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Optimizasyon belirli kosullar altinda en iyi ¢6ziimii bulma isidir. Gercek diinyada var olan optimizasyon
problemlerinin bir ¢ogu, kisitlara sahiptir. Kisitlar, arama uzaymi uygulanabilir ve uygulanabilir olmayan
alanlar olarak ayirmaktadir. Bu tip problemlerin en zorlu kismi, kisitlart isleme siirecleridir. Var olan bir
¢cok metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin orijinali, kisitsiz problemler i¢in tasarlanmigtir. Kisitlart
isleme yontemleri bu algoritmalara uygun ¢6éziimlerin bulundugu bolgelerde aramaya kilavuzluk etmesi
amaci ile eklenen metotlardir. Yapay Alg Algoritmasi(AAA) mikro alglerin yasam davraniglarindan
esinlenilerek ortaya konmus metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. AAA kisitsiz problemlerde
basarisini ortaya koymustur ancak kisitli problemleri ¢6zmesi i¢in bir versiyonu bulunmamaktadir. AAA
Uzerinde A, parametresi ve popiilasyon sayist degisiminin etkisini gozlemlemek igin, mithendislik tasarim
optimizasyon problemleri {izerinde testler yapilmigtir. AAA (zerine kisit isleme yontemlerinden Deb’s
Rule, dinamik penalt1 ve e-kisit isleme teknigi uygulanarak, kisitli optimizasyon problemlerini ¢ozebilen
AAAg, AAAg, ve AAA, algoritmalart 6nerilmistir. Onerilen algoritmalarin performansi, kisitl fonksiyon
setinde test edilmigtir. AAAq4, AAAg ve AAA; arasinda kiyaslama yapilmis ve one c¢ikan AAAg
literatiirdeki iyi bilinen diger kisitli problemler i¢in uyarlanmis algoritmalar ile kiyaslanmistir. Yapilan
caligmalar sonunda AAAg nin rakebetgi sonuglar ortaya koydugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kisit isleme yontemleri, Metasezgisel Algoritmalar, Optimizasyon,
Yapay Alg Algoritmasi
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Optimization is the job of finding the best solution under certain conditions. Many of the optimization
problems that exist in the real world have constraints. Constraints allocate the search space as applicable
and non-applicable areas. The most challenging part of such problems is the processing of constraints. The
original of many existing metaheuristic optimization algorithms is designed for unconstrained problems.
The methods of handling constraints are methods that are added to guide the search in areas where these
algorithms are appropriate. Artificial Algae Algorithm (AAA) is a metaheuristic optimization algorithm
which is inspired by the life behaviors of micro algae. The AAA has demonstrated its success in
unconstrained problems, but there are no versions of it to solve constraints problems. Tests on engineering
design optimization problems were performed to observe the effect of Ap parameter and population number
change on AAA. AAAq4, AAAy and AAA. algorithms, which can solve the constrained optimization
problems by applying Deb's Rule, dynamic penalty and e-constraint handling technique on AAA, have been
proposed. The performance of the proposed algorithms has been tested in a restricted set of functions.
AAAq, AAAg and AAA. were compared and the prominent AAAg was compared with the algorithms
adapted for other well-known limited problems in the literature. The studies revealed, AAAq4 seem to
produce competitive results.

Keywords: Constrained Handling Techniques, Metaheuristic Algorithms, Optimization,
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Ap : AAA’da adaptasyon parametresi

E :AAA’da enerji kayb1 parametresi

F :Amag Fonksiyonu

G :Esitsizlik kisit fonksiyonu

H :Esitlik kisit fonksiyonu

Kisaltmalar

AAA :Yapay alg algoritmasi (Artifical Algae Algorithm)

ABC :Yapay ar1 kolonisi(Artifical Bee Colony Algorithm)

PSO :Pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi(Particle Swarm Optimization
Algorithm)

GA :Genetik algoritma(Genetic algorithm)

DE :Diferansiyel gelisim algoritmasi(Differential evolution algorithm)

CTSA :Kiusitl problemler igin agag-tohum algoritmasi(Constraint Tree-Seed
algorithm)

AAAG :Kisith problemler igin Deb’s Rule yontemi kullanilarak AAA

AAAGp :Kisitli problemler i¢in Dinamik Penalti1 yontemi kullanilarak AAA

AAA; :Kisith problemler i¢in e-kisit isleme yontemi kullanilarak AAA



1. GIRIS

Optimizasyon beklenen sartlar altinda, kisith kaynaklar ile en verimli sonucu
iiretme isidir. Uretilen bu sonug i¢in problemlerin karmasikligindan dolay1 tiim olasi
kombinasyonlarin tahmini zordur. Matematiksel model yaklasimlart bu problemleri
¢ozmek i¢in problemleri basitlestirir. Ayni zamanda sonuglar i¢in varsayimlar yaparak
tiim olas1 kombinasyonlar yerine arama uzayini kiigiiltiirler. Basitlestirilen ve sonuglari
sinirlandirilan bu problemin ¢6zlimii ile gercek problemin ¢dziimii arasinda 6nemli
Olciide fark ortaya ¢ikabilir. Matematiksel modellerin bu dezavantajini ortadan kaldirmak
icin sezgisel yoOntemler kullanilmaktadir. Sezgisel yontemler ¢6ziim uzayini
sinirlandirmak yerine detayli bir arama yaparak daha kaliteli ¢oziimler sunmaktadir
(Yang, 2010).Sezgisel yontemler her zaman en iyi durumu garanti etmez. Ancak yaklagik
hesap yaklagimi olarak adlandirilirlar ve buradaki amag kabul edilebilir uygun ¢éztimleri
bulmaktir.

Sezgisel yontemlerin farkli problemlere uyarlanmast zor oldugundan
arastirmacilar tarafindan metasezgisel ifadesi ortaya atilmistir. Metasezgisel kavrami
kaliteli ¢ozumler bulan, sezgisel kavramini da kapsayan ve problemlere uygulanmasi
kolay olan bir yontemdir (Uymaz ve ark., 2015a).

Sezgisel ve metasezgisel algoritmalar ile yapilan g¢aligmalarda, optimizasyon
problemleri igin en uygun ve en kaliteli ¢oziimiin bulunmasi hedeflenmistir. Ancak
metasezgisel algoritmalarin orijinal versiyonlari, genellikle kisitsiz arama uzayinda
arama yapmak i¢in tasarlanmigtir. Gergek diinya optimizasyon problemlerinin bir¢ogu,
karar degiskenleri iizerine tanimlanan kisitlamalar igermektedir. Kisitli problemlerin
temelini olusturan, amag fonksiyonunun istenen degerini bulmay1 saglayan asil etmenler,
probleme ait kisitlardir. Karar degiskenlerinde tanimlanan kisitlamalar, problem igin en
uygun noktay1 degistirebilecek durumdadir. Bu kisitlarin gerektigi sekilde saglanmasi
gerekirken bu tip problemler i¢in en zor ve 6nemli nokta kisitlarin islenmesidir. Kisitlarin
islenmesi agamasinda sayisal yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda kisit isleme
yontemlerine bagvurulmus ve bu konu genis bir arastirma konusu olmustur. Bu
yontemlerin amaci, arama uzayinda kisitlara takilan ¢éztimler yerine kisitlara takilmayan
bolgelerde arama saglamak ve algoritmanin uygun bdlgelerde ¢oziimler bularak

performansini arttirmaktir.



Kisit isleme yontemleri, literatiirde siklikla kullanilan ve popiiler hale gelmis bir
arastirma konusudur. Bulunan yontemler ¢alismalarda farkl: sekillerde siniflandirilmis ve
her bir yontem icin avantaj ve dezavantajlar sunulmustur.

Bu c¢alismada Mikro alglerin yasamlarindan esinlenilerek ortaya konmus
metasezgisel bir algoritma olan AAA, kisitli optimizasyon problemleri igin uygun hale
getirilmistir. Diger metasezgisel algoritmalarda oldugu gibi, kisitsiz arama uzayi igin
tasarlanan bu algoritmanin arama uzayinda kendisine rehberlik etmesi icin kisit isleme
yontemleri kullanilmastir.

Tezin icerigi asagidaki gibidir:

2.boliimde kisith optimizasyon problemlerine dair yapilan ¢alismalar kronolojik
olarak verilmistir. Metasezgisel algoritmalara uyarlanmasi, kullanilan kisit isleme
yontemleri ve bu yontemlerin avantaj, dezavantajlari tizerine ¢aligilmustir.

3.boliimde optimizasyon kavramindan ve kisith optimizasyon kavramindan
bahsedilmistir. Kisitli Optimizasyon problemleri i¢in kullanilan kisit isleme yontemleri
sunulmustur. Devaminda, AAA tamitilmustir. Kisith optimizasyon problemleri icin
uyarlanmis Yapay Alg algoritmalari tanitilmistir. Onerilen algoritmalarin performansini
ortaya koymak i¢in kullanilan test fonksiyonlar1 belirtilmistir.

Yapilan ¢aligmaya ait performans testleri, sonuglar ve analizler boliim 4’te
bulunmaktadir.

5.Boliimde, yapilan galigmaya ait sonuglar degerlendirilmis ve gelecek ¢alismalar

I¢in Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kisit igsleme teknikleri lizerine yapilan ¢aligmalar yeni bir arastirma alani olarak
popller hale gelmistir ve giiniimiizde popiilaritesini korumaktadir. Kisit isleme
yontemleri ile ilgili calismalar ve arastirmalar bu boliimde sunulmustur.

Schoenauer and Xanthakis (1993) ‘in yaptig1 calismada, kisitlar tek tek ele alan
yeni bir yontem onermislerdir. Baglangicta popiilasyon rastgele olusturulur ve algoritma
ilk kisit1 islemeye ¢alisir. Ilk kisitlama yerine getirildiginde, algoritma siradaki kisitlar ile
ilgilenir. Bu islem tiim kisitlar saglanincaya kadar devam eder. Problemden bagimsiz bir
yontem oldugu ve hesaplanabilir kisitlarin  kaldirilabilecegini  gostermektedir
(Schoenauer ve Xanthakis, 1993). Ancak yapilan galismalarda (Michalewicz, 1995) bu
yontemin basarili bulunmadig1 ve probleme bagli oldugu ortaya konmustur.

Kisit isleme yontemleri ile ilgili yapilan ilk ¢alismalardan olan ve detayli bir icerik
sunulan 1995 yilindaki calismada, uygun olmayan ¢oziimler ile basa ¢ikmak igin
kullanilan yontemler gozden gecirilerek, bu yontemlerin avantaj ve dezavantajlari
sunulmustur (Michalewicz, 1995).

1996 yilinda yapilan c¢alismada, evrimsel hesaplama yontemleri ile kisith
optimizasyon hakkinda genel bilgiler sunulmustur (Michalewicz ve Schoenauer, 1996).

Kisith optimizasyon problemleri icin kendinden uyarlamali ceza yontemi
sunulmustur. Bu yaklasim yalnizca toplam kisit ihlallerini degil, ayni zamanda
karsilanamayan kisitlarin sayisin1 da kullanmaktadir. Arama islemi sirasinda farkli bir
popiilasyon ile optimize edilen agirliklandirma faktorleri, kontrol parametresi olarak
kullanilir. Bu calismada sadece esitsizlik kisitlar1 ele alimmustir. Onerilen yontemin
performanst mithendislik optimizasyon problemleri iizerinde ve kisitli fonksiyon seti
tizerinde test edilmistir (Coello Coello, 2000).

Kisit isleme yontemlerinde siklikla kullanilan penalti fonksiyonlarinin
dezavantajlarindan kurtulmak amaciyla 2000 yilinda penalt1 fonksiyonlarina stokastik bir
yaklasim getirilmistir. Bu yontem penalt1 faktoriinlin tanimi yerine, uygun olmayan
cozlimlerin kiyaslanmasi i¢in kullanic1 tanimli kontrol parametresini kullanmaktadir.
Yeni bir kisit isleme yontemi olarak sunulan stokastik siralama yontemi iyi bilinen 13 test
fonksiyonu iizerinde degerlendirilmistir (Runarsson ve Yao, 2000).

Kisith optimizasyon problemleri {izerinde kullanilan penalti fonksiyonlariin

tatmin etmeyen sonuglarina karsilik, Deb (2000) tarafindan turnuva segim yontemine g



uygunluk kurali ekleyerek Deb’s Rule yontemi gelistirilmistir. Calismada yapilan testler
sonucunda, yontemin basarisi ortaya konmustur (Deb, 2000).

Coello (2002) tarafindan yapilan ¢alismada evrimsel algoritmalarla kullanilan en
popiiler kisit isleme teknikleri hakkinda detayli bir arastirma sunulmustur. Bu ¢alismada
kisit isleme yontemleri 5 sinifa ayrilmistir. Bunlar; Penalti Fonksiyonlari, 6zel temsiller
ve operatOrler, onarim algoritmalari, amag¢ fonksiyonu ve kisitlarin ayrilmasi, hibrit
yontemler olarak tanimlanmaktadir. Ayni1 zamanda yontemler i¢in yapilan ¢alismalar g6z
Oniine alinarak avantaj ve dezavantajlar1 da sunulmustur (Coello, 2002).

ASCHEA yontemi, populasyon temelli bir uyarlanabilir ceza islevi olan,
uygulabilir ¢oziimlerin uygun olmayan ¢ozlimler ile eslestigi ve uygunluk kurallarina
benzer sekilde se¢im yapilan adaptif bir optimizasyon yontemidir. Yontem 11 kisith
optimizasyon test fonksiyon seti tizerinde test edilmis ve performansi ortaya konmustur
(Hamida ve Schoenauer, 2002).

Genetik algoritma genellikle kisitsiz optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilan bir optimizasyon yontemidir. Genetik algoritmalarin kisitli optimizasyon
problemlerine uygulanmasi zordur. Yeniay (2005) tarafindan yapilan ¢alismada,
kisitlarin ele alinmasina kullanilan yontemlerden penalt1 yontemi incelenmis, avantaj ve
dezavantajlar1 sunulmustur (Yeniay, 2005).

2009 yilinda yapilan bu ¢alismada kisitli optimizasyon problemleri i¢in yapay ar1
algoritmasi temel alinarak yeni bir siir{i istihbarat yaklagimi sunulmustur. Scout-behavior
modified Artifical Bee Colony (SB-ABC) olarak adlandirilan bu algoritmada, izci arilarin
davranigt mevcut en iyi ¢oziimiin c¢evresini kullanma yetenegini elde edecek sekilde
degistirilmistir. Rastgele besin kaynag: liretmek yerine, kesif aris1 simdiye kadar en iyi
besin kaynagindan ve rastgele bir besin kaynagindan etkilenmis sekilde tiretilmistir. Bu
sayede izci ar1, uygun ¢oziimlerin bulunmasina yardimci olacaktir. Bu algoritma kisith
optimizasyon problemlerinde ABC algoritmasinin performansin1  gelistirmeye
calismaktadir. Iyi bilinen 13 test fonksiyonu iizerinde ABC ve SB-ABC algoritmalarinin
karsilastirilmasi yapilmistir. Ayn1 zamanda SB-ABC algoritmasinin performansi diger
biyolojik ilhamli algoritmalarla da karsilagtirilmistir (Mezura-Montes ve Cetina-
Dominguez, 2009).

2009 yilinda kisitli optimizasyon problemleri i¢in Evrimsel Algoritma
kullanilarak yapilan ¢aligmada Deb’s Rule yontemi ve Adaptif Penalti yontemlerinin en
iyi 6zellikleri kullamlarak yenilik¢i bir yaklasim sunulmustur. Onerilen hibrit yontemde

iki ayr1 popiilasyon kullanilir ve bu iki popiilasyon birbiriyle bazi ¢oziimleri paylasir. ki



yontem birbirinin eksikliklerini karsilamaktadir. Adaptif Penalt1 yontemi ile daha iyi bir
kesif avantaji saglanirken, optimum ¢6zUmin uygunlugu Deb’s Rule yontemi ile
saglanmaktadir (Mani ve Patvardhan, 2009).

Kisit isleme yontemlerinde, amag¢ kisitsiz problemler i¢in tasarlanmis
algoritmalarin kisitli problemler icin de uygun hale gelmesini saglayan yontemlerdir.
Arama noktalarin1 amag fonksiyonlaria ve kisit ihlallerine gore ele alir. 2010 yilinda
yapilan bu ¢alismada, kisitli yontem ve diferansiyel gelisim algoritmasinin birlesimi olan
g stnirh diferansiyel gelisim algoritmasi (eDE) énerilmistir. Onerilen algoritmanin hiz1 ve
basaris1 ortaya konmustur. Ayn1 zamanda gradyan ve arsiv tabanl diferansiyel gelisim
algoritmasi ile birlestirilerek Onerilen algoritma ile cesitliligi arttirmak hedeflenmistir.
Algoritmanin basarist CEC2010 Kisitli optimizasyon problemleri ile test edilerek ortaya
konmustur (Takahama ve Sakai, 2010).

Mezura-Montes ve Coello (2011) tarafindan yapilan calismada, doga esinli
algoritmalarin orijinalinde sayisal bir problemin kisitlartyla basa ¢ikmak i¢in kullanilan
kisit isleme yontemlerini ilk yil calismalari, glinlimiiz ¢alismalar1 ve gelecek egilimler
olarak ii¢ temel sinifa ayrilmistir. Temel yontemlerin ilk yil ¢aligmalarinda bulundugu
smiflandirma sisteminde, glinlimiiz ¢alismalar1 genel olarak yontemler {izerine yapilan
iyilestirmeleri ve yenilikleri kapsamaktadir. Gelecek egilimlerde ise, iizerinde
caligmalarmn yeterli olmadig diisiiniilen ve 6nerilen yontemler bulunmaktadir (Mezura-
Montes ve Coello, 2011).

Karaboga ve Akay (2011) ‘in calismasinda kisitlanmamis optimizasyon
problemleri i¢in Onerilmis olan Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi iizerinde
modifikasyon yapilarak kisith optimizasyon problemleri i¢in uygun hale getirilmistir.
Kisit isleme yontemlerinden Deb’s Rule yontemi secilerek algoritmaya eklenmis ve iyi
bilenen 13 test fonksiyonu iizerinde testler yapilmistir. Yapilan deneysel caligmalar
sonucunda, degisiklik yapilarak sunulan ABC algoritmasinin kisitli optimizasyon
problemleri Gzerinde performansinin iyi oldugu gézlemlenmistir (Karaboga ve Akay,
2011).

2014 yilinda yapilan ¢alismada; ¢cok amagli genetik algoritma i¢in yeni bir kisit
isleme teknigi dnerilmistir. Onerilen yeni yontemde her bir asamadan sonra gelecek nesile
miras kalan ¢oziimlerin uygun ¢oziimler olmasi saglanir. Calismada yapilan deneyler
sonucunda Onerilen yontemin basaris1 daha Once yapilan ¢ok amagli algoritmalar

tizerindeki kisit igleme yontemleri ile karsilagtirilarak sunulmustur (Long, 2014).



2014 yilinda sosyal driimceklerin igbirlik¢i davraniglarindan esinlenilerek kisitl
optimizasyon problemleri igin yeni bir algoritma olan Social spider optimization(SSO-C)
algoritmas1 Onerilmistir. Algoritmaya eklenen iki yeni Ozellik ile uygun olmayan
¢oziimleri etkisiz hale getirmek hedeflenmistir. Ilk olarak kisit ihlallerini belirlemek
amagli bir ceza yontemi ve ikinci olarak yeni bireylerin uygun boélgeye yonelmesini
saglayarak daha iyi coziimler iiretmektir. Yapilan deneysel calismalar sonucunda
algoritmanin etkinligi, verimliligi ve kararlilig1 ortaya konmustur (Cuevas ve Cienfuegos,
2014).

Ihlal kisit isleme yontemi(VCH) ,GA Uzerinde 6nerilen ihlal faktoriini kullanan
bir kisit isleme teknigidir. Calismada literatiirdeki penalti kisit isleme teknikleri ile
karsilagtirilmistir. VCH parametre igermeyen ve uygunluk kurallar1 yontemine benzeyen
bir yontemdir (Chehouri ve ark., 2016).

Kisith optimizasyon problemlerine uyarlanan bir diger yontem ise Box Complex
metot olmustur. Yapilan ¢alismada en uygun popiilasyon tiyelerinden olusturulan bir
alanda gelen yeni Uyenin durumuna gore kotu tyelerin Box alaninin merkezine dogru
hareketini temel alir. Yontem iyi bir yerel yakinsama 6zelligine sahipken, aramanin kotii
sOmdrtistine maruz kalmaktadir (Zade ve ark., 2017).

UDE algoritmasinda Evrimsel Algoritma {izerinde yapilan c¢alismalardan
esinlenilerek literatlirdeki cogu Evrimsel Algoritma ¢esitlerini aksine nesil degistirme
stratejisi kullanan kisitli optimizasyon problemlerinde basar1 gostermistir. Kisit isleme
yontemi olarak statik penalti1 yontemi kullanilmaktadir (Trivedi ve ark., 2017).

Kisithh bir Evrimsel Algoritma iki bilesene sahiptir. Bunlardan ilki Arama
algoritmasi ve bir digeri kisit isleme teknikleridir. Diferansiyel Gelisim algoritmasi yapisi
basit oldugundan, az kontrol parametresi igerdiginden ve CEC fonksiyonlar: iizerindeki
basaris1 gozlemlendiginden bu c¢aligmada arama algoritmast olarak secilmistir.
Diferansiyel Gelisim Algoritma iizerinde yapilan bir caligmayr (Wang ve ark., 2011)
temel almaktadir. Kisit isleme yontemlerinden e-kisit igleme teknigi ve uygulanabilirlik
kurallar1 yontemini kullanmaktadir. Kisit isleme teknikleri, Diferansiyel Gelisim
Algoritmasinda deneme vektorii olarak ii¢ yavruda hangisinin en iyi oldugunun se¢iminde
ve hedef vektor ile deneme vektoriiniin karsilagtirilmasi asamasinda kullanilmistir (Wang
ve ark., 2018).

Rizgar trbini dizen optimizasyon problem g¢alismasinda, farkli tiirbinlerle ve
farkli arazi musaitlik seviyeleri ile ruzgar tlrbini optimizasyonuna odaklanilmigtir. Cok

amacli bir optimizasyon problemi kullanilan bu ¢alismada, Onerilen hibrit yontem,



dinamik penalt1 yaklagimini ve kisith programlama yontemlerini temel alir. Boylece hem
yerel hem de kiiresel kesif davranislarin1 dengelemektedir (Sorkhabi ve ark., 2018).

Gelistirilmis dengeli siralama metotu (E-BRM), evrimsel algoritmalar ile ¢ozilen
kisitlt optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmis bir yontemdir. Bu yontem kendinden
uyarlamali bir yontemdir. Uygun ¢6ziimler ve uygun olmayan ¢éziimler i¢in iki ayri liste
olusturulur ve bu listeler kesif siirecinde birlestirilir. Literatiirde siklikla kullanilan kisitl
fonksiyon setleri ve miihendislik tasarim optimizasyon problemleri lizerinde algoritmanin
performans testleri yapilmistir. Yapilan testler sonucunda, 6nerilen yontemin ¢alismada
kullanilan algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir (Rodrigues ve
ark., 2018).

Ahmet Babalik ve ark.(2018),yaptiklari ¢calismada, TSA(Tree-Seed Algoritmasi)
uzerinde modifikasyon yaparak algoritmay1 kisitli optimizasyon problemlerini ¢6zmeye
odaklanmuglardir. Kisit isleme yontemi olarak Deb’s Rule ydntemi kullanilmustir. Iyi
bilinen 13 test fonksiyonu ve miihendislik tasarim optimizasyon problemleri iizerine
testler yapilmistir ve sonuglar gézlemlenmistir. Kisitli optimizasyon problemlerini
¢ozmek ic¢in Onerilen bu algoritmanin, ¢éziim kalitesi ve dayanikliligi bakimindan en
gelismis yontemler ile karsilagtirildiginda rekabetgi bir algoritma oldugu goriilmiistiir

(Babalik ve ark., 2018).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Optimizasyon

Optimizasyon, belirli sinirlamalar1 saglamak i¢in, en uygun bilinmeyen parametre
degerlerini bulma isidir. Bir diger tanimla, verilen kosullar yada kisitlar altinda en iyi
sonucu {iretme igine optimizasyon adi verilir. Gercek dinyada da o6rneklerine
rastlanabilecek problemlerde, amag¢ kaynaklarin minimum diizeyde tutularak istenilen

verimin saglanmasidir.
3.2. Kasith Optimizasyon
Kisith optimizasyon problemleri, esitlik, esitsizlik, alt sinir ve iist sinir igeren,

optimizasyon siirecinde bu kisitlarin dikkate alindigi problemlerdir. Genel olarak kisith

optimizasyon problemleri, Denklem 3.1 ile Denklem 3.4 arasindaki denklemler gibi

formdle edilir;

Minimum yada Maksimum f(X) (3.1
hi(X)=0i=12,..,m (3.2)
giX)=0i=m+1,..,p (3.3)
L<X<u i=12..n (3.4)

Denklem 3.1 ve Denklem 3.4 arasindaki denklemlerde, f(x) amag¢ fonksiyonu,
h(x) esitlik kisit, g(x) esitsizlik kisiti, 1 ve u degiskenleri alt ve {ist sinirlar1 ifade
etmektedir. Teorik olarak belirtildiginde h(x) ve g(x) kisit fonksiyonlar1 dikkate alinarak,
degiskenler i¢in alt ve iist sinirlar arasinda uygun f(x) fonksiyonunu bulma islemi kisith
optimizasyon olarak adlandirilmaktadir.

Cogu gercek diinya problemi kisith optimizasyon problemine Ornek olarak
verilebilir. Bu tip problemleri ¢cozmenin en zorlu kismi, sahip olduklart kisitlar1 isleme
stirecidir. Problemlerin temelini bu kisitlar olugturdugundan, problem i¢in énem arz eder

ve problemin ¢6zlimiinii zorlastirmaktadir.



drama uzayl

uygun olmayan bélge

uygun balge

Sekil 3.1.Kisith problemler i¢in arama uzayi(Michalewicz, 1995)

Sekil 3.1’de gosterilen arama uzayinda, uygun olmayan bélgeler ve uygun olan
bolgeler belirtilmistir. ¢, a ve X ¢ozlmleri uygun boélgede yer almaktadir. b, e, d ve f
cozumleri uygun olmayan boélgede yani kisitlara takilmig bolgede yer alir. Optimum

¢Ozlim ise x ¢ozumudr.

3.3. Kusit isleme Yontemleri

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin orijinal versiyonlar: genellikle
kisitsiz arama uzaymda arama yapmak i¢in tasarlanmistir. Kisitlar1 isleme yontemleri
metasezgisel algoritmalara uygun ¢oziimlerin bulundugu bélgelerde aramaya rehberlik
etmesi amaci ile eklenen yontemlerdir. Bu yontemler sayesinde arama uzayinda yapilan
kesif sirasinda, arama algoritmasi uygun olmayan ¢ézlimlerden uzaklasacak ve uygun
olan ¢ozlimlere yonelecektir.

Kisit isleme yontemlerinin sahip olmasi gereken 0zellikler sunlardir;

1. Hesaplamada verimli olmalar1 gerekir.
2. Uygulanabilir ¢oziimler i¢in uygun degerleri tercih etmelidir.

3. Tiim ¢6zlim uzayini arastirmali ve erken yakinsamalardan kaginmalidir.
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4. Yontemde kullanilacak parametrelerin hassas ayarini en aza indirmeli ve
parametrik degerler evrensel olmalidir.
5. Kavramada ve uygulamada basit olmalidir.

Kisit igleme tekniklerinin en iyi bilinenlerinin karsilastirilmasi, Cizelge 3.1°de
verilmistir. Her bir kisitlama tasima teknigi bu kriterleri, belirli bir dereceye kadar yerine
getirse de, kriterleri karsilama konusundaki genel yetenekleri Cizelge 3.1 ‘de sunulmustur
(Mani ve Patvardhan, 2009).

Cizelge 3.1. Kisit isleme tekniklerinin karsilastirilmasi(Mani ve Patvardhan, 2009)

Kriter Penalti Death Penalty/ Stochastic Yontemden
Metodu Feasibility Rules Ranking beklenen
Verimlilik Iyi Iyi Iyi Iyi
Uygun ¢6ziim her zaman kazanir Hayir Evet Hayir Evet
Kesif Iyi Zayif Iyi Iyi
Hassas Ayar Evet Hay1r Evet Hayir
Kavrama ve Uygulama Basitligi Evet Evet Hayir Evet

Kisit igleme teknikleri iizerine yapilan ilk g¢alismalar i¢in ilk siniflandirma
Michalewicz ile Schoenauer ve Coello Coello tarafindan sunulmustur. Fonksiyonlar
Penalti1 fonksiyonlar1 ve hibrit metotlar olarak iki temel sinifa ayrilmistir. Penalti
fonksiyonlar1 giiniimiizde popularitesini korumaktadir (Coello, 2002)(Michalewicz,
1995).

2011 yilinda Mezura ve Coello‘nun kisit isleme teknikleri {izerine yapilan
caligmalarinda, var olan fonksiyonlar 3 sinifa ayrilmistir. Bunlar; ilk yil ¢alismalari,
giintimiiz teknikleri ve gelecek egilimlerdir.(Mezura-Montes ve Coello, 2011)

Ik y1l ¢alismalari;

1. Penalti Fonksiyonlari

2. Cozuciler(Decoders)

3. Ozel operatorler

4. Amag Fonksiyonlarinin ve kisitlarin ayrilmasi

Gundmuz ¢alismalari;

1. Uygulanabilirlik Kurallar

2. Stokastik siralama
3. ekisit isleme
4

Yeni penalt1 fonksiyonlari
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5. Yeni 0zel operatorler

6. Cok amagl kavramlar

7. Kisit isleme tekniklerinin birlestirilmesi/toplanmasi
Gelecek egilimler;

1. Kisitlama yaklasimi

2. Dinamik kisitlar

3. Teori

3.3.1.Penalt1 Fonksiyonlar1

Penalt1 fonksiyonlarinda, amag fonksiyonlarina penalti fonksiyonlarin1 adapte
ederek metot donistiriilmektedir. Yontemin amaci; uygun c¢ozimlerin secimini
kolaylagtirmak i¢in uygun olmayan ¢oziimlerin uygunluk degerini arttirarak onlarin

se¢imini azaltmaktir.

Q(x) = f(x) + p(x) (3.5)
p(x) = XiZ; 7. max(0, gi(x))? + Xf_; . 1 ()| (3.6)

Q(x) optimizasyon i¢in genisletilmis ama¢ fonksiyonudur. p(x) ise penalti
fonksiyonudur. Denklem 3.5 ile genisletilmis amag fonksiyonu hesaplamasi ve Denklem
3.6 ile penalti fonksiyonu hesaplanmasi sunulmustur. Denklemde bulunan r; ve ¢;
degerleri penalt: faktorii olarak adlandirilan pozitif sabit degerlerdir.

Penalt1 yontemlerinden bazilari;

1. Death Penalti

2. Dinamik Penalt1

3. Adaptif Penalt1

4. Fuzzy Adaptif Penalt1

5. Static Penalt1

6. Annealing Penalti

En yaygin bilinen penalti yontemi death penalti yontemidir. Uygun olmayan
¢oziimlere ¢ok yiiksek ceza degerleri verilir ve basitge optimizasyon siirecinden bu
coziimler elimine edilir. Ayrica dinamik penalti, adaptif penalti, fuzzy adaptif penalti,

annealing penalt1 gibi yontemler de literatiirde sik¢a kullanilmistir. Genel olarak tiim
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penalt1 fonksiyonlarinin dezavantaji; penalti faktoriiniin ayarlanmasindaki hassasiyet ve
ilave parametre ihtiyaglaridir (Joines ve R. Houck, 1996; Mezura-Montes ve Coello,
2011).

3.3.2.Decoder Yontemi
Ik yillarin en rekabetgi kisit isleme tekniklerinden biridir. Bu teknikler,

algoritmanin daha iyi performans saglayabildigi 6rnek alanindan arama uzayimnin uygun

bolgelerini haritalama fikrine dayanir.(Sekil 3.2)

Haritalanms
Uygun Code/Decods uzay

cozimler " 3

Sekil 3.2. Genel bir decoder’in grafigi(Mezura-Montes ve Coello, 2011)

Bir c¢oOzicinun haritalama strecinde dikkate ahnmasi gereken 3 0Ozellik
bulunmaktadir. Bunlar;

1. Haritalanmis uzayin, arama uzayindaki tiim uygun bolgeleri icerdigini
garanti etmelidir.

2. Tum uygun ¢ozlmler, haritalanmig uzaydaki ¢6ziim sayisi ile ayni
olmalidir.

3. Haritalama islemi hizli olmalidir.

Koziel ve Michalewicz (1999) tarafindan, n boyutlu bir kiip ile uygulanabilir bir
arama uzay1 arasinda esleme Onerilmistir. Bu yaklagimin ana fikri, orijinal problemi GA
tarafindan optimize edilmesi daha kolay olan baska bir fonksiyona doniistiirmektir.
Problem boyutundan bagimsiz bir yontemdir. Uygulanabilir bolgeyi GA igin arama
yapmayi kolaylastiracak sekle doniistiirmek i¢in Riemann eslemeleri kullanan benzer
yaklasimlar da onerilmistir. Ancak 6énerilen bu versiyon, diisiik boyutlu problemlerde
kullanilabilmektedir (Gyu Kim ve Husbands, 1998; Koziel ve Michalewicz, 1999).
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Bu yontemlerin dezavantaji yiiksek hesaplama maliyeti gerektirmesidir. Ayni
zamanda, bir dizi islem gerektirerek elde edilmesi gereken parametre kullanmasi
dezavantaj olarak gosterilmektedir. Performanslari degerlendirilirken sadece uygunluk
fonksiyonun maliyetinin degerlendirilmesi de eksiklik olarak belirtilmektedir. Bu ylizden

gunimizde nadir goriilen bir yaklasimdir (Mezura-Montes ve Coello, 2011).
3.3.3.0zel Operatorler

Kisitli optimizasyon problemi ¢Ozullrken 06zel operatorler bir ¢ozimun
uygunlugunu korumak veya arama uzaymin belirli bir bdlgesine (uygun bdlge
sinirlarinda) tasimak igin kullanilir. Bu yontemler bazi 6n islemler gerektirmektedir. Bazi
arastirmacilar bu yontem ile oldukca rekabet¢i sonuglar elde etmistir. En blylk
dezavantaji uygulanabilirliginin sinirlt olmasidir (Mezura-Montes ve Coello, 2011).

Baslangi¢ ¢ozlimlerinde en az bir uygun ¢6ziim gerektiginden, olduke¢a fazla kisita

sahip problemlerde zor ve hesaplama maliyeti ylksek olur.
3.3.4. Amac Fonksiyonlarinin ve Kisitlarin Ayrilmasi

Bu teknik, penalti yontemleri gibi amag¢ fonksiyonundan donen deger ve
kisitlardan donen degeri tek bir degerde birlestirmez. Se¢im siireglerinde her iki degeri de
korur. Ana fikir arama islemini iki boliime ayirmasidir. Birinci asamada amag
fonksiyonundan donen deger ne olursa olsun uygun ¢oziimleri bulmaktir. Belirli bir
sayida uygun ¢6ziim bulduktan sonra ikinci asamada amag fonksiyonun hedefini bulmay1
hedefler.

Kisit ihlallerini ve amag islevlerini ayirma yaklagimimi benimseyen birkag
yaklasim vardir; Ornegin Powel ve Skolnick (1993) amag fonksiyonunu 1 ve -oo arasinda
Olgeklendirirken, kisit fonksiyonlarini 1 ve +oo araligina Olgeklendirmektedir. Cozim
uygun olmadig1 durumda, kisit fonksiyonlar1 amag fonksiyonlarina eklenmez. Arama
sirasinda her bir birey Denklem 3.7’ye gore degerlendirilir.

eger uygun ¢ozim ise; f(x) } (3.7)

¥(x) = {diger durumlar; 1 + A(XL, gi(x) + Xz hy (x))
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Denklem 3.7°deki A parametresi kullanici tarafindan belirlenen bir sabittir. Bu
yontemdeki zorluk A parametresinin tanimi degil, uygulanabilir ¢oziimler arasindaki
ustinlik durumudur. Deb (2000) benzer bir yaklasimi kullanarak Denklem 3.8’i Onerir.

eger uygun ¢ozum ise; f(x) } (3.8)

v = {diger durumlar; fi,orse + 2t ™ ki (x)
Denklem 3.8’de gosterilen fworst degiskeni popiilasyon igindeki en koti

uygulanabilir c6zim sunar ve k; (x) esitsizlik fonksiyonlari ile esitsizlik fonksiyonlarina

dontistiiriilmiis esitlik fonksiyonlarini ifade eder (Deb, 2000; Chehouri ve ark., 2016).

3.3.5. Uygulanabilirlik Kurallar

Deb tarafindan 6nerilen uygunluk kurallari giiniimiizde hala etkili bir yontemdir.
Gilintimiizde uygunluk kurallar {izerine gelistirmeler, bu kurallar1 algoritma elemanlari
tizerine yapilan yenilikler ile birlestirilerek devam ettirilmektedir. Bu yontemlerin hala
popliler olmasinin sebebi basit ve esnek olmasidir. Se¢im mekanizmalarina kolaylikla
adapte edilebilir. Fakat sadece uygun se¢imlerin korunmasi, erken yakinsama problemini
beraberinde getirmektedir. Bunu asmak i¢in ¢esitliligi koruyan mekanizmalar
eklenmektedir (Deb, 2000).

3.3.6. Stokastik Siralama

Runarsson ve Yao tarafindan onerilmistir. Penalti metotlarinin dogal eksiklikleri
ile basa ¢ikmak i¢in tasarlanmistir. Stokastik siralama (SR)’ de penalti faktoriiniin tanimi
yerine uygun olmayan ¢oziimlerin kiyaslanmasi i¢in kullanict tanimli kontrol
parametresini kullanir. Arama uzayinin uygun olmayan bdlgelerinin siralama iginde amag
fonksiyonuna gore kiyaslanabilmesinin olasilig1 Py parametresi ile sunulmustur. Bu
sayede iki birey uygun ise amag fonksiyonuna gore, degilse Pr olasiliginda amag
fonksiyonuna gore, aksi takdirde kisit cezalarina gore kiyaslanir (Runarsson ve Yao,
2000).
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3.3.7. e-kusit isleme

Takahama ve Sakai (2010) tarafindan onerilmistir. Bu yontem, kisitli bir problemi
kisitsiza dondistiiriir ve iki ana bileseni vardir: Birincisi, bir ¢6zliimiin uygun olabilmesi
icin, kisitlarin toplamina dayali, karsilastirma kriteri olarak kendi amag¢ fonksiyon
degerini kullanmak ve kisit degerlerini kullanmaktir. Ikincisi ise siralama
mekanizmasidir.  Kisitlarin ~ toplammin  minimizasyonu, ama¢  fonksiyonun
minimizasyonundan énce gelir. Yani oncelikle kisitlarin toplaminin minimum noktaya
getirilmesi amaglanir ve boylece problemin kisitlardan kurtarilmasi: hedeflenir. Temelde
uygunluk kurallarina dayanir fakat ¢ degeri dikkate alinarak islemler kontrollii sekilde

yapilir (Mallipeddi ve Suganthan, 2010; Takahama ve Sakai, 2010).

3.3.8. Yeni Penalti Fonksiyonlar:

Tartisilan eski kisit isleme tekniklerinin penalti fonksiyonundan kaginmalarina
karsi, oldukca rekabetci sonuglar saglayan penalti metotlar1 sunulmustur. Penalti
metotlar1 hala giiniimiizde baz1 degisiklikler ile kullanilmaya devam etmektedir.

Uygulama ve kavramadaki basitliginden dolayi, hassas parametre ayari
dezavantajina ragmen, penalt1 yontemleri {izerine yapilan ¢aligmalar popiilerdir. YOontem
Uzerinde, parametre ayarlari ile ilgili degisiklikler yapilmaktadir (Mezura-Montes ve
Coello, 2011)

3.3.9. Yeni Ozel Operatérler

Gilinlimiizde kullanilan yontemleri iceren yeni 6zel operatdrler yaklagimi, uygun
ve uygun olmayan ¢oziimler arasinda ikili arama yapan bir operator kullanmaktadir. Bu
yontem islenen kisitin sinirinda bulunan ancak diger kisitlari ihlal eden ¢oziimlerle basa
cikmak i¢in ek bir kisitlama teknigine ihtiya¢ duymaktadir. Bu durum dezavantaj olarak
gorilmektedir.

Genel olarak penalti metodu ile birlikte kullanilir. Bu operatére ek olarak c¢ift

popiilasyon yaklasimi da 6nerilmistir (Mezura-Montes ve Coello, 2011).
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3.3.10. Cok Amac¢h Kavramlar

Deneysel caligmalar bu tekniklerin kisitli optimizasyon yontemlerini ¢cozmek i¢in
cok uygun olmadigini gosterse de bu kavramlara dayali kisit isleme teknikleri vardir. Bu
yontemin kullanilmasi sirasinda genellikle Deb’s Rule, Penalt1 fonksiyonlar1 gibi diger
kisit isleme teknikleri ile birlikte kullanilmistir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonuna bir
ama¢ fonksiyonu daha ilave edilmistir. Ilave fonksiyon kisitlarmn siddetlerinin
olctlmesine dayanir. Tlki amag fonksiyonudur, ikinci amag esitsizlik kisitlarmin toplama,
tiglinciisi ise esitlik kisitlariin toplami olmustur (Mezura-Montes ve Cetina-Dominguez,
2009; Long, 2014; Zain ve ark., 2018).

3.3.11. Kisit Isleme Tekniklerinin Birlestirilmesi

Kisit isleme tekniklerinin birlikte kullanilmasi ile yapilan ¢aligmalardir.
Mallipeddi ve Suganthan (2010), 4 kisit isleme tekniginin (uygunluk kurallari, stokastik
siralama, self-adaptif penalt1 yontemi ve e-kisit isleme yontemi) birlesimini 6nermislerdir
ve her bir teknigi alt popiilasyonlar iizerinde uygulamiglardir. Bu yonteme benzer
tekniklerin birlikte kullanimlart giincel uygulamalarda sunulmustur (Mezura-Montes ve
Coello, 2011).

Cok amacl optimizasyon problemleri i¢in kisit isleme tekniklerinin gelistirilmesi
literatiirde nispeten az ilgi goren bir alandir. Bunun nedeni, ¢ogu arastirmaci tarafindan
tek amacli optimizasyon problemleri i¢in kullanilan yontemlerin ¢ok amach
optimizasyon algoritmalar1 i¢in de kullanilabilir oldugunu diislinmesi olarak
belirtilmektedir. Cok amagli optimizasyon problemlerinde kisit isleme yontemleri ile
ilgili yapilacak bir ¢ok gelistirme vardir ve gelecek egilimlerin bu yonde olacagi

diistiniilmektedir (Mallipeddi ve Suganthan, 2010).

3.3.12. Kisitlama Yaklasimi

Kisith optimizasyon problemlerine sik sik uygulanan uygunluk yaklagimlarina
ragmen, bu metotlarin kisith sayisal optimizasyon problemleri {izerine kullanimi azdir.
Kisith sayisal optimizasyon problemleri ile ugragsmak i¢in kisitlara yaklagim tekniklerinin

kullanimi daha azdir ve gelismeye agik bir alandir (Jin, 2005).
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3.3.13. Dinamik Kisitlar

Giliniimlizde dinamik optimizasyon problemleri ile ugrasan bir cok c¢alisma
bulunmaktadir. Ancak bu calismalarin biiyilk bir kismi kisitsiz arama uzayina
odaklanmistir. Bu alanda daha fazla ¢aligma gerektigi ve buna uygun test fonksiyonlaria

ihtiyag duyuldugu belirtilmektedir.(Mezura-Montes ve Coello, 2011)

3.3.14. Teori

Kisith optimizasyon problemleriyle basa ¢ikmak i¢in 6nemli miktarda arastirma
bulunmaktadir ancak bunlarin ¢ogu kisitsiz arama uzaylarina odaklanmistir ve kisith
problemler i¢in yapilan ¢aligmalar olduk¢a azdir. Gelecek egilimleri i¢inde ilgi gorecek

bir alan oldugu diistiniilmektedir (Nguyen ve Yao, 2009).

3.4. Yapay Alg Algoritmasi(AAA)

AAA mikro alglerin yasam davraniglarindan esinlenilerek ortaya konmus bir
optimizasyon algoritmasidir.

AAA, yapay alglerin davranislarindan esinlenilerek 2015 yilinda ortaya konmus
doga esinli bir optimizasyon algoritmasidir. Yapay alg, ger¢ek yasamdaki bir alg gibi,
fotosentez yapabilmek icin 151k kaynagina dogru hareket eder ve hareketi helisel yiizme
seklindedir. Ortama adapte olup, baskin tiirii degistirebilir ve mitoz boliinme ile
cogalabilir. Problem uzayindaki her bir ¢oziime bir yapay alg kolonisi karsilik
gelmektedir. Her bir alg kolonisindeki alg hiicresi sayisi, problem boyutuna esittir. Bir
alg kolonisi ideal ¢oziime ulagtiginda optimum elde edilmis olur. AAA 3 temel adimdan

olusur. Bunlar; helisel hareket, adaptasyon ve evrimsel siire¢’ tir (Uymaz ve ark., 2015a).

3.4.1. Helisel Hareket

Alglerin hayatta kalabilmeleri i¢in gereken 1s1k, su yiizeyinden bulundugundan,
algler su yiizeyine yakin sekilde yasamalidirlar. Yapay alg hiicreleri, 1518a dogru helisel
olarak hareket etmektedir (Sekil 3.3).

Su ylizeyine dogru yapilan hareketi engelleyen yergekimi kuvveti ve hareketli

hiicre ile etrafindaki su arasindaki viskoz siirtinme kuvveti mevcuttur.
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Sekil 3.3.Alglerin hareket deseni(Uymaz ve ark., 2015a)

Her alg hiicresinin hareketi farklidir. Blytk alg hiicrelerinin sirtinme yiizeyleri
arttigindan daha yavas hareket eder. Buytk alg hiicrelerinin aksine kii¢tik alg htcrelerinin
sirtinme ylizeyleri daha fazla oldugundan hareketleri de daha hizlidir. Alglerin
hareketlerindeki bu 2 farklilik, bliyuk alglerin yani algoritmadaki iyi degerlerin yerinin
daha az degismesine o alanda yogunlasmaya olanak saglarken, kiicuk alglerle ifade edilen
kotli ¢O6ziim alanlarindan algoritmanin uzaklagmasini saglamaktadir. Bu sayede
algoritmanin kesif ve somiirii yetenekleri artar.

Her bir helisel hareket sonucunda koloninin wuzayda yer degistirip
degistirmeyecegini enerjileri belirler. Her dongilinlin baslangicinda, enerji koloni
biiyiikliigiine dogru orantili olarak hesaplanir ve bu enerji ¢oziimiin kalitesini

gostermektedir (Uymaz ve ark., 2015b).

3.4.2.Adaptasyon

Adaptasyon, yeterince buyiyemeyen bir alg kolonisi tarafindan ¢evrede bulunan
en biiytik alg kolonisine benzemeye calistig1 siirectir. Bu benzeme agamasinda baskin tiirti
degistirmektedir. Helisel hareket sonucunda belirlenen aglik seviyesi kullanilir. Bu aglik
seviyesi, algoritma baslangicinda sifir olarak belirlenir. Daha iyi ¢6ziime giden kolonide
aclik seviyesi degismezken, kotiilesen koloninin aglik seviyesi artar. Her bir helisel
hareketten sonra, en yiiksek aclik degerine sahip olan koloni adaptasyona ugrar. Her bir
cevrimin sonunda Ap parametresi kontrol edilerek adaptasyon islemi buna gore

adaptasyon uygulanir.
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3.4.3.Evrimsel Surec

Yapay alg hiicresi yeterli 151k aldiginda biiyiir, gelisir ve boliinme ile iki yapay alg
hiicresi olusur. Yeterli 151k alamayan alg hiicresi ise bir siire sonra oliir. Evrimsel siireg;
en kuglk alg kolonisinin 6len her bir hiicresi yerine en buyiik alg kolonisinin bir alg
hiicresinin kopyalandigi asamadir. Algoritma baslangicinda koloni buyuklukleri bir
olarak kabul edilirken helisel hareket sonucunda kolonilerin biiyiikliikleri degisir.
Biiyiikliige gore siralanan alg kolonileri rastgele segilen boyutta evrimsel siirece tabi

tutulur.

3.4.4.AAA Sozde Kodu

AAA’ya ait s0zde kod Sekil 3.4 ile verilmistir.

AAA
Rastgele ¢oziimlere sahip n adet alg kolonileri ile baslangi¢ popiilasyonu olustur.

Her bir koloni i¢in Amag¢ Fonksiyonu olan f(x) degerlerini ve biiyiikliikleri hesapla.
While (durdurma kriteri saglanincaya kadar devam et)

For i=1:n

While i. Koloninin enerjisi bitine kadar devam et

Koloniyi helisel hareket ile degistir.

End while

End for

Evrimsel Sureci uygula

[y
e

Adaptasyon islemini uygula
End While

[y
=

Sekil 3.4. AAA’nin sdzde kodu

3.5.Kisith Problemler icin AAA

AAA kisitsiz problemlerdeki bagarisini ortaya koymasina ragmen, kisitsiz
problemler i¢in ortaya konmus bir versiyonu bulunmamaktadir. Bu ¢alismada kisit isleme
fonksiyonlar1 Yapay Alg Alg algoritmasina adapte edilerek, algoritmanin kisitsiz
problemleri ¢dzmesi hedeflenmistir. Onceden yapilmis calismalar 15181nda 3 kisit isleme

yontemi secilmistir. Bunlar; Deb’s Rule kisit isleme yontemi, e-kisit isleme yontemi ve
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dinamik penalt1 yontemidir. AAA’ya uygulanan ilk yontem Deb’s Rules ile kisith
optimizasyon problemleri i¢in AAA,4,- algoritmasi ortaya konmustur. Dinamik penalti

yonteminin uyarlanmast ile ortaya ¢ikan algoritma AAAg, olarak adlandirilmustir. e-kisit

metodunun AAA’ya uyarlanmasi ile AAA, algoritmasi ortaya ¢ikmuistir.

3.5.1.Deb’s Rule Yontemi Kullanilarak Kisith Problemler icin AAA (AAAdr)

Kisitli optimizasyon problemlerinde , aramay1 uygun bolgeye yonlendirmek igin
3 uygunluk kriteri Deb (2000) tarafindan eklenmistir. Deb’s Rules kisit isleme
yonteminin temel avantaji, erken yakinsamalar yol agabilmesine ragmen, kullanici
tanimli parametrelerin bulunmamasidir. Bu yontemdeki kurallar su sekildedir;

1. iki uygun ¢oziim arasinda karsilastirma yapilirken amag fonksiyonu en
blyuk olan segilir.

2. Uygun ¢6zliim ve uygun olmayan ¢6ziim karsilastirilirken uygun ¢oziim
secilir.

3. 1ki uygun olmayan ¢6ziim arasindan segim yapilirken, kisit ihlali en diisiik
olan ¢6zum segilir (Brajevic ve ark., 2012).

AAA’da, baglangicta bireyler sadece alt ve iist sinirlara gére belirlendiginden
uygun yada uygun olmayan amag fonksiyonlari iiretebilir. Algoritma siirecinde Deb’s
Rule yontemi ile ¢oziimler uygulanabilir bolgeye dogru yonlendirilir.

Evrimsel Siirecte biiylime kinetiginin hesaplanmasinda uygun ¢oziim bulan
bireyler disindakiler hari¢ tutuldu. Hesaplanan kisit degerine gore, kisita takilmig
herhangi bir ¢oziimiin degeri optimum degere ne kadar yakin olursa olsun, kisitlar
saglayamadigindan bu ¢oziimler géz ard1 edildi. Yani sadece uygun ¢6ziim bulan bireyler
gelisme gosterdi ve biiyiidii.

Helisel Hareket siirecinde algin hareketini saglayan enerji hesaplamast 6nce
yapilan bilyiikliiklere gore siralamada, c¢oziimlerin kisita takilma durumlar1 da
degerlendirildi. AAA’da, biiylikliik siralamasi sadece amag¢ fonksiyonuna gore
yapilirken, modifiye edilmis AAA’da kisit degerine sahip bireyden baslanarak amag
fonksiyonlar1 siraland.

Isik kaynagi seciminde kisit isleme yontemlerinden Deb’s Rule yOntemi
kullanildi.

En iyl ¢oziimii karsilastirma ve belirleme gibi iki birey arasinda yapilacak

secimlerde, sadece amag fonksiyonuna bakmak yerine kisitlarin da dikkate alindig1 Deb’s
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Rule yontemi kullanildi. Béylece se¢im yapilacak iki birey arasinda, ¢6ziimii optimuma

yakin ancak kisitlara takilmig bir birey ile kisitlara takilmayan ancak ¢6ziimiin biraz daha

geride kaldig1 durumlar arasinda algoritmanin dogru se¢im yapmasi hedeflenmistir.
Adaptasyon siirecinde, baskin tiir olarak eger uygun ¢éziim yok ise en diisiik kisit

ihlaline sahip olan uygun olmayan ¢6ztm secildi.
3.5.2.Dinamik Penalt1 Yontemi Kullanilarak Kisith Problemler icin AAA (AAAdp)

Dinamik Penalt1 yonteminde amag fonksiyonuna dinamik penalti yontemi ile elde
edilen deger eklenmistir. Statik penalti yontemindeki temel eksiklik, parametrelerin
kullanic1 tarafindan belirlenmesidir. Bu yontemde, arama ilerledikge cezanin siddeti
artmaktadir. Aramanin baslangicinda uygun olmayan bélgede amag¢ fonksiyonlari
tiretebilmesine ragmen, arama ilerledik¢e ¢oziimleri uygun alana tasimak igin verilen
ceza artmaktadir (Kuri ve Gutiérrez-Garcia, 2002). Genel formilu denklem 3.9’da

verilmistir.
p(x) = (Zyic) * 5)? (3.9)

Denklem 3.9°daki t ifadesi her bir degeri ifade ederken c degeri kisit degerlerini
ifade etmektedir.. Eger p(x) degeri ¢ok diisiikse uygun olmayan ¢éziimler ortaya ¢ikabilir
yada p(x) degeri ¢ok siddetli ise arama optimum olmayan uygun c¢oziimlere
yakinlasabilir (Smith ve ark., 1998).

Onerilen algoritmada en iyi birey seciminde ve popilasyon buyiklik
hesaplanmasinda kisit degerleri dikkate alinarak kisita takilmayan degerlerin secilmesi

saglanmstir.
3.5.3. e-Ksit Isleme Yontemi Kullamilarak Kisith Problemler icin AAA (AAA:)

e-kisit yonteminde arama algoritmalarinin siralamalarini epsilon ile karsilagtirarak
kisitsiz problemleri kisith problemlere doniistirmektedir. Bu yontem ile ¢ozilen bir
optimizasyon problemi, siradan bir siralama yerine € diizeyinde bir karsilagtirma ile
tanimlanir. Algoritmanin optimumu arama siirecinde fonksiyon hesaplama sayisinin

toplam fonksiyon hesaplama sayisina orani iterasyon sayaci olarak adlandirilmistir. Bu
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calismada kullanilan € degeri, iterasyon sayaci T¢ degerine ulasincaya kadar giincellenir.
Jenerasyon sayaci T¢ degerini astiginda kisit ihlali olmayan ¢oéziimler elde etmek igin 0

olarak ayarlanir.

€(0) = v(X;) (3.10)
e(k)={%} ,0<k<T, (3.11)
. 612
0.1 T aks < Te < 0.8Tmaks (3.13)
2<cp<10 (3.14)

Denklem 3.10 ve 3.14 arasinda verilen X i. Bireyi temsil etmektedir ve i=(0.005*
Populasyon Sayisi) olarak hesaplanir. Sabit verilen T¢ ve cp degerleri i¢in 6nerilen aralik
denklem 3.13 ve 3.14 ‘de belirtilmistir. T ifadesi maksimum iterasyon sayisini
gostermektedir. Iki birey arasinda Denklem 3.15 ve Denklem 3.17 arasindaki sartlar
saglandig1 takdirde ; Xi bireyinin Xj bireyinden daha iyi oldugu soylenir (Takahama ve
Sakai, 2012; Wang ve ark., 2018).

EgerG(X;)) <eveG(X;) <€), [f(X)<f(X) (3.15)
Bger G(X) = G(X):  f(X) < f(X)) (3.16)
Diger Durumlar ;G (X;) < G(X;) (3.17)

Bu yontemin uygulanmasi agsamasinda oOncelikle Alglerin siralama durumu
degismistir. Belirlenen Epsilon degeri dikkate aliarak Alg popiilasyonu siralama
islemine gonderilmistir. Burada oncelikle kisitlara takilmayan degerlerin yani kisit
fonksiyonundan sifir veya daha diisiik degerler gelen bireylerin kisit degerleri sifir
degerinde esitlenmistir. Oncelikle kisit degerlerine daha sonra amag fonksiyonlarma gére
popiilasyon sirasi giincellenerek algoritmaya baslanir. Her bir ¢evrim sonucunda
popiilasyonun siralamasi giincellenerek en az kisita sahip olan ve en iyi amag
fonksiyonuna sahip olan birey popiilasyonun ilk sirasinda bulunur. Bu asamada
gtincellenen epsilon degerine gore iki birey arasinda karsilastirma denklemlere gore

karsilagtirma yapilir.
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Helisel Hareket surecinde alg hiicresinin hareketini saglayan enerji hesaplamasi
once yapilan blylikliikklere gore siralamada, ¢oziimlerin kisita takilma durumlari da
degerlendirilmistir. AAA’da, biiyiikliik siralamasi sadece amag¢ fonksiyonuna gore
yapilirken, e-kisit yontemi ile modifiye edilmis AAA’da kisit degerine sahip bireyden
baslanarak amag fonksiyonlar1 siralanmistir.

Isik kaynagi sec¢iminde kisit isleme yontemlerinden e-kisit teknigine gore
karsilastirma yapilmistir.

Adaptasyon siirecinde, baskin tiir olarak eger uygun ¢6ziim yok ise en diisiik kisit

ihlaline sahip olan uygun olmayan ¢6ziim se¢ilmistir.

3.6. Algoritmanin Test Edilmesi

Algoritmalarin performanslarinin test edilmesi igin literatiirde kullanilan bir¢ok
test fonksiyonu bulunmaktadir. Algoritmalar iizerinde yapilan ¢alismalar sonucunda hem
algoritmanin basarisinin gozlemlenmesi hem de daha onceden yapilan algoritmalarla
karsilastirilmasinin yapilabilmesi igin bu test fonksiyonlari kullanilmaktadir. Standart bir
fonksiyon seti bulunmasa da yapilan c¢alismaya uygun ve Kkarsilagtirmalara uygun
fonksiyon seti se¢cimi yapilmalidir.

Bu ¢alismada iyi bilinen ve literatiirde siklikla kullanilan 13 Benchmark
fonksiyon seti ve miihendislik tasarim optimizasyon problemleri kullanilmistir. Test

asamasinda kullanilan tiim fonksiyonlar kisitlara sahip fonksiyonlardir.

3.6.1.Miihendislik Tasarim Optimizasyon Problemleri

Mduhendislik ~ Optimizasyon  problemleri, optimizasyon  problemlerinin
performansin1 degerlendirmek icin literatiirde siklikla kullanilan problemlerdir. Cogu
muhendislik optimizasyon problemi, ama¢ fonksiyonu ve yerine getirilmesi gereken
kisitlamalardan olustugu igin karmasik problemlerdir. Bu kisit Gnemlidir, ¢link sorunun
temelini olusturur ve arastirmay1 zorlastirir. Bu ¢alismada 5 adet miihendislik tasarim
optimizasyon problemi kullanilmistir. Bunlar; Kaynakli Kiris Tasarim Optimizasyon
Problemi, Hiz Diisiiriicii Tasarim Optimizasyon Problemi, Basingli Kap Tasarim
Optimizasyon Problemi, Germe/Sikistirma Yay Tasarim Optimizasyon Problemi ve Ug

Cubuklu Makas Tasarim Optimizasyon Problemidir.
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3.6.1.1. Kaynakh Kiris Tasarim Optimizasyon Problemi

Kaynakli Kiris Tasarim Optimizasyon probleminin ¢ézimundeki temel amag;
minimum genel Gretim maliyetleri ile belirli bir yik tasimak i¢in uygun kaynakl kiris
tasarimi1 yapmaktir. Problem 7 lineer olmayan esitsizlik kisiti ve 4 adet siirekli

degiskenden olusmaktadir (Sadollah ve ark., 2013).

Sekil 3.5. Kaynakli Kirig Tasarim (Sadollah ve ark., 2013)

F(X) = 1.10471x1%X2 + 0.04811x3X4(14+X2) (3.18)
01(xX)=1(X) — Tmax < 0 (3.19)
02(x)=6(X) — omax< 0 (3.20)
g3(X)=X1— X4 <0 (3.21)
04(X)=0.10471x12 + 0.04811x3X4(14+X2)-5< 0 (3.22)
95(X)=0.125- x1< 0 (3.23)
96(X)=3(X)— Smax < 0 (3.24)
g7(X)=P — P¢(X) <0 (3.25)
01< xi<2,i=1,4 (3.26)
0.1< xi< 10,1=2.3 (3.27)
2
M=P(L+%) (3.28)
2 2
= 2+ (xzﬂ) (3.29)

R
J=2 {\/Exlxz [ﬁ + (w)z]} (3.30)
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3.6.1.2. Hiz Diisiiriicii Tasarim Optimizasyon Problemi

Hiz distiriicii tasarim probleminin ¢6zimundeki temel amag; verilen kisitlari
yerine getirirken hiz diisiiriiciiniin toplam agirligini en aza indirmektir. Problem 11 lineer
olmayan esitsizlik kisiti ve 7 adet siirekli degiskenden olusmaktadir.7 tasarim
degiskeninden olusmasi problem ¢6ziimiinii zorlastirmaktadir (Brajevic ve ark., 2010;
Lin ve ark., 2013).

i, (-
___)'u‘ Xg ¢

Sekil 3.6. Hiz Disiiriicti Tasarimu (Lin ve ark., 2013)

F(x) = 0.7854x,x2(3.3333x2 + 14.9334x; — 43.0934) — 1.508x, (x2 + x2) +

7

74777 (g +x3) + 0.7854(x,x2 + x533) g1 () = —7——1 <0 (3.31)
14243
397.5
92(0) =55 -1<0 (3.32)
1.93x3
9:(0) = —7-—1<0 (3.33)
1.93x3
9a(0) = 72— 1<0 (3.34)
2 6 1/2
gs(x) = [(745(x4/x2%3)) +316.9 x106] """ 1<0 (3.35)
110xg
2 611/2
ge(x) = [(745(xs5/x2x3)) 2157.5 x10°] """ 1<0 (3.36)
85x;
g,(x) = "jf -1<0 (3.37)

gs(X) ==2-1<0 (3.38)
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go() =5=--1<0 (3.39)
G10(x) = LS%+19 4 (3.40)
gu(0) =="22-1<0 (3.41)
26< x; < 3.6 (3.42)
0.7< x, < 0.8 (3.43)
17< x; < 28 (3.44)
73<x, <83 (3.45)
7.3< x5 <83 (3.46)
2.9< x¢ < 3.9 (3.47)
5.0< x; < 5.5 (3.48)

3.6.1.3.Basinch Kap Tasarim Optimizasyon Tasarim Problemi

Basingli kap tasarim problemini ¢ozmedeki temel amag verilen kisitlar1 yerine
getiritken en diisiik maliyetle iiretime ulagmaktir. Problem dort dogrusal olmayan
esitsizlik kisit1 ve dort siirekli degiskenden olusmaktadir (Brajevic ve ark., 2010; Liu ve
ark., 2010). Uymaz ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada basingh kap tasarim
problemi {izerine AAA testi yapilmistir (Uymaz ve ark., 2015a).

Sekil 3.7. Basingh Kap Tasarimi(Liu ve ark., 2010)

f(x) = 0.6224x,x3x, + 1.7781x,x% + 3.1661x%x, + 19.84x2x, (3.49)
g1(x) = —x; +0.0193x (3.50)
g2(x) = —x, +0.00954x; <0 (3.51)

9:(x) = —mx3x, — (3) mxd + 1,296,000 < 0 (3.52)



ga(x) = x, —240<0
1.125 <x; <125

0.625 < x, < 12.5

0<x; <240, i=34

3.6.1.4.Germe/Sikistirma Yay Tasarim Optimizasyon Problemi

27
(3.53)
(3.54)
(3.55)

(3.56)

Germe/sikistirma tasarim problem ¢o6zimiinde temel ama¢ minimum degerleri

elde ederek minimum agirlikli bir yay tasarimi yapmaktir. Problem ,4 lineer olmayan

esitsizlik kisit1 ve tel ¢ap1 w(x1), ortalama bobin ¢api(x2) ,uzunluk veya bobin sayisi

L(x3) olmak uizere 3 siirekli degiskenden olugmaktadir (Shan ve ark., 2013).

Sekil 3.8. Germe/Sikistirma Yay Tasarimu (Shan ve ark., 2013)

f(x) = (x3+ 2)xx7

g1(x) = 1— (x3x5/71,785x3) < 0

92(%) = (4x2—x1%,/12,566(x,x3 — x1)) + (1/5108x) —1 < 0
g3(x) = 1 — (140.45x, /x3x3) <0

ga(x) = (x; +x,)/1.5-1<0

0.05 < x; < 2.00

0.25 < x, < 1.30

2.00 < x5 < 15.00

(3.57)
(3.58)
(3.59)
(3.60)
(3.61)
(3.62)
(3.63)
(3.64)
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3.6.1.5.U¢ Cubuklu Makas Tasarim Optimizasyon Problemi

Uc cubuklu makas probleminde, makasmn agirligimi en aza indirmek

amaglanmistir. Problem, dogrusal olmayan ti¢ esitsizlik kisit1 ve iki surekli degiskenden

olusmaktadir (Liu ve ark., 2010).

Sekil 3.9. U¢ Cubuklu Makas Tasarmmu (Liu ve ark., 2010)

f(x) = (2vV2x, + x;) x 1 (3.65)
‘/_ 1 2
g1(x) = % —0<0 (3.66)
g2(x) = mP - 0<0 (3.67)
gs(x) = ﬁx;le - 0<0 (3.68)
0<x, <1 (3.69)
0<x,<1 (3.70)
[ =100cm (3.71)
— 9 kN

P=2-0 (3.72)
o = 2kN/cm? (3.73)

3.6.2.Kisith Optimizasyon Fonksiyon Seti

Standart 13 Benchmark Test Fonksiyonu kullanilmistir.2,3,8 ve 12. .fonksiyonlar
maksimum noktay1 bulmayi hedefleyen fonksiyonlar iken, geri kalan diger 9 fonksiyon
minimum noktay1 bulmay1 hedefleyen fonksiyonlardir. Maksimizasyon fonksiyonlarinda
optimum deger —f(x) seklinde alinarak algoritmada minimizasyon fonksiyonu seklinde

degerlendirilmistir (Runarsson ve Yao, 2000; Babalik ve ark., 2018). Cizelge 3.2’de
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gosterilen fonksiyon setine ait 6zelliklerde, LI 6zelligi dogrusal esitsizlik, NI dogrusal
olmayan esitsizlik, LE dogrusal esitlik ve NE dogrusal olmayan esitlik anlamina
gelmektedir. Fonksiyonlarin kisitlarina dair bilgi vermektedir (Koziel ve Michalewicz,
1999; Xiao ve ark., 2014). Kullanilan kisith fonksiyon setine dair formiller EK-1

icerisinde sunulmustur.

Cizelge 3.2. Kisitl optimizasyon problemleri igin fonksiyon seti dzellikleri(Koziel ve Michalewicz,

1999)
Boyut Problem Tip LI NI LE NE
GO01(min) 13 Quadratic 9 0 0 0
G02(max) 20 Nonlinear 1 1 0 0
G03(max) 10 Nonlinear 0 0 0 1
GO04(min) 5 Quadratic 0 6 0 0
G05(min) 4 Nonlinear 2 0 0 3
G06(min) 2 Nonlinear 0 2 0 0
GO7(min) 10 Quadratic 3 5 0 0
G08(max) 2 Nonlinear 0 2 0 0
G09(min) 7 Nonlinear 0 4 0 0
G10(min) 8 Linear 3 3 0 0
G11(min) 2 Quadratic 0 0 0 1
G12(max) 3 Quadratic 0 93 0 0
G13(min) 5 Nonlinear 0 0 1 2

Cizelge 3.2°de verilen problemler Uzerinde, algoritmada esitsizlik kisitlart

kullanildigindan esitlik kisitlar1 esitsizlik kisitlarina doniistiirtilmiistiir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde kisith optimizasyon problemleri i¢in Onerilen AAAdr, AAAd Ve
AAA: algoritmalarina dair performans test sonuclari sunulmustur. Statik penalti yontemi
kullanilarak kisitli optimizasyon problemleri i¢in uygun hale getirilmis AAA ile,bir
onceki boliimde agiklanan miihendislik tasarim optimizasyon problemleri {izerinde testler
yapilmistir. Bu testlerde, AAA’ya ait popiilasyon sayisi ve Ap parametresinin degisimini
etkisi Gzerinde durulmustur. Kisithi optimizasyon problemleri igin 6nerilen algoritmalarin
testi igin, literatiirde sik¢ca kullanilan fonksiyon seti (zerindeki performans
degerlendirmesi bulunmaktadir.

Ik olarak miihendislik tasarim optimizasyon problemlerinde AAA algoritmasi
icin Onerilen Ap parametresi, popiilasyon sayisi i¢in ¢alisma yapilmustir.

Kisith optimizasyon fonksiyonlarindan olusan set (izerinde, miihendislik tasarim
optimizasyon problemleri tizerinde test edilerek elde edilen parametrelerin kullanimu ile
kisith optimizasyon problemleri i¢in 6nerilen AAAdr, AAAg Ve AAA. algoritmalarina
dair testler yapilmistir. Onerilen algoritmalar kendi aralarinda kiyaslanmis ve ardindan

one ¢ikan algoritma farkli algoritmalar ile karsilastiriimistir.

4.1. Miihendislik Tasarim Optimizasyon Problemlerinde Performans

Degerlendirmesi

Miihendislik tasarim optimizasyon problemleri iizerinde Ap parametresinin ve
poplilasyon degisikliginin performans iizerine etkisi gozlemlenmistir. Kisit isleme
yontemleri olarak, literatirdeki ilk yodntemlerden olan statik penalti fonksiyonu
kullanilmistir. Algoritma tizerinde modifikasyon yapilmadi. Kisit fonksiyonlarindan
donen ceza degeri, amac fonksiyon degerlerine eklenerek uygulama tipik kisitsiz
problemlerde oldugu gibi optimum degeri aramaktadir. Popiilasyon boyutu 40,60 ve 100
olarak denenmistir. Adaptasyon parametresi olan Ap ise 0.5,0.75 ve 1 degerleri igin
AAA’nin performansi gézlemlenmistir. Popiilasyon hesaplama sayis1 100.000 alinmis ve
tim calismalar 30 ¢alismanin ortalamasi alinarak hesaplanmistir. AAA’ya ait kesme
kuvveti 2 ve enerji kaybi 0.3 olarak belirlenmistir. Tiim testler Matlab (R2015a striimu)
programi Uzerinde yapilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.5 arasinda

sunulmustur.
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Cizelge 4.1. Kaynakli Kiris Tasarim Optimizasyon Problemi I¢in AAA

40n 60n 100n
Ap=05 Ap=0.75 Ap=1 Ap=050 Ap=0.75 Ap=1 Ap=0.50 Ap Ap =1
=0.75

Eniyi 1.724 1.724 1.724 1.724 1.724 1.724 1.724 1.724 1.724
Ort. 1.732 1.751 1.732 1.725 1.729 1.736 1.729 1.726 1.725

S.S. 2.319e- 5.881E- 1.875E- 2.533E- 1.471E- 3.133E- 1.699E- 2.731E- 2.082E-
02 02 02 03 02 02 02 03 03

FFevs 92410 100000 98510 96703 99726 99965 99884 100000 100000

Cizelge 4.1°de gosterilen sonuglar 1s18inda, kaynakli kirig tasarim optimizasyon
probleminde en iyi degerin Ap parametresinin tiim durumlarinda ve popiilasyon sayisinin
tim durumlarinda bulundugu gorilmektedir. Yapilan teste gore, en iyi degeri en az
fonksiyon hesaplama sayisi ile bulan parametreler; popiilasyon sayisinin 40 oldugu
Ap =0.5 durumudur.

Ortalamaya bakildiginda, 60 popiilasyon sayisi ve Ap =0.75 durumu ile 100
poplilasyon sayis1 ve Ap =1 degerinin en iyi degeri buldugu goriilmektedir. Bu iki deger
arasinda karsilastirma yapildiginda, en iyi degeri en diisiik fonksiyon hesaplama sayisi ile
bulan 60 poptlasyon, Ap =0.50 parametreleri oldugu gézlemlenmistir.

Standart sapmalar1 gdz oniine alindiginda, 100 popiilasyon sayis1 ve Ap=1

parametresinde en diisiik standart sapma degerine ulasildig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Hiz Diisiiriicii Tasarim Optimizasyon Problemi Icin AAA

40n 60n 100n

Ap =050 Ap=0.75 Ap=1 Ap=050 Ap=0.75 Ap=1 Ap=050 Ap=0.75 Ap=1

Eniyi 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348
Ort.  2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348 2996.348

S.S. 1581E- 1.708E- 2.028E- 1.975E- 2.170E- 1.733E- 1.494E- 1591E- 1.338E-
07 07 07 07 07 07 07 07 07

FFevs 10697 10176 10439 15540 16494 15677 26019 25550 25836

Hiz disiiriicii tasarim optimizasyon problemi {izerinde yapilan test sonuclari
Cizelge 4.3’te verilmistir. Verilen sonuclara gore, en iyi deger tiim Ap parametreleri ve
tiim popiilasyon degerleri icin bulunmustur. En diisiik fonksiyon hesaplama sayisi ile en

iyi degeri bulan parametre ayarlari, 40 populasyon ve Ap=0.75dir.
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Ortalama degerler goz Oniine alindiginda, tim Ap parametrelerinde ve tim
poplilasyon degerlerinde en iyi ortalamanin elde edildigi gozlemlenmektedir. Bu degerler
arasinda karsilastirma yapildiginda, en iyi ortalama degere sahip ve en az fonksiyon
hesaplama sayisi ile optimumu bulan parametreler Ap=0.75 ve 40 popiilasyon sayisi
oldugu gozlemlenmistir.

Standart sapmanin en diisiik oldugu 60 popiilasyon sayisi ve Ap=1 parametresidir.

Gizelge 4.3. Basingli Kap Tasarim Optimizasyon Problemi Igin AAA

40n 60n 100n
Ap=0.50 Ap=0.75 Ap=1 Ap=050 Ap=0.75 Ap=1 Ap=050 Ap=0.75 Ap=1

Eniyi 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728
Ort. 7197.728 7197.728 7201.209 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728 7197.728

S.S. 2.740E- 3.541E- 1.906E+01 2.815E- 2.389E- 2.935E- 4.302E- 3.052E- 3.842E-
06 06 06 06 06 05 05 05

FFevs 53047 61749 100000 71358 88956 68629 99014 98449 99997

Basingli kap tasarim optimizasyon problemi iizerindeki AAA’nin parametre
degisimlerine dair test sonuglar1 Cizelge 4.3 te sunulmustur. TUm Ap parametrelerinde ve
tim popiilasyon sayilarinda en iyi deger elde edilmistir. En i1yi degeri, en disik
hesaplama sayisi ile bulan degerler; 40 populasyon ve Ap=0.5 degerleri olmustur.

Ortalama degerlere bakildiginda, 40 populasyon ve Ap=1 degeri haricinde diger
parametre degerlerinde en iyi sonucun bulundugu ve esit oldugu goriilmektedir. Esit olan
bu degerler arasinda karsilagtirma yapilacak olursa, en az fonksiyon hesaplama sayisina
sahip A=0.50 ve 40 popiilasyon degerlerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

Standart sapma degerleri incelendiginde, en diisiik standart sapmanin Ap=0.5 ve
60 popiilasyonda oldugu, en biiyiik standart sapma degerinin ise Ap=1 ve 40

poplilasyonda elde edildigi gézlemlenmektedir.
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Gizelge 4.4. Germe/Sikistirma Yay Tasarim Optimizasyon Problemi I¢in AAA

40n 60n 100n
Ap=050 Ap=0.75 Ap=1 Ap=050 Ap=0.75 Ap=1 Ap=0.50 Ap=0.75 Ap=1

Eniyi 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012

Ort. 6.666E+04 0.012 6.666E+04 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012

S.S. 2.537E+05 1.506E- 2.537E+05 1.199E- 1.315E- 1.354E- 1.274E- 1.631E- 9.141E-
04 04 04 04 04 04 05

FFevs 100000 24014 100000 27974 100000 100000 100000 100000 100000

Cizelge 4.4’te verilen germe/sikistirma yay tasarim problemi lizerinde yapilan
AAA test sonuglart incelendiginde, en iyi degerin tiim Ap ve tiim popiilasyon sayisinda
elde edildigi goriilmektedir. En iyi degerin tiim parametre degisimlerinde bulundugu bu
durumda, en diisiik fonksiyon hesaplama sayisina sahip parametreler Ap =0.75 ve 40
popiilasyon olmustur. Bunu izleyen 60 popilasyon ve Ap =0.50 degerinin ardindan diger
parametreler geride kalmigtir.

Ortalama degerler dikkate alindiginda,40 popiilasyon ve Ap =0.50, Ap =1
degerleri disinda diger parametrelerin en iyi sonuca ortalama degerde de ulastigi
gorulmektedir. Ortalamada da en iyi sonucu bulan bu parametreler fonksiyon hesaplama
sayis1 dikkate alinarak karsilastirildiginda, Ap =0.75 ve 40 popiilasyon degerlerinin daha
iyi oldugu gézlemlenmistir.

Standart sapma degerlerine gore, Ap =1 ve 100 popilasyonda bulunan sonuglarin
standart sapmasinin en diisiik oldugu gozlemlenmistir.40 popilasyon ve Ap =1, 0.50

degerlerinde standart sapmasi en yiiksektir.

Cizelge 4.5. Ug Cubuklu Makas Tasarim Optimizasyon Problemi I¢in AAA

40 n 60n 100n
Ap=0.50 Ap=0.75 Ap=1 Ap=050 Ap=0.75 Ap=1 Ap=050 Ap=0.75 Ap=1

Eniyi 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895
Ort. 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895 263.895

S.S. 8.737E- 5.988E- 1.462E- 3.008E- 3.660E- 1.036E- 2.644E- 5.122E- 3.789E-
05 05 04 05 05 04 05 05 05

FFevs 58749 76630 18160 82605 76581 93710 100000 100000 96736
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Cizelge 4.5’de gosterilen sonuglar 1s18inda, ii¢ g¢ubuklu makas tasarim
optimizasyon probleminde en iyi degeri tiim parametre degerlerinin elde ettigi
gozlemlenmistir. En 1yl degerler arasinda en az fonksiyon hesaplama sayisinin 40
populasyon ve Ap parametresinin 1 oldugu durumda elde edildigi gézlemlenmektedir.

Ortalama degerin tiim parametre degerlerinde elde edilmistir ve bu degerler en az
fonksiyon hesaplama sayis1 ile kiyaslandiginda, Ap parametresinin 1 oldugu 40
popiilasyon degeri 6ne ¢ikmaktadir.

Standart sapma degerleri arasinda, en diisiik standart sapma degerine sahip

Ap=0.50 ve 100 popiilasyon degerinin oldugu goriilmektedir.

4.2. Kisith Optimizasyon Fonksiyon Setinde Performans Degerlendirmesi

Kullanilan Benchmark fonksiyon seti optimumu minimum ve maksimum olan 13
adet kisitli fonksiyondan olusmaktadir. Popiilasyon sayist 40 olarak belirlenmistir.
Fonksiyon hesaplama sayist durdurma kriteri olarak belirlenmis ve diger ¢alismalar goz
Oniine alinarak 240.000 olarak alinmistir. Baslangigta olusturulan popiilasyon bireyleri,
her bir fonksiyona ait alt ve {ist sinirlar arasinda rastgele degerler alinarak
olusturulmustur. Her bir fonksiyon i¢in 30 ¢alismanin ortalamasi alinarak sonuglar elde
edilmistir. AAA icin daha Once yapilan caligmalarda sunulan parametre degerleri
kullanilmigtir. Enerji kaybi 0.3, kesme kuvveti 2 ve Adaptasyon katsayisi 0.5
belirlenmistir. AAAe€ algoritmasinda € degeri baglangigta 0 olarak alinmistir. T. degeri
0.8 ve cp=2 olarak belirlenmistir. AAAg ve AAAq algoritmalarinda bu tarz 6zel
ayarlamalar bulunmamaktadir. Tiim testler Matlab (R2015a siiriimii) program iizerinde
yapilmigtir. Cizelge 4.6’da AAAg,’nin, Cizelge 4.7°de AAAg, nin ve Cizelge 4.8°de

AAA, ‘m kisith fonksiyon seti Gizerindeki sonuglart verilmistir.
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Cizelge 4.6. AAA,, algoritmasinin fonksiyon seti tizerindeki sonuglari

Optimal Ortalama En iyi En koti Standart S. Medyan

GO01  -15.000 -1.500e+01 -1.500e+01 -1.500e+01 0.000e+00 -1.500e+01
G02 0.803619 7.925e-01 8.032e-01 7.848e-01 6.176e-03 7.922e-01
GO03 1.000 3.140e-04 3.140e-04 0.000e+00 9.932e-05 0.000e+00
G04 -30665.53 -3.066e+04 -3.066e+04 -3.066e+04 1.212e-12 -3.066e+04
G05 5126.498 5.373e+03 5.126e+03 6.112e+03 3.434e+03 5.252e+03
G06 -6961.814 -6.961e+03 -6.961e+03 -6.961e+03 1.917e-12 -6.961e+03
G07 24.306 2.454e+01 2.438e+01 2.481e+01 1.614e-01 2.451e+01
G08 0.095825 9.582e-02 9.582e-02 9.582e-02 1.387e-17 9.582e-02
G09  680.630 6.806e+02 6.806e+02 6.806e+02 1.029e-02 6.806e+02
G10 7049.250 7.234e+03 7.053e+03 7.414e+03 1.037e+02 7.245e+03
Gl1 0.750 9.288e-01 7.501e-01 9.999¢-01 7.642e-02 9.347e-01
G12 1.000 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 0.000e+00 1.000

G13  0.05395 9.617e-01 5.127e-01 1.103e+00 1.611e-01 9.997e-01

AAA4- nin kisith fonksiyon seti Gzerinde uygulanmasi sonucunda performansi
Cizelge 4.6’da sunulmustur. Cizelge 4.6’da optimal deger olarak gosterilenler,
fonksiyonlarin ulasilmasi gereken en iyi ¢oztiimleridir. Ortalama, en iyi ,en kotd, standart
sapma ve medyan degerleri Onerilen algoritmanin her bir problem i¢in sonucunu
gOstermektedir.

13 test fonksiyonundan 6°’sinda ortalama deger olarak optimum noktayi
bulmustur. Algoritma 3.fonksiyonda basarili bir performans gosteremezken, 10.
Fonksiyonda ve 11. Fonksiyonda en iyi degerlere yaklagsmasina ragmen ortalama deger
optimum noktayr elde edememistir. 13.fonksiyonda algoritma optimum noktaya
yakinlasmis ancak en iyi degerinde de bulamamistir. Onerilen algoritma geriye kalan

fonksiyonlarda uygun ¢6ziime ¢ok yaklagmistir.
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Cizelge 4.7.AAA 4y, algoritmasinin fonksiyon seti {izerindeki sonuglart

Optimal Ortalama En iyi En kot Standart S. Medyan
G01  -15.000 -1.266e+01 -1.435e+01 -1.160e+01 7.035e+01 -1.257e+01
G02 0.803619 7.522e-01 9.924e-01 6.640e-01 3.317e-02 7.583e-01
GO03 1.000 1.529e-02 6.064e-02 4.800e-22 2.099e-02 -3.993e-03
G04 -30665.539  -3.068e+04 -3.085e+04 -3.066e+04 4.487e+01 -3.066e+04
G05 5126.498 2.713e+07 1.790e+06 7.318e+07 1.955e+07 2.360e+07

G06 -6961.814  -7.954e+03 -7.970e+03 -7.970 e+03 1.590e+01 - 7.960e+03

Go7 24.306 6.075e+02 2.535e+01 1.097e+03 2.912e+02 6.316e+02
G08  0.095825 9.095e+01 5.874e+02 9.582e-02 1.478e+02 3.300e+01
G09  680.630 6.806e+02 6.806e+02 6.807e+02 3.338e-02 6.806e+02
G10 7049.250 1.004e+04 7.274e+03 1.738e+04 2.613e+03 9.233e+03
G11 0.750 7.522e-01 7.498e-01 7.982e-01 8.982e-03 7.499e-01
G12 1.000 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 0.000e+00 1.000e+00
G13 0.053 1.831e+00 5.976e-01 2.724e+00 4.215e-01 1.844e+00

Cizelge 4.7°de verilen dinamik penalt1 yonteminin uyarlanmas ile ortaya ¢ikan
AAAg, ‘nin kisith fonksiyonlar iizerindeki performansi ortaya konmustur. Optimal
degeri, ¢6ziim aranan problemin ulagilmasi gereken en iyi ¢oziimii iken, ¢izelgedeki diger
sonuglar dnerilen algoritmanin buldugu sonuglardir.

AAA gy, algoritma fonksiyonlarin gogunda optimum degere yaklagmasina ragmen
tam olarak istenen degerler bulunamamigtir. 1,2 ve 6. fonksiyonlarda en iyi deger
optimum degere cok yakinken, ortalama deger basarisini gosterememistir. G12

fonksiyonunda en iyi ¢6ziim en iyi ve ortalamada elde edildigi gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.8. AAA, algoritmasinin fonksiyon seti tizerindeki sonuglari

Optimal Ortalama En iyi En kotii Standart S. Medyan
GO01 -15.000 -1.493e+01 -1.498e+01 -1.480e+01 4.201e-02  -1.494e+01
G02  0.803619 7.428e-01 7.624e-01 7.239e-01 8.839e-03  7.422e-01
GO03 1.000 1.365e-04 4.097e-03 0.000e+00 7.480e-04  0.000e+00
G04 -30665.539  -3.066e+04 -3.066e+04 -3.065e+04 2.124e+00 -3.066e+04
GO05 5126.498 5.475e+03 5.116e+03 6.125e+03 3.987e+02  5.264e+03
G06 -6961.814  -6.407e+03 -6.843e+03 -5.277e+03 3.651e+02  -6.526e+03
G07 24.306 2.911e+01 2.721e+01 3.176e+01 1.160e+00  2.886e+01
GO08 0.095825 9.576e-02 9.582e-02 9.558e-02 6.362e-05 9.578e-02
G09 680.630 6.844e+02 6.821e+02 6.867e+02 1.399e+00  6.842e+02
G10 7049.250 8.144e+03 7.642e+03 8.671e+03 2.634e+02  8.092e+03
Gl1 0.750 7.640e-01 7.499e-01 8.887e-01 2.776e-02 7.539e-01
G12 1.000 9.999%e-01 9.999%e-01 9.999%e-01 9.721e-06 9.999%-01
G13 0.05395 8.472e-01 5.910e-02 1.276e+00 2.453e-01 9.235e-01

Cizelge 4.8 ‘de AAA, ile kisitli optimizasyon problem seti lizerinde yapilan testler
ortaya konmustur. Optimal deger Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7°de oldugu gibi problemin en
uygun ¢Ozumiint ifade etmektedir. AAA; nin Cizelge 4.8’deki sonuglart géz Oniine
alinarak, ortalama ve en iyi degerlerinde, optimum noktaya yakin olani bulabilen
sonuglar ortaya koydugu sdylenebilir. Buldugu sonuglar arasinda en uygun ¢oziimler
olmasa da, optimum ile aralarmda ¢ok fark bulunmamaktadir. Onerilen algoritma, G04’te
ortalama ve en iyi degerlerimde optimum noktay1 bulmustur. GO1, G02, G05, G08, G09,
G11 ve G12 problemlerinde ortalama ve en iyi degerlerde ¢6ziime oldukga yakin sonuglar
ortaya konmustur.

Cizelge 4.8 ile gosterilen sonuglar dogrultusunda, bu metodun basarisinin
arttirilabilecegi 6ngortlebilir.

Cizelge 4.9°da AAA 4, AAA g, Ve AAA, algoritmalarn karsilagtirilmistir.
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Cizelge 4.9. AAAy,, AAAg, ve AAA,, algoritmalariin Karsilagtirilmast

Optimal AAA,, AAAg, AAA,
GO1 -15.000 -15.000(1) -12.66(3) -14.9365(2)
G02 0.803619 0.792527(1) 0.7522(2) 0.74287(3)
G03 1.000 0.0000314(3) 0.001529(1) 0.000136(2)

G04  -30665.539  -30665.538(1)  -30683.670(3)  -30662.313(2)
GO5 5126.498 5373.836(1) 0.000027(3) 5475.414(2)
GO6  -6961.814  -6961.813(1)  -7954.599(3) -6407.582(2)
GO07 24.306 24.381(1) 607.5(3) 29.91154(2)
GO8 0.095825 0.095825(1) 0.095825(1) 0.095765(2)
G09 680.630 680.6494(1) 680.666(2) 684.450(3)
G10 7049.250  7234.8498(1) 10043.51(3) 8144.132(2)
G11 0.750 0.9288(3) 0.7522(1) 0.764072(2)
G12 1.000 1.000(1) 1.000(1) 0.99998(2)
G13 0.05395 0.96174(2) 1.831(3) 0.847227(1)
Ort.Rank 1.38(18/13) 2.23(29/13) 2.07(27/13)

Kisith optimizasyon problemleri i¢in Onerilen 3 algoritma Cizelge 4.9’da
kargilagtinlmigtir. AAAg, ile test fonksiyonlarinin ¢oziminde AAAg, ve AAA,
algoritmalarini geride birakmustir. AAAg, 3.fonksiyonda diger iki algoritmadan daha iyi
sonug vermistir.8. fonksiyonda AAAg,,. ve AAAg, algoritmalarmnin ikisi uygun ¢6zum
bulmaktadir. Diger test fonksiyonlarinda AAA4,- uygun ¢ozimleri ya da uygun ¢ozimlere

en yakin degerleri bulmustur.

25
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0 AAAy AdAg AAA,

Sekil 3.10. AAAg, AAAg ve AAAcalgoritmalarinin ranking ortalamalari

Sekilde 3.10 ‘da verilen siralama ortalamalari, ¢izelge 4.9’dan ¢ikarilan ortalama

siralama degerinin grafigidir. Sekil 3.10 dikkate alinarak, fonksiyon bazli bakmayip genel
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olarak tiim fonksiyonlar ele alindiginda, AAAqr algoritmasiin diger iki algoritmadan
daha basarili oldugu goriilmektedir. AAAckiglk bir fark ile, AAAqp ‘yi gecmektedir.
Cizelge 4.10°da 30 ¢alisma lizerinden ortalama degerler dikkate alinarak, AAAdr
algoritmasinin ABC, PSO, GA, DE ve CTSA algoritmalari ile kiyaslanmasi sunulmustur.
Bu kiyaslamalarda, kullanilan algoritmalar ve sonuglar1 (Babalik ve ark., 2018)
tarafindan yapilan ¢alismadan alinmistir. Kiyaslamalarin adil olabilmesi i¢in, AAAdr

yonteminde kullanilan maksimum fonksiyon hesaplama sayis1 diger yontemlerle esit

olarak (240000FEvs) belirlenmistir.

Cizelge 4.10. AAA 4, 'nin diger algoritmalarla karsilastirilmasi

Optimal ABC PSO GA DE CTSA AAA,,
Go01 -15.000 -15.0205 -10.5551 -14.236 -14.2406 -15.000 -15.000
Rank 2 5 4 3 1 1
G02 0.803619 0.4795 0.4043 0.788588 0.6660 0.8005 0.792527
Rank 5 6 3 4 1 2
G03 1.000 3.0191 1.1675 0.976 1.1694 1.0158 0.0000314
Rank 6 3 2 4 1 5
G04 -30665.53 -30610.9 -30661.7 -30590.4 -30665.54 -30665.5 -30665.5
Rank 3 2 4 1 1 1
G05 5126.498 5115.056 5298.284 N/A 5329.197 5172.377 5373.836
Rank 1 3 6 4 2 5
G06 -6961.81 -7579.63 -6961.81 -6872.20 -6765.48 -6961.81 -6961.81
Rank 5 2 3 4 1 1
G07 24.306 29.0956 28.7418 34.980 24.3160 24.5008 24.381
Rank 5 4 6 1 3 2
Go8 0.095825 6.5347 0.0847 0.0958 0.0958 0.0958 0.095825
Rank 3 2 1 1 1 1
G09 680.630 683.8941 680.7815 692.064 680.6308 680.6433 680.6494
Rank 5 4 6 1 2 3
G10 7049.250 7259.028 8128.793 10003.225 7162.592 7116.206 7234.8498
Rank 4 5 6 2 1 3
G11 0.750 0.7171 0.7626 0.750 0.9545 0.8003 0.9288
Rank 3 2 1 6 4 5
G12 1.000 1.0001 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Rank 2 1 1 1 1 1
G13 0.05395 0.0955 1.4228 N/A 0.9492 0.9671 0.96174
Rank 1 5 6 2 4 3
Ort. 3.4(45/13) 3.3(44/13) 3.7(49/13) 3.3(43/13) 1.7(23/13) 2.5(33/13)

Rank
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Cizelge 4.10’da 30 calisma tizerinden ortalama degerler dikkate alinarak, AAAgqr
algoritmasinin ABC, PSO, GA, DE ve CTSA algoritmalari ile kiyaslanmas1 sunulmustur.

Bu kiyaslamalarda, kullanilan algoritmalar ve sonuglar1 (Babalik ve ark., 2018)
tarafindan yapilan calismadan alinmistir. Kiyaslamalarin adil olabilmesi i¢in, AAAqgr
yonteminde kullanilan maksimum fonksiyon hesaplama sayis1 diger yontemlerle esit
olarak (240000FEvs) belirlenmistir.

Cizelge 4.10°da yapilan karsilagtirma ile daha onceki calismalardan alinan
sonuglar ve bu calismada Onerilen algoritmalardan basarisi yiksek olan AAAg4,- nin
performanslar: gosterilmistir. Birinci fonksiyonda CTSA ve AAAg4- en uygun ¢ozimi
bularak diger algoritmalardan one c¢ikmustir. Ikinci fonksiyonun en uygun degerine
yaklagan ilk algoritma CTSA iken onu takip eden ikinci algoritma AAA ;. dir.3.fonksiyon
bir maksimizasyon fonksiyonudur ve en uygun ¢oziime yaklasan en iyi algoritma GA
olmustur. En uygun ¢6ziime yakin deger bulan ikinci algoritma AAAg,’dir. 4 ve 6
numarali fonksiyonlarda AAAg4,- en yakin ¢Oziimii bulan algoritma olmustur.
5.fonksiyonda AAAg4, sonuca en ¢ok yakinlasan ikinci fonksiyonken, diger algoritmalar
arasinda en yakin degeri bulan CTSA olmustur.8.fonksiyonda CTSA, DE ve AAA ;- en
uygun ¢6ziimii bulmustur ve fonksiyon 12°de ABC disinda tiim fonksiyonlar en iyi
¢cOzlime ulagmistir. Fonksiyon 13 igin en iyi ¢oziime yaklasan algoritmanin ABC

algoritmasi oldugu goriilmiistiir.

35— -
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Sekil 3.11. Algoritmalarin ranking isleminin ortalamasi
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Sekil 3.11°de gosterilen grafikte, algoritmalarin ortalamalarina goére yapilan
siralama ifade edilmektedir. Bu grafige bakilarak, AAA4,-'nin CTSA’ dan sonra en iyi

sonuglari bulan algoritma oldugu sdylenebilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Optimizasyon uygun kosullar altinda en iyi durumu bulma islemdir. Glinlimuzde
karsimiza ¢ikan bir ¢ok problemde, optimizasyon yontemi uygulanabilir. Sinirli kaynak
ile verimli liretim saglamak hedeflenirken, kisitlara takilmamak gerekmektedir.

Problemlerin ¢dziimiinde matematiksel yontemlerin eksik kaldig1 yerde, sezgisel
yontemler uygulanmaya baslamistir. Bunun en biiylikk nedeni problemlerin
karmagiklasmasi ve matematiksel modellerin ¢6ziim uzayini sinirlandirarak varsayimlar
Uzerine gitmesidir. Sezgisel algoritmalarin problemlere uygulanmasinin zorlastig
noktada, metasezgisel kavrami ortaya ¢ikmis ve bu alanda g¢alismalar yapilmistir.

Ortaya ¢ikan bir cok metasezgisel optimizasyon yontemi kisitsiz problemler igin
tasarlandigindan kisitli problemlerin ¢oziimiinde eksik kalmaktadir. Bu sorunu agmak
icin kisit isleme teknikleri onerilmistir.

Literatiirde kullanilan birgok kisit isleme teknigi bulunmaktadir. Bu teknikler
metasezgisel algoritmalar ile birleserek arama uzayinda, algoritmalarin kisitli alanlara
takilmamasini hedeflemektedir. Tekniklerin her biri farkli avantaj ve dezavantajlara
sahiptir. Kisitli optimizasyon problemleri igin yapilan bircok ¢alismada, bu tekniklerin
performanslar1 ortaya konmustur.

AAA mikro alglerin davraniglarindan yola ¢ikilarak optimum degeri bulmay1
hedefleyen metasezgisel bir algoritmadir. Algoritmanin kisitsiz problemlerde basarisi
ortaya koyulmustur. Bu ¢alismada, kisit isleme yontemleri ile AAA birlestirilerek kisith
optimizasyon problemlerini ¢ozebilecek sekilde gelistirilmis Yapay Alg Algoritmalar
sunulmustur.

Literatiirdeki calismalar dikkate alindiginda basarisi ortaya konan 3 kisit isleme
teknigi segilmis ve bu kisit isleme teknikleri AAA’ya uyarlanmistir. Deb’s Rules kisit
isleme teknigi ile birlestirilmis AAA, AAA,, olarak Onerilmistir. Dinamik Penalt1 kisit
isleme tekniginin algoritmaya uyarlanmasi sonucunda AAA 4, ve e-kisit isleme teknigi ile
uyarlanmis algoritma sonucu AAA; algoritmasi sunulmustur.

Yapilan ¢alismalarda oncelikle AAA Uzerinde parametrelerden Ap kesme kuvveti
degisimi 0.5, 0.75 ve 1 alinarak en iyi parametre degeri gézlemlenmistir. Mihendislik
tasarim optimizasyon problemleri lizerinde yapilan bu testte, ayn1 zamanda popiilasyon

biyiikliigiiniin performans iizerindeki etkisi gozlemlenmistir. Ap kesme kuvveti
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PR

parametresinin problem bagimli olarak degistigi gozlemlenmistir ve populasyonun 40
olarak alindiginda daha basarili oldugu kanitlanmaistir.

Miihendislik tasarim optimizasyon problemleri {izerinde yapilan c¢alisma
sonucundaki veriler ve daha dnceden AAA lizerine yapilan ¢alismalar dikkate alinarak
parametre ayarlar1 yapilmis ve kisitli optimizasyon problemleri igin tasarlanan

AAAgy, AAAgy, AAA, algoritmalarmin kisith fonksiyon seti Uzerinde performans

degerlendirmesi yapilmistir. AAAg4,-’nin diger iki algoritmadan daha iyi sonuglar ortaya
koydugu gozlemlenmistir. ABC, PSO, DE, GA, DE ve CTSA algoritmalar ile
kiyaslanarak AAA,,. algoritmasinin basarist sunulmustur. AAA,,- yapilan testler
sonucunda rekabetci sonuglar ortaya koymus ve alternatif olarak kullanilabilecek bir

algoritma olmustur.

5.2 Oneriler

AAA’nin kisith optimizasyon problemleri iizerindeki basarisi bu ¢alismada ortaya
konmustur. Farkli metotlarin uygulanmasi ile optimizasyon problemlerini ¢6zmedeki
basarist arttirilabilir. Aym1 zamanda yaygin olarak kullanilan hibrit yontemler
uygulanarak algoritmanin basaris1 arttirilabilir.  Hibrit yontemler, kullandiklart
yontemlerin avantaj ve dezavantajlarin1 kullanarak daha verimli sonuglar ortaya

c¢ikarabilir.
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