir. Benzer kavramlar 3-B boyutlu bir arama uzay1
icin genisletebilir ve arama ajanlarinin simdiye kadar ki elde ettikleri en iyi
¢6zim etrafinda hiper kiipler halinde hareket etmelerine olanak

saglayabilmektedir (Mirjalili ve Lewis 2016).

5.2.3.3. Kabarcik Ag1 Avlanma Y6éntemi (Bubble-net Hunting)

Kambur balinalarinin kabarcik ag1 avlanma stratejilerinin, matematiksel olarak

modellenmesi i¢in iki yaklagim gelistirilmistir.
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Kambur balinalarin avlarini yerini tespit ettikten sonra kendilerine 6zgii bir
davranis bicimi olan kabarcik ag1 ile avin ¢evresindeki sarmal davranisi sekil 5.4

ile gosterilmistir.

Sekil 5.10. Kambur balinalarin avlarini (sar1 alanlar) karabarcik agi stratejisi ile
sararak beslenme davranis.
(https://www.sciencenews.org/article/humpback-whales-bubble-
nets)

Daralan Cevreleme (Kusatma) Mekanizmasi

Bu davranis bicimi benzetimine esitlik (5.16)’te verilmis olan, A vektdriiniin
siirekli degisim (dalgalanma) menziline, @ 'min dogrusal olarak azaltilmasiyla
ulasilmaktadir. Baska bir deyisle 4, [a, —a] araliginda rastgele bir degerdedir.
Burada d yapilan yinelemeler (iterasyonlar) boyunca ikiden sifira dogru dogrusal
azaltilmaktadir. A4 vektorii icin rastgele deger araliklarinin [1,—1] olarak
secilmesi, arama ajaninin ilk konumu ile mevcut en iyi arama ajaninin konumu

arasinda herhangi bir yerde tanimlanabilmektedir.

Sekil 5.11’de iki boyutlu bir arama uzay icersinde A parametresinin, 0 < A4 <
1 araliginda elde edilen (X,Y) 'nin mevcut konumlarina karsin en uygun

pozisyon olan (X*,Y*) 'nin olasi konumlarini gosterilmektedir. Iceri dogru
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daralan bir mekanizma stratejisinin benzetimi sekil 5.11’deki gibi

gosterilebilmektedir.

(X*-AX, Y) (X% Y) (X Y)

¢ %

(X% Y*)
(X*AX, Y] )— © Py —O & Y
"A=0.4

4702108
A1

O é O
(X*-AX, Y*-AY) (X* Y*-AY) (X, Y*-AY)

Sekil 5.11. BOA’ da uygulanan daralan ¢evreleme mekanizmasi(Mirjalili ve Lewis
2016’dan diizenlenmistir).

Sarmal Dongii Giincelleme Pozisyonu

Bu yaklasim ilk olarak, kambur balinanin konumu (X,Y) ve avin konumu
(X*,Y™) arasindaki mesafeyi hesaplamada kullanilmistir. Kambur balinalarin
sarmal bi¢imli hareketlerinin benzetimi i¢in, balina ve avin konumlar1 arasinda

bir sarmal denklem olusturulmustur (Mirjalili ve Lewis, 2016).
Sekil 5.12’ da sarmal hareket dongiisii icerisinde arama ajaninin konumunun

dongii icerisindeki en iyi konuma gore kendini siirekli olarak giincellemesi ve ava

olan yaklasimi gosterilmektir.
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|
0.5 -1 1

Sekil 5.12. Sarmal dongii hareketi ile giincelleme konumu (Mirjalili ve Lewis
2016’dan diizenlenmistir).

7(1: +1)= D .ev. cos(2ml) + )?*+(t) (5.18)

D' = |X(t) - X(®)| (5.19)

Burada, D’ arama ajani ile bilinen optimum ¢6ziim arasindaki mesafe, b
logaritmik sarmali tanimlamak i¢in kulanilan sabit, [ [—1,1] araliginda rastgele

bir say1y1 tanimlamaktadir.

Kambur Balinalarin, avin etrafinda, daralan bir ¢ember i¢inde ve ayni anda
sarmal bicimli bir yol boyunca ytzdiikleri es zamanli davranisi modellemek i¢in
optimizasyon sirasinda balinalarin pozisyonlarini (konumlarini) giincel tutma
islemi, daralan cevreleme ve spiral model arasinda se¢im yapma olasiligi %50

olarak varsayilmaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2016).
Matematiksel modeli ise,

X" (t)-A.D <05 (5.20)

Xt+1) = {_> .,
D’ .eP . cos(2ml) + X* (¢t) p=05

Burada, p [0,1] araliginda rastgele bir sayidir.
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BOA algoritmasi bir dizi rastgele ¢6ziim ile baslar. Her iterasyonda arama
ajanlari, rastgele secilen bir arama ajaninin konumuna gore ya da simdiye kadar
elde edilen optimum c¢oziime uyacak sekilde kendini giincellemeye devam
etmektedir. Kesif ve somiirii evrelerini gerceklestirmek amaciyla a parametresi
dogrusal olarak 2 den sifira azaltilmaktadir. Rastgele arama ajani |/T| >1
secildiginde, secilmis en iyi ¢oziimii tanimlar iken, |/T | < —1 secildiginde arama
ajanlarinin pozisyonlar: glincellenmektedir. Balinalarin ava dogru yonelimleri p
degerine bagh olarak, sarmal hareket veya dogrusal hareketin secilecegi olarak
algoritma icerisinde %50 oranla belirlenebilmektedir. Son olarak BOA
algoritmasi arastirmaci tarafindan atanan bir sonlandirma kistasi ile bitirilir.

BOA’nin genellestirilmis akis semasi Sekil 5.13’de gosterilmistir.

Baslangi¢ toplulugunu | | Diiz ¢oziim Kuramsal

olustur (Esitlik 3.3) veri kiimesi
BOA/LXBOA kontrol Uygunluk degerlerini
parametrelerini belirle hesapla ve en iyi arama
ajanin X* belirle

Kabarcik agi avlanma
stratejisini uygula
(Esitlikler 5.18, 5.19)

Y Y
Avi sarma Avi arama
stratejisini uygula stratejisini uygula
(Esitlikler 5.14 ve 5.15) (Esitlikler 5.12 ve 5.13)
»| Uygunluk degerlerini |4
hesapla ve X* belirle

t=t+1

Sekil 5.13. BOA algoritmasi iyilestirme stratejisi akis semasi (Ding, vd. 2018’den
diizenlenmistir).
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BOA, diger metasezgisel algoritmalara benzerligi ile dikkat ceksede genel
anlamda algoritma icerisinde ¢6zliim global minimumdan ziyade lokal minimuma
daha hizli erismektedir. Bu yiizden lokal minimumda sikisip kalmasi
muhtemeldir. Bunun sorunun temel nedeni algoritmanin erken yakinsamaya
yatkin olmasindan ileri gelmektedir. Bu tiir problemler, algoritmanin kesif ve
somirii asamalarinda iyi bir denge iliskisi kuramadiginda ortaya
cikabilmektedir. Algoritmadaki bu sorunu ortadan kaldirmak adina
arastirmacilar diger metasezgisel yaklasimlarla, klasik optimizasyon
algoritmalar1 ile bir melezleme islemi gerceklestirerek ve/veya algoritma
icerisine bir operator atayarak lokal minimumdan ziyade arama uzayini
genisletip global minimuma erisebilmeyi ama¢lamislardir. Bunun c¢alismada
klasik BOA’nin etkinligini artiric1 yonde etkileyen bir genetik kod operatért olan
laplasyan c¢aprazlama operatorii kullanilmistir. Sekil 5.8'de BOA ve LM Melez

islemi i¢in akis semasi gosterilmistir.

5.2.3.4. Laplace Caprazlama Operatorii (LX)

Laplace ¢aprazlama operatorii ilk olarak Deep and Thakur tarafindan ortaya
konulmustur (Singh, 2019). Laplace gecis operatorii, bir ebeveynden bir cift

yavru olusturma amaci giider.

1 =08 yi - 91 (5.21)
V2 =2, Y%, ) ¥3) (5.22)
x; = (x1, x%, ..., x) (5.23)
xy = (x3, %2, ..., xY) (5.24)

Yeni olusan yavrular, ebeveynlerinin pozisyonlarina gore simetrik konuma
gelirler (Singh, 2019). Ebeveynlere gore daha iyi ¢6ziim sunduklar takdirde
topluluktaki yeni birey olarak yerlerine gecerler. Bu islem algoritmanin

sonlandirma kistasina kadar devam eder.
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Bir Laplacian mekanizmasi dagitilmis rasgele sayi [; kistasi ile olusturulur.

. {P —qlog(u;), vi<1/2 (5.25)
“p+qlog(w), vi>1/2

Burada, u; ve v; esit dagilhima sahip [0,1] aralifinda rastgele sayi, p reel sayi
olmak lizere konum parametresi, g <0 ise Olcek parametresi olarak

tanimlanmaktadir. Yeni yavru olusturma kistasi ise,

yi=af + 1 |xf — x5 (5.26)
5= x5 + 1 i — x| (5.27)

Yeni olusan yavrular arama uzayi disindaki bolgelere c¢ikabilir. Bu durumu
onleme amaciyla yavrulari tekrar belirlenen arama uzayi sinirlari igerisine almak
icin algoritmaya (5.28) ve (5.29) kistaslari eklenir.

v < Vi (5.28)
yi<yly (5.29)

q kiciik bir deger oldugunda, LX'in ebeveynleri yakininda yavrular tiretmesi
muhtemeldir ve g biiyiikk bir deger oldugu zaman, operatdriin yavrulari
ebeveynlerden uzak tutmasi muhtemeldir. p ve q sabit degerler oldugunda,
LX ebeveynlerin yayilmasi ile orantili olarak yavrulari dagitir (Deep ve Thakur,
2007). Bu ¢alisma kapsaminda global optimizasyon yontemi olarak sectigimiz
metasezgisel algoritma BOA ve lokal optimizasyon yontemi olarak sectigimiz
tlirev tabanl parametre kestirim yontemlerinden olan LM ile lizerinde durulan
problemlerin optimum ¢6ziimii icin yeni bir ardisik melez yaklasim
gelistirilmistir. Sekil 5.14, BOA ve LM islemlerinin ardisik melez kullanimi i¢in

genellestirilmis bir akis semasini gostermektedir.
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Baslangi¢ toplulugunu
olustur

Diiz ¢oziim
(Esitlik 3.3)

Kuramsal
veri kiimesi

t

BOA/LXBOA kontrol /

parametrelerini belirle

\

Avi sarma

stratejisini uygula
(Esitlikler 5.14 ve 5.15)

Y

Uygunluk degerlerini
hesapla ve en iyi arama
ajanim X* belirle

Kabarcik ag1 avlanma
stratejisini uygula
(Esitlikler 5.18, 5.19)

Y

Avi arama
stratejisini uygula
(Esitlikler 5.12 ve 5.13)

Y

Uygunluk degerlerini

hesapla ve X* belirle

t=t+1
______ 1
|
' |
| »| Diiz ¢6ziim

(Esitlik 3.3) |
I Y I
' |

| Kuramsal
veri kiimesi |
' |
' |
I Y l
| Model parametrelerini iki veri kiimesini |
| gilincelle karsilastir |
| ) |
' |
' |
' |
' |
' |
' |
L o e e e e e e e e e e e e e e e e e e —

Sekil 5.14. BOA ve LM algoritmalar1 melez islem akis semasi.
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6. UYYGULAMALAR

Bu tez calismasi kapsaminda BOA algoritmasi kullanilarak DU veri kiimelerinden
parametre kestirimi gerceklestirilmistir. Uygulamada iki kuramsal ve iki alan
verisi degerlendirilmistir. Kuramsal veri kiimeleri sirasiyla bir ve iki basit sekilli
yapinin neden oldugu belirtileri kapsamaktadir (Goktirkler ve Balkaya, 2012;
Abdelazeem vd., 2019). Neem-Ka Thana, Rajasthan bakir kusaginda Ahirwala
depoziti (Hindistan) ve gliney Bavyera Ormanlarinda bir grafit depoziti lizerinde
Olcilen anomaliler ise alan uygulamalarinda kullanilmistir (Reddi vd., 1982;

Meiser, 1962). Sekil 6.1a-d, kuramsal ve alan anomalilerini géstermektedir.
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Sekil 6.1. BOA uygulamalarinda kullanilan anomaliler a) Sonsuz uzun yatay
silindir seklindeki yapinin neden oldugu kuramsal anomali b) Sirasiyla
kiire ve yar1 sonsuz diisey silindir seklindeki yapilarin neden oldugu
kuramsal anomali c) Neem-Ka Thana anomalisi ve d) Bavyera
anomalisi.

6.1. Kuramsal Anomaliler

6.1.1. Bir yap1 iceren model

Sekil 6.1a’da sunulan ve sonsuz uzun yatay silindir seklindeki yapinin neden

oldugu anomaliyi (Goktiirkler ve Balkaya, 2012) iireten model parametreleri
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Cizelge 6.1'de verilmistir. Tablo tizerinde, ayrica, BOA ile bu parametrelerin

kestirilmesinde kullanilacak olan arama uzayi sinirlari da gosterilmistir.

Cizelge 6.1. Sonsuz uzun yatay silindir seklindeki yapinin neden oldugu anomaliyi
lireten model parametreleri ve bu parametrelerin BOA
uygulamasiyla kestiriminde kullanilan arama uzay1 sinirlari

Aciklama Model parametreleri
K(mV.m2a1) ¢ (°) zo (m) q xo0 (m)
Dogru deger -1500 150 5 1 45

Aramauzayr -2250|-750 75]225 25|75 05|15 225|675

e Yanilgi Enerji Haritalari ve Parametre Ayrimliligi

Parametrelerin belirsizlikleri yanilgi enerjisi haritasindaki konturlarin
sekillerinden tahmin edilebilmektedir (Basokur, 2001). Bu nedenle,
parametrelerdeki belirsizligin ve mevcut DU optimizasyon probleminin dogasini
anlamak icin maliyet-fonksiyon topografyas1 (cost-function topography)
arastirdlmistir (Fernandez-Martinez vd., 2012). Buna gore, dairesel konturlar
parametrelerin iligkisiz oldugunu ve birbirinden bagimsiz olarak ¢oziilebilecegini
gostermektedir. Birinci ya da ikinci parametre eksenine paralel eliptik
konturlarin olusmasi durumunda, parametreler yine iliskili degildir ve ayr1 ayri
¢oziilebilir. Bununla birlikte, bu parametrelerden biri gorece daha genis bir
¢oziim arahig1 gosterebilir ve daha az duyarlilikla belirlenebilir. Eliptik
konturlarin parametre eksenleri arasinda bir a¢1 olmasi durumunda
parametreler arasinda bir iliskiden so6z edilebilir. Bu durumda, bir parametre igin
elde edilebilecek ¢6zlim, digerinin ¢6ziimiine baghdir (Basokur, 2001). Sekil 6.2,
ele alinan DU optimizasyon problemi i¢in hesaplanan yanilg: enerji haritalarini

gostermektedir. Yanilgl enerjileri izleyen esitlik kullanilarak hesaplanmistir.

E = (d% — dhes.)T(dblg. — dhes) /Np (6.1)

dhes.

Burada E , yanilgl enerjisini, d°% ve sirasiyla olgiilen/kuramsal ve

hesaplanan DU veri kiimelerini gostermektedir.
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Sekil 6.2. Yanilg enerjisi haritalari.

Yanilgi enerjisi haritalar: her bir parametre cifti icin grafik eksenlerinde goriilen
parametre alt ve iist sinirlarinda hesaplanmistir. Diger parametreler ise

hesaplamada Cizelge 6.1'de verilen dogru model degerleri kullanilarak sabit

52



olarak tutulmustur. Grafiklerin ortasinda goriilen ve global minimumu temsil
eden siyah yuvarlak noktalar parametre ciftlerinin dogru degerlerine karsilik
gelmektedir. Bunlarin etrafindaki kahverengi konturlarsa icten disariya dogru
sirasiyla, 1el, 5el ve 1e2, yesil konturlar 2e2 ve 5e2, mavi konturlar, 1e3, 2e3 ve
3e3, en distaki kirmiz1 konturlar ise 5e3, 6e3 ve 8e3 degerlerini (mV?2) temsil
etmektedir. K —a, K —xo0, a —zo, a — q, zo — x0 ve q — xo icin olusturulan
haritalarin genel olarak, dairesel ve parametre eksenlerine paralel eliptik
konturlar igerdikleri goriilmektedir. Dolayisiyla, bu model parametreleri iliskisiz
ve birbirinden bagimsiz olarak ¢ozilebilir. Bununla birlikte, K — zo, K — q, a —
xo0 ve zo — q parametre ciftleri icin elde edilen haritalar dikkate alindiginda
konturlarin eksenlerinin parametre eksenlerine belirli bir agida uzandiklan
gorilmektedir. Bu parametreler birbirleriyle iliskilidir ve aralarindaki iligki
katsayisinin negatif veya pozitif olmasina bagh olarak toplamlar1 veya farklari

¢ozilebilir (Basokur, 2002).

e BOA Kontrol Parametrelerinin Ayarlanmasi

BOA ile model parametrelerinin kestirilmesi ¢alismasindan 6nce algoritmanin
kendine 6zgli kontrol parametrelerinin mevcut optimizasyon problemi igin
ayarlanmasi1 (parameter tuning) gerekmektedir. Bilindigi lizere, ayarlama
calismasiyla belirlenen parametreler algoritmanin performans ve basarisinin
onemli dlciide etkilemektedir (Yang 2014, s. 38). Bu tez ¢alismasi kapsaminda
BOA algoritmas1 kullanilarak DU veri kiimelerinden verimli bir parametre
kestirimi saglanabilmesi amaciyla arastirilan parametreler; sirasiyla, topluluk
(poptilasyon) sayisi (Np), BOA yineleme (iterasyon) sayisi, algoritmanin arama

ve somiirme arasinda uygun bir denge kurmasini saglayan d parametresidir.

e Topluluk sayisinin ¢éziim iizerindeki etkisi

BOA algoritmasi i¢in topluluk sayisinin ¢6ziim tizerindeki etkisinin arastirilmasi
amaciyla sonsuz uzun yatay silindir seklindeki yapinin neden oldugu kuramsal
modeli olusturan toplam 5 parametrenin (K, «, zo, q ve xo) katlar1 dikkate

alinmistir. Bilindigi gibi, metasezgiseller arama uzayinda rastgele bir 6rnekleme

53



gerceklestirerek global minimum civarinda ¢éziimler liretmektedir. Baslangic
topluluklar1 da bu arama uzay: sinirlari icerisinde rastgele uretilmektedir. Bu
nedenle, metasezgiseller genel olarak her bir bagimsiz ¢alistirmada farkli ancak
birbirine yakin ¢oéziimler elde etmektedir. Dolayisiyla, bu baslangi¢ toplulugu
sayisinin ¢o6zim Uzerindeki etkisinin istatistiksel olarak arastirilmasi igin
metasezgiseller birden fazla c¢alistirnlir. Bu arastirmada, BOA ve LXBOA
algoritmalar1 birbirinden bagimsiz ve ardisik olarak 30 ( N_run ) kez
calistirlirken maksimum iterasyon sayist (MaxIt) 200 olarak belirlenmistir.
Baslangi¢ toplulugunun sirasiyla 15 (Dx3), 25 (Dx5), 50 (Dx10), 75 (Dx15), 100
(Dx20), 125 (D x25), 150 (D =30), 175 (D x35), 200 (D x40) ve 250 (D x50)
secilmesiyle elde edilen arastirma bulgulan Cizelge 6.2’de sunulmustur.
Degerlendirmede 30 calistirma sonucunda BOA ve LXBOA kullanilarak elde
edilen ¢oziimlerin tlrettigi ve RMS degerleri ve her bir bagimsiz ¢alistirmanin
ortalama hesaplama siireleri (s) dikkate alinmistir. RMS degerleri esitlik 6.1'de

verilen yanilgi enerjisi bagintisinin karekokii alinarak elde edilmistir.

Cizelge 6.2. Cesitli topluluk sayilar1 kullanilarak elde edilen ¢éziimlerin tirettigi RMS
degerleri ve ortalama hesaplama siireleri (N_run: 30, MaxIt: 200).

Algoritma Np RMS (mV) Ort. hes.
min maks ort SS  siiresi(s)
BOA 15 (Dx3) 6.42 415 184 9.75 0.65

25 (Dx5) 308 247 123 570 1.03
50 (Dx10)  0.84 22.6 897 476 2.02
75(Dx15) 150 165 7.61 4.03 293
100 (Dx20) 1.17 10.8 548 254 3.83
125(Dx25) 1.18 943 467 236 4.78
150 (Dx30) 1.77 933 491 202 573
175 (Dx35) 0.92 9.88 4.89 2.03 6.65
200 (Dx40) 1.07 7.40 462 153 7.76
250 (Dx50) 0.75 7.35 4.12 1.64 9.62
LXBOA 15 (Dx3) 055 821 330 205 047
25 (Dx5) 126 105 462 272 0.72
50 (Dx10) 056 7.30 299 190 1.26
75(Dx15)  0.65 575 254 134 183
100 (Dx20) 071 527 298 133 241
125(Dx25) 081 478 218 095 3.00
150 (Dx30) 076 453  2.08 1.03 3.58
175 (Dx35) 0.24 441 1.90 111 4.22
200 (Dx40) 041 454 225 1.07 468
250 (Dx50) 046 436 2.04 1.06 6.01
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Cizelgede sunulan sonuglar incelendiginde BOA algoritmasinin topluluk
sayisinin 175 (D x35) ve 250 (D x50), LXBOA algoritmasinin ise 175 (D x35)
olmasi durumunda daha verimli sonuglar trettikleri gorilmiistiir. Bununla
birlikte topluluk sayisinin artmasi her bir ajanin temsil ettigi ¢6ziim vektori i¢in
ama¢ fonksiyonunun da ayrica hesaplanmasini gerektirmektedir. Bu da
hesaplama maliyetinin gérece artmasina neden olmaktadir. Bu nedenle, her iki
algoritmanin izleyen uygulamalarinda topluluk sayis1 175 ( D x35) olarak

secilmistir.

e BOA/LXBOA iterasyon sayisinin ¢oziim tizerindeki etkisi

Metasezgisel algoritmalarin optimizasyon strecindeki iterasyon sayilar1 elde
edilen model parametrelerinin Kkalitesini etkilemektedir. Bununla birlikte,
iterasyon sayisinin artmasi hesaplama maliyetinin de artmasina neden
olmaktadir. Bu nedenle, BOA ve LXBOA algoritmalarindan DU anomalilerinden
parametre Kkestirimi i¢in optimum iterasyon sayisi arastirilmistir. Arastirmada
kullanilan MaxIt sayilar sirasiyla 200, 300, 400, 500, 600, 800 ve 1000 olarak
secilmistir. Algoritmalarin 30 ardisik bagimsiz ¢alismasindan elde edilen RMS
sonuglar: Cizelge 6.3’de verilmistir. Baslangi¢ topluluklar1 175 (Dx35) ajandan

olusturulmustur.

Cizelge 6.3. Cesitli topluluk sayilar1 kullanilarak elde edilen ¢oziimlerin lirettigi
RMS degerleri ve ortalama hesaplama siireleri (N_run: 30, Np: 175).

Algoritma MaxIt RMS (mV) Ort. hes.
min maks ort SS siiresi (s)
BOA 200 092 9.88 489 203 6.65

300 1.79 6.53 393 128 10.21
400 2.16 5.52 392 089 1341
500 0.43 5.50 312 1.08 16.76
600 1.39 5.40 315 110 20.07
800 056  4.32 265 089 26.75
1000 044 4.02 232 0.80 34.24
LXBOA 200 024 441 190 111 4.22
300 0.45 4.13 1.85 095 6.31
400 0.31 4.03 1.63 0.80 8.34
500 0.082 4.17 1.68 1.05 10.45
600 0.19 3.27 1.78 0.83 1251
800 0.078 3.62 1.24 090 16.57
1000 013 271 131 0.76 20.77
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Elde edilen sonuclar incelendiginde her iki algoritmanin da c¢izelge icerisinde
koyu olarak gosterilen MaxIt = 1000 durumunda daha basarili kestirimler
gerceklestirdigi gorulmektedir. Bununla birlikte, algoritmalarin her bir bagimsiz
calistirmasinda gecen siire de iterasyon sayindaki artisla dogru orantili olarak
artmaktadir. Bu nedenle, 6zellikle elde edilen min RMS degerleri de dikkate
alinarak MaxIt sayis1 500 olarak izleyen BOA ve LXBOA uygulamalarinda
kullanilmistir. Farkli MaxIt sayilarinda her iki yaklasimin arama uzayinda global
minimuma yaklasma karakteristigi ayrica irdelenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda
K — q parametre ¢ifti icin Uretilen yanilgl enerjisi haritas1 lizerinde BOA ve
LXBOA yaklasimlarinin 30 bagimsiz ¢alistirmasindan elde edilen en iyi
parametre degerleri gosterilmistir (Sekil 6.3). Genel olarak LXYBOA yaklasiminin
global minimum noktasini ¢evreleyen lel konturu icerisinde daha fazla ¢6ziim
(ici sar1 liggenler) uirettigi gorulmektedir. BOA yaklasiminda, sekil icerisindeki ici
turkuaz dairelerle izlenen ¢oziimler dikkate alindiginda ancak MaxIt 800 ve

1000 durumunda LXBOA ile karsilastirilabilir basarili ¢6ziimler liretebilmistir.

iter: 200 iter: 300 iter: 400

1.1 1.1

105 NEa 1.05 RN 1.05 Ny

o 1 11 11
0.95 1 0.95 0.95
0.9 7 T T 0.9 7 T T 0.9 T T —
-2000 -1500 -1000 -2000 -1500 -1000 -2000 -1500 -1000
iter: 500 iter: 800 iter: 1000
11 . 1.1 : 1.1 :
1.05 1.05 1
11 11
0.95 A 0.95 1
e BOA
N v LXBOA
09 T T T 09 T T T 09 T T T
-2000 -1500 -1000 -2000 -1500 -1000 -2000 -1500 -1000
K [mV.m] K [mV.m] K [mV.m]

Sekil 6.3. Cesitli MaxIt degerlerinde BOA ve LXBOA yaklasimlarindan elde edilen
K ve q parametrelerinin yanilgi enerjisi haritalar1 tizerindeki gosterimi.
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e Algoritmanin d parametresinin ¢éziim iizerindeki etkisi

BOA’nin arama ve sOmiirme arasinda uygun bir denge kurmasini saglayan
kullanict 6n tanimli @ parametresinin ¢éziim tzerindeki etkisi arastirilmistir.
Algoritmanin temel uygulamasinda d baslangigta 2 degerini alirken her bir
iterasyonda ( t ) dogrusal olarak azalmakta ve MaxIt sayisinda ise 0’a
ulasmaktadir (Esitlik 6.2). Bu parametre ayrica uzaklik kontrol parametresi
olarak ta tanimlanmaktadir. Baz1 metasezgisellerde bu ve benzeri parametreler

icin sabit bir deger de kullanilmaktadir.

Yukarida deginildigi gibi bir metasezgisel, optimizasyonun arama ve sdmiirme
asamalar1 arasinda iyi bir denge saglamalidir. Dogrusal olarak azalan uzaklik
kontrol parametresinin ¢6ziime hizli bir yakinsama gostermesine ve erken
iterasyon sayilarinda yiiksek dogrulukla ¢6ziimler iiretmesine ragmen birgok
deneysel ¢alismada da ¢6zlimlerin lokal minimumlarda kaldiklar: bilinmektedir
(Hu vd., 2017). Bununla birlikte, diger metasezgisellerde oldugu gibi, dogrusal
olmayan ve ¢ok daha karmasik bir arama islemi sunan BOA'nin d i¢in dogrusal
olarak azalan bir yaklasim sunmasi bu olay1 tam olarak yansitmayabilir. Bu
nedenle, arastirmacilar bu parametre icin dogrusal olmayan bazi stratejiler de

onermistir (Zhong ve Long, 2017).

Bu ¢alismada d icin kullanilan esitlikler Cizelge 6.4’te verilmistir. Esitlik 6.2’de
goruldigu gibi, bu calisma kapsaminda uygulanan stratejilerden biri @'nin BOA
uygulamalarinda her bir iterasyonda 0.5, 0.7, 1.2 ve 1.5 gibi sabit bir deger
almasiyla gerceklestirilmistir ( SabitBOA ). Esitlik 6.2, BOA 'nin geleneksel
yaklasimini gostermektedir ve d bu yaklasimda 2’den 0’a her bir iterasyonda
dogrusal olarak azalmaktadir (LinBOA). Esitlikler 6.4, 6.5 ve 6.6’da goriilen
bagintilar Zhong ve Long (2017) tarafindan 6nerilen bagintilardan 3 tanesidir ve
kullandiklar1 fonksiyonlara gére bu calisma kapsaminda sirasiyla LogBOA,
CosBOA ve KareBOA stratejileri olarak adlandirilmistir. Aragtirmacilara gore en
basarili sonuglar CosBOA stratejisiyle elde edilmistir. Esitlikler 6.7 ve 6.8 @'nin
her bir iterasyonda tistel olarak azaldigi stratejileri temsil etmektedir. Esitlik 6.7,

Salgotra vd. (2019) tarafindan 6nerilmistir ve bu strateji de d 2’den 0’a istel

57



olarak azalmaktadir. Bu calisma kapsaminda, ayrica, d'nin 2’den 1’e ve Esitlik
6.8'de verilen baginti kullanilarak 2’den yaklasik olarak 0.898’e tstel olarak
azaldig1 stratejiler de denenmistir. Bu stratejilerin cizelgede verilen esitlikler
kullanarak iirettigi ve d’nin her bir iterasyonda degisimini gosteren grafikler

Sekil 6.4’de sunulmustur.

Cizelge 6.4. BOA uygulamalarinda d icin kullanilan egitlikler.

Strateji Esitlik/Deger

SabitBOA  G-0.5,d=1.2 gibi (6.2)
LinBOA . ‘ Klasik
a(t)=2-2 Y BOA (6.3)
LogBOA . t a =2
() = (@max — Gmin) X log (0.5 +(e—1)x (Maxlt)) ey (6
CosBOA Amax = 2
at) = (@max — @min) X cos (,u " Maxit T[) Amin =0 (6.5)
u=7
KareBOA | £ \2 Amax = 2
a(t) = (@max = Amin) X (m) Qi = 0 (6.6)
ExpBOA . Amax = 2
A(t) = amin + (Amax — i) X eMaxit/d Amin = 0 (6.7)
d=5,10
t a =2
A(t) = amgy X e(_dxMaxlt) dm=ax08 (6.8)
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Sekil 6.4. d'nin her bir iterasyonda degisimiyle uygulanan bazi stratejiler a)
SabitBOADb) LinBOA ve ExpBOA c) CosBOA ve KareBOA d) LogBOA.

Cizelge 6.5, N_run: 30, Np: Dx35, MaxIt: 500 kullanilarak yukaridaki Cizelge
6.4’de verilen stratejilerden elde edilen RMS sonuglarini géstermektedir. BOA
icin elde edilen sonuclar dikkate alindiginda min RMS degeri (0.10 mV) ExpBOA
tarafindan ve esitlik 6.8’de sunulan baginti kullanilarak elde edildigi
gorilmektedir. Maks RMS degerleri arasinda ise en diisiik RMS degeri (3.41 mV)
SabitBOA (d=1.5) tarafindan elde edilmistir. BOA'nin geleneksel uygulamasini
gosteren LinBOA ise genel olarak ortalama c¢oziimler sunmustur. LXBOA
tarafindan elde edilen RMS sonuclar incelendiginde min degerin LinLXBOA
(0.08 mV), en diisiik max degerin ise KareLXBOA (2.60 mV) stratejisi tarafindan
uretildigi belirlenmistirr Hem BOA hem de LXBOA i¢in elde edilen SS RMS
degerleri dikkate alindiginda ortak en verimli sonuclarin Lin, Exp ve Kare
stratejileri tarafindan elde edildigi belirlenmistir. Dolayisiyla, kuramsal ve arazi
veri kiimeleri bu stratejiler kullanilarak degerlendirilmistir. Cizelge 6.6, her iki
yaklasim ve tim stratejiler kullanilarak belirlenen model parametrelerinin

istatistiksel sonuglarini gostermektedir.
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Cizelge 6.5. d parametresinin ¢oziim tlizerindeki etkisinin arastirilmasi (N_run:
30, Np: Dx35, MaxIt: 500).

Algoritma d RMS (mV)
min maks ort SS
BOA SabitBOA 0.5 3.03 13.1 6.25 231
0.7 2.17 9.09 541 1.85
1.2 0.71 4.36 2.17 0.73
1.5 0.78 3.41 1.87 0.68
LogBOA 1.07 7.64 4.07 1.56
CosBOA 0.61 4.77 248 091
LinBOA 0.43 5.50 3.12 1.08
ExpBOA 2-0 0.76 9.66 4.62 242
2-1 1.82 8.94 438 1.74
2-0.9 0.10 4.17 242 090
KareBOA 0.54 5.12 241 1.06
LXBOA SabitLXBOA 0.5 0.23 391 1.75 1.12
0.7 0.35 4.43 1.72 095
1.2 0.29 391 1.69 1.00
1.5 0.17 4.04 1.55 0.94
LogLXBOA 0.22 3.25 145 0.78
CosLXBOA 0.14 3.60 1.59 0.86
LinLXBOA 0.08 417 1.68 1.05
ExpLXBOA 2-0 0.54 7.36 2.61 1.51
2-1 0.47 4.64 212 092
2-0.9 0.25 3.88 1.59 1.07
KareLXBOA 0.39 2.60 1.48 0.63

Cizelge 6.6. BOA ve LXBOA tarafindan elde edilen model parametre degerlerinin
istatistikleri (N_run: 30, Np: Dx35, MaxIt: 500).

Algoritma Kestirilen parametreler RMS (mV)
K(mV.m2a1) a () zo (m) q x0 (m)
Sabit 0.5 -1590.29+£377.17  149.06+4.10  5.08+0.75 1.00£0.05 4494+0.23 6.25+2.31
BOA 0.7 -1496.23£304.20 149.51+2.90  5.06+0.59 1.00£0.04 4498+0.16 5.41+1.85
1.2 -1630.94+£342.42  150.35¥2.10  5.10+0.44 1.01+£0.04 45.01+0.10 2.17+0.73
1.5 -1683.57£371.36  150.62+2.05  5.16+0.44 1.01+£0.04 45.03+£0.09 1.87+0.68
LogBOA -1539.93+£437.08  149.80+2.82  5.02+0.65 1.00£0.0.5  45.00+0.13 4.07x1.56
CosBOA -1536.11+£435.90 149.36+x2.87  5.06+0.58 0.99+0.05 4498+0.13 2.48x0.91
LinBOA -1573.02+476.60  149.54+3.52  5.04+0.68 1.00£0.06 4499+0.15 3.12+1.08
ExpBOA 2-0 -1400.60+£327.67  149.02+2.18  4.96+0.68 0.98+0.04 4498+0.11 4.62+2.42

2-1 -1532.93£376.11  149.75%#2.35  5.12+0.64 1.00+0.04 44.99+0.10 4.38+1.74
2-0.9 -1556.20+400.57 149.75+2.67  5.01+0.53 1.00£0.05 45.00+0.11  2.42+0.89

KareBOA -1411.43+#355.85 148.93+2.58  4.85x0.50 0.98+0.05 4496+0.12 2.41+1.06
Sabit 0.5 -1455.50£393.62  149.10+2.77  4.88+0.49 0.99+0.0.5  44.96+0.12 1.75%1.12
LXBOA 0.7 -1507.53+405.82  149.45+2.64  4.96+0.49 0.99+0.05 4498+0.12 1.72+0.95

1.2 -1475.02+388.34  149.27+2.62  4.91+0.48 0.99+0.05 4497+0.12  1.69%1.00

1.5 -1472.35£361.75  149.33%2.43  4.91x0.44 0.99+0.04 44.97+0.11 1.55+0.94
LogLXBOA -1666.82+372.33  150.50+2.13  5.13+0.42 1.01+0.04 45.03x0.10 1.45+0.78
CosLXBOA -1617.09+£415.27  150.13+2.44  5.08+0.46 1.01£0.05 45.01+0.11 1.59+0.86
LinLXBOA -1502.52+417.75  149.37+2.72  4.93%x0.49 0.99+0.05 4497+0.12 1.68+1.05

ExpLXBOA 2-0 -1552.70£329.33  150.00+1.93  5.12+0.52 1.00+0.04 45.01+0.09 2.61x1.51
2-1 -1522.07#412.93  149.54+2.67  4.98+0.52 1.00£0.05 44.99+0.11 2.12x0.92
2-0.9 -1439.18+374.18 149.04+2.55  4.86+0.55 0.99+0.05 4496+0.11 1.59%1.07
KareLXBOA -1591.66+£365.94  150.12+2.20  5.05+0.40 1.01+0.04 45.01+0.10 1.48+063
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Sekil 6.5. BOA ve LXBOA yaklasimlarinda kullanilan a stratejilerinden elde
edilen en iyi ¢oziimlerin K — q parametre cifti icin lretilen yanilg:
enerjisi haritasi tizerindeki konumlar1 (N_run: 30, Np: 175, MaxlIt:
500).

Her iki yaklasim icin irdelenen @ stratejileri kullanilarak 30 bagimsiz
calistirmada elde edilen en iyi ¢oziimler dikkate alinarak bunlarin arama
uzayindaki global minimum civarindaki konumlar1 K — g parametre cifti i¢in
gosterilmistir (Sekil 6.5). Genel olarak stratejilerin dar ve uzun ¢6ziim vadisinde
ve le2 mV yanilgl enerjisi degerinden kiiciik degerler iireten parametreler
belirleyebildigi gorilmektedir. Bu calisma kapsaminda ayrica, BOA ve
LXBOA'nin her bir calistirmada ayni baslangi¢ toplulugunu kullanmasiyla elde
edilen ¢oziimler irdelenmistir. Bu amag i¢in 175 (Dx35) ajandan olusturulan
baslangi¢ toplulugu MaxIt 500 olacak sekilde her iki yaklasimla ve Lin stratejisi
kullanilarak degerlendirilmistir. 30 bagimsiz ¢alistirmadan LinBOA kullanarak
en iyi ¢0ziimii Uireten ¢alistirmadan elde edilen K ve g parametrelerinin sirasiyla
100, 200, 300, 400 ve son iterasyonda yanilgl enerjisi haritas1 lizerindeki
konumlart Sekil 6.6’da gosterilmistir. Sekil 6.7 ise LinLxBOA’dan elde edilen
coziimleri gostermektedir. Her iki ¢6ziim sonuglar incelendiginde MaxIt 500
durumunda geleneksel LinBOA yaklasiminda her bir ajanin 1e2 kontur sinirlari

icerisinde veya ¢ok yakininda parametreler belirledigi gozlemlenmektedir.
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LinLxBOA uygulamas1 ise LinBOA ile karsilastirildiginda global parametre

degerlerine daha yakin ¢oziumler iiretirken bazi ajanlarin bu yaklasimda 1le2

kontur sinirlarn disarisinda kaldig1 goriilmektedir.

baslangig toplulugu
L 1

LinBOA
1

iter: 100
1

0.95

09 ; T T 0.9 L T
-2000 -1500 -1000 -2000 -1500 -1000
iter: 300 iter: 400
1.1 : 1.1 !
b 1.05 4
1 -
0.95
P 09 -

-2000 -1500
K [mV.m]
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iter: 200
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0.95 7
0.9 T P
-2000 -1500 -1000
iter: 500
1.1 :
1.05 A
. \
0.95 1
0.9 T T T
-2000 -1500 -1000
K [mV.m]

Sekil 6.6. LinBOA uygulamasiyla ayni baslangi¢ toplulugu kullanilarak elde edilen
en iyi coziimde ajanlarin farkli iterasyonlardaki konumlari
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Sekil 6.7. LinLxBOA uygulamasiyla ayn1 baslangi¢ toplulugu kullanilarak elde
edilen en iyi ¢6ziimde ajanlarin farkli iterasyonlardaki konumlari

LinBOA ve LinLxBOA uygulamalarinin 30 bagimsiz ¢alistirmasindan belirlenen
en iyi K —q parametre degerlerinin yanilgl enerjisi haritas1 uzerindeki
konumlar Sekil 6.8’de verilmistir. Buradan da agik¢a goriildigi gibi LinLxBOA
uygulamasi ayni baslangi¢ toplulugunun her bir ¢alistirmada kullanilmasiyla
dogru K ve q parametre degerlerini gosteren i¢ci kirmizi daire noktasina ¢cok daha
yakin ¢oziimler liretmekte ve cok daha fazla ¢6ziimiim 1le2 kontur sinirlari
icerisine sokabilmistir. Bununla birlikte LinBOA uygulamasindan elde edilen

coziimlerin SS degerlerinin birbirine ¢ok daha akin oldugu oldukca agiktir.

Cizelge 6.7, Lin, Exp ve Kare stratejileri kullanilarak her iki yaklasimdan
sirasiyla MaxIt 500 ve 1000 degerleri icin elde edilen model parametre
degerlerinin istatistiklerini gostermektedir. MaxIt 1000 icin, genel olarak, BOA
daha diisiik RMS degerlerinde ¢6zim tretirken LXBOA yaklasimi Exp ve Kare
stratejilerinde daha yliksek RMS ¢oziimleri lreten kestirimler saglamistir. Sekil
6.9, LinBOA, ExpBOA ve KareBOA uygulamalar icin MaxIt 500 durumunda
model parametrelerinin ve yanilgl enerjilerinin her bir iterasyonda degisimini

gostermektedir.
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Sekil 6.8. LinBOA ve LinLxBOA uygulamalarinin 30 bagimsiz ¢alistirmasindan
belirlenen en iyi K — q parametre ¢oziimlerinin yanilgi enerjisi haritasi
lizerindeki konumlart.

Cizelge 6.7. Lin, Exp ve Kare stratejileri kullanilarak BOA ve LXBOA yaklasimlari
tarafindan MaxIt 500 ve 1000 degerleri i¢in elde edilen model parametre
degerlerinin istatistikleri (N_run: 30, Np: Dx35).

Algoritma MaxIt Kestirilen parametreler RMS (mV)
K(mV.m2a1) a(®) zo (m) q xo0 (m)
LinBOA 500 -1573.02+476.60  149.54+3.52  5.04+0.68 1.00+0.06 44.99+0.15 3.12+1.08
1000  -1644.37+377.20 150.36+2.29  5.13+0.44 1.01+0.04 45.02+0.09 2.32+0.80
ExpBOA 500 -1556.20+400.57  149.75+2.67  5.01+0.53 1.00+0.05 45.00+0.11  2.42+0.89

1000  -1554.90+349.34 149.95+2.08  5.03+0.41 1.00+0.03 45.00+0.09 1.61+0.69
KareBOA 500 -1411.43+355.85 148.93+2.58  4.85+0.50 0.98+0.05 44.96+0.12 2.41x1.06
1000  -1465.93+409.08 149.12+2.85 4.91£0.52 0.99+0.05 44.97+0.13 1.95%1.10
LinLXBOA 500 -1502.52+417.75  149.37+2.72  4.93+0.49 0.99+0.05 44.97+0.12 1.68+1.05
1000  -1512.78+340.12 149.69+2.08  4.97+£0.39 1.00+0.04 44.99+0.09 1.31+0.78
ExpLXBOA 500 -1439.18+374.18  149.04+2.55  4.86x0.55 0.99+0.05 44.96+0.11 1.59+1.07
1000  -1492.86%373.73  149.49+2.41  4.95+0.49 0.99+0.04 44.98+0.10 1.93%1.02
KareLXBOA 500 -1591.66+365.94  150.12+x2.20  5.05+0.40 1.01+£0.04 45.01+0.10 1.48%0.63
1000  -1484.56%391.57 149.37+2.87  4.95+#0.58 0.99+0.05 44.98+0.12  2.24+1.37

e Melez yaklasim

Melez uygulama, kisaca, BOA ve LXBOA yaklasimlarinin birbirinden bagimsiz 30
kez calistirllmasindan belirlenen en iyi parametre ¢6zim vektoriinin LM
algoritmasinda baslangic modeli olarak kullanilmasi esasina dayanmaktadir.
Dolayisiyla, melez uygulama bir global optimizasyon algoritmasi ile tiirev tabanl

LM algoritmasinin ardisik bir kullanimindan olugsmaktadir.

BOA ve LXBOA igin MaxIt degerinin melez uygulamada ¢oziim tiizerindeki

etkisinin arastirilmasi i¢in sirasiyla 100, 200, 300 ve 500 iterasyon degerleri i¢in
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¢oziimler tlretilmis ve elde edilen sonuglar sirasiyla Cizelgeler 6.8 ve 6.9'da

sunulmustur.
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Cizelge 6.8. Melez uygulamanin BOA ve LXBOA yaklasimlarinda MaxIt degerinin
¢Ozim tzerindeki etkisi (N_run: 30, Np: Dx35, tol_LM: 1e-05).

Algoritma  iter Kestirilen parametreler RMS (mV)
K(mV.m2a1) a(®) zo (m) q x0 (m) min ort

LinBOA 100  -1370.68 150.75 4.67 0.99  45.06 2.46 7.11+3.21
LM 7 -1499.58 150.00 5.00 1.00  45.00 2.0e-03

LinBOA 200  -1423.43 149.14 493 0.99 44.96 0.53 4.20+2.08
LM 7 -1499.68 150.00 5.00 1.00  45.00 1.5e-03

LinBOA 300 -1339.25 149.17 4.78 098  44.97 0.87 4.12+1.53
LM 7 -1499.39 150.00 5.00 1.00  45.00 3.2e-03

LinBOA 500 -1390.65 149.39 4.82 0.99  44.97 0.74 3.38+1.23
LM 7 -1499.57 150.00 5.00 1.00  45.00 2.1e-03

ExpBOA 100  -1533.98 150.63 5.16 1.00  45.04 1.22 4.99+2.18
LM 7 -1500.15 150.00 5.00 1.00  45.00 6.9e-04

ExpBOA 200  -1642.37 150.60 5.14 1.02  45.02 0.64 3.43+1.54
LM 8 -1500.01 150.00 5.00 1.00  45.00 4.7e-05

ExpBOA 300 -1654.32 151.04 5.03 1.02  45.03 1.47 3.26+1.01
LM 8 -1500.01 150.00 5.00 1.00  45.00 2.6e-03

ExpBOA 500 -1405.84 149.34 4.85 0.99 4497 0.59 2.37+0.72
LM 7 -1499.63 150.00 5.00 1.00  45.00 1.8e-03

Cizelge 6.9. Melez uygulamanin LXBOA yaklasiminda MaxIt degerinin ¢6zim
tizerindeki etkisi (N_run: 30, Np: Dx35, tol_LM: 1e-05).

Algoritma iter  Kestirilen parametreler RMS (mV)

K (mV.m?2a1) a () zo (m) q min ort
LinLXBOA 100 -1676.39 150.90 5.20 1.02 45.04 0.75 7.17+4.49
LM 8 -1500.01 150.00 5.00 1.00  45.00 5.5e-05
LinLXBOA 200 -1760.89 151.39 5.25 1.03 45.06 1.04 5.26+3.47
LM 8 -1500.02 150.00 5.00 1.00  45.00 7.5e-05
LinLXBOA 300 -1483.34 149.86 4.97 1.00 44.99 0.18 3.95+2.54
LM 7 -1499.93 150.00 5.00 1.00  45.00 3.1e-04
LinLXBOA 500 -1396.12 149.34 4.89 0.99 4497 0.49 2.92+1.63
LM 7 -1499.59 150.00 5.00 1.00  45.00 2.0e03
ExpLXBOA 100 -1792.06 152.09 5.29 1.03 45.10 1.33 6.04+3.52
LM 8 -1500.02 150.00 5.00 1.00  45.00 8.3e-05
ExpLXBOA 200 -1658.32 151.00 5.08 1.02 45.04 1.06 5.24+2.97
LM 8 -1500.01 150.00 5.00 1.00  45.00 5.2e-05
ExpLXBOA 300 -1673.52 150.99 5.09 1.02 45.04 1.12 4.51+2.36
LM 8 -1500.01 150.00 5.00 1.00  45.00 5.5e-05
ExpLXBOA 500 -1569.75 150.47 5.13 1.01  45.03 0.57 2.83£1.33
LM 7 -1500.29 150.00 5.00 1.00  45.00 1.4e-03

Melez uygulamanin LM yaklasiminda MaxIt 20 olarak belirlenirken yanilgi
enerjisinin 1e-05 mV?2 (tol_LM ) degerinden kiiciik olmasi durumunda da
algoritma durdurulmustur. Bu arastirmada, uygulamanin metasezgisel
boliimiinde sadece Lin ve Exp stratejileri kullanilmistir. Cizelgelerdeki sonuglar
incelendiginde, melez uygulamanin metasezgisel béliimiinde kullanilan en diisiik
MaxIt degeri olan 100 iterasyonda bile sonsuz uzun yatay silindir seklindeki
yapinin neden oldugu kuramsal anomaliyi lreten dogru model parametre

degerlerine ulasabildigi acikca goriilmektedir. LM algoritmasiysa, genel olarak,
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MaxIt degerine ulasmadan 7 veya 8 iterasyon sonunda ¢6ziimlere ulasmistir.
Ayrica, BOA’nin Exp stratejisiyle klasik uygulamasi olan Lin stratejisine kiyasla
daha basarihi RMS degerleri ilireten parametre Kkestirimleri sagladigi
belirlenmistir. LXBOA 'da ise Lin stratejisinin MaxIt 300 ve 500 olmasi
durumunda yani iterasyon sayisinin artmasi durumunda Exp stratejisiyle
karsilastirilabilir sonuglar sagladigi goriilmektedir. Sekil 6.10, MaxIt 100
durumunda LinBOA’dan elde edilen en iyi ¢6ziimiin irettigi anomali ile bu
¢ozimiin baslangic modeli olarak kullanildigr melez uygulamadan (LinBOA +
LM ) elde edilen ¢oziimiin irettigi anomalinin kuramsal anomali ile bir

karsilastirmasini ve ayrica yanilgl enerjilerinin her bir iterasyonda degisimini

gostermektedir.
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Sekil 6.10. Kuramsal anomali ile LinBOA yaklasimindan elde edilen en iyi ¢6ziim
kullanarak hesaplanan anomalinin karsilastirmasi ve yanilgl
enerjisinin degisimi (ist panel), kuramsal anomali ile melez
yaklasimdan {retilen anomalinin karsilastirilmasi ve yanilgl
enerjisinin degisimi (alt panel).

Melez uygulamada, ayrica, baslangi¢ toplulugunun 75 (Dx15) dolayisiyla gorece
daha az ajanlardan olusturuldugu kosulda basarisinin ne olacagi arastirilmistir.

Bu arastirmadan elde edilen sonuglar Cizelge 6.10’da verilmistir.
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Cizelge 6.10. Melez uygulamanin Np : 75 ( D x15) durumunda BOA ve LXBOA
yaklasimlariyla irdelenmesi (N_run: 30, tol_LM: 1e-05).

Algoritma iter Kestirilen parametreler RMS (mV)
K (mV.m2a1) a(®) zo (m) q x0 (m) min ort

LinBOA 100  -1178.13 146.63 4.60 096  44.84 1.94 8.36+4.32
LM 8 -1499.98 150.00 5.00 1.00  45.00 9.1e-05

ExpBOA 100  -1715.68 152.71 5.11 1.03  45.16 2.08 7.90+4.06
LM 8 -1500.01 150.00 5.00 1.00  45.00 6.9e05

LinLXBOA 100  -1460.18 149.80 498 1.00  44.99 0.31 7.03+4.78
LM 7 -1499.84 150.00 5.00 1.00  45.00 7.2e-04

ExpLXBOA 100  -1476.71 149.39 5.13 099  44.98 1.54 7.11+4.82
LM 7 -1499.89 150.00 5.00 1.00  45.00 5.1e-04

Elde edilen sonuclar arasinda LinLXBOA yaklasimi 0.31 mV ile en diisiik RMS
degeriyle dogru model parametrelerine en yakin sonuglar tiretmistir. Bununla
birlikte, kullanilan tim yaklasimlardan elde edilen ve LM algoritmasinda
baslangic modeli olarak kullanilan kestirimler 7 veya 8 iterasyon sonunda
cozimlere ulasmistir. Bu durumda, melez uygulamada gorece kiiciik baslangi¢
topluluklariyla turetilen baslangic modelleriyle bile dogru parametre degerlerine

oldukca yakin sonuclar elde edilebilmektedir.

e  Giiriiltii Icerigi

Algoritmalarin, anomalinin bir giiriiltii icerigine sahip olmasi durumunda ¢6ziim
kalitelerinin arastirilmasi amaciyla kuramsal veri kiimesine sifir ortalamali, SS
degeri #+10 mV olan rastgele degerler eklenmistir. Bu arastirmada, BOA ve
LXBOA uygulamalarinda Lin, Exp ve Kare stratejileri kullanilmis ve elde edilen
sonuglar Cizelge 6.11’de sunulmustur. Genel olarak, tiim yaklasimlar giirtltili
veri kiimesi icin basarili ¢oéziimler iiretmekle birlikte BOA uygulamasinda
ExpBOA ve LXBOA uygulamasinda ise LinLXBOA gorece daha iyi sonuglar
saglamistir. Bu nedenle, bu yaklasimlar kullanilarak MaxIt 100 ve 200 i¢cin melez
uygulamalar gerceklestirilmis ve elde edilen sonuclar Cizelge 6.12’de verilmistir.
LM algoritmasi giiriilti iceriginin karesinin durdurma kriteri olarak
kullanilmasiyla 4 veya 5 iterasyon sonunda ¢oziimler iiretmistir. MaxIt 200
durumunda MaxIt 100 durumuna gore gorece daha basarili RMS istatistikleri
tim metasezgisel yaklasimlar i¢in elde edilse de bunlarin en iyi ¢éziimlerinin
RMS degerleri birbirine oldukca yakindir. Sekil 6.11, giriltii eklenmis veri
kiimesiyle MaxIt 100 durumunda ExpLXBOA ve LM yaklasimlarinin ardisik
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kullanilmasiyla gerceklestirilen melez yaklasimdan elde edilen veri kiimesinin

bir karsilastirmasini gostermektedir.

Cizelge 6.11. BOA ve LXBOA yaklasimlarindan giiriiltii eklenmis kuramsal veri
kiimesi i¢in Lin , Exp ve Kare stratejilerinden elde edilen
cozlimlerin RMS istatistikleri (N_run: 30, Np: D X 35, Makslt:

500).
Algoritma RMS (mV)
min maks ort SS
LinBOA 10.10 11.10 10.60 0.29

ExpBOA 10.00 10.70 10.30 0.20
KareBOA 10.00 11.20 10.30 0.29
LinLXBOA 10.00 1130 10.40 0.29
ExpLXBOA  9.97 11.80 10.50 0.39
KareLXBOA 10.00 12.40 10.70 0.70

Cizelge 6.12. Gurultiilii veri kiimesi i¢cin melez uygulamadan elde edilen sonuglar
(N_run: 30, Np: D X 35, tol_LM: 100).

Algoritma iter  Kestirilen parametreler RMS (mV)
K (mV.m2e1) g (°) zo (m) q xo0 (m) min ort

LinBOA 100  -1652.32 15091 5.17 1.02  45.08 10.16 11.90+1.39
LM 4 -1418.03 14840 490 099 4495 9.98

ExpBOA 100 -1636.67 149.80 4.96 1.02  45.00 10.21 11.30+0.95
LM 5 -1407.33 14832  4.89 099 4494 9.98

LinLXBOA 100  -1544.54 149.13 5.14 1.00 4499 10.07 12.20+2.20
LM 4 -1468.77 148.60 4.96 1.00 4493 9.99

ExpLXBOA 100  -1226.20 14691 450 097 4488 10.08 13.00+3.09
LM 4 -1254.54 14696  4.69 097 4485 9.96

LinBOA 200  -1499.56 14999 5.06 1.00  45.07 10.10 11.20+6.78
LM 4 -1448.22 14853 493 099 4495 9.98

ExpBOA 200  -1095.60 145.72 435 095 4483 10.10 10.70+3.72
LM 4 -1187.07 14638  4.61 096  44.83 9.98

LinLXBOA 200 -1144.91 14550 4.49 095 4480 10.05 11.30+1.52
LM 4 1202.60 146.48  4.63 0.96 44.83 9.98

ExpLXBOA 200 -1189.74 147.13 4.71 0.96 44.96 10.06 11.30+1.69
LM 4 -1246.89 14696  4.68 0.97 44.87 9.96
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Sekil 6.11. Girilti eklenmis kuramsal anomali ile melez yaklasimdan
(ExpLXBOA + LM) uretilen anomalinin karsilastirilmas: (N_run:
30, Np: Dx35, MaxIt: 100, tol_LM: 100).

6.1.2. iki yap1 iceren model

Sonsuz uzun yatay silindir seklindeki bir yapinin neden oldugu kuramsal anomali
lizerinde gerceklestirilen ¢alismalar sonucunda genel olarak BOA i¢in optimum
parametreler belirlenmistir. Bu parametrelerin, bu tez calismasi kapsaminda
onerilen melez uygulamada kullanilmasiyla oldukc¢a verimli sonuclar elde
edilmistir. Bu nedenle Onerilen yaklasimin etkinliginin iki yap1 iceren bir
kuramsal veri kiimesi lizerinde de uygulanmistir. Uygulamada, Abdelazeem vd.
(2019)'nin BOA ile DU veri kiimelerinden parametre kestirimi ¢alismasinda
sunduklar1 ve sirasiyla bir kiire ve yar1 sonsuz diisey bir silindir seklindeki iki
yapidan kaynaklanan bir anomali kullanilmistir. Her iki yapi icin model

parametreleri ve arama uzayi limitleri Cizelge 6.13’te verilmistir.

Cizelge 6.13. Iki yap:1 iceren model parametreleri ve arama uzay1r degerleri
(Abdelazeem vd., 2019).

Yap1 Aciklama Model parametreleri

no K (mV.m2a1) a () zo (m) q x0 (m)

1 Dogru deger 5000 90 3 1.5 40
Arama uzay1 3000 | 7000 70100 0|10 0|2 0]90

2 Dogrudeger  -500 90 8 0.5 130
Aramauzayr  -1000|0 70110 4112 02 90 | 150

Degerlendirmede, melez uygulama Lin ve Exp stratejileri kullanilarak hem BOA
hem de LXBOA ile gerceklestirilmistir. Metasezgisel uygulamalar i¢cin MaxIt 100
secilirken baslangic toplulugu 75 ( D x15) ajandan olusturulmustur. LM
uygulamasinda ise tol LM : 1e-05 algoritmayr durdurma olciitii olarak

kullanilmistir. Melez uygulamadan elde edilen sonuclar Cizelge 6.14’te
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verilmistir. Cizelgede metasezgisel yaklasimlar i¢in sunulan ve 30 bagimsiz
calistirmanin sonucunda elde edilen min RMS degerleri incelendiginde en dustik
degeri ureten model parametrelerinin ExpBOA yaklasimiyla elde edildigi
gorulmektedir. Bununla birlikte, tiim yaklasimlardan elde edilen parametre
degerlerinin melez yaklasimda 6n kestirim degerleri olarak kullanilmasiyla 10
veya 11 iterasyon sonunda tol_LM degerinden kii¢iik kestirimler tireten sonuglar
elde edilmistir. Sekil 6.12 ExpBOA ve LM yaklasimlarinin ardisik kullanilmasiyla

gerceklestirilen melez uygulamanin grafiklerini gostermektedir.

izelge 6.14. Iki yapr iceren kuramsal model icin metasezgisel ve LM
8 8
yaklasimlarindan elde edilen sonuglar.

Algoritma iter Yapt Kestirilen parametreler RMS (mV)
no K (mV.m2a1) ¢« (°) zo (m) q xo(m) min ort

LinBOA 100 1 6014.40 99.17 3.25 1.51  40.35 12.10 45.5+18.6
2 -474.97 90.01 10.24 0.51 12993

LM 11 1 5000.02 90.00 3.00 1.50  40.00 3.0e-05
2 -500.00 90.00 8.00 0.50  130.00

ExpBOA 100 1 5501.05 98.60 3.38 1.52  40.18 9.83 47.2+19.0
2 -495.37 89.85 7.47 049  129.74

LM 10 1 5001.58 90.00 3.00 1.50  40.00 3.0e-05
2 500.01 90.00 8.00 0.50  130.00

LinLXBOA 100 1 3836.66 76.83 2.28 1.58  39.75 12.60 48.9+21.9
2 -483.39 89.55 8.28 0.50 129.75

LM 10 1 4999.57 90.00 3.00 1.50  40.00 1.8e-04
2 -500.00 90.00 8.00 0.50  130.00

ExpLXBOA 100 1 6587.70 85.28 4.46 141 39.74 19.8 47.4+17.6
2 -531.79 90.51 6.38 049  139.96

LM 11 1 5000.01 90.00 3.00 1.5 40.00 3.0e-05
2 -500.00 9.00 8.00 0.5 130.00
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Sekil 6.12. Iki yap1 iceren kuramsal anomali ile ExpBOA yaklasimindan elde
edilen en iyi ¢6zim kullanarak hesaplanan anomalinin
karsilastirmasi ve yanilgl enerjisinin degisimi (list panel), kuramsal
anomali ile melez yaklasimdan iiretilen anomalinin karsilastirilmasi
ve yanilgl enerjisinin degisimi (alt panel).

Cizelge 6.15, bu ¢alismada iki yap1 igceren kuramsal model i¢in ExpBOA ve LM
uygulamalarindan elde edilen sonuglar ile Abdelazeem vd. (2019) tarafindan
klasik LinBOA yaklasimi kullanilarak elde edilen model parametre degerlerinin
bir karsilastirmasini gostermektedir. Arastirmacilar, ¢alismalarinda bir ve iki
yap1 iceren kuramsal modeller icin sirasiyla 200 ve 400 (Dx40) ajan kullanarak
baslangi¢ toplulugunu olustururken MaxIt degerlerini ise sirasiyla 300 ve 500
olarak belirlemislerdir. Bununla birlikte bu parametrelerin nasil belirlendigi
konusunda herhangi bir aciklamada bulunmamuslardir. Iki yap1 iceren mevcut
kuramsal anomali i¢in 500 iterasyon sonunda LinBOA kullanarak elde ettikleri
RMS degeri 9.20 mV’tur. Arastirmacilar, uygulamalarinda Santos (2010)
tarafindan onerilen bir amac¢ fonksiyonu bagintisi kullanmislardir. Dolayisiyla bu
deger bir karsilastirma yapilabilmesi i¢in ¢izelgede sunulan parametrelerden bu
calismada kullanilan bagintiyla yeniden hesaplanmistir. Ayrica, bu sonuclarin
algoritmanin ka¢ bagimsiz calistirmasi sonucunda elde edildigi bilgisi de
verilmemistir. Bu tez ¢alismasinin c¢iktilarindan da agik¢a anlasilacag tlizere
gorece diisiik bu RMS degerinin tek bir denemede elde edilmesi olanakl degildir.

Cizelgede sunulan ve 9.83 mV min RMS degeri ilireten model parametreleri bu
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tez calismasi kapsaminda onerilen ExpBOA kullanilarak 30 c¢alistirmanin
sonunda elde edilmistir. Genel olarak elde edilen ort RMS degerleriyse
cizelgeden de goruldiigu gibi 47.2+19.0 mV olarak belirlenmistir. Bu ¢alismada,
algoritma igerisinde gorece daha az MaxlIt (100) ve ajan (150) kullanilarak elde
edilen parametre degerlerinin LM algoritmasi icin 6n kestirim degerleri
kullanilmasiyla 3e-05 RMS degeri lireten ve dogru parametre degerlerine

oldukca yakin kestirimler elde edilmistir.

izelge 6.15. Iki yapi iceren kuramsal model icin metasezgisel ve LM
g g
yaklasimlarindan elde edilen sonuglar.

Alg. Np iter Yap1 Kestirilen parametreler RMS (mV)
no K (mV.m2a1) g (°) zo (m) q xo(m) min ort
LinBOA*> 400 500 1 6934.39 98.90 3.60 1.49 40.27 9.20
2 -447.15 90.27 8.03 0.48  130.30
ExpBOA 150 100 1 5501.05 98.60 3.38 1.52 40.18 9.83 47.2+¥19.0
2 -495.37 89.85 7.47 049 129.74
LM - 10 1 5001.58 90.00 3.00 1.50  40.00 3.0e-05
2 500.01 90.00 8.00 0.50  130.00

aAbdelazeem vd. (2019) tarafindan gergeklestirilen uygulamanin sonuglari

6.2. Arazi Anomalileri

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen melez yaklasim ayrica Neem-Ka Thana
(Rajasthan, Hindistan) bakir kusagi lzerindeki Ahirwala depoziti (Reddi vd.,
1982) ve giiney Bavyera Ormanlarinda bir grafit depoziti ilizerinde Olciilen
anomaliler (Meiser, 1962) lizerinde uygulanmistir. Degerlendirmede kullanilan

parametre arama uzaylar1 asagidaki cizelgede verilmistir.

Cizelge 6.16. Neem-Ka Thana ve Bavyera anomalilerinin degerlendirilmesinde
kullanilan arama uzay sinirlari

Anomali Model parametreleri

K(mV.m2a1) ¢ (°) zo (m) q x0 (m)
Neem-Ka Thana -300]|300 701110 5125 0.3]0.7 140|220
Bavyera 500040000 -80|-40 30|60 0.7]1.3 240|280
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6.2.1. Neem-Ka Thana Anomalisi

300 m uzunlugundaki bir profil iizerinde 6l¢iillen Neem-Ka Thana anomalisi -20
mV ve 85 mV arasinda degisen genlik degerleri sunmaktadir (bk. Sekil 6.13c).
Anomali, melez uygulamada LinBOA, LinLXBOA , ExpBOA ve ExpLXBOA
yaklasimlarindan 30 bagimsiz ¢alistirma sonucunda belirlenen en iyi parametre
degerlerinin LM uygulamsinda 6n kestirim degerleri olarak kullanilmasiyla
degerlendirilmistir. Degerlendirmenin BOA boéliimiinde kuramsal c¢alismadan
elde edilen sonuglar 1s5181nda MaxIt: 100 ve Np: 75 (Dx15) secilmistir. LM
boliimiinde ise alan verileri icin dogru degerler bilinmedigi i¢cin ardisik iki

iterasyon arasindaki farkin 1e-05 olmasi durumunda uygulama sonlandirilmigtir.

Neem-Ka Thana anomalisinin melez uygulamayla degerlendirilmesi sonucunda
elde edilen sonuclar Cizelge 6.17’de verilmistir. Cizelge, metasezgisel yaklasimlar
icin; 30 bagimsiz ¢alistirmasindan elde edilen ¢oztiimlerin RMS istatistiklerini ve
her bir parametrenin ort ve SS degerleriyle birlikte bunlar arasindaki en iyi
cozumiin degerlerini de (italik) icermektedir. Buna gore, kullanilan metasezgisel
yaklasimlardan elde edilen en iyi ¢oztimler 2.43—-2.68 mV arasinda RMS degerleri
tretmistir. Bu ¢oziimlerin LM uygulamasinda on Kkestirim degeri olarak
kullanilmasiyla elde edilen ve ¢izelgede koyu olarak goriilen ¢éziimlerden ise
2.40 mV RMS degeri elde edilmistir. Dolayisiyla melez uygulama birbirine yakin
ancak farkli baslangi¢ parametreleriyle ayni kestirim degerlerine ulagmistir. Sekil
6.13, ExpLXBOA ve LM algoritmalarinin ardisik kullanilmasiyla elde edilen

¢ozlimleri gostermektedir.
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Cizelge 6.17.Neem-Ka Thana anomalisi icin metasezgisel ve LM yaklasimlarindan
elde edilen mevcut calismanin ve GA , PSO , SA ve FE

metasezgiselleri kullanilarak elde edilen o6nceki c¢alismalarin
sonuglart.
Alg. iter Kestirilen parametreler RMS (mV)
K (mV.m?2a1) a(®) zo (m) q x0 (m) min ort
LinBOA 100 -137.80+70.18 85.30+2.92 19.05%#3.74 0.54+0.08 174.86+2.48 2.55 6.02+2.23
-41.89 88.45 14.41 0.36 176.91
LM 8 -48.50 88.05 17.29 0.40 176.80 2.40
ExpBOA 100 -154.53+7592  85.94+3.65 20.39+#3.85 0.56+0.08 175.70+3.11 2.68 6.31+2.29
-56.19 88.17 17.12 042 177.05
LM 8 -48.50 88.05 17.29 0.40 176.80 2.40
Lin 100 -147.92+74.10 85.59+1.93 21.30+3.35 0.55+0.10 175.40+1.17 243 4.79+1.14
LXBOA -44.66 88.22 16.56 0.38 176.89
LM 8 -48.50 88.05 17.29 0.40 176.80 2.40
Exp 100 -133.61+81.15 86.31+2.10 21.45%3.33  0.54+0.10 175.94+1.49 248  4.33#1.11
LXBOA -57.11 87.92 18.99 043 176.91
LM 8 -48.50 88.05 17.29 0.40 176.80 2.40
aGA 100 -53.99 87.83 18.60 0.42 176.84 243
aPSO -49.53 88.00 17.56 0.40 176.77 2.40
aSA -44.62 88.25 16.34 0.38 176.92 242
FE -48.50 88.05 17.29 0.40 176.80 2.40
aGoktirkler ve Balkaya (2012) ve PBalkaya (2013) ¢alismasinin sonuglari
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Sekil 6. 13.Neem-Ka Thana anomalisi ile ExpLXBOA yaklasimindan elde edilen
en iyi ¢oziim kullanarak hesaplanan anomalinin karsilastirmasi ve
yanilgl enerjisinin degisimi (list panel), alan anomalisi ile melez
yaklasimdan iretilen anomalinin karsilastiriimasi
enerjisinin degisimi (alt panel).

ve yanilgl

Neem-Ka Thana anomalisi, Goktlirkler ve Balkaya (2012) tarafindan GA, PSO ve
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degerlendirilmistir. Bu calismalarin bulgularn Cizelge 6.17’de ayrica verilmistir.
Mevcut calismanin sonuclariyla bu arastirmacilarin sonuclart kiyaslandiginda

melez uygulamanin FE algoritmasinin sonuclariyla ortiistugi gorulmektedir.

6.2.2. Bavyera Anomalisi

Alan verilerinin ikinci Ornegi, Meiser (1962) tarafindan giliney Bavyera
(Almanya) ormanlarinda bir grafit yatagi lizerinde 6lgiilen bir DU anomalisi (bk.
6.13d) icin gerceklestirilmistir. Genel olarak negatif DU degerleri sunan ve 520 m
uzunlugundaki bir profil iizerinde 6l¢iilen anomali yaklasik olarak -520 ve 90 mV
degerlerinde genlikler = sunmaktadir. Neem-Ka Thana anomalisinin
degerlendirilmesinde kullanilan yaklasim ve parametreler Bavyera anomalisi
icin de uygulanmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.18’de sunulmustur. Sekil
6.14, LinBOA ve LM algoritmalarinin ardisik kullanilmasiyla elde edilen

¢cozlimleri gostermektedir.

Cizelge 6.18. Bavyera anomalisi i¢cin metasezgisel ve LM yaklasimlarindan elde
edilen mevcut calismanin ve GA, PSO ve SA metasezgiselleri
kullanilarak elde edilen 6nceki ¢calismanin sonuglari.

Algoritma  iter Kestirilen parametreler RMS (mV)
K (mV.m2a1) ¢« (°) zo(m) gq xo(m) min ort

LinBOA 100 28113.82 -50.25 47.89 0.99 269.18  11.00 13.60
+9704.31 +2.89 +3.98 +0.05 *1.37 +2.84
36181.82 -48.10 47.75 1.03 270.10

LM 10 36182.08 -48.18 48.15 1.03 270.04 10.94

ExpBOA 100 28183.11 -49.81 4791 0.99 269.63  11.00 13.60
+9108.19 +2.36 +4.56 +0.04 +1.28 +3.19
40000 -47.68 48.79 1.04 270.24

LM 24 35786.47 -48.23  48.07 1.03 270.02 10.94

LinLXBOA 100  26055.90 -50.54  45.68 0.98 269.42  11.00 12.60
+11166.03 +3.90 +4.39 +0.07 *1.52 +2.17
39839.74 -47.69 48.92 1.04 270.22

LM 24 35786.41 -48.23 48.07 1.03 270.02 10.94

ExpLXBOA 100 27823.95 -50.04  46.42 0.99 269.58 11.00 12.50
+9799.49 +3.01 +4.42 +0.05 +1.31 +2.07
40000 -47.62 48.75 1.04 27027

LM 24 35786.47 -48.23 48.07 1.03 270.02 10.94

aGA 100 2127291 -51.29 45.03 0.97 268.79 11.40

apSo 33343.87 -48.60  47.59 1.02 269.88 10.95

aSA 26257.42 -49.88  45.99 0.99 269.17  11.09

aGoktiirkler and Balkaya (2012) ¢alismasinin sonuglari
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Sekil 6. 14. Bavyera anomalisi ile LinBOA yaklasimindan elde edilen en iyi ¢6ziim
kullanarak hesaplanan anomalinin karsilastirmasi ve yanilgl
enerjisinin degisimi (list panel), alan anomalisi ile melez yaklasimdan
tretilen anomalinin karsilastirilmasi ve yanilgl enerjisinin degisimi
(alt panel)

Algoritmanin a parametresi i¢in iki farkl stratejisi (Lin ve Exp) kullanilarak BOA
ve LXBOA yaklasimlarindan elde edilen RMS istatistikleri dikkate alindiginda
min RMS degerinin tiim uygulamalarda 11 mV oldugu gortliirken ort RMS
degerleri 12.5%£2.07 ve 13.6+3.19 mV civarindadir. Cizelge igerisinde italik olarak
goriilen ve min RMS degerini lireten parametreler kullanilarak elde edilen ve
cizelge icerisinde koyu olarak gorillen LM ¢6ziimleri 10.94 mV RMS degeri
Uretmistir. LM uygulamasinda kestirilen her bir model parametre degerlerinin
de birbirlerine oldukg¢a yakin olduklari gériilmektedir. Mevcut uygulamadan elde
edilen sonuglar, Bavyera anomalisini GA, PSO ve SA metasezgiselleriyle
degerlendiren Goktiirkler ve Balkaya (2012)'nin ¢alismalarindan elde edilen
coziimler ile karsilastirilmistir. Bu c¢alismanin sonuclari, ayrica cizelgeye
eklenmistir. Buna gore, bu tez calismasi kapsaminda 6nerilen melez uygulamanin
sonuglari jeofizigin modelleme ¢alismalarinda en sik kullanilan metasezgisel olan

PSO tarafindan elde edilen ¢ozlimler ile 6rtiismektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Dogrusal olmayan DU optimizasyon problemi i¢in veri kiimelerinden parametre
kestirim  ¢alismas1  giincel metasezgisel algoritmalardan BOA ile
gerceklestirilmistir. Algoritma, arastirmacilar tarafindan, genel olarak, global
arama asamasinda basarili fakat somiiri asamasinda zayif olarak
nitelendirilmektedir. Bu nedenle, bu tez calismas1 kapsaminda, literatiirden
bilinen ve bir LX operatori kullanarak bu eksikligi gidermeyi amaglayan bir
versiyonu uygulamalarda ayrica kullanilmistir. Bununla birlikte, bu tez ¢alismasi
kapsaminda, bu yaklasimlar ile LM algoritmasinin ardisik olarak kullanan melez
bir yaklasim gelistirilmis ve bu yaklasim ile daha basarili ve verimli sonuglar elde

edildigi gosterilmistir.

Uygulamada, kuramsal olarak tiretilen ve bir yap1 iceren model iizerinde BOA’nin
kullanic1 tanimli kontrol parametrelerinin (Np, @ ve MaxIt) ¢6ziim tlizerindeki
etkileri arastirllmis ve en iyi sonuclari lireten degerler belirlenmistir. Bu
analizlerden belirlenen optimum parametreler, genel olarak, izleyen

uygulamalarda kullanilmistir.

Arastirilan ilk parametre algoritmanin etkin bir ¢6ziim sunabilmesi i¢in gerek
duydugu optimum topluluk sayisidir (Np). Bu amag i¢in, algoritmanin ardisik ve
birbirinden bagimsiz olarak 30 calistirmas1 gerceklestirilirken genel olarak
bilinmeyen parametre sayisinin (D) katlar1 arastirilmistir. Elde edilen sonuglar,
mevcut DU optimizasyon problemi icin BOA ve LXBOA uygulamalarinda

optimum Np degerinin 175 yani D x 35 oldugunu gostermistir.

Her iki algoritma icin, farkli iterasyon sayilari kullanilarak elde edilen ¢6ziimlerin
RMS degerleri ve ortalama hesaplama siireleri detayh olarak incelenmistir. Buna
gore, iterasyon sayisinin artisi diisik RMS degerlerinde ¢oéziimler lretmekle
birlikte hesaplama maliyetinin artmasina neden olmaktadir. Bu nedenle,
uygulamada min RMS degerleri lireten ¢oziimler arasinda ve gorece daha diisiik
hesaplama siiresiyle optimum ¢oziimler belirleyen MaxIt degeri (500)

belirlenmistir.
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d, parametresinin ¢6zim tzerindeki etkisi arastirilirken, BOA nin geleneksel
yaklasimi da  dahil olmak iizere 6 farkhh  yaklasim stratejisi
( Sabit, Lin, Log, Cos,Exp,Kare ) uygulanmis ve c¢o6zium tizerindeki etkileri
arastirdlmistir. Genel olarak, BOA ve LXYBOA uygulamalarinda Lin, Exp ve Kare
stratejilerinin daha basarili sonuglar trettikleri belirlenmistir. Bununla birlikte,
elde edilen sonuglar dikkate alindiginda; BOA uygulamalarinda ExpBOA, LXBOA

uygulamalarinda ise KareLXBOA stratejileri daha verimli sonuclar tiretmistir.

Bu calisma kapsaminda ayrica, BOA ve LXBOA 'nin her bir ¢alistirmada ayni
baslangi¢ toplulugunu kullanmasiyla elde edilen ¢oziimler irdelenmistir. Her iki
uygulamadan elde edilen ¢ozimler incelendiginde MaxIt 500 durumunda
geleneksel LinBOA yaklasiminda her bir ajanin 1leZ kontur sinirlan igerisinde
veya c¢ok yakininda parametreler belirledigi gozlemlenirken LinLxBOA
uygulamasinda ise global parametre degerlerine daha yakin ¢oziimler turettikleri

ancak bazi ajanlarin 1e2 kontur sinirlari disarisinda kaldiklar goriilmusttr.

Melez uygulama, BOA ve LXBOA yaklasimlarinin birbirinden bagimsiz 30 kez
calistirlmasindan belirlenen en iyi parametre ¢6ziim vektoriinin LM
algoritmasinda baslangi¢ modeli olarak kullanilmasiyla gerceklestirilmistir. BOA
ve LXBOA i¢in MaxIt degerinin melez uygulamada ¢6ziim tizerindeki etkisi Lin
ve Exp stratejileri kullanilarak arastirilmistir. Bulgular, 6nerilen melez yaklasim
icin 100 global ve 7 ya da 8 lokal optimizasyonda verimli sonuglar elde
edilebildigini gostermistir. Ayrica, melez uygulamada gorece kiigiik baslangi¢
topluluklariyla tretilen baslangic modelleriyle bile dogru parametre degerlerine
oldukca yakin sonuglar elde edilebildigi belirlenmistir. Onerilen algoritma,
gliriilti icerigi olan uygulamalardan elde edilen sonuclar dikkate alindiginda 200
global optimizasyonu izleyen 4 veya 5 LM uygulamasiyla basarili olmustur.
Gurilti icerigi eklenmis veri kiimesinde ise, BOA'da Exp, LXBOA’'da Lin

stratejileri diger stratejilere gore daha iyi sonuclar tiretmistir.

iki yapilh model, melez uygulama Lin ve Exp stratejileri kullanilarak BOA ve
LXBOA yaklasimlariyla  degerlendirilmistir.  Elde edeilen sonuglar,

ExpBOA stratejisinin basarisini gostermistir. Genel bir sonuc¢ olarak, LM ile
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birlikte gorece diisiik Np ve MaxlIt degeri ile dogru degere yakin parametre

kestirimi saglanabilmektedir.

Arazi verileri degerlendirmelerinden elde edilen sonuglar dikkate alindiginda
Neem-Ka Thana anomalisi i¢in 6nerilen yaklasimin literatiirde sunulan sonuglar
arasinda etkili bir metasezgisel olan FE algoritmasinin sonuglarina yakin
degerler lirettigi gozlemlenmistir. Bavyera anomalisinde ise elde edilen sonuclar

literatiirde en ¢ok uygulanan PSO yonteminin sonuclariyla olduk¢a uyumludur.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda incelenen tiim uygulamalardan elde edilen bulgular
151g8inda Onerilen ardisik melez yaklasimin (BOA + LM ) uygulamal jeofizigin
diger gorece kiiciik boyutlu optimizasyon problemleri tUzerinde de
uygulanabilecegi ve benzer olarak verimli sonuglarin elde edilebilecegi

ongorulmiustir.
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