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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

AKILLI SUDAMLACIKLARI iLE B-SPLINE EGRi TAHMINIi

Kiibra UYAR

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalh

Damsman: Do¢.Dr. Erkan ULKER
2017, 67 Sayfa

Jiiri
Doc.Dr. Erkan ULKER
Yrd. Do¢.Dr. Ersin KAYA
Yrd.Do¢.Dr. Onur INAN

B-spline egriler genellikle bilgisayar destekli tasarirm(CAD), veri gorsellestirme, yiizey
modelleme ve diger bir¢ok alanda kullanilmaktadir. B-spline egrileri ile veri uydurma ters mithendislikte
kargilagilan zorlayict bir problemdir. Buna ragmen B-spline lar esnek olmasi ve giiglii matematiksel
Ozelliklere sahip olmasindan dolay1 en ¢ok tercih edilen tahmin egrisidir. Bu 6zelliklerinden dolay1 ¢ok
cesitli sekilleri etkili bir sekilde sunabilirler. B-spline yaklastirmada kontrol ve diiglim noktalariin
tahmini sonu¢ yaklagtirma iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Buna ek olarak, mantiksiz bir diigim
vektorii ongoriilemeyen ve kabul edilemez bir gekil sunabilir. Literatiirde, optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin benzetimli tavlama, karinca koloni optimizasyonu ve pargacik siirii optimizasyonu gibi dogal
olaylardan ilham alinarak gergeklestirilen algoritmalara biiyiik ilgi gosterilmistir. Ayrica farkl tiirdeki
egriler icin bazi yaklasim ve metotlar gelistirilmistir. Bu ¢alismadadogadaki dogal su damlaciklarinin
nehir lizerindeki hareketlerinden ilham alinarak gerceklestirilen bir optimizasyon algoritmasi olan Akilli
Su Damlaciklar1 (ASD), B-spline egri uydurmada kullanilmigtir.Bu algoritma dogal su damlaciklarimnin
bazi temel unsurlarint ve su yatagi ile i¢inde akan su damlaciklarinin eylem ve tepkilerini igermektedir.
Bu ¢alismada tahmini B-spline egriyi iiretecek optimal diigiim noktalar1 ASDile segilmektedir. Onerilen
algoritmanin performansi literatiirdeki bazi matematiksel test fonksiyonlar1 kullanilarak test edilmistir.
Deneysel sonuglar 6nerilen algoritmanin etkili sonuglar verdigini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler:Akilli su damlaciklar algoritmasi, B-spline egriler,dogal su damlaciklari,
diigiim noktalari, metasezgisel, optimizasyon, siirii zekasi, ters miithendislik.
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ABSTRACT

MS THESIS

B-SPLINE CURVE APPROXIMATION WITH INTELLIGENT WATER
DROPS

Kiibra UYAR

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
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Advisor: Assoc.Prof.Dr. Erkan ULKER
2017,67 Pages

Jury
Assoc.Prof.Dr. Erkan ULKER
Asst.Prof Dr. Ersin Kaya
Asst. Prof.Dr. Onur INAN

B-spline curves are usually used in computer aided design (CAD), data visualization, surface
modeling and many other fields. Data fitting with B-spline curvesis a challenging problem encountered
in reverse engineering. However, B-spline curves are the most preferred approximation curve because
they are very flexible and have powerful mathematical properties. Because of this feature, they can offer a
large variety of shapes efficiently. Prediction of control and knot points has significant impact on the final
approximation. In addition to this, an unreasonable knot vector may introduce unpredictable and
unacceptable shape. In literature, there is great interest on the algorithms inspired by natural phenomena
such as simulated annealing, ant colony optimization and particle swarm optimization to solve
optimization problems. Besides, many approaches and methods have been developed for different types
of curves. In this study, Intelligent Water Drops (IWD) algorithm which is a optimization algorithm
inspired from natural movement of water droplets in the river has been used in the approximation of B-
spline curve. This algorithm contains a few essential elements of natural water drops and actions and
reactions that occur between river's bed and the water drops that flow within. In this study, optimal knot
points which conduct approximate B-spline curve are selected by IWD. The performance of proposed
method is tested by using some test functions in literature. Experimental results show that proposed
algorithm gives effective results.

Keywords:Intelligent water drops algorithm, B-spline curves, natural water drops, knot points,
metaheuristic, optimization, swarm intelligence, reverse engineering.
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1 GIRIS

Miihendislik tasarimlarmi gelistirmek, degistirmek ve son hale getirmek igin
bilgisayarin ana unsur olarak kullanildig1 Bilgisayar Destekli Tasarim (CAD) ve imalat
islemlerini kapsayan Bilgisayar Destekli Imalat (CAM); calisma alanlar1 ve problem
¢Oziim yaklasimlar1 degerlendiginde o6zellikle miihendislikte en popiiler c¢alisma
alanlarindan birisidir. Var olan veriler 1s1ginda arzu edilen model faktorlerinin (egriler,
noktalar) ve yapilarinin (ylizey vb.) tahmini ve olusturulmasi bilgisayar modellemenin
problemleri arasindadir.Gergek diinyadaki bir¢ok nesnenin bilgisayar modelinin
olusturulmasinda farkli yaklasim ve metotlar kullanilmaktadir. Bunlardan bir tanesi
uzaydaki dagitik veri noktalarindan (nokta bulutu) egrinin temsil edilmesidir. Nokta
bulutlarindan veri temsiliyleegri uydurmada,endiistri standartlarindan olanBezier, B-
spline yada NURBS egri yiizeyler kullanilabilmektedir. Bu ¢aligmada B-spline egri
modeli kullanilarak verilen nokta bulutuna en az hata ile yaklasabilenyaklastirma
egrileri elde edilmeye calisilmistir. Eldeki cok sayidaki veriden iyi bir parametrik egri
modeli bulabilmek i¢in degiskenler olarak diiglimlerle ilgilenilmistir. Bunun yanisira,
B-spline egri uydurmada model arkasinda bulunan egri;kontrol noktalarinin ve diigiim
noktalarinin tahmini ya da parametrelestirme yontemleriyle de elde edilebilmektedir.

Yapilan tez caligmasindasiirii temelli yaklagimlarin bir 6rnegi olan Akilli Su
Damlaciklart (ASD) algoritmasinin egri uydurmaya nasil uygulanabilecegi tizerinde
durulmustur. Dogada bulunan dogal su damlaciklarinin hareketlerinden ilham alinarak
gelistirilmis olan bu algoritmada baslangic ve bitis noktalar1 belirtilerek su damlaciginin
takip ettigi en iyi yol; egri uydurmada kullanilacak olan ve var olan egriyi en iyi sekilde
temsil edecek noktalar kiimesi (diigiimler) olarak kabul edilmistir.

Oncelikle bilinmeyen bir egri iizerinde uzandig1 yada bu egriye yakin gectigi
varsayilan diizensiz noktalar kiimesi olusturulmustur. Daha sonraki asamada ise bu
egriyi en 1yi sekilde tahmin eden parametrik degiskenler ASD algoritmas1 kullanilarak
belirlenmistir.

Yapilan c¢aligmada B-spline egri uydurma probleminin ¢oziimi igin ters
miithendislik yaklagimi kullanilarak egrinin diigiim vektorii ve kontrol noktalar1 gibi
parametrelerielde edilmis ve yaklastirllmis bir egri modeli olusturulmustur. Digim
secimi agamasinda ASD ydntemi kullanilmis fakat orjinal ASD algoritmasi iizerinde
bazi modifikasyonlar yapilmistir (Komsuluk tabanli lokal arama adiminin eklenmesi

gibi). Arastirma sonuglarmin somutlastirilmas1 ve etkili bir sekilde gorsel olarak



sunumu i¢in bir uygulama gelistirilmistir. Elde edilen deneysel sonuclarla onerilen

algoritmanin B-spline egri tahmini asamasinda etkili bir yaklasim oldugu gdsterilmistir.

1.1 Tezin Amaci ve Onemi

B-spline egri uydurma problemi literatiirde lizerinde ¢alisilan 6énemli konulardan
birisidir. Ozellikle giiriiltiilii veri kiimesi ile B-spline egri uydurma hem lineer olmayan
bir optimizasyon problemi olmasindan ve hem de yliksek hesapsal karmasikliga sahip
olmasindan dolayr deterministik olmayan stratejiler  gerektirmektedir(Ulker,
2007).Problemin ¢oziimii i¢in bu yontemin secilmesinin en 6nemli sebebi yontemin
esnek ve hizli yakinsama ozelligine sahip olmasidir. B-spline egri uydurma igin
Onerilmis olan bu algoritma siirii zekasi temelli bir yaklasim olup dogadaki su
damlaciklarinin hareketlerinden ilham alinarak olusturulmustur.

Siirii zekas1 bazi basit ajanlar yada yapay yaratiklarin birlikte isbirligi yaparak
karmagik problemleri ¢ozdiigli yapay zekanin bir calisma alanidir. Dogadan ilham
aliarak gelistirilen siirii temelli algoritmalar genellikle optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilmaktadir(Shah-Hosseini, 2012a).

Literatiirde yapilmis olan ¢alismalar incelendiginde ASD algoritmasinin farkl
tiirdeki problemleri ¢6zmek i¢in kullanildig1 goriilmiistiir. Bu problemlere gezgin satici
problemi, ara¢ ydnlendirme problemive robot yolu planlama problemidrnek
verilebilir(Duan ve ark., 2008; Kamkar ve ark., 2010; Kesavamoorthy ve ark., 2011;
Kayvanfar ve Teymourian, 2014; Teymourian ve ark., 2016).

Bu tez calismasinda diizgiin bir egri bulmak i¢in uydurma hatasinin
minimizasyonu amaglanmigtir. Egrinin diiglimlerinin ve dogal olarak kontrol
noktalarinin bulunmas igin sezgisel bir yontem Onerilmistir. Taranan noktalar kiimesi
ve uydurulan egri arasindaki uydurma hatasinin minimizasyonu ig¢in Onerilen
yontemde;i) diigiim yerlesimleri ve sayilar1 ayarlanmis, ii)diigiimlere uygun kontrol
noktalar1 belirlenmis, iii) diigiim ara degerlerini bulan bir parametrizasyon kullanilmig
ve parametrik egri modeli yeniden insa edilmistir.

Uygunluk fonksiyonlar1 tamimlanarak egriyi en iyi sekilde temsil edecek
noktalarin diigim olarak se¢ilmesi saglanmistir. Hata degerlerinin hesaplanmasinda ve
karsilagtirilmasinda 6klid hatasi kullanilmistir. Diigiim optimizasyonunda iseAkaike’nin
Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC) kullanilarak aday modeller arasindan

en iyisi se¢ilmistir.



Sayisal 6rnekler ve elde edilen sonuglarin grafiksel sunumu ile 6nerilen metodun
etkinligi ve verimliligigdsterilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda ilgili yontemin egri

uydurmada basarilt olup iyi sonuclar verdigi ispatlanmistir.

1.2. Literatiire Katkisi

Literatiire bakildiginda; parcacik siirii, karinca koloni ve ates bocegi gibi siirii
temelli baz1 algoritmalar B-spline egri uydurmadakullanilmistir(Valenzuela ve Pasadas,
2010; Galvez ve Iglesias, 2011; Xiao ve ark., 2012; Galvez ve Iglesias, 2013a). Siirii
temelli metasezgisel bir algoritma olan ASD ise B-spline egri uydurmaya ilk defa
uygulanmis olup diger baz1 yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.

Yapilan ¢aligmada var olan ASD ydntemine problemin ¢éziimii agisindan 6nemli
olan bazi iyilestirmeler yapilmistir. Egrilik yarigap1 kavrami eklenerek bazi noktalarin
gereksizce secilmesi engellenmistir. Bu deger deneysel sonuglara bagli olarak yari
otonom bir sekilde belirlenmistir. Orijinal ASD ‘nin opsiyonel adimlarindan biri olan
lokal arama icin komsuluk tabanli lokal arama Onerilmis ve daha iyi yollarin sec¢ilme
thtimali arttirilmistir. Algoritma adimlarina eklenmis olan bir diger kavram ise lokal
arama adiminda kullanilacak olan gesitlilik oranidir. Su damlaci@inin takip edecegi
yollar c¢esitlendirilip daha iyi yollarin bulunabilme olasilig1 arttirilmaya g¢alisilmistir.
Yapilan deneysel calismalarda cesitlilik oranimnin yerel minimumlara takilmayi
engelledigi goriilmiistiir.

Sezgisel tekniklere dayanan algoritmalar uygun maaliyetle optimal
parametrelerin bulunmasinda iyi bir yaklagim saglamaktadir. Sunulan aragtirmada
taranan noktalar kiimesi ve uydurulan egri arasindaki uydurma hatasinin minimizasyonu

Onerilen yontem ile saglanmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi 5 boliimden olugsmaktadir.

Birinci boliimde yapilan caligma tanitilmig, amaci ve Onemi belirtilmis ve

literatiire katkisindan s6z edilmistir.



Ikinci boliimde tez calismasinin konusu olan B-spline egri uydurma ve ASD
yontemi ile ilgili literatiir taranmis ve geg¢mis yillarda yapilmis olan akademik
calismalardan bahsedilmistir.

Ucgiincii béliimde tez ¢alismasinda kullanilacak olan materyal ve B-spline egri
uydurma i¢in kullanilacak olan yontemden bahsedilmistir. Bu kapsamda parametrik egri
tiirlerinden olan ve endiistride sik¢a kullanilan Bezier, B-Spline ve NURBS egrilerden
bahsedilmis olup B-spline egri diiglim tahmininin nasil yapildigi matematiksel olarak
aciklanmistir. Sezgisel ve siirli zekast optimizasyon algoritmalarindan bahsedilmis ve
ASD algoritmasinin temel adimlar1 siralanmistir. Bu bolimiin sonunda B-spline egri
uydurmada ASD ydnteminin nasil uygulanacagi anlatilmis ve islem adimlar1 agik bir
sekilde ifade edilmistir.

Dordiincii boliimde B-spline egri uydurmada ASD yontemi kullanilarak elde
edilen sonuclara yer verilmistir. Ayrica ilgili yontemin performansi ve basarisi
literatiirde kullanilan bazi1 benchmark fonksiyonlari ile test edilmistir. Bu yontemin
diger yontemlerle karsilastirilmasi ve karsilastirma sonuglari bu boliimde yer
almaktadir. Ayrica elde edilen sonuclar ile ilgili analizler yapilmig ve analiz sonuglari
ayrintili bir sekilde sunulmustur.

Son bdliimde sonuglar 6zet olarak verilmis, problemin ¢dzimii i¢in kullanilan
yontemin fonksiyonu vurgulanmis ve ileride yapilabilecek ¢aligmalar i¢in Onerilerde
bulunulmustur. Ayrica ek olarak arastirma sonuglarinin daha iyi anlasilmasi igin

gelistirilmis olan uygulama arayiizii ve gelistirme ortamindan bahsedilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde farkli egri tiirleri i¢in zaman igerisinde birgok yontem gelistirilmistir.
En kii¢iik hata metodu (Least square metot)(Pinel, 1997), agirliklandirilmis en kiigiik
hata (Weighted least square)(Pinel, 1997; Alexa ve ark., 2003), hareketli en kiiclik
kareler (Moving least square)(Levin, 1998; Lancaster ve Salk, 2009)ve Kalman
fitresi(Huang ve ark., 2009) gibi farkli optimal kriter ve algoritmalar kullanilmistir.
Fakat optimal diigiim vektorlerinin ¢oziimii ile ilgili calismalar yetersiz kalmustir.
Bunun nedenleri su sekilde siralanabilir: i) Genis arama uzayma sahip digim
optimizasyon problemlerindediiglim sayisi ve bu diigiimlerin konumlar1 belirtilmis
olmalidir. ii) Temel fonksiyonlar lineer degildir. Optimal yaklastirmanin hesaplanmasi
lineer olmayan arama uzayindan dolay1 hesapsal olarak daha zor olmaktadir.

Parametrrik ve ilk onerilen egri tiirii olan Bezier egri ve yiizeyler bir¢ok ayrintili
modelleme probleminin {stesinden gelebilmesine ragmen bazi kisitlama ve
dezavantajlara sahiptir. B-spline egriler ise bu tiir olumsuzluklarin {istesinden
gelebilmek icin yerel etki alanina sahip gecisme fonksiyonu kullanirlar. Buna gore
egrinin sekli biitiin noktalara bagli olmayip sadece kendisine komsu birka¢ kontrol
noktasma baghdir(Ulker, 2007). B-spline egrilerinin Bezier egrilerine gore bir diger
avantaji ise B-spline egrisinin derecesi ile kontrol noktalar1 sayisinin birbirinden
bagimsiz olmasidir. B-spline egrilerin 1940’larda  glindeme gelmesi veDe
Boor’'un(2006) bu konu ile ilgili ¢alismasini yayinlamasiyla birlikte endiistride
popiilerlik  kazanmustir.B-spline  egrilerinin  esneklik ve giiclii  matematiksel
ozelliklerinin olmasi bu tiir egrilerin farkli akademik c¢aligsmalarda kullanilmasina olanak
saglamigtir.

Yoshimoto ve ark.(1999)B-spline ile veri uydurmak i¢in iyi diiglimleri bulmay1
hedefleyen bir yaklasim gelistirmislerdir. Egri uydurma probleminde siklikla
karsilagilan global optimum bulma probleminin iistesinden gelebilmek icin genetik
algoritma kullanarak bir yaklasim gelistirmislerdir. Bu yaklagim ile diigiimlerin sayis1
ve yerlesimleri es zamanli olarak tanimlanabilmistir.

B-spline egri tahmini i¢in Li ve ark.(2005) tarafindan yapilmis olan ¢alismada
bir adaptif diigiim yerlesim algoritmasi tanimlanmistir. Egrinin egrilik karakteristigini
aciga cikarmak i¢in dijital bir siizge¢ kullanilarak yumusatilmigtir. Son olarak da

diigiimler otomatik bir bigimde egriye yerlestirilmistir.



Tirandaz ve ark.(2011) B-spline egrileri kullanarak egri eslestirme ve karakter
tanima lizerine ¢alismislardir. Yapilan bu calismada objenin sinirlar1 iizerindeki baskin
(dominant) noktalar Yerel Kavissel Maksimumlar (Local Curvature Maximum - LCM)
yontemiyle, kontrol noktalari ise En Kii¢iik Karesel Hata metodu (least square method)
ile hesaplanmistir. Sonug olarak, benzer karakterler 6rnek karakterler veri setinden
yararlanilarak belirlenmistir.

Valenzula ve Pasadas(2010) yapmis olduklar1 caligmada kiibik spline
yaklastirmada diiglim yerlestirme problemi i¢in benzetimli tavlama yOntemini
kullanmiglardir. Veri noktalarinin ayrik egrilikleri, algak gegiren (low pass) filtreler ile
yumusatilmistir. Genis bir veri kiimesinden iyi bir B-spline egri modeli elde edebilmek
icin diiglimler degiskenler olarak alinmis ve bu diigiimlerin yerlestirilmesiyapay
bagisiklik sistemi metodolojisinden ilham alinarak optimize edilmistir.

Galvez ve Iglesias(2011) uygun diigim konumlarint otomatik olarak
hesaplayabilmek ic¢in literatiirdeki en onemli metaheuristik yaklasimlardan biri olan
pargacik siirii optimizasyon algoritmasin1 uygulamislardir. Pargacik siirii optimizasyon
metodunun algoritmanin performansini etkileyecek bazi parametrelere sahip oldugu
ifade edilmis ve bu parametrelerin teorik sonuglar ve deneysel gézlemler sonucunda
belirlendigi  vurgulanmistir. Elde edilen sonuglara goére bu parametreler
Ozellestirilmistir.

Yuan ve ark.(2013b) Lasso yontemi ile B-spline egri uydurma ic¢in adaptif
diigim yerlestirme konusuna deginmiglerdir. Bu metodun kritik disilincesi farkli
seviyelerde egrilige sahip B-spline bazlar1 iceren bir kiime olusturmaktir. Bazlarin alt
kiimesi gozlemlenen veriye bagl olarak Lasso metodu vasitasiyla se¢ilmistir. Diigim
vektorleri baz fonksiyonlarinin alt kiimesine bagli olarak tanimlanmustir.

Valenzula ve ark.(2013) B-spline yumusatma ile yaklagtirma icin gelismis
kiimeleme algoritmasi kullanarak otomatik diiglim ayarlama iizerine ¢alismiglardir. Bu
yaklagima gore; yumusatma yaklastirma metodolojisine bagh olarak iyi bir yaklastirma
elde edebilmek igin bazi &nemli noktalar vardir. Ozellikle diigiimleri ¢ikt1
fonksiyonunun ¢ok daha uygun oldugu alanlara yerlestirmek onemlidir. Yapilan bu
calismada, yaklagtirmanin davranisini belirleyen esik degeri parametresi tanimlamaya
ihtiya¢ duyulmadan diigiimler yerlestirilmistir.

Galvez ve Iglesias(2013a) metaheuristik ve dogal olaylardan ilham alinarak
gerceklestirilen bir yontem olan Ates Bocegi Algoritmasi kullanarak B-spline egri

uydurma {izerine c¢alismiglardir. Yapilan calismada bu algoritmanin en belirgin



Ozelliklerinden biri olan arama mekanizmasi 6zelligi vurgulanmistir. Yapilan bir diger
calismada (2013b) {iiretim endiistrisinde egri uydurma igin genetik algoritmalar ve
pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi kullanilarak hibrid bir yontem gelistirilmistir.
Algoritmanin ¢alismasini test etmek iginbeyzbol topu iizerinde bulunan dikislerin
olusturdugu egri modeli kullanilmistir.

Talebitooti ve ark. (2015) yapmus olduklar1 calismada silindirik tankin sekil
tasarimi optimizasyonu i¢in c¢ok amach genetik algoritmalar ile bir calisma
sunmuglardir. Optimum sayida nokta kullanilarak silindirik tankin sekil tasarimi
yapilmaya ¢aligilmistir. Bununla birlikte uygun bir tasarim icin genetik algoritmalarda
kullanilan ¢aprazlama, mutasyon orani ve birey sayisi gibi parametrelerin degerlerinin
ne olmas1 gerektigi lizerinde ¢aligmalar yapilmis ve sonuclar vurgulanmastir.

Galvez ve ark. (2015) B-spline egri uydurmada optimal bagimsiz diigiimlerin
secimi i¢in elitist klonal se¢gme algoritmasi kullanmiglardir. B-spline egrilerde diigiim
ayarlama (adjustment) problemini ¢ozmek i¢in yapay bagisiklik sistemi paradigmasi
tizerinde durulmustur. Bu calismada calisma zamani ve parametrelerin ayarlanmasi
metodun temel kisitlamasi olarak belirtilmis fakat metasezgisel tekniklerde parametre
ayarlamanin problem bazli bir konu oldugu ve bu problemin kacinilmaz oldugu
vurgulanmustir.

Schmitt ve Neuner(2015) B-spline egrilerde diigiim hesab1 lizerine yapmis
olduklar1 ¢aligmada diiglimlerin yerleri gibi diigiim sayisinin hesaplanmasina izin veren
bir yaklagim sunmuslardir. Her bir mevcut araliktaki hata karelerinin kiimiilatif
toplamina bakilarak belli bir lokasyona diigiim eklenmesine karar verilmektedir.
Diglimiin  eklenecegi lokasyon Gauf-Markov modeli kullanilarak optimize
edilmektedir.Onerilen yaklasgimin basarisi lineer ve lineer olmayan yaklagimlarla
karsilastirilarak gosterilmistir.

Optimal sayidaki B-spline kontrol noktalarmin secilmesi i¢in Harmening ve
Neuner(2016b) AIC ve BIC degerini kullanmislardir. Buna ek olarak istatiksel 6grenme
teorisinin (statistical learning theory) yapisal risk minimizasyonu (structural risk
minimization) temel alinarak bir metot gelistirilmistir. Bu ¢calisma B-spline yiizeylerinin
optimum  kontrol noktalarinin  se¢imi ile ilgili diger bir calismayla
tamamlanmistir(Harmening ve Neuner, 2016a).

Son olarak Nenov(2016)B-spline egri ve ylizeylerinin matamatiksel olarak

temsil edilebilecegini savunmustur. Yapilan ¢alismada tek diize diiglimler kullanilarak



egri ve ylizeyler uygun en kiigiik karesel hata kullanilarak ikinci dereceden operatorlerin
minimumu olarak tanimlanabilmistir.

B-spline egriler ile ilgili yapilan calismalarin yani siraB-spline yiizeyler ile
ilgilison yillarda yapilan bazi ¢alismalar da literatiirde mevcuttur(Yamaura ve ark.,
2015; Yang ve Wang, 2015; Norouzzadeh Ravari ve D. Taghirad, 2016; Peng ve ark.,
2016; Yan ve ark., 2016).Yapilan bir calismada {i¢ boyutlu bir uzayda dagitik noktalar
kiimesi kullanilarak yumusak (smooth)yiizeyler insa edilmistir(Gregorski ve ark., 2000).
Ayni c¢aligma pargacik siirii optimizasyonu kullanilarak NURBS yiizeyler ig¢in
gergeklestirilmistir(Galvez ve Iglesias, 2012). Kullanilan metot sayesinde herhangi bir
ylizey pargasinda alakali biitiin ylizey bilgilerinin (veri noktalarinin parametrik
degerleri, diigiim vektorleri, kontrol noktalar1 ve agirliklar1) alinmasi saglanmistir.
Galvez ve ark. (2012) polinomal B-spline yiizey insasi i¢in genetik algoritma tabanli
iteratif iki adimli bir metot sunmuslardir. Veri noktalarinin parametrik degerlerinin
belirlenmesi ve ylizey diigliim vektorlerinin hesaplanmasiyla genetik algoritmalar iki
adimda uygulanmistir.

Tez c¢aligmasinda kullanilan ASDyoOnteminin benzer bir kullanimi literatiirde
yoktur. Yine de ASD yonteminin farkli problemlerin ¢oziimiinde kullanildigi
goriilmektedir.Literatiirde ASD ilk olarak (Shah-Hosseini, 2007) tarafindan gezgin
satict probleminin ¢dziimiinde kullanilmistir. Bu ¢aligmalarda su damlaciklarinin bazi
ozellikleri optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in adapte edilmistir. Algoritmanin
optimal sonuca hizli yakinsadigi ve tatmin edici sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Ayrica bu calisma ile ilk olarak miihendislik problemlerinde su damlaciklarinin
kullanilmasi fikrinin temeli atilmistir.

Daha sonraki yillarda bu yontem farkli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmaya baslanmistir. Shah-Hosseini (2009) ASD algoritmasi ve bu algoritmanin
versiyonlarint gezgin satic1 problemi, ¢ok boyutlu sirt ¢antasi problemi ve otomatik
coklu seviye esikleme icin Ozellestirmistir. Ayrica ASD yontemi paralel islemci
cizgeleme(Mokhtari, 2015), tek ve ¢ok amacl optimizasyon (Niu ve ark., 2013; Ong ve
ark., 2013; Singh ve Saini, 2014; Moncayo—Martinez ve Mastrocinque, 2016), ayrik ve
siirekli optimizasyon (Shah-Hosseini, 2008; Shah-Hosseini, 2012b)gibi problemlerin
¢Oziimiinde kullanilmustir.

Benzetimli tavlama, genetik algoritmalar, tabu arama ve karinca koloni gibi
sezgisel algoritmalar ara¢ yonlendirme problemi i¢in sik¢a kullanilmaktadir. Kamkar ve

ark. (2010) ara¢ yoOnlendirme problemi i¢in Onerilen yontemi kullanmislardir. Bu



calismada elde edilen sonuglar diger metasezgisel yontemlerle karsilagtirilmis, ASD’nin
optimum ¢oziime hizli yakinsadigi ve tatmin edici sonuglar verdigi vurgulanmustir.

Shah-Hosseini (2013)’nin yapmis oldugu caligmada, veri kiimeleme icin
kullanilan K-means algoritmas1 onerilen ydntemle gelistirilmistir. Iteratif tabanli bir
algoritma olan K-means yakinsamada hizli olmasina ragmen baslangi¢ kosullarina bagl
olup lokal optimumlara yakalanma olasiligi fazladir. Bu calisma ile baslangic
kosullarina bagimlilik kaldirilmis olup veri kiimelerinin gruplandirilmas: konusunda
basarili sonuglar elde edilmistir.

Niu ve ark.(2013) tarafindan yapilan ¢alismada gesitli uygulama alanlari bulunan
cok amacl isyeri planmasi i¢in akilli su damlaciklar1 yaklagimi probleme uygun olarak
ozellestirilmistir. Yapilan ¢alismada ayn1 zamanda akilli su damlaciklar ile benzetimli
tavlama yontemleri karsilastirilmistir. Problemde yer alan o6nemli 6zelliklerin
belirlenmesinde Onerilen yaklagimin tatmin edici sonuglar verdigi vurgulanmustir.

Thilagavathi ve Thanamani(2014) yapmis olduklar1 yiiksek performansl bilgi
islem ortami planlama ile hibrid bir yontem sunmuslardir. Ates bocegi algoritmasi ile
birlestirilen ASD ile yapilan ¢alismada elde edilen sonuglara gore yaklagimin basarili
oldugu ve daha az iterasyonla daha iyi sonuglar elde edildigi gosterilmistir.

Graf teorisinde kullanilan bir kavram olan ve planlama, zaman cizelgeleme,
tedarik zinciri, lojistik optimizasyonu gibi bir¢ok problemin ¢éziimiinde kullanilan graf
boyama islemi Dadaneh ve ark.(2015) nin yapmis oldugu calismada akilli su
damlaciklar1 uygulanarak gerceklestirilmistir. Yapilan ¢aligmada algoritmanin sonuglari
rastgele bir graf ve belli sayida benchmark fonksiyonu {izerinde test edilmistir. Ayrica
algoritma pargacik siirii optimizasyonu, karinca koloni optimizasyonu gibi bilinen
algoritmalarla karsilastirilmistir. Deneysel sonuglarda algoritmanin graf boyama igin
etkili oldugu, iyi sonuglar verdigi ve diger yontemlerle yarigabilecegi vurgulanmistir.

Ayrica Teymourian ve ark(2016)yetkilendirilmis ara¢ yonlendirme problemi i¢in
tyilestirilmis akilli su damlaciklar1 ile guguk kusu arama algoritmasini birlestirerek bir
¢Oziim sunmuslardir. Ara¢ yonlendirme problemini optimize etmek icin kullanilan bu
algoritmalar yeni Ozelliklerin ortaya c¢ikarilmasinda etkili sonuclar vermistir.
Algoritmalarin iyilestirilmesinin amaci ise arama siirecinin ¢esitlendirmesi ve
yogunlastirilmas: arasindaki dengeyi kontrol etmektir. Bu iki algoritmalara ek olarak
kullanilan lokal arama ve optimizasyon yoOntemleriyle ara¢ yOnlendirme problemine
¢ozlim aranmustir. Kullanilan bazi benchmark fonksiyonlar1 ile ydntemin basarisi

gosterilmis ve Onerilen yontemle benzer problemlerin ¢oziilebilecegi vurgulanmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda, iki ana baslik altinda su 6geler yer almaktadir. a)Bilgisayar
destekli tasarim ve iretim alaninda parametrik egrilere siirii temelli optimizasyon
algoritmalarinin uygulanabilirligini arastirmak ve b) Diiglim se¢imi yapilarak alternatif
parametrik egriler iretmek. Devam eden alt basliklarda parametrik egriler olan Bezier
ve B-splineegrilerinin detaylar1 verilmistir. Sonrasinda ise siirii temelli optimizasyon
algoritmalarimin kisa bir incelemesi ile birlikte Onerilen yontem ile ilgili kapsamli

bilgiler sunulmustur.

3.1. Parametrik Egriler

Verilen x vey, tdegerlerinin laraliginda x = f(t),y = g(t) seklinde
tanimlanan fonksiyonlar ise, bu denklemde tanimlanmis olan (f(t),g(t)) siral
ikililerin kiimesine parametrik egri denmektedir.Bununla birlikte bir egriyi biitiin olarak
ifade etmek yerine belli kontrol noktalar1 boyunca pargalara ayirarak ifade etmek
egrinin matematiksel olarak gosterimini kolaylastirmaktadir. Spline fonksiyonu; parcali
tanimlanan,siirekli ~ ve  biitin ~ derecelerde  tiirevlenebilir ~ bir  polinom
fonksiyonudur.Bezier ve B-spline egrileri parametrik egri bicimleri olup kontrol
noktalar1 esas alinarak olusturulur. Kullanilan kontrol noktalar1 ve temel fonksiyonlari

ile egri elde edilebilmektedir.

3.1.1. Bezier Egriler

Bezier egriler ilk defa 1959 yilinda Paul de Casteljau tarafindan ileri
stiriilmiistiir. 1970’11 yillarda Renault’taki Fransiz miihendis Pierre Bezier (1974)
tarafindan otomobillerin tasariminda kullanilmasiyla birlikte popiilerligi artmigtir.

Bezier egrilerinin sahip oldugu 6zellikler sayesinde egri tasariminda kullanigh ve
uygun oldugu goriilmektedir. Ayrica bu egrilerin programlanmasinin kolay olmasi
sayesinde bir¢ok alanda biiyiik oranda kullanilmaktadir. Bu calisma alanlarina basta
bilgisayar grafikleri olmak iizere endiistriyel ve bilgisayar destekli tasarim, 3D
modelleme ve vektor temelli ¢izim 6rnek verilebilir.

Pierre Bezier, n + 1 adet p; kontrol noktasi tarafindan kontrol edilen P(u)

egrisini matematiksel olarak asagidaki gibi tanimlamaktadir(Ulker, 2007):
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P =) piBia(w G

Yukaridaki denklemde verilen B;,,(u) fonksiyonuna gegisme fonksiyonu denir.
En basit haliyle 3. dereceden Bezier egriler dort tane nokta (Pg, P4, Py, P3) ile
tanimlanmaktadir: iki u¢ nokta (P, P3) ve iki kontrol noktasi (P4, P;). Bu kontrol
noktalar1 egrinin seklini tanimlarlar. Sekil 3.1 ‘e bakildiginda; egri Py da baslar, P, e

dogru gider ve P, istikametine giderek uc nokta olan P3 e ulasir.
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Sekil 3.1.Kiibik Bezier egri
Sekil 3.1°de goriildigl gibi egri P4 ve P, lizerinden gegmez. Kiibik Bezier olup

denklemi asagidaki gibi acilmaktadir;

n
P(t) = Z PiBY(t) = (1 —t)3Py +3t(1 — t)2P; + 3t2(1 — )P, + t3P3

- (3.2)

Bu denklemde P (xy, ¥x) vektorleri egrinin kontrol noktalart olarak adlandirilir.

Bezier gecisme fonksiyonlarinin genel gdsterimi ise asagida verilmistir:

B;,(t) = C(n,Dt'(1 —t)"! (3.3)
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Bezier denklemleri t degiskenine bagl parametrik degiskenler olup x ve y ye
gore simetriktir. Ayrica [0,1] araliginda degisen tparametresi istenilen dogruluga bagl
olarak P, — Psdilimini pargalara boler. t = 0 i¢in P(0) = P, ve P(1) = P; tiir. Bezier
egrisi baslangicta P, — P;dogru dilimine bitiste de P, — P;dogru dilimine tegettir.
Bezier denklemlerine ait gegisme fonksiyonlari Bernstein polinomlart olarak da
adlandirilir. Gegisme fonksiyonunun deger iiretiminde kullanilan C(n,i) binom

katsayilaridir ve matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir:

n! 34
C ) ) = T N

() i'!(n—1i)!
Buna gore n + ladet kontrol noktasina sahip n. dereceden Bezier egrilerinin

denklemi daha agik bir sekilde asagidaki gibi yazilabilir:

_\" n! (4 _ . \n—i (3.5)
P = zi=0p"i! m—pd-w

3.1.2. B-Spline Egriler

B-spline egriler kontrol noktalar1 ad1 verilen kdse noktalar: ile tanimlanmaktadir.
Bu noktalar kullanilarak elde edilen egriler kontrol noktalarindan ge¢cmemekte ve egri
bu noktalarin konumlarina gore sekillenmektedir.

B-spline egrileri Bezier egrilerinin gelistirilmesi sonucu ortaya ¢ikmistir.Bezier
egrileri Ozellikle endiistride bircok ayrintili modelleme probleminin iistesinden
gelebilmesine ragmen bazi kisitlama ve dezavantajlara sahiptir. B-spline egrileri bu tiir
dezavantajlarin istesinden gelebilmek i¢in yerel etki alanlarina sahip gecisme
fonksiyonlar1 kullanir. Kullanilan bu gecisme fonksiyonlar1 kendilerine ait kisimlar
disinda sifira esittir. Bundan dolay1 egrinin sekli kendisine komsu olan birka¢ kontrol
noktasina baglidir.Her bir kontrol noktasi i¢in farklt bir gecisme fonksiyonu
tanimlanmakta ve egride yapilmasi istenen degisiklikler egriyi lokal olarak
etkilemektedir. B-spline egrilerinin bir diger avantaji ise bu egrilerin derecesi ile kontrol
noktalarinin sayisinin birbirinden bagimsiz olmasidir. Ciinkii B-spline egrinin derecesi
Bezier egrilerinde oldugu gibi kontrol noktasi sayisina bagli degildir. B-spline egrilerde

egrinin derecesi en fazla kontrol noktasi sayisi kadar olmaktadir. Biitiin bu
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avantajlarina karsin B-spline egrilerinin bir zorlugu programlanmasinin Bezier
egrilerine gore biraz daha zor olmasidir(Ulker, 2007).

B-spline egrilerinin matematiksel gosterimi Bezier’e benzer olup asagidaki
gibidir:

Pa =) Pl @ (0

Gecisme fonksiyonlarinin farkli olmasi1 Bezier ve B-spline egrileri arasinda bazi
farkliliklart dogurur. Oncelikle u parametresinin alacagi degerler [0,1]araliginda
olmayabilir. Diger 6nemli bir fark ise N; ; ge¢isme fonksiyonlarinin derecesinin kontrol
noktalarinin sayisina bagli olmamasidir. Cox-deBoor 6zyinelemeli fonksiyonlar1 B-
spline egrilerinin temelini olusturur ve B-spline egrilerinin gegisme fonksiyonlar1 (3.7)
ve (3.8) denklemlerinde verilmis olan Cox-deBoor fonksiyonlar1 kullanilarak
hesaplanir.Her bir kontrol noktasi i¢in tanimlanan k.mertebedeni. normallestirilmis B-

spline temel fonksiyonunun ifadesi agagida verilmistir:

(L, g <u<ty, 3.7)
Nia (W) = {0, aksi taktirde

u—t; t; kK u
Nije (W) = ————Njjooq (W) + ———
livk—1— L Livk — tiv1

Niyq-1(u) (3-8)

Niimerik hesaplama agisindan, yukaridaki matematiksel ifadede 0/0 = 0 kabulii
yapilmaktadir. Burada N; ymertebesik olan i. temel fonksiyonu, u egrinin parametresini
ve t; diigiim vektoriiniin elemanlarini temsil etmektedir.

Diigiim vektorii B-spline egrinin formunu etkileyen 6énemli parametrelerden bir
tanesidir. B-spline egrisinin {iniform, non- {iniform veya acik, kapali bir egri olup
olmadigr diiglim vektorii ile belirlenmektedir. B-spline egrileri genel olarak 3’e
ayrilmaktadir. Bunlar;

1. Acik Uniform B-spline egriler
2. Agik Non-Uniform B-spline egriler
3. Acik/Kapali Periyodik B-spline egriler

Diigiim vektoriiniin elemanlarinin esit aralikli olup olmamasina bagli olarak B-

spline egrisinin iiniform veya non-iiniform bir egri olup olmadigina karar
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verilmektedir.Bununla birlikte periyodik diigiim vektorleri kullanilarak, kapali B-spline
egrileri olusturulabilir.

Uniform bir diigiim vektorii esit aralikla artan parametre degerlerine
sahiptir.Vektoriin elemanlar1 0’dan baslar ve maksimum degere kadar esit aralikli olarak
artar. Normallestirilmis parametre araligi kullanildiginda ise degerler O ile 1 arasinda
degisecektir.  Yapilan  ¢alismada  non-liniform  acik  B-spline  egrileri
kullanilmistir. Diglim vektoriiniin ilk ve son elemanlar1 egrinin mertebesi kadar tekrar
edilerek B-spline egrisinin ilk ve son kontrol noktalarindan ge¢mesi saglanmistir.
Periyodik diigiim vektoriiniin elemanlart ise 0 ile maksimum degere kadar degisecek
olup elemanlar arasindaki fark esittir ve tekrar eden diigiim vektorii parametresi yoktur.

Yukaridaki  formiilasyona gore;k. dereceden bir temel fonksiyonu
hesaplayabilmek icin k’dan diisiik biitiin derecede tiim temel fonksiyonlarin
hesaplanmasi1 gerekmektedir. Sekil 3.2 B-spline temel fonksiyonlarinin birbiri ile olan

iligkisini gostermektedir.

Nik1 Nis1k1

Nig2 Nis1k2 Niszge

Nii Nicis Niaai Nigp | s > | Nisers

Sekil 3.2.N; ;, temel fonksiyonunun hesaplanmasi i¢in gerekli olan temel fonksiyonlar

B-spline egrilerde egriyi tanimlayan {i¢ tane temel parametre bulunmaktadir. Bu
parametreler kontrol noktalar1 (p,), egri derecesi d ve diigiim vektoriidiir. Burada
onemli bir nokta ise diigiim vektoriiniin egrinin duyarliligini agiklamasidir. Bu
parametreler farkli sekillerde degistirildiginde cesitli sekillerde B-spline egrileri elde
edilebilir(Ulker, 2007). Asagidaki sekilde kontrol noktalarmin yerleri degistirilerek elde

edilen egrilere drnekler sunulmustur.
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Sekil 3.3.Farkli kontrol noktalarinin egrinin sekline etkisi

d dereceli bir Bezier egrisi tam olarak d + 1 tane kontrol noktasina sahipken, d
dereceli bir B-spline egrisi yeterli derecede belirtilmis sayida diigtimleri saglayan
herhangi bir sayida kontrol noktasina sahip olabilir. Bu yilizden karmasik egri sekillerini
tanimlamak i¢in B-spline kullanmak daha avantajli olacaktir. Bu sayede egrinin
derecesini artirmadan sadece kontrol noktalarinin sayisi artirilarak egriler elde edilebilir.

Bununla birlikte B-spline egrinin genellemesi olan “tek diize olmayan rasyonel

B-spline (Non-uniform Rational B-spline - NURBs)” olarak bilinen diger bir egri tiirii
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de bulunmaktadir. NURBs egrisinin tanimlanmasi ¢ok sayidaki kontrol degiskenine
bagli oldugundan oldukca esnek ve giicliidiir.

NURBs egri, p; ile temsil edilen n + 1 tane kontrol noktasi ve bu kontrol
noktalarina yerlestirilmis w; agirlhiklar1 ile bir parcali rasyonel polinom gegigsme
fonksiyonlar1 kiimesinin rasyonel kombinasyonu olarak tanimlanmaktadir.

NURBs egrilerin matematiksel denklemi (3.9)’da verilmistir. Bu denklem
NURBs egri elde edilmesinde kullanilan bir denklem olup yiizey modellenmek

istendiginde u parametresine ek olarak v parametresi eklenmelidir.

YicoPiWiN; i (u) (3.9
Xico Wi Nix(w)

c(u) =

Burada u parametrik degisken, p(u) terimi u parametresinde NURBs egri
lizerinde bir noktay1 temsil eder ve N; , (u) ise B-spline ge¢isme fonksiyonudur.

NURBssahip oldugu agirlik degerleri ile kendilerinin yerel seklini etkileyen
ekstra serbestlik derecelerine sahiptir. Eger gelen agirlik degeri artirilirsa kontrol
noktasina dogru cekilir, eger agirlik azaltilirsa kontrol noktasindan uzaga itilir. Bununla
birlikte eger agirlik degeri sifir ise gelen rasyonel gecisme fonksiyonu da sifirdir ve

onun kontrol noktas1t NURBs seklini higbir sekilde etkilemez.

3.2. B-Spline Egrilerde Diigiim Tahmini

B-spline uydurma ¢6ziim yaklasimini daha iyi anlayabilmek icin; elealinan ve
izlenen islem adimlarina deginilmesi, probleme tez caligmasi ile getirilen alternatif
¢Oziim yaklagiminin anlasilmasi baglaminda faydali olacaktir.

Genel olarak izlenilen yontem, eldeki noktalar {izerine uygulanan matematiksel
islemlerin kullanildig1 ters mithendislik yontemleri ile diigiim noktalar1 verilerinin elde
edilmesine dayanmaktadir. Problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan B-Spline egrisi diigliim
tahmini islem adimlar1 asagida siralanmaktadir(Ulker, 2007):

1. Baslangigta disaridan verilmis olan bir nokta bulutunun(F;,i =
0, ..., M_u)var oldugu kabul edilir. Bu nokta bulutu i¢in bazi noktalar
(Q;,i=0,...m ve m< M_u) digiim olarak secilir. Iteratif tabanli
metotlar kullanilacagi i¢in orijinal veri kiimesi olanF korunmalidir. Bu

ylizden F dizisi Q dizisine aktarilarak nokta islemleri bu dizi iizerinde
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gerceklestirilir. Burada M _u egri uydurulacak nokta adedi olup algoritma
adimlarinda M_u adet noktadan bazilar1 segilerek boyutu m + 1 olan ve
elemanlar1 Q(0),Q(1),...,Q(m) den olusan Q dizisi belirlenir. Aslinda
Q dizisi F dizisinin bir alt kiimesidir.

2. Ikinci asamada m + 1 elemanl Centripetal diigiim vektdrii hesaplanir.

Bu hesaplama asagida verilen denklemlere gore yapilmaktadir:

TW=0 =1 (3.10)

. — 0. 3.11

171 — u1—1 + — |Ql Ql—ll ( )
T=0+/1Qj — Qj-1l

Qi — Qi1| = v (xi — xi—1)% + (Vi — ¥i-1)? (3.12)

Yukaridaki denklemlerde yer alan u her bir Centripetal digliimi
gostermekte olup yapilan hesaplamalar sonunda Centripetal diiglimler vektor
seklinde elde edilmis olur.

Bu tez calismasinda; vektordeki diiglimlerin belirlenmesinde Centripetal
metot kullanilmigtir fakat bu metot haricinde uniform metot ve kiris uzunlugu
metotlar1 literatiirde kabul gormiis diger Onemli diiglim parametrizasyonu
metotlaridir.

3. Bir sonraki asamada elde edilen Centripetal diiglimler kullanilarak
tahmini B-spline diigiimleri olusturulur. Denklemde d egrinin derecesini
gostermekte olup ilk d +1 ve son d + 1 adet dizi eleman1 degerleri
sabit alinmistir ve sirasiyla 0 ve 1 ‘dir. Bu sayede olusturulacak egrinin
ilk ve son kontrol noktalarindan geg¢mesi saglanmaktadir. Ara dizi

elemanlarinin hesaplanmasi i¢in kullanilan denklem su sekildedir:

U=100,..0uzs1 - uUn 11, ..,1] (3.13)
1 Jjta-1 (3.14)
uj+d=E Z u, j=1..m-—d
i=j

Yukaridaki denklemde @, Centripetal diigtimler olup u; ise tahmini B-

spline diigtimleridir.
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4. Matris islemleri kullanilarak kontrol noktalar1 (P) hesaplanmalidir.
Kontrol noktalar1 B-spline egri formiilii olan Q = PxR denklemi
kullanilarak elde edilir. Bu esitlikte P matrisini elde etmek i¢in 6ncelikle
harmanlama fonksiyonlar1 kullanilarak R matrisi elde edilmelidir. Burada
R matrisi n degerlerine gore iiretildikten sonra PxR ifadesi lizerinde P
matrisini yalniz birakacak sekilde gerekli matris islemleri gergeklestirilir.
Bu baglamda P = QxR™! denklemi kullanilarak kontrol noktalar1 elde
edilebilir.

5. P Kontrol Noktalar1 matrisinin elde edilmesiyle birlikte, artik tahmin

edilen B-spline egrisi ¢izilebilir:

n (3.15)
S@) = ) PilNya (W)
i=0

6. B-Spline egrisinin tahmin edilmesinin ardindan tahmin edilen egrinin
dogrulugunun degerlendirilmesi gerekmektedir. Disaridan verilen nokta
bulutu ile birlikte tahmin edilen egri noktalarindan yararlanilarak hata
degeri hesaplanabilir. Oklitsel hatalar toplami olarak bilinen bu yaklasim

asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

(3.16)

Bu hesaplama sonunda elde edilen hata degeri sifir(0) degerine ne
kadar yakinsa noktalar o kadar iyi secilmis ve egri iyi tahmin edilmis
demektir. Sonug olarak ilgili durdurma kriterlerinin ( belli bir iterasyon
say1si, belli bir hata degeri yada algoritma ile ilgili bir kriter) se¢imine

bagli olarak 1-6 iglem adimlar takip edilmelidir.
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3.3.  Sezgisel ve Metasezgisel Algoritmalar

Yapay zekdda kullamlan sezgisel kavrami Ingilizce “heuristic” kelimesinin
Tiirkge karsiligi olarak kullanilmaktadir. Sezgisellik kelimesi gercekligi herhangi bir
deneye veya hesaplamaya baglhh kalmadan dolaysiz olarak icten kavrayabilme,
tantyabilme yetisidir diyebiliriz(2015). Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayinda optimum
¢cOziime yakinsamasi ispat edilemeyen algoritmalardir. Bagka bir ifadeyle, bu
algoritmalar ilgili problemin sonucunun dogrulugunun kanitlanabilir olup olmadigini
Oonemsemez fakat iyiye yakin c¢oziimler elde etmeye calisir. Bu tiir algoritmalar
yakinsama ozelligine sahiptir ve kesin ¢oziimiin yakininda bir ¢6ziimii garantilerler.
Karmasik bir problemi daha basit hale getirerek tatmin edici sonuglar vermeyi amaglar.
Bu tiir sezgisel algoritmalara A" algoritmasi, benzetimli tavlama, parcacik siirii
optimizasyonu, karinca koloni optimizasyonu ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi drnek
verilebilir.

Sezgisel algoritmalar genellikle ¢oziimii matematiksel olarak kolay olmayan
problemler i¢in tercih edilmektedir. Ele alinan bir problemin karmasikligi, o problemin
zorluk derecesi hakkinda bilgi vermektedir. Buradan hareketle, bir probleme sezgisel
algoritma yaklasimi uygulayabilmek i¢in bu problemin ¢6ziilmesi kolay olmayan
problemler smifinda yer almasi gerekmektedir. Sezgisel algoritmalar ile kaliteli bir
¢oziime kabul edilebilir bir zamanda ulasilabilmektedir ancak optimum ¢oziime
ulagsmak garanti edilememektedir.

Metasezgisel (list sezgisel) algoritmalar ise sezgisel algoritmalar {izerinde
calisan bir karar mekanizmasidir. Ornegin bir problemin ¢dziimiinde ii¢ farkli yontem
kullanabilecegimizi farz edelim. Bu yontemlerin hepsinin de kendi i¢inde avantajli olan
sezgisel algoritmalar oldugunu diisiinelim. Bu sezgisel yontemlerden hangilerinin
secileceginin se¢ilmesine metasezgisel algoritma ismi verilir.

Anlagsilirlik yoniinden sezgisel algoritmalarin karar verici agisindan ¢ok daha
basit olabilmesinden ve optimizasyon problemlerinin kesin ¢éziimii bulma isleminin
tanimlanamadig1 bir yapiya sahip olmasindan dolay1 sezgisel algoritmalara ihtiyac
duyulmaktadir(Karaboga ve Gorkemli, 2011). Bununla birlikte kesin ¢oziimii bulma

isleminin bir pargasi olarak kullanilabilmesi bir diger ihtiya¢ duyulma sebebidir.



20

3.4. Siirii Zekas1 Optimizasyon Algoritmalar:

Optimizasyon, belli kosullar altindaki bir problemin ¢6ziimii i¢in alternatifler
arasindan en iyisini segme islemidir. Bu baglamda sezgisel algoritmalar, biiyiik boyutlu
optimizasyon problemleri i¢in kabul edilebilir siire igerisinde optimum yada optimuma
yakin ¢oziimler sunabilen algoritmalardir. Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 biyolojik
tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli ya da sosyal tabanli olabilmektedir.

Ozellikle son yillarda, canli gruplarmin incelenmesiyle siirii zekas1 kavranmi &n
plana ¢ikmaya baglamistir. Siirii zekas1 tabanli optimizasyon algoritmalar1 kus, balik,
ar1, kedi,ates bocegi, karinca gibi canli siiriilerinin hareketlerinin incelenmesiyle ortaya
cikmustir.

Siirti, birbiriyle etkilesim ic¢inde olan daginik yapili bireyler yigin1 anlaminda
kullanilmaktadir. Bu yiginda bulunan bireyler insan, karinca, ari, kedi, su damlacigi
veya kurt olarak temsil edilebilir. Siirlide bulunan N adet temsilci belli bir amaca
yonelik davranisi gerceklestirmek ve hedefe ulasmak icin birlikte calismaktadirlar.
Temsilciler arasinda sik tekrarlanan davranislardan “kollektif zeka” olusmaktadir.
Temsilciler faaliyetlerini idare etmek icin basit bireysel kurallar kullanmakta ve grubun
kalan kismiyla etkilesim yolu ile siirii amaglarina ulagsmaktadir. Burada aslinda grup
faaliyetlerinin toplamindan bir ¢esit kendini 6rgiitleme dogmaktadir.

Literatlirde, farkli problemlerin ¢oziimiinde siklikla kullanilan siirii temelli
optimizasyon algoritmalar1 su sekilde siralanabilir: ates bocegi siirii optimizasyon
algoritmasi, karinca koloni optimizasyon algoritmasi, pargacik siirlii optimizasyonu ve

yapay ar1 koloni algoritmasi.

3.5. Akillh Su Damlaciklar1 Algoritmasi

3.5.1. Dogal Su Damlaciklar

Dogal su damlaciklar1 dogada denizlerde, gollerde ve akarsularda bulunur. Bu su
damlaciklar1 belirtilen final noktasina gore ¢evresini degistirerek en yakin optimal yada
en iyi optimal yolu bulmaya calisir. Hicbir engel ve bariyerin olmadig: diisiiniildiigiinde
su damlacigi diiz bir sekilde ideal en kisa yolu bularak final noktasina ulagir. Bu hareket
esnasinda cevresu damlaci@inin takip ettigi yolu etkileyen en Onemli faktorlerden

biridir. Gergek diinyada engel ve bariyerler olacagindan gercek yol ideal yoldan farkl
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olacaktir. Akilli su damlaciklar1 daha iyi bir yol elde etmek ve ideal yola yaklagsmak i¢in
gercek yolu degistirmeye calisir(Shah-Hosseini, 2007).

Su damlaciginin iki temel 6zelligi; tasidigr toprak miktar1 ve bir noktadan diger
noktaya belli bir miktar toprak tasimasini saglayan hizidir. Akarsu iizerinde toprak,
yolun hizli parcalarindan yavas pargalarina dogru taginir. Hizli pargalar aslinda topragin
fazla aginmis oldugu derin yollardir.Su damlacigi bir noktadan bagka bir noktaya
giderken;

e Akarsu yatagindaki topragin bir kismi su damlaciklar1 tarafindan
toplandigindan bu gecis sirasinda su damlaciginin hiz1 yollardaki toprak
miktarina bagl olarak az ya da ¢ok artar.

e Su damlaciginin tagidigitoprak miktari artar.

e Iki nokta arasindaki toprak miktar1 yani akarsu yatagindaki toprak
miktar1 azalir.Aslinda burada su yatagindaki topragin bir kismi su
damlacigina aktarilmis olur.

Sekil 3.4 ‘te verildigi gibi akarsu iizerinde bir noktadan bir baska noktaya

hareket eden bir su damlacig1 diisiinelim.

T—
Q
u

Sekil 3.4. Su damlaciginin yatak iizerinde hareket ederken tasidig: toprak mikarinin artmasi ve yataktaki

toprak miktariin azalmasi(Shah-Hosseini, 2008)

Su damlacig1 akarsu iizerinde hareket ederken su yatagindan belli bir miktarda
toprak tasiyacagindan sahip oldugu toprak miktar: artar ve su yatagindaki toprak miktari
ayni oranda azalir. Ayrica su damlaciginin sahip oldugu hiz degeri akarsu iizerinde
bulunan su yataklarindaki topragin tasinmasinda rol oynayan diger Onemli bir
parametredir. Ayni noktadanayni toprak miktarina sahip su damlaciklarinin sahip

oldugu hiz degerine bagl olarak son durumda hiz degeri biiyiik olan su damlaciginin
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daha fazla toprak tasidigi Sekil 3.5’te gosterilmistir. Sekildeki oklar hizi temsil etmekte
olup biiyiik oka sahip su damlaciginin hizinin daha biiyiik oldugu varsayilmistir.
. _.*
| ——
oy

senT
A
PN

SN

Sekil 3.5. Ayn1 yonde hareket eden su damlaciklarinin hizlarina bagl olarak tasidig: toprak
miktarlari(Shah-Hosseini, 2008)

Daha 6nce de belirtildigi gibi su damlaciginin sahip oldugu hiza bagli olarak su
yatagindaki toprak miktar1 az ya da biiylik oranda azalir. Son olarak Sekil 3.6’da
gosterildigi gibi farkli yollar iizerinde ayni1 hiz ve toprak miktara sahip iki farkli su

damlacig1 oldugunu diistinelim.

Sekil 3.6.Farkli yollarda, ayn1 hiz ve toprak miktaria sahip su damlaciklarinin yol sonundaki

durumu(Shah-Hosseini, 2008)

Daha az topraga sahip olan yol su damlaciginin daha fazla toprak tasimasina ve
daha fazla hiz kazanmasina olanak saglar.

Sonug olarak akarsularda bulunan su damlacigiin belli bir hizi olup, belli bir
miktar toprak tasir. Taginan toprak miktari su damlaciginin hizina baghdir. Su damlacigi
belli bir yoldan gectiginde su yatagindan toprak tasinir ve su yatagindaki toprak miktari

azalir. Buradaki en 6nemli noktalardan bir tanesi de su damlaciginin kendisi i¢in en
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kolay yolu se¢cmesidir. ASD algoritmasinda zorluk yol {izerinde bulunan toprak miktari
ile belirlenmektedir.Su damlacig1 farkli yollarla karsilastiginda segcme mekanizmasi
devreye girer ve daha az topraga sahip olan yolu seger. Dolayisiyla bir sonraki
iterasyonda bu yolun su damlaciklar1 tarafindan se¢ilme sansi artar. Bu yol tlizerindeki
se¢im toprak miktar1 ile ters orantili olan olasilik fonksiyonu ile implemente edilir.
Ozetle, kenardaki toprak miktart ne kadar azsa o kenarin segilme olasilifi daha da

artmaktadir.

3.5.2. Akilli Su Damlaciklari

Akillt su damlaciklar1 yontemi; deniz, g6l ve akarsularda bulunan dogal su
damlaciklarinin hareketlerinden ilham alinarak gergeklestirilen siirii temelli evrimsel bir
optimizasyon algoritmasidir.

Akilli su damlaciklari ilk defa Shah-Hosseini(2007) tarafindan ortaya atilmistir.
Yapmis oldugu calismada algoritmanin performansini degerlendirmek icin gezgin satici
problemini akilli su damlaciklari ile ¢ozmeye ¢aligmig ve basarili sonuglar elde etmistir.
Bu c¢alisma aymi zamanda su damlaciklar1 fikrinin miihendislik problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilabileceginin bir baslangicidir.

Yapilan tez ¢alismasinda Onerilen algoritma ayrik optimizasyon problemi igin
sunulmusgtur fakat algoritma ayni zamanda siirekli optimizasyon i¢in de kullanilabilir.

Dogada bulunan su damlaciklarinin davraniglar1 gézlemlenerek gelistirilen akilli
su damlaciklar1 dogal su damlaciklarina biiytlik 6l¢iide benzer 6zelliklere sahiptir. Akilli

su damlaciklar iki temel 6zellige sahiptir:

e Su damlaciginin tasidig1 toprak miktari, soil/™?.

e Sudamlacigmn hizi, vel'"?.

Akillt su damlaciklar1 yonteminde; her bir su damlacigi bir ¢6ziim buluncaya
kadar baglangi¢ pozisyonundan baslayarak diger pozisyonlara taginir. Her bir iterasyon
sonucunda su damlaciklari tarafindan bulunan ¢éztimlerden en iyisi saklanir.

Shah-Hosseini H. tarafindan belirlenmis ASD algoritmasi’nin temel islem

adimlar su sekildedir:

1. Statik parametre degerlerinin atanmasi
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a) Problemin graf formatinda sunumu
b) Statik parametreler i¢in deger atama
2. Dinamik parametre degerlerinin atanmasi
3. Su damlaciklarinin problem grafi tizerinde dagitilmasi
4. Her bir su damlacigi i¢in ziyaret edilen sehir listesinin giincellenmesi
5. Kismi ¢oziimler i¢in a-d adimlariin takip edilmesi
a) [ diglimiinde bulunan su damlacig1 i¢in bir sonraki ziyaret edilecek
(daha once ilgili su damlacig1 tarafindan ziyaret edilmemis)
olanjdiiglimiiniinse¢ilmesi
b) i diigiimiinden j diigiimiine giden her bir su damlacigi i¢in hiz degerinin
giincellenmesi
¢) Topragin hesaplanmasi

d) Topragin giincellenmesi

=)

. Ilgili iterasyonda su damlaciklari tarafindan elde edilen ¢dziimlerden en iyisinin
belirlenmesi
7. Tlgili iterasyondaki en iyi ¢dziim igin, yol iizerinde bulunan kenarlarin toprak
miktarlarinin giincellenmesi
8. Eniyi ¢0zlimiin giincellenmesi
9. iterasyon sayisinin artirilmasi

10. Durma kosulu saglandiginda en iyi ¢6ziimiin dondiiriilmesi

Temel islem adimlarina bagli olarak Akilli Su Damlaciklar1 Algoritmasi’nin akis

diyagrami Sekil 3.7°de verilmistir.
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'
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Alzoritmay: durdur (10 Adum)

Sekil 3.7. Akilli su damlaciklari akis diyagrami
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Akilli su damlaciklar1 ortalama degerler (average values) kullanarak iyi kalitede
cOziimler iiretir. Ayn1 zamanda bu yontem esnek olup hizli yakinsamaktadir. Diger
yandanN diglim, E kenar ve M itearsyondan olusan yol se¢me problemi igin
algoritmanin zaman karmasikligr O (N )olarak hesaplanir.(O(M * N * E)))

Son olarak literatiirde akilli su damlaciklar1 yonteminden referans alinarak
gelistirilmis ASD’nin bazi versiyonlar1 da bulunmaktadir. Bunlara adaptif ASD (2011),
gelistirilmis ASD(2009), modifiye edilmis ASD (2011)ve noéral ASD(2011) &rnek

verilebilir.

3.5.3. Akilh Su Damlaciklar1 Yontemi’nin Islem Adimlar

Akilli su damlaciklar siirekli ve ayrik optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilabilmektedir. Ayrik niceliklerin optimal olarak diizenlenmesi, gruplanmasi,
siraya konulmasi veya se¢ilmesi ayrik optimizasyon olarak adlandirilirken degiskenler
stirekli degerler ise bu tiir problemler siirekli optimizasyon olarak adlandirilir. Gezgin
satict problemi veya ara¢ yoOnlendirme problemi ayrik optimizasyon problemleri
arasinda yer alirken fonksiyon minimizasyonu siirekli optimizasyon problemleri
arasindadir.

Ayrik optimizasyon problemlerinde parametreler sinirli degerler alirken siirekli
optimizasyon problemlerinde sonsuz degerler alabilmektedir.Siirekli optimizasyon
problemlerinde, belli sayidaki siirekli degiskenlere(parametreler) herhangi bir
fonksiyonun minimizasyonu veya maksimizasyonu i¢in ihtiya¢ duyulmaktadir. Stirekli
optimizasyon icin kullanilan ASD algoritmasinda gergek siirekli degiskenler ikili
stringler (binary strings) olarak kodlanir. Daha sonraki asamada ASD; ikili temsil
(binary representation) seklinde verilen fonksiyonu optimize etmeye calisir.Sonug
olarak, en iyi ¢6ziim final ¢6ziimii olarak raporlanir.(Shah-Hosseini, 2012a). Genel
olarak islem adimlar1 ayrik optimizasyon ile ayni olmakla birlikte algoritmanin ilk
asamasi olan problem temsili ele alinan problem gore farklilik géstermektedir.

Ayrik problemler i¢in Akilli Su Damlaciklari’nin islem adimlar1 gezgin satici
problemi 6rnegi lizerinde asagidaki sekilde siralanabilir(Shah-Hosseini, 2007):

1. Algoritma parametreleri olan su damlacigi sayist (Nyyp), sehir sayist (N,) ve her
bir sehrin kartezyen koordinatlar (k; = [x;, y;]7) statik olarak tanimlanir. Sehir
sayist ve bu sehirlerin koordinatlari probleme gore degismektedir. Hiz

giincellemesinde kullanilan parametreler i¢in a, = 1000, b, = 0.01 ve ¢, = 1
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olarak alinmigtir. Toprak gilincellemesinde kullanilan parametrelerde ise
as = 1000, by = 0.01, ¢g = 1 olarak belirlenmistir. Her bir kenardaki toprak
miktar1 baslangigta esit alinmistir. InitSoil olarak belirtilen bu deger baslangicta
biitiin kenarlarin sahip oldugu toprak miktaridir. Ayrica her bir su damlaciginin
baslangigta sahip oldugu InitVel olarak temsil edilen hiz degeri her bir su
damlacigi i¢in ayni alinmistir. Bu calismada kullanilan InitSoil ve InitVel
degerleri sirastyla 1000 ve 100diir. Ayrica (Len(Tg)) ile temsil edilen en iyi tur
uzunlugu baslangicta sonsuz olarak tanimlanmistir. Bununla birlikte durma
kriteri olarak iterasyon sayis1 ve hata degeri alinmaktadir. Bu asamada
problemin amacina uygun olarak farkli durma kriterleri de tanimlanabilir.

. Herbir su damlacigi i¢in vc(IWD) ile temsil edilen ve ziyaret edilen sehirleri
tutan bos bir liste yapist olusturulur. Her bir su damlaciginin hiz1 initVel ve
tagidig1 toprak miktar1 O olarak tanimlanir.

. Herbir su damlacig1 i¢in rastgele bir sehir secilir ve bu su damlaciklar1 segilen

sehirlere yerlestirilir.

. Ziyaret edilen sehirler listesi su damlaciklarinin sehirlere yerlestirilmesi ile

birlikte giincellenir.
. Herbir su damlacigi i¢in, i sehrinde bulunan su damlaciginin bir sonraki ziyaret

edilecegi sehir olan j asagida verilen olasiliga gore segilir.

IWD (Y _ f(soil(i, ) 3.17)
PO Ykeveawn) f (soil(i, k)

o 1 (3.18)
f(s0il(i, ) =

& + g(soil(i, )

soil(i, ) if min,(soil(i,1)) = 0 (3.19)

g(soil(i,j)) = {soil(i,j) — minl(soil(i, l)) else

Burada ¢ kiigiik bir pozitif say1 olup f(.) fonksiyonunda sifira bolme
hatasin1 engellemek i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada bu deger 0.01 olarak
almmustir. soil(i,j) degeri su anki sehir olan i ile bir sonraki sehir olan j
arasindaki yolun iizerinde bulunan toprak miktarini temsil etmektedir. Ayrica

min(.) fonksiyonu ilgili argiimanin en kiigiik degerini dondiiriir.
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6. Her bir su damlacigi i¢in, bulundugu konum olan i sehrinden seg¢ilen bir sonraki
Jj sehrine hareket ederken su damlaciginin hizi asagidaki denkleme gore

giincellenir.

a
IWD(t +1) = velP(t) 4 ——— MM —— -
ve (t+1) =ve ® + b, + c,.soil(i,))

Burada vel™P(t+1) su damlacigmin giincellenmis hizin1  temsil
etmektedir.Verilen denkleme gore; iki sehir arasindaki toprak miktar1 ne kadar
azsa su damlaciginin hizi o miktarda artarken toprak miktar1 arttikga su
damlaciginin hiz1 daha az oranda artacaktir.

7. Her bir su damlacigr i¢in hiz degisimi hesaplandiktan sonra i ve j sehirleri

arasindaki toprak degisiminin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu de§isim miktari;

e as (3.21)
A =
soil(i.j) bs + c,. time(i, j; vel'"P)
ci)—c(y 3.22
e ety — NE@ = O (3.22)

max (&, vell"D)

denklemleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Denklem(3.22) i sehrinden j sehrine
giderken gegen zamani hesaplamaktadir. Ayn1 zamanda c(.) sehirlerin iki boyutlu
uzaydaki konumunu temsil etmektedir. Diger bir ifade olan max (.,.) verilen
argiimanlardan hangisi daha biiyiikse o degeri dondiirmektedir. Minimum hiz degeri
icin esik degeri belirlemek amaciyla €, denilen degeri bu problem i¢in 0.0001
olarak almmustir.
8. Her bir su damlacigi i¢in, toprak degisim miktarlarinin hesaplanmasiyla birlikte
kenarlarin toprak miktarlarinin giincellenmesi gerekmektedir. Bu giincelleme

islemi i¢in kullanilan denklem su sekildedir:

soil(i,j) = (1 — p).soil(i,j) — p.Asoil(i, ) (3.23)

soil'"P = s50il™P + Asoil(i, j) (3.24)



29

Yukaridaki denklemde belirtilmis olan soil™? su damlaciginin tasidig1 toprak
miktarini ifade etmektedir. Daha sonra su damlacigii sehrinden j sehrine hareket
eder.

9. Her bir su damlacigr icin 4-8 adimlar1 tekrar edilerek tur tamamlanir. Tur
tamamlandiktan sonra her bir su damlaciginin takip ettigi yola bagl olarak tur
uzunlugu hesaplanir. Minimum uzunluga sahip olan tur, en iyi tur olarak kabul
edilir ve bu minimum tur T, olarak temsil edilir.

10. En iyi tur iizerinde bulunan yollarin toprak miktarlar1 asagidaki denkleme bagh

olarak giincellenir.

2.s0il'"P o 3.2
V(ij)eETy

s0il(i,j) = (1 = p).soil(i,j) + PN, =D 5)

11. Eger minimum tur Tj, en iyi tur olan Tg’ye gore daha kisa ise en iyi tur

asagidaki gibi giincellenir.

Ty = Ty ve Len(Tg) = Len(Ty) 3.2
6)

12. Belli bir durma kriteri veya maksimum sayidaki iterasyon saglanmadigi siirece
2. adima gidilir.

13. En iyi tur ve en iyi tur uzunlugunun belirlenmesiyle algoritma sonlanir.

3.6. B-Spline Egri Uydurmada Akillh Su Damlaciklarinin Kullanilmasi

B-spline egri uydurma; belli bir tolerans hata ile bir hedef egri tahmin eden B-
spline egriyi tahmin etmektir. Bu tez calismasinda hedef egrinin iki boyutlu uzayda
sirali ve sik veri noktalari ile tanimlandig1 varsayilmistir.

Egriyi tahmin etmek i¢in verilen nokta sayis1 Nbit stringi seklinde olusturulan ve
su damlacigmin ziyaret ettigi sehirler listesinin bir benzeri mantikla ve(IWD)ile
tanimlanir. Her bir bit ilgili su damlaciginin karsilik gelen sehri ziyaret edip etmedigini
temsil etmektedir. Bu formiilasyonda eger bit degeri 1 ise ilgili sehir ziyaret edilmis, 0

ise sehir ziyaret edilmemis demektir. Her bir su damlacigi i¢in bir sehrin ikinci bir defa
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ziyaret edilmesini engellemek icin bu liste tanimlanmaktadir. Su damlaciginin
secebilecegi olasi sehirler arasinda ziyaret edilen sehirlerden biri olmamasi gerekir.
Aslinda buradaki yaklasim genetik algoritmalardaki gen ve kromozom kavramlarina
esdegerdir.

Diger 6nemli bir nokta ise ziyaret edilebilecek nokta sayisinin probleme bagh
olup su damlacigi sayisinin kullanictya bagh olmasidir. Orne@in gezgin satic
probleminde su damlacig1 sayist sehir sayis1 kadar alinirken iizerinde ¢alistigimiz B-
spline egri uydurma problemi i¢in su damlacigi sayist en fazla 10 alinmistir. Bu ¢alisma
icin ziyaret edilebilecek nokta sayisi ise egriyi temsil etmek i¢in kullanilan nokta sayisi

kadardur.

3.6.1. Problemin Temsili

Dogada akarsu veya gollerde bulunan su damlaciklarinin hareketlerinin simiile
edilmesi ve problemin temsil edilmesi i¢in graf yapisi olusturulmustur. Noktalar ziyaret
edilebilecek sehirler, kenarlar ise su yataklar1 olarak kabul edilmistir. Biitlin su
damlaciklar1 i¢in ayni olmak sartryla bir baslangi¢ ve bir de bitis sehri belirlenmistir.
Egri uydurma problemi i¢in bu sehirler aslinda veri noktalaridir. Algoritmanin
calistirilmasiyla birlikte her iterasyon sonucunda su damlaciklarinin takip ettigi yollar
dikkate alinarak bu yollardan en iyisi saklanmistir. Burada algoritma sonucunda elde
edilmis olan en iyi yol i¢in; yol ilizerinde bulunan sehirlere karsilik gelen noktalarin

egriyi olusturmak igin segilen optimal noktalar oldugu ispatlanmstir.

3.6.2. Kenar Sec¢imi

Su damlacigr bulundugu noktadan bir sonraki konumunu belirlerken segme
mekanizmas1 devreye girer. Buradaki en dnemli nokta su damlaciginin kendisi i¢in en
kolay yolu se¢mesidir. Su damlacig1 farkli yollarla karsilastiginda segme mekanizmasi
devreye girer ve daha az topraga sahip olan yolu seger. Bu yol iizerindeki se¢im, toprak
miktar1 ile ters orantili olan Denklem (3.17), (3.18) ve (3.19)’daki olasilik fonksiyonu
hesaplanarak bulunur.Her bir su damlacig i¢in en iyi olasiliga sahip komsu bir sonraki

ziyaret edilecek noktadir.



31

/< P(B) = 0.1496
/@P(C) 0.0998
ﬁQL{Dwm
F ) P(F)=0.0665

Sekil 3.8. Su damlaciginin bir sonraki diigiimii se¢im mekanizmasi

Sekil 3.8. ‘de de belirtildigi gibi su damlacig1 A konumunda iken bir sonraki
konumunu belirlerken se¢gme mekanizmasini devreye sokar. Su damlaciginin bir sonraki
adimda gidebilecegi her bir diiglimi¢in olasilik degerleri hesaplanir. Buna gore olasiligi

en biyiik olan diigiim su damlaciginin bir sonraki ziyaret edecegi konumdur.
3.6.3. Lokal Toprak Giincelleme

Su damlacigimin bir sonraki ziyaret edecegi nokta belirlendikten sonra su
damlaciginin  hizinin  belirlenmesiyle birlikte su yatagindaki toprak degisimi
hesaplanmis olacaktir. Su yatagindaki toprak degisiminin sebebi akilli su damlaciginin
su yatag tizerinde belli bir hizla giderken belli bir miktardaki topragi tasimis olmasidir.
Toprak degisiminin hesaplanmasi ile birlikte su damlaciinin gegtigi su yataginin toprak

miktar1 giincellenir.
3.6.4. Komsuluk Tabanh Lokal Arama (Neighborhood-based Local Search)

Orjinal ASD algoritmasinda opsiyonel olan lokal arama adimi B-spline egri
uydurma problemi i¢in komsuluk tabanli lokal arama olarak eklenmistir. Egri temsili
icin belirlenen noktalar herbir iterasyonda egriyi daha az hata ile temsil edecek noktalar
ile glincellenmektedir. Bu noktalarin belirlenmesi komsuluk tabanli lokal arama ile
gerceklestirilmektedir. Komsuluk tabanli lokal aramanin amaci belli komsulukta var
olabilecek daha iyi noktalarin secilmesini saglamaktadir.Farkli noktalardaki lokallerde
ve belli bir komgulukta yapilan arama ile minimumlara takilma engellenmektedir. Bu

asamada kullanilan kavramlar c¢esitlilik oran1 ve komsuluk sayisidir. Ayrica
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egrilikyarigap1 parametresi gereksiz bazi noktalarin segilmesini engelleyen diger 6nemli
bir parametredir. Bu kavramlar 6rnek durum {izerinde asagida agiklanmaktadir.

Orjinal egrinin 101 tane nokta ile temsil edilen bir veri bulutu oldugunu
diistinelim. Herhangi bir su damlaciginin takip ettigi yol {izerinden kavramlar
aciklanacaktir. Ornegin su damlaciginin belli bir iterasyonda 1 — 15 — 23 — 31 — 42 —
48 —59 — 68 — 72 — 89 — 91 — 101 noktalar ile egriyi en az hata ile temsil ettigini
varsayalim. Lokal arama adimina gegildiginde isleyis su sekilde olmaktadir:

Su damlaciginin takip ettigi noktalarin bir dizi iizerinde yerlestirilmis oldugunu
varsayalim. Bu su damlacigi i¢in; egri temsili i¢in kullanilan nokta sayisinin 12 oldugu

goriilmektedir.

1 15 |23 |31 |42 |48 |59 [68 |72 |89 |91 | 101

Cesitlilik oran1 parametresi ilk ve son noktalar degismemek sart1 ile geriye kalan
10 tane noktadan yiizde kaginin komsuluklarina bakilacagini temsil etmektedir.
Cesitlilik oran1 parametresi%40 alindiginda 10 tane noktadan rastgele segilen 4 tane

noktanin komsuluklarina bakilacak demektir.

1 15 (23 |31 |42 (48 |59 |68 [72 |89 |91 |101

Komsuluk sayisi ise belirlenen nokta etrafinda ka¢ tane noktaya bakilacagini
temsil etmektedir. Bu komsuluktaki noktalardan hangisi egri i¢in daha uygunsa
belirlenen nokta bu nokta ile giincellenir. Komsuluk sayist 5 alindiginda; 6rnegin 59
noktasi i¢in 48 ile 68 noktalar1 arasindan yine rastgele 5 tane nokta belirlenmekte ve bu
noktalardan hangisi egri temsilinde daha az hataya sahipse 59 noktasi ile

degistirilmektedir.

48 |49 | 50 | 51 |52 |53 |54 |55 |56 |57 |58 59|60 |61 |62]|63|64|65]|66]|67]|68

Turuncu renk ile belirtilen noktalarin bu komsulukta rastgele se¢ilen noktalar oldugunu

diisiinelim. Boylece 5 farkli yol olugsmaktadir. Bu yollar ;

1. Yol:1—-15—-23-31-42-48-50-68—-72-89-91-101
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Yol: 1 —15—-23—-31—-42-48-53-68—-72-89-91-101
Yol:1-15-23-31-42-48—-57-68—-72-89-91-101
Yol:1-15—-23-31-42-48-62—-68—-72—-89-91-101
Yol:1-15-23-31-42—-48-65—-68—-72—-89-91-101

ook »N

Elde edilen ¢oziimlerden hangisi en az hataya sahipse bu ¢6ziim lokal arama adimi
sonunda giincellenmis yol olarak alinir. Ornegin 3. yol en az hataya sahipse su
damlaciginin lokal aramadan once takip ettigi 1 — 15— 23 — 31 —42 —48 — 59 —
68 — 72 — 89 — 91 — 101 yolu lokal arama adimi sonunda 1 —15—23 — 31 —42 —
48 — 57 —68—-72—-89—-91—-101 olarak giincellenir. Burada 59 noktasi
yerine 48 — 68 komsulugunda bulunan ve egriyi daha az hata ile temsil edecek 57
noktast secilmistir. Ayni islem 23,42 ve 91 noktasi i¢inde tekrarlanir ve su
damlaciginin lokal arama adimi sonucunda takip edecegi yol gilincellenmis olur. Su
damlaciginin izleyecegi yeni noktalar lokal arama adimindan once izledigi noktalara
gore daha az hataya sahiptir. Yani her bir lokal arama sonucunda daha iyi noktalar elde
edilmektedir.

Lokal arama adimi ile bagimsiz olan egrilik yaricapi ise bazi noktalarin
secilmesini engellemek i¢in yari-otonom bir sekilde belirlenen bir parametredir. Orjinal
egri birbirini takip eden siirekli noktalardan olustugundan ve amacin en az nokta
kullanarak egriyi en hata ile temsil edecek noktalarin belirlenmesi oldugundan egri
temsili i¢cin Onemsiz olan bazi noktalarin gozardi edilmesi gerekmektedir. Egrilik
yarigapt su damlaciginin o anki bulundugu nokta ile bir sonraki segilebilecegi nokta
arasindaki egim degeridir. Bu egim degeri egrilik yaricapindan diisiik ise bu nokta su
damlacigi tarafindan ziyaret edilen noktalar arasina eklenmekte fakat gidilecek bir
sonraki nokta olma sansini kaybetmektedir.

Yukarida da belirtildigi gibi problemin ¢oziimii i¢in orjinal algoritmaya bazi
modifikasyonlar yapilmistir. Egrilik yarigap1 kavramu ile bazi gereksiz noktalarin se¢imi
engellenmistir. Bununla birlikte komsuluk tabanli lokal arama daha iyi yollarin secilme
olasiligini arttirmistir. Komsuluk tabanli lokal arama adiminda kullanilan ¢esitlilik orani
ve komsuluk sayis1 parametreleri de diger 6nemli argiimanlardir. Komsuluk sayisi ile
yollar ¢esitlendirilip daha iyi noktalarin se¢ilme imkan1 dogmustur. Deneysel sonuglara

bakildiginda ¢esitlilik oraninin lokal minimumlara takilmay1 engelledigi goriilmiistiir.
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Orjinal ASD algoritmasina eklenmis olan komsuluk tabanli lokal arama
adiminda su damlaciklar1 tarafindan olusturulmus olan ¢oziimler mutasyona ugrar.
Burada her bir su damlaci@inin takip ettigi yollar sirasiyla alinir. Bu yol iizerinde
cesitlilik oranina bagl olarak rastgele noktalar belirlenir ve bu noktalar rastgele baska
noktalarla degistirilir. Degistirilecek olan her bir nokta i¢in komsuluk sayisina bagl
olarak ilgili nokta civarinda rastgele noktalar iiretilir. Eger yeni nokta ile elde edilecek
olan egrinin hata degeri daha diisiikse eski nokta yeni nokta ile giincellenir.

Burada dikkat edilmesi gereken husus komsuluk tabanli lokal arama igleminin o
anki iterasyonda biitiin su damlaciklariin takip ettigi yollar i¢in uygulanmasidir. Bu
lokal arama isleminden sonra en iyi tur uzunlugu i¢in global toprak giincelleme islemi

gercgeklestirilir(Shah-Hosseini, 2012a).

3.6.5. Global Toprak Giincelleme

Belli bir iterasyon boyunca devam eden bu algoritmada her iterasyon sonucunda
egriyi en iyi temsil edecek noktalar kiimesi belirlenir ve bu degerler saklanir. Her
iterasyonda da en iyi ¢oziim giincellenir. Iterasyonlar tamamlandiktan sonra en iyi
¢Ozlimiin belirlenmesiyle birlikte en iyi ¢6ziim {lizerinde bulunan su damlaciginin takip
ettigi yollarin (su yataklarinin) toprak miktarlar giincellenir.

B-spline egri uydurma probleminin ¢6ziimii i¢in Onerilmis olan akilli su
damlaciklar1 yonteminin gezgin satict problemi iizerinde nasil g¢alistigi yukaridaki
“Akally Su Damlaciklar: Yontemi’nin Islem Adimlar?” bashig altinda siralanmistir.B-
spline egri uydurma probleminin ¢oziimii i¢cin genel islem adimlar1 degismemekle
birlikte orjinal algoritmaya bazi modifikasyonlar yapilmistir.

B-spline egri uydurma probleminin ¢dziimii i¢in onerilmis olan yontemin nasil
uyarlandigim1  gostermek icin 15 tane nokta iizerinde algoritmanin nasil
calistigimabakalim.Noktalar iki boyutlu uzayda se¢ilmis noktalar1 temsil etmektedir.

Ornek veri noktalar1 Sekil 3.9° da verilmistir.Oncelikle algoritmanin en énemli
parametrelerinden biri olan su damlacig1 sayist 3 ile 10 arasinda degisecek sekilde
belirlenmistir.Egri  lizerindeki herbir veri noktasi ziyaret edilecek sehir olarak
diisiiniilmiis ve sehir sayist egrinin olusmasi i¢in gerekli olan toplam veri noktasi sayisi
olarak belirlenmistir. Bununla birlikte toprak ve hiz ile ilgili olan biitiin statik

parametreler ayni sekilde tanimlanmistir.Diger bir 6nemli nokta olan en iyi tur
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uzunlugu; egriyi en iyi sekilde temsil edecek noktalar kiimesinin kullanilmasi ile elde

edilen uydurma egrisininorjinal egri ile arasindaki oklitsel hata farkidir.

@

Sekil 3.9.15 veri noktasindan olusan egri modeli

Bu 6rnek i¢in 4 tane su damlacig1 kullanildigim1 varsayalim. Yukaridaki sekle
gore 1. ve 15. nokta biitlin su damlaciklar1 tarafindan mutlaka ziyaret edilmesi
gerektiginden biitlin su damlaciklart 1. noktadan baslamakta ve 15. noktaya
geldigindeturunu  tamamlamis sayilmaktadir. Bir iterasyonda herhangi iki su
damlaciginin ayni yolu takip etme olasiligini ortadan kaldirmak amaciyla 2., 3., 4. ve 5.
noktalar rastgele olarak su damlaciklarinin bir sonraki ziyaret ettigi sehir olarak

belirlenmistir.
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@

3.10.Su damlaciklari ve ziyaret ettikleri sehirler (Oklar su damlaciklarini temsil etmektedir.)

Yukaridaki sekilde de goriilecegi gibi 2., 3., 4. ve 5. schirler rastgele olarak
belirlenmistir. Bdylece su ana kadar su damlaciklarinin takip ettigi yollar Cizelge 3.1

deki gibidir diyebiliriz.

Cizelge 3.1. Su damlaciklarinin su ana kadar takip ettigi yollar

Su damlacig Yol
1 1-3..
2 1-2..
3 1-4..
4 1-5..

Bir sonraki asamada (3.17) denklemine bagl olarak su damlaciklarinin ziyaret
edecegi bir sonraki sehirler belirlenir. Denklemde de belirtildigi gibi olasilik degeri en
biiylik olan sehir bir sonraki sehir olarak alnir. Burada sehirler arasindaki toprak miktari
belirleyicidir. Su damlaciginin ziyaret edecegi bir sonraki sehir belirlenirken se¢me
mekanizmasi1 devreye girer. Su an bulundugu sehir ile olasi sehir arasindaki toprak
miktar1 ne kadar azsa bir sonraki sehir i¢in su damlacigr o sehri tercih eder (Kenar
secimi). Bir sonraki sehir belirlendikten sonra bu iki sehir arasindaki toprak miktar
giincellenir (Lokal toprak giincelleme). Burada dikkat edilmesi gereken nokta su

damlaciginin ziyaret ettigi bir noktay1 bir daha ziyaret edememesidir.



37

Biitiin su damlaciklar1 turunu tamamladiginda yani 15. noktaya ulastiginda en iyi
tur belirlenir. Her bir su damlacig: i¢in takip ettigi sehirler egriyi olusturmak igin
kullanilacak noktalar olarak kabul edilir. Bu noktalar kullanilarak elde edilen uydurma
egrisi ile orjinal egri arasindaki Oklitsel hata hesaplanir. En az hataya sahip noktalar
kiimesi en iyi tur olarak belirlenir ve en iyi tur {izerindeki sehirler arasindaki toprak
miktarlar1 giincellenir (Global toprak giincelleme).

llgili iterasyon sonucunda su damlaciklarimin takip ettigi sehirlerin Cizelge

3.2’deki gibi oldugunu varsayalim.

Sekil 3.11.En iyi noktalar kiimesi temsili

Cizelge 3.2. Su damlaciklarimin iterasyon sonucunda takip ettigi yollar

Su damlacig: Yol Oklitsel hata degeri
1 1-3-7-8-12-14-15 0.256
2 1-2-6-8-12-14-15 0.2698
3 1-4-7-8-9-11-15 0.1256
4 1-5-6-9-11-15 0.1025

Cizelge 3.2 ‘de su damlaciklarinin takip ettigi yollara bagli olarak bu noktalar
kullanilarak elde edilen egri ile orjinal egri arasindaki hata degerleri de hesaplanmustir.
Burada en kiiclik 6klid hatasina sahip olan 4. su damlacigimin en iyi yolu takip

ettigigoriilmektedir. Demek ki su damlacigt 1 —5—6—9 — 11 — 15 yolu iizerinden
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geemis ve turunu tamamlamistir. Dolayisiyla 1 —5, 5—-6, 6 —9, 9 —11 ve 11 —
15sehirleri arasindaki toprak miktarlari giincellenir ve bir sonraki iterasyonda bu
sehirlerin secilme olasilig1 artirilmis olur. Bu turdaki en iyi ¢6ziimiin hata degerine bagh
olarak en 1iyi tur degeri giincellenir. Bundan sonraki asamada durma kriterlerine bagl
olarak islem adimlar1 tekrarlanir.

Burada vurgulanmasi gereken diger bir 6nemli nokta ise komsuluk tabanli lokal
arama adimidir. Su damlaciklar1 turunu tamamladiktan sonra lokal arama islemine
gecilir. Cesitlilik orani ile her bir su damlaciginin takip ettigi yol {izerinde bazi1 noktalar
belirlenir. Her bir nokta civarinda komsuluk sayisina bagli olarak rastgele noktalar
tiretilir. Bu noktalardan hangisi egriyi temsil etmek i¢in daha uygunsa 6nceki nokta bu
nokta ile giincellenir.

Algoritma sonucunda referans alinmis olan egriyi en iyi sekilde temsil edecek

optimal sayidaki noktalar kiimesi belirlenmis olur.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA
4.1. Onerilen Yontem

Bu tezde, akilli su damlaciklar1 algoritmasi ile B-spline diiglimlerinin segilmesi
ve egrinin uydurulmasi problemi iizerinde calisilmis ve bazi deneysel sonuclar elde
edilmistir. Literatiirde var olan bazibenchmark fonksiyonlar1 kullanilarak algoritmanin
performanst degerlendirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarin herbiri i¢in kullanilmis
olan benchmark fonksiyonlari ilgili boliimlerde ifade edilmistir.

Test asamasinda dogal su damlaciklarinin bazi temel 6zelikleri adapte edilerek
B-spline egri uydurma problemi ¢oziilmiistiir. Egri uydurma i¢in gerekli olan optimal
noktalar; dnerilen yontem ve ters mithendislik yaklasimlari kullanilarak elde edilmistir.
Yapilan deneysel caligmalara gore, onerilen algoritma optimal sonuca yakinsamakta ve

tatmin edici sonuglar vermektedir.
4.2. Uygunluk Fonksiyonlari

Yapilan c¢alismada amag¢ var olan egrinin ¢izilebilmesi i¢in egriyi temsil
edebilecek en az sayidaki en iyi diiglimlerin tespit edilmesidir. Buna gore egriyi temsil
eden en iyi diiglim noktalar1 en iyi ¢oziimdiir.

Farkli yontemler kullanilarak elde edilen ¢oziimlerin karsilastirilabilmesi igin
performans olgiitii olarak uygunluk fonksiyonlar1 tanimlanmistir.Tez calismasinda bes
tane uygunluk fonksiyonu kullanilarak yontemler arasinda performans degerlendirmesi
yapilmistir. Bunlardan birincisi hata kareleri toplaminin ortalamasidir. Literatiirde
MSAE (Mean Squared Approximation Error) olarak bilinen bu ifade matematiksel

olarak agagidaki gibi tanimlanmistir:

MSAE = Z(g(ti) — f(&))? /n (4.1)

Burada g(t;) iki boyutlu uzayda x; degerine karsilik gelen uydurulmus egrideki
y; degerini, f(t;) ise x;degerine karsilik gelen orjinal egrideki y; degerini ve n degeri

ise orjinal egrideki toplam nokta sayisini temsil etmektedir.
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Diger bir uygunluk fonksiyonu ise hata kareleri toplami olarak bilinen ve MSE
(Mean Square Error) olarak temsil edilen fonksiyondur. Bu fonksiyonun matematiksel

gosterimi asagidaki gibidir:

n 4.2)
MSE = z(g(tl-) — f(t))?
i=1

Calismada kullanilan bir diger uygunluk fonksiyonu hata kareleri ortalamasinin
karakokii olarak bilinen ve RMSE (Root Mean Square Error) olarak temsil edilen

fonksiyondur. Bu fonksiyonun mateatiksel gosterimi ve asagidaki gibidir:

(4.3)

RMSE =j Li(g@t) — f(t))?

n

Bunlardan farkli olarak kullanilan diger uygunluk fonksiyonlar1 Akaike bilgi
kriteri ve Bayes bilgi kriteridir. AIC ve BIC olarak ifade edilen bu bilgi kriterleri su

sekilde tanimlanmaktadir:
AIC = NLog,SE + 2(2Nod + m) (4.4)

BIC = NLog,SE + Log(N).(2Nod + m) (4.5)

Burada Negri yaklastirmada kullanilan nokta sayisini, Nod B-spline egri
olusturmak i¢in kullanilan i¢ diiglim(interior knot) sayisini, m var olan veriye gore
uydurulacak olan B-spline egrisinin mertebesini, Denklem (4.6)’da matematiksel olarak

ifade edilen SE ise en iyi ¢Oziim i¢in hata karelerinin toplamin1 temsil etmektedir.

K (4.6)
SE = ) (i = FG&))’
k=1
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AIC ve BIC uygunluk fonksiyonlarinin en biiyiikk avantaji hata smirlar1 ve
yumusatma faktorleri gibi siibjektif parametreleri kullanmamasidir.Aslinda bu
fonksiyonlar yumusatma faktorleri roliinii otomatik bir sekilde oynar. Son olarak bu
fonksiyonlar en iyi modeli tanimlamak i¢in basit ve anlasilir prosediirler saglar(Galvez
ve Iglesias, 2011).

Simiilasyon sonuglarinda elde edilen hata degerleri i¢in; daha kiiciik degerler
daha iyi uygunluk degerleri demektir. Bu c¢alismada uygunluk fonksiyonlari
orneklerimizdeki en iyi modeli secmek ve diger alternatif yaklagimlarla karsilagtirmak

uzere kullanilacaktir.

4.3. Gelistirilen Uygulama ve Deneysel Sonuclar

ASD algoritmasinda her bir su damlacig1 ¢evresini gozlemleyerek belli bir yol
izler ve final noktasina ulasir. Bu gézlem esnasinda su damlacigi adim adim belli yollar1
takip ederek ¢oziim diretir. Onerilen algoritma,B-spline egri uydurma probleminin
¢ozlimi i¢in graf formatinda sunulmustur. Buna gore; su damlaciklar1 graf iizerindeki
kenarlardan gecerek diiglimleri ziyaret etmektedir. Boylece su damlaciklari siirtisii lokal
heriistik bir yaklagimla graf {izerinde akarak optimal yada yakin optimal sonuglar
bulmaya ¢aligmaktadir.

Bu boliimde B-spline egri uydurma probleminin ¢ézliimii kapsaminda 6nerilen
metasezgisel algoritmanin performansini géstermek amaciyla bazi sayisal simiilasyonlar
gerceklestirilmistir.  Problemin ¢6ziimii i¢in dogadaki dogal su damlaciklarinin
hareketlerinden ilham alinan ASD algoritmas1 kodlanmistir. S6z konusu egrinin diigiim
tahmini agamasinda, ters miihendislik yaklagimlar1 ve optimizasyon islem adimlari
birlestirilmistir. Onerilen algoritmada kullanilan bazi parametre ve degerler Cizelge

4.1’de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Algoritma parametreleri(": Araliktaki biitiin degerler simiilasyonlarda kullanilmistir)

Parametre Deger
Veri noktasi say1s1 > 8

Egri derecesi 3
Iterasyon say1st <20
Egrilik yaricapi Degisken
Su damlacigi sayisi [3,10]"
Tolerans hata 0.0001
Komsuluk sayisi [1,20]"
Cesitlilik oran1 (%) [5,100]

Cizelge 4.1°de; veri noktasi sayisi, egriyi olusturmak i¢in gerekli olan nokta
sayisini; durma kriteri olarak kabul edilen tolerans hata ise en iyi ¢oziim i¢in 6klid hata
degerini temsil etmektedir.

B-spline egri uydurma probleminin ¢6ziimii i¢in dnerilen algoritmada kullanilan

statik parametre degerleri su sekildedir:

Cizelge 4.2. Akilli su damlaciklart statik parametre degerleri( :Araliktaki biitiin degerler simiilasyonlarda

kullanilmustir.)

ag b Cs a, b, Cy InitVel | initSoil p & &

1000 | 0.01 1 1000 | 0.01 1 100 1000 [0.5—-0.9]" | 0.01 | 0.0001

Ek olarak, biitiin simulasyonlar kiibik B-spline egrileri ile test
edilmistir.Dolayisiyla egri derecesi biitiin simiilasyonlar i¢in 3 ve egrinin mertebesi de
(derece+1)4 olarak alinmigtir. Algoritmanin durma kriterleri ise ya iterasyon sayisi ya
da0.0001 olarak alinan egri i¢in tolerans hata degeridir.

Yapilan deneysel caligmalarda her bir durum i¢in ilgili algoritma 50 defa
calistirilmis ve elde edilen en iyi sonuglar diger yontemlerle karsilagtirilmigtir.

Bu ¢alismadaki biitiin deneyler 2.4 GHz. Intel Core i7 ve 12 GB RAM’ e sahip
bir islemci iizerinde test edilmistir. Ilgili algoritmanin kaynak kodu popiiler bilimsel bir
program olan MATLAB R2015a kullanilarak implemente edilmistir. MATLAB
arayliziiniin secilmesindeki amag¢ bu goérev i¢in ¢ok uygun bir ara¢ olmasidir. Ciinkii
MATLAB hizli bir programlama arayiizii olup 0Ozellikle matris islemlerinde cok
etkilidir.

Devam eden boliimde, 6nerilen algoritmanin performansini gostermek i¢in literatiirden

secilmis olan bazi uygun 6rneklere yer verilmistir.
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4.3.1. Ornek Durum #1:Homojen Olmayan Kavissel Yapilar (Curvature

Structures) icin Adaptif Olmayan Diigiim Vektorleri ile Karsilastirma

Homojen olmayan egrilik yapisina sahip bir fonksiyon kullanilarak yapilan
calismada Yuan ve ark.(2013b)seyrek ve sik diigiim vektorleri kullanarak egriyi elde
etmislerdir. Bu deneysel calismada giiriiltiilii ve siirekli bir egri tercih edilmis olup (4.7)
numarali denklemde yer alan fonksiyon 200 veri noktast ile[0,1] araliginda
orneklenmistir. Bununla birlikte her bir nokta i¢in —0.05 < y < 0.05 araligindarastgele

giiriiltii eklenmistir.Kullanilan egrinin grafiksel gosterimi Sekil 4.1°de verilmistir.

1 t —0.1)? t —0.5)2 t —0.8)?
g = 23935 (1.5 exp (—%) + 0.1exp (—( > ) >+ 2 exp <—%>>,t €[0,1] @

0.1

Sekil 4.1.g fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Bu c¢aligmada veriyi uydurmak i¢in sirasiyla seyrek ve sik diigiim vektorleri
kullanilmis ve bazi sonuglar elde edilmistir. Diiglimlerin yerleri Chebyshev metodu
kullanilarak belirlenmistir. Bu iki diigiim vektorlerine bagh olarak elde edilen B-spline
yaklagtirma performansi Sekil 4.2°de verilmistir. Sekilde de goriilecegi gibi; seyrek ve
stk diiglim vektorlerine bagli olarak elde edilen uydurma egrileri orjinal egriyi iyi bir

sekilde temsil edememislerdir(Yuan ve ark., 2013a).
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Sekil 4.2.Seyrek (a) ve ve sik (b) diiglim vektorleri ile elde edilen yaklastirma fonksiyonlari. Mavi diiz
¢izgi dogru fonksiyonu;kirmizi kesikli ¢izgi yaklastirma fonksiyonunu; daireler giiriiltiilii noktalar1 ve

iicgenler de diigiimlerin konumlarini temsil etmektedir.

ASD algoritmasi1 kullanilarak ilgili egrinin tahmini gergeklestirilmistir. Yapilan
calismada diger ¢alismadaki gibi elde edilen ¢oziimlerinMSAE degeri saklanmistir.
Yuan ve ark. (2013b)seyrek ve sik diigiim vektorleri kullanarak elde ettikleri sonuglari
sadece gorsel olarak ve matematiksel sonuglar vermeden sunmuslardir.

8i¢c diiglim kullanilarak elde edilen egride en iyi ¢6ziimiin MSAE degeri
0.007922° dir. Sekil 4.36nerilen metot kullanilarak elde edilen egriyi
gostermektedir.Sekilde ayrica nokta bulutu arasindan egriyi en iyi sekilde temsil edecek

olan veri noktalar1 ve tahmini B-spline diiglimleri verilmistir.
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1.5 T T T T

Mokta bulutu
O Begilmis veri noktalan
&  Digum vektorleri

11 T T T T T T T T T

Dal i i I I i i I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Orjinal Egri
*  Graltdlo noktalar
= = = Uydurulmus Egri

Sekil 4.3. Akilli su damlaciklar1 yontemi kullanilarak elde edilen yaklagtirma egrisi

Sekil 4.2°de goriildiigii gibi sik ve ayrik vektorler kullanilarak elde edilen egri ile
Onerilen yontemin elde ettigi egriler karsilastirildiginda onerilen metodun daha iyi
oldugu ve daha diigiik hataya sahip oldugu gorsel olarak agiktir. Ayrica dnerilen yontem
kullanilarak elde edilen sonuglara bakildiginda egrilik yapilar1 ve doniim noktalarini

bulmada daha 1yi oldugu goriilmektedir.
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Yapilan simiilasyonlarda elde edilen en iyi ¢Oziim i¢in su damlacigi sayisi 5,
egrilik yaricap1 13, komsuluk sayis1 10 ve cesitlilik oran1 %40 olarak alinmistir.

Algoritma parametrelerinin - B-spline egri uydurma hatasinin minimize
edilmesinde énemli bir pay1 vardir. Lokal arama adiminda komsuluk sayis1 ve ¢esitlillik
orani parametrelerinin aldigir degerlere gore elde edilen sonuglar raporlanmistir. Elde
edilen sonuglara gore komsuluk sayis1 ve cesitlilik orani parametrelerinin artirilmasi
islem sayisinm arttiracagindan algoritmanin ¢aligma siiresini artirsa da daha iyi sonuglar
elde edilmesini saglamistir.

Yapilan kargilastirma sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 4.3’te 6zetlenmistir.

Cizelge 4.3.ASD ile seyrek ve sik diigiim vektorleri kullanilarak elde edilen sonug¢larin karsilastiriimasi

Yontem I¢ diigiim sayis1 MSAE
Seyrek diigiim vektorii 1 -
Sik diigiim vektori 14 -
Onerilen yontem (ASD) 8 0.007922

4.3.2. Ornek Durum #2:Schwetlick’in Metodu ile Karsilastirilmasi

Schwetlick ve Schutze (1995) tarafindan yapilan calismada optimal sonucun
elde edilebilmesi i¢in diigiim yerlestirme problemi genellestirilmis Gauss Newton
metodu kullanilarak ¢oziilmiistiir. Yapilan ¢alismada (4.8) numarali denklemde verilmis
olan fonksiyon [—2,2] araliginda 90 esit noktaya orneklenmistir. Bununla birlikte her
bir noktaya —0.05 < y < 0.05 araliginda giiriiltii eklenmis olup hesaplamalarin daha
kolay yapilabilmesi i¢in fonksiyonun degerleri [—2,2] araligindan [0,1] araligina

normalize edilmistir.

10t (4.8)

g(t) = m,t € [-2,2]

Onerilen yontem ile bu yontemin karsilastirilabilmesi icin aymi degerler ve
parametreler saglanmistir. Kullanilan test fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil

4.4°te verilmistir.
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0.6

0.6

Sekil 4.4.Egrinin grafiksel sunumu

6tane i¢ diiglim kullanilarak elde edilen egri asagidaki sekilde verilmistir.
Coziimiin MSAE degeri diger ¢alismada elde edilen 0.0739568 degerine karsilik
0.008513 olarak bulunmustur. Ayrica lokal arama adimi i¢in komsuluk sayist 5 ve
cesitlilik oran1%50 alinmistir. Ayrica bazi gereksiz noktalarin se¢ilmesini engellemek
icin kullanilan egrilik yaricapt degeri 3.2 “dir.

Yapilan karsilastirma sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 4.4’te 6zetlenmistir.

Cizelge 4.4.ASD ile Schwetlick’inmetodukullanilarak elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

Yontem I¢ diigiim sayis1 MSAE

Schwetlick’in metodu 6 0.0739568

Onerilen yontem (ASD) 6 0.008513
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Sekil 4.5. B-spline egri uydurma sonuglart

Onerilen algoritmanim uydurma sonuglar1 Sekil 4.5’te verilmistir.Goriildiigii gibi
ASD algoritmasinin yaklastirma hata degeri ¢ok daha diistiktiir.

Fonksiyonun 0.5 civarinda ani bir sekilde degistigi yerde secilen veri noktalari
daha yogun iken kii¢lik egimlerin oldugu yerlerde secilen noktalarin daha seyrek oldugu
goriilmektedir. Ayrica komsuluk sayis1 ve gesitlilik oran1 parametrelerinin algoritmanin
calisma zamani lizerindeki etkisini gdstermek amaciyla diger biitiin parametreler sabit
tutulmak sartiyla komsuluk sayisi ve cesitlilik orani degisimlerinin ¢aligma zamani

tizerine etkisi Sekil 4.6’da gorsel olarak sunulmustur.
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Sekil 4.6. Komsuluk sayis1 ve ¢esitlilik oraninin ¢aligma siiresine etkisi

Yukaridaki sekilde de goriilecegi gibi c¢esitlilik orant ve komsuluk degeri
parametrelerinin degerleri artirildik¢a ¢aligma siiresi deartis egilimindedir. Komsuluk
degerinin artirilmasi ile birlikte bir nokta i¢in daha fazla komsuluk degerine bakilmakta
ve bu noktalardan en iyisi belirlenmektedir. Aymi sekilde ¢esitlilik oram1 da
artirlldiginda farkli noktalar belirlenmekte ve belirlenen noktalar ¢evresindeki daha i1yi
noktalar elde edilmeye calisilmaktadir. Bu da daha fazla hesaplama ve kiyaslama

anlamina geleceginden algoritmanin ¢aligma siiresi dogal olarak artmaktadir.
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4.3.3. Ornek Durum #3: Adaptif Serbest Diigiimlii Spline’ler (AFKS-Adaptive

Free-Knots Splines) ve Lasso ile Karsilastirilmasi

Onerilen metot ayrica serbest diigiimlii spline ad1 verilen ve AFKS olarak bilinen
yontem ve Lasso metodu ile karsilastirilmistir. Algoritmalarin karsilastirilmast igin
Miyata ve Shen(2003)’in ¢aligmalarinda yer alan test fonksiyonu kullanilmig olupbu

fonksiyonun matematiksel temsili agagidaki denklemde verilmistir.

f(t) = sin(4t — 2) + 2exp (—30(4t — 2)%, t € [0,1] (4.9)

Lasso metodu Yuan ve ark.(2013b) tarafindan gelistirilmis olup ilgili ¢alismada
B-spline egri uydurma i¢in adaptif diigiimlerin yerlestirilmesini saglamak igin
kullanilmis bir yontemdir. Farkli seviyelerde egriliklere sahip B-spline bazlarini igeren
bir kiime olusturmak Lasso metodunun temelini olusturmaktadir. G6zlemlenen veriye
bagli olarak Lasso metodu araciligiyla baz kiimesinin belli bir alt kiimesi segilir. Bu alt
kiimeye bagli olarak diigim vektorleri tanimlanir ve egri uydurma islemi
gerceklestirilir.

Matematiksel denklemi f olanegri igin 101 nokta kullanilmis ve bu noktalar
[0,1] araliginda homojen bir sekilde yerlestirilmistir. Bununla birlikte her bir noktaya
—0.05 <y £0.05 araliginda giiriiltii eklenmis olup hata degeri olarak elde edilen
¢Oziimlerin MSAE degeri hesaplanarak karsilagtirma yapilmistir.

Kullanilan test fonksiyonunungrafiksel gosterimi Sekil 4.7°de verilmistir.

2.5

1 1 1 1 1 L L L L
0 0.1 02 03 04 0.5 06 0.7 08 08 1

Sekil 4.7.g fonksiyonunun grafiksel gosterimi
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ASD algoritmas1 kullanilarak elde edilen uydurma fonksiyonlar1 Sekil 4.8’de

verilmistir.
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Sekil 4.8. f fonksiyonu igin B-spline egri uydurma sonuglari

Sekil 4.8’da Onerilen yontem kullanilarak elde edilen sonuclar verilmistir.
Kullanilan i¢ digim sayist ve yerleri ile secilen veri noktalart sekil tizerinde
gosterilmistir. AFKS’den daha iyi sonuglar veren Lasso metodu ile 9 i¢ diiglim
kullanilarak elde edilen 0.01610MSAE degerine karsilik Onerilen yontem ile en iyi
¢Oziim icin7 tane i¢ diiglim kullanilarak 0.029639 degeri elde edilmistir. Gorildigi
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gibiASD algoritmasinin yaklagtirmasi daha az sayida i¢ diiglim kullanarak ¢ok yakin bir
hata degeri ile saglanmistir.

Onerilen algoritmanin simiilasyonu sonucunda en iyi ¢dziimiin lokal aramada
kullanilan parametre degerleri i¢in egrilik yarigap1 15, komsuluk degeri 10 ve ¢esitlilik
oran1t %40 alinmistir.

Yapilan karsilastirma sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 4.5’te 6zetlenmistir.

Cizelge 4.5.ASD ile Lassometodu kullanilarak elde edilen sonug¢larin karsilagtirilmasi

Yontem i¢ diigiim sayis1 MSAE
Lasso metodu 9 0.01610
Onerilen yontem (ASD) 7 0.029639

4.3.4. Ornek Durum #4:Alternatif Bazn  Evrimsel Yaklasimlar ile

Karsilastirilmasi

Onerilen yontemin performans literatiirde kullanilan ve evrimsel yaklagimlar
olan yapay bagisiklik sistemi ve Pareto Zarflama-Temelli Se¢im Algoritmast ( PESA)
ile karsilagtirilmistir. Yapilan caligmalar kisaca su sekilde 6zetlenebilir:

Ulker ve Arslan(2009) yapnus olduklari galismada B-spline egri uydurma
problemi i¢in biyolojik tabanli sezgisel bir yaklasim olan yapay bagisiklik sistemi
kullanarak diigiimleri otomatik olarak ayarlamis ve egri elde edilmeye calismislardir.
Burada orjinal problem kombinatoryal optimizasyon problemine doniistiiriilmiistiir.

B-spline egrilerinin tahmininde Pareto Zarflama-Temelli Se¢im Algoritmasi
( PESA) kullanim1 6ne siiriilerek yapilan ¢alismada (Ulker, 2013), ters miihendislik
yontemleri ve ilgili algoritma yaklagiminin bir araya getirilerek probleme ¢oziim
sunulmustur.PESA, Corne ve ark.(2000) tarafindan 6ne siiriilmiis bir genetik algoritma
tiriidiir. Bu yontem o6zellikle ¢ok amagli optimizasyon asamasinda kullanilmaktadir.
Genetik temelli bir algoritma oldugundan PESA kapsaminda ¢aprazlama ve mutasyon
katsayilar1 kullanilmaktadir.

Bu yontem genetik temelli bir yaklasim oldugundan tahmin noktasinda
kullanilacak rastgele noktalar1 temsil etmek igin problemin temel Ogesi olarak
kromozomlar olusturulmustur. Her bir kromozom bir ¢oziimii temsil etmis olup
algoritma sonucunda en iyi kromozom yani egriyi en iyi sekilde temsil edecek olan

noktalar kiimesi belirlenmistir.
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Algoritmalarin performanslarinin karsilastirilmasi asamasinda elde edilen en iyi
¢oziimlerin AIC, BIC ve RMSE degerleri hesaplanmigtir. Onerilen algoritmanin
performansini degerlendirmek icin Cizelge 4.6’da matematiksel olarak ifade edilmis ve
Sekil 4.9°da grafiksel olarak belirtilmistest fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon

[0,1] araliginda homojen bir sekilde dagilmis t degerlerinin kullanilmasiyla 201 veri

noktasi olusturulmustur.

80 |

70r |
|

60

80

40

30 |

201 |

0.6 0.7 0.8 09 1

Sekil 4.9.Test fonksiyonunun grafiksel gdsterimi

Cizelge 4.6Test fonksiyonu matematiksel tanimi(Galvez ve Iglesias, 2011)

N(0,06%) | kdegeri
oc=1 1-7

Denklem ve tanim kiimesi

90
fi(®) = T3 o 1000 t €[0,1]

I¢ diigiim sayilarma bagl olarak AIC ve BIC degerlerinin degisim grafigi Sekil
4.10’daverilmistir. Burada i¢ diigim sayis1 egriyi temsil edebilecek minimum noktadan
daha az alindiginda istenilen egri elde edilememekte ve hata degeri yiiksek olmaktadir.

Belli bir sayidaki i¢ diiglimden sonrada AIC ve BIC ayni degerler etrafinda

degismektedir.
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Diger alternatif metotlar ile yapilan karsilastirma sonucu Cizelge 4.7’de

Ozetlenmistir. Cizelgenin sonunda da Onerdigimiz algoritma kullanilarak elde edilen

sonuglar raporlanmustir.

1100 T T T T T

AIC-BIC degerleri

700 . '
6 8 10 12 14 16 18

ic diigiim sayisi

Sekil 4.10. i¢ diigiim say1sina bagl olarak AIC ve BIC degerleri

Yukaridaki sekilde de goriilecegi gibi i¢ diiglim sayis1 14 olarak alindiginda
minimum hata ile egri temsil edilebilmektedir.

Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda i¢ diigiim sayisina bagli olarak elde
edilen RMSE, AIC ve BIC degerleri Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.8.’dednerilen yontem kullanilarak elde edilen sonuglar ile bazi
evrimsel yaklagimlar kullanilarak elde edilen sonuglar 6zetlenmistir. Buna gdre her bir
yaklagim i¢in kullanilan yontem, metodun davranisi, iterasyon sayisi, hata degerleri ve

i¢ diiglim sayilar tartisilmis ve en iyi ¢6ziimler koyu olarak vurgulanmaistir.



Cizelge 4.7. f fonksiyonu i¢in i¢ diigiim sayilarina bagl olarak uydurma hata degerleri

i¢ diigiim saysi RMSE AIC BIC
k=6 0.87628 1016.874 1023.481
k=7 0.9241 1042.236 1055.449
k=9 0.8818 1031.405 1057.831
k=10 0.791428 991.9302 1024.963
k=11 0.57559 867.9182 907.5579
k=14 0.37179 704.2195 763.679
k=17 0.38656 731.878 811.1573

Cizelge 4.8. Onerilen algoritmanin

diger evrimsel yontemler ile karsilsatirilmasi(Galvez ve ark., 2015)

Metot Metodun | iterasyon AIC BIC i¢ diigiim
davranmsi sayis1 sayis1
Yapay bagisiklik sistemi Ayrik 500 1873 1924 15
PESA Ayrik 500 >3000 >3000 >50
Onerilen yontem (ASD) Ayrik 5 704.2195 763.679 14

Belirtilen egri kullanilarak elde edilen B-spline egri uydurma simulasyon

sonugclar1 Sekil 4.11°de verilmistir. I¢ diigiim sayisina bagl olarak elde edilen uydurma

sonuglarindan hareketle egriyi temsil edecek optimum diigiim sayis1 belirlenebilir.
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Sekil 4.11. i¢ diigiim sayisina bagl olarak elde edilen bazi simiilasyon sonuglar1 (mavi noktalar

asil egriyi, kirmiz1 kesik ¢izgiler ise uydurulmus egriyi temsil etmektedir.)
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B-spline egri uydurma problemi bazi evrimsel ve evrimsel olmayan
yaklagimlarla karsilagtirllmistir. En iyi ¢oziimler icin BIC degerleri hesaplanmis ve
sonuclar karsilastirilmistir. Deneysel calismalar ile elde edilen sonuglara gére ASD
yontemi problemin ¢oziimiinde tatmin edici sonuglar vermektedir. Bazi alternatif
yontemlerle karsilastirildiginda; calisma siiresi daha uzun olsa da BIC uygunluk
degerlerine bakildiginda daha iyi sonuglar elde edilmistir.

14 i¢ diiglim kullanilarak elde edilen simulasyon sonucu Sekil 4.12°de gorsel

olarak sunulmustur.
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Sekil 4.12. 14 i¢ diiglim kullanilarak elde edilen egri
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Cizelge 4.8’degoriilecegi gibi Onerilen yontem yapay bagisiklik sistemi ve
PESA’ya gore egri uydurmada daha basarilidir. Ayrica problemin ¢6ziimii i¢in gerekli
olan iterasyon sayisi digerine gore neredeyse 100 kat daha azdir. Son olarak onerilmig
olan yontem diigiim se¢gme problemi i¢in uygunluk degerleri olan AIC ve BIC

acisindan degerlendirildiginde diger yaklasimlara gore daha uygundur.

4.3.5. Tartisma

Elde edilen sonuglara gore, problemin ¢oziimii i¢cin gerekli olan su damlacigi
sayisinin artirilmasi algoritma tizerinde etkili bir performans saglamamakta ve basari
yiizdesini kabul edilebilir 6l¢iide artirmamaktadir. Dolayisiyla 3 ile 6 arasinda segilen
su damlacigi sayisi tatmin edici sonuglar vermistir.

Komsuluk tabanli lokal arama sirasinda kullanilan komsuluk sayis1 ve ¢esitlilik
orant algoritmanin performansi iizerinde Onemli bir rol oynamaktadir. Komsuluk
sayisinin artirilmasi ile birlikte iki nokta arasindaki kontrol edilebilecek nokta sayisi
artacagindan egrinin temsili i¢in gerekli kritik ve dnemli olan noktalarinn bulunabilme
olasilig1 artacaktir. Cesitlilik orani daha 6nceki boliimlerde belirtildigi gibi lokal
minimumlara takilmay1 engelleyen dnemli bir parametredir. Cesitlilik oraninin artmasi
ile birlikte tek bir bolgeye takilmaktan kurtulup farkli bolgelerdeki iyi noktalarin
bulunmasi saglanmaktadir.

Diger yandan iterasyon sayisinin artirilmast performans lizerinde 6nemli bir
etkiye sahip degildir. Baglangicta su damlacig1 sayisinin artirilmasiyla ¢oziim uzayi
artmakta ve komsuluk degeri ile ¢esitlilik oran1 parametrelerinin artirilmasi ¢éztimlere
daha az iterasyonda ulasilmasina imkan saglamaktadir.

Bu tez c¢alismasinda B-spline egri uydurma probleminin ¢6zimii igin
metasezgisel bir yontem Onerilmistir. Bilindigi gibi metasezgisel yontemler kesin
coziimler vermeyip en yakin optimal ¢oziimleri sunmaktadir. Elde edilen simiilasyon
sonuclarina gore Onerilen yontem egri uydurmada etkili ve tatmin edici sonuglar

vermektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Bilindigi lizere sezgisel algoritmalar, biliyiikk boyutlu optimizasyon problemleri
icin, kabul edilebilir siire i¢erisinde optimuma yakin ¢oziimler verebilen algoritmalardir.
Bu calismada metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan siirli zekdsi tabanli bir
yaklastm olan akilli su damlaciklar1 yontemi ile B-spline egri uydurma
problemicozilmistiir.

Akilli su damlaciklar1 algoritmasi optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilan siirii temelli bir yontemdir. Dogada bulunan dogal su damlaciklarinin
hareketlerinden ilham alinarak gergeklestirilen bu ydntemde c¢evre sartlarinin da
etkisiyle su damlaciginin takip ettigi yol degismektedir. Bu c¢alismada dogal su
damlaciklarinin hareketleri simiile edilmistir. Var olan noktalar su damlaciginin ziyaret
edebilecegi yerler olarak kabul edilmis ve belli sayidaki su damlacigi bu yerlere rastgele
olarak yerlestirilmistir. Algoritmanin ¢alismasindan sonra se¢mis oldugu noktalar elde
tutularak akarsu iizerinde takip edilen yol bulunmustur. Bu noktalarin aslinda egriyi en
1yi sekilde temsil edecek noktalar oldugu tespit edilmistir.

Dogadaki farkli problemler i¢in etkili ¢6ziim bulmak amaciyla evrende var olan
baz1 siire¢, olay yada model incelenerek degisik siirii zekasi tabanli yontemler
gelistirilmistir. Sezgiselalgoritmalarin her biri tim problemler i¢in en iyi sonucu
veremeyebilir. Bir problem i¢in iyi sonuglar veren bir yontem, baska bir problem i¢in
calistirildiginda iyi olmayabilir. Ornegin; genetik algoritmalar ¢dziim uzayinmn genis,
stireksiz ve karmasik oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir.

Optimizasyon problemlerinde sik¢a kullanilan metasezgisel metotlar ¢ok
glicliidiir fakat jenerasyonlar optimal sonuglara ulastiginda yakinsama yavaslamakta ve
problemin maliyeti artmaktadir. Ornegin genetik algoritmalar saglamdir ama optimal
coziime daha yakin nesillerde yakinsama yavaslamaktadir, dolayisiyla maaliyet
yiikselmektedir. Bunun ic¢in Onerilen algoritmada lokal arama asamasinda
degerlendirilen gesitlilik orani; yerel minimumlara takilmay1 engelleyerek yakinsamayi
hizlanmakta ve maaliyet artmamaktadir. Evrimsel algoritmalarin saglamligi, etkinligi ve

verimliligi agisindan bu yaklasim umut verici goriinmektedir.
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Bu c¢alismada verilen noktalar kiimesindeki her bir noktaya bir parametre
degerinin atanmasi ve uygun bir diigiim vektoriiniin se¢imi i¢in vektdrdeki diiglimlerin
belirlenmesinde Centripetal metot kullanilmistir.

Onerilen ydntem var olan yaklasimlara deger katmis olup problem ¢dziimiiniin
iyilestirilmesine katki saglamustir. ilk olarak yontem egri uydurmada segilmis olan
diiglim sayisin1 minimize etmistir. Ayrica bu tiir metasezgisel yaklasimlarda karsilasilan
lokal minimuma takilma olasilig1 lokal arama ve baz1 modifikasyonlarla engellenmistir.

Tez kapsaminda, algoritmanin performansini dlgmek i¢in literatiirdeki bazi test
fonksiyonlart kullanilmigtir. Bununla birlikte algoritma parametrelerinin B-spline egri
uydurma iizerindeki etkisi tartisilmistir. Ayrica 6nerilen algoritmanin performansi bazi

diger algoritmalarla karsilagtirilmastir.

5.2.  Oneriler ve Gelecekteki Cahsmalar

Bu calismada literatiirde bulunan benchmark fonksiyonlarinin belli bir alt
kiimesi veri seti olarak kullanilmigtir. Bu yiizden diger fonksiyonlar kullanilarak bu
calisma zenginlestirilebilir.

Ayrik optimizasyon i¢in yapilan bu ¢alisma silirekli optimizasyon ile de test
edilebilir.

B-spline egri uydurma i¢in kullanilan bu algoritma farkli problemlerin
coziimiinde  kullanilabilir. ~ Gelecek  calismalarda bu  algoritmanin  ylizey

modellenmesinde kullanilmasi diisiiniilmektedir.
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EKLER
EK-1: ASD ile B-spline Egri Tahmininin Uygulama Ortaminda Gerg¢eklestirilmesi

ASD algoritmasi ile B-spline egrisi diigiim tahminini gerceklestirmek amactyla
MATLAB arayiizii kullanilarak bir yazilim gelistirilmistir. Gelistirilen yazilim, verilen
parametreler ve degerler 15181inda, ASD yaklasimini kullanarak B-spline egri tahminini
gergeklestirmektedir. Bu yazilim ile amag; yontemin simiilasyonunun yapilabilmesi ve
sonuclarin gorsel olarak degerlendirilebilmesidir. Yazilim; problem simiilasyonu,
algoritma parametrelerinin sonug¢ lizerindeki etkisini degerlendirebilme ve kolay
kullanilabilirlik gibi 6zelliklere sahiptir.

Program kullaniciya, matris isleme, fonksiyon ve veri c¢izme, algoritma
uygulama, kullanict arayiizii olusturma gibi birgok imkan saglayan bilimsel bir program
olan MATLAB kullanilarak gelistirilmistir. Ozellikle matris islemlerinde hizli ve
giivenilir sonuglar vermesi bu programlama ortaminin tercih sebeplerindendir.

Yazilimin agiklamasi; Giris Arayiizii” ve “Sonu¢ Arayiizii” olmak iizere iki
kisimda ele alinabilir.

Gelistirilen yazilim, kolay ve hizli bir kullanim saglamak amaciyla uygun
yapidaki bir arayiiz iizerine insa edilmistir. Yazilim ilk calistirildiginda gerekli biitlin
ayarlama ve islemlerin saglanabildigi “Giris Arayiizii” ekrana gelmektedir. Giris

Araylizii’'nden bir ekran goriintiisii agagidaki sekilde sunulmustur.
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Diger yandan orta alanda tahmin edilen en iyi B-spline egrisinin ve ulasilmasi
gereken egrinin goriintiilendigi alan bulunmaktadir. Orta kisim aslinda algoritmanin
calistirilmasi1 sonucunda elde edilen en iyi ¢oziim ile ilgili sonuglar1 sunmaktadir.
Sonuglar boliimiinde elde edilen en iyi ¢6ziim i¢in minimum, maksimum ve ortalama
uygunluk degerleri goriintiilmektedir. Ayrica kullanilan veri noktasi sayis1i ve
algoritmanin ¢aligma siiresi raporlanabilmektedir. Son olarak sag tarafta ise tahmin
slirecinin baslatilmast ve tahmin sonucu elde edilen sonuglarin goriintiilenebilmesi i¢in
belli islemleri yerine getiren diigmeler bulunmaktadir. Ayrica tahmin edilen egrilerin
diigim noktalarmin ve veri noktalarinin koordinatlar1 ile ulasilan hata degerlerinin
listelenmesini saglayan kontroller bulunmaktadir. Son olarak kullanici1 tarafindan
belirlenen kontrol noktalarina bagli olarak Bezier ve B-spline egrileri ¢izilebilmekte ve
egri gorsel olarak sunulabilmektedir.

ikinci arayiiz olan “Sonu¢ Arayiizii” dahacok su damlacig: ile ilgili bilgileri
tutmaktadir. Algoritmada da belirtildigi gibi belli sayidaki su damlacigi her iterasyonda
belli bir yol izlemekte olup ilgili iterasyon sonucunda en iyi yolu izleyen su
damlacigimin yol bilgisi tutulmaktadir. Dolayistyla bu arayiizde her bir iterasyondaki en

iyi veri noktalarinin bilgisi tutulmaktadir.
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