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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

SELCUKLU YILDIZI SEKILLI MIKROSERIT ANTENIN YAPAY ZEKA
YONTEMLERI KULLANILARAK OPTIMUM TASARIMI VE
GERCEKLESTIRILMESI

Erdem YELKEN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitusu
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Dilek UZER
2021, 100 Sayfa

Juri
Damsmanin Dr. Ogr. Uyesi Dilek UZER
Docg. D{. Sexfettin "Sinan GEJLTEKiN
Dr. Ogr. Uyesi Ozgiir DUNDAR

Son yillarda gelisen teknoloji ve kablosuz haberlesme sistemlerinin siklikla tercih edilmesiyle
birlikte daha kuguk, hafif ve yliksek performans gerektiren mikroserit antenler siklikla tercih edilmektedir.
Bu antenlerin kullamim amacina yonelik olarak istenilen performansin elde edilmesi i¢in farkli tasarimlari
icin yapilan ¢alismalar artmaktadir. Antenlerin tasariminda, 1s1ma frekansi, giris empedansi ve kazang gibi
arzu edilen anten karakteristiklerini saglayacak fiziksel parametrelerin hesaplanmast 6nemli bir problem
haline gelmistir. Son yillarda anten tasarimi problemine dayali olarak yapay zeka yontemleri ile tasarimi
yapilan antenler basarili sonuglar elde edebilmektedir. Biiyiik boyutlu optimizasyon problemlerinde siklikla
tercih edilen Meta-Sezgisel Algoritmalar mikroserit anten optimizasyonu yapilan bilimsel ¢aligmalarda
popiiler hale gelmistir.

Bu ¢alismada, geri yayilma algoritmasi ve Meta-Sezgisel algoritma birlestirilerek Yapay Sinir Ag1
egitimi igin yeni bir model gelistirilmistir. Geri yayilma algoritmasinin ¢6ziim bulmadaki en biiyiik
dezavantaji, kiiresel minimumdan ziyade yerel minimuma sikismasidir. Bu yeni hibrit egitim
algoritmasinda ise, yerel ve kiiresel arama es zamanli olarak yapilmustir. Baglangicta, uzun atlama sayesinde
yerel minimuma yakalanma olasiliginin diisiik olmasi nedeniyle Yapay Sinir Ag1 agirliklarini elde etmek
icin optimizasyon algoritmalar1 kullanilmigtir. Daha sonra, yerel arama yeteneginin néral ag egitiminde
kullanilmast i¢in Geri Yayiim algoritmast ile birlestirilmistir. Yapay Sinir Agmnin egitim asamasinda
Levenberg-Marquardt geri yayilma algoritmasi kullanilmustir.

Bu caligmada yaygin olarak kullanilan antenlere gére bant genisliginde iyilestirme saglayabilen
Sel¢uklu Yildiz1 sekilli mikroserit anten tasarimi gergeklestirilmis ve simiile edilmistir. Simulasyon
sonuglarindan elde edilen 1342 mikroserit antenden olusan veri seti, 7 farkli optimizasyon algoritmasi
kullanilan YSA modeli ile egitilmis ve test edilmistir. Ayrica farkli dielektrik katsayilara sahip
malzemelerle tasarlanan antenler firetilerek Ol¢lim sonuglart alinmig ve simiilasyon sonuglari ile
karsilastirilmastir.

Anahtar Kelimeler: mikroserit anten, Meta-Sezgisel Algoritmalar, Selcuklu Yildizi, Yapay Sinir
Ag1
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With the developing technology and wireless communication systems being preferred frequently
in recent years, microstrip antennas that are smaller, lighter and require high performance are frequently
preferred. Studies for different designs of these antennas are increasing in order to achieve the desired
performance for the purpose of use. In the design of antennas, the calculation of the physical parameters
that will provide the desired antenna characteristics such as radiant frequency input impedance and gain
has become an important problem. In recent years, antennas designed with artificial intelligence methods
based on the antenna design problem can achieve successful results. Meta-Heuristic Algorithms, which are
frequently preferred in large-scale optimization problems, have become popular in scientific studies on
microstrip antenna optimization.

In this study, a new model for Neural Network training has been developed by combining back
propagation algorithm and Meta-Heuristic algorithm. The biggest disadvantage of the back propagation
algorithm in finding solutions is that it gets stuck at the local minimum rather than the global minimum. In
this new hybrid training algorithm, local and global search are performed simultaneously. Initially,
optimization algorithms were used to obtain the Neural Network weights, since the probability of catching
the local minimum is low due to the long jump. Then, it is combined with Backpropagation algorithm to
use local search capability in neural network training. Levenberg-Marquardt back propagation algorithm
was used in the training phase of the Artificial Neural Network.

In this study, Seljuk Star shaped microstrip antenna design, which can improve bandwidth
compared to commonly used antennas, has been realized and simulated. The data set consisting of 1342
microstrip antennas obtained from the simulation results was trained and tested with the ANN model using
7 different optimization algorithms. In addition, antennas designed with materials with different dielectric
coefficients were produced and the measurement results were obtained and compared with the simulation
results.

Keywords: microstrip antenna, Meta-Heuristic Algorithms, Seljuk Star, Artificial Neural
Network
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Sut : Return loss; Geri doniis kaybi

r : Yansima katsayisi

D(0, ¢) > Yonelticilik

u(o, ¢) : Isima siddeti yogunlugu

R; : Kay1p direnci

R, . Istma direncinde

Zp : Anten Empedansi

G : Anten Kazanci

D : Anten YoOnelticiligi

C : Bos uzaydaki 151k hizi

fr : Rezonans Frekansi

e : Anten Verimi

& : Bagil dielektrik sabiti

w : Mikroserit Anten Yama Genisligi
L : Mikroserit Anten Yama Uzunlugu
h : Dielektrik alt tabakanin kalinlig1
c1 Ve Cy : PSO i¢in hiz katsayilar

pa : GKAA i¢in yumurtlama orani

B : AA igin gekicilik katsayist

o : YOA i¢in rastgelelik katsayisi

D : BOA igin konum vektorii

Ba, BB’ 55 : GKA igin av ve kurt (alfa, beta, delta) arasindaki vektor mesafesi
X o X B X 5 : GKA i¢in avin pozisyon vektorii



-

- -

Cq, 731 55, ja, Ap, As: GKA i¢in alfa, beta ve delta kurtlar1 igin katsay1 vektorleri

ﬁa, _}g, U:; : GKA igin alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in deneme vektorleri
Kisaltmalar

KIS : Kisisel iletisim Sistemleri

YSA : Yapay Sinir Ag1

MSA : Mikroserit Anten

LM : Levenberg-Marquardt algoritmasi

MSE : Ortalama Kare Hatas1

RMSE : Kok Ortalama Kare Hatasi

BCS : Bulanik Cikarim Sistemi

CK-IBSA : Cok Katmanli ileri Beslemeli Sinir Ag

GA
PSO
GKAA
AA
YOA
BOA
GKA
HFSS
DIMA
DAMA
SYMSA
FDTD

FEM

: Genetik Algoritma

: Pargacik Siirli Optimizasyonu

: Guguk Kusu Arama Algoritmasi
: Ates Bocegi Algoritmasi
: Yabani Ot Algoritmasi

: Balina Optimizasyon Algoritmast

: Gri Kurt Algoritmasi

: High Frequency Structural Simulator

: Dikdortgen Sekilli Mikroserit Antenler

: Dairesel Sekilli Mikroserit Antenler

: Selguklu Y1ldiz1 Mikroserit Anten
: Finite Difference Time Domain; Zaman domeninde sonlu arklar yontemi

. (Finite Element Method) Sonlu Eleman Metodu



RL : Return Loss; Geri Doniis Kayb1
BG : Bant Genisligi
WLAN : Wireless Local Area Network; Kablosuz yerel alan ag1

VSWR : Voltage standing wave ratio; Voltaj duran dalga orani
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1. GIRIS

Gilintimiizde kablo karmasasi ve maliyetlerinden kurtulma ve kullanicilarin hareket
Ozgirliiklerini saglama avantajlarindan dolayr kablosuz sistemler siklikla tercih
edilmektedir. Son yillarda gelisen teknoloji ile yiiksek performans gerektiren ucaklar,
radar sistemleri, uzay araglar1 uydu ve fiize uygulamalar1 gibi pek ¢ok alanda diisiik
maliyetli, kii¢lik boyutlu, kolay kuruluma sahip ve yliksek bant genisligi gereksinimlerini
karsilayabilen antenlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Son yillarda kablosuz iletisim sistemlerinin siklikla tercih edilmesi ile kullanicilar
tarafindan beklenilen yiiksek hiz ve daha genis kullanim alanlar1 beraberinde tasarlanacak
kablosuz iletisim cihazlarimin diisiik maliyetli ve genis bir haberlesme band1 ihtiyacin
karsilayabilecek diizeyde olmasi beklenmektedir. Bu nedenle, mobil haberlesme
sistemlerinde oldukca fazla kullanilan antenlerden en énemlisi olan mikroserit antenler
yogun ilgi gérmektedir.

Ilk mikroserit yama anten fikri Deschamps tarafindan 1953 yilinda ortaya
atilmistir(Deschamps, 1953). Ancak, baski devre teknolojisinin ilerlemesinden sonra
mikroserit antenlerin ilk pratik uygulamasi1 Howell ve Mudson tarafindan 1970’ i yillarin
baslarinda yapilmistir(Munson, 1974; Howell, 1975). Kiiciuk boyutlu, hafif oluslar1 ve
iretim maliyetlerinin dustkligli gibi avantajlarindan dolayr mikroserit antenler
giinimiizde bu ihtiyaglar1 karsilayabilecek duruma gelmislerdir. Gelisen teknoloji ve
artan ihtiyaglar mikroserit antenler iizerindeki ilgi araligini artirmis ve istenilen
performanslarda ¢alismasi adina yeni tiretim metodolojileri gelistirilmistir.

Mikroserit antenlerin gittikge artan kullanimi ve kullanildigi yere uyum
saglayabilmeleri i¢in farkli tasarim gereksinimleri gerekmekte ve bu antenlerin en énemli
dezavantaj1 olan dar bant, diisiik kazang gibi 6zelliklerinin iyilestirilmesi gibi nedenlerden
dolay1 yeni tasarimlar denenmektedir. Mikroserit antenlerin tim fiziksel ve elektriksel
parametrelerinde ve besleme tiirlerinde farkli varyasyonlar yapilarak istenilen
uygulamalara daha elverisli tasarimlar elde edilmeye ¢aligilmaktadir.

Mikroserit antenleri yliksek verimle calistirmak i¢in, ilgili bir¢cok teknolojiye ihtiyag
vardir. Giliniimiizde mikroserit antenlerin elektronik haberlesme pazarinda kullaniminin
artmasi, performans analizinin yapilmasinda daha basit ve etkili yontemlerin
kullanilmasin1 gerektirmektedir. Bu nedenle mikroserit anten tasarimcilari, ¢ok fazla
hesaplama zaman1 gerektirmeyen basit yaklasimlar tercih etmektedirler. Son yillarda

bilgisayar bilimindeki hizli gelismelerle yapay sinir aglar1 ve optimizasyon algoritmalari



gibi yapay zekaya dayanan teknikler, geleneksel optimizasyon ve klasik analitik
yaklagimlardan daha esnek ve elverisli sonuglar tireten giiclii alternatif araglar olmustur.

Mikroserit antenler bircok onemli 6zelligine ragmen, pek ¢ok sistemde dar bant
genisligi ile sinirlidirlar. Kablosuz iletisim sistemlerinde daha hizli ve kaliteli haberlesme
icin gereken genis bant genisligi, mikroserit antenlerin dezavantaji olan bant genisligini
artirmay1 6nemli hale getirmistir.

Son yillarda Yapay Sinir Aglart ve dogadan esinlenen optimizasyon
algoritmalarinin  gelistirilmesi ve bilimsel c¢alismalarda karsilasilan c¢ok boyutlu
problemlere uygulanabilir olmasiyla haberlesme alaninda 6nemli ¢Ozlimler elde edilerek
onemli ¢aligmalara konu olmaya baslamistir. Mikroserit antenlerin dar bant genisligi,
diisiik kazang, diisiik giic kapasitesi gibi dezavantajlar1 uygulama alanlarindaki en 6nemli
sorun haline gelmis ve kullanim alanlarinda kisitlamaya yol agcmustir. Bu yapay zeka
yontemleri ile mikroserit antenlerinde iyilestirmeler yapmak miimkiindiir.

Mikroserit antenin geometrik sekli, anten performansin1 biiyiik Olclide
etkilemektedir. Mikroserit antenlerin birgok sekilde tasarimlar1 yapilmaktadir.
Literatlirde sunulan ¢aligmalarin biiylik bir kismi analizlerinin ve tasarimlarinin kolay
olmasindan dolay1 dikdortgen, licgen ve daire gibi bilinen geometriler {izerinde yapilan
caligmalar bulunmaktadir. Ancak bu bilinen geometrilere sahip mikroserit antenlerin
boyutlari, yiiksek bant genisligi uygulamalar1 igin goreceli olarak biiyiiktiirler. Bu yama
sekillerine gore yama alaninda kiigiiltmeye imkan taniyan yeni bir yama sekli olarak
Selguklu Yildiz1 sekilli mikroserit anten (SYMSA) bant genisliginde iyilestirmeye olanak
saglamistir(Uzer, 2016; Uzer ve ark., 2016).

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Kablosuz iletisim sistemlerinin siklikla tercih edilmesi ile kullanicilar tarafindan
beklenilen yiiksek hiz ve daha genis kullanim alanlar1 beraberinde tasarlanacak kablosuz
iletisim cihazlarmin diisiik maliyetli ve genis bir haberlesme bandi ihtiyacim
karsilayabilecek diizeyde olmasi beklenmektedir. Bu nedenle, s6z konusu cihazlarda
kullanilan antenlerden en 6nemlisi olan mikroserit antenler yogun ilgi gérmektedir.

Bu ¢alismada Selguklu Yildiz1 mikroserit anten igin yapay sinir aglari ve sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak uygun anten parametrelerle optimum tasarimi
gerceklestirilmesi  hedeflenmistir.  Basit  sekilli  mikroserit antenlerin  tasarim
parametrelerinin Meta-Sezgisel Algoritmalar yardimiyla bulunmasi amaglanmaktadir.

Selguklu Yildizi mikroserit anten basit yapili ve kolay firetimi ile genis bant



uygulamalarinda yer alacak olan mikroserit antendir. Optimizasyon iglemi i¢in mikroserit
antenlerde ¢okga tercih edilen Genetik algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyonu, Guguk
Kusu Algoritmasi, Ates Bocegi Algoritmasi, Yabani Ot Algoritmasi, Balina
Optimizasyonu ve Gri Kurt Algoritmast kullanilmasi amaglanmistir. Ayrica bu
optimizasyon algoritmalari ile Yapay Sinir Aglar1 birlestirilerek hibrit bir problem ¢6ziim
mekanizmasi gelistirilmek istenmistir.

Bu tez ¢alismasinda mikroserit anten simiilasyonu igin ANSYS HFSS (High
Frequency Structural Simulator) elektromanyetik yapilari sonlu elemanlar yéntemi ile
¢Ozen yazilimsal simiilasyon araci kullanilarak elde edilmesi amaglanmistir. Sonuglarin
YSA ve Meta-Sezgisel algoritmalar kullanilarak degerlendirilmesi MATLAB yazilimi
araciligiyla gerceklestirilmistir. Selguklu Yildiz1 mikroserit antenlerin {iretimi yapilmis

ve Olcuim sonuglar1 degerlendirilmistir (Uzer, 2016, Uzer, 2012).



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatire Uzer (Uzer ve Gultekin, 2012)(Uzer, 2016) tarafindan kazandirilan
Selguklu y1ldiz1 seklinde yeni bir y1ldiz sekli mikro yama anten Smm kalinliginda dairesel
bir Kopuk (Foam) tabakasi seklinde tasarlanmistir. Tasarimlar HFSS similatori
kullanilarak simiile edilmistir. Antenin bant genisligi, radyasyon sekli ve geri doniis kaybi
gibi elektriksel parametreleri arastirillmistir. Yamanin geometrik boyutlar: ile antenin
elektriksel parametre 6zellikleri arasindaki iligki arastirilmistir. Bu yeni anten tasariminin
farkli uygulamalar i¢in kullanilabilecegi ve yaygin bant genisligi gelistirme tekniklerinin
bu tip yama antenine uyarlanabilecegi sonucuna varilmistir (Uzer ve Gultekin, 2012).

Diger bir ¢alismada ise, Sel¢uklu Yildiz1 yama anten boyutlarinin hedeflenen ¢alisma
frekansi i¢in belirlenmesi amaciyla temel bir formiilasyon elde edilmistir. Yama anten
caligma frekansi hesaplamalarinda, openEMS kiitiiphanesi kullanilmistir. OpenEMS,
FDTD yontemini kullanan serbest ve agik bir elektromanyetik alan ¢oziiciidiir. Oktav
komut dosyasi arayiizii olarak kullanilmistir. Performans gostergesi olarak Goreli Kok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) kullanilmistir. Sonug olarak, 6nerilen formulasyon, belirli
bir caligma frekansi i¢in Selguklu Yildiz yama anteninin boyutlarini %2.08 dogrulukla
hesapladig1 goriilmiistiir. Onerilen ifade teorik altyapidan yoksun olsa da, yama anten
tasariminin ilk ¢alismasinda yararl oldugu distiniilmektedir (Imeci ve ark., 2018).

Selguklu yildiz1 ad1 verilen yeni bir mikroserit anten yama geometrisi onerilmistir.
Tasarlanan antenin performansi, literatiirdeki diger iki popiiler yama geometrisi olan kare
ve dairesel mikroserit antenlerin performanslariyla karsilastirilmistir. Dairesel ve karenin
yama boyutlari, Selguklu yildiziyla ayni olarak alinmistir. Daha sonra antenlerin yama
yiizey alanlari, Selguklu yildiz anteni ile eslestirilmis ve tasarimlar i¢in yeni yama
boyutlar1 hesaplanmistir. Anten performanslar1 bant genisligi acisindan karsilastirilmastir.
Selguklu Yildiz1 sekilli mikroserit antenin her rezonans frekansinda kare ve daire sekilli
antenlere oranla {istiin performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Ancak, WiFi uygulamalari
icin gerekli %2.5 bant genisligi kriterleri %1.48 bant genisligi sonucuyla eslesememistir.
Bununla birlikte, ek bant genisligi gelistirme yontemleri uygulayarak bant genisligini
daha da gelistirmenin mumkin olacag belirtilmistir. (Uzer ve ark., 2016)

Yapay Sinir Agi (YSA) ve Bulanik Cikarim Sistemi (BCS) kombinasyonuna
dayanan bir hibrit yontem, cesitli mikroserit antenlerin (MSA’lar) diizenli geometrilerin
rezonans frekanslarin1 eszamanli olarak hesaplamak i¢in sunulmustur. YSA’ nin egitimi,

Bayesian diizenleme algoritmasi ile yapilmistir. BCS parametrelerini tanimlamak i¢in en



kiclk kareler yontemini ve geri yayilim algoritmasint birlestiren bir algoritma
kullanilmistir. Dikdortgen, dairesel ve liggen MSA’ lar icin onerilen hibrit yontemin
rezonans frekans sonuglari, literatiirde mevcut deneysel sonuglarla ¢ok iyi bir uyum
icinde oldugu belirtilmistir. Yiiksek hizli gergek zamanli hesaplama 6zelligine sahip
Hibrit yonteminin, anten bilgisayar destekli tasarim programlarinda kullanilmasini
onerilmistir.(Guney ve ark., 2007)

Dikdértgen yama anten tasarimi i¢in gereken yama boyutlarini tahmin etmek i¢in bir
Yapay Sinir Ag1 modeli gelistirilmis ve test edilmistir. Yapay sinir aginin performansi,
IE3D EM Simulator’ den elde edilen benzetilmis degerlerle karsilastirilmistir. Yapay
Sinir Ag1 (YSA), dielektrik sabiti (&r), alt tabakanin (h) kalinligin1 ve antenin baskin mod
rezonans frekansini (fr) iceren verileri, yama boyutlarina, yani, yamanin uzunluguna (L)
ve genisligine (W) doniistiiriir. A§ modelini uygulamak igin, Cok Katmanl Ileri
Beslemeli Geri Besleme Yayilimli Yapay Sinir Ag1 ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1
geri yayilim egitim algoritmasinin farkli varyantlar1 kullamilmistir. Yapay sinir agindan
elde edilen sonuclar simulasyon sonuglartyla Kkarsilastirildiginda, tatmin edici
bulunmustur ve ayni zamanda Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1’ nin, Cok Katmanl Yapay
Sinir Ag1’ min farkl geri yayilma egitim algoritmalar1 varyantlarina kiyasla daha dogru
ve hizli oldugu sonucuna varilmistir. YSA’ nin sonuglari1 simiilasyon bulgulariyla daha
uyumludur. Yapay sinir aglar1 temelli tahmin, tiim ¢iktilarin ¢ok hizli ve ayn1 anda yanit
vermesinin olagan avantajina sahiptir.(Thakare ve ark., 2011)

PSO (Pargacik Siiriisii Optimizasyonu) algoritmasi ile optimize edilmis Yapay Sinir
Ag1 kullanilarak mikroserit yama anten tasarimini yapilmistir. Yapay Sinir Aginin
dikdortgen sekilli mikroserit antenin yama boyutlarini (genislik ve uzunluk) tasarlama
yetenegi incelenmistir. Yapay sinir ag1 tasarim sonuglarina goére bir anten tasarlanmistir.
Hesaplanan ve sinir ag1 sonuglar1 6l¢iilen anten degerleri ile karsilastirilmistir. Egitimli
sinir aglarinin elde edilen sonuglari, bu modelin deneysel olarak dogrulanan yama
antenlerinin hizli ve dogru tasariminda bir arag olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
Yapay sinir ag1 modelleri, karmagik ve uzun omiirlii hesaplamalar1 6nlemek i¢in anten
tasarimi icin alternatif bir teknik olarak kullanilabilir.(Vilovi¢ ve ark., 2013)

Koaksiyel beslemeli 2.4GHz E sekilli mikroserit yama anten tasarimi tam dalga
elektromanyetik simiilator tabanli IE3D programi ile tasarlanmis ve simiile edilmistir.
Daha sonra ayn1 anten farkli yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak modellenmis ve analiz
edilmistir. En iyi besleme noktasini bulmadaki zorluklardan dolay1 hem Geri Beslemeli

hem de Radyal Tabanli Yapay Sinir A1 modeli en iyi besleme noktasini bulmak i¢in



tasarlanmistir. Radyal Tabanli Yapay Sinir Aginin Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1’ na
gore ortalama hata degerinin daha az olmasi ve parametre tahmininin ger¢ege daha yakin
olmasindan dolay1 daha verimli oldugu sonucuna varilmistir.(Singh ve ark., 2015)

Daire sekilli mikroserit antenin geri doniis kayb1 (RL), gerilim durgun dalga orani
(VSWR), rezonans frekansi (f,), bant genisligi (BW), kazang (G), yonelticilik (D) anten
verimliligi (n) gibi tim performans parametrelerinin tahmini i¢in norobiligsel (NC)
yaklagim uygulanmistir. Geri Yayilim Levenberg Marquardt algoritmasi ile egitilmis
Yapay Sinir Ag1, Dairesel Mikro Serit Anteninin farkli performans parametrelerinin
tahmini icin uygulanmistir. Onerilen ANN modeli, daire sekilli mikroserit antenin genis
kapsamli giris parametreleri icin iyi bir dogruluga ve gecerlilige sahiptir. Bu YSA
modelinin ¢ok kisa hesaplama siireleri aldigi ve ¢ok ¢esitli uygulamalar i¢in uygun oldugu
belirtilmistir (Sivia ve ark., 2016).

Mikroserit anteninin modellenmesinde YSA kullanilmasinin yani sira, yiiksek
kazang ve optimum empedans eslesmesi elde etmek i¢in verimli anten tasarlamaya
yonelik bir ¢alisma yapilmistir. Onerilen eliptik yama anteni, kablosuz uygulamalar igin
kullanilan 2.4GHz’ de ¢alismaktadir. Yapay Sinir Ag1 modelini egitmek ve test etmek
icin CST EM simiilatorii tarafindan tiiretilen veri seti ile beslenir. Ileri beslemeli geri
yayilim YSA, anteni modellemek icin Levenberg-Marquart (LM) 6grenme algoritmasi
ile kullanilmistir. Ortalama kare hata (MSE), ortalama hata ve standart sapma hatas1 gibi
istatistiksel Olgiitler kullanilarak verimli bir Yapay Sinir A1 modeli saglamak i¢in
kapsamli analizler yapilmistir. Ayrica, 6nerilen anten iiretilmis ve Olcllmistiir. Simule
edilen ve Olgiilen anten geri doniis kaybi arasinda ylksek bir uyum gdésterilmektedir
(Abbassi ve ark., 2019).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Mikroserit Antenler

Mikroserit antenler son yillarda iyi 6zellikleri nedeniyle yaygin olarak haberlesme
alaninda kullanilmaktadir. Elektriksel olarak ince, hafif, diisiik maliyetli, kullanildig1 yere
uyumlu ve benzeri Ozellikleri mikroserit antenlerin 6nemini artirmaktadir (Balanis,
2016). Hem teorik olarak hem de teknolojideki ilerlemeyle birlikte, mikroserit antenlerin
dezavantajlarinin bazilar1 asilmis ya da en azindan bir dereceye kadar hafiflemistir.
Ozellikle kisisel iletisim sistemlerinde (PCS), mobil uydu haberlesmelerinde, dogrudan
yayinlarda (DBS), kablosuz yerel alan aglarinda (WLAN) ve akilli ara¢ karayolu
sistemlerinde (IVHS) hizla gelisen pazarlar, mikroserit antenler icin talebin daha da
artacagin1 gostermektedir. Bu nedenle, artan talep mikroserit antenlerin iyilestirilmesi

icin yapilan bilimsel ¢aligsmalar1 artirmistir.
3.1.1. Mikroserit Antenin Genel Ozellikleri

En temel haliyle bir mikroserit anten, tek tarafinda bir iletken tabaka ve diger
tarafinda topraklama yiizeyi bulunan bir yalitkan katmandan olusur. Cesitli yama
geometrisi ile yapilan mikroserit anten konfigiirasyonlari, haberlesme sistemlerinde genis
bir alanda kullanilmaktadir. Temel mikroserit yama anten yapist Sekil 3.1’ de

gosterilmektedir.

Yama
Toprak
Zemin

Sekil 3.1. Temel Mikrogerit Anten Yapist

Mikroserit antenlerin analizinde ve tasariminda kullanilacak modelin antenler ilgili
isima diyagrami, giris empedansi, kazang, bant genisligi, huzme genisligi, verimlilik,
kayiplar ve kalite faktorii gibi parametreleri deney sonuglari ile uyumlu olacak sekilde

belirlenir.



Mikroserit anten, yama anten olarak da adlandirilir. Yama, antenin 1gimasina izin
verir. Mikroserit antenlerin yama sekilleri kare, dikdortgen, daire, halka ve daha bircok
sekillerde tretilebilir. Son yillarda kisisel ve hareketli haberlesme sistemlerinde
kullanilan cihazlara olan ilginin artmasi, daha diisiik maliyetle tiretilebilen, kiiciik ve daha
az yer kaplayan, bulundugu yere uyum saglayabilen antenlerin 6n plana ¢ikmasina sebep
olmustur. Mikroserit antenler de uygulama alanlarinda bu gereksinimleri karsilayan anten
tiplerinin dncisudur.

Mikroserit yama antenler, alisilmis mikrodalga antenlere gore gesitli avantajlara sahip
oldugundan pek ¢ok uygulamast 100MHz — 60GHz frekans araligindadir. Kablosuz
sistemler, uydu haberlesmesi, silahlarin otomatik ateslenmesi, biyomedikal 1sinlayici ve
giyilebilir anten tasarimlar1 vb. uygulamalarda mikroserit antenler yaygin bir sekilde
kullanilir. Mikroserit antenler, geleneksel mikrodalga antenlerle kiyaslandiginda bir¢ok
avantaj saglamaktadir. Bunlardan bazilar1 sdyle siralanabilir;

e Mikroserit antenler kii¢iik boyutludurlar.

e Baski devre teknolojisi kullanilarak seri iiretimlerinin yapilabilmesi diisiik

maliyet saglar.

e Diger mikrodalga devrelerle ayni katman tizerinde {iretilebilirler.

e Hem dairesel hem de dogrusal polarizasyona izin verirler

e Kisisel mobil haberlesmede kullanilabilmeleri boyutlar1 dolayisiyla miimkiindur.

e Diisiik agirliga sahip olmasi

e Yarim dalga boyunda ya da daha azinda ayrilabilen genis dizi olusturmada

kolaylik saglamasi

Mikroserit antenlerin avantajlarinin yani sira bazi 6nemli dezavantajlar1 da
bulunmaktadir:

e Dar bant genisligi

e Diisilik kazang

e Glg¢ aktarabilme kapasitesinin diistikligii

Mikroserit antenlerin haberlesme sistemlerinde daha ¢ok kullanilmasinin
oniindeki en onemli engel olan dar bant genisliginin asilabilmesi konusu en 6nemli
calisma alanlarindan birisi haline gelmistir. Son yillardaki calismalar, mikroserit
antenlerle yiizde 70’ lere varan bant genisliklerine ulagilmasini saglamistir (James ve ark.,

1986; Kumar ve Ray, 2003). Bu gelismeyi saglayan en dnemli degisiklik, kalin ve diisiik



elektrik gecirgenligine sahip yalitkan katmanlarin kullanilmasi ve farkli sekillerde

yamalarin denenmesidir.
3.1.2. Mikroserit Antenin Onemli Parametreleri
3.1.2.1. Isima Karakteristigi

Isima 6zelligi, yaymak icin bir gili¢ anteninin veya gerekli giiciin bir fonksiyonudur.
Isima karakteristigi, anten giiciniin nasil yonlendirildigini ifade eder. Sekil 3.2” deki
asagidaki ¢izim, yeniden ydnlendirilebilen bir antenin genel 1sima Ozelliklerini
gostermektedir. Bu sonuglar sekilden elde edilebilir.

e Verici anten ana lobu, diger lobdan daha biiyiik ve daha uzun olmalidir.

Arka ve kiigiik loblar istenmeyen Orneklerdir. Verici antenler agisindan arka ve
kiiciik loblar, harcanan enerjiyi ana loba aktarilmamis olarak ifade eder. Iletim
ortamindan gelen giiriiltiiyli temsil ederler. Sekil 3.2° de temel bir 1s1ma deseni 6rnek

olarak verilmistir.

Sekil 3.2. Temel Anten Isima Deseni

3.1.2.2. Giris Empedansi

Anten giris empedansi, antenin bir terminalindeki empedans ya da bir cift

terminaldeki voltaj akim orani olarak tanimlanabilir. Alict anten uyarildiginda ig
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empedansli bir jenerator gibi goriiniir. Iletim durumunda bu i¢ empedans giris empedansi
ile aynidir. Anten empedansinin devre esdegeri Sekil 3.3’ te gortlmektedir.
X R;

I

Re Xe
e B I LT

10

Sekil 3.3. Anten Giris Empedansinin Devre Gosterimi

Anten empedansini veren voltaj akim oranin1 Denklem 3.1° de verilmistir. Burada
R, ifadesi empedansin reel kismi, X, ise sanal kisimdir. Reel kisim ise Denklem 3.2° deki

formiilde goriildiigii gibi Ri kayip direnci ve R 1s1ma direncinde olusur.

Zp=Ry+jX, (3.1)

ZR r RT + RL (32)

Anten tasariminda, anten empedansinin kaynagin empedansi ile uyumlu

olmasi en verimli sonucu verir.
3.1.2.3. Geri Doniis Kayb1

Geri doniis kaybi, kaynaktan antene gonderilen giiclin ne kadarinin geri dondiigiiniin
bir 6lctsudir. Antenin en 6nemli parametrelerinden biri olan bu parametre antenle iletim
hatt1 arasindaki empedans uyumunu ve giiciin maksimum transferini gostermektedir. Eger
empedans uyumu yok ise tim gii¢ antene aktarilamayacak ve kayip meydana gelecektir.
Bu durumda yansimalarin olugsmasi s6z konusudur. Logaritmik skalada gosterildigi i¢in
birimi dB cinsinden gosterilir. Bir antenin belirli bir frekans bolgesinde calisiyor
olabilmesi i¢in o frekans araliginda geri doniis kayb1 -9.95 dB’ nin altinda olmalidir.

Asagidaki denklemlerdeki gibi ifade edilir:

RL = =20 logy, Z;Z (3.4)
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3.1.2.4. Voltaj Duran Dalga Orani

[letim hattindaki maksimum gerilimin minimum gerilime oram gerilim duran
dalga oranini verir. I' yansima katsayisint Vmax Ve Vmin iSe maksimum ve minimum
gerilim degerlerini ifade eder. Asagidaki esitlikte gerilim duran dalga oraninin ifadesi
verilmistir.

VSWR — Vmax — 1+|F|

Vmin 1—|T|

(3.5)

Gerilim duran dalga oram iletim hattinin karakteristik empedans: ile anten girig
empedansinin uyumunu gosterir. Yansima katsayisinin 1 veya -1 oldugu durumlarda
VSWR sonsuza gider bu en istenmeyen durumdur. Istenen durumda VSWR, 1 degerini

alir.
3.1.2.5. Yonelticilik ve Kazang

Yonelticilik, antenin yonlendiriciliginin maksimum oldugu degeri ifade eder.
Yonelticilik girise gelen sinyalin anten tarafindan ne kadar yonlendirildigini gosterir.
Kayipsiz antenlerde anten kazanci yonelticilige esittir. Asagidaki ifadede goriildiigii tizere
yonelticilik D, 1s1ma yogunlugu U’ nun 4z katinin toplam 1s1ma giicii Prag” ne oranidir. Ug

yonsiiz kaynagin 1s1ma yogunlugu.

U 4antu
D=—=

Uo Prad

(3.6)

Yoniin belirli olmadigi durumda maksimum 1s1ma yogunluguna bakilir. Asagidaki
ifadede, D4, maksimum yonelticilik, Umax maksimum isima yogunlugu olarak

kullanilmustir.

— Umax — AntUmax (37)

D
max
Uo Prad

Burada D = Yonllluk (Birimsiz),
U = Isima siddeti (W/Birim kat1 a¢1),
Up= YOn bagimsiz kaynagin 1s1ma siddeti (W/Birim kat1 a¢1),
P,qq = Toplam 1s1yan giic (W)’ tUr.
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Bir antenin 1s1ma siddeti yogunlugunun yonsiiz bir antendekine olan oran1 yonelticilik
kazanci D(O, ¢)’ dir. Asagidaki ifadede U(6O, ¢) anten 1s1ma siddeti yogunlugu, P antenin
yaydig1 toplam giigtiir.

D(O,¢) =7 (3.7)

Kazang bir antenin aldigi giris giicinii belirli bir yonde 1simaya doniistiirme

kabiliyetinin bir 6lgilistidiir ve 1s1ma giiciinii tepe yaptig1 yerde olgiiliir. Gergek bir antenin

kazanci 1s1manin zirve yaptigi yondeki giic yogunlugunu arttirir. Kazang bu agidan

antenin performansini degerlendirme 6nemli bir 6l¢iidiir. Kazang yonelticilikle ile ilgili

oldugu kadar verimlilik ile de ilgilidir. Kazang, 1s1ma siddetinin U(60, ¢) ve toplam giren
gucun Pin oraninin 47 ile ¢arpimina esittir.

G = 4 20D (3.8)

Pin
3.1.2.6. Verimlilik

Anten ile ilgili birden fazla verimlilik 6lcutt belirlenebilir. Genel olarak anten
verimligi, degisik verimlilik etkenlerinin birlesimi olarak tanimlanabilir. Toplam anten
verimliligi €, antenin yapisindan kaynaklanan kayiplar1 ve giris terminalindeki kayiplari
kullanir. Toplam verimlilik; yansima verimliligi ey, iletim verimliligi ec ve dielektrik

verimliligi eq olmak izere Denklem 3.9’ daki ifadede verilmistir.
€y = e,e.ey (3.9)

Burada e,= Toplam verimlilik (Birimsiz),
e,= Yansima verimliligi (1-|T|?)(Birimsiz)
e.= Iletim verimliligi (Birimsiz),

eq= Dielektrik verimliligi (Birimsiz)’dir.
3.1.2.7. Bant Genisligi

Bir antenin bant genisligi, antenin ¢alisabilecegi frekans araligi anlamina gelir. Bir
antenin bant genisligi, antenin performansinin bazi 6zelliklere gore belirli bir standarda
uydugu frekans aralig1 olarak tanimlanir (James ve ark., 1986). Diger bir deyisle, bant

genigliginin benzersiz bir o6zelligi yoktur ve Ozellikleri her bir 6zel uygulamanin
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ihtiyaclarmi karsilayacak sekilde ayarlanir. Anten bant genisligi standard: i¢in farkli
tanimlar vardir.

Geri doniis kaybi, bir antenden yansima ol¢iistidiir. 0 dB, tiim giiciin yansitildigi
anlamina gelir; bu nedenle eslesme iyi degildir. -10 dB, gelen guciun %10’ unun
yansitildigi anlamina gelir; yani giliciin %90’ 1 anten tarafindan kabul edilir. Dolayisiyla,
bant genisligi referansi olarak -10 dB’ ye sahip olmak, enerji kaybmin %10 oldugu bir
varsayimdir. Sekil 3.4’ teki ifadeler dikkate alinarak, bant genisligi degeri asagidaki
Denklem 3.10° daki gibi yiizde seklinde hesaplanabilir;

Bant Genisligi = %x 100% (3.10)

2+ f1

sn
VSWR

1 \‘ Bant Genigligi | /
VSWR \

f1 fo f2

Sekil 3.4. Bant Genisligi

3.1.3. Mikroserit Antenin Tasarim Parametreleri

Anten tasarimlarinin boyut parametrelerinin kiigiiltiilmesi 1s1ma performansinin
diismesine ve bant genisliginin azalmasina neden olmaktadir. Anten tasariminda yama
sekli ve boyutunda yapilan degisiklikler sayesinde anten sonucunda iyilestirmeye olanak
saglamaktadir. Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde, mikroserit antenlerin
performansin1 ve bant genisligini etkileyen en 6nemli parametreler; empedans uyumu,
anten geometrisi, dielektrik katsayis1 ve taban malzemesinin kalinhiginin oldugu
gorilmektedir (Zhang ve ark., 2016; Aoad ve Tuereli, 2018; Deshmukh ve ark., 2018;
Luzon ve Gerasta, 2018; Sharma ve Sharma, 2018; Yohandri ve ark., 2018; Rathod ve
ark., 2019).
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Anten Geometrisi

Mikroserit antenin yama geometrisi se¢imi, uygun bir alt tabaka dielektirigi
seciminden sonra gergekgi ve kullanigh bir anten tasarlamak igin en 6nemli faktorlerden
biridir. Yamanin boyutlar1 ve sekilleri antenin 6zelliklerinde en belirleyici etkenlerden
biridir. Ancak seklin degismesi 1s1ma karakteristiginde biiyilik degisiklikler getirmez.

Yama sekli belirlenirken kullanilacak yamanin boyutlar1 ve bu boyutlarin anten
performansi tizerindeki etkileri goz dniinde bulundurulmalidir.

Mikroserit antenin geometrik sekli, anten performansini biiyilk OSlgiide
etkilemektedir. Mikroserit antenlerin bircok sekilde tasarimlari yapilmaktadir.
Literatiirde sunulan ¢alismalarin biiyiik bir kismi analizlerinin ve tasarimlarinin kolay
olmasindan dolay1 dikdortgen, licgen ve daire gibi bilinen geometriler iizerinde yapilan
caligmalar bulunmaktadir. Ancak bu bilinen geometrilere sahip mikroserit antenlerin
boyutlari, yliksek bant genisligi uygulamalari i¢in goreceli olarak biiytiktiirler. Sekil 3.5’

te literatlirde en yaygin kullanilan anten geometrileri verilmistir.

Daire Dikdértgen Yuvarlatilmis
Dértgen
Yanm Daire Elips Uggen Cember

Sekil 3.5 Yaygin Mikroserit Anten Yama Sekilleri

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan geleneksel yama sekillerine gére yama alaninda
kiigiiltmeye imkan taniyan yeni bir yama sekli olarak Selguklu Yildiz1 sekilli mikroserit

anten bant genisliginde iyilestirmeye olanak saglamistir.
Dielektrik Tabaka Kalinhg:

Elektriksel olarak kalin bir dielektrik taban kullanimi, mikroserit anten
performansin1 onemli olglide artiracaktir. Dielektrik taban kalinligi ile anten bant
genisligi orantilidir. Bir mikroserit antenin taban malzemesinin gorevi, temel olarak 1s1ma

yapan yamaya mekanik destek saglamak ve toprak diizlemi ile yama arasinda gereken
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boslugu yaratmaktir. Yiiksek dielektrik sabitine sahip taban malzemeleriyle, yukleme
etkisine bagli olarak yama boyutunda kiigiiltmeye gidilebilir. Fakat kiigiilen anten
hacmiyle birlikte, blytk dielektrik sabiti antenin bant genisligini de azaltacaktir.
Mikroserit anten i¢in taban malzemesi segilirken istenilen yama boyutu, bant genisligi,
ilave kayiplar, 1s1l kararlilik, maliyet, vb. etmenlerin goéz Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir (Balanis, 2016).

Sekil 3.6’ da goriildiigii tizere anten bant genisliginin yiiksek olmasi i¢in dielektrik
katsayinin kiiclik degerler alinirken malzeme kalinliginin fazla olmasi saglanmalidir.
Calisma frekansinin diisiik oldugu anten tasarimlarinda ise tabaka dielektrik katsayisinin

fazla olmasi antenin boyutlarinin kiiciik olabilmesini saglar.

15
E,.=22

¥ Bant

Genisligi
(%)
BG Ep=102

BG

0.00
Malzeme Yiiksekligi (mm) 10

Sekil 3.6 Bant Genisligindeki Dielektrik Katsayilar

3.1.4. Daire Sekilli Mikroserit Antenler

Pratikte en ¢ok kullanilan mikroserit anten tiplerinden biri, anten dizilerinde diger
mikroserit anten tiplerine gore daha fazla istiinliiklere sahip olan dairesel mikroserit
antendir.

Dairesel mikroserit antenlerin fiziksel parametrelerini degistirerek antenin
elektromanyetik  karakteristiklerinin istenilen  seviyelere getirilmesi muimkin
olabilmektedir. Yama yaricap1 a ve dielektrik taban kalinlig1 h olan bir dairesel mikroserit

anten geometrisi, Sekil 3.7 de gosterilmistir.
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Dairesel mikroserit antenlerin fiziksel parametrelerini degistirerek antenin
elektromanyetik  karakteristiklerinin  istenilen  seviyelere getirilmesi mumkin
olabilmektedir.

Bu tip bir antende dielektrik katmanin kalinlig1 h, dairesel iletken tabakanin ¢ap1
a ve antenin besleme noktas1 d degistirilerek antenin istenen kazanca sahip olmasi, istenen
frekansta 1s1ma yapmasi ve istenilen bant genisliginde olmasi saglanabilmektedir.

Dairesel mikroserit antenin rezonans frekansi asagidaki Denklem 3.11 ile

hesaplanabilir (Karaboga ve ark., 1999).

_ Chnm
R (3.11)

1 !

Sekil 3.7 Daire Sekilli Mikroserit Anten Yapisi

Burada c elektromanyetik dalgalarin bosluktaki yayilma hizi, & yalitkan alt
tabakanin dielektrik katsayisidir. a,,,,, n. Dereceden Bessel fonksiyonunun m. Tdrevi
olup mikroserit antenlerde yaygin olarak kullanilan bir TMnm modu olan TMu: igin bu
deger 1.84118’ dir. aefr ise dairesel iletken yiizeyin etkin yarigapt olup Denklem 3.12’ de

hesaplanir.

3.64

ma? 0.22
Qopp =" +(0.13 + (STM)] h+(

a

)h? (3.12)
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3.1.5. Dikdortgen Sekilli Mikroserit Antenler

Dikdortgen sekilli mikroserit antenler, basit bir geometriye sahip olmasi nedeniyle
modellenmesi, analizi ve parametrelerinin hesaplanmasi nispeten daha kolay oldugundan
dolayr mikroserit antenler konfigiirasyonlar1 icerisinde ¢ok tercih edilen bir anten
cesididir.

Dikdortgen sekilli mikrosgerit anten yapist Sekil 3.8° de gosterilmistir. Genisligi (W),
uzunlugu (L) olan dikdoértgen yama ve h kalinliginda bir dielektrik malzemeden yapilan
alt tabakadan olusur.

Bir dikdortgen mikroserit antenin rezonans frekansi Denklem 3.13° teki gibi
hesaplanir (Kara ve Letters, 1996).

Cc

fr = (3.13)
2(L+AW) Eeff w)

T

Sekil 3.8 Dikdortgen Sekilli Mikroserit Anten Yapisi

Bu denklemde c elektromanyetik dalgalarin bosluktaki hizi, L iletken tabakanin
uzunlugu, AW iletken tabakanin bir fonksiyonu, €eff(W) ise dielektrik alt tabakanin etkin
elektrik gegirgenligidir. AW ve Ee(W) asagidaki formillerle hesaplanabilir.

_ [£e(W)+0.300](7-+0.264)

B [ge(W)—0-258](%+0.813) (3.14)

&+1 &—1
10
2 2(1+7)1/2

Eerf(W) = (3.15)
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3.1.6. Selguklu Yildiz: Sekilli Mikroserit Antenler

Selguklu Yildiz1 mikroserit anten, mikroserit antenlerin bant genisligini artirmak
amaciyla son yillarda literatiirde performansi degerlendirilen bir anten ¢esididir. Selguklu
yildizi, esit boyutlu iki karenin birbirine 45" derece farkla yerlestirilip 8 koseli yildiz
olusturularak kolayca elde edilebilir.

Geleneksel ve literatiirde mevcut olan mikroserit yama anten sekilleri ile Selguklu
Yildiz1 olarak isimlendirilen geometrik sekle sahip bir mikroserit yama anten tasarimi
bant genisligi ve diger anten parametreleri lizerindeki etkileri karsilastirmali olarak
incelenmistir (Uzer, 2012).

Selguklu Yildiz1 mikroserit anten i¢in tasarim parametrelerini belirlemek adina bir
tasarim formiilii elde edilememistir. Basit yapis1 ve kolay iiretimi ile rahatlikla genis band
uygulamalarinda yer alacak olan bu yeni yama anten sekli, kendine has formiiller
yardimiyla tasarlandig1 frekansta yiiksek band genisligiyle beraber calisabilecek hale
getirilecektir (Uzer, 2016).

Bu tez calismasinda; Yapay Sinir Aglar1t ve optimizasyon algoritmalari
kullanilarak ~ Selguklu  Yildizi sekilli mikroserit antenin optimum tasarimi
gerceklestirilecektir. Elde edilen parametreler yardimiyla antenin benzetimi ve

sonrasinda uygulamasi yapilarak 6l¢timleri tamamlanmastir.

Dielektrik Alt Tabaka
L

Toprak Zemin .
Lgnd

Sekil 3.9 Selcuk Yildiz1 Mikrogerit Anten Yapist
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3.1.7. Mikroserit Antenlerde Besleme Sekilleri

Bu bolum literatlirde en ¢ok kullanilan besleme tekniklerini igermektedir. Genel
olarak, besleme tekniginin adi ne olursa olsun, temel ama¢ empedansla uyumlulugu
saglamaktir. Empedansla uyum saglanmasi, iletilen giiciin biiyiik bir kisminin kaynaktan
metalik yamaya gegmesini garanti eder. Ote yandan, bir anten uyumlulugu igin bir

besleme teknigine odaklanmak da ¢ok 6nemlidir.
3.1.7.1 Mikroserit Hat Besleme

Mikroserit beslemede gii¢, Sekil 3.10° da gosterilen ince bir iletken yardimiyla
yamaya aktarilir. Bu teknigin ana avantaji, diizlemsel bir yapt olusumu durumunda
yamay1 aym1 metalik tabaka ile beslemektir. Bu durum, yiizey dalgasini azaltan bir
durumdur. Antene kolayca uyarlanabilir. Metalik yama, besleme seridinin bir devamdir.
Bununla birlikte, kullanilan dielektrik alt tabakanm kalinlig1 arttikca, yiizey dalgalar1 ve
yaniltict besleme 1s1masi da artar, bu da antenin bant genisligini etkiler. Besleme 1simasi
ayrica istenmeyen ¢apraz kutuplama isimasina yol acar.

Mikroserit hat besleme, yamay1 baglayan sadece iletken bir serit oldugu ve bu
nedenle yamanin uzantisi olarak diisiiniilebildigi i¢in liretilmesi daha kolay yontemlerden
biridir. Yamayla besleme hattinin eklendigi konumun kontrol edilerek modellemesi basit
ve eslestirilmesi kolaydir. Bununla birlikte, bu yontemin dezavantaji, alt tabaka
kalinligiin artmasiyla bant genisligini sinirlayan yilizey dalgasi ve sahte besleme

1simasinin artmasidir.

Mikrogerit Hal Besleme
Dielekunk Al Tabaka
Toprak Zemin

Sekil 3.10 Mikroserit Hat Besleme
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3.1.7.2. Koaksiyel Hat Besleme

Bu besleme seklinde, koaksiyel kablo veya konektorin ic iletkeni yamaya
baglayarak beslenir ve dis iletken topraga baglanir. Bu yapiy1 elde etmek igin zemin
diizleminde ve dielektrik alt tabakada bir delik acilir. Koaksiyel kablonun i¢ iletkeni bu
delikten gegirilerek yamaya baglanir. Dis iletken bu delikten gegmeden topraga baglanir
(Bisht ve ark., 2014). Temel koaksiyel hat beslemesi Sekil 3.11” de verilmistir.

q—b Yama

Alt
Tabaka

Toprak
Zemin

—» Koaksiyel Konnektor

Sekil 3.11 Koaksiyel Hat Besleme

Yama icinde istenen konuma yerlestirilen prob ile empedans uyumu saglanabilir.
Bu yapiy1 diisiik kalinliktaki dielektrik alt tabaka kullanarak tasarlamak ve tretmek daha
kolaydir. Daha kalin yapilarda prob uzunlugu da artacagi icin giris empedansi endiiktif
hale gelir ve empedans uyumlandirma sorunlar1 ortaya ¢ikar. Bu nedenle bu yapinin
tasarim1 ve imalat1 zorlasir. Bu yontem dar bant genisligine neden olsa da 1simadaki

parazit diistiktiir.
3.1.8. Mikroserit Antenler i¢cin Analitik ve Sayisal Modeller

Anten analizinin amaci, hem kutuplanma, kazang ve 1s1ma diyagrami gibi 1s1ma
karakteristiklerini, hem de verim, ortak kuplaj, empedans band genisligi ve giris
empedans1 gibi yakin alan karakteristiklerini tahmin etmektir. Mikroserit antenlerin
analizi ise dielektrik homojensizligi, homojen olmayan sinir sartlari, dar frekans bandi
karakteristikleri ile ¢ok farkli besleme, yama sekli ve dielektrik taban
konfigiirasyonlarinin varlig1 sebebiyle olduk¢a karmasiktir. Bu sebeple, secilen yontemin

karmasiklig ile ¢6ziimiin dogrulugu arasinda bir denge saglanmalidir.
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3.1.8.1. iletim (Transmisyon) Hatt1 Modeli

[letim hattt modeli, diger yontemlere kiyasla daha basittir ve iyi bir fiziksel bakis
acis1 saglar. Iletim hatti modelinin eksik yani, dogrulugunun az olmasidir. Diger
modellere kiyasla daha az karmasik olmasi nedeniyle en ¢ok tercih edilen yontemlerden

biridir. Sekil 3.12” de bu modele ait yap1 goriilmektedir.

oa
YL. ..... ' ---.e, ‘ 2 e (IS .Y L
wipe W atie
O‘.

Sekil 3.12 Mikroserit Antenin iletim Hatt1 Modeli

Sacilma Etkileri:
Yama boyutlarinin uzunluk ve genislik olarak sonlu olmasi dolayisiyla, yama

kenarlarindaki alanlar dielektrigin disinda olusan ve etkin dielektrik sabitinde degisiklige
yol acan alanlar gibi sagilmaya ugrar. Bu da yama boyutlarinin ve taban kalinliginin bir

fonksiyonudur.

Yuma Radvaldrii

Besleme Noktas:

Tuaban
Toprak Dizlemi

—p [T

Sekil 3.13 Mikroserit Antenin Sa¢ilma Etkileri
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Yukaridaki Sekil 3.13 yama antenin iletim hattt modelinin yandan goriiniislinii

gostermektedir. Etkin uzunlugu artirarak kenarlardaki sagilmalar gozlemlenebilir.

£r+1 &r—1

(3.16)

-1/,
Eeff = ]

=1+ 10
Etkin Uzunluk ve Geniglik:

Sacilma etkisinde bagli olarak, elektriksel yama boyutlar fiziksel boyutlardan
daha biylk olacaktir. Etkin uzunluk L.r;” 1 hesaplamak i¢in asagidaki formiil
kullanilabilir:

Lesr =L+ 2AL (3.17)

Burada, normalize edilmis uzunluk uzantis1 AL igin yaklasik bir iligski asagidaki
gibi verilebilir:

(ceff+0.3)(W/,,+0.264)
(cerr—0.258)(W /,+0.8)

= = 0.412 (3.18)

Verimli bir radyator i¢in, iyi bir 1s1ma verimliligi saglayacak uygulanabilir
genislik ile tanimlanabilir.

_c 2
2fr Al Er+1

(3.19)

Iletkenlik:
Her 1s1yan yarik paralel esdeger Y admitansi (G iletkenligi ve B suseptansiyla
beraber) ile temsil edilir. Yariklar ©, ve ©, olarak adlandirilir. Yarigin esdeger admitansi

asagidaki gibi verilir:

Yl = Gl + Bl (3.20)
Sonlu (W) genisligindeki yarik i¢in
_1 2
120/10[ (koh) ] (3:21)
B, = 120/10 [1—0.6361n(kyh)] (3.22)

% < = igin bulunabilir.

Her iki yarik da ideal oldugu i¢in, esdeger admitansi,
i=Y, (3.23)
G, =G, (3.24)
B, =B, (3.25)



23

Her yarigin iletkenligi rezonatér modelindeki alan ifadesi kullanilarak elde
edilebilir. Genel olarak, iletkenlik seklinde tanimlanir. fletim hatt1 modelinden elde edilen
tim bu denklemler antenin sentezi ve analizinde anten parametrelerinin hesabinda
kullanilabilir. Bu amagla, modeller birbiriyle baglantili olarak kullanilmaktadir.

G, = Lrad (3.26)

[Vol?
3.1.8.2. Rezonator Modeli

Mikroserit yama antenler dar bantli rezonans antenlerdir ve kayipli rezonatorler
olarak nitelenirler. Bu sebeple, rezonatér model yama antenleri analiz etmek i¢in dogal
bir tercih haline gelir. Rezonator modeli Lo ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. Bu
modelde yamanin i¢ bolgesi, alttan ve tistten elektrik duvarlarla ¢evresi boyunca manyetik
duvarla sinirlandirilmis bir rezonator olarak modellenir (Bayraktar ve ark., 2019). Bu
yaklagimin temelleri ince tabanlar (h <<A4,) i¢in asagida verilen gozlemlere dayanir (Lo
ve ark., 1979; Lo ve Richards, 1981).

e ¢ bolgedeki alanlar z ile degismez (yani d/dz = 0) ¢uinkii taban ¢ok incedir (h

<<4).

e Elektrik alan sadece z yoninde olup, manyetik alan yama iletkeni ve toprak
diizlemi tarafindan sinirlanan bdlgede sadece enine bilesenlere sahiptir. Bu
gozlem altta ve iistte elektrik duvarlar i¢in saglanir.

e Yamadaki elektrik akimi, yama iletkeninin kenarina dik bilesene sahip degildir.
Bu durum H manyetik alanin kenar boyunca olan teget bileseninin ihmal
edilebilecegini gosterir. Boylece ¢evre boyunca bir manyetik duvar
yerlestirilebilir. Matematiksel olarak dE, /dn = 0 dur.

Rezonator modeli, (dikddrtgen, dairesel ve ticgen dahil) hemen hemen butln diizenli

yama sekillerine uygundur. Bu model ayn1 zamanda, halka seklindeki dairesel yamalara

basarili bir sekilde uygulanmistir (Kumar ve ark., 1984; Bhattacharyya ve ark., 1985).
3.2. Yapay Sinir Aglari

Bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile bilim adamlari, insanlarda bulunan zekay1
bilgisayarlara yerlestirmeye calistilar. Gorsel algilama, konugma tanima, karar verme ve
diller arasinda ¢eviri gibi normalde insan zekasi gerektiren gorevleri yerine getirebilen

bilgisayar sistemlerinin teorisi ve gelisimi ile yapay zeka uygulamalar1 yaygin bir sekilde
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kullanilmaktadir. Son yillarda bu yontem karmasik hesaplamalardan kurtulmak igin
ozellikle mikrogerit anten uygulamalarinda verileri tahmin etmek i¢in etkili bir
yontemdir.

Yapay Sinir Agi, canlilara 6zgii sinir aglar1 sisteminden ilham alan bilinen
hesaplama yontemlerinden farkli bir hesaplama yontemi 6neren yapay zekad yontemidir.
Yapay sinir aglar1 bir programcinin geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen, kendi
kendine 6grenme dlizenekleridir. Dolayisiyla, Yapay Sinir Aglart veya (YSA), makine
O0grenimi uygulamalarinda en popiiler terimlerdir. YSA, verileri siniflandirmak, tahmin
etmek ve kiimelemek i¢in ayni biyolojik beyin hiicreleri kavramini kullanir. Bu tiir bir
makine 6grenimi, cogunlukla olay/problem hakkinda 6grenerek gelecekteki olaylari veya
sorunlar1 tahmin etmek i¢in kullanilir.

Sinir aglar1 ileri teknolojidir ve bircok farkli bilim ve miihendislik alaninda ¢ok
faydalidir. Sinir aglari, yapay zekanin daha da gelistirilmesini temsil eder ve hizlari,
dogruluklar1 ve verimlilikleriyle bilinir. Adindan da anlasilacagi gibi sinirlerin islevi,
insan beynindeki sinir hiicrelerinin islevi ile aynidir. Biyolojik olarak konusursak, sinir
hiicreleri duzenli sinirleri aktive eder ve daha sonra bunlar1 néronlar yoluyla daha yiiksek
siradaki hiicrelere gecirir. Bir noron bir komut aldiginda, komut son asamaya veya son
hiicreye ulasana kadar durum degistikce glincellenir.

1. Her biri kendi agirlig1 veya giicii ile karakterize edilen bir dizi sinaps veya baglanti
halkasi. Ozellikle k noronuna ile bagli j sinapsinin girisindeki x; sinyali, sinaps agirhgi
olan wy; ile carpilir. wy; deki ilk alt indis k s6z konusu ndronu ifade eder. Ikinci alt indis
agirhigin ilgili oldugu sinapsin giris ucunu belirtir. Beyindeki bir sinapsin agirligindan
farkli olarak, bir yapay néronun sinaptik agirligt hem negatif hem de pozitif degerler
igeren bir aralikta olabilir.

2. Giris sinyallerini toplamak i¢in noronun ilgili sinaptik giigleri ile agirlik degerleri
atanan bir toplayici; burada agiklanan islemler dogrusal bir birlestirici olusturur.

3. Bir néronun ¢iktisinin genligini siirlamak i¢in bir aktivasyon islevi. Aktivasyon
fonksiyonu, ¢ikis sinyalinin izin verilen genlik araligin1 bazi sonlu degerlere sikistirmasi

(sinirlandirmasi) agisindan bir sikigtirma fonksiyonu olarak da adlandirilir (Haykin,
2009).
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Aktivasyon
Fonksiyonu

Ging

o) = Cikss
Sinyali

Agirhklar

Sekil 3.14 Temel Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Beyindeki sinir hiicrelerinin islevinden esinlenen YSA yapist Sekil 3.14° de
gosterilmistir. Bu dogrusal girdi kombinasyonunun c¢iktisina agirlikli toplam denir.

Burada y;, asagidaki Denklem 3.27” deki gibi hesaplanir.
Yk = Zi=t WimXi + b (3.27)

Noronun ikinci kisminda, agirlikli toplamlara aktivasyon fonksiyonu adi verilen
dogrusal olmayan bir fonksiyon uygulanir. Burada probleme uygun olarak tlrevinin
egitimde kullanilmasi i¢in sorunsuz bir aktivasyon fonksiyonu se¢ilmelidir.

Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir sinir agi, sinirli 6grenme giliciine sahip
dogrusal bir regresyon gibi davranacaktir. Bu nedenle literatiirde YSA ile yapilan
caligmalarda ¢esitli aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Calismada kullanilan
aktivasyon fonksiyonu olarak, gizli ve ¢ikt1 katmanlarinin transfer fonksiyonu asagidaki
gibi dogrusal (lineer) fonksiyon, sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant sigmoid transfer
fonksiyonu kullanilmustir:

Dogrusal fonksiyonda, girdi aymi sekilde ¢ikti olarak {iretilir. Bu fonksiyon
dogrusaldir, tiirevlenebilir, iist ve alt sinirlart yoktur, tekdiize artan ve azalan, baslangig
noktasinda yakinsaktir. Asagidaki Sekil 3.15 dogrusal fonksiyonunu gosterir ve bu
fonksiyonun matematiksel denklemi Denklem 3.28” de gosterilebilir.

X=y (3.28)
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DOGRUSAL FONESIYON

Sekil 3.15 Dogrusal Fonksiyon

En c¢ok uygulanan aktivasyon fonksiyonlarindan biri sigmoid fonksiyonudur.
Sigmoid islevi dogrusal degildir, ancak hem dogrusal hem de dogrusal olmayan islevler
icin dengeli ciktilar tireterek modelleme yapilabilir, tiirevlenebilir, alt sinir1, Gist siniri,
monoton artan ve azalan islevi vardir. Asagidaki Sekil 3.16° da sigmoid fonksiyonu
gorulebilir. Denklem 3.29, sigmoid fonksiyonunun matematiksel bir temsilidir.

1
1+e™*

f(x) = logsig(x) = (3.29)

LOGSIG FONKSIYONU

Sekil 3.16 Sigmoid Fonksiyonu

Tanjant hiperbolik fonksiyonu, YSA’ da en sik kullanilan bagka bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu islevi kullanabilmek i¢in giris degerleri 1 ile -1 araliginda normalize
edilir. Asagidaki Sekil 3.17° de hiperbolik tanjant (Tansig) fonksiyonu gorulebilir.

Denklem 3.28, tansig fonksiyonunun matematiksel bir temsilidir.
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f(x) = tansig(x) = S — (3.28)

(1+exp (—2*x))

TANIANT HIPERBOLIK FONRSIVONL

Sekil 3.17 Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu

Son asamada, YSA yapisina gore bir néronun ¢iktis1 ya bagka bir ndrona ya da YSA

modelinin ¢ikt1 néronuna iletilir.
3.2.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

En popiiler Yapay Sinir Aglari tiirii, Cok Katmanli Ileri Beslemeli Sinir Aglaridir
(CK-IBSA). Dogrusal olmayan aktivasyon islevine sahip birgok ndronun mimari
hiyerarsik bir sekilde birbirine baglandig1 bir yapiya sahip olan ¢ok katmanli sinir aglari,
Yapay Sinir Aglarinin 6zel bir seklidir. Bilgi, CK-IBSA” larda yalnizca ileri yonde akar.
Ileri beslemeli sinir aginda, hiicreler katmanlar halinde diizenlenir ve bir katmandaki
hiicrelerin ¢iktilar1 bir sonraki katmana agirliklarla girilir. Giris katmani, dis ortamlardan
aldig1 bilgileri herhangi bir degisiklik yapmadan ara (gizli) katmandaki hiicrelere iletir.
Ag ciktisi, ara ve ¢ikti katmanlarinda bilgi islenerek belirlenir. Bu yapi ile ileri beslemeli
aglar, dogrusal olmayan statik bir islev gerceklestirir. Ileri beslemeli 3 katmanli bir yapay
sinir agmin, orta katmanda yeterli hiicre olmasi kosuluyla herhangi bir siirekli islevi
istenen dogrulukla yaklagtirabilecegi gdosterilmistir. Bu tiir yapay sinir aglarinin
egitiminde en ¢ok bilinen algoritma olan geri yayilim 6grenme algoritmasi etkin bir
sekilde kullanilmaktadir.

Bu nedenle, egitim temelde bir optimizasyon problemidir ve dogrusal olmayan bir
en kiiglik kare minimizasyon yontemi kullanilarak basitge ¢oziilebilir. Geri yayilim,
gradyantlarin nasil hesaplanacagini anlatir, bdylece daha sonra dogrusal olmayan

kiicliltme yontemleri, bazi baslangi¢ degerleriyle agirliklart diizeltmek igin uygulanabilir.
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Sekil 3.18, ileri Beslemeli Sinir Aginin topolojisini gostermektedir; girdi, gizli ve
¢ikt1 katmani olmak iizere li¢ katmandan olusur. Katmanlar birka¢ diiglimden olusur;

ndronlar bu katmanlar1 birbirine baglamak i¢in kullanilir.

Ging Katmam Gizhi K'llnnnlu Cikis Katmam

0’ \$ fr v
( o“« o*u

ig A!;

Sekil 3.18 ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

3.2.2. Geri Yayihm Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi, hata gradyantlarini hesaplamak igin sistematik olarak
bir dizi zincir kurali uygular. Geri yayilim aglari iki adimda ¢alisir. Ilk asamada bilgi ileri
yonde yayilir, giris katmani tarafindan alinir, gizli néronlarda islenir ve ¢ikis katmanina
aktarilir. Daha sonra iiretilen ¢ikt1 ve hedef degerlerden hata hesaplanir. Hata yeterince
kiiciik degilse, her baglantinin agirliklarin1 bir optimizasyon algoritmasi ile degistirerek
cikt1 katmanindan giris katmanina geri yayilir. Bu yineleme, egitim hatasi izin verilen
araliga diisene kadar devam edecektir(He ve Xu, 2010).

Geri yayilim, "hatalarin geriye dogru yayilmasi" teriminin kisaltilmis bir
versiyonudur. Bu yontemde YSA bir egitim veri kiimesi kullanilarak &gretilmelidir.
Egitim veri kiimesi, eslesen bir hedefle (istenen ¢ikt1) ayrilan girdi degerlerinden olusur.
Agin egitimi, yinelemeli bir prosediirle gerceklestirilir. Agirliklar, egitim veri setlerinin
yeni verilerinin kullanilmasiyla her yinelemede benimsenir. Her 6gretme adimi, egitim
setinden giris sinyalleri uygulanarak baglatilir. Bu adimdan sonra her katmandaki her bir
noronun ¢ikt1 degerleri belirlenebilir. Ardindan, sonraki adimda, agin ¢ikt1 degeri, egitim
veri setinde bulunan istenen ¢ikti degeri ile karsilagtirilir. Agin ¢iktisi ile tercih edilen

deger arasindaki farka hata degeri denir.
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Geri yayilim fikri, hata degerini, incelenen ndron i¢in ¢ikt1 degerlerinin girildigi
tiim noronlara geri yaymaktir. Hatalar1 geri yaymak icin kullanilan agirliklar, ¢ikti

degerini hesaplarken kullanilanlarla aynidir. Degisen sadece veri akisinin yoniidiir.
3.3. Meta-Sezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon, miihendislik tasarimlarindan is planlamasina kadar birgok
disiplinde 6nemlidir. Bu tiir optimizasyon problemlerinin ¢ogu, ¢6ziilmesi i¢in sofistike
optimizasyon araglar1 gerektirir ve literatiirde geleneksel gradyant tabanli algoritmalardan
ve basit yontemlerden evrimsel algoritmalara ve dogadan ilham alan Meta-Sezgisel
Algoritmalara kadar ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir. Son yillarda, dogadan ilham
alan algoritmalar, oldukca dogrusal olmayan problemler ve zorlu optimizasyon
problemleriyle basa ¢ikmak icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Dogadan esinlenen bu
tiir algoritmalarin ¢ogu, dogal sistemlerdeki ¢esitli 6zellikleri taklit etmeyi amaglayan
stirli zekasina dayanmaktadir (Yang, 2017).

Gegmiste, hesaplamali mihendislik tasarim siireci ¢ogunlukla deneysel
temelliydi. Tasarimci kendi deneyimini veya makine katalogunu kullanarak bir tiretim
streci icin uygun islem parametreleri kombinasyonunu secebilir. Ancak secilen
parametreler genellikle kisitl ve optimum olmaktan uzaktir. Deney yoluyla uygun bir
slire¢c parametreleri kombinasyonu se¢mek maliyetli, zaman alicidir ve bir dizi deneysel
denemeyi gerektirir. Bu nedenle arastirmacilar, iiretim siireglerinin siire¢ parametresi
optimizasyonu i¢in optimizasyon tekniklerini kullanmay1 tercih etmislerdir.

Bilgisayarlarin gelistirilmesinden sonra, miihendisler gercek sistemlerin farkli
yonlerini hesaplamak ve arastirmak igin bilgisayarlarda modelleri simiile etmeye
baslamiglardir. Arastirmacilar, iiretim siireclerinin silire¢ parametresi optimizasyonu i¢in
geometrik programlama, dogrusal olmayan programlama, sirali programlama, hedef
programlama, dinamik programlama vb. gibi bir dizi geleneksel optimizasyon teknigini
kullanmiglardir. Geleneksel optimizasyon yontemlerinin bircok pratik durumda iyi
performans gdstermesine ragmen, esas olarak i¢sel arama mekanizmalariyla ilgili bazi
sinirlamalar1 vardir. Bu geleneksel optimizasyon yodntemlerinin arama stratejileri
genellikle amag ve kisitlama fonksiyonlarinin tiiriine (dogrusal, dogrusal olmayan vb.) ve
problem modellemede kullanilan degiskenlerin tiirline (tamsayi, ikili, siirekli vb.),
verimlilikleri de biiylik 6l¢iide ¢6zlim alaninin boyutuna baglidir, problem modellemede

kullanilan degisken ve kisitlarin sayis1 ve ¢6ziim uzayinin yapist (digbiikey, digbiikey
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olmayan vb.), elde edilen ¢oztimler buytk 6lglde secilen ilk ¢oziime baglidir. Ayrica, bu
tir yontemler farkli degisken tiirlerinin, amag ve kisitlama fonksiyonlariin kullanildig
problemleri ¢ozmek i¢in kullanilabilecek genel ¢oziim yaklagimlar saglayamazlar.

Gergek diinyadaki optimizasyon problemlerinde degiskenlerin sayisi ¢ok biiyiik
olabilir ve optimize edilecek hedef fonksiyon lizerindeki etki ¢ok karmasik olabilir.
Tasarime1 veya stire¢ planlayici (veya karar verici) kiiresel optimumla ilgilenirken, amag
fonksiyonunun birgok yerel optimasi olabilir. Bu tiir sorunlar, yalnizca yerel optimay1
hesaplayan klasik yontemlerle veya geleneksel yontemlerle etkili bir sekilde ¢oziilemez.
Bu nedenle, tasarim problemleri i¢in verimli ve etkili optimizasyon yontemlerine ihtiyag
vardir. Bu alanda stirekli arastirmalar yiiriitiilmektedir ve dogadan esinlenen sezgisel
optimizasyon yontemlerinin deterministik yontemlerden daha iyi oldugu ve yaygin olarak
kullanildig1 kanitlanmistir.

Bu nedenle, geleneksel optimizasyon tekniklerinin sinirlamalarini gz Oniinde
bulundurarak, arastirmacilar, populer olarak meta-sezgisel olarak bilinen gelismis
optimizasyon algoritmalar1 gelistirmislerdir (Rao, 2019).

Meta-Sezgisel Algoritmalarda meta, "6tesinde™ veya "daha yiiksek seviye"
anlamina gelir. Genellikle basit bulussal yontemlerden daha iyi performans gosterirler.
TUm meta-sezgisel algoritmalar, yerel arama ve kiiresel aramanin bazi doniisiimlerini
kullanir. Coziimlerin gesitliligi genellikle rastgele se¢im yoluyla gergeklestirilir. Meta-
sezgisel taniminin popiilaritesine ragmen, literatiirde sezgisel ve meta sezgisel tanimi
iizerinde mutabik kalinan bir tanim yoktur. Bu nedenle bazi arastirmacilar sezgisel ve
meta sezgisel tanimini birbirinin yerine kullanir. Bununla birlikte, son egilim, rastgele
arama ve kiiresel kesif igeren tiim stokastik algoritmalar1 meta-sezgisel olarak
adlandirmaya egilimlidir. Rastgele arama, yerel aramadan kiresel Glgekte aramaya
gecmek i¢in iyi bir yol saglar. Bu nedenle, neredeyse tiim meta-sezgisel algoritmalar
genellikle dogrusal olmayan modelleme ve kiiresel optimizasyon icin uygundur
(Gandomi ve ark., 2013).

Meta-Sezgisel Algoritmalarin  biiyiikk  ¢ogunlugu asagidaki  prosediirii
gerceklestirmektedir.

1. Bir baslangi¢ toplumunun rastgele yaratilmasi

2. Her bir eleman igin bir uygunluk degerinin belirlenmesi. Bu deger problemin
minimizasyon ya da maksimizasyon problemi olmasina bagl olarak maliyet ya da kar
olarak isimlendirilebilir.

3. Uygunluk degerlerine gére toplumun yeniden yapilandirilmasi
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4. Gereksinimler karsilanana kadar iterasyonun devam etmesi. Burada karar mekanizmasi
olarak belli bir iterasyon sayist verilebilir ya da bir hata degeri belirlenebilir(Akbulut,
2008).

Sekil 3.9’ da optimizasyon algoritmasinin arama uzay1l ve minimum-maksimum

hata degerindeki ¢6ziim kiimesine ulagma sekli gosterilmistir.
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Sekil 3.19 Optimizasyon Algoritmasinin Arama Uzay1

Meta-Sezgisel Algoritmalar, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in dogadaki
hayvanlarin,  bireylerin, canlilarin  hareketlerinden  esinlenerek  olusturulan
algoritmalardir. Temel sezgisel arama algoritmalar1 kronolojiye gore Sekil 3.20° de

gosterilmektedir.
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Balina Optomizasyon Algoritmasi

Gri Kurt Algoritmasi

Yiuklu Sistem Aramasi & Kimyasal Reaksiyon Opt.
Guguk Kusu Arama Algoritmasi

Ates Bocegi Algoritmas: & Biyocografya Tabanh Opt.
Buyiik Patlama Biyiik Cokis Optimizasyonu

Ates Bocegi Suru Optimizasyonu

Yabani Ot Algoritmasi

Harmoni Arama & Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Capraz Entropi A. & Diferansiyel Evrim A.

Parcacik Siirii Optimizasyonu

Karinca Koloni Algoritmasi

Memetik Algoritma

Tabu Aramasi & Yapay Badgisikh Sistemi A.

Benzetimli Tavlama

Genetik Programlama

Genetik Algoritma

Metropolis-Hasting Algoritmasi
Evrimsel Programlama

Simpleks Metodu & Evrim Stratejileri
Rastgele Arama

Evrim Sureci
Patern Arama

Sekil 3.20 Meta Sezgisel Algoritmalarin Kronolojisi
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3.3.1. Genetik Algoritma

Ik olarak John Holland tarafindan gelistirilen genetik algoritma (GA), biyolojik
sistemlerin Darwinist evrimine dayanan evrimsel bir algoritmadir. Baslica 6zellikleri ti¢
genetik operatordiir: ¢aprazlama, mutasyon ve segim. ikili veya gercek karakter dizisi
olarak kodlanan bir popilasyondan gelen bir ¢ozim kimesi kromozom olarak
adlandirilir. Bu tiir genetik operatdrler kullanilarak yeni bir ¢6ziim popiilasyonu iretilir
(YYang, 2010b).

Genetik algoritmalar, problemlerin ¢6zimu icgin evrimsel slreci bilgisayar
ortaminda taklit ederler. Diger en iyileme yontemlerinde oldugu gibi ¢6ziim i¢in tek bir
yapmin gelistirilmesi yerine, boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar.
Problem i¢in olast pek ¢ok ¢oziimii temsil eden bu kiime genetik algoritma
terminolojisinde niifus adin1 alir. Niifuslar vektor, kromozom veya birey adi verilen say1
dizilerinden olusur. Birey i¢indeki her bir elemana gen adi verilir. Niifustaki bireyler
evrimsel siire¢ i¢inde genetik algoritma islemcileri tarafindan belirlenirler (Goldberg ve
Holland, 1988).

Genetik algoritma, yonlendirilmis rastgele arastirma algoritmalarinin bir tiirtidiir.
Dogal secilim ile canlilarda bulunan genetik gelisimin benzetimini gerc¢eklestirmektedir.
Algoritma diger evrimsel algoritmalar gibi arastirma uzayinda bulunan g¢dziimlerin
bazilarinin olusturdugu bir baslangi¢ popiilasyonunu kullanmaktadir. Baslangi¢
popiilasyonu her jenerasyonda, dogal secilim ve tekrar iireme islemleri araciligiyla art
arda gelistirilir. En son kusagin en uygun yani kaliteli bireyi, problem i¢in optimal ¢dziim
olmaktadir. Bu ¢6ziim her zaman optimum olmayabilir ama kesinlikle optimuma yakin
bir optimal ¢6zumdur (Karaboga, 2014).

Genetik algoritmanin gercgeklestirilmesi i¢in Once baslangic popiilasyonu
olusturulmakta ve sonra dogal secilim islemi ile birlikte genetik operatorler caprazlama
ve mutasyon gelecek jenerasyondaki ¢ozlimleri iiretmek amaciyla kullanilmaktadir.
Kalite veya uygunluk degerlendirme islemi tekrar lireme olayinda uygulanan se¢me
islemini gergeklestirebilmek i¢in her bir bireye uygulanmaktadir. Birbirini takip eden
jenerasyonlarin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi c¢evrimi, optimal bir ¢oziim
bulununcaya kadar devam etmektedir.

Bir problemin Genetik Algoritma ile ¢oziimiinde izlenecek islem adimlar1 asagida

verilmektedir.
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Cizelge 3.1. Genetik Algoritma Adimlart

1- Coziimlerin bir baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
2- Popiilasyondaki her ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla.
3- Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayi durdur
Yoksa, asagidaki adimlar1 gergeklestir.

a. Dogal secilim iglemini uygula (uygunluk degerleri daha yiiksek olan ¢oziimler
yeni populasyonda daha fazla temsil edilirler.)

b. Caprazlama iglemini uygula (Mevcut iki ¢dzlimden yeni iki yapi iiretilir.)

c. Mutasyon islemini uygula (Coziimlerde rastgele degisim meydana getirilir.)
4- 2. adima git.

/F’_\
Basgla

e

Y

Ik Popuiasyonu Olustur

é

Uyum dederini Hesapla
/ galm
Durdurma Hayir ‘Ceog:m‘al
Kniteri ‘st
2 - Islemin
KusaksKissak Sadlaniyor mu? pronsn
usak=Kusak+1 Uyguia
v
Capraziama
islemini
Uyguia
A 4
Capraziama
islemini
Uygula

Sekil 3.21 Genetik Algoritmasi Akis Diyagrami

3.3.2. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirii Optimizasyonu, 1990’ l1 yillarin ortalarinda bir sosyal psikolog olan
James Kennedy ve bir elektrik miihendisi olan Russell Eberhart tarafindan gelistirilmis

olan bir optimizasyon algoritmasidir. Tabaninda sosyal etkilesim yatan ve siirli zekasini
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temel alan bu algoritma, biyolojik toplumlardaki toplu zekayi arastiran sosyobilissel bir
caligma sirasinda kus siiriilerinin hareketlerinin temsilinin gerceklestirilmesi sonucunda
ortaya koyulmustur. Pargacik Surl Optimizasyonu’ nun kokleri iki ana yonteme
uzanmaktadir: yapay hayat (kuslarin, baliklarin yani genel olarak sirtlerin hareketlerini
inceleyen teori) ve evrimsel programlama.

Dogasi geregi toplum temelli olan ve toplumun degisim gecirmesiyle igleyen bu
algoritma, yalnizca basit matematiksel operatorler kullanmasi sayesinde diger evrimsel
hesaplama tekniklerinden ayrilmaktadir. Pargacik Siirii Optimizasyonu’ nun birgok
global optimizasyon problemi igin etkili bir ¢6ziim yontemi oldugu ve diger evrimsel
hesaplama yonteminin karsilastigi bazi zorluklarin istesinden kolaylikla gelebildigi
Eberhart ve Kennedy tarafindan gosterilmistir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

Stiriideki her bir birey, bir pargacik olarak adlandirilir. Siirtideki her bir pargacik,
bireysel olarak ayni hilkkmedici prensip altinda hareket eder; bir yandan her an i¢in kendi
konum degerini kontrol ederken kendi kisisel en 1yi bolgesine ve biitiin siiriiniin bildigi
en iyi bolgeye dogru ivmelenir.

PSO yalnizca pargaciklarin hizlarina dayandigindan teorik olarak sonsuz boyutlu
bir problemin ¢éziimiine ulagsmak miimkiindiir. PSO’ da parcaciklarin konumu ¢oziilmek
istenen problemin ‘n’ boyutlu oldugu varsayilirsa, n-boyutlu bir uzay problemimizin
¢Oziim uzayini ifade eder ve bu uzaydaki herhangi bir koordinat, incelenen problem i¢in
olas1 ¢oziim kiimesidir.

Her evrimsel hesaplama yonteminde oldugu gibi, PSO’ da da herhangi bir
konumun uygunlugunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir fonksiyon vardir. Uygunluk
fonksiyonu, konumun performansini degerlendirebilmek amaciyla o konumdan tek bir
sayidan olusan bir deger olusturur. Kisaca, ulasilmak istenen uygunluk fonksiyonu
degerine gore konumun ¢6ziime olan uygunlugu belirlenir. Optimizasyonun amaci,
problem i¢in en uygun sonucu saglayan konumu bulmaktir.

Geleneksel sezgisel arama algoritmalarinda oldugu gibi PSO’ da da pargaciklar
arama uzayina, arama uzay1 sinirlar1 dikkate alinarak rastgele dagitilir. En iyi amag
fonksiyonu degerine sahip olan pargacik diger parcaciklara haber verir. Diger parcaciklar

denklemde formiilii gosterilen hizla konumu en iyi olan pargaciga dogru yonelir.
Viy = wh + clrand(Py - X;)+ corand(Py — X;) (3.29)

Xy =XtV (3.30)
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Vi, 1. parcacigin yeni hizi, w atalet agirhik faktorii, V; i. parcacigin hizi, cq,cq
hizlanma katsayilari, rand 0-1 arasinda rastgele say1, P, pargaciklarin i. iterasyondaki en
iyi(yerel en iyi) konumu, X; i. pargacigin bulundugu mevcut konumu, P, parcaciklarin o

ana kadarki tim iterasyonlardaki en iyi (kiresel en iyi) konumudur. Denklem 3.30
pargaciklarin yeni konumunu belirlemektedir (Okstiz, 2019).

Cizelge 3.2. PSO Algoritma Adimlari

Basla
Baslangi¢ popiilasyonunu yarat.
Her pargacigi bazi (kiigiik) rastgele hizlarla problem uzayindaki bir noktaya rastgele atayin ve her
parcacigin mevcut konumundaki tutarliligim degerlendirin.
Parcaciklarin ilk hiz degeri, hizlanma katsayilar1 ve atalet agirlik degeri belirlenir.
Amag Fonksiyonu f(x), x = [xq, X, X3, ..., Xq]T
while (t<Jenerasyon Sayisi || durdurma Kriteri)
Her bir pargacigin amag fonksiyonundaki degeri hesaplanir.
if(l; < 1I;)
En diisiikk amag fonksiyonu degerini degistir.
End
Parcaciklarin yeni hizlar1 hesaplanir.
Parcaciklarin yeni konumu bulunu
end

Parcacik Sayisi
Iterasyon Sayisi
Amag Fonksiyonu
Arama Uzay Sinirlar
Ik Hiz Degerleri
Agirthk Katsayisi
Hiz Katsayilarn
¥ e Parcaciklarin yeni hiz
degerlerini hesapla

Pargaciklann ilk konum
degerlerini olugtur v Adim 5

Adim 1 Pargaciklarin yeni

pozisyon degerlerini
hesapla

\

Parcaciklann amag
fonksiyonundaki degerlerini|<g

hesapla ¢ Adim 6
JL Adim 2

Hayir

Yerel en iyi degeri Iterasyon

hafizada tut sayisi belirlenen
iterasyon degerine
‘L Adim 3 ulagtmi 2
Adim 7
Kilresel en iyi degeri
hafizada tut
Evet
i Adim 4

Sonuglar
O goster

Sekil 3.22 Parcacik Siirll Optimizasyonu Akis Diyagrami
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3.3.3. Guguk Kusu Arama Algoritmasi

Guguk Kusu Arama (CS) algoritmasi, bazi guguklu tiirlerin zorunlu kulucka
parazitik davranigindan esinlenen stokastik bir kiiresel arama algoritmasidir ve 2009
yilinda Xin She Yang ve Deb tarafindan gelistirilmistir (Yang ve Deb, 2009). Ek olarak,
bu algoritma basit izotropik rastgele ylriyiisler yerine L’evy uguslar1 yardimi ile
gelistirilmistir. Guguk Kusu Arama algoritmast anten dizilerinde optimizasyon
uygulamalarinda kullanilmaktadir (Singh ve Rattan, 2014).

Guguk kuslar1 herhangi bir kus yuvasinin hakiki sahibi kus uzaklasir uzaklasmaz
gozetledigi yerden gelir ve bir yumurtasini ev sahibi kusun yumurtalar1 arasina birakir.
Yuva sahibi kusun yumurtalarindan birisini de gagasiyla alarak yuvadan uzaklasir. Daha
sonra yavru guguk kusu, yuva sahibi kustan daha biiyiik hale gelmesine ragmen onun
tarafindan beslenmeye devam edilir. Guguk kusu, ziyaret ettigi her yuvaya sadece bir
yumurta birakir. Yumurtadan yeni ¢ikan bir guguk yavrusu, heniiz gozleri bile agilmadan
sanki Ogretilmis gibi, ev sahibi kusun yumurtalarini sirtin1 ve kanatlarini kullanarak
yuvadan atar.

Guguk Kusu Arama algoritmasi tli¢ ideallestirilmis kurali kullanir:

e Her guguk kusu bir seferde bir yumurta birakir ve onu rastgele sectigi bir yuvaya
birakar.

e Yiksek Kaliteli yani iyi ¢6zime sahip yumurtaya sahip en iyi yuvalar gelecek
nesillere tasinir.

e Uygun konake¢1 yuvalarin sayisi sabittir ve bir konakgi, pa € [0,1] olasilig1 ile
yabanci bir yumurtay1 kesfedebilir. Bu durumda, ev sahibi kus yeni bir yerde
tamamen yeni bir yuva yapmak i¢in yumurtay1 atabilir veya yuvayi terk edebilir.
Basitlik acisindan, bu son varsayim, yeni yuvalarin (yeni konumlarda yeni rastgele

coziimlerle) degistirilmesiyle yuvalarin pa fraksiyonu ile yaklasik olarak tahmin
edilebilir. Bir maksimizasyon problemi i¢in, bir ¢oziimiin kalitesi veya uygunlugu,
basitce ama¢ fonksiyonuyla orantili olabilir. Diger uyum bicimleri, genetik
algoritmalardaki uyum islevine benzer sekilde tanimlanabilir.

GKA, bir anahtarlama parametresi gegisi ile kontrol edilen yerel bir rastgele
ylrliylis ve kiiresel kesif rastgele ylirliylisliniin dengeli bir kombinasyonunu kullanir.
Denklem 3.31° de Guguk Kusu Arama algoritmasinin en iyi ¢oziim kiimesini ulasma

adimu ifade edilmektedir.
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xftt = xf + as®H(p, — €)Q(xf — x}) (3.31)

Burada x; ve xj rastgele secilen iki farkli ¢oziimdiir, H(u) Heaviside
fonksiyonu, € tek tip bir dagilimdan alinan rastgele bir sayidir, s adim boyutudur. ®
iki vektoriin girig agisindan ¢arpimi anlamina gelir.

Guguk Kusu Arama algoritmasinin en guclu 6zelliklerinden biri, yeni aday

¢coziimler (yumurta) tiretmek i¢in L"evy uguslariin kullanilmasidir.

xPt = xt+ aL(s, 1) (3.32)
L(S, A) - AF(/DSi:- (tA/2) 511+A ( $>0 ) (333)

Burada, a> 0, ilgilenilen problemin 6lg¢ekleriyle iligkili olmasi gereken adim boyutu
oOlgeklendirme faktoridur. Burada L (s, 1)’ nin Lévy dagilimindan alinan rastgele bir adim
boyutu olduguna dikkat c¢ekmek Onemlidir; dogrudan cebirsel hesaplamalar degil,
rastgele bir say1 iiretecidir, bu nedenle bu ince farkliligi vurgulamak igin ~ kullanilir
(Yang, 2018). Denklem 3.32, Lévy ucusu kullanilarak rastgele dagilimi gostermektedir.
Denklem 3.33, Lévy ugusu dagilimini formiilize eder.

Algoritmanin temel (¢ kuralina dayanarak, Guguk Kusu Arama algoritmasinin

temel adimlar1 asagidaki s6zde kodda 6zetlenebilir (Yang ve ark., 2010).
Cizelge 3.3. Guguk Kusu Arama Algoritmasi Adimlari

Bagla
Amag Fonksiyonu f(x),x = [x1, X2, X3, ..., Xq]T
N adet konak yuvasi baslangi¢ pozisyonu belirle.
Bu yuvalarin F; amag fonksiyonu degerlerini hesapla
while (t<Jenerasyon Sayisi || durdurma kriteri)
L’evy ucguslart araciligryla guguk kuslarinin konum degerlerini giincelle
F; amag fonksiyonu degerlerini hesapla.
N adet konak yuvasi arasindan rastgele yuva seg.
if(F; <F;)
En diisiik amag fonksiyonu degerini degistir.
End
En kotii yuvalari pa oraninca terk et. Yerlerine yenilerini bul.
Iyi ¢oziimleri hafizada tut.
Elde edilen ¢oziimleri amag fonksiyonu degerlerine gore kiiclikten biiyiige sirala ve en iyi
¢6zumi bul
end while
(Yang ve ark., 2010)
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3.3.4. Atesbocegi Algoritmasi

Atesbocegi Algoritmasi biyolojik olarak esinlenilmis, niifusa dayali bir Meta-
Sezgisel Algoritmadir. Atesbocegi Algoritmasi, Xin She Yang tarafindan 2009 yilinda
dogadan ilham alan en basarili algoritmalardan biri olarak 6nerildi ve gelistirildi (Yang,
2010a). Bu algoritma ates boceklerinin parlama davranisi ve hareketleri incelenerek dogal
davraniglarina dayanan dogadan esinlenen bir algoritma olarak ¢alisir. Atesbdceklerinin
sosyal davraniglarinda, her atesboceginin cekiciligi parlaklifina gore belirlenir ve
parlakliga dogru ilerlemeye calisirlar. Her ates boceginin parlakligi, o ates béceginin
zindelik degerine baglidir. Popiilasyondaki her bir ates bocegi bir probleme potansiyel bir
¢oziim temsil eder ve ates bocegi popiilasyonunun baslangigta ¢oziim alam1 boyunca
diizgln ve rastgele dagitilmasi gerekmektedir.

Temelde, FA asagidaki ii¢ ideallestirilmis kural kullanir:

e Atesbocekleri cinsiyeti ne olursa olsun diger atesboceklerine karsi cekiciligi
olacaktir.

e Cekicilik parlaklik ile orantilidir ve mesafe arttik¢a ikisi de azalir. Bu yiizden
herhangi iki yanip sénen atesbdcegi i¢in daha az parlak olan daha fazla parlak
olana dogru hareket edecektir. Eger kendisinden daha parlak olmayan ates bocegi
yoksa rastgele hareket edecektir.

e Bir atesboceginin parlakligi, amag¢ fonksiyonunun uygunluk degerine gore
belirlenir.

Bir atesboceginin ¢ekiciligi, bitisik atesboceginin gordiigii 151k yogunluguyla orantilt

oldugundan, c¢ekicilik B degisimi r mesafesi ile Denklem 3.34 gosterildigi gibi

tanimlanabilir;

B =Poe" (3.34)

Burada, f3,, r=0’daki ¢ekiciligi ifade eder.
Bir ates boceginin hareketi 1 daha c¢ekici baska bir atesbdcegi j tarafindan
kendisine c¢ekilir. Denklem 3.35, 151k yogunluguyla orantili olarak ates boceklerinin

konumlarim giincelleyerek en iyi ¢6ziime ulasan iterasyon denklemini ifade eder.

2
Xt =xf + Boe VU (xf — xf) + acef (3.39)
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Buradaki ikinci terim cekicilikten kaynaklanmaktadir. Uciincii terimi a,
rastgelelik parametresidir. €f, t zamaninda bir Gauss dagilimdan veya sabit dagilimdan
elde edilen rastgele sayilarin bir vektoriidiir. Eger S, = 0 olursa, basit rastgele yiiriiylise
doniigiir. Diger yandan y = 0 ise Atesbocegi algoritmasi, Parcacik Siirl
Optimizasyonunun bir varyantina indirgenir. Ayrica, rastgelelik €/ kolaylikla L’evy
ucuslart gibi diger dagilimlara genisletilebilir (Yang, 2013).

Atesbdcegi algoritmasinin sézde kodu asagida gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Ates Bocegi Algoritmasi Adimlart

Basla
Amag Fonksiyonu f(x), x = [xq, X, X3, ..., X4]T
Atesboceklerinin baslangic popilasyonunu dret.
Isik yogunlugunu I formdile et.
Isik sogurma katsayisini y tanimla.
while (t<Jenerasyon Sayisi || durdurma Kriteri)
For i=1:n (Tiim atesbocekleri icin n)
For j=1:n (Tiim atesbdcekleri icin n)
if(l; <1I;)
En diisiik amag fonksiyonu degerini degistir.
End
Yeni ¢oziimleri degerlendir ve 151k yogunlugunu giincelle.
End for j
End for i
Atesboceklerini uygunluk degerlerine gore derecelendir ve en iyi degerini bul.
End while
End

3.3.5. Yabani Ot Algoritmasi

Yabani ot algoritmasi ilk olarak Mehrabian tarafindan 2006 yilinda ortaya
konulmus bir sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, dogadaki yabani
otlarin, tiim zirai miicadelelere ragmen ayakta kalip, soyunu siirekli giiclendirerek devam
etmesinden esinlenilerek ortaya konulmustur. Yabani ot ekolojisinde, iyilerin daima
ayakta kalabildigi bir mekanizma vardir. Yabani otlarin bu 6zellikleri YOA’ nin temelini
olusturmaktadir (Mehrabian ve Lucas, 2006).

Gilinimiizde YOA yeni bir optimizasyon metodu olarak anten konfigiirasyonlari
icin optimizasyon (Mallahzadeh ve ark., 2008), ileri beslemeli sinir aglar1 (Giri ve ark.,
2010), elektromanyetik alaninda anten diizenlemeleri (Karimkashi ve ark., 2010), anten
dizilerinin tasarimi (Zaharis ve ark., 2013) ve bir ¢ok farkli alandaki konularda

kullanilmustir.
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Yabani otlar, rastgele dagilma yoluyla bir tarlayi istila eder ve mahsuller arasinda
bulunan kullanilmayan alanlari1 kaplarlar. Her isgalci ot, bu alanlardaki kullanilmayan
kaynaklar alir, ¢igeklenerek tohumlar yetisir ve bagimsiz olarak yeni yabani otlar Gretir.
Her ¢igeklenen ot tarafindan tiretilen yeni tohumlarin sayisi, koloni igindeki ¢igeklenen
otun uygunluguna baglidir. Cevreye daha iyi adapte olan ve daha fazla kullanilmayan
kaynak alanina sahip olan yabani otlar daha hizli biiyiir ve daha fazla tohum elde eder.
Yeni iiretilen tohumlar rastgele tarlaya yayilir ve ¢igeklenen yabani otlara doniisiir. Bu
islem, tarladaki simirl kaynaklardan dolay:1 arazide azami yabani ot sayisina ulasilana
kadar devam eder. Azami yabani ot sayisina ulasildiktan sonra yalnizca daha iy1 uygunluk
goOsteren yabani otlar hayatta kalabilir ve yeni yabani otlar Uretebilir. Yabani otlar
arasindaki bu rekabet¢i c¢ekisme, zamanla kendilerini 1yi adapte etmelerine ve
gelismelerine neden olur (Okkan ve ark., 2017).

Algoritmanin baslangicinda belirli sayida yabani ot, n boyutlu arama alaninin her
tarafina rastgele dagitilir. Rastgele {iretilen yabanci otlarin tohum iiretmesine izin verilir.
Tohumlarin iiretilmesi, kendi yetenegi ve kolonilerinin yetenegiyle ilgilidir. Daha 1yi
uygunluk degerine sahip olan ot, daha fazla tohum iiretirken, daha kd&ti uygunluk
degerine sahip olan ot, daha az tohum {iretir. Yabani otlar tarafindan iiretilen tohumlar,
en kotii durumla baslayip en iyi durumla biten dogrusal bir biiyiime gerceklestirirler.

Yeniden ¢ogalma formiilii Denklem 3.36° da verilmistir.

fanuk deger_fminimum

Weedi = * (Smaksimum - Sminimum) + Sminimum (3-36)

Fmaksimum —Fminimum

Burada fopuk geger» meveut yabani otun uygunluk degeridir. Sy, xsimum V€ Sminimum
sirastyla bir otun maksimum ve minimum degerlerini ifade eder. Fpgksimum Ve
Frinimum»> popililasyonun maksimum ve minimum uygunluk degerlerini temsil
etmektedir.

Uretilen tohumlar rasgele olarak arama alanina yayilir ve ortalamaya gore sifira esit
ve degisken varyantina dayali olarak, iiretilen bu tohumlar ana ot yakininda bulunurlar.
Burada, rastgele fonksiyonun standart sapmasi (o) dnceden belirlenmis bir baslangic
degerinden (0pggiangic) baslayip, son bir degere (0gonyc) Kadar iterasyon boyunca
azaltilacaktir. gy, SONUCU Denklem 3.37’ de verilmistir.

o _ (itermaksimum—iter)"
ier (itermaksimum)™

(Ubaslangzg - Usonug) + Osonuc (3-37)
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Burada, iteryqksimum iterasyon sayisidir, gegerli aman adiminda standart sapma
Oiter V€ N dogrusal olmayan modiilasyon indeksidir.

Hayatta kalmak i¢in bitkiler arasinda bir rekabet vardir. Kolonideki bitkiler ¢ok hizli
cogalir ve tiim bitkiler koloni olarak kabul edilir. Fakat kolonideki toplam bitki sayist
popiilasyonun maksimum degerini agmamalidir. Bu nedenle, daha fazla uygunluk
gOsteren bitkiler koloni icine dahil edilirken, daha az uygunluk gdsteren bitkiler
koloniden c¢ikarilir. Son olarak, kolonideki uygunluk degeri yiiksek bitkiler, {ist bitkiler
olarak kabul edilir, maksimum iterasyon sayisina ulasilana kadar tekrarlanir (Kog ve ark.,

2018).

Uygunik 0edensnm hesanta
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Sekil 3.23 Yabani Ot Algoritmas: Akis Diyagrami
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3.3.6. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balina stiriisii algoritmasi, Mirjalili ve Lewis tarafindan 2016 yilinda balinalarin
avlanma stratejilerinden faydalanilarak gelistirilmis bir algoritmadir. Ozellikle kambur
balinalarin davraniglar1 balik siiriisiinii  ¢ikarmis olduklar1 hava kabarciklart ile
yonlendirmelerinden esinlenilmistir. Asagida gosterilen Sekil 3.21° de balinalarin

avlanma davraniglar1 verilmistir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

Sekil 3.24 Balinalarin Su Kabarcik Aglari ile Avlanmasi

Kambur balinalar avin yerini taniyabilme ve onlar1 ¢evreleyebilme yetenegine
sahiptir. Arama alanindaki optimal tasarimin konumu 6nceden bilinmedigi i¢in Balina
Optimizasyon algoritmasi mevcut en iyi aday ¢6ziimiin hedef av oldugunu veya optimum
seviyeye yakin oldugunu varsayar. En iyi arama arayicisi tanimlandiktan sonra, diger
arama avcilar1 konumlarini en iyi arama arayicisina dogru giincellemeye calisir. Bu

davranis agsagidaki denklemler ile ifade edilir:

D = [DX*(k) — X (k)| (3.38)
X(k+1) = X7 (k) — DA (3.39)
A=2dr—d (3.40)
C=2d (3.41)

Burada, D vektorii siirii icerisindeki en iyi konumu ile stirti igerisindeki bir balina
konumu arasindaki mesafeyi ifade eder, X7 (k) ¢O6ziim uzayinda balinanin en iyi

konumunu ifade etmektedir. 4 ve C ise yakinsamay1 saglayan vektorlerdir. 7 ifadesi
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rastgele yonelim vektorli iken d ise iterasyon sayisina bagli olarak azalan bir lineer
vektordiir. Bu parametrik degiskenler siirii icerisindeki her bir balina i¢in her iterasyonda

hesaplanmaktadir.

(X.Y)
__' .
vy~ Di
-
0.5 -1 1 {

Sekil 3.25 Ava Dogru Hareket

Balina siiriisiinde yerel arama balinalarin ava spiral seklince veya lineer sekilde
hareket etmektedir. Sekil 3.25” de balinalarin ava dogru hareketi gosterilmistir. Balina

Optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu asagida gosterilmistir.

Cizelge 3.5. Balina Optimizasyonu Algoritma Adimlari

Bagla
Stirtideki balinalara baglangi¢ yerlerini rastgele ata
Her bir balinanin uygunluk fonksiyonundaki degerini hesapla
X en iyiyi belirle
while (t<Jenerasyon Sayisi || durdurma Kriteri)
for i=1:Surd boyutu
a,A,C,l ve p parametrelerini glncelle
if(p<0.5)
if(|A|I<1)
Denklem 3.38 ile balinalarin konumunu giincelle
else
Denklem 3.39 ile balinalarin konumunu giincelle
end if
else if (p>=0.5)
Denklem 3.40 ile balinalarin konumunu giincelle
end if
end for
Balinalarin yeni konumlarini karsilastir ve en iyiyi giincelle
end while
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3.3.7. Gri Kurt Optimizasyonu

Gri kurt optimizasyon algoritmasi (GKO), 2014 yilinda Mirjalili tarafindan
onerilen gri kurtlarin avlanma stratejisini ve sosyal liderligini taklit eden bir optimizasyon
algoritmasidir. Gri kurtlar ¢ogunlukla grup olarak yasamayi tercih ederler. Grup
blytkligii ortalama 5-12 birey arasindadir.  Lider kurtlar alfa kurdu olarak
adlandirilirlar. Gri kurtlarin hiyerarsisi, alfa, beta, delta ve omega kurtlar1 olmak iizere
dort grup seklindedir. Lider ya da baskin kurda alfa kurdu denir ve alfa kurt gruptaki
diger kurtlar1 yonetmek agisindan en iyi kurttur ve genellikle avlanma, uyuma yeri,
uyanma zamani ve benzeri konularda karar vermekle sorumludur. Kurt grubunun sosyal
hiyerarsisindeki ikincisi beta kurttur. Beta bir¢ok etkinlikte lider kurt (alpha) yardimcisi
konumundadir. Delta kurdu alfa ve beta kurtlarina uymakla zorunlu tigiincii kurttur ve
sadece omega kurtlarina hiikkmedebilir. Sonuc¢ta omega kurdu en diisiik seviyedeki gri

kurttur (Mirjalili ve ark., 2014). Sekil 3.23’ te gri kurt hiyerarsisi gosterilmistir.

/\ o

Gri Kurtlarn
Derecelerine
gore artisi

Q)

Sekil 3.23 Gri Kurt Hiyerarsisi

Gri kurt avciligina iliskin matematiksel model asagida verilmistir:

Dy = |Co- Ko — Xi (342)
Dy = |Cs. X5 — X, (3.43)
Ds = |Cs. %5 = X (3.44)
U, =X, — A,D, (3.45)
Us = X5 — AgDyg (3.46)
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—

— 45D (3.47)
Up + Us)/3 (3.48)

-

5= Xs
X;=U, +
Burada ﬁa, ﬁﬁ, 175, av ve kurt (alfa, beta, delta) arasindaki vektor mesafesini, X a X i3 X s
avin pozisyon vektoriind, X ; gri kurtun 1’inci iterasyondaki pozisyon vektoriini,
Ea, 53, 55, /Ta, A B /T,g alfa, beta ve delta kurtlari i¢in katsay1 vektorlerini, ﬁa, ﬁﬂ, 175 alfa,
beta ve delta kurtlar1 icin deneme vektorlerini gostermektedir.

Alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in katsay1 vektorleri asagidaki gibi hesaplanir:

A, =2dr, —ad (3.49)
C, = 27y, (3.50)
1 = 2dfy, — d (3.51)
Cp = 27, (3.52)
As = 2d7s, —ad (3.53)
Cs = 275, (3.54)

Burada, d vektoriin optimizasyon sirasinda dogrusal olarak 2’ den 0 a diistiigiinii
gosterir. 7',;, 751 Ve s ifadeleri [0,1] de ilk rastgele vektorleri, 7, 75,, 75, ifadeleri de
[0,1]” de ikinci rastgele vektorleri gosterir.

Gri Kurt Optimizasyon algoritmasinin sézde kodu asagidaki gibidir.

Cizelge 3.6. Gri Kurt Optimizasyonu Algoritma Adimlari

Bagla
Gri kurtlarin pozisyonlarini baglat ve maliyet degerlerini hesapla
En iyi gri kurdu alfa, ikinci en iyiyi beta, G¢uncl en iyiyi delta kurt olarak kaydet
X en iyiyi belirle
while (t<Jenerasyon Sayisi || durdurma Kriteri)
a y1 azalt
for i=1:SUru boyutu(Her gri kurt icin)
Alfa, beta, delta katsay1 vektorlerini olustur.
Mesafe ve deneme vektorlerini hesapla.
Gri kurdun konumunu guncelle
end for
Glincellenen gri kurtlarin maliyet degerini hesapla.
for (her gri kurt icin)
if (gri kurt < alfa kurt)
Alfa kurdu guincelle
else if (gri kurt < beta kurt)
Beta kurdu guincelle
else if (gri kurt < delta kurt)
Delta kurdu giincelle
end if
end for
Secilenlerin durumunu giincelle
Gri kurtlarin yeni konumlarini kargilastir ve en iyiyi gincelle
end while
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4. MIKROSERIT ANTENLERIN TASARIMI VE UYGULAMALARI
4.1. Mikroserit Antenlerin Parametrelerinin Optimizasyonu
4.1.1. Daire Sekilli Mikroserit Anten Parametrelerinin Optimizasyonu

Daire sekilli mikroserit anten, diger yama antenlere gore biraz daha kiiciik oldugu
icin kullanildig: alanlara daha iy1 uyum saglayabilmektedir. Anten dizi uygulamalar: gibi
bazi uygulamalarda, diger yapilanmalara gore dairesel sekiller belirgin avantaj
saglamaktadir. Ayrica dairesel mikroserit anten, belli bir aralikta empedans degeri 1s1ma
deseni ve calisma frekansi liretmesi i¢in kolayca modifiye edilebilirler. Basit yapisi ile
iiretimi daha kolay olan daire sekilli mikroserit antenler, degisken parametrelerinin diger
yama sekillerine gore daha az olmasi sebebi ile daha kolay tasarlanabilir.

Daire sekilli mikroserit antenler {izerine calisan arastirmacilar, bu antenlerin
iiretimlerinin yan1 sira anten parametrelerinin iyilestirilmesi tizerine de ¢esitli calismalar
gerceklestirmislerdir. Son yillarda bant genisligini artirmada farkli yontemler denenmis
ve anten parametreleri optimizasyonu sonucu istenen rezonans frekansinda antenler
iiretilmistir.

Sekil 4.1’ de goriilen anten bir daire sekilli mikroserit antendir. Daire sekilli
mikroserit antenin rezonans frekansini belirlemede etkili olan dairesel iletken tabakanin
yaricap1 ‘r’, dielektrik alt tabakanin kalinlig1 ‘h’ ve yalitkan tabakanin dielektrik katsayisi

‘e’ Meta-Sezgisel optimizasyon algoritmalari ile iyilestirilmistir.

g | g y
— )
h | / Er
4

Sekil 4.1 Daire Sekilli Mikroserit Anten Parametreleri

Istenen ve optimize edilmis parametreler sonucunda hesaplanan sonuglarin
hatasini en aza indirecek bir uygunluk fonksiyonu olusturulmustur. Denklem 4.1’ de
uygunluk fonksiyonu gosterilmektedir.

fi-ft
fr

Uygunluk Degeri = w; 4.1)
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Bu fonksiyonda w; agirlik katsayis1 olup uygulama igin 5 olarak secilmistir. f;* algoritma
ile hesaplanan rezonans frekansi, f;* istenen rezonans frekansidir.

Daire sekilli mikroserit anten i¢in belirlenen uygunluk fonksiyonuna Genetik
algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Guguk Kusu algoritmasinin uygulanmasi
sonucu elde edilen fiziksel anten karakteristikleri ve bu karakteristiklere gore elde edilen
rezonans frekanslart belirlenmistir. Optimizasyon algoritmalarinin rastgeleliginden
dolay1, her bir algoritmanin her bir frekans degerinde onar kez ¢alistirilmasi sonrasinda
elde edilen degerlerin en iyilerine ulasilmistir. Uygulamalarda her {i¢ algoritma igin
toplum sayilar1 100 olarak secilmistir. Genetik algoritmada mutasyon katsayisi 0.2
secilmistir. Parcacik Siirli Optimizasyonunda sosyal bilesen 0.5, biligsel bilesen 1 ve
atalet momenti 0.7 secilmistir. Guguk Kusu algoritmasinda yumurtlama ¢ap1 parametresi

0.25 olarak secilmistir.

Cizelge 4.1: Daire Sekilli Mikroserit Anten Optimizasyon Sonuglart

Hesaplama
Rezonans Frekanst .
a(mm)  h(mm) &, (H2) Uygunluk Degeri Suresi
z
(sn)
GA ‘ 9.8314 8.2124  2.0589 3 e+09 3.2512 e-05 2.14
PSO ‘ 14.6730  6.0537 2.7925 3 e+09 1.6134 e-05 1.24

GKA ‘ 12.4548  9.5965 2.3834 3e+09 1.2855 e-05 1.57

Yapilan uygulamalarda daire sekilli mikroserit anten i¢in Genetik Algoritma,
Parcacik Siirii Optimizasyonu ve Guguk Kusu Arama Optimizasyonu yapilan sonuglar
Cizelge 4.1° de karsilastirilmistir. Sonuglarda Guguk Kusu Arama Algoritmasi daha iyi
sonu¢ verdigi gézlemlenmistir. Ayrica PSO’ nun daha ¢abuk sonu¢ vermesine ragmen,

GKAA’ nin daha ¢abuk hedeflenen sonuca yakinsadigi goriilmiistiir.
4.1.2. Dikdortgen Sekilli Mikroserit Anten Parametrelerinin Optimizasyonu

Dikdortgen sekilli mikroserit antenler literatiirde en yaygin kullanilan anten
cesididir. Ozellikle optimizasyon algoritmalarmnin denenmesinde ve kullanima uygun
mikroserit anten tretilmesinde ¢okca tercih edilir (Yilmaz ve ark., 2007; Gollapudi ve
ark., 2008).
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Sekil 4.2 Dikdortgen Sekilli Mikroserit Anten

Sekil 4.2’ de gorillen anten bir dikdortgen sekilli mikroserit antendir. Dikdortgen
sekilli mikroserit antenin rezonans frekansini belirlemede etkili olan dikdortgen iletken
tabakanin uzunlugu ‘L’, genisligi ‘W’, dielektrik alt tabakanin kalinlig1 ‘h’ ve yalitkan
tabakanin dielektrik katsayist ‘g’ meta sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ile
tyilestirilmistir.

Bu uygulamada Parcactk Siirii Optimizasyonu, Guguk Kusu Arama
algoritmasinin farkli rezonans frekanslarinda dikdortgen sekilli mikroserit anten icin
hesaplamalar1 yapilmistir. Optimizasyon algoritmasinin maliyet fonksiyonu i¢in iletim
hattt modelinden faydalanilmistir. Optimizasyonu yapilmasi istenen mikroserit antenin
dielektrik malzemesi icin seramik malzeme olan Al;O3 diistiniilmiistiir. Bu malzemenin
dielektrik sabiti 9.8’ dir. Alt tabaka kalinlig1 1.6 mm olarak belirlenmistir.

Istenen ve optimize edilmis parametreler sonucunda hesaplanan sonuglarin
hatasin1 en aza indirecek bir uygunluk fonksiyonu olusturulmustur. Denklem 4.2° de
uygunluk fonksiyonu gosterilmektedir.

fi=f
fr

Uygunluk Degeri = w; 4.2)
Bu fonksiyonda w; agirlik katsayis1 olup uygulama igin 4 olarak secilmistir. f;* algoritma
ile hesaplanan rezonans frekans, f;' istenen rezonans frekansidir.

Dikdortgen sekilli mikroserit anten i¢in belirlenen uygunluk fonksiyonuna
Parcacik Siirii Optimizasyonu ve Guguk Kusu algoritmasinin uygulanmasi sonucu elde
edilen fiziksel anten karakteristikleri belirlenmistir. Bu anten karakteristikleri belirlenen
5 rezonans frekans degerine gore belirlenmistir. Optimizasyon algoritmalarinin
rastgeleliginden dolayi, her bir algoritmanin her bir frekans degerinde onar kez

caligtirllmasi sonrasinda elde edilen degerlerin en iyilerine ulasilmistir. Uygulamalarda
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iki algoritma i¢inde toplum sayilar1 25 ve 100 iterasyon olarak se¢ilmistir. Parcacik Siirii
Optimizasyonunda sosyal bilesen 0.5, biligsel bilesen 1 ve atalet momenti 0.7 segilmistir.
Guguk Kusu algoritmasinda yumurtlama ¢ap1 parametresi 0.25 olarak se¢ilmistir.
Cizelge 4.2° de PSO ve GKAA optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak 5 farkli
frekans degerinde dikdortgen sekilli mikroserit antenin yama uzunlugu ve genisligi

degerleri gosterilmistir.

Cizelge 4.2: Dikdortgen Sekilli Mikroserit Anten Optimizasyon Sonuglari

fr &r h (mm) Wpeso Lpso Wkaa Lekaa
(GHz)

1.8 9.8 1.6 29.2034 22.0337 28.4024 22.3038

2.4 9.8 1.6 21.4520 31.4999 21.3030 31.5055

3.0 9.8 1.6 17.0937 28.1284 17.2290 28.7381

5.8 9.8 1.6 8.5043 28.6482 8.4764 29.2046

6.2 9.8 1.6 7.8800 31.3284 7.8467 31.4947

4.2. Sel¢uklu Yildiz1 Sekilli Mikroserit Yama Anten Tasarimi

Selcuklu Yildiz1 sekilli mikroserit anten teorik hesaplamalarla, ANSYS HFSS
programi ile simiile edilmistir. Farkli malzemelerin kullanildigi Selguklu sekilli
mikroserit anten ¢alismasi ile 1342 anten simiilasyonu veri seti olusturulmustur. Bu veri
seti Selguklu Yildiz1 sekilli mikroserit antenin boyut parametreleri ve rezonans frekansi,
geri doniis kaybi, bant genisligi, anten 6z direnci, duran dalga oran1 gibi 6nemli mikroserit
anten parametrelerinden meydana gelmistir. Veri seti olusturulurken, yamaya ait tasarim
parametreleri, belirli araliklarla taramaya tabii tutulmus ve rasgele frekanslarda kabul
edilebilir déniis kaybr degerine sahip tasarim parametreleri belirlenmistir. Ornek olarak;
yama yarigap1 Ry degeri, 2 ile 8mm boyutlar1 arasinda 0.5mm’ lik adimlarla taratilmistir.
Sonrasinda secilen her bir yarigap degeri i¢in, yama merkezi, yama yarigapinin orta
noktast ve yildizin kdse noktasi olmak iizere ii¢ farkli besleme konumu i¢in taramalar
tekrarlanmistir. Son olarak da literatiirdekine benzer sekilde, taban boyutlarin1 yama
yarigapt ve dielektrik kalinligina baglayan K parametresinin 1 ile 8 arasindaki taramalari
1’ lik adimlarla tekrarlanmigtir. Bu ifade Denklem 4.3’ de verildigi gibi diizenlenmistir.

Yapilan tiim bu taramalar sonucunda optimum simulasyon tasarimlari elde edilmistir.

Lgna =2 %Ry +K X h (4.3)
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Cizelge 4.3’ te Selguklu Y1ildiz1 sekilli mikroserit anten i¢in tasarim parametreleri

gosterilmistir.
Cizelge 4.3: Selguklu Yildiz1 Sekilli Mikroserit Anten Simiilasyon Tasarim Parametreleri

ha Xf % L R1

No Malzeme_TasarimNo &r (mm) (mm) (mm) (mm) K
1 5870_no75 2.33 0.254 4.00 0 16.76 8.0 3
2 5870_no180 2.33 0.254 0.00 0 18.03 8.0 8
3 58801z_no69 2.00 4.750 3.50 0 21.75 815 3
4 58801z_no130 2.00 4.750 0.00 0 20.75 8.0 1
5 6010_no110 10.20 2.540 0.00 0 23.70 515 5
6 DE104_no156 4.37 1.550 4.00 0 23.75 8.0 5
7 FR4_no195 4.60 1.600 0.00 0 22.40 8.0 4
8 FR4_no207 4.60 1.600 0.00 0 19.80 75 3
9 FR4_no217 4.40 1.600 7.50 0 26.20 75 7
10 HRFR-4UV_no4 4.60 1.600 3.50 0 19.80 35 8
11 HRFR-4UV_no16 4.60 1.600 1.50 0 18.80 3.0 8
12 HRFR-4UV_no32 4.60 1.600 0.00 0 21.80 45 8
13 HRFR-4UV_no64 4.60 1.600 3.80 0 26.20 75 7
14 HRFR-4UV_no71 4.60 1.600 4.50 0 20.20 45 7
15 HRFR-4UV_no78 4.60 1.600 8.00 0 27.20 8.0 7
16 HRFR-4UV_no82 4.60 1.600 3.50 0 16.60 35 6
17 HRFR-4UV_no87 4.60 1.600 6.00 0 21.60 6.0 6
18 HRFR-4UV_no103 4.60 1.600 3.80 0 24.60 75 6
19 HRFR-4UV_no107 4.60 1.600 0.00 0 15.60 3.0 6
20 HRFR-4UV_nol11 4.60 1.600 0.00 0 19.60 5.0 6
21 HRFR-4UV_no128 4.60 1.600 0.00 0 22.00 7.0 5
22 HRFR-4UV_no230 4.60 1.600 6.00 0 16.80 6.0 3
23 HRFR-4UV_no284 4.60 1.600 4.00 0 17.60 8.0 1

Sekil 4.3’ te ANSYS HFSS programi ile Sel¢uklu Y1ldiz1 sekilli mikroserit anten

tasarimi gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Selguklu Yildiz1 Sekilli Mikroserit Anten Tasarimi

4.3. Selcuklu Yildiz1 Mikroserit Anteni icin Optimizasyon Algoritmalari ile Yapay
Sinir Ag1 Modeli

Bir Yapay Sinir Ag1 kendisine gosterilen bir girdi setine karsilik gelebilecek bir
cikt1 seti belirlemektir. Toplam 12 parametreden olusan bu veri setini, tekrarlanan veri
stitunlart ¢ikartildiktan sonra, kalan 7 situnluk haliyle, optimizasyon algoritmalari ile
hibrit kullanilan Yapay Sinir Ag1 modelinde ¢alistirmak icin bir 6n islemden gecirmek
gerekmektedir.

[k olarak veri seti rastgele bicimde %70 egitim ve %30 test verisi olarak
ayrilmigtir. 7 parametreden olusan simiilasyon verisinde farkli kombinasyonlar ile sinir
ag1 egitilmeye calisilmistir. Tim veri setini farkli 6l¢eklere sahip olan 6zelliklerini
ortadan kaldirmak i¢in minimum—maksimum normalizasyon teknigi kullanilarak giris ve
cikis degerleri -1 ve 1 arasinda normalize edilmistir.

Cok katmani yapay sinir ag1 egitiminde optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir.
Kullanilan optimizasyon algoritmalarinin popiilasyonunu belirlemek i¢in agin agirlik ve
biaslarindan olusan matris uzunlugu dikkate alinmastir.

Optimizasyon algoritmalarinin maliyet fonksiyonu olarak ¢ok katmanli sinir
aginin ortalama kare hatas1 (MSE) kullanilmistir. Ortalama kare hatasin1 minimize ederek
ag modeline uygun agirlik ve bias vektdriinlin optimum sonuglari iretmesi saglanmaigstir.

YSA modeline uygun olarak agirlik ve bias vektorii Sekil 4.4’ te gdsterilmistir.
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Optimizasyon algoritmalart tarafindan olusturulan gdzim vekoril
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Sekil 4.4 CozUm vektdriinin YSA’ ya yerlestirilmesi(Aljarah ve ark., 2018)

Optimizasyon algoritmasimnin ¢oziim vektoriinii olusturabilmesi i¢in YSA
modelindeki agirliklardan olusturulan vektor uzunlugunun bilinmesi gerekir. Bu vektoriin

uzunlugunun hesaplandig1 formiil Denklem 4.3’ te gosterilmistir.
Vektor Uzunlugu = (i+ 1)xh+ (h+ Dxh + -+ o0x (h+ 1) 4.3)

Burada 1 agin giris sayisini, h gizli katmandaki noron sayisini ve o ¢ikis sayisini temsil

etmektedir.
Cizelge 4.4: Selguklu Yildiz1 mikroserit anten veri seti i¢in olusan YSA modeli
Veri Seti Ozellik Ag Yapisi Agirlik ve Bias
(Giris-Gizli-Cikis) Vektor Boyutu
Selguklu Yildiz1 Mikroserit 6 4-10-10-2 182

Anten

[k asamada Selguklu Y1ldiz1 mikroserit anteni tasarlanmis ve YSA’ nin egitim ve
test veri seti olusturulmustur. Ikinci adimda 4 giris ve 2 ¢ikis olarak veri seti 6n islemeden
gecirilerek cok katmanli aga sunulmustur. Ugiincii adimda, optimizasyon algoritmasi
kullanilarak ¢ok katmanli agdaki agirlik ve bias degerleri optimize edilmistir. Yapay Sinir
Aginin egitiminden Once, optimizasyon algoritmasi ile maliyet fonksiyonu olarak
Ortalama Kareler Hatas1 (MSE) kullanilmistir. Daha sonra sinir ag1, yerel minimumlari
bulan Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi ile yeniden egitilmistir. Son adimda
ise test veri setinde egitilen modelin performansi incelenir. Olusturulan YSA modelinin

giris ve ¢ikis parametreleri Sekil 4.5 te gosterilmistir.
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Sekil 4.5 Optimizasyon Algoritmalari ile Olusturulan YSA Modeli

Agn egitimi i¢in Onerilen en 1yi optimizasyon algoritmasini bulmak ve basarisini
gozlemlemek i¢in Genetik Algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyonu, Guguk Kusu Arama
Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu, Ates Bocegi Algoritmasi, Yabani Ot Algoritmasi
ve Balina Algoritmasi ile YSA egitilerek karsilastirilmistir.

: Catgma Seaucunun
: Degeciendrimesi

Sekil 4.6 Onerilen YSA Modelinin Akis Semast

Sekil 4.6’ da optimizasyon algoritmasi ile olusturulan YSA modelinin akig semasi
gosterilmistir.

Genetik Algoritma ile YSA modelindeki en iyi optimizasyon algoritmasi
yakinsama egrisi, regresyon grafigi ve performans grafigi Sekil 4.7 ve 4.8’ de

gosterilmistir.
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Sekil 4.8 YSA Regresyon ve Performans Grafigi

Parcacik Siirli Optimizasyonu ile YSA modelindeki en iyi optimizasyon
algoritmasi yakinsama egrisi, regresyon grafigi ve performans grafigi Sekil 4.9 ve 4.10°

da gosterilmistir.
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Sekil 4.9 Pargacik Siirii Optimizasyonu Yakinsama Grafigi

Training: R=0.95421
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Sekil 4.10 YSA Regresyon ve Performans Grafigi

Guguk Kusu Arama Algoritmasi ile YSA modelindeki en iyi optimizasyon

algoritmasi yakinsama egrisi, regresyon grafigi ve performans grafigi Sekil 4.11 ve 4.12°

de gosterilmistir.
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Sekil 4.11 Guguk Kusu Arama Algoritmasi1 Yakinsama Egrisi

Training: R=0.9548

Test: R=0.88898

Output ~=0.91*Target + 0.021

Output ~= 0.82*Target + 0.032
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Best Training Performance is 0.0038328 at epoch 1000
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Sekil 4.12 YSA Regresyon ve Performans Grafigi

Ates Bocegi Algoritmasi ile YSA modelindeki en iyi optimizasyon algoritmasi

yakinsama egrisi, regresyon grafigi ve performans grafigi Sekil 4.13 ve 4.14° te

gosterilmistir.
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Sekil 4.13 Atesbocegi Algoritmast Yakinsama Egrisi

Training: R=0.9487 Test: R=0.94693

Best Training Performance is 0.0043016 at epoch 1000
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Sekil 4.14 YSA Regresyon ve Performans Grafigi

Yabani Ot Algoritmasi ile YSA modelindeki en iyi optimizasyon algoritmasi
yakinsama egrisi, regresyon grafigi ve performans grafigi Sekil 4.15 ve 4.16° da

gosterilmistir.
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Sekil 4.16 YSA Regresyon ve Performans Grafigi

Balina Algoritmasi ile YSA modelindeki en iyi optimizasyon algoritmasi
yakinsama egrisi, regresyon grafigi ve performans grafigi Sekil 4.17 ve 4.18° de

gosterilmistir.
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Sekil 4.18 YSA Regresyon ve Performans Grafigi
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Gri Kurt Optimizasyonu ile YSA modelindeki en iyi optimizasyon algoritmasi

yakinsama egrisi, regresyon grafigi ve performans grafigi Sekil 4.19 ve 4.20° de

gosterilmistir.
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Sekil 4.19 Gri Kurt Optimizasyonu Yakinsama Egrisi
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Sekil 4.20 YSA Regresyon ve Performans Grafigi
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Cizelge 4.5’ te 7 farkli optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmis YSA

modelinin performans hatast ve regresyon cevabi karsilagtirlmistir. Elde edilen

sonuglarda en 1yi test verisi degerleri Ates bocegi algoritmasi ile elde edilmistir. Diger

algoritmalarinda oldukga iyi sonuglar elde ettigi gdzlemlenmistir.
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Cizelge 4.5: Optimizasyon Algoritmasi ile Olusturulan YSA Modelinin Sonug Tablosu

YSA
Egitiminde Egitim Test Tum
Kullamilan Ya]l;: Ifsifna Pego:mans Regresyon Regresyon Regresyon
Optimizasyon gent atast (%) (%) (%)
Algoritmasi
Genetik 0.0529 0.0039575 95.469 91.063 94.694
Algoritma
Pargacik Siirii 0.0479 0.0039688 95.421 92.718 94.939
Optimizasyonu
Guguk Kusu 0.0625 0.0038328 95.480 88.898 94.243
Algoritmasi
Ates Bocegi 0.0562 0.0043016 94.870 94.693 94.835
Algoritmasi
Yabani Ot 0.0268 0.0039835 95.362 91.275 94.626
Algoritmasi
Balina 0.0624 0.0046149 94.650 94.684 94.655
Algoritmasi
Gri Kurt 0.0345 0.0042838 95.176 90.535 94.399
Optimizasyonu

4.4. Selcuklu Yildiz1 Mikroserit Anten Uretimi ve Ol¢iim Sonuclar:

Selguklu Yildiz1 mikroserit anten tasarimlarinda farkli boyutlarda tiretilmek iizere
Rogers Duroid 5880LZ, Rogers Duroid 5870, Rogers Duroid 6010, FR-4, DE104 ve
HRFR-4UV malzemeleri kullanilmistir. Tasarlanan antenlerde Ol¢lim yapilmasi icin
50Q° luk SMA konektor kullanildigi i¢in, empedans uyumsuzlugu ortadan kaldirmak
amaciyla hattin giris empedanst 50Q olacak sekilde ayarlanmistir. Selguklu Yildiz
mikroserit antenlerin tasariminda ilk olarak anten ¢izimi igin Altium Designer yazilimi
ile baski devre ¢izimi gergeklestirilmistir. Sekil 4.21” de mikroserit anten baski devresi

icin gerekli kisimlar boyanmis baski devre ¢izimi gosterilmistir.

Sekil 4.21 Selcuklu Yildizi mikroserit anten Baski Devre Semast
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Mikroserit anten ¢iziminden sonra Rogers Duroid 5880LZ, Rogers Duroid 5870,
Rogers Duroid 6010, FR-4 ve DE104 malzemeleri tasarlanan olgiilere gore kesilmistir.
Selguklu Yildizi mikroserit antenin laboratuvar ortaminda gergeklestirilmis hali Sekil

4.22’ de goriildiigii gibi ¢izimden plakalara aktarilmistir.

Sekil 4.22 Selguklu Yildizi Mikroserit Anten

Mikroserit anten 6l¢iim sonuclarinin yapilabilmesi i¢in besleme noktalarindan
delinmis ve konektorleri baglanarak hazir hale getirilmistir. Boylelikle Selguklu Yildizi
mikrogerit anten tasariminin son asamasi yapilmistir. Mikroserit antenlerin 6l¢timi
Rohde Schwarz ZVL-13 Vektor Network Analizér ile normal oda sartlarinda

gergeklestirilmistir.

Sekil 4.23 Rohde Schwarz Sinyal Jeneratori

Uretilen tiim antenlerin 6l¢iim sonuglari ile simiilasyon sonucu karsilastirilmistir.
Ayrica kazang degerleri yansimasiz oda ortamda Vektor Network Analizor (VNA) ’de

Olciilmiistiir.
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Sekil 4.24 Mikroserit Antenin Kazang Degerinin Olgiilmesi

5880LZ malzemesi ile tasarlanan bir antenin 6l¢iim ve simiilasyon frekanslari
Sekil 4.25’ te gosterilmistir. Bu antenin rezonans frekansi1 9.44 GHz ve S11 degeri -19.13
dB olarak oOl¢iilmiistiir. Giris empedanst degeri 51.820 €, duran dalga oran1 1.345 olarak
Ol¢iilmiistiir. Bant genisligi %20.63 olarak hesaplanmustir.

5880LZ
5
———— Olgiim 9.44GHz $11: -19.13 dB
04 — — —  HFSS 8.33GHz $11: -17.21dB

$11(dB)

-20 4

6 7 8 9 10 " 12
Frekans (GHz)

Sekil 4.25 5880LZ S;; Parametresi Grafigi
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5880LZ No:69
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Max: 4.04 A (veg)
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-30
Min: -29.74

Sekil 4.27 5880LZ No:69 Kazang (dB) cinsinden 3 Boyutlu Kutupsal Grafigi

5880LZ malzemesi ile tasarlanan bir antenin 6l¢iim ve simiilasyon frekanslar
Sekil 4.28 de gosterilmistir. Bu antenin rezonans frekansi 8.76 GHz ve S11 degeri -37.72
dB olarak ol¢ililmiistiir. Giris empedanst degeri 49.13 Q, duran dalga orami 1.148 olarak
Ol¢lilmiistiir. Bant genisligi %6.83 olarak hesaplanmigtir.
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FR-4 malzemesi ile tasarlanan bir antenin 6lgiim ve simiilasyon frekanslar1 Sekil
4.31° da gosterilmistir. Bu antenin rezonans frekansi 7.47 GHz ve S11 degeri -25.22 dB
olarak Olclilmiistiir. Giris empedansi degeri 47.30 Q, duran dalga oram1 1.017 olarak

Olcililmiistiir. Bant genisligi %6.04 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.34 Uretilen SYMSA Antenler

Tez calismasi kapsaminda 0.5GHz — 13.6GHz frekanslar1 arasinda simile edilen
1342 anten i¢inden beklenen o6zellikleri karsilayacak 23 adet Selguklu Yildiz1 mikroserit
antenin simiilasyon ve dl¢lim sonuglar1 Cizelge 4.6 da gosterilmistir. Antenler frekans,

geri doniis kaybi ve giris empedans parametreleri agisindan uyumluluk gostermistir.



No

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

Malzeme_TasarimNo

5870_no75

5870_no180
58801z_no69
5880Iz_no130
6010_no110
DE104_no156
FR4_no195
FR4_no207
FR4_no217
HRFR-4UV_no4
HRFR-4UV_no16
HRFR-4UV_no32
HRFR-4UV_no64
HRFR-4UV_no71
HRFR-4UV_no78
HRFR-4UV_no82
HRFR-4UV_no87
HRFR-4UV_no103
HRFR-4UV_no107
HRFR-4UV_nol11
HRFR-4UV_no128

HRFR-4UV_no0230

HRFR-4UV_no284

Cizelge 4.6: 23 Adet Selguklu Yildiz1 mikroserit anten veri seti

fr (GHz)

7.67

0.64

8.33

8.76

7.50

4.90

9.95

10.65

8.57

8.89

2.23

1.60

5.76

1.42

5.33

1.80

1.08

5.76

2.38

1.46

1.06

1.06

14.16

S11(dB)

-7.02

-16.18
-17.21
-22.65
-22.68
-11.23
-10.65
-11.90
-18.71
-19.38
-16.27
-12.93
-7.43
-14.96
-13.21
-20.77
-13.51
-7.49
-22.18
-14.81
-12.52

-20.34

-41.84

Z

56.792

52.535
51.930
50.320
40.840
41.270
43.583
49.035
39.100
51.624
53.537
45.972
38.330
50.475
37.850
60.041
47.265
40.541
61.954
50.060
44.545

59.352

55.458

VSWR

1.265

1.368

1.422

1.439

1.756

1.655

1.469

1.860

1.409

1.380

1.583

1.892

1.435

1.922

1.202

1.535

1.785

1.169

1.444

1.620

1.213

1.298

fr (GHz)

7.10

1.90
9.44
8.04
9.18
5.33
8.44
10.65
412
9.18
1.49
1.97
6.11
1.97
5.77
1.97
2.10
5.77
2.44
1.90
2.10

2.10

10.70

S11(dB)

-22.20

-17.51
-19.23
-37.72
-19.45
-20.76
-11.54
-11.65
18.34
-32.25
-24.25
-21.20
-15.94
-24.50
-19.75
-13.21
-17.29
-13.15
-24.26
-12.23
-23.71

-12.59

-17.40

Z©

53.156

35.300
51.820
49.130
50.043
48.822
42.370
47.300
40.330
49.137
43.560
57.270
43.320
51.029
54.950
47.950
56.122
75.922
52.195
36.760
51.020

53.356

53.846

70

VSWR
1.135

1.036
1.345
1.148
1.462
1.214
1.547
1.340
1.017
1.042
1.353
1.461
1.389
1.040
1.043
1.047
1.446
1.601
1.401
1.070
1.203

2.000

1.032
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, Selguklu Yildizi mikroserit anten tremi igin kullanilan en yaygin
malzemelerden anten tasarimlari simiilasyon sonuglar1 elde edilmistir. Tasarimlari
gerceklestirilen antenlerin Yapay Sinir Aglar1 ve optimizasyon algoritmalari ile optimum
tasarimi gerceklestirilebilmesi i¢in yeterli sayida veriye ulagilmistir. Toplamda 1342 adet
farkli anten tasarimi simiilasyon ortamindaki denemeler sonucunda elde edilmis olup bu
tasarimlardan miimkiin olan en fazla sayida anten iiretimi ise laboratuvar ortaminda
Uretilmistir. ~ Uretilen antenlerin ~ élgimleri de yine laboratuvar ortaminda
gergeklestirilerek bu sonuglar, simiilasyon sonuglariyla karsilagtirilmistir. Mikroserit
anten parametreleri ile olusturulan veri seti, yapay zeka yontemleri kullanilarak analiz
edilmistir.

Yeni olusturulan agda geri yayilim algoritmasi ile bir meta-sezgisel algoritmay1
birlestirerek sinir ag1 egitimi i¢in yeni bir algoritma gelistirilmistir. Bu yeni hibrit egitim
algoritmasinda, yerel ve global arama es zamanli olarak yapilmistir. Olusturulan model
farkli optimizasyon algoritmalari ile denenmis ve sonuglar1 karsilastirilmastir.

Tasarimi gergeklestirilen mikroserit antenlerin iiretimindeki zorluklar ve hatalar
gbzlemlenmistir. Besleme noktalarimin degismesi ile mikroserit antenin rezonans
frekansi, bant genisligi, geri doniis kayb1 ve kazanci degisim gostermistir. Selguklu
Yildiz1 mikroserit anten icin yama boyutlarindaki ve dielektrik tabaka malzemesinin
degismesi anten Ol¢iim sonuglarinda degisime neden olmaktadir.

Yine kullanilan taban malzemelerinin bir kisminin yiiksek standartlarda
iiretilmemis olmasi ve katalog bilgilerinde yer alan dielektrik sabiti ve kay1ip tanjantindan
daha farkli degerlere sahip olmasi da iiretilen antenlerin 6lgiim sonuglartyla similasyon
sonuglari arasinda farklilik yasanmasina sebep olan faktorlerden biridir. Her malzemenin
gercek dielektrik parametrelerini hizli ve giivenilir bir sekilde oOlgebilecegimiz bir
diizenek laboratuvarimizda mevcut olmadig: i¢in katalog bilgilerinden faydalanilarak
tasarimlar gerceklestirilmistir. Ayrica antenleri beslemede kullanilan SMA tipi
konektorlerin de belli bir standarta sahip olmamasi, diisik kalitede olanlarin montaj
esnasinda kolayca hasar gorebilmesi ve yasanan stok problemleri sebebiyle her antende
ayni tip SMA konektoriin kullanilamamasi gibi sebepler de yine simulasyon ile 6lgiim

sonuglarinin arasindaki farkin gerekcelerinden biridir.
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Bir bagka gerekge ise, antenlerin bir kisminin profesyonel olarak PCB makinesi
ile dretilirken kalan antenler el ile laboratuvarimizda iretilmistir. El is¢iligindeki
farkliliklar ve mm’ lik boyut hassasiyetinin yakalanamamasi olarak siralanabilir.

Onerilen YSA modeli ile Selguklu y1ldizt mikroserit anten tasarimi igin bir formiil
elde edilmesi yoniinde ¢aligmalar ilerletilmesi hedeflenmektedir. Bu sayede kolay uretimi
ile rahatlikla genis bant uygulamalarinda yer alabilecek Selguklu Y1ldiz1 mikroserit anten
icin kendine has niimerik formiilii elde edilip tasarlandigi rezonans frekansinda ve yiiksek
bant genisligine sahip antenlerin ¢alistirilmasi kolay hale gelebilecektir.

Boyut ve tasarim olarak basarisini kanitlayan bu yeni anten seklinin, niimerik
formilizasyonunun da tamamlanmasiyla literatiirde kendine siklikla yer bulacagi agiktir.
Ayrica estetik bir goriintiisii olmasi sebebiyle de goriiniir uygulamalarda rahatlikla

kullanimi tercih edilebilecektir.
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EK-1 Optimizasyon Algoritmas1 ve Geri Yayilhm Algoritmasi ile Egitilen Yapay

Sinir Aglar1t MATLAB Kodlar:

clc

tic

close all
clear all

% rng default

$% Veri Secimi

%Datasets

data name = 'D1'; % Selcuk Yildizi Anten Verileri 1

% data name = 'D2'; % Selcuk Yildizi Anten Verileri 2

%% Algoritma Secimi

% algorithm name = 'F1'; % Genetic Algorithm

% algorithm name = 'F2'; % Particle Swarm Optimization
% algorithm name = 'F3'; % Cuckoo Search Algorithm

% algorithm name = 'F4'; % Grey Wolf Optimizer

% algorithm name = 'F5'; % Firefly Algorithm

% algorithm name = 'F6'; % Invasive Weed Optimization
% algorithm name = 'F7'; % Whale Optimization Algorithm
%% Input and target data file

[data, input,output,1l] = Get Data Name (data name) ;

input = input';

output = output';

%% k fold cross validation

% No_of folds = 10;

% [test data,train data] = KFoldCrossValidation(data,No of folds);

%% Data divide

[inputTrain, inputTest, outputTrain, outputTest r] =
divide (input, output) ;

%% Normalization

inputTrain = normalization (inputTrain);

inputTest = normalization (inputTest);

outputTrain = normalization (outputTrain);
outputTest = normalization (outputTest r);

hiddenlayer = [10 101;

net = feedforwardnet (hiddenlayer, "trainlm');

% net.divideParam.trainRatio = 0.7; % training set [%]
net.divideParam.valRatio = 0; % validation set [%]
$ net.divideParam.testRatio = 0.15; % test set [%]

net.trainParam.epochs=1000;
net.trainParam.lr=0.01;
net.trainParam.goal=0.000001;
% net.trainParam.show=50;

% net.trainParam.max fail=500;

net.layers{l}.transferFcn = 'tansig';
net.layers{2}.transferFcn = 'tansig';
net.layers{3}.transferFcn = 'purelin';

% net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
% net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’'};
net.performFcn = 'mse';

net = configure (net, inputTrain,outputTrain);

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’',
'plotregression', 'plotfit'};



y = net (inputTrain);
mse = perform(net,outputTrain,y);
alloutputs = sim(net, inputTrain);

h = @(u) myfunc(u,net, inputTrain, outputTrain);
% %% Vector Length Calculation

m = length (inputs(:,1));

o = length (outputs(:,1));

a = length (hiddenlayer);

pl=0;

if a>1

for i=l:a-1

p = (hiddenlayer(1l,i)+1)*hiddenlayer (1,i+1);

pl= pl +p;

end

Nw=(m+1) *hiddenlayer (1) +o* (hiddenlayer (a)+1) +pl; %Nw - number of
weights

else

Nw=(m+1l) *hiddenlayer (1) +to* (hiddenlayer (a)+1);

%% Optimization

[x,fmin] = optimization func(algorithm name, h, wb) ;
net = setwb(net, x');

$% train

net = train(net,inputTrain,outputTrain);

$ k fold

%h = @(u) myfunc(u,l,net, inputs, targets);

o\

o\

o\

% YSA Sonuc

% net = setwb(net, x');

% [b,IW,LW] = separatewb (net,x");
% alpha = 0.1;

% test input = test data(:,1:4)"';

o\°

test output = test data(:,5:6)";

o\°

o\°

test inputs = normalization(test input);
test outputs = normalization (test output);

o\°

y_test = net(inputTest);

% Calculating the mean squared error

mse result = perform(net,outputTest,y test);

testoutput = denormalization(y test,outputTest r);

mse result real = perform(net,testoutput,outputTest r);
% figure, plotconfusion (outputTest,y test, 'hybrid')
toc;
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EK-2 Genetik Algoritma MATLAB Kodlari

function [BestChrom] = ga(h,wn,1lb,ub)
Problem.obj = h;
Problem.nVar = wn;

M = 100; % number of chromosomes (cadinate solutions)
N = Problem.nVar; % number of genes (variables)
MaxGen = 50;

Pc = 0.85;
Pm = 0.01;
Er = 0.05;

o°

Weigth Bounds

for j=1l:Problem.nVar
ILb(1l,j)= 1lb;
Ub(1l,3)= ub;

o° o°

o°

% end
visualization = 1; $ set to 0 if you do not want the convergence curve
[BestChrom] = GeneticAlgorithm (M , N, MaxGen , Pc, Pm , Er , 1lb ,

ub , Problem.obj , visualization);
disp('The best chromosome found: ')
BestChrom.Gene

disp ('The best fitness value: ")
BestChrom.Fitness

end
function [BestChrom] = GeneticAlgorithm (M , N, MaxGen , Pc, Pm ,
Er , Lb, Ub, obj, visualization)
cgcurve = zeros (1l , MaxGen);
$% Initialization
[ population ] = initialization(M, N, Lb,Ub);
for i =1 : M
population.Chromosomes (i) .fitness =
obj ( population.Chromosomes (i) .Gene(:) );
end
g =1;
disp(['Generation #' , num2str(qg)]);
[max val , indx] = sort ([ population.Chromosomes(:).fitness ] ,
'descend') ;
cgcurve (g) = population.Chromosomes (indx (1)) .fitness;

%% Main loop
for g = 2 : MaxGen
disp(['Generation #' , num2str(qg)]);
% Calcualte the fitness values
for i =1 : M
population.Chromosomes (i) .fitness =
obj ( population.Chromosomes (i) .Gene(:) );

end
for k = 1: 2: M
Selection

[ parentl, parent2] = selection (population);

% Crossover
[

childl , child2] = crossover (parentl , parent2, Pc,
'single');

% Mutation

[childl] = mutation(childl, Pm);

[child2] = mutation(child2, Pm);

newPopulation.Chromosomes (k) .Gene = childl.Gene;
newPopulation.Chromosomes (k+1) .Gene = child2.Gene;
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end

for i =1 : M
newPopulation.Chromosomes (i) .fitness =

obj ( newPopulation.Chromosomes (i) .Gene(:) );
end
% Elitism
[ newPopulation ] = elitism(population, newPopulation, Er);
cgcurve (g) = newPopulation.Chromosomes (1) .fitness;
population = newPopulation; % replace the previous population with
the newly made
end
BestChrom.Gene = population.Chromosomes (1) .Gene;

BestChrom.Fitness = population.Chromosomes (1) .fitness;
if visualization == 1

plot( 1 : MaxGen , cgcurve);

xlabel ('Generation');

ylabel ('Fitness of the best elite')

end

end

%% Initialization

function [ population ] = initialization (M, N,Lb,Ub)

for i =1 : M
for j =1 : N

population.Chromosomes (i) .Gene (j) = Lb+ (Ub-
Lb) .*rand (size (Lb)) ;
end
end
end
%% Selection
function [parentl, parent?2] = selection (population)
M = length (population.Chromosomes(:));
if any([population.Chromosomes(:).fitness] < 0 )
% Fitness scaling in case of negative values scaled(f) = a * £ + b
a=1;
b = abs( min( [population.Chromosomes (:) .fitness] ) ) ;
Scaled fitness = a * [population.Chromosomes (:) .fitness] + b;
normalized fitness = [Scaled fitness] ./ sum([Scaled fitness]);
else
normalized fitness = [population.Chromosomes(:).fitness] ./
sum ( [population.Chromosomes (:) .fitness]);
end
$normalized fitness = [population.Chromosomes(:).fitness] ./
sum ( [population.Chromosomes (:) .fitness]);
[sorted fitness values , sorted idx] = sort(normalized fitness ,
'descend') ;

for 1 = 1 : length(population.Chromosomes)

temp population.Chromosomes (i) .Gene =
population.Chromosomes (sorted idx (i) ) .Gene;

temp population.Chromosomes (i) .fitness =
population.Chromosomes (sorted idx(i)) .fitness;

temp population.Chromosomes (i) .normalized fitness =
normalized fitness(sorted idx(i));
end
cumsum = zeros(l , M);
for i =1 : M



for 3 =1 : M
cumsum (i) = cumsum (i) +
temp population.Chromosomes (j) .normalized fitness;
end
end
R = rand(); % in [0,1]
parentl idx = M;
for i = 1: length (cumsum)
if R > cumsum(i)
parentl idx = 1 - 1;

break;
end
end
parent2 idx = parentl idx;
while loop stop = 0; % to break the while loop in rare cases where we
keep getting the same index
while parent2 idx == parentl idx
while loop stop = while loop stop + 1;
R = rand(); % in [0,1]
if while loop stop > 20
break;
end
for i = 1: length (cumsum)
if R > cumsum (i)
parent2 idx = 1 - 1;
break;
end
end
end
parentl = temp population.Chromosomes (parentl idx);
parent2 = temp population.Chromosomes (parent2 idx);
end
%% Crossover
function [childl , child2] = crossover (parentl , parent2, Pc,
crossoverName)

switch crossoverName
case 'single'

Gene no = length(parentl.Gene);

ub = Gene no - 1;

1b = 1;

Cross_P = round ( (ub - 1b) *rand() + 1lb );

Partl = parentl.Gene(l:Cross_P);

Part2 = parent2.Gene(Cross P + 1 : Gene no);
childl.Gene = [Partl, Part2];
Partl = parent2.Gene(l:Cross_P);

Part2 = parentl.Gene(Cross P + 1 : Gene no);
child2.Gene = [Partl, Part2];

case 'double'
Gene no = length(parentl);

ub = length (parentl.Gene) - 1;

1b = 1;

Cross Pl = round ( (ub - 1lb) *rand() + 1lb );
Cross P2 = Cross_Pl;



while Cross P2 == Cross Pl
Cross P2 = round ( (ub - 1lb) *rand() + 1b
end

if Cross Pl > Cross_ P2

temp = Cross Pl;
Cross Pl = Cross P2;
Cross P2 = temp;

end

Partl = parentl.Gene(l:Cross_Pl);

Part?2 parent2.Gene (Cross P1 + 1 :Cross_P2);
Part3 = parentl.Gene (Cross_P2+l:end);

childl.Gene = [Partl , Part2 , Part3];

Partl = parent2.Gene(l:Cross_Pl);
Part2 = parentl.Gene(Cross P1 + 1 :Cross P2);
Part3 = parent2.Gene (Cross_P2+l:end);

child2.Gene = [Partl , Part2 , Part3];

end
R1 = rand();
if R1 <= Pc

childl = childl;
else

childl = parentl;
end
R2 = rand();
if R2 <= Pc

child2 = child2;

else

child2 = parent2;
end
end
$% Mutation
function [child] = mutation(child, Pm)
Gene no = length(child.Gene);
for k = 1: Gene no

R = rand();

if R < Pm

child.Gene (k) = ~ child.Gene (k) ;

end
end
end
%% Elitism
function [ newPopulation? ] = elitism(population , newPopulation,
M = length (population.Chromosomes); % number of individuals

Elite no = round(M * Er);

[max val , indx] = sort ([ population.Chromosomes (:).fitness

% The elites from the previous population

for k = 1 : Elite no
newPopulation2.Chromosomes (k) .Gene =

population.Chromosomes (indx (k) ) .Gene;
newPopulation2.Chromosomes (k) .fitness =

population.Chromosomes (indx (k) ) .fitness;

end

% The rest from the new population

for k = Elite no + 1 : M
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newPopulation2.Chromosomes (k) .Gene =
newPopulation.Chromosomes (k) .Gene;
newPopulation2.Chromosomes (k) .fitness
newPopulation.Chromosomes (k) .fitness;
end
end
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EK-3 Parcacik Siirii Optimizasyonu MATLAB Kodlari

function BestSol = pso(h,wn, 1lb,ub)

CostFunction=h; Cost Function

nvVar = wn; Number of Decision Variables
VarSize=[1 nVar]; Size of Decision Variables Matrix
VarMin= min (1lb) ; Lower Bound of Variables

VarMax= max (ub) ; Upper Bound of Variables

o® oC o o°

oo

visualization 1; % set to 0 if you do not want the convergence
curve

%% PSO Parameters

MaxIt=100; % Maximum Number of Iterations

nPop=50; % Population Size (Swarm Size)

% PSO Parameters

s w=1; % Inertia Weight

% wdamp=0.99; % Inertia Weight Damping Ratio

% cl=1.5; % Personal Learning Coefficient

% c2=2.0; % Global Learning Coefficient

% If you would like to use Constriction Coefficients for PSO,
% uncomment the following block and comment the above set of
parameters.

% % Constriction Coefficients

phil=2.05;

phi2=2.05;

phi=phil+phi2;

chi=2/ (phi-2+sqgrt (phi®2-4*phi)) ;

w=chi; Inertia Weight

wdamp=1; Inertia Weight Damping Ratio

cl=chi*phil; Personal Learning Coefficient
c2=chi*phi2; Global Learning Coefficient

% Velocity Limits

VelMax=0.1l* (VarMax-VarMin) ;
VelMin=-VelMax;

%% Initialization

empty particle.Position=[];

empty particle.Cost=[];

empty particle.Velocity=[];

empty particle.Best.Position=[];

empty particle.Best.Cost=[];
particle=repmat (empty particle,nPop,1);
GlobalBest.Cost=inf;

for i=1l:nPop

o o o

o\

[

% Initialize Position
particle (i) .Position=unifrnd(VarMin,VarMax,VarSize);

% Initialize Velocity
particle (i) .Velocity=zeros (VarSize);

% Evaluation
particle (i) .Cost=CostFunction (particle (i) .Position);

% Update Personal Best
particle (i) .Best.Position=particle (i) .Position;

particle (i) .Best.Cost=particle (i) .Cost;

% Update Global Best
if particle(i) .Best.Cost<GlobalBest.Cost

GlobalBest=particle (i) .Best;
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end

end

BestCost=zeros (MaxIt,1);
%% PSO Main Loop

for it=1:MaxIt

for i=1l:nPop

% Update Velocity
particle (i) .Velocity = w*particle (i) .Velocity
+cl*rand (VarSize) .* (particle (i) .Best.Position-
particle (i) .Position)
+c2*rand (VarSize) .* (GlobalBest.Position-

particle (i) .Position);

% Apply Velocity Limits
particle (i) .Velocity = max (particle (i) .Velocity,VelMin);
particle (i) .Velocity = min(particle (i) .Velocity,VelMax) ;

% Update Position

particle (i) .Position = particle(i) .Position +
particle (i) .Velocity;

% Velocity Mirror Effect

IsOutside=(particle (i) .Position<VarMin |
particle (i) .Position>VarMax) ;

particle (i) .Velocity (IsOutside)=-
particle (i) .Velocity (IsOutside) ;

% Apply Position Limits

particle (i) .Position = max(particle (i) .Position,VarMin);

particle (i) .Position = min(particle (i) .Position,VarMax) ;

% Evaluation
particle (i) .Cost = CostFunction (particle (i) .Position);

% Update Personal Best
if particle (i) .Cost<particle(i) .Best.Cost

particle (i) .Best.Position=particle (i) .Position;
particle (i) .Best.Cost=particle (i) .Cost;

% Update Global Best
if particle (i) .Best.Cost<GlobalBest.Cost

GlobalBest=particle (i) .Best;
end
end
end

BestCost (it)=GlobalBest.Cost;
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disp(['Iteration ' num2str(it) ': Mean Square Error = '
num2str (BestCost (it))]);

if visualization ==

plot( 1 : MaxIt , BestCost);

xlabel ('Iteration');

ylabel ('Fitness of the best cost')

end

w=w*wdamp ;

end
BestSol = GlobalBest;

o
o
o
)
D
0]
[
}_l
t
0]

o

figure;

%plot (BestCost, 'LineWidth', 2);
semilogy (BestCost, 'LineWidth',2);
xlabel ('Iteration');

ylabel ('Best Cost');

grid on;

o° o o oP

o\

end



88

EK-4 Guguk Kusu Arama Algoritmast MATLAB Kodlari

function [bestnest, fmin]=cuckoo_search (h,wn, 1b, ub)
% Number of nests (or different solutions)
n=100;

% Discovery rate of alien eggs/solutions
pa=0.25;

%% Change this if you want to get better results
N IterTotal=100;

%% Simple bounds of the search domain

% Lower bounds

Lb=1b*ones (1,wn) ;

% Upper bounds
Ub=ub*ones (1, wn) ;
% Random initial solutions

for i=1:n

nest (i, :)=Lb+ (Ub-Lb) . *rand(size (Lb)) ;
end

% Get the current best

fitness=10"10*ones (n, 1) ;

[fmin,bestnest, nest, fitness]=get best nest (nest,nest, fitness,h);
BestCost=zeros (N _IterTotal,l);

%% Starting iterations
for iter=1:N IterTotal
% Generate new solutions (but keep the current best)

new nest=get cuckoos (nest,bestnest,Lb,Ub);

[fnew,best,nest, fitness]=get best nest(nest,new nest, fitness,h);
% Update the counter

N iter=N iter+l;
% Discovery and randomization

new nest=empty nests(nest,Lb,Ub,pa) ;

o\°

Evaluate this set of solutions

[fnew,best,nest, fitness]=get best nest(nest,new nest, fitness,h);
Update the counter again

N iter=N iter+l;

o\

Find the best objective so far
f fnew<fmin

fmin=fnew;

bestnest=best;

H- oo

end
BestCost (iter)=fmin;
disp(['Iteration ' numZ2str(iter) ': Mean Square Error = '

num2str (fmin) ]) ;
% Cozimleri cizdirme
plot( 1 : N IterTotal,BestCost);
xlabel ('Iteration');
ylabel ('Fitness of the best solution')

$plot (N _IterTotal, fmin)

end

%% End of iterations

%% Post-optimization processing

%% Display all the nests

disp(strcat('Total number of iterations=',num2str (N _ iter/2)))

% ———mm—————————— All subfunctions are list below —-———————-—-————————

%% Get cuckoos by ramdom walk
function nest=get cuckoos (nest,best, Lb, Ub)

o)

% Levy flights



n=size (nest,1);

Levy exponent and coefficient

For details, see equation (2.21), Page 16 (chapter 2) of the book
X. S. Yang, Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms, 2nd Edition,
Luniver Press, (2010).

beta=3/2;

sigma= (gamma (1l+beta) *sin (pi*beta/2)/ (gamma ( (1+beta) /2) *beta*2" ( (beta-
1)/2))) " (1/beta);

o o

oe

s=nest (j, :);

% This is a simple way of implementing Levy flights
% For standard random walks, use step=1;

%% Levy flights by Mantegna's algorithm

u=randn (size(s)) *sigma;
v=randn (size(s))

step=u./abs (v) .” (1/beta) ;

% In the next equation, the difference factor (s-best) means that
% when the solution is the best solution, it remains unchanged.
stepsize=0.01l*step.* (s-best);
% Here the factor 0.01 comes from the fact that L/100 should the
typical
% step size of walks/flights where L is the typical lenghtscale;
% otherwise, Levy flights may become too aggresive/efficient,
% which makes new solutions (even) Jjump out side of the design
domain
% (and thus wasting evaluations) .
% Now the actual random walks or flights
s=s+stepsize.*randn (size(s));
% Apply simple bounds/limits
nest (j, :)=simplebounds (s, Lb, Ub) ;
end
%% Find the current best nest
function
[fmin,best, nest, fitness]=get best nest (nest,newnest,fitness,h)
% Evaluating all new solutions
for j=l:size(nest,1)
fnew=h (newnest (j, :));
if fnew<=fitness (j)
fitness (j)=fnew;
nest(j, :)=newnest (j, :);
end
end
% Find the current best
[fmin,K]=min (fitness) ;
best=nest (K, :);
%% Replace some nests by constructing new solutions/nests
function new nest=empty nests(nest,Lb,Ub,pa)
% A fraction of worse nests are discovered with a probability pa
n=size (nest, 1) ;
% Discovered or not -- a status vector
K=rand(size (nest)) >pa;
% In the real world, if a cuckoo's egg is very similar to a host's
eggs, then
% this cuckoo's egg is less likely to be discovered, thus the fitness
should
% be related to the difference in solutions. Therefore, it is a good
idea
% to do a random walk in a biased way with some random step sizes.
%% New solution by biased/selective random walks
stepsize=rand* (nest (randperm(n), :) -nest (randperm(n), :));
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new nest=nest+stepsize.*K;
for j=l:size(new _nest,1)
s=new_nest (j,:);

new nest (j, :)=simplebounds (s, Lb,Ub);
end
% Application of simple constraints
function s=simplebounds (s, Lb, Ub)

% Apply the lower bound
ns_ tmp=s;
I=ns_tmp<Lb;
ns_tmp (I)=Lb(I);

% Apply the upper bounds
J=ns_tmp>Ub;
ns_tmp (J)=Ub (J) ;

% Update this new move
s=ns_tmp;
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EK-5 Gri Kurt Optimizasyonu MATLAB Kodlari

function [Best score,Best pos] = gwo(h,wn,lb,ub)
fobj = h;

SearchAgents no=50;

Max iter=100;

% initialize alpha, beta, and delta pos

Best pos=zeros (l,wn);

Best score=inf; %change this to -inf for maximization problems

Beta pos=zeros (l,wn);
Beta score=inf; %change this to -inf for maximization problems

Delta pos=zeros (l,wn);
Delta score=inf; %change this to -inf for maximization problems

$Initialize the positions of search agents
Positions=initialization (SearchAgents no,wn,ub, 1b);

Convergence curve=zeros (l,Max iter);
1=0;% Loop counter

% Main loop
while 1<Max iter
for i=1l:size (Positions, 1)

% Calculate objective function for each search agent
fitness=fobj (Positions (i, :));

% Update Alpha, Beta, and Delta

if fitness<Best score
Best score=fitness; % Update alpha
Best pos=Positions (i, :);

end

if fitness>Best score && fitness<Beta score
Beta score=fitness; % Update beta
Beta pos=Positions (i, :);

end

if fitness>Best score && fitness>Beta score &&
fitness<Delta score
Delta score=fitness; % Update delta
Delta pos=Positions (i, :);
end
end

a=2-1*((2) /Max_iter); % a decreases linearly fron 2 to 0
% Update the Position of search agents including omegas
for i=l:size (Positions, 1)

for j=l:size(Positions,?2)

rl=rand(); % rl is a random number in [0, 1]
r2=rand(); % r2 is a random number in [0, 1]
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Al=2*a*rl-a; % Equation (3.3)

Cl=2*r2; % Equation (3.4)

D alpha=abs (Cl*Best pos(j)-Positions(i,Jj)); % Equation
(3.5) -part 1

X1=Best pos(j)-Al*D alpha; % Equation (3.6)-part 1

rl=rand () ;
r2=rand () ;

A2=2*a*rl-a; % Equation (3.3)

C2=2*r2; % Equation (3.4)

D beta=abs (C2*Beta pos(j)-Positions(i,j)); % Equation
(3.5) —part 2

X2=Beta pos(]j)-A2*D beta; % Equation (3.6)-part 2

’

rl=rand () ;
r2=rand ()

A3=2*a*rl-a; % Equation (3.3)
C3=2*r2; % Equation (3.4)

D delta=abs (C3*Delta pos(j)-Positions(i,j)); % Equation
(3.5) -part 3

X3=Delta pos(j)-A3*D delta; % Equation (3.5)-part 3

Positions (i, J)=(X1+X2+X3)/3;% Equation (3.7)

end

% Return back the search agents that go beyond the boundaries
of the search space

Flagd4ub=Positions (i, :)>ub;

Flag4lb=Positions (i, :)<lb;

Positions (i, :)=(Positions (i, :).* (~(Flagd4ub+Flag4lb)))+ub.*Flagd4ub+lb.*

Flag4dlb;

end

1=1+1;

Convergence curve (1) =Best score;

disp(['Iteration ' num2str(l) ': Best Cost = '
numZ2str (Convergence curve(l))]);
end

display(['The best solution obtained by GWO is : ',

num2str (Best pos)]);
display(['The best optimal value of the objective funciton found

by GWO is : ', num2str (Best score)]);
semilogy ( (Convergence curve), 'Color','r")
hold on

$semilogy (PSO_cg curve, '"Color','b'")
title('Objective space')

xlabel ('Iteration');

ylabel ('Best score obtained so far');

axis tight
grid on

box on
legend ('GWO")
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end
function Positions=initialization(SearchAgents no,wn,ub, 1b)

Q

Boundary no= size(ub,2); % numnber of boundaries

o

If the boundaries of all variables are equal and user enter a signle
number for both ub and 1lb
if Boundary no==
Positions=rand(SearchAgents no,wn) .* (ub-1b)+1b;
end

o

% If each variable has a different 1lb and ub
if Boundary no>1
for i=1l:wn
ub_i=ub(i);
1b i=1b(i);
Positions (:,1i)=rand(SearchAgents no,1).* (ub i-1lb i)+lb i;
end
end
end



EK-6 Ates Bocegi Algoritmast MATLAB Kodlar:
function [nbest, fbest]=firefly (h,wn, lb,ub)

Lb=1b*ones (1,wn) ;
Ub=ub*ones (1, wn) ;
% Initial random guess
u0=Lb+ (Ub-Lb) . *rand (1, wn) ;
% Check input parameters (otherwise set as default values)
if nargin<5, para=[50 100 0.25 0.20 1]; end % parameters [n
N iteration alpha betamin gamma]

if nargin<4, Ub=[]; end

if nargin<3, Lb=[]; end

if nargin<2, disp('Usuage: FA mincon (Qcost,u0,Lb,Ub,para)");

end

o

n = number of fireflies
MaxGeneration = number of pseudo time steps

o\

o

% alpha=0.25; % Randomness 0--1 (highly random)
% betamn=0.20; % minimum value of beta
% gamma=1; % Absorption coefficient

o\

n=para(l); MaxGeneration=para(2);
alpha=para (3); betamin=para (4); gamma=para(5);
visualization = 1;

[o)

% Total number of function evaluations

% Check if the upper bound & lower bound are the same size
if length (Lb) ~=length (Ub)

disp('Simple bounds/limits are improper!');

return
end

% Initial values of an array
zn=ones (n,1)*107100;

o\°

% generating the initial locations of n fireflies
[ns,Lightn]=init ffa(n,wn,Lb,Ub,u0l);
BestCost=zeros (MaxGeneration, 1) ;

% Iterations or pseudo time marching
for k=1:MaxGeneration $%%%% start iterations

[

% This line of reducing alpha is optional
alpha=alpha new (alpha,MaxGeneration);

o)

% Evaluate new solutions (for all n fireflies)
for i=1:n

zn(i)=h(ns(i,:));

Lightn(i)=zn(1i);
end

% Ranking fireflies by their light intensity/objectives
[Lightn, Index]=sort (zn) ;
ns_ tmp=ns;
for i=1l:n
ns (i, :)=ns_tmp(Index (i), :);
end
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%% Find the current best
nso=ns; Lighto=Lightn;
nbest=ns (1, :); Lightbest=Lightn (1)

% For output only
fbest=Lightbest;
BestCost (k) =fbest;

% Move all fireflies to the better locations
[ns]=ffa move (n,wn,ns,Lightn,nso,Lighto, nbest, ...
Lightbest, alpha, betamin, gamma, Lb, Ub) ;
disp(['Iteration ' num2str(k) ': Mean Square Error = '

num2str (fbest) ]) ;
if visualization ==
plot ( l:MaxGeneration , BestCost);
xlabel ('Generation') ;
ylabel ('Fitness of the best cost')
end

end $%%%% end of iterations

% ————- All the subfunctions are listed here --————-————--
% The initial locations of n fireflies
function [ns,Lightn]=init ffa(n,d, Lb,Ub,ul)
% if there are bounds/limits,
if isempty (Lb)>0
for i=1:n
ns (i, :)=Lb+ (Ub-Lb) .*rand(1,d) ;
end
else
% generate solutions around the random guess
for i=1:n
ns (i, :)=ul0+randn(1,d);
end
end

[

% initial value before function evaluations
Lightn=ones (n,1)*107100;

% Move all fireflies toward brighter ones

function [ns]=ffa move (n,wn,ns,Lightn,nso,Lighto, ...
nbest, Lightbest, alpha, betamin, gamma, Lb, Ub)

% Scaling of the system

scale=abs (Ub-Lb) ;

% Updating fireflies
for i=1:n
% The attractiveness parameter beta=exp (-gamma*r)
for j=1:n
r=sqgrt (sum((ns (i, :)-ns(j,:))."2));

o)

% Update moves
if Lightn(i)>Lighto(j) % Brighter and more attractive
betal=1; beta=(betal-betamin) *exp (-gamma*r.”"2)+tbetamin;
tmpf=alpha.* (rand(1l,wn)-0.5) .*scale;
ns(i,:)=ns(i,:).*(l-beta)+nso(j, :).*betat+tmpf;
end

o)

end % end for j

[

end % end for i



% Check if the updated solutions/locations are within limits
[ns]=findlimits (n, ns, Lb,Ub) ;

oe

This function is optional, as it is not in the original FA
The idea to reduce randomness is to increase the convergence,
however, if you reduce randomness too quickly, then premature
convergence can occur. So use with care.

unction alpha=alpha new (alpha,NGen)
alpha n=alpha 0(l-delta) "NGen=10"(-4);

% alpha 0=0.9

delta=1-(107(-4)/0.9)" (1/NGen) ;

alpha=(l-delta) *alpha;

o

o

Hh o

o

Q

% Make sure the fireflies are within the bounds/limits
function [ns]=findlimits(n,ns,Lb,Ub)
for i=1:n
% Apply the lower bound
ns_tmp=ns (i, :);
I=ns_tmp<Lb;
ns_tmp (I)=Lb(I);

% Apply the upper bounds

J=ns_tmp>Ub;

ns_tmp (J)=Ub (J) ;

% Update this new move
ns (i, :)=ns_tmp;

end
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EK-7 Yabani Ot Algoritmas1t MATLAB Kodlar

function [BestSol] = iwo (h,wn, lb, ub)

CostFunction = @(x) h(x); % Objective Function

nvVar = wn; % Number of Decision Variables
VarSize = [1 nVar]; % Decision Variables Matrix Size
VarMin = 1lb; % Lower Bound of Decision Variables
VarMax = ub; % Upper Bound of Decision Variables

%% IWO Parameters
MaxIt = 100;
nPop0 = 10;

Maximum Number of Iterations
Initial Population Size

o°

o°

nPop = 50; % Maximum Population Size

Smin = 0; % Minimum Number of Seeds

Smax = 5; % Maximum Number of Seeds

Exponent = 2; % Variance Reduction Exponent

sigma initial = 0.5; % Initial Value of Standard Deviation

oo

sigma final = 0.001; Final Value of Standard Deviation

%% Initialization

% Empty Plant Structure

empty plant.Position = [];

empty plant.Cost = [];

pop = repmat (empty plant, nPopO, 1); % Initial Population Array

for i = l:numel (pop)

[

$ Initialize Position
pop (i) .Position = unifrnd(VarMin, VarMax, VarSize);

$ Evaluation

pop (i) .Cost = CostFunction (pop (i) .Position);
end
% Initialize Best Cost History
BestCosts = zeros (MaxIt, 1);

%% IWO Main Loop
for it = 1:MaxIt

% Update Standard Deviation
sigma = ((MaxIt - it)/(MaxIt - 1)) Exponent * (sigma_ initial -
sigma final) + sigma final;

% Get Best and Worst Cost Values
Costs = [pop.Cost];

BestCost = min (Costs);

WorstCost = max (Costs) ;

% Initialize Offsprings Population
newpop = [];

% Reproduction

for i = l:numel (pop)

ratio = (pop(i).Cost - WorstCost)/ (BestCost - WorstCost);
S = floor(Smin + (Smax - Smin)*ratio);

for 7 = 1:8

o)

% Initialize Offspring
newsol = empty plant;
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% Generate Random Location

newsol.Position = pop (i) .Position + sigma *

randn (VarSize) ;

% Apply Lower/Upper Bounds

newsol.Position = max(newsol.Position, VarMin);

newsol.Position = min (newsol.Position,

% Evaluate Offsring

newsol.Cost = CostFunction (newsol.Position);

% Add Offpsring to the Population

newpop = [newpop
newsol]; %#ok

end

end
% Merge Populations

pop = [pop
newpop] ;

% Sort Population
[~, SortOrder]=sort ([pop.Cost]);
pop = pop (SortOrder) ;

% Competitive Exclusion (Delete Extra Members)

if numel (pop)>nPop
pop = pop (1:nPop);
end

% Store Best Solution Ever Found
BestSol = pop(l);

% Store Best Cost History
BestCosts (it) = BestSol.Cost;

[

% Display Iteration Information

disp(['Iteration ' num2str (it) ':

num2str (BestCosts (it)) 1)

end

%% Results

figure;

% plot (BestCosts, "LineWidth',2);
semilogy (BestCosts, 'LineWidth',2);
xlabel ('Iteration');

ylabel ('Best Cost'");

grid on;

Best Cost = '

VarMax) ;
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EK-8 Balina Optimizasyonu Algoritmast MATLAB Kodlari

function
fobj = h;
dim = wn;

Q

SearchAgents no=50; % Number of search agents
Max iter=100; % Maximum numbef of iterations

visualization 1;

% initialize position vector and score for the leader

Leader pos=zeros(l,dim);

Leader score=inf; %change this to -inf for maximization problems

%$Initialize the positions of search agents
Positions=initialization (SearchAgents no,dim,ub, 1b) ;
Convergence curve=zeros (l,Max iter);

t=0;% Loop counter
% Main loop
while t<Max iter

for i=l:size (Positions, 1)

[Leader score, Leader pos]=woa (h,wn,lb, ub)

99

% Return back the search agents that go beyond the boundaries

of the search space

Flag4ub=Positions (i, :)>ub;
Flag4lb=Positions (i, :)<lb;

Positions (i, :)=(Positions (i

Flag4lb;

Calculate objective function for each search agent

4

fitness=fobj (Positions (i, :));

% Update the leader

if fitness<Lea
problem
Leader_ sco
Leader pos
end

end

:) . * (~ (Flag4ub+Flag4lb))) +ub.*Flagdub+lb. *

der score % Change this to > for maximization

re=fitness; % Update alpha

=Positions (i, :);

a=2-t* ((2) /Max_iter); % a decreases linearly fron 2 to 0 in Eq.

(2.3)

% a2 linearly dicreases from -1 to -2 to calculate t in Eqg.

a2=-1+t*((-1) /Max_iter);

% Update the Posit
for i=l:size (Posit
rl=rand(); % r
r2=rand(); % r

o

A=2*a*rl-a;
C=2*r2;

o\

b=1;
1=(a2-1) *rand+

p = rand();

ion of search agents
ions, 1)

1 is a random number in
2 is a random number in

Eg. (2.3) in the paper
Eg. (2.4) in the paper

% parameters in Eg.
1; % parameters in Eg.

o

p in Eg. (2.6)

(3.12)



100

for j=l:size(Positions,?2)

if p<0.5
if abs(A)>=1
rand leader index =
floor (SearchAgents no*rand()+1);
X rand = Positions (rand leader index, :);
D X rand=abs (C*X rand(j)-Positions(i,J)); % Eq.

(2.7)

Positions (i, J)=X rand(j)-A*D X rand; % Eqg.
(2.8)

elseif abs (A)<1

D Leader=abs (C*Leader pos(j)-Positions(i,J)); %
Eg. (2.1)

Positions (i, j)=Leader pos(j)-A*D Leader; %
Eq. (2.2)

end
elseif p>=0.5

distanceZLeader=abs (Leader pos (j)-Positions(i,J));
% Eg. (2.5)

Positions (i, j)=distance2Leader*exp (b.*1) .*cos(l.*2*pi)+Leader pos (J);

end
end
end
t=t+1;
Convergence curve (t)=Leader score;
disp(['Iteration ' num2str(t) ': Leader Score = '
numZ2str (Convergence curve(t))]);

end
if visualization ==
plot( 1 : Max iter , Convergence_ curve);
xlabel ('Iteration');
ylabel ('Fitness of the Leader Score')

end
end
function Positions=initialization (SearchAgents no,dim,ub, 1b)
Boundary no= size(ub,2); % numnber of boundaries

% If the boundaries of all variables are equal and user enter a signle
% number for both ub and 1b
if Boundary no==
Positions=rand(SearchAgents no,dim).* (ub-1b)+1b;
end
% If each variable has a different 1lb and ub
if Boundary no>1
for i=1l:dim
ub i=ub (i) ;
1b i=1b(1i);
Positions(:,1i)=rand(SearchAgents no, 1) .* (ub i-1lb i)+lb i;
end
end
end



