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CIRCIR BOCEGI ALGORITMASI: YENI BIR META-SEZGISEL YAKLASIM VE
UYGULAMALARI
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In6énii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

77+viii sayfa
2015

Danigsman: Prof. Dr. Ali KARCI

Problemlerin ¢éztimiinde en iyi metodun aranmasi islemi ge¢misten giiniimiize bilim
insanlarmin ortak amaci olmustur. Bu amag¢ dogrultusunda gerek klasik matematiksel
yontemler gerekse de gelistirilen algoritmalar problemlerin ¢oziimii igin vazgegilmez
faktorlerdendir. Meta-sezgisel algoritmalar en iyinin bulunmasinda son yillarda popiiler hale
gelmis, halen bir ¢ok optimizasyon problemlerinde kullanilmaktadir. Bu doktora tez
calismasinda genel olarak sosyal tabanli, fizik tabanli, biyolojik tabanli, kimya tabanli, miizik
tabanli, siirii tabanli, spor tabanli, matematik tabanli ve melez olmak tizere 9 farkli kategoride
degerlendirdigimiz meta-sezgisel algoritmalar incelenmistir. Bu meta-sezgisel algoritmalar
arasina girebilecek tabiatta bulunan circir bécegi davraniglarindan esinlenilerek gelistirdigimiz
yeni bir meta-sezgisel algoritma yaklasimi 6nerilmis ve tanitilmaya ¢aligilmustir.

Circir bocekleri dogada ses ile iletisime gegen ve kanat ¢irpiglari ile o andaki havanin
sicakligin1 tahmin etme 6zelligine sahip mucizevi canlilardir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda
cireir boceginin davraniglar incelenmig, bu inceleme sirasinda Pargacik siirli optimizasyonu,
Ates bocegi ve Yarasa algoritmalarinda yer alan canli tiirleri ile ortak bazi 6zelliklere sahip
olduklar goriilmiigtiir. Bu asamadan sonra circir bocegi davraniglarinin matematiksel olarak
modellemesi yapilarak yeni bir meta-sezgisel algoritma yaklagimi onerilmistir. Modelleme
yapilirken algoritmanin dogaya yakinligini saglamak amaciyla sesin dogadaki yayilim ile
alakali fiziki kanunlar géz oniinde bulundurulmustur. Onerdigimiz algoritmanin performansini
degerlendirmek amaciyla Oncelikle test fonksiyonlari iizerinde g¢alistirilmistir. Daha sonra
sirastyla bilinen miihendislik optimizasyon problemleri, imge isleme uygulamalarinda
algoritma calistirilarak performans degerlendirilmesi yapilmis ve sonuglar karsilastirmali
olarak gosterilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Optimizasyon, meta-sezgisel algoritma, circir bdcegi
algoritmasi, evrimsel hesaplama
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The process of seeking the best for answers of problems has been a common purpose
for the scientists from the past to the present. Both classic mathematical methods and
algorithms developed in the process of quest of answers of problems are indispensable factors.
Meta-heuristic algorithms have become very popular and been still used for optimization
problems. In this dissertation, we studied meta-heuristic algorithms in nine different
categories — social based, physics based, biological based, chemistry based, music based,
swarm based, sport based, mathematics based and finally hybrid based — have been researched.
The new approach of meta-heuristic algorithms which is likely to be etched among these meta-
heuristic algorithms we developed with inspiration of the attitudes of a cricket in nature has
been proposed and endeavored to be introduced.

Crickets getting contact with voice and having the ability to predict the instant air
temperature with chirping are miraculous living creatures. The attitudes of crickets have been
examined within the scope of this dissertation and have been indicated to possess some
common characteristics with some species taking part in the Particle Swarm Optimization,
Firefly and Bat algorithms. A new approach of meta-heuristic algorithms has been
recommended by mathematically modeling of attitudes of cricket after this phase. The physics
laws related to sound propagation in nature on the purpose of verification of closeness to nature
have been taken into consideration while modeling. It has been run on test functions primarily
with the aim of evaluating the performance of the algorithm we have proposed. Afterwards,
common engineering optimization problems and the performance evaluation by actuating the
algorithm in the image processing applications have been proceeded respectively and the
comparative results have been shown.

KEYWORDS: Optimization, meta-heuristic algorithm, cricket algorithm, evolutionary
computation
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1. GIRIS

Optimizasyon, yapilacak olan islerde belirli sartlar1 gozeterek en iyinin
aranmasi islemleri olarak bilinmektedir. Diger bir ifadeyle optimizasyon, hedeflenen
amaca ulastiracak paydaslarin aranmasi olarak da tanimlanabilir. Giinliik hayatin her
alaninda Kkarsilasabilecegimiz bir kavram oldugundan dolay1r optimizasyonun ne
amacladigini iyi bilmemiz gerekir. Ornegin bir isletmede karin maksimum diizeyde
olmasi, giderlerin minimuma indirilmesi veya c¢alisan bir sistemin optimum
kararlilikta ¢alismasi herkes tarafindan istenen bir durumdur (Canayaz ve Karci,
2015a). Dahasi iiretim asamasindaki triinlerde de belirli kurallarin olmasi ve bu
kurallar1 saglayacak optimum durumlarin saglanmasi gerekmektedir. Optimizasyon
burada igin i¢ine dahil olarak belirlenen sartlara gére bu islemlerin gergeklesmesini
amaclar. Matematiksel olarak optimizasyon, verilen bir fonksiyonu belirli kisitlara
uygun olarak minimum veya maksimum yapan degerlerin bulunmasini1 saglayan
islemler biitiiniidiir. Basitge ifade etmek gerekirse optimizasyon alternatif ¢oziimleri
bulunan bir problem igin en iyi olan1 se¢gme islemi olarak da tanimlanabilir (Alba,

2005).
Genel bir optimizasyon probleminin matematiksel tanimi:

e Optimize edilecek fonksiyon f(x) olarak kabul edilirse,
e Kisitlayici fonksiyonlar f(x) =0 ve g(x) <0

e Tasarim degigkenleri Xi< X < Xy

Optimize edilecek fonksiyon hedef fonksiyon veya uygunluk fonksiyonu
olarak tanimlanmaktadir. Bu hedef fonksiyondaki degiskenlere tasarim degiskenleri,
fonksiyonun saglanmasinda uyulmasi gereken kisitlayicilari saglayan fonksiyonlara da
kisitlayict fonksiyon adi verilir. Burada amag, verilen probleme gore hedef

fonksiyonun minimum veya maksimum yapilmasidir (Rao, 1996).

Optimizasyonu, modelleme ve ¢oziimleme olarak iki alana ayirmak
miimkiindiir (Tiirkay, 2015). Modelleme belirli durumlar gézetilerek verilen igin veya
belirli bir durumun matematiksel olarak modellenmesi islemidir. Céziimleme ise
modeli saglayan en iyi ¢dziimiin elde edilmesi i¢in yapilacak olan iglemlerin veya
kullanilacak elemanlarin secilmesi gibi isleri yapma temeline dayanir. Bu ¢éziimleme

islemlerinde kullanilan bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar genel olarak



iki grupta incelenmektedir. Bunlar belirleyici (deterministik) ve rastgele (stokastik)
algoritmalardir.

Deterministik algoritmalar rastgele deger firetilmesinin gerekmedigi,
parametrelerin  sabit degerler aldigi matematiksel fonksiyonlarin ¢6ziimiinde
kullanilan algoritmalardir (Yang, 2013).

Stokastik algoritmalarda ise tanimlanan parametreler rastgele degerler alir ve
bu algoritmalar dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilir. Bu algoritmalar
bazen sezgisel bazen de meta-sezgisel olarak adlandirilir. Bu algoritmalar son yillarda
optimize edilecek modelin ¢ézliimii i¢in uygun degerlerin bulunmasinda 6nemli bir
yere sahip olmaya baglamstir.

Sezgisel yontemler en iyi sonucu bulacaklarin1 konusunda garanti vermeseler
bile en kisa zamanda makul bir sonug bulacaklarini garanti ederler. Bu yontemler genel

olarak Sekil 1.1°deki gibi siniflandirilabilir (Akyol ve Alatas, 2012).

Sezgisel Yontemler
[
L 3
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Sekil 1.1. Sezgisel yontemler

Meta-sezgisel algoritmalar ise sezgisel algoritmalarin iizerinde yer alan ve
sezgisel algoritmalardan hangisinin verilen problemin ¢6ziimii i¢in daha uygun
olacagina karar veren bir {ist diizey algoritmalar toplulugudur. Bu algoritmalarin en
onemli Ozellikleri arasinda yaptigi yerel aramalarda oOnceki buldugu degerleri
hafizasinda tutabilme yetenegine sahip olmalar1 gelmektedir. Bu hafizada tutma
1slemini gergeklestirirken komsulugunda bulunan elemanlarin almis oldugu degerleri
de goz oniinde bulundurduklarindan ve bu sayede arama uzayinda daha etkili ¢oziimler

sunabildiklerinden dolay1 son yillarda yaygin olarak kullanimlar1 mevcuttur.
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Arastirmacilar bu algoritmalari ¢esitli problemlere uygulamistir. Son yillarda basta
bilgisayar bilimleri olmak iizere, elektronik, insaat, mekanik gibi alanlardaki
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde bu algoritmalarin kullanimin1 gérmek
miimkiindiir. Bu algoritmalarin kullanilma nedenleri arasinda Klasik matematiksel
yontemlerle olusabilen hesaplama karmasikligini azaltmalart ve bu sayede kisa
zamanda etkili sonuglar verebilmeleri gelmektedir. Birgok optimizasyon problemi
birden fazla ¢dziime sahiptir. Bu ¢oziimler arasindan en iyisinin segilmesi igin
kullanilacak yontemin iyi secilmesi gerekmektedir. Bu nedenle verilen optimizasyon
probleminin ¢6zliimil i¢in segilecek algoritmada yerel ve global aramalar arasinda
uyumun saglandigi bir yapt olmalidir. Bu uyum saglanmazsa arama uzayi biiyiik olan
optimizasyon problemlerinde ¢6ziimlerin bulunmasi zorlasir (Said vd. 2014).

Optimizasyon tekniklerinin ¢ogu baslangi¢ ¢oziimiinden baslayarak belirli bir
iterasyona gore yaklasik ¢Oziimlerin aranmasini islemini gerceklestiren sayisal
tekniklerdir (Rao, 1996).

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde segilecek olan optimizasyon teknigi
problemimizin tipine gore farklilik gdstermektedir. Ornegin dogrusal olmayan (non-
linear) bir problem igin global arama yapan bir meta-sezgisel algoritmanin se¢ilmesi
gerekmektedir (Yang, 2013).

1.1. Tez Calismasinin Amaci ve Kapsami:

Bu tez calismasmmin amaci, her alandaki optimizasyon problemlerinde
kullanilabilen meta-sezgisel algoritmalari incelemek ve tabiattan esinlenilerek
olusturulan algoritmalar arasina girebilecek olan dogada circir bocegi olarak bilinen
bir bocek tiiriiniin davraniglariin taklidi yoluyla gelistirmis oldugumuz yeni bir meta-

sezgisel algoritma yaklagimini tanitmaktir.

1.2. Literatiir Taramas1 ve Degerlendirilmesi:

Optimizasyon teknikleri konusunda literatiirde yiizlerce sezgisel, meta-sezgisel
algoritma bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda incelenen yayinlarin geneline
bakildiginda bu algoritmalarin ¢ogunlugunun popiilasyon tabanli algoritmalardan
olustugunu sdylemek miimkiindiir. Bu tez c¢alismasina konu olan Circir Bocegi
Algoritmast (CBA)’da popiilasyon temelli olup, meta-sezgisel algoritmalar arasina
girebilecek yeni bir yaklasim sunulup sunulamayacagi konusunda yaptigimiz
aragtirmalar neticesinde circir boceklerinin dogadaki davraniglarinin modellenmesi

sonucu ortaya c¢ikan bir algoritmadir. Tezin ilerleyen bdliimlerinde CBA ve meta-
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sezgisel algoritmalara detayli olarak yer verilecek ve literatlir degerlendirilmesi
yapilacaktir.

1.3. Tez Calismasinin Organizasyonu:

Tez agagida verilen sekilde organize edilmistir;

ikinci boliimde optimizasyon tekniklerinden olan meta-sezgisel algoritmalar
tizerinde durularak sosyal tabanli, fizik tabanli, biyoloji tabanli, kimya tabanli, miizik
tabanli, siirii tabanli, spor tabanli ve matematik tabanli olmak tizere 9 farkli kategoride
siiflandirilan sezgisel yontemler aciklanacaktir.

Uciincii boliimde tabiattaki circir boceginden esinlenilerek modellemesi
yapilmis Circir Bocegi  Algoritmast (CBA) kapsamli olarak agiklanacak ve
algoritmanin olusturulma sathasinda dogadaki sesin yayilmasi ile alakali, algoritmada
kullanilan temel bilgiler ve fiziki kanunlar basitce anlatilacaktir.

Dordiincli boliimde algoritma, tiim meta-sezgisel algoritmalarin performans
testlerinde kullanilan ortak Bencmark fonksiyonlari {izerinde galistirilarak performans
degerlendirilmesi yapilacak ve sonuglar gosterilecektir.

Besinci bolimde miihendislik problemlerinden en bilinen 5 problem iizerinde
algoritma calistirilarak, literatiirde bu problemler {izerinde ¢alistirilmis meta-sezgisel
algoritmalarin sonuclar1 ile CBA’dan elde edilen sonuglar karsilastirilmali olarak
verilecektir.

Altinc1 boliimde CBA, imge isleme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
entropi temelli esikleme ve imge sikistirma yontemleri iizerinde maksimum entropinin
bulunmas1  problemlerinde kullanilarak bu  uygulamalardaki  performansi
gosterilecektir.

Son boliimde ise CBA hakkinda genel bir degerlendirmenin yapilacagi sonug

ve tartigma kismi yer alacaktir.



2. META-SEZGISEL ALGORITMALAR

Meta-sezgisel algoritmalar sezgisel yontemlerin {izerinde yer alan ve
problemlerin ¢oziimiinde hangi yontemin kullanilacagina karar veren kapsamli
algoritmalar olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu algoritmalarin kullanilabilir olmasi igin
belli bashi Olgiitleri saglamasi gerekmektedir. Bu Olgiitlerin basinda bulduklari
¢Oziimlerin optimum degere yakinligi ve bu ¢oziimlerin elde edilmesinde harcadiklar
zaman gelmektedir. Algoritmanin herkes tarafindan anlasilabilecek sekilde kodlanmig
olmasi ve analiz kolaylig1 sagliyor olmasi1 da algoritmalarin se¢iminde onemli bir
faktordiir. Bu algoritmalari bir¢ok sekilde gruplara ayirip siiflandirmak miimkiindiir.

Burada birkag 6rnek vermek gerekirse bu algoritmalar;

e Kullandig1 komsuluk yapisi,

e (oziimlerin hafizada tutulmasi,

e Esinlenilen kaynaklar,

e Aramada kullanilan ¢6ziim sayisi,

e Kullanilan amag fonksiyonu,

gibi ozelliklere gore siniflandirilabilir. Bu 6zellikler arasindan en ¢ok kabul goreni
mevcut Dbilginin arama sirasinda kullanilip  kullanilmadigidir. Meta-sezgisel
algoritmalar1 diger optimizasyon tekniklerinden ayiran en 6nemli farkin bu oldugu
rahatlikla soylenebilir. Bu algoritmalar literatiirde optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde siklikla karsilastigimiz  teknikler arasinda yer almaktadir. Bu
algoritmalarin énemli bir ¢cogunlugu popiilasyon temelli olan siirii zekasini kullanan
algoritmalardan olusmaktadir. Popiilasyon temelli meta-sezgisel algoritmalarda ortak
olan bazi noktalar bulunmaktadir. Ornegin; bu algoritmalar rastgele popiilasyon
degerlerinin olusturulmasi ile baglar. Bu rastgele islemi tiim degiskenler i¢in verilen
alt ve st limitler icerisinde degerlerin olusturulmasi islemidir. Algoritmanin basinda
algoritmanin ihtiyaci olan parametrelerin belirlenmesi gerekir. Daha sonra bu degerler
uygunluk fonksiyonuna gonderilerek popiilasyondaki her bir birey i¢in uygunluk
degeri hesaplanir. Bu degerler hesaplandiktan sonra, her algoritmaya ait olan adimlar
izlenerek istenilen minimum veya maksimum deger icin algoritma calistirilmaktadir.
Bu siire¢ baz1 algoritmada belli bir iterasyona kadar, bazilarinda ise belli bir tolerans
degerine kadar devam etmektedir. Bu degerlere ulasildiginda ise algoritma

sonlanmakta ve sonuglar kullaniciya gosterilmektedir.



Sezgisel yontemler Sekil 1.1°de gosterildigi gibi sosyal tabanli, fizik tabanli, biyoloji
tabanli, kimya tabanli, miizik tabanli, siirii tabanli, spor tabanli, matematik tabanli ve
melez olmak {izere 9 farkli kategoride degerlendirilmektedir. Bunlardan melez
kategorisinde bir veya birden fazla kategorideki algoritmalar bir arada kullanilarak
¢Oziim arayis1 saglanmaktadir. Bu kategorilerde literatiirde yiizlerce algoritma
bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, bilinen en giincel algoritmalardan bazilar

anlatilmaktadir.
2.1. Sosyal Tabanli Algoritmalar

Sosyal tabanli algoritmalar, hayattaki sosyal olaylardan esinlenme sonucu
ortaya c¢ikmis algoritmalardir. Temelinde insan ve insanlarin sosyal hayattaki
davraniglarinin oldugu bu algoritmalarin en bilinenleri Emperyalist Yarigmact
Algoritmas1 (Gargari ve Lucas, 2007), Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon
Algoritmasi (Rao ve Patel, 2013), Beyin Firtinas1 Optimizasyon Algoritmasi (Zhan vd.
2012), Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi (Altunbey ve Alatas, 2015), Sosyal
Tabanl1 Algoritma (Ramezani ve Lotfi, 2013) gibi algoritmalardir.

Emperyalist Yarismact Algoritmada, ilkeler ve iilkelere bagli koloniler
bulunmaktadir. Algoritmanin basinda iilkeler arasindan en iyileri emperyalist {ilkeler
olarak secilmektedir. Diger iilkeler ise bu en iyi {ilkelere bagli olan koloniler olarak
yer almaktadir. Algoritmanin ¢alismasi siiresince lilkeler giliclerini artirmak i¢in bir
yariga girismekte ve bu yaris sonunda tek bir iilke kalana dek yarigma devam
etmektedir. Yarismanin sonunda zayif iilkeler elenerek, en giiclii iilkenin kolonisi
olmaktadir. En gii¢lii iilke en iyi olarak kabul edilmekte ve optimum ¢oziim olarak
sunulmaktadir.

Osretme-ogrenme Tabanli Optimizasyon Algoritmasi, okuldaki konularm
Ogretmen tarafindan Ogretilme ve Ogrenciler tarafindan O0grenme yetenekleri baz
alinarak gelistirilmis bir algoritmadir. Bu algoritmada olusturulan popiilasyon
icerisindeki en iyi ¢dziim dgretmen olarak kabul edilmektedir. Ogretme ve 6grenme
stireglerinin sonunda en 1yi 6gretmene sahip dgrencilerin notlar1 da iy1 olmaktadir.

Beyin firtinast bilinen tabiriyle belirli bir konuda fikir sahibi olanlarin
fikirlerini sundugu ve bu sunum sonunda var olan problem i¢in en iyi ¢6ziimiin elde
edildigi bir ortamdir. Beyin firtinasi optimizasyon algoritmasi da bu mantikla verilen
problem i¢in sunulan tiim fikirler arasindan en 1yi ¢6ziimiin elde edildigi bir algoritma

olarak sunulmaktadir.



Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi, giiniimiiz parlamenter sistemlerinden
esinlenilmis sosyo-politik bir algoritmadir. Parlamenter sistemlerde bir meclis
bulunmakta ve bu mecliste bazi partiler yer almaktadir. Bu partiler se¢im
donemlerinde birbirleriyle yarismakta ve yaris siirecinde partilerin belirlemis oldugu
tiyeler halk tarafindan secilmektedir. Aday iiye belirleme siireci ise grup ici yarisma
aracilifiyla yapilmaktadir. Algoritmada grup i¢i yarigsma sonucuna gore her grubun
giicii belirlenmektedir. Daha sonra gruplar arasinda grup dis1 yarisma yapilarak en
giicli gruplar belirlenmekte ve birlestirme islemi gergeklestirilmektedir. En gligsiiz
gruplar ise silinmektedir. Algoritmanin sonunda en iyi aday optimizasyon probleminin
¢Oziimii olarak kabul edilmektedir.

Sosyal Tabanli Algoritma, Evrimsel algoritma ve Emperyalist Yarismact
algoritmalarinin birlestirilmesiyle olusturulmus bir algoritmadir. Insanlar monarsi,
cumhuriyet, otokrasi ve ¢ok uluslu topluluklarda yasadiklarindan dolay1 her
topluluktaki liderlik stili de farkli olmaktadir (Altunbey ve Alatas, 2015). Bu
algoritma yaklasiminda en iyi lider vasfina sahip olan bireyin secilerek diger tilkelerin
bu bireyin liderliginde birlestirilmesi fikri benimsenmektedir. Bu asamada rastgele
bazi bireyler lider olarak segilmekte ve emperyalist maliyet fonksiyonuna gore
imparatorluklar olusturulmaktadir. Daha sonra gii¢lii imparatorluklar tarafindan diger
ilkeler asimile edilerek liderleri ile beraber kendi imparatorluklarina tagima islemi
gerceklesmektedir. Algoritma sonunda en giiclii imparatorluk yaris1 kazanmis
sayilmaktadir.

Yukarida kisaca agiklamaya caligilan algoritmalar, son yillarda literatiirde
karsilagilan algoritmalardir. Bunlarin yaninda Sosyal Duygusal Optimizasyon
Algoritmasi (Cui vd. 2010), Grup Liderleri Optimizasyon Algoritmasi (Pooranian vd.
2013), Tabu Arama Algoritmast (Glover, 1989) gibi algoritmalarda sosyal tabanli

algoritmalar arasinda yer almaktadir.

2.2. Fizik Tabanli Algoritmalar

Dogadaki fizik olaylarindan esinlenilen fizik tabanli algoritmalarin en
bilinenleri Elektromanyetizma Algoritmasi1 (Birbil ve Fang, 2003), Biiyiik Patlama-
Biiyiik Biiziilme Algoritmasi (Erol ve Eksin, 2006), Yer¢ekimsel Arama Algoritmasi
(Rashedi vd. 2009), Yikli Sistem Arama Algoritmasi (Kaveh ve Talatahari, 2010),
Yapay Fizik Optimizasyon Algoritmasi (Xie vd. 2009), Akilli Su Damlalar
Algoritmasi (Shah-Hosseini, 2008), Merkezi Kuvvet Optimizasyonu (Formato, 2007,
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Green vd. 2012), Benzetilmis Tavlama (Kirkpatrick vd. 1983), Su Dongiisii
Algoritmasi (Eskandar vd. 2012) gibi algoritmalardir.

Elektromanyetizma Algoritmast, elektromanyetizma teorisindeki elektrik
yiiklii pargaciklar arasindaki etkilesimden kaynaklanan itme-¢gekme olayindan
esinlenilerek ortaya ¢ikmis bir algoritmadir. Bu algoritmaya gore, yiiklii parcaciklar
¢ozlim uzayindaki bir noktay1 temsil ettigi gibi her bir parcacik amag fonksiyonu ile
orantili bir yiike de sahiptir. Par¢aciklar sahip olduklari yiike gore, birbirine kars1 itme
ya da g¢ekme kuvveti uygulamaktadir. Parcaciklarin her birine etkiyen vektorel
kuvvetlerin ayr1 ayr1 hesaplanarak bileske kuvvetin hesaplanmasi sonucu tiim
parcaciklarin bu kuvvet yoniinde ve dogrultusunda hareket ettirilmesi saglanmaktadir.
Algoritma boyunca bu hareket sayesinde optimum ¢6ziime ulasilmaya ¢alisilmaktadir.
Bu algoritmada, popiilasyondaki her bir birey {izerinde diger bireylerin tek tek etkisi
bulunmaktadir (Birbil ve Fang, 2003; Giirsu, 2014; Ozdag ve Karci, 2015). Bu
algoritmanin ana fikri itme veya ¢ekme kuvveti uygulayarak optimum ¢éziime yonelik
parcaciklar1 tasimaktir.

Biiyiik Patlama-Biiyiik Biiziilme Algoritmast, evrenin olusumunda meydana
geldigi diisiliniilen iki siirecin birlesiminin modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmis bir
algoritmadir. Algoritmanin biiyiikk patlama siirecinde evrenin olusumu sirasinda
yasanan bilyliik patlamadan sonra ortaya ¢ikan enerjinin soniimlemesinin rastgele
olusumu temel alinirken, biiyiik biiziilme asamasinda rastgele dagilan pargaciklarin bir
araya gelme islemi ele alinir. Algoritmanin basinda ¢oziimlerin rastgele dagitimi
bliyiik patlamadan sonra pargaciklarin dagilimina benzetilmektedir. Daha sonra Biiyiik
Biiziilme asamasina geg¢ilir. Bu asamada rastgele dagilan parcaciklarin bir araya
gelmesi sonucu olusacak olan kiitle merkezi hesaplanir. Algoritma sonlanma 6l¢iitiine
kadar yeni yeni patlamalar ve bu patlamalarin sonucunda kiitle merkezinin yeniden
hesaplanmasina kadar devam etmektedir. Kiitle merkezinin degismedigi durumlarda
en son hesaplanan kiitle merkezi en iyi ¢oziim olarak sunulmaktadir. Algoritmanin
calismasi bittiginde tiim parcaciklarin (¢oziimlerin) bir kiitle merkezi etrafinda
toplandigi kabul edilmektedir (Erol ve Eksin, 2006).

Yergekimsel Arama Algoritmasi, Newton’un hareket ve yercekimi kanunu
prensiplerine gore (Rashedi vd. 2009) tarafindan ortaya ¢ikarilmis bir algoritmadir.
Algoritmada her nesnenin belirli bir kiitlesi vardir ve nesneler birbirini yer¢ekimi
kuvveti ile ¢ekerler. Bu ¢ekme islemi ile nesneler kiitlesi en agir olan nesnelere dogru

hareket ederler. Agir olan nesneler yavas hareket ettiklerinden tiim nesneleri kendisine
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¢ekmektedir. Optimizasyon alaninda diigiiniildiiglinde her nesne bir ¢ézliimdiir ve bu
cozlimlerin agirliklar: performanslarini géstermektedir. Coziimlerin agirligi en yiiksek
olana dogru yakinsamasi algoritmanin bitimine kadar devam etmektedir. Algoritmanin
sonunda agirligi en yiiksek olan ¢6ziim global ¢6ziim olarak kabul edilmektedir
(Rashedi vd. 2009; Can, 2014).

Yiiklii Sistem Arama Algoritmasi, elektrostatik ve Newton’un mekanik yasalari
temelli bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritmada yiiklii par¢aciklar Coulomb
yasas1 goz onilinde bulundurularak birbirlerine uygunluk fonksiyonu degerleri ve
aralarindaki mesafeye gore etki etmektedir. Bilindigi iizere Coulomb yasasina gore
yiiklii pargaciklar birbirlerini ya iter ya da gekerler. iki parcacigin arasindaki kuvvet
aralarindaki mesafenin karesiyle ters orantilidir (Kaveh ve Talatahari, 2010). Yiikler
arasindaki bu prensiplere dayanarak her yiiklii par¢acik problemin ¢6ziimii olarak
degerlendirmekte ve yiikler arasindaki islemler sonucunda global ¢6ziim elde
edilmeye calisilmaktadir. (Kaveh ve Talatahari, 2010).

2.3. Biyoloji Tabanli Algoritmalar

Literatiirde yaygin olarak kullanimlart mevcut olan biyoloji tabanlh
algoritmalar genellikle dogadaki canlilarin davraniglarinin taklidi yoluyla ortaya
¢ikmis algoritmalar oldugundan dolayr dogadan esinlenilen algoritmalar olarak da
bilinmektedir. Dogadaki her tiirlii biyolojik sistemleri esas alan bu algoritmalarin en
bilinenleri Genetik Algoritmalar (Goldberg, 1989), Bakteriyel Besin Arama
Optimizasyon Algoritmasi (Passino, 2002), Biyo-cografya Temelli Optimizasyon
(Simon, 2008), Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (Storn ve Price, 1997), Atmosfer
Bulut Model (Yan ve Hao, 2013) gibi algoritmalardir.

Genetik Algoritmalar (GA), John Holland tarafindan gelistirilmis biyolojik
temelli bir algoritmadir. Algoritma parametre olarak kromozomlar1 kullanir.
Kromozomlar problem igin ¢oziimleri temsil etmektedir. Kromozomlarin bir araya
gelmesi ile popiilasyon olusturulur. Kromozomlarin aldigi uygunluk degerleri verilen
problemin hedef fonksiyonu ile belirlenmektedir. GA {i¢ tip genetik operator igerir:
secilim, ¢aprazlama ve mutasyon. Segilim operatdrii kromozomun aldig1 uygunluk
degerine gore yliksek degerli kromozomlarin segilmesini saglamaktadir. Secilen
kromozomlar yeni neslin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Caprazlama operatorii
secilen kromozomlar arasindan yavru kromozomlarin elde edilmesi i¢in ¢aprazlama

islemini gergeklestirmektedir. Mutasyon operatorii ise belirli bir asamadan sonra



neslin tekrarlanmamasi amaciyla kromozomlarin bazilarin1 mutasyona ugratmak i¢in
kullanilmaktadir. Bunlarin yaninda bu ¢aprazlamanin veya mutasyonun ne siklikla
yapilacagini belirleyen bazi olasilik degerleri bulunmaktadir. Algoritmanin amaci
kromozomlar {izerinde yapilan islemlerden sonra optimum sonuca ulastiracak yeni
neslin olusturulmasini saglamaktir. Bu amagla algoritmanin sonunda en son nesil
degerleri optimum degerler olarak sunulmaktadir.

Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmast, bakterilerin besin arama
stirecini esas alan bir sezgisel algoritmadir. Optimizasyon dongiisiinde kemotaksis,
eliminasyon ve dagilma adli ii¢ olay yer alir. Bunlardan kemotaksis olayinda
bakterinin mevcut pozisyonunu koruyup korumayacagina diger bir ifadeyle hareket
yonii ve adim uzunluguna karar verilir. Ikinci olay iireme olayidir. Bu olayda belirli
sayida bakteri alinarak popiilasyondan ¢ikarilmaktadir. Kalan bakteriler
degerlendirme olgiitlerine gore siralanmakta ve siralamanin son yarisindaki bakteriler
yeniden popiilasyondan ¢ikarilmaktadir. Kalan diger yaridaki bakteriler ise
kopyalanmaktadir. Son olarak eliminasyon ve dagilma olayinda her bir bakteri i¢in
belirli rassal say1 tiretilmekte, bu sayinin daha 6nce belirlenen bir degerden daha kiigiik
olmasi durumunda Dbakterilerin (¢oziimlerin) eliminasyonu saglanmaktadir.
Eliminasyon olayina ugrayan bir bakteri i¢in algoritmada yeni bakteri tiretilmektedir.
Bu sayede en iyiye ulasilmaya ¢alisilmaktadir (Hezer ve Kara, 2013; Passino, 2002).

Biyo-cografya Temelli Optimizasyonda yer alan bio-cografya canlilarin bir
yasama alanindan digerine go¢ etmesini, ¢ogalmasini ve soyunun tiikenmesini
matematiksel olarak tanimlamaktadir. Bu algoritma canlilarin en 1y1 yasam alanim
belirleyebilmesi esasina dayanan bir algoritmadir. Verilen problem uygun yasam
alanimi temsil etmektedir. En iyi sartlarin belirlenmesi i¢in yasam alani uygunluk
indeksi ve yasanabilir alanin olup olmadigini belirlemeyi saglayan uygunluk indeks
degiskenleri kullanilmaktadir. Yasam alan1 uygunluk indeksinin biiyiik oldugu
durumlarda daha fazla canlinin yasayabilecegi aksi halde soyun tiikenecegi sonucu
cikarilmaktadir. Algoritmada ayrica go¢ etme ve mutasyon islemleri de
gerceklestirilmektedir. Algoritmanin sonunda en uygun yasam alanini saglayan

degisken degerleri global en iyi ¢dziimler olarak sunulmaktadir (Simon, 2008).
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2.4. Kimya Tabanli Algoritmalar

Kimya tabanli algoritmalar dogadaki kimyasal olaylar goz Oniinde
bulundurularak onerilmis sezgisel algoritmalardir. (Karci, 2012) tarafindan 6nerilen
Yapay Atom Algoritmasi atomlar arasindaki kovalent ve iyonik bag iliskilerinden
esinlenilmistir. (Alatas, 2012) ise kimyasal tepkimelerdeki tepkenler kullanilarak ideal
tepkimenin olusturulmasi esasina gore Yapay Kimyasal Tepkime Optimizasyon
Algoritmasini gelistirmistir. Kimya tabanli énemli optimizasyon algoritmalarindan
oldugundan dolay1 burada kisaca agiklanmaya c¢alisilacaktir.

Yapay Atom Algoritmasi, (Karci, 2012) tarafindan atomlardaki kovalent ve
iyonik bag islemlerinin modellenmesi sonucunda Onerilen sezgisel bir algoritmadir.
Algoritmada problem bir atom olarak diisiiniilmekte, problemi saglayan her parametre
elektronlar olarak tasarlanmaktadir. Baslangigta birden fazla atom ile isleme
baslanmakta ve bu ¢dziimler kiimesine atom kiimesi denilmektedir. Onerilen algoritma
iki tane islem igermektedir. Kovalent bag isleminde hangi elektronlarin en az iki atom
arasinda ortaklasa paylasilacagi belirlenmekte, iyonik bag isleminde ise, hangi
elektronlarin degerinin degistirilmesi gerektigi belirlenmektedir. Iyonik bag isleminin
amact, etkisi kotii olan elektronlar i¢in yeni deger iiretme islemini gerceklestirmektir.
Bu islem sirasinda elektronlar arasinda kovalent alanindaki elektronlardan daha iyi bir
degere sahip olani degerlendirilmektedir. Biitiin atomlar i¢in her elektronun amag
fonksiyonu tiizerindeki etkileri hesaplanmakta ve algoritma sonunda en iyi degere
sahip ¢ozlim global en iyi olarak sunulmaktadir (Karci, 2012).

Yapay Kimyasal Tepkime Optimizasyon Algoritmasi, Kimyevi tepkimelerin
olusumundan ve tiplerinden esinlenilerek olusturulmus bir algoritmadir. Algoritmanin
ilk sathasinda tepkimenin tek molekiillii veya iki molekiillii olup olmayacagina karar
verilmektedir. Bu se¢ime gore tepkime igin tepkenler olusturulmaktadir. Bu
algoritmada tepkenler ikili (binary) veya yazi (string) seklinde kodlanabilmektedir.
Olusturulan tepkenler bir takim kimyevi reaksiyonlardan gegirilir. Daha sonra kimyevi
kararlilik testi yapilarak tepkenlerden iyi deger elde edilip edilmedigi kontrol
edilmektedir. Iyi degerleri saglayan tepken setleri alinmakta, kétii deger saglayanlar
ise dislanmaktadir. Buradaki tepkenler optimizasyondaki ¢oziimleri, tepkime ise hedef
fonksiyonu temsil etmektedir. Sonlanma dlgiitii gergeklestiginde fonksiyonda en iyi

degerleri saglayan c¢ozliimler (tepkenler) global en iyiler olarak sunulmaktadir.
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Algoritma daha az parametre icermekte ve kimyasal tabanli algoritmalara gére daha

etkili ¢oziimler saglamaktadir (Alatas, 2011).
2.5. Miizik Tabanli Algoritmalar

Miizik tabanli en bilinen algoritma (Geem, 2001) tarafindan ortaya ¢ikarilan
Armoni Arama Algoritmasidir. Bu algoritma bir orkestradaki elemanlarin en iyi
melodiyi elde edebilmeleri icin c¢aldiklart notalar ile belirli bir armoniyi
yakalayabilmeleri prensibine dayanir. Giinlik hayattan da bildigimiz gibi bir
orkestranin belirli bir armoniyi elde edebilmesi i¢in tiim orkestra elemanlarinin uygun
notalar1 ¢almalar1 gerekmektedir. Ancak bu sayede diizgiin melodilerin ortaya ¢ikmasi
saglanmaktadir. Algoritmaya baktigimizda her elemana (¢6ziim) ait belirli sayida nota
bulunmakta ve bu notalar bir araya gelerek en iyi melodinin ¢alinmasi
amaglanmaktadir. Bu amacla armoninin saglanmasi i¢in belirli Olgiitlerin kontrol
edilmesi gerekmektedir. Algoritmada olusturulan armoninin Onceki degerler ile
karsilastirilmast i¢in bir armoni hafizast bulunmakta, bu hafizanin dikkate alinip
alinmayacagina karar veren bir oran yer almaktadir. Ayrica ton ayarlamasina karar
veren bir oran ile armoniler her defasinda giincellenerek en iyi melodiye ulasilmaya
caligilmaktadir. Algoritmanin sonunda en iyi melodiyi saglayan notalar (¢oziimler)

global en iyi olarak sunulmaktadir (Geem, 2001; Kamisoglu ve Karaboga, 2012).
2.6. Spor Tabanli Algoritmalar

Spor tabanli en bilinen algoritma Lig Sampiyonasi Algoritmasidir (Kashan,
2009). Bu algoritma sanal bir ligdeki takimlarin birbirleri ile bir sampiyonada
karsilagsmasini taklit eden meta-sezgisel bir algoritmadir. Sampiyona sezon sonuna
kadar devam etmektedir. Algoritmanin basinda lig programi rastgele
olusturulmaktadir. Iki takim oyun giiciine gore ya galip gelmekte ya da yenilmektedir.
Takimlar sezon sonuna kadar yapacagi transferler ile oyun gii¢lerini arttirmaya
calismaktadir (Bingol ve Alatas, 2015). Algoritmada takimlar problemin ¢oziimii i¢in
aday ¢Oziimleri temsil etmektedir. Algoritmanin sonunda takimlarin birbirleriyle
yaptig1 karsilagsmalar sonunda en iyi takim global ¢6ziim olarak sunulmaktadir.

2.7. Matematik Tabanli Algoritmalar

Matematik tabanli algoritmalar meta-sezgisel ve matematik programlama

tekniklerinin birlestirilmesi ile olusturulmus algoritmalardir (Boschetti vd. 2009). Bu
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algoritmalarin amaci meta-sezgisel algoritmalardaki yerel arama islemlerinin
matematiksel teknikler ile daha verimli hale gelmesini saglamaktir.

2.8. Siirti Tabanli Algoritmalar

Dogadaki canlilarin ¢ogunlugu siiriiler halinde yasarlar ve hayatlariin tiim
evrelerinde siirliyii takip ederler. Siirii tabanli algoritmalarda siirii halinde yasayan bazi
hayvan topluluklarinin  hareketlerinin  modellenmesi sonucu ortaya c¢ikan
algoritmalardir. Aslinda biyoloji temelli olarak siniflanan yukarida saydigimiz bir¢ok
algoritma siirii tabanli algoritmalar sinifina da girmektedir. Bu algoritmalardan en
bilineni Pargacik Siirii Optimizasyonudur (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995). Birgok
algoritma ¢ozlim arayislarinda yaptiklar islemlerde bu algoritmayi temel almiglardir.
Bunun haricinde Kedi algoritmasi (Chu vd. 2006), Karinca Kolonisi Algoritmasi
(Dorigo ve Stiitzle, 2004), Yapay Art Kolonisi (Karaboga ve Bastiirk, 2007), Guguk
kusu Arama Algoritmast (Yang ve Deb, 2009) gibi birgok siirii tabanli algoritma
bulunmaktadir. Burada Onermis oldugumuz algoritmamiz ile ortak Ozellikler
tasidigindan dolay1 PSO, Ates Bocegi Algoritmasi (ABA), Yarasa algoritmalar1 (YA)
biraz daha detayl1 incelenecektir.

Kedi Algoritmasi, kedilerin yiyecek arama islemlerinde yapmis oldugu
hareketlerin taklidi yoluyla gelistirilmis bir sezgisel algoritma yaklagimidir. (Chu vd.
2006) tarafindan bu siire¢ iki asamada gerceklesmektedir. Ilk olarak arama siirecinde
kediler avlar icin tetikte beklemektedir. Bu siire¢ kedinin hedefi gordiikten sonraki
pozisyonunu belirlemeye yaramaktadir. Algoritmanin arama siirecinde dort dnemli
faktor bulunmaktadir. Bunlar; arama hafiza havuzu, segilen boyutun arama araligi,
degisen boyutlarin sayisi, kendi pozisyonunu dikkate alma islemi. Oncelikle arama
hafiza havuzunda yer alan tiim kediler i¢in ¢6ziimler kopyalanmaktadir. Degisen
boyutlarin sayisina gore secilen boyutun arama aralif1 degerlerinin yiizdesi rastgele
artirllmakta veya azaltilmaktadir. Daha sonra aday ¢oziimler i¢in uygunluk fonksiyonu
hesaplanmaktadir. Tiim uygunluk fonksiyon degerlerinin esit olmamas1 durumunda
her aday c¢oziim icin secilme olasiligi hesaplanip, kedilerin rastgele bir noktaya
yonlendirilmesi islemi gerceklestirilmektedir. Algoritmanin ikinci asamasinda ise
izleme siireci gergeklestirilmektedir. Bu siiregte ilk olarak kedilerin sahip oldugu hiz
degerleri giincellenmektedir. Hiz degerleri algoritmada belirtilen maksimum hiz
degerinin tizerine ¢iktig1 durumlarda bu degerlerin limitlere ¢ekilmesi saglanmaktadir.

Daha sonra bu hiz degerleri kullanilarak kedilerin pozisyonlar: giincellenmektedir.
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Algoritma bitirme Ol¢iitiine ulastiginda en iyi pozisyona sahip kedilerin pozisyon
degerleri global en iyi olarak sunulmaktadir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu, dogadaki karincalarin yuvalarina yakin olan
besin kaynaklarini arama siireclerini yapay olarak modelleyen bir sezgisel arama
yontemidir. Ilk olarak Dorigo doktora tezinde karincalarin yiyecek arama yontemlerini
kapsayan bir ¢aligma yapmistir. Daha sonra (Dorigo ve Stiitzle, 2004) tarafindan bu
hareketlerin modellenmesi yapilarak literatiire yeni bir meta-sezgisel ydntem
kazandirilmistir. Bu yontemin esas amaci siirii halinde yasayan karinca toplulugunun
yiyecek arama islemi sirasinda yardimlasarak yiyecege en kisa yoldan ulasma
islemlerini simiile etmektir. Karincalar yuvalarindan ¢iktiktan sonra etrafta rastgele
dolasarak yiyecek aramaktadirlar. Yiyeceklerini bulduklarinda ise diger karincalarinda
bu yiyecege ulasmasimi saglayacak bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontemde
karincalar bulduklar1 yiyecegin kalitesi ve miktarina gore yollara feromon adli bir
kimyasal madde birakmaktadir. Bu maddenin miktarina gore diger karincalar yiyecege
ulagtiracak en kisa yolu bulmaktadirlar. Algoritmada oncelikle tiim karincalar i¢in
rastgele bir yol giizergahi belirlenmektedir. Daha sonra yol giizergahlarindaki feromon
konsantrasyonuna gore yiyecege en kisa yoldan ulasilmaya ¢alisilmaktadir. Feromon
belirli bir siire sonunda kaybolan bir madde oldugundan dolay1 algoritmada bu dlgiitte
goz Onilinde bulundurulmaktadir. Algoritmanin sonunda en kisa mesafeyi saglayan
¢oziimler en iyi ¢ozlim olarak verilmektedir. En kisa yol esasina dayandigindan dolay1
algoritmanin gezgin satici problemlerinde yogun olarak kullanimi mevcuttur.

Yapay Art Kolonisi Algoritmasi, arilarin bal yapiminda kullanacaklar1 nektar
icin kovan disinda yaptiklar1 arama islemi ve nektar1 bulduktan sonraki siirecte nektar
hakkinda kovandakilere bilgi verme siireglerini igeren bir meta-sezgisel algoritma
yaklasimi olarak literatlirde yerini almistir. Algoritma baslangi¢ yiyecek kaynagi
bolgelerinin tiretilmesi ile baglamaktadir. Bu bolgeler belirtilen alt ve iist limitlere gore
rastgele tlretilmektedir. Bu bolgelerin {iretilmesinden sonra her bir bolge icin aym
sayida is¢i ar1 gorevlendirilmektedir. Bu is¢i arilarin gérevi bolgesinin komsulugunda
yer alan yeni yiyecek kaynaklarinin belirlenmesi ve kalitesinin degerlendirilmesini
saglamaktir. Belirledigi kaynagin daha iyi olmasi durumunda bu yeni kaynagi
hafizasina almaktadir. Belirlenen kaynagin kalitesi uygunluk fonksiyonu yardimiyla
bulunmaktadir. Bulunan yeni kaynagin daha iyi olmast durumunda eski kaynak bilgisi
hafizadan silinerek yola yeni kaynak bilgisi ile devam edilmektedir. Algoritmada

mevcut kaynak bilgisinin gelistirilemedigi durumlarda gelistirememe sayaci (failure)
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denen bir saya¢ bulunmaktadir. Bu sayag¢ i¢cin maksimum deger algoritmanin basinda
belirlenmektedir. Coziimiin gelistirildigi durumlarda sayag sifirlanmakta aksi halde
maksimuma degere kadar saya¢ artirilmaktadir. Algoritmada bir ¢evrim
gerceklestikten sonra gorevli arilar kovana donerek kovandaki arilar1 kaynaklardaki
nektar miktarlar1 hakkinda bilgilendirmektedir. Bu bilgilendirmeden sonra gozcii arilar
tarafindan nektarlarla orantili olarak elde edilen uygunluk degerleri kullanilarak
olasiliksal bir se¢me islemi gerceklestirilmektedir. Bu siirecte olasilik degerlerinin
hesaplanmasindan sonra [0,1] araliginda rastgele bir say1 iiretilmekte ve iiretilen bu
deger olasilik degerleri ile karsilastirilmaktadir. Olasilik degerlerinin bu sayidan
biiyiik olmasi1 durumunda gozcii arilar tarafindan kaynak bolgesi i¢in yeni bir ¢oziim
iretilmektedir. FElde edilen yeni c¢oziimlerin uygunluk fonksiyonuna gore
degerlendirilmesi yapilmakta, daha iyi degerlerin elde edilemedigi durumlarda
yeniden gelistirememe sayact ¢alistirilmaktadir. Bu siire¢ gdzcli arilarin tiimiiniin
bolgelerine dagilmalarina kadar devam etmektedir. Algoritmada kullanilan sayaglar
nektarlarin tiikenip tilkenmedigi konusunda bilgi sahibi olunmasini saglamaktadir.
Nektarlarin tiikendigi durumlarda gorevli arilar kasif ar1 olarak degerlendirilmekte ve
rastgele ¢ozliim arama siireci gergeklesmektedir. Ayrica algoritmada kaynagin terk
edildigini belirleyen “limit” adl1 bir esik degeri parametresi bulunmaktadir. Bu arama
stireci algoritmanin durdurma Olgiitiine kadar devam etmekte ve sonucta da en iyi
¢ozlimler sunulmaktadir (Akay, 2009).

2.8.1. Pargacik siirii optimizasyonu

PSO, 1995 yilinda Kennedy ve Eberhat adli bilim adamlarinin kus ve balik
stirilerinin davraniglarini incelemesi sonucunda ortaya g¢ikardigi bir meta-sezgisel
algoritma yaklasimidir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Algoritmanin ortaya ¢ikma
sathasinda kus siiriilerinin yiyecek arama islemlerini gerceklestirdigi sirada yaptigi
davraniglar incelenmistir. Kuslarin siiriiniin bagindaki kusu izlemeleri diger bir deyisle
en bastaki kusun yiyecege daha yakin veya en iyi olabilecegi diislincesi ile hareket
ettigi belirlenmistir. Bu davraniglar modellenerek algoritmanin temeli olusturulmustur.
Bu algoritmada her parcacik (kus veya balik) bir ¢oziim olarak belirlenmistir.
Uygulamada kuslarin en iyiye yani yiyecege yakin olma olasiliklar1 verilen bir

uygunluk fonksiyonu araciligiyla hesaplanmaktadir.
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Algoritma basit olarak asagidaki adimlardan olusmaktadir (Parsopoulos ve
Vrahatis, 2010).

e Siirii temelli oldugundan baslangicta rastgele popiilasyon olusturulur.

e Bu popiilasyondaki her pargacigin ilk degerleri belirlenir.

e Parcaciklar uygunluk fonksiyonuna gonderilerek pargaciklarin ilk uygunluk
degerleri hesaplanir.

e Bu degerler arasindan minimum degere sahip olan parcacik segilerek
parcacigin sahip oldugu pozisyon degeri yeni Qrest degeri olarak atanir.

e Artik bu yeni grest degerine gore pargaciklar yeni pozisyon ve hiz degerini
giinceller.

e Verilen sartlara gore iterasyona devam edilir.

e lterasyonun sonunda en iyi Qpest degeri ve bu degerin sagladigi minimum

uygunluk fonksiyonu bulunmus olur.

Basit olarak D adet parametreden olusan n adet pargacik oldugunu varsayarsak

bu asagidaki matris seklinde ifade edilebilmektedir.

Xll X12 de
X21 X22 X2d
X =
_an Xn2 Xnd _InxD

Yukaridaki matrise baktigimizda i. parcacik icin X, =[Xi1+xi2+...+xid]

matrisi kullanilir. Bu matristeki degerler verilen uygunluk fonksiyonundaki
degiskenlerin alt ve st limiti gozetilerek baslangigta rastgele iiretilir. Rastgele
iretildiklerinden dolayr algoritmanin ¢alisma siiresinde bu degerlerin limit disina
¢ikmasini 6nlemek igin uygun tanimlamalar yapilmalidir. Ornegin alt limitten kiigiik
bir degere ulagsmasi durumunda degiskenin degerinin alt limitteki degere esitlenmesi,
ist limitteki degerden biiyiik bir deger elde edilmesi durumunda ise iist limite
esitlenmesi gerekmektedir. En iyi uygunluk degerini veren I. parcacigin igin

pbest, = [pil + P+t pid] matrisi kullanilir. grest degeri tiim parcaciklarin sahip

oldugu prest degerleri arasindan segilir ve tiim parcaciklar i¢in bir tanedir.
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gbest =[p, + p, +...+ Pq |
Son olarak i. pargacigin hizi v, =[v, +V,, +...+V,, | olarak ifade edilir. ~(Kennedy

ve Eberhart, 1995) PSO’nun ilk siirlimiinde asagidaki denklemleri kullanmiglardir.

Vit = v + ¢ rand/ (pbest — x*) +c,.rand; (gbest* — x*) (2.1)

X=X vt (2.2)

i=1,2,...,D, j=1,2,...,n
Formiillerden de anlasilacagi gibi her pargacigin kendine has bir hiz degeri vi
ve bir xi pozisyonu bulunmaktadir. Algoritmanin temelinde pargaciklarin arasinda
bilgi paylasimi olmasi diislincesi yatmaktadir. Buna gore her parcacik kendisi igin en
Iyl pozisyonu prest ve siirii i¢indeki en iyi pargaciga ait pozisyonu Qhest hatirlamak
zorundadir. Bu prest degerleri arasindan f(X) fonksiyonunu minimum yapan deger Qoest
degeri olarak kabul edilir. Buradaki c1 ve cz2 degerleri 6grenme faktorleri olarak
kullanilmaktadir. Bunlar parcaciklart prest V€ Qpest degerlerine ¢eken sabit terimler
olarak bilinmektedir. Bu degerler kiigiik alindiginda pargaciklarin hedefe ulagsmadan
once hedeften uzak yerlerde dolagilmasina sebep oldugu gibi, yiiksek secilmeleri
durumunda pargaciklarin hedefe hizli ulagsmasini sagladigi fakat bazen hedefi es
gecebildikleri goriilmiistiir. Bu yiizden literatiirde c1=C,=2 olarak alindiginda optimum
degerleri sagladigi goriilmektedir. r1 ve r2 sayilari [0,1] araliginda rastgele diizgiin
dagilimli sayilardir. Bu sayilarda parcaciklarin boyutlarini sinirlamak icin algoritmaya
eklenmis sabitlerdir. K iterasyon sayisini, i iSe pargaciga ait indisi gosterir (Cevik ve
Koger, 2013). Baslangigta prest degerleri rastgele tiretilen pozisyon degerlerine esittir.
Algoritma ¢alistirildiktan sonra bir Onceki iterasyonda elde edilmis olan ppest ile
karsilastirilir ve yeni degeri atanir. Eger t. iterasyondaki deger (t+1) iterasyonundaki
degerden kiiciikse prest degeri degismezken aksi durumda yeni ppest(t+1)

iterasyonundaki deger olarak kabul edilerek algoritmaya devam edilir.

X (t+1),eger... f(x (t+1) < f(p (0)),

Pt+D) = { b, (1), degilse

Mevcut versiyonun basit optimizasyon problemlerinde etkili sonuglar verdigi fakat zor
problemlerde optimum sonuglara ulasamadigi goriilmiis, bu amacgla PSO’nun

kullandig1 denklemler ayn1 kalmak kosulu ile bu denklemlere yeni eklentiler yapilarak
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degisik versiyonlari tanimlanmistir. Burada yapilan degisiklerden sadece bir tanesi
gosterilecektir. Degisiklik yapilan siiriimiinde bazi parametre degerleri i¢in yeni
tanimlamalar yapilmis ve birde w atalet sabiti eklenmistir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan PSO stirtimii (Shi ve Eberhart, 1998) tarafindan Onerilen atalet agirliginin
kullanildig: siiriimdiir. Atalet agirligi hizla iligkilendirilmis bir 6lgekleme faktoriidiir
(Alatas, 2007). Yeni hiz giincelleme denklemi Denklem 2.3’te gosterilmektedir
(Parsopoulos ve Vrahatis, 2010).

Vi =WV; t)+crn( Pi ®- Xj (1)) +c,1,( Pgi ®- X;; ®) (2.3)
Buradaki w degeri Denklem (2.4)’deki gibi hesaplanmaktadir.

wt) = w, — (w, —w.)TL (2.4)

Buradaki wy ve wj atalet agirliginin sirasiyla baslangi¢ ve bitis degerlerini, t mevcut

iterasyon degerini, Tmax ise maksimum iterasyon degerini gostermektedir.

PSO yapay zeka, imge isleme, miihendislik problemleri, sistem dizayn
problemleri gibi bircok optimizasyon gerektiren alanlarda kullanilmig ve kullanilmaya
devam etmektedir. Algoritma ortaya atildiginda siirii psikolojisiyle hareket eden
bir¢ok hayvan tiirlinlin davraniglarinin incelenmesi ve modellenmesi konusunda ilham
kaynag1 olmustur. Bu sayede literatiirde siklikla karsilastigimiz Ates Bocegi, Yarasa
gibi birgok algoritma bilim adamlar1 tarafindan ortaya atilmis ve optimizasyon
problemlerinin  ¢ézliimiinde kullanilmaya devam edegelmistir. Halen PSO

gelistirilmekte olan siiriimleri ile bir¢ok alanda kullanilmaya devam etmektedir.
2.8.2. Yarasa algoritmast

Yarasalar ¢ikardiklar1 sesin ¢evresindeki engellere carpip yansimasi sonucu
yollarini bulan veya bu sayede avlarina ulagabilen bir hayvan tiiriidiir. Bu davranislar
radar sistemlerinin gelistirilmesinde model olarak alinmistir. X. Yang bu davranislari

modelleyerek yeni bir meta-sezgisel algoritma ortaya ¢ikarmistir (Yang, 2010).

Yarasalar ¢evrelerine ¢ok yiiksek frekansta ses gonderirler ve etrafindaki
nesnelerden carpip geri dénen sesi dinleyerek yonlerini tayin ederler. Ayni1 zamanda
ses ile avlarmin yerini tespit ederek beslenme ihtiyaglarimi karsilarlar. Yarasalar
hedefleri ile arasindaki mesafeyi ve avlarmin hizlarmi tespit edebilen mucizevi

canlilardir.
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Yarasa algoritmasinin temel esaslari sunlardir;

1. Biitlin yarasalar ¢ikardiklar1 ses ile mesafe kontrolii yapabilmektedir. Bu
sayede avlarini ve ¢evresindeki engelleri ayirt edebilmektedirler.

2. Yarasalar vi hizinda, xi pozisyonunda sabit frekans ve degisen dalga boyunda
ve Ag ses yiksekliginde rastgele ucarak avlarini ararlar. Hedeflerine
yakinliklarina gore otomatik olarak dalga boylarini ayarlayabilirler.

3. Sesin yiiksekligi ¢esitli yollarla degisebilmesine ragmen bu algoritmada Ao ile

Anmin arasinda degisir.

Bu algoritmada [fmin, fmax ] araliginda frekans ve ayni sekilde [Amin, Amax] araliginda

dalga boyu kullanilmaktadir.

Yarasa algoritmas1 hareket denklemleri:

fi = fmin +( fmax B fmin )ﬁ (2.5)
V' =V (- %) (2.6)
x!=x"+ v 2.7)

Burada fmin=0 ve fmax=100 alinmaktadir. x» tiim yarasalar icerisinde en iyi lokasyona
sahip olan yarasanin koordinatini temsil etmektedir. £ [0,1] araliginda rastgele dagilim
gosteren degerlerden olugmaktadir. Yarasalar hedeflerine yaklastiklarinda ¢ikardiklar
ses miktarmi azaltirlar. Bu da algoritmada A parametresiyle gosterilmektedir.
Yarasalar rastgele yiiriiyiis sergilediklerinde yerel (local) arama i¢in Denklem (2.8)
kullanmaktadir. Bu rastgele yliriiylis mevcut en iyi degerin etrafinda bir ylirliylis

olmaktadir.

Xnew = Xold + gAt (2-8)

¢ [-1,1] araliginda rastgele say1 iken A tiim yarasalarin gikardiklart sesin kullanildig
zamandaki ortalama degerini temsil etmektedir. Amin=0 olmasi1 yarasalarin avlarimi

bulduklar1 anlamina gelmektedir.

Yang’in makalesinde kullandig1 bir ifade CBA’nin gelistirilmesinde ilham
kaynagi olmustur (Yang, 2010). Yang yarasa algoritmasini tanittigi yayininda

algoritmanin olusturulmasinda mevcut algoritmalarin iyi yonlerinin alinip algoritmaya
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uyarlanmasi iizerinde durmaktadir. Bu amagla kendisi de PSO algoritmasindaki

denklemleri kendi algoritmasina uyarlamigtir.
2.8.3. Ates bocegi algoritmasi

Ates Bocegi Algoritmasi isminden de anlasilacagi iizere ates boceklerinden
esinlenilmis bir algoritmadir. Ates bocekleri geceleri goriilen yaydiklari 151k ile taninan
bir bocek tiirtidiir. Ates boceklerinde yaydiklari 1s1k miktari en yiliksek olan ates bocegi
diger ates boceklerini kendisine ¢eker. Yaydiklar1 bu 151k miktarina bagh olarak diger
ates boceklerinin yonelmesi islemi algoritmanin olusturulmasinda temel alinmistir. Bu

algoritmanin da bir takim genel prensipleri vardir (Yang, 2010b). Bunlar;

1. Ates bocekleri cinsiyetsizdirler. Bu sayede diger ates boceklerini cezbederek
kendilerine ¢ekebilirler.

2. Bu cekicilik i¢in yaydiklar1 yiiksek 15181 kullanirlar. Yaydiklart 1sik orani
cekicilikleri ile dogru orantilidir. En yiiksek 1s1ga sahip ates bocekleri diger
ates boceklerini kendilerine ¢eker. Yiiksek 1s1ga sahip olunmadigi durumlarda
rastgele hareket edilir.

3. Ates boceklerinin sahip oldugu parlaklik oran1 optimizasyon problemlerindeki

uygunluk fonksiyonun degeri olarak alinmaktadir.

Bu algoritmada 6énemli olan iki unsur vardir. Bunlar atesbdceginin ¢ekiciligin
ve bu c¢ekiciligi saglayan 151k yogunluk degisim miktarinin formiilize edilmesidir. En
basit ifadeyle konumu x ve parlakligi (I) olan bir ates boceginin uygunluk fonksiyonu
ile parlaklik iliskisi 1(x) a f(x) ile ifade edilebilir. Cekicilik ise goreceli bir kavram
oldugundan dolayr herkes tarafindan veya algoritmada yer alan ates bocekleri
tarafindan farkli algilanabilir. Algoritmada bu kavram i¢in i ve ] konumundaki iki ates
bocegi arasindaki mesafe (rij)  kullanilarak ¢ekicilik (f) degerlendirilmesi
yapilmaktadir. Bu degerlendirme isleminde mesafenin artmasi nedeniyle 11k
yogunlugunun diismesi ve 151gin ortam tarafindan emilmesi gibi durumlarda goz
ontinde bulundurulmaktadir. Algoritmada Denklem 2.9°da belirtilen ters kare

yasasindan yola ¢ikilarak ates boceklerinin gekicilikleri formulize edilir.

Ters kare yasasina gore 151k yogunlugu degisimi

1(r)=—= (2.9)
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denklemi ile ifade edilir. Ters kare yasasi, 15181n sabit emilim katsayisi y ve r

mesafesi kullanilarak Denklem 2.10°daki Gauss ifadesi elde edilmektedir.

I(ry=1e"" (2.10)
Buradaki lo r=0 durumundaki ilk 151k yogunlugudur. Cekicilik orani 151k yogunluguna

bagli oldugundan algoritmada ¢ekiciligin hesaplanmasinda Denklem 2.11°deki formiil

kullanilmaktadir.

B=pe) 2.12)
Koordinatlar1 i ve j olan iki ates bocegi arasindaki r mesafesi ise Denklem 2.12’deki

gibi Oklid uzaklig1 kullanilarak hesaplanmaktadur.

==X+ (- Yy (2.12)
Ates boceklerinin en yiiksek 151k yogunluguna sahip olan ates bocegine dogru yonelim

hareketleri i¢in Denklem 2.13 kullanilmaktadir.

t+1

X =x + g (X, —%)+as (2.13)

Bu denklemdeki ikinci ifade yukarida agiklandigi gibi ¢ekicilik formiiliinden
gelmektedir. Ugiincii ifadede yer alan a degeri rastlantisal parametre olarak kullanilir.

€ degeri ise [0,1] araliginda rastgele sayi iiretecidir (Belen vd. 2014).
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3. ONERILEN YONTEM: CIRCIR BOCEGI ALGORITMASI
3.1. Circir Bécegi Davraniglari

Circir bocekleri yaz mevsiminde siklikla karsilastigimiz ¢ikardiklart sesler ile
bilinen bocek tiiriidiir. Cikardiklar1 bu ses bir¢cok manaya gelmektedir. Erkek circir
bocekleri ¢ikardiklart bu ses ile disi circir boceklerini ¢iftlesmek i¢in kendilerine
¢ekmektedirler. Bu sesin diger bir amagla kullanimi ise baska circir boceklerinin
tehlikelere kars1 uyarilmasinda kullanilmasidir. Circir boceklerinin disileri en yiiksek
sese sahip circir bocegine dogru yonelmeye baslarlar (Brown, 1999; Stephen ve
Hartley, 1995). Circir bocekleri bu sesleri viicutlarinin 6n yilizeyinde bulunan kanatlari
aracilifiyla ¢ikarmaktadir. Bu sesler cirlama olarak bilinmektedir. Circir boceklerinde
bu sesleri alan iki tanede anten bulunmaktadir. Circir boceklerindeki yiiksek sese
dogru bu yonelim hem PSO’daki siiriiniin yiyecege dogru yonelimine hem de ates
bdcegi algoritmasinda ates boceklerinin en yiiksek 15181 yayan ates boceklerine dogru
yonelimlerine benzer. Ayrica ses ile iletisime gegtiklerinden dolayr bu 6zellikleri
yarasa algoritmasindaki yarasalarin hareket Ozelliklerine benzer. Bu da
geligtirecegimiz ~ yaklasimin  bu  algoritmalara benzerligini  gostermektedir.
Matematiksel manada her disi circir bocegi fonksiyonu saglayan bir aday ¢6ziim
olarak ele alindiginda fonksiyonu minimum veya maksimum yapan degerlerin
bulunabilecegi bir optimizasyon modellemesi yapmak miimkiin olabilecegi diisiiniile
bilinir. Bu modellemede circir boceklerine has birgok 6zellik kullanilmaktadir.

Amos Dolbear circir boceklerini incelerken bir hipotez ortaya atmistir
(Dolbear, 1897). Hipoteze gore circir boceklerinin kanat ¢irpis sayisi ile havanin
sicakligi arasinda bir iliski bulunmaktadir. Bu hipotezi Denklem (3.1) ile ifade etmistir.
Denkleme bakildiginda sicak havalarda kanat cirpis sayisinin daha fazla soguk
havalarda daha az olacagi goriilmektedir. Diger bir deyisle circir boceginin ¢ikardigi
ses ile havanin sicaklig arasinda dogru orant1 mevcuttur. Dolbeardan sonra bu hipotezi
kanitlayan birgok arastirma yapilmistir (Larsen ve Lemone, 2009). Ayrica circir
bdceklerinin davranislar konusunda literatiirde bir¢cok yayin bulmak miimkiindiir. Bu
yayinlardan yola c¢ikarak tezimizde circir bocegi davramiglart g6z Oniinde
bulundurularak modellemeye calistigimiz yeni yaklasimin biyolojik temelinin saglam
oldugu soylenebilmektedir (Hedwig, 2006; Hedrick ve Mulloney, 2004; Hedrick ve
Kortet, 2006). Bu bocekler ses ile iletisime gegtiklerinden dolayr sesin dogadaki

yayilimi ile alakali fiziki kanunlar1 g6z Oniinde bulundurma gerekliligi ortaya
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cikmistir. Bu sayede gelistirecegimiz yaklasimin gercek hayat sartlarina uygunlugu
saglanmis olacaktir. Bu amagla diger boliimde sesin dogadaki yayilimi ile alakali fiziki

kanunlar agiklanacak ve yaklasimda kullandigimiz denklemler gosterilecektir.

TF:50+(N_4OJ

3.1)

Burada Tr Fahrenayt derece cinsinden havanin sicakligi, N ise 1 dakika igindeki
kanat ¢irpis sayisi

(3.2)

Tc:10+(N_40]

Tc Santigrat derece cinsinden havanin sicakligini ifade etmektedir.

3.2. Dogadaki Sesin Yayilimi ile Alakali Temel Bilgiler

Onceki béliimlerde belirtigimiz gibi circir bdcekleri ses ile iletisime
gectiklerinden dolayr algoritmamizin dogaya yakinhigim1 arttirmak amaciyla
kullandigimiz sesin dogadaki yayilimu ile alakali fiziki kanunlar ve ses ile alakali genel

terimler bu boliimde agiklanacaktir (Crocker, 2008; Howard ve Angus, 2009).
3.2.1. Sesin hiz1

Tabiattaki her tiirlii ses bize hava araciligi ile tasinmaktadir. Tasinan bu seslerin
tagindiklart ortamin durumuna goére belirli bir hiza sahip olmas1 gerekir.
Algoritmamizda Dolbear yasasina gore elde edilen sicaklik degeri kullanilarak sesin
hizi hesaplanmakta ve bu hiz degeri circir boceklerinin - koordinatlarinin
giincellenmesinde kullanilmaktadir. Havanin sicaklik, yogunluk durumu sesin yayilma
hizin1 etkiler. Soguk hava ses hizin1 azaltici etki yapar. Ayrica ses sicak havadan soguk

havaya gecerken yayilma dogrultusunda degisiklik meydana gelir.

V =20.1*/273+C (3.3)

C: Santigrat Derece
3.2.2. Sesin frekansi ve dalga boyu

Ses frekansi ses kaynagi tarafindan olusturulan basing dalgalanmalarinin birim

zamanda (genellikle 1 sn) ugradiklar1 degisim veya devir sayisidir. Baska bir ifadeyle

23



saniyedeki titresim sayisidir. Sesin yiiksekligi frekans ile dogru orantilidir. Frekans ses

yiiksekliginin 6l¢lisii olarak bilinmektedir.

= (3.4)

f: frekans, V: sesin hizi, A: dalga boyu

Dalga boyu bir ses dalgasinin olusmasi i¢in sesin aldigi yol olarak
tanimlanmaktadir. Ses titresimlerinin dalga boylar1 yaklasik 0,02 m ile 20 m arasinda
degisir. Algoritmamizda dalga boyu i¢in circir boceklerinin en iyi koordinata sahip
cireir bocegi ile arasindaki mesafe farki degerleri kullanilacaktir.

3.2.3. Havanin sesi emme katsayisi

Algoritmamizda bu katsaymin hesaplanmasi i¢in ISO 9613-1 (ISO, 1993)
uluslararas: standarti kullanilmaktadir. Bu standard, herhangi bir kaynaktan yayilan
sesin, atmosfer tarafindan degisik meteorolojik sartlar altinda sogurulmasi sonucunda
sesin azalmasinin analitik bir yontem ile hesaplanmasi i¢in olusturulmus teknikleri
icermektedir. Bu standart g6z 6niinde bulundurularak havanin sesi emme katsayinin
hesaplanmasi i¢in yazilan MATLAB kodu Ek 1°de verilmektedir. Bu katsay1 circir
boceklerinin koordinat giincellemelerinde hangi yolun izlenecegine karar verme
asamasinda yardimci olmaktadir.

3.2.4. Sesin siddeti

Ses kaynaklar1 tarafindan tiretilen sesler farkli uzakliklardan degisik sekillerde
duyulurlar. Sesin bu 6zelligi ses siddeti olarak tanimlanir. Her sesin siddeti farkl: farkli
olmaktadir. Ses siddeti 151k siddetinde oldugu gibi uzakligin karesiyle ters orantili
olarak azalir. Bu durum Ters Kare Yasasi olarak bilinir.

W p’

| = =— 35
Arr? oC (35)

I: Sesin siddeti, W:Sesin giicii, r: mesafe, p: ortamin yogunlugu, C: sesin yayilma hizi,
p: ses basing seviyesi, p = 1 olarak kabul edilecektir.

Buradan sesin giicii
W = | *47r? (3.6)
hesaplanabilir. Desibel veya dBA ile ifade edilir.
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3.2.5. Ses giicli seviyesi

Sesin yayiliminda sesin iletilmesi, yansimasi, sogurulmasi sonucunda kalan ses
enerji miktarmin seviyesidir. Ses kaynaklarinin birim zamanda yayimladiklari ses
enerjisi, ses giicli (L) ile Watt ya da mW cinsinden belirlenir.

3.2.6. Ses basinci seviyesi

Bilindigi iizere ses kulak zarinda havanin basincinin yarattigi degisimler
sonunda algilanir. Ses titresimlerinin yapmis oldugu bu degisimlere akustik basing
denir. Ses basinci ses kaynagindan gelen ses enerjisi dlgiisiidiir, desibel veya dBA ile
ifade edilir.

Sesin yansitilacagi alanlarda hig bir engelin bulunmadig1 durumlarda, ses giicii
diizeyi Lw olan bir ses kaynaginin, kaynaktan belli bir mesafede yaratacagi ses basing
diizeyi Lp Denklem 3.7°deki gibi hesaplanir.

L, =L, +10*log[Q/ (4z1%)] 3.7)

Lw: Kaynagin ses giicii diizeyi (dB ), Q: Yonelme katsayis1 yon faktorii (Q,engebeli
arazide 1, diiz arazide 2 alinir), r: Kaynaktan olan uzakliktir(m.)

3.2.7. Atmosferin sesi yutusu

Sesin havada yayilimi esnasinda hava molekiilleri tarafindan ses bir miktar
azalir. Bu duyulan sesin miktarinin ses kaynagindan ¢iktig1 haliyle degil belirli bir

miktar azalmis haliyle duyulmas1 anlamina gelir.

Ay =TA(fr1@)10° (3.8)

esitliginden bulunabilir. Burada; f = Iletilen sesin frekans1 ( Hz ), r = Kaynaktan olan
uzaklik ( m ), @ = Havanin bagil nemi ( % ) (%50 olarak alinacaktir)
3.2.8. Serbest alanda gergek ses basing diizeyi

Sesin havada yayilimi esnasinda atmosfer tarafindan bir miktar yutulmasindan

sonraki ses basing diizeyi L',

I—pl = I—p - Aitm (3.9)

seklinde hesaplanmaktadir (Aydogdu, 2015). Algoritmamizda circir bdceklerinin
koordinat degerlerinin giincellenmesinde matematiksel ifadeyle yeni ¢ozlimlerin elde

edilmesinde bu deger kullanilmaktadir.
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3.3. Circir Bocegi Algoritmast

Bu yeni yaklagim (Canayaz ve Karci, 2013;2015a) siirii temelli oldugundan
dolayr verilen problem igin uygun deger araliklarinda popiilasyon olusturularak
algoritmaya baslanir. Bu degerler hedef fonksiyona gonderilerek circir boceklerinin
ilk ses siddeti degerleri (Si) elde edilir. Elde edilen bu degerler arasindan en kiigiik
olant Fmin olarak atanir ve bu degeri saglayan degisken degerleri de en iyi degerler
(Xbest) olarak ele alinir. Bu tiir algoritmalarda sonlanma iki sekilde gergeklesmektedir.
Birincisi Fmin degeri belirli bir tolerans degerinin lstiinde oldugu siirece algoritma
calismaya devam etmekte, ikinci olarak ise belirli bir iterasyona kadar algoritmanin
caligmasit siirdiirilmektedir. Algoritmamizda test fonksiyonlarinin optimum
degerlerinin bulunmasinda belirli bir tolerans degeri sonlandirma kriteri olarak
kullanilirken, diger problemlerde belirli bir iterasyon belirlenmektedir.  Circir
bocekleri kanat ¢irpislart ile ses lirettiklerinden dolayr algoritmamizda [0,120] deger
araliginda rastgele degerler tretilecek (Nij) ve bu degerler kullanilarak Dolbear
yasasina uygun sekilde hava sicakligi (Ti) tahmini yapilacaktir. Bu sicaklik degeri
Denklem 3.3’te yerine konularak o sicakliktaki sesin hizi (Vi) hesaplanir. Bu hiz degeri
ve dalga boyu i ile Denklem 3.4°teki frekans degeri elde edilir. Elde edilen bu frekans
degerleri yaklasimmmizda iki farkli yerde kullanilacaktir. ilk olarak yarasa

algoritmasinda da kullanilan frekansa bagli denklem olan Denklem 3.10’da

kullanilacaktir.
fi = foin + (Toax = i) B (3.10)
Vo=V (- x) 4V (3.11)
x'=x"+ v (3.12)

Denklem (3.10, 3.11, 3.12) YA’daki yarasalarin koordinat degerlerinin
giincellendigi diger bir deyisle yeni ¢oziimlerin elde edildigi denklemlerdir (YYang,
2010a). Bu denklemlerden ozellikle Denklem 3.11°de yarasa algoritmasindakinden
farkl1 olarak algoritmamizda Dolbear yasasi kullanilarak tahmin edilen Tisicakliginda
sesin yayilma hizin1 ifade eden yeni bir Vi degeri daha eklenmektedir. Denklem
3.11°deki (Xi-x+) circir boceginin en yiiksek sese sahip circir bocegi ile arasindaki
mesafeyi (dalga boyu), vit? ise circir bdceginin bir dnceki hizin gdsterir. Yaklasimda

fmin degeri 0 olarak alinacak, fmax degeri ise Denklem 3.4’ten elde edilen
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popiilasyondaki circir boceklerinin her birine ait frekans degeri olarak kabul
edilecektir. Elde edilen frekans degeri ikinci olarak havanin sesi sogurma katsayisinin
hesaplanmasinda kullanilacaktir. Bu katsayiy1 hesaplayacak olan fonksiyona mevcut
frekans degerlerinin ve tahmin edilen sicaklik degerlerinin ortalamasi gonderilerek
ISO 9613-1 standardina uygun olarak havanin sesi sogurma katsayisi (y) hesaplanir.
Bu katsayr daha sonra ¢oziimlerin giincellenmesinde kullanilacaktir. Gilincelleme
siirecinde [0,1] araliginda rastgele sayr iiretilerek bu katsayr ile karsilastirilir.
Algoritmanin performansin artirilmasi konusunda yapmis oldugumuz ¢alismalarda bu
katsaymnin kullanilmasinda iki farkli yol izlenmistir. ilkinde iiretilen saymin bu
katsayidan biiyiik oldugu durumlarda en yiiksek sese sahip circir bocegine dogru
yonelim saglanmigtir. Kiigiik oldugu durumlarda ise circir bocekleri rastgele bir
yiirliylis gerceklestirecek sekilde algoritma ¢alistirilmistir. Ikinci kullaniminda ise
tiretilen bu say1 ile sogurma katsayisi karsilastirilarak circir boceklerinin koordinat
giincellemelerinde hangi degerlerin kullanilacagina karar verilmektedir. Bu karar
verme siirecinde boceklerin koordinatlarinin belirlenmesinde ya Denklem 3.12’deki
gibi gilincelleme yapilmakta ya da Denklem (3.15, 3.16)’daki gibi yonelim
gerceklesmektedir. Yonelimin olmadigi durumlarda ise circir bocekleri Denklem

3.13’deki gibi rastgele yliriiyiis sergilemektedir.
X, = Xes +0.01*rand (0,1) (3.13)

Xbest :mevcut en 1yi ¢6ziim

Elde edilen ¢ozlimler yeniden uygunluk fonksiyonuna gonderilerek her circir
bocegi igin Si degerlerinin yeniden elde edilmesi saglanir. Daha sonra bu degerler
birbirleriyle karsilastirilir. Boylece en yiiksek sese sahip bocek tespit edilerek diger
bdceklerin bu bocege dogru yonelimi gerceklestirilir. Algoritmamizda sesin dogadaki
yayilimi ile alakali fiziki yasalarin uygulanarak gercek ses siddetinin hesaplanmak
istenmesi  yaklagimimizda  esinlenilen  circir  bdceginin  davranislarinin
modellenmesinde ger¢ek diinyaya uygunlugunun goéz oniinde bulunduruldugunun
kanit1 olmaktadir. Giincellenme asamasinda Oncelikle popiilasyondaki tiim circir

bocekleri arasindaki Oklid mesafesi Denklem 3.14°e gore hesaplanur.

h =[x, =X ”sz(Xi,k _Xj,k)2 (3.14)
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Bu mesafe (r) ve sesin siddeti (Si) kullanilarak Denklem 3.6’daki gibi sesin giicii
hesaplanir. Daha sonra elde edilen bu deger Denklem 3.7°de yerine konularak ses
basing seviyesi (Lp) hesaplanir. Atmosferin havayr tutumunun hesaplanmasinda
havanin bagil nem oran1 %50 varsayilacak, mevcut frekans ve mesafe de Denklem
3.8’de kullanilarak bu deger elde edilecektir. En sonunda iletilecek olan gergek ses
basing diizeyi Denklem 3.9 yardimiyla bulunmaktadir. Bu deger iletilen gergek ses
siddet degeri kabul edilir. Bu siddet degeri ve havanin sesi absorbe etme katsayisi (y)
kullanilarak ates bocegi algoritmasinda (Yang, 2010b) kullanilan Denklem 3.15’teki
gibi ters kare yasasina gore circir boceginin cekicilik degeri (K) hesaplanir. Bu degere
gore de ¢oziimler Denklem 3.16°daki gibi giincellenir (Yang, 2010b). Giincelleme
sonunda elde edilen degerlerin uygunluk fonksiyonuna gonderilmesi saglanir ve bu
sayede yeni uygunluk degerleri elde edilir. Daha sonra elde edilen degerler ile
algoritmanin basindaki Fmin degeri karsilagtirilir. Bu degerden daha kiiciik bir deger
elde edilmesi halinde yeni minimum olarak kabul edilerek optimum sonucu bulana

kadar (maksimum iterasyona erisene kadar) dongiiye devam edilir.

K=Kge’" (3.15)

t+1
i

w4l t
X =%+Ke (X, - %) +ag (3.16)
y : havanin sesi absorbe etme katsayisi, acj : verilen probleme gore iist ve alt limitlerde

Olcekleme i¢in kullanilan katsayilar, Xi : circir boceginin koordinati (aday ¢6ziim)

Asagida algoritmamizda izledigimiz asamalar maddeler halinde ozetlenmis ve
algoritmamizin akis semast Sekil 3.1°de, sézde kodu ise Cizelge 3.1°de verilmistir

(Canayaz ve Karci, 2015a). EK 2°de ise algoritmaya ait MATLAB kodu verilmektedir.

Admm 1: Verilen problemdeki limitlere uygun ilk popiilasyon degerleri rastgele
olusturulur. Bu degerler uygunluk fonksiyonuna gonderilerek boceklerin gikardiklari
sesin siddeti i¢in ilk deger atamalar1 yapilir.

Adim 2: Kanat ¢irpis sayisi rastgele iiretilir. Uretilen kanat ¢irpis sayisi ile havanm
sicakligi Dolbear yasasina gore elde edilir.

Adim 3: Bu sicakliktaki sesin hizi hesaplanir. Bu hizdaki frekans degeri hesaplanir.
Adim 4: Bu frekans ve hiz degerlerine gore boceklerin koordinatlar1 giincellenir.

Giincellenen bu degerler hedef fonksiyona gonderilir.
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Adim 5: Mevcut degerden daha kii¢iik bir deger elde edilirse en iyi deger olarak bu
deger kabul edilir. Aksi takdirde yeni degerler elde edilerek ¢oziime devam edilir.
Adim 6: Maksimum iterasyona veya tolerans degerine ulasana kadar en iyi ¢6ziim
aranir.

Adim 7: Algoritmanin sonunda en iyi ¢oziimler ve bu ¢oziimlerden elde edilen

uygunluk fonksiyonu degeri gosterilir.
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e

<« Rastgele ilk gozomleri olugtur

degerlerine
belirle

" Uygunluk fonksiyonu
[

~ Dolbear yasasiia gére havanin

" Havanin Sesi Emme katsayisini
hesapla CoefCalculate()

" Yenl uygunluk fonksiyonu ‘I

Hareket denklemlerini kullanarak

Rasigele Say Uret |

Evet

En yiliksek sesi ¢ikaran circir

4. Adim
-
 Gekiciligi yiksek olana
Her bocek igin gekiciigi hesapla

-
o+

Sekil 3.1. CBA akis semasi

30



Cizelge 3.1. CBA sozde kodu

Giris:

f(X), X = (X1,...,.Xa) "

tol fmin,o,d,n,

Cikas:

Ximin, Fmin

begin
fori=1tondo

end
imin<—argmin; S(Xi)
Fmine—argmin S(x;)
Ximin «— argminy;S(X;)
fori=1totdo
while (Fmin > tol)
fori=1tondo

Ci—(5/9)Ti-32
Vi—Denklem(3.3),
y<—CoefCalculate()

if rand[0,1]>y

for j=1tondo
if Si< Sj

Rip«— Denklem (3.9)

Xi<— Denklem (3.16)

end
end
else
Xi<— Denklem (3.13)
end

if(Fyeni < Fmin)

Ni«—Rastgele Kanat Cirpis Sayis1 Uret
Ti«Dolbear Yasasi(N;)

ri«— Denklem (3.14)
Ps<— Denklem (3.6)
Lp < Denklem (3.7)
Aam<— Denklem (3.8)

Ko«—Ryp, Ki«— Denklem (3.15)

{Uygunluk Fonksiyonu}
{Algoritma parametreleri }

xi«—Baslangig Coziimlerini_Uret()

{ Tiim n circr bocekleri}
{Bocek kanat ¢irpis sayisi}

{Santigrat Derece}

Ae—Xi-Xbest;
fmax<— Denklem (3.4),f;,vi\,xi' < Denklem (3.10),(3.11),(3.12)

{Diisiik sese sahip i bocegini yiiksek sese sahip j ye yonlendir}
{Mesafeyi Hesapla}
{Sesin giicii}

{Sesin yayilimi }

{Atmosferin Sesi Emmesi}

{ Bos arazide ger¢ek ses basing seviyesi }
{Cekicilik}

{rastgele yiiriiyiis}

Fyeni«—Uygunluk_fonksiyonu(x;)

Xeniyi= Xi
Fmin=Fyeni {Yeni sonuglart kabul etme}

end
end

En iyi ¢oziimii bulma

end

end
end
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4. CBA’NIN TEST FONKSiYONLARINA UYGULANMASI VE BASARI
ANALIZI

Algoritmanin  performansinin  Olgiilmesi i¢in bir takim problemlere
uygulanmas1 gerektiginden bu boliimde literatiirdeki meta-sezgisel algoritmalarin
performanslarinin  dlgiilmesinde yaygin olarak kullanilan problemler {iizerinde
uygulama calistirilacak ve sonuglar gosterilecektir. Uygulamanin kodlarina Ek 2°de
ulasilabilmektedir. Uygulama 17 islemcili 8 GB RAM’a sahip bilgisayar iizerinde
calistirilmis, uygulama gelistirme platformu olarak MATLAB 2014a kullaniimistir.
Parametre olarak circir bocegi sayisi=25, tolerans degeri= 10°(-6), a=0.5, fmin=0.2,
fmin=0 degerleri kullanilmistir.

Algoritma oncelikle Cizelge 4.1’de yer alan standart Bencmark test
fonksiyonlar1 tizerinde ¢alistirilmistir (Mishra, 2006; Silagadze, 2004; Sun ve Yuan,
2006). Bu fonksiyonlara ait global minimum degerleri Cizelge 4.2’de verilmektedir.
Algoritma sonucu elde edilmis sonuglar Cizelge 4.3’te gosterilmektedir. Cizelge 4.3’¢
bakildiginda 6nermis oldugumuz algoritma yaklagiminin bazi fonksiyonlarda global
minimum degerlerini sagladigin1 bazi fonksiyonlarda minimuma yakin degerler
sagladigim1  sdylemek miimkiindiir. Meta-sezgisel algoritmalarin performans
testlerinde algoritma genelde 30, 50, 100 gibi calistirma sayilar ile ¢alistirildiktan
sonra elde edilen degerler gosterilmektedir. Cizelge 4.3’te verilen sonuglara
bakildiginda global optimumlar1 saglayan test fonksiyonlar: tizerinde CBA tarafindan
her ¢alistirmada ayn1 degerlerin elde edildigi gézlenmistir. Diger test fonksiyonlari

icin verilen sonuglar 30 kez calistirma sonunda elde edilen ortalama degerlerdir.

Cizelge 4.1. Test fonksiyonlari

Fonksiyon Isimleri Fonksiyonlar

Rosenbrock(fy) n-1
F(x) = 2 [00(x = %) + (% =1°]
i=1

Sphere(f,) n
2 ()= %
i=1
Parallel Hyper n
Ellipsoid(fs) f(x)= z ix?
i=1

Schwefel22(f)

f0= x|+ T x|
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Cizelge 4.1 (devami)

Michalewics(fs)

Powell(fs)

Beale(f7)

Bird(fs)

Booth(fy)

Bukin2(f1o)

Bukin4(f11)

Bukin6(f12)

Chichinadze(fi3)

Giunta(f14)

Goldsteinprice(fis)

HimmelBlau(fis)

Leon(fi7)

Matyas(fis)

Mccormick(fig)

Penholder(f)

Testtubeholder(fz1)

Zeeﬂ(fzz)

2, . o[ X
f(x):—;sm(xi)sm (7]

f(x)=(x, +1Ox1)2 +5(X, — X, ) + (X, —2X%,)* +10(x, — x,)*

f(X) = (XX, — X, +1.5)% + (X X5 — X, +2.25)*
+(X X5 — X, +2.625)?

1-cos(¥, )]2

F(X) = (% —X%,)"+ glt-snof cos(x,) +€! sin(x,)

f(X) = (% +2x, —7)* + (2%, + X, —5)?
f (X) =100(x, —0.01x” +1) +0.01(x, +10)

f (x) =100x? +0.01|x, +10|

f (x) =100, ﬂxz ~0.01x7| +0.01]x, +10]

f(x) = x> —12x, +83in(gnxleOcos(%nxljﬂl—O.z . 5

eE( X2 -05)

S 16 1. 64 . 16
f(x)=0.6+>|sin*[1-—=x |-—sin| 4—— |-sin(l-—=x
%) le{ ( 15'] 50 ( 15} (15')}
f(x):[1+(x1+x2+1)2(19714x1+3xf714x2+6x1x2+3x22)J
[30+ (2%, —3x,)* (18 —32x, +12x? +48x%, —36X,X, +27%7)]
) =04 +% ~11)% +(x, +x; ~7)°

f(x) = (1-x)* +100(x, - )’
f (X) =0.26(x" +x5) —0.48%,X,

f(X) ==X +2X, + (X — X,)* +sin(x, +X,) +1

-1

f(x)=—ele i Ccos(x,) cos(x,)
‘cos(ixlﬁixzz)
f(x)=—4l¢ " 2 Jsin(x)cos(x,)

f(x)=%x1+(xf—2x1+x§)2
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Cizelge 4.2. Fonksiyon global minimum degerleri

Fonksiyonlar

(1)
(f2)
(fs)
(fa)
(fs)
(fe)
(f7)
(fe)

(fo)

(f10)
(f11)
(f12)

(fi3)
(f14)
(fi5)

(f16)
(f17)
(f1s)
(f19)

(f20)
(f21)

(f22)

Global Minimumlar ve Sinir Degerleri

f(Xi) 0iginX =1 i=1..n x, €[-5,10]
f(Xi)ZO igin X; =0 i=1...n X E[_:L]-]
f(%)=0icin % =0 i=1,..n Xe[-11]
f(x

(%)=01i¢in X =0 i=1,..,n x e[-100,100]
f(x)=-1.8013 icin X =0 i=1,2 x c[0.7]
F(x)=0i¢in X =0 i=1..,4 xc[45
F(%)=0iin x ~[3,05] x e[-10,10]

f(x)=-106.764536 i¢in x =[4.701055,3.15294] veya
x, =[—1.582142, -3.130246]

(%)=0icin x =13 x [-1010]
X

)=0i¢in x —[—10, 0] x e[-15,-5],, <[-3.3]

(x)=
(%)=0'icin x —[-10,0] x e[-15,-5],x, €[-3,3]
)=0

F(%) =0 igin x =[-101] x e[-15,-5],x, €[-3,3]
f (x) = —42.94438 igin x =[6.189866,0.5] X <[-30,30]
f (x) = 0.0644704 icin x =[0.4673200277,0.467320016] . e[~L1]

f(x)=3

F(%)=01igin x =[3,2] x <[-6,6]

f(x)=0tor X =0 j=12 X €[-10,10]
f(x)=-1.913222 icin x =[-0.547197,—1.547197]

X €[-1.5,4], %, [-3,4]

f (x) =—0.9635348 icin x, =+0.646167 i =12 x e[-1111]
f(x)=-10872299 igin , __r/ o X €[-10,10]

f (x) =—0.0037912 igin x =[-0.029896,0.0] X, [1,5]

igin x =[0,-1] x €[-2,2]
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Cizelge 4.3. CBA’dan elde edilen fonksiyon sonuglari

Fonksiyon
1
f2
fs
fa
fs
fs
f7
fs
fo
f10
fu1
f12
fi3
fia
fis
fie
fa7
fig
f1o
f20
fa1

T2z

X1
0.9993
0.00042588
0.00054966
0.99963
2.2023
0.026941
3.000333
4.690590
1.000003
-10.000156
-10.000013
-10.120008
6.186559
0.467268
0.000896
3.000006
0.999975
0.000006
-0.548557
-9.640806
1.580685
-0.030894

X2
0.9985
0.00033127
0.00029105
0.99959
1.5707
-0.0025964
0.500237
3.169733
2.999845
0.000127
0.000077
1.024147
0.516078
0.467326
-1.000103
2.000164
1.000046
0.001959
-1.552732
-9.651257
-0.027055
-0.007990
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Fmin
0,0097099
0,0029111
0,0047155
0,0065472

-1.8016
0.00019521
0.000001
-106.710500
0.000000
0.000001
0.000001
0.104632
-42.941500
0.064470
3.000227
0.000000
0.000001
0.000001
-1.913185
-0.963534
-10.867768
-0.003779

Siire(s)
1.6
1.22
0.225984
0.542095
1.946
1.962
0.088493
0.007197
0.009607
0.010159
0.009653
0.008037
0.007895
0.008650
0.008459
0.008653
0.011755
0.008107
0.006027
0.009303
0.008487
0.009591



5. CBA’NIN MUHENDISLIiK PROBLEMLERINE UYGULANMASI VE
BASARI ANALIZi

Bu boliimde literatiirde en bilinen bazi miihendislik problemleri {izerinde

algoritma c¢alistirilarak elde edilen sonuclar gosterilecektir.

5.1. Bes basamakli kirig optimizasyon problemi:

Bu problem ilk olarak (Thanedar ve Vanderplaats, 1995) tarafindan
tanmitilmistir. Sekil 5.1°de gosterilen bes basamakli konsol kirisin toplam uzunlugu L
500 cm, materyal esneklik katsayist E 200 GPa’dir. Problemde genislik i¢in (X1 - Xs)
5, yiikseklik i¢in (Xs - X10) 5 olmak flizere toplam 10 adet tasarim degiskeni
bulunmaktadir. Ayrica 11 adet kisitlayict problem mevcuttur. Kisitlayici
fonksiyonlardan besindeki izin verilen gerilim 14,000 N/cm? ‘den, izin verilen sapma
2.7 cm ve 5 basamakli kiris i¢in en boy orani ise 20’den az olmalidir. Bu problemdeki
optimizasyonun amaci P=50000 N yiikii tagiyabilecek kirisin hacmini minimum yapan
degerleri bulmaktir (Hsu vd. 2003; Erbatur vd. 2000). Uygunluk fonksiyonu ve
kisitlayici fonksiyon degerleri Denklem (5.1-5.12) verilmektedir.

Sekil 5.1. Bes basamakl1 kiris

Uygunluk fonksiyonu:
\ ZI(X1X2 T XXy + X5 %g +X7X8+X9X10) (5.1)

Kisitlayici fonksiyonlar:

600P
g, = -14000<0 (5.2)
L XXy
6P(l, +1,)
=——-°--14000<0
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_6P(lg +1, +1,)

g, = 2P0+ th) 4a000<0 (5.4)
: X;Xg
g4:6|:’(|E.)+|4-lr|3+|2) —14000<0 (5.5)
XX
6P(ly +1, +1,+1, +1)
- Xixg -14000<0 (56)
PI°(244 148 76 28 4
e _2.7<
= (Xlxi e el ok Xexfoj - -
_% _99<o0
0,20 (5.8)
_ % _20<0
0= (5.9)
3
_% _20<0
00 (5.10)
5
glO :XE—ZOS 0 (511)
7
.. :%_203 0 (5.12)

Tasarim degiskenleri alt ve iist limit aralig1 asagida verilmektedir.
1<xi<5 (1=1,2,...,5) 30 <x<65 (j=6,7,...,10) 1i=100cm (i=1,2,...,5)

Bu probleme ait elde edilen sonuglar Cizelge 5.1°de verilmektedir. Ayrica Cizelge
5.1’de Ates Bocegi (ABA) ve Benzetilmis Tavlama (BT) algoritmalarindan elde edilen
sonuglarda verilmektedir. Circir bocegi algoritmasinda 25000 evrimsel gelisim sayzsi,
25 circir bocegi kullanilmistir. ABA i¢in ise 20 ates bocegi ve 10000 gelisim sayisi
parametre olarak kullanilmistir. Bu probleme ait yakinsama grafigi Sekil 5.2°de

gosterilmektedir.
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x 10%° 5 Basamakli Kirig Optimizasyon

6.9 P

\ x 10°
\\ 6.45
68 N 6.4 H Nt I

\\ 6.38

67Ny 1
\ 650700 750 800
o6 A

. |

6.4 \
I

6.3

Uygunluk Fonksiyonu Degerleri

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Iterasyonlar

Sekil 5.2. Bes basamakli kiris yakinsama grafigi

Cizelge 5.1. Bes basamakli kiris optimizasyon problemi sonuglari

Tasarim Degiskenleri ABA BT CBA
X1 3.03 3.00 3.06
X2 2.88 297 2.82
X3 2.74 2.62 2.61
X4 2.21 221 2.23
Xs5 1.75 1.75 1.88
X6 60.70 59.99 61.27
X7 55.33 54.93 56.59
Xs 50.23 52.49 49.54
Xg 44.21 44.12 43.84
X10 35.02 35.03 33.68
o] -0.050 -0.088 -7.377
g2 -0.125 -0.099 -52.575
g3 -1.01 -1.564 -6.861
g4 -0.415 -0.647 -758.132
Os -0.587 -0.121 -959.436
Js -0.005 -0.099 -0.0073
g7 -0.002 -0.006 -0.0019
Os -0.002 -0.004 -0.0039
Jo -0.004 -0.002 -2.8433
010 -0.003 -0.002 -0.9047
Ou -0.002 -0.001 -4.0997
\ 64.105 64.097 63.942

5.2. Ug cubuk makas optimizasyon problemi:

Bu optimizasyon problemi ilk olarak (Ray ve Saini, 2001) tarafindan
tamtilmigtir.  Sekil 5.3’ten (Gandomi vd. 2013) de goriilecegi lizere ii¢ g¢ubuk

yerlesiminde belirli kisitlayicilara tabi olarak agirligin - minimize edilmesi
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istenmektedir. Bu problemde 2 adet tasarim degiskeni (X1, X2), 3 adet kisitlayici
fonksiyon bulunmaktadir. Bu probleme ait matematiksel ifadeler asagida verilmistir
(Yang ve Gandomi, 2012).

Uygunluk fonksiyonu;

f(X)Z(ZﬁXl+X2)><| (5.13)

Kisitlayici fonksiyonlar;

- 2%+ %,
L2+ 2%,

P-o<0 (5.14)

(5.15)

(5.16)

v

Sekil 5.3. Ug cubuk makas

Tasarim degiskenleri 0<xi, X2<1 araliginda ve diger sabitler ise =100 cm. P = 2
KN/cm? o= 2 KN/ cm? dir.

Cizelge 5.2°de gelistirmis oldugumuz yaklagimin bu probleme uygulanmasi
sonucu elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Bu problemin ¢oziimiinde CBA’da 25
circir bocegi popiilasyonu kullanilmakta ve sonugta 25000 gelisim sayisi elde
edilmektedir. CBA yaklagimi ile elde edilen en iyi sonuglar (X1, X2) = (0.788633,
0.408368) ve en iyi deger ise 263.895896’dir. Cizelge 5.3’te ise literatiirdeki bu

probleme uygulanmis diger yaklasimlar ile bizim yaklagimimizin sonuglar
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karsilastirilmaktadir. Cizelge 5.3’e bakildiginda bizim yaklagimimizin karsilastirilan
bazi yaklasimlardan daha iyi sonuglar verdigi bazilarinda ise benzer sonuglar verdigi
gorilmektedir. Ayrica yaklagimimizda en iyi sonucun elde edilmesinde kisitlayic
fonksiyonlarin tiimiinde sartlar1 sagladigi goriilmektedir. Probleme ait yakinsama
grafigi Sekil 5.4’te verilmektedir.

Cizelge 5.2. Ug ¢ubuk makas optimizasyon problem sonuglari

X [X1, X2] Fmin Popiilasyon Evrimsel Ortalama
Sayisi Gelisim Siire (S)
Sayisi
[0.788633, 263.895896 25 25000 5.8
0.408368]

Cizelge 5.3. Ug cubuk makas problemi icin en iyi ¢dziimler

Tasarim En lyi Coziimler
Degiskenleri (Ray ve (Gandomi (Yang ve (Mirjalili, (Sadollah CBA
Saini, vd. 2013) = Gandomi, 2015) vd. 2013)
2001) 2012)
X1 0.79500 0.78867 0.78863 0.78866 0.7885650 | 0.788633
X2 0.39500 0.40902 0.40838 0.40828 0.4082482 | 0.408368
g1(x) -0.00169  -0.00029 0.0000 -5.29E-11  -0.0000
g2(x) -0.26124 -0.26853 -0.26802 - -1.4637475 @ -1.4640
g3(x) -0.74045  -0.73176 -0.73198 | --- -0.5362524 = -0.5360
f(x) 264.3000 = 263.9716 @ 263.8962 | 263.8958 263.8958 263.8958

U¢ Cubuk Makas Optimizasyonu
264.05 ! 9 c ! p T } T

T
2
o
3, WA bk T 7
8 |
= b 263,805 pr-mn ek
E : : : : :
2'263.95 - oesceneaneas i 1 SRS B B .
= : : 900 950 %1000
== H 1
= | :
5 : R N—
-
=

263,85 | | | |

0 200 400 600 800 1000
Iterasyonlar

Sekil 5.4. Ug cubuk makas yakinsama grafigi

5.3. Himmelblau optimizasyon problemi:

Dogrusal olmayan (nonlinear) bu optimizasyon problemi ilk olarak
(Himmelblau, 1972) tarafindan tanitilmistir. Bu probleme ait 5 tasarim degiskeni

(X1,...,Xs), 6 kisitlayici fonksiyon, 10 tane sinir degeri mevcuttur.
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Minimize edilecek uygunluk fonksiyonu:

f (x)=5,3578547)C +0,8356891x, X, + 37, 293239x, —40792,141

Kisitlayic1 fonksiyonlar;
0<01<92, 90<g.<110, ve 20<g3<25
g, =85.334407 + 0.0056858x X, +0.0006262,x, ~0.0022053x X,

g, =80.51249 + 0.0071317X, X, -+ 0.0029955x, X, —0.0021813x2

g, =9.300061+ 0.0047026%,X, +0.0012547x,, —0.0019085X,X,

Tasarim degiskenleri sinir degerleri;

78<x1<102, 33<x2<45 ve 27<X3, X4, X545

(5.17)

(5.18)
(5.19)

(5.20)

Bu problem daha sonradan g: kisitlayici fonksiyonu Denklem 5.21°deki gibi

olacak sekilde degistirilmistir. Bu nedenle problemin literatiirde iki stirlimi

bulunmaktadir.

g, =85.334407 +0.0056858x X, +0.00026x X, —0.0022053X,X,

(5.21)

Bu problemin ilk siirlimiine ait sonuglar Cizelge 5.4 ve 5.5’de ve ikinci

stirimiine ait sonuglar ise Cizelge 5.6 ve 5.7’de verilmektedir. Sonuglara ait yakinsama

grafikleri Sekil 5.5 ve 5.6’da verilmektedir.

Cizelge 5.4. Himmelblau fonksiyonu ilk versiyonu i¢in elde edilen degerler

X [X1, X2, X3, X4, Xs] Fmin Popiilasyon Evrimsel Ortalama
Sayisi Gelisim Sayisi Siire (s)
[78, 33, 29.99, 45, 36.77 ] -30665.481 | 20 20000 3.78
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Cizelge 5.5. Himmelblau fonksiyonu ilk versiyonu i¢in en iyi ¢6ziimler

Tasarim

Degiskenleri

X1

X2

X3

X4

Xs
91(x)
92(X)
gs(x)
f(x)

Uygunluk Fonksiyonu Degerleri

3

5

(Gandomi
vd. 2013)

78

33

29.99

45

36.77
91.99
98.84
20.0003
-30665.232

(Yang ve
Gandom
2012)

78

33

29.99

45

36.77
91.99
98.840
20.00
-30665.4

En lyi Coziimler

(Sadollah
vd. 2013)

78

33

29.99

45

36.77

92
108.89
20.0
-30665.5

(Garg,
2014)

78

33

29.99

45

36.77
91.99
98.84
20.0
-30665.5

=
LA
=

100
Iterasyonlar

150

200 250 300

Sekil 5.5. Himmelblau fonksiyonu birinci siiriim yakinsama grafigi

CBA

78.000000
33.000000
29.995570
45.000000
36.775149
91.99
98.84

20.0
-30665.481

Cizelge 5.6. Himmelblau fonksiyonu ikinci versiyonu i¢in elde edilen degerler

X [X1, X2, X3, X4, Xs]

[78, 33, 27.07, 45,

44.96]

Fmin

-31025.55

Popiila

syon

Sayisi

20
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Evrimsel Gelisim
Sayisi
20000

Ortalama Siire

(s)
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Cizelge 5.7. Himmelblau fonksiyonu ikinci versiyonu i¢in en iyi ¢oziimler

Tasarim En Iyi Coziimler
Degiskenleri
(Garg, 2014) (Fesanghary  vd. CBA
2008)
X1 78 78 78
X2 33 33 33
X3 27.07 27.08 27.07
X4 45 45 45
X5 44.96 44.925 44.96
91(x) 91.99 - 92
g2(x) 100.40 - 100.4088
gs(x) 20.000002 - 20.00
f(x) -31025.57 -31024.3 -31025.55
296
_ 298
R
g
i 302
S
2 3.04
==
=
£ 306
-
=
=308
&
-
= 31
312 | | | |
200 400 600 800 1000
Tterasyonlar

Sekil 5.6. Himmelblau fonksiyonu birinci siiriim yakinsama grafigi

Elde edilen sonuglar1 inceledigimizde gelistirmis oldugumuz yaklasimin bu
problemin literatiirdeki sonuglart bildirilen diger yaklasimlar ile karsilastiriimasinda
bazilarina benzer bazilarindan ise daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

5.4. Yay dizayn optimizasyon problemi:

Yaylar c¢esitli alanlarda siklikla kullanilan araglardir. Yaygin kullanimlarina
bagli olarak optimum dizayn edilmeleri gerekmektedir. Bu optimizasyon probleminde
ic dizayn degiskeni bulunmaktadir. Bunlar; x telin gap1, X2 esas yayin ¢api, X3 aktif
yay sayisi veya yayin uzunlugu. Bu problemdeki ama¢ yayin agirliginin minimize
edilmesini saglamaktir. Minimize edilme asamasinda belirli kisitlayicilar

bulunmaktadir. Bunlar minimum biikiilme, kayma gerilmesi, dalgalanma frekansi,
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geometrik limitlerdir. Probleme ait genel bir yapi Sekil 5.7°de verilmektedir
(Jaberipour ve Khorram, 2010).

Uygunluk fonksiyonu:

f(X)=(%+2)%X (5.22)
Kisitlayici fonksiyonlar:
XX
:1_ 23 SO .
% 71785x; (5:23)
g, = 5% L 5.24
’ 12566( X% )= X! 5108 (5.24)
140.45x,
=1-——2<0
g, 2%, (5.25)
X2+ %
= -1<0 5.26
+= 715 (5.26)

Tasarim degiskenleri sinir degerleri 0.05 < x1<2.0, 0.25 <x2< 1.3 ve 2.0 <x3< 15.0

Sekil 5.7. Yay dizayn

Cizelge 5.8. Yay dizayn problemi i¢in CBA’dan elde edilen degerler

X [X1, X2, X3] Fmin Popiilasyon Evrimsel Gelisim Ortalama
Sayisi Sayisi Siire (s)
[0.052036, 0.365113, 10.815329] | 0.012670 20 20000 3.4
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Cizelge 5.9. Yay dizayn problemi i¢in en iyi sonuglar

Tasarim

Degiskenleri = (Sadollah

X1

X2

X3
91(x)
92(X)
93(x)
94(x)
f(x)

vd. 2013)

0.051656
0.355940
11.344665
0

0
-4.052248
-0.728268
0.012665

2010)
0.0500
0.317352
14.037531
-4.765397
-1.812437
-3.967268
-0.755098
0.0127238

En fyi Coziimler
(Jaberipour, = (Gong
ve Khorram, 2014)

vd. | (Haipeng vd. CBA
2015)

0.0516890609 @ 0.052036
0.3567177390 @ 0.365113
11.2889658089 10.815329
--- -1.664901
--- -1.9245098
--- -4.096105
-1.082851

0.012665 0.012665 0.012670

Cizelge 5.8’de bu probleme ait yaklasimimizdan elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Bu optimizasyon problemi ile alakali literatiirde bircok makale bulmak miimkiindiir.

Bu makalelerden elde edilen sonuglar ve bizim yaklasimimizin karsilagtirilmasi

Cizelge 5.9°da verilmistir. Cizelgeye bakildiginda CBA’nin diger yaklasimlar ile

benzer sonuglar verdigini sdylemek miimkiindiir. Sonuglarin elde edilmesinde

yaklasimimiz tiim kisitlayici fonksiyonlar i¢in 0’dan kiigiik olma sartin1 saglamaktadir.

Probleme ait yakinsama grafigi Sekil 5.8’de verilmektedir.

Yay Dizayn Optimizasyonu

0.0132

=
o
p—
W
fuiry

0.013

=
]
p—
¢

0.0128

00127

Uygunluk Fonksiyonu Degerleri

0.0126
0

40

600 800 1000

iterasyonlar

Sekil 5.8. Yay dizayn problemi yakinsama grafigi
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5.5. Hiz disiiriicii optimizasyon problemi:

Bu problem Sekil 5.9°da gosterilen hiz diisiiriiciiniin agirliginin minimum
olmasi esasina dayanir. Bu problemde X:...X7 7 tane dizayn degiskeni bulunmaktadir.
Bunlar yiiz genisligi (X1), disli modiilii (x2), kiiciik disli igerisindeki dis say1si (x3), mil
yatagi icerisindeki birinci saftin uzunlugu (Xs), mil yatagi igerisindeki ikinci saftin
uzunlugu (Xs), birinci saftin ¢api (Xe) ve ikinci saftin ¢ap1 (X7). Bu degiskenlerden x3
hari¢ digerleri siirekli deger alirlar. X3 ise ayrik deger alir. Bu problem asagidaki gibi
formiilize edilir (Lin vd. 2013).

Sekil 5.9. Hiz diisiiriicii
Uygunluk fonksiyonu:

f (x) = 078541’ (3:3333 +149334x - 430934) ~1508x (x +x' )+ 7477(x' +x )+ 07854 (x ' + ') (5.27)

Kisitlayici fonksiyonlar:

-1<0 (5.28)

9, 2,2 -1<0 (5.29)

9 L_1<0 (5.30)
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3
0, =2 1o
X2X3X7

g5 =

110%¢
J(785% 1, )’ +157.5x10°
%= 85x°
_%% 1.0
=0 T
g =%—1£O
X
X
= _1<0
% 12x,
- 1.5x,+1.9 _1<0
X4
g, =229 gy
X5

Tasarim degiskenleri sinir degerleri:

(745%, 1 %,%, )’ +16.9x10° "

1<0

(5.31)

(5.32)

(5.33)

(5.34)

(5.35)

(5.36)

(5.37)

(5.38)

2.6<X1<3.6, 0.7<x2< 0.8, 17< X3< 28, 7.3< X4,X5= 8.3, 2.9< X6< 3.9, 5< X7<5.5.

Cizelge 5.10. Hiz diisiiriicii optimizasyon problem sonuglari

Evrimsel
Gelisim
Sayisi

X [X1, X2, X3, X4, Xs] Fmin Popiilasyo

n Sayisi
[3.5, 0.7, 17.00, 7.3, 7.7, 2996.5818090 @10 15000
3.35, 5.28]
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Cizelge 5.11. Hiz diisiiriicii optimizasyon problem i¢in en iyi ¢ozlimler

Tasarim En lyi Coziimler
Degiskenleri

(Gandomi (Lee vd. 2010) (Akay ve (Kumar vd. CBA

vd. 2013) Karaboga, 2012)

2012)

X1 3.5 35 3.49 3.4999 3.500734
X2 0.7 0.7 0.7 0.7 0.700000
X3 17 17 17 17 17.00
X4 7.6 7.3 7.3 7.3 7.346570
Xs 7.81 7.8 7.8 7.8 7.751806
X6 3.35 3.36 3.35 3.35021 3.351603
X7 5.28 5.29 5.28 5.28668 5.286819
01 -0.0743 -2.155 -0.073915 - -0.0741
g2 -0.1983 -98.135 -0.197999 - -0.1982
03 -0.4349 -8568.2 -0.499172 --- -0.4904
g4 -0.9008 -8403.12 -0.901555 - -0.9033
gs -0.0011 -9.58263 0.0000 - -0.0012
Js -0.0004 -1.59782 0.0000 - -8.6351
g7 -0.7025 -28.1 -0.7025 - -0.7025
g8 -0.0004 0 0.0000 - -2.0967
[o -0.5832 -7 -0.583333 - -0.5832
g10 -0.0890 -0.36 -0.051326 - -0.0571
gu1 -0.0130 -0.081 -0.010695 - -0.0047
f(x) 3000.981 3000.83 2997.058412 2996.31 2996.5818090

Cizelge 5.10’da bu probleme ait yaklasimimizdan elde edilen sonuglar
gosterilmektedir. Cizelge 5.11°de ise circir bocegi yaklasimimizin diger yaklagimlar
ile karsilastirma sonuglar1 gosterilmektedir. Elde edilen sonuglardan bizim
yaklasimimizin diger yaklagimlarin cogundan daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Probleme ait yakinsama grafigi Sekil 5.10°da verilmektedir.

x 10 Hiz Diigiiriicii Optimizasyonu
T

;

___________________________________________

I

h

E N
i &

Uygunluk Fonksiyonu Degerleri

w
£

i i = f f f f
0 2 40 60 8 10 120 140 160 180 200
Iterasyonlar

Sekil 5.10. Hiz diistirticii problemi yakinsama grafigi
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Kullanilan problemlere ait performans degerlendirilmesinin yapildigi toplu

sonuglar Cizelge 5.12de verilmektedir.

Cizelge 5.12. Problemlerden elde edilen toplu sonuglar

Problemler

Problem 2

Problem 3
Siiriim 1

Problem 3
Siiriim 2

Problem 4

Problem 5

Kaynaklar

(Ray ve Saini, 2001)
(Gandomi vd. 2013)
(Yang ve Gandomi,
2012)

(Mirjalili, 2015)
(Sadollah vd. 2013)
CBA

(Gandomi vd. 2013)
(Yang ve Gandomi,
2012)

(Sadollah vd. 2013)
(Garg, 2014)

CBA

(Garg, 2014)
(Fesanghary vd.
2008)

CBA

(Sadollah vd. 2013)
(Jaberipour ve
Khorram, 2010)
(Gong vd. 2014)
(Haipeng vd. 2015)
CBA

(Gandomi vd. 2013)

(Lee vd. 2010)

(Akay ve Karaboga,
2012)

(Kumar vd. 2012)

CBA

Optimum Coziimler

(0.79500, 0.39500)
(0.78867,0.40902)
(0.78863,0.40838)

(0.78866,0.40828)
(0.78856,0.40824)
(0.788633, 0.408368)
(78, 33, 29.99, 45, 36.77)
(78,33,29.99,45,36.77)

(78,33,29.99,45,36.77)
(78,33,29.99,45,36.77)
(78, 33, 29.99, 45, 36.77)
(78,33,27.07,45,44.96)
(78,33,27.08,45,44.92)

(78, 33, 27.07, 45, 44.96)
(0.0516, 0.3559,11.3446)
(0.0500, 0.3173, 14.0375)

(0.0516, 0.3567, 11.2889)
(0.0520, 0.3651, 10.8153)
(35, 0.7, 17, 7.6, 7.81,
3.35, 5.28)
(35,0.7,17,7.3, 7.8, 3.3,
5.29)

(3.49, 07, 17, 7.3,78,
3.35, 5.28)

(349, 0.7, 17, 7.3, 7.,
3.35, 5.28)
(35,0.7,17,7.3,7.7,3.35,
5.28)
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Sonuclar

264.3000
263.9716
263.8962

263.8958
263.8958
263.8958
-30665.2
-30665.4

-30665.5
-30665.5
-30665.481
-31025.57
-31024.31

-31025.55
0.012665
0.012723
0.012665
0.12665
0.012670
3000.981
3000.83
2997.058
2996.31

2996.5818090

Gelisim
Sayisi
15000
15000

14000
17610
25000
5000

15000

20000
28000
20000
7650
100000
19565
20000
5000
105288
30000
15200

15000

CPU
(sn)

0.52
0.72



6. CBA’NIN IMGE iSLEME UYGULAMALARINDAKI BASARI ANALIZI

Meta-sezgisel algoritmalarin imge isleme uygulamalarinda kullanimi
konusunda yapilan aragtirmalarda genellikle imge esikleme ve imge sikistirma
alanlarinda algoritmalarin uygulandigini goriilmektedir. Gelistirmis oldugumuz
yaklagimin imge isleme alanindaki performansini gdstermek amaciyla bu bdliimde
imge isleme uygulamalarindaki bu alanlarda yapilan optimizasyon islemlerinde CBA

calistirllarak sonuclar gosterilecektir.

6.1. Entropi temelli imge esikleme

Imge esiklemede kullanilan esik degerlerinin belirlenmesi problemi k boyutlu
optimizasyon problemi olarak ele alinir. Bu belirleme islemi entropi temelli problemin
optimizasyonu saglanarak gerceklestirilebilir. Bilindigi ilizere imge esiklemesinde
maksimum entropi kriteri i¢in optimum esik degerlerinin bulunmasinda kullanilan
birgok yontem vardir. Kapur tarafindan gelistirilen yontemde en yaygin olarak
kullanilan yontemlerdendir (Kapur, 1985). Bu yontemde verilen N piksel sayisina
sahip A imgesi [0,1,...,L-1] araliginda L gri seviye ile temsil edilmektedir.
Optimizasyon problemlerinde esas olan uygunluk fonksiyon degerinin bulunmasinda
imgenin gri seviyelerdeki histogram degerleri kullanilir. Bu yontemde kullanilan

matematiksel Denklemler (6.1-6.3)’de verilmektedir (Canayaz ve Karci, 2015b).

p.=h(i)/N (6.1)

Buradaki h(i) i. gri seviyedeki piksel sayisini

N ise imgenin sahip oldugu tiim piksel sayisini ifade etmektedir. Pj ile i. seviyedeki
normallestirilmis olasilik bulunmaktadir.

Entropi temelli yontemde asil amag f fonksiyonunu maksimum yapan esik degerlerinin

bulunmasini saglamaktir.

ft,.t,...t,)=H,+H,+..+H, (6.2)

(6.3)
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L-1 p p L-1
Ho==)> —In—,w, =) p,
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Imge esiklemede kullanilan CBA’nin amaci entropi temelli yontemdeki f
uygunluk fonksiyonunu maksimum yapan k boyutlu vektordeki esik degerlerinin
bulunmasini saglamaktir. Bu amagla yapilacaklari adim adim siralayacak olursak;
Adim 1: Oncelikle [1, L] araliginda rastgele esik degerleri iiretilerek bu esik
degerlerine gore histogram degerleri hesaplanir.

Adim 2: Bu histogram degerleri entropi temelli yontem kullanilarak hedef fonksiyon
icin uygunluk degerleri hesaplanir.

Adim 3: Bu uygunluk degerleri arasindan maksimum olan1 en iyi uygunluk degeri
olarak atanir (Fmax). Bunu saglayan ¢6ziimlerde en iyi ¢oziimler olarak atanir (Xpest).
Adim 4: Algoritma belirlenen maksimum iterasyona kadar ¢alisacak ve bu iterasyona
ulasana kadar elde edilen uygunluk degerleri arasindan maksimum sonucu veren
degerler optimum esik degeri olarak belirlenecektir.

Adim 5: Algoritma sonucunda belirlenen esik degerlerine gore imge esiklenerek
boliitleme saglanir.

Bu yontem i¢in kullanilan standart test imgeleri ve histogramlar1 Sekil 6.1°de
verilmektedir. Bu test imgeleri kullanilarak elde edilen uygunluk fonksiyonu degerleri
Cizelge 6.1. verilmektedir. Esiklenmis imgeler Sekil 6.2.”de gosterilmektedir.
Cizelge 6.1. Entropi temelli esikleme i¢in CBA’dan elde edilen degerler

Imgeler K Sonuglar
Esik Degerleri Hedef Zaman
Fonksiyon (saniye)
Lena 1 128 6.4448 0.287543
2 156,181 13.5169 0.374309
3 140,176,236 20.6402 0.463006
4 171,203,215, 246  28.3028 0.559729
Bird 1 85 5.6616 0.924327
2 182,210 13.1633 1.026984
3 168,185,206 19.5565 1.101153
4 116,206, 213, 226  25.7858 1.176400
Barbara 1 122 6.5452 1.012018
2 131,205 13.8831 1.108714
3 182,163,253 21.5667 1.193324
4 168,201,216,223 28.8316 1.301844
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Sekil 6.1. Test imgeleri ve histogram degerleri
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Cirjinal Resim Bestl =166 Best2 =201

Bestd =216 Bestd =223

Best1 =171 Best? =203

e 7 (kY

Bestd =215 Bestd =246

Best? =206

Bestd =213

Sekil 6.2. Esiklenmis test imgeleri
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6.2. Entropi temelli imge sikistirma

Imgelerin her gecen giin artmas1 ve bu imgelerin depolanmasi ihtiyaci imge
sikistirma uygulamalarinin 6nemini artirmaktadir. Bu boliimde bir imge sikistirma
uygulamasinda CBA nin kullanimi gésterilecektir. Oncelikle imgenin &zelliklerinin
cikarilmasi i¢in imgeye ayrik dalgacik donilisiimii uygulanacaktir. Daha sonra ¢ok
seviyeli esik degerlerinin kullanildigi Shannon ve Tsallis entropiden faydalanilacaktir.
Her iki entropi metodunda maksimum degerler aranmaktadir. Bu maksimumu arama
islemi CBA yardimiyla yapilarak islem karmasikligi ve arama zamani minimuma
indirilmektedir. Yeni test imgeleri tiizerinde uygulama yapilarak performansi
gosterilecek ve sikistirma oranlari verilecektir. Entropi temelli imge sikistirma
aciklanmadan 6nce kullanilan yontemdeki bazi bilesenler agiklanacaktir (Canayaz ve
Karct, 2015¢);

6.2.1. Ayrik dalgacik doniistimii

Isaretlerin analizinde belirli dlgiitler kullanarak dalgacig1 analiz etmek igin
birgok teknik kullanilmaktadir. Ayrik dalgacik doniisiimi de bu teknikler arasinda yer
alir. Ayrik dalgacik doniistimiinde sinyalin analizini kolaylastirmak amaciyla siirekli
sinyal pargalara ayrilarak analiz edilmekte ve bu sayede zaman karmagikligi
azaltilmaktadir. Bu doniisiim metodunda, tek boyutlu bir isaretin birbirine dik iki
filtreden gegirilmesi sonucu isaret alcak ve yiiksek frekans bilesenlerine ayrilmaktadir.
(Ergen ve Baykara, 2011). Bu filtrelerden en yaygin kullanilanlar1 Haar, Daubechies,
Biorthogonal, gibi filtrelerdir.

W, f)(@b) =< f,y(@,b) >= [f(x)y(p(x)dx
- (6.4)

_ Xx—b
Yab) =2 llz\v[—a ]

Bir boyutlu f(x) fonksiyonuna ait dalgacik doniisiimii Denklem 6.4°de verilmektedir
(Sengiir, 2008). Burada “a” ol¢ek faktorli, w*(x) ise doniisim fonksiyonudur.
Kullanilan yiiksek ve algak filtre denklemleri Denklem 6.5’de verilmektedir.

yyuksek [k] = Zn X[n]g[2k - n]

(6.5)
yalgak [k] = Zn X[n]h[Zk - n]
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Burada yyuksek(K) Ve Yarcar(K), sirasiyla yiiksek gegiren (g) ve algak gegiren (h) siizgeg
cikiglaridir. Filtreler uygulandiktan sonra isaret kaba bir yaklasiklik ve ayrmti
katsayilarina ayrilir ve bu sayede farkli frekans bantlarinda islem goriir (Kogyigit ve
Koriirek, 2005). Bu metod imge isleme uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu
doniisiim imgeye uygulandiginda sinyaldeki gibi imgeyi de alt bantlara ayirdigi
goriilmektedir. Imge icin Biorthogonal 1.1 filtresinden elde edilen sonuglar
kullanilacaktir. Imgenin bu ayirma islemi sonundaki ayrildig1 alt bantlarm temsili
gosterimi Sekil 6.3°de verilmektedir. Alt bantlar LH, HL, HH ve LL’dir. imgeye ait
doku bilgilerinin ¢ogu LH ve HL alt bantlarinda yer alir. Bu amagla imgenin doku
Ozelliklerinin elde edilmesinde bu bantlar kullanilarak ortalama enerjileri LHE ve HLE

elde edilecektir.

LL1 | HLI
LI HL HL
LH1 | HHI

LH HH LH HH

Sekil 6.3. Alt bantlar temsili gosterimi

Sekil 6.4’de ii¢ seviyeli Biortogonal 1.1 filtresi uygulanarak ayrik dalgacik
doniislimiine tabi tutulmus imge gosterilmektedir. En iistte ve solda yer alan imge

orijinal imgeyi temsil etmektedir.
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Sekil 6.4. Ug seviyeli ayrik dalgacik déniisiimii uygulanmis imge

6.2.2. Shannon ve Tsallis entropi metotlari

Bu bdliimde CBA’nin uygunluk fonksiyonlarinda yer alan Shannon ve Tsallis
entropi modelleri agiklanmaya c¢alisilacaktir. Entropi istatistiksel manada belirsizligin
ol¢iisii olarak kabul edilmekte ve birgok alanda kullanim1 mevcut bulunmaktadir. Imge
isleme alan1 da entropinin siklikla kullani1ldig alanlar arasinda yer almaktadir. Entropi
hesaplanmasinda o6nerilen Shannon (Beenamol vd. 2012) ve Tsallis (Agrawal vd.
2013) yontemleri en bilinen yontemlerdendir. Shannon entropi genel olarak Denklem

6.6’daki gibi tanimlanmaktadir.

L

S= _Z P; IogZ(pi) (6.6)

i=1
pi : her i durumunun olma olasiligi, S : Olasi tiim durumlarin toplam sayisi

Verilen sistemin birbirinden bagimsiz X ve Y gibi iki istatistiksel alt par¢adan ibaret
oldugu diistiniildiigiinde Shannon entropi modelini Denklem 6.7°deki gibi ifade etmek

mumkin olmaktadir.

S(X+Y)=S(X)+S(Y) (6.7)
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Bu asamada hem uzun zaman gerektiren islemler hem de bazi kisitlar bulundugundan
dolay1 Tsallis bu kisitlarin iistesinden gelmek amaciyla Denklem 6.8’deki gibi bir

entropi hesaplama yontemi dnermistir.

1%
1— Y
) iZzlj(p.) 69
p-1

S

4

Bu entopideki ¢ entropik indekstir. Tsallis (Albuquerque vd. 2004; Zhang ve Wu,
2011) mevcut sistemin iki alt pargaya boliindiigii durumu Denklem 6.9°daki gibi ifade
etmektedir.

S,(X+Y)=S,(X)+S,(Y)+A-9)S,(X)S,(Y) (6.9)
Bu denklemlerdeki ¢’nin aldig1 degerlere gore 3 farkli entropi hesaplanabilmektedir.

Eger ¢ <1 alt genis entropi Se (X + Y) < So(X) + So(Y);
Eger ¢ =1 standart entropi Se (X + Y) = So(X) + So(Y);
Eger ¢ >1 siiper genis entropi S¢ (X +Y) >So(X) + So(Y);

Imgedeki nesnelerin sahip oldugu pikseller arasinda belirli bir korelasyonun
olmasi ve imgenin analizinde rahatlikla kullanilabilir olmasi nedeniyle bu modellerin
imge isleme uygulamalarinda siklikla kullanildigini gérmek miimkiindiir. Ornegin
imge boliitleme islemlerinde imge lizerindeki her nesnenin imgenin bir alt pargas: gibi
diisiiniiliip, bu alt parcalara ait entropinin hesaplanmasi daha verimli uygulamalarin
ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Imgede bulunan arkaplan ve nesneyi iki sinif gibi
diistindiigiimiizde, bu siniflar1 X ve Y olarak isimlendirsek bunlarin Tsallis entropi

modelindeki karsilig1 6.10 ve 6.11 denklemlerindeki gibi olur (Sayed, 2011).

PP Bop =P P B (6.10)

p = 1
Cope P Py p, P, p,

t L
Py =D Pive Py=2. P
i=1

i=t+1
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1—i(pix)‘” 1—_i(pﬁ)‘”
S, (t)= '(/1)_1 S, (1) = ';1_1

(6.11)

Kullanacagimiz yontemde ¢=0.5 olarak alinacaktir.

6.2.3. Imge sikistirma yontemi

Imge isleme uygulamalarinda kullanilan entropi hesaplamasi gri tonlamali
imgeler i¢in gri seviyedeki histogram degerleri g6z Oniinde bulundurularak
yapilmaktadir. | imgesi M piksel sayisina sahip olup [0,1,...,L-1] araliginda L gri seviye

ile temsil edilmektedir. imge sikistirma islemini adim adim &zetleyecek olursak;
Adim 1: Imge gri tonlamali degilse gri tonlamali yapulir.

Adim 2: Imgeye ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak altbantlarin enerji katsayi

matrisi bulunur.

Adim 3: Bu katsayr matrisi i¢in histogram degerleri hesaplanir ve entropi modelleri

uygulanir.

Adim 4: Shannon veya Tsallis entropi yonteminde maksimum entropiyi saglayan ¢ok

seviyeli esik degerleri CBA yardimiyla belirlenir.

Adim 5: Bu esik degerleri i¢in histogram degerleri alinir ve bu degerler gri seviye

degerleri ile iliskilendirilir.
Adim 6: Bu gri seviye degerleri imgenin temsilinde kullanilir.

Adim 5 imge sikistirma i¢in 6nemli oldugundan biraz daha ayrintili agiklayacak

olursak;

CBA yardimiyla Shannon veya Tsallis entropi modellerinde kisa siirede
bulunan esik degerleri imgenin sikistirilmasi isleminde kullanilir. n+1 seviyede
esiklenen imgenin gosterimi i¢in log2(n+1) bit gerekmektedir. Gri 6l¢ekli bir imgede
256 gri seviye bulundugundan bu imgenin temsili ancak 8 bit ile saglanmaktadir.
Kullanilan yontemde her imge i¢in 15 esik degeri bulunarak n+1 yani 16 seviyede
imge temsil edilecektir. Bu kadar fazla esik degerinin kullanilmasi sonucunda
imgedeki piksel degerlerinin degisimi azalir. Bu yontem (Paul ve Bandyopadhyay,
2014) tarafindan da kullanilmistir.
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Bir 6rnek iizerinden agiklayacak olursak; [100, 130, 212] gibi ii¢ esik degeri
buldugumuzu diisiinelim. Oncelikle 0-100,100-130,130-212 aras1 histogram degerleri
hesaplanir. iki esik degeri arasindaki frekans degerleri benzer degerlere sahip oldugu
durumlarda bu degerler alinarak sikistirilmis imgenin temsili i¢in gri seviye degerleri
olarak iligkilendirilir (O<Ei1<Ez<...<Eis<L-1). Bu sayede imge kayipli bir sekilde
sikistirilmis olur. Bu esik degerleri Denklem 6.12 ve 6.13’de kullanilarak her bir H(E)
degeri hesaplanir. Daha sonra bu degerler Denklem 6.14°te yerine koyulur. Buradaki
amag H(E)’yi maksimum yapan esik degerlerinin bulunmasidir. CBA her iki modelde

de bu maksimumu bulmak i¢in kullanilmaktadir.

E,

H, (E) = Zp. In H (E)——Z&m&’
P i pl i=E,+1 M2 p2 (612)
Hoa(B)=— 2
(E)=- 3 P2
P(E)= Zh,,P(E)— Z ..
_ i=E +1 (613)
Pn+1(E):_ Z hi
H(E) =H,(B)+ H,(E)+..+ H,.,(E) (6.14)

E* = max{H (E)}

Sikistirma sonrasi elde edilen imge ile orjinal imge i¢in Doruk Sinyal Gliriiltii
Orani (Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)) degerleri Denklem 6.15’deki denklemler
kullanilarak hesaplanir (Jaiswal vd. 2014).

2
PSNR(dB) =10*log| 222
MSE

(6.15)

MSE = lezy:(‘A‘J 'D

i=1 j=1
Burada A orijinal imgeyi, B ise sikigtirilmis imgeyi gostermektedir. imge sikistirma

uygulamasinda kullandigimiz imgeler (Garg, 2015), sikistirma oranlari, imge boyutlari
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ve sikistirilmis imgeler Sekil 6.5-6.8’de gosterilmektedir. CBA’dan elde edilen

uygunluk fonksiyonu degerleri Cizelge 6.2°de verilmektedir.
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Sekil 6.5. (a) Orjinal imge (b) PSNR degerleri; (¢) Shannon entropi kullanilarak
sikistirlmis imge; (d) imge boyutlari
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Sekil 6.6. (a) Orjinal imge (b) PSNR degerleri; (c) Tsallis entropi kullanilarak
sikigtirilmig imge; (d) Imge boyutlar:
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PSNR Degerleri (dB)
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Sekil 6.7. (a) Orjinal imge (b) PSNR degerleri; (c) Shannon entropi kullanilarak
sikigtirilmig imge; (d) Imge boyutlar:
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Sekil 6.8. (a) Orjinal imge (b) PSNR degerleri; (¢) Tsallis entropi kullanilarak
sikistirilmis imge; (d) Imge boyutlar
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Cizelge 6.2. Entropi temelli sikistirma i¢in CBA’dan elde edilen degerler

Imgeler Uygunluk Fonksiyon Uygunluk Fonksiyon
Degerleri (Shannon Degerleri (Tsallis
Entropi) Entropi)
big_tree.png(13.713 Kb) 39.2339 30.9195
hdr.png(2.151 Kb) 42.2015 27.3813
nightshot_iso_100.png(2.472Kb) 36.6877 21.5728
spider_web(3.517 Kb) 40.0398 20.8671
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7. TARTISMA VE SONUC

Bilindigi lizere meta-sezgisel algoritmalar problemler i¢in ¢dziim arayisinda
oldukca verimli sonuglar verebilen sezgisel yontemlerdendir. Literatiire bakildiginda
yiizlerce meta-sezgisel algoritma bulmak miimkiindiir. Bu algoritmalarin temel amaci
problemlerin ¢6zlimii i¢in her zaman en iyiyi elde etmeye caligmaktir. Tim
algoritmalarin bu amaci her zaman sagladiginm1 séylemek miimkiin degildir. Yeni
algoritmalarin ortaya ¢ikma sebepleri arasinda her problem icin en iyi sonucu
saglayacak bir algoritmanin heniiz kesfedilememis olmasi sayilabilmektedir.
Literatiirde yer alan bir¢ok algoritma kendisinin daha {istiin oldugunu sdylemektedir.
Ustiinliik kavram kisiden kisiye degisebilir bir kavram oldugundan arastirmacilarin
optimizasyon alaninda yeni algoritmalar ortaya ¢ikaracagi ongoriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda genel olarak meta-sezgisel algoritmalar incelenerek belirli
Olciitlere gore gruplandirilmis algoritmalar arastirmacilara tanitilmaya calisiimastir.
Tez kapsaminda yaptigimiz ¢alismalarda yeni bir meta-sezgisel algoritma yaklasimi
sunulup sunulamayacag iizerinde durulmustur. Bu amagla, tabiatta ismi circir bocegi
olarak anilan bocek tiiriiniin davranislar1 incelenmistir. Bu inceleme siirecinde circir
bocekleri ile tabiattan esinlenilen bazi siirii tabanli meta-sezgisel algoritmalarda yer
alan canl tiirleri arasinda ortak 6zellikler oldugu goriilmiistiir. Bu ortak 6zelliklerin
yer aldig1 matematiksel yontemler 6nermis oldugumuz yaklagimin modellenmesinde
kullanilmistir. Bunlarin haricinde circir bocekleri dogada ses ile iletisime
gectiklerinden dolayr onermis oldugumuz yaklasimin dogaya yakinligini artirmak
amaciyla sesin dogadaki yayilimi ile aldkali fiziki kanunlarda g6z Oniinde
bulundurulmustur.

Onerilen yeni meta-sezgisel algoritma yaklagiminin 3 temel uygulama ile
basarim analizi yapilmistir. Oncelikle boliim 4’te tiim algoritmalarin performans
degerlendirilmesinde ortak olarak kullanilan standart test fonksiyonlari {izerinde
algoritma calistirilmistir. CBA’nin test fonksiyonlar1 {izerinde elde ettigi sonuglara
bakildiginda global optimumlari rahatlikla sagladigi gériilmektedir. Algoritma ikinci
olarak boliim 5°te literatiirdeki bilinen miihendislik optimizasyon problemlerine
uygulanmis, bu problemler iizerindeki performans: gozlemlenmistir. Cizelge 5.12°de
bu problemlerden elde edilen sonuglara bakildiginda algoritmanin karsilagtirildigi

diger yontemlerin bazilarindan daha i1yi sonuglar verdigi bazilarinda ise benzer
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sonuglar verdigi goriilmektedir. Son olarak, algoritmanin performansi imge isleme
uygulamalarinda denenmis ve uygulama sonuglar1 boliim 6’da sunulmustur.

Sonug¢ olarak, onerilen CBA meta-sezgisel yaklasimi kullanilarak,
gergeklestirilen uygulamalardan elde edilen sonuglarin geneline bakildiginda, 6nermis
oldugumuz yaklasimin performansi konusunda literatiirdeki diger meta-sezgisel
algoritmalar ile yarisabilecek diizeyde oldugunu s6ylemek miimkiindiir. Algoritmanin
pozitif diger bir yonii de problemlerin ¢ézliimiinde daha az evrim sayisi ve ¢alisma
zamani ile ¢6ziim karmasikligini azaltmasidir. Onerilen algoritmanin yapisi itibariyle
fazla parametre gerektirmemesi ve kolay uygulanabilir olmasi gibi &zellikleri
diisiiniildiglinde, arastirmacilar tarafindan optimizasyon gerektiren bir ¢ok alanda

kullanilabilecegi 6ngdriilmektedir.
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EKLER

Ek 1. ISO Standardina Gore Havanin Sesi Emme Katsayisim1 Hesaplayan
Matlab Kodu

function[AbsorbCoef]=CoefCalculate(F,T)

pres=1;

relh=50;

freq_hum=F;

temp=T+273;

C_humid=4.6151-6.8346*((273.15/temp)"1.261);
hum=relh*(10"C_humid)*pres;

tempr=temp/293.15;
frO=pres*(24+4.04e4*hum*(0.02+hum)/(0.391+hum));
frN=pres*(tempr”-0.5)*(9+280*hum*exp(-4.17*((tempr~-1/3)-1)));
alpha=8.686*freq_hum*freq_hum*(1.84e-11*(1/pres)*sqrt(tempr)...
+(tempr”-2.5)*(0.01275* (exp(-2239.1/temp)*1/(frO+freq_hum*freq_hum/frO))...
+0.1068*(exp(-3352/temp)*1/(frN+freq_hum*freq_hum/frN))));
db_humi=alpha;

db_humi =round(1000*db_humi)/1000;

AbsorbCoef=db_humi;

end

Ek 2. Circir Bocegi Algoritmasi Matlab Kodu

function [best,fmin,N_iter]=cricket_algorithm(para)
% Varsayilan Parametreler

if nargin<1, para=[25 0.5]; end

n=para(l); % Population biyiikligii

alpha=para(2);

betamin=0.2;

d=4,

pi=3.14;

Lb=-1*ones(1,d);%Alt Limit

Ub=1*ones(1,d); % Ust Limit Vektorleri

Qmin=0; % Minimum frekans

% Iterasyon parametreleri
tol=10"(-6); % Durdurma Kriteri
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N_iter=0; % Toplam gelisim sayisini tutan sayag

% Baslangi¢ vektorleri
Q=zeros(n,1);
v=zeros(n,d);

for i=1:n,
Sol(i,:)=Lb+(Ub-Lb).*rand(1,d);
Fitness(i)=Fun(Sol(i,:));

end

% Mevcut en iyiyi bulma
[fmin,I]=min(Fitness);
best=Sol(l,:);

tic;

% Algoritma baslangig¢
while(fmin>tol)
for i=1:n,
N(i,:) = randi([0 120],1,d);
T(i,:)=0.891797*N(i,:)+40.0252;
if(T(i,:)>180)
T(i,:)=180;
end
if(T(i,:)<55)
T(i,:)=55;
end
C(i,)=(5/9)*(T(i,:)-32);
V(i,:)=20.1*sqrt(273+C(i,’));
V(i,:)=sqrt(\V(i,:))/1000;
Z(i,:)=(Sol(i,:)-best);
if(Z(i,:)==0)
F(i,:)=0;
else
F(i,:)=V(,)/Z(i,2);
end
Q(i,:)=Qmin+(F(i,:)-Qmin)*rand,;
v(i,))=v(i,:)+(Sol(i,:)-best)*Q()+V(i);
S(i,:)=Sol(i,:)+v(i,:);
SumF=sum(F(i,:))/i+10000;
SumT=sum(C(i,:))/i;
gamma=CoefCalculate(SumF,SumT);

Solo=Sol;

scale=(Ub-LDb);

for j=1:n,
if(Fitness(i)<Fitness(j))
distance=sqrt(sum((Sol(i,:)-Solo(j,:)).*2));
PS=Fitness(i)*(4*pi*(distance"2));
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Lp=PS+10*log10(1/4*pi*(distance"2));

Aatm = (7.4 * ( ((F(i,:)*2)*distance)/ (50*(10(-8)))));
RLP=Lp-Aatm;

K=(RLP)*exp(-gamma*distance.”2);
beta=K-+betamin;

tmpf=alpha.*(rand(1,d)-0.5).*scale;
M(i,:)=Sol(i,:).*(1-beta)+Solo(j,:). *beta+tmpf;

else
M(i,:)=best+0.01*randn(1,d);
end
end

% Yeni ¢coziimler liretme
if(rand >gamma)

ul(i,))=S(,);
else

ul(i,:))=M(,);
end

ul(i,:)=simplebounds(ul(i,:),Lb,Ub);
Fnew=Fun(ul(i,:));

if (Fnew<=Fitness(i))
Sol(i,))=ul(i,);
Fitness(i)=Fnew;

% Mevcut En iyiyi giincelleme

if Fnew<=fmin,

best=ul(i,:);

fmin=Fnew;
end

end
alpha=alpha_new(alpha);
end
N_iter=N_iter+n;

end

% Sonuglar1t Gosterme
disp(['Number of evaluations: ',num2str(N_iter)]);
disp(['Best =',num2str(best)]);
disp(['fmin: ‘,num2str(fmin)]);
toc;

function [Fonksiyon2]=Fun(u)
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[Fonksiyon2]=Sphere(u);

function z= Sphere(u)
n=2;
s=0;
forj=1:n
s =s+u(j)"2;
end
zZ=s;

function alpha=alpha_new(alpha)
delta=0.97;
alpha=delta*alpha;

function s=simplebounds(s,Lb,Ub)
ns_tmp=s;
I=ns_tmp<Lb;
ns_tmp(l)=Lb(l);

J=ns_tmp>Ub;
ns_tmp(J)=Ub(J);
s=ns_tmp;
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