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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

PASIF KATILIMLI PARCACIK SURUSU OPTIMIiZASYONU YONTEMI
ILE OPTIMUM YAPISAL TASARIM

Hacer ARIOL
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Makine Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Omer SOYKASAP

Giiniimiizde miihendislik ve diger alanlarda daha iyi, kaliteli {iriin ve hizmet sunumu
hedeflenmektedir. Bu amacin gergeklestirilmesi i¢in kullanilan malzemelerde, {iriinlerin

yapisal ve gorsel tasariminda optimizasyon tekniklerinin kullanimi kaginilmazdir.

Pasif Katilimli Pargacik Siirlisii algoritmasi hayvanlar arasindaki sosyal etkilesimden
esinlenilen bir optimizasyon teknigidir. PSOPC algoritmasi i¢inde modellenen sosyal
etkilesim arama uzayinin en anlamli bolgesine dogru hareket eden ve parcaciklar olarak

adlandirilan bir bireyler popiilasyonuna rehberlik etmek i¢in kullanilir.

Bu calismada sezgisel yontemlerden Pasif Katilimli Pargacik Siirlisii Optimizasyon
Teknigi incelenmistir. Teknigin kullanilabilirliginin testi i¢in literatiirde algoritmalarin
performans degerlendirmelerinde kullanilan ii¢ 6zel fonksiyon kullanilmigtir. Bu
fonksiyonlarin optimum degerleri, PSOPC’nin ilk hali olan PSO, Genetik Algoritma ve
PSOPC algoritmalarinda aranmistir. Yapilan bu ¢alismalar dogrultusunda algoritmanin
yapisal tasarimda kullanilabilecegi tespit edilmis ve yapisal tasarima dair bir kiris bir de

yay problemi ele alinarak ve bu problemlere ¢6ziim aranmustir.
2010, 63 sayfa

Anahtar kelimeler: PSOPC (Pasif Katilimli Pargacik Siirii Optimizasyonu), PSO,
Genetik Algoritma, Siirii Zekas1
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

OPTIMUM STRUCTURAL DESIGN BY PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION WITH PASSIVE CONGREGATION

Hacer ARIOL
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechanical Education

Supervisor: Assoc. Prof. Omer SOYKASAP

Today it is aimed to supply better and more qualified product and services in
engineering and other fields. To realize this aim, it is needed to use optimization

techniques in products’ structure and visional design in used materials.

In this study, particle swarm optimization with passive congregation is examined using
one of the heuristic methods. Particle swarm optimization with passive congregation
algorithm is an optimization tecnique that is inspired by the social interaction of
animals. Particle swarm optimization with passive congregation is used for guidance to

population of algorithm modeled by interaction within search space.

For evaluation of PSOPC, three special functions for are used performans test in
literature. These functions’ optimum values are searched with, PSOPC and genetic
algorithm. By directions of these studies, it is proved that algorithm can be used for
structural design. A beam and a spring problem for structural optimization are

considered.
2010, 63 pages

Keywords: PSOPC (Particle Swarm Optimization with Passive Congregation), PSO,

Genetic Algorithm, Swarm Intelligence
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1. GIRiS

1.1 Genel Bilgiler

Uzun zaman 6nce, insanlar dogada bulunan hayvan ve bdcek siiriilerinin davranislarini
kesfettiler. Kus siiriilerinin havada siiziilmesi ve farkli sekil almasi karincalarin yiyecek
arastirmasi, balik siiriilerinin beraberce yiizmesi ve kagismasi bu siirii davranislarindan
sadece birkagidir. Son yillarda ise biyologlar ve bilgisayar uzmanlar1 “Yapay Yasam”
alan1 kapsami altinda bu siiriilerin davraniglarinin nasil modellenebilecegi aralarindaki

iletisimin mantigini iizerinde ¢alismalar yapmaktadirlar ( Int. Kyn. 1).

Resim 1.1 Kus Siiriileri ( int. Kyn. 3)

Giliniimiizde biyolojik sistemlerden esinlenilerek ortaya cikarilmis bircok yontem
hesaplama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ornegin yapay sinir aglart
insan beyninin basitlestirilmis bir modelidir, genetik algoritma ise insan evriminden
esinlenilerek ortaya c¢ikarilmistir. Biyolojik sistemlerin bagka bir ¢esidi olan sosyal
sistemler, Ozellikle bireyin ¢evresiyle ve diger bireylerle olan etkilesimini ve kolektif
davraniglarini incelemektedir. Bu davraniglar siirii zekasi olarak adlandirilmaktadirlar

(Tamer ve Karakuzu 2006).



“Stirii  zekast” (Swarm Intelligence) adi verilen bu yaklagimlarin optimizasyon
problemleri, robotbilim ve askeri uygulamalarda basarilar gdstermeleri bu konu
tizerindeki calismalar arttirmistir. Siirii zekasi, 6zerk yapidaki basit bireyler grubunun
kolektif bir zeka gelistirmesidir. Bu ise “Stigmergy”, yani "ortam"daki etmenlerin
ortama miidahale ederek iletisim kurmalar1 ve birbirlerinin hareketlerini diizenlemeleri
ve “Self-Organization” (Kendinden organizasyon) denen iki mekanizma {izerine
kuruludur. Stigmergy vasitasiyla iletisim, bireyler yaptiklar islerle ortamda degisiklige
sebep olarak, saglanirken, kendinden organizasyon yardimiyla onceden yapilmis
herhangi bir plan olmadan sonug iiretebilmelerini, esnek ve saglam, merkezi bir yonetim

birimi olmadan yapilanmalarim saglar ( Int. Kyn. 1).

Resim 1.2 Balik Siiriileri ( Int. Kyn. 3)

Siirti sistemlerini ortaya getiren iiyeler hem ¢evresiyle hem diger liyelerle etkilesimde
bulunurlar. Bu tyeler ¢ok basit kurallar1 takip ederler. Ortada iiyelerin davraniglarini
denetleyecek bir kural olmamasina ragmen, bu iiyelerin davranislar1 zeki bir sistem

ortaya ¢ikarir ( Int. Kyn. 8).

Dogadaki bir siirii 6rnegi arilar incelenecek olursa, arilarin koloni bazli ¢alismasi fark
edilecektir. Bir ar1 kolonisi kovanlarinin sicakligini diizenleyebilir. Yemek se¢imini
besinin kovana uzakligi ve kalitesiyle kiyaslayarak yapar. Kolonide tamamen bir

isbolimi vardir. Yabanarilarinda da durum cok farkli degildir. Kagit hamurundan



yigmlar yapabilir, yuvalarini koruyucu tabakalarla c¢evirebilir, yuvalarina ana kap1 insa
edebilirler. Beyaz karincalar ayni sekilde yuvalarina iireme odalar1 yaparlar. Ayrica
yuvalarini havalandirma kanallariyla cevirirler. Karincalar salgilarini besin rotalarina
birakarak besinlere giden yolu obiir karincalara kolaylik i¢in isaretlerler. Yapraklara
uzanmak i¢in viicutlarini birlestirerek zincir gorevi goriirler. Usta ve ¢irak arilar

arasinda isboliimii yaparlar.

Resim 1.3 Karinca Siiriileri (Int. Kyn. 8)

Canlilar incelendiginde bireysel bazda diisiik kabiliyet, koloni bazinda yiiksek
koordinasyon sayesinde bir bireyin tek basina basarmasinin miimkiin olmadig: biiytlik

eserler ve yasamalarini kolaylastiran ¢dziimler ortaya ¢ikabilmektedir ( Int. Kyn. 8).

Bir siirii sisteminde, iiyelerden biri igini yanlis yapmaya baslasa bile siirii ¢ok genis
oldugundan hatas1 obiirleri tarafindan telafi edilecektir. Bu da sistemin iyiye dogru

giincellenecegi anlamina gelmektedir.

Bunun yami sira sistemde merkezcil bir koordinasyon olmadigindan, sistemin bir
kisminin yok edilmesi koordinasyonun yok olmasina sebebiyet vermeyecektir. Siiri
sistemlerde koordinasyon tiim sistemin ortak ¢alismasi sonucu beklenmedik bir sekilde

ortaya ¢ikan bir dzelliktir ( Int. Kyn. 8).



Siirti zekasindan yola ¢ikarak Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve Pargacik Siiri
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) olmak {izere iki popular metot

mevcuttur. Bu metotlardan PSO’ya dair Literatiir Arastirmasi asagida bulunmaktadir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Miihendislik bilimi, analiz, dizayn, fabrikasyon, satig, arastirma ve gelistirme gibi
bir¢ok faali-yet alanin1 igermektedir. Hizla gelismekte olan diinyada, sadece ¢alisan bir
sistem gelistirmek artik tatmin edici olmaktan uzaklasmaktadir. Onemli olan “en iyi”
sistemi gelistirmektir. “En iyi” kavramina, gordiigii islevlere gore en hafif, en ucuza mal
olmus, en verimli, en hizli, cok fonksiyonlu, dayanikli vb. anlamlar verilebilir. Boyle bir
sistemin dizayni, “optimizasyon problemi” olarak formiile edilip ¢6ziimlenebilir. En
basit tabiri ile optimizasyon problemi, “en iyi”’den kastedilen manalar1 hedef olarak alip,
matematiksel fonksiyonla temsil ettirilerek, belirtilen sinirlar dahilinde bu fonksiyonun
minimum bazen maksimum degerinin bulunmasidir. Boyle bir problemin ii¢ 6nemli
bileseni vardir. Bunlar; degiskenler, sinirlayicilar ve amag¢ fonksiyonudur (Esen ve

Ulker 2005).

Uriin gelistirme siirecinde maliyet, malzeme, agirlik, dayanim,vb. 6zelliklerin optimize
edilmesi gerekmektedir. Yapisal analiz veya stres analizi bu gibi durumlar i¢in biiylik
onem arz etmektedir. Yapisal analiz ayn1 zamanda deneysel testlere gore cok daha
diisiik maliyetlere sahiptir. Tasarim miihendisi, yaptig1 tasarimlardaki degiskenlerin
tasarima etkisini en kisa yoldan yapisal analiz yontemiyle degerlendirebilir. Bu sayede
zamandan kazanildig1 gibi, maliyetlerin de minimuma c¢ekilebilme sansina sahip

olunacaktir. Buradaki ama¢ maddeler halinde asagida sunulmaktadir ( Int. Kyn. 6).

. Gelistirilen {irtiniin maliyet ve {liriin 6zellikleri bakimindan optimize edilmesi
. Uretim asamasindaki riskleri minimuma indirilmesi

. Ileride dogabilecek sorunlari dnceden fark edilebilmesi



Parcacik Siiriisii (particle swarm) Optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda J.Kennedy ve
R.C.Eberhart tarafindan; kus siiriilerinin davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis
poplilasyon tabanli stokastik optimizasyon teknigidir. Dogrusal olmayan problemlerin
¢Ozlimii i¢in tasarlanmistir. Cok parametreli ve c¢ok degiskenli optimizasyon
problemlerine ¢6ziim bulmak ic¢in kullanilmaktadir. PSO, genetik algoritmalar gibi
evrimsel hesaplama teknikleriyle bir ¢cok benzerlik gosterir. Sistem rasgele ¢oziimler
iceren bir popiilasyonla baglatilir ve nesilleri glincelleyerek en optimum ¢6ziimi
arastirir. PSO da pargacik olarak adlandirilan olasi muhtemel ¢oziimler, o andaki
optimum pargacigl izleyerek problem uzayinda dolagirlar. PSO’nun klasik optimizasyon
tekniklerinden en Onemli farkliligi tiirev bilgisine ihtiyag duymamasidir. PSO’yu
uygulamak, algoritmasinda ayarlanmasi gereken parametre sayisinin az olmasi
sebebiyle oldukca basittir. PSO; fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem kontrolii,
yapay sinir ag1 egitimi gibi bir¢ok alanda basariyla uygulanabilmektedir (Tamer ve

Karakuzu 2006).

PSO kus siiriilerinin  davraniglarinin  bir benzetimidir. Kuslarin uzayda, yerini
bilmedikleri yiyecegi aramalari, bir probleme ¢6ziim aramaya benzetilir. Kuslar yiyecek
ararken yiyecege en yakin olan kusu takip ederler. Pargacik olarak adlandirilan her tekil
¢Oziim, arama uzayindaki bir kustur. Parcacik hareket ettiginde, kendi koordinatlarini
bir fonksiyona gonderir ve boylece pargacigin uygunluk degeri Sl¢giilmiis olur. (Yani
yiyecege ne kadar uzaklikta oldugu 6l¢iilmiis olur.) Bir parcacik, koordinatlarini, hizim
(¢0ziim uzayindaki her boyutta ne kadar hizla ilerledigi), simdiye kadar elde ettigi en iyi
uygunluk degerini ve bu degeri elde ettigi koordinatlari hatirlamalidir. C6zim
uzayindaki her boyuttaki hizinin ve yoOniiniin her seferinde nasil degisecegi,
komsularinin en iyi koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin bir birlesimi

olacaktir (Tamer ve Karakuzu 2006).

Parcacik Siirii  Optimizasyon algoritmasi popiilasyon temelli bir optimizasyon
metodudur. Parcacik siirli optimizasyonu (PSO) zor ve karmasik problemleri
coziimiinde etkili bir teknik olarak kullanila gelmektedir. (2) PSO yapay sinir ag egitimi
ve fonksiyon minimizasyonu gibi bir ¢ok optimizasyon probleminin ¢dziimiinde

kolaylikla kullanilmistir (Aslantas vd. 2007).



PSO ¢ok boyutlu bir arama uzayinda siirii pargaciklarinin arama davranigina dayali
iteratif bir yontemdir. Her bir iterasyonda, tiim pargaciklarin hizlar1 ve pozisyonlari
giincellenir. PSO’da her pargacik problem i¢in bir ¢Oziim aday1r olarak

degerlendirilebilir (Karakuzu 2007).

PSO optimum ya da optimuma yakin ¢6ziim bulmak i¢in 6nce her biri ¢6zliim aday1 olan
parcaciklar olusturur. Bu bireyler belli sinirlar igerisinde rasgele segilir. Bireylerin bir
araya gelmesiyle ¢oziim igin gerceklestirilen popiilasyon olusturulur. Pargacik hareket
ettiginde koordinatlarin1 bir fonksiyona gonderir ve parcacigin uygunluk degeri
(optimum ¢oOziime olan wuzakligl) Ol¢lilmiis olur. Parcacigin  konum bilgisi
(koordinatlarini), hiz1 (¢6ziim uzayinda ne kadar hizla ilerledigi) ve gilincel en iyi
uygunluk degeri ile bu degeri elde ettigi koordinatlar1 hafizada tutulmalidir. C6ziim
uzayindaki her boyutta hizinin ve yOniinlin nasil degisecegi, komsularmin en iyi
koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin bir birlesimi olacaktir (Der vd.

2008).

Algoritma problemin ¢dziimii i¢in aday parcacik popiilasyonunun (siirliniin) rasgele
olusturulmas1 ile baslar. Siiriideki her bir parcacigin belirledigi ¢6ziim i¢in aday
parametrelerle sistem ¢oziimii yapilir. Elde edilen ¢6ziimden problemin yapina gore
onceden belirlenen bir 6lglit ile parcacigin uygunlugu sayisal olarak belirlenir. Bu islem
stirlideki tiim parcaciklar i¢in tekrarlanir ve iglerindeki en iyi uygunluk degerine sahip
olan parcacik kiiresel en iyi olarak etiketlenir. Ikinci iterasyon igin yeni parcacik
degerleri belirlenir. ikinci ve sonraki adimlarda her pargacik igin yerel en iyi pargacik,
onceki adimlardaki en iyl uygunluk degerini alan ayni indisli pargacik olarak
belirlenirken, kiiresel en iyi pargacik ise o iterasyona kadarki tiim parcaciklar iginden en
iyl uygunluk degerini veren pargacik olarak etiketlenir (Karakuzu 2007). Bu 6grenilmis
iki en 1y1 koordinatin yani sira rassal secilen bir parcacigin koordinatlar1 da algoritmanin

giincellenmesine katki saglar.

Popiilasyonlardaki iki boyutlu davranislar; ¢evrelerine adapte olabilme, zengin yiyecek

kaynaklar1 bulabilme ve avcilardan kagabilme gibi ‘bilgi paylasma’ yaklasimi



gerektirmektedir. Bilgi paylasimi sayesinde siiriiler, yiyecek ararken ya da avcidan
kagarken, hedefe en yakin olan siirii elemanini takip ederler ve kendi hizlarini ve

konumlarin1 en basarili elemana gore giincellerler (Der vd. 2008).

2.MATERYAL VE METOD

2.1 PSO (Parcacik Siiriisii Optimizasyonu)

Genetik Algoritma gibi popiilasyon temelli sezgisel bir algoritmadir. Bireyler arasindaki
sosyal bilgi paylasimini gelistirmeyi amag¢ edinmistir. Kus ve balik siiriilerinin iki
boyutlu hareketlerinden esinlenerek 1995°te Kennedy ve Eberhart tarafindan
gelistirilmistir. Evrimsel algoritmalara benzer, her bir aday ¢6ziim pargacikla (particle),
poplilasyon ise siirii ile ifade edilir. Her bir aday c¢oziim (particle) bir sonraki
pozisyonunu, hiz (velocity) vektorii, kendi tecriibesi (yerel en iyi - pbest) ve siirii

tecriibesine (kiiresel en iyi - gbest) gore ayarlar (Karahan ve Bingiil 2009).

PSO, arama uzayinda optimum noktayr ararken, optimize edilecek olan fonksiyonun
muhtemel ¢ozlimlerini barindiran bir popiilasyonu kullanmasi acisindan Genetik
Algoritma (GA) gibi gelisime dayali hesaplama teknikleriyle benzerlik gostermektedir.
Bununla birlikte, PSO’da her siirii iiyesinin arama uzayindaki hareketini belirleyen ve
sartlara gore degisebilen bir hiz1 (pozisyon degisimi) mevcuttur. Ayrica her iiyenin,
daha Once ziyaret edilmis en iyi noktayr tuttugu bir hafizas1 da bulunmaktadir.
Boylelikle siirii iiyesi bir parcacigin hareketi, kendisinin daha dnce ziyaret ettigi en iyi
noktaya ve belirli bir topolojik komsulugundaki en iyi bireye dogru olmaktadir

(Aslantas vd. 2007).

Her parcacik, o ana kadar basardigi en iyi ¢ozlimlii koordinatlarinit problem uzayinda
takip eder. Bu deger, pbest olarak adlandirilir. PSO tarafindan takip edilen diger bir en
1yi deger, o ana kadar siirii igerisinde bulunan pargaciklar arasindaki en iyi degere sahip
parcacigin elde ettigi degerdir. Bu pargacik, gbest olarak adlandirilir. Ozetlemek
gerekirse, PSO, her iterasyon adiminda pargacigin pbest ve gbest konumuna dogru olan

hizinin degismesinden ibarettir (Karahan ve Bingiil 2009).



Asagida PSO’ya dair formulasyon bulunmaktadir (He et al. 2004).

Vik+1 = coVik + C rl(Pbestik - Xik) + CH r2(Gbestk - Xik) (2.1)
\ ) \ J N J
Y Y
Atalet Kisisel Etki Sosyal Etki
(Inertia) (Personal Influence) (Social Influence)

o = Atalet Carpani

c¢i = Sabit Carpan (0,8)

¢, = Sabit Carpan (0,8)

r; = 0ile 1 arasinda rastsal say1

r, = 0ile 1 arasinda rastsal say1

Pbest;* (Personel Best) = i. parc¢acigin k. iterasyonuna kadar aldig1 en iyi koordinat
Gbest® (Global Best) = Populasyondaki pargaciklarin o ana kadar aldig1 en iyi koordinat
Xi* = 1. pargacigmin k iterasyonundaki koordinati

X! = 1. pargacigmin k+1 iterasyonundaki koordinat:

Vi* =i. pargacigin k iterasyonu i¢in hesaplanan hiz vektorii

Vi'! = i. parcacigin k+1 iterasyonu i¢in hesaplanan hiz vektorii

V hiz vektoriidiir. Parcacigin mevcut koordinatina eklenecek ve parcaciga yeni bir
koordinat sunacaktir. Bu vektor 6grenmenin gergeklestigi ve elde edilen bilginin

algoritmaya kazandirildig1 yerdir.

o katsayis1 0,9 ile 0,4 arasinda iterasyon sayisina bagli olarak dogrusal deger almaktadir
(Kaveh ve Talatahari 2009). Katsayinin 0,9’dan baslayarak iterasyon ilerledik¢e
azalmasi, optimum nokta etrafindaki adim genisligini daraltarak istenen sonuca daha az

iterasyonda ulagilmasini saglamaktadir.

Pbest (Personal Best Point) i. karincanin o ana kadar almig oldugu en iyi noktay: ifade

eder. Her iterasyon sonrast bu deger gilincellenir. Ve daha sonraki iterasyonda hiz



vektorii hesaplanmasinda yer alir. Gbest (Global Best Point) populasyon igerisinde o
ana kadar alinmis en iyi noktay1 temsil eder. Pbest gibi her iterasyon sonrasi bu nokta da
giincellenir ve V vektoriindeki yerini alir. ¢; ve ¢, 0,8 degerini alacaktir. r; ve r, 0 ile 1

arasinda rastsal deger alir.

Algoritma ¢alismaya baslar.

N

Populasyon ve Iterasyon Sayisinin
kullanici tarafindan sisteme
girilmesi istenir.

Girilen populasyon sayisi
dogrultusunda her pargaciga rassal
koordinatlar atanir.

y

Hiz vektorii ile mevcut Parcaciklarin atandiklari
koordinatlar toplanarak yeni »| koordinatlara gore amag fonksiyonu
koordinatlar belirlenir. degerleri hesaplanir.
7'y
y
V(hiz vektorii) hesaplanir. Pbest;, Gbest;* giincellenir.

A

o( eylemsizlik agirligr)
giincellenir.
7'y

[terasyon Sayisi
maksimum iterasyon
sayisina esit mi?

Hayir

Algoritma sona erer.
Optimum Sonug = Gbest;*

Sekil 2.1 PSO Algoritmasi



Sekil 2.1°de Pargacik Siiriisii Optimizasyonuna ait algoritma verilmektedir. Algoritma

adimlar1 Formiil 2.1 ve Formiil 2.2’ye gore hazirlanmistir.
2.2 PSOPC - Pasif Katilimhi Par¢acik Siiriisii Optimizasyonu

PSO ve PSOPC’nin tiirev bilgisi gerektirmeksizin optimizasyon yapmasi en biiyiik
istiinliigii olarak goriilebilir. Bu teknik, problemin ¢6ziimii i¢in Onceden belirlenen
parametrelere (pargacik) rasgele atanmis aday c¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla
(stiri) ile baslar. Her bir PSO algoritmasi iterasyonunda, stiriideki her bir pargacik
arama uzayindaki kendi pozisyonunu o iterasyona kadar bulunmus en iyi pargacik
pozisyonuna dayali olarak ayarlar (Karakuzu 2007). Her pargacigin o ana kadar
basardigi Pbest ve populasyonun o ana kadar basardigi Gbest noktalarina ilave olarak
ayrica rassal bir parcacik koordinati da secilmektedir. Bu sec¢ilim aramaya globallik
kazandirmakta ve ¢oziim aranan bolge disinda kalabilecek muhtemel bir sonucun goz

ard1 edilmesi riskini azaltmaktadir.
Asagida PSOPC’ye dair formulasyon bulunmaktadir.

V= Vi + ¢ nPbest* - X{*) + c3r2(Gbest* - X*) + ez (R-X{) (2.3)

L J o\ J o\ J
Y Y Y

Atalet Kisisel Etki Sosyal Etki Pasif Katilim
(Inertia)  (Personal Influence) (Social Influence) (Passive Congregation)

o = Atalet Carpani

c¢; = Sabit Carpan (0,8)

¢, = Sabit Carpan (0,8)

c¢3 = Sabit Carpan (0,6)

r; = Oile 1 arasinda rastsal say1

r, = 0ile 1 arasinda rastsal say1
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r3= 0 ile 1 arasinda rastsal say1

Pbest;* (Personel Best) = i. paracigin k. iterasyonuna kadar aldig1 en iyi koordinat
Gbest* (Global Best) = Populasyondaki par¢aciklarin o ana kadar aldig1 en 1yi koordinat
R* (Random Point) = k. iterasyonda secilen rastsal bir par¢acigin koordinatt

X = 1. pargacigmin k iterasyonundaki koordinati

X! = 1. pargacigmin k+1 iterasyonundaki koordinati

V& =1 parcacigin k iterasyonu i¢in hesaplanan hiz vektorii

Vi'! = i. parcacigin k+1 iterasyonu i¢in hesaplanan hiz vektorii

V, PSO’ da oldugu gibi bu formiilasyonda da hiz vektoriidiir. Aynen pargacigin mevcut
koordinatina eklenecek ve parcaciga yeni bir koordinat sunacaktir. Bu formulasyondaki
tek ve en onemli fark vektordeki iiclincii kisim olan populasyon igerisinden rastsal bir

pargacigin hiz vektoriine dahil olmasidir.

Goriildiigii lizere pargacik siirii algoritmasindaki bu gilincellemeler basit toplam ve
carpimlardan olusmakta ve tiirev bilgisi gerektirmemektedir. Ogrenme faktérleri olan c;
ve ¢, her pargacigi pbest ve gbest degerlerine dogru ¢eker. Denklemdeki r; ve r; ise 0-1
arasinda se¢ilmis rasgele sayilardir. k iterasyon sayisini gostermektedir. Eylemsizlik
agirlig1 olan o her iterasyonda dogrusal olarak azaltilmali ve birden kiiciik se¢ilmelidir

(Der vd. 2008).

Bu yontemin en énemli yani; hem pargacigin hem de siiriiniin 6grenmesidir. Bu ikisinin
entegrasyonuna ayrica rastsal segilen bir pargacigin dahil olmasi rastsal bir pargaciga
sans verilerek genis alanda arama yapabilme kabiliyetini vermektedir. Bu sekilde
herhangi bir parcacigin yanlis bir hareketi populasyon tarafindan sogurulmakta ve bu

parcacigin populasyonu olumsuz etkilemesi minimuma indirgenmektedir.

o katsayis1 0,9 ile 0,4 arasinda iterasyon sayisina bagli olarak dogrusal deger almaktadir
(Kaveh ve Talatahari 2009). Katsaymin 0,9’dan baslayarak iterasyon ilerledikce
azalmasi, optimum nokta etrafindaki adim genigligini daraltarak istenen sonuca daha az

iterasyonda ulasilmasini saglamaktadir. R (Random Point) mevcut populasyon
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icerisinden rastsal secilen bir parcacigin koordinatidir. Hiz vektoriine ¢3=0,6 carpani ile

dahil olur. Sekil 2.2’de PSOPC ait algoritma verilmektedir.

Algoritma ¢alismaya baslar.

l

Populasyon ve Iterasyon Sayisinin
kullanici tarafindan sisteme

l

Girilen populasyon sayisi
dogrultusunda her pargaciga rassal
koordinatlar atanir.

l

girilmesi istenir.

Hiz vektori ile mevcut
koordinatlar toplanarak yeni
koordinatlar belirlenir.

Pargaciklarin atandiklari
koordinatlara gore amag fonksiyonu

A 4

degerleri hesaplanir.

T

l

V(hiz vektorii) hesaplanir.

Pbestik, Gbest* ve R¥ giincellenir.

T

o( eylemsizlilk agirligr)
giincellenir.

A

Hayir

Iterasyon Sayisi
maksimum iterasyon
sayisina esit mi?

Algoritma sona erer.
Optimum Sonug = Gbest

Sekil 2.2 PSOPC Algoritmasi
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Sekil 2.3 PSOPC algoritmasinda pargaciklarin koordinatlarinin belirlenmesi

(Int. Kyn. 3)
Yapilan bu calismaya gore;
A: Rastsal atanan 4 nokta ile popiilasyonun olusturulmast,
B: Popiilasyon igerisinden Gbest(en iyi parcacik)’in segilmesi,

C: V hiz vektdrlerinin hesaplanmasi ve oklar halinde belirtilmesi

D: V hiz vektorii ile ilk koordinatlarin toplanarak ikinci popiilasyonun bulunmasidir.
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Sekil 2.3’te PSOPC algoritmasinin ilk iterasyondaki temel ¢oziim adimlari
bulunmaktadir. Grafiklerin sag tarafinda, secilen fonksiyona dair istenen minimum
sonuglarin bulundugu skala verilmektedir. Fonksiyonun birden ¢ok lokal ¢6ziimii vardir.

Bu ¢oziimler grafiklerde koyu tonlamali olarak gosterilmektedir.

Algoritmanin daha iyi anlasilmasi icin baska bir Ornek ele alinarak adimlar tekrar

incelenecektir. Asagida bu adimlar bulunmaktadir.

Basit bir amag fonksiyonu;

F(x)= x:*+x,°— 10 (2.5)
Bu fonksiyona minimum degeri verecek x; ve x, degiskenleri aranmaktadir. Coziim 5
parcacik ve 5 iterasyonla aranacak, adimlar daha net goriilebilecektir. Fonksiyonun

analitik ¢ozlimii, X; =X, =0’da Fmin =-10"dur.

Cizelge 2.1 Rastsal atanan popiilasyon Cizelge 2.2 11k Popiilasyon i¢in

hesaplanan V

5 Rastsal Baslangig Noktasi X1’in__h!_z Xz’nip [uz
X X F vektori vektori
X1 Xo E
et B e e
5 ; ; 10 3 -0’3101 tl ’7780
; - - I 4 ;) ,8824 2,5149
p - = o 5 5,221 8 3,’ 7299
5 -5 7 64 , -3,
Gbest=10

Algoritmanin baglamasi i¢in Cizelge 2.1° de gdsterilen 5 adet rastsal atanmistir. Atanan
5 rastsal nokta icin amag¢ fonksiyonu degerleri hesaplanmis ve en iyi degeri veren
parcacigin koordinatlart Gbest koordinatlari olmustur. Her pargacik i¢in ilk Pbest
degerleri ilk koordinatlara gore hesaplanmis degerlerdir, ileriki iterasyonlarda bu

degerler alinan daha iyi degerlerle giincellenecektir
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Cizelge 2.2°de koordinatlar i¢in hesaplanmis hiz vektorleri bulunmaktadir. Bu hiz

vektorleriyle mevcut koordinatlar toplanarak Cizelge 2.3’de bulunan yeni koordinatlara

ulasilacaktir.

Cizelge 2.3 ikinci Populasyon

2. Populasyon

X1 X2 F
1 -0,5608 -0,2527 -9,6216,
2 0,7410 0,9784 -8,4936
3 -8,3101 -2,2220 63,9947
4 -2,1176 -5,4851 24,5700
5 0,2218 3,2701 0,7429

Cizelge 2.4 ikinci Popiilasyon i¢in

hesaplanan V

X/’in hiz X5’nin hiz
vektorii vektorii

1 3,6844 -1,1185

2 -3,0659 -6,1920

3 2,8855 3,1010

4 1,6521 5,2033

5 3,6706 -5,0370

Gbest=-9,6216

Ikinci popiilasyon igin giincellenen Gbest degeri Cizelge 2.3’de gdsterilmektedir. Ikinci

popiilasyonla Cizelge 2.4’de bulunan hiz vektorleri toplanarak {iciincii popiilasyonun

koordinatlar1 olusturulacaktir. Yeni koordinatlar Cizelge 2.5’de verilmistir.

Cizelge 2.5 Ugiincii Popiilasyon

3. Populasyon

x1 x2 F

1 3,1236  |-1,3712 | 1,6370
2 -2,3249  |-52135 | 22,5860
3 -5,4246  |0,8790 | 20,1989
4 -0,4655 _ |-0,2818 | -9,7039
5 3,8925  |-1,7669  |8,2731
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Cizelge 2.6 Uciincii Popiilasyon igin

hesaplanan V

X¢’in hiz X2'nin hiz
vektori vektori

1 -0,7508 0,1660

2 2,2599 1,6439

3 3,9010 -0,5923

4 0,4515 3,9918

5 -0,4757 0,2276

Gbest=-9,7039




Uciincii popiilasyonda Gbest tekrar giincellenmistir. Her iterasyonda sonuglar daha iyiye
dogru gitmekte ve giincellemeler yapilmaktadir. Dordiincii populasyon, Cizelge 2.6’da
hesaplanan hiz vektorleri ve Uligncii populasyona ait koordinatlarin toplanmasiyla

olusturulmakta ve Cizelge 2.7°de verilmektedir.

Cizelge 2.7 Dordiincii Popiilasyon Cizelge 2.8 Dordiincii Popiilasyon igin

hesaplanan V

4. Populasyon X,’in hiz X2’nin hiz
x1 x2 F vektorii vektorii
1 2,3728 [-1,2052 |-2,9175 1 -2,3632 0,5007
2 -0,0650 |-3,5697 |2,7468 2 1,9442 -0,9448
3 -1,5236 | 0,2867 -7,5965 3 3,2128 -0,0624
4 -0,0140 [3,7100 3,7641 4 -0,1378 -2,1982
5 3,4168 |-1,5393 |4,0438 5 -2,9595 2,0645

Dordiincii popiilasyon bireylerinden Gbest i¢in daha iyi bir sonu¢ olmadigi igin
giincellenme olmamaktadir. Dordiincti popiilasyonun Cizelge 2.8’de hesaplanan hiz
vektorleriyle toplanmasi sonucu besinci populasyona ulasilmaktadir. Besinci

populasyon Cizelge 2.9°da verilmektedir.

Cizelge 2.9 Besinci Popiilasyon Cizelge 2.10 Besinci Popiilasyon i¢in

hesaplanan V

5. Populasyon Xy'in hiz X,’nin hiz
vektori vektori
x1 x2 E 1 -1,2214 0,0458
1 0,0095 |-0,7045 |-9,5036 2 11,5269 0.7554
2 1,8792 |-4,5145 [13,9124 3 20,7063 20,3056
3 1,6892 |0,2243 |-7,0963 4 0.3028 11,6285
4 -0,1519 |1,5118 |-7,6915 5 2.0311 20.3279
5 0,4572 |0,5252 |-9,5151

Besinci popiilasyon bireylerinden de Gbest i¢in daha iyi bir sonu¢ olmadigi igin
giincellenme olmamaktadir. Besinci popiilasyonun Cizelge 2.10’da bulunan hiz
vektorleriyle toplanmasi sonucu besinci populasyona hesaplanmaktadir. Son

populasyon Cizelge 2.11°de verilmektedir.
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Cizelge 2.11 Son Popiilasyonun Koordinatlari

Son Populasyon

Gbest=-9,7039

x1 x2 F
-1,2119 |-0,6586 |-8,0975
0,3523 |-3,7591 |4,2552
0,9829 |-0,0813 |[-9,0273
0,1509 |-0,1167 |-9,9636/
-1,5739 |0,1973 |-7,4840

A IBWIN|=

En iyi noktay1 veren pargacik 4. parcacik oldu. Baslangi¢ ve 5 iterasyon sonrasi aldigi
degerler Cizelge 2.11 ‘da verilmistir. Daha sonra bu c¢izelgedeki verilerden bir grafik
cizilmis pargacigin izledigi yol gézlemlenmistir. Parcacigin bu hareketleri izlemesinde
yoriingesini; kendi 6grenmesi, siirliniin 6grenmesi ve rastsal bir par¢acigin koordinati

belirlemistir.

Cizelge 2.12 Dordiincii Pargacigin izledigi koordinatlar

4. PARCACIK
x1 x2
Baglangi¢ noktasi -3,0000 -8,0000
1. iterasyon sonrasi -2,1176 -5,4851
2. iterasyon sonrasi -0,4655 -0,2818
3. iterasyon sonrasi -0,0140 3,7100
4. iterasyon sonrasi -0,1519 1,5118
5. iterasyon sonrasi 0,1509 -0,1167

Bir pargacin her iterasyondaki yer degistirmesi hiz vektorii sayesinde helezonik bir
harekete sebep olmaktadir. Cizelge 2.12°de Gbest degerini veren parcacigin her
iterasyondaki koordinatlar1 verilmistir. Bu koordinatlar, koordinat diizlemine

yerlestirildiginde Sekil 2.4’deki helezonik hareket bigimine ulagilmaktadir.
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/ Gbest
Noktasi
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Sekil 2.4 Dordiincii Parcacigin izledigi koordinatlar

Bilinen ve beklenen en iyi sonug¢ olan -10 degeridir. Bu degeri saglayan X; ve X,
degerleri 0’dir.Yapilan optimizasyon ¢alismasinda 5 parcactk ve 5 iterasyon
kullanilmistir. Bu kadar az parcacik ve iterasyonla optimum sonuca ciddi anlamda
yaklagilmis ve algoritma X; ‘e 0,1509, X;’ye -0,1167 degerlerini atamistir. Atanan
degisken degerlerine gore F(x) -9,9636 olmustur.

Daha karmasik ve zor modellerde de teknigin olumlu sonuglar verdigi bu ¢alismanin

ilerleyen sathalarinda gézlemlenecektir.

2.3 Genetik Algoritma

Olasilik kurallarina gore c¢alisan genetik algoritmalar, yalnizca amag¢ fonksiyonuna
gereksinim duyarlar. Cozlimlerden olusan populasyonlar es zamanli incelemeye tabii
olduklarindan, yerel en iyi ¢oziimlere takili kalmazlar. Canlilarin yapilarinda var olan
bir takim ozellikler, sanal ortamlarda taklit edilerek modeller gelistirilmeye ve bu
modellerle de karsilayan problemlere c¢oziimler bulunmaya calisilmaktadir. Bu
modellerin birisi olan genetik algoritmalar, canlilarin ¢evreye uyum ve genetik

Ozelliklerinin arastirilmasiyla gelistirilmistir (Karakaya 2007).
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Genetik algoritmalar problemlerin ¢6ziimii i¢in evrimsel siireci bilgisayar ortaminda
taklit ederler. Diger eniyileme yontemlerinde oldugu gibi ¢6ziim igin tek bir yapinin
gelistirilmesi yerine, boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem
i¢in olas1 pekcok ¢oziimii temsil eden bu kiime genetik algoritma terminolojisinde niifus
adin1 alir. Niifuslar vektor, kromozom veya birey adi verilen say1 dizilerinden olusur.
Birey icindeki her bir elemana gen ad1 verilir. Niifustaki bireyler evrimsel siire¢ i¢cinde

genetik algoritma islemcileri tarafindan belirlenirler (Int. Kyn. 4).

Problemin bireyler i¢indeki gosterimi problemden probleme degisiklik gosterir. Genetik
algoritmalarin problemin ¢oziimiindeki bagarisina karar vermedeki en dnemli faktor,

problemin ¢6ziimiinii temsil eden bireylerin gosterimidir.

Niifus i¢indeki her bireyin problem ig¢in ¢6ziim olup olmayacagina karar veren bir
uygunluk fonksiyonu vardir. Uygunluk fonksiyonundan donen degere gore yliksek
degere sahip olan bireylere, niifustaki diger bireyler ile cogalmalari i¢in firsat verilir. Bu
bireyler caprazlama islemi sonunda c¢ocuk adi verilen yeni bireyler iiretirler. Cocuk

kendisini meydana getiren ebeveynlerin (anne, baba) 6zelliklerini tasir.

Yeni bireyler iiretilirken diisiik uygunluk degerine sahip bireyler daha az se¢ileceginden
bu bireyler bir siire sonra niifus diginda birakilirlar. Yeni niifus, bir 6nceki niifusta yer
alan uygunlugu yiiksek bireylerin bir araya gelip ¢ogalmalariyla olusur. Ayn1 zamanda
bu niifus 6nceki niifusun uygunlugu yiiksek bireylerinin sahip oldugu 6zelliklerin biiyiik
bir kismini igerir. Boylelikle, pek c¢ok nesil araciligiyla iyi 6zellikler niifus icersinde

yayilirlar ve genetik islemler araciligiyla da diger iyi 6zelliklerle birlesirler.

Uygunluk degeri yiiksek olan ne kadar ¢ok birey bir araya gelip, yeni bireyler

olusturursa arama uzay1 igerisinde o kadar iyi bir ¢alisma alan1 elde edilir (int. Kyn. 4).
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Bir ¢ok alanda uygulama imkani ve uygulamalari olan genetik algoritmalarin isleme

adimlar1 soyle aciklanabilir:

Arama uzayimndaki tiim miimkiin ¢6ziimler dizi olarak kodlanir.

Genellikle rastsal bir ¢oziim kiimesi secilir ve baslangic populasyonu olarak
kabul edilir.

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

Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak secilip ¢ogalma
islemi gergeklestirilir.

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

Onceden belirlenen kusak sayis1 boyunca yukaridaki islemler devam ettirilir.
Iterasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca islem sona erdirilir. Amag

fonksiyonuna gore en uygun olan dizi se¢ilir (Emel ve Taskin 2002).

Ele alinan optimizasyon problemlerinin ¢oziimleri; Parcacik Siiriisii Optimizasyonu,

Pasif Katilimli Parcacik Siiriisii Optimizasyonu ve Genetik Algoritma teknikleri ile

yapilacak ve Pasif Katilimli Pargacik Siirlisii Optimizasyonunun diger tekniklere gore

avantajli olup olmadig1 incelenecektir. Pargacik Siiriisii Optimizasyonun, Genetik

Algoritmayla en Onemli benzerligi en basta secgilen popiilasyonun rastsal olarak

olusturulmasi ve sezgisel bir algoritmayla ¢alistyor olmasidir.
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3. ALGORITMA YAZILIMI VE TESTLERI

PSO ve PSOPC’ye dair kod yazilimi MATLAB 7.7.0.471(R2008b) adl1 yazilim paketi
ile yapilmistir. Kiyaslamada kullanilacak olan Genetik Algoritma ise MATLAB
7.7.0.471(R2008b) icerisinde hazir bir optimizasyon modiilii olarak yer almaktadir.

3.1 MATLAB Yazilim Paketi

MATLAB, MATrix LABoratory sozciiklerinden gelir ve temelde sayisal ve analitik
olarak matematiksel fonksiyonlarin ifadelerinin kullanildig1 basta miihendislik alaninda
olmak fizere bir¢ok sayisal analizi kullanan bilimlerde son yillarda olduk¢a sik
kullanilan bir hazir yazilim paketidir. Ozellikle yiiksek performans gerektiren algoritma
hazirlama ve gelistirme, sayisal analiz, simiilasyon, miihendislik problemlerinin sayisal

ve grafik ¢oziim tekniklerinde son derece etkindir (Bekler 2006).

MATLAB yiiksek seviyeli bir teknik programlama dili olmasinin yaninda algoritma
gelistirme, verilerin gorsellestirilmesi, veri analizi ve sayisal hesaplamalar igin
etkilesimli bir yazilim paketidir. MATLAB ile teknik hesaplama problemleri, C,C++ ve
Fortran gibi geleneksel programlama dillerinden daha hizli bir sekilde
¢oziilebilmektedir. MATLAB yaziliminin birgok alanda uygulamalar1 vardir. igerdigi
“toolbox’ ad1 verilen paketler araciligiyla sayisal isaret isleme, kontrol tasarimi, test ve
olciim, finansal modelleme ve analiz, haberlesme gibi birgok alanda kullamilabilir (Int.

Kyn. 5).

Ana Ozellikleri:

* Teknik hesaplamalar i¢in yiiksek seviyeli bir dil

* Kodlarin, dosyalarin ve verilerin diizenlenmesi i¢in bir gelistirme ortami
+ Iteratif tasarim ve problem ¢6zme ydntemleri icin interaktif araclar

* Lineer cebir, istatistik, Fourier analizi, filtreleme, optimizasyon ve sayisal integrasyon
i¢in matematik fonksiyonlar

* Verilerin gorsellestirilmesi i¢in 2 ve 3 boyutlu grafik araglar
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3.2 Rastrigin Fonksiyonunun Incelenmesi

MATLAB modiillerini kullaniciya anlatmak amaciyla pek c¢ok yardim dosyasi
olusturmustur. Optimizasyon modiil(toolbox)’ii icerisinde bulunan Genetik Algoritma
icin hazirlanmis dosya igerisinden, algoritmanin anlatiminda kullanilan fonksiyon ele
alimmaktadir. PSO, PSOPC ile GA’nin kiyaslanmasinda objektif ve saglikli sonug

aliabilmesi i¢in bu fonksiyon tercih edilmistir.
Asagida rastrigin fonksiyonu bulunmaktadir;
Ras(x) = 20 + x;+ x5 — 10(cos27 X + COS2T X,) (3.1

Rastigin fonksiyonunun bir adet global ve pek cok lokal ¢éziim bulunmaktadir. Bu

¢oziimlerin bulundugu grafiksel gosterim Sekil 2.5’de verilmektedir.

Global Optimum Noktasi [0,0]

Sekil 3.1 Rastrigin Fonksiyonunun global ve lokal ¢6ziimlerinin gésterimi
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Rastrigin Fonksiyonu iki degiskenli bir fonksiyondur. Fonksiyon i¢in minimum deger
aranacaktir. Fonksiyonun global minimumu Sekil 3.1°de de goriildiigii gibi 0°dir. Bu
sonug i¢in x; ve X, degiskenlerinin alacagi deger de 0°dir. Ayrica fonksiyonun pek ¢ok

lokal optimum sonucu vardir.

PSO ve PSOPC’da fonksiyonun c¢oziimii yapilacak, MATLAB’da yazilan kodlarin
calisip calismadigi kontrol edilecektir. Fonksiyonu minimum yapan X; ve x, degerleri
bulunacaktir. Bu anlamda PSO, PSOPC ve GA teknikleri ele alinacaktir. Her teknik
algoritmalar 20 populasyon ve 100 iterasyon ile calistirilacaktir. Degiskenlerin
baslangi¢ degerleri normal dagilima uyacak sekilde ortalamasi 0 ve standart sapmasi 10
olarak random almmistir. Buna gore degiskenler +30 araliginda 9%99,70olasilikla

degisecektir. Sirasiyla PSO, PSOPC ve GA sonuglari ¢izelgelerde verilecektir.

Cizelge 3.1 Rastrigin Fonksiyonunun Parcacik Siiriisii Optimizasyonu ile 20 kez

algoritmanin ¢alistirilmasi

PSO
Degerlendirilme
] Sayisi
En lyi Degerin | (Popiilasyon Amag
Calistirma Bulundugu llk | Sayisi x Fonksiyonu
Sayisi Iterasyon Iterasyon Sayisi) | x1 Degeri x2 Degeri Degeri
1 22 440 0,0002 -0,0002 0,0000
2 89 1780 0,0000 -0,0007 0,0000
3 33 660 0,0001 -0,0002 0,0000
4 97 1940 0,0015 0,0009 0,0006
5 80 1600 0,0001 0,0000 0,0000
6 97 1940 0,0011 -0,0004 0,0002
7 32 640 0,0006 0,0000 0,0000
8 39 780 -0,0008 0,0005 0,0001
9 86 1720 0,0002 -0,0008 0,0001
10 96 1920 0,0005 0,0024 0,0011
11 70 1400 0,0004 -0,0001 0,0000
12 50 1000 0,0002 -0,0001 0,0000
13 39 780 0,0004 0,0000 0,0000
14 48 960 0,0000 -0,0002 0,0000
15 33 660 -0,0003 -0,0001 0,0000
16 46 920 -0,0002 -0,0001 0,0000
17 93 1860 0,0004 -0,0011 0,0002
18 85 1700 0,0005 -0,0002 0,0000
19 99 1980 0,0025 0,0003 0,0012
20 83 1660 0,0008 -0,0003 0,0001
ORTALAMA | 65,85 1317 0,0002
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Parcacik Siiriisii Optimizasyonu ile algoritma 20 kez ¢alistirilmis ve Cizelge 3.1°deki

verilere ulagilmistir. Bu teknik ile ortalama 66 iterasyonda en iyi sonuglara

ulagmaktadir.

vermektedir.

Ayrica amag¢ fonksiyonu degerlerinin ortalamasi

da 0,0002’yi

Cizelge 3.2 Rastrigin Fonksiyonunun Pasif Katilimli Pargacik Siiriisii Optimizasyonu

ile 20 kez algoritmanin ¢alistirilmasi

PSOPC
Degerlendiriime
Sayisi
) (Popiilasyon

En lyi Degerin | Sayisi x Amag¢
Cahstirma | Bulundugu llk | Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi Iterasyon Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri
1 38 760 -0,0004 0,0000 0,0000
2 35 700 -0,0003 0,0004 0,0000
3 40 800 0,0000 -0,0003 0,0000
4 43 860 -0,0002 -0,0002 0,0000
5 39 780 0,0000 0,0005 0,0000
6 43 860 0,0003 0,0006 0,0000
7 36 720 0,0003 0,0000 0,0001
8 51 1020 -0,0001 0,0002 0,0000
9 55 1100 0,0004 -0,0001 0,0000
10 60 1200 0,0000 -0,0004 0,0000
11 37 740 -0,0002 0,0003 0,0000
12 42 840 0,0004 0,0001 0,0000
13 37 740 -0,0001 -0,0002 0,0000
14 58 1160 0,0003 -0,0004 0,0000
15 49 980 0,0004 -0,0002 0,0000
16 40 800 0,0004 0,0004 0,0000
17 36 720 0,0005 0,0005 0,0000
18 59 1180 0,0003 0,0001 0,0000
19 36 720 0,0002 -0,0002 0,0000
20 35 700 -0,0003 -0,0003 0,0000
ORTALAMA | 43,45 869 0,0000

Bu teknikte PSO gibi 20 kez ¢alistirilmis ve Cizelge 3.2 elde edilmistir. PSOPC i¢in en

iyl sonuca ulagsmak i¢in ortalama iterasyon sayist 43 olmustur. 0,0000 ortalama amag

fonksiyon degeridir.
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Cizelge 3.3 Rastrigin Fonksiyonunun Genetik Algoritma Teknigi ile 20 kez

algoritmanin ¢alistirilmast

GA
Degerlendiriime
Sayisi
] (Popiilasyon

En lyi Degerin | Sayisi x Amag
Cahistirma | Bulundugu Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi Iterasyon Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri
1 100 2000 0,0269 0,0371 0,4141
2 100 2000 0,0776 -0,9740 2,2531
3 100 2000 0,9945 0,9950 1,9900
4 100 2000 0,0246 -0,9809 1,1534
5 100 2000 -0,0601 1,0113 1,7565
6 100 2000 -0,1159 -0,9745 3,6297
7 100 2000 -0,9130 0,0391 2,5937
8 100 2000 -0,9965 -0,1009 2,9481
9 100 2000 0,9933 -0,8962 3,8496
10 100 2000 0,0472 -0,0745 1,5202
11 100 2000 0,0101 1,0010 1,0222
12 100 2000 0,9379 1,0143 2,6999
13 100 2000 -0,0495 -0,0306 0,6662
14 100 2000 -1,0112 0,0846 2,4335
15 100 2000 -0,0582 1,0309 1,9162
16 100 2000 0,0585 -0,9724 1,7672
17 100 2000 1,0082 0,0382 1,3185
18 100 2000 0,9584 -0,0611 1,9903
19 100 2000 -1,0308 -0,9578 2,5164
20 100 2000 0,9766 -0,9729 2,1527
ORTALAMA | 100 2000 2,0296

PSO ve PSOPC i¢in MATLAB’da yazilan kodlarin verdigi sonuglar agiklanmistir.

Genetik Algoritma ic¢in ise kod yazilmamis program igerisinde optimizasyon

modiillerinde yer alan Genetik Algoritma icin olusturulmus modiil kullanilmistir.

GA toolbox’1 icerisinde default degeri degistirilen ¢alistirma kriterleri;

Population Size: 20

Initial Range: [-30;30]

Mutation Function: Gaussian

Stopping Criteria;
Generation: 100

Stall Generation: 100
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Genetik Algoritma i¢in ortalama iterasyon sayisi 100’diir. Fakat verdigi en iyi amag
fonksiyonu degerlerinin ortalamasi incelendiginde bu degerin 2,0296 oldugu

gozlemlenmektedir.
fterasyon sayisinin ortalama 100 ¢ikmasinin sebebi; durma kriterlerinde stall generation
degerinin 100 se¢ilmesidir. Bu deger son 100 iterasyondaki en iyi deger bulunana kadar

programi durdurma anlamina gelmektedir.

Cizelge 3.4 Rastrigin Fonksiyonu i¢in PSO, PSOPC ve GA karsilastiriimasi

PSO PSOPC GA
Amag Amag Amag
Fonksiyonun Fonksiyonun Fonksiyonu
Amag un Amag un Amag nun
Fonksiyon |Degerlendiril- | Fonksiyon |Degerlendiril- | Fonksiyon |Degerlendiril
2 Degeri me Degeri me Degeri -me
9 Ortalamasi | Ortalamasi Ortalamasi | Ortalamasi Ortalamasi | Ortalamasi
Q 0,0002 1317 0,0000 869 2,0296 2000
z
8 PSOPC'ye kiyasla PSOPC'ye kiyasla
Z |PSOPC'nin GA'NIN
© |yakalamis |Ortalama Ortalama
74 = : Amag .
~ |oldugu Fonksiyonun Fonksiyon Fonksiyonun
"<’ amag Degerlendirm Degeri Degerlendirm
¥ |fonksiyon e Sayilarina - - Ortalamasi e Sayillarina
degerine g6re PSOPC PSOPC'ye g6re PSOPC
cok %34 daha 5re%99 9 %57 daha
yaklagmistir | verimlidir. gore/e9%, verimlidir.
verimsizdir.

PSO ve PSOPC’nin bu ornekte GA’ya gore gostermis oldugu avantaj oldukga
onemlidir. Bunun sebebi daha 6nce de bahsedildigi gibi bu 6rnegin MATLAB’a ait

Genetik Algoritma’nin anlatimi i¢in hazirlanmis olan kaynaktan alinmasidir.
GA zaman zaman lokal c¢oziimleri bulmakta, global ¢6ziimii daha az

yakalayabilmektedir. PSO ve PSOPC ise global ¢oziim yada global ¢oziime ¢ok yakin

degerleri vermektedir.
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Sekil 3.2°da Parcacik Siiriisii Optimizasyon grafik ¢iktis1 bulunmaktadir. Sekil 3.3’de
ise Pasif Katilimli Parcacik Siiriisii Optimizasyon grafik ¢iktisit gosterilmektedir. Bu iki
grafik incelendiginde PSO’ye ilave edilen pasif katilimin algoritmayr daha az
iterasyonda daha iyi sonuca gotlirdiigii goriilmektedir. Bahsedilen avantaj Cizelge
3.4°de sayisal verilere dayali olarak verilmektedir. iki gdsterim sonucunda PSOPC’nin

PSO’dan daha giivenilir sonuglar verdigi tespit edilmektedir.

Sekil 3.4’de aymi fonksiyonun ¢6ziimii sonucu programin verdigi grafik c¢iktisi

bulunmaktadir.
Amag
Fonksiyonu
Degeri
Bl Genetic Alg-::-rithf7/ | (5]
File Edit Wiew Insgrt Tools Desktop Window Help ]
Best: 00099713 Mean: 016373
25 —
- Best fitness
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Sekil 3.4 Rastrigin Fonksiyonu, GA amag fonksiyonu degeri— iterasyon sayist grafigi
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3.3 Bir Lokal Bir Global Optimumu olan Fonksiyonun Incelenmesi

MATLAB’in optimizasyon modiiliinde bulunan tekniklerden biri de Model Arama
teknigidir. Model Arama teknigi ig¢in bir yardim dosyasi olusturmustur. Bu dosyada
bulunan fonksiyon ele almacaktir. Yazilimin kontrolii ve kiyaslamanin gercekci

olabilmesi i¢in bu fonksiyon tercih edilmistir.

Fonksiyonun formiilasyonu;

( X% +x2° =25 ise  x;2+x? <25 (3.2)
fxix2) = ¢ P (-9 -16  ise  x/+(x2-9) < 16
0
\

Global Minimum [0,0]

Lokal Minimum [0,9]

Sekil 3.5 Fonksiyonunun global ve lokal ¢6ziimlerinin gosterimi
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Bu fonksiyonun iki degiskenli bir fonksiyondur. Fonksiyonun bir tane global optimumu

bir tane de lokal optimumu vardir. Lokal minimum i¢in x; = 0 ve X, = 9 degerlerini

almaktadir. Amag Fonksiyon degeri ise -16’dir. Global optimumda ise x; = 0 ve x, =0

degerleri amag¢ fonksiyon degerini -25 vermektedir. Bu degerler Sekil 3.5°de

gosterilmektedir.

Bu fonksiyon PSO ve PSOPC ig¢in yazilan kodlarla birlikte MATLAB’da ¢oziilecektir.

GA icin ise program igerisinde bulunan hazir modiil kullanilacaktir. Yine kiyaslamada

esitligin saglanmasi i¢in teknikler 20 populasyon ve 100 iterasyonla caligtirilacaktir.

Degiskenlerin baslangi¢ degerleri normal dagilima uyacak sekilde ortalamasi 0 ve

standart sapmasi1 10 olarak random alinmistir. Buna gore degiskenler +30 araliginda

%99,70olasilikla degisecektir. Sirasiyla PSO, PSOPC ve GA sonuglar1 verilecektir.

Cizelge 3.5 Parcacik Siiriisii Optimizasyonu ile 20 kez algoritmanin ¢alistirilmasi

PSO
Degerlendiriime
. Sayisi
En lyi (Popiilasyon
Degerin Sayisi x Amag¢

Calistirma Bulundugu Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi Iterasyon Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri

1 96 1920 0,0000 0,0000 -25,0000
2 69 1380 0,0000 0,0000 -25,0000
3 81 1620 -0,0000 0,0000 -25,0000
4 97 1940 0,0128 0,0013 -24,9998
5 99 1980 -0,0001 0,0001 -25,0000
6 76 1520 0,0000 0,0000 -25,0000
7 100 2000 -0,0001 0,0000 -25,0000
8 62 1240 0,0000 0,0000 -25,0000
9 89 1780 0,0004 0,0022 -25,0000
10 99 1980 0,0000 0,0000 -25,0000
11 98 1960 -0,0414 0,0195 -24,9979
12 86 1720 -0,0006 0,0000 -25,0000
13 62 1240 0,0000 0,0000 -25,0000
14 95 1900 0,0000 0,0000 -25,0000
15 98 1960 -0,0008 0,0000 -25,0000
16 68 1360 0,0000 0,0000 -25,0000
17 82 1640 0,0000 0,0002 -25,0000
18 99 1980 -0,0036 -0,0007 -25,0000
19 97 1940 0,0000 0,0000 -25,0000
20 93 1860 0,0008 -0,0004 -25,0000
ORTALAMA 87,30 1746 -24,9999
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Parcacik Siiriisii Optimizasyonu ile algoritma 20 kez ¢alistirilmis ve Cizelge 3.5’deki
verilere ulagilmistir. Ortalama 87 iterasyonda en iyi sonuglara ulagmaktadir. Amag
fonksiyonu degerlerinin ortalamasi -25 beklenirken bu algoritma -24,9999 sonucunu

vermistir.

Cizelge 3.6 Pasif Katilimli Pargacik Siiriisii Optimizasyonu ile 20 kez algoritmanin

calistirilmasi
PSOPC
Degerlendiriime
] Sayisi
En lyi (Popiilasyon
Degerin Sayisi x Amag
Calistirma Bulundugu Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi ilk Iterasyon | Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri
1 59 1180 0,0000 0,0000 -25,0000
2 47 940 0,0000 0,0000 -25,0000
3 62 1240 0,0000 0,0000 -25,0000
4 48 960 0,0003 0,0000 -25,0000
5 65 1300 0,0000 0,0000 -25,0000
6 50 1000 0,0000 0,0000 -25,0000
7 56 1120 0,0000 0,0000 -25,0000
8 60 1200 0,0000 0,0000 -25,0000
9 72 1440 0,0000 0,0000 -25,0000
10 96 1920 -0,0159 -0,0243 -24,9992
11 49 980 0,0000 0,0000 -25,0000
12 84 1680 0,0000 0,0000 -25,0000
13 89 1780 0,0000 0,0000 -25,0000
14 52 1040 0,0000 0,0000 -25,0000
15 51 1020 0,0000 0,0000 -25,0000
16 92 1840 0,0000 0,0000 -25,0000
17 48 960 0,0000 0,0000 -25,0000
18 69 1380 0,0000 0,0000 -25,0000
19 59 1180 0,0000 0,0000 -25,0000
20 55 1100 0,0000 0,0000 -25,0000
ORTALAMA |63,15 1263 -25,0000

Bu teknikte PSO gibi 20 kez calistirilmis ve Cizelge 3.6 elde edilmistir. PSOPC i¢in en

iyl sonuca ulagmak i¢in ortalama iterasyon sayist 63 olmustur. Amag¢ fonksiyonu

degerlerinin ortalamasi i¢in -25 degerini vermistir.
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Cizelge 3.7 Genetik Algoritma Teknigi ile 20 kez algoritmanin ¢alistiriimasi

GA

Degerlendiriime

) Sayisi
En lyi (Popiilasyon
Degerin Sayisi x Amag¢

Calistirma Bulundugu Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi Iterasyon Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri

1 100 2000 0,1439 0,3596 -24,8500
2 100 2000 -0,0141 0,4170 -24,8259
3 100 2000 -0,2325 0,0340 -24,9448
4 100 2000 0,1813 -0,3022 -24,8758
5 100 2000 0,2506 0,0049 -24,9372
6 100 2000 0,0667 -0,0665 -24,9911
7 100 2000 0,2869 -0,0316 -24,9167
8 100 2000 0,1281 0,1133 -24,9708
9 100 2000 -0,1559 -0,0098 -24,9756
10 100 2000 0,0137 0,1294 -24,9831
11 100 2000 -0,1990 -0,0113 -24,9603
12 100 2000 0,0041 -0,0885 -24,9922
13 100 2000 0,0486 0,0385 -24,9962
14 100 2000 0,0382 -0,0852 -24,9913
15 100 2000 0,0537 0,6450 -24,5810
16 100 2000 0,0419 0,4675 -24,7797
17 100 2000 0,0545 -0,1310 -24,9799
18 100 2000 -0,3265 -0,0198 -24,8930
19 100 2000 0,1421 -0,0178 -24,9795
20 100 2000 -0,1640 -0,0162 -24,9728
ORTALAMA 100,00 2000 -24,9198

Genetik Algoritma i¢in ortalama iterasyon sayist 100 olmustur. Amag fonksiyonu

degerlerinin ortalamasi -25 beklenirken bu algoritma -24,9198 sonucunu vermistir.

GA toolbox’1 igerisinde default degeri degistirilen ¢alistirma kriterleri;

Population Size: 20
Initial Range: [-30;30]

Mutation Function: Gaussian

Stopping Criteria;

Generation: 100

Stall Generation: 100
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Iterasyon sayisinin ortalama 100 ¢ikmasinin sebebi; durma kriterlerinde stall generation
degerinin 100 secilmesidir. Bu deger son 100 iterasyondaki en iyi deger bulunana kadar

programi durdurma anlamina gelmektedir.

Cizelge 3.8 PSO, PSOPC ve GA karsilastirilmasi

PSO PSOPC GA

Q Amag Amag Amag
g Fonksiyonun Fonksiyonun Fonksiyonun
w | Amag un Amag un Amag¢ un
<zt Fonksiyon |Degerlendiril- | Fonksiyon |Degerlendiril- | Fonksiyon |Degerlendiril-
al Degeri me Degeri me Degeri me
et Ortalamasi | Ortalamasi Ortalamasi | Ortalamasi Ortalamasi | Ortalamasi
=
2 -24,9999 1746 -25,0000 1263 -24,9198 2000
=
o
9 PSOPC'ye kiyasla PSOPC'ye kiyasla
§ PSOPC PSOPC
® |Amag | ondis AT | Ocloma
¢ | Fonksiyon . Fonksiyon Fonksi
[ Degeri For]kS|yongn Degeri Dor] s:yor;yn
< | Ortalamalari Deégerlendlrm - - Ortalamalari %gerlen m
g | nda ¢ Sayllarina nda ¢ Saylarina,
S |%0.0003  |9%re %277 %0,3205 | 90re %368

.. | daha verimli .. | daha verimli
& | daha verimli daha verimli
m

Cizelge 3.8’de de goriildiigii gibi bulunan amag fonksiyonu degerleri ii¢ algoritma da da
global optimuma esit yada c¢ok yakin sonuglar vermistir. Algoritmalar iterasyon
sayilarina gore ele alindiginda PSOPC’nin gozle goriiniir derecede diger yontemlere

fark attig1 tespit edilmistir.
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Sekil 3.7 PSOPC amag fonksiyonu degeri — iterasyon sayisi grafigi
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Sekil 3.6’da Parcacik Siiriisii Optimizasyon grafik ¢iktis1 bulunmaktadir. Sekil 3.7°de
ise Pasif Katilimli Parcacik Siiriisii Optimizasyon grafik ¢iktisit gosterilmektedir. Bu iki
grafik incelendiginde PSO’ye ilave edilen pasif katilimin algoritmayr daha az
iterasyonda daha iyi sonuca gotlirdiigii goriilmektedir. Bahsedilen avantaj Cizelge
3.10°da sayisal verilere dayali olarak verilmektedir. Iki gdsterim sonucunda PSOPC’nin

PSO’dan daha giivenilir sonuglar verdigi tespit edilmektedir.

Sekil 3.8’de aymi fonksiyonun ¢6ziimii sonucu programin verdigi grafik c¢iktisi

bulunmaktadir.
| B Genetic Algorithm (B [ |
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]
Best: -24 9996 Mean: -24 7052
236,
- Best fitness
* Mean fitness
238r-
+
* -
o4 -t
+* -
@ *
= 242} - *
=
w +*
wn -
[ak]
S 2441
{5 *
+
246} * TR e Ry
% *a * e,
+*
-y “ - ¢4‘¢“
248 i -
*
B o
_25 fuf k" d b b ah b 1 1 1 1 ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100
l Stop Generation

Sekil 3.8 GA amag¢ fonksiyonu degeri — iterasyon sayis1 grafigi
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3.4 Rosenbrock Fonksiyonu incelemesi

Rosenbrock  Fonksiyonu;  Matematik  Optimizasyonunda  konveks  olmayan
Optimizasyon Algoritmalarinin performanslarin1  test etmek amaciyla 1960°ta
Rosenbrock  tarafindan  gelistirilmis olan  bir  fonksiyondur. = Rosenbrock
Vadisi(Rosenbrock's valley) ya da Rosenbrock Muz Fonksiyonu(Rosenbrock's banana
function) seklinde de bilinmektedir (int. Kyn. 2).

Su sekilde tanimlanir:

f(x1, x2) = (1 = x1)*+ 100 (x2 - ;%) (3,4)
Koordinat diizleminde fonksiyona minimum deger veren alan; uzun, dar, parabolik
sekilli bir diiz vadiye benzemektedir. Fonksiyonun global minimumunu veren noktalari

(x,y) = (1,1)’dir. Ayrica bu koordinatlarda fonksiyon 0 degerini alir. Fonksiyonun
grafiksel gosterimi Sekil 3.9°da verilmektedir.

r"l'i'-‘l'-"]

Sekil 3.9 Rosenbrock Fonksiyonunun global ve lokal ¢oziimlerinin gésterimi
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Bu fonksiyon ele alinan diger fonksiyonlara gore oldukc¢a zor bir fonksiyon oldugu

gozlemlenmistir. Kod yazilimi sonra PSO, PSOPC ve GA’nin verdigi sonuglar bu

gbzlemin saglanmasinda etken olmustur.

Rosenbrock fonksiyonun zor bir fonksiyon olmasi sebebiyle diger fonksiyonlarda

kullanilan 20 populasyon ve 100 iterasyon bu fonksiyon i¢in yeterli gelmemektedir.

Sonug olarak bu fonksiyonun degerlendirilmesinde algoritmalar 50 populasyon ve 200

iterasyonla calistirllmistir. Degiskenlerin baslangi¢ degerleri normal dagilima uyacak

sekilde ortalamasi 0 ve standart sapmast 10 olarak random alinmistir. Buna gore

degiskenler £30 araliginda %99,70lasilikla degisecektir. Sirastyla PSO, PSOPC ve GA

sonuglar1 ¢izelgelerde verilecektir.

Cizelge 3.9 Rosenbrock Fonksiyonunun PSO ile 20 kez algoritmanin ¢aligtirilmasi

PSO
Degerlendirilme
. Sayisi

En lyi (Popiilasyon

Degerin Sayisi x Amag¢
Calistirma Bulundugu Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi ilk lterasyon | Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri
1 184 3680 1,0229 1,0514 0,0031
2 63 1260 1,0376 1,0775 0,0015
3 180 3600 1,4077 1,9841 0,1669
4 119 2380 0,9698 0,9407 0,0009
5 55 1100 0,8886 0,7882 0,0126
6 90 1800 0,9398 0,8830 0,0036
7 50 1000 0,9813 0,9625 0,0004
8 104 2080 1,0279 1,0570 0,0008
9 181 3620 0,9351 0,8746 0,0042
10 189 3780 0,6642 0,4304 0,1244
11 179 3580 1,1423 1,3058 0,0203
12 61 1220 1,7995 3,2365 0,6394
13 109 2180 0,9842 0,9674 0,0004
14 179 3580 0,8944 0,8020 0,0115
15 71 1420 1,0122 1,0263 0,0004
16 172 3440 1,0030 1,0064 0,0000
17 52 1040 0,9911 0,9808 0,0003
18 128 2560 1,1201 1,2545 0,0144
19 17 340 1,0836 1,1745 0,0070
20 54 1080 1,0193 1,0380 0,0005
ORTALAMA 111,85 2237 0,0506
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Parcacik Siiriisii Optimizasyonu ile algoritma 20 kez ¢alistirilmis ve Cizelge 3.9°daki

verilere ulasilmistir. Ortalama 112 iterasyonda en iyi sonuglara ulasmaktadir. Amag

fonksiyonu degerlerinin ortalamasi O beklenirken bu algoritma 0,0506 sonucunu

vermistir.

Cizelge 3.10 Rosenbrock Fonksiyonunun PSOPC ile 20 kez algoritmanin ¢aligtirilmasi

PSOPC

Degerlendiriime

] Sayisi

En lyi (Popiilasyon

Degerin Sayisi x Amag
Calistirma Bulundugu Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi ilk lterasyon | Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri
1 192 3840 1,0218 1,0360 0,0071
2 120 2400 1,0086 1,0124 0,0025
3 139 2780 0,9690 0,9412 0,0014
4 127 2540 1,0198 1,0357 0,0022
5 148 2960 0,9893 0,9748 0,0016
6 200 4000 1,0143 1,0261 0,0009
7 123 2460 0,9858 0,9745 0,0009
8 186 3720 0,9219 0,8451 0,0083
9 200 4000 1,0307 1,0630 0,0010
10 164 3280 1,0386 1,0783 0,0015
11 191 3820 1,0412 1,0835 0,0017
12 109 2180 1,0024 1,0039 0,0001
13 112 2240 1,0337 1,0622 0,0051
14 194 3880 0,9855 0,9697 0,0004
15 175 3500 0,9827 0,9625 0,0013
16 38 760 1,0156 1,0305 0,0003
17 175 3500 1,0231 1,0466 0,0005
18 46 920 1,0038 1,0083 0,0001
19 152 3040 1,0332 1,0602 0,0063
20 151 3020 0,9929 0,9854 0,0001
ORTALAMA 147,10 2942 0,0022

Bu teknikte PSO gibi 20 kez ¢alistirilmis ve Cizelge 3.10 elde edilmistir. PSOPC i¢in en

1yl sonuca ulagsmak icin ortalama iterasyon sayist 147 olmustur. Amag¢ fonksiyonu

degerlerinin ortalamasi i¢in 0,0022 degerini vermistir.
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Cizelge 3.11 Rosenbrock Fonksiyonunun GA ile 20 kez algoritmanin ¢aligtirilmast

GA

Degerlendiriime

) Sayisi

En lyi (Popiilasyon

Degerin Sayisi x Amag¢
Calistirma Bulundugu Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi Iterasyon Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri
1 151 3020 2,1507 4,6033 1,3735
2 151 3020 0,5969 0,4262 0,6501
3 151 3020 1,0125 1,0584 0,1101
4 151 3020 -1,5500 2,3684 6,6194
5 151 3020 -1,1645 1,3426 4,7028
6 151 3020 -0,3787 0,1653 1,9487
7 151 3020 0,0994 0,0010 0,8195
8 151 3020 1,1173 1,3013 0,2931
9 151 3020 0,9813 0,8237 1,9399
10 151 3020 1,0570 1,1760 0,3476
11 151 3020 0,9698 0,9531 0,0165
12 151 3020 0,4292 0,1594 0,3874
13 151 3020 1,9263 3,7666 1,1723
14 151 3020 2,5488 6,5925 3,3190
15 151 3020 2,5147 6,4470 3,8098
16 151 3020 2,0826 4,4474 2,3832
17 151 3020 2,1256 4,5423 1,3248
18 151 3020 0,3973 0,2256 0,8227
19 151 3020 0,1012 0,0090 0,8079
20 151 3020 0,7240 0,5772 0,3574
ORTALAMA |151,00 3020 1,6603

Genetik Algoritma i¢in ortalama iterasyon sayist 151 olmustur. Amag

fonksiyonu

degerlerinin ortalamasi 0 beklenirken bu algoritma 1,6603 sonucunu vermistir. Cizelge

3.11° calistirma sonuglar1 verilmektedir.

GA toolbox’1 igerisinde default degeri degistirilen ¢alistirma kriterleri;

Population Size: 50
Initial Range: [-30;30]

Mutation Function: Gaussian

Stopping Criteria;

Generation: 200

Stall Generation: 150
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Cizelge 3.12 Rosenbrock Fonksiyonunun PSO, PSOPC ve GA ile karsilagtirilmast

PSO PSOPC GA
Amag Amag Amag
Fonksiyonun Fonksiyonun Fonksiyonun
Amag un Amag un Amag un
2 Fonksiyon |Degerlendiril- | Fonksiyon | Degerlendiril- | Fonksiyon Degerlendiril-
g Degeri me Degeri me Degeri me
‘% | Ortalamasi | Ortalamasi Ortalamasi | Ortalamasi Ortalamasi Ortalamasi
§ 0,0506 2237 0,0022 2942 1,6603 3020
8 PSOPC'ye kiyasla PSOPC'ye kiyasla
X
3} PSO,
O |PSOPC,  |Ortalama PSOPC, PSOPC Amag
. Fonksiyonu
oM | Amag Fonksiyonun Amag o .
2 . N ) . Degerlendiril-
i | Fonksiyon Degerlendir- Fonksiyon me
@ | Degeri me Sayilarina | --- - Degeri
o " Ortalamasinda
¢ | Ortalamalar | gore Ortalamalarin GA'va qére
nda %95,65 | PSOPC'den da %99,86 0 %8 %aha
daha verimli | %23,96 daha daha verimli | 7°°%
. verimli
verimli

Bu fonksiyon kullanilarak yapilan algoritmalarin testi sonucu PSOPC ve GA

birbirlerine ¢ok yakin degerler vermistir.

PSO daha az iterasyonda minimumunu

hesaplamis fakat bu algoritmadan PSOPC ve GA’nin verdigi degerler kadar 1yi degerler

alinamamuistir. Kiyaslamaya dair sayisal veriler Cizelge 3.12’de verilmektedir.
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Sekil 3.10°da Pargacik Siirtisii Optimizasyon grafik ¢iktisi bulunmaktadir. Sekil 3.11°de

ise Pasif Katilimli Parcacik Siiriisii Optimizasyon grafik ¢iktisit gosterilmektedir. Bu iki

grafik incelendiginde PSO’ye ilave edilen pasif katilimin algoritmayr daha az

iterasyonda daha iyi sonuca gotlirdiigii goriilmektedir. Bahsedilen avantaj Cizelge

3.12’de sayisal verilere dayali olarak verilmektedir. Iki gdsterim sonucunda PSOPC’nin

PSO’dan daha giivenilir sonuglar verdigi tespit edilmektedir.

Sekil 3.12°de ayni fonksiyonun ¢6ziimii sonucu programin verdigi grafik c¢iktisi

bulunmaktadir.

n Genetic Algorithm
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Best: 00013809 Mean: 12.9707

1800

1600

-

*

Best fitness

Mean fitness

1400 -

1200

1000 -

a0

Fitness value

500 A
400 Fo,  *w

200

0

Stop

Generation

0 20 40 B0 al 100 120 140

160

180 200

b

Sekil 3.12 Rosenbrock Fonks. GA amag fonksiyonu degeri — iterasyon sayis1 grafigi
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3.5 Algoritma Yazilimimin Degerlendirilmesi

Yazilimin testi icin ii¢ ayr1 Ozel fonksiyonda c¢alismalar yapilmistir. Literatiirde bu

fonksiyonlar optimizasyon algoritmalarinin performans testleri i¢in kullanilmaktadirlar.

Cizelge 3.13’de bulunan verilerden yola ¢ikarak Pasif Katilimli Pargacik Siirii

Optimizasyonunun, Genetik Algoritma ve Temel Parcacik Siirii Optimizasyonuna gore

daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Bu degerlendirmeler dogrultusunda yazilima ve algoritmaya dair test islemi olumlu

sonuglandigr ve yazilim ve algoritmanin Yapisal Tasarim alaninda incelenecek olan

problemlerin ¢éziimiinde rahatlikla kullanilabilecegi sonucuna ulasilmaktadir.

Cizelge 3.13 U¢ Ayri Fonksiyonda Algoritmalar1 Kiyaslanmasi

Bilinen
Global PSO PSOPC GA
Opti-
mum Amag Amag Amag
Amag Fonksiyo |iterasyon | Fonksiyo |iterasyon | Fonksiyo |iterasyon
Fonksi- |n Degeri |Sayisi n Degeri | Sayisi n Degeri | Sayisi
yon Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama
Degeri |si ] ] ] si si
RASTRIGIN
FONKSIYO-
NU 0,0000 |0,0002 65,85 0,0000 43,45 2,0295 100
BIR LOKAL
BiR
GLOBAL
OPTIMUMU
OLAN
FONKSI-
YON -25,0000 | -24,9999 |87,3 -25,0000 |63,15 -24,9198 |100
ROSEN-
BROCK
FONKSIYO-
NU 0,0000 |0,0506 111,85 0,0022 147 1 1,6603 151
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5. YAPISAL TASARIM

Endiistriyel isletmelerde yiiksek rekabet giiciine sahip {iriinleri iiretebilmek i¢in tasarim
ve imalat teknolojilerinde yapisal degisimlere gereksinim vardir. Uretim yetenegi
onemlidir ve gelistirilmelidir, ancak tasarim ve tasarim dogrulama, teknoloji edinim ve
teknoloji gelistirme yeteneklerine sahip olundugu oranda iiretme yetenegi degerli
olmaktadir. Uretim yeteneginin yaninda tasarim, tasarim dogrulama yetenegi ve temel
teknolojilerin edinilmesi ve gelistirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, yeni teknolojilerin
ve yontemlerin tasarim ve tasarim dogrulama asamalarinda klasik yontemlerin yerine
kullanilmasi, teknolojiye dayali rekabet ortaminin olusturulabilmesi i¢in Onem

tasimaktadir ( Int. Kyn. 7).

Algoritma Yazilimi ve Testleri bashig1 adi altinda Genetik Algoritma, Pargacik Siirii
Optimizasyonu ve Pasif Katilimli Parcacik Siirti Optimizasyonu teknikleri kiyaslanmig
olup Pasif Katiliml1 Pargacik Siirii Optimizasyonu i¢in yazilan kodlarin ve bu teknigin

digerlerine gore avantajlar1 incelenmistir.

Bu tespit dogrultusunda Yapisal Tasarim i¢in incelenecek olan 2 problem tekrar Genetik
Algoritma ve Parcacik Siirii Optimizasyonu ile ele alinmayacak olup Parcacik Siirii
Optimizasyonu ile c¢oziimleri yapilacak ve c¢oziimler literatiirde bulunan en 1yi

sonuglarla kiyaslanacaktir.
5.1 Kiris Problemi
Bu kiris probleminde kirigin bir ucu sabitlenmis, diger ucu ise sabit duran bir duvara

dayanmustir. Kirisin duvara dayali olan ucuna bir P yiikii uygulanacak ve kirilmadan

tagiyabilecegi maksimum P yiikii arastirilacaktir. Kiris Sekil 4.1 de verilmektedir.

44



o
N
N
L
N
N H
o
N
_ _ _ R
N
'\.\ .
~ Sabit
a) Deforme olmamis hali Duvar

T,

b) Deforme olmus hali

Sekil 4.1 Kirisin deforme olmus ve olmamis halinin gdsterimi

Sekil 4.1a’da kirise uygulanan P yiikii sifirdir. Bu durumda kiris herhangi bir
deformasyona ugramamustir.  Sekil 4.1b’de ise kirise sifirdan biiyiikk bir P yiiki
uygulanmaktadir. Uygulanan P yiikii sonucunda kiriste sekil degistirmeler meydana
gelmektedir. Bu problemin ele alinmasindaki amag¢ bu sekil degistirme sonucunda
kirigin kirilmadan kaldirabilecegi maksimum P yiikiiniin bulunmasidir. Ayn1 zamanda
maksimum P yiikii hesaplamasinda kirisin duvarda bulundugu ilk nokta ile ikinci nokta
arasindaki uzaklik olan x de belirlenecektir. Bu x degeri maksimum P yiikii ile kirisin

duvarda hangi noktaya kadar kirilmadan ilerleyebilecegini gosterecektir.
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Kiris problemine dair olusturmus model (Vanderplaats 1984);

Eksenel yiik F ve kritik burkulma yiikii Fcr agagida verilmistir.

Fi=AE[l—(1+(X*=2HX)L?»)* (4.1)
Fer = nEI (4.2)
L2

Probleme dair amag fonksiyonu su sekildedir;

P=(H-X)F (4.3)
(L2 + X2 -2HX )*

F = min (F,F,)

Ayrica ¢oziimde 0 < X < H kisit1 dikkate alinacaktir.

Formiilasyonlarda kullanilan ifadeler;

F,= Eksenel Kuvvet

Fer = Burkulma Yiiki

H = Kirisin iki ucu arasindaki yiikseklik farki
X = Kirisin duvardaki ucunun yer degistirmesi
L = Kirig Uzunlugu

A= Kiris Kesiti

I = Atalet Moment

E = Elastisite Modiili

Kirige uygulanabilir maksimum P yiikiiniin hesaplanmasinda optimizasyon modelini

direkt olarak etkileyecek tek bagimsiz degisken X degiskenidir.
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Probleme ait sayisal veriler agagidaki gibi alinmstir.
H=250cm =0.25m

L=250.0cm =2.5m

A=250cm* =25x 10" m’

1=750.0 cm®* =750 x 10°* m”

E=70GPa =70x 10’ N/m’

Cizelge 4.1 Kiris Probleminin PSOPC ile ¢alistirilmasi

PASIF KATILIMLI PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU
Degerlendiriime
Sayisi
] (Popiilasyon
En lyi Degerin | Sayisi x

Calistirma Bulundugu llk | Iterasyon Amag Fonksiyonu
Sayisi Iterasyon Sayisi) x Degeri Degeri

1 50 1000 0,10550538 33847,85502164
2 2 40 0,10504343 33846,43362086
3 2 40 0,10551479 33847,87312615
4 65 1300 0,10542119 33847,67379679
5 34 680 0,10497931 33846,15372555
6 2 40 0,10648262 33847,42906409
7 2 40 0,10676938 33846,42280924
8 84 1680 0,10651357 33847,33965573
9 61 1220 0,10540686 33847,63950426
10 65 1300 0,10613903 33848,10891585
11 5 100 0,10618958 33848,04490529
12 75 1500 0,10674255 33846,53387290
13 55 1100 0,10648180 33847,43136422
14 2 40 0,10590507 33848,24315696
15 58 1160 0,10605934 33848,18457529
16 73 1460 0,10562035 33848,04657497
17 71 1420 0,10552781 33847,89747337
18 2 40 0,10682117 33846,19859928
19 85 1700 0,10629415 33847,87304002
20 62 1240 0,10587919 33848,24162532
ORTALAMA |42,75 855 0,10596483 33847,48122139

Algoritma 20 pargacik ve 100 iterasyonla ¢alistirilmistir. 20 kez caligtirilan algoritmanin
sonuclart Cizelge 4.1°de verilmistir. Ama¢ Fonksiyonu Degeri i¢in hesaplanan
degerlerin ortalamas1 33847,4812°dir. Bu degere ortalama 42,75 iterasyonla ulagilmistir.

Buna bagli olarak amag fonksiyonu degerlendirmesi 855 kez olmaktadir.
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Bu problem i¢in literatiirde bulunan en iyi sonu¢ P=33848 N’dur. PSOPC’de ise bu
deger ortalama 33847°dir. 20 calistirma igerisinde 33848,2431 degerini almig bir
parcactk da vardir. Bu veriler sonucunda algoritmanin basarist tekrar

gozlemlenmektedir.

5.2 Yay Problemi

Birer uglarindan sabit diger uglar1 hareketli mekanizmayla birbirine bagl olan iki yayin
bulundugu diizenege ait problem ele alinacaktir. Hareketli mekanizmaya bir yatay bir

dikey kuvvet uygulanacak, denge hali mekanizmanin potansiyel enerjisini en kiiciik

yaparak bulunacaktir.

{;=10cm %Kl-SNa’cm
Py=5N

1 *P‘lsz

l=10 cm Ky=1N/cm

Sekil 4.2 Yay Problemi

'
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Yay problemine ait potansiyel enerji formiilii asagidadir (Vanderplaats 1984).
PE= %K (ALY + %Ky (ALY - PX, - PX» (4.4)
veya su sekilde yeniden diizenlenebilir;

PE= LK ((X2+(L-X)* )" - L)Y + BK( (XP+(hL-X)* )* - )
- PiX;-PXo (4.5)

Formiilasyonlarda kullanilan ifadeler;

/1 = 1.Yaym uzunlugu

[, = 2.Yaym uzunlugu

K, = Yay katsayis1

K, = Yay katsayis1

P, = Yatayda uygulanan kuvvet
P, = Dikeyde uygulanan kuvvet
X1 = Yataydaki yer degistirme
X, = Dikeydeki yer degistirme

Mekanizmanin minimum potansiyel enerjisinin hesaplanmasinda X; ve X, degiskenleri
probleme ait iki bagimsiz degiskendir. Bu iki degisken i¢in uygun degerler bulunmasi

sonucu optimum potansiyel enerji hesaplanabilecektir.

Formiilasyonlarda kullanilan sayisal veriler;

/i =10 cm
L =10 cm
K; =8 N/m’
K, =1 N/m’
P,=5N
P,=5N
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Cizelge 4.2 Yay Probleminin PSOPC ile ¢alistirilmasi

PASIF KATILIMLI PARGACIK SURU OPTIMiZASYONU

Degerlendiril
) me Sayisi
En lyi (Popiilasyon
Degerin Sayisi x Amag

Cahstirma | Bulundugu Iterasyon Fonksiyonu
Sayisi llk Iterasyon | Sayisi) x1 Degeri x2 Degeri Degeri

1 23 460 8,60514610 4,56722322 -41,80079301
2 190 3800 8,60347983 4,53316552 -41,80552887
3 89 1780 8,56480022 4,46670470 -41,80145730
4 89 1780 8,58540722 4,49426646 -41,80482512
5 196 3920 8,62043770 4,58310208 -41,80159872
6 47 940 8,51861525 4,47324926 -41,78408042
7 91 1820 8,68722865 4,52181910 -41,79661295
8 2 40 8,63209109 4,45812415 -41,79929726
9 172 3440 8,68036471 4,79002287 -41,73536347
10 26 520 8,70600191 4,59952994 -41,79980398
11 96 1920 8,63320030 4,48524078 -41,80448970
12 3 60 8,63944193 4,60163669 -41,80186881
13 59 1180 8,57010903 4,52279369 -41,79784681
14 185 3700 8,60715924 4,43846565 -41,79958254
15 152 3040 8,65415300 4,64135136 -41,79526330
16 162 3240 8,61776137 4,55108438 -41,80608492
17 27 540 8,64164433 4,57157526 -41,80662964
18 43 860 8,70562958 4,65037152 -41,79684774
19 3 60 8,55578869 4,44209369 -41,79925127
20 164 3280 8,71557534 4,67339435 -41,79236966
ORTALAMA 90,95 1819 8,62720177 4,55326073 -41,79647978

Bu problem bir dnceki kiris problemine gore daha zor oldugu i¢in 100 pargacik ve 200

iterasyonla calistirllmistir. Cizelge 4.2°de de goriildiigii gibi algoritmanin 20 ayri

calistirilmas1 sonucu hesaplanan amag¢ fonksiyonlarmin ortalamalari olan -41,80

degerine yaklasik 91 iterasyonla ulagilmaktadir. Literatiirde bulunan en iyi sonug ise

-41,81°dir.
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5. SONUCLAR

Bireylerin sosyal bilgi paylasimi iizerine gelistirilen, populasyon tabanli bir sezgisel
yontem olan Pasif Katilimli Pargagik Siirii Optimizasyonu ayrintili olarak incelenmistir.
Bunun i¢in mevcut algoritmanin yani sira pasif katilimin gelistirilmesinden 6nceki hali
olan Parcacik Siirtisii Optimizasyonu da ele alinmigtir. Ayrica yine populasyon tabanl

ve sezgisel bir yontem olan Genetik Algoritma da bu incelemeye dahil olmustur.

Pasif Katilimli Parcacik Siirlisii Optimizasyonunun, Genetik Algoritma ve Pargacik
Siirtisti Optimizasyonu ile kiyaslanmasinin temel nedeni diger tekniklere gore
avantajinin  belirlenmesi ve kullanilabilinirliginin derecesinin tespit edilmesidir.
Algoritma yazilimi ve testi bashigi adi altinda Pasif Katilimli Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu algoritmasi ve MATLAB’da yazilan yazilimin giivenilirligi kontrol
edilmistir. Literatlirde algoritmalarin testi i¢in kullanilan 6zel fonksiyonlar vardir. Bu
fonksiyonlardan Rastrigin Fonksiyonu, bir lokal bir global optimumu olan fonksiyon ve
Rosenbrock fonksiyonu secilmistir. Ug¢ ayr1 teknik icin bahsedilen fonksiyonlar

incelenmis ve incelemeye dair sayisal veriler ¢izelgelerde verilmistir.

Pasif Katilimli  Pargactk  Siirisi  Optimizasyonunun  6zel fonksiyonlarda
degerlendirilmesi sonucunda optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde olumlu sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Bu basaridan yola ¢ikarak algoritma ve yazilimin yap1 tasarimina
ait iki temel problem c¢esidi lizerinde uygulanmasina karar verilmistir. Bir kiris ve bir
yay probleminin ¢oziimii yapilmis ve c¢ikan sonuglar literatiirde bulunan optimum

degerlerle karsilagtirilmistir. Bu karsilagtirmadan olumlu sonuglar elde edilmistir.
Bu veriler sonucunda bu algoritmanin pek c¢ok alanda karsilagilabilecek olan

optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilecegi ve istenen sonuglara rahatca

ulasilabilecegi 6ngoriilmektedir.
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EKLER
Ek.1 PSOPC Algoritmalarinin Arayiiz ve Program Ciktisi

Matlab’da PSO ve PSOPC i¢in yazilan kodlamanin c¢alistirilmasindaki arayiiz ve
program ¢iktilar verilecektir. iki teknik i¢in de arayiiz ve ¢iktilarin formati aymdir fakat
kod yazilimi tekniklerin algoritmalarina gore yapilmistir. Bu nedenle yalnizca PSOPC

ile calistirilan Rastrigin Fonksiyonunun ¢oziimii gésterimi incelenecektir.

4T 77 ) —— = =]

File Edit Debug Parallel Desktop Window Help
B ] i & By @ ) | h w EI i (7] | Current Directory:; t:}-.__L_I.sers__\-_\.-'i.st-a?\.?ocuments._\._.!.\d:&'l.'-LA.B‘- VIE] )

Shortcuts @] How to Add (2] What's New
‘—,,,D A X - _.......-'.

& o i o Mew to MATLABT Watch this Video, see Demos, or read Getting Started. X

[Eikssigs fx > rastpsopc

C

g

M rimi it

polipso.

[ow .
L —

Rastrigin Fonkisyonun ¢6ziimii i¢in olusturulmus M-File dosyasinin adina rastpsopc
konmustur.Bu dosya Command Window’a yazilip enter tusuna basildiginda algoritma

calismaya baslamaktadir.

Kodlar yazilirken kullanicinin insiyatif kullanabilmesi istenmistir. Sonucu direkt olarak
etkileyecek olan Populasyon ve Iterasyon Sayisinin kullanici tarafindan sisteme
girilmesi istenir. Bu fonksiyonun ¢oziimii i¢in 20 populasyon sayisi ve 100 iterasyon

sayis1 kullanilmistir.
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Populasyon sayis1 20 olarak yazildiktan sonra enter tusuna tekrar basilir. Sistem bu defa
da iterasyon sayisinin girilmesini ister. iterasyon sayisinin girilmesinden sonra enter’a

basildiginda artik program kullanicinin sisteme veri girmesine ihtiyag duymadan devam

eder.
4\ MATLABR 7.7.0 (R2008b) = =[5 [
File Edit Debug Parallel Desktop Window Help
d:l ||'-§| & Ba E ) |h ﬁ !gl | (7] |:C:\Users‘wista\Documents\MATLAB "m )
3 . bl
B oo ik ﬁNewto MATLAB? Watch this Video, see Demos, orread Getting Started. x
B = populasyon sayis1i giriniz=20 =
0 iterasyon savisl giriniz=100
Mo Li:
E} IIIIII 1.0000 -1.2560 1.8005 5.1084
oyl 2.0000 -0.5181 0.5922 0.6574
g ... 3.0000 -0.5181 0.5922 0.6574
B} e 4.0000 -0.0297 0.0077 0.0010 =
1&%;@ 5.0000 -0.0297 0.o0a77 0.0010
IIIIII £.0000 -0.0287 0.0077 0.0010
5. .. 7.0000 -0.0287 0.0077 0.0010
B3 L g.0000 -0.0287 0.0077 0.0010
L ©.0000 -0.0287 0.0077 0.0010
.. 10.0000 -0.0287 0.0077 0.0010
| U 11.0000 -0.0287 0.0077 0.0010
Ej IIIIII 12.0000 -0.0297 0.0077 0.0010
o [ 13.0000 -0.0297 0.0077 0.0010
[ kst 14.0000 -0.0287 0.0077 0.0010
5. .. 15.0000 0.0111 0.0047 0.0002
B} e 16.0000 0.0111 0.0047 0.0002
... 17.0000 0.0111 0.0047 0.0002
18.0000 0.0E%1 0o.00o47 O.oooz
1%.0000 0.0111 0.0047 0.00o0z2
Z0.0000 BB 0.0047 0.o0ooz2
Z21.0000 0% v ) 0.0047 0.o0ooz2
22 .0000 EeEEED 0.0047 0.o0ooz
23 .0000 B EEEL 0.00o47 0.o0ooz
24,0000 0.0111 0.0047 0.o0ooz2
Z5.0000 —-0.0005 0.0117 0.0001
polip: # Zg.0000 E.0B55 -0.0008 0.00oo -
|| 4 Start [ovR .

i NSO NN NN 0 S o 0 0 5 0 - S — 4

L matrisi olarak adlandirilan matris her iterasyonda x1, x2 ve amag¢ fonksiyonu
degerlerini vermektedir. Goriildiigii gibi 26. iterasyonda virglilden sonra 4 hanede

istenen optimum sonucu vermektedir.
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Gbest matrisi 100 iterasyon calistirilmast sonucu alinan en iyi degeri vermektedir.
Optimizasyon calismalarinda her zaman en iyi sonuca ulagsmak zaman ve maliyet
acisindan miimkiin olmayabilir. Bu tarz durumlarda virgiilden sonraki basamak

hassasiyetinin ne kadar istendigi iyi tespit edilmelidir.
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Ayrica her iterasyonda x1, x2 ve amag fonksiyonu degerlerini veren L matrisindeki

veriler kullanilarak iterasyon sayis1 - amag fonksiyonu grafigi verilmektedir.

u Figure 1 = |E

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥
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0 Mote new toolbar buttons: data brushing & linked plots ﬁ @,_., Play video b4
E T T T T T T T T T

0 10 20 30 40 &0 60 70 80 80 100
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Ek.2 Genetik Algoritmasimin Arayiizii ve Program Ciktisi
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Matlab optimizasyon toolbox’1nin kullanimi yukaridaki resimde verilmistir. Matlab’in

genel araylisiinden start tusuna basilir. Optimization’da optimization tool se¢ilir. Bu

se¢cimden sonra asagidaki ekran gelir. Solver’dan Genetik Algoritma se¢ilir ve GA i¢in

olusturulmus arayiiz kullanicinin karsina gelir.
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Kullanilacak olan Problem i¢in Degisken Calistirma

optimizasyon olusturulmus M-File sayisinin kriterlerinin

tekniginin dosyasinin @ ile girildigi belirlendigi

secildigi boliim adresinin gosterildigi bolim bolim
boliim

r ﬂ Cptimization|Toal / @E‘ﬂ
File Help /

| Problem Setup rnd Results / Options /
[ Population

Solver: | ga - Genetic Algorithm v
T “ || Fitness scaling
Problem
i ; Fr—er—o [ Selection
Fitness function: | @rastriginsfen
— I [# Reproduction
Number of variables: |2
[ Mutation
Constraints: | Crossover
Linear inequalities: & | I Migration
Linear equalities: Aeq: | [ [# Algarithm settings
Bounds: Lower: [ Hybrid function

Nonlinear constraint function: | | ® Stopping criteria

[ Plot functions

Run sohver and view results

I Output function

[7] Use random states from previous run - -
[ Display to command window

| Pausz || Stop I\ﬁUserfunction avaluation
Current iteration: | 100 || Clear Results

x |

Optimization running.

Optimization terminated.
Objective Function value: 1,372815
Optimization terminated; maxirMm numb®xgf generations exceedsd,

b \
Final point: \
la 1 N
-0,001] -{|
] A b
5
\\ \\
x1 ve x2 Amag En iyi degerin Kisit bildirme
degerlerini fonksiyonu bulundugu alan
degeri iterasyon sayist
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Amag fonksiyonu
degeri

Iterasyon sayis1

Genetik algoritmanin iterasyon sayisi — ama¢ fonksiyonu grafigi yukarida verilmistir.
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