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OZET
Bu bildiride, gerceklestirilebilir ve optimal bir firlatma yériingesi elde etmek amacwyla, giidiim
parametrelerinin optimizasyonu problemi, 3 serbestlik dereceli benzetim ile ele alinmigtir. Bu problemde,
arama islemi, arama uzaymin biiyiikliigii dolayisiyla son derece yiiksek éneme sahiptir. Deneme-yaniima
yaklasimi, olast uygulamalarin malivetini hesaplayarak biitiinsel (Ing. global) optimal ¢oziim noktasinin
bulunmasinda yetersizdir. Biitiinsel optimal ¢oziimiin bulunmasi adina, genetik, parcacik siirii ve Nelder-
Mead simpleks algoritmalart kullamlmis ve yontemlerin basarimlart karsilastrmali olarak sunulmustur.
Farkli hedef yoriingelere ulasmak i¢in kullanilan algoritmalarla ¢esitli maliyet fonksiyonlar: da denenmistir.

GIRIS
Yorunge optimizasyonu probleminde deterministik maliyet fonksiyonu (MF), alt ve Ust sinirlar
bulunan problem degiskenlerinin tanim araliginda, belirli kosullar saglanarak asgari kilinir.
Optimizasyon problemlerini ¢bézecek ¢ok sayida yéntem olmasina ragmen, gincel arastirmalar
tlrevsiz ve biyolojik esinli ydntemlerin avantajlarini géstermistir. Bu ¢alismada, genetik algoritma
(GA), pargacik suru optimizasyonu (PSO) algoritmasi ve Nelder-Mead (NM) simpleks
yontemlerinin, firlatma yoringesi optimizasyonundaki basarim karsilagtirmasi yapilacaktir.

Holland [Holland, 1975] tarafindan tanitilan GA, dogal segilim ve genetikten turetilen evrimsel bir
algoritmadir. “En giglinin hayatta kalmasi” yasasi ile bireyleri secip gelecek kusaklar Ureterek,
surekli ve sureksiz degiskenli, dogrusal olmayan MF’leri barindiran karmasik tasarim problemlerine
¢6zum getirir. GA ilk olarak, probleme olasi ¢dzim olabilecek rastgele bir kromozom nifusu
olusturur. Sonrasinda ¢6zimuin dogruluguna karsilik gelen kromozomlar, MF ile degerlendirilir.
Son olarak sonraki neslin olusmasi i¢in gaprazlama, mutasyon ve secilim iglemleri yapilir.

Kennedy ve Eberhart [Kennedy ve Eberhart, 1995] tarafindan tanitilan PSO yontemi, GA’ya benzer
sekilde nlfus temelli, biyolojik esinli bir yontemdir. Yéntem, bir toplulugun topluluktaki en iyi Gyeyi
takip etme egilimini de kapsayan sosyal davranig gozlemlerini temel alir. Topluluk Gyelerinin
baslangi¢c konumlari, GA’da oldugu gibi rasgele bir islemle belirlenir. Her bir parcacik, bireysel ve
topluluk tecrubesi ile iligkili bir hareket hizina sahip olarak arama uzayini tarar [Valle, Member,
Venayagamoorthy, Member ve Harley, 2008]. Her bir pargacigin bir uyum degeri vardir ve en
yuksek uyum degerine sahip olan pargacik, nifusun bitinsel ¢6zim noktasi olarak adlandirilir.
Parcaciklarin konum ve hizlarina gére guncellenen uyum degerleri ile arama uzayindaki bir sonraki
konumlar belirlenir.
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NM simpleks yéntemi, Nelder ve Mead [Nelder ve Mead, 1965] tarafindan tanitiimisg, bilinen en eski
tlrevsiz optimizasyon yéntemlerinden biridir. Yerel bilgiden faydalanarak en yakin optimum
noktaya yonlenir. Yerel minimum noktasini arayan yontem, ¢ok boyutlu optimizasyon
problemlerinde kullanilabilmektedir. Gradyan yontemleri gibi tirev kullanarak, bir fonksiyon
Uzerinde hareket etmek zorunda degildir. Simpleksin késelerinde MF hesaplayarak, maliyeti en
yuksek olan, en kétl kdseyi yeni bir kose ile degistirir. Bu degistirme islemi dort temel uygulama ile
gerceklestirilir: yansima, genisleme, kisalma ve buzilme. Bu iglem, simpleks yeteri kadar kigullp
yerel minimum noktasi bulunana kadar tekrarlanir.

Bu bildiri su sekilde dizenlenmigtir: Ele alinan problemle ilgili calismalar izleyen béliumde
incelenmistir. Firlatma yériingesi optimizasyonunun uygulama ayrintilari sonraki bélimde
sunulmustur. Son iki bélimdeyse, optimizasyon sonuglari tartisiimis ve bildiri sonuglandiriimistir.

ILGILI GALISMALAR
Son yillarda, yoriinge optimizasyonu probleminin evrimsel algoritmalarla ¢ézimiinde kayda deger
ilerleme gosterilmistir. Hassan ve ¢alisma arkadaglari [Hassan, Cohanim, Weck, 2005], denek bir
problem seti Gizerinde PSO ve GA basarim karsilastirmasi yapmiglar ve PSO’nun kisitlanmamis
dogrusal olmayan problemlerde GA’ya Ustinluguni gostermislerdir. Joseph ve Thomas [Joseph,
Thomas, 2015], NM ve PSO yéntemlerini gen ifadeli veri kimelenmesinde degerlendirmiglerdir.
PSO yonteminin kolayca yerel minimumlara takildigini gosterdikleri calismalarinda, NM ve PSO
yéntemlerini bu zorlugu asmak Uzere birlestirmiglerdir. Hamid ve arkadaglari [Hamid, Rahim,
Selveraj, 2016], NM ve PSO yontemlerinin melez bir uygulamasini glines hticresi ve fotovoltaik
modullerinin parametre tanimlamasinda kullanmiglardir. Fan ve arkadaslari [Fan, Liang, Zahara,
2006], NM yontemini PSO ve GA ile birlegtirerek, dogrusal olmayan ve surekli degisen
fonksiyonlarin bitlinsel optimal ¢cézimunu bulacak bir yontem dnermiglerdir. Calismalarinda daha
cok yanit yuzey metodolojisine odaklanmiglardir. Testlerde karmasik, dogrusal olmayan, surekli
fonksiyonlari kullanarak, melez algoritmalarin butlinsel optimal ¢ézima etkili sekilde buldugunu
gOstermiglerdir. West ve arkadaglari [West, Montazeri, Monk ve Taylor, 2016], 7 serbestlik dereceli
robotik manipulatérin parametrelerini optimize etmek igin bir GA yaklasimi dnermislerdir. 2018
yilindaysa, Shirazi ve arkadaslari [Shirazi, Ceberio, Lozano, 2018], uzay araci yéringe
optimizasyonu problemlerinin ¢oztmleri Gzerine bir derleme yayimlamiglardir. Derlemede,
optimizasyon problemleri ¢ozimleri tGzerinde dort adima odaklanmiglardir: Problemin matematiksel
olarak modellenmesi, MF tanimlamasi, ¢ézim yénteminin gelistiriimesi ve ¢6zim. Calismada her
bir adim aciklanarak, nasil karar verilecegi ve sec¢im yapilacagina iliskin ayrintili bilgi verilmigtir.

FIRLATMA ARACI YORUNGE OPTiMiZASYONU
Bu bdlimde firlatma yériingesi optimizasyonu problemi ¢éziimiinde uygulanan yaklasim

- llerletme (ing. propagation), arag ve ortam modelleri,
- maliyet fonksiyonlari,
- ¢6zum yontemleri

verilerek sunulacaktir.

Kullanilan Modeller

Baslangi¢c konumu basik Dinya Uzerinde, jeodezik enlem, boylam (Grinvi¢ meridyeninden doguya
dogru pozitif 6lglliir) ve (jeodezik) irtifa bilgileri ile tanimlanmistir. ik hiz, bagil hizin referansi olan
Diinya-merkezli-Diinya’da-gakili [ing. Earth-centered-Earth-fixed (ECEF)] eksen takiminda, bagil
surat ile her ikisi de basik Dlnya ylzeyine gdre hesaplanan ugus hatti acisi (UHA) ve azimut agisi
ile verilmistir. ik deger atamayi ve ilerletmeyi olumsuz etkileyecek olan tekilliklerden kaginmak
adina, sayisal entegrasyon, Diinya-merkezli-eylemsiz [ing. Earth-centered-inertial (ECI)] referans
sisteminde yazilan bir durum vektoru Uzerinden yapilmistir. Ara referans sistemi olarak, kuresel
Diinya (izerinde tanimli olan yerel-ufuksal-yerel-diisey [ing. local-horizontal-local-vertical (LHLV)]
referans sistemi kullaniimigtir. LHLV referans sisteminde konum ve hiz; sirasiyla; jeosantrik enlem,
boylam ve yarigap (Dinya’nin merkezinden 6lgillr); bagil sirat ile her ikisi de kiresel Dinya
yuzeyine goére hesaplanan UHA ve azimut agisiyla tanimlanir. Firlatma araci govdesinin kitle
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merkezi etrafindaki agisal hareketi, diger deyisle yénelme hareketi, bu ¢alismanin kapsami disinda
tutulmustur.

Firlatma araci cok kademelidir ve itki profilleri, atesleme sonrasi ve yanma sonu gecis evreleri
hesaba katilarak gergekgi sekilde modellenmistir. Kiitlesel ve aerodinamik karakteristikler orta
seviyede ayrintilandiriimistir. Kademe ayrilmasinin kitlesel ve aerodinamik etkileriyse
benzetimlerde hesaba katilmistir. Benzetim zaman adimi 1 saniyedir.

Yer ¢cekimi modelinde, basiklik etkisinin yalnizca en buyuk bileseni (J,) degerlendirmeye alinmistir.
Bu durumda, yer ¢ekimi ivme vektéri Dinya’nin geometrik merkezinden gegmez. Atmosferse, O-
1000 km’'lik irtifa araliginda 1 km ¢ézunarlikle modellenmistir.

Firlatma yo6ringesinin elde edilmesinde asagidaki basit ve géreceli olarak noksan gudim yaklasimi
kullaniimistir:

1) Burun egme (ing. pitch over): Burun egme manevrasi, baslangi¢c Mach (BEBM) degeriyle
baslar ve son Mach (BESM) degeriyle biter; gidim agisi, burun egme genliginde (BEG) bir
yarim sinus dalgasi biciminde degisir.

2) ltkisiz ugus: ltkisiz ugus evresi, baslangig irtifasinda (/UBI) baslar ve son ugus hatti agisina
(IUSUHA) erisildiginde biter.

3) Ydrungeye oturtma: Yorlingeye oturtma manevrasi, itkisiz ugus son ugus hatti agisi
(JUSUHA) degerine erisildiginde baslar ve UHA sifir oldugunda veya (ist kademenin yakiti
tikendiginde biter; gidim agisi, yériingeye oturtma genliginde (YOG) bir sints dalgasi
biciminde ve yériingeye oturtma faz acisiyla (YOFA) degisir.

BEBM, BESM, BEG, /UBI, IUSUHA, YOG ve YOFA'dan olusan yedi glidiim parametresine ek
olarak, tist kademe toplam yanma stiresi (UKTYS) optimizasyonun sekizinci ve son parametresini
olusturur.

Ust kademenin ugus evresine ait yarigap, siirat ve UHA'nin benzetimin son anindaki degerleri,
izleyen alt baslikta incelenecek olan MF’lerde yerine konulur. Benzetim, UHA sifirin altinda bir
deger aldidinda veya ust kademenin yakiti tikendiginde sonlandiriimaktadir.

Kullanilan Maliyet Fonksiyonlari

300 km’lik jeosantrik irtifali bir dairesel yoringeye oturmanin hedeflendigi optimizasyon
denemelerinde, asgari kilinmak Gzere kullanilan ilk MF Denklem 1’de verilmistir.

MF,; = maliyet? + maliyet? + maliyet? (1)

Burada; maliyet, = (strat — siiratsqg)/stratsqg; maliyet, = (yarigcap — yarigapsog)/yaricapsoo;
maliyet; = UHA|qayan- MF;'i @sgari kilmak, irtifa, strat ve UHA'dan her birinin, hedef degerlerden
mutlak sapmasini asgari kilmay gerektirir.

ikinci MF asagidaki gibidir:
MF, = [(maliyet, x maliyet,) — 1]? + maliyet? (2)

Buradaysa; maliyet; = slirat/sliratsqg; maliyet, = yarigap/yarigapsoo; maliyet; = UHA|rqayan-
Bilindigi gibi, dairesel yoringede yaricap ile suratin garpimi, sabit olan 6zgul agisal momentumun
siddetine (h3o) esittir. MF,’de bulunan ilk terim, s6z konusu ¢arpimin hedef degere ulagsmasini
saglamaya yoneliktir.

MF; ve MF,, yéringe geometrisini belirleyen iki yéringe parametresini temel alir: yari biyik eksen
uzunlugu (a) ve dismerkezlik (e).
h = siirat x yarigap x cos(UHA) (3a)
K piinyaX yarigap

a =
(2xp Diinya) — siirat? x yaricap

(3b)
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u Dunya
= —-—— C
€ 2xa (3¢)
h?2 £
e = |1+ <2 x x ) (3d)
u Dunya u Dunya

Denklem 4’te verili MF;’Gn nihayetinde asgari kilinmasi, hedef yoériingeye oturmayi garanti
etmelidir.

MF; = maliyet? + maliyet? (4)
Bu kez; maliyet; = (a — azg0)/az00 = (@ — yaricapsgo)/yaricapsoo; maliyet, = e — ezoo = e. Ote
yandan, Denklem 5te verili MF, kullanildiginda, en yliksek mekanik enerjiye sahip dairesel
yorunge hedeflenir.

MF, =e/a (5)
ME,’Un kullanildi§i optimizasyonun sonucunda, firlatma aracinda depolu kimyasal enerjinin, aracin
mekanik enerjisine dénustirilme orani azami kilinmis olmalidir.

Siradaki alt baslikta, GA, PSO ve NM simpleks yontemlerinin optimal parametre degerlerinin
bulunmasi amaciyla nasil uygulandigi gorulecektir.

Cozum Yontemi 1: Genetik Algoritma

Onceki alt baglikta sunulan MF’ler kullanilarak yoriinge optimizasyonu icin ilk olarak GA
kullaniimistir. Gidim parametreleri her bir genin daha 6nce tanimlanmis aralikta degisen bir
gergek saylyi ifade ettigi sekiz gen olarak kodlanmistir. GA’nin sematik goésterimi Sekil 1°de yer
almaktadir.

( ™
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Sekil 1. Genetik algoritmanin sematik gosterimi
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Algoritma, aday ¢dézimlerin bulundugu rastgele bir niifus olusturularak baslatilir. Sonrasinda, her
bir kromozomun uyum degeri bulunarak ebeveyn bireyleri se¢gmek icin rulet tekerlegi yontemi
kullanilir. Cocuklar, secilmis bireylerin tek nokta ¢caprazlamalariyla ve dizenli rastgele
mutasyonlariyla Uretilir. Belirli bir sonlandirma sarti gerceklesene kadar, ¢ocuklar ebeveynlerin
yerine gecirilerek birbirini izleyen kusaklar olusturulur. Yeni kusak olusturulurken, optimal ¢éziime
yakinsamayi guclendirmek adina elitizm kullaniimigtir. Sonlandirma kusak sayisina baglanmistir.

Cozum Yontemi 2: Parcacik Siiri Optimizasyonu

PSO algoritmasi, parcacik konumlariyla temsil edilen parametrelerin optimal degerlerinin
bulunmasi amaciyla ve GA'nin uygulandi§iyla ayni problem igin kullanilimistir. ilk adimda,
parcaciklarin hiz ve konumlari rastgele olarak Uretilir. Sonrasinda, her bir par¢acigin MF degeri
hesaplanarak, konum ve hiz degerleri Denklem 6 ve Denklem 7’ye gdre guincellenir.

Vigr = w xV; + cyrandy = (p; — X;) + cprand; * (g; — X;) (6)
Xiv1 =X +Vigq )

Burada; X konum vektoru, V hiz vektérl, rand, ve rand, 0 ile 1 arasinda rastgele uretilen birer
gergek sayl, p pargacigin bulundugu optimum konum ve g sirtnun bulundugu optimum konumu
simgelemektedir. Denklem 6’da goéruldigu gibi, her bir parcacigin mevcut hesaplama anindaki hizi,
bir dnceki andaki konum ve hizina, bulundugu optimum konuma ve sdrtinin bulundugu optimum
konuma baglidir. Her bir parcacigin mevcut andaki konumuysa, bir dnceki andaki konumu ile
mevcut andaki hizina baghdir (bkz. Denklem 7). Sonlandirma sarti saglanana dek, anlarda adim
adim ilerlenerek optimal ¢ézime ulagilir. Sonlandirma sarti, GA’daki kusak sayisina karsilik gelen
adim sayisi i¢in tanimlanmistir. PSO algoritmasinin akis semasi Sekil 2'de gosterilmistir.

{ )
Rastgele Baglangic Konum ve Hizina

Sahip Pargaciklar

Maliyet Hesaplamasi

¥

Parcacik ve Siiriiniin Optimum
Konumunun (p; ve g;) Glincellenmesi

¥

Gelecek Kugagin Par¢aciklarinin Hiz ve
Konumunun(V,,,; ve X;,;) Hesaplanmasi
v,

¥

Sonlandirma Kosulu SAGLANIYOR [ OPTiMiZASYONU DURDUR ]

- .

Sekil 2. PSO algoritmasinin sematik gosterimi
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Co6ziim Yontemi 3: Nelder-Mead Simpleks Yontemi

NM simpleks yontemi, tlrevsiz ve hesaplamalari basit olan bir ydéntemdir. Algoritma, dért tip
operasyonu temel alir: Yansima, genisleme, kisalma ve bizulme. Bunlar, siraswyla, a, 8, y, 8
degiskenleriyle, a > 0,8 > 1,0 <y <1, 0 < § < 1 sartlarini saglayacak sekilde temsil edilir. n
boyutlu bir simpleks olusturacak n + 1 kdse (x4, x5, ..., X,41), Kullanici tarafindan atanir veya
rastgele sekilde Uretilir; boylelikle adim adim yineleme (ing. iteration) baslar [Gao ve Han, 2012].
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Adim 1: xq, x5, ..., X, 41 kOseleri icin maliyetler hesaplanir ve f(x;) < f(x,) < -+ < f(xp4+1) durumu
saglanacak sekilde siralama yapilr. Burada f(x;) maliyet fonksiyonudur.

Adim 2: Ardindan yansima noktasi, x,.,
Xp =X+ a(X —xp_1) (8a)

seklinde hesaplanir. Yansima noktasina karsilik gelen maliyet, f(x,), hesaplanir. Eger f(x;) <
f(xr) < f(xXps1) iS€ Xpyq, X, ile yer degigtirir.

Adim 3: f(x,) < f(x;) durumunda adim uzar ve bir genigleme noktasi, x,,

Xe =X+ f(x, — %) (8b)
seklinde hesaplanir. Karsilik gelen maliyet, f(x.), bulunur ve egder f(x.) < f(x,) ise x,; aksi
durumda x,., x,,,1’in yerini alir.

Adim 4: Eger f(x,,) < f(x;) < f(x,4+1) ise bir dig kisalma noktasi, x,.,
Xoc =X +y(x, + %) (8c)

seklinde hesaplanir. Karsilik gelen maliyet, f(x,.), belirlenir; f(x,.) < f(x,) ise, xXp+1, Xoc il€ yer
degistirir; degilse Adim 6’ya gegilir.

Adim 5: Son olarak f(x,4+1) < f(x;) durumunda bir i¢ kisalma noktasi, x;,

(8d)

Xie =X =y — %)

seklinde hesaplanir. Karsilik gelen maliyet, f(x;.), bulunur. f(x;.) < f(x,+1) durumunda, x;.,
Xn+1 I0 yerini alir; aksi durumda Adim 6 uygulanir.

Adim 6: 2 < i < n+ 1 durumunda, tim x; degerleri

X =x1,+6(x; —x1) (8e)

islemiyle buzuldr. Belirlenen sonlandirma sarti saglanana dek yineleme surer.

Her bir yinelemede kdselerin degismesiyle, simpleks yerel olarak asgari kilinir. Bitlinsel olarak
asgari kilinmasi mamkun, fakat duguk ihtimallidir. Yalnizca konveks yapili problemlerde butinsel
optimuma (minimuma) yakinsama garanti edilir; aksi hallerde, yéntemin yerel bir optimuma
(minimuma) takilmasi muhtemeldir.

OPTIMiZASYON SONUGLARI

Bu bdliumde, optimize edilmis parametreler kullanilarak elde edilen yoértngeler, karsilik gelen MF
degerleri ve ¢dzum sureleriyle birlikte sunulacaktir. Sekiz boyutlu arama uzayinin alt ve Ust sinirlari
Tablo 1’de gorulmektedir.

Tablo 1: Optimizasyon parametreleri ve degisim araliklar

Parametre Degisim aralig: alt sinir1 | Degigim aralig: st siniri
BEBM [-] 0,05 0,5

BESM [-] 0,05 0,5

BEG [derece] 1 16

iUBI [m] 80000 110000 veya 120000
IUSUHA [derece] 1 15

YOG [derece] -12 12

YOFA [derece] -90 90

UKTYS [sn] 100 170
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Tdm hesaplamalar, Intel Xeon CPU 8 x E5-1620 V4 3.5 GHz islemcilere ve 16 GB’lik bellege sahip
bir makinaya yaptiriimistir; makinanin isletim sistemi Windows 7°dir. GA yontemi, C++ ortaminda
UNIX ve Windows igletim sistemlerini destekleyen, acik kaynak kodlu GA kuttiphanesi olan
GAlib’den [Url-1] yararlanilarak uygulanmistir. PSO ve NM yontemleriyse, yine agik kaynak kodlu,
dogrusal olmayan fonksiyonlar kitliphanesi olan OptimLib’den [Url-2] yararlanilarak uygulanmistir;
OptimLib, C++ dilinde yazilmis yerel ve bitlinsel optimizasyon algoritmalari icermektedir.

Genetik Algoritma Uygulamasi Sonuglari

GAlib icindeki “Basic GA”, turnuvayla secim yontemi ve tek nokta ¢caprazlamasiyla kullaniimistir.
Algoritmanin parametreleri Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2 Genetik algoritma parametreleri

Kusak sayisi 150
Nufus 300
Caprazlama olasiligi 1,0
Mutasyon olasihgi 0,5

GA ile elde edilen optimizasyon sonugclari Tablo 3'te gosterilmektedir.

Tablo 3 Genetik algoritmayla optimizasyon sonuglari

MF.ile | MF,ile

Optimizasyon girdileri

BEBM [-] 0,217 0,250
BESM [-] 0,413 0,416
BEG [der] 6,765 9,132
iUBI [m] 93073,4 96347,9
IUSUHA [der] 10,09 11,37
YOG [der] -0,687 -0,837
YOFA [der] 28,67 -3,782
UKTYS [sn] 119,0 125,1
Optimizasyon e¢iktilari

MF 3,729x10° | 3,147x10™
yaricap [m] 6853130 6850360
surat [m/sn] 7529,53 7627,85
UHA [der] 0,008 0,12
a[m] 6684265 6850051
e[-] 0,025 | 2,158x10™
asgari jeosantrik irtifa [m] 137260,3 470435,5
azami jeosantrik irtifa [m] 474995,4 473391,9
Optimizasyon siiresi [sn] 42278,2 38349,6

Parcgacik Surii Optimizasyonu Sonuglari

OptimLib iginde bulunan “Basic PSO” kullaniimigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4 Pargacik siirii optimizasyonu sonuglari

MF.ile | MFile | MFsile | MF,ile
PSO parametreleri
Adim sayisi 50 50 50 50
Parcacik sayisi 300 300 300 300
Optimizasyon girdileri
BEBM [-] 0,244 0,244 0,229 0,120
BESM [-] 0,486 0,459 0,489 0,390
BEG [der] 6,638 6,925 5,936 5,377
iUBI [m] 109595 109992 119490 119812
IUSUHA [der 12,46 12,67 12,29 13,12
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YOG [der] 1,426 -0,121 1,498 -4,403
YOFA [der] -79,60 -78,44 -83,57 -39,12
UKTYS [sn] 160,1 153,3 159,2 140,3
Optimizasyon e¢iktilari

MF 1,326x10* | 7,974x10° | 5,185x10° | 9,443x10™
yarigap [m] 6745510 6773820 6745930 6825480
surat [m/sn] 7683,65 7618,23 7667,32 7639,94
UHA [der] 0,060 0,011 0,044 0,022
a[m] 6739502 6682205 6711888 6821959
e [] 0,001 0,014 0,005 6,439x10™
asgari jeosantrik irtifa [m] 352098,9 2124449 299329,7 439429,8
azami jeosantrik irtifa [m] 370630,3 395691,7 368172,8 448214,5
Optimizasyon siiresi [sn] 36934,7 39712,1 39878,3 35878,8

Nelder-Mead Simpleks Uygulamasi Sonuglari

OptimLib icinde bulunan NM simpleks yontemi kullaniimistir. Yontemin kullandigi yansima,
genisleme, kisalma ve blzlilme parametreleri, sirasiyla, a =1, 8 = 2, y = 0,5 ve § = 0,5 olarak
secilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5 Nelder-Mead simpleks uygulamasi sonuglari

MF.ile | MFRile

Optimizasyon girdileri

BEBM [-] 0,282 0,269
BESM [-] 0,297 0,283
BEG [der] 15,89 11,49
IUBI [m] 110000 120000
IUSUHA [der] 14,87 10,64
YOG [der] 2,839x10° 4,967x10°
YOFA [der] 3,101x10” 4,960x10~
UKTYS [sn] 170 170
Optimizasyon ciktilari

MF 0,092 1,235x10”’
yaricap [m] 6902150 6899900
surat [m/sn] 5208,42 5101,01
UHA [der] 1,085 0,856
a[m] 4510448 445275,6
e [-] 0,531 0,550
asgari jeosantrik irtifa [m] -4260488 -4373158
azami jeosantrik irtifa [m] 525108,7 5223945

SONUGC

Bu calismada firlatma yoringesi optimizasyonu ele alinmigtir. Bu bildiri, genetik algoritma,
parcacik suru ve Nelder-Mead simpleks yontemlerinin optimizasyon basarimlarini farkli maliyet
fonksiyonlari igin ve karsilagtirmali sekilde sunmaktadir.

Tablo 3 ve 4 gostermektedir ki, MF;, MF, ve MF;, hedeflenen irtifadaki dairesel bir yéringeye
yerlesmeye hizmet etmemektedir. Bu G¢ MF, cesitli ve birden fazla, normallestiriimis, dolayisiyla
boyutsuz terimin karesinin toplamina esittir. Toplam halinde yazili MF’lerden verim alinabilmesinin
sartl, terimlerinin uygun sekilde agirliklandiriimis olmasidir. Gelecek ¢alismada, toplami bire esit
olacak agirliklandirma ¢arpanlari kullanilarak, ¢ MF ile de problemi ¢bzecek ¢arpan setlerinin
bulunmasi amaciyla deneme-yanilma yaklasimindan yararlanilacaktir, ki bu ek hesaplama yuki
anlamina gelmektedir. Bu nedenle, MF tanimlamasinin, optimizasyon yéntemi seciminden, hatta
optimizasyon parametrelerinin belirlenmesinden daha énemli oldugu sdylenebilir. Agirliklandirma
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gerekliliginden kurtulmak adina, hangi problem ele alinirsa alinsin, tek terimli MF kullanimi
hedeflenmelidir.

Tek terimli MF, kullanildiginda beklenen ¢6ézimiin elde edilebildigi Tablo 3 ve 4’te gorilmektedir.
Bununla birlikte, GA'yla elde edilen sonu¢ PSO’nun verdiginden daha iyidir, bunda GA’nin kusak
sayisinin PSO’nun adim sayisinin Ug¢ kati olarak alinmig olmasinin belirleyici bir payi vardir. Sonug
olarak, MF,, verili firlatma araciyla, yaklasik 472 km’lik ortalama jeosantrik irtifali ve neredeyse
dairesel bir yoériingeye oturmanin mimkuin oldugunu ortaya koymayi saglamistir.

Tablo 5te yer alan sonuglar gostermektedir ki, NM yéntemi ele alinan optimizasyon problemini
co6zememektedir. Yontemin yerel arama islemlerinde ¢ok etkili oldugu bilinse de, bir optimuma
yakinsamasi, segilen baslangi¢ durumuna oldukc¢a duyarlidir.

Sonraki ¢aligmalarda, optimal firlatma yorangesi, PSO-NM ydntemi gibi hibrit yaklagimlar probleme
uygulanarak aranacaktir. Bu yapilirken, algoritmalar paralel olarak programlanarak optimizasyon
sureleri asgari kilinmaya c¢alisilacaktir.
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