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Son yillarda optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in bir¢cok yeni algoritma Onerilmistir. Bu
algoritmalar genellikle dogadaki canlilarin bireysel davranis sekillerinden, i¢gilidiisel hareketlerinden ve
birbirleri ile aralarndaki akilli etkilesimlerinden esinlenilerek gelistirilmislerdir. Onerilen algoritmalar
genellikle belirli bir problem ¢esidine veya karakteristigine sahip problemleri ¢ozecek sekilde
tasarlanmaktadir. Daha sonra yapilan gesitli iyilestirmeler ve gelistirmeler neticesinde yonteme farkli
karakteristikteki problemleri de ¢dzebilme yetenegi kazandirilmaktadir. Ornegin, siirekli optimizasyon
problemlerini (karar degiskenleri belirli bir araliktaki tiim degerleri alabilen problemler) ¢6zmek igin
Onerilmis bir algoritma, ikili optimizasyon problemlerini (karar degiskenleri sadece 0 yada 1 degerlerini
alabilen problemler) ¢ozecek sekilde gelistirilebilir. Bu tez kapsaminda, karar degiskenleri siirekli degerler
alan problemler i¢in, dogada var olan mikroalglerin davraniglarindan ilham alinarak gelistirilen Yapay Alg
Algoritmast (AAA) yeni ve 6zglin yontemler gelistirilerek ikili optimizasyon problemlerini ¢6zebilecek
sekilde iyilestirilmistir. Bu baglamda 3 (ii¢) adet yeni ve 6zgiin yontem gelistirilmistir.

Onerilen ilk yontemde, popiilasyondaki alg kolonileri ikili degerler ile ilklendirilerek yeni aday
¢oziimlerin elde edilebilmesi igin helisel hareket fazi, ikili degerler ile g¢alisabilecek sekilde yeniden
uyarlanmugtir. Helisel hareket fazinda, secilen komsu ¢6ziimiin rastgele belirlenmis {i¢ adet boyutunun
degerleri, belirli bir olasiliga bagli olarak mantiksal degil (not) islemine tabi tutularak aday ¢oziime
kopyalanmaktadir. Gelistirilen binAAA yonteminde adaptasyon parametresi hem adaptasyon siirecinin
isletilip isletilmemesine karar vermek i¢in, hem de bu siiregte etkilenecek boyutlarin belirlenmesi igin
kullanilmistir. Onerilen binAAA ydntemi Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemleri (Uncapacitated Facility
Location Problems-UFLP) {izerinde ¢alistirllmis ve elde edilen sonuglar binABC, BPSO, GA, DisABC,
IBPSO ve ABCbin algoritmalarinin sonuglariyla karsilagtirilmigtir. binAAA yontemi, ayrik ¢oziim
uzayinda ¢alismasi, hem yerel (local) hem de kiiresel (global) aramada yetenekli bir arama stratejisine sahip
olmasi nedeni ile ikili optimizasyon problemlerini ¢6zme konusunda, karsilastirilan diger yontemler ile esit
veya daha iyi sonuglar iiretmektedir.

Onerilen ikinci yontem, yeni aday ¢dziimler iiretebilmek igin iki farkli giincelleme mekanizmasi
barindirmaktadir. Bu mekanizmanin ilki, lojik 6zel veya (Xor) operatorii kullanarak aday ¢oziimler
tiretirken, ikinci mekanizmada ise ilk mekanizmadan edinilen bilgi kullanilarak stigmerjik (stigmergic)
davranis temelinde yeni ¢oziimler iiretilmektedir. Onerilen SAAA (Stigmerjik AAA) yonteminde baslangig
coziimleri ikili degerler ile ilklendirilmis, adaptasyon parametresi hem adaptasyon siirecinin isletilip
igletilmemesine karar vermek icin, hem de bu siirecte etkilenecek boyutlarin belirlenmesi igin



kullanilmigtir. SAAA yonteminin performanst hem UFLP hem de niimerik fonksiyonlar {izerinde
aragtirllmigtir. UFLP seti iizerinde, BAAA yonteminin 2 farkli versiyonu, GA yontemin 3 farkli versiyonu
ve BPSO yontemi ile kiyaslanmistir. Tkinci karsilastirma icin ise CEC2015 (bound constrained single-
objective computationally expensive numerical optimization problems) test seti kullamilmis ve Onerilen
yontemin performansinin degerlendirilebilmesi i¢in SBHS, HS, BLDE, BHTPSO-QI, GBABC, BQIGSA
ve SabDE yontemleri ile kiyaslanmistir. Biitiin sonuglar genel olarak incelendiginde, onerilen algoritma
sadece diisiik boyutlu problemlerde degil, ayn1 zamanda yiiksek boyutlu problemler i¢in de dengeli bir kesif
ve somiirli kabiliyeti sunmaktadir. Ayrica dnerilen algoritmanin, ¢dziim kalitesi, yakinsama 6zellikleri ve
saglamlik acisindan arastirmada ele alinan ikili optimizasyon problemlerini ¢c6zmede etkili ve verimli bir
algoritma oldugu gérilmektedir.

Tez calismasinda PI-AAA (Popiilasyon Etkili AAA) ismi ile 6nerilen {igiincii yontemde de
ilklendirme ikili degerler ile yapilmaktadir. Yeni ikili aday ¢oziimlerin iiretilebilmesi i¢in popiilasyon etkisi
(population influence) yaklagimi sunulmus ve bu yaklasim AAA'nin ¢aligmasiyla biitiinlestirilmistir.
PI-AAA yonteminde, aday ¢oziimler iiretebilmek igin, mevcut ¢dziim, en iyi ¢6ziim ve alg kolonilerinden
rastgele segilen komsu ¢oziimler kullanilmaktadir. Bu ¢oziimler ile yapilan olasilik hesaplamalari
neticesinde yeni aday ¢oziimler iiretilmektedir. Olasilik degerleri PI-AAA algoritmasina yonteme 0zgii
kontrol parametresi olarak tanimlanmugtir. Onerilen yéntemin performansi igin kontrol parametrelerinin
degerlerinin 6nemli olmas1 nedeniyle, parametrelerin etkileri analiz edilmis ve bu parametreler i¢in en
uygun degerin belirlenmesi amaglanmigtir. Temel AAA'daki adaptasyon asamasi, karar degiskenleri ikili
degerler alan bireyler ile calisabilmesi icin yeniden uyarlanmistir. Onerilen PI-AAA ydnteminin
performansi, ilk olarak UFLP seti iizerinde ABC, GA, PSO, EDA algoritmalari ile karsilastirilmistir.
PI-AAA yonteminin etkinligini kanitlamak adina yapilan ikinci karsilagtirma CEC2015 problem seti
iizerinde gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, dnerilen PI-AAA'nin karsilagtirmalarda daha iyi veya
esit performans gosterdigini ve Onerilen yaklagimin rekabetgi bir ikili optimizasyon algoritmasi oldugunu
gostermektedir.

Sonug olarak bu tez kapsaminda, ikili optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢cin AAA ydntemi
temel alinarak binAAA, SAAA ve PI-AAA isimleri ile 3 (ii¢) adet yeni ikili optimizasyon algoritmasi
gelistirilmistir. Deneysel ¢aligmalardan elde edilen sonuglar incelendiginde, 6nerilen yontemler ¢ozim
kalitesi, standart sapma ve yakinsama Ozellikleri agisindan ikili optimizasyon problemlerini ¢6zmede
alternatif, rekabet¢i ve saglam olduklari goriilmektedir. Bu baglamda bu tez ile literatiire ikili optimizasyon
alaninda bir katki saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: ayrik optimizasyon, doga esinli algoritmalar, ikili optimizasyon, ikililestirme
yontemleri, kapasitesiz tesis yerlesim problemleri, sezgisel/meta-sezgisel yontemler, siirii zekasi, yapay alg
algoritmasi
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In recent years, many novel algorithms have been proposed for solving optimization problems.
These algorithms are usually developed by inspiring from intelligent interactions with each other,
behavioral patterns and instinctual movements of living in nature. The proposed algorithms are usually
designed to solve problems with a particular type of problem or characteristic. As a consequence of various
enhancements and improvements made later on, the method is also able to solve the problems of different
characteristics additionally. For instance, an algorithm proposed to solve continuous optimization problems
(decision variables that can take all values in a given range) can be developed to solve binary optimization
problems (decision variables that can only take values of 0 or 1). In this thesis study, Artificial Algae
Algorithm (AAA) that developed for solving continuous optimization problems by inspiring behavior of
microalgae that already exists in nature has been improved in order to solve binary optimization problems
by establishing novel and unique methods. In this context, 3 (three) novel and unique methods have been
developed.

In the first proposed method, in order to obtain new candidate solutions, the helical movement
phase is re-adapted to work with binary values by initializing algae colonies in the population with binary
values. In the helical movement phase, randomly determined three dimension values of selected neighbor
solution are copied to the candidate solution and processing logical NOT function by depending on a
particular probability. In the developed binAAA method, the adaptation parameter was used to make a
decision whether the adaptation process should be operated or not and also to determine the dimensions to
be affected in this process. The proposed binAAA method was investigated on Uncapacitated Facility
Location Problems (UFLP) and the results were compared with the results of binABC, BPSO, GA,
DisABC, IBPSO and ABCbin algorithms. The binAAA method produces equal or better results compared
with other methods about solving binary optimization problems. This is because, the binAAA method
works in discrete solution space and also it has a capable search strategy on both local and global search.

The second proposed method includes two different update mechanisms to produce new candidate
solutions. The first of these mechanisms is to produce candidate solutions by using the logical XOR
operator, while in the second mechanism, new solutions are produced based on the stigmergic behavior by
using the information obtained from the first mechanism. In the proposed SAAA (Stigmergic AAA)
method, initial solutions are initialized with binary values, and the adaptation parameter is used to make a
decision whether the adaptation process should be operated or not, and also to determine the dimensions to
be affected in this process. The performance of the SAAA method was investigated on both UFLPs and

Vi



numeric benchmark problems. The SAAA method was compared on the UFLP set with 2 different versions
of the BAAA method, 3 different versions of the GA method and the BPSO method. For the second
comparison, the CEC2015 (bound constrained single-objective computationally expensive numerical
optimization problems) test set was used and it is compared with SBHS, HS, BLDE, BHTPSO-QI, GBABC,
BQIGSA and SabDE methods in order to evaluate the performance of the proposed method. When all the
results are examined in general, the proposed algorithm offers a balanced exploration and exploitation
capability for not only low-dimensional problems and also for high-dimensional problems. Furthermore, it
is seen that the proposed algorithm is an effective and efficient algorithm for solving the binary optimization
problems covered in the research in terms of solution quality, convergence characteristics and robustness.

The initialization is been processed with binary values as well in the proposed third method that
named PI-AAA (Population Influenced AAA) in the thesis study. A population influence approach was
introduced and this approach was integrated into the work of AAA in order to produce new binary candidate
solutions. In the PI-AAA method, the randomly selected neighbor solutions from the algae colonies, the
current solution and the best solution are used in order to produce candidate solutions. New candidate
solutions are produced as a result of the probability calculations made with these solutions. Probability
values were defined as peculiar control parameters to PI-AAA algorithm. Due to importance of control
parameters' values for the performance of the proposed method, the effects of the parameters are analyzed
and it is aimed to determine the most suitable value for these parameters. The adaptation phase in the basic
AAA is re-adapted in order to work with binary decision variable values. The proposed PI-AAA method's
performance is first compared with the ABC, GA, PSO, EDA algorithms on the UFLP set. The second
comparison is performed on the CEC2015 problem set in order to prove the effectiveness of PI-AAA
method. The obtained results show that the proposed PI-AAA indicates better or equal performance in
comparisons and also those results point out that this proposed approach is a competitive binary
optimization algorithm.

In conclusion, in this thesis study, 3 (three) novel binary optimization algorithms have been
developed with the name of binAAA, SAAA and PI-AAA based on AAA method in order to solve the
binary optimization problems. When the results from experimental studies are examined, it is observed that
the proposed methods are alternative, competitive and robust for solving binary optimization problems in
terms of solution quality, standard deviation and convergence characteristics. In this context, a contribution
has been made to the literature in the area of binary optimization with this thesis.

Keywords: artificial algae algorithm, binary optimization, binarization methods, discrete

optimization, heuristic/meta-heuristic methods, nature-inspired algorithms, swarm intelligence,
uncapacitated facility location problems
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KISALTMALAR

: Yapay Alg Algoritmasi (Artificial Algae Algorithm)

: Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony) Algoritmasi

: Ikili ABC Algoritmas1 (Binary ABC Algorithm)

: Karinca Kolonisi Optimizasyon (Ant Colony Optimization) Algoritmasi
: Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi (Artificial Fish Swarm Algorithm)

: A¢1 Modiilasyonu (Angle Modulation)
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: Adaptasyon Parametresi (Adaptation Parameter)
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. Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm)
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: Sigmoid Transfer Fonksiyonu Kullanilmis Ikili AAA

: Ikili Karinca Sistemi (Binary Ant System)

: An1 Kolonisi Optimizasyon (Bee Colony Optimization)

: Ikili Kodlanmis DE (Binary Encoding DE)

- Ikili Hibrit Topolojili PSO Algoritmas1 (Binary Hybrid Topology PSO
Algorithm)

: ikili AAA (Binary AAA)

: Lojik Kap1 Tabanl ikili ABC (A Logic Gate-Based Binary ABC)
Algoritmasi

: 1kili DE Algoritmasi (Binary DE)

: Ikili Ogrenme DE Algoritmasi (Binary Learning DE Algorithm)

: ikili PSO (Binary PSO) Algoritmasi

> Art Siiriisti Optimizasyon (Bees Swarm Optimization) Algoritmasi

: 1kili Kuantum-Esinli GSA (Binary Quantum-Inspired GSA)

. IEEE Evrimsel Hesaplama Kongresi (IEEE Congress on Evolutionary
Computation)

: Kovaryans Matris Adaptasyonu ile Evrim Stratejisi (Evolution Strategy
with Covariance Matrix Adaptation)
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: Farksal Gelisim Algoritmasi (Differential Evolution Algorithm)

: Dinamik Ekonomik Sevkiyat
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: Diizeltilmis Ortalama Sira

: Ayrik PSO (Discrete PSO)

: Boyut Segilme Olasiligi (Dimension Selection Probability)

: Dagilim Tahmin Algoritmasi (Estimation of Distribution Algorithm)

. Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm)

: Cigek Tozlasma Algoritmasi (Flower Pollination Algorithm)

: Ozellik Secimi (Feature Selection)

: Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

: Tek Noktadan Caprazlamali GA (GA with Single-Point Crossover)



GA-TP
GA-UP
GBABC

GCBPSO
GSA
GWO
HMCR

HS
IBPSO
INBPSO
KP
MaxFEs

MBABC

: Iki Noktadan Caprazlamali GA (GA with Two-Point Crossover)

: Biitlin Noktalardan Caprazlamali GA (GA with Uniform Crossover)

: Genetik Operator Tabanlt ABC (Genetic Operators Based ABC)
Algoritmasi

- Garantili Yakinsamali BPSO (Guaranteed Convergence BPSO)

. Yergekimsel Arama Algoritmas: (Gravitational Search Algorithm)

: Gri Kurt Optimizasyon (Grey Wolf Optimization) Algoritmasi

: Harmonik Bellek Dikkate Alma Orani (Harmony Memory Considering
Rate)

: Harmoni Arama Algoritmasi (Harmony Search Algorithm)

: lyilestirilmis ikili PSO (Improved Binary PSO) Algoritmasi

: Tyilestirilmis NBPSO (Improved NBPSO) Algoritmasi

: Sirt Cantasi Problemleri (Knapsack Problems)

: Maksimum Fonksiyon Cagirma Sayis1 (Maximum Number of Function
Evaluations)

: Modifiye Edilmis Ikili ABC (Modified Binary ABC) Algoritmasi

MBABC-GC : Modifiye Edilmis ikili ABC-Genetik Caprazlama (Modified Binary

MBO

MBPSO
MKP

N
NBPSO
NFL
NNS
normDE
NR

NS

PAR
PI-AAA
PSO

S-bAFSA
SA
SAAA
SabDE
SBHS
TR

TS
TSA
TSP
ucC
UFLP

UMy
UM:
UMDA

ABC-Genetic Crossover) Algoritmasi

: Bal Arilar1 Evliligi Optimizasyon (Marriage in Honey Bees
Optimization) Algoritmasi

: Modifiye Edilmis Ikili PSO (Modified Binary PSO) Algoritmas1
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1. GIRIS

Artan ihtiyaclarin kisitli kaynaklar ve belirli sinirlar dahilinde karsilanmaya
calisilmas1 problemi yasamin her alaninda karsimiza c¢ikmaktadir. Giinliik hayatta
karsilastigimiz bazi problemler icin iirettigimiz ¢éziimler, farkinda olarak veya olmadan
yaptigimiz bazi davranis sekilleri incelendiginde, en iyiye ulasma (optimizasyon) ¢abasi
canlilarin en temel Ozelliklerinden birisidir. Yirtict bir hayvanin, karsilagtigi avin
biiyiikliigii ve av1 ile arasindaki mesafeye gére ne zaman harekete gececegine karar
vermesi, kaldirimda yiirliyen bir insanin agaclari, ¢cop kutusunu ve elektrik diregini géz
ontlinde bulundurarak daha kisa bir yol arayis1 (Sekil 1.1), aligveris yapan bir kisinin sahip
oldugu smirlt maddi kaynaklar ile miimkiin olan en kaliteli ve en fazla iiriinii alma ¢abasi,
yaptig1 aligveristen sonra aldigi {irlinleri posetlemek isteyen miisterinin posetin
tagiyabilecegi yiikli asmadan en uygun bir sekilde tirlinleri yerlestirmeye ¢alismasi giinliik
hayatta karsilastigimiz, en iyiye ulagsma (optimizasyon) davranisi i¢in verilebilecek

orneklerden sadece birkagidir.

bt -

Sekil 1.1. Kaldirimda yiiriiyen insanlarin en kisa yol arayigi (pinkturtleemily, 2013)



Bir problemde var olan olasi ¢oziimler arasinda en iyi ¢éziimii bulma islemine
optimizasyon denilmektedir. 2011 yilinda yayimlanan Tiirk Dil Kurumu Giincel Tiirkce
SozIlugii'ne gore “optimizasyon” kelimesi matematik alaninda “En uygun duruma
getirme” olarak tanimlanmustir (Tirk Dil Kurumu, 2011). Optimizasyon problemleri,
belirli sayida girisleri ve ¢ikislart olan bir sistem olarak diisliniilebilir. Bu sistemin
matematiksel olarak modellenmesi gerekmekte ve bu matematiksel modele amag
fonksiyonu (objective function) denilmektedir. Amag fonksiyonunun hesaplanmasinda
kullanilan giris degerleri ise karar degiskeni (decision variable) olarak isimlendirilmistir.

Optimizasyon, mithendislik tasarimindan bilgisayar bilimlerine, ¢izelgelemeden
(scheduling) finansal piyasalara, endiistriyel uygulamalardan tahmin sistemlerine ve
giinlik faaliyetlerimizden tatillerimizi planlamaya kadar bir¢ok alanda karsimiza
cikmaktadir. Her zaman kar1 en ist diizeye ¢ikarmak ya da maliyeti en aza indirmek
amacindayiz. Tatillerimizi planlarken bile, memnuniyetimizi en diisiik maliyetle (veya
ideal olarak iicretsiz) en iist diizeye ¢ikarmak isteriz. Aslinda, karsilastigimiz her soruna
en uygun coziimleri siirekli olarak aramaktayiz, ancak bu tiir ¢ézlimleri her zaman
bulamayabiliriz. Karsilastigimiz bir¢ok problemin optimizasyon problemi oldugunun
farkina varmak, problem ¢o6zmeyi kolaylastirmamaktadir. Basit gibi goriinen birgok
sorunun ¢oziimii ¢ok zor olabilmektedir. Saticinin, belirli sayidaki sehirleri ziyaret etmeyi
planladigy, kat ettigi toplam mesafeyi veya toplam seyahat maliyetini en aza indirgemek
istedigi Gezgin Satict Problemi (Traveling Salesman Problem-TSP) en bilinen zor
problem 6rneklerinden birisidir. Bunun gibi zor problemleri ¢6zmek igin tam anlamiyla
etkili bir algoritma maalesef giiniimiizde mevcut degildir. Son yirmi yilda gelistirilen
modern optimizasyon tekniklerinin biiyilik bir kism1 genellikle meta-sezgisel yontemler
olmustur ve neredeyse tiim bilim ve miihendislik alanlarmin yani sira endiistriyel
uygulamalarda da uygulanmaktadir (Yang, 2014).

Optimizasyon farkli bicimlerde olabilmektedir. Birgok matematiksel ve
istatistiksel yontem aslinda optimizasyonun farkl1 bir formudur. Ornegin, veri islemede
kullanilan en kiiglik kareler yontemi, dngdriilen degerler (matematiksel modeller ile) ve
gozlenen degerler arasindaki farki en aza indirmeye calisir. Sonlu farklar yontemleri gibi
tiim bliylik sayisal yontemler, gercek ¢oziimler ve tahmini ¢oziimler arasindaki farki en
aza indiren bazi yaklagimlar bulmay1 amaglamaktadir (Yang, 2010b).

Optimizasyon problemlerinde hedef, amag¢ fonksiyonunu en biiyiik (global
maksimum) veya en kiiciik (global minimum) yapacak karar degiskenlerinin degerlerinin

bulunmasidir. En biiylik ama¢ fonksiyonu degerinin arandig1 optimizasyon problemine



maksimizasyon problemi, en kii¢iik ama¢ fonksiyonu degerinin arandigi optimizasyon
problemine ise minimizasyon problemi denilmektedir.
Ormnek bir optimizasyon probleminin matematiksel ifadesi Denklem 1.1°de ve

grafigi Sekil 1.2” de verilmistir (Yaman, 2014).

f(x) = 1.2sin(mx) — cos(2.6mx),1 <x <5 (1.2
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Sekil 1.2. Ornek bir optimizasyon problemi grafigi (Yaman, 2014)

Denklem 1.1°de, f(x) amag fonksiyonu ve x ise [1,5] araliginda tanimlanmig
probleme ait karar degiskenidir. Denklem 1.1° de verilen amag¢ fonksiyonunun grafigi
Sekil 1.2° de verilmistir. Karar degiskeninin tanim aralig1 igerisindeki en yiiksek amacg
fonksiyon degerine global maksimum, en diisiik amag fonksiyon degerine ise global
minimum denilmektedir. Karar degiskeninin tanim aralig igerisinde belirli bir araliktaki
en yiiksek amag¢ fonksiyonu degerine yerel (lokal) maksimum ve en diisiik amag
fonksiyonu degerine ise yerel (lokal) minimum denilmektedir. Ornekte de goriildiigii
tizere, herhangi bir optimizasyon probleminde, birden fazla yerel maksimum ve yerel

minimum noktalar1 bulunabilmektedir.



Yapilan literatiir aragtirmasi sonucunda, optimizasyon problemleri; amaca gore,
kisita gére, mimariye gore, fonksiyon bigimine gore ve degisken tipine gére olmak {izere
bes ana baslikta siniflandirilmistir. Siiflandirma semasi Sekil 1.3°de verilmistir (Yang,

2010D).

A .| Tek amagli (single objective)
maca gore Cok amagli (multi objective)
Kasith (constrained)

Kisita g0req g q 1617 (unconstrained)

L Tek modlu ( tek tepeli) (unimodal)

Mimariye gore ] Cok modlu (¢ok tepeli) (multimodal)

Optimizasyon _J -
Problemleri ] L . Dogrusal (linear)

Fonksiyon bigimine gbre 15151 olmayan (nonlinear)

Ayrik (discrete) Tam say1h (integer)
Ikili (binary)
Degisken tipine gore Stirekli (continuous)

Melez (mixed)

Sekil 1.3. Optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasi (Yang, 2010b)

Optimizasyon problemlerini amag¢ sayist agisindan degerlendirdigimizde Tek
Amac¢h (single objective) ve Cok Ama¢lh (multi objective) olmak iizere iki gruba
ayirabiliriz. Denklem 1.1°de verilen 6rnekte amag fonksiyonu tek olmakla birlikte farkli
problemlerde amag fonksiyonu birden fazla olabilmektedir. Ornegin bir aracin hedef
noktasina en kisa yoldan, en kisa zamanda gitmesi gerekirken ayni zamanda yakit
tilketiminin de minimum olmas1 istenebilir. Bazi durumlarda amaclar birbirleri ile
celisebilmektedir. Amaglardan birinin maksimizasyonu istenirken diger amacin minimize
edilmesi beklenebilmektedir (Kiran, 2014). Miihendislik problemleri basta olmak iizere
pek ¢ok gercek diinya problemi birden fazla amaca sahiptir (Ozkis, 2018).

Karar degiskenlerine ait herhangi bir sinirlamanin bulunmadigi problemler
Kisitsiz Optimizasyon Problemleri sinifina, bir veya daha fazla sinirlamanin bulundugu
problemler ise Kisith Optimizasyon Problemleri smifina girmektedir. Karar
degiskenlerinin sinirlandirilmalari esitlik veya esitsizlik seklinde olabilmektedir.

Kisith optimizasyon problemlerinde, arama uzayinda uygun ve uygun olmayan

bolgeler bulunabilmektedir. Bu nedenle kisitli optimizasyon problemlerini ¢ézebilmek



icin optimizasyon algoritmasinin uygun olmayan bolgeleri de dikkate alarak yeni
¢oziimler tiretebilmesi gerekmektedir (Yaman, 2014).

Optimizasyon problemleri mimari yapisina goére incelendiginde, Tek Modlu ( tek
tepeli) (unimodal) ve Cok Modlu (¢ok tepeli) (multimodal) olarak siniflandirilmaktadir.
Benzersiz bir global optimum degeri i¢in sadece bir adet ¢ukur veya bir adet tepe noktasi
mevcut ise bu optimizasyon problemi tek modludur. Bunun aksine, problem grafiksel
olarak incelendiginde birden fazla ¢ukur veya tepe iceriyorsa ¢cok modlu optimizasyon
problemleri sinifindandir. En derin ¢ukur veya en yiiksek tepe noktalar1 problemin global
optimum noktasini, bunlarin digindaki tepe veya gukurlar ise yerel optimum noktalarini
ifade etmektedir (Celik, 2013). Optimizasyon probleminin ¢ok modlu olmasi ¢dziimiinii
zorlastiran bir etkendir.

Optimizasyon problemlerinin bir baska smiflandirmasi ise simirlama
fonksiyonlarin ve amag¢ fonksiyonlarmin dogrusalligma gore yapilmaktadir.
Optimizasyon problemi, dogrusal sinirlama ve amag fonksiyonlarina sahip ise bu problem
Dogrusal (linear), sinirlama veya amag fonksiyonlarindan herhangi biri dogrusal degil ise
problem Dogrusal Olmayan (nonlinear) problem sinifindandir (Karaboga, 2014).

Optimizasyon problemleri, karar degiskenlerinin tiplerine gore de
siiflandirilmaktadir. Probleme ait karar degiskenleri verilen bir set igerisinden belli
degerler aliyorsa problem Ayrik (discrete) sinifindadir (Akay, 2009). Ayrik niceliklerin
optimum sekilde gruplanmasi, diizenlenmesi, siraya konulmasi veya segilmesi problemi
ayrik optimizasyon problemi olarak adlandirilir (Karaboga, 2014). Karar degiskenlerinin
alabilecegi degerler siirekli (gerg¢ek) degerler ise bu tiir problemlere Stirekli (continuous)
optimizasyon problemi denir. Bununla birlikte, degisken tipine gore Melez (mixed)
sinifina dahil olan bazi optimizasyon problemlerinin karar degiskenlerinin bir kism1 ayrik
degerler alirken, diger bir kismu ise siirekli degerler alabilmektedir.

Ayrik optimizasyon problemleri Tam Sayil: (integer) ve Ikili (binary) olmak iizere
iki gruba ayrilmaktadir. Tam sayili optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri tam
sayil1 degerler alirken, ikili optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri sadece O
(sifir) veya 1 (bir) degerini alabilmektedir.

Ayrik optimizasyon problemlerinde siralamanin (permiitasyon) onemli oldugu
problemlere kombinasyonel (combinatorial) optimizasyon problemleri denilmektedir.
Kombinasyonel tipindeki problemlere verilebilecek 6rneklerin en basinda is planlama
problemi ve gezgin satic1 problemi gelmektedir. Bir diger ayrik optimizasyon problemi

tipi ise siranin 6nemli oldugu se¢im tabanli problemlerdir. Bu tip problemlere 6rnek



olarak arag rotalama problemi, en kisa yol problemi ve minimum kapsayan aga¢ problemi
gosterilebilir. Siranin 6nemli olmadigi se¢im (alt kiime) tabanli problemlere 6rnek olarak
ise maksimum klik problemi, sirt ¢antas1 problemi ve kenar kapsama problemi verilebilir
(Cebeci, 2012).

Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda, optimizasyon algoritmalar1 Sekil 1.4°de
verilen semadaki gibi siniflandirilmistir (Akay, 2009; Yang, 2010b; Kiran, 2014; Kose,
2017).

Optimizasyon Algoritmalar1

{ : \

Klasik Metotlar Sezgisel/Meta-sezgisel Yontemler
e Dogrusal Programlama { \
* Bolgesel Arama Deterministik Metotlar Olasiliksal (stochastic) Metotlar
¢ Newton Metodu
e Tiireve Dayali Metotlar e Tabu Arastirma ‘ A
¢ Dinamik Programlama [ ) |
e Ayir ve Bagla Metodu Popi}lasypn_tabgnll (p_op_ulatulq‘n-basgd) Tek ¢6ziim tabanlt
e Bol ve Kesfet Metodu (Doga-esinli, Biyo-esinli, Siirii Zekast, (trajectory-based)

Evrimsel Hesaplama)

- - o Stokastik Tepe Tirmanma
* Genetik Algoritma « Benzetimli Tavlama
e Farksal Gelisim

e Bagisiklik Alg.

e Karinca Kolonisi

¢ Yercekimsel Arama Alg.
e Parcacik Siirii Opt.

e Yapay Ari Kolonisi

e Yapay Alg Algoritmasi

Sekil 1.4. Optimizasyon algoritmalarinin siniflandirilmasi (Akay, 2009; Yang, 2010b; Kiran, 2014; Koése,
2017)

Klasik teknikler, hizli olmalari, deterministik olmalar1 ve tam sonucu
vermelerinden dolay1 optimizasyonda bazi durumlarda avantajli olmaktadirlar (Akay,
2009). Tirevlenebilir ve siirekli fonksiyonlarin ¢éziimiinde klasik teknikler kullanish
yontemlerdir (Kiran, 2014). Ancak gercek diinya problemleri genellikle tiirevlenemeyen
velveya dogrusal olmayan amag¢ fonksiyonlarina sahip olduklarindan dolayr klasik
teknikler ile ¢oziilmelerinde zorluklarla karsilagilmaktadir. Optimizasyon probleminin
boyutsallig1 arttikga klasik tekniklerin hesaplama stireleri kabul edilebilir sinirlar
agsmaktadir. Bu yilizden klasik metotlar, genellikle cok az boyuta sahip problemlerin
coziimiinde kullanilabilmektedir. Ayrica klasik teknikler genellikle problem

bagimhidirlar.



Dogrusal olmayan (nonlinearity) ve ¢ok modlu (multimodality) problemler, tepe
tirmanma (Hill-Climbing) yontemi gibi ¢ogu geleneksel yontemleri verimsiz kilmaktadir.
Daha da zor olan bir baska sorun da karar degiskenlerinin sayisi arttiginda yani n
degerinin ¢ok biiylik oldugunda ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica, bliyiik 6lgekli karmasiklikla
dogrusal olmamanin birlesimi isleri daha da zorlagtirmaktadir. Gezgin satici probleminde
olas1t kombinasyonlarin sayisi n! (n faktoriyel) olmaktadir. Birbirinden farkli olasi tur
kombinasyonlarinim sayis1 ise n!/2n’dir (Ozkan, 2010). Gezilecek sehirlerin sayis1 100
(n=100) oldugunda ise, bu kombinasyonlarin sayis1 n!/2n =~ 4,6x10*° gibi astronomik bir
ihtimali ortaya cikmaktadir. Giiniimiizde diinyanin en iyi siiper bilgisayarlar1 bile
saniyede yaklasik 3x10% kayan noktali sayilar1 isleyebilmektedir. Diinyadaki biitiin
bilgisayarlar1 kullanabilsek bile 100 sehirli gezgin satici probleminin tim
kombinasyonlarini1 aramak evrenin émriinden ¢ok daha uzun zaman alacaktir. Tiim olas1
kombinasyonlart aramanin pratik bir yol olmadigi agik¢a goriilmektedir. Bu nedenle,
yeterli derecede verimli alternatif yontemlerin kullanimi zorunlu hale gelmektedir (Yang,
2010Db).

Klasik algoritmalar deterministiktir, yani ayni ilklendirme (baslangi¢ noktasi) ile
hep aynmi yolu izleyerek ayni sonuca ulasirlar. Olasiliksal sezgisel/meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 ise rastgelelige sahiptirler. Her zaman optimum sonucu bulma
garantisi vermezler ama kabul edilebilir siireler igerisinde Kkaliteli ¢oziimler
sunabilmektedirler. Daha kisa siireler igerisinde daha yiiksek oranda kaliteli ¢oziimler
bulabilmek igin meta-sezgisel algoritmalar iizerine yapilan calismalar hala devam
etmektedir (Uymaz, 2015).

Sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar, klasik teknikler ile ¢oziillemeyen veya
¢Oziimii ¢cok uzun siireler alan problemlerle basa ¢ikmak i¢in tasarlanmislardir. Bu
algoritmalarin ¢ogu, dogadan (nature-inspired), biyolojik sistemlerden (bio-inspired),
evrimsel siireglerden (Evolutionary Computation) ve siirii zekasindan (Swarm
intelligence) esinlenilerek gelistirilmistir. Doga, milyonlarca hatta milyarlarca yil
boyunca ¢esitli zor problemleri ¢o6zmektedir. Sadece en uyumlu olanlar hayatta
kalmaktadir. Benzer sekilde, sezgisel algoritmalar problemleri ¢dzmek i¢in deneme-
yanilmayi, 6grenme ve uyarlamayi kullanmaktadir. Her zaman en iyi ¢dziimii bulmalarini
bekleyemeyiz, ancak kabul edilebilir siirelerde yeterince iyi ¢oziimler bulmalarini
bekleyebiliriz.  Modern meta-sezgisel algoritmalar, ¢dziimii zor optimizasyon
problemlerinin genis bir yelpazesi i¢in iyi sonucu garanti edebilmektedir. Ancak,

optimizasyon biliminde, “no free lunch” ismiyle bilinen bir teorem karsimiza ¢gikmaktadir



(Wolpert ve Macready, 1997). “no free lunch” teoremine gore, eger A algoritmasi bazi
problemler i¢in B algoritmasindan daha iyi ise, B'nin diger problemler i¢in A'dan daha
iyi performans gosterebilecegi belirtilmektedir. Yani, evrensel olarak tam anlamiyla
verimli bir algoritma mevcut degildir. Optimizasyon ve algoritma gelistirme
arastirmalariin temel amaci, verilen bir optimizasyon gorevi i¢in en uygun ve en verimli
algoritmalari tasarlamak ve/veya se¢mektir (Yang, 2010b).

Sezgisellik, karmasik bir probleme makul bir zamanda kabul edilebilir ¢oziimler
iiretmek i¢in deneme-yanilma yontemini kullanan ¢oziim tliretme stratejisidir. Problemin
karmasikligi, miimkiin olan her ¢6ziimii veya kombinasyonu aramay1 imkansiz kilmakta,
kabul edilebilir bir zaman diliminde iyi ve wuygulanabilir ¢6ziimler bulmak
amaglanmaktadir. En iyi c¢oziimlerin bulunabileceginin garantisi yoktur ve bir
algoritmanin problemi ¢ézmede ise yarayip yaramayacagini dnceden bilememekteyiz.
Asil amag, ¢ogu zaman ise yarayacak, kaliteli ¢oziimler tiretebilecek, verimli ve pratik bir
algoritma arayisidir (Yang, 2010Db).

Yaklasik ¢oziimler iireten olasiliksal yontemler, sezgisel ve meta-sezgisel olmak
tizere iki smifa ayrilabilirler. Sezgisel yontemler, gelistirildigi problemin bilgilerini
kullandig1 i¢in bu probleme bagimlidir ve sadece gelistirildigi problem i¢in iyi sonuglar
vermesi beklenir. Meta-sezgisel yontemler ise, problem bagimliligt olmayip, ufak
uyarlamalar ile bircok optimizasyon problemlerinin ¢6zlimiinde kullanilabilen genel
yontemlerdir (Cebeci, 2012). Ayrica meta-sezgisel yontemler, gegmisteki davraniglardan
elde edilen bilgi ve tecriibeleri kullanarak, sonraki davraniglari sekillendirebilme
yetenegine sahip olabilmektedir.

Literatiirde var olan optimizasyon algoritmalarin bir ¢ogu ilk olarak siirekli
optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin 6nerilmisleridir. Bunlardan bazilar1 daha sonra,
ayrik optimizasyon problemlerini ¢6zebilmek i¢in uyarlanmiglardir. Siirekli degerler alan
optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri, eger bir kisit yok ise, limitler igerisinde
sonsuz sayida degeri kabul edebilmektedir. Fakat ayrik optimizasyon problemlerinde
karar degiskenleri tam sayilar veya kategorik degiskenler olabilmekte, hatta ikili
optimizasyon problemlerinde karar degiskenlerinin alabilecegi degerler sadece O (sifir)
yada 1 (bir) olabilmektedir.

Stirii zekasi1 temelli algoritmalarinin birgogunda olast ¢oziim, bir dizi gercek
degisken olarak kodlanir. Vektordeki herhangi bir pozisyonun (boyutun) giincellenmesi
digerlerinden bagimsiz olarak yapilabilmektedir. Giincellenen degerler bu boyut igin

onceden tanimlanmis aralik iginde ise aday ¢oOziim gegerlidir. Bununla birlikte,



kombinasyonel (combinatorial) problemler igin, ¢0ziim tamsayr degerlerinin bir
permiitasyonu olmasi gerektiginden bu yaklasim uygun olmamaktadir. Bu nedenle,
kombinasyonel problemler i¢in bir ¢éziimii temsil eden vektorde gergeklestirilecek
giincellemeler permiitasyon kosuluna uygun olmak zorundadir (Krause ve ark., 2013).

Ikililestirme ydntemlerine genel olarak bakildiginda temel problemin aday ¢6ziim
tiretme stratejisinde ortaya ¢iktigi goriilmektedir. Genetik algoritma gibi yontemler
¢Ozlim gosterimi i¢in bit dizilerini kullandigindan dolay1 ikili problemlere uygulanmasi
kolaydir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri ile bit dizileri {izerinde yapilan islemler
sayesinde aday c¢oziim Tretebilmektedir. Genetik algoritma ve benzeri yontemler
haricindeki algoritmalar karar degiskenleri siirekli degerler alan problemleri ¢c6zmek i¢in
tasarlandigindan dolayi, ikili problemleri ¢ozebilmeleri i¢in yontemlerin yeniden ele
alinmasi ve ikili degerler ile ¢alisacak sekilde uyarlanmalar1 gerekmektedir. Yapilmasi
gereken degisiklikler yontemin karakteristigine ve calisma sekline gore farklilik
gosterebilmektedir. Ormegin Yapay Alg Algoritmasindaki (AAA) ana adimlardan biri
olan adaptasyon siirecinde, ikili degerler ile c¢alisabilmesi ig¢in bazi degisikliklerin
yapilmasi gerekmekte, helisel hareket fazinda kullanilan kesme kuvveti parametresinin
ise stirekli degerler tiretmek icin kullanildigindan dolayi belki de yontemden ¢ikarilmasi
gerekebilmektedir. Ama genel olarak bakildiginda biitiin doga-esinli veya meta-sezgisel
yontemlerin ortak noktalarinin aday ¢oziimlerin tiretilmeye calisildig1 béliimler oldugunu
sdyleyebiliriz. Ikililestirme ydntemlerinin bazilar1 yéntemin ¢aligma karakteristiginde
degisiklik yapma esasina gore calisirken, bazi yontemler ise sadece probleme ait amag
fonksiyonun hesaplanmasi sirasinda devreye girmektedir. Yani yontem siirekli degerlere
sahip karar degiskenleri ile ¢aligirken, probleme ait amag fonksiyonu hesaplanmasindan
hemen once bu siirekli degerler transfer fonksiyonlari gibi metotlar vasitas: ile ikili
degerlere ¢evrilerek kullanilmakta ve yontemin ikili problemleri ¢o6zebilmesi
saglanmaktadir.

Ikililestirme yontemleri acisindan literatiir incelendiginde, yaygin olarak

kullanilan yontemler asagidaki gibidir (Banitalebi ve ark., 2016):

Transfer fonksiyonu: Kennedy ve Eberhart (1997) siirekli degerler alan karar
degiskenlerini  ikili degerlere dontstirebilmek igin sigmoid fonksiyonundan
yararlanmiglardir. Bu teknik ilk olarak Pargacik Siirii Optimizasyon (Particle Swarm
Optimization-PSO)  algoritmasinda  kullanilmistir.  PSO  algoritmasindaki  hiz

vektoriindeki degerler sigmoid fonksiyonu vasitasi ile 0 ya da 1 degerlerine
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doniistiiriilmiistiir. Ilerleyen zamanlarda farkli transfer fonksiyonlar1 dnerilmis ve farkli
algoritmalarin ikililestirmeleri i¢in kullanilmistir (Lee ve ark., 2008; Nezamabadi-pour
ve ark., 2008; Beheshti ve ark., 2015). Siirekli degerleri ikili degerlere doniistiirmek igin
kullanilan transfer fonksiyonlarindan bazilar1 Cizelge 1.1’de verilmistir (Mirjalili ve

Lewis, 2013).

Cizelge 1.1. Transfer fonksiyonlar1 (Mirjalili ve Lewis, 2013)

S-_Sekilli Transfer Fonksiyonlari . V-Sekilli Transfer Fonksiyonlar1
[smi Fonksiyonu Ismi Fonksiyonu
s1 T(x) = Tt—zx V1 T(x) = |erf(\/2—Ex)| = | g fo e e dt|
s\z/;i%}:m T() =< +1e - \;?k(V\éaonl%;/)e T(x) = |tanh(x)|
s3 T(x) = ﬁ V3 T() = /N1 +x
S4 T(x) = 1o o7 el(—x/z) V4 T(x) = éarctan(gx)l

Yukarida Cizelge 1.1°de verilen transfer fonksiyonlarinin grafiksel gosterimleri

asagida Sekil 1.5°de verilmistir.

T(V)

Sekil 1.5. Transfer fonksiyonlarinin grafiksel gosterimleri (Mirjalili ve Lewis, 2013)

Ac1 modiilasyonu (Angle Modulation-AM): Telekomiinikasyon endiistrisinde
sinyal isleme alaninda kullanilan a¢1 modiilasyonu tekniginin temeli, ikili dizileri
olusturmak icin birlesik siniis ve kosiniis fonksiyonlarim1 kullanmaya dayanmaktadir.
Fonksiyonun 4 (dort) adet siirekli degerler alan parametresi olmakla birlikte her bir

parametre seti yalnizca bir ikili diziyi temsil etmektedir. Yontem, ikili arama alanina
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esdeger 4 (dort) boyutlu siirekli bir alana doniistiirmeyi esas almaktadir (Pampara ve ark.,
2005; Pampara ve ark., 2006; Pampara ve Engelbrecht, 2011)

Kuantum ilhamh bitler: Bu teknik kuantum hesaplama bilim dalindan ilham
alinarak gelistirilmistir. Bu teknige gore, her bir ajan bir ¢ift sayiyla tanimlanmaktadir.
Aday ¢oziimler tiretmek i¢in donme agisinin siirekli olarak gilincellendigi bir rotasyon
matrisi kullanilmaktadir (Nezamabadi-pour, 2015).

Genetik operatorler: Arama uzaymin ikili yapida olmasindan dolayi, iKili
caprazlama ve takas (swap) operatorii gibi genetik operatorler evrimsel algoritmalarda da
kullanilabilmektedir. Oztiirk ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada, genetik operatdrler
Ozel arama stratejileri tasarlamak i¢in kullanilmis ve Yapay Art Kolonisi (Artificial Bee
Colony-ABC) algoritmasinin etkin bir ikili varyasyonu onerilmistir (Ozturk ve ark.,
2015).

ikili (binary) operatorler: Lojik alaninda siklikla kullamilan, ikili degerler ile
calisan 6zel veya (xor), ve (and), veya (or) ve degil (not) operatorleri, ikili optimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde de kullanilabilmektedir. Ilgili ¢alismalarda, lojik kapi-tabanli
operatorlerden bir veya birkagi farkli kombinasyonlarda kullanilmig ve bu sayede yeni
aday ¢ozlimler tiretilebilmistir (Marandi ve ark., 2006; Deng ve ark., 2011; Kiran ve
Gunduz, 2013; Jia ve ark., 2014; Cinar ve Kiran, 2018).

Benzerlik tabanh yaklasimlar: Bu yaklagimlarda, iki adet ikili degerler iceren
bit dizilerinin (vektoriin) benzerligini (similarity) hesaplamak igin farkli benzerlik
indeksleri kullanilmakta ve hesaplanan bu benzerlik degerlerine gore yeni aday ¢oziimler
tiretilmektedir. Literatiirde genellikle Jaccard’in benzerlik indeksi ve Hamming mesafesi
teknikleri benzerlik 6lgiisii olarak kullanilmaktadir (Cha ve ark., 2005; Choi ve ark., 2010;
Kashan ve ark., 2012; Cinar ve Kiran, 2018).

Sezgisel metotlar: Literatiirde, karar degiskenleri siirekli degerler alan
problemleri ¢6zmek i¢in tasarlanmis yontemleri, karar degiskenleri ikili degerler alan
problemleri de ¢ozebilmesi i¢in 6zel olarak tasarlanmig farkli deneysel yontemler de
kullanilmaktadir (Chen ve ark., 2015).

Bu tez kapsaminda, karar degiskenleri siirekli degerler alan problemlerin ¢oziimii
icin yakin zamanda Onerilmis Yapay Alg Algoritmasinin (AAA), literatiirde var olan
ikililestirme yontemlerine alternatif olarak yeni ve 6zgiin yontemler gelistirilerek, karar

degiskenleri ikili degerler alan problemleri de ¢dzebilmesinin saglanmas1 amaglanmastir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Optimizasyon problemlerinin incelenmesi, bilingli veya bilingalt1 davranisi olarak
¢Oziim aranmasi bilimin kendisi kadar eskidir. Eski Yunan matematikg¢ilerinin birgcok
optimizasyon problemi ¢ozdiikleri bilinmektedir. Ornegin, milattan nce 300 yillarinda
yasayan Euclid, bir karenin, dort kenarinin toplam uzunlugu ayni olan tim olasi
dikdortgenler arasinda en genis alani kapladigini kanitlamistir (Yang, 2010Db).

1906'da Danimarkali matematik¢i J. Jensen, digbiikeylik kavramini ortaya
koymus ve su anda Jensen'in esitsizligi olarak adlandirilan ve digbiikey optimizasyonu
(convex optimization) ve ekonomi gibi diger alanlarda 6nemli bir rol oynayan bir
esitsizlik tliiretmistir. Digbiikey optimizasyonu ¢ok énemli bir matematiksel optimizasyon
siifidir ¢linkii bulunan herhangi bir optimal ¢6ziim ayni1 zamanda global optimal olarak
garanti edilmektedir. Digbiikey optimizasyon yontemi kontrol sistemleri, veri uydurma
ve modelleme, optimal tasarim, sinyal isleme, matematiksel finans olmak iizere bir¢ok
alanda uygulanmistir (Yang, 2010Db).

Ikinci Diinya Savasi sirasinda Alman Enigma sifrelerini kiran Alan Turing
sezgisel algoritmalar1 kullanan ilk kisi olmustur. ingiliz matematik¢i Gordon Welchman
ile birlikte 1940 yilinda kod ¢6zme ¢aligsmalarina kullanmak iizere Bombe adinda kripto
analitik bir elektromekanik makine tasarlamislardir. Bombe makinesi, bir Enigma
mesajinda kodlanmis yaklasik 10%? potansiyel kombinasyon igerisinden dogru olani
arayabilmek icin sezgisel bir algoritma kullanmaktadir. Turing, beklendigi gibi ¢ogu
zaman ¢alisan ancak dogru ¢oziimii bulma garantisi olmayan arama metoduna sezgisel
arama (heuristic search) adin1 vermistir. (Yang, 2010a).

Bir sonraki onemli adim, 1960'larda ve 1970'lerde evrimsel algoritmalarin
gelistirilmesidir. John Holland, Michigan Universitesi'ndeki arkadaslar1 ile birlikte
Genetik Algoritmalar1 (Genetic Algorithm-GA) gelistirdi, adaptif sistem {izerinde ¢alisti
ve bu sistemleri modellemek i¢in ¢aprazlama ve rekombinasyon islemlerini kullanan ilk
kisi oldu. Genetik algoritmalarin gelisimini 6zetleyen kitabini 1975 yilinda yayinlandi.
GA, Darwin'in evrimi ve biyolojik sistemlerin dogal se¢imine dayanan ve onlar
matematiksel operatérler ile temsil eden bir arastirma yontemidir. Onerildigi zamandan
glinlimiize kadar ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmede ¢ok basarili olmus, GA ile

ilgili binlerce arastirma makalesi ve yiizlerce kitap yazilmigtir (Holland, 1975; Holland,
1992b; Yang, 2010b).
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GA ile ayn1 dénemde, Berlin Teknik Universitesi'nden Ingo Rechenberg ve Hans-
Paul Schwefel, 1963 yilinda, havacilik miithendisligindeki optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in evrim stratejisi olarak adlandirilan bir arama teknigi gelistirdi. Bir sonraki
biiyilk adim Kirkpatrick ve ark. (1983) tarafindan metallerin tavlama isleminden
esinlenerek Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing-SA) optimizasyon tekniginin
gelistirilmesidir. SA, yiiksek sicakliktaki ilk tahmin ¢oziimiiyle baslayan ve kademeli
olarak sistemi sogutan bir arama algoritmasidir. Yontemde, aday ¢6zlim daha iyi ise kabul
edilmekte, aksi takdirde, sistemin herhangi bir yerel optimumdan ¢ikmasini saglamak
adina belirli bir olasilikla da kabul edilmektedir. Daha sonra sistem yeterince yavas bir
sekilde sogutularak, kiiresel optimal ¢dziime ulasilmas1 beklenmektedir (Yang, 2014).

Dorigo (1992), optimizasyon ve dogal algoritmalar {izerine yazdigi doktora
tezinde Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO) isimli
yenilik¢i ¢aligmasini sunmustur. Bu arama teknigi, feromonu kimyasal bir iletigim araci
olarak kullanan sosyal karincalarin siirii zekasindan ilham alinarak gelistirilmistir. Daha
sonra, 1992 yilinda, Stanford Universitesi'nden bilgisayar bilimcisi John R. Koza,
bilgisayar programinda ¢i1gir agan yepyeni bir makine 6grenme alaninin temelini atarak
Genetik Programlama (Genetic Programming) iizerine bir tez yaymlamistir (John, 1992).
Bu yaklasim, bilgisayar programlarinin iiretilebilmesi i¢in genetik operatorlerin
kullanilmast ve bdylece belirli bir problem i¢in en iyi programlarin kademeli olarak
tiretilebilmesi temeline dayanmaktadir (Yang, 2010b).

1995 yilinda, sosyal psikoloji uzmani James Kennedy ve miihendis Russell C.
Eberhart tarafindan PSO algoritmasiin gelistirilmesiyle doga-esinli yontemler adina
onemli bir ilerleme kaydedildi (Kennedy ve Eberhart, 1995) (Eberhart ve Kennedy,
1995). PSO, balik ve kus siiriilerinin zekasindan ilham alan bir optimizasyon
algoritmasidir. Parcacik adi verilen ajanlar, baglangigtaki rastgele c¢oziimlerden
baglayarak, arama alaninda hareket ederler. Siirii, bireysel en 1yi ve kiiresel en iyi
¢oziimleri kullanarak daha kaliteli ¢dziimleri bulmaya ¢alisir. Ik dnerilmesinden bu yana,
optimizasyon problemlerinin hemen hemen tiim alanlarina uygulanan yaklasik 20 farkli
PSO ¢esidi gelistirilmistir (Yang, 2010a).

Storn ve Price (1997), bir¢ok uygulamada Genetik Algoritmadan daha verimli
olduklarini deneysel olarak kanitlayarak, Farksal Gelisim (Differential Evolution-DE)
isimli vektor tabanli evrimsel algoritmalarini gelistirdiler (Yang, 2014).

David H. Wolpert ve William G. Macready tarafindan 1997 yilinda yapilan
calismada 6nerilen Ucretsiz Ogle Yemegi Yok Teoremi (No Free Lunch Theorem-NFL)
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optimizasyon kavramina farkli bir bakis acis1 getirdi (Wolpert ve Macready, 1997; 2005).
Bu teoreme gore, eger A algoritmasinin performansi bazi optimizasyon fonksiyonlari ig¢in
B algoritmasindan daha iyi ise, bunun tersine B algoritmasi da diger fonksiyonlar i¢cin A
algoritmasindan daha 1iyi performans gosterebilmekteydi. Yani NFL teoremi,
aragtirmacilara evrensel olarak en iyi algoritmanin mevcut olmadigini bildirmekteydi.
Ancak deneyimlerimizden elde ettigimiz bilgilere gore, baz1 algoritmalarin verilen bazi
optimizasyon problemleri icin digerlerinden daha iyi performans gdsterdiklerini
biliyoruz. Bu nedenle arastirmacilar biitiin problemler i¢in degil ama ¢ogu problem tipi
i¢in daha iyi algoritmalar tasarlamaya ¢alismaktadirlar. (Yang, 2010Db).

Modern meta-sezgisellerde bellek kullanimi ilk olarak Glover ve Laguna (1998)
tarafindan Onerilen Tabu Arama (Tabu Search-TS) yonteminde gerceklestirilmistir. TS
algoritmasinda onceki c¢oziimlerin tekrarlanmasinin 6niine ge¢mek icin tabu bellegi
kullanilmaktadir. 2000’1i yillar, literatiirde itibar géren optimizasyon algoritmalar1 i¢in
verimli yillar olmustur. Geem ve ark. (2001), Harmoni Arama (Harmony Search-HS)
olarak isimlendirdikleri, miizisyenlerin dogaglama davranislarin1 taklit eden yeni bir
sezgisel algoritma gelistirmislerdir. Yine ayni yil igerisinde, Abbass (2001) tarafindan
Bal Arilar1 Evliligi Optimizasyon Algoritmasi (Marriage in Honey Bees Optimization
Algorithm-MBO) o6nerilmistir. Birka¢ yi1l sonra, Kovaryans Matris Adaptasyonu ile
Evrim Stratejisi (Evolution Strategy with Covariance Matrix Adaptation- CMA-ES)
isimli yeni bir evrimsel tabanli algoritma Hansen ve ark. (2003) tarafindan literatiire
kazandirilmigtir. 2004-2006 yillart arasinda, arastirmacilar arilarin  davranislarini
modellemeye calismislar ve bu yillar optimizasyon yontemlerinin gelisiminde bir
anlamda arilarin yili olmustur. Wedde ve ark. (2004), Art Kovani (BeeHive) isimli
algoritmalarini, bal arilarinin iletisimsel ve degerlendirmeci yontemlerinden ilham alarak
gelistirmiglerdir. Yine ayn1 y1l igerisinde Nakrani ve Tovey (2004), Bal Aris1 (Honeybee)
algoritmasini dnermisler ve sunucu barindirma merkezlerinde dinamik sunucu tahsisinin
optimizasyonunda kullanmislardir. 2005 yilinda, Teodorovic ve Dell’Orco (2005) Ari
Kolonisi Optimizasyon (Bee Colony Optimization-BCO) algoritmasini, Drias ve ark.
(2005) Ar Siiriisii Optimizasyon (Bees Swarm Optimization-BSO) algoritmasini, Yang
(2005) miihendislik problemlerinin ¢oziimiinde kullandigi Sanal Ari Algoritmasini
(Virtual Bee Algorithm-VBA) ve Karaboga (2005) Yapay Art Kolonisi (Artificial Bee
Colony-ABC) algoritmasini 6nermislerdir. Bu algoritmalar igerisinde ABC algoritmasi
aragtirmacilar tarafindan fazlasiyla itibar gormils ve optimizasyon alanindaki

calismalarda siklikla kullanilmistir. Popiilasyon tabanli olan ve bal arilarinin yiyecek
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arama ve siirii davranislarindan ilham alinarak gelistirilen bir diger yontem olan Arilar
Algoritmas: (Bees Algorithm), Pham ve ark. (2006) tarafindan oOnerilmistir. Xin-She
Yang, Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm-FA) (Yang, 2009) ve Guguk Kusu
Arama (Cuckoo Search-CS) algoritmas1 (Yang ve Deb, 2009) olmak iizere iki yeni
yontemi ayni yil igerisinde literatiire kazandirmistir. Bu tarihten bir yil sonra Yang
(2010d), yarasalarin ekolokasyon davranislarindan esinlenerek Yarasa Algoritmasini
(Bat Algorithm-BA) gelistirmistir. Yarasa Algoritmasindan iki yil sonra 2012 yilinda,
dogadaki ¢igeklerin tozlasma yonteminden esinlenen Xin-She Yang, Ci¢ek Tozlasma
Algoritmasini (Flower Pollination Algorithm-FPA) 6nermistir (Yang, 2012).

Yeni optimizasyon tekniklerinin gelistirilmesi diinyada oldugu gibi iilkemizde de
arastirmacilar tarafindan ilgi duyulan bir konu olmustur. 2005 yilinda Dervis
Karaboga’nin gelistirdigi ABC algoritmasi1 (Karaboga, 2005) diinyada yaygin olarak
kullanilan ilk algoritmalarimizdan birisi olmustur. ABC algoritmasinin literatiire
kazandirilmasindan giiniimiize kadar gegen zamanda arastirmacilarimiz tarafindan
onlarca optimizasyon algoritmasi onerilmistir. Dogadaki aga¢ ve tohumlari arasindaki
iliskiden ilham alinarak gelistirilen Agag-Tohum algoritmasi (Tree-Seed Algorithm-
TSA) (Kiran, 2015b) ve su yosunlarinin yasam dongiisiinden ilham alinarak gelistirilen
Yapay Alg Algoritmasi (Artificial Algae Algorithm-AAA) (Uymaz, 2015; Uymaz ve
ark., 2015a) yakin zamanda 6nerilen (State of the art) ve yaygin kullanimlari agisindan
limit vaat eden algoritmalar arasinda yer almaktadir.

Ikili optimizasyon, ayrik optimizasyonun bir alt alanidir ve ikili optimizasyondaki
karar degiskenleri sadece 0 (sifir) veya 1 (bir) olabilmektedir. Bu degerlerin (0 yada 1)
anlami probleme 6zgiidiir ama genel olarak 0 degerinin anlami, niteligin se¢ilmedigi, 1
degerinin anlami ise niteligin secildigidir. Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemleri
(Uncapacitated Facility Location Problems-UFLP) i¢in bakacak olursak, 1 degeri tesisin
acildigini, 0 degeri ise tesisin kapali oldugunu belirtir. Sirt Cantasi Problemlerinde
(Knapsack Problems-KP) ise 0 degeri o nesnenin ¢antaya koyulmadigmni, 1 degeri ise
nesnenin cantaya yerlestirildigini belirtmek igin kullanilir. Literatiirde, Ozellik Segimi
(Feature Selection - FS) (Tan ve ark., 2008; Taormina ve Chau, 2015; Shang ve ark.,
2016; Shunmugapriya ve Kanmani, 2017), UFLP (Beasley, 1990a; Kashan ve ark., 2012;
Kiran ve Gunduz, 2013; Kiran, 2015a; Atkinson ve Campos, 2016; Gunasundari ve ark.,
2016), Birim Yiiklenme Problemleri (Unit Commitment Problems-UC) (Pavez-Lazo ve
Soto-Cartes, 2011; Trivedi ve ark., 2015; Kamboj, 2016; Khazaei ve ark., 2016; Li ve
ark., 2016; Saravanan ve ark., 2016; Sun ve ark., 2017) ve Sirt Cantas1 Problemleri
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(Knapsack Problems-KP) (Haddar ve ark., 2013; Haddar ve ark., 2015; Moosavian, 2015;
Patvardhan ve ark., 2016; Pavithr ve Gursaran, 2016) gibi 6nemli ikili optimizasyon
problemleri mevcuttur. Problemin boyutsalligina bagli olarak muhtemel ¢oziimlerin
sayisi katlanarak artmaktadir ve muhtemel ¢6ziimlerin tiimiiniin degerlendirilmesi zaman
alic1 bir siiregtir. Bu tarz problemlerin olas1 ¢dziimlerinin sayist boyuta bagli olarak iistel
olarak arttigindan dolay1r Np-Hard problem kategorisindedirler (Krarup ve Pruzan, 1983;
Monabbati ve Kakhki, 2015). Literatiirde, bu tiir problemleri ¢6zmek igin, enumeration
(Yanasse ve Soma, 1987; James ve Nakagawa, 2005), branch and bound (Lalami ve El-
Baz, 2012), azaltma semalar1 (reduction schemes) (Freville ve Plateau, 1994), Beasley'in
sezgisel yontemi (Beasley’s heuristic) (Beasley, 1990b) gibi bazi klasik teknikler
uygulanmistir. Fakat problemin boyutsallig1 arttiginda, bu yontemler hesaplama maliyeti
acisindan verimli degildir ve ayrica bu yontemler genellikle problem bagimhidir. Bu
eksikliklerin tistesinden gelebilmek igin, ikili optimizasyon problemlerinin ¢déziimiinde,
literatiirde yakin zamanda Onerilmis yontemler arasinda siirii zekasi ve evrimsel
hesaplama algoritmalar1 biiylik yer isgal etmektedir. Bu baglamda, son yillarda, siiriiler
veya koloniler halinde yasayan canlilarin akilli davraniglarimi  modelleyerek,
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in birgok siirii zekas1 algoritmasi Onerilmistir.
Ayrik (discrete) problemlerin ¢6ziimii i¢in Dorigo ve ark. (1996) tarafindan
onerilen ACO algoritmast, gergek hayattaki karincalarin yuva ve besin kaynagi arasindaki
hareket ve davraniglarini modellemektedir. Karar degiskenleri siirekli degerler alan
problemlerin ¢6ziimii i¢in Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan onerilen, PSO
algoritmas1 ise balik veya kus siiriilerinin davranislarini taklit etmektedir. ABC
algoritmasi, bal arilarimin yiyecek arama davraniglarimi ve bilgi paylasimi igin
kullandiklar1 bir dans tiiriinii (waggle dance) modellemektedir (Karaboga ve Basturk,
2007). Gri Kurt Optimizasyon (Grey Wolf Optimization-GWO) algoritmasi, gri kurtlarin
liderlik hiyerarsisini ve avlanma mekanizmalarim taklit etmektedir (Mirjalili ve ark.,
2014a). Mikro yarasalarin ekolokasyon (Ses dalgalari ile yer belirleme) yetenegine
dayanarak, siirekli optimizasyon problemini ¢ozmek icin Yarasa Algoritmasi (Bat
Algorithm-BA) onerilmistir (Yang, 2010d). Diinyanin yergekimi yasasina ve kiitle
etkilesimlerine dayanan optimizasyon yontemi Yergekimsel Arama Algoritmasidir
(Gravitational Search Algorithm-GSA) (Rashedi ve ark., 2009). TSA algoritmasi ise
dogadaki aga¢ ve tohumlari arasindaki iligkiden ilham alinarak gelistirilmistir (Kiran,
2015b). Mirjalili ve Lewis (2016) kambur balinalarinin sosyal davraniglarini
modelleyerek Balina Optimizasyon Algoritmasint (Whale Optimization Algorithm-
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WOA) literatiire kazandirmislardir. Atesboceklerinin  yanip sénme davraniglarini
modelleyen Yang (2010c), Atesbocegi Algoritmasini (Firefly Algorithm-FA) 6nermistir.
Bagka bir calismada, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in bakterilerin yiyecek
arama davranislart modellenmistir (Passino, 2002). Su yosunlarinin yasam dongiisiinden
ilham alinarak gelistirilen optimizasyon algoritmas1 (Uymaz ve ark., 2015a) Yapay Alg
Algoritmasidir (Artificial Algae Algorithm-AAA). Bu algoritmalarin ortak noktast,
popiilasyon kullanmalar1 ve bu popiilasyon arasindaki etkilesimleri degerlendirmeleridir.
ACO algoritmasi1 haricindeki diger yontemlerin bir baska ortak noktasi ise siirekli
optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin onerilmis olmalaridir. Ikili optimizasyon
problemlerini ¢dzebilmeleri i¢in ise ayrik olarak yapilandirilmis ¢6ziim uzayinda
calisacak sekilde doniistiiriilmeleri gerekmektedir. Literatiirde, bu algoritmalarin
ikililestirilmesi igin Onerilmis farkli yaklasimlar mevcut olup Onceki bdliimde
anlatilmustir. ikililestirme ¢alismalar1 i¢in yapilan kaynak arastirmasi ise algoritma
bazinda gruplandirilmis ve asagidaki gibi 6zetlenmistir.

Parcacik Sirii Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi kullanilarak yapilan
cahismalar: Kennedy ve Eberhart (1997), PSO algoritmasini ikili degerler alan karar
degiskenleri ile calisacak sekilde yeniden yapilandirarak ikili PSO Algoritmasini (Binary
PSO-BPSO) 6nermislerdir. Bu ¢alismada, siirekli degerler alan karar degiskenlerini ikili
degerlere doniistiirmek igin sigmoid limit doniistim (sigmoid limiting transformation)
fonksiyonu kullanilmistir. Sevkli ve Guner (2006) arastirma makalesinde, siirekli bir
Parcacik Siirtisii Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin ikili uzaya dontistiiriilmesinde
mod, ve kirpma (floor) lojistik fonksiyonlarin1 uygulamis ve UFLP setini ¢zmek igin
kullanmiglardir. C6ziim kalitesini artirmak igin, yerel arama (local search) mekanizmasi
PSO algoritmasina entegre edilmistir. Nezamabadi-pour ve ark. (2008) tarafindan yapilan
calismada Yeni ikili PSO (Novel Binary PSO- NBPSO) Algoritmasi &nerilmistir.
NBPSO algoritmasinda, siirekli degerli degiskenleri ikili degerlere doniistiirmek igin hiz
tabanli (velocity-based) bir sigmoid transfer fonksiyonu kullaniimistir. NBPSO
algoritmasinda bazi uyarlamalar yapildiktan sonra, Garantili Yakinsamali BPSO
(Guaranteed Convergence BPSO-GCBPSO) ve lyilestirilmis NBPSO (Improved
NBPSO- INBPSO) onerilmistir. GCBPSO yonteminde farkli bir hiz gilincelleme
denklemi Onerilmistir. INBPSO yo6nteminde ise algoritmanin duraganligi (stagnation)
kontrol edilmek istenmis ve yonteme eklenen duraganlik kontrol parametresi ile sigmoid
transfer fonksiyonu degistirilmistir. Guner ve Sevkli (2008) tarafindan yapilan ¢alismada,

ayrik optimizasyonda yaygin olarak kullanilan UFLP setini ¢6zmek i¢in Ayrik Parcacik
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Siirisii  Optimizasyonu (Discrete Particle Swarm Optimization-DPSQO) yontemi
Onerilmistir. Sonuglar iyilestirmek i¢in, yonteme yerel bir arama mekanizmasi entegre
edilmistir. Saha ve ark. (2011), ikili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in 6nerilmis
olan Modulo-Bazli Ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu (CPSO) algoritmasinda
uyarlamalar yaparak UFLP setini ¢6zmiislerdir. Beheshti ve ark. (2015) calismalarinda,
PSO algoritmasiin memetik ikili varyasyonlarini1 6nermislerdir. Bansal ve Deep (2012)
caligmalarinda, ozellikle 0-1 Sirt Cantast Problemi ve Cok Boyutlu Sirt Cantasi
Probleminin (Multidimensional Knapsack Problem-MKP) ¢6ziimii i¢in yeni bir Modifiye
Edilmis ikili Parcactk Siirii Optimizasyon (Modified Binary Particle Swarm
Optimization-MBPSO)  Algoritmasint  6nermislerdir. BPSO  algoritmasi ile
karsilastirildiginda, bu iyilestirilmis algoritma, KP problemlerinin ¢6ziimiinde stiriideki
cesitliligi muhafaza etmek ve daha kesfedici hale getirmek i¢in yeni bir olasilik
fonksiyonunu kullanmaktadir. Ayrica pargacigin hizinin normallestirilmesi i¢in sigmoid
fonksiyonu kullanilmigtir. Diger bir ¢alismada Yuan ve ark. (2009), BPSO’ya lamda
yineleme yontemini (lambda-iteration method) entegre ederek, Birim Yiiklenme (Unit
Commitment-UC) probleminin ¢dziimii i¢in Iyilestirilmis Ikili PSO (Improved Binary
PSO-IBPSO) yontemini 6nermislerdir. Deneysel sonuglar, IBPSO'nun daha diisiik iiretim
maliyeti ve daha kisa hesaplama siiresi a¢isindan literatiirdeki bilinen diger yontemlerden
istiin oldugunu gostermektedir.

ABC (Artificial Bee Colony) Algoritmas1 kullamlarak yapilan ¢calismalar:
Kashan ve ark. (2012), ikili optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in Yapay Ari
Kolonisi algoritmasini temel alan, Farklilik Tabanli ABC Algoritmas1 (Dissimilarity
Based ABC Algorithm-DisABC) olarak isimlendirdikleri yeni bir yOntem
tasarlamiglardir. DiSABC, yeni bireyler iiretmek igin ikili vektorler arasindaki
benzesmezlik oOlgiisiinii (measure of dissimilarity) kullanmaktadir. Kiran ve Gunduz
(2013), ¢oziim gilincelleme denklemini xor lojik operatorii ile degistirerek Lojik Kap1
Tabanl Ikili ABC Algoritmas: (A Logic Gate-Based Binary ABC Algorithm-binABC)
ile ikili optimizasyon problemlerini ¢6zmeyi amaglamislardir. Onerilen binABC, UFLP
setini ¢ozmek i¢in uygulanmig ve elde edilen sonuglar, BPSO, DisABC ve IBPSO
algoritmalari ile karsilastirilmistir. Onerilen yaklasim, ikili optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde, ¢O0ziim kalitesi, saglamlik ve sadelik acisindan karsilastirilan diger
algoritmalara alternatif bir yaklasim olmustur. Kiran (2015a), ABChin (ikili ABC
Algoritmasi - Binary ABC Algorithm) olarak adlandirdig1 yonteminde, ABC yontemi ile

modiilo tabanli lojistik fonksiyonu kullanarak ikili optimizasyon problemlerini
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¢Ozmiistiir. Bu ¢alismada, yapay ajanlar siirekli olarak yapilandirilmis ¢éziim uzaymda
caligmakta, probleme 6zgii uygunluk fonksiyonu hesaplanirken siirekli degerlere sahip
karar degiskenleri modiilo (mod,) ve kirpma (floor) lojistik fonksiyonlari ile ikili
degerlere donistiiriillmektedir. ABCbin yonteminin performans degerlendirmesi, 15 adet
test kiimesine sahip UFLP iizerinde ger¢eklestirilmis ve CPSO, BPSO, IBPSO, binABC
ve DiSABC algoritmalart ile kiyaslanmistir. Ozturk ve ark. (2015) aday ¢oziimler
olusturmak icin, genetik ve komsuluk operatorlerini kullanan yapay art kolonisi
algoritmasinin yeni bir ikili versiyonunu (GB-ABC) gelistirmislerdir. Temel ABC
algoritmasinin komsu arama mekanizmasina entegre edilmis olan modifikasyon dort
asamadan olusmaktadir.

e Giincel bir yiyecek kaynaginin komsuluklarindan, popiilasyondan rasgele iki
yiyecek kaynag segilir.

e Cocuk besin kaynaklari liretmek i¢cin mevcut, iki komsu, kiiresel en iyi ve ikili
sifir degerleri ile olusturulan ¢éziimler arasinda iki noktadan ¢aprazlama (two-
point crossover) operatorii uygulanir.

e Torun yiyecek kaynaklar tiretmek icin, gocuk yiyecek kaynaklarina takas
operatdrii uygulanir.

e (Cocuk ve torun besin kaynaklar1 arasinda, en iyi besin kaynagini secilir.

Temel ABC algoritmasinin global ve yerel arama yetenekleri, GB-ABC

calismasinda ikili alana genisletilmistir. Pampara ve Engelbrecht (2011) calismalarinda,
karar degiskenleri ikili degerler alan optimizasyon problemlerine uygulanmasi amaci ile
ABC 'nin ii¢ versiyonunu onermisleridir. Telekomiinikasyon endiistrisinde siklikla
kullanilan sinyal isleme teknigi olan A¢1 modiilasyonu (AM) kullanilarak ikililestirilen
ABC versiyonu, karsilastirilan diger algoritmalardan daha kaliteli sonuglar tiretmistir.
Daha sonra onerilen A¢i Modiilasyonlu ABC (Angle-Modulated ABC-AMABC)
yontemi, A¢1 Modiilasyonlu PSO (Angle-Modulated Particle Swarm Optimization-
AMPSO) ve Ag1 Modiilasyonlu DE (Angle-Modulated Differential Evolution-AMDE)
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Jia ve ark. (2014) tarafindan yapilan calismada,
BitABC olarak isimlendirdikleri, is¢i arilarin ve kasif arilarin hareketleri i¢in bitsel
(bitwise) xor, ve (and) ve veya (or) operatorleri kullanan etkili bir ikili ABC algoritmasi
Onerilmistir. Hancer ve ark. (2015) tarafindan yapilan calismada, evrimsel temelli
benzerlik arama mekanizmalarinin mevcut bir ikili ABC varyantina entegre edilmesiyle

Ozellik Secimi (Feature Selection-FS) problemlerinin ¢dziimii icin ikili ABC algoritmasi
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onerilmistir. Ozellik se¢imi, ozellik kiimesindeki ozellikler arasindaki karmasik
etkilesimleri arastirarak, alakasiz veya gereksiz ozellikleri ortadan kaldirmak amaci ile
gerceklestirilen temel bir veri Onisleme adimidir. Diger bir ¢alismada Singhal ve ark.
(2015), Birim Yiiklenme (Unit Commitment Problem-UC) problemi i¢in, Modifiye
Edilmis ikili ABC (Modified Binary ABC-MBABC) Algoritmasini ve Dinamik
Ekonomik Sevkiyat (Dynamic Economic Dispatch-DED) yontemine dayanan yeni bir
yaklasimi Onermislerdir. MBABC algoritmasi1 birimleri devreye alma ve devre disi
birakmak i¢in kullanilirken, optimum dagitim ¢6ziimii DED yontemi kullanilarak
belirlenmektedir. Onerilen MBABC algoritmasi, UC probleminde yeni ikili ¢dziimler
tiretmek i¢in, ikili dizeler arasindaki farkin Olciisiine dayanan yeni bir mekanizma
kullanmaktadir. Buna ek olarak, MBABC algoritmasinda, terk edilmis ¢6ziimii global en
1yl ¢oziim ile degistiren akilli bir kasif ar1 faz1 6nerilmistir. MBABC tarafindan elde
edilen ¢oziim kalitesi, dagititk arama alanin1 saglayan genetik caprazlama ile
melezlestirerek artirllmistir. Elde edilen sonuglarin literatiirdeki diger yontemlerle
karsilastirilmast ile Modifiye Edilmis Ikili ABC-Genetik Caprazlama (Modified Binary
ABC-Genetic Crossover - MBABC-GC) Algoritmasimnin saglamlik (robustness)
acisindan ustiinliigi dogrulanmustir.

Tabu Arama (Tabu Search-TS) Algoritmasi kullanilarak yapilan ¢alismalar:
Al-Sultan ve Al-Fawzan (1999) tarafindan yapilan ¢alismada, saf ikili problemler i¢eren
UFLP'yi ¢ozmek i¢in TS tabanli yeni bir yontem Onerilmistir. Michel ve Van Hentenryck
(2004), Depo Konum Problemini (Warehouse Location Problem) ¢6zmek i¢in TS'yi
yeniden uyarlamiglar ve Onerilen yontemin daha giirbiiz ¢6ziimler {rettigini
caligmalarinda belirtmislerdir. Baska bir ¢aligmada ise Sun (2006), UFLP'yi ¢6zmek i¢in
yeni bir TS sezgisel yontem Snermistir.

Yercekimsel Arama Algoritmas1 (Gravitational Search Algorithm-GSA)
kullamlarak yapilan ¢alismalar: Rashedi ve ark. (2010), GSA’nin ikili bir versiyonu
olan BGSA yontemini 6nermislerdir. Bu ¢alismada, lojistik fonksiyon olarak tanjant
hiperbolik fonksiyonu kullanilarak niimerik test fonksiyonlari ¢oziilmiistiir. Mirjalili ve
ark. (2014b) ise ikili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in GSA ile PSO yontemlerini
birlikte kullanmus, ikililestirme igin transfer fonksiyonu kullanarak BPSOGSA isminde
melez bir algoritma Onermislerdir. Nezamabadi-pour (2015) c¢alismasinda, ikili
optimizasyon problemlerini ¢ozmek igin GSA'da kuantum hesaplamay1 kullanarak Ikili

Kuantum-Esinli GSA (Binary Quantum-Inspired GSA-BQIGSA) yontemini dnermistir.
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Bu galismada, GSA yonteminin pozisyon ve hiz giincelleme kurallari, kuantum biti, siiper
pozisyon ve modifiye edilmis rotasyon Q-gates stratejisi ile degistirilmistir.

Harmoni Arama (Harmony Search-HS) Algoritmas1 kullanilarak yapilan
calismalar: Wang ve ark. (2010b), HS algoritmasina yeni bir akort ayarlama kurali
ekleyerek Ayrik Ikili HS’yi (Discrete Binary HS-DBHS) énermislerdir. Salman ve ark.
(2015) ise ikili optimizasyon problemleri i¢in uyarlanabilir olasiliksal HS (Adaptive
Probabilistic Harmony Search-APHS) algoritmasini sunmuslardir. Kong ve ark. (2015b)
calismalarinda, O-1 sirt gantasi problemlerinin ¢oziimii igin, HS yontemindeki dogag¢lama
siirecinde (improvisation process) yapilan degisiklik ile Basitlestirilmis Ikili Harmoni
Arama (Simplified Binary Harmony Search-SBHS) algoritmasini 6nermiglerdir. SBHS
ve diger HS yontemleri arasindaki temel fark dogaglama (improvisation) siirecindedir.
Akort Ayarlama Oran1 (Pitch Adjustment Rate-PAR) ve adim bant genisligi (Step
bandwidth-bw) yerine armoni belleginde saklanan armoniler arasindaki farklar, yeni
¢ozliimler iretmek igin kullanilmistir. Ayrica, algoritmanin yakinsama kabiliyetini
artirmak i¢in Harmonik Bellek Dikkate Alma Oran1 (Harmony Memory Considering
Rate-HMCR) degeri boyut sayisina bagli olarak dinamik bir sekilde ayarlanmistir.
Popiilasyon gesitliligini (population diversity) daha da artirmak igin, uygulanabilir
olmayan ¢oziimler etrafinda, sezgisel tabanli yerel arama (local search) yapilmis ve daha
iyi kalitede ¢oziimler elde edilmesi amaglanmigtir. Diger bir ¢alismada, HS‘nin yeni bir
ikili versiyonu olarak onerilen NBHS yontemi, biiyiik 6l¢ekli Cok Boyutlu Sirt Cantasi
Probleminin ¢dziimiinde kullanilmistir (Kong ve ark., 2015a).

Farksal Gelisim (Differential Evolution-DE) Algoritmas1 kullamlarak
yapilan ¢alismalar: Pampara ve ark. (2006) yaptigi ¢alismada, DE (Storn ve Price, 1997)
yonteminin ikili degerler ile ¢alisabilmesi i¢in ag¢1 modiilasyonu isminde, optimizasyon
alaninda yeni bir haritalama yontemi kullanilmistir. Telekomiinikasyon alaninda
kullanilan a¢1 modiilasyonu tekniginde, trigonometrik fonksiyonlar kullanilarak ikili bit
dizesi olusturulabilmektedir. A¢i1 modiilasyonunda problemin karmasikligi 4 boyutlu
stirekli degerler olmakta ve bu nedenle problemin karmasgikligi indirgenmis olmaktadir.
Elde edilen deneysel sonuglar neticesinde teknigin etkinligi ve DE'nin ikili alanda
calisabilme yetenegi kanitlanmistir. Engelbrecht ve Pampara (2007) galismalarinda, Ag1
Modiilasyonlu DE (Angle Modulated Differential Evolution-AMDE), ikili DE (Binary
DE-binDE) ve Normalizasyon DE (Normalization DE-normDE) isminde {i¢ yaklasim
onermiglerdir. BinDE algoritmasindaki bir ¢6ziimiin her bir gercek degerli bileseni, bitsel

olarak 0 veya 1 iiretme olasihigidir. Ikili degeri belirlemek igin kayan noktali ¢dziim



22

vektoriinii, olasiliklarin bir vektorii olarak yorumlamaktadir. NormDE algoritmasinda ilk
olarak her bir ¢oziim vektoriine uygulanan normalizasyon islemi ile tiim bilesenler
dogrusal olarak [0, 1] araliginda 6lgeklenir. Normallestirilmis deger 0.5'ten kiigiikse, buna
karsilik gelen ikili deger O olarak, aksi halde 1 olarak kullanilir. Yang (2008) arastirma
makalesinde, aritmetik operatorler yerine farkli operatorler kullanan, temel DE'nin
mutasyon denklemi gibi bir denklem sunarak ikili problemleri ¢6zmeyi amaglamistir.
Wang ve ark. (2010a), ikili diferansiyel evrim algoritmasinin iyilestirilmis bir versiyonu
olan MBDE algoritmasin1 6nermislerdir. Bir diger ¢alismada, ikili aday ¢6ziimlerin
tiretilmesinde lojik operatorler (xor, ve, veya ve degil operatorleri) kullanilmistir (Deng
ve ark., 2011). Bu calismada, ikili optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin IKili
Kodlanmis DE (Binary Encoding DE-BDE) yontemi 6nerilmistir. Kashan ve ark. (2013)
yaptig1 c¢alismada, ikili vektorler arasinda benzesmezlik (dissimilarity) Ol¢iistini
kullanarak DE algoritmasini ikili optimizasyon problemleri i¢in yeniden tasarlamislardir.
Chen ve ark. (2015) makalesinde, ikili Ogrenme DE (Binary Learning DE-BLDE)
algoritmasi, PSO algoritmasindaki Ogrenme mekanizmasindan ilham alinarak
gelistirilmistir. Bu yaklasim ile, son popiilasyondan &grenilen bilgi ile kiiresel optimal
¢ozliimler verimli bir sekilde bulunabilmektedir. Banitalebi ve ark. (2016) tarafindan
onerilen Kendinden Uyarlamali ikili Farksal Gelisim (Self-Adaptive Binary Differential
Evolution-SabDE) algoritmasinda benzesmezlik (dissimilarity) olgiisii kullanilmustir.
SabDE yonteminde ayrica, aday ¢oziimlerinin nasil iiretildigini segmek i¢in adaptif bir
mekanizma ve parametre degerlerinin ayarlanmasi i¢in ise kaotik bir siire¢ kullanilmistir.
Onerilen algoritma, yiiksek boyutlu sirt ¢antas1 problemlerinde ve Evrimsel Hesaplama
Kongresinde (Congress on Evolutionary Computation - CEC 2015) sunulmus 15 adet
O0grenme temelli problemler {izerinde calistirllmis ve giincel algoritmalar ile
kiyaslanmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen algoritmanin rekabetc¢i bir performans
sergiledigini ve bazi durumlarda mevcut algoritmalardan daha {istiin oldugunu ortaya
koymaktadir.

Yapay Alg Algoritmas1 (Artificial Algae Algorithm-AAA) kullamilarak
yapilan ¢alismalar: Zhang ve ark. (2016) tarafindan yapilan calismada, farkli egri
yapisina sahip iki adet lojistik transfer fonksiyonu kullanilarak AAA ikililestirilmis,
yonteme onarim operatorleri (repair operators) ve seckin yerel arama (elite local search)
eklenmistir. Onerilen yontemin verimliligini gdstermek igin, 94 probleme sahip Cok
Boyutlu Sirt Cantasi Problemi (Multidimensional Knapsack Problem-MKP) seti
kullanilarak kiyaslamalar gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar ile Ikili AAA'nin
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(Binary AAA-BAAA) Kkarsilastirilan diger algoritmalara istiinliigii gosterilmistir.
Beskirli ve ark. (2018) c¢alismalarinda, riizgar tiirbinlerini bir riizgar ¢iftligine
konumlandirip ikili optimizasyon problemi olarak ¢6ziilmesini amaglamislardir. Tiirbin
yerlestirme islemi 2x2km alan i¢in tasarlanmis, alanin ylizeyi ikili kodlama kullanilarak
10x10 1zgaraya ve 20x20 1zgaraya boliinerek hesaplanmistir. AAA, on adet transfer
fonksiyonunu kullanilarak ikililestirilmis, tiirbin yerlestirme problemine uygulanmis ve

en iyi sonucu elde eden algoritma Ikili Yapay Alg Algoritmasi olarak isimlendirilmistir.

Diger siirii zekas1 ve evrimsel hesaplama yontemleri kullanilarak yapilan
calismalar: Kratica ve ark. (2001) tarafindan ve Jaramillo ve ark. (2002) tarafindan
yapilan c¢aligmalarda, lokasyon problemlerinin ¢oziimiinde genetik algoritmalar
kullanilmistir. Bir diger ¢alismada Komsuluk Arama (Neighborhood Search) yontemleri,
ikili bir problem olan UFLP’yi ¢6zmek i¢in kullanilmistir (Ghosh, 2003). MKP’yi
¢dzmek icin ise ikili Karinca Sistemi (Binary Ant System-BAS) olarak adlandirilan yeni
bir ACO temelli yaklasim gelistirilmistir (Kong ve ark., 2008). BAS yo6nteminde, iKili
¢Oziim yapist i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir feromon yerlestirme yontemi kullanilmis ve
¢oziim {iretme prosediirinde miimkiin olmayan c¢oziimlerin (infeasible solutions)
tiretilmesine izin verilmistir. Diger bir calismada Gortazar ve ark. (2010), Dagilim Arama
Metodunu (Scatter Search Methodology) ikili problemleri ¢6zmek i¢in kullanmislardir.
Azad ve ark. (2012) ise Cok Boyutlu 0—1 Sirt Cantasi Problemini (Multidimensional 0-1
Knapsack Problem) ¢6zmek i¢in Yapay Balik Siiriisii Algoritmasinin (Artificial Fish
Swarm Algorithm-AFSA) bir ikili versiyonunu sunmuslardir. Bu g¢alismada, uygun
olmayan c¢oOziimler bir kod ¢6zme algoritmasi kullanilarak uygun c¢oziimlere
doniistirilmiistiir. Azad ve ark. (2013) ¢alismalarinda, UFLP’nin ¢6ziimii i¢in AFSA'nin
basitlestirilmis bir ikili versiyonu olan S-bAFSA (Simplified Binary AFSA) algoritmasini
sunmuslardir. Bu c¢alismada yeni bireyler caprazlama ve mutasyon kullanilarak
olusturulmustur. Coziimlerin kalitesini iyilestirmek i¢in popiilasyon periyodik olarak
yeniden ilklendirilmektedir. Elde edilen ¢oziimiin dogrulugunu artirmak igin, belirli bir
sayida yerel arama (local search) uygulanmistir. Diger bir ¢aligmada Yarasa Algoritmasi
(Bat Algorithm-BA) ikili problemleri ¢dzmek i¢in uyarlanmistir (Babaoglu, 2016).
Laalaoui ve M’Hallah (2016) calismalarinda, sezgisel bir degisken komsuluk arama
algoritmasin1 Onermis ve biiylik boyutlu test 6rneklerini ¢6zmek ic¢in kullanmiglardir.
Larrafiaga ve Lozano (2001) tarafindan oOnerilen ve temelde Genetik Algoritmaya

benzeyen Dagilim Tahmin Algoritmasi1 (Estimation of Distribution Algorithm-EDA)
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bireyleri olusturmak i¢in olasilik modeli kullanmaktadir. Bu nedenle, Olasiliksal Model
Olusumlu Genetik Algoritma ( Probabilistic Model-Building Genetic Algorithm ) olarak
da isimlendirilmektedir. EDA, ikili optimizasyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Literatiirde, ayrik ve siirekli optimizasyon problemleri i¢in farkl
versiyonlar: bulunmaktadir. Tek Degiskenli Marjinal Dagilim Algoritmasi1 (Univariate
Marginal Distribution Algorithm-UMDA) ise EDA algoritmasinin farkli bir tiirii olarak
literatiirde yer almaktadir (Mihlenbein, 1997). Olasiliksal vektor kullanimi ve yeni
bireylerin olusturulmasinda 6rnekleme kullanimindan dolayi, UMDA yo6ntemi ¢oziim
uzayini EDA yonteminden daha iyi taramaktadir (Hashemi ve Meybodi, 2011). Tohyama
ve ark. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada UFLP’nin ¢6ziimii i¢in, iyi bir ¢6ziim ihtimali
bulunan ¢6ziim alanini arayan islem ile mutasyon operatdrii birlikte kullanilarak biitiin

¢Oziim uzaymi verimli bir sekilde arayabilen genetik algoritma Onerilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Yapay Alg Algoritmasi (AAA)

Son yillarda siirekli ve ayrik karakteristiklere sahip problemlerin ¢6ziimii i¢in siirii
zekasina dayali birgok algoritma dnerilmistir. Literatiirde Ingilizce kisaltilmis ismi AAA
(Artificial Algae Algorithm) olarak anilan Yapay Alg Algoritmasi da siirii zekasi temel
alimarak, gercek hayattaki alglerden esinlenilerek iiretilmis ve siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir (Uymaz, 2015; Uymaz ve ark., 2015b; 2015a).

Algler cok cesitli tiirleri olan, ayr1 ¢ekirdek zarlari ve klorofilleri bulunan
fotosentetik Okaryot canlilardir. Cok hiicreli algler (makroalgler) makro bitkiler
goriinlimiindedir ve deniz yosunu olarak da bilinirler. Tek hiicreli algler ise fitoplankton
veya mikroalgler olarak isimlendirilmislerdir. AAA optimizasyon algoritmasi, dogada
var olan mikroalglerin davraniglarindan ilham alinarak gelistirilmis ve literatiire
kazandirilmig bir yontemdir (Uymaz, 2015).

Algler, tatli sularda, denizlerde ve hatta buzullar gibi ¢ok farkli ortamlarda
yasayabilen canlilar olup, ayrica tuzlu su ve kaplicalar gibi zorlu yasam sartlarina da
uyum saglayabilmislerdir (Graham ve Wilcox, 2000). Yapay algler, ger¢ek diinyadaki
algler gibi, fotosentez yapabilmek i¢in 151k kaynagina dogru helisel bicimde hareket
edebilir, ortama uyum saglayarak baskin tiirii degistirebilir ve mitoz bdlinme ile
cogalabilirler. Alglerin yiyecek arama davranislari, bir besin kaynagina dogru birlikte
hareket etmeyi temel almaktadir. Alglerin bu yasam davraniglarindan esinlenilerek
gelistirilen AAA algoritmas1 “Evrimsel Siire¢”, “Adaptasyon Siireci” ve “Helisel
Hareket” olarak adlandirilan ii¢ temel boliimden olusmaktadir. AAA algoritmasinda her
bir alg kolonisi optimizasyon problemi igin olas1 bir ¢dziime karsilik gelmekte ve
optimizasyon problemindeki her karar degiskeni alg hiicresi olarak temsil edilmektedir.
Ayrica algoritmada, kesme kuvveti(shear force), enerji kaybi(energy loss) ve adaptasyon
orani(adaptation rate) olmak iizere ii¢ adet yonteme 6zgii kontrol parametresi mevcuttur.
Parametrelerin ayarlanmasindan sonra, algoritmanin ilklendirilme agamasinda N adet alg

kolonisi Denklem 3.1 kullanilarak tiretilmektedir (Uymaz, 2015).

x)j=Li+r;x(H—-L),i=12.,N ve j=12,..,D (3.1)
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Denklemde, x; i’nci alg kolonisini, xi‘fj i’nci alg kolonisinin t=0 anindaki j’inci
alg hiicresini, Lj j’inci boyut i¢in arama uzayinin alt limitini, H;j j’inci boyut i¢in arama
uzaymin {ist limitini, 7; ; i’nci alg kolonisinin j’inci hiicresi i¢in [0,1] araliginda iiretilen
rastgele sayiy1, N alg kolonileri sayisini (popiilasyon) ve D ise problemin boyutunu ifade
etmektedir.

Alg kolonilerinin siirtiinme yiizey alanlarinin hesaplamalari, enerji degerleri
hesaplamalar1 ve evrimsel siire¢ fazindaki islemlerde kullanilan alg kolonilerinin
biiyiikliik degerleri baslangigta tiim alg kolonileri i¢in 1 (bir) olarak belirlenir. i’nci alg
kolonisini t+1 anindaki biyiiklik degeri asagidaki Denklem 3.2 kullanilarak

hesaplanmaktadir.

Gt =Gt+ufGt ,i=12,..,N (3.2)
Denklemde, G} i’inci alg kolonisinin t amindaki biiyiikliik degerini, GF** i’nci alg

kolonisinin t+1 anindaki biiyiikliik degerini, u} i’nci alg kolonisinin t anindaki 6zgiil

biiytime hizin1 ve N ise alg kolonileri sayisini (popiilasyon) ifade etmektedir. Denklem

3.2°de kullanilan 6zgiil biiyiime hiz1 uf, Denklem 3.3 kullanilarak hesaplanmaktadir.

f.t

Gt
Bz

Denklemde, ff i’'nci alg kolonisinin t anindaki uygunluk degerini ifade

ut = (3.3)

etmektedir. Her bir alg kolonisi i¢in elde edilen optimizasyon problemine 6zgii amag
fonksiyon degerleri, Denklem 3.4 yardimiyla normalize edilerek her bir alg kolonisinin

uygunluk degerleri hesaplanmaktadir.

ft _ objf-worst (0bJ)
L best (0bj)-worst (0bj)

(3.4)

Denklemde, Objf t aninda i’nci alg kolonisi igin hesaplanmis amag fonksiyon
degerini, best(mj)j) alg kolonileri arasindaki en iyi amag¢ fonksiyon degerlerini ve

Worst(m;j) ise alg kolonileri arasindaki en kotii amag fonksiyon degerlerini ifade
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etmektedir. Eger optimizasyon problemi bir minimizasyon problemi ise, alg kolonileri
icerisindeki en iyi ¢0ziim, amag fonksiyon degeri en diisiik olan alg kolonisi, en kotii
¢Oziim ise amag fonksiyon degerleri en yiiksek olan alg kolonisidir.

Alg kolonilerinin hareketleri biiyiikliikklerine gore farklilik gostermektedir.
Biiyliyen alg kolonisinin siirtlinme yiizeyi de biiyiidiigiinden dolayr helisel hareket
frekansi artar ve hareketleri yavaglar. Bu davranis bigimi, yontemin yerel arama (somiirii)
(exploitation) yetenegini artirmaktadir. Bunun aksine, kiiglik alg kolonisinin ise siirtiinme
yiizeyi daha az oldugundan dolay1 hareket adimlar1 daha biiyiik olmaktadir. Bu davranis
bi¢imi ise AAA yontemine global arama (kesif) (exploration) yetenegi kazandirmaktadir.
i’nci alg kolonisinin t anindaki siirtinme yiizeyi 7, Denklem 3.5 kullanilarak

hesaplanmaktadir (Uymaz, 2015).

2
¢
Tt =2n (3/1—67’;‘) (3.5)

Helisel hareket fazinda, asil amag¢ ¢6ziim alanini1 aramaktir. Bu amagla, her alg
kolonisi igin asagida belirtilen ii¢ farkli denklem (Denklem 3.6, Denklem 3.7 ve Denklem
3.8) kullanilarak her alg kolonisi kendi konumundan baska bir konuma tasinir ve aday
¢ozlim tretilir. Helisel olarak hareket edecek olan alg kolonisi ilk olarak aday ¢oziime
kopyalanir ve asagidaki lic denklem kullanilarak rastgele belirlenmis {i¢ farkli boyutta
hareket saglanmig olur (Uymaz, 2015).

xit.*r;zl = xit.m + (xjt,m - xit,m) (A—10)p (3.6)
xit,;c-l = xit,k + (xjt,k - xit,k) (A—1{)cosa (3.7)
xiit = xf + (xf —xf)) (A —1)) sinp (3.8)

Denklemlerde, x;{,,, x{, ve x{, i’nci alg kolonisi x; ‘nin t aninda rastgele segilen

Lm?
alg hiicrelerini (boyut), xjt’m, xjt,k ve xjt’ ; 1’nci alg kolonisi i¢in t aninda rastgele secilen alg
kolonisi (151k kaynag1) xf ’nin segilen boyutlardaki alg hiicrelerini, x{** aday ¢ziimii, ¢,
Denklem 3.5 kullanilarak hesaplanan i’nci alg kolonisinin t anindaki siirtinme yiizeyini,

p [-1,1] araliginda iretilen rastgele sayiyr, @ ve f [0,27] araliginda iiretilen rastgele
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acty1 ve A ise algoritmaya 6zgii kontrol parametresi olan kesme kuvvetini (shear force)
ifade etmektedir (Uymaz, 2015).

Helisel hareket fazinda kullanilan Denklem 3.6 dogrusal hareketi, Denklem 3.7
ve Denklem 3.8 ise agisal hareketleri saglamaktadir. Tek boyutlu problemler igin
Denklem 3.6, iki boyutlu problemler i¢in Denklem 3.7 ve Denklem 3.8 kullanilmaktadir.
Problem boyutunun ii¢ veya daha fazla oldugu durumlarda ise li¢ denklem birlikte
kullanilarak helisel hareket gergeklestirilmis olur (Uymaz, 2015).

Popiilasyondaki her bir alg kolonisi belirli bir enerji degerine sahiptir. Her
iterasyon baslangicinda, alg kolonilerinin biiyilikliik degerlerinin [0,1] aralifinda
normalize edilmesi ile enerji degerleri hesaplanmaktadir. Alg kolonisin her bir
iterasyonda yapabilecegi helisel hareket sayisi, yani ¢6ziim uzayinda ka¢ defa yer
degistirme hakkinin oldugu (aday ¢6ziim tretimi), sahip oldugu enerji miktarina gore
belirlenir (Uymaz ve ark., 2015b).

Gergeklestirilen helisel harekete bagli olarak alg kolonileri tarafindan bir miktar
enerji tiiketilmektedir. Helisel hareket sonrasinda, i’nci alg kolonisinin t+1 anindaki
enerjisi, Denklem 3.9 kullanilarak hesaplanmaktadir (Uymaz, 2015).

e

Denklemde, Ef i’nci alg kolonisinin helisel hareketinden énceki enerjisini, Ef+*
i’nci alg kolonisinin helisel hareketini gergeklestirdikten sonraki enerjisini ve € ise
algoritmaya 6zgii kontrol parametresi olan enerji kayb1 (energy loss) parametresini ifade
etmektedir (Uymaz ve ark., 2015b).

Alg kolonisinin, helisel hareketi sonrasinda ¢d6ziim uzaymda daha iyi bir
pozisyona gidip-gitmemesi durumuna gore kaybettigi enerji miktar1 degismektedir.
Bulundugu noktadan, uygunluk degeri daha iyi bir noktaya hareket ederek daha 1yi bir
¢ozlim bulan alg kolonisi, sadece helisel hareketinden dolay: enerji kaybina ugramakta,
daha 1iyi bir ¢6ziim bulamadig: takdirde ise kaybettigi enerjiye ek olarak Denklem 3.9’a
gore tekrar bir enerji kaybina ugramaktadir. Helisel hareket sonrasinda ¢6ziim uzayinda
daha iyi bir pozisyon bulamayan alg kolonisinin enerjisi, enerji kaybi (energy loss)
parametresinin (e) degeri kadar azaltilmis olmaktadir. Bir alg kolonisi, enerjisi tiikenene

kadar, arama uzayinda yeni lokasyonlar bulmaya calisir, enerjisi tikkendiginde daha iyi
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bir ¢6zliim bulunamadi ise bu koloninin aglik(starvation) sayaci 1(bir) arttirilir (Uymaz,
2015).

Biitiin alg kolonileri i¢in helisel hareket asamasi tamamlandiktan, dolayisiyla
biitlin alg kolonilerinin enerjileri tiilkendikten sonra evrimsel siire¢ isletilir. Biitiin alg
kolonilerinin  biiylikliik degerleri Denklem 3.2 kullanilarak tekrar hesaplanir.
Algoritmadaki evrim siirecinde, hesaplanan biiyiikliikk degerine gore popiilasyondaki en
bliyiik ve en kii¢iik alg kolonisi belirlenir ve en biiyiik alg kolonisinin rastgele secilen bir
boyutu, en kiiciik alg kolonisinin ayn1 boyutuna Denklem 3.10 kullanilarak kopyalanir
(Uymaz ve ark., 2015b).

xiht=xj, ne{12,..,D} (3.10)

Denklemde, x£%! en kiigiik alg kolonisinin rastgele segilmis n’inci boyutunun t+1
anindaki degerini, xl";,n en bliyiik alg kolonisinin rastgele se¢ilmis n’inci boyutunun t
anindaki degerini ve D ise problemin boyutunu ifade etmektedir (Uymaz, 2015).

AAA’da, evrimsel siiregten hemen sonra adaptasyon asamasina gegilir.
Adaptasyon agamasi da evrimsel hareket agsamasi gibi her bir iterasyonda bir defa isletilir.
Evrimsel hareket asamasinin isletilmesi igin bir sart bulunmazken, adaptasyon agamasinin
her bir iterasyonda calisip ¢alismayacagina, yonteme 6zgii kontrol parametresi olan
adaptasyon orami (adaptation rate) kullanilarak karar verilir. [0,1] araliginda rastgele
belirlenmis bir sayr adaptasyon orani (adaptation rate) parametresinden kiigiik ise
adaptasyon asamasi isletilmekte, aksi taktirde ilgili iterasyon i¢in adaptasyon asamasi
calistirtlmadan diger islemlere gecilmektedir (Uymaz ve ark., 2015b).

Adaptasyon asamasi, yeterince biiyliyememis olan alg kolonisinin en biiyiik alg
kolonisine benzemeye ¢alistig1 bir siire¢ olup alg kolonilerinin aglik seviyelerine gore
belirlenmektedir. Algoritma ilklendirildiginde biitiin alg kolonileri i¢in aglik (starvation)
sayac1t degeri O (sifir) olarak belirlenir ve gergeklestirilen helisel hareketler sonrasinda
enerjisi tiikkenen alg kolonisi i¢in bu deger 1 (bir) artiritlir. Adaptasyon agamasinda
popiilasyondaki aglik sayaci degeri en yiiksek (en ag) olan alg kolonisi belirlenir.
Belirlenen en a¢ alg kolonisinin her bir boyutu, en biiyiik alg kolonisi kullanilarak

Denklem 3.11°deki gibi hesaplanmaktadir (Uymaz ve ark., 2015a).

t+1

xiit = xl+r (xh;—xk;) , j=12,..,D (3.11)
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Denklemde, x; en ag alg kolonisini, x;, en biiyiik alg kolonisini, r [0,1] araliginda
tiretilmis rastgele sayiy1, D problemin boyutunu ve j ise boyut indisini ifade etmektedir.

Algoritmanin isletilmesi siiresince hesaplanan uygunluk degeri sayisi,
algoritmanin parametrelerinden olan Maksimum Fonksiyon Cagirma Sayisina
(Maximum Number of Function Evaluations-MaxFESs) eristiginde, algoritma sonlanir ve
popiilasyondaki en iyi ¢6ziim raporlanir. Yapay alg algoritmasinin genel akis semas1 Sekil

3.1°de verilmistir.

Parametrelerin Belirlenmesi
Basla ———————3 Kesme kuvveti, enerji kaybi ve adaptasyon
parametreleri

)

Sonlandir AAA'TIn Baslatilmasi
Alg kolonilerinin baslatilmasi, uygunluklarnnn
T ve blyikliklerinin hesaplanmasi

En ivi cdzOmi raporla

Helisel Hareket Asamasi
Her bir alg kolonisinin enerjisi bitene kadar:

* Bir 1sik kaynadi belirle

« Uc alg hicresi belirle

e Alg kolonisinin hareketini hesapla

= Alg kolonisinin achk dederini giincelle

Durdurma l

Evrimsel Siirec

kriteri sadlandimi?

« En blylk ve En kiclk alg kolonisini seg
+ En blyik koloninin bir hicresini En
kiclk koloninin bir hicresine kopyala

v

Adaptasyon Siireci

En ivi alg kolonisini sakla jef— » En ag alg kolonisini seg
# Secilen alg kolonisini adaptasyona ugrat

Sekil 3.1 AAA’nin genel akis semast (Uymaz, 2015).
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3.2. Optimizasyon Problemleri

ikili optimizasyon algoritmalarinin test edilebilmesi ve karsilastirilabilmesi icin
literatiirde sunulmus bir¢ok test veri kiimesi mevcuttur (Ozellik Se¢imi, Birim Yiiklenme
Problemleri, Sirt Cantas1 Problemleri, ambulans istasyonu yer se¢imi, itfaiye lokasyon
secimi, tesis yerlesim problemleri, ¢izelgeleme problemleri vb.). Tez kapsaminda yeni
ikililestirme yontemleri gelistirildiginden dolay1 arastirmacilar ve okuyucular agisindan
daha faydali olmasi agisindan ambulans istasyonu yer se¢imi, itfaiye lokasyon se¢imi ve
cizelgeleme problemleri gibi gercek diinya problemleri yerine yontemlerin
performanslarint analiz etmek amaciyla literatiirdeki iyi bilinen ve gilincel kiyas
problemleri kullanilmistir. Bu problemlerin matematik modelleri ve anlatimlar1 alt

baglikta sunulmustur.

3.2.1 Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemleri (UFLP)

Bu tezde, karsilastirmalarda kullanilan test problemlerinden ilki olan ve
literatiirde siklikla kullanilan Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemleri (Uncapacitated
Facility Location Problems-UFLP), 15 adet problemi igeren bir set olarak OR-Library'den
(Beasley, 1990a) alinmistir. UFLP setindeki problemler sadece ikili karar degiskenlerine
sahip olup, bu ozelligi nedeniyle tez kapsaminda Onerilen yontemlerin performans
analizleri ve Kkarsilastirmalar1 Oncelikle bu problem seti kullanilarak yapilmistir.
Problemin temelinde miisteriler, tedarik¢iler (tesisler) ve bu ikisi arasinda gergeklesen
sipariglerden dolay1 olusan maliyetler bulunmaktadir. Her bir tesisin bir acilis maliyeti ve
misterilerin her bir tesise olan uzakligina bagli olarak ulagim maliyetleri verilmektedir.
Her bir miisterinin talebi tesisler tarafindan karsilanmak zorunda olup tesislerin herhangi
bir kapasite kisitlamas1 bulunmamaktadir. Bir bagka ifadeyle, tek bir tesisin agik olmasi
durumunda bile bu tesis biitiin miisterilere hizmet verebilmektedir. Problemin amaci,
biitiin miisterilerin hizmet alacag: sekilde, minimum toplam maliyetle agilacak tesislerin
belirlenmesidir. Biitiin tesislerin sayisi ve bulunduklari konum bilinmekte ancak bu
tesislerden hangilerinin agilacagi bilinmemektedir. Birden fazla tesis agilmasi
durumunda, miisteriler, en diisiik ulasim maliyetine sahip olan tesisten hizmet alacaktir
(Ghosh, 2003). Problemde n adet potansiyel tesis yeri mevcut oldugunda ve en az bir adet
tesisin agik olmast sarti ile olas1 ¢oziimlerin sayisi 2"-1 olacaktir. Tesis sayisinin artmasi

ile olas1 ¢6ziimlerin sayisinin istel olarak arttigindan dolayr UFLP setindeki problemler
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NP-Zor (Np-Hard) problem kategorisinde yer almaktadir (Krarup ve Pruzan, 1983;
Monabbati ve Kakhki, 2015). Bu tip problemlerin ¢oziimiinde klasik yontemler yetersiz
kalmakta, tam ¢Ozlimii garanti etmeseler bile, birgok evrimsel veya siirli zekasi tabanl
yaklasimlar literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir. UFLP setindeki problemlerin
matematiksel modeli (Ghosh, 2003) Denklem 3.12°de verilmistir:

AA = {aaq,aa,, ...,ad,,,} , Potansiyel tesis yerleri kiimesi

I = Ujujjzr e Jinn} , Miisterilerin kiimesi
FF = {ffi,ff2 -, ffimnm} , Her tesis igin tanimlanmis olan tesislerin sabit maliyeti
CCy1 CC1p .  CCipp
CC = , Transfer maliyet matrisi
Ccmm,l Ccmm,z Ccmm,nn
argmin = { 8(5S) = Touess ffaa + 2jjeyy min{ccqq jilaa € SS} } (3.12)

Denklemde, SS kiimesi, AA kiimesinin bos olmayan alt kiimesidir. Problemin
¢Oziimii i¢in minimum maliyet kosulunu saglayan SS kiimesinin bulunmasi
amaclanmaktadir. Bir tesis SS alt kiimesinin iiyesi ise 1, aksi takdirde O olarak
belirtilmektedir. Problemde mm adet potansiyel tesis yeri mevcut ise, ¢oziimiin temsili
mm-boyutlu, ikili degerler alabilen bir vektor olacaktir. Bu ¢6ziim vektoriindeki her bir
boyut bir tesisi temsil etmekte ve ilgili boyuttaki ikili deger tesisin acik veya kapali
oldugunu ifade etmektedir. Ornegin, ¢cdziim vektdriinde bulunan besinci boyutun ikili
degeri 1 ise besinci tesis agik, O ise bu tesis agilmamis yani kapali anlamindadir.
Problemin daha iy1 anlasilabilmesi i¢in basit bir gosterimi Sekil 3.2°de verilmistir.

Sekil 3.2°de acik tesisler, kapali tesisler ve miisteriler farkli sekiller ile ifade
edilmistir. Misteriler ile tesisler arasindaki baglantilar ise diiz ve kesikli ¢izgiler ile
belirtilmistir. Her bir miisteri agik tesislerden en yakin olanindan hizmet almaktadir. Diiz
cizgiler (aktif baglant1) miisterinin hizmet aldig: tesisi, kesikli ¢izgiler (pasif baglanti) ise
misterinin hizmet almadig1 tesis veya tesisleri gostermektedir. Miisterilerin hizmet
almadig biitiin tesisler ile arasinda pasif baglanti olmasina karsin, seklin daha anlagilir
olmasi admna sadece miisterinin g¢evresindeki tesisler ile arasindaki pasif baglantilar

gosterilmistir.
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Miisteri

Pasif
@ Baglanti
-

Aktif
Baglanti

Sekil 3.2. UFLP setindeki problemlerin basit bir gosterimi

Karsilastirmalarda kullanilan UFLP setine ait 15 adet problemin adi, boyutsalligi

(tesis sayis1 X miisteri sayisi) ve optimum maliyet bilgisi Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Karsilastirmalarda kullanilan UFLP test seti

Problem Adi Boyutu Optimum Degeri
Cap71 16 X 50 932615.75
Cap72 16 X 50 977799.40
Cap73 16 X 50 1010641.45
Cap74 16 X 50 1034976.98
Cap101 25 X 50 796648.44
Cap102 25 X 50 854704.20
Cap103 25 X 50 893782.11
Capl04 25 X 50 928941.75
Cap131 50 X 50 793439.56
Cap132 50 X 50 851495.33
Cap133 50 X 50 893076.71
Capl34 50 X 50 928941.75
CapA 100 X 1000 17156454.48
CapB 100 X 1000 12979071.58

CapC 100 X 1000 11505594.33
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Cizelge 3.1°de verilen ilk dort problem (Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74) 16 adet
tesis ve 50 adet miisteri barindiran, az boyutlu olarak isimlendirilen problemlerdir. Genel
olarak, bu problemleri ¢ozmek digerlerine gore nispeten daha kolaydir. Cap101, Cap102,
Cap103 ve Capl04 problemlerinde, 25 adet tesis ve 50 adet miisteri olup orta boyutlu
olarak isimlendirilmistir. Cap131, Cap132, Cap133 ve Capl34 problemlerinde 50 adet
tesis ve 50 adet miisteri olup biiyiik boyutlu problemlerdir. Cok biiyiik boyutlu problemler
olarak anilan CapA, CapB ve CapC problemleri ise 100 adet tesis ve 1000 adet miisteri

sayisia sahip olup 21

-1 olas1 ¢6ziimii mevcuttur. Coziim uzayi, tesis sayisina bagl
olarak istel bir sekilde katlanarak arttigindan dolay1 bu problemleri ¢6zmek digerlerine

gore daha zordur.

3.2.2 Siirekli Niimerik Fonksiyonlar: CEC2015 Test Seti

Literatiirde oOnerilen ikili optimizasyon algoritmalarinin performanslari siklikla
stirekli fonksiyonlarin optimizasyonu tlizerinde de arastiritlmaktadir (Omran ve ark., 2005;
Sadri ve Suen, 2006; Khanesar ve ark., 2007). Siirekli karar degiskenlerine sahip
fonksiyonlarmin optimizasyonu icin evrimsel hesaplama veya siirii zekasi
algoritmalarinin ~ kullanilabilmesine ~ ragmen  problemin  istenilen  sekilde
genellestirilebilmesi ve optimum ¢6ziimlerinin bilinmesinden dolay, ikili optimizasyon
yontemlerinin birbirleriyle kiyaslanmasi bu problemler iizerinde kolay ve agiklayict
olmaktadir. Bundan dolayr arastirmacilar ikili optimizasyon algoritmalarinin
performanslarini bu tip niimerik fonksiyonlar {izerinde de test etmektedirler. Bu
baglamda, tez kapsaminda Onerilen yontemlerin performanslari, UFLP’nin yani sira
stirekli niimerik fonksiyonlarda da kiyaslanmstir.

Optimizasyon alaninda, her yil ¢esitli konu bagliklari ile diizenlenen, konular i¢in
farkli test setleri sunulan, belirlenen konularda yarigmalarin diizenlendigi ve literatiirde
alaninda saygin ve giivenilir bir yer edinmis olan CEC ( IEEE Congress on Evolutionary
Computation ) kongresinde 2015 yilinda sunulmus olan CEC2015 (bound constrained
single-objective computationally expensive numerical optimization problems) (Chen ve
ark., 2014) problemleri, ikinci bir test seti olarak karsilastirmalarda kullanilmistir.
CEC2015 test seti 4 ana kategoriden ve 15 farkli problemden olusmaktadir. Bu
kategoriler Tek Tepeli Fonksiyonlar (Unimodal Functions), Basit Cok Tepeli
Fonksiyonlar (Simple Multimodal Functions), Melez Fonksiyonlar (Hybrid Functions) ve

Birlesik Fonksiyonlardir (Composition Functions). Bu fonksiyonlarla ilgili ayrintili bilgi
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Cizelge 3.2’de verilmistir. Tiim CEC2015 problemleri minimizasyon problemleri olup

karar degiskenleri [-100,100] araligindadir ve Cizelge 3.2°deki son siitun (Fmin)

fonksiyonlarin optimum degerini géstermektedir.

Cizelge 3.2. Karsilagtirmalarda kullanilan cec2015 test seti

Kategori No. Fonksiyonlar ilgili Temel Fonksiyonlar Fmin
Tek Tepeli 1 Rotated Bent Cigar Bent Cigar 100
Fonksiyonlar ) i
(Unimodal Functions) 2 Rotated Discus Discus 200
3 Shifted and Rotated Weierstrass Weierstrass 300
4  Shifted and Rotated Schwefel’s Schwefel’s 400
Cok , 5 Shifted and Rotated Katsuura Katsuura 500
Basit Cok Tepeli -
Fonksiyonlar 6 Sh!fted and Rotated HappyCat HappyCat 600
(Simple Multimodal 7  Shifted and Rotated HGBat HGBat 700
Functions) g Shifted and Rotated Expanded Griewank’s 800
Griewank’s plus Rosenbrock’s Rosenbrock’s
9 IEglfted and Rotated Expanded Scaffer’s 5 guaniled] Seait s 5 900
Schwefel's
10 Melez Fonksiyon 1 (N =3) Rastrigin’s 1000
High Conditioned Elliptic
Griewank’s
. Weierstrass
11 Melez Fonksiyon 2 (N =4) 1100
VT | Rosenbrock’s
elez Fonksiyonlar ,
(Hybrid Functions) S B 0
Katsuura
HappyCat
. Griewank’s
12 Melez Fonksiyon 3 (N =5) 1200
Rosenbrock’s
Schwefel’s
Ackley’s
Rosenbrock’s
High Conditioned Elliptic
13 Birlesik Fonksiyon 1 (N=75) Bent Cigar 1300
Discus
High Conditioned Elliptic
Birlesik Fonksiyonlar Schwefel's
(Composition 14 Birlesik Fonksiyon 2 (N = 3) Rastrigin’s 1400
Functions) High Conditioned Elliptic
HGBat
Rastrigin’s
15 Birlesik Fonksiyon 3 (N=5) Schwefel's 1500

Weierstrass
High Conditioned Elliptic
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Test setindeki, temel fonksiyonlarin ve bu temel fonksiyonlar kullanilarak
olusturulmus test fonksiyonlariin denklemlerine ve daha ayrintili agiklamalarina (Chen
ve ark., 2014) ¢alismasindan erisilebilir.

CEC2015 setindeki problemlerin karar degiskenleri siirekli degerler aldigindan
dolayi, ikili optimizasyon yontemleri ile bu problemleri ¢6zebilmek ve her bir bireyin
uygunluk degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in ikili degerlerin siirekli degerlere

doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisiim i¢in kullanilan denklem asagida verilmistir:

(Hj—Lj)DecVal]-

Cj - Lj T MaxVal

(3.13)

Denklemde, Cj bireyin j’inci boyutunun siirekli degerini, H; j’inci boyutun
alabilecegi degerin Ust sinirini, L; j’inci boyutun alabilecegi degerin alt sinirini, DecVal;
j’inci boyut i¢in verilen ikili saymnin ondalik say1 sistemindeki tamsayi degerini ve
MaxVal ise her boyut i¢in belirlenen bit uzunluguna gore ikili sayiin en fazla alabilecegi
ondalik tamsay1 degerini ifade etmektedir.

Ikili degerler ile temsil edilen boyut igin 4 bit uzunluk belirlendigi, boyuttaki ikili
degerin “1011” oldugu ve boyutun siirekli degerinin [-10,+10] araliginda oldugu

varsayildiginda bu boyut i¢in siirekli deger doniisiimii asagidaki gibi 6rneklenmistir:

(10 — (-10)) x 11
15

G =-10+

C; = —10 + 14.66
C = 4.66

Ornekte, ikili optimizasyon yéntemi, popiilasyondaki bir bireyin j’inci boyutu igin
“1011” ikili degerini irettigi varsayilmig ve bu bireyin uygunluk degerlerinin
hesaplanabilmesi i¢in ikili deger Denklem 3.13 kullanilarak siirekli 4.66 degerine

dontistiirilmiistiir.
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4. AAA TABANLI YENI IKiLi YAKLASIMLAR VE DENEYSEL
CALISMALAR

4.1. AAA Tle Yeni Bir ikililestirme Operatorii (0inAAA)
4.1.1. Onerilen Yontem

ikili optimizasyon problemlerinde, karar degiskenleri {0,1} kiimesinin bir 6gesi
oldugundan dolayi, AAA algoritmasinin onerilen temel versiyonu bu tip problemler igin
¢ozlim liretememektedir. Bunun sebebi AAA algoritmasindaki i¢ mekanizmalardan olan
helisel hareket ve adaptasyon mekanizmalarinin kayan nokta sayilar (gergek sayilar) ile
calisacak sekilde tasarlanmis olmasidir. Bu nedenle, bu mekanizmalarin ¢iktisi, ikili
optimizasyon problemlerinin amag¢ fonksiyonunun degerlendirilmesi igin dogrudan
kullanilamamaktadir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in, onceki boliimlerde belirtildigi tizere
literatiirde cesitli ikililestirme yontemleri Onerilmistir. Bu tez kapsaminda, literatiirdeki
ikililestirme yontemlerine alternatif olarak, basit ama etkili yeni bir sezgisel ikililestirme
operatdrii Onerilmistir. Ikili optimizasyon problemlerinin ¢dziilebilmesi i¢in bu yeni
operatdr AAA’ya uyarlanmis ve Ikili AAA (binary AAA-binAAA) yéntemi dnerilmistir
(Korkmaz ve ark., 2018).

Onerilen yontemde, alg kolonileri ikili degerler ile ilklendirilmektedir.
Popiilasyondaki alg kolonilerinden yeni aday ¢oziimlerin elde edilebilmesi igin helisel
hareket fazi, ikili degerler ile calisabilecek sekilde yeniden uyarlanmistir. AAA
algoritmasindaki helisel hareket fazi i¢in Onerilen yeni sezgisel yontemin denklemi

asagidaki gibi verilmistir:

Vi=X;
P={mkl} , mkle{l,2..,D} , mek#]l 4.1)

Xeep o if(rip > NR)
Vip = » » vp € P
P { ~Xptp aksitakdirde p

Denklemde, Xi mevcut ¢oziimii (alg kolonisi), Xkt turnuva segim yontemiyle
popiilasyondan rastgele segilmis komsu ¢oziimii (ikili ¢oztim vektorleri) ve Vi aday
¢oziimi temsil etmektedir. m, k ve | ise biitiin ¢oziimler (Xi, Xk, Vi) ig¢in rastgele

belirlenen karar degiskenleri indisini ifade etmektedir. ~X;,,, ifadesi X, ifadesinin
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mantiksal olarak degillenmis, yani tersinin alinmis halidir. Ornegin X kep degeri 1 (bir)
ise, bunun tersi olan ~Xj;,, degeri 0 (sifir), Xy, degeri O (sifir) ise bunun degillenmis
~Xpt,p degeri 1 (bir) olacaktir. Denklemde, 7y, , [0,1] araliginda liretilen rastgele sayry1
ve NR ise yonteme eklenen mantiksal degil (logical not) olasilik parametresi olup [0,1]
araliginda degerler alabilmektedir. Yontem ilklendirilirken NR parametre degerini O
(sifir) olarak verdigimizde, her bir boyutun komsu ¢oziimden oldugu gibi
kopyalanacagimi garanti etmis oluruz. Bunun aksine, NR parametresine 1 (bir) degerini
verirsek, komsu ¢6ziimiin ilgili boyutundaki ikili degerin mantiksal olarak degili (tersi)
alinarak aday c¢oziime kopyalanacaktir. Eger Onerilen yontemde Mantiksal Degil
operatorii kullanilmamis olsaydi, her bir koloninin ayni1 hiicresinin ayni ikili degere sahip
olmasi durumunda, bu hiicrenin degeri, iterasyon boyunca degistirilemeyecek ve
duraganlik (stagnation) meydana gelecekti. Bu da algoritmanin arama yetenegini
kisitlayacagi i¢in, en iyi ¢oziime ulagmasini geciktirecek veya engelleyecekti.

AAA’da yapilan diger bir degisiklik ise Adaptasyon Siirecinde
gerceklestirilmistir. AAA'nin stirekli versiyonundaki adaptasyon siirecindeki islemler,
stirekli ¢ozlim uzayinda tanimlanmig degerler tizerinde ¢aligmakta ve bu hali ile ikili
degerler alan problemlerin ¢6ziimiinde kullanillamamaktadir. AAA’nin  temel
versiyonunda, adaptasyon parametresi, her bir iterasyon i¢in adaptasyon siirecinin
isletilip isletilmemesine karar vermek i¢in kullanilmaktadir. binAAA’da ise adaptasyon
parametresi iki amag i¢in kullanilmaktadir. Ilk amag temel versiyondaki ile ayn1 olup,
[0,1] araliginda rastgele {iretilen bir say1 eger adaptasyon parametresinden kiigiik ise
bulunan iterasyonda adaptasyon siireci isletilmekte, degilse isletilmemektedir. Ikinci
amagta, eger adaptasyon siireci isletilecekse, her bir boyut i¢in [0,1] araliginda rastgele
uretilen say1 adaptasyon parametresinden kiigiik ise, popiilasyondaki (alg kolonileri) en
biiyiik koloninin (biggest colony) ilgili boyutu en ag¢ koloninin (most starveling colony)
boyutuna kopyalanmaktadir. Bu degisiklik ile popiilasyonun iterasyon boyunca
duraganlagmamasi (Stagnation) amaglanmigtir. Eger popiilasyondaki (alg kolonileri) en
biiyiik koloninin (biggest colony) biitiin boyutu en a¢ koloninin (most starveling colony)
tiimiine kopyalansaydi popiilasyonda ayni1 karar degiskenlerine sahip iki birey olacakt1 ve
iterasyon ilerledikce ayni bireylerin sayist giderek artacakti. Bu durum arama uzayindaki
hareket kabiliyetini olumsuz yonde etkileyecek ve ¢6ziime ulagmada performans: kotii

etkileyecekti.



39

4.1.2. Deneysel Sonuclar ve Karsilastirmalar

Yontemlerin adil bir sekilde karsilastirilabilmesi igin, yontemlerin ortak kontrol
parametreleri birbirlerine esit olarak secilmistir. Bu baglamda biitiin yontemlerde,
popiilasyon biiyiikligi 40 ve durdurma kriteri olarak MaxFEs degeri 80,000 olarak
kullanmilmistir. GA’da, Holland (1992a) tarafindan yapilan ¢alismada onerildigi tizere,
caprazlama orani (crossover rate) 0.8 ve mutasyon orani (mutation rate) 0.01 olarak
secilmistir. Ebeveyn se¢iminde turnuva se¢im yontemi kullanilmis, turnuva boyutu 10
olarak secilmistir. GA i¢in 3 farkli ¢aprazlama operatorii kullanilmis ve bunlarin her
birinin sonuclart binAAA ile ayr1 ayr1 kiyaslanmistir. AAA’nin daha 6nce uyarlanmis
ikili versiyonlar1 (Sigmoid Transfer Fonksiyonu Kullanilmis ikili AAA- BAAA-SIg,
Tanjant Hiperbolik Transfer Fonksiyonu Kullanilmis ikili AAA- BAAA-Tanh) (Zhang
ve ark., 2016) makaleye uygun olarak tekrar kodlanmistir. Adil bir karsilastirma amaci
ile elit yerel arama (elite local search) mekanizmasi yonteme dahil edilmemistir.
Yontemin Onerildigi makalede (Zhang ve ark., 2016) kullanildigi gibi, lojistik
fonksiyonlarda, = degeri BAAA-Tanh i¢in 1.5 ve BAAA-Sig i¢in 2 olarak kullanilmigtir.
Ayrica Zhang ve ark. (2016), AAA'nin (Uymaz ve ark., 2015b) temel ¢alismasinda
oldugu gibi, enerji kayb1 kontrol parametresini 0.3, kesme kuvveti parametresini 2 ve
adaptasyon parametresini 0.5 olarak kullanmiglardir. A¢i1 Modilasyonlu PSO'nun
(AMPSO) kendine 6zgii kontrol parametreleri, sosyal ve biligsel bilesenlerin katsayilar
(coefficients of social and cognitive components) 1.49618 ve atalet agirhi@: (inertia
weight) 0.729844 olarak kullanilmistir. AMPSO'daki komsuluk topolojisi, 8x5
dikdortgen matris olarak Von Neumann topolojisi kullanilmistir (Pampara ve ark., 2005).
binAAA yonteminde, algler ayrik ¢6ziim uzayinda ¢alistigindan dolay:r kesme kuvveti
parametresi kullanilmamaktadir. AAA'nin (Uymaz ve ark., 2015b) temel ¢alismasinda
oldugu gibi, enerji kayb1 kontrol parametresi 0.3 ve adaptasyon kontrol parametresi 0.5
olarak kullanilmistir. binAAA yontemine 6zgii NR kontrol parametresi ise 0.33 olarak
kullanilmustir.

binAAA yontemi ilk olarak, Tek Noktadan Caprazlamali Genetik Algoritma (GA
with Single-Point Crossover- GA-SP), Iki Noktadan Caprazlamali Genetik Algoritma
(GA with Two-Point Crossover- GA-TP), Biitiin Noktalardan Caprazlamali Genetik
Algoritma (GA with Uniform Crossover- GA-UP), BAAA-Tanh, BAAA-Sig ve AMPSO

algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. Her bir problem i¢in tiim algoritmalar 30 kez bagimsiz
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olarak calistirilmis ve elde edilen sonuglardan ortalama deger, standart sapma, optimum
degeri bulma sayisi, ortalama ¢alisma siiresi(saniye) ve GAP degeri olarak Cizelge 4.1 —

4.4°de sunulmustur. Cizelgelerdeki GAP degerleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Gap = f;;]:pf % 100 4.2)
op

Denklemde, Gap degeri yontemin 30 defa ¢alistirma sonucunda elde ettigi ortalama
deger ile problemin optimum degeri arasindaki oransal fazlaligi, fort yontemin 30 defa
calistirma sonucunda elde ettigi ortalama degeri, fopt ise probleminin optimum degerini
ifade etmektedir.

Yapilan karsilastirmanin daha anlagilir ve goriiniir hale gelmesi i¢in, her bir problem
i¢in en iyi algoritmanin {irettigi sonuglar Kalin yazi tipinde verilmistir. Sonuglarin daha
iyi incelenebilmesi adina, problemler boyutlarina gore az boyutlu, orta boyutlu, biiyiik
boyutlu ve ¢ok biiyiik boyutlu olmak lizere 4 farkli grupta incelenmis ve Cizelge 4.1-4.4°de

gosterilmistir.



Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74 problemleri {izerinde karsilastiriimasi

Yontem Cap71 Cap72 Cap73 Cap74
Ortalama 932615.750 977799.400 1011314.476 1034976.975
Gap 0.00000  0.00000 0.06659 0.00000
GA-SP Opt.Say. 30 30 19 30
Std.Sap. 0.000 0.000 899.650 0.000
Ort.Siire 26.957 27.893 27.994 27.998
Ortalama 932615.750 977799.400 1011130.923 1034976.975
Gap 0.00000  0.00000 0.04843 0.00000
GA-TP Opt.Say. 30 30 22 30
Std.Sap. 0.000 0.000 825.576 0.000
Ort.Siire 27.568 28.056 28.050 28.143
Ortalama 932615.750 977799.400 1011069.739 1034976.975
Gap 0.00000  0.00000 0.04238 0.00000
GA-UP Opt.Say. 30 30 23 30
Std.Sap. 0.000 0.000 789.612 0.000
Ort.Siire 27.744 28.103 28.101 28.095
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
Gap 0.00000  0.00000 0.00000 0.00000
BAAA-Tanh Qpt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 25.748 26.279 28.221 27.584
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
Gap 0.00000  0.00000 0.00000 0.00000
BAAA-Sig  Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 25.868 26.927 28.219 27.461
Ortalama 934372.581 980841.195 1011882.871 1035707.668
Gap 0.18838  0.31109 0.12283 0.07060
AMPSO Opt.Say. 6 1 4 22
Std.Sap.  1274.961  1706.767 1113.884  1232.432
Ort.Siire 47.783 53.559 53.032 48.863
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
Gap 0.00000  0.00000 0.00000 0.00000
binAAA Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 25.087 25.231 25.236 25.181
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Cizelge 4.1. binAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmig optimizasyon algoritmalarinin, az boyutlu



42

Cizelge 4.2. binAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, orta boyutlu
Capl01, Cap102, Cap103 ve Cap104 problemleri iizerinde karsilastirilmast

Yontem Cap101 Cap102 Cap103 Cap104
Ortalama 797193.286 854704.200 894351.782 928941.750
Gap 0.06839  0.00000  0.06374  0.00000
GA-SP Opt.Say. 11 30 6 30
Std.Sap. 421.655 0.000  505.036 0.000
Ort.Siire 29.372 28.730 28.689 32.706
Ortalama 797164.610 854704.200 894329.179 928941.750
Gap 0.06479  0.00000  0.06121  0.00000
GA-TP Opt.Say. 12 30 10 30
Std.Sap. 428.658 0.000  540.160 0.000
Ort.Siire 29.206 28.931 28.907 32.992
Ortalama 797107.258 854704.200 894427.382 928941.750
Gap 0.05759  0.00000  0.07220  0.00000
GA-UP Opt.Say. 14 30 9 30
Std.Sap. 436.524 0.000  522.784 0.000
Ort.Siire 29.169 28.870 28.915 33.046
Ortalama 796677.114 854704.200 893782.113 928941.750
Gap 0.00360  0.00000  0.00000  0.00000
BAAA-Tanh QOpt.Say. 29 30 30 30
Std.Sap. 157.066 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 27.473 26.334 25.851 25.435
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
Gap 0.00000  0.00000  0.00000  0.00000
BAAA-Sig  Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 26.836 26.215 25.926 26.963
Ortalama 805091.105 864430.422 902056.103 936284.584
Gap 1.05977 1.13796  0.92573  0.79045
AMPSO Opt.Say. 0 0 1 7
Std.Sap.  2380.637 2615.374 3372271  5060.940
Ort.Siire 45.560 45.307 45.278 45.281
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
Gap 0.00000  0.00000  0.00000  0.00000
binAAA Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 26.348 26.116 26.231 25.800




Cizelge 4.3. binAAA yo6ntemi ile ikili olarak yapilandirilmig optimizasyon algoritmalarinin, biiyitk
boyutlu Cap131, Cap132, Cap133 ve Capl34 problemleri iizerinde karsilagtirilmasi

Yontem Cap131 Cap132 Cap133 Cap134
Ortalama 793980.104 851495.325 893891.911 928941.750
Gap 0.06813  0.00000  0.09128  0.00000
GA-SP Opt.Say. 16 30 10 30
Std.Sap. 720.877 0.000  685.076 0.000
Ort.Siire 34.017 35.107 38.143 36.748
Ortalama 794012.905 851495.325 893740.954 928941.750
Gap 0.07226  0.00000  0.07438  0.00000
GA-TP Opt.Say. 14 30 12 30
Std.Sap. 690.560 0.000  655.920 0.000
Ort.Siire 33.885 35.930 37.906 36.609
Ortalama 793865.023 851517.200 893808.891 928941.750
Gap 0.05362  0.00257  0.08198  0.00000
GA-UP Opt.Say. 15 29 9 30
Std.Sap. 433.467 119.817  628.654 0.000
Ort.Siire 33.563 36.329 38.038 36.588
Ortalama 793525591 851495.325 893333.515 928941.750
Gap 0.01084  0.00000  0.02875  0.00000
BAAA-Tanh QOpt.Say. 27 30 16 30
Std.Sap. 262.498 0.000  324.451 0.000
Ort.Siire 45.498 57.039 56.239 56.622
Ortalama 793439.563 851495.325 893076.713 928941.750
Gap 0.00000  0.00000  0.00000  0.00000
BAAA-Sig  Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 63.656 67.132 66.943 67.612
Ortalama 828897.989 883474.328 915952.880 953576.580
Gap 446895  3.75563 256150  2.65192
AMPSO Opt.Say. 0 0 0 0
Std.Sap.  2906.739  4872.274  6499.467  8649.136
Ort.Siire 46.668 46.379 46.185 46.106
Ortalama 793439.563 851495.325 893082.539 928941.750
Gap 0.00000  0.00000  0.00065  0.00000
binAAA Opt.Say. 30 30 29 30
Std.Sap. 0.000 0.000 31.914 0.000
Ort.Siire 26.764 26.834 26.676 26.815

43



boyutlu CapA, CapB ve CapC problemleri {izerinde karsilagtirilmasi

Yontem CapA CapB CapC
Ortalama 17164354.456 13054858.045 11586692.969
Gap 0.04605 0.58391 0.70486
GA-SP Opt.Say. 24 9 2
Std.Sap. 22451.206  66658.649  51848.248
Ort.Siire 741.535 743.370 744.455
Ortalama 17205089.145 13063527.186 11577797.524
Gap 0.28348 0.65071 0.62755
GA-TP Opt.Say. 24 11 0
Std.Sap.  139690.216  89122.485  46346.052
Ort.Siire 735.939 738.387 741.823
Ortalama 17166811.915 13107633.077 11578600.532
Gap 0.06037 0.99053 0.63453
GA-UP Opt.Say. 24 3 0
Std.Sap. 35181.974  79714.021  57031.219
Ort.Siire 743.848 748.144 745.128
Ortalama 17471223.794 13153617.764 11676427.752
Gap 1.83470 1.34483 1.48479
BAAA-Tanh QOpt.Say. 3 0 0
Std.Sap.  225123.921 73978.543  101438.607
Ort.Siire 864.755 473.660 479.762
Ortalama 17210900.533 13093705.559 11583462.068
Gap 0.31735 0.88322 0.67678
BAAA-Sig  Opt.Say. 16 1 1
Std.Sap. 90743.456  62168.803  45788.678
Ort.Siire 880.452 475.592 470.911
Ortalama 18276969.242 13913640.156 12452998.999
Gap 6.53116 7.20058 8.23430
AMPSO Opt.Say. 0 0 0
Std.Sap.  308496.611  127995.741  102830.234
Ort.Siire 777.856 767.374 538.486
Ortalama 17196684.161 13066644.044 11555763.878
Gap 0.23449 0.67472 0.43604
binAAA Opt.Say. 21 3 3
Std.Sap. 78259572  57572.956  43963.880
Ort.Siire 453.994 445.788 446.128
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Cizelge 4.4. binAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, ¢ok biiyiik

binAAA yontemi az boyutlu, orta boyutlu ve biiyiik boyutlu problemlerden
Capl133 problemi harig biitiin problemlerde, 30 calistirmanin hepsinde en uygun ¢éziimii

bulmustur. Cap133 probleminde ise 29 ¢alistirmada optimum degere erismis olup sadece
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1 ¢alistirmada erisememistir. Cok biiyiik boyutlu problemlere baktigimizda ise CapA ve
CapB problemlerinde Genetik Algoritmalar binAAA’dan biraz daha iyi sonug iiretmis,
CapC probleminde ise binAAA yontemi karsilastirilan biitiin algoritmalar igerisinde en
iyi sonucu elde etmistir. Genetik Algoritmalar ¢aprazlama operatérii ile iyi bir global
arama yetenegine sahip oldugundan dolay1 yiiksek boyutlu problemler iizerinde daha
kaliteli sonuglar iiretebilmektedir. Fakat mutasyon operatoriiniin yetersizliginden dolay1
yerel aramada zayif kalmakta ve diisiik boyutlu problemler tizerinde iyi kalitede ¢6ziimler
tiretememektedir.

AMPSO yontemi haricindeki biitiin algoritmalar Cap71, Cap72 ve Cap74
problemleri igin optimum sonuca ulasmistir. Standart sapma degerleri géz Oniine
alindiginda ise binAAA yo6ntemi problemlerin ¢éziimiinde diger algoritmalara gore daha
giiclii bir performans sergilemektedir. Ayrica yontemlerin ortalama calisma siireleri
incelendiginde, binAAA yontemi Capl03 ve Capl04 problemleri haricinde biitiin
problemlerde en az galigma siiresine sahip oldugu goriilmektedir.

Karsilastirilan algoritmalarin ¢6zlime ulasma hizlarinin daha iyi degerlendirilebilmesi

icin her bir problem i¢in iiretilen yakinsama egrileri Sekil 4.1-4.4’de sunulmustur.
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Sekil 4.1. binAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmig optimizasyon algoritmalarinin, az boyutlu Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74 problemleri i¢in irettikleri yakinsama
egrileri
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Sekil 4.2. binAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, orta boyutlu Cap101, Cap102, Cap103 ve Cap104 problemleri i¢in trettikleri
yakinsama egrileri
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Sekil 4.3. binAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, biiyiik boyutlu Cap131, Cap132, Cap133 ve Cap134 problemleri i¢in tirettikleri
yakinsama egrileri
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Sekil 4.4. binAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmig optimizasyon algoritmalariin, ¢ok biiyiik boyutlu CapA, CapB ve CapC problemleri igin tirettikleri yakinsama

egrileri
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binAAA ve diger algoritmalarin 15 farkli test problemleri igin iirettikleri
yakinsama grafikleri incelendiginde, dnerilen algoritmanin ¢oK biiyiik boyutlu problemler
haricinde optimum ¢oziimlere hizli yakisadigi goriilmektedir. Cok biiyiik boyutlu
problemler igin ise binAAA, optimuma yakin ¢Oziimler i¢in kabul edilebilir bir
yakinsama karakteristigi gostermektedir.

binAAA yonteminin performansimin daha iyi anlasilmasi i¢in literatiirden
toplanan sonuglar (Kiran ve Gunduz, 2013; Kiran, 2015a) ile ikinci bir karsilagtirma daha
gerceklestirilmistir. IBPSO (Yuan ve ark., 2009), BPSO (Kennedy ve Eberhart, 1997),
DisABC (Kashan ve ark., 2012), binABC (Kiran ve Gunduz, 2013) ve ABCbin (Kiran,
2015a) algoritmalarinin sonuglari (Kiran ve Gunduz, 2013; Kiran, 2015a) makalelerden
direkt olarak alinarak, binAAA algoritmasi ile yapilan kiyaslama Cizelge 4.5’de

verilmistir.



Cizelge 4.5. Sonuglari literatiirden derlenen ikili olarak yapilandirilmig algoritmalarin, binAAA yontemi ile UFLP seti {izerinde kiyaslamasi

Problem BPSO IBPSO binABC DisABC ABCbin binAAA
Gap | Std.Sap. Gap Std.Sap. Gap | Std.Sap. | Gap | Std.Sap. | Gap | Std.Sap. | Gap | Std.Sap.
Cap71 |0.0000 0.00| 0.0374 587.490.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00
Cap72 |0.0000 0.00| 0.2749 1844.64 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00
Cap73 |0.0242 634.62 | 0.1980 1513.78 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00
Cap74 |0.0088 500.27 | 0.4031 4426.67 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00
Cap101 |0.0462 566.44 | 0.5968 3799.52 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00
Capl102 |0.0148 386.76 | 0.7317 3249.38 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00
Cap103 | 0.0422 485.26 | 0.6410 4978.98 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0051 85.67 | 0.0000 0.00
Capl04 | 0.0810 1951.81| 0.9964  10845.26 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00
Capl31 |0.1317  1207.63| 2.4236 4244.29 | 0.0000 0.00(0.6196  2337.64|0.1967  1065.73 | 0.0000 0.00
Capl32 | 0.0914  1196.19| 3.6014  11569.02 |0.0000 0.00 | 0.0945 813.37|0.0199 213.28 | 0.0000 0.00
Capl33 | 0.1115 821.28 | 5.2626  14905.27 |0.1215 200.24 | 0.0309 359.03 | 0.0747 561.34 | 0.0007 31.91
Capl34 |0.1346 2285.42| 7.6338  15788.86 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00 | 0.0000 0.00
CapA |2.1785 374302.81 | 37.8862 3357138.19 | 2.9622 236833.50 |0.1522 74782.61|3.1723 268685.20 | 0.2345 78259.57
CapB | 1.9490 176206.07 | 55.2701 1406575.70|2.5081 91430.13 |3.3027 109738.50 |2.8154 88452.80 | 0.6747 57572.96
CapC |1.4870 92977.85|45.5561 1245252.20|2.5800 82312.70|4.6968 95778.78|2.0374 78162.20|0.4360 43963.88

51
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Cizelge 4.5°’deki sonuglar incelendiginde binAAA yOnteminin, biitiin
fonksiyonlar i¢in IBPSO yonteminden daha iyi sonuglar trettigi goriilmektedir. binAAA
ve BPSO algoritmasi Cap71 ve Cap72 problemlerinde ayni1 degerlere sahip olup, diger
biitiin problemlerde binAAA daha iyi performans sergilemistir. binAAA yOntemini
binABC ile kiyasladigimizda, binAAA Capl33, CapA, CapB ve CapC problemlerinde
binABC den daha iyi degerler iiretmis, diger biitiin problemlerde ise 30 calistirmanin
tiimlinde optimum sonuca erigsmislerdir. DisSABC yontemi CapA probleminde biitiin
algoritmalar i¢cinde en 1yi sonuca sahip olup, binAAA yontemi Cap131, Cap132, Cap133,
CapB ve CapC problemlerinin ¢éziimiinde DisABC den daha iyidir. ABCbin yontemi ise
8 problemde binAAA ile ayn1 sonucu iiretmislerdir fakat kalan 7 problemde binAAA
daha iyi degerlere sahiptir.

Genel olarak bakildiginda, binAAA ve diger 11 farkli yontem ile 15 farkli UFLP
problemleri tizerinde yapilan kiyaslamalar sonucunda, binAAA ydnteminin rekabetci ve

alternatif bir ikili optimizasyon algoritmasi oldugu goriilmektedir.
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4.2. Lojik Xor ve Stigmerjik Davramis Kullanilarak Gelistirilen Ikili AAA (SAAA)
4.2.1. Onerilen Yéntem

Bu tez kapsaminda o6nerilen ikinci yaklasimda, ikili optimizasyon problemlerinin
¢oziimii igin gelistirilen Stigmerjik AAA (Stigmergic AAA- SAAA) yontemi iki farkli
giincelleme mekanizmasi barindirmaktadir (Korkmaz ve Kiran, 2018). Bu mekanizmanin
ilki, aday ¢6ziim iiretmek igin lojik tabanli XOR operatorii kullanmakta, ikinci
mekanizmada ise ilk mekanizmadan edinilen bilgi kullanilarak stigmerjik davranis
temelinde yeni ¢oziimler tiretilmektedir. Hangi glincelleme mekanizmasinin isletilecegini

belirlemek i¢in kullanilan denklem asagidaki gibidir:

UM, ,if (r < UMSP ) ve Cy;(t) # 0ve Co(t) # 0

UM, ,aksi takdirde 4.3)

Guncelleme mekanizmast: = {

Denklemde, UM: Giincelleme Mekanizmasi-1’1 (Update Mechanism-1), UM>
Giincelleme Mekanizmasi-2’yi (Update Mechanism-2), UMSP algoritmaya 6zgii kontrol
parametresi olan Giincelleme Mekanizmast Se¢me Olasiligini (Update Mechanism
Selection Probability), r [0,1] araliginda iretilen rastgele sayiy1 ifade etmektedir.
Denklemdeki Co1 ve Cio tamsayr degiskenleri olup sonraki boliimlerde detayli

anlatilmistir.
4.2.1.1 Giincelleme Mekanizmasi-1 (UM1): Lojik XOR Tabanh ikili AAA

AAA algoritmasimin onerilen ilk versiyonu, siirekli degerler alan karar
degiskenleri barindiran problemleri ¢dzmek igin Onerilmistir. ikili optimizasyon
problemlerinde karar degiskenleri O yada 1 degerlerini aldigindan dolayi, bu problemleri
¢ozmek icin AAA algoritmasinin ikili optimizasyon problemlerini ¢ozecek sekilde
uyarlanmasi gerekmektedir. Bu amagla 6nerilen ikinci yontemde AAA algoritmasinin ana
bilesenlerinden olan baslangi¢ asamasi, ¢oziim giincelleme kurallar: (helisel hareket) ve
adaptasyon fazi olmak {lizere 3 bilesen yeniden uyarlanmigtir. AAA algoritmasinin bir
diger faz1 olan Evrimsel siireg, ikili degerler ile ¢alismak i¢in uygun oldugundan higbir
degisiklik yapilmadan orijinal hali ile kullanilmistir. XOR tabanli ikililestirme islemi,
baz1 degisiklikler yapilarak ABC (Kiran ve Gunduz, 2013) algoritmasinda kullanildigi
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gibi AAA algoritmasina da uyarlanmistir. Baslangic Asamasinda temel AAA’nin
kullandig1 Denklem 3.1 iizerinde modifikasyon yapilarak Denklem 4.4 {iretilmistir.

0,if (; <
Xi] = { if (rl,] a) =12,..,Nvej=12,..,D (4.4)

711, aksi takdirde ot

Burada, a [0,1] araliginda segilebilen olasilik degeri olup, karar degiskenlerinin
rastgele dagitilabilmesi i¢in 0.5 olarak belirlenmistir. rij [0,1] araliginda iiretilen rastgele
sayty1, Xij popiilasyondaki i’nci bireyin (alg kolonisi) j’inci hiicresini (boyut) ifade
etmektedir.

Alg kolonileri (popiilasyon) ilklendirildikten sonra temel AAA’daki helisel
harekete ait olan Denklem 3.6, Denklem 3.7 ve Denklem 3.8, ABC algoritmasinda (Kiran
ve Gunduz, 2013) yapildig: gibi degistirilmis ve asagida verilmistir:

Vm = Xi,mea [(P (Xi,m® th,m ) ] (4-5)
Vi=Xix [ (Xire ® Xpe e ) | (4.6)
Vi= X ©lo (X © Xie) ] (4.7)

i,kt €{1,2,..,N}, i#kt, mkl€e{1,2..,D}, m#k+l

Denklemde, V aday ¢oziimii, X popiilasyondaki bir bireyi, @ lojik XOR
operatoriinii, ¢ lojik DEGIL operatoriinii (%50 olasilik ile), N popiilasyonun
biyiikliigiinii, D problemin boyutunu, kt turnuva se¢im yontemiyle popiilasyondan
rastgele se¢ilmis komsu ¢6ziim indisini, m, k ve | ise rastgele se¢ilmis karar degiskenleri
indisini ifade etmektedir. Dolayisiyla V,, aday ¢oziimiin m’inci boyutunu, V, k’inci
boyutunu ve V; IPinci boyutunu belirtmektedir. Boylece, ¢6ziim gilincelleme
mekanizmasinda, AAA’nin temel versiyonunda oldugu gibi, her bir giincelleme
isleminde 3 boyut giincellenmis olmaktadir.

Helisel hareket fazindan sonra, aday ¢oziimiin uygunluk degeri hesaplanmakta ve
asil bireyin uygunluk degeri ile karsilastirilmaktadir. Eger aday ¢6zlimiin uygunluk degeri
asil bireyin uygunluk degerinden daha iyi ise, aday c¢oziim asil bireyin yerine
kopyalanmakta ve ikinci glincelleme mekanizmasi i¢in gerekli olan bilgi bu asamada elde
edilmektedir. Eski ve yeni ¢Oziimiin karar degiskenleri tek tek karsilagtirilmakta ve
degisime ugramis olan karar degiskenleri belirlenmektedir. Eger karar degiskeninin eski

degeri 1 ve yeni degeri O ise bu durumda Cio sayacinin degeri bir artirilmaktadir. Buna
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karsilik, eger karar degiskeninin eski degeri 0 ve yeni degeri 1 ise bu durumda Co1
sayacinin degeri bir artirtlmaktadir. Bir baska ifadeyle, Cio sayaci, aday ¢oziimiin asil
¢Ozlimiin yerini aldig1r durumlarda, karar degiskenlerinin 6nceki degeri 1 iken O olarak
degisenlerinin sayisini tutmaktadir. Buna karsilik, Co1 sayaci ise 0 degerinden 1 degerine
degisim sayisini1 barindirmaktadir. Co1 Ve Cio sayaclari sirasiyla Denklem 4.8 ve Denklem

4.9°daki gibi hesaplanmaktadir:

Co1(t) +1,0bj(V) <Obj(X)) veX;, =0vel, =1

Cop1(t+1)= v P 4,
01(t+1) {Cm(t) ,aksi takdirde VP E (4.8)
Cio(t) +1,0bj(V) < 0Obj(X)veX;p, =1vel, =0
Cio(t+1) = ' VpEeEP 4,
10(t+1) {Clo(t) ,aksi takdirde VP (4.9)

P={mkl} 6K mkle{12 ..,D} , m#k+Il

Burada, V aday ¢oziimii, X popiilasyondaki bireyi, Obj probleme 6zgii amag
fonksiyon degerini belirtmektedir. Ayrica, Obj(V) < Obj(X;) ifadesi minimizasyon
problemleri i¢in gegerlidir. Eger problem maksimizasyon problemi ise isaretin yoniiniin
tersine ¢evrilmesi gerekmektedir. ( Obj(V) > 0bj(X;) )

Yontemin ikili degerler ile calisabilmesi i¢in yapilan bir diger degisiklik ise
adaptasyon fazinda yapilmistir. AAA'nin temel versiyonunda, [0,1] arali§inda {iretilen
rasgele say1, adaptasyon kontrol parametresinden daha az ise, adaptasyon fazi igletilmekte
ve en a¢ koloni, alg kolonileri igerisindeki (popiilasyondaki) en biiyiik koloniye Denklem
3.11 kullamlarak benzetilmektedir. Onerilen yaklasimda ise, adaptasyon kontrol
parametresi, en biiyiik ve en a¢ kolonilerin tiim hiicreleri (boyutlar) i¢in kullanilmaktadir.

Denklemin yeniden uyarlanmis hali Denklem 4.10°da verilmistir.

Xp; (&) ,if (; < Ap)

VjeD,j=12,..,D 4.10
Xst,j (t) ,aksi takdirde J J (4.10)

Xst,j(t + 1) = {

Denklemde, X, ; en a¢ alg kolonisinin j’inci boyutunu, X, ; en biiyiik alg
kolonisinin j’inci boyutunu, 7; j’inci boyut igin [0,1] araliginda iiretilen rastgele say1y1 ve
Ap ise Adaptasyon Kontrol parametresini ifade etmektedir. Yontemin daha iyi anlagilmasi

adina Giincelleme Mekanizmasi-1’in s6zde kodu Sekil 4.5°de verilmistir.
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1) kt, turnuva se¢im yontemiyle popiilasyondan rastgele sec¢ilmis komsu ¢6ziim indisini,
2) P, [1, Boyut] arasinda ve birbirinden farkli rasgele se¢ilmis 3 adet boyutun indislerini,
3) V, aday ¢oziimi,
4) @, 0.5 degerine sahip degilini alma (lojik NOT) oranini ifade etmektedir.
5) V=X(i)
6) Forp=1to3
7)  Ifrand< ¢ then
gg IV( P(p) ) = XOR (X(i, P(p) ) , XOR (X(i, P(p) ), X(kt, P(p) ) ))
else
10)  V(P(p)) =XOR (X(i, P(p) ) , ~XOR ( X(i, P(p) ), X(kt, P(p) ) ))
11) endif
12) end for
13) If Obj(V)<Obj( X(i) ) then
14) Forp=1to3
15) If X(i, P(p) )==0 and V( P(p) )==1then Cy;=Cy;+1 end if
16) If X(i, P(p) )==1 and V( P(p) )==0 then C;,=C;o+1 end if
17) end for
18) X(i)=V
19) end if

Sekil 4.5. Giincelleme Mekanizmasi-1’in sézde kodu

4.2.1.2 Giincelleme Mekanizmasi-2 (UMz2): Stigmerjik Davrans

Stigmerji (stigmergy) kavrami ilk olarak Fransiz zoolog Pierre-Paul Grassé
tarafindan 1959 yilinda Entomoloji (bocekbilim) alaninda tanitilmistir (Grassé, 1959). Bu
calismanin amaglarindan birisi, basit termit bireylerinin biiyiikk termit tiimseklerini
(hoyiik) nasil olusturabildigini bulmaktir. Grassé’ye gore, termitler yuvalarini insa
ederken ¢ok basit kurallara uyma egilimi gostermektedirler (Crina ve Ajith, 2006).
Termitlerin eylemleri, herhangi bir amagli plan ile bastan sona koordineli degildir. Bunun
aksine, ¢evrenin anlik durumuna bagl olarak basit davranis sergilerler (Crina ve Ajith,
2006). Bu anlik davranis Grassé tarafindan stigmerji olarak adlandirilmaktadir (Grassé,
1959). Bu davranis sadece termitlerde degil, ayn1 zamanda karincalar, arilar ve diger
birgoklarinda da gozlenmektedir. Bu baglamda, AAA algoritmasi igin, stigmerjik
davranigsa sahip yeni bir ikili yaklasim Onerilmistir. Bu yaklasimda, ge¢miste
gerceklestirilen eylemlere (Cy, Ve C;, Sayaglari) ait bilgiler, gelecekte gergeklestirilecek
hareketlere rehberlik etmek i¢in kullanilmaktadir. Diger bir deyisle, problem iizerinde
islenmis c¢oziimlerden elde edilen bilgiler, alg kolonilerinin davraniglarina yol
gostermektedir. Giincelleme Mekanizmasi-1’de (UM1) C,; Ve (o, Sayaglari

giincellenmekte, Glincelleme Mekanizmasi-2’de (UM2) ise aday c¢oziimlerin
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tiretilmesinde bu sayaglar kullanilmaktadir. Aday ¢6ziimlerin iiretilmesinde kullanilan

olasilik oranlar1 Denklem 4.11 ve Denklem 4.12daki gibi hesaplanmaktadir.

_ Co1(t)

Por(t+1) = Co1()+C10(2) (4.11)
_ C10(t)

pro(t +1) = —2"5 (4.12)

Denklemlerde, po,(t +1) Cy; Sayacimin t+1 anindaki olasiik oranmi ve
P1o(t + 1) ise C;o sayacinin t+1 anindaki olasilik oranini ifade etmektedir. Bu olasiliklar
daha sonra aday ¢oziimlerin tiretilmesinde kullanilmaktadir. AAA algoritmasinin temel
versiyonunda, helisel hareket asamasinda, yeni aday c¢oziimler iretilirken rastgele
secilmis {i¢ farkli boyut giincellenmektedir. Buna paralel olarak, onerilen yontemde de,
aday ¢ozlimlerin Uiretilmesi i¢in en ¢ok {li¢ boyut giincellenmektedir. Bu amagla, yonteme
Boyut Segilme Olasiligi (Dimension Selection Probability-DSP) isimli yeni bir kontrol
parametresi eklenmistir. Belirlenen ii¢ adet boyutun her biri i¢in [0,1] araliginda tiretilen
rasgele sayi, eger DSP parametresinden kiigiikk ise, bu boyutta hareket
gerceklestirilmektedir.

Aday ¢oziim V’nin dretilmesi ig¢in Denklem 4.13 ve Denklem 4.14

kullanilmaktadir.

(0 » 11 < DP1o

Vaa) = {VA(a) , aksi takdirde (4.13)
_ 1 , 1 = P1o

Vaw) = {VB(,,) , aksi takdirde (4.14)

Burada, A aday ¢6ziimdeki 1 degerine sahip olan boyutlarin indekslerini, B ise
aday ¢ozlimdeki 0 degerine sahip olan boyutlarin indekslerini barindirmaktadir. a, 1 ile
A’nin boyut sayisi arasinda belirlenmis rastgele bir tamsayidir. b, 1 ile B’nin boyut sayisi
arasinda belirlenmis rastgele bir tamsayidir. Dolayisiyla Vj(,), V aday ¢oziim igerisindeki,
1 degerine sahip rastgele segilmis bir boyutu(hiicreyi) ifade etmektedir. Vp(;) ise aday
¢ozlim igerisindeki, O degerine sahip rastgele secilmis bir boyutu gostermektedir.
Denklemdeki , r; degeri [0,1] araliginda iiretilmis rastgele bir sayidir. Eger r; sayisi pq
olasilik degerinden diisiik ise, aday ¢ozlimdeki 1 degerine sahip olan bir karar degiskeni

(Vaw))) 0 olarak degistirilmektedir. Bunun aksine, eger iiretilen 77 sayisi, p;o olasilik
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degerine esit veya biiylik ise, aday ¢oziimdeki O degerine sahip olan bir karar degiskeni
(Ve))) 1 olarak degistirilmektedir.

Sonug olarak, minimizasyon problemleri i¢in, aday ¢oziimiin uygunluk degeri,
popiilasyondaki aday ¢6ziim tiretmek igin se¢ilmis bireyin uygunluk degerinden daha az

ise, aday ¢Oziim bu bireye kopyalanir. Bu islem i¢in Denklem 4.15 kullanilmaktadir.

V() , 0bj(V(t)) < Obj(X;(t))

X;(t) , aksi takdirde (4.15)

X;(t+1) ={

Denklemde, X;(t), t anindaki i’nci bireyi, V(t) t anindaki aday c¢oziimii,
Obj( X;(t)) t anindaki i’nci bireyin uygunluk degerini, Obj( V(t) ) t anindaki aday
¢oziimiin uygunluk degerini, X;(t 4+ 1) ise uygunluk degerlerine gore se¢im yapildiktan
sonra, poplilasyonun t+1 anindaki i’nci bireyini ifade etmektedir. Giincelleme

Mekanizmasi-2’nin sdzde kodu Sekil 4.6’da verilmistir.

1) V, aday ¢6ziimii ifade etmektedir
2) Ford=1to3

3) Ifrand < DSP then

4) If rand < p;, then

5) A=find(V==1)

6) a=rand(size of A)
7) V(A(2))=0

8) else if

9) B=find(VV==0)

10) b=rand(size of B)
11) V(B(b) )=1

12) endif

13) endif

14) end for

15) If Obj(V)<Obj( X(i) ) then
16) X(i)=V

17) end if

Sekil 4.6. Giincelleme Mekanizmasi-2’nin sézde kodu

4.2.2. Deneysel Sonuclar ve Karsilagtirmalar

Onerilen yontemin performansinin  daha iyi degerlendirilebilmesi igin
karsilastirmalar iki farkli deney seti iizerinden gerceklestirilmistir. Ilk karsilastirma icin
OR-Library (Beasley, 1990a) ‘de yayinlanmis, 15 farkli probleme sahip olan UFLP test
seti kullanilmis ve SAAA yontemi, BAAA yonteminin 2 farkli versiyonu, GA yontemin
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3 farkl1 versiyonu ve BPSO yontemi ile kiyaslanmustir. Onerilen yontem ve karsilastirilan
diger yontemler, Mathworks sirketinin ticari bir iiriinii olan MATLAB ortaminda
kodlanmustir. Ikinci karsilastirma i¢in ise CEC2015 (bound constrained single-objective
computationally expensive numerical optimization problems) (Chen ve ark., 2014) test
seti kullanilmis ve Onerilen yontemin performansinin degerlendirilebilmesi i¢in SBHS,
BLDE, Ikili Hibrit Topolojili PSO Algoritmas:1 (Binary Hybrid Topology PSO
Algorithm- BHTPSO-QI), Genetik Operator Tabanli Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
(Genetic Operators Based Artificial Bee Colony Algorithm-GBABC), BQIGSA ve
SabDE yontemleri ile kiyaslanmistir. SAAA yontemi Mathworks sirketinin ticari bir
tiriinii olan MATLAB ortaminda kodlanmis, karsilastirilan diger algoritmalarin sonuglari
ise dogrudan Banitalebi ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismadan (SabDE) alinmustir.
Ayrica biitiin algoritmalar i¢in ¢alistirma ortami olarak, Intel® Core™ 17-3820 3.60GHz
islemcili, 16GB bellege sahip ve Windows 10 Pro 64-bit isletim sistemi ile ¢alisan bir
kisisel bilgisayar kullanilmistir.

4.2.2.1 UFLP Test Seti Kullanilarak Yapilan Karsilastirmalar

Algoritmalarin adil bir sekilde kiyaslanabilmesi i¢in, yontemlerin ortak kontrol
parametreleri birbirine esit olarak se¢ilmistir. Bu baglamda, popiilasyon biiyiikligii 40 ve
sonlandirma kosulu olarak MaxFEs degeri 80,000 olarak se¢ilmistir. MaxFES degerine
paralel olarak, gerekli yontemler i¢in sonlandirma kosulu olarak, maksimum iterasyon
sayist degeri 2,000 olarak kullanilmistir. GA’nin 3 farkli versiyonu (tek noktadan
caprazlama, iki noktadan ¢aprazlama ve ¢ok noktadan ¢aprazlama) i¢in, Holland (1992a)
tarafindan yapilan ¢alismada oldugu iizere, ¢aprazlama orani 0.8 ve mutasyon orani 0.01
olarak se¢ilmistir. BAAA nin iki versiyonu i¢in, Zhang ve ark. (2016) tarafindan yapilan
caligmada oldugu tizere, kesme kuvveti kontrol parametresi 2, enerji kaybi kontrol
parametresi 0.3 ve adaptasyon orani kontrol parametresi 0.5 olarak kullanilmistir. Yine
ayni ¢aligmada (Zhang ve ark., 2016) kullanildig: gibi, egrinin degisim egilimi (changing
trend of the curve) (T) kontrol parametresi, Tanh(x) lojistik fonksiyonu i¢in 1.5 ve Sig(X)
lojistik fonksiyonu i¢in 2 olarak kullanilmistir. BPSO algoritmasi i¢in, pargacik hizinin
tist limiti (Vy,4,) 6, parcacik hizinin alt limiti (V,,,;,,) -6 ve pozitif ivme sabitleri (cq, c;) 2
olarak secilmistir. SAAA yontemi i¢in ise, AAA nin temel versiyonunda (Uymaz ve ark.,
2015b) oldugu iizere, enerji kaybi kontrol parametresi 0.3 ve adaptasyon orani kontrol

parametresi 0.5 olarak kullanilmistir. AAA’nin temel versiyonunda kullanilan kesme
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kuvveti kontrol parametresi onerilen yontemde kullanilmamistir. Temel versiyonda, karar
degiskenleri siirekli degerler almaktadir ve kesme kuvveti kontrol parametresi, yeni aday
¢oziimler iiretmek i¢in kullanilmaktadir. Onerilen yontemde karar degiskenleri ikili
degerler aldigindan dolayi, yeni aday ¢Oziimler iiretmek i¢in kesme kuvveti kontrol
parametresine ihtiya¢ duyulmamistir. SAAA y6ntemi i¢in 6nerilen, yonteme 6zgii kontrol
parametrelerinden, UMSP Kkontrol parametresinin degeri 0.5 ve DSP kontrol
parametresinin degeri 0.66 olarak kullanilmistir.

Her bir problem i¢in tiim algoritmalar 30 kez bagimsiz olarak ¢alistirilmis ve elde
edilen sonuglar ortalama deger, standart sapma, optimum degeri bulma sayisi, ortalama
calisma siiresi(saniye), isaret ve Gap degeri olarak Cizelge 4.6, Cizelge 4.7, Cizelge 4.8
ve Cizelge 4.9°da sunulmustur. Cizelgelerdeki optimum degeri bulma sayis: satirlari, 30
farkli ¢alistirmadan kag tane calistirmada optimum sonuca erisildigini ifade etmektedir.
Cizelgelerdeki isaret satirlari, SAAA yoOnteminin sonuglart ile karsilastirilan diger
yontemlerin sonuglari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin olup olmadiginin
belirlenmesi adina 0.05 giiven araliginda gergeklestirilen Wilcoxon isaretli siralama
testinin (Wilcoxon, 1945) sonuglaridir. Cizelgelerde bulunan isaret satirlarindaki arti (+)
isareti, SAAA yontemi ile ilgili yontemin sonuglarinin istatistiksel olarak birbirlerinden
farkli oldugunu gostermektedir. Cizelgelerde bulunan isaret satirlarindaki eksi (-) isareti
ise SAAA yontemi ile ilgili yontemin sonuglarinin istatistiksel olarak birbirlerinden farkls
olmadigin1 gostermektedir. Cizelgelerdeki Gap satirlari, yontemin 30 defa calistirma
sonucunda elde ettigi ortalama deger ile problemin optimum degeri arasindaki oransal
fazlalig ifade etmekte ve Denklem 4.2 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Yapilan karsilagtirmanin daha anlasilir ve goriiniir hale gelmesi i¢in, her bir problem
icin en iyi algoritmanin degerleri kalin yazi tipinde verilmistir. Sonuglarin daha iyi
incelenebilmesi adina, problemler boyutlarina gore az boyutlu, orta boyutlu, biiyiik
boyutlu ve ¢ok biiyiik boyutlu olmak tizere dort farkli grupta incelenmis ve sirasiyla

Cizelge 4.6, Cizelge 4.7, Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9’da gosterilmistir.



Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74 problemleri {izerinde karsilastirilmasi

Yontem Cap71 Cap72 Cap73 Cap74
Ortalama 932615.750 977799.400 1011314.476 1034976.975
Gap 0.00000 0.00000 0.06659 0.00000
GA-SP Opt.Say. 30 30 19 30
Std.Sap. 0.000 0.000 899.650 0.000
1$aret = = + =
Ort.Siire 26.957 27.893 27.994 27.998
Ortalama 932615.750 977799.400 1011130.923 1034976.975
Gap 0.00000 0.00000 0.04843 0.00000
GA-TP Opt.Say. 30 30 22 30
Std.Sap. 0.000 0.000 825.576 0.000
1§aret = = + >
Ort.Siire 27.568 28.056 28.050 28.143
Ortalama 932615.750 977799.400 1011069.739 1034976.975
Gap 0.00000 0.00000 0.04238 0.00000
GA-UP Opt.Say. 30 30 23 30
Std.Sap. 0.000 0.000 789.612 0.000
Isaret - - + -
Ort.Siire 27.744 28.103 28.101 28.095
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
BAAA-Tanh Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
1$aret = = = =
Ort.Siire 25.748 26.279 28.221 27.584
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
BAAA-Sig Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Isaret - - - -
Ort.Siire 25.868 26.927 28.219 27.461
Ortalama 932615.750 977799.400 1010886.187 1035068.312
Gap 0.00000 0.00000 0.02422 0.00882
BPSO Opt.Say. 30 30 26 29
Std.Sap. 0.000 0.000 634.625 500.272
Isaret = = = =
Ort.Siire 34.935 34.765 34.950 34.822
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
SAAA Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 27.901 28.078 27.528 27.239
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Cizelge 4.6. SAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, az boyutlu
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Cizelge 4.7. SAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, orta boyutlu
Capl01, Cap102, Cap103 ve Cap104 problemleri iizerinde karsilastirilmast

Yontem Cap101 Cap102 Cap103 Cap104
Ortalama 797193.286 854704.200 894351.782 928941.750
Gap 0.06839 0.00000 0.06374 0.00000
GA-SP Opt.Say. 11 30 6 30
Std.Sap. 421.655 0.000 505.036 0.000
1$aret + = + =
Ort.Siire 29.372 28.730 28.689 32.706
Ortalama 797164.610 854704.200 894329.179 928941.750
Gap 0.06479 0.00000 0.06121 0.00000
GA-TP Opt.Say. 12 30 10 30
Std.Sap. 428.658 0.000 540.160 0.000
1§aret + = + >
Ort.Siire 29.206 28.931 28.907 32.992
Ortalama 797107.258 854704.200 894427.382 928941.750
Gap 0.05759 0.00000 0.07220 0.00000
GA-UP Opt.Say. 14 30 9 30
Std.Sap. 436.524 0.000 522.784 0.000
Isaret + - + -
Ort.Siire 29.169 28.870 28.915 33.046
Ortalama 796677.114 854704.200 893782.113 928941.750
Gap 0.00360 0.00000 0.00000 0.00000
BAAA-Tanh Opt.Say. 29 30 30 30
Std.Sap. 157.066 0.000 0.000 0.000
1$aret = = = =
Ort.Siire 27.473 26.334 25.851 25.435
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
BAAA-Sig Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Isaret - - - -
Ort.Siire 26.836 26.215 25.926 26.963
Ortalama 796992.553 854788.703 894223.572 929318.098
Gap 0.04320 0.00989 0.04939 0.04051
BPSO Opt.Say. 18 28 14 28
Std.Sap. 428.658 321.588 521.237 1432.239
Isaret + = + =
Ort.Siire 41.814 41.554 41.375 41.177
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
SAAA Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 28.177 27.923 27.838 27.592
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Cizelge 4.8. SAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, biiyiik boyutlu
Cap131, Capl32, Capl33 ve Capl34 problemleri lizerinde karsilastiriimasi

Yontem Cap131 Cap132 Cap133 Cap134
Ortalama 793980.104 851495.325 893891.911 928941.750
Gap 0.06813 0.00000 0.09128 0.00000
GA-SP Opt.Say. 16 30 10 30
Std.Sap. 720.877 0.000 685.076 0.000
1$aret + = + =
Ort.Siire 34.017 35.107 38.143 36.748
Ortalama 794012.905 851495.325 893740.954 928941.750
Gap 0.07226 0.00000 0.07438 0.00000
GA-TP Opt.Say. 14 30 12 30
Std.Sap. 690.560 0.000 655.920 0.000
1§aret + = + >
Ort.Siire 33.885 35.930 37.906 36.609
Ortalama 793865.023 851517.200 893808.891 928941.750
Gap 0.05362 0.00257 0.08198 0.00000
GA-UP Opt.Say. 15 29 9 30
Std.Sap. 433.467 119.817 628.654 0.000
Isaret + - + -
Ort.Siire 33.563 36.329 38.038 36.588
Ortalama 793525.591 851495.325 893333.515 928941.750
Gap 0.01084 0.00000 0.02875 0.00000
BAAA-Tanh Opt.Say. 27 30 16 30
Std.Sap. 262.498 0.000 324.451 0.000
1$aret = = + =
Ort.Siire 45.498 57.039 56.239 56.622
Ortalama 793439.563 851495.325 893076.713 928941.750
Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
BAAA-Sig Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Isaret - - - -
Ort.Siire 63.656 67.132 66.943 67.612
Ortalama 794797.761 851991.551 893816.653 930756.565
Gap 0.17118 0.05828 0.08285 0.19536
BPSO Opt.Say. 10 21 10 18
Std.Sap. 1505.749  1055.238 690.192  2594.211
Isaret + + + +
Ort.Siire 60.083 59.759 59.733 59.516
Ortalama 793439.563 851495.325 893076.713 928941.750
Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
SAAA Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ort.Siire 28.080 28.539 28.336 28.011




boyutlu CapA, CapB ve CapC problemleri {izerinde karsilagtirilmasi

Yontem CapA CapB CapC
Ortalama 17164354.456 13054858.045 11586692.969
Gap 0.04605 0.58391 0.70486
GA-SP Opt.Say. 24 9 2
Std.Sap. 22451.206 66658.649 51848.248
1$aret + + +
Ort.Siire 741.535 743.370 744.455
Ortalama 17205089.145 13063527.186 11577797.524
Gap 0.28348 0.65071 0.62755
GA-TP Opt.Say. 24 11 0
Std.Sap. 139690.216 89122.485 46346.052
1§aret + + +
Ort.Siire 735.939 738.387 741.823
Ortalama 17166811.915 13107633.077 11578600.532
Gap 0.06037 0.99053 0.63453
GA-UP Opt.Say. 24 3 0
Std.Sap. 35181.974 79714.021 57031.219
Isaret + + +
Ort.Siire 743.848 748.144 745.128
Ortalama 17471223.794 13153617.764 11676427.752
Gap 1.83470 1.34483 1.48479
BAAA-Tanh Opt.Say. 3 0 0
Std.Sap. 225123.921 73978.543  101438.607
1$aret + + +
Ort.Siire 864.755 473.660 479.762
Ortalama 17210900.533 13093705.559 11583462.068
Gap 0.31735 0.88322 0.67678
BAAA-Sig Opt.Say. 16 1 1
Std.Sap. 90743.456 62168.803 45788.678
Isaret + + +
Ort.Siire 880.452 475.592 470.911
Ortalama 17446511,870 13161205,473 11692212,797
Gap 1,69066 1,40329 1,62198
BPSO Opt.Say. 8 5 1
Std.Sap. 319855,431  135326,728  115156,444
Isaret + + +
Ort.Siire 534,103 539,601 541,035
Ortalama 17156454.478 13011234.616 11539496.443
Gap 0.00000 0.24781 0.29466
SAAA Opt.Say. 30 15 1
Std.Sap. 0.000 39224.744 29766.311
Ort.Siire 461.906 470.094 455.470
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Cizelge 4.9. SAAA yo6ntemi ile ikili olarak yapilandirilmig optimizasyon algoritmalarinin, ¢ok biiytik
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CapB ve CapC harig¢ tiim problemlerde, SAAA yontemi 30 calistirmanin tiimiinde
optimum ¢oziimii bulmustur. Az boyutlu problemlerde, karsilastirilan ve Onerilen
algoritmalar ¢6ziim kalitesi ve saglamlik agisindan benzer performans gostermektedirler.
Problemlerin boyut sayisi arttiginda, SAAA yontemi ¢Oziim kalitesi ag¢isindan
karsilastirilan algoritmalardan daha iistiin bir performans sergilemektedir. Ozellikle ok
biiyiik boyutlu problemlerde (CapA, CapB ve CapC), bu performans farkliliklari
karsilastirilan algoritmalar arasinda agikg¢a goriilmektedir.

Karsilastirilan algoritmalarin ¢6ziime ulagsma hizlarinin daha iyi degerlendirilebilmesi

icin her bir problem i¢in iiretilen yakinsama egrileri Sekil 4.7-4.10°da sunulmustur.
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Sekil 4.7. SAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, az boyutlu Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74 problemleri igin tirettikleri yakinsama

egrileri
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Sekil 4.8. SAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilnug optimizasyon algoritmalarinin, orta boyutlu Cap101, Cap102, Cap103 ve Cap104 problemleri igin tirettikleri
yakinsama egrileri
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Sekil 4.9. SAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, biiyiik boyutlu Cap131, Cap132, Cap133 ve Cap134 problemleri i¢in iirettikleri
yakinsama egrileri
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Sekil 4.10. SAAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, ¢ok biiyiik boyutlu CapA, CapB ve CapC problemleri i¢in iirettikleri yakinsama
egrileri
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Cizelgelerden elde edilen sonuglar ile algoritmalarin yakinsama &zelliklerinin
karsilagtirillmasinda da benzerlikler mevcuttur. Az boyutlu problemlerde, karsilagtirilan
ve Onerilen algoritmalar yakinsama hizlar1 agisindan birbirlerine yakin performans
sergilemektedirler. Problemlerin boyut sayisi arttiginda, 6nerilen algoritma, yakinsama
hiz1 agisindan karsilastirilan algoritmalardan daha stiin bir performans sergilemektedir.
Ozellikle Sekil 4.10°da goriildiigii iizere, SAAA ydntemi, CapA probleminde optimum
degere cok hizli bir sekilde ulagabilmistir. Yine aymi sekilde, onerilen algoritma, CapB
ve CapC problemleri i¢in, diger algoritmalara kiyasla daha hizli bir sekilde yakin
optimum degerlerine erigebilmistir.

Bir algoritmanin basaris1 sadece yontemin davranis sekline veya algoritmik
tasarima bagli degildir, ayn1 zamanda optimizasyon problemlerinin boyutsalligina ve
karakteristigine de baglidir. Genetik algoritma iyi bir global arama yetenegine sahiptir ve
yiiksek boyutlu problemler tizerinde daha kaliteli sonuglar tiretebilmektedir. Ancak yerel
aramada diger algoritmalara nazaran daha zayif kalmaktadir.

Kromozomlar, arama uzayinda yakin noktalar iizerinde toplandiginda, Genetik
algoritma, c¢aprazlama operatoriinden kaynaklanan bir duraganlasma (stagnation)
davranig1 gostermektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in, mutasyon olasiligi
parametresinin optimizasyon probleminin &zelliklerine ve boyutlarina gére ayarlanmasi
gerekmektedir. Bu durum Cizelge 4.6-4.9°da agikga gortilmektedir. Bu ¢izelgelere gore,
algoritma daha yiiksek boyutlu problemler {izerinde daha iyi veya karsilastirilabilir
¢ozlimler {retebilirken, diisiik boyutlu problemler iizerinde 1yi kalitede veya
karsilastirilabilir ¢oziimler iiretememektedir. Onerilen algoritma, neredeyse tiim
durumlarda GA'lardan daha iyidir, ¢linkii algoritmanin ikililestirme yapisi sayesinde hem
kesif (exploration) hem de somiirii (exploitation) yapabilmektedir. GA’nin davranisinin
aksine, PSO algoritmas1 en iyi ¢oziimleri (kigisel ve global) takip etmektedir ve bu
davranig sekli diisiik boyutlu problemlerin ¢oziimiinde faydali olmaktadir. Fakat biiyiik
boyutlu problemlerde yerel minimuma takilabilmektedir. Ciinkii en iyi ¢éziimlerin de
dahil oldugu tiim ¢oziimler bir arada hareket etmekte ve elde edilen ¢oziimler birbirine
benzemekte ve kesif (exploration) kabiliyeti zayiflamaktadir. AAA'nn ikili varyantlarini
diisindiigiimiizde, algoritmalar  yalnizca popiilasyondaki var olan bilgileri
kullanmaktadir. Yontemler, CapA, CapB ve CapC hari¢ diger problemlerde rekabetgi
sonuglar iiretebilmektedir. SAAA yontemi ise, stigmerjik davranigi sayesinde, hem
poplilasyondaki bilgiyi hem de probleme 6zgii bilgiyi kullanmakta ve daha kaliteli

¢Oziimler tiretebilmektedir.



71

UFLP test seti kullanilarak yapilan ilk karsilastirmada, dnerilen yontem BPSO,
BAAA varyantlar1 ve GA’lar ile kiyaslanmistir. UFLP test seti kullanilarak yapilan ikinci
karsilastirmada ise, Onerilen yontem, literatlirdeki ¢alismalardan derlenen sonuglar ile
kiyaslanmistir. CPSO, Farkliik Tabanli DE Algoritmas1 (Dissimilarity Based DE
Algorithm-DisDE) ve binDE ydntemlerinin sonuglari dogrudan Kashan ve ark. (2013)
tarafindan yapilan ¢alismadan, ABCbin ydnteminin sonuglari dogrudan Kiran (2015a)
tarafindan yapilan calismadan ve DisABC ve binABC yontemlerinin sonuglar ise
dogrudan Kiran ve Gunduz (2013) tarafindan yapilan calismadan almmistir. Bu
algoritmalarin uygulama detaylan ilgili ¢alismalardan elde edilebilir. Elde edilen bu

sonuclara dayanilarak yapilan karsilastirma Cizelge 4.10°da sunulmustur.



Cizelge 4.10. SAAA yo6ntemi ile ABC, DE ve PSO'nun ikili siirimleri ile UFLP test seti {izerinde karsilagtiriimasi

CPSO ABCbin DisDE binDE DisABC binABC SAAA

Problemler Gap Sira Gap Sira Gap Sira Gap Sira Gap Sira Gap Sira Gap Sira
Cap71 50E02 2 O0OE+00 1 OOE+00 1 OOE+00 1 O0OE+00 1 O00OE+00 1 O0.0Et00 1
Cap72 70E-02 2 O0OE+00 1 O0OE+00 1 O00OE+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Cap73 6.0E-02 2 O0OE+00 1 OOE+00 1 OOE+00 1 O0OE+00 1 O00OE+00 1 O0.0Et00 1
Cap74 70E-02 2 O0OE+00 1 O0OE+00 1 O00OE+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Capl101 14E-01 3 0.0E+00 1 72E-03 2 O0OE+00 1 O0OE+00 1 O00OE+00 1 O0.0E+00 1
Cap102 15601 2 O0OE+00 1 O0OE+00 1 0.0E+00 1 O0.O0E+00 1 O0.0E+00 1 0.0e+00 1
Cap103 1.6E-01 4 5.1E-03 3 84E04 2 O0OE+00 1 OOE+00 1 O0OE+00 1 O0.0E+00 1
Capl104 18E01 2 O0OE+00 1 O0OE+00 1 0.0E+00 1 O0.0E+00 1 O0.0E+00 1 0.0E+00 1
Cap131 75E-01 5 20E-01 3 O0.0E+00 1 3.6E-03 2 6.2E-01 4 O00OE+00 1 O0.0E+00 1
Cap132 78E-01 5 20E-02 3 0.0E+00 1 5.0E-03 2 95E-02 4 (0.0E+00 1 0.0E+00 1
Cap133 7.3E-01 7 75E-02 5 15E-02 3 14E-02 2 3.1E-02 4 12E01 6 O0.0E+00 1
Capl34 89E-01 2 O0OE+00 1 O0OE+00 1 O0OE+00 1 O0OE+00 1 0.0E+00 1 O0.0E+00 1
CapA 22E+01 7 3.2E+00 6 3.7E-02 2 13E+00 4 156-01 3 3.0E+00 5 0.0E+00 1
CapB 11E+01 7 28E+00 5 6.7E-02 1 15E+00 3 33E+00 6 25E+00 4 25E-01 2
CapC 9.7E+00 7 2.0E+00 4 58E-02 1 16E+00 3 47E+00 6 2.6E+00 5 29E-01 2

Ort.Sira 3.93 2.47 1.33 1.67 2.40 2.07 1.13

DOS 7 6 2 3 5 4 1
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Cizelge 4.10° da her bir problem i¢in, yontemlerin sonuglar1 degerlendirilerek
siralama yapilmistir. Ornegin Cap71 problemi i¢in, CPSO yontemi haricindeki biitiin
algoritmalar optimum degere eristiginden dolay1 birinci sirada ve CPSO ise ikinci
siradadir. Cizelgedeki Ort.Sira satirinda ise her bir algoritmanin siralamasi toplanip
problem sayisina boliinerek elde edilen deger mevcuttur. DOS (Diizeltilmis Ortalama
Sira) satirinda ise yontemlerin biitlin problemlerdeki ortalama siralama degerleri
kullanilarak genel bir siralama daha yapilmastir.

Cizelge 4.10°dan goriildiigii tizere, 6nerilen yontem DOS siralamasinda ilk sirada
yer almaktadir. Ayrica 15 problemin 13’iinde en uygun ¢oziimleri elde ederek problem
bazinda birinci sirada yer almayr basarmistir. CapB ve CapC problemlerinde DisDE
yontemi birinci sirada yer alirken, SAAA yontemi ise ikinci siradadir. DisDE algoritmasi,
aday ¢Oziimleri iiretmek i¢in Jaccard’in benzerligini kullanir ve kesif yetenegi diger
algoritmalara gore nispeten daha iyidir. Ancak DisDE somiirii (exploitation) konusunda
ayni1 bagariya sahip degildir. Cap101, Cap103, Cap133 ve CapA problemleri i¢in iirettigi
sonuglar incelendiginde, siralamada 6nerilen yontemin gerisinde kaldig1 gortilmektedir.

Biitiin sonuglar genel olarak incelendiginde, dnerilen algoritma sadece diisiik
boyutlu problemlerde degil, ayn1 zamanda yiiksek boyutlu problemler i¢in de dengeli bir

kesif ve somiirii kabiliyeti sunmaktadir.

4.2.2.2 CEC2015 Problem Seti Kullanilarak Yapilan Karsilagtirma

Onerilen ydntem igin yapilan bir diger deneysel calisma CEC2015 (bound
constrained single-objective computationally expensive numerical optimization
problems) (Chen ve ark., 2014) problem seti iizerinde gergeklestirilmistir. Onerilen
algoritma bu problemler ile 30 kez ¢alistirilmig ve elde edilen sonuglar yakin zamanda
Onerilmis algoritmalarin sonuglart ile karsilagtirilmistir. Bu yontemlerin sonuglari
dogrudan Banitalebi ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismadan alinmistir.
Algoritmalarin adil bir sekilde karsilastirilabilmesi i¢in, Onerilen algoritmanin ortak
kontrol parametreleri (Banitalebi ve ark., 2016) ilgili calismadaki degerler ile
kullanilmistir. Bu baglamda, popiilasyon biiytikliigii degeri 50 ve durdurma Kriteri olarak
MaxFEs degeri 100,000 olarak kullanilmistir. Karar degiskenleri stirekli degerler alan
problemin boyutu (D) 10 olarak se¢ilmis ve bu karar degiskenlerini ikili degerler ile ifade
etmek amaci ile her boyut i¢in 50 bit kullanilmistir. Bdylece popiilasyondaki her bir birey
ikili degerler alabilen 500 adet boyuta sahip olacaktir. Her bir bireyin uygunluk



74

degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in 500 bitlik bu ikili degerler, siirekli degerlere
doniistiiriilmesi  gerekmektedir. Bu donlisim islemi Denklem 3.13 kullanilarak
hesaplanmaktadir. AAA'nin temel ¢alismasinda (Uymaz ve ark., 2015b) oldugu gibi,
enerji kaybi parametresi degeri 0.3 ve adaptasyon parametresi degeri 0.5 olarak
kullanilmistir. SAAA yonteminde, algler ayrik ¢6ziim uzayinda calistigindan dolayi
temel AAA’da var olan kesme kuvveti parametresi kullanilmamaktadir. SAAA’daki
yonteme Ozgii kontrol parametrelerinden, UMSP kontrol parametresinin degeri 0.5 ve
DSP kontrol parametresinin degeri 0.66 olarak kullanilmistir. Bu kosullar altinda, elde
edilen sonuglar ortalama deger, standart sapma ve sira degerleri ile Cizelge 4.11°de
sunulmustur. Cizelgede gosterilen sira degerleri, her bir problem i¢in yontemlerin
ortalama degerleri temel alinarak yapilmistir. Ayrica her bir problem i¢in birinci olan

yontemin degerleri kalin yazi tipinde verilmistir.



Cizelge 4.11. SAAA yontemi ile yakin zamanda 6nerilen algoritmalarin CEC2015 test seti tizerinde

SBHS

BLDE BHTPSO-QI

karsilagtirilmasi

GBABC BQIGSA SabDE SAAA

Ortalama 3.700E+08 1.087E+11

Std.Sap. 2.271E+08 2.351E+11
Sira 5 7

F1

7.510E+08 2.729E+07 8.419E+07 3.093E+08 2.140E+07

2.203E+09 2.267E+07 7.354E+07 1.168E+08 2.443E+07
6 2 3 4 1

Ortalama 4.493E+09 4.747E+09

Std.Sap. 1.790E+06 3.209E+08
Sira 4 5

F2

5.132E+09 2.864E+09 7.834E+09 2.541E+09 1.458E+04

4.685E+08 2.374E+09 6.527E+09 5.008E+09 5.211E+03
6 3 7 2 1

Ortalama 3.203E+02 3.201E+02

Std.Sap. 7.013E-02 1.093E-02
Sira 5 3

F3

3.203E+02 3.202E+02 3.202E+02 3.200E+02 3.061E+02

7.426E-02 2.641E+02 2.641E+02 2.044E-02 9.017E-01
5 4 4 2 1

Ortalama 4.478E+02 4.378E+02

Std.Sap. 5.171E+00 7.754E+00
Sira 5 3

F4

4.478E+02 4.358E+02 4.389E+02 4.116E+02 5.014E+02

1.122E+01 3.599E+02 3.621E+02 7.606E+00 6.983E+01
5 2 4 1 6

Ortalama 2.592E+03 1.934E+03

Std.Sap. 1.959E+02 3.088E+02
Sira 7 6

F5

1.804E+03 1.108E+03 1.542E+03 9.330E+02 5.004E+02

3.926E+02 9.736E+02 1.275E+03 9.464E+01 1.445E-01
5 3 4 2 1

Ortalama 5.312E+04 2.484E+06

Std.Sap. 1.512E+04 7.369E+06
Sira 3 5

F6

6.799E+06 7.442E+06 5.582E+05 4.625E+04 6.003E+02

1.186E+07 1.321E+07 6.055E+05 4.076E+04 9.229E-02
6 7 4 2 1

Ortalama 8.368E+02 8.472E+02

Std.Sap. 7.981E+00 1.289E+01
Sira 5 6

F7

8.510E+02 7.589E+02 7.392E+02 7.752E+02 7.002E+02

1.694E+01 4.668E+02 4.324E+02 4.155E+03 1.545E-01
7 3 2 4 1

Ortalama 3.344E+08 7.104E+09

Std.Sap. 1.810E+09 5.651E+09
Sira 6 7

F8

5.407E+07 3.949E+07 2.948E+06 2.395E+07 8.052E+02

8.312E+07 2.442E+08 2.469E+06 5.432E+07 1.475E+00
5 4 2 3 1

Ortalama 1.189E+03 1.190E+03

Std.Sap. 5.210E+00 1.736E+01
Sira 5 6

F9

1.209E+03 1.017E+03 1.048E+03 1.177E+03 9.033E+02

2.050E+01 8.397E+02 8.643E+02 4.102E+01 2.616E-01
7 2 3 4 1

Ortalama 9.038E+08 1.326E+10

F10 std.Sap. 6.596E+08 1.724E+10
Sira 5 7

1.320E+09 9.909E+05 4.426E+04 2.416E+07 1.293E+04

2.073E+09 3.659E+06 4.477E+04 8.862E+07 1.068E+04
6 3 2 4 1

Ortalama 1.737E+03 1.599E+03

F11 5td.Sap. 1.661E+01 3.313E+01
Sira 7 5

1.632E+03 1.159E+03 1.172E+03 1.114E+03 1.105E+03

3.371E+01 9.557E+02 9.669E+02 1.131E+01 8.947E-01
6 3 4 2 1

Ortalama 1.445E+03 1.440E+03

F12 5td.Sap. 5.683E-01 3.247E+00
Sira 7 6

1.437E+03 1.264E+03 1.255E+03 1.224E+03 1.249E+03

7.552E+00 1.044E+03 1.035E+03 1.302E+00 2.176E+01
5 4 3 1 2

Ortalama 1.464E+10 2.882E+10

F13 std.Sap. 9.749E+09 2.073E+10
Sira 6 7

5.365E+08 1.446E+03 1.452E+03 2.815E+09 1.627E+03

2.294E+09 1.193E+03 1.197E+03 4.158E+09 5.024E+00
4 1 2 5 3

Ortalama 2.736E+03 4.267E+03

F14 sid.5ap. 2.220E+02 2.569E+03
Sira 4 6

5.005E+03 2.162E+03 3.356E+03 1.727E+03 1.600E+03

2.703E+03 2.091E+03 2.869E+03 4.411E+02 3.715E+00
7 3 5 2 1

Ortalama 1.700E+03 1.700E+03

F15 Std.Sap.  1.552E-04 2.622E-05
Sira 3 3

1.734E+03 2.012E+03 1.530E+03 1.700E+03 1.614E+03

1.851E+02 1.659E+03 1.262E+03 2.177E-05 1.257E+02
4 5 1 3 2
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Cizelge 4.11°de goriildiigi tizere, SabDE algoritmasi F4 ve F12 problemleri i¢in
diger algoritmalardan daha kaliteli sonuglar iiretmistir. F13 problemi i¢in en iyi sonuglar
GBABC yontemi tarafindan saglanmistir. Bunlarin disindaki biitiin problemler igin,
Onerilen algoritma, ortalama degerler ve standart sapma degerleri temel alinarak yapilan

karsilagtirmada, ¢oziim kalitesi ve saglamlik (robustness) agisindan diger yontemlerden

daha Ustiindur.
83 84
77
49 50
41
I 24
SBHS BLDE  BHTPSO-QI  GBABC BQIGSA SabDE SAAA

Sekil 4.11. Siralama mekanizmasina gore algoritmalarin karsilastirilmasi.

Yontemlerin performanslarinin daha iyi anlagilmasi adina, Cizelge 4.11°deki sira
degerleri, her bir algoritma i¢in toplanarak grafiksel olarak Sekil 4.11°de verilmistir. Sekil
4.11°deki her algoritma igin var olan degerin az olmasi yontemin daha basarili oldugunu
gostermektedir. Bu agidan bakildiginda SAAA yontemi, CEC2015 problem seti tizerinde
yapilan kiyaslamada, diger algoritmalara gore c¢ok daha 1iyi sonuglar {irettigi
goriilmektedir. SAAA, siralama toplaminda 24 degeri ile birinci iken, SabDE algoritmasi
41 degeri ile ikinci olabilmistir. En kotii performans ise 84 siralama toplam degeri ile

BHTPSO-QI yontemine aittir.



77

4.3. Popiilasyon Etkisi Kullanilarak Gelistirilen Ikili AAA (PI-AAA)

4.3.1. Onerilen Yontem

Ikili optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin, siirekli karar degiskenleri ile
calisan temel algoritmanin, siirekli degerler ile ¢alisan kisimlari, aday ¢6ziim {iretme
teknigi uygulanmadan once degistirilmesi gerekmektedir. Baslangi¢c Asamasinda temel
AAA’nin kullandigi Denklem 3.1 iizerinde modifikasyon yapilarak Denklem 4.16

tretilmigtir.
Xij = { 0 ,lf (.ri,j < a) ,0=12,..,Nvej=12,..,D (4.16)
' 1, aksi takdirde

Burada, a [0,1] araliginda segilebilen olasilik degeri olup, karar degiskenlerinin
rastgele dagitilabilmesi igin 0.5 olarak belirlenmistir. rij [0,1] araliginda iiretilen rastgele
sayly1, Xij popiilasyondaki i’nci bireyin (alg kolonisi) j’inci hiicresini (boyut) ifade
etmektedir.

Optimizasyon problemi i¢in spesifik bir fonksiyon olan objektif fonksiyondan
sonra her bir alg kolonisinin uygunlugu hesaplanir ve her bir alg kolonisinin biiytikliigii
elde edilir. Hesaplanan bu degerler, optimizasyon problemlerinin tiirinden bagimsiz
oldugundan dolay1 temel versiyondaki gibi birakilmis ve degistirilmemistir. Ancak
Denklem 3.6, Denklem 3.7 ve Denklem 3.8'te verilen aday tretim tekniklerinin
degistirilmesi gerekmektedir. Ciinkii bu denklemler siirekli degerler ile ¢aligmakta ve
sonug olarak da stirekli degerler iiretmektedirler.

Bu c¢alismada, ikili aday ¢o6ziimlerin olusturulmasi igin, popiilasyon etkisi
(population influence) yontemi tanimlanmistir. Bu yontem, aday ¢oziimler iiretebilmek
icin, mevcut ¢ozlimil, en iyi ¢6zimii ve alg kolonilerinden rastgele secilen komsu
¢ozlimleri kullanmaktadir. PI-AAA yontemine ait aday ¢6ziim iiretme fonksiyonunun

s0zde kodu Sekil 4.12°de verilmistir:
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1) Girdi: Xc, Xb, NS, NNS,C1, C2, C3

2) V=Xc;

3) A={j,m,n} rastgele secilmis boyut indisleri
4) For each element (K) in A

5) P0=P1=0.1;

6) if Xc,k =0then { P1=P1+C1; }

7) else { PO=P0+C1; }

8) if Xb,k = 0then {PO=PO+C2; }

9) else { P1=P1+C2; }

10) Fori=1to NNS

11) if NSi,k = 0 then { PO=P0+C3/NNS; }
12) else { P1=P1+ C3/NNS; }

13) End For

14) if(rand < P0) then Vk=0;

15) else Vk=1;

16) EndFor

17) Return V

Sekil 4.12. PI-AAA yontemine ait aday ¢6ziim iiretme fonksiyonunun sézde kodu

4.12°de verilen fonksiyonda, Xc mevcut ¢oziimii, Xp popiilasyondaki en iyi
¢oztimii, NS (Neighbor Solutions) popiilasyondan rastgele se¢ilen komsu ¢oziimleri ve
NNS (Number of Neighbor Solutions) ise komsu ¢oziimlerin sayisini ifade etmektedir.
Baslangic asamasinda, mevcut ¢oziim aday ¢oziime kopyalanir ve {i¢ adet (j, m ve n) karar
degiskeni rastgele secilir.

Her bir boyut igin, mevcut, en iyi ¢o6ziim ve komsu ¢6ziimlerin etkileri, ilgili karar
degiskeninin durumu da dikkate alinarak hesaplanir. Po ve P1 degerleri, ilgili karar
degiskeni i¢in O ve 1 olma olasiliklarini ifade etmektedir ve baslangic degeri olarak ikisine
de 0.1 degeri atanmistir. Eger mevcut ¢oziimiin ilgili boyutunun degeri 0 ise, P1 degeri Cy
oraninda artirilir, aksi halde Po degeri Ci oraninda artirthir. PI-AAA (Popiilasyon Etkili
AAA - Population Influenced AAA) yontemine 6zgii tanimlanmis kontrol parametresi
olan Ci, aday ¢oziim iretirken kullanilan, mevcut ¢oziimden etkilenme oranidir. Co
kontrol parametresi ise en 1y1 ¢ozlimden etkilenme oranidir. Eger en 1yi ¢6ziimiin ilgili
boyutunun degeri 0 ise, Po degeri C oraninda artirilir. Bunun aksine, en iyi ¢oziimiin ilgili
boyutunun degeri 1 ise, P1 degeri Cz oraninda artirilir. Cs kontrol parametresi ise komsu
cOziimlerden etkilenme oranidir. Komsu ¢oziimlerin etkisi, secilen komsu sayisiyla
orantilidir ve her bir komsunun etkisini belirlemek amaci ile Cs parametresi komsularin
sayisina boliiniir. Eger rastgele secgilmis komsu ¢oziimlerden birinin ilgili boyutunun
degeri 0 ise, Po degeri C3/NNS oraninda artirilir. Bunun aksine, rastgele secilmis komsu

¢oziimlerden birinin ilgili boyutunun degeri 1 ise, P1 degeri C3/NNS oraninda artirilir.
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Ayrica, Po ve P1 olasilik degerlerinin toplami baglangigta 0.2 olarak belirlendigi icin, Po
ve P olasilik degerlerinin toplaminin 1 olmasi gerektiginden dolayi, C1, Cz ve Czkontrol
parametrelerinin degerlerinin toplami 0.8 olmalidir. Sonug olarak, PI-AAA ydnteminde
yeni bir aday ¢Oziim tretilirken, mevcut ¢6ziim, en iyi ¢6ziim ve komsu ¢oziimler
kullanilmakta ve bunlar mevcut popiilasyondan elde edilmektedir. Dolayisiyla, aday
¢oziimler, popiilasyon etkisi altinda tretilmektedir. Deneylerde, C1, Co, C3 ve NNS
kontrol parametrelerinin degerlerinin oOnerilen yontemin performanst ig¢in Onemli
faktorler olmasi nedeniyle etkileri analiz edilmis ve bu parametreler i¢in uygun degerler
belirlenmistir.

Temel AAA'da yapilan bir diger degisiklik ise, algoritmanin adaptasyon
asamasinda yapilmistir. Temel AAA’nin adaptasyon asamasinda siirekli degerler
kullanilmakta ve sonu¢ olarak yine siirekli degerler {iretilmektedir. Bu nedenle,
adaptasyon asamasi yeniden diizenlenerek, karar degiskenleri ikili degerler alan bir
popiilasyon ile ¢caligabilmesi i¢in uyarlanmistir. Bu baglamda, yonteme 6zgii adaptasyon
kontrol parametresi, algoritma igerisinde iki farkl: islev igin kullamilmustir. Ik olarak
temel AAA’da oldugu iizere, [0,1] araliginda rastgele iiretilen bir say1 eger adaptasyon
parametresinden kiigiik ise, ilgili iterasyonda adaptasyon fazi isletilmekte, rastgele
tiretilen say1 eger adaptasyon parametresinden biiyiikk veya esit ise ilgili iterasyonda
adaptasyon fazi isletiimemektedir. Mevcut iterasyonda eger adaptasyon fazi isletilecekse,
adaptasyon parametresinin ikinci islevi devreye girmektedir. Popiilasyondaki en biiyiik
ve en ag¢ koloni secildikten sonra her bir boyut i¢in [0,1] aralifinda rastgele say1
iiretilmekte ve adaptasyon parametresi ile karsilastiriimaktadir. Uretilen say1 adaptasyon
parametresinden kiigiik ise, popiilasyondaki en biiyiik koloninin ilgili boyutu, en ag
koloninin ayn1 boyutuna kopyalanmaktadir. Temel AAA’da, adaptasyon fazinda tiim
boyutlar kullanilirken, PI-AAA yo6nteminde ise adaptasyon parametresine bagl olarak
bazi boyutlar kullanilmaktadir. Eger adaptasyon siireci biitlin boyutlarda isletilirse,
popiilasyondaki en biiyiik koloni, oldugu gibi en a¢ koloniye kopyalanir ve popiilasyonda
ayni karar degiskenlerine sahip iki birey olusur. Bu durum popiilasyonda duraganlagsmaya
(stagnation) neden olur ve yontemin performansini olumsuz etkiler. Bu nedenle temel
AAA’daki adaptasyon asamasi degistirilerek kullanilmistir.

AAA’nin temel versiyonunda kullanilan kesme kuvveti kontrol parametresi
Onerilen yontemde kullanilmamis ve kaldirilmistir. Temel versiyonda, kesme kuvveti
kontrol parametresi, siirekli degerler alan karar degiskenleri kullanarak yeni aday

¢oziimler iiretmek igin kullanilmaktadir. Onerilen ydntemde karar degiskenleri ikili
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degerler aldigindan dolayi, yeni aday ¢oziimler liretmek i¢in kesme kuvveti kontrol

parametresine ihtiyag duyulmamustir.

\ Parametrelerin Belirlenmesi
Basla l > Popilasyon sayisi, enerji kaybi,
adaptasyon parametresi (Ap), C1, C2, C3 ve NNS

A4

AAA'IN Baslatilmasi

* Alg kolonilerini ikili dederler ile rastgele olustur
Sonlandir » Alg kolonilerinin uygunluk dederlerini hesapla
+ Alg kolonilerinin blayuklik dederlerini hesapla

0 + Popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip
alg kolonisini kiresel en iyi c6zim olarak sakla
En iyi cdzumu raporla A

Helisel Hareket Asamasi
Her bir alg kolonisinin enerjisi bitene kadar:

* Bir 1sik kaynad belirle

+ Aday ¢6zum Uretme fonksiyonunu kullanarak alg
kolonisinin hareketini hesapla

* Alg kolonisinin aclik degerini giincelle

Durdurma ' ¢ _
kriteri saglandimi? Evrimsel Siireg

* En buydk ve En kicik alg kolonisini seg
* En buyGk koloninin bir hdcresini En kiaguk
kolonisinin bir hiicresine kopyala

v

Adaptasyon Siireci
Eder (rastgele sayl < Ap) ise Adaptasyon Sdrecini islet

Populasyondaki en iyi
uygunluk degerine
sahip alg kolonisini <€

karesel en iyi cozum

olarak sakla

# En ac alg kolonisini sec

+ Her bir karar dediskeni icin rastgele say Gret

» Herbir karar dediskeni icin, eder (karar dediskeni
rastgele sayisi < Ap) ise en blyuk alg kolonisinin
bu karar dediskeni dederini en ac alg kolonisinin
karar dediskenine kopyala

Sekil 4.13. PI-AAA ydnteminin genel akig semasi

Gelistirilen yontemin daha iyi anlasilmasi adina, PI-AAA’nin genel akis semasi,
Sekil 4.13°de verilmistir. Temel AAA’daki siirekli degerler ile ¢alisan biitiin kisimlar,
ikili optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin, ikili degerler ile g¢alisacak sekilde

uyarlanmistir.
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4.3.2. PI-AAA Yonteminin Parametre Analizi

PI-AAA’nin, yakin zamanda 6nerilen algoritmalar ile karsilastirilmasindan once,
kontrol parametrelerinin uygun degerlerini belirleyebilmek i¢in, yonteme 6zgii C1, Cz, Cs
ve NNS kontrol parametrelerinin analizleri yapilmistir. Yapilan analiz ¢alistirmalarinda,
popiilasyon biiyiikligi sayis1 40 ve durdurma kriteri olarak MaxFEs degeri 80,000 olarak
kullanilmistir. AAA’nin temel versiyonunda 6nerildigi lizere, adaptasyon parametresi 0.3
ve enerji kaybr parametresi ise 0.5 olarak alinmistir. Temel versiyonda bulunan kesme
kuvveti  kontrol parametresi, Onerilen ydntemden kaldirildigindan  dolayi
kullanilmamustir.

Analizi yapilacak olan Cy, C; ve Cz kontrol parametrelerinin degerlerinin toplami1
0.8 olmalidir. Ayrica C1, Cz ve Cskontrol parametrelerinin minimum degerleri 0.1 olarak
secilmistir. Eger C1 parametresinin degerini 0.2 segecek olursak, C> parametresinin en
yiiksek degeri 0.5 olabilecektir. Ciinkii her bir parametrenin en az 0.1 degerine sahip
olmas1 gerekmektedir. Eger C1 parametresinin degerini 0.2, C, parametresinin degerini
de 0.5 den yiiksek bir deger secersek, Cs parametresinin degeri 0.1 den diisiik olacaktir.
Eger C1 ve Cz parametrelerinin degerini 0.1 olarak segersek, komsu ¢oziimlerin, yeni aday
¢oziimler tiretmedeki etki orani 0.6 olacaktir. Eger komsu ¢6ziim sayisi 1 olarak se¢ilmis
ise, rastgele segilecek bir komsunun aday ¢oziim tiretme etki oran1 0.6 olacak, eger komsu
¢ozlim sayis1 2 segilmis ise, her bir komsu ¢6ziimiin etki oran1 0.3 olacaktir. Bu nedenle,
komsu ¢oziimlerin sayisinin da analiz edilmesi gerekmektedir. Fakat komsu ¢6ziim sayisi
olarak biitliin ihtimalleri analiz edemeyecegimizden dolayi, komsu c¢oziim sayisi
parametresi 1, 2, 3,4, 5, 10, 20 ve 39 degerleri ile analiz edilmistir.

Pl-AAA'nin biitiin parametre ihtimalleri dikkate alindiginda, her bir problem igin
168 farkli durum ortaya ¢ikmaktadir. Deneyler, 15 adet probleme sahip UFLP test seti
tizerinde gerceklestirilmistir. Her bir durum 30 defa bagimsiz olarak calistirilmistir.
Boylece PI-AAA yontemi, parametre analizi i¢in 75,600 (168x15x30) defa
calistirilmistir. Elde edilen sonuglarin tiimiiniin gésterimi miimkiin olmadigindan dolayz,

168 farkli parametre ihtimali indirgenerek Sekil 4.14° de verilmistir.
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Problemler

Sekil 4.14. PI-AAA yOnteminin parametre analiz sonuglart

Sekil 4.14° de goriildiigi tizere, PI-AAA yontemi, C; parametresinin degeri 0.3,
C2 parametresinin degeri 0.3, C3 parametresinin degeri 0.2 ve NNS parametresinin degeri
4 olarak secildiginde en iyi sonuglar elde edilmistir. Bu parametreler ile, 15 farkli problem
icin 30 defa bagimsiz olarak c¢alistirildiginda, 450 calistirmanin 403’tinde optimum
sonuca ulasilmistir. Az boyutlu, orta boyutlu, biiyiik boyutlu problemlerin hepsinde ve
cok biiyiik boyutlu problemlerden CapA probleminde, biitlin calistirmalarda optimum
sonug elde edilmistir. CapB probleminde 30 calistirmanin 12 sinde, CapC probleminde
ise 1 tanesinde optimum sonuca ulasilmistir.

PI-AAA’nin, yakin zamanda 6nerilen algoritmalar ile yapilan kiyaslamalarinda,

bu boliimde yapilan analiz sonucu belirlenen parametreler kullanilmistir.

4.3.3. Deneysel Sonuclar ve Karsilagtirmalar

PI-AAA yonteminin performansinin daha iyi degerlendirilebilmesi igin
karsilastirmalar iki farkl1 deney seti iizerinden gerceklestirilmistir. ilk karsilastirma igin
OR-Library’de (Beasley, 1990a) yayinlanmis, 15 farkli probleme sahip olan UFLP test
seti kullanilmis ve onerilen PI-AAA yontemi, BAAA yonteminin 2 farkli versiyonu, GA
yontemin 3 farkli versiyonu, BPSO, EDA ve UMDA yontemi ile kiyaslanmistir. PI-AAA
yontemi ve karsilagtirilan diger yontemler, Mathworks sirketinin ticari bir iirlinii olan

MATLAB ortaminda kodlanmistir. UFLP test seti kullanilarak gergeklestirilen diger
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karsilagtirmada ise PI-AAA yontemi, sonuglar literatiirdeki ¢aligmalardan toplanan
CPSO, ABCbin, DisDE, binDE, DisABC ve binABC yontemleri ile kiyaslanmustir.
Ikinci kiyaslama icin CEC2015 (Chen ve ark., 2014) test seti kullanilmis ve
PI-AAA yonteminin performansinin  degerlendirilebilmesi i¢in SBHS, BLDE,
BHTPSO-QI, GBABC, BQIGSA ve SabDE yontemleri ile kiyaslanmistir. PI-AAA
yontemi Mathworks sirketinin ticari bir iiriinii olan MATLAB ortaminda kodlanmius,
karsilagtirilan diger algoritmalarin sonuglar1 ise dogrudan Banitalebi ve ark. (2016)
tarafindan yapilan c¢alismadan (SabDE) alinmistir. Ayrica biitiin algoritmalar igin
calistirma ortami olarak, Intel® Core™ i7-3820 3.60GHz islemcili, 16GB bellege sahip
ve Windows 10 Pro 64-bit igletim sistemi ile ¢alisan bir kisisel bilgisayar kullanilmistir.

4.3.3.1 UFLP Test Seti Kullanilarak Yapilan Karsilastirmalar

Algoritmalarin adil bir sekilde kiyaslanabilmesi i¢in, yontemlerin ortak kontrol
parametreleri birbirine esit olarak se¢ilmistir. Bu baglamda, popiilasyon biiyiikligii 40 ve
sonlandirma kosulu olarak, MaxFEs degeri 80,000 olarak segilmistir. MaxFES degerine
paralel olarak, gerekli yontemler i¢in sonlandirma kosulu olarak, maksimum iterasyon
sayist 2,000 olarak kullanilmistir. GA’nin 3 farkli versiyonu (tek noktadan ¢aprazlama,
iki noktadan ¢aprazlama ve ¢ok noktadan ¢aprazlama) i¢in, Holland (1992a) tarafindan
yapilan ¢aligmada oldugu lizere, ¢aprazlama orani 0.8 ve mutasyon orani 0.01 olarak
secilmistir. Ebeveyn se¢iminde turnuva se¢im yontemi kullanilmis, turnuva boyutu 10
olarak secilmistir. GA i¢in 3 farkli ¢aprazlama operatorii kullanilmis ve bunlarin her
birinin sonuglar1 PI-AAA ile ayr1 ayr kiyaslanmigtir. BAAA nin iki versiyonu i¢in, ilgili
caligmada (Zhang ve ark., 2016) oldugu iizere, kesme kuvveti kontrol parametresi 2,
enerji kaybi kontrol parametresi 0.3 ve adaptasyon orani kontrol parametresi 0.5 olarak
kullanilmigtir. Yine aymi ¢alismada (Zhang ve ark., 2016) kullanildigi gibi, egrinin
degisim egilimi (changing trend of the curve) (t) kontrol parametresi, Tanh(x) lojistik
fonksiyonu i¢in 1.5 ve Sig(x) lojistik fonksiyonu igin 2 olarak kullanilmistir. BPSO
algoritmasi igin, pargacik hizinin st limiti (V},,,) degeri 6, pargacik hizinin alt limiti
(Vinin) degeri -6 ve pozitif ivme sabitleri (cq, ¢;) 2 olarak segilmistir.

PI-AAA yontemi igin ise, AAA’nin temel versiyonunda (Uymaz ve ark., 2015b)
oldugu {izere, enerji kaybi kontrol parametresi 0.3 ve adaptasyon orani kontrol
parametresi 0.5 olarak kullanilmistir. Onerilen PI-AAA yontemine 6zgii kontrol

parametreleri onceki boliimde yapilan parametre analizinden elde edildigi tizere, Ci
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parametresinin degeri 0.3, C2 parametresinin degeri 0.3, C3 parametresinin degeri 0.2 ve
NNS parametresinin degeri 4 olarak secilmistir.

Bu kosullar altinda, tiim algoritmalar her bir problem i¢in 30 kez bagimsiz olarak
calistirilmis ve elde edilen sonuglardan ortalama deger, standart sapma, optimum degeri
bulma sayist ve Gap degeri olarak Cizelge 4.12 — 4.15°de sunulmustur. Cizelgelerdeki
optimum degeri bulma sayisi satirlari, 30 farkli ¢alistirmadan kag¢ tane calistirmada
optimum sonuca erisildigini ifade etmektedir. Cizelgelerdeki Gap satirlari, yontemin 30
defa calistirma sonucunda elde ettigi ortalama deger ile problemin optimum degeri
arasindaki oransal fazlaligi ifade etmekte ve Denklem 4.2 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Yapilan karsilagtirmanin daha anlasilir ve goriiniir hale gelmesi i¢in, her bir
problem i¢in en iyi algoritmanin degerleri kalin yazi tipinde verilmistir. Elde edilen
sonuglarin daha iyi incelenebilmesi adina, problemler boyutlarina gére az boyutlu, orta
boyutlu, biiyiik boyutlu ve ¢ok biiyiik boyutlu olmak tizere 4 farkli grupta incelenmis ve
Cizelge 4.12-4.15’de gosterilmistir.



Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74 problemleri {izerinde karsilastiriimasi

Y ontemler Cap71 Cap72 Cap73 Cap74
Ortalama 932615.750 977799.400 1011314.476 1034976.975
GA-SP Gap 0.00000 0.00000 0.06659 0.00000
Opt.Say. 30 30 19 30
Std.Sap. 0.000 0.000 899.650 0.000
Ortalama 932615.750 977799.400 1011130.923 1034976.975
GA-TP Gap 0.00000 0.00000 0.04843 0.00000
Opt.Say. 30 30 22 30
Std.Sap. 0.000 0.000 825.576 0.000
Ortalama 932615.750 977799.400 1011069.739 1034976.975
GA-UP Gap 0.00000 0.00000 0.04238 0.00000
Opt.Say. 30 30 23 30
Std.Sap. 0.000 0.000 789.612 0.000
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
BAAA-Tanh Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
BAAA-Sig Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 932615.750 977799.400 1010886.187 1035068.312
BPSO Gap 0.00000 0.00000 0.02422 0.00882
Opt.Say. 30 30 26 29
Std.Sap. 0.000 0.000 634.625 500.272
Ortalama 933825.019 978689.053 1011579.868 1036909.799
EDA Gap 0.12966 0.09099 0.09285 0.18675
Opt.Say. 20 16 13 18
Std.Sap. 2352.759  1389.409 1292.617 3109.633
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
UMDA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
PILAAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
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Cizelge 4.12. PI-AAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmig optimizasyon algoritmalarinin, az boyutlu
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Cizelge 4.13. PI-AAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, orta boyutlu
Capl01, Cap102, Cap103 ve Cap104 problemleri iizerinde karsilastirilmast

Y ontemler Cap101 Cap102 Cap103 Cap104
Ortalama 797193.286 854704.200 894351.782 928941.750
GA-SP Gap 0.06839 0.00000 0.06374 0.00000
Opt.Say. 11 30 6 30
Std.Sap. 421.655 0.000 505.036 0.000
Ortalama 797164.610 854704.200 894329.179 928941.750
GA-TP Gap 0.06479 0.00000 0.06121 0.00000
Opt.Say. 12 30 10 30
Std.Sap. 428.658 0.000 540.160 0.000
Ortalama 797107.258 854704.200 894427.382 928941.750
GA-UP Gap 0.05759 0.00000 0.07220 0.00000
Opt.Say. 14 30 9 30
Std.Sap. 436.524 0.000 522.784 0.000
Ortalama 796677.114 854704.200 893782.113 928941.750
BAAA-Tanh Gap 0.00360 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 29 30 30 30
Std.Sap. 157.066 0.000 0.000 0.000
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
BAAA-Sig Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 796992.553 854788.703 894223.572 929318.098
BPSO Gap 0.04320 0.00989 0.04939 0.04051
Opt.Say. 18 28 14 28
Std.Sap. 428.658 321.588 521.237  1432.239
Ortalama 798133.621 856513.326 895530.313 930854.017
EDA Gap 0.18643 0.21167 0.19560 0.20585
Opt.Say. 8 4 6 19
Std.Sap. 1430.188  1612.638  1703.268  2982.045
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
UMDA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
PILAAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000




Cizelge 4.14. PI-AAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, biiyiik
boyutlu Cap131, Cap132, Cap133 ve Capl34 problemleri iizerinde karsilagtirilmasi

Y ontemler Cap131 Cap132 Cap133 Cap134
Ortalama 793980.104 851495.325 893891.911 928941.750
GA-SP Gap 0.06813 0.00000 0.09128 0.00000
Opt.Say. 16 30 10 30
Std.Sap. 720.877 0.000 685.076 0.000
Ortalama 794012.905 851495.325 893740.954 928941.750
GA-TP Gap 0.07226 0.00000 0.07438 0.00000
Opt.Say. 14 30 12 30
Std.Sap. 690.560 0.000 655.920 0.000
Ortalama 793865.023 851517.200 893808.891 928941.750
GA-UP Gap 0.05362 0.00257 0.08198 0.00000
Opt.Say. 15 29 9 30
Std.Sap. 433.467 119.817 628.654 0.000
Ortalama 793525.591 851495.325 893333.515 928941.750
BAAA-Tanh Gap 0.01084 0.00000 0.02875 0.00000
Opt.Say. 27 30 16 30
Std.Sap. 262.498 0.000 324.451 0.000
Ortalama 793439.563 851495.325 893076.713 928941.750
BAAA-Sig Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 794797.761 851991.551 893816.653 930756.565
BPSO Gap 0.17118 0.05828 0.08285 0.19536
Opt.Say. 10 21 10 18
Std.Sap. 1505.749  1055.238 690.192  2594.211
Ortalama 798808.514 857160.840 897995.392 937037.233
EDA Gap 0.67667 0.66536 0.55076 0.87147
Opt.Say. 0 1 1 0
Std.Sap. 3332.123 2707.176  4801.182  6427.803
Ortalama 793726.325 851495.325 893544.376 928941.750
UMDA Gap 0.03614 0.00000 0.05237 0.00000
Opt.Say. 20 30 12 30
Std.Sap. 412.476 0.000 432.010 0.000
Ortalama 793439.563 851495.325 893076.713 928941.750
PILAAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000

87



boyutlu CapA, CapB ve CapC problemleri {izerinde karsilagtirilmasi

Y ontemler CapA CapB CapC
Ortalama 17164354.456 13054858.045 11586692.969
GA-SP Gap 0.04605 0.58391 0.70486
Opt.Say. 24 9 2
Std.Sap. 22451.206 66658.649 51848.248
Ortalama 17205089.145 13063527.186 11577797.524
GA-TP Gap 0.28348 0.65071 0.62755
Opt.Say. 24 11 0
Std.Sap. 139690.216 89122.485 46346.052
Ortalama 17166811.915 13107633.077 11578600.532
GA-UP Gap 0.06037 0.99053 0.63453
Opt.Say. 24 8 0
Std.Sap. 35181.974 79714.021 57031.219
Ortalama 17471223.794 13153617.764 11676427.752
BAAA-Tanh Gap 1.83470 1.34483 1.48479
Opt.Say. 3 0 0
Std.Sap. 225123.921 73978.543  101438.607
Ortalama 17210900.533 13093705.559 11583462.068
BAAA-Sig Gap 0.31735 0.88322 0.67678
Opt.Say. 16 1 1
Std.Sap. 90743.456 62168.803 45788.678
Ortalama 17446511.870 13161205.473 11692212.797
BPSO Gap 1.69066 1.40329 1.62198
Opt.Say. 8 5 1
Std.Sap. 319855.431  135326.728  115156.444
Ortalama 18942134.946 13743260.211 12109315.872
EDA Gap 10.40821 5.88785 5.24720
Opt.Say. 0 0 0
Std.Sap. 889476.329  368999.009  215429.705
Ortalama 17181138.265 13058325.139 11560567.454
UMDA Gap 0.14387 0.61063 0.47779
Opt.Say. 23 7 0
Std.Sap. 65899.979 60924.430 41444.853
Ortalama 17156454.478 13023608.901 11534648.849
PILAAA Gap 0.00000 0.34315 0.25253
Opt.Say. 30 12 1
Std.Sap. 0.000 50495.975 22746.218
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Cizelge 4.15. PI-AAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, ¢ok biiyiik
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Cizelge 4.12-4.15°de goriildigii lizere, EDA yontemi herhangi bir problemde
optimal degere ulasmamistir. EDA haricindeki tiim algoritmalar, her ¢alistirmada Cap71
ve Cap72 problemlerinde optimum ¢oziime ulasmislardir. BPSO algoritmasi bu
problemler haricinde hi¢bir problemde biitiin c¢alistirmalarda optimum sonuca
erisememistir. UMDA yontemi, az boyutlu ve orta boyutlu problemlerde 30 ¢alistirmanin
hepsinde optimal degerler elde etmesine ragmen, ¢ok biiyiik boyutlu problemlerde 30
calistirmanin hepsinde optimal degerlere ulasamamaktadir. Genetik algoritmanin 3
versiyonu da, her ¢alismada Cap74, Cap102, Cap104, Cap132 ve Cap134 problemlerinde
optimum ¢oziimlere ulagmistir. Fakat problemlerin geri kalaninda, GA versiyonlar1 her
calismada optimum ¢oziimleri elde edememistir. Bu nedenle, GA versiyonlari ve
BPSO'nun performanslari, problem karakteristiklerine ve ilklendirmeye kars1 giirbiizliik
(robustness) agisindan karsilastirilan algoritmalardan nispeten daha koétiidiir. Az boyutlu,
orta boyutlu ve biiyiik boyutlu problemlerin sonuglarina gére, BAAA-Tanh yontemi,
Capl01, Capl31 ve Capl33 problemleri disindaki tiim problemlere 30 c¢alistirmanin
hepsinde optimum ¢o6ziimler iiretebilmistir. BAAA-Sig yontemi ise ¢ok biiyiik boyutlu
problemler haricindeki biitiin problemlerde optimum degeri bulma sayisi olarak 30
degerini elde etmistir. Bu nedenle sigmoid fonksiyonunun, bu test problemleri tizerinde,
stirekli ¢oztimleri ikili degerlere transfer etmek i¢in daha uygun bir transfer fonksiyonu
oldugu goriilmektedir. UFLP nin ¢6ziimiinde, BAAA-Sig yontemi ile dnerilen algoritma
karsilastirildiginda, popiilasyona dayali etki faktoriiniin ve ikili olarak yapilandirilmis
¢Oziim uzayi iizerinde ¢aligmanin, transfer fonksiyonlariin kullanimindan daha faydal
ve basarili oldugu goriilmektedir. CapA problemlerinde, sadece Onerilen algoritma her
caligmada optimum ¢oziimii tiretmistir. CapB ve CapC problemlerinde ise PI-AAA, diger
yontemlere gore cok daha diisik GAP degerleri elde etmistir. Ayrica, problem
farkliliklarin1  ve ilklendirme kosullarin1  (rastgele baslatma) distindiigiimiizde,
cizelgelerdeki standart sapma degerleri temel alindiginda, PI-AAA yontemi, diger
algoritmalara gére daha giirbiizdiir (robust).

Yontemleri kiyaslamak i¢in kullanilan bir baska karsilastirma metrigi ise
algoritmalarin yakinsama karakteristikleridir. Karsilastirilan algoritmalarin ¢dziime
ulagsma hizlarinin daha iyi degerlendirilebilmesi icin her bir problem igin {iretilen

yakinsama egrileri Sekil 4.15-4.18’de sunulmustur.
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Sekil 4.15. PI-AAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmig optimizasyon algoritmalarinin, az boyutlu Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74 problemleri igin iirettikleri yakinsama
egrileri
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Sekil 4.15 incelendiginde, PI-AAA, UMDA, BPSO, BAAA-Sig ve BAAA-Tanh
yontemleri Cap71 ve Cap72 problemlerinde ilk iterasyonlarda optimal degerlere hizla
ulastigi goriilmektedir. Cap71 ve Cap72 problemlerinde, BPSO algoritmasi optimum
degere diger algoritmalardan daha hizli yakinsamistir. Genetik algoritmanin versiyonlari
(GA-SP, GA-TP ve GA-UP) Cap71, Cap72 ve Cap74 problemlerinde yaklasik 500
iterasyon sonunda problemlerin optimum degerlerini bulabilmekte, fakat Cap73
probleminde ilk iterasyonlarda c¢oziimleri iyilestirebilmesine ragmen, ilerleyen
iterasyonlarda daha iyi ¢Oziimler iliretememekte ve optimum karar degiskenlerini
bulamamaktadir. EDA y6ntemi, az boyutlu problemlerin hepsinde tiim iterasyon boyunca
en uygun degeri elde edememektedir. Genetik algoritmanin versiyonlarinda oldugu gibi,
BPSO yontemi de Cap73 probleminde optimum sonuca erisememis, UMDA yontemi ise
yaklasik 600 iterasyon calistiktan sonra optimum karar degiskenlerini bulabilmistir.
Cap74 probleminde, PI-AAA, UMDA, BAAA-Sig ve BAAA-Tanh yontemleri,
iterasyonlarin basinda optimal degerlere erismistir. Onerilen PI-AAA yontemi az boyutlu
problemlerin hepsinde iterasyonlarin baslarinda optimal karar degiskenlerini bulmay1

basarmustir.
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Sekil 4.16. PI-AAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, orta boyutlu Cap101, Cap102, Cap103 ve Cap104 problemleri igin iirettikleri
yakinsama egrileri
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Sekil 4.16 incelendiginde, Cap101, Cap102, Capl103 ve Capl04 problemlerinde,
EDA ve BPSO yontemlerinin, yerel minimum noktalarina yakinsadiklari ve en uygun
degere ulasmadiklar1 goriilmektedir. GA versiyonlar1 (GA-SP, GA-TP ve GA-UP),
Capl01 ve Capl03 problemlerinde, iterasyon siireci boyunca optimal sonuca
ulasamamig, Cap102 ve Capl04 problemlerinde ise, toplam iterasyonun yaklasik olarak
orta kisimlarinda optimum ¢6ziime ulagabilmislerdir.

PI-AAA ve BAAA-Sig yontemleri ise, orta boyutlu problemlerin tiimiinde

iterasyonlarin erken evresinde optimal degerlere ulasmislardir.
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Sekil 4.17. PI-AAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, bilyiik boyutlu Cap131, Cap132, Cap133 ve Cap134 problemleri igin iirettikleri
yakinsama egrileri



95

Sekil 4.17 incelendiginde, PI-AAA, UMDA, BAAA-Tan ve BAAA-Sig
yontemlerinin biiyiikk boyutlu problemlerdeki (Capl31, Capl32, Capl33 ve Capl34)
yakinsama hizlar1 genel olarak diger yontemlerin yakinsama hizindan daha iyidir. EDA
ve BPSO yontemlerinin optimal degerlere ulasmada zorlandiklar1 goriilmektedir. Genetik
algoritma versiyonlariin yakinsama hizlart ¢ok yavastir. Cap133 probleminde, sadece

PI-AAA ve BAAA-Sig yontemleri en uygun degere ulasmistir.
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Sekil 4.18. PI-AAA yontemi ile ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, ¢ok bilyiik boyutlu CapA, CapB ve CapC problemleri i¢in iirettikleri yakinsama
egrileri
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Sekil 4.18 incelendiginde, CapB ve CapC problemlerinde higbir yontemin optimal
degere ulasamadigi goriilmektedir. CapA probleminde, sadece PI-AAA yontemi, diger
yontemlere gore daha hizli bir yakinsama gerceklestirerek optimal degere ulagmistir.
CapB ve CapC probleminde, EDA yo6ntemi hari¢ tim yontemler benzer bir yakinsama
karakterine sahip olup, dnerilen PI-AAA yontemi optimum degere en yakin ¢éziim iireten
yontem olmustur.

UFLP test setinde yer alan 15 problemin ¢oziimlerine genel olarak bakildiginda,
PI-AAA yonteminin yakinsama karakteristiginin karsilastirtlan diger algoritmalara gore
cok daha iyi oldugu goriilmektedir.

UFLP test seti ile yapilan ikinci karsilastirmada ise, CPSO, ABCbin, DisDE,
binDE, DisABC ve binABC’nin literatiirden elde edilen deneysel sonuglari, PI-AAA
yontemi ile Gap degerleri agisindan karsilagtirilmis ve bu Gap degerlerine gore bir
siralama gergeklestirilmistir. CPSO, DisDE ve binDE y6ntemlerinin sonuglar1 Kashan ve
ark. (2013) tarafindan yapilan ¢alismadan, DisABC ve binABC yontemlerinin sonuglari
Kiran ve Gunduz (2013) tarafindan yapilan ¢alismadan ve ABCbin yonteminin sonuglari
ise Kiran (2015a) tarafindan yapilan ¢alismadan direkt olarak alinmis ve Cizelge 4.16’da

verilmigtir.



Cizelge 4.16. PI-AAA yontemi ile yakin zamanda 6nerilmis, ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalarinin, UFLP test seti iizerinde karsilastiriimasi

CPSO ABCbin DisDE binDE DisABC binABC PI-AAA

Problemler Gap Sira Gap Sira Gap Sira Gap Sira Gap Sira Gap Sira Gap Sira
Cap71 5.0E-02 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Cap72 7.0E-02 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Cap73 6.0E-02 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Cap74 7.0E-02 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Capl01 1.4E-01 3 0.0E+00 1 7.2E-03 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Cap102 1.5E-01 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Capl03 1.6E-01 4 5.1E-03 3 8.4E-04 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Capl04 1.8E-01 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Capl31 7.5E-01 5 2.0E-01 3 0.0E+00 1 3.6E-03 2 6.2E-01 4 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Cap132 7.8E-01 5 2.0E-02 3 0.0E+00 1 5.0E-03 2 9.5E-02 4 0.0E+00 1 0.0E+00 1
Capl33 7.3E-01 7 7.5E-02 5 1.5E-02 3 14E-02 2 3.1E-02 4 1.2E-01 6 0.0E+00 1
Capl34 8.9E-01 2 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1 0.0E+00 1
CapA 2.2E+01 7 3.2E+00 6 3.7E-02 2 1.3E+00 4 15E-01 3 3.0E+00 5 0.0E+00 1
CapB 1.1E+01 7 2.8E+00 5 6.7E-02 1 1.5E+00 3 3.3E+00 6 2.5E+00 4 3.4E-01 2
CapC 9.7E+00 7 2.0E+00 4 58E-02 1 1.6E+00 3 4.7E+00 6 2.6E+00 5 25E-01 2

TR 59 36 20 25 36 31 17
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Yapilan karsilastirmanin daha anlasilir ve goriiniir hale gelmesi i¢in, Cizelge
4.16°da her bir problem i¢in en iyi algoritmanin degerleri kalin yazi1 tipinde verilmistir.
Cizelgedeki TR (Toplam Sira-Total Rank) ismindeki en son satir, toplam siralamay1
temsil etmekte ve algoritmanin her bir problemdeki siralamasi toplanarak elde
edilmektedir.

Cizelge 4.16 incelendiginde, PI-AAA yontemi, 15 adet problemden 13 tanesinde
birinci, kalan 2 problemde ise ikinci olmustur. Siralama toplamlar1 agisindan
baktigimizda ise 17 toplam siralama degeri ile birinci sirada yer almaktadir. 11 problemde
birinci, 3 problemde ikici ve 1 problemde iiciincii olan DisDE algoritmasi ise siralama
toplamlar1 agisindan bakildiginda, 20 toplam siralama degeri ile ikinci olmustur.
Karsilastirmada en kotii performans ise, 59 toplam siralama degeri ile higbir problemin
¢oziimiinde ilk sirada yer alamayan CPSO algoritmasina aittir.

Elde edilen verilerden agikga goriilmektedir ki, PI-AAA yontemi, yakin zamanda
onerilmis ikili olarak yapilandirilmis optimizasyon algoritmalar ile kiyaslandiginda,
kaliteli sonuglar iiretebilen, rekabet¢i ve problemin boyutu, karakteristigi ve ilklendirme
sartlarina gore giirbiiz (robust) bir algoritmadir.

PI-AAA yonteminin basarisin1 daha da kanitlamak adina ikinci bir problem seti

kullanilarak bir baska kiyaslama daha gerceklestirilmistir.

4.3.3.2 CEC2015 Problem Seti Kullanilarak Yapilan Karsilastirmalar

Gelistirilen PI-AAA yo6ntemi i¢in yapilan bir diger deneysel ¢alisma CEC2015
(Chen ve ark., 2014) problem seti iizerinde gergeklestirilmistir. PI-AAA yontemi bu
problemler ile 30 kez calistirilmig, 30 farkli ¢alistirmanin ortalama ve standart sapma
degerleri hesaplanmis ve elde edilen sonuglar yakin zamanda 6nerilmis algoritmalarin
sonuglari ile karsilagtirilmistir. SBHS (Kong ve ark., 2015b), BLDE (Chen ve ark., 2015),
BHTPSO-QI (Beheshti ve ark., 2015), GBABC (Ozturk ve ark., 2015), BQIGSA
(Nezamabadi-pour, 2015) ve SabDE (Banitalebi ve ark., 2016) algoritmalarinin sonuglari
kiyaslanmak amac1 ile dogrudan Banitalebi ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismadan
elde edilmistir.

Algoritmalarin adil bir sekilde karsilastirilabilmesi i¢in, PI-AAA yOnteminin
ortak kontrol parametreleri Banitalebi ve ark. (2016) tarafindan yapilan galismaya uygun
olarak segilmistir. Bu baglamda, popiilasyon biiytikligii degeri 50 ve durdurma Kriteri
olarak MaxFEs degeri 100,000 olarak kullanilmistir. Karar degiskenleri siirekli degerler
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alan problemin boyutu (D) 10 olarak se¢ilmis ve bu karar degiskenlerini ikili degerler ile
ifade etmek amaci ile her boyut i¢in 50 bit kullanilmistir. Béylece popiilasyondaki her bir
birey ikili degerler alabilen 500 adet boyuta sahip olacaktir. Her bir bireyin uygunluk
degerlerinin hesaplanabilmesi igin 500 bitlik bu ikili degerlerin stirekli degerlere
dontistiiriilmesi  gerekmektedir. Bu doniisiim islemi Denklem 3.13 kullanilarak
hesaplanmaktadir. AAA'nin (Uymaz ve ark., 2015b) temel ¢alismasinda oldugu gibi,
enerji kaybi parametresi degeri 0.3 ve adaptasyon parametresi degeri 0.5 olarak
kullanilmistir. PI-AAA yonteminde, algler ayrik ¢6ziim uzayinda calistigindan dolay1
temel AAA’da var olan kesme kuvveti parametresi kullanilmamaktadir. PI-AAA
yontemine 6zgili kontrol parametreleri 6nceki boliimlerde yapilan parametre analizinden
elde edildigi iizere, C1 parametresinin degeri 0.3, C, parametresinin degeri 0.3, C3
parametresinin degeri 0.2 ve NNS parametresinin degeri 4 olarak secilmistir. Bu kosullar
altinda, elde edilen sonuglar ortalama deger ve standart sapma degerleri ile Cizelge
4.17°de, Friedman (Derrac ve ark., 2011) sira test sonuglari ise Sekil 4.19’da sunulmustur.
Cizelgede, her bir problem i¢in en iyi sonucu iireten yontemin degerleri kalin yazi tipinde

verilmistir.
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Cizelge 4.17. PI-AAA yo6ntemi ile yakin zamanda onerilen algoritmalarin CEC2015 test seti tizerinde

karsilagtirilmasi

SBHS BLDE BHEF:SO- GBABC BQIGSA  SabDE PI-AAA

F1 Ortalama 3.700E+08 1.087E+11 7.510E+08 2.729E+07 8.419E+07 3.093E+08 1.804E+07
Std.Sap 2.271E+08 2.351E+11 2.203E+09 2.267E+07 7.354E+07 1.168E+08 2.147E+07

2 Ortalama 4.493E+09 4.747E+09 5.132E+09 2.864E+09 7.834E+09 2.541E+09 1.511E+04
Std.Sap 1.790E+06 3.209E+08 4.685E+08 2.374E+09 6.527E+09 5.008E+09 5.039E+03

F3 Ortalama 3.203E+02 3.201E+02 3.203E+02 3.202E+02 3.202E+02 3.200E+02 3.063E+02
Std.Sap 7.013E-02 1.093E-02  7.426E-02 2.641E+02 2.641E+02 2.044E-02 1.167E+00

4 Ortalama 4.478E+02 4.378E+02 4.478E+02 4.358E+02 4.389E+02 4.116E+02 5.145E+02
Std.Sap 5.171E+00 7.754E+00 1.122E+01 3.599E+02 3.621E+02 7.606E+00 7.329E+01

F5 Ortalama 2.592E+03 1.934E+03 1.804E+03 1.108E+03 1.542E+03 9.330E+02 5.004E+02
Std.Sap 1.959E+02 3.088E+02 3.926E+02 9.736E+02 1.275E+03 9.464E+01 1.278E-01

6 Ortalama 5.312E+04 2.484E+06 6.799E+06 7.442E+06 5.582E+05 4.625E+04 6.003E+02
Std.Sap 1.512E+04 7.369E+06 1.186E+07 1.321E+07 6.055E+05 4.076E+04 5.926E-02

F7 Ortalama 8.368E+02 8.472E+02 8.510E+02 7.589E+02 7.392E+02 7.752E+02 7.003E+02
Std.Sap 7.981E+00 1.289E+01 1.694E+01 4.668E+02 4.324E+02 4.155E+03 2.685E-01

8 Ortalama 3.344E+08 7.104E+09 5.407E+07 3.949E+07 2.948E+06 2.395E+07 8.048E+02
Std.Sap 1.810E+09 5.651E+09 8.312E+07 2.442E+08 2.469E+06 5.432E+07 2.012E+00

F9 Ortalama 1.189E+03 1.190E+03 1.209E+03 1.017E+03 1.048E+03 1.177E+03 9.033E+02
Std.Sap 5.210E+00 1.736E+01 2.050E+01 8.397E+02 8.643E+02 4.102E+01 2.456E-01

F10 Ortalama 9.038E+08 1.326E+10 1.320E+09 9.909E+05 4.426E+04 2.416E+07 1.348E+04
Std.Sap 6.596E+08 1.724E+10 2.073E+09 3.659E+06 4.477E+04 8.862E+07 1.390E+04

F11 Ortalama 1.737E+03 1.599E+03 1.632E+03 1.159E+03 1.172E+03 1.114E+03 1.105E+03
Std.Sap 1.661E+01 3.313E+01 3.371E+01 9.557E+02 9.669E+02 1.131E+01 8.877E-01

F12 Ortalama 1.445E+03 1.440E+03 1.437E+03 1.264E+03 1.255E+03 1.224E+03 1.252E+03
Std.Sap 5.683E-01 3.247E+00 7.552E+00 1.044E+03 1.035E+03 1.302E+00 3.082E+01

F13 Ortalama 1.464E+10 2.882E+10 5.365E+08 1.446E+03 1.452E+03 2.815E+09 1.625E+03
Std.Sap 9.749E+09 2.073E+10 2.294E+09 1.193E+03 1.197E+03 4.158E+09 3.952E+00

F14 Ortalama 2.736E+03 4.267E+03 5.005E+03 2.162E+03 3.356E+03 1.727E+03 1.598E+03
Std.Sap 2.220E+02 2.569E+03 2.703E+03 2.091E+03 2.869E+03 4.411E+02 4.199E+00

F15 Ortalama 1.700E+03 1.700E+03 1.734E+03 2.012E+03 1.530E+03 1.700E+03 1.581E+03
Std.Sap 1.552E-04 2.622E-05 1.851E+02 1.659E+03 1.262E+03 2.177E-05 1.223E+02

Sonuglar incelendiginde, PI-AAA yontemi tek modlu (tek tepeli) fonksiyonlarin

(unimodal functions) her ikisinde de (F1 ve F2) diger yontemlerden daha basarilidir. F4

fonksiyonu harig, basit ¢ok tepeli fonksiyonlarda (simple multimodal functions) (F3-F9)

PI-AAA yontemi yine en iyi sonuglar iireterek ilk sirada yer almayr basarmistir. F4

fonksiyonunda ise SabDE yontemi PI-AAA yonteminden daha iyidir. 3 adet hibrit
fonksiyonlardan (F10-F12) 2 tanesinde PI-AAA yontemi ilk sirada yer alirken F12

fonksiyonunda ise SabDE yontemi ¢ok ufak bir fark ile PI-AAA yonteminin &niine

gecmistir. Son 3 fonksiyon olan kompozit fonksiyon tiiriinde (F13-F15) ise 3 farkh

yontem basarilt sonuglar liretmislerdir. GBABC, PI-AAA ve BQIGSA yontemleri,

sirastyla F13, F14 ve F15 fonksiyonlarinda en 1yi sonuglart elde etmislerdir. CEC2015
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problem seti sonuglarini genel olarak inceledigimizde ise PI-AAA yontemi 15

fonksiyondan 11 tanesinde, en iyi olmay1 basarmistir.

5.87
533 5.53
I I 3.43 3.37

SBHS BLDE BHTPSO-QI GBABC BQIGSA SabDE PI-AAA

Sekil 4.19. Friedman sira testi (rank test) sonuglarina gore yontemlerin karsilagtirilmasi

Sekil 4.19, deneysel ¢alisma i¢in Friedman sira testinin (rank test) sonuglarini
gostermektedir. Friedman'in siralama sonuglarina gore, PI-AAA yontemi ilk sirada yer

almakta ve deneysel ¢calismada diger yontemlerden daha basarili oldugu gortilmektedir.
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4.4. Tez Kapsaminda Gelistirilen AAA Tabanh Yeni ikili Yaklasimlarin

Karsilastirilmasi

Bu tez kapsaminda, AAA yontemi temel alinarak binAAA, SAAA ve PI-AAA
isimleri ile 3 (li¢) adet ikililestirme yontemi gelistirilmistir. binAAA yOntemi yeni bir
ikililestirme operatoriinii, SAAA yoOntemi stigmerjik davranist ve PI-AAA yodntemi
popiilasyon etkisini kullanmaktadir. Bu yontemler onceki basliklarda detayl bir sekilde
anlatilmis, literatiirden elde edilen ve yeniden kodlanarak calistirilan algoritmalar ile
kiyaslamalar1 gergeklestirilmistir. Bu boliimde ise bu tez kapsaminda gelistirilmis olan 3
adet yontemin UFLP test seti {izerinde karsilastirilmas1 yapilmistir.

Yontemlerin adil bir sekilde karsilagtirilabilmesi igin, yontemlerin ortak kontrol
parametreleri birbirlerine esit olarak secilmistir. Bu baglamda biitiin yontemlerde,
popiilasyon biiytikliigii 40 ve durdurma kriteri olarak MaxFEs degeri 80,000 olarak
kullanilmigtir. AAA'nin (Uymaz ve ark., 2015b) temel ¢alismasinda oldugu gibi, enerji
kayb1 kontrol parametresi 0.3 ve adaptasyon orani kontrol parametresi 0.5 olarak
kullanilmigtir.  AAA’nin temel versiyonunda kullanilan kesme kuvveti kontrol
parametresi gelistirilen yontemlerde kullanilmamistir. binAAA yontemine 6zgii NR
kontrol parametresinin degeri 0.33 olarak kullanilmistir. SAAA yontemine 6zgii UMSP
kontrol parametresinin degeri 0.5 ve DSP kontrol parametresinin degeri 0.66 olarak
kullanmilmistir. PI-AAA yontemine 6zgii kontrol parametrelerinin degerleri, Onceki
boliimde yapilan parametre analizinden elde edildigi iizere, C1 parametresi i¢in 0.3, C»
parametresi i¢in 0.3, C3 parametresi i¢in 0.2 ve NNS parametresi i¢in 4 olarak se¢ilmistir.

Her bir problem i¢in tiim algoritmalar 30 kez bagimsiz olarak ¢aligtirilmis ve elde
edilen sonuglardan ortalama deger, standart sapma, optimum degeri bulma sayist ve
GAP degeri olarak Cizelge 4.18 — 4.21°de sunulmustur. Cizelgelerdeki GAP degerleri
Denklem 4.2 kullanilarak hesaplanmaktadir:

Yapilan karsilastirmanin daha anlasilir ve goriiniir hale gelmesi adina, her bir
problem i¢in en iyi algoritmanin degerleri kalin yaz tipinde verilmistir. Sonuglarin daha
Iyi incelenebilmesi icin, problemler boyutlarina gére az boyutlu, orta boyutlu, biiyiik
boyutlu ve ¢ok biiyiik boyutlu olmak tizere 4 farkli grupta incelenmis ve Cizelge 4.18 —
4.21°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.18. Tez kapsaminda gelistirilen yontemlerin, az boyutlu Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74
problemleri {izerinde karsilastirilmasi

Yontem Cap71 Cap72 Cap73 Cap74
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
biNAAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
SAAL Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 932615.750 977799.400 1010641.450 1034976.975
PI-AAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000

Cizelge 4.19. Tez kapsaminda gelistirilen yontemlerin, orta boyutlu Cap101, Cap102, Cap103 ve Capl04
problemleri tizerinde karsilastiriimasi

Yontem Cap101 Cap102 Cap103 Cap104
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
bINAAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
SAAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 796648.438 854704.200 893782.113 928941.750
PI-AAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
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Cizelge 4.20. Tez kapsaminda gelistirilen yontemlerin, biiyiik boyutlu Cap131, Cap132, Cap133 ve
Cap134 problemleri lizerinde karsilastiriimasi

Yontem Cap131 Cap132 Cap133 Cap134
Ortalama 793439.563 851495.325 893082.539 928941.750
bINAAA Gap 0.00000 0.00000 0.00065 0.00000
Opt.Say. 30 30 29 30
Std.Sap. 0.000 0.000 31.914 0.000
Ortalama 793439.563 851495.325 893076.713 928941.750
SAAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000
Ortalama 793439.563 851495.325 893076.713 928941.750
PI-AAA Gap 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Opt.Say. 30 30 30 30
Std.Sap. 0.000 0.000 0.000 0.000

Cizelge 4.21. Tez kapsaminda gelistirilen yontemlerin, ¢ok bilyiik boyutlu CapA, CapB ve CapC
problemleri tizerinde karsilastiriimasi

Yontem CapA CapB CapC
Ortalama 17196684.161 13066644.044 11555763.878
bINAAA Gap 0.23449 0.67472 0.43604
Opt.Say. 21 3 3
Std.Sap. 78259.572 57572.956 43963.880
Ortalama 17156454.478 13011234.616 11539496.443
SAAA Gap 0.00000 0.24781 0.29466
Opt.Say. 30 15 1
Std.Sap. 0.000 39224.744 29766.311
Ortalama 17156454.478 13023608.901 11534648.849
PI-AAA Gap 0.00000 0.34315 0.25253
Opt.Say. 30 12 1
Std.Sap. 0.000 50495.975 22746.218

binAAA yontemi az boyutlu, orta boyutlu ve biiyiik boyutlu problemlerden
Cap133 problemi harig biitiin problemlerde, 30 ¢alistirmanin hepsinde en uygun ¢éziimii
bulmustur. Cap133 probleminde ise 29 ¢alistirmada optimum degere erismis olup sadece
1 ¢alistirmada erisememistir. SAAA ve PI-AAA yontemleri az boyutlu, orta boyutlu ve
biiyiik boyutlu problemlerin tiimiinde 30 ¢alistirmanin hepsinde en uygun ¢ozimii
bulmustur. Cok biiyiik boyutlu problemler haricinde, dnerilen algoritmalar ¢6ziim kalitesi

ve saglamlik acisindan benzer performans gostermektedirler. Yontemlerin birbirleri ile
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aralarindaki performans farkliliklar1 ¢ok biiyiik boyutlu problemlerde ortaya ¢ikmaktadir.
Cok biiyiik boyutlu problemlerden CapA probleminin sonuglari incelendiginde, binAAA
yontemi 30 ¢alistirmanin 21 tanesinde optimum sonuca ulasmis ve 0.23449 Gap degerini
elde etmistir. SAAA ve PI-AAA yontemleri ise 30 calistirmanin hepsinde en uygun
¢Oziime erigmislerdir. CapB probleminde, binAAA yontemi 30 c¢alistirmanin 3 tanesinde
optimum sonuca ulagmis ve 0.67472 Gap degerini elde etmistir. PI-AAA yontemi 30
calistirmanin 12 tanesinde optimum sonuca ulasmis ve 0.34315 Gap degerini elde ederek
CapB probleminin ¢oziimiinde ikinci en iyi Gap degerine sahip olmustur. Gelistirilen
yontemler arasinda CapB probleminde en iyi Gap degerine sahip yontem SAAA
olmustur. SAAA yontemi 0.24781 Gap degeri ile 30 galistirmanin 15 tanesinde optimum
sonuca ulagmigtir. CapC probleminde binAAA yontemi 30 g¢alistirmanin 3 tanesinde
optimum sonuca ulagmis ve 0.43604 Gap degerini elde etmistir. Fakat SAAA ve PI-AAA
yontemleri 30 ¢alistirmanin sadece 1 tanesinde optimum sonuca ulagmalarina ragmen
Gap degeri agisinda bakildiginda binAAA yonteminden daha diisiik degerler elde
etmislerdir. Bu sonug standart sapma degerlerine bakildiginda da agik¢a goriilmektedir.
binAAA yontemi 3 defa optimum sonuca erismis fakat kalan 27 ¢alistirmada SAAA ve
PI-AAA yontemlerine kiyasla CapC probleminin optimum degerinden ¢ok uzak sonuglar
elde etmistir. Bu da, binAAA yonteminin standart sapma degerlerinin SAAA ve PI-AAA
yontemlerine gore ¢ok yiiksek ¢ikmasina neden olmustur. CapC probleminde en iyi
sonuca 0.25253 Gap degeri ile PI-AAA yontemi ulagmistir.

Genel olarak bakildiginda, CapA probleminde SAAA ve PI-AAA yontemleri,
CapB probleminde SAAA yontemi ve CapC probleminde ise PI-AAA yo6ntemi en iyi
sonuca ulagmistir. bINAAA yontemi ise Onerilen 3 yontem arasinda en kotii performansi

sergilemistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in birgok yeni algoritma
Onerilmistir. Bu algoritmalar genellikle dogadaki canlilarin bireysel davranig
sekillerinden, iggilidiisel hareketlerinden ve hatta birbirleri ile aralarindaki akilli
etkilesimlerinden (siirii zekasi) esinlenilerek gelistirilmislerdir. Onerilen algoritmalar
genellikle belirli bir problem gesidine veya karakteristigine sahip problemleri ¢ozecek
sekilde tasarlanmaktadir. Daha sonra yapilan ¢esitli uygulamalar neticesinde yonteme
farkl1 karakteristikteki problemleri de ¢dzebilme yetenegi kazandirilmaktadir. Ornegin
ayrik optimizasyon problemlerinin ¢6zliimil i¢in Onerilen bir algoritma, farkli teknikler
kullanilarak  siirekli ~ optimizasyon  problemlerini de  ¢ozebilecek  hale
doniistiiriilebilmektedir. Bunun tersine, karar degiskenleri siirekli degerler alan
optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in Onerilen bir algoritmaya, ikililestirme
yontemleri uygulanarak karar degiskenleri ikili degerler alan optimizasyon problemlerini
de ¢O6zme yetenegi kazandirilabilmektedir. Bu sayede yontemin kendine has
yeteneklerinin, problem karakteristiginden bagimsiz bir sekilde bircok optimizasyon
problemlerine uygulanmasi saglanabilmektedir.

Bu tez kapsaminda, karar degiskenleri siirekli degerler alan problemler i¢in
Onerilmis bir algoritmanin, yeni ve 6zgiin yontemler gelistirilerek, karar degiskenleri ikili
degerler alan problemleri de ¢6zebilmesinin saglanmasi amaglanmistir. Literatiirdeki
doga esinli yontemler incelendikten sonra, optimizasyon algoritmasi olarak yakin
zamanda Onerilmis olan Yapay Alg Algoritmasi (AAA) tercih edilmistir. Yapay Alg
Algoritmasi, karar degiskenleri siirekli degerler alan problemlerin ¢oziimii i¢in 2015
yilinda gerceklestirilen doktora ¢alismasinda, dogada var olan mikroalglerin
davraniglarindan ilham alinarak gelistirilmis ve literatiire kazandirilmig bir siirii zekasi
ilhamli yontemdir. AAA, gelistirilmesinden bugiine kadar gecen kisa zaman diliminde
literatiirde etkin bir yer edinmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen ilk yontemde, popiilasyondaki alg kolonileri ikili
degerler ile ilklendirilerek yeni aday ¢6ziimlerin elde edilebilmesi i¢in helisel hareket
fazi, ikili degerler ile calisabilecek sekilde yeniden uyarlanmistir. Helisel hareket fazinda,
secilen komsu ¢oziimiin rastgele belirlenmis ii¢ adet boyutunun degerleri, belirli bir
olasiliga bagli olarak mantiksal degil (NOT) islemine tabi tutularak aday ¢oziime

kopyalanmaktadir. AAA'min siirekli versiyonundaki adaptasyon siirecindeki islemler,
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stirekli ¢6zliim uzayinda tanimlanmig degerler iizerinde galismaktadir. Bu hali ile ikili
degerler alan problemlerin ¢ézlimiinde kullanilamadigindan dolay1 yontemin Adaptasyon
Siireci de yeniden uyarlanmistir. AAA’nin temel versiyonunda, adaptasyon parametresi,
her bir iterasyon i¢in adaptasyon siirecinin isletilip isletilmemesine karar vermek i¢in
kullanilmaktadir. Gelistirilen binAAA yonteminde ise adaptasyon parametresi hem
adaptasyon siirecinin igletilip isletilmemesine karar vermek i¢in, hem de bu siirecte
etkilenecek boyutlarin belirlenmesi i¢in kullanilmistir.

Gelistirilen binAAA yontemi UFLP test seti tizerinde ¢alistirilmis ve elde edilen
sonuclar binABC, BPSO, GA, DisABC, IBPSO ve ABCbin algoritmalarinin sonuglariyla
karsilastirilmistir. binAAA yontemi ikili optimizasyon problemini ¢ozme konusunda
diger algoritmalarla karsilastirilabilir bir performans gdstermistir. Literatiirde daha 6nce
Onerilmis olan ikili AAA siirimii ve gelistirilen yontem goz Oniline alindiginda,
gelistirilen algoritma digerinden daha iyl sonuglar {iiretebilmistir. Bunun nedeni,
gelistirilen yontemin ayrik ¢6ziim uzayimnda ¢alismasi, hem yerel hem de global aramada
yetenekli bir arama stratejisine sahip olmasidir. binAAA yontemi, PSO tabanli diger
yontemler ile karsilastirildiginda diger yontemler ile esit veya daha iyi sonuglar
tiretmektedir. binAAA ve ABC tabanl algoritmalar diislik boyutlu problemlerde nispeten
esit performansa sahip olmakla birlikte 6nerilen algoritma CapA, CapB ve CapC gibi
yiksek boyutlu problemleri ¢6zmede ABC versiyonlarindan daha iyi performans
sergilemistir. Genetik algoritmalar CapA ve CapB problemlerinde binAAA'dan kismen
daha iyi gorinmekle birlikte CapC ve daha diisiik boyutlu problemleri ¢6zmede genetik
algoritmalarin sonuglar1 bir¢ok algoritmadan daha kotiidiir. Problemlerin ¢dziimiinde
yerel arama yeteneginin yani sira etkili kiiresel arama Ozelligine de ihtiyag
duyuldugundan dolay1 problemlerin boyutsalligi ¢ok dnem arz etmektedir. Ayrica yerel
ve global arama yeteneklerinin belirli bir dengede ¢alismasi beklenmektedir. Genetik
algoritmalarin, global aramada karsilastirilan diger yontemlere gore daha yetenekli
oldugu goriilmektedir. Ancak GA varyasyonlar1 global ve yerel arama 6zelligini farkli
boyutlar icin dengeleyememektedir. Bu da kesfedilen c¢oziimler etrafinda
yogunlagamamasina (intensification) ve diisiik boyutlarda binAAA yo6nteminden daha
kotii sonuglar liretmesine neden olmaktadir.

binAAA yontemi, bu tezde saf ikili optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilmistir. Deneysel sonuglar ve Kkarsilastirmalar incelendiginde, gelistirilen
algoritmanin, c¢aligmada ele alman ikili optimizasyon problemlerindeki diger

algoritmalara kiyasla daha iyi veya esit bir performans sergiledigi gortiilmektedir.
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Yakin gelecekte, bINAAA algoritmasinin  parametrelerinin  performansa
etkilerinin analiz edilmesi ve ozellik secimi, sirt ¢antast problemi ve diger ikili
optimizasyon problemleri i¢in uygulanmasi planlanmaktadir. Béylece yontemin etkinligi
daha da kanitlanmis olacaktir.

Ikili optimizasyon problemlerinin ¢ziimii i¢in, AAA algoritmasi temel alimarak
Onerilen ikinci yontem iki farkli gilincelleme mekanizmasi barindirmaktadir. Bu
mekanizmanin ilki, aday ¢6zlim iiretmek i¢in lojik tabanlt XOR operatorii kullanmakta,
ikinci mekanizmada ise ilk mekanizmadan edinilen bilgi kullanilarak stigmerjik
(stigmergic) davranis temelinde yeni ¢oziimler liretilmektedir. SAAA ydntemi Onceki
binAAA yonteminde de oldugu lizere ikili degerler ile ilklendirilmektedir. Helisel hareket
faz1 lojik G6zel veya (xor) operatorii kullanilarak gerceklestirilmis ve “Giincelleme
Mekanizmasi-1” olarak isimlendirilmistir. Temel AAA algoritmasinda oldugu iizere
hareket rastgele belirlenen 3 (ii¢) adet boyut iizerinden gerceklesmektedir. Giincelleme
Mekanizmasi-1 adiminin ¢alismasindan etkilenen ve yonteme eklenen iki yeni degisken,
Giincelleme Mekanizmasi-2 adiminda kullanilmakta ve yonteme stigmerjik davranis
kazandirilmis olunmaktadir. Yeni aday ¢oziimler, iki farkli glincelleme mekanizmasindan
da elde edilebilmektedir. Gelistirilen SAAA yonteminde de, binAAA ydntemindeki ile
ayni degisiklik yapilarak, adaptasyon parametresi hem adaptasyon siirecinin isletilip
isletilmemesine karar vermek i¢in, hem de bu siirecte etkilenecek boyutlarin belirlenmesi
i¢in kullanilmustir.

SAAA yo6nteminin performanst hem UFLP test seti hem de niimerik fonksiyonlar
tizerinde arastirllmigtir. SAAA yontemi UFLP iizerinde, BAAA yonteminin 2 farkh
versiyonu, GA ydntemin 3 farkli versiyonu ve BPSO ydntemi ile kiyaslanmustir. Ikinci
karsilastirma icin ise CEC2015 test seti kullanilmis ve gelistirilen yOntemin
performansinin degerlendirilebilmesi i¢in SBHS, HS, BLDE, BHTPSO-QI, GBABC,
BQIGSA ve SabDE yontemleri ile kiyaslanmistir. Karsilastirmalarda 2 farkl: test seti ve
farkli karakteristiklere sahip bircok algoritma kullanilarak yontemin giirblizliigii ortaya
konulmaya c¢alisgilmistir. Biitiin sonuglar genel olarak incelendiginde, gelistirilen
algoritma sadece diisiikk boyutlu problemlerde degil, ayn1 zamanda yiiksek boyutlu
problemler i¢in de dengeli bir kesif ve somiirii kabiliyeti sunmaktadir. Ayrica SAAA
yonteminin, ¢oziim kalitesi, yakinsama 6zellikleri ve saglamlik agisindan, arastirmada ele
alinan ikili optimizasyon problemlerini ¢6zmede etkili ve verimli bir algoritma oldugu

gosterilmistir.
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Literatiirden derlenecek olan farkli ikili optimizasyon problemlerini SAAA
yontemi ile ¢6zmek yakin zamanda planlanan ¢aligmalar arasindadir. Ayrica etkinligini
kanitlamis ABC, GSA ve DE gibi algoritmalara da stigmerjik davranis seklinin adapte
edilmesi ve hatta stigmerjik davranigin her bir boyut igin ayr1 olarak uygulanmasi
planlanmaktadir.

Tez ¢alismasinda {igiincii ve son olarak, AAA yoOnteminin ikili varyant1 olan
PI-AAA yontemi gelistirilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen diger yontemler ile paralel
olarak PI-AAA yonteminde de ilklendirme ikili degerler ile yapilmaktadir. Ikili hale
getirme iglemi i¢in bir popiilasyon etkisi (population influence) yaklagimi sunulmus ve
bu yaklasim AAA'nin c¢alismasiyla biitlinlestirilmistir. PI-AAA yonteminde, aday
¢ozlimler tiretebilmek i¢in, meveut ¢oziim, en iyi ¢oziim ve alg kolonilerinden rastgele
secilen komsu ¢oztiimler kullaniimaktadir. Bu ¢oziimler ile yapilan olasilik hesaplamalari
neticesinde aday c¢ozlimler iiretilmektedir. Olasilik degerleri PI-AAA algoritmasina
yonteme 0zgii kontrol parametresi olarak tanimlanmistir. Yontemin performansi igin
kontrol parametrelerinin degerlerinin 6nemli olmasi nedeniyle, parametrelerin etkileri
analiz edilmis ve bu parametreler i¢in en uygun degerin belirlenmesi amaglanmustir.
Temel AAA'da yapilan bir diger degisiklik ise, algoritmanin adaptasyon asamasinda
yapilmistir. Temel AAA’nin adaptasyon asamasinda stirekli degerler kullanilmakta ve
sonu¢ olarak yine siirekli degerler iiretilmektedir. Bu nedenle, adaptasyon asamasi
yeniden diizenlenerek, karar degiskenleri ikili degerler alan bir popiilasyon ile
calisabilmesi i¢in uyarlanmistir. Temel versiyonda, kesme kuvveti kontrol parametresi,
stirekli degerler alan karar degiskenleri kullanarak yeni aday ¢oziimler tiretmek i¢in
kullanilmaktadir. PI-AAA yonteminde karar degiskenleri ikili degerler aldigindan dolayz,
yeni aday ¢oziimler itretmek igin kesme kuvveti kontrol parametresine ihtiyag
duyulmamistir. Bu nedenle AAA’nin temel versiyonunda kullanilan kesme kuvveti
kontrol parametresi PI-AAA yonteminde kullanilmamig ve kaldirilmistir.

PI-AAA yonteminin performansi, ilk olarak UFLP {izerinde incelenmistir.
Literatiirden 15 adet test problemi elde edilmis ve bu problemler kullanilarak yontemin
parametre analizleri yapilmistir. Analiz sonucunda elde edilen parametre degerleri
kullanilarak PI-AAA yontemi, ABC, GA, PSO, EDA vb. gibi modern evrimsel hesaplama
ve siirli zekasi algoritmalart ile karsilastirilmistir. PI-AAA yoOnteminin etkinligini
kanitlamak adina yapilan ikinci karsilastirma CEC2015 problem seti iizerinde
gerceklestirilmistir. PI-AAA yonteminde, UFLP test seti i¢in yapilan parametre

analizinden elde edilen en iyi parametre degerleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar,
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PI-AAA yonteminin karsilastirmalarda daha iyi veya esit performans gosterdigini ve
gelistirilen yaklagimin rekabet¢i bir ikili optimizasyon algoritmasi oldugunu
gostermektedir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen PI-AAA yonteminin, gelecekte 6zellik se¢imi ve
sirt ¢antas1 problemleri gibi farkli ikili optimizasyon problemlerini ¢ozebilecek sekilde
uyarlanmasi planlanmaktadir. Gelistirilen popiilasyon etki mekanizmasi bir algoritmanin
Ozelliklerine bagli olmadigindan, bu mekanizmay1r diger popiilasyon bazli akilli
optimizasyon algoritmalar1 ile de entegre edilmesi diistiniilmektedir. Ayrica mevcut
¢Oziim, en iyl ¢Ozim ve rastgele segilen komsu c¢oOziimlere ek olarak farkl
karakteristiklere sahip ¢Ozlimlerin de aday coziimler iiretebilmek icin kullanilmasi
diistiniilmektedir.

Sonug olarak, tez kapsaminda, AAA yontemi temel alinarak binAAA, SAAA ve
PI-AAA isimleri ile 3 (ii¢) adet ikililestirme yontemi gelistirilmistir. Deneysel
caligmalardan elde edilen sonuglar incelendiginde, gelistirilen yontemlerin ¢dzim
kalitesi, standart sapma ve yakinsama oOzellikleri acisindan ikili optimizasyon
problemlerini ¢6zmede alternatif, rekabetgi ve saglam olduklar1 goriilmektedir. Bu
baglamda gergeklestirilen bu tez ¢alismasi kapsaminda, literatiire ikili optimizasyon

alaninda bir katki saglanmistir.
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