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OZET

KAR TANESI OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Ozgiin AKKOYUN
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu, Elektrik Elektronik ve Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dali
Yiksek Lisans Tezi
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TOZ
Temmuz 2019, 40 sayfa

Son yillarda 6zellikle miihendislik problerinin ¢6ziimiinde olduk¢a sik bir sekilde
optimizasyon kullanilmaktadir. Ozellikle sezgisel optimizasyon teknikleri bu
problemlerin ¢oziimiinde popiiler olmuslardir. Dolayisiyla literatiirde bu amacla
gelistirilmis bir ¢ok sezgisel optimizasyon teknigi yer almistir. Bu tez calismasinda da
benzer sekilde optimizasyon problemlerinin ¢éziimi i¢in kullanilabilecek yeni bir
sezgisel optimizasyon algoritmasi onerimektedir. Onerilen algoritma kar yagisini esas
almaktadir. Algoritmaya gore kar tanelerinin gok yiiziinden yer yiiziine ulagmalar1 i¢in
gecirdikleri seriiven optimizasyon agisindan en iyiyi arama seklinde modellenmistir.
Gelistirilen algoritmaya Kar Tanesi Optimizasyon Algoritmasi adi verilmistir. Tez
calismasinda bu algoritmanin temelleri, calisma mantig1 ve formiilasyonlar1 detaylariyla
sunulmustur. Ayrica SFO’nun etkinligi literatiirde yer alan onii¢ benchmark fonksiyon
kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglar algoritmanin bu fonksiyonlarin
¢Ozlimiinde basaril1 oldugunu ortaya koymustur.

Anahtar sozctikler: Optimizasyon, Kar Tanesi Optimizasyon Algoritmasi, SFO.
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ABSTRACT

SNOWFLAKE OPTIMIZATION ALGORITHM

Ozgiin AKKOYUN
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronic
and Computer Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Metin TOZ
July 2019, 40 pages

In recent years, especially in the solution of engineering problems, optimization is
frequently used. In particular, heuristic optimization techniques have become popular in
solving these problems. Therefore, many heuristic optimization techniques have been
developed in the literature for this purpose. In this thesis, a new heuristic optimization
algorithm is proposed that can be used to solve optimization problems. The proposed
algorithm is based on snowfall. According to the algorithm, the advent of snowflakes in
order to reach the surface of the earth from the sky is modeled as searching for the best
in terms of optimization. The developed algorithm is called Snowflake Optimization
Algorithm. In this thesis, the fundamentals of this algorithm, working principle and
formulations are presented in detail. In addition, the effectiveness of SFO was tested using
thirteen benchmark functions from the literature. The results showed that the algorithm
was successful in solving these functions.

Keywords: Optimization, Snowflake Optimization Algorithm, SFO.
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1. GIRIS

Optimizasyonun en genel tanimi ¢6ziime ulastirilmasi hedeflenen problemin, veri ve
kaynaklarin analiz edilerek, uygun sekilde toplanmasi ve elde edilen bu veri ve
kaynaklarin en optimum bi¢cimde kullanilmasidir. Optimizasyonun kullanildigi alana
bagl olarak daha farkli ve genis tanimlar1 da vardir. Matematik ve bilgisayar bilimleri
alanlarinda kullanilan optimizasyon tanimi, akademik alanda en cok kabul gdren
tanimdir. Bu tanima gore, optimizasyon bir problemi eldeki verileri ve kaynaklar1 analiz
ederek; yazilimsal, donanimsal ve matematiksel olanaklar dahilinde maksimum ya da
minimum sonuca ulastiracak bir ¢dziim fonksiyonu hazirlamaktir [1]. Optimizasyon
olanaklar dahilinde gergeklestirilen bir ¢oziim oldugundan belirli kisitlamalar ile

smanmaktadir.

Optimizasyon, canlilarin gilinlik yasamlarinda neredeyse her karar asamasinda
kullandiklar1 bir eylemdir. Ornek olarak bir insanm ulasmay1 hedefledigi konuma
giderken hangi yolu kullanacagina karar verme siireci verilebilir. Optimizasyon problem
ile baglar, bu 6rnekteki problem de kisinin hangi yolu kullanarak daha kisa siirede
gidecegi yere varacagmin belirsizligidir. ikinci asamada problemle ilgili verilerin
toplanmasi ve analiz edilmesi gelmektedir. Veri toplama ve analiz siirecinde kisi,
oncelikle nerede oldugunu saptamalidir. Siire¢ kisinin hedefledigi ve bulundugu yerlerin
konumlarin1 belirlemesi ve sonrasinda bulundugu yere gore ulasmayir amacladigi
hedefinin nerede yer aldiginin saptanmasidir. Bu islem sonrasinda ise kullanilabilecek
yollarm, gidilecek yon ile olan bagli konumlarin1 saptamak gerekecektir. Kisi analizini
tamamladiktan sonra, problemi ¢6zmek icin ¢oziim liretme agsamasina gecer. Bu asamada
coziimler tiretir ve lirettigi ¢dziimleri sinamaya baglar. Cozlimler arasindan tahmini olarak
en kisa siirecek olani secer. Bu sayede ulastigi sonuclar arasindan en kisa siirede kendisini
gidecegi konuma ulagtirmast muhtemel ¢oziimii segerek, kat edecegi yolu minimize etmis
olur. Kisi bu iglemi, gidecegi yolu minimize ederken optimizasyon adimlarini takip

ederek gerceklestirmistir.

Elbette optimizasyon her zaman bu kadar basit degildir. Ornegin, nceki 6rnekteki kisinin

yesil alan fobisi oldugundan parklara en uzak yerlerden gegmesi gerektigini varsayarak



bu problemi karmasiklastirabiliriz. Bu durumda kisi gidecegi yere ne kadar kisa siirede
ulagsacagini ve ayni zamanda parklarin ne kadar uzagindan gegecegini de degerlendirerek
bir amag fonksiyon olusturulur. Optimizasyonun amaci bu tiir durumlarda parametreleri
en yliksek kazanci saglayacak sekilde belirleyerek amag¢ fonksiyonunu en yiiksek veya en
diisiik degere ulagtirmaktir. Bunun i¢in drnegimizdeki probleme uygun bir ¢6ziim hem
kisa siirede gidilebilecek hem de parklarin ¢cok yakmindan gecmeyecek sekilde optimize

edilmis bir rota igermelidir.

Canlilar farkinda olmadan ic¢giidiisel olarak ortaya koyduklar1 birtakim davranislar ile
optimizasyon Ornekleri sergilemektedir. Bu baglamda insanoglu i¢in optimizasyon
dogum ile baslar. ik insanlardan bu yana neredeyse her konuda optimizasyon drnegi
vermek miimkiindiir. Yunanistan’m en biiyiik filozoflarmdan olan Platon (427 M.O den
347 M.O) ve Aristotle (384 M.O den 322 M.O) hem bireylerin hem de toplumun
davraniglarmin nasil optimize edilecegine dair fikirler gelistirmislerdir. Ozellikle
bireylerin yasam tarzini iyilestirebilmek ve devletin isleyisini optimize edebilmek igin
calismalar yapmislardir. Platon, Devlet adli eserinde bir devletin optimum sekilde nasil
isleyecegini, bunun saglanmasi i¢in ise devlet yoneticilerinin ve halkin nasil davranmasi
gerektigine yonelik diisiincelerini aktarmistir [2]. Platon’un kitabinda anlattigi model,
devletin islemesi ile amaglanan sorunlarin minimuma indirgenmesi ve refah seviyesi
yiiksek bir sekilde devlet diizeninin devam etmesidir. Bu ac¢idan bakildiginda Platon bu
eseri ile devletin isleyisini kendi metotlar1 ile optimize etmeye ¢alismustir. M.O Euclid,
iki nokta arasindaki minimum mesafeyi goz oniine alarak bir karenin verilen toplam kenar
uzunlugu ile dikdortgenler arasinda en biiyiik alana sahip oldugunu kanitlamistir [3].
Bagka bir Yunan filozofu olan Herodotus ise Misir halkinin Nil nehrinin ¢ekilmesi ve
tasmas1 donemlerindeki davraniglarini incelemistir. Nil nehri yil igerisinde cografi
sartlarin ve cografi sekillerin de etkisiyle birden ¢ok kez cekilmekte ve havzasmdan
tagsmaktadir. Misir halki nehrin tagsmasindan giinler 6nce uyarilmalarina ragmen en iyi ve
uygun sekilde yerlesim yerlerini terk etme vaktini tespit edememistir. Herodotus, Misir
halkinin arazi vergilendirmesi ve nehrin her tagsmasinda halkin bolgeyi terk etmesi icin

optimum sekilde davranmasinin sart oldugunu belirlemistir [4].

17. ve 18. Yiizyila gelindiginde Kalkiiliis’iin icadindan (varyasyon analizi) 6nce baz tekil
optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmeye baglanmistir. 1615 yilinda J. Kepler tarafindan
sarap varillerinin optimal boyutlar1 arastirilmigtir [5]. 1636 yilinda P. De Fermat ug

noktada ki bir fonksiyonun tirevinin olmadigini gostermistir. 1657 yilinda ise Fermat



151g1n ilerlerken asgari olarak iki nokta arasinda gegtigini gostermistir [5].

Newton, 1666 yilinda Kalkiiliis tizerinde ¢aligmaya baslamistir. Ancak on yil kadar bir
stire boyunca kiiclik bir detay vermek disinda bu calismasina dair bilgi vermekten
kacinmistir. Gottfried Leibniz 1674 yilinda Kalkiiliis iizerine ¢aligmalarina baslamistir ve
kalkiilisii “Nova Methodus pro Maximis et Minimis” isimli ilk ¢aligmasinda
yayimmlamistir. Newton ve Leibniz tarafindan Kalkiiliis’iin 17. Yiizyilda gelistirilmesi,
optimizasyon yontemlerinin gelismesinde ©6nemli bir rol almaktadwr. Kalkiiliis,
matematiksel fonksiyonlarmn bagimsiz degiskenlere gére maksimum ve minimum sekilde

optimum sonuglarmi elde edebilmek i¢in kullanmistir [3].

Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte optimizasyon teknikleri ¢ok cesitli alanlarda
kullanilmaya baslanmstir. Cesitli endiistri alanlarinda kullanilan optimizasyon, maliyetin
minimuma indirgenmesi veya karm maksimize edilmesi gibi ticari amaglar i¢in de
kullanilmaktadir. Endiistri alan1 diginda iiretim sektorii, lojistik, finans, tasima gibi
alanlarda faydali bir sekilde kullanilmaktadir. Tasima i¢in 6rnek vermek gerekirse;
giinliik, haftalik veya saatlik olarak yolcu sayilarindaki degisim g6z Oniinde
bulundurularak diizenlenecek olan seferlerin hem yolcular i¢in yogun saatlerde daha ¢ok
sefer diizenlenerek yogunlugun azaltilmasi saglanabilirken hem de yolcu sayisinin daha
az olacagimin Ongoriildigii saatlerde sefer sayis1 azaltilarak maliyette azalmalar

saglanabilmektedir.

Ekonomi, optimizasyonun yogun bir sekilde kullanildigi alanlardan biridir. Mikro
iktisatta sikca karsilasilan marjinal fayda ve bunun sebeplerinden olusmus yapilan
harcamalar1 minimize etme iktisat alaninda sik¢a karsilasilan bir problemdir [6]. Firmalar
ve tiiketiciler kar oranin1 maksimize etmek isterler ve bu konumda ise optimizasyon
devreye girer. Isletmelerin kisa ddnemlerdeki karlarinm maksimize edilmesi, zararlarinin
ise minimize edilmesi i¢in siklikla optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Bununla
beraber igletmenin marjinal faydaya ulagmasinin saglanmasi amaglanirken olusabilecek

tehlikelerin de 6ngoriilmesi ve alinacak dnlemlerin belirlenmesi hedeflenir.

Optimizasyon insan dogasinda i¢giidiisel olarak bulunmasmin yaninda etkili sistemler
olusturmak ve bu sistemlerin belirli sartlarda ¢alismasini saglamak amaciyla bilingli
olarak da yapilan bir eylemdir. Optimizasyonun gerekliligi optimize edilmemis
sistemlerin fazla kaynak tiiketerek az is yapmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin iig

asamali bir iiretim bandina sahip bir sirket varsayalim. Bu iiretim bantlarindan



birincisinden ¢ikan ara irin ikincisine, ikincisinden c¢ikan ara iriin tgiinciisiine
girmektedir. Sirket en az personel ile giinliik en ¢ok {iretimi yaparak kazancini arttirmay1
hedeflemektedir. Bunun i¢in ise bir is¢inin yeterli olacagmi degerlendirerek, en az
maliyete yonelmektedir. Bu durumda bir is¢i tek basma 6nce birinci, sonra ikinci sonra
da tg¢iincti banttaki isleri sirayla yapmak durumunda kalacaktir. Her isin ayni siirede
gerceklestigi varsayildiginda, bu isci bir birim {iriin i¢in {i¢ birim zaman harcayacaktir.
Bu sorunu ¢6zmek i¢in is¢i sayis1 alttya ¢ikarilabilir. Ancak fabrikada ti¢ bant bulundugu
icin ayn1 anda maksimum {i¢ is¢i calisabilecektir. Bu durum tiretim siiresi boyunca siirekli
olarak ii¢ is¢inin bosta kalmas1 anlamma gelecektir. Ug iscinin bosta kalmasi, iiretim
maksimum seviyede iken maliyetlerin artmasina neden olacaktir. Bu 6rnekte maliyet-is¢i
sayis1 optimizasyonunun gerekliligi ekonomik yonden ele alinmistir. Bilgisayar
bilimlerinde ise optimizasyona daha dnemli sebeplerden dolay1 bagvurulmaktadir. Bir
bilgisayar, telefon, tablet ve benzeri elektronik cihazlarm bir gorevi gergeklestirmek igin
harcadiklar1 zamani optimize etmek gerekmektedir. Optimize edilmediginde uzun siiren
islemler dolayisiyla performans problemleri ortaya ¢ikmaktadir. Bu performans
problemlerinin en ¢ok hissedildigi sistemlere 6rnek olarak donanim siiriici yazilimlari,
ger¢ek zamanl goriintii saglayan yazilimlar, sik kullanilan derleme dili fonksiyonlar1 ve
isletim sistemleri gelmektedir. Siirtici yazilimi optimize edilmemis herhangi bir
bilgisayar pargasi, 6rnegin ekran kart1 ya da islemci, istenilen performansin altinda kalir
ve sisteme gereksiz enerji ve zaman kaybi yasatir. Ger¢ek zamanli goriintli saglayan
yazilimlarm optimize edilmesi ile daha kaliteli ve akic1 goriintiiler ortaya ¢ikar. Derleme
dili fonksiyonlari, makine dili ile {ist seviye diller arasinda bir mesajc1 gorevi gordiikleri
icin sik kullanilan fonksiyonlardaki optimizasyon eksiklikleri sistem genelinde sebep
olacagi gecikme ile performans diisiisiine yol acar. Bu sik kullanilan fonksiyonlardan
bazilar1 siralama fonksiyonlari, arama fonksiyonlari, sikistirma fonksiyonlar1 ve sifreleme
fonksiyonlaridir. Isletim sistemleri i¢in de aymi durum sdz konusudur. Optimize
edilmemis isletim sistemleri lizerinde g¢alisan uygulamalar alt fonksiyonlar1 verimli

calismadigidan beklenilen performansi veremeyebilir.

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in birden fazla yonteme bagvurulabilir. Ancak
hangi problem i¢in hangi ¢6ziimiin daha etkili olacagmni anlamak gerekir. Bu durumda ise
is problemi ¢6zmek isteyen kisiye diiser. Kisi ¢6zmek istedigi problem i¢in en uygun

optimizasyon algoritmasini segmek zorundadir.

Dar anlamda optimizasyon modellemesi matematiksel programlama olarak



adlandirilabilmektedir. Matematiksel programlama ise matematik duzenlemesi ve
planlanmas1 anlamina gelmektedir. Optimum degerin bulunmas1 amaciyla matematiksel
programlamaya basvurulur, bu durum operasyon arastirmasinin bir alt iglemidir [7].
Operasyon arastirmasi, problemin en iyi ve uygun ¢oziimiinii bulma asamasindaki karar
verme tekniklerini icerir. Coziimiin optimum degerde bulunmasi nihai hedeftir. Ornegin;
bir kanepenin tasarlanmasmin problem olarak kabul edildigini varsayalim. Kanepenin;
maliyetinin diisiik olmasi, rahat olmasi, estetik goriinlime sahip olmasi, hafif olmasi,
dayanikli olmasi gibi kriterler belirlenir. Elbette kriterler tamamen {ireticinin
inisiyatifinde istenildigi sayida olabilmektedir. Bu kriterler g6z Oniine almdiginda
kriterlerin birbiri ile ¢elistigi ve ¢ekistigi agik¢ca gozlemlenebilmektedir. Kanepenin rahat
ve dayanikli olmasi kriterlerine verilen 6nem ne kadar artirilirsa, kanepenin maliyeti de o
derecede artacak ve maliyetin diislik olmas1 kriteri bu durumdan olumsuz etkilenecektir.
Tasarlanacak kanepenin optimum olarak alacagi sekil amag fonksiyon olarak tanimlanir.
Bu asamada optimum degere ulasilmasi i¢in diger kriterler ve degiskenlere ise tasarim
degiskenleri ad1 verilmektedir. Buna karsilik bazi parametreler belirli degerlerin altina
diisemeyecektir, bu nedenle kisitlayicilarin kabul edilmesi gerekmektedir. Kisitlayici
olarak kanepenin rahat olmasi kriteri degerlendirilebilir. Eger kisitlayici kullanilmadan
tasarim yapilirsa, dayanikliligin artirilmasi i¢in rahathiktan tamamen vazgecilebilir.
Bunun 6nlenmesi i¢in her tasarimda belirli kisitlayicilar kabul edilir. Kisitlayicilar,

tasarim parametrelerinin alacagi 6nem ve degerlerin smirlamalaridir.

Algoritma belirli bir problemi ¢dziime ulagtirmak i¢in tasarlanan bir ¢6ziim stratejisinin
basamaklandirilarak pargalara ayrildigi bir yontemdir [8]. Algoritmalar akis semalari ile
veya diiz yazi ile gosterilebilir. Akis semalar1 algoritmalarm neden sonu¢ baglamlarmi
gorsellestirmek ve baglantilar1 acik¢a gostermek icin tasarlanan semalardir. Yukarida
kisaca bahsedildigi lizere, en ¢ok bilinen algoritma tiirleri; arama algoritmalari, siralama
algoritmalari, sikistirma algoritmalari, sifreleme algoritmalari, genetik algoritmalar, en
kisa yol algoritmalari, rastgele sayr iiretme algoritmalar1 ve optimizasyon
algoritmalaridir. Siralama algoritmalaria 6rnek olarak secerek siralama ve hizli siralama,
sikistirma algoritmalarina 6rnek olarak delta algoritmasi, sifreleme algoritmalarma 6rnek
olarak rsa ve sha algoritmalari, optimizasyon algoritmalarina 6rnek olarak pargacik

sliriisii algoritmasi 6rnek verilebilir.

Optimizasyon algoritmalar1 optimizasyonun tanimmnda da bahsedildigi gibi mevcut

veriler, donanim ve yazilim olanaklar1 ile en iyi sonuca ulasmak igin tasarlanan



yontemlerdir. Optimizasyon algoritmalar1 problem odakli ¢6ziim yontemleri olduklari
icin smiflandirmalart1 da problem smiflandirmalart ile benzerlik gostermektedir.
Optimizasyon problemleri dort basamakli karakteristik ayrim ile smiflandirilir [9]. Bu
karakteristik ayrimlar siirekli ya da pargali, kisitlamali ya da kisitlamasiz, deterministik
ya da stokastik, son olarak da bir hedefli, birden cok hedefli ya da hi¢ hedefi

olmayanlardir.

Parcali karakteristige sahip problemlerin degiskenleri parcali setlerden ya da pargali
setlerin alt kiimelerinden olusmaktadir. Siirekli karakteristikteki problemlerin
degiskenleri ise her degeri alabilmektedir. Siireklilik 6zelligine sahip bu optimizasyon
problemleri herhangi bir x degeri i¢in x’in komsu degerlerinden alman bilgilerin
dogrulugunun fazla olmas1 sebebiyle fonksiyonlarinin modellenebilirligi ve ¢6ziimii daha

basittir [10].

Kisitlamali karakteristige sahip problemler kisitlamasiz karakteristikteki problemlerin
bagl ve bagsiz degisken sayilarini ve/veya degiskenlerin alabilecekleri degerlerin toplam
sayisin1 azaltmak ve ¢6zlime uygunluk setini saglayan kismi parcalar ile ulagsmak i¢in
degiskenlerin saglamasi gereken kosullar ile dogrulugunun denetlendigi problemlerdir

[10].

Deterministik  karakteristikteki problemlerde sahip olunan verinin dogrulugu
sorgulanmaz, veriler dogru kabul edilir. Stokastik karakteristikte ise verilerin
dogruluguna olasiliksal dagilimlarinin etkisi de hesaplanarak biitiin verileri kapsayan bir

sonug elde edilmeye ¢alisilir [10].

Son olarak bir ve birden ¢ok hedefli karakteristige bagli problemlerde optimizasyonun

basar1 skalas1 gergeklestirilebilen hedeflerin sayisi ve varsa agirligi ve 6nemi ile 6lgiiliir.

Dogadaki bir¢cok canli ve cansiz varligin gostermis olduklar1 davranislar optimumdur.
Ornegin; 151k ulagim siiresini minimuma gétiirecek yollar: takip eder ve hedefine en kisa
stirede varmaya caligir. Karmcalar yuvalar ile yiyecek arasindaki en kisa yolu bulmaya
calisip bu yolu kullanarak yuvalarina yiyecekleri tasirlar. Karincalar gibi arilar da
kovanlarma veya gegici yerlesmelerine en yakin olan ¢igeklerden polenleri toplayarak
kovanlarna varmayi amaglamaktadir. Dogadaki bir¢ok canli ve madde bir sekilde
kendisini en uygun ¢6ziime dogru yonlendirir. Dogadan esinlenilen optimizasyon
algoritmalar1 bu canli ve cansiz varliklarin hareketlerini analiz edip, inceler. Bu analiz ve

incelemenin amact; canli varliklarin, yiyecek aramak, gé¢ etmek, barmak bulmak; cansiz



varliklarm ise karm yagisi, ses ve 151k dalgalariin yayilmasi gibi ihtiya¢ ve amaglarina
ulagmak iizere en kisa ve uygun yolu veya yontemi segmek gibi eylemlerini inceleyerek

ortaya ¢ikarmaktir.

Klasik matematiksel teknikler ile ¢tziimlenemeyen optimizasyon problemleri i¢ ana
algoritmik yaklasim ile ¢Ozultr [11]. Bunlar sezgisel algoritmalar, fizik kurallarmni esas

alan algoritmalar ve evrimsel algoritmalardir [11].

Evrimsel temelli algoritmalar; evrimsel olgular1 degerlendirerek, bu dogrultuda
hesaplama yapan algoritmalardir [12]. Evrimsel bir algoritmanin akisi, topluluk
icerisindeki bireylerin mutasyona ugratilip, degistirilmesi sonucunda belirli testlere tabi
tutularak, yapilan testler sonucunda basarisiz olanlarin elenmesini 6ngdriir. Testler
sonucunda basarili olan bireylerle hedeflenen basar1 oranina ulasilincaya dek testlere
devam edilir. Evrimsel algoritmalarin ¢alisma prensipleri evrim kuramina dayanmaktadir
[12]. Evrim kurami, dogal seleksiyonun gereklerinden ve sonuglarindandir. Testler
sonucunda yliksek performans degerine ulasan 6rneklerin veya deneklerin ¢aprazlama
yolu ile basar1 oran1 daha yiiksek sonuglarn elde edilmesi amaglanmaktadir. Evrimin
yoniinii belirleyen unsur bu yiiksek performansli denekler ve bireylerdir. Ayni toplum
icerisinde yasayan bireylerin giicli olanlar1 belirli yonleri ile zayif olanlardan
ayrilmaktadir. Toplumda gii¢lii olan bireyler zayiflardan ayrilmakta ve daha giicli
bireylerin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Bu durum da evrim kuramma bir 6rnektir.
Evrimsel algoritmalara 6rnek olarak genetik algoritma (GA) [13], evrim stratejisi (ES)

[14] ve biyoloji tabanli optimizasyon algoritmasi [15] verilebilir.

GA evrimsel algoritmalarin ilkidir ve algoritmanin ilk bulgular1 1975 yilinda John
Holland tarafindan ortaya atilmistir [13]. En basit sekilde adapte olma yetenegi en yiiksek
bireylerin digerlerinden iistiin gelerek yasamaya devam edebilmesi olarak 0zetlenebilir.
Bu algoritmada mutasyona ugratilan gen sayismin fazla olmasi durumu analizin
anlamlandirilmasimi giiglestirirken, arama uzayni rastlantisal bir hale getirmektedir [13].
GA’da se¢im i¢in bazi teknikler kullanilmaktadir. Bunlar rulet tekeri, siralama ve turnuva
yontemleridir [13]. Rulet tekeri se¢im yontemi uygunluk fonksiyonlariyla orantili bir
secilim gergeklestirerek uygulanir. Bu yontemde secilecek bireyin secilme orani
uygunluk fonksiyonundan alinan degerlerin siralamasi ile belirlenmektedir. Turnuva
secim yontemi ise rastgele segilen bireylerin uygunluk degerlerinin karsilastirilarak, daha
yiiksek degere sahip olan bireyin secilmesi ile gerceklesir. Bu yontemler arasinda en az

cesitlilik rulet tekeri, en ¢ok ¢esitlilik turnuva yontemi ile elde edilebilir [13].



ES algoritmasi1 1960’11 yillarin baslarinda olusturuldu ve 1970’lerin sonlarina dogru Ingo
Rechenberg ve Hans-Paul Schwefek tarafindan gelistirilmeye devam edilmistir [14]. Bu
algoritmada diger evrimsel algoritmalar gibi iterasyonlarla bireylerin segilip bazi
islemlere tabi tutulmasi ile yeni bireylerin olusumu saglanmaktadir. Diger
algoritmalardan ayrilan en 6nemli 6zelligi sadece mutasyon ile yeni birey olusturma
isleminin gergeklesmesidir [14]. Mutasyonlar gerceklesirken kullanilan olasilik
fonksiyonunun parametrelerinden olan degisimin boyutu da bireylerde kalitim yoluyla
tasinir. Bunun sebebi iy1 bireylerin parametrelerinin sonraki nesile aktarilmasidir. Ayrica
ES uygunluk fonksiyonlarina bakmaksizin rastgele secimler gerceklestirilen bir

algoritmadir [14].

Fizik kurallarina dayal algoritmalar ise fizik kurallarin1 esas alan algoritmalardir [11].
Bu algoritmalar fiziksel modellemeler, maddelerden elde edilen sabit veriler, bu verilere
bagli hipotezlerin dogrulugunun kanitlanmasiyla kurallagan prensipler ve bu prensiplerin
birbirleriyle baglantilarin1 temel algoritma hipotezini olusturacak sekilde kullanirlar. Bu
algoritmalara 6rnek olarak benzetilmis tavlama algoritmasi (SA) [16], yercekimsel arama

algoritmas1 (GSA) [17] ve elektromanyetik alan optimizasyonu [18] verilebilir.

SA 1983 tarihinde Kirkpatrick tarafindan gelistirilmistir [16]. Katilarin 1sitilmasi,
sogumaya birakilmas1 kisaca “tavlama” temeline dayanir. Bu algoritma kabul
fonksiyonuna verilen komsu degerlerde artisa sebep olan degerlerin belirlenmesi ve
elenmesi esasinda c¢alismaktadir. Baslangic ¢oziimii degerlendirilip, kabul edildigi
takdirde 1s1 degisimi yagsanmigsa aramanin sona ulasabilecegi, aksi takdirde ¢oziimiin

giincellenerek iterasyona tekrar parametre olarak verilmesi ile ¢alismaktadir [16].

GSA 2009 yilinda Rashedi tarafindan gelistirilmistir [17]. Bu algoritmada aday ¢ozimler,
kitleler olarak adlandirilir. Her kiitle dort 6zellige sahiptir. Bunlar pozisyon, harekete
devam etme yonelimli kitle, aktif yercekimsel kitle ve pasif yercekimsel kitledir [17].
Calisma prensibi, belirlenen uzay sinirlart igerisine yerlestirilen cisimlerin, uygunluk
fonksiyonu araciligiyla alinan degerlerin ortalamasi; minimizasyon i¢cin en kiiciik,
maksimizasyon i¢in en biiyligii alinarak sonraki iterasyona aktarilmasini amaglamaktadir.
Hem lokal hem de evrensel hesaplamalar yapilarak, her iterasyonda evrensel

minimum/maksimum degerler giincellenir [17].

Elektromanyetik alan optimizasyonu 2016 tarihinde Abedinpourshotorban tarafindan

gelistirilmistir [18]. Bu algoritma elektromiknatislarin isleyisi tizerine kurulmus bir



algoritmadir. Bir telin igerisinden akim gectigi zaman bu telin iizerinde bir
elektromanyetik alan olusur. Yiik kutuplar1 ayni olanlar birbirini iterken, zit kutuplu
olanlar ise birbirini gekerler [18]. Bu algoritmada kutuplarin yapmis olduklar1 bu
hareketler altin oran kullanilarak dengelenir. Algoritmanin uygunluk fonksiyonundaki en
iyi degerler pozitif yiikli kutuplar, en kotii degerler ise negatif yiikliler olarak kabul
edilmistir.

Bunlar disinda fizik kurallarina dayanan algoritmalara, 1s1 transfer arama (HTS) [19], Gaz
Brownian hareketi (GBMO) [20], optikten esinlenilen optimizasyon (OIO) [21], agirlikl1
stiperpozisyon gekimi (WSA) [22] optimizasyon algoritmalar1 verilebilir.

Sezgisel algoritmalar karmasik problemleri basitlestirerek, ¢6zme amaciyla tasarlanmig
ve ger¢cek hayatta kullanilan yaklasimlara yakin algoritmalardir [11]. Sezgisel
algoritmalar en kisa siirede en 1yi ¢6ziimii bulma garantisi vermez. Bunun yerine en kisa
strede ¢6zim veren, ancak en verimli olmayan ya da en verimli sonuca uzun silirede
ulasan algoritmalardir. Zaman ve verim parametreleri sezgisel algoritmalar igin ters
orantilidir. En hizli sonuca ulagmak i¢in kullanilan bu algoritmalarin, problemi her zaman
¢ozmesi beklenemez. Basarili sezgisel optimizasyon algoritmalart minimum siirede
maksimum verim saglayan algoritmalardir. Karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) [23],
pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) [24], kasirga temelli optimizasyon algoritmasi
[25], orman optimizasyon algoritmasi (FOA) [26] ve kara delik optimizasyon algoritmasi

[27] sezgisel optimizasyon algoritmalarina 6rnek verilebilir.

ACO Dorigo tarafindan 1997 de gelistirilmistir [23]. Karincalar bulunduklar1 yerlerden
yuvalarma en kisa yolu bulma sezisine sahiplerdir ve bunu gérme duyularini kullanmadan
basarmaktadirlar [23]. Buna ek olarak karincalar gevresel degisimlere adapte olma
konusunda da iistiin bir basartya sahiplerdir. Ornegin, yiyecek kaynagindan yuvalarina
donen karincalarmm Oniine bir engel konuldugunda, gerceklestirdikleri davraniglar
izlenerek su sonuca varilmistir; karincalar dncelikle rastlantisal olarak iki yoldan birini
tercih ederler. Devam eden siregte uzun yolu kullanan karincalar da kisa yolu kullanan
karincalarin artmasi ile birlikte yoldaki izleri inceleyerek, izlerin daha yogun oldugu kisa
yolu kullanmaya baglarlar. Kisa siire sonra biitliin karincalarin kisa yolu kullanmaya
baslandig1 gozlemlenmistir [23]. ACO hafiza sahibi, en kisa yolu hesaplayabilen yapay
karmncalarin parcali zamanda iterasyon yoluyla minimum uzakliktaki yolu secene kadar
sliren bir sezgisel algoritmadir [23]. Karincalarin gidecekleri yolun se¢imi rastlantisal

olarak karincalara birakilmistir. Her iterasyon sonucunda hesaplanan evrensel kisa yol,



bu rastlant1 fonksiyonuna bir parametre olarak verilir. ACO baslangic feromen
degerlerinin belirlenmesi ile baglar. Sonraki adimda karincalar rastlantisal olarak
yerlestirilir. Her karinca gidecegi yeri lokal arama olasiligiyla secerek, sectigi yola gider.
Sonrasinda her karinca i¢in gidilen yol miktar1 hesaplanir ve lokal feromen tekrar atanir.
En kisa yol hesaplanir ve global feromen giincellenerek, maksimum iterasyon sayisina
kadar bu adimlar tekrarlanir [23]. ACO i¢in uygun karinca sayisi probleme gore degisiklik
gostermektedir, ancak karinca sayisinin artmasi daha kesin sonuglar vermekle birlikte

islem sayisini arttirdigi i¢in hesaplama siiresini uzatmaktadir [23].

PSO algoritmas1 kugslar, baliklar ve siirii halinde yasayan diger hayvanlarin bilgi
paylasimi metoduyla doga kosullarina adaptasyonlarini arttirmalar1 ve hayatta kalmak
icin gereken temel yeteneklere erismelerinden esinlenerek ilk olarak 1995 yilinda
Kennedy tarafindan gelistirilmistir [24]. Onerilen PSO algoritmasi popiilasyon temelli bir
sezgisel optimizasyon algoritmasidir. PSO her bir parcacigi bir kus olarak modelleyen ve
modellenen hafiza sahibi kuslarin iterasyon ya da basar1 kondisyonu saglanana kadar
dongiiye dahil edilerek, her iterasyonda lokal ve evrensel uzakliklar1 kuslarda meydana
gelen hiz degisikligine bagli olarak hesaplanan algoritmadir [24]. Bu algoritmanin
baslangi¢c niifusu, siiriiniin her parcacigi i¢in hiz ve pozisyonlar rastgele segilerek
olusturulur. Siiriideki biitiin pargaciklarin uygunluk degeri hesaplanir [24]. Her
iterasyonda en iyi degerler bir dnceki iterasyon ile kiyaslanir ve daha iyi ise yer
degistirilir. Sonraki adimda en iyi degerler kendi iglerinde karsilastirilarak en iyi olan,
global en iyi olarak belirlenir. Hiz ve pozisyon degerleri yenilenir. Bu islemler maksimum

iterasyon ya da durdurma sart1 saglanana kadar devam eder [24].

Kasirga temelli optimizasyon algoritmasi 2014 tarihinde Isamil Rbouh tarafindan
gelistirilmistir [25]. Bu algoritma, kasirganin merkezinin etrafinda toplanan bulutlarin,
merkeze yakin noktalardaki yogun yagmur ve riizgarin gozlemlenmesine dayali bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritmanin temelinde riizgar ve atmosferin kasirga
etrafinda aldiklar1 sekillerin incelenmesi yer almaktadir [25]. Kasirga temelli
optimizasyon algoritmasi gézciiniin bakis agisinin rastgele pozisyonlanmasi ile baslatilir.
Sonrasinda fonksiyon ile degisen gozcii bakis agis1 riizgarin degisimi ile smanir. Sinama
sonucunda ii¢ olasilik bulunmaktadir; degisim goriis acis1 digindadir, degisim basinci
g6zcli basincindan daha yiiksek ise riizgar pozisyonu yeni gozcii bakis agist olarak
degistirilir ya da degisim fonksiyonu ile riizgar sonraki pozisyona getirilir. iterasyon

onceden belirlenen maksimuma ulastiginda en iyi sonug gézciiniin bakis acis1 kabul edilir
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[25].

Ormanlar canli ve dinamik biyolojik topluluklardan olusan sistemlerdir. FOA 2014
tarihinde Ghaemi tarafindan gelistirilmistir [26]. Bu algoritma bir ormanda bulunan
agaclarin fiziksel, biyolojik ve kimyasal degiskenlerden etkilendikleri, aynalama adi
verilen bir yontem kullanmaktadir [26]. Gelisme, ¢ogalma ve 6lme olmak {izere {i¢ fazdan
olusan bu algoritma yerel minimumlara takili kalmamak, erken yakinsamadan kaginmak
ve ¢esitliligi arttirmak igin se¢ilimin haricinde dogal 6liim fazina sahiptir [26]. FOA, akis
plan1 habitat popiilasyonuna gore belirlenen agac¢ sayisi sinirin1 gegmemesi sarti ile
agaclarin iterasyon veya basar1 kondisyonunu saglayana kadar tohumlanmasini 6ngoriir.
Algoritma, bu agaglarin 6limiine kadar her iterasyonda, diger agaclardan daha iyi

olanlarin bir sonrasi iterasyona aktarilmasi ile gerceklesir [26].

Kara delik optimizasyon algoritmas1 2013 yilinda Hatamlou tarafindan gelistirilmistir
[27]. Bu algoritma igin baslangigta belirlenen bir ilk ¢6ziim vardir. Bu ¢dziimler
yildizlarla iligkilendirilir. Kara delikler ise konumlar1 sabit varsayilarak, fonksiyonun
minimum noktalarmi belirlerler [27]. Ileri iterasyon adimlarinda yildizlar, kara delige
dogru hareket ederler. Eger kara delikten daha diisiik uygunluk degerine sahip bir deger

elde edilirse, kara delikler glincellenerek iterasyonun devamligi saglanir.

Bunlar disinda sezgisel optimizasyon algoritmalarina 6rnek olarak, yapay ar1 kolonisi
(ABC) [28], meyve sinegi optimizasyon algoritmasi [29], levy ugusuna dayali guguk kusu
optimizasyonu [30], krill siirii optimizasyon algoritmasi[31], bakteriyel besin arama
optimizasyon algoritmasi [32], yarasa algoritmasi [33], ates bocegi algoritmasi [34], aslan
algoritmasi [35], gri kurt algoritmasi1 (GWA) [36] verilebilir. Daha guincel algoritmalara
ornek olarak karmca aslani optimizasyon algoritmasi (ALO) [37] ve balina optimizasyon
algoritmas1 (WOA) [38] verilebilir.

ALO algoritmasi 2015 yilinda Mirjalili tarafindan gelistirilmistir [37]. Karinca aslani,
karincagiller ailesine mensup bir iiyedir. Isimlerini alma sebepleri ise avlanma yapilarma
ve en sevdikleri av olan karmncalara dayanmaktadir. Karmca aslanlarinin avlanma
teknikleri tuzak kurma iizerine insa edilmistir. Kum igerisine huni seklinde bir ¢ukur
kazarak, tuzaklarini hazir hale getirdikten sonra bu huni seklindeki cukurun en alt kismima
konumlanarak avlarmi beklemeye koyulurlar. Bu noktadan sonrasinda ise algoritmada
alt1 ayr1 agama bulunmaktadir. Birinci asamada ALO, karincalarin yiiriiyiislerini ve

tuzaga diisme olasiliklarini hesaplayabilmek adma rastgele yiiriiylis algoritmasini her
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iterasyonda kullanir. ikinci evrede karincalarin tuzaga diismesi iizerine kurulmus bir yap1
vardrr. Ugiincii asama yukarida bahsedilen tuzagi kurma asamasidir [37]. Bu asamada
karmnca aslanlarinin tuzaklarmi nereye kuracaklarin1i bulmak icin rulet tekeri
algoritmalarindan bir tanesi kullanilmigtir. Dérdiincii agsamada ise karmcalar kurulmus
olan tuzaga diismeleri yer alir [37]. Ancak bu asamada karincalar kagmaya ¢aligirlar ve
karinca aslani ¢enesiyle kum firlatarak karincay: tekrar tuzaga ¢ekmeye calisan bir
davranig sergiler. Bu noktada optimizasyon algoritmalarinda sik¢a goriilen mutasyon
islemlerine tabi tutuldugu séylenebilir [37]. Besinci adimda ise karincanin yakalanmasi
sebebiyle bir sonraki iterasyona gecis i¢in hazirliklar yapilir ve bir 6nceki konumundan
daha 1yi olan yeni bir yer belirlenir. Altinc1 asama ise yine optimizasyon algoritmalarinda
sikca goriilen elitizim boliimidiir. Elitizm var olan siirii icerisindeki en 1yi konuma sahip
iyeyi (bu durumda karinca aslanini) saklayarak, diger iiyeleri en iyi liyeye dogru
yonlendirir. En iyiye yOnelirken de, bu noktayr daha verimli bir sekilde kullanmay1
hedeflemektedir. Daha sonrasinda ise iterasyon adimlar1 tekrarlanarak, bir sonraki

asamaya yeni elit liyenin avantajlar1 aktarilarak devam edilir [37].

WOA 2016 yilinda Mirjalili tarafindan gelistirilmistir [38]. Bu algoritma balinalarin
ilging avlanma teknikleri lizerine kurulmustur. Bu teknige ise baloncuk agi adi1 verilir.
Balinalar kiigiik ve grup halinde dolasan baliklarla beslenirler. Baloncuk agi avlanma
tekniginde, balinalar grup halindeki baliklarin etraflarinda donerek ve baloncuklar
cikartarak baliklar1 bu baloncuk aginim icerisine hapsederler. Mirjalili bu ag1 9 rakamina
benzetmistir. Balinalar avlarmm oldugu alani belirleyerek, avlarini bir ¢gember igerisine
alirlar. Algoritma bu ¢ember igerisindeki aday ¢dziim olarak minimuma en yakin avi
kabul eder. Saldir1 kisminda iki tiir mekanizma bulunmaktadir. Bunlar kiigiilen ¢ember
yapisi ve spiral icerisinde pozisyon yenilemedir. Hedef belirlendikten sonra ise avi arayan

bir fonksiyon devreye girer ve iterasyon bu sekilde devam eder [38].

Bu tez calismasinda da dogadan esinlenilen, niifus tabanli bir optimizasyon algoritmasi
olan kar tanesi optimizasyon (SFO) algoritmasi 6nerilmektedir. Bir sonraki boliimde bu
algoritmanin temel ilkeleri ve formiilasyonlar1 sunulmustur. Dordiincii boliimde ise 6rnek

benchmark fonksiyonlarin bu algoritma ile ¢6ziimiine yer verilmistir.
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2. KAR TANESI OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Kar, 0 °C’den daha diisiik sicakliklarda havada bulunan su buharmin anlik olarak
soguyarak kristallesmesi ile olusan tanelere verilen isimdir. Bu taneler bazi durumlarda
diger su damlalarin1 kendisine ¢ekerek daha biiyiik kar tanelerini olusturabilmektedir
[39]. Kar taneleri ¢ok hafiftir, bu sebeple saatte ortalama 1.5 kilometrelik bir diisey hiza
sahiplerdir [39]. Bu hiz kar tanelerinin biiyiikligiine ve sekline gore degisebilmektedir.
Kar tanelerinin en dikkat cekici 6zelligi her bir kar tanesinin farkli bir sekle sahip
olmasidir [39]. Bu Ozellikleri ile tarihte birgok bilim insanmin da arastirma konusu
olmustur. Johannes Kepler, Rene Descartes, Robert Hooke ile 1600’lerde baslayan
calismalar [40][41] modern ve sistematik bir hale 1950°1i yillarda Ukichiro Nakaya [42]
tarafindan getirilmistir. Son yillarda ise Kenneth Libbrecht yaptigi calismalar ile atmosfer
kosullarinin kar tanelerinin olusumu sirasindaki sekillenmelerini etkiledigini gosteren
bulgulara ulasmistir. Bu ¢alismalara gore havadaki nem orani yiikseldikge, kar tanesi

sekillerinin karmasiklig1 da artar.

Kar taneleri yeryiiziinden yiikselen nemin soguk hava tabakasi ile karsilasmasi sonucunda
olugmaktadirlar. Olusan kar kristallerinin birleserek meydana getirdigi kar taneleri
yeryliziine diismeye baslamaktadir. Kar taneleri diistisleri esnasinda bazen sicak hava ile
karsilagabilmektedir. Bu durumda s1vi hale gegerek yagmura dontismektedirler. Bu diisiis
sirasinda kar taneleri hava sicakligi, nem, riizgar, basing, siirtiinme kuvveti ve yercekimi

gibi faktorlerden etkilenmektedir [39].

Isman hava yiikselir. Soguk hava ise sicak havadan daha yogun bir yapiya sahiptir. Bu
durumda 1sin1p yiikselen havanin yerini soguk hava doldurur. Bu olayda rol alan yogunluk
fark1 aslinda bir basing farkinin olusmasina da neden olmaktadir. Riizgar ise yiiksek
basing alanindan diisiik basin¢ alanma dogru eser. Bu bulgulara dayanarak da riizgar

hizinin yiikseklikle birlikte arttigini sdyleyebiliriz.

SFO algoritmasinda bu etkin faktdrlerden sadece riizgar ve yercekiminin aktif oldugu,
geri kalan kuvvet ve faktorlerin etkinliklerinin karin yagisi swrasindaki hiz ve yon
degiskenlerini etkilemedigi varsayilmistir. Buna gore SFO algoritmas: ile ¢dziilecek

problemlerin arama uzay1, kar tanelerinin diismeye basladigi yer ile ile bu kar tanelerinin
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ulasabilecegi en algcak nokta olan deniz seviyesinin arasinda kalan biitiin alandir.

Yukarida belirtilen alanlara ait faktorler Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Riizgar o Fonksiyon

Yergekimi

Sekil 2.1. SFO algoritmasinda kar taneleri ve bu kar tanelerine etki eden kuvvetler

SFO algoritmasma gore kar taneleri yeryiiziine diiserken bulundugu yiikseklige gore
farkli riizgarlar ile karsilagsmaktadir. Farkli riizgarlarin etkisine giren kar taneleri arama
uzayinda yatay diizlemde hareket ederken, yer c¢ekimi etkisiyle de dikey eksende
dolagsmaktadir. Kar tanelerinin bu hareketi SFO algoritmasina gore problem tek boyuta
indirgendiginde, iki farkli sekilde modellenir. Bunlardan birincisi kar tanelerinin
problemin arama uzaymda dolasma islemi ve yatay eksendeki hareketi ile modellenir.
Digeri ise diisey eksendeki hareketin her bir adayin uygunluk degerine gore
modellenmesidir. Buna bagli olarak algoritma i¢in diisey diizlemdeki devinimler boyut
temsil etmemektedir. Bunun yerine en iyiye yaklasma degeri olarak tanimlanmaktadir.
Bahsi gecen yaklasim dogrultusunda SFO algoritmasi bir boyutlu problemlere ek olarak,
birden ¢ok boyutu olan problemlere de uygulanabilir hale gelmektedir. Bir diger sekilde
sOyle agiklanabilir; algoritmanin arama uzayini taramak icin riizgar kullanilirken, yer
cekimi en iyiye yonelimi saglamaktadir.

SFO algoritmasi niifus tabanli bir algoritma olma 6zelligine sahiptir. Her bir aday ¢6ziim,
atmosferden diisen bir kar tanesini ifade etmektedir; ancak gercek kar tanelerinden farkli

olarak, SFO algoritmasinda her bir kar tanesinin n adet boyuta sahip olabilecegi

distiniilmiistiir.
Sij " Sia

S = [ P ] (2.1)
Sn1 " Snd
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Denklemde;

S: kar tanelerinin olusturdugu nifusu,

s;. aday ¢6zumlerden her birini,

i =1,2,3,....d: problemin boyutunu temsil etmektedir.

SFO algoritmasinda her bir dongude Kkar tanelerinine ait uygunluk degerleri
hesaplanmaktadir. Sonrasinda ulasilan bu uygunluk degerleri vasitasiyla bir rlizgar degeri
elde edilir. Bunun i¢in ise kar tanelerinin belirli bir riizgarin etkisi altinda olduklar1
varsayillmistir. Bu riizgar, kar taneleri yere diisene kadar gegen siire igerisinde her an farkl
buyuklik ve yonlerde etki etmektedir. Bu etkiyi modelleyebilmek igin literatirde power-
law kurali olarak gegen, riizgarin yiikseklik seviyesine bagli olarak hizini veren bir giig
fonksiyonu kullanilmistir [43]. Bu formul referans seviyedeki bir riizgar hizini

kullanarak, diger seviyelerdeki riizgar hizlarin1 hesaplar [43].

V(z) = Vr(zi)2 2.2)

Bu denklemde kullanilmis olan degiskenler:

Vr: Referans ylikseklikte esen riizgarin hizi,

z,. Referans seviyedeki yiiksekligi,

z: Hiz bilgisine gore hesaplanmak istenilen yiiksekligi,

V (2): 1lgili seviyedeki hesaplanmis olan riizgar hizin1 ifade eder [43].

Bu denklem rastgeleligin lokal minimum ve maksimumlara takilmasi durumu géz 6niine
alindiginda, yeterlilik diizeyi diisiik kalmaktadir. Bu formil SFO algoritmasinda

islemlere rasgelelik ekleme adina formil asagidaki gibi degistirilmistir.

Rii=r*xB x| V. xabs M (2.3)
g " 1+ 5t

Denklemde;
r: [0,1] araliginda normal dagiliml rastgele bir say1yi,

Vr: Referans seviyedeki yikseklik degerini temsil etmektedir.
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SFO algoritmasi igin V. hesaplanirken, bir rulet tekeri algoritmasi yardimiyla nifusun
ama¢ fonksiyon degerlerinden aday bir ¢6ziim segilir. Bu se¢im sirasinda rulet tekeri
algoritmasi rastgeleligin yaninda amag fonksiyon degeri odakli bir se¢im gerceklestirmek

icin kullanilmistir. V. segilen aday ¢6ziimiin uygunluk degeri kullanilarak hesaplanir.

_UL(S)
V. = m (2.4)
f(s11 - S1,j)
V.= : : (2.5)
f(sip - Si,j)
Denklemde;

U,: SFO algoritmasi ile ¢6ziime ulasmasi1 hedeflenen probleme ait ama¢ fonksiyonunun

S nifusu igin tiretmis oldugu uygunluk degerleri vektorudur,

U,(S;): Rulet tekeri algoritmasi yardimiyla uygunluk degerleri gbz Oniine alinarak

secilmis kar tanelerinin uygunluk degerini,

max(U,): O anki niifusa ait uygunluk degerleri igerisindeki en kotii degeri gostermektedir

(minimizasyon yapilirken max olarak almir),
S, Secilen uygunluk degerine ait aday ¢ozimdur,
abs: Mutlak deger fonksiyonudur.

Denklem 2.3’te yer alan 3 katsayis1 SFO algoritmasinin kullanici tarafindan ayarlanan ilk
parametresidir. Bir kar tanesi arama uzaymi dolasirken adim biiyiikliigiinii ayarlamak icin
bu katsayr tanimlanmistir. 3 parametresi kullanici tarafindan ¢oziilmesi istenilen

probleme uyacak sekilde ayarlanir.

Denklem 2.6’da her bir aday ¢6ziim igin her bir boyutta ona etki eden riizgar bilgisi R; ;

hesaplandiktan sonra yeni niifus asagidaki gibi elde edilir.

. f(f1,1 S1:j) R { Rl-'j egerr < 0.5 (2 6)

= © P SRy = _p  eserr > 05 '
fGsi = sip) b

S,=S+R 27
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SFO algoritmasinin bir dongiisiinde yeni niifus olustuktan sonra niifusun uygunluk
degerleri de giincellenir. Yapilan giincellemeden sonra daha iyi uygunluk degerine sahip
olan kar tanelerinin agirliklarinin arttigi goézlemlenmektedir. Agirhigr artan kar
tanelerinin, diger kar tanelerinden daha asagi noktalara yoneldigi diisiinilmiistiir. Bu

durum icin matematiksel formilasyon asagidaki sekilde verilmistir.

S =Y(S,) (2.8)

Denklemde S3, S2 nifusunun yergekimi etkisiyle kar tanelerinin kendi aralarinda yer
degistirmesi sonucu olusmus yeni niifustur. Yer degistirme islemi sonrasinda uygunluk
degeri daha iyi olanlar niifus igerisinde daha alt siralarda yer almaktadirlar. Bu sekilde
atmosferden yeryliziine kadar olan alanda ytikseklik acisindan siralanmis kar tanelerinin
konumlar1 ile niifus igerisinde birinci siradan sonuncu siraya kadar siralanmis aday
¢Ozlimler arasinda bir konumsal iligki kurulmaktadir. Bu eslestirme ve siralama islemi bir
ruket tekeri algoritmasi yardimiyla gerceklestirilmektedir. Denklemde yer alan Y

fonksiyonu rulet tekeri algoritmasini ifade etmektedir.

SFO algoritmasinda S3 niifusunun elde edilmesinden sonra bir sonraki iterasyona
gecmeden Once son bir islem daha gerceklestirilir. Elbette kar taneleri yeryliziine
diiserken, binalar veya agaclar gibi engellere takilabilmektedir. Bu durum engele takilan
kar tanesi arama uzay: igerisindeki hareketinin son buldugunu gostermektedir. Bu islem
ile yeryiiziine ulasamayacagi disiiniilen aday c¢6zumler modellenmektedir. SFO
algoritmasinda bu durumu modelleyebilmek icin her bir iterasyonda rastgele secilen kar
tanelerinin yok oldugu varsayilmaktadir. Yok olan kar tanelerinin yerine ise nufus

biiyiikliigiinii muhafaza etmek i¢in rastgele olarak yeni aday ¢ozimler tanimlanmaktadir.

S, = M(Ss, @) (2.9)

Denklemde M fonksiyonu S3 nifusundan rastgele secilecek olan aday cozimlerin
yeniden olusturulmasina yarayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyonda a degeri, rastgele
secilecek kar tanelerinin oranini belirtmektedir. a katsayis1 SFO algoritmasinin kullanict
tarafindan ayarlanan ikinci parametresidir. Buna gére SFO algoritmasinda kullanicinin

belirleyebildigi iki parametre vardir.

SFO algoritmasinda S4 nifusu i¢in uygunluk degeri hesaplanmakta ve bu uygunluk

degerlerine gore S niifusu agagidaki gibi gtincellenmektedir.
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Eger U,(S4)in > Uy(S);1 ise Sy = Sa, (2.10)
Bu asamadan sonra SFO algoritmasinda dongii bir sonraki asamaya geger. SFO
algoritmasinin s6zde kodu asagida verilmistir.
SFO algoritmast
S nufusu uretilir.
For i=1:dongii sayist
U, uygunluk vektorl hesaplanir.
S, rulet tekeri algoritmasi yardimiyla segilir.
R riizgar fonksiyonu olusturulur.
Eger (r <0.5) ise
R; ; negatif olarak kabul edilir.
Eger (r > 0.5) ise
R;; pozitif olarak kabul edilir.
S, nufusu, R ve S’nin toplanmasi ile olusturulur.
S, nufusu siralama fonksiyonuna gonderilir.
S5 niifusu siralama fonksiyonunun ¢iktisi olarak elde edilir.

S3 M (mutasyon) fonksiyonunda ki islemlere tabii tutulur ve S,

elde edilir.
S, nifusunun uygunluk degerleri S niifusu ile karsilastirilir.
Eger (Uy(Sa)in < Up(S)iy ise
Si= Sai

For end

Onerilen SFO algoritmasinin akis semas1 Sekil 2.2°deki gibidir.
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Baslangig

S mifusu olusturulur

Uy ve Sr olusturulur

R rizgar olugturulur

rastoele
dederlere

ire
. r<0.5

h 4

53 =Y(52)

54.= M(53)

S4ile Sin

kargilastirnhr

54=5

]
-

uygunluk degerleri

54=5

LE

Ly

Hic birgsey yapma

k J

52 = R +3 nifusu

olusturulur

Bitis

Sekil 2.2. SFO algoritmasi akis diyagrama.




3. BENCHMARK FONKSIiYONLARIN SFO ILE COZUMU

Onerilen SFO algoritmasinmn performansinin test edilmesi amaciyla 13 tane benchmark
fonksiyon secilmistir. Bu fonksiyonlara iliskin matematiksel ifadeler ve grafikler asagida

sunulmustur.

3.1. FONKSIYON GRAFIKLERi

3.1.1. F1 Fonksiyonu

Fi(x) = Z x} (3.1)
i=1

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.1°de gdsterilmistir.

F1

Sekil 3.1. F1 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.2. F2 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].

F,(x) = ilxil + ﬁlxil (3.2)

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.2°de gdsterilmistir.
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F2

F2(x, ,xz)

Sekil 3.2. F2 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.3. F3 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].
n i
R0 = ) O ) (33)
i=1 j-1
Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.3’de gdsterilmistir.

F3

Sekil 3.3. F3 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.4. F4 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].
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F,(x) = max{|x;| 1 < i < n} (3.4)

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.4°de gdsterilmistir.

F4

Sekil 3.4. F4 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.5. F5 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].

n-1
Fe(x) = Z(Ixi +0.5])2 (3.5)
i=1

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.5’de gdsterilmistir.

F5

Sekil 3.5. F5 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.6. F6 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].
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n

Fe(x) = Z ix} + random[0,1) (3.6)

i=1

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.6’da gdsterilmistir.

F6

Sekil 3.6. F6 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.7. F7 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].

n

F,(0 = ) —xisin(y/Txr) (3.7)

i=1

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.7 de gosterilmistir.

Sekil 3.7. F7 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.8. F8 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].
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n

Fy(x) = Z[xiz — 10 cos(2mx;) + 10]

i=1

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.8’de gdsterilmistir.

F8

Sekil 3.8. F8 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.9. F9 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].

1 1
Fo(x) = —20exp| —0.2 _inz — exp ;Zcos(erxi) +20+e

n r} )
i=1 i=1

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.9°da gosterilmistir.

F9

FO(x, . x,)
S o

B8o o

Sekil 3.9. F9 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.10. F10 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].
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n n
1 X
— 2 _ i
Fio(x) = 400021xl | 1| cos (\/Z> +1 (3.10)
l= l=

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.10°da gosterilmistir.

F10

F10( X ,x2)

Sekil 3.10. F10 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.11. F11 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].

n-1

Fii(x) = 2{10 sin(my,) + Z(Yi)z[l +10sin®*(my; )] + (o, — 1)?
" = (3.11)

n
+ Z u(x;,10,100,4)
i=1

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.11°de gosterilmistir.

F11

F11(x,

Sekil 3.11. F11 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.12. F12 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].
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F,(x) = 0.1 { sin?(3mx,)
+ Z(xi — 1)2[1 + sin?Brx; + 1] (3.12)
+ (x, — D?[1+ sin2(27rxn)]} + z u(x;,5,100,4)

Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.12°de gosterilmistir.

F12

F12(x1,x2)

Sekil 3.12. F12 fonksiyonu 3D grafigi.

3.1.13. F13 Fonksiyonu

Fonksiyonun formiilii asagida verilmistir [37].

11

x;(b? + b;x;)
2

i=1
Fonksiyonun 3 boyutlu grafigi Sekil 3.13’de gosterilmistir.

F13

Sekil 3.13. F13 fonksiyonu 3D grafigi.

Bu fonksiyonlari detaylar1 asagidaki tabloda gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Benchmark fonksiyonlar.

Degerler
Fonksiyonlar En kiguk
Boyut Aralik
deger
F(x) = ) x} 10 [-100,100] 0
F.00 = Y il + [ i 10 [-10,10] 0
F3(x) = Z(Z x)? 10 [-100,100] 0
i=1 j-1
F,(x) = max{|x;| 1 < i <n} 10 [-100,100] 0
Fo(x) = Z(Ixi +0.5))2 10 [-100,100] 0
Fe(x) = ) ix} +random[0,1) 10 [-1.28,1.28] 0
Fr(0 =y —xsin(y/ T 10 -500,500 )
” Z ool [ | 4189820
Fg(x) = Z[xiz — 10 cos(2mx;) + 10] 10 [-5.12,5.12] 0
i=1
Fo(x) = —20 exp (—0.2 % xlz> —exp <%Z cos(2m xl-)> +20+e 10 [-32,32] 0
i=1 i=1
1 n n X
Fio(®)=—— ) x?— cos(—=]+1 10 [-600,600] 0
10 4000; L (ﬁ)
n—-1
Fiu(x) = %{10 sin(my;) + Z(yi)z[l + 10sin*(my D1 + G = 1)2}
L 10 [-50,50] 0
+ ) u(x;,10,100,4)
2
Fi,(x) = 0.1 { sin?(3mx,)
+ Z(xi —1)?[1 + sin?(3mx; + 1)] 10 [-50,50] 0
i=1
+ (x, — 1?[1+ sinz(ann)]} + Z u(x;,5,100,4)
i=1
N a0 b 10 [5.5] 0
Fi3(x) = ;[ai - m] )

Bu fonksiyonlarin SFO ile ¢6ziimii i¢in kullanilan parametreler ise su sekilde
belirlenmistir. Problem boyutu 10, niifus sayis1 100, a=0.25 ve B=2 katsayilar1 belirlenmis

ve her fonksiyon SFO algoritmasi ile 30 defa ¢oziilmiistiir. Bir sonraki boliimde bu
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fonksiyonlarin SFO ile ¢6ziimiinde elde edilen 6rnek Dongii Sayisi-Uygunluk Degeri

grafikleri ve bazi istatiksel veriler sunulmustur.

3.2. FONKSIYONLARIN SFO iLE COZUMU

Bu boliimde tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen SFO algoritmas1 onii¢ tane benchmark
fonksiyon i¢in test edilmistir. Her bir fonksiyon icin algoritmanin dongii sayist —
uygunluk degeri grafikleri verilmistir.

3.2.1. F1 Fonksiyonunun SFO ile C6zum

Asagida Sekil 3.14°de SFO algoritmasmin F1 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistirmalarmdan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.

F1
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0 L ey L L L L L L L
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Déngl sayisi

Sekil 3.14. SFO algoritmasmin F1 fonksiyonu i¢in elde etmis oldugu yakinsama grafigi

Grafige gore F1 fonksiyonu i¢in algoritmanin global minimuma ¢ok hizli yakinsadigi ve
tiim iterasyonlar bittiginde 5,18E-37 degeri ile global minimum olan 0 degerine yaklastig1

gorulmektedir.

3.2.2. F2 Fonksiyonunun SFO ile C6zumu

Asagida Sekil 3.15°de SFO algoritmasinin F2 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistrmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.15. SFO algoritmasmin F2 fonksiyonu i¢in elde etmis oldugu yakimsama grafigi.

Grafige gore F2 fonksiyonuna baktigimizda algoritmanin global minimuma hizli bir
sekilde yakinsadigi ve tiim iterasyonlar bittiginde 1,03E-36 degeri ile global minimum

olan 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.3. F3 Fonksiyonunun SFO ile C6zumi

Asagida Sekil 3.16’de SFO algoritmasinin F3 fonksiyonu i¢in yapilan ¢aligtirmalarmdan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.16. SFO algoritmasinin F3 fonksiyonu igin elde etmis oldugu yakinsama grafigi.

Grafige gore F3 fonksiyonu iizerinde SFO’nun ¢aligmasi incelendiginde algoritmanin
global minimuma hizli bir sekilde yakinsadigi ve tiim iterasyonlar sonucunda 3,65E-26

degeri ile global minimum olan 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.4. F4 Fonksiyonunun SFO ile C6zUmu

Asagida Sekil 3.17°de SFO algoritmasmin F4 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistrmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.17. SFO algoritmasmin F4 fonksiyonu i¢in elde etmis oldugu yakinsama grafigi.

Grafige gore F4 fonksiyonuna baktigimizda algoritmanin global minimuma iterasyonun
ortalarinda yakinsamaya basladig1 goriilmektedir. Tiim iterasyonlar bittiginde 2,32E-28

degeri ile global minimum olan 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.5. F5 Fonksiyonunun SFO ile C6zumi

Asagida Sekil 3.18’de SFO algoritmasinin F5 fonksiyonu i¢in yapilan ¢aligtirmalarmdan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.18. SFO algoritmasinin F5 fonksiyonu igin elde etmis oldugu yakinsama grafigi.

Grafige gore F5 fonksiyonuna baktigimizda algoritmanin global minimuma g¢ok hizli
yakinsadigi ve tiim iterasyonlar bittiginde 4,75E-05 degeri ile global minimum olan 0
degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.6. F6 Fonksiyonunun SFO ile C6zUmu

Asagida Sekil 3.19°de SFO algoritmasmin F6 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistrmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.

30



F6

141

Uygunluk Degeri
o o A
> ® = N

=)
S

=)
o

Mfwwmwwwww

0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000
Dongti sayisi

Sekil 3.19. SFO algoritmasimin F6 fonksiyonu i¢in elde etmis oldugu yakinsama grafigi.

Grafige gore F6 fonksiyonuna baktigimizda algoritmanin global minimuma hizli bir
sekilde yakinsadig1 ancak sonrasinda lokal minumum cevresinde aramaya devam ettigi
goriilmektedir. Tiim iterasyonlar bittiginde 1,05E-04 degeri ile global minimum olan 0

degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.7. F7 Fonksiyonunun SFO ile C6zum

Asagida Sekil 3.20°de SFO algoritmasinin F7 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistirmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.20. SFO algoritmasinin F7 fonksiyonu igin elde etmis oldugu yakinsama grafigi.

Grafige gore F7 fonksiyonu iizerinde SFO’nun ¢aligmasi incelendiginde algoritmanin
global minimuma hizli bir sekilde yakmsadig1 ve tiim iterasyonlar sonucunda -4,19E+03
degeri ile global minimum olan -418.9829*boyut degerine yaklastigi1 goriilmektedir.
3.2.8. F8 Fonksiyonunun SFO ile C6zUmu

Asagida Sekil 3.21°de SFO algoritmasmin F8 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistrmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.21. SFO algoritmasinin F8 fonksiyonu i¢in elde etmis oldugu yakisama grafigi.

Grafige gore F8 fonksiyonuna baktigimizda algoritmanin global minimuma ¢ok hizl
yakinsadig1 ve tiim iterasyonlar bittiginde 7,11E-14 degeri ile global minimum olan 0
degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.9. F9 Fonksiyonunun SFO ile C6zum

Asagida Sekil 3.22°de SFO algoritmasinin F9 fonksiyonu i¢in yapilan ¢aligtirmalaridan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.22. SFO algoritmasinin F9 fonksiyonu igin elde etmis oldugu yakinsama grafigi.

Grafige gore F9 fonksiyonuna baktigimizda algoritmanin global minimuma iterasyonun
ortalarinda yakinsamaya basladig1 goriilmektedir. Tiim iterasyonlar bittiginde 8,88E-16

degeri ile global minimum olan 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.10. F10 Fonksiyonunun SFO ile C6zumu

Asagida Sekil 3.23’de SFO algoritmasmim F10 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistrmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.23. SFO algoritmasmin F10 fonksiyonu igin elde etmis oldugu yakinsama
grafigi.
Grafige gore F10 fonksiyonu iizerinde SFO’nun ¢alismasi incelendiginde algoritmanin
global minimuma hizli bir sekilde yakinsadigi ve tiim iterasyonlar sonucunda 2,22E-16

degeri ile global minimum olan 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.11. F11 Fonksiyonunun SFO ile Cozimd

Asagida Sekil 3.24°de SFO algoritmasinin F11 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alisgtirmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.24. SFO algoritmasmim F11 fonksiyonu i¢in elde etmis oldugu yakmsama
grafigi.

Grafige gore F11 fonksiyonu iizerinde SFO’nun ¢alismasi incelendiginde algoritmanin
global minimuma ¢ok hizli bir sekilde yakinsadig: ve tiim iterasyonlar sonucunda 8,56E-
06 degeri ile global minimum olan 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.12. F12 Fonksiyonunun SFO ile C6zim

Asagida Sekil 3.25°de SFO algoritmasimin F12 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistirmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.25. SFO algoritmasmin F12 fonksiyonu igin elde etmis oldugu yakinsama
grafigi.
Grafige gore F12 fonksiyonunda SFO’nun ¢alismasima bakildiginda algoritmanin global
minimuma ¢ok hizli bir sekilde yakinsadigi ve tiim iterasyonlar sonucunda 2,27E-05

degeri ile global minimum olan 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.

3.2.13. F13 Fonksiyonunun SFO ile Cozimd

Asagida Sekil 3.26’de SFO algoritmasinin F13 fonksiyonu i¢in yapilan ¢alistirmalarindan

ornek bir tanesinin dongii sayisi-uygunluk degeri grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.26. SFO algoritmasmnim F13 fonksiyonu i¢in elde etmis oldugu yakmsama
grafigi.

Grafige gore F13 fonksiyonuna baktigimizda algoritmanm global minimuma hizli bir
sekilde yakinsadig1 ve tiim iterasyonlar bittiginde 4,35E-04 degeri ile global minimum

olan 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.

Tiim fonksiyonlarin 30 defa ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen uygunluk degerlerinin

minimum, maksimum ve ortalama degerleri asagidaki tabloda verilmistir.
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Cizelge 3.2. Fonksiyonlarin 30 kez ¢alistirilmasi sonucunda 13 benchmark fonksiyon

icin hesaplanan amag fonksiyon degerlerine dair istatiksel veriler.

Fonksiyonlar Minimum Maximum Ortalama Std. Sapma
F1 5,18E-37 2,28E-31 9,62E-33 4,09E-32
F2 1,03E-36 2,55E-33 2,31E-34 4,99E-34
F3 3,65E-26 4,78E-09 1,60E-10 8,58E-10
F4 2,32E-28 1,02E-24 5,50E-26 1,91E-25
F5 4,75E-05 8,59E-04 1,75E-04 1,64E-04
F6 1,50E-04 8,27E-02 2,51E-02 2,06E-02
F7 -4,19E+03*10 -4,17E+03*10 -4,18E+03*10 3,57E+00
F8 7,11E-14 6,58E-03 4,37E-04 1,25E-03
F9 8,88E-16 8,88E-16 8,88E-16 9,86E-32
F10 2,22E-16 3,18E-01 2,27E-02 7,42E-02
F11 8,56E-06 3,07E-04 7,75E-05 6,29E-05
F12 2,27E-05 1,58E-04 8,65E-05 3,56E-05
F13 4,35E-04 8,21E-04 7,11E-04 8,27E-05

Tabloya gore; ortalama degerlere bakildiginda SFO’nun tiim fonksiyonlar i¢in global
minumumlara yakinsadigi gozlemlenmistir. Ayrica algoritmanin genel olarak standart
sapmasinin diisiik oldugu sdylenebilir. Bu da algoritmanin kararliliginin bir gostergesidir.
Bir diger agidan elde edilen mininmum degerlere bakildiginda ise algoritmanin local
minimuma takilma oranmm diisiik oldugu gozlenmistir (Sekil 3.19°da goriilen F6

fonksiyonu haricinde).

35




4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada dogadan esinlenilen bir optimizasyon algoritmasi gelistirmek hedefiyle
yola ¢ikilmistir. Yapilan bir dizi arastirma ve literaratiir ¢alisgmas1 sonucunda bir kar
tanesinin gokylzinden yeryiiziine olan yolculugunun bir optimizasyon algoritmasi olarak
modellenebilecegi goriilmiis ve tez ¢calismasi bu yonde ilerletilmistir. Elde edilen sonuglar

acisindan bakildiginda tez calismasinin literatiire katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir.

1. Olduk¢a karmasik fiziksel siirecler i¢eren bir doga olay1 olan kar yagis1 bir
optimizasyon algoritmasi olarak modellenebilmesi i¢in iki fiziksel kural ile ifade

edilmistir.
2. Bu iki kural riizgar ve yergekimi olarak belirlenmistir.

3. Ruzgar icin literatiirde power-law kurali olarak bilinen ve yeryiiziindeki farkli
seviyelerdeki riizgar hizlarmm O6nceden belirlenmis referans bir yiikseklikteki
Olciilmiis riizgar hizina gore hesaplayan formiil kullanilmigtir. Bu formiil ile
algoritmanin aday ¢Oziimlerinin arama uzayindaki gezinme hareketi

modellenmistir.

4. Yercgekimi ise kuramsal olarak algoritmaya dahil edilmis ve yer¢ekimi ile aday
¢Ozlimlerin uygunluk degeri arasinda bir iligki kurulmustur. Bu iliski kullanilarak
bu aday c¢oziimler arasindaki bilgi transferi gergeklestirilmistir. Bilgi transferi
yapilirken kar tanelerinin gokyliziinden yeryiiziine diiserken yabanci cisimlere

¢arpmasi durumu modellenmistir.
5. Bu iki formilasyon kullanilarak adma kar tanesi optimizasyon algoritmasi
denilen yeni bir optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir.

6. Gelistirilen algoritma literatiirde kullanilan 13 farkli benchmark fonksiyon
iizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar SFO algoritmasmnin optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilecegini gostermistir.

Gelistirilen algoritmanin daha iyi ve daha kararli sonuglar iiretmesi hedefi agisindan
bakildiginda ileriki ¢aligmalarda algoritmanin &zellikle local minimuma takilma

acisindan daha da gelistirilebilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica bu algoritmanin gercek
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optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilarak bu agidan performansinin

degerlendirilmeside hedeflenmektedir.
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