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OZET

NUMERIK VE PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU YONTEMLERI
BIRLESTIiRILEREK KURGULANMIS YENI BiR OPTIMiZASYON
ALGORITMASI
YUKSEK LiSANS TEZI
MEHMET CENGIiZ
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
BIiLGiISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: YRD. DOC. DR. EMRE COMAK)

DENIZLi, AGUSTOS - 2013

Bu ¢alisma dogrusal olmayan problem ¢oziimleri i¢in Broydon-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemleri
temelli melez bir optimizasyon algoritmasi dnermektedir. Literatiirde kullanilan
optimizasyon test fonksiyonlarini ¢6zmek i¢in BFGS i¢ine PSO yerlestirilmistir.
Kulanilan ~ foknsiyonlar, = Rosenbrock  vadisi,  Rastrigin,  Griewangk
fonksiyonlaridir. Bunu gergeklestirmek icin baglangic noktasi dncelikle BFGS ile
aranmakta ve en iyi ¢ozlim, daha iyi sonuglar i¢in, PSO’ya gonderilmektedir. Bu
islem karsilikli paslasmalarla sonlandirma kosullar1 saglanana kadar devam
etmektedir.

Ardindan karsilastirma yapmak icin ikinci bir algoritma gelistirilmistir.
Ikinci algoritmada ise baslangic ¢oziimii PSO ile bulunmus ve en iyi ¢dziim
BFGS’ye gonderilmistir. En sonunda da algoritmamiz ikinci gelistirilen algoritma
ve standart PSO algoritmasi ile karsilastirilmistir.

Sayisal deneyler biitiin sonuglarin optimum noktalara ¢ok yaklastigini
gostermistir. Hiz ve alinan sonuglar karsilastirildiginda gelistirdigimiz algoritma
ile kargilastirma algoritmasmnin hemen hemen ayn1 oldugu tespit edilmistir. Ote
yandan standart PSO daha hizli olmakla birlikte algoritmamiz ¢ok daha iyi
sonuglar bulmustur. Sonu¢ olarak oOnerilen algoritma dogrusal olmayan
problemlerle ilgilenirken kullanilabilecek etkili bir melez algoritma olmustur.

ANAHTAR KELIMELER: BFGS, PSO, Optimizasyon, Melez Algoritmalar,
Sezgisel Yontemler, Numerik Yontemler



ABSTRACT

A NEW HYBRID ALGORITHM BUILT BY COMBINING NUMERIC
AND PARTICLE SWARM OPTIMIZATION METHODS
MSC THESIS
MEHMET CENGIZ
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. EMRE COMAK)))

DENIiZLi, AUGUST 2013

This work proposes a hybrid optimization algorithm based on BFGS
method and PSO to solve nonlinear programs. The algorithm integrates the BFGS
into PSO to solve test functions for optimization. These functions are
Rosenbrock’s Valley, Rastrigin’s function, Griewangk’s function. In doing so, on
initial search is firstly attempted by BFGS and then the best solution is passed on
to PSO for further investigation. This sequence as a whole is iterated as many
times as required to meet the stopping conditions.

After that we developed a second algorithm to compare. Towards this end,
on initial search is firstly attempted by PSO and then the best solution is passed on
to BFGS. Finally, we compare our algorithm with standard PSO and our second
algorithm.

The numerical experiments show that all experimients’ results are close to
the optimum point. The results and spped of first and second algorithm are almost
same. On the other hand, standart PSO is faster than our first algorithm although
first algorithm’s results are better than standart PSO’s. As a result proposed
algorithm makes an effective use of hybrid framework when dealing with
nonlinear equality contraints.

KEYWORDS: BFGS, PSO, Optimization, Hybrid Algorithms, Heuristic
Methods, Numeric Methods
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1. GIRIS

Belirli smirlamalar1 saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin
bulunmasini iceren herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak
adlandirilabilir [1]. Karsilasilan problemleri ¢6zmek i¢in birgok yol vardir ama hepsi
etkin bir sonu¢ degildir. Hatta kimi ¢dziimler daha maliyetli olmaktadir. Iste bu

sebeple optimizasyona ihtiya¢ duyulmaktadir.

Optimizasyon uygulanabilen problemler genellikle ikiye ayrilir ve her iki tip
icin de farkli ¢coziim yontemleri kullanilir. Bunlar dogrusal ve dogrusal olmayan

problemlerdir.

Dogrusal problemler basit yapili ve tek katli tasarim degiskenlerine sahiptir.
Koordinat diizleminde veya bir grafikte ¢oziim noktalar1 tek bir dogru ile

ayristirilabilirler. Denklem 1.1°de dogrusal bir denklem 6rnegi bulunmaktadir.
f(x,y) =x+2y+5xy =0 (1.1)

Sekil 1.1°de ise koordinat diizleminde VE mantik kapisi verilmis olup
dogrusalligr gosterilmistir. Tek bir dogru ile 0 noktalar1 ve 1 noktasi
ayristirilabilmektedir. Gosterimde 0 noktalar: icin i¢i bos daireler, 1 noktasi i¢in de

i¢i siyah daire kullanilmistir.

Sekil 1.1: VE Mantik Kapisi ve Dogrusal Olarak Ayristirilmasi



Dogrusal olmayan problemler tasarim degiskeni cok katli ve/veya
trigonometrik, diferansiyel vb gibi dogrusal olmayan bagka ifadeler iceren
problemlerdir. Dogrusal denklemlerin aksine koordinat diizleminde veya grafiksel
gosterimde ¢Oziim noktalar1 tek bir dogruyla ayristirilamazlar. Denklem 1.2°de

dogrusal olmayan bir denklem 6rnegi verilmistir.
f(x,y) =x2 +2y3 + 5xy =0 (1.2)

Sekil 1.2°de ise koordinat diizleminde OZEL VEYA mantik kapisi
verilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi ancak ya en az iki dogru ya da bir egri ile 0
noktalar1 ve 1 noktalar1 ayristirilabilir. Gosterimde 0 noktalari icin i¢i bos daireler, 1

noktalari i¢inde i¢i siyah daireler kullanilmistir.

Sekil 1.2: GZEL VEYA Mantik Kapisi ve Dogrusal Olarak Ayristirilmasi

Bu ¢aligmada dogrusal olmayan problem ¢oziimleri lizerinde durulacak olup

dogrusal problemlere daha fazla deginilmeyecektir.

Dogrusal olmayan problem ¢oziimleri i¢in kullanilan yontemler kabaca iki

baslik altinda toplanabilir: Dogrusal olmayan programlama ve sezgisel yontemler.

Dogrusal olmayan programlama yontemleri, matematiksel ifadeler ve/veya
tiirevlere dayali ¢oziimler igeren yontemlerdir. Cogu bu tip yontem kiiresel ¢oziimii
garanti edemezken yerelde kesin ¢oziimler saglayabilir. Bu sayede, baz1 miithendislik
uygulamalarindaki, hata pay1 en kiigii§e indirgenmis olur. Zayif kaldig1 noktalardan

bir tanesi ise esnek olmayisidir. Farkli tip problemler igin tekrar diizenleme



gerektirmektedir. Dogrusal olmayan programlama, ¢oziim yontemlerine gore ikiye

ayrilir: Analitik ve numerik yontemler.

Analitik ¢6ziim yontemleri alt alta matematiksel denklemlerin ¢oziilmesine
dayali yontemlerdir. Denklem sistemlerinin ¢6ziimii gerektigi icin giliniimiizde
kullanilan bilgisayar teknolojileri ¢oziim siirecinde yetersiz kalmaktadir. Kagit ve
kalem kullanilarak ¢6ziim yapilir, sonug¢ ise bilgisayar teknolojileri sayesinde
bulunabilir. Bu c¢alismada analitik yontemler kullanilmayacagi i¢in daha fazla

tizerinde durulmayacaktir.

Numerik ¢ozliim yontemleri tiirevlerle ve/veya adim adim yaklasma kurallar
ile ¢oziilen tamamen sayisal degerlerin denenmesine yonelik ¢oziim yontemleridir.
Bu calismada, ¢cok boyutlu lineer olmayan numerik optimizasyon yontemlerinden
Variable Metric Method (VMM) ailesi kullanilmigtir. VMM ailesi fonksiyonun
gecmiste kullanilan biitiin yonlerine ait bilgileri tuttugu “Metric” ad1 verilen n X n
boyutlarinda bir matris kullanir. Bu matris igin baslangi¢ olarak simetrik ve pozitif
tanimli bir matris atanir. Cozlime ulasildiginda metric matrisi genellikle “Hessian

Matrisi” ile iligkili olur.
VMM ailesi optimizasyon yontemleri temelde su adimlardan olusur [2]:

i Bir baslangi¢ noktasi ile basla.
ii. Adim yonii seg.

iii. Yeni yone gore bulunan noktanin konumunu belirle.

v, Amag fonksiyonunu ve gradyant degerini hesapla.
V. Metric matrisini giincelle.
Vi. Yeni metric’i ve fonksiyonun minimumlugunu dene.

Sezgisel yontemler ise dogal olgularin modellenerek problem ¢oziimiine
uyarlanmas1 ile gelistirilmis yapay zeka teknikleridir. Cok esnek yapida olup
numerik yaklasimlara gore daha hizlidir. Kiiresel ¢oziimlere yaklasma konusunda
cok yetenekli olmalarina ragmen en biiyiik olumsuzluklar1 kesin ¢6ziim bulmayi

garanti edememeleridir.

Bu calismada numerik yontemlerden biri olan Broydon-Fletcher-Goldfarb-

Shanno (BFGS) yontemi, sezgisel yontem olan, Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
3



ile birlestirilerek yeni bir melez optimizasyon teknigi olusturulmustur. Bu sayede
numerik yontemlerin kesinligini sezgisel yontemlerin hiziyla birlestirilmesi

amagclanmustir.

Calismanin ikinci bolimiinde bu alanda yapilmis ¢esitli caligsmalardan
bahsedilmistir. Ugiincii boliimde konumuzla ilgili olarak dogrusal olmayan numerik
programlama ve smiflandirilmasi izah edilmis olup 6zellikle kullanilacak yontemler
vurgulanmigtir. DoOrdiincli  boliimde sezgisel yontemler calismanin  amagclar
dogrultusunda siniflandirilmis ve her bir simifa 6rnek yontemler verilmistir. Her
ornegin de genel algoritmalar1 eklenmistir. Besinci boliimde ¢alismamizdaki numerik
ve sezgisel yontemlerin kullanimi ve iiretilen algoritma anlatilmigtir. Altinci boliimde
ise ¢alismadan elde ettigimiz sonuglar ve kullanilan test fonksiyonlar1 da eklenmistir.
Yedinci ve son bolimiimiizde de elde ettigimiz sonuglarin degerlendirilmesine yer

verilmistir.



2. LITERATUR BILGISI

Bilgisayar teknolojilerinin tarihi boyunca gelistigi noktalar incelendiginde bu
teknolojilere duyulan ihtiya¢ her zaman daha fazla olmustur. Bu durumdan dolay1 da,
sistemin daha verimli kullanilabilmesi ic¢in teknolojinin siirekli iyilestirilmesine
gerek duyulmaktadir. Bu iyilestirmeyi yapabilmek icin de, her gegen giin farkli
optimizasyon algoritmalart liretilmektedir. Literatiirde ¢6ziim yollarina, yaklagim
anlayislarina, amaglarina vb. gore farkli siniflandirilmis onlarca optimizasyon teknigi

bulunmaktadir.

2.1  Dogrusal Olmayan Numerik Programlama Calismalar:

Dogrusal olmayan numerik programlama tekniklerinden VMM  ailesi
kullanilmistir. Bu yontemler yogun tiirev bilgisi gerektirmektedir. Bu durumda tiirevi
alinabilen amag fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir. Ornegin amag fonksiyonu
bulunmayan  Gezgin  Satict  Problemlerinin  (GSP) ¢6ziimiinde VMM

kullanilamamaktadir.

Literatirde VMM ailesi, bizim ¢alismamizda oldugu gibi, baska tekniklerle

birlestirilmis, o tekniklere yardimci olarak kullanilmistir. Ornegin;

. Nawi, Ransing M., Ransing R.’nin yaptig1 “An Improved Learning
Algorithm Based on BFGS Method For Back Propagation Neural Nteworks” adli
calismada yapay sinir aglar ile kiimeleme problemleri ¢oziilmiistiir. Burada yapay

sinir aginin egitilmesi i¢in BFGS yontemi kullanilmistir [19].

. Xia, Chan ve Liu’ nun yaptig1 “Improved BFGS Method for Optimal
Power Flow Calculation with Transient Stability Constraints” adli ¢calismada en iyi

enerji akimi icin BFGS yontemi gelistirilip kullanilmistir [20].

. Semeter ve Medillo’nun yaptigi “A  Nonlinear Optimization
Technique for Ground-Based Atmospheric Emission Tomography” adli ¢alismada



yeni bir lineer olmayan optimizasyon teknigi gelistirilmis ve atmosferik salinim

tomografisi ¢ikarilmigtir [21].

Bunun haricinde literatiirde bir¢ok gelistirilmis VMM ailesine dahil veya

dahil olmayan yeni optimizasyon teknikleri bulmak miimkiindiir.

2.2 Sezgisel Yontem Calismalari

Dogal siirecte biitiin olgular kaotik durumdan kurtulup duragan ve sakin
konuma gegmeye calismaktadir. Bu kaotik durumlar gerek yiyecek bulma
davraniginda, gerek atomik boyutta hareketlerde ve gerekse de lireme davranislarinda
karsimiza ¢ikmaktadir. Dogal siiregler bu tiir kaotik davranislart olabilecek en uygun
ve en az maliyetle ¢ozmeye calisirlar. Buradan yola cikarak literatiirde giinliik
hayatta karsilagilan ozellikle sanayi agirlikli olan problemleri ¢6zmek icin dogal
olgular1 kullanan algoritmalar gelistirilmistir. Bu problemlerin en ¢ok bilinenlerinden
biri mevcut noktalar arasinda en kisa yolla ulasim yapmay1 amaglayan GSP, digeri
ise en az maliyetle en ¢ok iiretim yapmay1 amaglayan iiretim problemleridir. Ote
yandan literatiirde sezgisel yontemler baska tekniklerle birlikte kullanilarak

gelistirmeler de yapilmistir. Ornegin;

. Bell ve McMullen’in yaptigi “Ant Colony Optimization Techniques
for The Vehicle Routing Problem” adli c¢alismada karincalarin yem bulma

davraniglart modellenerek arag rotalama problemi ¢oziilmiistiir [7].

. Keskintiirk’iin yaptigt  “Diferansiyel Gelisim Algoritmast” adli
calismasinda, diferansiyel gelisim algoritmasi sezgiseli anlatilmis ve bu algoritma

literatiirde bulunan test fonksiyonlarinin ¢oziimiinde kullanilmistir [5].

. Szeto, Wu ve Ho’nun yaptig1 “An Artifical Bee Colony Algorithm for
The Capacitated Vehicle Routing Problem” adli galismada arag rotalama problemi bu
sefer de arilarin polen kaynagi olan ¢iceklerin yerini géstermek igin yapti§i dansin

modellenmesiyle olusturulmus yapay ar1 kolonisi sezgiseli kullanilarak ¢oziilmiistiir
[10].



. Cura’nin  yaptigr “Dogrusal Olmayan Kiiresel Optimizasyon
Problemleri igin Tabu Arama Algoritmasinin Kullanilmasi” adli ¢alismasinda kotii
sonuglarin elenerek bir yasak listesine konulmasi temeline dayali tabu arama

sezgiseli kullanilarak dogrusal olmayan optimizasyon problemleri ¢oziilmistiir [6].

. Perez ve Behdinan’in yaptig1 “Particle Swarm Approach for Structural
design Optimization” adli ¢alismada kus ve balik siiriilerinin yem bulmak veya
tehlikeden kagmak icin kullandiklar1 yontemlerin modellenmesi ile gelistirilen
parcacik siirli optimizasyon teknikleri kullanilarak yapisal tasarim optimizasyonu

¢Oziilmistiir [15].

Literatiirde bunlarin haricinde baska problemlerin ¢ozlimiinde de sezgisel
yontemlerin kullanimi anlatilmistir. Bazi c¢aligmalarda sezgiselleri gelistirmeye

yonelik yeni yaklagimlar da bulunmaktadir.

2.3  Test Fonksiyonlar:

Literatiirdeki test fonksiyonlar1 hepsi siirekli olmakla birlikte dort baslik
halinde toplanmaktadir. Bunlar [4]:

i Tek model, digbiikey, cok boyutlu.
ii. Cok modelli, az sayida yerel ekstremum igeren iki boyutlu.
iii. Cok modelli, ¢cok sayida yerel ekstremum igeren iki boyutlu.

iv. Cok modelli, ¢cok sayida yerel ekstremum iceren ¢ok boyutlu.

Bu test fonksiyonlar1 gelistirilen optimizasyon tekniginin sinanmasi ig¢in
karmasik matematiksel denklemler iceren ve belli kisitlamalar altinda c¢oziilen

fonksiyonlardir.

Calismamizda dogrusal olmayan problemler i¢in Onerilecek c¢oziimler
tizerinde durulmus olup bir numerik ve bir de sezgisel yontem melezlenmistir.
Asagida bu alanlarda yapilan ve bu yaklagimlari test etmek maksadiyla kullanilan

literatiirde mevcut yayinlar ve yaklagimlara deginilmistir.



3. DOGRUSAL OLMAYAN NUMERiIK PROGRAMLAMA

Dogrusal olmayan programlama, ilgilenilen problemde amag¢ veya kisit
fonksiyonlarindan en az birisinin dogrusal olmama durumundaki optimizasyon
problemlerinin ¢6ziim siirecine denir. Dogrusal olmayan problemler miihendislik
uygulanmalarinda sik¢a karsimiza ¢ikmaktadir. Kisith sigmoidal/hiperbolik tanjant

problemleri bu tiir problemlerin 6zel 6rnekleridir.

Dogrusal olmayan numerik programlama teknikleri ¢alisilmak istenen alana
gore farkli siiflandirilabilir. Bu kisimda tasarim degigkeni sayisina bagli olarak
siiflandirma yapilmasi tercih edilmistir: Bir boyutlu numerik optimizasyon, ¢ok

boyutlu numerik optimizasyon.

3.1  Bir Boyutlu Numerik Optimizasyon

Bir boyutlu niimerik optimizasyon teknikleri tek tasarim degiskeni ile kurulan
denklem sistemlerini ¢6zmek {izerine gelistirilmis yontemlerdir. Matematiksel olarak

standart format1 asagidaki gibidir [3].

minimize/maksimize f(x)  (en diisiik/en biiyiik yapilacak amag fonksiyonu)

xalt <x < xiist (tasarim degiskeni kisitlar) (3.2)

Bir boyutlu numerik optimizasyon, ¢ok boyutlu numerik optimizasyon
probleminin ¢oziimii sirasinda adim araliginin belirlenmesinde kullanilir. Cok
boyutlu niimerik optimizasyonda daha sonra da goriilecegi gibi genel gilincelleme

kurali,
xk+1 = xk + sp (3.2)

seklinde olup burada p arama yonii, S adim araligidir. Problemlerde
giincelleme yapilirken Once uygun bir arama yonii belirlenir. Arama yonii
belirledikten sonra, uygun bir adim aralig1 secimi artik bir boyutlu niimerik

optimizasyon problemine doniisiir [3].



Bir boyutlu numerik optimizasyon tekniklerinde siniflandirmalar kullanilacak
alana gore yapilacagi gibi bu caligsmada tiirev bilgisi lizerine siiflandirma yapilmasi
tercih edilmistir. Buna gore smiflandirma, tiirev bilgisi kullanan ve tiirev bilgisi

kullanmayan teknikler olarak ikiye ayrilir.

3.1.1 Tiirev Bilgisi Kullanan Yontemler

Biitlin niimerik tekniklerde oldugu gibi rastgele bir degerden ¢6ziime baglanir.
Tirevin sifir oldugu noktada en kiiciik veya en biiyilk noktaya ulagtifimiz icin
bulunan her deger fonksiyonun tiirevi ile karsilagtirilir. Tirev bilgisi kullanan

yontemler genel olarak asagidaki 6zelliklere sahiptir [3]:

i Geometrik bir temele sahiptirler.
ii. Dogrusal olarak acilmig Taylor serilerini kullanirlar.
iii.  lteratiftirler.

v, Karesel olarak yakinsarlar.

3.1.2 Tiirev Bilgisi Kullanmayan Yontemler

Bu tip yontemlerde genel olarak fonksiyonun belli bir aralifinda rastgele
degerler tretilir. Bu degerler belli kurallara gére adim adim birbirlerine yaklasirlar.
Her yeni adimda bulunan degerler fonksiyonda yerine konularak sonug
degerlendirilir ve istenilen noktaya gelince durulur. Bu c¢aligmada tiirev bilgisi
gerektirmeyenler arasinda en cazip ve uygulamasi kolay yontemlerden biri olan Altin

Bolme Yontemi kullanilmistir.

3.1.2.1 Altin Bélme Yontemi (ABY)

Altin oran (AO), matematik ve sanatta, bir biitlinlin pargalar1 arasinda
gozlemlenen, uyum agisindan en yetkin boyutlar1 verdigi sanilan geometrik ve

sayisal bir oran bagintisidir. Oranin ifadesi agsagidaki gibidir:



AO=(1+V5)/2 (3.3)
Bu deger de yaklasik olarak 1,61803e denk gelmektedir.

Altin bolme yonteminde ise altin orandan elde edilmis 0,38197 degeri
kullanilmaktadir. Bu yontem aralig1 uglardan ayni oranda daralttig1 i¢in fonksiyonun
sekil ve siireklilik 6zelliklerinden bagimsiz ¢alisir. En 6nemli 6zelligi de ¢dziime
belli bir tolerans ile ulagsmak igin gerekli iterasyon sayisini onceden tahmin

edilebilmesidir. Algoritmasi asagidaki gibidir [3]:

Adim 1: X" ve X" belirle
1=10.38197 (Altin Oran’dan)
& = tolerans = (AX)finat / (X - X'
N = iterasyon sayis1 = -2.078 * In ¢
k=1
Adim 2: Xp € (1—1)x"™ + 1 x*; f1=f(x1)
Xo € TX+ (1 —1) x"; £2=f(x)
Adim 3: Eger k<N ise
Eger f1>12 ise
X'V & x1: x1 € x2: f1€f2
X € TX + (1 - 1) x**; £2 = f(xo)
Eger £2>11 ise
XP €x2; x2€ x1; f24f1
X, € (1—1)x"" + 1 x"; f1 = f(xy)
k&k+1
Adim 3’e git.
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3.2  Cok Boyutlu Numerik Optimizasyon

3.2.1 Gradyant Olmayan Yontemler

Gradyant olmayan yontemler temelde sezgisel yontem barindiran
tekniklerdir. Bu tip yontemler ileride bahsedilecegi gibi tiirev bilgisi kullanmadan
dogal yontemler veya farklt modellemeler kullanarak yeni degerler liretmekte ve
¢cozlime ulagmaktadir. Bunlara 6rnek olarak genetik algoritmalar, yapay sinir aglari

verilebilir.

3.2.2 Grandyant Yontemler

Bu tip yontemler adindan da anlasilacagi gibi kismi tlirevler kullanarak
¢Oziime ulasan yontemlerdir. Gradyant yontemlerin ¢ogu Hessian matrisine yakinsar
veya Hessian matrisine doniisiir. Bu yontemlerde tiirev yonlii ve adim aralhigi
onemlidir. Fonksiyonun yonii kullanilan algoritmaya gore farkli yontemlerle bulunur.
Adim aralig: ise, daha once de belirtildigi gibi, bir boyutlu numerik optimizasyon
yontemlerini kullanilarak tespit edilecektir. Bu g¢alismada kullanilan bir boyutlu

numerik optimizasyon yontemi ise altin bélme yontemidir.

3.2.2.1 Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) Yontemi

Variable Metric Methods (VMM) ailesinin bir iiyesi olup en ¢ok tercih
edilenidir. BFGS’nin diger yontemlerden farkli en biiyiik 6zelligi baslangigta atanan
metric matrisinin Hessian matrisinin kendisine yakinsamasi ve hatta ¢oziime
ulagildiginda dogrudan Hessian matrisine esit olmasidir. Algoritmas1 asagidaki
gibidir [3]:

Adim 1: Baslangi¢ noktas1 = X3, metric = A, iterasyon sayisi=N belirle.
Sonlandirma kriterleri €1, €2, €3 degerleri belirle.
k=1 ile iterasyonu baslat.

Adim 2: Xk noktasindaki gradyant vektor = Vf(Xy) hesapla.
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Axpi = -VF(Xk)
Bir boyutlu optimizasyon ile f(xx + spx)’yl minimum yapan
Sk’yi bul.
Xi+1 = Xk SkPk
Adim 3: Af=1(Xks1) - F(XK); AX = Xie1 - Xk
Eger |Af] < & ise fonksiyon degismediginden dur.
Eger ||AX|| < &2 ise degiskenler degismediginden dur.
Eger ||Vf(Xk+1)|| < €3 ise sonuca yakinsadigindan dur.

Eger k+1 = N ise iterasyon bittiginden dur.

Adim 4: Eger algoritma sonlandirilmamigsa
y = VF(Xk+1) - VF(Xk)
AX = SkPk

B=(yy")/(y'/ Ax)

C = (VH(xk) VF(xi)") / ( VE(xi) 'Pi)
A1=A+B+C

kK< k+1

Adim 2’ye git.

3.2.2.2 Davidon-Fletcher-Powell (DFP) Yontemi

VMM ailesinin basgka bir tiyesidir. Karesel bir yakinsamaya sahiptir. DFP’de
de metric matrisi kullanilir ve genellikle baslangi¢ olarak birim matris tercih edilir.
Cozliime ulasildiginda ise metric matrisi Hessian matrisinin tersi olur. Algoritmasi

asagidaki gibidir [3]:

Adim 1: Baslangi¢ noktasi = X3, metric = A, iterasyon sayisi=N belirle.
Sonlandirma kriterleri €1, €2, €3 degerleri belirle.
k=1 ile iterasyonu baslat.

Adim 2: Xk noktasindaki gradyant vektor = Vf(X,) hesapla.
Pk = -AkVT(Xk)
Bir boyutlu optimizasyon ile f(xk + sSpk)’yi minimum yapan
Sk’y1 bul.

Xk+1 = Xk t SkPk
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Adim 3:

Adim 4:

AF=f(X1) - F(XK); AX = Xie1 - Xk
Eger |Af] < & ise fonksiyon degismediginden dur.
Eger ||Ax|| < &; ise degiskenler degismediginden dur.
Eger ||Vf(Xk+1)|| < €3 ise sonuca yakinsadigindan dur.
Eger k+1 = N ise iterasyon bittiginden dur.
Eger algoritma sonlandirilmamigsa

y = Vi(Xi+1) - VE(Xk)

Z=Avy

AX = skPk

B=(AxAXx") / (Ax / y")

C=(zz") / (y'2)

Aw1=Ac+B+C

k< k+1

Adim 2’ye git.
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4. SEZGISEL PROGRAMLAMA

Sezgisel programlama algoritmalari, ¢cogunlukla optimizasyon olmak iizere,
herhangi bir amac1 gergeklestirmek tizere dogal olgular1 kullanan algoritmalardir. Bu
algoritmalar, ¢0ziim uzayinda optimum ¢o6ziime yakinsamasi ispat edilemeyen
algoritmalar olarak da adlandirilir. Bu tiir algoritmalar kesin ¢6ziimii garanti
edemezler ve sadece kesin ¢ozlim yakinindaki bir ¢6ziimii garanti edebilirler. Kesin

¢Oziim bulamadigi halde sezgisel algoritmalarin tercih edilme nedenleri [1]:

i Optimizasyon  problemi, kesin ¢6ziim bulma  isleminin
tanimlanamadig bir yapiya sahip olabilir.

ii. Anlagilabilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici i¢in daha
basit olabilir.

iii. Sezgisel algoritmalar 0grenme amagli ve kesin ¢oziimii bulma
isleminin bir parcas1 olarak kullanilabilir.

v, Bunlarin yani sira sezgisel algoritmalar esnek yapiya sahiptirler ve bu

sayede bir ¢cok probleme uyum saglayabilirler.

Sezgisel algoritmalar bu calismamizda 3 farkli sinifa ayrilmistir: Evrimsel

hesaplama algoritmalari, gelisim algoritmalari, siirii temelli algoritmalar.

4.1  Evrimsel Hesaplama Algoritmalari

Evrimsel hesaplama yontemleri belli bir popiilasyonla ¢dziime baslayan ve bu
popiilasyonu dongiisel olarak biiyiiten ve/veya gelistiren algoritmalar1 barindirir.
Evrimsel yontemlerin temel yapi taslari; segcme, lireme, mutasyon ve caprazlamadir.
Baslangic popiilasyonu her dongiide bu islemlerin tamamina veya birkacina tabi

tutularak yeni popiilasyonlar tiretilir ve ¢oziime buradan devam edilir.
Evrimsel hesaplama algoritmalarinin temel islem adimlar1 asagidaki gibidir:
I. Baslangi¢ popiilasyonu yarat.
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ii. Her birey i¢in uygunluk degerlerini hesapla.

iii. Secilmis bireylerden yeni popiilasyon yarat.

iv. Popiilasyona caprazlama, mutasyon vb gibi evrimsel hesaplama
teknikleri uygula.

V. Durdurma kriterleri saglanincaya kadar adim ii’ye git.

Evrimsel yontemlerin en bilineni genetik algoritmalardir. Ote yandan

evrimsel stratejiler ve genetik programlama da gayet fazla kullanilan yontemlerdir.

4.1.1 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar canli DNA’smin kendini esleme ve ¢ogalma mantigini
problem ¢6zmek icin kullanan algoritmalardir. Canli DNA’s1 iki sira gen dizisinden
olusur. Yeni gen liretimi esnasinda bu ikililer ayrilir ve her birinin karsisina ayni
ozelligi tasiyan genler gelecek sekilde yeni gen dizileri tiretilir. Bu {iretim sirasinda
kimi ¢ekinik genler karsilarina baskin gen geldigi i¢in islevsiz hale gelebilir. Bazi

durumlarda mutasyon yasanip siralamada degisiklikler olabilir.

Biitiin bu islemler genetik algoritmalarda benzetimlerle kullanilmaktadir.
Problemin ¢6zlimiine cogunlukla rastgele bir popiilasyonla baglanir. Buradaki
popiilasyon tabiri ¢oziim kiimeleri i¢in kullanilmaktadir. Bu popiilasyon daha sonra
sirasiyla yeni birey Tlretimi, bu bireylerden kotii olanlarin elenmesi, geriye
kalanlardan segme, segilenlerden mutasyon ve ¢aprazlama gibi islemlere tabi tutulur.
Sonu¢ olarak problem rastgele degerlerden baslayip genetik siireglerle daha 1yi

sonuglara gitmektedir. Basit bir genetik algoritma agagidaki gibidir [1]:

Adim 1: Coziimlerin bir baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
Adim 2: Popiilasyondaki her ¢6ziimiin uygunluk degerini hesapla.
Adim 3: Durdurma kriteri saglanmiyorsa

Dogal se¢cim yap (uygunluk degeri daha iyi olan ¢oziimleri
sakla).

Caprazlama yap (mevcut iki ¢oziimden yeni iki yap1 iiret).
Mutasyon yap (¢ozlimlerde rastgele degismeler meydana

getir).
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Adim 4: Adim 2’ye git.

4.1.2 Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Ozellikle siirekli verilerin s6z konusu oldugu problemlerde etkin sonuglar
verebilen, isleyis ve operatorleri itibariyle genetik algoritmaya dayanan, popiilasyon

tabanl bir optimizasyon teknigidir [5].

Diferansiyel gelisim algoritmasi tamamen diizenlenmis uzayda ve gergek
degerli parametreler ile calisir. Ayrik bir optimizasyon algoritmasi degil, 6zellikle
niimerik optimizasyon i¢in gelistirilmig bir gelisim algoritmasidir. Algoritmanin

temel adimlar1 asagidaki gibidir [1]:

Adim 1: Kontrol parametrelerinin
(D, Gmax, NP > 4, F € (0, 1+), CR € [0, 1]) degerlerini ve
parametre sinirlarini X" ve X" ata.
Adim 2: Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
Vi <NP A Vj <D :xjic=0= X" + rand;[0, 1]*(x"-x;"
1=(1,2,...,NP),j=(1,2,...,NP), G =0, rand;[0, 1] € [0, 1]
Adim 3: Durdurma kriteri saglanincaya kadar asagidakileri yap.
Mutasyon
Caprazlama
r, ra, r3 €{1,2,...,NP}, ri#r,#rs#i (rastgele segilmis)
Jrand €{1,2,...,NP}, (rastgele segilmis)
Eger randj[0,1) <CR v =jrand
Vi<D,ujic+1 = X3+ F* (X6 - Xjre)
Degilse
Vj <D, ujic+ = Xj,ic
Adim 4: Se¢me
Eger f(ujg+1) < f(xic)
Xi,G+1 = UiG+1
Degilse

Xig+1 = XiG
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4.2  Gelisim Algoritmalar:

Geligim algoritmalar1 basladigi noktadan belirli kurallar ¢ercevesinde adim
adim ¢Oziime giden algoritmalardir. Evrimsel algoritmalardan en biiylik farki
mutasyon gibi etkilerle ¢6ziim uzayinda alakasiz bir noktadan baslama segenegi
yoktur. ilk belirlenen noktalardan yola ¢ikarak bu noktalar1 gelistirerek ilerlerler. En
bilinen Ornekleri arasinda tabu arastirma algoritmasi, 1s1l islem algoritmalar1 ve

diferansiyel gelisim algoritmasi bulunmaktadir.

4.2.1 Tabu Arastirma Algoritmalari

Tabu arastirmasi, baslangicta tlimlesik optimizasyon problemleri igin

gelistirilmis sezgisel yaklagimlardan biridir [6].

Gelisim algoritmalarinin en biiylik sorunu bir sonraki adimin uygunlugunun
kotii olmasi ve bu adimdan yola devam edilerek daha kotii sonuglara varilmasidir.
Daha o6nceki adimlarda bulunan koétii sonuglardan kurtulabilmek igin tabu listeleri
olusturulan algoritma tiplerine adindan anlasilacagi gibi tabu arastirma algoritmalari
denir. Bu tip algoritmalarin en bilylik eksigi bulunan ¢6ziimiin o an i¢in kotii olup da
daha sonraki adimlarda iyilesebilme ihtimalini degerlendirememesidir. Tabu
arastirma algoritmalar1 yerel ¢oziimleri bulan algoritmalardir fakat bazi
gelistirmelerle ve/veya eklentilerle kiiresel ¢oziimlere ulasan cesitleri de vardir.

Asagida temel algoritma verilmistir [1]:

Adim 1: Bir baslangic ¢6ziim (S) al. Baslangigta deger atanmasi
gereken parametrelerin atamasini yap.
Adim 2: Komsu ¢ozlimler iiret ve bu ¢oziimler arasindan en iyi kabul

edilebilir olan1 (Seniyi) se¢. Kotii ¢oziimleri tabu listesine ekle.

Adim 3: Mevcut ¢oziimii (S), Seniyi ile yer degistir ve tabu listesini
yenile.

Adim 4: Durdurma kriteri saglanincaya kadar Adim 2 ve Adim 3’i
tekrar et.
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4.2.2 Isil islem Algoritmasi

Metal malzemelerde kat1 halde sicaklik degisimleri ile bir ya da birbirine

bagl birkac islemle amaca uygun 6zellik degismelerinin saglanmasi olayina 1sil

islem denir [1]. Isil islem uygulanan metal 1sitilarak sekillendirilir, bu sicaklikta belli

bir siire tutulur ve ardindan sogutulur. Isil islem algoritmalart da bu siireglere benzer

1sitma, bekleme ve sogutma adimlarindan olusur.

Isil islem algoritmalar1 baglangi¢ noktasindan yeni komsulara gider. Tabu

arastirmasindan farkli olarak kotii sonuglart da ¢oziim siirecine dahil eder. Biitiin

komsulara olasilik degerleri atanarak bir sonraki ¢oziime gidilir. Bu sayede

baslangicta bir ¢6ziim kotii de olsa ondan sonraki adimda daha iyi sonuca gidebilme

thtimali degerlendirilmis olur. Burada olasilik degeri, T sicaklifinda enerjide 6E

genlikli bir artigin olma olasiligidir. Denklem 4.1°de gosterilmektedir.

p(6E) = exp(-6E/KT) (k=Boltzman sabiti) (4.2)

Isil islemlerin algoritmasi asagidaki gibidir [1]:

Adim 1:

Adim 2:

Adim 3:

Adim 4:

Rastgele baslangi¢ ¢oziimii (S) tiret. Sicaklik (T) i¢in baslangi¢
degeri (Ts) belirle ve diger parametreleri tayin et.
Komsu bir ¢6ziim S’ € N(S) iiret ve bu iiretilen ¢oziimle S
¢Ozlimiiniin amag¢ degerleri (C(S) ve C(S’)) arasindaki farki
A=C(S’) - C(S) hesapla.
Eger A<0 veya (A>0 ve T’de (- Ale’ > ©) rastgelelik islemi
Denklem 4.1 ile kabul edilmis ise

S ¢oziimiinii S’ ile yer degistir.

(@, 0<O<1 olacak sekilde rastgele bir say1)
(1 Kullanilan sogutma tarifesine gore,
(i)  Ugiincii adimda iiretilen ¢oziimlerde gelisme olup
olmamasina gore,
(ili) S ¢Oziimiine ait komsulugun tamamen arastirilip
arastirllmamasina gore,
(iv)  Varsa bagka kriterlere gore,
T sicakligini degistir.
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Adim 5: Durdurma kriteri saglanana kadar Adim 2’ye git.

4.3  Siirii Temelli Algoritmalar

Kalabalik halde yasayan, birbirleriyle etkilesen, daginik yapili, organize
topluluga siirti denir. Siirii halinde yasayan hayvanlarda her bireyin kendine ait ama
biitiin siirliniin gelecegini etkileyebilecek gorevleri vardir. Bu sayede amaglanan

durum her bireyin katkisiyla cok daha ¢abuk halde gerceklestirilebilir.

Siirti temelli algoritmalar genelde bocek siiriileri olmak tizere bircok hayvan
toplulugunun yem bulma ve/veya tehlikelerden kaginma aligkanliklarint modelleyen
algoritmalardir. Bu tip algoritmalarda probleme, siirii elemani kadar iiretilen rastgele
ve/veya belli ¢0ziim noktalartyla ama¢ fonksiyonunun daginik olarak farkl
bolgelerinden baslanir. En bilinen 6rnekleri karinca kolonisi, ar1 kolonisi ve pargacik

stirii optimizasyonu yontemleridir.

4.3.1 Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karinca kolonisi optimizasyonu karincalar, termitler ve diger sosyal
boceklerin  siirii  zekalar1 ilizerine c¢alisan bir alandir [9]. Karinca kolonisi
optimizasyonu meta sezgiselinde yapay karincalarin kombinatoryal problem icin
olusturulan ag yapisi iizerinde dogal karincalarin yiyecek arama davraniglarini taklit
ederek en kisa yolu bulmasi amaglanmaktadir [8]. Karincalar yem bulmak i¢in farkl
yonlere siirekli birey gonderirler. Her eleman hareket halindeyken arkasinda feromon
adi1 verilen bir ¢esit koku birakir. Eger bulunan yem kaynagi kaynaklar arasinda daha
elverisliyse diger bireyler de bu kaynaga yonelir. Bu sayede tercih edilen kaynak
yolu iizerinde biriken feromon miktar1 artar. Bir siire sonra siiriiniin biitiin elemanlari

daha fazla feromon olan bu yola yonelir.

Biitiin sezgisel yontemlerde oldugu gibi bu yontem de kesin sonucu garanti
edemez. Bunun nedeni; karinca siiriilerinin belli durumlardan dolay1 yakin olan yem
kaynaklarmi gézden kacirmis olma ihtimalinin var olmasidir. Bu durum algoritmaya

da yansimistir. Basit bir karinca kolonisi algoritmasi asagidaki gibidir [1]:
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Adim 1: Parametrelere ve hatlarin feromon miktarlarina baslangi¢

degerlerini ata ve sayaci sifirla.

Adim 2: Asagidaki adimlar1 durdurma kriterleri saglanincaya kadar
tekrarla.

Adim 3: Tim karincalar i¢cin feromon maddesine bagli olarak yollar
uret.

Adim 4: Yollarin uzunluklarini hesapla.

Adim 5: Yollarin uzunluklarma bagli olarak mevcut feromon miktarini
giincelle.

Adim 6: Su ana kadar bulunan en kisa yolu hafizada tut.

4.3.2 Yapay An Kolonisi Algoritmasi

Dogal bir ar1 kolonisinde arilar arasinda yapilacak islere gore bir gorev
paylasimi vardir. Bu paylasim merkezi bir birim olmadan kendi kendilerine
gerceklesmektedir. Bu is paylasimi ve kendi kendine organize olabilme siirii

zekasinin iki 6nemli 6zelligidir [9].

Arnlar yiyecek kaynagr buldugu zaman kaynagmn yerini diger arilara
gostermek igin bir ¢esit dans yaparlar. Gorevleri sadece kaynak bulmak olan bir grup
ary; kaynak buldugu zaman kaynagin yerine, gilinesin agisina, kaynagin besin
degerlerine vb bagl olarak gorevleri sadece bal toplamak olan arilara haber verir.
Toplayicr arilar da bu danstan aldiklar bilgilere gore ¢igeklere giderken ytikseklik,
enerji tiiketimi, yiik tasima miktar1 vb gibi ayarlamalar1 yapar. Bir kaynak tiikenirse

yeni kaynak arayis1 baglar ve yeni konuma gore yeni bir dans yapilir.

Arn kolonisi algoritmas1 bal arilarmin kovanlar1 yakiindaki kaynaklar
bulmak igin gelistirdikleri zeki davraniglarin benzetimini yapan algoritmadir [6].

Algoritmanin en temel hali agagidaki gibidir [1]:

Adim 1: Baslangi¢ yiyecek kaynagi bolgelerini tiret.

Adim 2: Durdurma kriterleri saglanincaya kadar asagidaki adimlari
tekrarla.

Adim 3: Gorevli arilan yiyecek kaynagi bolgelerine gonder.

20



Adim 4: Olasiliksal se¢mede kullanilacak olasilik degerlerini gorevli
arilardan gelen bilgiye gore hesapla.

Adim 5: Gozcl arilara olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi
sectir.

Adim 6: Birakilacak kaynaklar biraktir ve kagif ar1 iiret.

4.3.3 Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi

Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart
tarafindan dogrusal olmayan, smirli ve/veya sinirsiz, ¢ok modelli fonksiyonlarin
¢Oziimii i¢in gelistirilmis bir tekniktir [11, 12]. Algoritma, kus ve balik siiriilerinin

sosyal davraniglarinin benzetimidir [11-13].

PSO az parametre ile ¢aligan bir algoritmadir. Diger sezgisellerden farkl
olarak sadece her parcacigin hiz ve konum bilgilerinin tutulmasi yeterlidir. Bu kadar
az parametre olmasit da digerlerine gore daha hizli sonu¢ vermesine yardimci

olmaktadir.

PSO calisma prensibi sayesinde yerel optimumlara takilmaktan kurtulur.
Bircok parcacik ile ¢oziime basglanir ve her turda konum bilgileri giincellenir.
Konumu ¢oziime daha yakin olan parcaciga gore belirlenen hiz vektorii ile diger
parcaciklarin konumlari giincellenir. Bu sayede yerel optimuma yakalanan parcacik

olsa bile daha 1yi sonug bulan pargaciklar sayesinde bu noktadan kurtulurlar.

4.3.3.1 Parcacik Siirii Optimizasyonu Kavramlari

PSO terminolojisi agagidaki gibidir:

C1 : parcacik hizlandirma faktorii

C : stirli hizlandirma faktorii

r, : [0, 1] araliginda rastgele iiretilen sayilar
w : atalet agirlhig

Pbest; : 1 pargaciginin yerel en iyi degeri
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Ghpest : siirliniin en 1yi degeri

Xi(K) : 1 parcaciginin k anindaki konum bilgisi
Vi(k) . 1 par¢aci@inin k anindaki hiz bilgisi

PS : Pargacik sayisi

N : Iterasyon sayis1

PSO temelinde sadece 2 tane vektdr denklemi barindirir. Bunlardan biri
konum, digeri ise hizdir. Konum vektoriinii hesaplarken hiz vektoriiniin bilgisinden

faydalanilmaktadir. Dolayisiyla hizin yonii konumuzda farkliliklar yaratacaktir.

Konum vektorii hesaplanirken Denklem 4.2°de de belirtildigi gibi hiz vektorii

kullanilmaktadir.

Xi(k+1) = Xi(k) + Vi(k+1) (4.2)

Hiz vektorii, 1995 yilinda Eberhart ve Kennedy’nin ilk calismalarinda,
sapmalara, hatalara ve performans kayiplarina neden olabiliyordu. Bu haliyle ortaya

atilan denklem asagidaki gibidir [11]:

Vi(k+1) = Vi(K)+ c1*ri(k)*( Pbesti(k) - Xi(k)) + c2*r2(k)*( Gpest (k) - Xi(K)) (4.3)

Denklem 4.3’lin verdigi hatali sonuclardan sonra, 1998 yilinda yayimlanan
Eberhart ve Shi’nin c¢alismasinda [14], atalet agirligi eklenmis ve daha kararh

sonuglar elde edilmistir. Atalet agirligi eklenmis hali Denklem 4.4’te verilmistir:

Vi(k+1)=w*Vi(k)+ ca*ri(k)*( Pbesti(k) - Xi(k)) + c2*r2(K)*(Gest (K) - Xi(k))  (4.4)

Hiz vektoriinlin denklemi Denklem 4.4 haline getirildikten sonra bulunmasi
gereken parametremiz atalet agirhigidir. Atalet agirhi@inin  degerini  belirleme
konusunda bir c¢ok c¢alisma bulunmaktadir. Asagida yontemlerden birkaci

bulunmaktadir [12]:

wi = (W1 —W>) * {(ToplamTurSayis1 — OAnKiTur)/TurSayisi}+w, (4.5)
w(i) = wo * exp(OANKiTur/ToplamTurSayisi)" (4.6)
w =0.5+ (rand(.) / 2) 4.7)
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Bu calismada atalet agirligi olarak Denklem 4.7 kullanilmistir. [0, 1] arasi
rastgele iiretilmis bir saymnin yarisim1 0.5 ile toplayarak atalet agirligin1 buluyoruz.
Denklem geregi bulunan sonug en fazla 1, en az 0.5 olmaktadir. Sekil 4.1°’de hiz ve

konum vektoriine gore parcacigin izledigi yol goriilmektedir [15, 16].

Pbesti(k)
2" rak)*( Gest (k) - Xifke))

_ 7S () Phestifk) - Xi(k))
__wVik) -7

Xi(k)

Sekil 4.1: Pargacik Hareketi

Algoritmada kullanilacak gerekli denklem tanimlamalar1 yukarida yapilmaistir.

Asagida PSO algoritmasi verilmektedir [17, 18]:

Adim 1: Parcacik sayisini1 (PS) belirle ve her parcacik i¢in ilk konum
(X), ilk hiz (V) degerlerini ata. Algoritma parametreleri olan
C1, C2, I, I, w ve N ata. Her parcacik icin Ppest degerini ilk
konumlar olarak ata. En iyi Ppest’i Gpest Olarak ata.
Sonlandirmak ig¢in istenilen baska kriter varsa ata.
k=1 ile basla.

Adim 2: k <= N olana veya sonlandirma kriteri saglanincaya kadar
devam et.

Adim 3: Her parcacik i¢in uygunluk degerlerini hesapla.
Her parcacik icin yeni ¢ikan degerler eski degerlerden iyiyse
bu degerleri Ppest Yap.
Tiim Ppegt arasinda en iyi konumu Gyt Olarak belirle.

Adim 4: Her pargacik i¢in Denklem 4.4’i kullanarak yeni hizlarn

belirle.
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Her parcacik i¢in Denklem 4.2’yi kullanarak yeni konumlari
belirle.

kK< k+1

Adim 2’ye git.

Literatiirde PSO iizerinde yapilan ¢alismalar sonucu parcacik sayisinin (PS)
20, 30 veya 40, hizlandirma faktorleri olan ¢; ve C;’nin degerlerinin 2 ve iterasyon
sayisinin (N) da 1000, 2000 veya 3000 olmas1 halinde en dogru sonuglar bulunacagi
tespit edilmistir. Bu degerler uygulamanin karmasikligina gore farkliliklar

gosterebilmektedir.
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5. GELISTIRILEN YONTEM

Daha 6nceden de belirtildigi gibi bu ¢alismanin amaci, kesin ¢éziim bulan ve
gorece daha hizli bir teknik gelistirmektir. Bunu saglamak i¢in numerik yontemlerin
kesin ¢oziim bulma yetenegi sezgisel yontemlerin hizli sonu¢ alma yetenegi ile

birlestirilmistir.

5.1 Aciklamalar

Gelistirilen teknik iki farkli alandaki optimizasyon yonteminin birlestirilmesi
ile olusturulan melez bir yapidir: Numerik bir yontemle sezgisel bir yontemin bir

arada caligmast.

Numerik yontemlerin kotii yanlarindan biri yerel minimum noktalara takilma
sorunudur. Ote yandan yerel de olsa kesin minimum noktayr garanti
edebilmektedirler. Sezgisel yontemler ise kesin noktay1 garanti edememekle birlikte

kiiresel calismaktadir.

Bu ¢aligmada rastgele bir x noktasindan yola ¢ikarak, numerik bir yontem ile
yerel minimum olan Ypi, noktasina ulasilmaktadir. Daha sonra bulunan bu nokta
kiiresel minimum varsayilarak PSO calistirilmaktadir. Boylece fonksiyondaki tiim
Ymin noktalar1 bulunmaktadir. Bulunan bu noktalardan herhangi biri ile tekrar
numerik yontem c¢aligtirilmakta, ardindan tekrar PSO’ya devretmektedir. Bu dongii

ya minimuma ya da tur sinirina ulasana kadar devam etmektedir.

Ayrica gelistirilen algoritmanin tersi mantikla igleyen bir yontemle
karsilastirma yapilistir. Bu yonteme gore PSO problemde minimuma en yakin
noktaya ulasilmakta ve oradan da kesin ¢o6ziim i¢in BFGS ile diizeltme

yapilmaktadir.
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5.2 AKis Semasi

Bu c¢alismada kullanilan yontemler, kesin ¢6ziim bulabilme yeteneklerinden
dolaytr numerik yontemlerden BFGS ve hizli sonuglar alarak kesin ¢oziime
yakinsamalarindan dolayr sezgisel yontemlerden PSO’dur. Numerik yoOntemler
gelistirilen yontem geregi sezgiselle birlikte ¢alisiyor. Ayrica BFGS ¢ok boyutlu
numerik optimizasyon teknigi oldugu i¢in ve adim araliginin bulunmasi gerektigi
icin ABY kullanilmaktadir. Asagida sirasiyla her yontemin akis diyagrami
verilmistir. Ardinda da bu algoritmalarin nasil birlestigini gosteren akis diyagrami

bulunmaktadir.

5.2.1 Altin Bolme Yontemi Akis Diyagram

Bolim 3.1.2.1°de algoritmasi verilmis olan altin bdlme yOnteminin akis
diyagrami1 Sekil 5.1°de verilmistir. ABY daha sonra verilen akis diyagramlarinin

igerisinde kullanilmaktadir. Gosterim sekli olarak ABY (x) notasyonu kullanilmistir.

<_ Basla >

¥
*% ve x" belirle. &, N hesapla.
T=038197. k=1

¥
x1 € (1 -1) 2" + T x"P; fi=f(x1)
x2 € Txl" + (1 — 1) x*P; fr=f(x2)

H
k=N *_ Bitr >

E
g | xrexnxnexfen
x1 € (1 — 1) x°% + 1 xP; fi=f(x1)
E

X% & 31 x1 € x 162
x€ x4+ (1 — 1) x; fr=f(x2)

Sekil 5.1: BY Akis Diyagrami
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5.2.2 Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno Yontemi Akis Diyagrami

Tez calismamizda BFGS yontemi PSO ile birlikte c¢alisan numerik

yontemlerden biridir. Boliim 3.2.2.1°de verilen algoritmasinin akis diyagrami Sekil
5.2’deki gibidir.

< Basla >
L d

x1. A N, 21, £2. £3 belirle.
k=1

Viix:) hesapla.
A = -Vilxe); s = ABY (=)
X+ =XKL TSEPL

E

v=V1{{ze+ -VEEL): Ax= sepr
B=(yyD)/(yT/ Ax)

C=(Vii(xx) VE(xi)T)/( V() o)
Ar=A+B+C

k€k+l

Sekil 5.2: BFGS Akis Diyagrami
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5.2.3 Parc¢acik Siirii Optimizasyonu Akis Diyagram

PSO algoritmasinin, boliim 4.3.3.1°deki algoritmaya gore, akis diyagrami
Sekil 5.3’te verilmistir.

PS belirle. Her parcacik icin baslangic X ve V
degerlerini ata.
c1, 2,11, 12w ve N ata. k=1

H

E

Her parcacik icin Ppest degerini ilk konumlar olarak
ata. Enivi Ppest’i Gpest olarak ata.

l

fi(=1:) hesapla.

l

Vi giincelle.

l

X giincelle.

l

k< k+1

Sekil 5.3: PSO Akig Diyagrami

5.2.4 Birlestirilmis Akis Diyagrami

Yukarida bahsedilen yontemlerin ¢alismamizdaki kullanimi Sekil 5.4’teki
akig diyagramu ile gosterilmistir. Akis diyagramindan da anlasildigi gibi bir baslangig

x noktasindan yola ¢ikilarak secilen amag fonksiyonunu, se¢ilen numerik yonteme
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gbre, gradyant yontem ve PSO arasinda sirayla optimize edilmektedir. Onceki x

degeri ile bulunan x degeri arasinda farkin en kii¢iik oldugu ana kadar algoritma

calismaktadir.
x0. N, £ belirle.
Optimize edilecek amac fonksivonunu sec.
k=1
x:= BFGS (xx)

AX = xp - X1

x: = PSO(xx)
— | x=BFGS (x1)
k < k+1

Ax = Xp - Xk-1

Sekil 5.4: Birlestirilmis Akis Diyagrami

53  Algoritma

Yukarida verilen birlestirilmis akis diyagrami dogrultusunda g¢alismanin

algoritmasi asagida verilmistir.
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Adim 1: Bir baslangi¢c degeri xg, durdurma kriteri &, iterasyon sayist N
belirle.
Optimize edilecek amag fonksiyonunu seg.
Xk = BFGS(Xk)
k=1
Adim 2: ||AX]|| = norm(Xx - Xk-1)
Eger ||Ax|| < € ise degiskenler degismedigi i¢in dur.
k + 1 =N ise iterasyon bittigi i¢in dur.
Adim 3: Xk = PSO (xk)
Xk = BFGS(Xk)
k € k+1
Adim 2’ye git.

Burada amag¢ fonksiyonu olarak Bolim 6.1°deki test fonksiyonlari
kullanilmistir. xo baslangi¢ noktasi segilen test fonksiyonunun arastirma bolgesi
icinde iiretilmis rastgele bir noktadir. € durdurma degeri olarak 107 tercih edilmistir.
Yapilan testlerde algoritmanin ¢6ziime ulasmasi i¢in 2 veya 3 iterasyon yeterken biz

uygulamamizda 20 iterasyon kullandik.

54  Karsilastirma icin Olusturulan Algoritma

Karsilagtirma algoritmasi i¢in kullanilan yontem literatiirde sik kullanilan bir
yontemlerdendir. Bu algoritmalarda genellikle sezgisel bir yontem ile ¢oziim
uzayinda global minimuma en yakin nokta bulunur. Daha sonra problemin tipine
gore uygun bir numerik yontem veya tabu arastirma algoritmasi gibi yerel ¢oziim
bulan bir baska sezgisel ile kesin ¢oziime ulasilir. Bu tip algoritmalarin genel

adimlar1 agagidaki gibidir:

Adim 1: Bir baslangi¢ degeri xg, durdurma kriteri €, iterasyon sayist N
belirle.
Kullanilacak sezgisel yontemi (SY) ve numerik yontemi (NY)
belirle.
Optimize edilecek amag fonksiyonun seg.

k=1
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Adim 2: k <N ve ¢ sart1 saglanmamis ise

Xk = SY (Xk)
Xk = NY(Xk)
k=k+1

Adim 2’ye git.

Gelistirdigimiz algoritmanin karsilastirilabilmesi i¢in en uygun yontemler
olarak, karsilastirma algoritmasinda, sezgisel yontem olarak PSO, numerik yontem

olarak da BFGS kullanilmistir.
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6. UYGULAMALAR

Gelistirilen algoritmay1 test etmek icin literatiirde siklikla calisilan test
fonksiyonlart  kullanilmigtir. Numerik yontemleri kullanabilmek icin test

fonksiyonlarinin kismi tiirevleri de alinmustr.

6.1  Kullamlan Test Fonksiyonlari

1) De Jong Fonksiyonu [4]: f(x) = Y x?

i=1

En basit test fonksiyonudur. Fonksiyon siirekli, disbiikey ve tek
modellidir. Test bolgesi genellikle -5.12 < x; < 5.12, i=1, ..., n smuirlar
arasinda aranir. Kiiresel minimum x;=0, i=1, ..., n i¢in f(x)=0 noktasinda

bulunmaktadir.
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Sekil 6.1: De Jong Fonksiyonu

2) Rastrigin Fonksiyonu [4]: f(x) = 10n + Y. (x; — cos(2mx;)
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Cok modelli ve minimum noktalar1 diizenli dagilmis bir fonksiyondur.
Test bolgesi genellikle -5.12 <x; < 5.12, i=1, ..., n sinirlar1 arasinda aranir.

Kiiresel minimum x;=0, i=1, ..., n i¢in f(x)=0 noktasinda bulunmaktadir.

w210 cos(@ wy) - 10 cos(2 @) +y2 +20

Sekil 6.2: Rastrigin Fonksiyonu

3) Griewangk Fonksiyonu [4]: f(x) = — 4 Y ox? — [k cos2t+ 1
4000 Vi
Rastrigin fonksiyonuna benzer bir yapida ama daha genis dagilmis
minumum noktalara sahip ¢ok modelli bir fonksiyondur. Test bolgesi
genellikle -600 < x; < 600, i=1, ..., n siirlar1 arasinda aranir. Kiiresel

minimum Xx;=0, i=1, ..., n i¢in f(x)=0 noktasinda bulunmaktadir.
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244000 - cos((2'? y)i2) cos(x) + 24000 + 1

Fiiy

il
i

) }; it
iy
it
i Ul
i ;} Jrf 5 o Plt,,,::',: i . F':: i
I F. A
il il i
%’;{;‘ i i il s
i
i iyl i i L
i fit Pcymi i o

g
it gl
il A,
ﬂiﬂ'}(?-'.‘"'f'.. .'" “” ;“ fikY
g Myl Al
i i h
m%_, iy ,ﬂ,,;;?’:;r,;;'v i I wﬂﬁfﬂ'ﬁ'ﬂ'ﬂ"’ :mm;,,j;;r.'
g i i i hif
Iy !
o i i -
i i i
””’fﬁ%.cﬁ?’r i ﬁ;ﬁﬂ%ﬁmﬂ%
! :
i i A
i A
p,ﬂ-‘:‘ﬁm&%‘ﬁmﬁf i

‘,l
thy
e

g i i
A e g
o ‘Zﬁ’;ﬂﬂ;"ﬂn’tmﬁ i i ”ﬂ#ﬂ'ﬁ'
el A i i b
..\|:.‘\‘_.;,:,:,;'..fg,,ﬁ,,mwlttti i sl i it

- A S

! ﬁ'f i
el
4 i nm',{:;: !
g iy i i
iy it R
i) o i e i
i i ‘”f'ﬂfw}muﬂi' B :

i 7
R n',m' iy Y
[N, : N g; i

Ih
iy

li
el e i
Rl ol
il J‘g,;:, il \ A
i

i
b
i
Ay i
o 1

Sekil 6.3: Griewangk Fonksiyonu

4) Rosenbrock  Fonksiyonu [4]: f(x) = Z?;ll(loo((xm— x2)? +
(1 - x)?)
Rosenbrock vadisi veya muz fonksiyonu olarak da anilir. Kiiresel
optimum uzun, genis, parabolik sekilli vadide yatar. Test bolgesi

genellikle -2.048 < x; < 2.048, i=1, ..., n sinirlar1 arasinda aranir. Kiiresel

minimum Xx;=1, i=1, ..., n i¢in f(x)=0 noktasinda bulunmaktadir.

- 192 +100 (2 + v

Sekil 6.4: Rosenbrock Fonksiyonu
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5) Schwefel Fonksiyonu [4]:f(x):2n (—x; sin/[x;])
i=1

Test bolgesi genellikle -500 < x; < 500, i=1, ..., n siirlar1 arasinda aranir.
Kiiresel minimum x;=420.9687, i=1, .., n i¢in f(x)= - 418.9829

noktasinda bulunmaktadir.
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Sekil 6.5: Schwefel Fonksiyonu

6) Ackley Fonksiyonu [4]: f(x) = —aexp|—b

exp (% | cos(cxi)) + a+exp (1)

En ¢ok kullanilanlardan biri olan ¢ok modelli bir test fonksiyonudur.
Genellikle a=20, b=0.2 ve c=2 & olarak onerilmektedir. Test bolgesi -32.768 < x;
<32.768, i=1, ..., n smirlar1 arasinda aranir. Kiiresel minimum x;=0, i=1, ..., n i¢in

f(x)=0 noktasinda bulunmaktadir.
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Sekil 6.6: Ackley Fonksiyonu

6.2  Sonugclar

Onerilen algoritma ile karsilastirma algoritmas1 64 bit Windows 7 isletim
sistemi ve Matlab R2011b(7.13.0.564) programlama ortaminda gelistirilmistir.
Kullanilan sistem Intel Core i5-2410M islemciye sahiptir.

Calismamizda fonksiyonlar 3 boyutlu ortamda test edilmistir (f(x, y) = z).
Algoritmalarin sonuglarinin dogrulugunun kontrolii i¢in Rastrigin, Griewangk ve
Rosenbrock fonksiyonlar elliser defa ¢alistirilmistir, rastgele olusturulan baslangic
degerleri iki algoritma igin kullanilmistir. Bu sayede aymi noktadan ¢oziime
baslanilmis ve bulduklar1 sonuglar ve hizlar1 Kkarsilastirilabilmistir. Matlab
programlama ortamimin varsayilan olarak belirledigi hassasiyet 10™ olup daha kiigiik
degerler icin O sonucunu vermektedir. Caligmamizda varsayilan deger

degistirilmemistir.

Tablo 6.1’de Rastrigin fonksiyonu i¢in rastgele olusturulmus baslangig

degerleri verilmektedir.
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Tablo 6.1: Rastrigin icin Uretilen Rastgele Baslangig Degerleri

X y X y X y
0,414422 | 3,459031 4,946481 | 3,774889 -4,52091 | -2,16013
5,025061| 1,82763 -3,88392 | -3,70267 -2,20695 | 1,444159
2,575229 | 2,250852 4,185291 | -4,15246 -2,36549 | 4,405628
-3,07967 | -3,32389 1,239004 | -1,96155 -1,15323 | -4,19119
-0,82314 | -1,67503 3,610822 | -3,22837 -2,32972 | -4,91543
0,872693| -3,226 -2,23367 | 0,351977 -3,85543 | -2,52805
3,415469 | 4,422788 0,419666 | -1,63698 3,736424|1,302909
-2,53843 | -0,22805 1,894312 | 2,555619 3,310572|0,613304
1,058851 | -3,66965 2,750299 | 2,468887 -4,46854 | -3,06095
-2,76263 | -0,85854 -4,16062 | 0,486652 4,361015|2,087583
1,832154 | -1,99289 3,026772| -2,7656 -0,76147 | -0,49614
4,432218 | 3,462926 -1,50362 | 1,745546 -1,16034 | -2,32348
-4,46576 | 0,191333 -2,25468 | -2,48896 0,388895 | -4,53985
-2,72854 | -4,41434 5,099247 | 4,84939 1,713755 | -0,52427
0,119462 | 1,434441 -1,33986 | 1,66405 0,293461| 0,8076
-0,55698 | 1,190547 -1,35833 | -0,51418 -4,49731 | -3,974
-3,23252 1 0,961818 -4,38828 | -4,44747

Tablo 6.2’de Rastrigin fonksiyonundan alinan sonuglart ve sonuglar1 bulma

stireleri bulunmaktadir. Sol taraftaki ¢oziimler Onerilen algoritmayi sag taraf ise

karsilagtirma algoritmasin1 gostermektedir. Tabloda bulunan E ifadesi 10’un kati

anlamina gelmektedir. Bu durumda E-11 ifadesi 10" degerini, E+11 ifadesi 10"

degerini ifade eder.

Tablo 6.2: Rastrigin Fonksiyonu Coziimleri ve Céziim Siireleri

Onerilen Algoritma

Karsilastirma Algoritmasi

miny miny min, stire(sn) miny miny min, stire(sn)
1,82E-08 3,72E-08 0 2,043613 -2,14E-06 -2,46E-06 1,13E-11 2,106013
4,76E-08 -3,18E-08 3,55E-15 1,981213 8,58E-07 3,15E-06 1,13E-11 2,012413
5,02E-09 -4,33E-08 0 2,043613 3,36E-07 1,74E-06 3,32E-12 1,981213
3,02E-08 2,06E-08 0 1,996813 -4,30E-07 2,06E-06 4,70E-12 1,981213
-2,00E-08 -1,83E-09 0 1,981213 3,01E-06 2,48E-06 1,61E-11 1,996813
2,90E-08 -2,87E-08 0 1,981213 1,80E-06 2,14E-06 8,29E-12 1,981213
-2,35E-08 1,66E-08 0 1,981213 | -1,83E-06 1,85E-06 7,21E-12 1,996813
-2,92E-08 3,60E-08 0 1,981213 -2,30E-06 -2,10E-06 1,03E-11 1,996813
-5,81E-10 -2,94E-09 0 1,996813 -3,71E-06 6,67E-07 1,50E-11 2,012413
4,25E-08 -2,57E-08 0 2,012413 -1,67E-06 -2,98E-06 1,23E-11 2,074813
2,94E-08 -5,15E-08 0 2,043613 | -2,25E-06 2,40E-06 1,15E-11 2,059213
-1,79E-08 1,52E-08 0 2,028013 1,36E-06 1,24E-06 3,59E-12 2,074813
1,69E-06 2,53E-06 9,84E-12 2,059213 | -2,79E-05 -8,10E-05 7,78E-09 2,043613
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-3,20E-08
-1,32E-08
-8,94E-09
1,67E-08
-2,40E-08
-3,78E-09
1,91E-08
2,53E-08
3,50E-08
-6,32E-09
-3,94E-08
-2,56E-08
-1,98E-09
8,12E-09
-2,24E-08
-2,83E-09
-6,89E-09
-2,94E-08
-9,52E-09
1,59E-08
-1,95E-08
-3,10E-08
-4,43E-08
3,36E-08
1,49E-08
1,38E-09
-1,97E-09
-2,91E-08
-6,83E-09
2,46E-08
-1,68E-08
-4,60E-08
-2,40E-08
-1,04E-08
-1,74E-08
-1,96E-07
3,15E-10

1,87E-09
2,72E-08
3,85E-08
7,77TE-09
-2,36E-08
-4,41E-10
3,89E-08
4,05E-08
2,01E-08
4,30E-08
9,40E-09
3,47E-08
-3,94E-08
1,41E-08
5,08E-08
3,43E-08
-4,11E-10
1,51E-09
-3,51E-08
-8,15E-09
3,60E-08
3,00E-08
2,19E-08
2,35E-08
-5,78E-09
-4,95E-08
1,53E-08
1,68E-09
-2,68E-08
1,57E-08
-1,18E-08
3,07E-08
-3,75E-08
3,40E-09
1,35E-09
-2,62E-07
-5,06E-08

O O O OO O OO OO0 O0O0O0O00O0O0O0OO0OoOoOoO oo oo

w
)]
ol
m
-
ol

O O O O O o o o o

3,55E-15
0
0
0
1,14E-13
0

2,059213
2,059213
2,012413
2,043613
2,043613
2,043613
2,059213
2,137214
2,043613
2,199614
2,043613
2,262014
2,184014
2,558416
2,480416
2,121614
2,028013
2,059213
2,074813
2,074813
2,152814
2,137214
2,090413
2,168414
2,168414
2,168414
1,996813
1,996813
1,981213
2,090413
2,355615
2,106014
1,996813
2,106014
2,043613
2,121614
2,090413

-2,31E-06
1,01E-08
-4,04E-06
1,68E-06
4,68E-07
1,32E-06
-1,76E-07
6,29E-07
3,68E-06
3,11E-06
4,89E-07
-2,04E-06
1,93E-06
-5,09E-06
1,49E-06
1,94E-06
-2,53E-06
-6,95E-06
3,67E-07
2,79E-06
-8,81E-07
3,12E-07
3,22E-05
-1,99E-06
1,10E-06
1,58E-06
2,62E-06
-1,36E-07
-1,06E-05
1,03E-05
-3,25E-06
1,06E-06
1,11E-06
1,32E-06
1,09E-06
-3,13E-06
8,27E-07

3,22E-07
9,37E-07
3,46E-06
1,71E-06
-2,04E-07
-1,16E-06
-3,24E-06
4,84E-06
-3,02E-06
-1,46E-06
1,93E-07
-7,91E-07
-1,83E-06
-3,02E-06
-6,08E-07
5,95E-06
-2,28E-06
2,07E-06
1,54E-06
-1,03E-06
1,48E-05
-1,90E-06
8,71E-05
-1,97E-06
-9,19E-07
1,66E-06
-2,07E-06
8,26E-07
-3,38E-05
2,70E-06
3,07E-06
-1,08E-06
-3,61E-06
-1,21E-06
3,19E-08
-6,56E-08
1,07E-06

5,78E-12
9,31E-13
3,00E-11
6,10E-12
2,77TE-13
3,27E-12
1,18E-11
2,53E-11
2,41E-11
1,25E-11
2,91E-13
5,07E-12
7,49E-12
3,72E-11
2,74E-12
4,16E-11
1,23E-11
5,57E-11
2,66E-12
9,36E-12
2,32E-10
3,94E-12
9,14E-09
8,33E-12
2,18E-12
5,54E-12
1,18E-11
7,43E-13
1,33E-09
1,20E-10
2,12E-11
2,44E-12
151E-11
3,40E-12
1,25E-12
1,04E-11
1,93E-12

2,074813
2,012413
1,950013
2,074813
2,059213
2,043613
2,028013
2,059213
2,059213
2,106013
2,059213
2,090413
2,308815
2,620817
2,262014
2,137214
2,012413
2,043613
2,121614
2,121614
2,168414
2,386815
2,184014
2,246414
2,121614
2,012413
2,012413
1,996813
2,028013
2,293215
2,199614
2,137214
1,996813
2,012413
2,090413
2,028013
2,043613

Elde ettigimiz sonuglara gore saniyenin binde biri gibi bir farkla Onerilen

algoritma daha hizli ¢alismaktadir. Karsilastirma algoritmasimnin ortalama ¢6ziim

stiresi 2.09 sn olurken Onerilen algoritmanin ortalama ¢oziim siiresi 2.08 sn

olmaktadir. Onerilen algoritmanin buldugu sonuglar karsilastirma algoritmasmnin

bulduklarina gore daha hassastir.
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Tablo 6.3’te ise Rosenbrock fonksiyonunun ¢oziimil igin iretilen rastgele

degerleri gosterilmektedir.

Tablo 6.3: Rosenbrock icin Uretilen Rastgele Baslangigc Degerleri

X y X y X y

-0,00179  0,085297 -0,60733  -0,04904 -0,43155  0,593216
0,59581 -0,99015 -1,14735  0,599034 -1,61385  -1,13585
1,417894  0,026898 -0,70345  -1,03533 -0,54721  -0,14763
-0,16514  -0,12944 0,058591  -0,81843 -1,27852  0,725169
1,854763  2,042388 0,937408  1,564599 -1,96313  0,717305
-1,98948  -1,44306 0,435206  -0,68226 0,989002  0,242149
-1,66467  -0,83965 0,088862  -0,08563 -1,23835 0,67414
-0,53662  -0,08858 1,959471  -1,68983 1,84865 -0,28472
-0,17289  -0,06279 -1,92387  1,914235 0,466336  0,529937
-0,99483  1,869926 -1,4455 1,21504 -0,43868  1,654327
1,063118  0,469915 1,780458 0,04984 -0,20364  1,289845
0,430013 0,44172 1,74325 1,5212 2,047172  -0,52786
1,930589  -1,18366 -1,91945  -0,95283 -1,11476  -2,00817
0,794797  1,840222 0,647534  0,494838 -1,89881 1,96506
1573514  1,225775 -0,66762  1,811903 0,534151  0,051882
1,71697 -1,54948 1,348782  -1,52509 1,779922  -0,38935
1111165  -1,14657 -0,59766  -1,11633

Tablo 6.4’te Tablo 6.3’teki baslangic noktalarma bagli olarak elde edilen

sonuclar bulunmaktadir.

Tablo 6.4: Rosenbrock Fonksiyonu Céziimleri ve C6ziim Siireleri

Onerilen Algoritma

Karsilastirma Algoritmasi

miny miny min, | siire(sn) | min miny min, | siire(sn)
0,998577 0,997385 7,26E-06 1,49761 0,998096 0,99619 3,63E-06 1,54441
0,999384 0,998772 3,80E-07 1,388409 | 1,003715 1,007423 1,38E-05 1,48201
-21631,8 4,68E+08 4,68E+08 2,808018 | 0,999487 0,998953 3,09E-07 1,404009
0,998522 0,997215 5,09E-06 1,357209 | 0,998983 0,997687 8,85E-06 1,404009
0,999978 0,999965 8,93E-09 1,388409 | 0,999013 0,99794 1,74E-06 1,372809
-21631,8 4,68E+08 4,68E+08 2,808018 | 1,001426 1,002766 2,79E-06 1,435209
0,999873 0,999772 8,63E-08 2,730018 | 0,999704 0,999329 7,04E-07 1,372809
0,998338 0,996557 4,25E-06 1,388409 | 0,998388 0,996762 2,62E-06 1,372809
1,000169 1,000309 1,12E-07 1,388409 | 1,000707 1,001293 1,96E-06 1,372809
0,99972 0,999462 1,24E-07 1,404009 0,99961 0,999174 3,71E-07 1,388409
0,999742 0,999521 2,11E-07 1,388409 | 0,997308 0,994693 7,73E-06 1,357209
1,000115 1,000328 9,80E-07 2,714417 | 0,998574 0,997033 3,41E-06 1,326009
0,999608 0,998981 5,63E-06 2,745618 | 1,001121 1,002133 2,44E-06 1,372809
1,001065 1,002167 1,26E-06 1,341609 0,99995 0,999859 1,73E-07 1,357209
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0,997213 0,994803 2,13E-05 1,388409 | 0,998439 0,996717 5,11E-06 1,357209
1,003144 11,0064 1,09E-05 2,714417 | 0,999062 0,998161 1,01E-06 1,341609
1,000065 1,000418 8,30E-06 2,683217 0,99923 0,998267 4,29E-06 1,341609
1,001124 1,002354 2,37E-06 1,372809 | 1,002253 1,004289 1,00E-05 1,51321
1,000087 1,000147 8,02E-08 1,357209 | 1,000467 1,000771 2,85E-06 1,404009
0,999457 0,999057 2,36E-06 2,745618 | 0,997744 0,995284 9,44E-06 1,357209
0,999472 0,999021 8,63E-07 1,372809 | 0,999632 0,999221 3,15E-07 1,372809
1,000829 1,001648 7,01E-07 1,357209 | 1,004789 1,009534 2,34E-05 1,357209
0,999584 0,999041 1,79E-06 1,341609 | 0,999849 0,999671 9,90E-08 1,326009
0,999755 0,999495 8,07E-08 1,326008 | 0,999863 0,999696 1,06E-07 1,341609
1,000594 1,001215 4,23E-07 2,667617 | 0,993881 0,987573 4,26E-05 1,326009
0,999658 0,999451 1,93E-06 2,667617 | 0,999355 0,99853 3,68E-06 1,341609
0,99892 0,998055 5,68E-06 1,341609 | 0,998537 0,99687 6,42E-06 1,341609
0,999127 0,998194 1,13E-06 2,683217 | 0,999733 0,999371 9,54E-07 1,357209
0,999319 0,998594 6,52E-07 1,341609 | 1,000916 1,001693 2,81E-06 1,341609
0,999788 0,999592 7,47E-08 2,683217 0,99635 0,99286 1,55E-05 1,404009
0,999411 0,998786 4,81E-07 1,404009 | 0,997907 0,995881 4,79E-06 1,357209
0,999638 0,999222 4,28E-07 1,372809 | 1,002922 1,00564 1,30E-05 1,357209
0,998661 0,997294 1,89E-06 2,730018 | 0,998693 0,99731 2,30E-06 1,357209
1,000821 1,002157 2,71E-05 1,341609 | 0,996998 0,993562 2,86E-05 1,341609
0,999656 0,998929 1,48E-05 1,357209 | 1,000267 1,000487 2,85E-07 1,341609
0,99969 0,999546 2,84E-06 2,652017 | 0,999887 0,999699 5,79E-07 1,326008
1,001422 1,003271 2,00E-05 1,326008 | 0,999546 0,999028 6,06E-07 1,326009
1,000533 1,00044 3,94E-05 1,341609 | 0,998733 0,997324 3,64E-06 1,326008
1,000765 1,001432 1,57E-06 2,636417 | 0,997469 0,995015 6,90E-06 1,326008
0,999826 0,99967 6,51E-08 2,730018 | 0,998788 0,997445 3,20E-06 1,388409
1,001594 1,003025 5,29E-06 1,357209 | 0,999786 0,999562 5,41E-08 1,341609
0,999643 0,999286 1,27E-07 2,730017 | 1,000875 1,001608 2,81E-06 1,357209
1,000874 1,001568 4,07E-06 1,357209 | 1,000609 1,001209 3,77E-07 1,357209
0,999164 0,99826 1,16E-06 1,435209 | 0,999384 0,998747 4,30E-07 1,341609
0,99958 0,999243 8,71E-07 1,388409 | 0,998076 0,995965 7,36E-06 1,326008
0,998786 0,997748 4,48E-06 2,667617 | 0,999537 0,999029 4,28E-07 1,357209
1,000176 1,000346 3,55E-08 2,745618 | 0,999149 0,998208 1,54E-06 1,341609
1,000944 1,001731 3,38E-06 1,372809 -1,6194 2,62236 6,861252 1,357209
1,001194 1,002374 1,45E-06 1,357209 | 0,999784 0,999502 4,79E-07 1,357209
0,999357 0,998895 3,66E-06 2,698817 | 0,997397 0,994538 1,37E-05 1,357209
Rosenbrock fonksiyonunun ¢oziimiinden elde ettigimiz sonuglara gore ise

karsilastirma algoritmas1 ¢ok az bir farkla daha hizli olmaktadir. Karsilastirma

algoritmasinin ortalama ¢6zlim siiresi 1.37 sn olurken Onerilen algoritmanin ¢6ziim

stiresi 1.9 sn olmaktadir. Elde edilen sonuglar incelendiginde ise sonuglarin hemen

hemen ayni olmasina ragmen Onerilen algoritma daha hassas sonuglar elde etmistir.
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Tablo 6.5 ise Griewangk fonksiyonunun ¢oziimii igin ftretilen rastgele

degerleri gostermektedir.

Tablo 6.5: Griewangk Fonksiyonu Coziimleri ve Coziim Siireleri

X y X y X y
449,2999 -465,85 133,4814 135,3945 153,6292 1,166554
-273,202 -262,665 345,1364 465,2657 175,7778 -20,4157
-161,556 244,1957 -560,065 -299,098 -39,4779 -520,74
487,4203 -254,169 323,9972 -194,642 84,53378 -238,934
-565,14 -523,865 -227,233 -421,423 88,39209 -454,628
-408,908 -236,474 -369,114 423,9601 -476,886 181,1761
-442,783 -275,128 -582,325 -201,258 -467,524 285,4149
-431,493 570,2428 -171,314 -412,015 266,6015 -562,617
-539,855 326,0999 -40,0249 356,8216 -214,422 438,758
-567,339 -364,259 -192,878 -469,793 557,0893 471,879
104,0779 401,6937 556,0343 -423,938 -42,4605 -226,624
25,95572 344,1872 -541,839 195,9196 15,38425 -207,258
-570,18 226,5861 -33,4538 -36,7465 240,9133 248,3451
-484,669 -234,193 487,2795 386,47 -576,991 230,4726
-486,559 337,1844 190,4178 -214,363 61,80231 317,1223
-545,726 581,9787 -498,97 94,3159 -71,3362 -182,867
196,0687 -85,0692 -279,462 301,3264

Tablo 6.6’da Tablo 6.5’teki baglangi¢ noktalarina bagli olarak elde edilen

sonuclar bulunmaktadir.

Tablo 6.6: Griewangk Fonksiyonu Coziimleri ve Céziim Siireleri

Onerilen Algoritma Karsilastirma Algoritmasi

miny miny min, | siire(sn) | min miny min, | siire(sn)

-0,73663 -1,56795 0,00102 2,152814 | 0,660088 -0,99927 0,000501 2,074813
0,019827 0,653612 0,000139 2,121614 | -0,15687 1,111157 0,000413 2,074813
0,053626 -1,01807 0,000339 2,106013 | 1,910213 2,507635 0,003519 2,074813
0,049614 0,709857 0,000165 2,106014 | -0,97064 -1,38069 0,001001 2,074813
0,003173 -0,00524 1,30E-08 2,121614 | 0,030076 0,527276 9,10E-05 2,059213
-0,00859 0,05986 1,20E-06 2,106014 | 0,428412 0,087749 7,63E-05 2,090413
1,133974 -0,01691 0,000517 2,184014 | -0,11256 1,001839 0,000332 2,464816
0,003173 -0,00524 1,30E-08 2,308815 | -0,45285 -0,16014 9,09E-05 2,184014
-0,02556 0,411365 5,55E-05 2,246414 | -0,07695 -0,82829 0,000226 2,106013
0,003173 -0,00524 1,30E-08 2,558416 | 0,893924 -1,50709 0,001062 2,215214
-4,79264 -4,41849 0,015601 2,168414 | -0,09496 -1,18955 0,000465 2,152814
1,914506 2,132591 0,002958 2,355615 | -1,0765 -0,59132 0,00058 2,184014
0,688786 1,421151 0,00085 2,215214 | -1,64508 -3,51711 0,005123 2,168414
-2,11925 -2,08955 0,003231 2,277615 | -1,32639 -1,23308 0,001204 2,246414

41




1,135893
0,003173
-0,70831
1,78706
2,092058
4,09071
0,69377
0,565886
0,616766
0,01158
-0,04218
1,501624
-3,55948
0,003173
-0,28672
0,000318
-4,52181
-0,04365
1,16889
0,013783
-0,17694
-0,66568
0,003743
0,612748
0,050518
-0,01007
-0,87424
0,003173
0,081991
0,003173
-0,23425
-0,29087
-0,00322
-2,35504
0,522032
0,392902

-2,25571
-0,00524
0,064461
2,002576
-2,4025
4,355603
-1,51146
1,079127
1,783096
0,01082
-1,38196
-2,08425
-2,63746
-0,00524
2,554756
-9,53E-06
-5,02798
-0,45503
-3,29292
-0,26893
-0,83322
-2,76219
-0,2103
-0,53891
-0,08949
-0,2849
0,957788
-0,00524
1,313731
-0,00524
-1,29571
0,630026
-0,02439
-0,02308
0,454551
-2,28113

0,002179
1,30E-08
0,000203
0,002593
0,003643
0,012915
0,000939
0,000509
0,00119
9,21E-08
0,000624
0,002324
0,007364
1,30E-08
0,002162
4,07E-11
0,016463
6,83E-05
0,004086
2,37E-05
0,000239
0,002667
1,44E-05
0,000246
3,64E-06
2,65E-05
0,000607
1,30E-08
0,000566
1,30E-08
0,00057
0,000163
1,98E-07
0,002231
0,000177
0,001759

2,293215
2,230814
2,168414
2,168414
2,152814
2,137214
2,106013
2,106013
2,106014
2,106014
2,090413
2,152814
2,152814
2,137214
2,137214
2,106014
2,168414
2,137214
2,121614
2,137214
2,215214
2,168414
2,152814
2,106014
2,215214
2,152814
2,168414
2,137214
2,168414
2,152814
2,168414
2,121614
2,137214
2,121614
2,090413
2,090413

0,635479
0,23518

-0,03287
-0,76382
0,545872
-0,26842
0,026263
0,017285
0,11883

-0,35555
0,046345
0,361705
1,049353
-0,84039
-0,3086

-0,44433
0,171286
0,666881
-0,03301
-0,9265

-2,69681
-2,00879
-0,90405
-0,83028
-0,64548
0,073727
0,021076
-0,09182
-0,71814
0,15086

0,08589

0,57668

0,431864
2,153646
0,327741
-0,13172

2,498883
1,1356
-0,44682
-0,79409
-0,23123
-0,05741
0,729092
0,310215
-1,58805
-3,8742
-0,56573
1,627714
3,404283
-2,25195
-1,35161
-2,36457
-1,98522
-0,19356
-0,48687
-3,62526
-5,63215
-0,60817
2,030905
-3,18621
-1,96735
0,855332
-0,53789
-1,35237
1,200092
-1,07466
-1,24148
2,158156
-1,35902
0,660307
0,06803
-0,92741

0,002199 2,152814
0,000443 2,137214
6,55E-05 2,184014
0,00044 2,152814
0,000137 2,074813
3,01E-05 2,059213
0,000174 2,059213
3,15E-05 2,074813
0,000828 2,059213
0,004946 2,059213
0,000105 2,106014
0,000917 2,121614
0,004223 2,121614
0,001938 2,106014
0,000634 2,074813
0,001903 2,074813
0,001297 2,121614
0,000191 2,106014
7,78E-05 2,152814
0,004632 2,137214
0,013268 2,137214
0,001744 2,121614
0,001674 2,074813
0,003588 2,090413
0,00143 2,090413
0,000241 2,059213
9,45E-05 2,090413
0,0006  2,106014
0,000677 2,106013
0,000386 2,090413
0,000506 2,137214
0,001653 2,106014
0,000677 2,090413
0,002008 2,090413
4,47E-05 2,090413
0,000287 2,074813

Griewangk fonksiyonunun ¢oziimiinden elde ettigimiz sonuglara gore iki

algoritmanin  ¢oziim

sureleri

hemen hemen aym

cikmistir.  Karsilastirma

algoritmasinin ortalama ¢oziim siiresi 2.12 sn olurken onerilen algoritmanin ¢oziim

stiresi 2.17 sn olmaktadir. Elde edilen sonuglara bakildiginda ise Onerilen

algoritmanin sonuglar1 daha hassas ¢ikmistir.
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7. TARTISMALAR VE SONUC

Bu ¢aligmada numerik bir yontemle sezgisel bir yontemin birlestirilerek kesin

¢Ozlim bulan hizl bir algoritma elde edilebilecegi tezi ortaya atilmistir.

BFGS yontemi tlirev tabanli bir yontemdir. Tiirevin sifira esit oldugu noktaya
kadar ilerler ve sifir oldugu noktada kalir. Bu sebeple ¢oziime basladig ilk noktaya
en yakin ekstremum noktaya takilir. Buldugu sonug ise belirlenen hassasiyete bagh
olmakla birlikte kesin ¢6ziimii garanti edebilir. Calismamizda BFGS i¢in hassasiyet
10 belirlenmistir. Yeni bulunan c¢dziimler arasindaki degisim, bu ¢ozlimlerin
fonksiyon yarattig1 degisim ve sonuca yakinsama hassasiyeti olarak belirtilen deger

kullanilmuistir.

PSO algoritmasi az parametre gerektiren ve dolayisiyla daha hizli sonuca
ulasan bir sezgisel yontemdir. Coziime belirlenen parcacik sayisina bagli olarak bir
cok noktadan yola ¢ikarak baglar. Parcaciklar arasinda ekstremum noktaya en yakin
olani ¢oziim kabul eder. PSO algoritmalar1 genellikle pargaciklara 1000, 2000 veya
3000 iterasyon yaptirir. iterasyon sayisindaki degisiklikler problem tipine gore
kazang da olabilir kayip da olabilir. Calismamizda 2000 iterasyon seg¢ilmis olup

iterasyon sayisi arttik¢a performans diisiisii yaganmistir.

Calismamizda BFGS ve PSO yontemleri birlestirilmis. BFGS ile bir yerel
minimuma ulasilmis ve fonksiyonda bu ¢oziime esit diger noktalar PSO ile tespit
edilmistir. Ardindan bulunan diger noktalarin herhangi birinden bagka bir yerel
minimuma ulagilmistir. Bu dongli durdurma kriterleri saglanana kadar devam

etmektedir.

Yapilan deneyler ortaya atilan tezin sonu¢ bulma yetenegini ispatlamistir.
Karsilastirma amagh kullanilan algoritmanin buldugu sonuglara gore daha hassas ve

kesin sonuglar elde etmistir.

Performans karsilastirmalarindan elde edilen verilere gore karsilastirma
algoritmas1 milisaniye diizeyinde daha hizli olmaktadir. Hiz farklar1 fonksiyonun

karmagikligina bagl olarak degismektedir. Ornegin; Rastrigin gibi daha basit yapili
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test fonksiyonlarinda milisaniye diizeyinde Onerilen algoritma daha hizliyken
Griewangk gibi nispeten daha zorlu fonksiyonlarda karsilastirma algoritmasinin

milisaniye diizeyinde daha hizli oldugu tespit edilmistir.

Elde edilen verileri Ozetlersek; Onerilen algoritma performans agisindan
muadillerine esdeger sonuglar vermis olup ¢ézlime ulagsma konusunda daha basarili
oldugunu ispatlamistir. Ote yandan amag¢ fonksiyonu karmasiklastik¢a onerilen
algoritmanin yavasladigir da gézlemlenmistir. BFGS gibi tiirev bilgisi gerektiren bir
yontem kullanildigr i¢in Onerilen algoritmanin ¢dzecegi problemlerin tlirevlenebilir
bir amag¢ fonksiyonuna sahip olmasi gerekmektedir. Bundan dolay1 Gezgin Satici
Problemi ve Ara¢ Rotalama Problemi gibi amac¢ fonksiyonu olmayan problem

¢Oziimlerine uygulanamaz.

Sonug olarak BFGS gibi numerik yontemlerle PSO gibi sezgisel yontemlerin
bir arada kullanilmasi ¢oziim kesinligi icin uygun ¢6ziim olabilir. Belli
uygulamalarda ise performans olarak bir ¢6ziim olabilir. Bu ¢alismada amaglandigi
gibi baska numerik yontemlerle sezgisel yontemler melezlenebilir. Ayrica yapilan
literatilir arastirmasi ve Onerilen algoritma melez algoritmalarin standart sezgisellere

ve numerik yontemlere gore daha iyi sonuclar elde ettigini ispatlamistir.
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