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DBD
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: Yapay ari kolonisi (Artificial Bee Colony)
: Karinca koloni en iyilemesi (Ant Colony Opfiration)
: Yapay bdisikhik sistemi (Artificial Immune System)

. Oto-regresif hareketli ortalama (Auto Regi®e Moving

Average)

: Oto-regresif dysal girsli (Auto-Regressive with

eXogenous inputs)

: Yarasa algoritmasi (Bat Algorithm)

: Biyocgzrafya tabanl en iyileme (Biogeography Based

Optimization)

. Ari koloni en iyilemesi (Bee Colony Optimigat)

. Bakteriyel beslenme en iyilemesi (Bacteriatdging
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. Ari kovani (Bee Hive)
: Box-Jenkins
. Kilturel algoritmalar (Cultural Algorithms)

: Siniflandirma ve regresyopaxi (Classification And

Regression Tree)

: CHi-kare otomatik etkilgm algilama (CHi-squared Automatic

Interaction Detection)

: Birlikte evrimlgen algoritmalar (Co-evolutionary Algorithms)
: Guguk kgu aramasi (Cuckoo Search)
: Kedi sirtsu en iyilemesi (Cat Swarm Optiniargt
: Ayrik yapay ari kolonisi (Discrete Artifici@ee Colony)
: Ayrik ar1 dansi (Discrete Bee Dance)
: Dendritik hiicre (Dendritic Cell)
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DE : Diferansiyel gelim (Differential Evolution)

DGA : Ayrik genetik algoritmadir (Discrete Genefitgorithm)

DMBO : Ayrik gbcmen kglar en iyileme (Discrete Migrating Birds
Optimization)

EBP : Hata geri yayilim (Error Back Propagation)

EP : Gelgimsel programlama (Evolutionary Programming)

ES . Gel§im stratejisi (Evolution Strategy)

FA . Atesbocesi algoritmasi (Firefly Algorithm)

FSA : Balik surusu algoritmasi (Fish Swarm Algamih

GA : Genetik algoritma

GLS : GUdUmIa yerel arama (Guided Local Search)

GP : Genetik programlama

GRASP : Acg0zIu rasgele adaptif arama prosedurad®r Randomized
Adaptive Search Procedure)

GS : Yercekimi aramasi (Gravitational Search)

HS : Harmoni aramasi (Harmony Search)

ID3 . Iterative Dichotomiser 3

ILS : Tekrarh yerel arama (lterated Local Search)

IWD : Akilli su damlasi (Intelligent Water Drops)

LM : Levenberg—Marquardt

MARS : Cok dgiskenli uyumlu regresyon uzanimlari (Multivariate

Adaptive Regression Splines)

MBABC- : Gocmen kglar ve yapay ari koloni kooperatif en iyilemesi

CO (Migrating Birds and Atrtificial Bee Colony Coodive
Optimization)

MBO : Gocmen kglar en iyilemesi (Migrating Birds Optimization)

MBOGE : Kurresel argirma ilaveli gogmen kglar en iyilemesi

(Migrating Birds Optimization with Global Expldran)
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MS : Maymun aramasi (Monkey Search)
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OE : Ciks hatasi (Output Error)
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OZET

Anahtar kelimeler: Gogmen Klar En lyileme Algoritmasi, Yapay Ari Koloni
Algoritmasi, Meta-sezgisel Sistem Kimliklendirme eM-sezgisel Yapay Sinir g
Egitimi, Meta-sezgisel Karar gaciinsasi, Melez Meta-sezgisel Algoritmalar

En iyileme yontemleri yapilain en iyi yapilmasini sgamak icin kullanilirlar. Bu
tekniklerin kullanilmasindaki temel hedef her zaman en iyi c¢cozumleri
yakalayabilmektir. Uygunluk veya hata gei tanimlanabilen her sistemin en iyi
¢6zUminun elde edilmesinde en iyileme algoritmakasilanilabilir. Sadece ait
olduklari problemlere 6zgu olmalari ve yiuksek hémap maliyeti icermeleri gibi
sebepler nedeniyle mevcut geleneksel en iyilemeriahgalarinin kullanimi cok
saylida parametre iceren gercek dinya problemlemdniminde bazen yeterli
olmayabilir. Bu gibi durumlarda daha agem ile daha kisa sirede en iyi ¢coziime
yakinsayabilen meta-sezgisel yontemlerin kullandaha makul ¢6zimler olarak
karsimiza cikmaktadir. Son 20 yil icerisinde gddan ilham alinarak cok sayida
meta-sezgisel en iyileme algoritmasi g@iimistir. Buna paralel olarak bazi
aragtirmacilar mevcut algoritmalar Gzerinde birtakimilegtirmeler yapnylar,
bazilari da birden fazla algoritmayi bir arada &uodrak performansi daha yuksek
melez yontemler elde etgher ve daha sonra bu yontemleri kullanarak gerdakyd
problemlerine en iyi ¢coztmler Uretgterdir.

Bu tez cakmasinda sistem kimliklendirme sireci, yapay singl agitimi,
sempozyum katilimci listelerinin  diizenlenmesi, sl&desme uzunluklarinin
planlanmasi gibi gercek diinyaya ait problemlererben iyileme problemi olarak
yaklasilmis, secilen gincel ve yaygin meta-sezgisel algoramatullanilarak
geleneksel yontemlerin ¢bzimleri ile rekabet eagsbgozimler Gretilngtir. Ayrica,
karar gacl tasarim sireci hem kombinatoryal hem de nunesrikyilemeleri iceren
bir problem olarak ele alingyiolasi karar gaci tasarimlari arasinda sistematik arama
yapan yeni bir yontem ile karagaci tasarimi gercekierilmistir. Onerilen yontemle
elde edilen test sonuglarinin ayni veri setininldauldigl daha onceki karargaci
calismalari ile elde edilen sonuclardan daha iyi @ldworidimigtir. Son olarak,
yapay ari koloni ve go¢cmen far en iyileme algoritmalarn kullanilarak yeni
modifiye, melez ve paralel ¢ana sistematikleri 6nerilrgiir. Onerilen yontemlerin
performans testlerinden elde edilen sonugclar, anldaha iyi keif ve yakinsama
yeteneklerine sahip olduklarini ortaya kotou.
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PARALLEL AND COLLABORATIVE APPLICATIONS OF THE
RECENT OPTIMIZATION ALGORITHMS AND THEIR
PERFORMANCE ANALYSES

SUMMARY

Keywords: Migrating Birds Optimization Algorithm, réficial Bee Colony
Algorithm, Metaheuristic System Identification, Méeuristic Neural Network
Training, Metaheuristic Decision Tree Constructibigbrid Metaheuristics

Optimization methods are employed in order to makeb in an optimal way. The
main aim of their usage is to get an optimal solutn every execution. Optimization
algorithms can be applied to find optimal solutidosthe systems whose fithess or
error calculations can be defined. Sometimes, iegistonventional optimization
algorithms may be insufficient for the real worlcbplems having many parameters
because of the reason that they are problem spewifil have higher calculation
costs. Since metaheuristic algorithms can find ngatimal solutions with less
calculations requiring lower time, their usagesnsewore feasible for these cases.
Within the past 20 years, so many metaheuristigrdafgns which are inspired by the
nature have been developed by researchers. Ingadcathese studies, while some of
the researchers were working on some enhancenmnéxikting algorithms, some
of them were working on their hybrid forms. Theney tried to find more optimal
solutions for real world problems by using thesewnenhanced and hybrid
algorithms.

In this dissertation study, some real world proldesuch as system identification
process, artificial neural network training, pregigom of symposium attendee lists,
scheduling slab cutting lengths etc. are thougHhte@ptimization problems. Some
competitive solutions with respect to solutionstbé conventional methods are
generated to these real world problems by usingesaatent and common
metaheuristic algorithms. In addition, thinking tthecision tree construction process
as a problem including both numerical and combm@tmptimizations, a novel
decision tree construction method which makes &eByaic search among possible
decision tree designs is proposed to get optimeista tree. It is seen that the
results obtained by proposed method are bettertti@se of previous studies using
same data set. Finally, some modified, hybrid aalfel running strategies using
artificial bee colony and migrating birds optimimet algorithms are proposed. It is
observed from the performance test results thapqe®d strategies have better
exploration and exploitation capabilities.
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BOLUM 1. GIRIS

Son 30 yil icerisinde bilgisayar teknolojisindesgaan buyik gejime paralel olarak
en iyileme (optimizasyon - optimization) uygulanralen, sosyal, @tim ve sa&lik
bilimleri gibi farkh disiplinlere uygulanngi bu farkh alanlarda ¢alan aratirmacilar
calismalarinin buyuk bir kismini bilgisayarlar aragilile yapmaya ve karastiklari
problemlere sayisal modeller kullanarak en iyi iopim) coézimler aramaya

baglamiglardir.

Optimum Latince bir s6zcik olup nihai ideal anlasgelir. En iyileme, mevcut
kosullar altinda bir problemin olasi alternatif ¢cozimlicinden en iyi olanini se¢cme
islemidir. Kisaca en iyi olani arama gahasidir. En iyileme problemi ise belirli
sinirlamalar1 sglayacak sekilde, bilinmeyen parametre ghylerinin bulunmaya
calisildigi herhangi bir problem olarak tanimlanabilir [1]n Eyileme problemleri
birden fazla farkli ¢6zime sahip olabilen ve ¢cozatitelerinin agik ve net ifadelerle
yazilabildii problemlerdir. Yani farkl aday ¢oztimlerin anlameé tutarh birsekilde
birbirleri ile mukayese edilebilmeleri mimkuin iseréda bir en iyileme problemi var
demektir [2].

Bir isin yapiimasi, osin en iyi sekilde yapildgl anlamina gelmez. En iyileme
metotlari yapilansin en iyi sekilde yapilmasi icin kullanilirlar. Bu tekniklerin
kullanilmasindaki ana hedef, her zaman igin erg@aimleri yakalayabilmektir. Bir
makine parcasinin imalatindan bir web sitesinirartasina varincaya kadar her
alanda bu tekniklerin uygulangibir en iyileme glemine ihtiyac vardir. Kisacasl, en

iyileme her alanda kullaniimaktadir.

Cok sayida parametre iceren gercek dinya problenmecézimiu en iyileme
baglaminda 6nemli ve kritik bir konudur. Karmk bir gercek diinya probleminin

bilimsel tanimlamalari ve sinirlamalari matematikiéadelerle verilmg olsa dabhi



problemin kirresel en iyi noktasinin uzmanlar ta@én bulunmasi oldukga zor, hatta
bazen imkansiz olabilmektedir. Bazi durumlarda f[gwmin karmaikligina ilave
olarak bir ya da daha fazla parametrenin sabitlsnmeruniuligu eklenebilir. Bu
gibi durumlara tretim sistemlerinde sikca rastlaktaair. Orngin; bazen ureticiler
stoklarda bulunmamasi veya yetersiz olmasi gibienkdden dolayr bir sarf
malzemenin tiketiminin azaltilmasini isteyebilirleBu gibi durumlarda ise
kullanilan aragtirma tekngi problemin gercek en iyisinden ziyade problem tlasi
ile sinirlandirilan ardgirma uzayindaki en iyiyi bulunmaya gat Yani tanimlanan
argtirma uzayinda, kuresel en iyiye mumkin @duoca yakin alt en iyi ¢bzimler
icin argtirma yapilr.

En iyileme problemlerinin ¢6ziminde kullanilansitle en iyileme algoritmalari
vardir. Geleneksel ¢ozim yontemleri olan kesin @tig@lar, hesaplama maliyetleri
yuksek fakat en iyi sonucu veren yontemlerdir. Ragiin boyutundaki arga paralel
olarak bu yontemlerin uygulanmasi Ustel kekilde zorlgir [3]. Bu sebeple,
Ozellikle islem zamaninin énemli ol@u, cok hedefli ve yliksek boyutlu en iyileme
problemlerinde daha azlem ile daha kisa sirede en iyi ¢ozimu olmasa @& on
yakin olan sonugclari elde eden meta-sezgisel ydatenkullanimi daha makul bir
¢6zUm olarak karmiza cikar.

Arastirmacilar tarafindan zor en iyileme problemlegizmek icin cgtli dogal veya
insan yapimi surecleri taklit eden pek ¢cok en mgemetodu oOnerilngtir. Bunlar
genellikle komyuluk arama teknikleri olup, gglmsel algoritmalar igerisinde énemli
bir yer tekil ederler [4]. Bu algoritmalar daha iyi sonuclailde edebilmek icin
mevcut c¢ozimlerin koguluklarini aratirirlar. Dolayisiyla korguluk yapisinin
tanimi ve komgu Uretme yonteminin secimi bu keuaiuk argtirma algoritmalarinin

tasariminda oldukc¢a 6nemlidir [5].

Meta-sezgisel algoritmalar ggnibir en iyileme problemi yelpazesine ilgili
problemler ile alakali detayl bilgilere ihtiyag yhaksizin ¢dzumler
Uretebilmektedirler. Yunancaneta 6n eki, probleme 6zel sezgisel algoritmalarin
aksine, bu algoritmalarin daha yuksek seviyeli vebjemden bgamsiz sezgisel

algoritmalar oldgunu vurgulamaktadir. Ozellikle endustri, finans, haidislik,



dretim planlama, Uretim yonetimi vb. gibi alanlatdasilasilan, kompleks ve tatmin
edici 0zel bir ¢6zim yontemi bulunmayan problenmlegbziimiinde tercih edilirler

[6].

Meta-sezgisel algoritmalarin birgm dozadan ilham almaktadir. Bu, yaratikiarin
en akillisi olmasina gaen, insanlarin d@anin mukemmelfiinden hala alaga ¢ok
ders oldgunun bir gostergesidir [4]. Meta-sezgisel algori@macalsirken, mobil
ajanlar lokal etkilgimlere girerler ve kiresel yakinsamayi gercgtikiebilmek icin
dogru kosullar altinda ¢abucak kendi kendine organize oftudganlar, bir taraftan
argtirma uzayinda tipik yerel agarmalarini gerceklgirirlerken, diger taraftan da
rasgele dgisimleri kullanarak ctzimlerin kiresel gi#ili gini artirmayi1 denerler.
Dolayisiyla y@un yerel arama ve kiresel girama slemleri arasinda kurulmgunce

bir denge vardir [7].

Literatirde su ana kadar tanitilmiolan meta-sezgisel algoritmalar icerisinden
populler ve yaygin olarak kullanilanlarin bazilaGenetik Algoritma (Genetic
Algorithm — GA) [8], Isilislem (Simulated Annealing — SA) algoritmasi [9], Tiab
Arastirma (Tabu Search — TS) algoritmasi [10-12], KeauiKoloni Eniyileme (Ant
Colony Optimization — ACO) algoritmasi [13], Parga&ri Eniyileme (Particle
Swarm Optimization — PSO) algoritmasi [14], Difesgiel Gelsim (Differential
Evolution — DE) algoritmasi [15], Harmoni Arama (Heony Search — HS)
algoritmasi [16], Maymun Arama (Monkey Search — M®)oritmasi [17], Yapay
Ari Koloni (Artificial Bee Colony — ABC) algoritmas [18-19], AtebOcesi
Algoritmasi (Firefly Algorithm — FA) [20], Akilh & Damlasi (Intelligent Water
Drops — IWD) algoritmasi [21], Guguk Ku Arama (Cuckoo Search — CS)
algoritmasi [22-23], Yarasa Algoritmasi (Bat Algom — BA) [24-25], Balik
Surdsu Algoritmasi (Fish Swarm Algorithm — FSA) [28apay Ba&isiklik Sistemi
(Artificial Immune System — AIS) algoritmasi [27]28Bakteriyel Beslenme En
Iyileme (Bacterial Foraging Optimization — BFO) aiggmasi [29-30], Dendritik
Hucre (Dendritic Cell — DC) algoritmasi [31-32], #ieSirisu Eniyileme (Cat
Swarm Optimization — CSO) algoritmasi [33-34], Yakigni Arama (Gravitational
Search - GS) algoritmas! [35-36], Go¢cmensldu En lyileme (Migrating Birds
Optimization — MBO) algoritmasi [4feklinde siralanabilir.



Hemen hemen bitin meta-sezgisel algoritmalardzelliklere sahiptirler: fizik,
biyoloji ve etoloji gibi bazi bilimlerin ilkeleriniesas alarak gadan ilham alirlar;
rasgele d@skenler iceren stokastik bienlerden faydalanirlar; amacg fonksiyonunun
gradyan veya hessian matrisini kullanmazlar; eldetableme goére ayarlanmasi

gereken bazi parametreleri vardir [6].

Meta-sezgisel Eilyileme Algoritmalari

Tek Cozumli Algoritmalar Cok Cozumli Algoritmalar
- SA
- TS
- VNS Gelisimsel Algoritmalar Suri Zekasina Dayall Algoritmalar
- GLs - GA _DE - PSO - Ani Kolonisi Tabanli
- ILS - GP - CoEA - ACO Algoritmalar
- GRASP - ES - CA - AIS - GBE
- EP - BFO - bBD
- BBO - BH
- MBO - MHBO
- BCO
- VBA
- ABC

Sekil 1.1. Meta-sezgisel en iyileme algoritmalariainiflandiriimasi

Meta-sezgisel algoritmalagekil 1.1'de verildgi gibi kategorize etmek mumkuanddr.
Tek ¢ozUmll algoritmalar yoriinge metotlari olarakkdlinirler. Popilasyon tabanli
algoritmalarin aksine en iyilemeye tek bir ¢cozum biglayip problem uzayinda bir
yoriinge tanimlayarak blangic ¢c6zimuni kiresel minimumagde yakinsarlar. Bu

gruptaki algoritmalarin en yaygin olanlarindan Eamin ilham kaynaklari ve

yapilan literatlr taramalarsasida listelenmytir.

- Ik olarak Kirkpatrick ve arkadéari tarafindan énerilen daha sonra ise Cerny
tarafindan onerilen [9,37] SA algoritmasi, metadiigrin minimum enerjili
ve iyi yapilanmg kati ¢elik elde ederken kullandiklari 1gglem teknginden
ilham alir. Algoritmanin Laarhoven ve Aarts [38Jplins ve arkadgari [39],
Koulamas ve arkadkrn [40], Fleischer [41] ve Tan [42] tarafindan

hazirlanan detayl literattr taramalari mevcuttur.



Glover tarafindan 6nerilen TS algoritmasi [10] yerel arama tekgi olarak
tasarlanmgtir. Hem yerel minimumlardan kagcmak hem de birstanma
stratejisi ortaya koymak icin atarma gecmiini kullanan algoritma bu
yonlyle insan bel@nden ilham almaktadir. Algoritmanin kavramsal
detaylari Glover ve Laguna [43] tarafindan, detdiyératlr taramalar ise
Gendreau [44] ve Gendreau ve Potvin [45] tarafindanulmgtur. TS
algoritmasi bglangicta kombinatoryal en iyileme problemleri itasarlanmy
olmasina ramen daha sonra algoritmanin sirekli en iyileme lgrokeri icin

de adaptasyonu yapilgar [46].

Hansen ve Mladenovic tarafindan Onerilengiglen komguluk argtirma
(Variable Neighbourhood Search — VNS) algoritma&r-49] verilen bir
¢6zimin dinamik olarak @een konguluklarinin aratirilmasi mang
Uzerine iga edilmgtir. Algoritmanin gincel literatir taramasi yineridan ve

Mladenovic tarafindan yapilgtir [50-51].

Voudouris tarafindan 6nerilen gudumla yerel ara@aided Local Search —
GLS) algoritmasi [52-54] TS algoritmasinda gidugibi bir bellek kullanir
ve buldgu yerel en iyiye bgi olarak yerel arama yolu ile optimize @tti
amac¢ fonksiyonunu dinamik olarak gigirir. Algoritmanin guncel literatr

taramasi yine Voudouris tarafindan yapgimi[55-56].

Stutzle tarafindan doktora tezi olarak verilen &ekryerel arama (lterated
Local Search — ILS) algoritmasinda [57] rasgele tii@e bglangic

cbzimlerine tekrarlayan yerel aramgemleri yapmak yerine mevcut
iterasyonda bulunan yerel en iyi kullanilarak bonsaki iterasyon icin
baslangic degeri Uretilir. Lourenco ve arkad@ar tarafindan algoritmanin

guncel bir literatlr taramasi yapilghr [58].

Feo ve Resende tarafindan onerilen acg6zli randoradaptif arama
prosediri (Greedy Randomized Adaptive Search Puoeed GRASP) [59-
60] kombinatoryal problemler igin gglirilmis bir meta-sezgisel

algoritmadir. Algoritma her iterasyonunda sezgisglgozIi ve rasgele bir



prosedir kullanarak uygun bir ¢ézum Uretir ve dawmra bu ¢ézimi
yapacg lokal argtirma prosedurinin klangi¢c ¢6zumu olarak kullanir.
Algoritmaya ait detayl kaynak taramasi Resend®ieeiro [61] tarafindan

yapilmstir.

Populasyon tabanh algoritmalar olarak bilinen g@keUmli algoritmalar tek bir
¢6zUm yerine bir ¢cozim seti Uzerinde gallar. Cok ¢ozumli algoritmalar gegilimsel
algoritmalar ve suri zekasina dayali algoritmaléarak iki ana grup altinda

toplanirlar.

Darwin’in cevresine iyi adapte olan canlilarin hiég&alabilecgi goristinden ilham
alinarak geltirilen algoritmalar gelimsel algoritmalar sinifini oktururlar. Bu
algoritmalarin her bir iterasyonu yeni bir nesingie eder. Her nesle sirasiyla, yeni
bireyler olgturmak icin rekombinasyon, populasyonsit@ gini korumak igin
mutasyon ve iyi bireyleri se¢cmek icin seleksiyoregsyonlari uygulanir. Boylece
her bir nesilde yeni bireyler alur ve bunlarin icerisinden cevresine iyi adapte
olabilenler (uygunluk dgeri iyi olanlar) secilir ve bir sonraki neslestarlar. Bu
islemler belirlenen sonlandirma kriterlerigéanana kadar devam eder. Giefisel
algoritmalarin en yaygin olanlarindan bazilarinlham kaynaklari ve yapilan

literattr taramalarisagida listelenmitir.

- Holland tarafindan 6nerilen GA [8] en cok bilinee en yaygin kullanilan
gelisimsel hesaplama tekndir. Temel GA son derece genel bir felsefe ile
sunulmy olup, daha sonralari problem tirlerine gore Uzkerinyeni
duzenlemeler yapilarak algoritmanin bircok yenisignu turetilmgtir.
Algoritmanin dgisik versiyonlari igcin Beasley ve arkagiarn [62-63], Alba
ve Troya [64], Sinha ve Glodberg [65] ve Konak vikaaglari [66]

tarafindan hazirlanan detayl literatir taramatagvcuttur.

- Koza'nin calgmalari ile populer hale gelen Genetik Programla®RB)([67],
ilgili problemin ¢6zumtine yonelik bilgisayar prograolusturan otomatik bir
sistematik sunmaktadir. Poli ve arkglda [68], William ve arkadgari [69]



ve McKay ve arkaddari [70] tarafindan bircok GP gercek dinya

uygulamasini da igeren literatlr taramalar yagtimi

Rechenberg tarafindan onerilen gehi stratejisi (Evolution Strategy — ES)
[71-72] dagal gelsimi taklit etmek suretiyle en iyileme problemlerini
¢cbzmeye cajir. Back ve arkaddan [73], Back ve Schwefel [74], Beyer ve
Schwefel [75] ve Kramer [76] tarafindan hazirlani@eratir taramalar

mevcuttur.

Ilk olarak L. J. Fogel tarafindan sunulan gelisel programlama
(Evolutionary Programming — EP) [77] daha sonraFDgel tarafindan daha

genel problemlerin ¢6zimda icin kullanildi [78-79].

Storn ve Price tarafindan Chebyshev polinom uydupnedleminin ¢d6zimu
icin 6nerilen DE algoritmasi [15], zaman icerisirgleekli kiresel en iyileme
problemlerinin ¢oziminde kullanilan en populer gtgmalardan birisi haline
gelmistir. Algoritma halen strekli agarma uzaylarinda tanimh olan ve tek
hedefli en iyileme problemleri icin kullanilan eroguiler algoritmalardan
birisidir.  Algoritmanin  parametrelerinin  iygérilmesi icin  caitli
aragtirmacilarin tGzerinde gili calismalar yaptgi DE algoritmasinin [80]
desisik varyantlarinin sunuldiu literatlr taramalari Chakraborty [81], Neri

ve Tirronen [82] ve Das ve Suganthan [83] tarafmslanulmglardir.

Hillis tarafindan O©nerilen birlikte evringen algoritmalarda ise (Co-
evolutionary Algorithms — CoEA) [84] cicek ile bdceeya av ile avci gibi
farkll iki populasyonun karlikl etkilesiminden ilham alinngtir. Algoritma
icin genel bir cakma vyapisi Potter ve De Jong [85] tarafindan

olusturulmustur.

Reynolds tarafindan 6nerilen kilttrel algoritma({@ultural Algorithms —
CA) kulturel gelsim sdrecini taklit eden bir hesaplama modeli smifi
olustururlar. Bu algoritmalar pek ¢ok alandaséa ile uygulanmglardir [86-

92].



Bazen tek bgarina higbir § yapamayan varliklar, toplu olarak hareket ettikide
cok zekice davraglar sergileyebilmektedirler. Bir toplufiun bireyleri, en iyi
bireyin davrangindan ya da der bireylerin davraglarindan ve kendi
deneyimlerinden yararlanarak yorum vyaparlar. Eldekleri bu bilgileri ileride
karsilasacaklari problemlerin ¢ozumleri igin bir arac olataullanirlar. Orngin, bir
canh surtsunu okuran bireylerden birisi bir tehlike sezthde bu tehlikeye kar
tepki verir ve bu tepki sirt icinde ilerleyip tlnrdylerin tehlikeye kan ortak bir
davrang sergilemesini gdar [93]. Canlilarin surt halinde sergiledikleri irden
akilli hareketlerden ilham alan sirt zekasi tabanigok en iyileme algoritmasi
gelistirilmi stir [94-95]. Bu algoritmalar meta-sezgisel algostar icerisinde 6nemli
bir yer tutarlar. SUrl zekasi tabanl algoritmalagn yaygin olanlarindan bazilarinin

ilham kaynaklari ve yapilan literatir taramalaagada listelenmytir.

- Kuslarin havada akinlar halindeki hareketlerinden mhaalan PSO
algoritmasi Kennedy ve Eberhart tarafindan bir &ékeen iyileme tekg
olarak onerilmgtir [96]. Bugine kadar pek cok alandasdmali bir sekilde
uygulanan algoritmanin farkli zamanlarda KennedyEberhart [97], Clerc
[98], Banks ve arkag#ari [99], Thangaraj ve arkaglari [100], Poli ve
arkadalari [101] ve Castillo ve Melin [102] tarafindartdrattr taramalari

yapilmstir.

- Karincalarin yiyecek arama davrglarindan ilham alan ACO algoritmasi
Dorigo tarafindan zor kombinatoryal en iyileme gesblerinin ¢6zimu igin
Onerilmistir [13,103-104]. Yaygin olarak kullanilmiolan algoritmanin
Dorigo ve Stitzle [105], Blum [106], Dorigo ve Blufd07], Dorigo ve
arkadalarn [108], Angus ve Woodward [109] ve Dorigo veohhas [110]

tarafindan yapilngiolan literatlir taramalari mevcuttur.

- Bagisikhk sisteminin daha once hakkinda bilgi sahibnatigl patojenlere
karsi vicudu korumak icin kullangh savunma mekanizmasini simile eden
AIS algoritmasinin temellerini ofturan calgmalar ilk kez Farmer ve

arkadalari tarafindan gerceldariimistir [111]. En iyileme ve makine



Ogrenmesi alanlarinda karili uygulamalarn olan algoritmanin Hart ve
Timmis [112], Zheng ve arkaglari [113], Timmis ve arkadéar [114] ve

Hart ve arkadgdar [115] tarafindan literattr taramalari vardir.

Passino tarafindan oOnerilen BFO algoritmasi [29,116e insan
bagirsaklarinda ygayan Escherichia coli bakterisinin beslenme bicaam
esinlenmgtir. Das ve arkadgari tarafindan algoritmanin ggik versiyonlari

ve melez uygulamalari tzerinde literatir taramagilynstir [117].

Simon tarafindan Onerilen biyog@afya tabanl en iyileme (Biogeography
Based Optimization — BBO) algoritmasi [118] adadoigrafyasi denge
teorisinden [119] esinlenilerek ggilrilmistir. Disaridan adaya yapilan ve
adadan dariya yapilan gocler arasindaki dengeyglibalarak bir adadaki

toplam tUr sayisinin gesimi algoritmanin temel ilham kaygedir.

Duman ve arkaddarinin [4] Onerdii ve heniz daha yeni olan MBO
algoritmasi gbécmen klarin  enerji tiketimini minimize etmek icin
olusturduklari V ugy formasyonundan ilham algtir. Algoritma c¢ok yeni
olmasina rgmen cagitli arastirmacilar algoritma Uzerinde gigik calismalar
gerceklgtirmislerdir [120-128].

Arl kolonisi tabanli en iyileme algoritmalari batilarinin ortaya koydgu
desisik akilli davranglari model alan algoritmalardir. Bunlardan o6nde
gelenleri, kralice ar1 gaiim (Queen-bee Evolution — QBE) algoritmasi [129],
ayrik ari dansi (Discrete Bee Dance — DBD) algaag&m[130], ar1 kovani
(Bee Hive — BH) algoritmasi [131], bal arilarinddtlesme en iyileme
(Marriage in Honey Bees Optimization — MHBO) algovasi [132], ar
koloni en iyileme (Bee Colony Optimization — BCOyaritmasi [133], sanal
ari algoritmasi (Virtual Bee Algorithm — VBA) [134je ABC algoritmasidir
[18]. Arllarin davrarglarini konu alan algoritmalarin ve bu algoritmatari
uygulamalarini konu alan detayli bir literatlr taesi Karabga ve Akay
tarafindan yapilngtir [135].



10

Bu tez ¢cagmasinda, 6nce en iyileme problemlerinin ¢bzimunkeaskullanilan ve
oldukca poptler olan GA, DE, PSO, ABC ve MBO alguoalarinin tanitimlari
yapiimg ve algoritmalarin en iyi ¢cozimi arama stratejiteerilmis, daha sonra
kullanilan test fonksiyonlari, performans gdeendirme sistemddi, yapay sinir
aglarn (YSA) ve karar gaclarn gibi tez icerisinde kullanilan kavram ve tgmler
hakkinda genel bilgiler verilrglir. Ardindan, tezin ¢cajma konusuna ait uygulamalar
elde edilen mukayeseli sonuclar ile birlikte sunudtar. ilk uygulamada, tezde
kullanilan meta-sezgisel en iyileme algoritmalariperformans testleri yapilmve
elde edilen sonuclar birbiri ile mukayese ediini ikinci uygulamada, sistem
kimliklendirme sireci bir en iyileme problemi ol&rale alinmg, belirlenen ve farkl
derecelerden sistemlerin transfer fonksiyonlari a¥ssizgisel algoritmalar
kullanilarak elde edilngtir. Ucglincii uygulamada, YSAg#imi bir en iyileme
problemi olarak dgerlendirilmis, farkli veri setleri Gzerinde yapilan gahalar ile
verilerin siniflandiriimasi gdanmg ve meta-sezgisel YSAg#iminin performansi
deserlendirilmistir. Dérdinci uygulamada, kombinatoryal en iyilemggulamasi
olan bir vaka cajmasina yer verilngi bir sempozyumun paralel oturumlarinin
katihmci listelerinin en iyi dengelenmesig&anmstir. Besinci uygulamada, bir
siniflandirma sistemati olan karar gaci tasarimi hem kombinatoryal hem de
nimerik en iyilemelerin birlikte uygulangl bir en iyileme problemi olarak ele
alinms, secilen ornek bir veri seti kullanilarak ABC veBKd algoritmalari ile
tasarlanan karargaclarinin performanslari gerlendirilmistir. Altinci uygulamada,
bir gercek diinya problemi olan surekli dokim tekesme planlarinin en iyilemesi
ABC algoritmasi kullanilarak yapilmive elde edilen arili sonuglar verilnstir.
Yedinci uygulamadan on birinci uygulamaya kadamoigygulamalarda ABC ve
MBO algoritmalarinin modifiye ve birlikte kullanieindan elde edilen 5 yeni
sistematik performans testlerinden alinan mukayesenuclar ile birlikte

sunulmuytur.



BOLUM 2. META-SEZG ISEL ALGORITMALAR

Giris kisminda kategorilere ayrilarak hakkinda kisardii@ bilgisi sunulan c¢ok
saylda meta-sezgisel algoritma icerisinden popidéncellgini koruyan ve tez
calismasi icerisindeki implementasyonlarda kullanilamisigekasina dayali olan
ABC, MBO ve PSO algoritmalari ile gginsel temelli olan DE algoritmasi ve

GA'nin calsma sistematikleri bu bélimde verilgtir.

2.1. Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Arilarin beslenme davragtarini simile eden yapay ari koloni (Artificial B&mlony

- ABC) algoritmasinda her bir yiyecek kaynagili en iyileme probleminin olasi bir
¢6zUmUni ve her bir yiyecek kayhain ihtiva ettgi nektar miktari ilgili ¢c6zimun
uygunluk dgerini temsil eder [18]. Algoritmada ari kolonisinig farkli sinif aridan
olustugu kabul edilir: gorevli arlar, gbzcu arlar veskaarilar. Koloninin yarisinin
gorevli arn dger yarisinin da gozci ari okglw varsayilir [19,136]. K@f ari ise bir
statilyl temsil eder ve yiyecek kagnaukenen gorevli arinin rastgele yiyecek
kayna aramasi durumundaki gecici bir evre olarak taamabilir. Algoritmanin her
bir dongusund&ekil 2.1'de detayi gorilen tg¢ ayri evre vardir Rlinlar; gorevli ari

evresi, gozcu ari evresi vesifaar! evresidir.

Algoritma hesaplamaya darken gorevli arilarin tamami §é ari olarak cakmaya
baslarlar ve rastgele yiyecek kayhiaararlar. Bu durum sabah kovandan cikan
arilarin durumuna benzer. Yani ilk aramalarin tameasgele yapilir. [Fer bir ifade
ile ilk yiyecek kayngl pozisyonlarinin dretilmesklemi, pozisyon bilgisini temsil
eden dgiskenlere tanimh olduklari ger aralginda rasgele derler atanmasi

islemidir. Bu atamagsiemi
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X, = X" + rand[ﬂx}“""X - x}“i”) (2.1)
seklinde gerceklgirilir. Buradai [1, SN] aralginda bir tamsayiSNyiyecek kayngi
sayisl,j [1, D ] aralginda bir tamsayiD problem boyutu veya optimize edilecek
parametre sayisi; i ¢oziminiinj boyutundaki pozisyon hbilgisix™ ve x™
problem uzayinip boyutundaki minimum ve maksimum limit gkxleri ve rand [0,1]
aralginda duzgun dalimh rastgele bir sayidir. Bu yontemle, her bkendisine
farkll bir yiyecek kayngn bulmus olan kaif arilar bu gamadan sonra gorevli ariya
donisUrler. Her bir gorevli arinin yiyecek kaygiain nektarini temsil eden uygunluk

deseri

Y@a+f) , =20

1+abgf) , f <O (22)

Fitnes$:{

olarak hesaplanir. Buradave Fitness sirasi ilei ¢ozumunin maliyet ve uygunluk
deserleridir. Artik gorevli arilar ile yiyecek kaynadi arasinda bire birskesme
sglanmstir. Gorevli arilarin bglangi¢c konumlar belirlendikten sonra algoritmanin
sonlandirma kriterleri gdanana kadar hesaplama evreleri birbiri ardiglkilir. Her

bir gorevli ari igin
X =% +¢’[Qxij _ij) (2.3)

seklinde yeni komguluklar Uretirler. Burada; i ¢ozimunurj boyutundaki pozisyon
bilgisi, X k ¢cozumuntn boyutundaki pozisyon bilgisk rastgele secilmive i'den
farkli bir indeks ¢ [-1,1] aralginda duzgun dalimli rastgele Uretilny bir sayi vex;
i ¢0zUmU icin Gretilen kogulugun j boyutundaki pozisyon bilgisidir. ger X;
pozisyon bilgisi Denklem (2.1)’'de kullanilan protsieuzayininj boyutu igin tanimli

olan minimum ve maksimum limit @erlerinden birini garsa, %; 'nin degeri allan

limit degeri ile Denklem (2.4)'te tanimlangii gibi degistirilir.
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min

X . .s X

S - S min S max

X =4 % X <X <X (2.4)
XET'IaX , )’ZU 2 XET'IaX

Bu samada, uretilen her kamlugun uygunluk dgeri Denklem (2.2) kullanilarak
hesaplanir. Gorevli ari mevcut pozisyonu ile Ggegeni komsuluk arasinda her iki
pozisyonun uygunluk derlerini mukayese ederek bir secim yapar. Uretilen
komsulugun uygunluk dgeri daha iyi ise kogu ¢6zimuin pozisyon bilgisi gorevli
arinin pozisyonuna atanir. Aksi halde gorevli arimevcut pozisyonu korunur. Bu
islem gorevli arinin yerel arama yolu ile daha iyagek kaynaklarina yonelmesini

simile eder.

Daha sonra gorevli arinin kovana topfadiektari getirdii ve kendi yiyecek kayria
hakkindaki bilgiyi kovandaki gozcl arilarla pagtig varsayilir. Ilgili yiyecek
kaynainin uygunluk dgeri, algoritmada godzcu arilarla payglan bilgiyi temsil
eder. Gozcu arilarin uygunluk @i yiksek yiyecek kaynaklarini tercih ihtimali
daha yuksektir. Dolayisiyla, her bir gorevli ariniyecek kaynginin gézci arilar
tarafindan secilme ihtimali, Denklem (2.5)’te vdi@g gibi ilgili kaynagin uygunluk
degserinin tum kaynaklarin uygunluk derlerinin toplamina oraniseklinde

hesaplanir.

Fithess
SN
Z Fitness
j=1

(2.5)

Buradap; ve Fitness sirasi ile gozci arilarinyiyecek kayngini se¢cme ihtimali ve

bu kayn&in uygunluk dgeri ve SNtoplam yiyecek kayra sayisidir.

Hesaplamalarin ikinci evresi olan gozci ar evmsirgbzcu arilarp, olasilik
deserlerini dikkate alarak secimlerini yaparlar. Agkgorultayor ki; ilgili kayn&in
uygunluk dgeri ile o kaynginin gozcu arilar tarafindan secilme ihtimaligdo
orantilidir. Temel ABC algoritmasinda gozcu arga&cim glemini rulet tekerlgi
yontemi ile yaparlar.Sekil 2.2’de s6zde kodu verilen rulet tekeileyontemi
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uygunluk dgeri daha yuksek olan yiyecek kaynaklarina dahafaetilebilmeansi

verir.

RasgeleSaw- rand(0,1)
KismiToplam— 0
i—0
repeat

i—i+1

KismiToplam— KismiToplamt+ p;
until (KismiToplan®> RasgeleSay1
return i

Sekil 2.2. Rulet tekerld metodu s6zde kodu

GoOzclu ar rulet tekerfe yontemini kullanarak segimini yaptiktan sonra tgeg
yiyecek kayngina Denklem (2.3)'0 kullanarak bir kaeoiuk uretir. Uretilen
komsulugun uygunluk dgeri secilen kayn&an uygunluk dgerinden daha lyi ise
komsu ¢6zUmun pozisyon bilgisi secilen kagma pozisyonuna atanir. Aksi halde
gOzcl arinin mevcut seciminin pozisyon bilgisi karu Bu glem, g6zci arilarin
nektari daha ¢ok olan yiyecek kaynaklarina yonesnial simile eder. Algoritma bu
sayede uygunluk geeri daha iyi olan ¢ozimlerin daha fazla iytldlmesine imkan

tanir.

Ilerleyen iterasyonlarda ¢ézumler birbirine benzembgladikga Denklem (2.3)'te
parantez icerisinde verilen terimler birbirine yakicggindan dgisim miktar
giderek azalacaktir [137]. Yani kagoluk tretimi yolu ile ¢ozamlerin iyilgiriimesi
imkansizlgacaktir. Bu durumu engellemek icin ABC algoritmasnher yiyecek
kaynaina bir adet hata sayaci tahsis editmi Gerek gorevli arilar tarafindan
gerekse gozcu arilar tarafindan bir kayinauygunligunu artirmak icin komuluk
uretildiginde, ger deneme Barisizlikla sonuclanirsa ilgili kaygan hata sayaci bir
artirthr. Aksi halde sayac deri sifirlanir. K&if ari evresine gelinginde yiyecek
kaynaklarina ait hata sayaclari kontrol edilir.gbe balangicta belirlenen bir limit
deserini gecen hata sayaclarina ait yiyecek kaynakiariikendikleri varsayilir. Bu
kaynaklara ait gorevli arilar ki arillara dongturultrler. Kgif arillar Denklem (2.1)’i
kullanilarak rasgele arama yaparlar. Algoritma bavrensgiyla, gercek arilarin
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nektar tikenen yiyecek kaynaklarini terk etmesimtle ederken, Gmit vadetmeyen
problem c¢ozumlerinin iyilgiriime denemelerini de sonlandigniolur. Bu

c6zumlerin yerine kiresel arama yaparak yeni cozdaylari Uretir. Kgf ar

Denklem (2.1) aracduyla bitun x , iLI[1, SN, jLJ[1, D ] ¢éziimlerine rastgele bangig
degerlerini ata

C6zim gelitirememe sayaclarini sifirla ( failyre 0 )
Denklem (2.2) araciuyla uygunluk dgerlerini (fitness) hesapla

repeat
fori=1to SN
Denklem (2.3) aracgi ile x ¢cozUmunin gorevli ansmi(i ¢6ziminu Uret
Denklem (2.2) aracgiyla )?, "nin uygunluk dgerini hesapla
Uygunluk dgerine gore xile )A(1 arasinda bir secim yap
¥ ¢OzUmi gejtirilememisse: failurg = failure; + 1, gelismis ise: failurg = 0
endfor
Denklem (2.5) aracgiyla x;’ lerin gozci arilarca secilme ihtimallerini hesapl
fori=1to SN

Sekil 2.2’ de verilen rulet tekerg@ yontemi ile r c6zUmunl seg

Denklem (2.3) aracgi ile x ¢6zUminin gozci arlsmfé, ¢6zimuna Uret
Denklem (2.2) aracgiyla )A(r "nin uygunluk dgerini hesapla

Uygunluk dgerine gore xile )A(r arasinda bir secim yap
X ¢O6zimi geftirilememisse: failurg = failure, + 1, gelismis ise: failurg = 0
endfor
if max(failurg) > limit then
Denklem (2.1) aracgiyla % ¢6zUmiini rasgele bir ¢cozimlesdeir
endif
En iyi c6zUmU sakla
until Durdurma kriterleri
return Saklanan en iyi ¢c6zim

Sekil 2.3. ABC algoritmasi sézde kodu

Uzerinde y@unlasiimasi gereken der bir husus ise hata sayaci icin kullanilacak

limit degerinin tespitidir. Bu dger

FClimit =SNID (2.6)
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olarak sadece problemin boyutuna ve koloni buygiktie (toplam ari sayisi) gla
olarak balangicta hesaplanabilir [138]. Bura&N toplam yiyecek kayra sayisi
olup koloni blyuklEiunin yarisina gttir ve D problem boyutudur. Sonu¢ olarak,
ABC algoritmasi gercekigirilirken baslangicta belirlenmesi gereken tek algoritma
parametresi koloni buyukgiidir. Genel olarak tanitimi yapilan ABC algoritnmasi
s6zde kodwekil 2.3'te verildii gibidir [2].

2.2.Gocmen Kuslar En iyileme Algoritmasi

Gocmen kglar en iyileme (Migrating Birds Optimization - MBOalgoritmasi
tabiattan ilham alinarak sa edilen meta-sezgisel kguiluk arama sistematikleri
arasinda en yeni metotlardan birisidir [4]. Algoré 6zet olarak gocmen $arin
uzun mesafe uglarinda olgturduklari V bigcimindeki ucgl formasyonunu simule
eder. Kylarin Sekil 2.4'te goértlen V bicimli ugy formasyonu onlarin maruz
kaldiklari hava surtinmesini azaltir. Dolayisiyla ormasyon, onlarin enerji
sarfiyatini minimize eden efektif bir dizilbicimidir. Ornesin, 25 kytan olgan ve V
biciminde ucan bir ky suristnde her bir kun maruz kaldi hava sdrtinmesi
%65’lere varan oranda azalir. Bu durum sirininsugenzilini %70’e varan

oranlarda artirir [139].

Sekil 2.4. Kuslarin V bigiminde uggu

Bu ucw bicimindeki yarar mekanizmasi kisaga sekilde aciklanabilir. Ucu
halindeki bir kyun kanat hareketleri nedeniyfekil 2.5'te goruldigu gibi bir cift
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donel girdap olsur. Sekle ucy yonunde bakildginda, girdaplardan sol taraftakinin
saat yonunde ve gerinin de saat yonunin aksi yoniunde dosergiledikleri goraltr
[4,139]. Bu girdaplar kgun tam arkasindasagl yonde hava akimi, §aarka ve sol
arka kisimlarinda ise yukari yonde hava akimlawmgtoturlar. Asagl yonde olgan
hava akimlarina maruz kalma kanatlardasatu strtinmeyi artirmasi nedeniyle
istenmeyen bir durumdur. Ber taraftan yukari yonde afan hava akimlari
kanatlarda olgan surttinmeyi azaltagandan, bu bélgede ucanger kuslar icin fayda
sgilarlar. Azalan hava sdrtinmesi sun enerji sarfiyatini azaltip, menzilini
artiracgindan, en onde bulunan lider skinaric strtdeki gier kwlar bu yukari
yondeki hava akimi bolgelerinde yer alagakilde konumlanarak V ugubicimini
olustururlar. V ucy biciminde lider kg en fazla enerjiyi harcayan kolurken, dger

kuslar 6nlerinde ucan kilarin girdaplarindan yararlanarak daha az enefjiesterler

[4].

MR
LN
Arka plan gorinimi (\ %

o
% %
[#:4 -
Yukar1 hava Q %, Yukart hava

akim '
/W Agagi hava (\ akumi
alami -
ﬁw\\ L @’%H

Sekil 2.5. Kanat hareketlerinden kaynaklanan donelaglarin olgturdusu aagi ve yukari yonli hava akimi
bdélgeleri

&Q

MBO algoritmasinin akidiyagramiSekil 2.6'da ve algoritmanin kullangh temel
parametreler Tablo 2.1'de listelerytm [4].

Tablo 2.1. MBO algoritmasinin temel parametreleri

Parametre | Aciklama
n Toplam ¢6zim sayisi (surii boyutu)
k Her bir ¢dzuim iginglem yapilacak olan toplam kauiuk sayisi Yucy i)
X Bir sonraki bireyle paykalacak ¢oziim sayisi (yukari hava akimi)
m Lider dezisimi icin gerekli toplam iterasyon sayisi
K Maksimum iterasyon sayisi (ugsiiresi)




Baslangic ki n adet ky pozisyonu Uret, bunlari farazi V ugu
pozisyonlarinin tretilmesi| bicimine yerlatir ve uygunluk dgerlerini hesapla

Lider kus pozisyonunun Lider kusak adet korgu tret ve bunlarin uygunluk]
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iyilestiriimesi degerlerini hesapla

En iyi komsu uygunluk dgeri liderinkinden daha iyi

iyi 2x adet komuyu arkadaki iki kgla payla

Diger ku pozisyonlarinin [y, e biciminde siradaki kyigin ondeki ktan

ise onun pozisyonunu lidere ata ve kullanilmayan|en

lyilestirilmesi alinanx adet pozisyona ilave olar&kx adet korgu [«
Uret ve uygunluk deerlerini hesapla

y

En iyi komsu uygunluk dgeri siradaki kgunkinden daha
iyi ise onun pozisyonunu siradakigeuata ve
kullanilmayan en iyk adet komuyu arkadaki kgla payla

Batin kuy Hay!r

pozisyonlari
iyilestirildi mi?

Yorulan liderin
degistirilmesi

Lider desisimi
icin m adet tur
tamamlandi mi?

Lideri kusu degistir

Sonlandirma kriterlerinin
kontroll

Sonlandirma Hayir

kriterleri
sglaniyor mu?

En iyi kus pozisyonu

Sekil 2.6. MBO algoritmasi akidiyagrami
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Algoritmanin c¢algmasi su sekildedir. Algoritmada her bir kun pozisyon bilgisi
ilgili en iyileme probleminin olasi ¢ozimlerindeirihi temsil eder. Algoritmanin ilk
adiminda kglarin pozisyonlar rastgele dretilir. Bglem pozisyon bilgisini temsil
eden dgiskenlere tanimh olduklari ger aralginda dizgin dalimh rasgele
degerler atanmasgeklinde gercekligirilir. Bu atama glemi ¢asu algoritmada oldgu
gibi Denklem (2.1) kullanilarak yapilabilir [19,1B3& 6zUmler igin pozisyon bilgileri
Uretildikten sonra bunlardan biri lider ¢w temsilen secilir ve Uretilen butin
¢cbzUmler farazi bir V formasyonu Uzerine yetilirler. Cozumlerin uygunluk
deserleri hesaplanir. Daha sonraki algoritma adimbaifider kytan balayip V
formasyonunun gave sol kollari Gzerinde en sondakiskara varincaya kadar tek
tek ilerlenerek mevcut her bir ¢6zim ona kafaklar Uretilerek iyilgtiriimeye

calistlir [4].

Ikinci adimda lider ksun pozisyonunun iyikgiriimesi hedeflenmitir. Bu maksatlak
adet komu c¢6zum dretilir ve bunlarin uygunluk gkxleri hesaplanir. Kogu
cozumler Gretilirken dasik komsu Uretme yontemleri kullanilabilir. Orpi
Denklem (2.3) busiem icin uygundur. Eer en iyi uygunluk dgerine sahip kogu
¢6zum lider kgtan daha iyi uygunluk gerine sahip ise, bu durumda ilgili kem
¢6zUmin pozisyonu lider ku temsil eden c¢dzume atanir. En iyi uygunluk
deserlerine sahip olanxXadet kullaniimayan kogn ¢6zum ikinci siradaki iki adet
kusla paylailir. Bunlardanx adedi ikinci siradaki gakoldaki ku icin ve dger x
adedi de ikinci siradaki sol koldaki kigindir.

Ucltincti adimda lider kuharicindeki dger kularin pozisyonlarinin iyilgtiriimesi
denenir. Bir dongu icerisinde ae sol kolda siradaki klarin her biri icin k-x) adet
komsu ¢Ozim Uretilir ve bunlarin uygunluk gexleri hesaplanir. Yine Denklem (2.3)
komsu ¢6zum dretmek icin kullanilabilir. Uretilen kgm ¢ozimler ile ondeki ki
temsil eden ¢6zUmun paytezl x adet korgu ¢ozium birlstirilerek lider kwta oldiygu
gibi toplam yinek adet korgu ¢6zim elde edilir. Daha sonra bu yolla elde edile
toplamk adet korgu ¢ozum igerisindeki en iyi uygunluk gierine sahip ¢oziam alinir.
Bu komsu ¢ozumun uygunluk geri ilgili kusu temsil eden ¢ozumiinkinden daha iyi

ise komyu ¢6zimiin pozisyon bilgisi ilgili kw temsil eden ¢bzime atanir. En iyi
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uygunlyza sahip olan ve kullaniimayanadet ¢6zum bir sonraki ku temsil eden

¢6zim ile paylalir.

Birinci ve ikinci adimlarda dretilen kogn ¢ozimlerin pozisyon bilgileri problem
uzayinin ilgili boyutu igcin tanimh olan minimum veaksimum limit dgerlerinden
birini asarsa, alan limit deseri Denklem (2.4)’te tanimlangh gibi Uretilen kongu

¢6zUmun ilgili boyutuna atanir.

Birinci ve ikinci adimlarda bahsedilen, uretilennikgu ¢ézimlerinin bir kisminin bir
sonraki ¢ozum ile paysamasi slemi, gercek kglarin V bigciminde ugarken ondeki
kuslarin olwturdugu yukari yondeki hava akimindan istifade etmelesimile

etmektedir.

Batin kular icin iyilestirme denemeleri tamamlarginda algoritmanin bir dongusu
tamamlanmy olur. Lider kgu temsil eden ¢6zim icirk adet korgu ¢6zim
Uretilirken bu sayi ger kuslari temsil eden ¢oztumler icitk-K)’tir. Bu durum gercek

kus surustndeki lider lgwn digerlerinden daha ¢ok enerji harcamasini ve bu ytzden
daha ¢ok yorulmasini simule etmektedir.

Algoritmanin dordinct adiminda 6nceden belirlemesdet dongl tamamlargginda
lider kusun yoruld@gu varsayilir. Yorulan lider kuV diziliminin sa veya sol
tarafindaki kolun en sonuna gider ve ayni kol tmgiikinci sirada bekleyen &u
lider konumuna geger. Bu gigim her defasinda V diziliminin farkl kollarinda
gerceklgir. MBO algoritmasinin farazi V dizilimi Gzerindeuidar temsil eden

¢c6zumlerin yerlgimleri de benzeri mantik kullanilarak ggtirilir.

Ikinci adimdan dordiincii adima kadar olaglernler algoritmanin belirlenen
sonlandirma kriterleri gganincaya kadar tekrarlanir. Daha sonra algoritonairdve
mevcut ¢ozumler (strll) icerisinde en iyi uygunldgetine sahip ¢ozimu (ku) en

iyileme probleminin elde edilen en iyi ¢c6zUmu olaxeerir.

MBO algoritmasinin performankive x parametrelerinin seciminden direkt etkilenir.

Dolayisiyla bu parametrelerin seciminde dikkatlirohalidir. Gercek kidiarin ucy
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hizi ile k parametresi birbiriyle ters orantilidir. Kiclikdeserleri daha az koguo
¢bzuimler dretiimesine neden olur ve algoritmanin didngusinin daha cabuk
tamamlanmasini gkar. Bu durum,k deserinin kicuk secilmesinin yuksek ugu
hizina neden olmasgeklinde yorumlanir. Yiksek uguhizi MBO algoritmasinin
sonuca cabuk varmasini gkx. Dolayisiyla az parametre iceren en iyileme
problemlerindek deserinin kiicuik secilmesi bir avantaj olarakgddendirilebilir. Ote
yandan, k degerinin artiriimasi ardirma derinlgini artirir. ' Yiksek boyutlu
problemlerde tatmin edici sonuclarin yakalanabiimign k deserinin ytksek
tutulmasi gerekebilir. Sonu¢ olarak, parametre ssayazla olan en iyileme
problemlerinde daha iyi sonuglar elde edebilmek itpplam glem zamanindan

fedakarhk yapilarak deseri artirilip daha derin bir agiarma yapilmasi sganabilir.

Denklem (2.1) araciiyla butiin ¢ézimlerine rastgeleghangic degerlerini ata
Rasgele secilen bir cézimi lider olarak se¢
Cozumleri farazi bir V formasyonuna rasgele ygite
sol = true
repeat
fori=1tom
Lider ¢c6ziime k adet kgm¢ozim Ureterek onu iyjirmeyi dene

Kullanilmayan en iyi ¢dzimlerden x adedini sol aldda x adedini de ga
arkadaki cbzimlerle payja

for lider haricindeki ¢6ztmlerin her biri

Siradaki ¢6ztime (k-x) adet kang6zim Uret ve 6ndeki ¢céziimden alinan x
adet ¢ozumle birlikte siradaki ¢cozimi iyilemeyi dene

Kullaniimayan en iyi ¢cozimlerden x adedini bir adtklii coziimle payla
endfor
endfor
if solthen

lider ¢ozumu farazi V formasyonun sol kolunun sarkaydir ve sol koldaki ilk
¢6zUm lider olarak ata

else

lider ¢c6zUm farazi V formasyonungdeolunun sonuna kaydir vegkoldaki
ilk c6zimd lider olarak ata

end if

sol =not (sol)
until Durdurma kriterleri
return Mevcut en iyi ¢ozim

Sekil 2.7. MBO algoritmasi sézde kodu
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Gergek kglarin meydana getirgh donel girdaplar neticesinde gan yukari yondeki
hava akimlarindan arkadaki ¢tarin faydalanmasi olayr MBO algoritmasinda
parametresi ile temsil edilir. MBO algoritmasindd&tyda mekanizmasi bir dnceki
¢cb6zimden alinan iyi kogn c¢ozumler olarak ifade ediginden, yuksek x
degerlerinin kullanimi, algoritma donguleri ilerledi&gdztmlerin birbirlerine daha
¢cok benzemelerine neden olur. Bu durum ise erkémngama sonucunu gorur.
Genel olarak tanitimi yapilan MBO algoritmasinizd koduSekil 2.7’de verildgi
gibidir [4].

2.3.Parcacik Siirii Enlyileme Algoritmasi

Parcacik Suru Edyileme (Particle Swarm Optimization - PSO) algoasn surii
zekasina dayali bir algoritma olup skarin havada gercelderdikleri akinlardan
ilham alinarak iga edilmitir. Akis diyagrami Sekil 2.8'de verilen PSO
algoritmasinda c¢ok boyutlu gtama uzayinda hareket halinde olduklari varsayilan
parcaciklardan okan bir populasyon (surd) kullanilir. Populasyon légain

pozisyonlari ilgili en iyileme probleminin olasi gi@mlerini temsil eder.

PSO algoritmasinin karili bir en iyileme yapmasi buyik olctude slaagic

populasyonunun gdlili gine balidir. Arzu edilen kalitede bir B&angi¢ popilasyonu
olusturmak icin Denklem (2.1) kullanilabilir. Popilasyomlusturulduktan sonra
dyelerin uygunluk dgerleri hesaplanir. Populasyon tUyeleriniglaagi¢ pozisyonlari
ayni zamanda onlarin bireysel en iyi pozisyonl#rak kabullenilir ve parcaciklarin

baslangic hizlar sifirlanir.

Algoritma ana dongusu icerisinde, 6nce her bir pagen bir sonraki zaman
adiminda sahip olaga hiz vektdri hesaplanir. Bir sonraki zaman adiaind
parcacgininj boyutundaki hizi

vj (t+1) = wiy; +c, Dandip; (t) - x; (t))+c, Canddpy (t)-x; (1)) (2.7)

olarak hesaplanir [94]. Buradaeylemsizlik &irligi, c; ve ¢, ivme katsayilari, rand

[0,1] aralginda dizgln dalimli rasgele bir sayix; i parcacginin j boyutundaki
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pozisyon dgeri, pj i par¢ackininj boyutunda o ana kadar elde @ten iyi dezer ve
Py popllasyonun boyutunda o ana kadar elde @tén iyi deserdir.

Baslangi¢ parcacik pozisyonlarini rastggle
Uret ve uygunluk dgerlerini hesapla

v

Hiz vektorlerini sifirla

v

Yeni hiz vektorlerini hesapla

v

Mevcut pargacik pozisyonlarina hiz vektorler|ni
ilave ederek yeni parcacik pozisyonlarini bul|ve
uygunluk degerlerini hesapla

v

Parcaciklarin her birinin ve striiniin gig
en iyi pozisyon dgerleri giincelle

A

Sonlandirma
kriterleri salaniyor
mu?

Hayir

Eve

Sardndn ulgtigl en
iyi pozisyon

Sekil 2.8. PSO Algoritmas! akdiyagrami

Denklem (2.7)’nin ikinci ve Ug¢uncu terimleri sirglsr parcaciin bilissel ve sosyal
bilesenlerini olwtururlar. Bir sonraki zaman adimi icin hesaplanam Heseri
bilesenleri dnceden belirlenen VnaxVmay limitleri igerisinde tutulmalidir. Hizin
belirlenen limitler igerisinde tutulmasi kureselasranin kontrolden ¢ikmasini
engellemek icgin gereklidir. Hiz boyutunda tanimli olan minimum ve maksimum
limit degerlerinden birini garsa, alan limit degeri Denklem (2.8)’de tanimlangi

gibi hizinj boyutundaki dgerine atanir.

~Viax Vij (t+1)< ~Vinax
Vij (t+1) = Vij (t+1) , _Vmax<vij (t+1)<vmax (28)
Vmax ' Vij (t + 1) 2 Vmax
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Vmax limit degeri ¢cgzu test probleminde bitin boyutlar igcin ayni secgime rgmen
problemin Ozelliklerine bz olarak farkli boyutlarda farkli limit dgerler de

secilebilir.

Denklem (2.7)'dekiw eylemsizlik &irligi algoritmanin yakinsama karaktergstin
kontroll agisindan 6nemli bir parametredir. Bu pagtenin birden blytk bir ger
olarak secilmesi hiz bijenlerinin limit deerlere yakinsamasina ve PSO
algoritmasinin kiresel minimumdan uzaktesina sebep olur. Cok kiglk
deserleri ise algoritmanin kiresel arama yefgniezayiflatir. Bu yuzden eylemsizlik
agirhgl w igin [0,1] aralgindaki deerler tercih edilir. Bu araliktaki bUyUkv
deserleri PSO algoritmasinin kiresel arama yetgneyuclendirirken yerel arama
yetengini zayiflatir. Yine bu aralikta kiicilw degerleri PSO algoritmasinin kiresel
arama yetengni zayiflatip yerel arama yetegiai gugclendirir [137]. Eylemsizlik
agirh gl wnun deseri PSO algoritmasinin iterasyonlari boyunca 0.9'8alayarak
0.4’ e kadar dgrusal olarak azaltilginda algoritma performansinin énemli dl¢ide

arttigi deneysel olarak raporlangtr [140].

Ivme katsayilaric; ve cnin kiicik deerleri parcacik yoriingelerinde yava
desisimlere, buyuk dgerleri ise pargcacik yoringelerinde ani ve hizlgigienlere
neden olurlvme katsayilarina farkli gerler atanabilegg gibi cogu uygulamada bu
katsayilara gt degerler atanmytir. Statik 1.494 dgerinin uygulamalarda iyi sonuclar
verdigi deneysel olarak raporlangtr [141].

Ana doéngunun ikinci adiminda parcaciklarin mevcozigyonlarina bir sonraki
zaman adimi icin hesaplanan hizzeiteri ilave edilerek parcaciklarin bir sonraki

zaman adimindaki pozisyonlari

X +D=x®+v({+D (2.9)

seklinde hesaplanir. Sonug olarak pozisyon bilgsimesaplanmasinda kullanilan hiz
vektérinin icerdii bilissel ve sosyal bikenler sebebiyle, bir parcgeai ait pozisyon
bilgisi hem o parcaga ait tecrtbi bilgiyi hem de parcgm komsularinin tecribi

bilgilerini ihtiva eder.
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Denklem (2.1) aracgiyla batln parcaciklara rastgele Hangi¢ pozisyonlarini ata
Parcaciklarin uygunluk derlerini hesapla
Parcaciklarin balangi¢ pozisyonlarini en iyi parcacik pozisyonlareta
Sdrudeki en iyi parcacik pozisyonunu kaydet
Parcaciklarin balangic hizlarini sifirla
repeat
for Parcaciklarin her biri
Denklem (2.7) aracii ile parcaciklarin yeni hizlarini hesapla
Denklem (2.9) arac#i ile parcaciklarin yeni pozisyonlarini hesapla
Parcacga ait en iyi pozisyonu gtincelle
endfor
Surideki en iyi parcacik pozisyonunu gincelle
until Durdurma kriterleri
return Suarudeki en iyi pargacik pozisyonu

Sekil 2.9. PSO algoritmasi s6zde kodu

pozisyon dgerleri takip eden iterasyonda kullanilacak olan hiektorini
hesaplamak icin gincellenir. Ana dongl, sonlandikmizrleri s&lanincaya kadar
tekrarlanir. Genel olarak tanitimi yapilan PSO alg@sinin s6zde kod$ekil

2.9'da verilmitir.

2.4.Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Akis diyagramiSekil 2.10’da verilen diferansiyel gelin (Differential Evolution -
DE) algoritmasi genetik algoritmanin (GA) kullanidina benzeyen operatorler
kullanan bir en iyileme algoritmasidir [15]. Bylem operatorleri: mutasyon,
rekombinasyon ve seleksiyon operatérleridir. DEodtgrasi ile GA arasindaki ana
farklilik: yeni nesiller Uretilirken GA’'nin rekombasyon Uzerinde odaklanmasi, DE

algoritmasinin ise mutasyon tzerinde odaklanmagidf].

Algoritmada her bir populasyon uyesinin pozisyorgibi ilgili en iyileme
probleminin olasi ¢o6zimlerinden birini temsil edélgoritmanin ilk adiminda

populasyon uyelerinin pozisyonlari, pozisyon bilgigemsil eden d&skenlere her



27

birinin tanimh oldgu deser aralginda dizgun dalimh rasgele bir dger atanarak
belirlenir. Bu atama slemi Denklem (2.1) kullanilarak yapilabilir. Hangic

deserleri atandiktan sonra populasyon Uyelerinin uygkideserleri hesaplanir.

Baslangi¢ popilasyonur|
rastgele Uret

v

Uygunluk deerlerini
hesapla

v

Mutasyon

v

Rekombinasyon

v

Uygunluk deerlerini
hesapla

v

Seleksiyon

A

Sonlandirma
kriterleri salaniyor

Hayr

En iyi ¢c6zim

Sekil 2.10. DE Algoritmas! akidiyagrami

DE algoritmasi argirma slemini mutasyon operatori aragilile gergeklgtirir. Bu
operatdr Denklem (2.10)’u kullanarak mevcut popyasiyelerine mutant cézimler

uretir.

Vigi1 =X, tF [ﬁxrz,e - Xr3,G) (2.10)

Burada v;,, i ¢0zUmunin bir sonraki jenerasyonu igin Uretilentant ¢ozim;
X, G mevcut jenerasyondaki bir ¢cbzlim; r, ver; rastgele secilen, hem birbirinden

hem de o an Uzerindglem yapilani indeksinden farkl indeks gerleri veF [0,1]

aralginda secilen amplifikasyon sabitidir.
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Rekombinasyon operatori mutant ve ebeveyn c¢ozumberbiri igerisinde
karistirarak deneme (trial) gozamlerini Uretir. Denendeignmleri
" i i) < i = i
U g = Vjigs » if randb(j) < CROj =rnbr(i) (2.11)
' Xjc » e€lse

seklinde ifade edilir. Buraday;c+1 bir sonraki jenerasyon igin uUretilendeneme
¢Ozumunur boyutundaki dgeri; vjig+1 bir sonraki jenerasyon igin Gretiléenrmutant
¢Ozimundnj boyutundaki dgeri; x;c mevcut jenerasyondaki ¢oziUmininj
boyutundaki dgeri; randh(j ) j boyutu icin [0,1] arafiinda Uretilen rasgele diizgtn
dagilimli bir say1;CR[0,1] aralginda secilen rekombinasyon sabitimdér(i) rasgele
secilen boyut indeksidir. Buslem ile elde edilen deneme ¢ozumu, belirtikamt
sglandginda rasgele secilmiolan l¢ adet vektdrin gomusal kombinasyonu
olacaktir. Aksi halde bu ¢d6zim ebeveyn (mevcut)ugiler arasindan alinacaktir.

Denklem (2.11)'deki - j =rnbr(i)” sarti Uretilen deneme ¢Oziumlerinde en az bir

parametrenin ebeveyninkinden farkli olmasini galemek icindir [137].

n>4, FL (0, 1) ve CR [0, 1] kontrol parametrelerini belirle

Denklem (2.1) araciiyla n adet Uyeden afan bglangi¢ populasyonunu rasgele Uret
ve populasyon Uyelerinin uygunlukseeerini hesapla

repeat
fori=1ton
ry# Iy # r3# i sartinl saslayan n, rp, r; L1{1, 2, ..., n} indekslerini
rasgele se¢
Mutasyon: Denklem (2.10) aragiliile mutant ¢ézUimleri Uret
Rekombinasyon: Denklem (2.11) aragaiile deneme ¢oziumleri Uret ve
uygunluk dgerlerini hesapla
Seleksiyon: Denklem (2.12) aragilile deneme ve ebeveynler arasinda
uygunluklarina gore secim yap
endfor

until Durdurma kriterleri
return En iyi ¢bzim

Sekil 2.11. DE algoritmas! s6zde kodu
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Bir sonraki adimda rekombinasyon operatori tarafmndiretilen deneme
¢bzimlerinin  uygunluk deerleri hesaplanir. Seleksiyon operatéri uygunluk
deserlerini esas alarak deneme c¢oziumleri ile ebevépgiimmler arasinda bir secim
yapar. Yapilansiemin bir minimizasyon problemi olgu distndlirse seleksiyon
islemi

% aun :{ui,Gﬂ v i fUga) < T(X6) (2.12)
* Xic . e€lse

seklinde tanimlanabilir. Buradag, Xc + 1 Ve Uig + 1 Siraslyla mevcut jenerasyonun
i'inci ¢c6zim, bir sonraki jenerasyonuinci ¢6zimu ve bir sonraki jenerasyonun
i'inci deneme ¢ozumi vie maliyet fonksiyonudur. Genel olarak tanitimi yapIDE
algoritmasinin sdzde kodiekil 2.11'de verilmigtir.

2.5. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), tabiatta gozlemlenen evehsireci simile ederek ¢gdn
bir arama ve en iyileme yontemidir [8]. Kargnkacok boyutlu problem uzayinda en
iyi ¢cozumlerin hayatta kalmasi esasina gore prol@embuitinsel ¢ozamler arar.
GA'da fenotip olarak adlandirilan gercek cozumlemgtip olarak adlandirilan
kromozomlar ile temsil edilirler. GA operatorleriygulanmadan 6nce fenotipler
genotiplere doéngitrdaltr. Genotiplere GA operatorleri uygulandiktaonra elde
edilen genotipler tekrar fenotiplere dgtiiraltrler. Uygun bir kromozom
gOsteriminin  belirlenmesi ve @ou  bir uygunluk hesaplama yodnteminin
tanimlanmasi bir GA’'nin Barili ¢c6zimler Uretmesinde gerekli olan ikislaagic

sartidir.

Akis diyagrami Sekil 2.12'de verilen GA ilk olarak ilgili problemirgézimine
yonelik olarak tasarlanan gen yapisini kullanamakangi¢ populasyonunu aiturur.
Ikili kodlu GA'da rastgele segilen sifir ve birleleibalangic populasyonunun
kromozomlari olgturulabilirken gercek kodlu GA'da kromozomlar sayld ifade
edilen parametrelerden gtugu icin Denklem (2.1) kromozomlarin parametrelerini

olusturmak icin kullanilabilir.
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Baslangi¢ popilasyonur
rastgele Uret

A 4
» Uygunluk deerlerini
hesapla

A 4
Seleksiyon

I

Sonlandirma
kriterleri salaniyot
mu?

Eve

En iyi ¢6zim

Hayir

Ebeveynleri belirle

A
Caprazlama

A 4
Mutasyon

Sekil 2.12. GA akg diyagrami

Baslangi¢ popullasyonu ofturulduktan sonra her bir populasyon Uyesinin uygkin
degeri hesaplanir. ger sonlandirma kriterlerini glayan kromozom mevcut geése
genetik operatorler bu kriterleri @ayan ¢ozum Uretilene kadar bir dongu icerisinde

tekrarli olarak kromozomlara uygulanir.

Ana dong igerisinde ilk 6nce ebeveyn ciftler siluulur. Desisik ebeveyn secim
yontemleri vardir. Orngn, eslestirme icin Gyelerin uygunluk derlerinin esas
alindg bir rulet tekerlgi yontemi kullanarak populasyon Uye sayisinin ydslar

ebeveyn cifti elde edilebilir.

Ebeveyn ciftleri olgturulduktan sonra caprazlamalemine gecilir. Literatirde
desisik caprazlama yontemleri mevcuttikili kodlu GA'da yaygin olarak kullanilan
caprazlamalardan birsekil 2.13'te gorilen tek noktali caprazlamgemidir. Bu

yontemde her iki ebeveyn Uzerinde ayni caprazlamétasi rasgele secilir.
Caprazlama noktasina kadar olan kisim her iki epele sabit tutulurken bu
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noktadan sonraki kisimlar ebeveynler arasindalkdr degistirilerek iki yeni birey
(yavru) elde edilir.

Caprazlama noktasi

Ebeveyp | 1 0 0 0 1:100 Yavry [ 1 000 1001
lT Caprazlama
Ebeveyp | 1 1 11 0:001 Yavru, | 11110100

Sekil 2.13.1kili kodlu GA icin tek noktali caprazlama orgie

Gergek kodlu GA'lar icin literatiirde @aik caprazlama yontemleri vardiikili
kodlu GA’daki tek noktali caprazlamaslemini ustaca taklit eden ve bir
ekstrapolasyon ile bir caprazlama yonteminin korabyonu olan bir ydontem gercek
kodlu GA’larda siklikla kullanilir [143]. Bu yontesie her bir kromozomun

parent=[ p, p,... Py | (2.13)

var

formunda dgiskenleri temsil etfii varsayilir. Buradg problemin dgiskenleri ve
Nvar problemdeki toplam dgsken sayisidir. Denklem (2.13) esas alinarak ebdeeyn

parent; =[ Py Pmz -+ Pma -+ Pmny,, ] (2.14.a)

parent, =[ py; Pgz--- Pdg -+ Pan,, ] (2.14.b)

var

seklinde tanimlanabilir. Burada[1, Ny,] araliginda rasgele uretilmibir tamsayim
ve d sirasiyla anne (mom) ve babayl (dad) temsil edénndislerdir. Yavru

nesillerde ortaya cikacak olan yengggenler

Prewt = Pma = Bl Pma ~ Paal (2.15.a)

Prewz = Paa = Bl Pma * Pual (2.15.b)
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seklinde hesaplanir. Buragg[0, 1] aralginda rasgele uretilmidizgun dgihmli bir
sayidir. Daha sonra yeni ggkenleri iceren yavrular uretilirkerpyn, ve Pg.
degsiskenleri sirasi ileprem Ve preve deSiskenleri ile dgistirilir ve bu sec¢im
noktasinin sanda kalan parametrelerin tamami Denklem (2.16&)Denklem

(2.16.b)'de verildgi gibi karsilikli olarak ebeveynler arasinda yegdgrilir.

offspring 1 =[ Pm1 Pm2 -+ Prews --- Pan ] (2163.)

var

offspring , =[ Py1 Pyz -+ Prewz -+ P,y ] (2.16.b)

Ana dongunun siradak§lémi mutasyondurikili kodlu GA’da 6nceden belirlenen
bir oran kadar bit pozisyonu popilasyonun mevcubmozomlari icerisinden
secilirler ve secilen bitlerin gierleri terslenirler (toggle). Gercek kodlu GA'daeis
yine 6nceden belirlenen bir oran kadagigken pozisyonu popilasyonun mevcut
kromozomlari icerisinden secilirler ve secilen begigkenler Denklem (2.1)
kullanilarak Uretilen yeni dgskenler ile dgistirilirler. Mutasyon glemi ile argtirma
isleminin problem uzayinin daha 6nce sirlmams yeni bolgelerine kaydiriimasi
hedeflenir. Cok ylksek mutasyon oranlarisarena slemindeki rastgelegi artirir ve
kiresel minimumdan iraksamaya neden olugeDitaraftan, ¢cok diilk mutasyon
oranlari populasyon icerisindekisgtli gin azalmasina, populasyon uyelerinin hizla
birbirlerine benzemesine ve problem uzayinin tamamaratirilamamasina sebep

olur. Genel olarak tanitimi yapilan GA’nin sézdek§ekil 2.14’de verilmtir.

Denklem (2.1) araciiyla n adet Gyeden aofan bglangi¢ populasyonunu rasgele uret
ve populasyon Uyelerinin uygunlukseeerini hesapla

repeat
Sekil 2.2 de verilen rulet tekerd¢ yontemi ile ebeveynleri belirle
Belirlenen strateji ile caprazlamalemini gerceklgtir
Mutasyon ¢lemini gerceklgtir (son déngi haric)
Yeni populasyon Uyelerinin uygunluksdderini hesapla
Seleksiyon: Uygunluk gerlerine gore yeni populasyonun yelerini se¢
until Durdurma kriterleri
return Popullasyonun en iyi Uyesi

Sekil 2.14. GA s6zde kodu



BOLUM 3. KULLANILAN YONTEMLER

Bu bdlumde, tez calmasi icerisinde kullanilan test fonksiyonlari, yémter ve

performans dgerlendirme kriterleri gibi konulara yer verilgtir.

3.1. Test Fonksiyonlari

Test fonksiyonlari bir en iyileme algoritmasinirrfpemansini 6lgcmek ve elde edilen
performans dgerini diger algoritmalarin performanslari ile kiyaslamak nici
kullanilan 6nemli araclardir. Literatirde ¢ok sayitest fonksiyonu vardir. Fakat
algoritmalari test etmek icin belirlengnstandart bir test fonksiyonu listegi ana
kadar hentiz okliurulmamstir. Dolayisiyla, test caimalari icin secilen test
fonksiyonlari farkh farkli 6zelliklere sahip olanl ise yapilan tesglemi ¢cok yonlu,

daha guvenilir ve tarafsiz olacaktir [144].

Test fonksiyonlari, yerel minimum ihtiva edip etmengeng duzliklere sahip olup
olmama, vadiler icerip icermeme, agmilabilir olup olmama gibi kriterlere goére
¢esitli - kategorilere ayrilabilirler [145-147]. Bir eniyileme algoritmasi bu
kategorilerden birinde oldukca gaaili sonuglar verirken der bir kategorideki
performansi vasatin altinda kalabilir. Ogivekesif (exploration) yeteng iyi olan
algoritmalar yerel minimumlar ihtiva eden (¢cok ma@dtest fonksiyonlarinin kiresel
minimumlarina kolayca yakinsarken,skeyetenegi vasat olan algoritmalar bu test
fonksiyonlarinin - yerel minimumlarina takilabilirlerve kiresel minimuma

yakinsayamayabilirler.

Bu bélimde daha 6nce anama stratejileri anlatilan GA, ABC, MBO, PSO vé&D
algoritmalarinin test fonksiyonlari kullanilarakrfsemans testleri yapilngive elde
edilen sonuclar mukayeseli olarak sunwtou Yapilan performans testlerinde

literatiirde sik¢ca kullanilan on adet, gdgk Ozelliklere sahip test fonksiyonu
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kullaniimistir. Bu test fonksiyonlari ve 0Ozellikleri takip edealt bdlumlerde

verilmistir.

3.1.1. Sphere fonksiyonu

Sphere fonksiyonu en iyileme algoritmalarini teshede kullanilan en basit test
fonksiyonlarindan biridir [148-149]. Fonksiyon skiie konveks ve tek modlu olup,
[-5.12, 5.12] aralginda tanimlin boyutlu bir Sphere fonksiyonu ve bu fonksiyonun

kiresel minimumu sirasiyla

ACEDIS (3.1.2)
i=1
min(f,(x))=0, {x=0|i=1..,n} (3.1.b)

olarak tanimlanir.

f(x1,x2)

Sekil 3.1.1ki boyutlu Sphere fonksiyonu

Sphere fonksiyonunun [-5.12, 5.32ralginda elde edilen gorintisgekil 3.1'de

verilmistir. Fonksiyonun kiresel minimumu (O, 0) noktasi@dalarak elde edilir.
3.1.2 Rastrigin fonksiyonu

Rastrigin fonksiyonu, Sphere fonksiyonu tzerinde aaliklarla yerel minimumlar
elde etmek maksadiyla Sphere fonksiyonuna kosinédutasyonu ilave edilerek
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elde edilir [150]. Fonksiyon sirekli ve ¢cok modllup, [-5.12, 5.12] aralgindan
boyutlu bir Rastrigin fonksiyonu ve bu fonksiyonkiiresel minimumu sirasiyla

f,(X) :1On+zn:[xi2 —10cos(2nxi)] (3.2.3)
min(f,(0)=0, {x=0|i=1...,n} (3.2.b)

olarak tanimlanir.
Rast.riir.1. -
VY VN

e e cadati

2

fix1,x2)

x2 ’ x1

Sekil 3.2.1ki boyutlu Rastrigin fonksiyonu

Rastrigin fonksiyonunun [-5.12, 5.F24ralginda elde edilen goruntusiekil 3.2'de

verilmistir. Fonksiyonun kiresel minimumu (O, 0) noktasi@dalarak elde edilir.
3.1.3. Axis parallel hyper ellipsoid fonksiyonu

Axis Parallel Hyper Ellipsoid (APHE) fonksiyonu g@l olarak Sphere fonksiyonuna
benzer. A&irliklandiriimis Sphere fonksiyonu olarak da bilinir. Fonksiyon eddir

konveks ve tek modlu olup, [-5.12, 5.12Falgindan boyutlu bir APHE fonksiyonu

ve bu fonksiyonun kiresel minimumu sirasiyla

f4(x) = Zn:(i x?) (3.3.3)
i=1
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min(f,(x))= 0, {x=0]i=1..,n} (3.3.b)

olarak tanimlanir.

Axis parallel hyper-ellipsoid

fix1,x2)

Sekil 3.3.1ki boyutlu APHE fonksiyonu

APHE fonksiyonunun [-5.12, 5.1%Jaralginda elde edilen goérintusgekil 3.3'te

verilmistir. Fonksiyonun kiresel minimumu (O, 0) noktasif@dalarak elde edilir.
3.1.4. Griewangk fonksiyonu

Geng yayllim alani ve ¢ok sayida duzgurgdeml yerel minimumlari ile Griewangk
fonksiyonu Rastrigin fonksiyonuna benzemektedimksiyon sirekli ve ¢cok modiu
olup, [-600, 60d] aralgindan boyutlu bir Griewangk fonksiyonu ve bu fonksiyonun
kiresel minimumu sirasiyla

f4(X) =ﬁ)i X — |_| co{%} +1 (3.4.2)
=) i=1
min(f4(x))= 0, {Xi =0| i=],...,n} (3.4.b)

olarak tanimlanir [151].
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Griewangk's

200 f A

150 | i

100 -

fix1,x2)

I

fx1,x2)

600

- - o
R I
X2 x1

() (b)

Sekil 3.4.(a) [-600, 6006] aralginda Griewangk fonksiyonu ve (b) [-10, %Opralginda iki boyutlu
(yakinlatirilmig) Griewangk fonksiyonu

Griewangk fonksiyonunun [-600, 6G0Jralginda elde edilen goriintiisekil
3.4.a’da verilmgtir. Fonksiyonun kuresel minimumu (0, 0) noktasi@dalarak elde
edilir. Fonksiyonun Uzerinde ihtiva dtiyerel minimumlari gortinir hale getirmek
icin [-10, 10f aralgindaki parcasi yakingarilarak Sekil 3.4.b’de tekrar verilnstir.

3.1.5. Michalewicz fonksiyonu

Surekli ve ¢cok modlu olan [G]" aralgindakin boyutlu bir Michalewicz fonksiyonu

ve bu fonksiyonun kiresel minimumu sirasiyla

n . 2m
f(X) = —Zsin(xi ){sin[l?;" H (3.5.a)
i=1

-1.801,n=2 ve x =(2.2029,1.5709

. (3.5.b)
min(f5(x))=1-4.687,n=5 ve x = (2.2029,1.5708,1.2850,1.9231,1.7205)

olarak tanimlanir [152]. Fonksiyon verilen aralgeiisinden! adet yerel minimuma
sahiptir ve gorungi itibari ile vadiler icerir. Fonksiyondakin parametresi vadi
kenarlarinin dikigini ve keskinlgini belirler. Buyik m degerleri bu keskini

artirdgindan en iyileme algoritmalarinin gai@malarini oldukga zorkurir.
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Michalewicz’s Michalewicz's

h

L 5 \l_‘ }‘\?‘T_(m/_ = 5 2
x2 x1
(a) (b)

Sekil 3.5. (a)m = 2 ve (b)m = 10 i¢in iki boyutlu Michalewicz fonksiyonu

Michalewicz fonksiyonunun [0g]? aralginda elde edilen gériintillefiekil 3.5'te
verilmistir. Fonksiyonun karesel minimumu (2.2029, 1.5708)ktasinda -1.801
olarak elde edilirSekil 3.5.a’dam = 2 olarak kullanilmy, bdylece olgan vadilerin
keskinliginin daha yumgak olmasi ve dizlik alanlarin problem uzayinin kuigii
kismini kaplamasi ganmstir. Sekil 3.5.b’'de isem = 10 olarak kullanilng, bu
sayede olgan vadilerin keskinfinin daha sert olmasi ve duzluk alanlarin problem

uzayinin daha buyik bir kismini kaplamaglaamstir.

3.1.6. Alpine fonksiyonu

Surekli ve cok modlu olan, [-10, 10ralgindan boyutlu bir Alpine fonksiyonu ve

bu fonksiyonun kiresel minimumu sirasiyla

fo(X) = Zn:|xi sin(x )+ 0.1x| (3.6.a)
min(fs(x))= 0, {x=0]i=1..,n} (3.6.b)

olarak tanimlanir [153]. Fonksiyon Rastrigin fonj@iunda oldgu gibi ¢cok sayida
yerel minimum igerir. Rastrigin fonksiyonundaki geminimumlar simetrik olarak
yerlesmis olmasina rgmen Alpine fonksiyonunda icefgi carpanlar nedeni ile bu

tarz bir simetri yoktur.
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Alpine

Sekil 3.6.1ki boyutlu Alpine fonksiyonu

Rastrigin fonksiyonunun [-10, 1Djaralginda elde edilen goruntissekil 3.6'da
verilmistir. Fonksiyonun kiresel minimumu (O, 0) noktasi@dalarak elde edilir.

3.1.7. Step fonksiyonu

Sureksiz ve tek modlu olan, [-100, 10@falgindan boyutlu bir Step fonksiyonu ve

bu fonksiyonun kuresel minimumu sirasiyla

f,(x) = Z (Ixi N 0_5|)2 (3.7.a)
=
min(f,(x))= 0, {x=-05|i=1...,n} (3.7.b)

olarak tanimlanir [74].

Step

Sekil 3.7.1ki boyutlu Step fonksiyonu
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Step fonksiyonunun [-100, 100Jaralginda elde edilen goriintiisgekil 3.7'de
verilmistir. Fonksiyonun kuresel minimumu (-0.5, -0.5) redkhda O olarak elde

edilir.
3.1.8. Schwefel fonksiyonu

Surekli ve cok modlu olan, [-500, 500jaralginda n boyutlu bir Schwefel

fonksiyonu ve bu fonksiyonun kiresel minimumu syias

fo(X) = IZ; [— X sin(\/M)] (3.8.3)

min( f,(x)) =-418982e , {x =-420.9687 i =1...,n} (3.8.b)

olarak tanimlanir [154]. Fonksiyonun kuresel minimuen iyi lokal minimumdan
uzak bir koordinatta yer almaktadir. Bu aldaticelbgi ile Schwefel fonksiyonu en
iyileme algoritmalarinin siklikla yanilgiya gtidiesine ve kiresel minimum yerine

lokal minimumlardan birisine yonelmesine sebep .olur

Schwefel's

1000 o

500 -+

fix1,x2)

-500

A0 iz
500

500 500
x2 %1

Sekil 3.8.1ki boyutlu Schwefel fonksiyonu

Schwefel fonksiyonunun [-500, 5G04ralginda elde edilen gorintisiekil 3.8'de
verilmistir. Fonksiyonun kiresel minimumu (-420.968420.9687) noktasinda
- 418.9829 olarak elde edilir.

3.1.9. Ackley fonksiyonu
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Surekli ve cok modlu olan, [-32.768, 32.768jralginda n boyutlu bir Ackley

fonksiyonu ve bu fonksiyonun kiresel minimumu syias

fo(X) = —aex{— b D/%; X2 J - exr{%;cos(cx )J +a+exp() (3.9.a)

min(f,(x))= 0, {x=0]i=1..,n} (3.9.b)

olarak tanimlanir [155].

Ackley’s

25
20

=1

fix1,x2)

So om

-0 40
x2 %1

Sekil 3.9.1ki boyutlu Ackley fonksiyonu

Bu fonksiyon icin Onerilen parametrelar= 20,b = 0.2 vec = 2t seklindedir. Bu
parametrelerin kullanilgi bir Ackley fonksiyonunun [-32.768, 32.768ralginda
elde edilen goruntusi$ekil 3.9'da verilmgtir. Fonksiyonun kiresel minimumu
(0, 0) noktasinda 0 olarak elde edilir.

Fonksiyonda kullanilan a, b ve c parametreleri Agkifonksiyonunun kontrol
parametreleridir ve her biri odan fonksiyon géruntisinin ayri bir 6zgiti kontrol
eder. Sekil 3.9'daki iki desiskenli Ackley fonksiyonu gorintisi esas alinirsa,
kullanilan parametrelerdemparametresi okan yerel minimumlarin derinliklerinh
parametresgeklin orta kisimda okan konik bdlgenin gesligini ve ¢ parametresi
fonksiyon ylzeyinde okan boélgesel dalgalanmalari kontrol eder.

3.1.10. Schawefel fonksiyonu
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Surekli ve tek modlu olan, [-100, 100pralginda n boyutlu bir Schawefel

fonksiyonu ve bu fonksiyonun kiresel minimumu syias

f0() =max{|x| , 1<i<n} (3.10.2)
min(f,())=0, {x=0]i=1..,n} (3.10.b)

olarak tanimlanir. Kargeklindeki koniye benzeyen fonksiyon tek modlu olmas
ragmen, kge ayritlarindaki fonksiyonun ani yon gegmleri en iyileme
algoritmalarini zorlamakta, Ozellikle artan probleboyutlarinda algoritmalarin

kuresel minimuma yakinsamalarini gistilenektedir.

Schawefel's

f{x1,x2)

-100 100
x2 x1

Sekil 3.10.1ki boyutlu Schawefel fonksiyonu

Schawefel fonksiyonunun [-100, 16@jralginda elde edilen géruntiigigkil 3.10'da

verilmistir. Fonksiyonun kiresel minimumu (O, 0) noktasi@dalarak elde edilir.

3.2.Yapay Sinir Aglari ve Yapay Sinir AgI Egitimi

Bir yapay sinir & (YSA) noron adi verilen birbirine & bir dizi islem elemanindan
olusur [156]. Bir YSA ndronunurgematik gosterimiSekil 3.11'de verilmgtir. Bu
noronlar en genel gosterimi ikekil 3.12’dekine benzer bir topoloji ile girisli m
gizli katman noéronlu vé ¢ikish bir YSA olustururlar. Bu topolojide her bir nérona
bir dnceki katmanda bulunan noéronlarin gilginyalleri &irlik katsayilari ile

carpilarak gelir. Noron bugaliklandiriimis sinyalleri ve kendi gk degerini toplar.
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Toplam neticesini kullan@i transfer fonksiyonuna uygular. Transfer fonksiyon

¢ikisini bir sonraki katmanin néronlarina gonderir.

Sekil 3.11. Bir YSA néronu

Bir YSA'nin giris sinyalleri ilei’inci ¢ikis sinyali arasindaki igki

Yi = fi(ilv‘ﬁ X; +QJ (3.11)
=

olarak tanimlanir. Buradg i'inci ¢ikis néronunun dgeri, X; j’inci giris de3eri, w;;
i'inci noron ilej’inci girisi arasindaki bgantinin &irlik degeri, b i’'inci néronunun

esik degeri vef; kullanilan transfer fonksiyonudur.

Sekil 3.12.n—m—k topolojisinde bir YSA

YSA kullanilarak dgrusal olmayan problemlere ¢6zim ara@midan Denklem

(3.12)’ de verilen logaritmik sigmoid gibi transfiemksiyonlari kullanilir.

1

f(x)=
) 1+e*

(3.12)
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Giris sinyalleri secilen transfer fonksiyonunun gada aralgl ile uyumlu olacak
sekilde normalize edilirler. Hesaplanan gikinyalleri tizerinde ise denormalizasyon

islemi yapilr.

Bir YSA egitim algoritmasi @itim islemi siresince @& cikisinda olgan ortalama
karesel hata (Mean Squared Error - MSEpal®mi minimize etmeyi hedefler.
Literatiirde bu glem icin gelitirilen hata geri yayilim (Error Back Propagation -
EBP) algoritmasi [157-158], Levenberg—Marquardt (jL&lgoritmasi [159-160],
Olceklendirilmg gradyan genik (Scaled Conjugate Gradient - SCG) algoritmasi

[161] gibi algoritmalar mevcuttur.

Egitim seti esas alindinda, gitim tamamlandiinda ersilen MSE dgeri ne kadar
distk olursa & cikisindan alinan cikideseri de o kadar yiksek gaulukta olur.
Egitimi devam eden bir YSA'niniterasyonundaki MSE deri

P K
MSE(®) = =" 3" (¢ - y)? (3.13)

ile hesaplanir. Buradd, ve y; sirasi ile arzulanan ve hesaplananstaki P girise
egitim islemi sirasinda uygulanan toplam patern sayisiKvéoplam YSA cikg

sayisidir.

YSA ile calsirken iki 6nemli gama vardir. Bunlardan birincisigéim evresidir.
Mevcut gitim algoritmalarinin ve @& egitimini bir en iyileme problemi olarak ele
alan meta-sezgisegigim yontemlerinin temel hedeflerigdéim siresince @ cikisinda
elde edilen MSE derini minimize etmektir. Dolayisiyla YSAnin gegim
asamasinin en 6nemli performans kritegiten sonunda ulgilan MSE dgerinin

muimkin oldgunca minimum seviyede gercejeesidir.

Ikinci evre test evresidir. Test evresinin en dngmaliformans kriteri @n dasruluk
oranidir. Test gamasinda YSA'dan beklenen, gloluk deserinin maksimum
duzeyde gercek$enesidir. Ezer YSA bir siniflandirma probleminin ¢6zimu igin
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kullanihyor ise &n yaptgl siiflandirmanin dgrulugu Denklem (3.14.a) ve
Denklem (3.14.b) kullanilarak hesaplanabilir [163]L

Accuracy:ﬁZassesén) , nON (3.14.a)
i=1

_ |1 If classifyn) =nc
assesé“)‘{o else (3.14.b)

BuradaN test veri setin bu test veri setinin bir elemann{JN), nc nelemaninin
gercekte ait oldgu sinif ve classify) YSA'nin n icin dondurdi@i sinif degerini

hesaplayan bir fonksiyondur.

3.3.Siniflandirmada Karar A gaci Kullanimi

Siniflandirma problemlerinde, karagaglar yaygin olarak kullanilan gucli ve
kullanimi kolay bir yontem olarak yillardir kulldmaktadir [164-166]. Karar
agaclar oruntd tanima, makinegr@nmesi, veri madenc#i vs. gibi farkl
disiplinlerdeki bircok alana uygulanabilirler [L67arar gaclar ile siniflandirma
islemi, veri setleri Gzerinde hizh ve etkin bir kgtgizasyon sgar [168]. Bu ylzden
tip, ekonomi, muhendislik, hukuk vs. gibi farklilibilerden aratirmacilar, mevcut
verileri kullanarak karar vermek icin karataglarini kullanmaktadirlar [169-181].

Literatiirde cgitli karar gzgaci tasarim algoritmalari vardir. Bunlardan yayglarak
bilinenleri 1D3 (Iterative Dichotomiser 3) [166], 45 [182], siniflandirma ve
regresyon gaci (Classification And Regression Tree — CART) 3[18CHi-kare
otomatik etkilgim algilama (CHi-squared Automatic Interaction [R¢iten —
CHAID) [184], cok deiskenli uyumlu regresyon uzanimlari (Multivariate Adise
Regression Splines — MARS) [185], SLIQ (Supervikedrning In Quest) [186] ve
SPRINT (Scalable PaRallelizable INduction of demsiTrees) [187] olarak

verilebilir.
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Karar a&acl, veri seti kayitlarini art arda pargalara ayiber siniflandirici olarak
distnulebilir. Karar gaci tasariminda ana hedditen asamasinda mevcut veriler
Uzerinde minimum siniflandirma hatasini elde etmeKarar &gaci olwturulurken
egitim setinin art arda parcalara ayrilmasleminde, secilen 6zellikler ve bu
Ozelliklerin degerleri elde edilen alt veri gruplarinin ihtiva gttkayitlarin tamami
ayni sinifa ait olacakekilde belirlenir. Bu ayirmasiemlerini gerceklgtirmek igin
desisik olcutler gelitirilmistir [188-189]. Yaygin olarak kullanilan ayirma ollgii
entropi tabanli kazanc orani (Gain Ratio) [183]stégram tabanh Gini indeks
[184,187], istatistiksel anlamlilik tabanl olabik orani (likelihood ratio) [190], saf
olmama tabanli DKM kriteri [191-192], normalize sdimama tabanli mesafe dl¢iti
[193], Twoing kriteri [184], ortogonal kriteri [194 Kolmogorov—Smirnov Kriteri
[195-196] ve AUC—ayirma kriteri [197] olarak vellér.

Bir siniflandirma araci olarak karagaglarinin cgitli avantajlari vardir. Bunlardan
bazilari: kolay ankalir ve kolay takip edilebilir bir yapilarinin olmsg bir kural
setine dongtarulebilir olmalari, hem nominal hem de numerileliiklerle calsabilir
olmalari, parametrik olmamalari ve eksik gde iceren veri setleri ile de
kullanilabilmeleridir. Dger taraftan, karargaclarinin bazi dezavantajlar da vardir.
Bunlardan bazilari: ID3 ve C4.5 gibigwkarar gaci yonteminin sadece ayrik hedef
Ozelliklerine sahip veri setleri ile ¢ghibilmeleri, birbiri ile ilgili 6zellikleri iceren
veri setlerinde iyi performans sergilemeleringman 6zellikler arasinda kompleks
iliskiler varsa performanslarinin bundan kotlu etkilesineacg6zli (greedy)
karakteristikleri nedeniylegitim setine, alakasiz 0zelliklere ve gurultiye gkagiri
duyarliliga sebep olmalaridir [182,198-199].

Bir karar &aci, alt veri setleri tek bir sinifa dahil olanad&a eitim setini art arda
daha kucuk parcalara ayiran kurallar setidir [2088kil 3.13'te goruldgu gibi

[1P3

anlgilir yapida “@er ... ise o zaman ...” (if then) kurallari gturmasi nedeni ile
karar @acinin kullanimini anlamak oldukca kolaydir. Tiglkarak her bir dgim
noktasinda bir 6zellik secilir ve segilen 6zelikigili bir evet/hayir sorusu sorulur.
Bu soru genellikle segilen 6zellik icin yoneltilén.’dan blyuk mi?” veya “...’dan
kicuk ma?” sorulandir. Karargacinin en st noktasindaki giicermeyen dgim

kok diguim olarak adlandirilir. Hem ggrihem de cilga sahip olan ditimler ic
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dugumler olarak adlandirlirlar. @er digimler ise yapraklar veya karar glimleri

olarak adlandirilirlar.

Soru 1

Ev?/ \Taylr
Soru 2

Ev?/ \Ijaylr
Soru 3

Eve Waylr

Sekil 3.13. Tipik bir karar gaci

Karar aaclarinin amaci evet/hayir sorularina alinan cewagtgrultusunda, kok
digimden bgayip, i¢c digimlerden gecip, yapraklara gta ilerlerken veri setinin
her bir kaydina uygun gelen sinifi tespit etmeliarar &acinin igasi gamasinda

ana hedef yapraklardaki siniflandirma hatasinimmize etmektir.

3.4.K-Tekrarli Capraz Do grulama Ydntemi

Bir siniflandiricinin dgrulugu Denklem (3.14.a) ve Denklem (3.14.b) kullanilarak
hesaplanabilir [162-163]. Bu @ouluk deseri tasarlanan siniflandiricilarda bir

performans dl¢utu olarak kullanilabilir.

Performans dgerlendirme yapilirken @tim seti verilerinin ve test seti verilerinin
secimi elde edilen performans gaeini direkt olarak etkiler. Yapilan camalarda
egitim ve test seti verilerinin igeriklerinde yapila@agsisimler neticesinde performans
deserlerinde olumlu veya olumsuz yondegd@nler meydana geldi gorulmdstir.
Bu sebeple performans gerlendirmesini gitim ve test setlerinin secirgeklinden
bagimsiz hale getirecek bir yénteme ihtiyac vardir. \Buntemlerden yaygin olarak

kullanilanik-tekrarl capraz dgrulama k-fold cross validation) yéntemidir.
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Sekil 3.14’te sematik olarak ifade edilmeye cglan k-tekrarli capraz dgrulama
yontemi test edilen bir modelin siniflandirmgéeminde ne kadar karili olduzunun
Olciimesinde faydali bir tekniktir. Yaygin olaraklkanilan bu yontemde orijinal veri
setindeki ornekler ¢t buyukluklerdeki k adet gruba rasgele ayrilir. Her bir
dogrulama uygulamasinda glurulank adet alt gruptan bir tanesi test gdadama)
seti olarak secilir. Geriye kalak ¢ 1) adet alt veri grubu birarilerek egitim seti
olarak kullanilir. Eitim seti kullanilarak ilgili modelin gitimi tamamlanir ve secilen
test seti ile de modelin gauluk orani tespit edilir. Busiem her defasindi adet alt
gruptan farkli bir tanesi test seti olarak secilmskretiyle k defa tekrarlanir.
Gergeklatirilen k adet uygulamadan elde edilengdduk deserlerinin ortalamalari

alinarak modele ait tek bir gauluk dezeri hesaplanir.

Tegt
Set[

Uygulama 1 Uygulama2 Uygulama k

Sekil 3.14 k-tekrarl capraz dgrulama yonteminigematik gosterimi

Bu yontemde her bir verk(- 1) kez gitim seti icerisinde yer alirken mutlaka bir kez
de test seti icerisine dahil edilgmolur. Dolayisiyla veri setinig@tim seti ve test seti
olarak ikiye ayirirken kullanilan yontemin, bygemi yaparken uygulagh stratejiden
kaynaklanan olumsuz etkiler minimize edignolur. Yani bazi verilerin dengesiz
oranlarda gitim seti icerisinde yer almasi veya test setindildadilmesi gibi

olumsuzluklarin 6ntine gecilgolur.



BOLUM 4. GUNCEL EN 1YIiLEME ALGOR ITMALARININ
PERFORMANS ANALIZLERI, UYGULAMALARI,
PARALEL VE B iRLIKTE KULLANIMLARI

Bu bolimde gincel en iyileme algoritmalari arasmdacilen GA, PSO, DE, ABC
ve MBO algoritmalarinin performans testlerine, gtcibu algoritmalar ile ¢ozilen
en iyileme problemlerine, algoritmalarin paralel Walikte kullanimlarina ve

bunlarin modifiye edilnsi versiyonlarina yer verilrgiir.
4.1.Meta-Sezgisel Algoritmalar Uzerinde Performans Teséri

Bu uygulamada, tez cainasi icerisindeki implementasyonlarda kullanilan, 80O,
DE, ABC ve MBO algoritmalarinin Bolim 3.1’de takah test fonksiyonlari ile

performans testleri yapilgwe elde edilen sonuglarin mukayeseleri yagtimi
4.1.1. Test prosediri

Bolum 3.1'in alt baliklarinda 6zelliklerinden bahsedilen 10 adet fesksiyonunun
her birinin 2, 5, 10, 30 ve 50 boyutlu versiyonligapilan testlerde kullanilgtir. ilk
once Denklem (2.1) kullanilarak 100 adet farkl jplagyon dretilmi ve dretilen bu
populasyonlar testlerde kullaniimak tGizere dosyatasaledilmitir. Algoritmalar test
edilirken dosyalara kaydedilen bu populasyonlarigkularak algoritmalarin ayni
baglangic populasyonlarini kullanmalari, bdylece algoalarin performanslarinin
birbiri ile daha adil mukayese edilmesi hedeflegimi

Islemin olasiliksal yoni g6z onunde tutularak algoatarin sadece bir kez
isletiminden elde edilen sonuclar kullanilmamher bir algoritma her defasinda
farkll bir populasyonu kaydedilen dosyalardan &art@plamda 100’er defa
calistirilmistir. Elde edilen sonucglardan en iyi uygunluk (ersiddihata) dgerine
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sahip olan 50sietim sonucu algoritmalarin ufagi en baarili sonuclar olarak kabul
edilmis, bunlarin ortalamasindan elde edilen sonuglar drabl’den Tablo 4.5'e

kadar olan tablolarda test sonuclari olarak vesiimi

Bu deneysel calmanin amaci algoritmalarin secilen test fonksiyonleerindeki
ortalama performanslarini elde etmek ve birbirllerimukayese etmektir. Testlerde
kullanilan kritik algoritma parametreleri test sgltarnnin yer aldi tablolarda
verilmistir. MBO algoritmasi secilen parametreler nedeaihier iterasyonda gir
algoritmalarin dretfiinin iki kati komsu ¢6zum Uretiinden dger algoritmalarin iki
misli uygunluk hesaplamasi yapmaktadir. En iyilesi@&esince toplamdasie
miktarda uygunluk hesaplamasinin gercgikidmesi ve bdylece yapilan
mukayeselerin daha tutarl ve adil olmasi icin MBIQoritmasinin toplam iterasyon

saylisi dger algoritmalarinkinin yarisi kadar tutulgtur.

4.1.2. Test Sonuclari

Fonksiyon testi sonuglari Tablo 4.1’den Tablo 4kgear olan tablolarda verilgtir.
Fonksiyonlarin 2, 5, 10, 30 ve 50 boyutlu test ®g&nlarinin en iyilenmesinde
erigtikleri kiresel minimum dgerleri test prosedurinde anlatgdigibi deneysel
sonuclardan hesap yolu ile elde edtini Sonuclar arasinda 6ne c¢ikan bazilar

sunlardir.

ABC algoritmasi, iyi keif yeteneini kullanarak genellikle makul en iyileme
sonugclari vermektedir. Bunda, algoritmanirsikari evresinde gercekien kiresel
argtirmanin  baytk payl vardir. Bu sayede, bitin testk$iyonlarinin her
boyutunda tatmin edici sonuclar sunmaktadir. F&kmesel minimuma yakinsama
miktari yeterince iyi dgildir. Ornegin MBO ve DE algoritmalari kiiresel minimuma
muimkin oldgunca yakinsarlarken ABC algoritmasi ayni yakinsa@dormansini
gosterememektedir. Dolayisiyla algoritmanin yereftama yetenginin biraz daha

iyilestirilmesi ile algoritmanin bgarisinin daha da artagaacikca goralmektedir.

PSO algoritmasi her boyutta tek modlu test fonkdigio icin makul sonuclar

dretmitir. Guclu yerel arama yetegiesayesinde tek modlu test fonksiyonlarinin
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kiuresel minimumlarina midmkin olglunca yakinsama gercekliemistir. Fakat

algoritmanin  ¢ok modlu test fonksiyonlardaki séasi tek modlu test
fonksiyonlarinda oldgu kadar iyi dgildir. Ozellikle yuksek dereceli ¢cok modlu
fonksiyonlardaki sonuclar daha koti olarak sonuglghr. Bu kotl sonuclar
algoritmanin kgf yetene&inin zayifligindan ve bglangi¢ populasyonunun kalitesine
bagimhligindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla algoritmayasifkgetenesini artiran

ve onu bslangi¢c popillasyonunun kalitesine gali kalmaktan kurtaran yeni

stratejiler ilave edilmesi algoritmanindaausini biraz daha artirabilecektir.

Tablo 4.1. 1ki boyutlu test fonksiyonlari igin algoritmalarimigigi kiiresel minimum dgerlerinin ortalamalari
(K: toplam iterasyom: populasyon biyuk@i, tnfc: toplam uygunluk hesaplama sayisi)

Gergek MBO ABC PSO DE GA
E| Kuresel K = 750 K = 1500 K = 1500 K = 1500 K = 1500
minimum tnfcl:1 - 2135250 tnfcl:1 - 2lfooo tnfcl:1 - 2125500 tnfcl:1 - 2125500 tnf(? - zlfooo

fi 0 0| 3.7719E-17 0 0| 1.7836E-11
fy 0 0 3.7067E-04 0 0 3.7503E-08
fa 0 0| 2.8856E-1F 0 0| 4.9702E-18
f, 0| 3.1104E-08 1.8944E-02 3.2543E-03 0| 7.6190E-08
fs -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013
fe 0 0 9.7922E-06 0 0 6.8008E-08
fs 0 0 2.5502E-16 0 0 1.7879E-09
fg| -8.3797E+02 -8.3797E+02 -8.3796E+02 -7.5032E+0P -8.3797E+02 -1.0440E+04
f 0| 8.8818E-16 1.9223E-09 8.8818E-1¢ 8.8818E-1¢ 9.7299E-0%
fio 0 0| 1.8925E-02 0 0| 5.6174E-08

Tablo 4.2. Begboyutlu test fonksiyonlari igin algoritmalarin gigi kiiresel minimum dgerlerinin ortalamalari
(K: toplam iterasyom: poptilasyon buyukEil, tnfc: toplam uygunluk hesaplama sayisi)

Gercek MBO ABC PSO DE GA
Fl Kiresel K = 1500 K = 3000 K = 3000 K = 3000 K = 3000
minimum tnf(:] = 93:11500 tnf(:] = 9362000 tnf(:] = ;31000 tnf(:] = ;31000 tnfcn = 562000

fy 0 0 6.5052E-1F 0 0 1.0206E-0F
f, 0 0 0 1.3133 0 1.2427E-05
fa 0 0 6.9817E-1} 0 0 1.2859E-0F
s 0 1.2911E-02 1.7489E-0f 7.7363E-02 0 1.8813E-02
fs -4.6877 -4.6877 -4.6877 -4.5647 -4.6877 -4.6871
fe 0 0 1.6728E-16 1.1463E-16 0| 6.5403E-05
f, 0 0 6.2974E-1F 0 0 3.3636E-05
fg| -2.0949E+08 -2.0949E+03 -2.0949E+03 -1.5765E+03 -2.0949E+03 -1.3374E+04
fg 0| 3.4461E-15 4.2277E-15 4.2277E-15 8.8818E-16 4.3284E-03
f1o 0 0 1.3134E-08 0 4.5152E-84 5.0126E-02
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Tablo 4.3. On boyutlu test fonksiyonlari igin alipmalarin erjtigi kiiresel minimum dgerlerinin ortalamalari
(K: toplam iterasyom: populasyon buiyukBgi, tnfc: toplam uygunluk hesaplama sayisi)

Gercek MBO ABC PSO DE GA
Fl| Kiresel K = 2500 K = 5000 K = 5000 K = 5000 K = 5000
minimum n=41 n=42 n=41 n=41 n=42
tnfc= 207500 | tnfc= 210000 | tnfc=205000 | tnfc=205000 | tnfc= 210000

fy 0 0 8.2649E-1Y 0 0 7.2550E-07
fa 0 0 0 5.6315 0 1.2293E-04
fa 0 0 8.8269E-1Y 0 0  3.7363E-06
f4 0 2.6046E-02 8.1595E-14 3.3098E-01 0 2.9947E-02
fs -9.6600 -9.6359 -9.6602 -8.5504 -9.6607 -9.6601
fe 0 3.5527E-1f 2.4721E-16 4.4720E-16 0 2.1913E-04
fs 0 0 8.6227E-1Y 0 0 2.7967E-04
fg| -4.1898E+03 -4.1849E+08 -4.1898E+08 -2.6354E+08 -4.1898E+08 -1.9546E+04
fg 0 5.9330E-1%5 7.9226E-15 6.9988E-15 3.3040E-15 7.3117E-03
fio 0 1.8978E-38 5.3854E-14 7.8663E-86 5.6296E-10 1.0803E-01

Tablo 4.4. Otuz boyutlu test fonksiyonlar icigafitmalarin egtigi kiiresel minimum dgerlerinin ortalamalari
(K: toplam iterasyom: poptilasyon buyukEil, tnfc: toplam uygunluk hesaplama sayisi)

Gercek MBO ABC PSO DE GA
Fl| Kiresel K = 3500 K = 7000 K = 7000 K = 7000 K = 7000
minimum n=101 n=102 n=101 n=101 n=102
tnfc= 710500 | tnfc= 714000 | tnfc= 707000 | tnfc= 707000 | tnfc= 714000

fi 0 0| 4.9986E-16 0 0 6.8423E-06
f, 0 0 0] 3.0247E+01 0 1.2403E-03
fs 0 0] 4.3213E-16 0 0 9.0918E-0%
f4 0 0 7.5495E-17 2.4649E-03 0 8.6388E-08
fs| -2.9583E+01 -2.9566E+01 -2.9631E+01 -2.3646E+01 -2.5930E+01 -2.9628E+01
fe 0 7.9495E-16 5.7107E-16 1.1644E-12 5.1108E-60 1.0217E-03
fs 0 0| 4.5768E-16 7.3956E-34 0 2.4184E-08
fg| -1.2570E+04 -1.2555E+04 -1.2569E+04 -6.5279E+08 -1.2569E+04 -6.0910E+04
fg 0 2.1849E-14 3.0589E-14 3.2365E-14 4.4409E-15 1.1875E-02
f1q 0 2.9023E-10 5.5636E-02 1.1495E-06 1.7504E-02 4.0999E-01

Problem boyutu arttikca GA’nin kiresel minimuma iysama miktarinin azalgli
gozlemlenmektedir. Buradan GA performansi ile peablboyutunun ters orantili
oldugu gibi bir sonug¢ cikarilmaktadir. GA’'nin yerel gitiama yetenginin orta
seviyelerde olmasi sebebi ile kiresel minimuma aetilen hata orani ile
yakinsamasi icin daha fazla iterasyon gerekmektBdirise d@al olarak artanslem

maliyeti sonucunu dguracaktir.
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Tablo 4.5. Elli boyutlu test fonksiyonlari igingalritmalarin eugtigi kiiresel minimum dgerlerinin ortalamalari
(K: toplam iterasyom: populasyon biyuk@i, tnfc: toplam uygunluk hesaplama sayisi)

Gercek MBO ABC PSO DE GA

Fl| Kiresel K = 4000 K = 8000 K = 8000 K = 8000 K = 8000

minimum n=151 n=152 n=151 n=151 n=152

tnfc = 1212000| tnfc= 1216000] tnfc= 1208000| tnfc= 1208000| tnfc= 1216000

fq 0 0 9.0469E-16 3.5142E-38 0 9.0755E-0%
f 0 0 0| 5.9837E+01 0| 1.5338E-02
f5 0 0| 8.2402E-16 1.3864E-36 0| 1.9948E-03
fa 0 0 9.1038E-1Y 1.6431E-14 0 4.2609E-02
fg| -4.9513E+01 -4.9544E+01 -4.9624E+01 -3.8896E+01 -3.2365E+0L -4.9590E+0]
g 0| 1.9429E-15 2.1666E-15 1.0866E-07 6.9538E-08 4.0222E-03
fs 0 0 8.2391E-16 4.1723E-32 0 3.3912E-02
fg| -2.0949E+04 -2.0933E+04 -2.0949E+04 -9.9439E+08 -2.0949E+04 -1.0752E+0b
fo 0| 3.7623E-14 5.5316E-14 9.9224E-183 7.7094E-15  3.4396E-02
f1q 0 2.8918E-04 4.2017E-01 4.2010E-02 3.3912E-0% 1.5517

DE algoritmasi bitin problem boyutlarinda makul wsgar Gretmektedir. Bu
basarinin kayngi, algoritmanin kgf ve yerel arama yetenekleri arasinda kuruimu

olan gugcliu dengedir.

MBO algoritmasi gucli yerel arama yetgnesayesinde kiresel minimumlara
yakinsamada iyi performans sergilemektedir. Algoaihin her bir dongide yapa&ca
toplam klem sayisik ve x parametrelerine Ighdir. Ornesin, k parametresinin
artinlmasi kuresel minimuma yakinsama performanartiracak, fakat bu durum
islem maliyetini de artiracaktir. Bu durumda algoatmsonuclarinin  der

algoritmalarinkilerle kiyaslanmasi ise adil olmagmndan, testlerdeki MBO
algoritma parametreleri toplamdagdr algoritmalarinkine yakin miktardglem

gerceklgtireceksekilde ayarlanarak testler yapive sonuglar dyle elde edilgtir.

Genel Performans
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Sekil 4.1. Algoritmalarin test fonksiyonu gilarinin problem boyutlarina géreglamlar
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Sekil 4.1 her bir algoritmanin toplam test fonksiyorbgarilarinin problem
boyutlarina gore dalimlarini vermektedir. Bu kriter esas alipohda, segilen
parametreler ile MBO algoritmasinin en iyi performaasergiledii gérulmektedir.
MBO algoritmasi, 10 adet test fonksiyonu icerisiméeve 10 boyutlu olanlarin 9'ar
adedine ve 2, 30 ve 50 boyutlu olanlarin ise tamanen iyi ¢coztmler bulnytur.
Performans yoninden onu ABC ve DE algoritmalariptakmektedir.

Sphere fonksiyonu optimizasyonu

Rastrigin fonksiyonu optimizasyonu
10 . : :

10° 1

10° |

Hata

107"}

MBO
ABC
PSO ||
DE
GA

10»15 L

20

0 500 . 1000 1500 2000 10 500 1000 1500 2000
lterasyon iterasvon
(@) (b)

Sekil 4.2.(a) 10 Boyutlu Sphere fonksiyonunun ve) (b0 boyutlu Rastrigin fonksiyonunun kiresel
minimumlarini ararken algoritmalarin ortalama higégasyon ilerlemeleri

Bir algoritmanin kiresel minimuma ne kadar hizlikagarl birsekilde yakinsagi

da uzerinde durulmasi gereken bigeti 6nemli konudur.Sekil 4.2.a ve Sekil
4.2.b’'de sirasiyla biri tek modlu gri ise ¢cok modlu olan, 10 Boyutlu Sphere
fonksiyonunun ve 10 boyutlu Rastrigin fonksiyonunlgiresel minimumlarini
ararken algoritmalarin elde diiti ortalama hata-iterasyon grafikleri veriktir.
Sphere fonksiyonu testinde, GA ve ABC algoritmasibelirli bir hata dgerine
eristikten sonra yakinsamayi biraktiklari gorilmekteddu onlarin yerel arama
yeteneklerinin yeterince gicli olmamasindan kayarakiaktadir. MBO, PSO ve DE
algoritmalari ise guclu yerel arama yetenekleriesayde duraksamadan kiresel
minimuma yakinsamaya devam etmektedirler. Rastfmmisiyonu testinde ise, GA
ve PSO algoritmalari arzulanan ¢oézimleri Uretenglendlir. Bu durum onlarin kg
yeteneklerinin yetersiZlinden kaynaklanmaktadir. MBO, ABC ve DE algoritrmala
ise GA ve PSO algoritmalarina gore daha guclu dlegif yetenekleri sayesinde

maksimum iterasyon limitine varmadan gercek kiresglimuma ulamaktadirlar.
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MBO algoritmasi ise her iki fonksiyon icin makul thadeserlerine dgerlerinden
daha 6nce eyimektedir.

4.2.Sistem Kimliklendirme Strecine Meta-Sezgisel Yaklgm

Sistem kimliklendirmeglemi bilinmeyen bir sistemin davragarini inceleyebilmek

ve anlayabilmek icin 6nemlidir. Bylem icin gelitirilen yaklasimlar gercek sistem

ile onun matematiksel modeli arasinda bir araylaniaylr amaclarlar. Geleneksel
sistem kimliklendirme yakkamlari modelleme yaparken bilinmeyen sisteminsgiri
ve ¢iks sinyallerini kullanirlar. Bu sinyaller ilgili sistm calgirken toplanan gercek
calisma verileri olabilecg gibi deneysel olarak elde edilen sisteme aitsginkis

verileri de olabilir.

Literatiirde, Oto-regresif ggal girsli (Auto-Regressive with eXogenous inputs —
ARX) model [201], ¢ik¢ hatasi (Output Error — OE) modeli [202], Box-Je&rsk{BJ)
modeli [203] ve saf derece tekrarli merdiven algoa (Pure Order Recursive Ladder
Algorithm — PORLA) [204-205] gibi d&sik sistem kimliklendirme teknikleri vardir.
Gunumiuzde ise bazi meta-sezgisel yontemler sistentiklendirme maksadiyla
kullanilmaya bglanms, bunlardan Umit verici ve rekabetci sonuclar algtim[206-
210].

Sistem kimliklendirme metodolojisi gercek deneysetileri kullanarak bilinmeyen
bir sistemin modelini iga eder ve isa ettgi modelin parametrelerini ayarlar. Kara-
kutu modelleme olarak tabir edilen metotlar sis@gnslerini ve onlara ait ciklar
kullanirlar. Sistemin ne olgw, nerede ve ne icin kullanifgliveya nasil gorindiii
gibi detaylarla ilgilenmezler [209]. Bu modelleiamel hedefleri, bilinmeyen sistem
ile model c¢ikglari arasindaki hata arzulanan bigdee digurilene kadar parametre
ayarlamasi yaparak tasarlanan transfer fonksiyamsakilarinin nihai derlerini
elde etmektir. Sistem kimliklendirme sirecinde dikie egime (gradient) dayali
geleneksel yontemler kullanilirlar. Bu yontemlemugak gecgli ve ttrevi alinabilir
argtirma uzaylari tzerinde uygulanabildiklerinden tiralinamayan ¢ok modiu
hata fonksiyonlari Uzerinde kullanilamazlar [210Bu matematiksel gercek

arastirmacilar yeni sistem kimliklendirme yontemleraenaya sevk etrsfir.
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Meta-sezgisel algoritmalar problem karakteristikiden b&msiz olarak c¢ajan
sistematik arglirma teknikleri olmalari nedeni ile sistem kim&kidirme
problemlerine uygulanabilir niteliktedirler. Ggrive ciksi sirasi ilex(n) ve u(n) ile

ifade edilen bilinmeyen bir sistemin ghgikis ili skisi

=]

R
u(n)+Za,- m(n—i):Zq Tk(n—i) (4.1)
i=0

i=1

seklinde ifade edilir. Burad&(n - i) veu(n - i) giris ve ¢iksa ait daha dnceki gozlem
deserleri, & ve by ise bu gozlem dgrlerinin katsayilaridir. Oto regresif hareketli
ortalama (Auto Regressive Moving Average - ARMA}tgEiimi Sekil 4.3'te verilen

bu sistemin transfer fonksiyonu

B(2) _

R .
2he
H(2) = =0 (4.2)
A(2) P y
1+ » a &

olarak tanimlanir.

x(n)
Giris

Sekil 4.3. Bilinmeyen bir sistemin ARMA model gdsterim

Denklem (4.2) ile ifade edilen, bilinmeyen bir sistin transfer fonksiyonunun

katsayilari

[N - N V- (4.3)
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olarak vektor formunda ifade edilebilir. Sistem kkitendirme klemi populasyon
tabanh bir algoritmanin kullanilgh bir en iyileme problemi olarak dundlirse,
populasyonun her bir Uyesi Denklem (4.3)'te verilenmda transfer fonksiyonu
katsayilarini ihtiva eder. Meta-sezgisel en iyileatgoritmalari sistematik teknikler
kullanarak Sekil 4.4'te gosterilene(n) hata miktarini minimize etmeye catlar.
Kullanilan meta-sezgisel algoritmalar her iteraglan transfer fonksiyonu
katsayilarini iceren yeni popilasyon Uyeleri Uketir Bu Gyelerin temsil et
transfer fonksiyonlari icin hesaplanan MSEgeieri ise ilgili Gyelerin maliyet
degerleri olarak kullanilirlar. Problemin bir minimiggon problemi oldgu g6z
onunde bulundurulursa MSE @i daha dgik olan populasyon uyesinin

uygunluysunun daha yuksek olgu kabul edilir.

Sistem c¢ikisi

A 4

Bilinmeyen sistem

x(n)
Girig X
> Model

Model ¢ikisi

A 4

Meta-sezgisel algoritma
(PSO, ABC, DE, GA, MBO)

Sekil 4.4. Meta-sezgisel algoritma kullanilan bstsm kimliklendirmeslemi

Modellenen sisteme ait MSE ghi

S0 -00) (44

E(t) =
olarak tanimlanir. Burada(i) ve G(i) sirasiylai’inci giris icin sistemin arzulanan
gercek cikgi ve modellenen sistemin ¢ski N sistem kimliklendirme sieminde
kullanilan toplam gig paterni sayisi v&(t) t'inci iterasyonda sistemin wagli MSE
degeridir. Bir meta-sezgisel en iyileme algoritmasinikullanildg sistem
kimliklendirme surecSekil 4.5'te gosterildii gibi 6nceden tanimlanan sonlandirma
kriterleri s&lanana kadar devam eder.
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Transfer fonksiyonu katsayilarina
rastgele atama yap

!

Meta-sezgisel algoritma kullanarak transdeLr
fonksiyona yeni katsayilar tret h

v

Yeni katsayilari transfer fonksiyonundpa
kullanarak model ¢ikini hesapla

v

Modelin MSE dgerini hesapla

MSE azaldi
mi?

Transfer fonksiyonu katsayilarini
yeni Uretilenler ile glincelle

Sonlandirma
kriterleri salaniyor

~

mu:

Hayir

Eve

MSE degeri en dguk transfer
fonksiyonu katsayilari

Sekil 4.5. Meta-sezgisel en iyileme algoritmasi &allan bir sistem kimliklendirme ydnteminin gkliyagrami

Ozet olarak, meta-sezgisel en iyileme algoritmas iterasyonda sistematik olarak
vektoér formundaki mevcut transfer fonksiyonu katkayni kullanarak yeni transfer
fonksiyonu katsayilarini yine vektér formunda UreBaha sonra MSE derlerine
bakarak mevcut ve uretilen katsayi vektorleri ardaiuygunlgu yuksek olani bir
sonraki nesilde kullanmak tizere secherasyonlar ilerledikge bu yolla dretilen
transfer fonksiyonu katsayilarinin uygunluklari aart Sonunda arzulanan hata
deserine ulaildiginda elde edilen transfer fonksiyonu sistemin tahedilen modeli

olur.
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4.2.1 Testlerde kullanilan sistem kimliklendirme problemleri

Bu deneysel calmada meta-sezgisel en iyileme algoritmalarinin esist
kimliklendirme performanslari farkli derecelerdekiadet sistem kullanilarak test
edilmistir. Sistemlere o©ncex(n) giris sinyali olarak beyaz gurdlttd uygulanip
sistemlerinu(n) gercek cikglari hesap yolu ile elde edilmielde edilen bw(n) ve
u(n) verileri kullanilarak secilen sistemler Gzerindgistem kimliklendirme
denemeleri yapilngtir. Deneysel cajmada kullanilan 2, 3, 4, 5 ve 8’inci dereceden
sistemlere ait transfer fonksiyonlari Denklem (d)%lan Denklem (4.5.e)’ye kadar
olan denklemlerde verilrgtir [211].

2+3z1+4z77

H,(2) = 45.a
1(2) 1- 0871+ 015772 (4.52)
1-14z1-17127%+ 234773
2(2) 1- 05z - 029772 + 010572 ( )
_ -1 -2 -3 _ o4
Ho(2) = 2-152"+41z“+682 2z (4.5.0)

1-0.2z1-0552"2+0.11€2° +0.042zz"%

141-2.0404z7" - 01739272 +1.09732 3 - 0.2595z* - 0.0339z° (4.5.d)

H,(2) =
4(2) 1-0.44%271-1.067272+0.43272+0.18727% - 0.0452°°
H.(2) = 001-0.041z2 +0.061z* - 0.041z°® +0.01z®
° 1-2.47277" + 4309772 — 4.8867°2 + 4.4777"" (4.5.€)
-2.914z°+1.51927%- 052" + 01278

4.2.2 Meta-sezgisel sistem kimliklendirmede izlenen yonie

Bilinmeyen bir sistemin gigi ve c¢ikglarinin x(n) ve u(n) olduklari ve bu sistemin
transfer fonksiyonu katsayilarini temsil edergatterin Denklem (4.3) formatinda
olusturdusu Uyelerden meydana gelen bir populasyonun kudanikabullenilirse,

meta-sezgisel en iyileme algoritmalar bu trangbaksiyonu katsayilarini optimize
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etmek icin kullanilabilirler. Temel felsefesi MSE'yninimize etme Uzerine kurulu
olan meta-sezgisel en iyileme algoritmalari iletesis kimliklendirme gleminin
olasiliksal yonu gbz 6nuinde tutularak algoritmalaadece bir kezletiminden elde
edilen sonuclar kullanmak vyerine, yapilan coklune&®elerin sonuglarinin
ortalamalarinin kullanilgh bir yontem tercih edilmgtir. Bu maksatla ilk 6nce
Denklem (2.1) kullanilarak her bir transfer fonl@amy icin 100’er adet farkh
popullasyon dretilngi ve dretilen bu poptlasyonlar testlerde kullaniimakere
dosyalara kaydedilrglierdir. Batlin algoritmalar test edilirken dosyal&aydedilen
bu populasyonlar kullanilarak algoritmalarin ayagléngic populasyonu tzerindeki
performansi izlenerek daha adil mukayeseler yapilnfedeflennstir. Her bir
algoritma, her bir transfer fonksiyonu icin heftetimde farkli bir poptlasyonu
kaydedilen dosyalardan alarak toplamda 100’er dgfastirilmistir. Elde edilen
sonuclardan en kucik MSE gine sahip olan 50Csletim sonucu algoritmalarin
ulastigl en baarili sonuglar olarak kabul edilgibunlarin ortalamasindan elde edilen
sonugclar test sonuclar olarak Tablo 4.6 ve Tabibdé verilmsgtir. Algoritmalara
birbirlerine yakin sayida uygunluk hesaplamasi yapk daha anlamli
karsilastirmalar yapiimasi hedeflengnve bunu sglayacaksekilde ayarlanan temel
algoritma parametreleri Tablo 4.6 ve Tablo 4.7’é&rblmistir.

4.2.3. Meta-sezgisel sistem kimliklendirme sonuclari

Onceki bolimde bahsedilen prosedire uygun olarakcegkstirilen sistem
kimliklendirme deneysel ¢aimasininHi, H, ve Hz sistemleri icin ortalama sonuglari
Tablo 4.6’daH, ve Hs sistemleri icin ortalama sonuclari ise Tablo 4. Adelmistir.

Sonuclar arasindan 6ne ¢ikan bulgglarlardir.

GA sistem kimliklendirme yonteminin sonuglari genghrak en yuksek MSE
deserlerine sahiptir. Yontem, karakterigtigerezsi MSE'yi daha fazla dgiirebilmek
icin daha fazla iterasyona ihtiyagc duymaktadir. @wum toplam glem sdresini

artiran bir dezavantajdir.

ABC sistem kimliklendirme yoénteminin sonuclari giikée makul seviyelerdedir.

DusUk dereceli sistemlerde elde edilen transfer fodsil katsayilari gerceklerine
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oldukca yakin, yuksek dereceli sistemlerde ise rhedeait MSE dgerleri yeterince

disuktar. Buna rgmen, sonuglar yontemler igerisindeki en iyi sonudigsildir.

Tablo 4.6. Diiik derecelH;, H, ve Hs sistemlerinin kimliklendirme sonuclaK( maksimum iterasyom;:
populasyon buyukEil, tnfc: toplam uygunluk hesaplama sayisi)

Parametreler B"'Sri‘;‘g%e” MBO ABC PSO DE GA
K = 1000 K = 2000
n=231 n=30
ntfc = 63000 ntfc = 60000
H, b 2.0000( 2.00000 2.00170 2.00000 2.0000Q ~ 2.0044¢
by 3.0000( 3.00050 2.99410 3.00000 3.0000( 3.0520{
b, 4.0000( 4.00070 3.98600 4.00000 4.00000 4.0744¢
a -0.80000  -0.79982 -0.8023% -0.80000 -0.80000 -0.7804
a 0.1500( 0.14985 0.15169 0.15000 0.15000 0.13414
MSE 4.682E-0% 1.344E-03 3.752E-31 0| 2.229E-0%
K = 2000 K = 4000
n=39 n=38
ntfc = 158000 ntfc = 152000
H, b 1.0000( 1.00000 1.00000 1.04660 0.99987 0.9969
by -1.40000  -1.40000 -1.40000 -1.35940 -1.39960 -1.3937§
b, -1.71000  -1.71000 -1.71000 -1.88400 -1.7100( -1.7106(}
b 2.3400( 234000 2.34000 2.35870 2.33930 2.3286(
a -0.50000  -0.50000 -0.50000 -0.47877 -0.49975 -0.4953]
ap -0.29000  -0.29000 -0.29000 -0.30218 -0.28988 -0.2874
as 0.1050( 0.10500 0.10500 0.10968 0.10499  0.1050¢
MSE 3.209E-32 8.779E-12 1.238E-02 3.821E-07 4.510E-0
K = 3000 K = 6000
n=51 n=250
ntfc = 309000 ntfc = 300000
Hs b 2.0000( 2.00120 2.00070 2.00160 2.00320  2.0255¢
b, -1.50000  -1.43210 -1.49450 -1.41220 -1.4149( -1.2628('
b, 4.1000( 4.06680 4.09970 4.05700  4.0628( 4.0214(}
b 6.8000( 6.93280 6.79720 6.97180 6.94220 7.10724
b, -2.00000  -1.72960 -1.98340 -1.65040 -1.66270 -0.9944
a -0.20000  -0.16594 -0.19833 -0.15596 -0.1588] -0.0865]
ap -0.55000  -0.54791 -0.54948 -0.5473]1 -0.54633 -0.5274]
ag 0.1160( 0.09825 0.11446 0.09305 0.09264 0.0389]
a 0.0420( 0.04217 0.04217 0.04223 0.04303  0.0467]
MSE 7.113E-05 2.825E-04 7.978E-05 2.862E-04 1.954E-0%
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Tablo 4.7. Yuksek dereceli H4 ve H5 sistemleriimliklendirme sonuglarii: maksimum iterasyom;
populasyon buyuklil, tnfc. toplam uygunluk hesaplama sayisi)

Parametreler BiIir_1meyen MBO ABC PSO DE GA
sistem
K = 2500 K = 5000
n=59 n=58
ntfc = 297500 ntfc = 290000

Hy by 1.4140( 1.41240 1.41300 1.46880 1.41040 0.0126¢

b, -2.0404( -1.24930 -0.98289 -0.84852 -1.19470 0.0083

b, -0.1739( 0.22646 0.04390 -0.22938 0.11894 -0.0026
b; 1.0973( 0.09728 0.02168 0.1068% -0.00642 -0.0751¢
b, -0.2559( -0.49338 -0.43686 -0.34856 -0.37424 0.0084]
bs -0.0339( 0.15051 0.12206 0.07243 0.18511 0.1833]
a; -0.4430( 0.11707 0.30221 0.3857% 0.15586 -0.6302%
a, -1.0670( -0.22301 -0.16957 -0.26717 -0.25801 0.8537]
a3 0.4300( 0.28252 0.1910% 0.11044 0.15311 0.3233('
ay 0.1870( -0.26819 -0.25548 -0.17571 -0.2780( —0.1627!
as -0.0450( -0.08654 -0.08784 -0.07993 -0.04360 0.4758]

MSE 2.988E-04 5.509E-04 1.784E-03 6.859E-04 3.943E-0

K = 4000 K = 8000
n=91 n=90
ntfc = 732000 ntfc = 720000

Hs by 0.0100( 0.00958 0.01273 0.00982 0.00771 0.0072%
b, 0 0.02042 0.04974 0.0198% 0.01862 0.01761
b, -0.0410( -0.02847 0.06309 -0.02836 -0.02197 -0.0249]
bs 0 -0.07883 -0.03790 -0.07672 -0.09756 -0.0939%

b, 0.0610( -0.01118 0.01724 0.00038 -0.03538 -0.0239

bs 0 0.10633 0.07659 0.10181 0.15224 0.1477
be -0.0410( 0.06153 0.05958 0.04461 0.13248 0.1057¢

b, 0 -0.06171 0.01078 -0.0599% -0.08742 -0.0947

bg 0.0100( -0.0680% -0.01882 -0.0487% -0.17069 -0.1373
a; -2.4720( -0.42854 -0.1669% -0.5259% -0.15186 -0.2720f1

a 4.3090( 0.82151 0.88426¢ 0.88877 0.31134 0.3906
as -4.8860( 0.36758 -0.1774% 0.3834% 0.33339 0.3119
a, 4.4770( 0.20769 0.43342 0.06808 0.13762 0.0928"
as -2.9140( 0.28702 -0.07887 0.46050 -0.0500% -0.0193%
a5 1.5190( 0.42684 0.22607 0.31384 0.09981 0.1195]
ay -0.5000( -0.12332 -0.00746 -0.08003 -0.0028% -0.0296]
ag 0.1200( 0.19351 0.1448% 0.2071% -0.18008 -0.1538
MSE 1.514E-04 4.453E-02 3.017E-0% 2.306E-03 1.825E-0
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DE sistem kimliklendirme yontemi bitln test sisternicin iyi sonuclar Uretngtir.
Ozellikle diiik dereceli sistemlerin kimliklendirilmesglémlerinde ulailan MSE
deserleri oldukca diiiktiir. Orngin H; sistemi icin kisa siirede hata fonksiyonunun
kiresel minimumuna emnekte ve gercek transfer fonksiyonu katsayilariide e

etmektedir.

PSO sistem kimliklendirme yontemi bitin test sidegmicin makul sonuclar
uretmiti.  Ozellkle DE algoritmasinda olgu gibi H; sisteminin
kimliklendirilmesinde ¢ok iyi sonuglar elde egtir. Her defasinda gergek transfer
fonksiyonu katsayilarini elde edemese de bunlataygkin sonuglar tretrstir.

MBO sistem kimliklendirme yontemi butin test sisternicin iyi sonuclar elde
etmistir. Yontem MSE'yi arzu edildii gibi minimize etmeyi bgarms, 6zellikle H;,
H, ve Hs sistemleri igin gercek transfer fonksiyonu katsayria ¢cok yakin dgerler
elde etmgtir. Hy; ve Hs sistemleri icin de arzulanan dik MSE degerlerine
ulasmistir. Erisilen bu dguk MSE dgerleri, elde edilen transfer fonksiyonu
katsayilarinin gercek sisteminkinden farkli olmasrgsmen, gercek sisteme yakin
Ozelliklerde baka bir gdeger sistemin transfer fonksiyonunun katsayilari glcw
gOstermektedir.

Sistem transfer fonksiyonu derecesinin doérdin agerioldgu durumlarda orijinal
transfer fonksiyonu katsayilarinin elde edilmestlgiir. Bu sistemlerde transfer
fonksiyonunun herhangi bir katsayisinin kicuk l@Egigimi sistem cevabinda blyuk
dalgalanmalara sebep ol@oadan, belirtilen algoritmalarin  gecek transfer
fonksiyonu katsayilarini kogn cozimler arayarak elde etmesi oldukca guctir.
Algoritmalar bu sistemler igin bire bir ayni traesffonksiyonu katsayilarini elde
edememelerine gmen, elde ettikleri sistemler bilinmeyen orijingtemlerin yakin
en iyi edegerleridir. Gergcek sistemler ile modellenenler ardaki gdegerligin
Olcisu enilen MSE dgerinin kicukliEudur. Yani sistem kimliklendirmeslemi ne
kadar kiucik MSE deeri ile sonuglanirsa elde edilen transfer fonksiyom temsil
ettigi sistem gercg@ne o kadar yakin olur. Bu yaklanla sonuclar dgerlendirilirse,

modellenen sistemler geggre oldukca yakin sistemlerdir.
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Sekil 4.6.H; sisteminin kimliklendiriimesinde (a) GA, (b) DE¢)(ABC, (d) PSO, (e) MBO algoritmalarinin

ortalama trendleri

sekil

4.6’'da verilen grafiklerdeH; sisteminin kimliklendirilmesi gleminde

algoritmalarin ortalama trendleri verilmektedir. Bandler yapilan denemelerde elde

edilen trendlerin ortalamalari alinarak elde editmi MBO sistem kimliklendirme

yonteminin 25. iterasyon civarlarinda en iyi cozumaklastigi goralmektedir.
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Toplam uygunluk hesaplama adedi esas glinda bu, dier algoritmalarin yakkak
50. iterasyonlarina denk gelmektedir. ABC sistenmliklendirme yonteminin
haricindeki dger yontemler 50. iterasyonda gercek transfer fomkai katsayilarina
arzulanan dlciude yaldamamglardir. Dolayisiyla MBO ve ABC algoritmalari sistem

kimliklendirmede sonuca gerlerinden daha hizl yaldanislardir.

4.3.Meta-Sezgisel YSA Bitimi

Literaturdeki klasik YSA gitim algoritmalari ttrevi alinabilir hata fonksiyamna
ihtiya¢ duyarlar. Bu ylzden tlrevi alinamayan Hatgsiyonlarina sahip YSA'larin
egitiminde klasik gitim algoritmalari yerel minimumlara takilabilir. &lesi bir
durumda da makul ¢coztimler Uretemeyebilirlergddi taraftan populasyon tabanli
meta-sezgisel algoritmalar an@ma uzayinin karakteristiklerinden gpmsiz olarak
calisabildiklerinden, YSA gitiminde daha iyi performanslar sergilerler [212721
Bu algoritmalar gitim prosesine bir en iyileme problemi olarak yakiar ve gercek
sistem hakkinda detayli bilgiye ihtiya¢c duymaksjan iyileme glemi yaparak YSA
egitimini gerceklatirirler. Ayrica bu tekniklere ilave olarak, kurésee geleneksel
argtirma tekniklerinin avantajlarini bir arada toplaygeni, melez veya modifiye
modeller de YSA gitimi icin gelistirilmi stir [7,218-221].

Sekil 3.12’dekine benzer bir YSA cok parametreli bir iyileme algoritmasi olarak
distnulebilir. Bu parametrelergalik katsayilari ve néronseék degerlerinden olgur.
Bu balamda, tek gizli katmani bulunan bir YSA igin opire edilmesi gereken

toplam parametre sayisi

Ny =nim+mik+m+k (4.6)

olarak hesaplanir. Buradd, toplam parametre sayii, YSA'daki toplam girg
sayisi,m gizli katmandaki toplam néron sayisi ke€ikis katmanindaki toplam néron
sayisidir. Benzegekilde iki gizli katmani bulunan bir YSA icin optize edilmesi

gereken toplam parametre sayisl ise

N o =nlmg+m [m, + m, [k +m +m,+Kk 4.7)
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seklinde hesaplanir. Buradg, ve m, sirasi ile birinci ve ikinci gizli katmanlardaki
toplam néron sayilaridir. Tek gizli katmanh bir XSle alindginda, bu YSA'nin

toplamN,.r adet parametresi

P =Wy, Wi, Wy, by, Wiy Wings- - » Wiy B | (4.8)

vektor formunda ifade edilebilir. Meta-sezgisel Y&gitiminde, kullanilan meta-
sezgisel algoritmdNy,, adet YSA parametresini Denklem (4.8) formatindereq
populasyon tyelerini kullanir vy, adet YSA parametresinga ait MSE dgerini

minimum yapacakekilde optimize etmeye calir.

Bireyleri YSA parametreleri olan
popullasyonu rastgele U

v

Meta-sezgisel algoritma kullanarak YSA
parametrelerini iceren yeni Gyeler Uret

v

Popilasyonun yeni Uyeleri icin YSA
cikiglarini hesapla

v

Hesaplanan YSA cikiarinin MSE
degerlerini hesapla

Hayir MSE deserini
azaltan yeni lye

var mi?

MSE degerini azaltan yeni Gyeleri ilgili
populasyon bireylerine ata

En dizik MSE degerini elde eden
popilasyon Uyesi

Sekil 4.7. Meta-sezgisel YSAg#imi akis diyagrami
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Meta-sezgisel en iyileme algoritmasi her iterasyory@ni popilasyon uyelerini,
dolayli olarak yeni YSA parametrelerini, kendi sisatgini kullanarak udretir.
Uretilen & parametreleri kullanilarak YSA cgkari hesaplanir. Hesaplanan glar
icin Denklem (3.13) aracfi ile agin MSE dgeri hesaplanir. Meta-sezgisel
algoritma bu MSE dgerini bir geri besleme dlgiti olarak kullanir ve voat
populasyon uyelerinin yeni Uretilenlerle guncelgergincellenmeye@mne karar
verir. Eger Uretilen bir populasyon Uyesi MSE ggeinde digis salamis ise bu
mevcut popilasyon Uyesi Uretilen ile gdgirilir. Aksi halde mevcut poptlasyon
dyesi korunur. Busiemler sonlandirma kriterleri gmnincaya kadar tekrarlanir.

Anlatilan bu meta-sezgiseg @&gsitiminin akis diyagramiSekil 4.7°'de verilmtir.

4.3.1. Kullanilan veri setleri, YSA topolojileri ve test yéntemi

UCI [222] ve KEEL [223] web sitelerinden indirilere Tablo 4.8’de listelenen 20

adet veri seti bu bolimde sunulan siniflandirmggesinda kullaniingtir.

Tablo 4.8. Veri seti dzellikleri, YSA topolojilexie ilgili en iyileme probleminin boyutlar

No | Veri Seti _Qzellik Kayit YSA | Problem
(Girisg + Cikis) | Sayisi| Topolojisi Boyutu

1 | Akut inflamasyon [222,224] 6+2 12 6-10-2 29

2 | Kan b&sl [222,225] 4+1 748 4-10-1 61

3 | G&alis Kanseri [222,226-227] 9+1 683 9-25-1 276

4 | Dogurganhk [222,228] 9+1 100 9-21-1 232

5 | Hint karacger hastalzl [222, 229-230] 10+1 579 10-25-1 301

6 | Lens [222,231-232] 4+1 24 4-25-3 203

7 | Karacger hastaliklari [222,233] 6+1 345 6-25-1 201

8 | Pima yerlileri diyabeti [222,234] 8+1 768 8521 251

9 | EEG planlama/rahatlama [222,235-236] 12 +1 182 12-36-1 505

10 | Kalp SPECT [222,237-238] 22+1 26[7 22-30-1 721

11 | Tiroit [163-222,239] 5+1 215 5-15-20t3 473

12 | Omurga [222,240-241] 6+1 310 6-21-1 169

13 | Apandisit [223,242] 7+1 106 7-25-1 226

14 | Titanik [223,243] 3+1 2201 3-15-1 76

15 | Fonem [223] 5+1 5404 5-20-1 141

16 | Sisen giga [222,244] 4+1 150 4-25-3 203

17 | Mamografik kiitle [222,245] 5+1 830 5-25-11 176

18 | Banknot dgrulama [222] 4+1 1372 4-10-1 61

19 | Denge 0lcg [222,246] 4+1 625 4-25-3 203

20 | Haberman hayatta kalma [222,247-248] 3+ 1 360 3-20-1 101
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Once veri setleri yarisigéim seti ve dger yarisi test seti olacajekilde iki esit
parcaya ayrilingtir. Daha sonra GA, DE, PSO, ABC ve MBO algoritmala
kullanilarak, topolojileri Tablo 4.8’de verilerglar Gzerinde meta-sezgisel egitimi
gerceklatirilmistir. Meta-sezgisel @& egitim teknikleri yine Tablo 4.8'de problem
boyutu olarak verilen sayida YSA parametresininiygiemesi icin kullaniimgtir.
Algoritmalarda populasyon buyilgi 150 tye olarak ve maksimum iterasyon sayisi
500 olarak ayarlanmgtir. Her bir & egitimi 20’ser kez tekrarlanip en yuksek
dogruluga sahip 10 gtimin sonuclarinin ortalamalari alinarag dogruluk deserleri,

MSE deserleri ve hata - iterasyon ilerleme grafikleri eketlimistir.

4.3.2. Deneysel sonuclar

Deneylerden elde edilen numerik sonuglar Tablod&Serilmitir. Elde edilen en
yuksek dgruluk deserleri ile en dgik MSE deerleri kalin puntolarla verilngtir.
Sonuclar gagidaki gibi yorumlanabilir.

LM algoritmasi & egitim performansi oldukca iyi olan gelenekset agitim
algoritmalarindan birisidir. NUmerik sonuclar amaéidildiginde meta-sezgisel YSA
egitimlerinden elde edilen dwouluk deserlerinin &im hesaplama tabanligém
algoritmasi olan LM algoritmasi ile rekabet edevigede oldgu gorilmektedir.
Dogruluk oranlarinda fark az olmasinagmaen meta-sezgisel YSAgkimlerindeki

erisilen MSE dgerleri LM algoritmasina kiyasla oldukcagiil seviyelerdedir.

Ozellikle MBO algoritmas! bu ¢amadaki bitin algoritmalar icerisinde ensdki
MSE dgerlerine egmistir. Algoritma kendine 6zgl ¢6zim paylam mekanizmasi
sayesinde iyi bir yakinsama gercakienektedir. Normalde, MBO algoritmasi
haricindeki algoritmalar her bir iterasyonda mevqapilasyon uUyelerine kendi
sistematik argtirma yontemlerini kullanarak koguluklar dretirler ve bunlarin
icerisinde ilgili mevcut Uyelerden daha iyi olanlanevcut Uyelerin yerine
kullanilirlar. Yani ilgili populasyon Uyesinin iyg$ebilme sansi tamamen onun igin
uretilen komu ¢ozimdin kalitesine Badir. Diger taraftan MBO algoritmasi mevcut
bir populasyon Uyesine kamn coztUmler Uretirken ayrica onceki c¢ozumlerin

paylatigl kullaniimamsg en iyi kongu ¢ozumleri de kullanir. Yani bir popilasyon
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dyesinin iyilggebilmesansi sadece uretilen kemg¢ozumun kalitesine ia degildir.
Kismen Uuretilen kogu ¢6zimuin kalitesine kismen de dnceki ¢ozimun gagla
komsu ¢c6zimun Kalitesine Bhdir. Kisacasi, ger Uretilen korguluk ilgili ¢6zima
iyilestiremezse, payllan ¢6zum sayesinde ilgili ¢ozimidn ilave bir iygbilme
sansi daha vardir. Ayni dongu igerisinde hem wriretme yolu ile hem de kaun
paylgsma yolu ile ilgili populasyon Uyesinin iydérilmesinin denenmesi MBO
algoritmasinin literatiire getigli yenilik olup, algoritmay1 bircok uygulamada

digerlerinden daha karil kilmaktadir.

Sekil 4.8'denSekil 4.11'e kadar olan grafiklerde algoritmalari@iten strecindeki
MSE trendleri gosterilmektedir. MBO algoritmasimygulamalarin ¢gunda kresel
minimuma dgerlerinden daha cabuk yakinsadi kendine 0zglu paygan
mekanizmasinin avantajini kullanarak doyuma (saturagirmeye kag direndgi
ve daha minimumu bulmak icin c¢abalgdi acikga gorilmektedir. MBO
algoritmasinin estigi doyum deerleri genellikle dierlerininkinden daha dguktdr.
Dort veri seti hari¢ d@ier buttin veri setlerinde en gik MSE'yi elde eden veya elde
eden algoritmalardan birisi olrgtwr. Diger taraftan, bu dort veri setindeki elde

edilen dgruluk oranlari ise yeterince iyi seviyelerdedir.

Diger algoritmalarin performanslari deneyden deney@sideler gostermektedir.
PSO algoritmasinin ki yeteneinin yeterince iyi olmay nedeniyle bgangic
populasyonunun kalitesinden oldukga etkilgndiilinmektedir. Bu ylzden 6zellikle
parametre sayisinin yiuksek ofduKalp SPECTgibi problemler bu algoritmanin
yerel minimumlara takilma riskinin yiuksek ofglu problemlerdir. GA algoritmasi
kesif yetenei iyi olmasina rgmen kiresel minimuma yeterince yakinsama
hususunda fazla iyi @édir. Bu yuzden higbir gitimde en dguk MSE dgerine
erisememgtir. ABC algoritmasi yerel minimumlardan ustaca tkiabilmesine
ragmen kiresel minimuma c¢ok iyi yakinsamalar gerggkEmemitir. DE
algoritmasi kuresel ve yerel arama yetenekleriiadasbaarili bir dengeye sahip
oldugundan genellikle iyi en iyileme sonuclari vermektedBu durum DE
algoritmasinin YSA g@timindeki performansina yansisa da MBO algoritmasi

genel performansini gecemetiri
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Tablo 4.9. YSA'larin gitimlerinde ergilen MSE ve testlerinde elde edilengdoluk deserleri (Popiilasyon lye
sayisi: MBO igin 75 ve derleri i¢in 150, toplam uygunluk hesaplama sayv#80 i¢in 75500 ve
digerleri igin 75000 ve toplam iterasyon sayisi: 500)

Veri Setleri GA DE PSO ABC MBO LM
] MSE 1.06E-13| 1.06E-21| 1.05E-22| 6.98E-15| 1.38E-26| 2.56E-05
Akut inflamasyon
Dogruluk 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
Kan b MSE 0.1386 0.1409| 0.1361 | 0.1414 0.1367 0.1584
an baisl
& Dogruluk 79.41 79.14 79.41| 79.68 79.41 79.41
) MSE 0.0061 0.0066 0.0058 0.00786.09E-06| 0.0327
Gogus Kanseri
Dogruluk 96.19 96.48 97.07 96.48 97.07 96.19
MSE 0.0101 | 0.0100 | 0.0400 0.0101| 0.0100 | 0.0847
Dogurganlik
Dogruluk 90.00 90.00 90.00 90.00| 92.00 92.00
Hint karacier MSE 0.1596 0.2005 0.1201 0.1524 0.0984 | 0.2772
hastalgl Dogruluk 70.93 71.63 72.66 70.93 71.97 71.9[7
L MSE 7.47E-12| 5.82E-47| 7.03E-32| 4.71E-16| 5.28E-46| 0.3568
ens
Dogruluk 81.82 81.82 81.82 81.82 81.82 81.82
] MSE 0.1563 0.2075 0.1049 0.1628 0.0982 | 0.2900
Karacier hastaliklant
Dogruluk 71.51 71.51 70.93 68.60 71.51 69.77
Pima yerlileri MSE 0.1710 0.1442 0.1160 0.1434 0.1062 | 0.2325
diyabeti Dogruluk 76.30 77.08 76.56 74.22 76.56 73.96
EEG MSE 0.1758 0.2044 0.1322 0.1408 0.0790 | 0.3066
planlama/rahatlamal pogruluk 72.53 72.53 72.53| 74.73 72.53 69.23
MSE 0.0590 0.0434 0.1068 0.0659 0.0396 | 0.1227
Kalp SPECT
Dogruluk 84.21 84.21 84.21 84.96/ 85.71 84.21
Tiroit MSE 0.0242 | 3.70E-072.49E-09| 0.0284 0.0034 0.038]
iroi
Dogruluk 96.26 97.20 97.20 96.26 97.20 97.20
o MSE 0.0626 0.0849 0.0463 0.0569 0.0341 | 0.1780
murga
9 Dogruluk 83.23 83.23 82.58 83.23 83.23 81.29
Avandisit MSE 0.0103 0.0368 0.0185 0.01911.90E-04| 0.1307
andisi
P Dogruluk 84.62 86.54 90.38 90.38 90.38 86.54
Titanik MSE 0.1570 0.1584 0.1567 0.1569 0.15670.1530
itani
Dogruluk 79.64 79.64 79.64 79.64 79.64 79.64
. MSE 0.1295 0.1509 0.1131 0.13338 0.1117 | 0.1193
onem
Dogruluk 81.64 80.76 83.64 81.35| 84.04 83.64
. o MSE 0.0044 | 7.71E-052.58E-05| 0.0060 | 1.05E-06| 0.0466
Susen cicgl
Dogruluk 97.33 97.33 97.33 96.00 97.33 97.33
o MSE 0.1383 0.1485 0.1159 0.1285 0.1100 | 0.4987
Mamografik kitle
Dogruluk 80.72 80.00 80.00 78.31| 80.72 49.64
MSE 3.16E-04| 2.50E-04| 3.17E-06] 0.0013 | 1.18E-06| 2.41E-04
Banknot dgrulama
Dogruluk 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
) MSE 0.1380 0.0782 0.0812 0.1180 0.0690 | 0.1511
Denge olcgi
Dogruluk 86.86 87.50 88.46 87.82| 89.74 87.82
Haberman hayatta MSE 0.1434 0.1501 0.1290Q 0.1378 0.1228 | 0.2764
kalma Dogruluk 74.03 74.68 74.03 74.68 74.68 70.78
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Sekil 4.8. (a) Akut inflamasyon, (b) Kan gal, (c) G@&us kanseri, (d) Dgurganlik, (e) Hint karager hastaf
ve (f) Lens veri setleri igin tasarlanan YSA'laggitim strecinde algoritmalarin MSE ilerlemeleri
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Sekil 4.9. (a) Karager hastaliklari, (b) Pima yerlileri diyabeti, (CEE planlama/rahatlama, (d) Kalp SPECT, (e)
Tiroit ve (f) Omurga veri setleri i¢in tasarlananSX'larin esitim sirecinde algoritmalarin MSE
ilerlemeleri
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Sekil 4.10. (a) Apandisit, (b) Titanik, (c) Fonend)(Slsen cigé, (e) Mamografik kitle ve (f) Banknot
dogrulama veri setleri icin tasarlanan YSA'larigiten surecinde algoritmalarin MSE ilerlemeleri
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Sekil 4.11. (a) Denge Olge ve (b) Haberman hayatta kalma veri setleri i¢asarlanan YSA'larin @tim
surecinde algoritmalarin MSE ilerlemeleri

Tablo 4.9'daki kalin puntolara bakifginda MBO algoritmasinin veri setlerinin
%80'inde en yuksek dwulugu, yine veri setlerinin %80’inde en gik MSE
degerini ve veri setlerinin %65’'inde hem en yukseksdbugu hem de en diik
MSE deerini elde etii gorilmektedirSekil 4.12’deki bar grafii, algoritmalarin bu
calismada kullanilan yirmi veri seti Uzerinde elde é#ik bagari oranlarini

gOstermektedir.

100.00 - 80.00 W En yiiksek dogruluk orani (%)
80.00 A
® En diigiik MSE orant (%)
60.00 - 45.00
40.00 . 40.00
40.00 - En yiiksek dogruluk ve en
diisiik MSE orani (%)
20.00 A
-00 T T T T T 1

GA DE PSO ABC MBO LM

Sekil 4.12. Algoritmalarin, cagmadaki 20 veri seti Uzerinde elde ettiklergdra oranlari

Ozetle, meta-sezgisel algoritmalardan elde editeruglarin geleneksel YSAg#im
algoritmalari ile rekabet eder durumda @dwe 6zellikle MBO algoritmasinin elde
ettigi sonuglarla dier meta-sezgisel algoritmalari da geride bigaldeneysel olarak

goOzlemlenmytir.
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4.4.Sempozyum Katihmci Listelerinin Enlyilenmesi

Kombinatoryal en iyileme problemleri giderek artdgi odagi haline gelny ve
endustriyel uygulamalardan bilimsel uygulamalaranaaya kadar pek cok alanda
hizla gelsen bir aratirma alanini olgturmustur. Kombinatoryal en iyilemenin
calisma alani uygulamali matematik, bilgisayar bilimi y@eylem argtirmalarinin
keskim noktasidir. Bir tamsayi, bir alt kiime, bir petagyon veya bir graf yapisi
kombinatoryal en iyileme problemlerinin kullagdiobjeler olarak dgiintlir ve bu
objeler sonlu kimeler icerisinden gtralirlar [249]. Genellikle bir dgiskenler
kimesi ile kisitlamalari gyan bir karar arasindaki gkileri temsil eden
kombinatoryal en iyileme problemlerinin ¢ézimindell&ilan probleme 6zgu
metotlar en iyi sonuclar Uretmelerinegnaen problemin en kéti durumu icin Ustel
hesaplama surelerine ihtiya¢ duyabilirler. Bu yiizdgaklgik yontemler olarak
meta-sezgiseller son 20 yil igcerisinde kombinatbrga iyileme problemlerinin
¢6zimunde giderek artan oranlarda kullaniimaygabaslardir [250]. Bu yontemler,
model alinan ajanlarin kié ve yerel argtirma davrarglarini taklit eden iteratif
metotlar olarak tarif edilebilirler. Yaygin olardklinen kombinatoryal en iyileme
problemlerinden bazilari: gezgin satici problemgadratik atama problemleri, zaman
cizelgeleme problemleri, planlama problemlerig aki problemleri ve arag

yonlendirme problemleridir.

4.4.1. Problem tanitimi

TED Kdz. Eregli Koleji her yil 6grencilere meslekleri tanitmak amaciyla “Meslekler
Sempozyumu” dizenlemektedir. @k mesleklerden davet edilen konuklar
sempozyumda meslekleri ve bu megste is imkanlari, yetkinlikleri vs. gibi
konularda @rencilere bilgi vermektedirler. Sempozyumda, meskayisi kadar
paralel oturum dizenlenmekte ve her bir meslek sunic kez tekrarlanmaktadir.
Dolayisiyla her bir grencinin en fazla ¢ adet megie oturumlarina katilabilme
imkani vardir. Ug kez tekrarlanan oturumlarda, skala olgabilecek dengesiz
miktarlardaki dinleyici dailimlarini engellemek ve mevcut salon kapasitelarin
asiimamasi icin sempozyum o6ncesindgreéncilere hangi meslek oturumlarina

katilacaklarina dair bir anket yapiimaktadir. An&etrencilerden dinleyici olarak
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katiimak istedikleri tic tane meglesegcmeleri istenmektedir. gencilerin yaptiklari
tercinlere gore her bir meslek sunumunun oturumdarihangi @rencilerin
katilacgina dair listeler olgturulmaktadir.Isin bu gamasi problemin en énemli ve

¢6zim bekleyen kismini cltwrmaktadir.

Okul @gretmenleri oturum listelerini hazirlarken her bigréncinin tercihlerini
oturum listelerine tek tek ve dengeli Bekilde d&itmaya cakmaktadirlar. Bunun
icin bazi listeler tzerinde defalarca revizyonlaapyp, @rencilerin tercihlerini
karsilayan dgisik kombinasyonlar denemektedirler. Bglem uzun, zahmetli ve
dikkat isteyen bir cayma gerektirmektedir. Haefeye rgmen, listelerin hazirlanmasi
tamamlandiinda yine de arzulanan tam dengeli bigitlen elde edilememektedir.
Ornezin, hukuk mesl|ginin ilk oturumunda ¢ok fazlagienci bulunurken, ikinci ve
dcunci oturumlarindagdenci sayisi daha az olmakta ve bu durumda hukigteiie
sunumlari icin birinci oturumdan dolay! buylk sal@mhsisi gerekmektedir. Buyuk
salon sayisinin sinirli olmasi nedeni ile bu gilmiwginlarda listeler Gzerinde yeniden
revizyonlar yapiimakta ve hgey biraz deneme sinama yontemi ile biraz deséi
sezgilerle tekrarlanmaktadir. Sunum yapacak olam iveeslek temsilcilerinin géli
sebeplerden dolayl sadece iki oturuma katilabilecek belirtmeleri ise ayri bir
problem tegkil etmekte ve mevcut problem icerisinde ilave tasiolusturmaktadir.
Bu durumda bu meslekleri tercih eden dinleyicil&riki oturumda bu mesleklerin
sunumlarina yonlendirilirken gér meslek sunumlarinin Gg¢tinct oturumlarindaki

dinleyici sayisi kacinilmaz bgekilde artmaktadir.

Bu problem bir kombinatoryal en iyileme problemiup] deisik meta-sezgisel

algoritmalarin ayrik versiyonlarinin tizerinde deglgitecei bir vaka calgmasidir.

4.4.2. Problemin matematiksel ifadesi

Bu boélimde, 6nceki bélimde tanitimi yapilan problemtematiksel ifadelerle
tanimlanmgtir. Toplam meslek sunumu sayrgiolmak tizere meslek sunumlarina 1
den ny’ ye kadar kimlik numarasi verilgtir. Her bir meslek sunumunun

oturumlarina dinleyici olarak katilacak olan topl&atilimci sayisi bir matris ile
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Si S22 -+ Sy
S=S Sp .- Sn, (4.9)
$1 S -0 Sy

p

seklinde ifade edilebilir. Burad& oturum d&ilim matrisi, s; j meslek sunumunun
I"inci oturumundaki toplam katilmci sayisi mgtoplam meslek sunumu sayisidr.
matrisinin her bir elemani gdencilerin anketteki tercihlerine gore sunum
oturumlarina dgitiima islemi tamamlandiktan sonra hesaplanigréncilerin her bir

oturumda ka¢ numarali sunuma katilacaklari da birismaracili ile

C1 Co Cing
C=]Cun Cp ... Cyy (4.10)
G Ca2 Cang

olarak ifade edilebilir. Burad& 6grenci sunum siralama matrig; j 6grencisinin
i"inci oturumunda ka¢ numarali meslek sunumuna kafilai gosteren tamsayi
deseri ve ns sempozyuma katilacak olan toplagrénci sayisidir. YanC matrisinin
her bir sttunu bir grenciyi temsil eder ve ogbencinin sirasi ile hangi meslek
sunumlarina katilagani gosterir. Bu matristeki her bjr 6grencisinin ilk sunum
siralamasi grencinin tercihleri dikkate alinarak ve oturum damalari g6z 6ninde

bulundurularak rasgele yapilir. Oturum sinirlamadiarbir matris formunda

& By ... Gy
A=la, a8, ... n, (4.11)
a31 a32 “ee a3np

olarak tanimlanabilir. BuradaA oturum Kkisit matrisi,a; j sunumununi’inci
oturumunun yapilip yapiimayagai temsil eden mantiksal gigken ven, toplam
meslek sunumu sayisidir. Kisac@smatrisi 0 ve 1’lerden okwur. A matrisindeki
L’ler ilgili oturumlarin yapilacgini, O’lar ise ilgili oturumlarin olmayagani ifade

eder. Her bir sunumun oturumlari igin arzulanaalarha katilimci sayisi
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Mean=|mean mean, - mean,)| (4.12)

olarak matris formunda ifade ediliMean ortalama katilimci matrisimean i
sunumunun her bir oturumunda arzulanan ortalamairkat sayisi ven, toplam

meslek sunumu sayisidir.

Daha 6nce de bahsediidgibi bu kombinatoryal problemde ana hedef denbils
matrisi elde etmektir. Yamh oturum kisit matrisi ve @ienci tercihleri géz 6nunde
bulundurularak, C matrisinin dgisik kombinasyonlari denenmek suretiyl§
matrisinin her birs; elemaninin Mean matrisinin mean elemanina mumkin
oldugunca yakinsamasi @anacaktir. Sonuc¢ olarakC 6grenci sunum siralama
matrisinin her yeni kombinasyonu igin yeni Bioturum d&ilim matrisi elde edilir.

Soturum dgilim matrisi igcin MSE dgeri

MSE(S) = niZZ(S1J ~ mean)? (4.13)

kullanilarak hesaplanabilir. Buradg j meslek sunumunuminci oturumundaki
toplam katilmci sayismean j sunumunun her bir oturumunda arzulanan ortalama
katilimci sayisi ve, toplam meslek sunumu sayisidir. Hesaplanan MEErdigili

C kombinasyonunun maliyet geri olarak kullanilabilir.

Sonu¢ olarak gr hesaplanabilen bir maliyet gh¥i varsa, bir kombinatoryal en
iyileme algoritmasi kullanilarak bu maliyeti minip& eden en iyi kombinasyon
bulunabilir. Kullanilacak olan bu algoritm&,matrisinde en iyi dalimi elde etmek
icin A matrisini dikkate alarakC matrisi Gzerinde en iyi kombinasyonu elde etmeye
calisacaktir.

4.4.3. Onerilen kombinatoryal algoritmalar

Kombinatoryal problemlerin ¢ozimi icin kombinatdrgdgoritmalar veya mevcut

ndmerik algoritmalarin ayrik versiyonlari kullarblar. Bu bélimde ¢ ayri meta-
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sezgisel algoritmanin ayrik versiyonlari bu kombongal problemin ¢déztuminde

kullanilmak tzere Onerilngiir. Bunlar ayrik yapay ari koloni (Discrete Artial Bee

Colony - DABC) algoritmasi, ayrik gocmen dkar en iyileme (Discrete Migrating

Birds Optimization - DMBO) algoritmasi ve ayrik gik algoritmadir (Discrete
Genetic Algorithm - DGA).

4.4.3.1. DABC algoritmasi

Bolum 2.1'de anlatilan ABC algoritmasi ile ayni &nfelsefe tzerine oturan DABC

algoritmasinin ABC algoritmasindan farklagagada siralanngtir.

ABC algoritmasi parametrelere atagnaieserleri iceren bireylerden ojan
bir populasyon kullanir. Bu problem icin dnerileiABC algoritmasinda ise
populasyon, C matrisinin A oturum kisit matrisini Sgayan
kombinasyonlarindan odan tyelerden meydana gelir.

ABC algoritmasi bglangic poptlasyonunu aftururken Denklem (2.1)’i
kullanarak rasgele ¢ozimler uretir. Onerilen DAB@ogtmasi iseC égrenci

sunum siralama matrisindekigrégnci tercihlerini A matrisi ile verilen
kisitlamalara uymakarti ile rasgele siralayarak g@engic kombinasyonlarini

olusturur.

ABC algoritmasi korsu ¢ozimleri olgtururken Denklem (2.3)'G kullanir.
Onerilen DABC algoritmasi kosn ¢ozimleri olgtururken, her biri birC

matrisi kombinasyonu olan poptlasyon Uyeleri icrasgele secilen bir
Ogrencinin tercihlerini temsil eden rasgele secilein &ltundaki tercih
siralamasiniA matrisi ile verilen kisitlamalara uymasarti ile rasgele

degistiren bir yontem kullanir.

DABC algoritmasi popilasyon Gyelerinin maliyetgdderini hesaplarken
Denklem (4.13)’0 kullanir. Elde egiimaliyet degerlerini Denklem (2.2)'dé
yerine koyarak her bir populasyon uyesinin ve Uewtikonyu ¢dzimlerin

uygunluk dgerlerini hesaplar.
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4.4.3.2. DMBO algoritmasi

Bolum 2.2'de anlatilan MBO algoritmasi ile ayni &nfelsefe Uzerine oturan
DMBO algoritmasinin MBO algoritmasindan temel farklkullandgi poptlasyonun
yapisi, balangi¢ populasyonunun Uretimi, kemc¢ozimlerin olgturulmasi ve lye
uygunluklarinin hesaplargeklinde siralanabilir. Bu hesaplamalarin yapiimdain

DABC algoritmasinda uygulanan yontemler kullantlir.

4.4.3.3. DGA

Bolum 2.5'de anlatilan GA ile ayni temel felsefe etime oturan DGA,
hesaplamalarin yapilmasisamasinda bazi farkhhklar icirir. Onerilen DGA'da
baglangic populasyonunun aliwrulmasi ve uygunluk hesaplamalari DABC
algoritmasinda oldtu gibi yapilir. Kombinatoryal bir yaktam ile ikili GA’'daki
caprazlama siemini baarili bir sekilde taklit eden bir yoéntem kullanilir. Bu
yontemde populasyon Uyeleri kromozom olarak kahidilireve GA’da Denklem
(2.14.a) ve Denklem (2.14.b) ile tanimlanan ebev&yomozomlarinin 6nerilen
DGA'da

e M -

Parent = Cglom anzom C;naom Cg;lzm (4.14.a)
C?r’rlom C?r’nzom Cgrrgrom Cg:}zm

Parent, = Cgfd ngd ngd Cgr?s (4.14.b)
o G G

formatinda oldgu distindlur. Burada her bir kromozom Hgirmatrisi kombinasyonu
olup, bu matrisin her bir sttunu ilgiligéencinin katilacg sunumlarin numaralarini
oturum sirasi ile temsil edet, 1 ile ns arasinda rasgele Uretignbir tamsay! olup
caprazlama icin tespit edilen se¢im noktasini teet@r vens sempozyuma katilacak
olan toplam @renci sayisidir. GA’da Denklem (2.15.a) ve Denklél5.b) ile

hesaplanan yavru nesillerde ortaya cikacak olandegiskenler 6nerilen DGA'da
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mom

pnew_morr1 Cla
I:Jnew_mom =| Prew_mome | = rand Cglaom (4.15.a)
pnew_mon‘B Cg;om
pnew_dadl C‘ﬁ?d
I:)new_dad = pnew_dad2 =rand ngd (4-15-b)
dad
pnew_dadS CSa

seklinde hesaplanir. Burada randc bir 3x1 matisnatrisi ile verilen kisitlamalara

uymak sarti ile yeniden rasgele siralayan bir fonksiyondDaha sonra yeni

mom dad

degiskenleri iceren yavrular Uretilirkens, " ve ¢~ sirasl ilePhew_momV€ Phew_dadile
degistirilir ve secim noktasinin ganda kalan parametrelerin tamami Denklem

(4.16.a) ve Denklem (4.16.b)'de veridigibi karsilikli olarak ebeveynler arasinda

yer desistirilir.
mom mom dad
Ci1 Ci2 " Prew mom " ClnS
: — mom mom dad
Offsp”ng_ Co1 C22 pnew_momz CZnS (4.16.&)
mom mom dad
G Cs2 " Pnew mons " C’?)ns
dad dad mom
Ci1 Cr2 " Prew dadz " Clns
: — dad dad mom
Offsp”ngz =1C C2 pnew_dadz CZnS (4-16-b)
dad dad mom
Ca1 Cs2 " Pnew dads " C’?)ns

Onerilen DGA'nin mutasyon adiminda kombinatoryalrbutasyonslemi uygulanir.

Bu yontemde onceden belirlenen bir oran kadar sigamisyonu popilasyonu
olusturan kromozom matrisleri icerisinden secilirleradgele secilen genleri temsil
eden bu matris sutunlarina randc olarak tanimldaaksiyon uygulanarak genlerin

temsil ettgi kombinasyon dgstirilir.

Daha sonra seleksiyoslemi uygunluk dgeri daha iyi olan populasyon Uyesinin

secilmeskeklinde normal GA’da oldgu gibi icra edilir.
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4.4.4. Onerilen kombinatoryal algoritmalarin probleme tatbiki

Sekil 4.13'te aks diyagrami verilen prosedir sempozyum Kkatilimctelesinin
olusturulmasi probleminin ¢6zimuinde kullanilir. Prosédi calsmasi kisaca
soyledir. Once, Uyeleri olasC matrislerinden olgan bir balangic popilasyonu
Uretilir. Daha sonra prosedirin ana donguslaba

Bireyleri sunum sira matrisini temsil eden
populasyonu rastgele Uret

v

Populasyon tyelerinin uygunluk gkrlerini hesapla

v

Onerilen meta-sezgisellerden birini (DABC, DMBD
ve DGA) yeni poptlasyonu ajturmak igin kullan

v

Yeni populasyonun en iyi uygunluk gexli Gyesini
se¢, hata miktarini daha 6nceki en iyi ¢ozimuir]
hatasi ile kagnlastir

A

azaliyor mu?

Secilen populasyon uyesini en iyi
¢6zUm olarak kaydet

y

Sonlandirma Hayir
»<__kriterleri s&laniyor

~
‘.

mu
lEve'

Kaydedilen en iyi ¢6zim

Sekil 4.13. Onerilen sempozyum katihmc! listesistluma prosedurii akdiyagrami

Bu dongu icerisinde ilk olarak, her bir populasydyesinin uygunluk dgerleri

hesaplanirikinci olarak, kullanilacak olan ayrik meta-sezgiaéoritma (DABC,
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DMBO veya DGA) populasyona uygulanarak yeni popgdasiiyeleri uretilir. Yeni
populasyondaki en yiksek uygunlukzdene sahip olan Uye prosediriin o ana kadar
tespit ettgi en yuksek uygunluklu ¢ézimden daha iyi ise bu piggsedirin egtigi

en yuksek uygunluklu ¢oézim olarak saklanir. Prodadiana dongistndeki bu
islemler sonlandirma kriterleri ganana kadar devam eder. Prosedir dgwdda en
yuksek uygunluklu ¢6zim olarak saklanan c¢ozumun sierattigi C matrisi

problemin en iyi ¢c6zUmuddr.

4.4.5. Temsili vaka ¢calsmasi ve sonuglari

Mayis 2013’'te organizasyon komitesi tarafindan TEd2. Eresli Koleji Geleneksel
Meslekler Sempozyumu’'na 20 kammoaci Tablo 4.10'da listelenen mesleklerin
tanitimlarini yapmalari icin davet edildiler. Gatada meslekler P1'den P20'ye

kadar sembollerle ifade edildi.

Tablo 4.10. Meslekler

Sira Meslek adi Kisaltma

1 Tip P1

2 Dis hekimligi P2

3 Tibbi dokiimantasyon P3
4 Biyomedikal miuhendigii P4

5 Eczacilik P5
6 Elektronik mihendissi P6

7 Bilgisayar muhendigli pP7

8 Metallrji mihendis§i P8

9 Makine mihendigii P9
10 Insaat muhendisgi P10
11 Cevre muhendigi P11
12 Endustri mihendigi P12
13 Ekonomi P13
14 Gastronomi P14
15 Turizm ve otel yonetimi P15
16 Lojistik P16
17 Arkeoloji P17
18 Hukuk P18
19 Muhasebe P19
20 Psikoloji P20

Once, test amaci ile toplam 34%rénci icin temsili @renci tercihleri rasgele

olusturuldu. Bu temsili tercih verisi Tablo 4.11'de ks olarak listelennstir.
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Temsili tercih verisinin tamami EK-F'de verilgtir. Tablolardaki ‘®” isareti
Ogrencinin katilacgr meslek sunumlarini géstermektedir. Daha sonratebtihler
dogrultusunda olgturulanC matrislerinden olgan popuilasyonu optimize etmek igin
DABC, DMBO ve DGA meta-sezgisel algoritmalarini llaman prosedurler
kullaniimistir. Bu calsma gercek vaka camasinin taklit edildii bir temsili vaka
calismasidir. Deneysel caimalar once butin meslek sunumlarinda 3 oturumun
yapilacg kabullenilerek oturum sinirlamasiz olarak yapglndaha sonra ise bazi

oturumlara sinirlamalar getirilerek deneyler telenamstir.

Tablo 4.11. Kismi grenci tercih listesi (Listenin tamami EK-F'de veribtir)

O 1 OldA | N | S| LIO|INMN|O|O | O
Tha |E|R 2|38 |82\ F| T E||E|E|E|E |5 |E |8
St-001 ° ° °

St-002 o | o | o

St-003 ° ° °

St-004 ° ° °

St-005 o | o | o

St-006 ° o | o
St-007 o | o | o
St-008 oo | o

St-346 ° . °

St-347 o | o °

Meta-sezgisel algoritmalarda her kartuk 0Oretimi sonrasinda Uretilen ke
¢c6zimin kalitesini deerlendirmek icin uygunluk hesaplamasi yapilir. DMBO
algoritmasinin her iterasyonunda liderliittemsil eden ¢6zum icik adet ve dier
¢6zumler icin k-x) adet uygunluk hesaplamasi yapilir. DABC ve DGAs& her bir
iterasyondan adet uygunluk hesaplamasi yapilir. Dolayisiyla oatmalarda

gerceklgen toplam uygunluk hesaplama sayilari
Nowmso =N (N -1 (k —x) +K] (4.16.a)
Npagc = Npga=nCLN (4.16.b)

olarak ifade edilir. BuraddNpwveo, Npaec Ve Npea Sirasi ile DMBO, DABC ve

DGA'daki toplam uygunluk hesaplama sayilaripopulasyon buyukEgii, N toplam
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iterasyon sayisk DMBO algoritmasinda her bir ¢c6zum icinggelendirilecek olan
toplam komu sayisi vex DMBO algoritmasinda bir sonraki ¢o6zim ile paylacak
toplam komgu sayisidir.

Algoritma parametrelerinin se¢cimindeki temel mosiyan algoritmalarin toplamda
esit sayida uygunluk hesabi gerceftiemelerini s&layarak yaklaik olarak ait
isletim sdrelerini elde etmek ve bu sayede algoriimatasinda daha adil performans
mukayesesi yapabilmektir. Bu sebeple, algoritmaardblo 4.12'deki parametreler
kullanilarak her u¢ algoritmada da gerceklek olan toplam uygunluk hesabi
sayisinin 5500 olmasi @anmstir. Her bir deneysel c¢ama 20%er defa
gerceklatiriimis ve her defasinda 0.3 MSEgei elde edilmtir.

Tablo 4.12. Temsili vaka ¢amasinda kullanilan temel algoritma parametrelefiegsaplama maliyetleri

DMBO | DABC | DGA
Algoritma Iterasyon Il) 500 550 550
parametreleri | popiilasyon biyiiki (n) 5 10 10
Degerlendirilen kornguluk (k) 3 - -
Paylailan konguluk (X) 1 - -
Lider desisim periyodu (n) 10 - -
Mutasyon orani (%) - - 0.1
Hesaplama Toplam uygunluk hesabi sayisi 5500 5500 5500
maliyetleri MSE 0.3000 | 0.3000, 0.300(

Oturum sinirlamasi olmayan durum icin her bir akpeanin baarili bir 6rnek
isletimi sonrasinda elde ettioturum d&ilimlari Tablo 4.13'te verilmitir. Burada
her bir sunumun batin oturumlarindaki  katimcir 1Eaynin ~ aitlendigi
gorulmektedir. Dolayisiyla algoritmalar hedeflerdamgeli oturum dalimlarini elde
etmiglerdir. Algoritmalarin en iyileme siresince gerggktdikleri MSE ilerlemeleri
Sekil 4.14'teki grafiklerde verilmtir. Grafikler, belirlenen maksimum iterasyon
sayisinin bu vaka cainasi icin yeterli oldgunu géstermektedir. DMBO, DABC ve
DGA'nin oturum sinirlamasiz durum igin elde @ttirnek katilimci listeleri sirasiyla
EK-G, EK-H ve EK-I'da verilmgtir. Bu listelerden hem algoritmalarin katilimcilar
oturumlara dengeli bigekilde d&ittigi hem de her bir katiimcinin hangi meslek

sunumunun hangi oturumuna katilgcacikca gortlmektedir.
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Tablo 4.13. Algoritmalarin oturum sinirlamasiz durigin baaril bir 6rnek §letim sonrasinda elde gitioturum
dagihmlar (P1, P2, ..., P20: Sunumlar; S1, S2 ve SBr@nlar)

DMBO DABC DGA
S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 SB
P1 28 27 27 27 28 27 27 28 27
P2 20 20 21 20 20 21 21 20 20
P3 20 20 20 20 20 20 20 20 20
P4 22 22 22 22 22 22 22 22 22
P5 19 19 19 19 19 19 19 19 19
P6 12 11 11 11 12 11 12 11 11
P7 19 20 20 20 20 19 20 19 20
P8 14 15 14 14 15 14 15 14 14
P9 20 20 20 20 20 20 20 20 20
P10 19 19 19 19 19 19 19 19 19
P11 17 17 17 17 17 17 17 17 17|
P12 14 14 14 14 14 14 14 14 14
P13 18 19 18 18 18 19 18 18 19
P14 14 13 14 14 13 14 13 14 14
P15 16 16 15 16 15 16 15 16 16
P16 15 15 15 15 15 15 15 15 15
P17 12 12 12 12 12 12 12 12 12
P18 15 15 15 15 15 15 15 15 15
P19 17 17 18 18 17 17 17 18 17|
P20 16 16 16 16 16 16 16 16 16
) Oturum sinirlamasiz 347 katilimel igin
10
10t L pvmBO| |
m DABC
(92} CGA
>3
8
T
10° |
| |
10_1 | | | |
0 100 200 300 400 500
iterasyon
Sekil 4.14. Algoritmalarin oturum sinirlamasiz duruigin en iyileme siresince gerceftiedikleri MSE

ilerlemeleri

Bir ve iki oturum sinirlamali durumlar icin de ayhesaplamalar yapilgtir. Bir

oturum sinirlamali

durum

icin P1 sunumuna toplam ofirum sinirlamasi

uygulanmg, iki oturum sinirlamali durum icin ise P1 ve Pawgonlarina 2 oturum

sinirlamasi uygulanrtir.
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Yine Tablo 4.12'de verilen parametrelerle algoritana tekrar caktiriimis,
algoritmalarin MSE dgerleri bir oturum sinirlamali durum icin 3.4667 ralla ve iki
oturum sinirlamall durum icin 9.9583 olarak geregkiistir. Bir ve iki oturum
sinirlamall durumlar icin her bir algoritmaninshali bir 6érnek gletimi sonrasinda

elde edilen oturum ga@imlar sirasi ile Tablo 4.14 ve Tablo 6.15'te irerstir.

Bu tablolarda oturum kisitlamasindan kaynaklanancuki dengesizlikler
gorulmektedir. Oturum sinirlamasinin ofgusunumlara ilk iki oturumda o6ncelik
verilmesi gereklilgi nedeni ile olgan bu kicuk dengesizlikler normaldir. Yani elde
edilen listeler yine en iyi listelerdir. Bir ve ilkoturum sinirlamali durumlar igin
algoritmalarin en iyileme suresince gercettdikleri MSE ilerlemeleri Sekil
4.15teki grafiklerde verilmitir. Grafikler belirlenen maksimum iterasyon sayisi
bu vaka ¢cakmasinin bir ve iki oturum sinirlamali durumlarinige yeterli oldgunu

gOstermektedir.

Tablo 4.14. Algoritmalarin 1 oturum sinirlamali dorigin baarili bir 6rnek §letim sonrasinda elde etioturum
dagilimlar (P1, P2, ..., P20: Sunumlar; S1, S2 ve SBr@nlar)

DMBO DABC DGA

S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 SB
P1 41 41 0 41 41 0 41 41 0
P2 20 20 21 20 19 22 20 19 22
P3 20 19 21 19 19 22 19 19 22
P4 21 21 24 21 21 24 21 21 24
P5 18 18 21 19 18 20 19 18 20
P6 11 11 12 10 11 13 11 10 13
P7 19 19 21 19 19 21 19 19 21
P8 14 13 16 14 14 15 13 14 16
P9 19 19 22 20 19 21 19 19 22
P10 18 18 21 18 19 20 18 18 21
P11 15 17 19 16 16 19 16 17 18
P12 13 13 16 13 14 15 13 13 16
P13 18 17 20 18 17 20 18 18 19
P14 13 13 15 13 13 15 13 13 15
P15 15 15 17 15 15 17 15 15 17
P16 15 14 16 14 15 16 14 15 16
P17 11 12 13 11 11 14 12 11 13
P18 14 15 16 14 15 16 14 15 16
P19 17 16 19 17 16 19 17 17 18
P20 15 16 17 15 15 18 15 15 18
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Tablo 4.15. Algoritmalarin 2 oturum sinirlamali dor igin baarili bir 6rnek §letim sonrasinda elde etioturum
dagihmlar (P1, P2, ..., P20: Sunumlar; S1, S2 ve SBr@nlar)

DMBO DABC DGA

S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 SB
P1 41 41 0 41 41 0 41 41 0
P2 31 30 0 31 30 0 30 31 0
P3 19 18 23 19 18 23 18 19 23
P4 20 21 25 21 21 24 20 21 25
P5 18 17 22 17 18 22 18 17 22
P6 10 10 14 10 10 14 10 10 14
P7 19 18 22 18 18 23 19 18 22
P8 13 13 17 13 13 17 13 13 17
P9 18 19 23 19 18 23 19 19 22
P10 17 18 22 18 18 21 17 18 22
P11 15 16 20 16 16 19 16 15 20
P12 13 13 16 12 13 17 13 13 16
P13 17 17 21 17 17 21 17 17 21
P14 12 13 16 13 12 16 12 12 17
P15 14 14 19 14 14 19 14 15 18
P16 14 14 17 13 14 18 14 13 18
P17 11 11 14 11 11 14 11 10 15
P18 14 14 17 13 14 18 14 14 17
P19 16 16 20 16 16 20 16 16 20
P20 15 14 19 15 15 18 15 15 18

1 Oturum sinirlamasi ile 347 katilimei icin

2 Oturum sinirlamasi ile 347 katilimel igin
10 T T T T 10 T T T T

— DMBO
— DABC
— CGA

10+ 10

Hata (MSE)
Hata (MSE)

— DMBO
— DABC
—CGA

0 0
10 L L L L 10 L L L L
0 100 200' 300 400 500 0 100 200' 300 400 500
Iterasyon Iterasyon

(@ (b)

Sekil 4.15. Algoritmalarin (a) bir ve (b) iki oturusinirlamali durumlar icin MSE ilerlemeleri
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4.4.6. Genigletilmi g vaka calsmasi ve sonuclari

Esdeger deneysel cama olarak adlandirabilecek temsili vaka gaksi

tamamlandiktan sonra, ©Onerilen DABC, DMBO ve DGAriaymeta-sezgisel
algoritmalarinin katihmci sayilarinin ve paraleinam sayilarinin artirilmasi
durumunda performansinin nasil etkilengee test etmek icin problemin boyutu
artinlmistir. Meslek sunumu sayisi (kograaci sayisi) 40'a ve katilimci sayisi
5000’e yukseltilerek ayni deneysel geaia probleminin boyutu artirilarak bir kez

daha tekrarlanmtir.

Bu sekilde, buyik boyutlu problemlerdeki gzaisi da test edilen algoritmalar icin
kullanillan algoritma parametreleri ve gatalarda ulsglan hata dgerleri Tablo
4.16'da verilmgtir. Her bir algoritmanin bgarih bir 6rnek §letimi sonrasinda elde
ettigi oturum d&ilimlari ise Tablo 4.17'de verilrgir.

Tablo 4.16. Gesletilmis temsili vaka ¢alimasi icin algoritma parametreleri ve elde edilemustarin maliyet

degerleri
DMBO | DABC DGA
Algoritma Iterasyon I{) 4902 5000 5000
parametreleri Popilasyon buyukgu (n) 25 50 50
Degerlendirilen konguluk (k) 3 - -
Paylailan konyuluk (x) 1 - -
Lider dezisim periyodu (n) 10 - -
Mutasyon orani (%) - - 0.1

Hesaplama Toplam uygunluk hesabi sayisi 250002 | 250000f 25000(
maliyetlert — I'ysg 0.5167 | 0.4667| 0.5167

Oturum d&ilim sonuclari, oturum dg@imlarinin algoritmalar tarafindan oldukca iyi
dengelendiini gostermektedir. En iyi performans DABC algorésn tarafindan elde
edilmistir. DABC algoritmasi butin oturumlar icin mikemmiir dagzilim elde
ederek problemin kiresel en iyi noktasinasmigtir. DMBO algoritmasinin ve
DGA'nin performanslari gt seviyede olup DABC algoritmasinin performansina
oldukga yakin seviyededirler. DMBO algoritmasi vé&mD sirasiyla P32 ve P11

sunumlari igin bir alt en iyi ¢ézim uretgterdir.
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ornek gletim sonrasinda elde gtioturum d&limlari (P1, P2, ..., P20: Sunumlar; S1, S2 ve S3:

Oturumlar)
DMBO DABC DGA

S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S
P1 66 67 67 66 67 67 67 66 67
P2 8 8 8 8 8 8 8 8 8
P3 77 77 77 77 77 77 77 77 77
P4 14 13 13 13 13 14 13 14 13
P5 74 74 74 74 74 74 74 74 74
P6 93 93 94 94 93 93 93 93 94
P7 110 109 110 110 109 110 11( 100 110
P8 83 82 83 83 82 83 83 82 83
P9 136 136 137 136 136 137 136 13y 136
P10 133 132 133 133 132 133 138 13p 133
P11 121 121 122 121 122 121 120 12p 132
P12 166 165 166 166 165 164 166 165 146
P13 107 106 106 107 106 104 107 106 146
P14 170 170 169 170 169 17( 169 170 110
P15 75 75 76 75 76 75 75 75 76
P16 204 205 204 205 204 204 204 204 205
P17 199 199 200 200 199 199 200 199 199
P18 211 211 211 211 211 211 211 211 211
P19 148 147 148 148 148 1474 147 148 148
P20 227 228 227 227 228 2271 228 227 237
P21 137 138 137 138 137 137 137 138 137
P22 182 183 182 182 183 184 182 183 142
P23 274 275 274 274 275 274 275 274 214
P24 189 189 190 189 190 189 189 190 149
P25 200 201 200 200 201 200 201 200 270
P26 217 217 217 217 217 217 217 217 2317
P27 86 86 85 85 86 86 86 86 85
P28 110 110 110 110 110 110 110 110 130
P29 172 171 171 171 172 1713 171 17p 111
P30 62 61 61 61 62 61 61 62 61
P31 133 133 133 133 133 133 138 133 133
P32 195 197 196 196 196 194 196 196 196
P33 72 72 72 72 72 72 72 72 72
P34 125 125 124 125 124 124 125 126 134
P35 63 63 63 63 63 63 63 63 63
P36 39 38 39 38 39 39 39 38 39
P37 80 80 80 80 80 80 80 80 80
P38 111 111 111 111 111 117 111 111 111
P39 63 63 62 63 62 63 63 62 63
P40 68 69 68 68 68 69 68 69 68
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Sekil 4.16 algoritmalarin en iyileme siresince edtigkleri MSE dgeri ilerlemesini

vererek, onlarin en iyiye yakinsama karakteristikievermektedir. 200dterasyon

seviyelerinde DMBO ve DABC algoritmalarinin her skide makul en iyileme
seviyelerine esmistir. DGA ise makul en iyileme seviyelerine daha sav
yakinsamgtir. Sonug olarak, bu buyutklukteki bir kombinatdrga iyileme problemi

icin her Ug¢ algoritmanin da Urditisonuclar makul seviyede en iyi ¢gozimlerdir.

Oturum sinirlamasiz 5000 katilimci igin

10 T T T T
10° §
DMBO

m DABC
) CGA
> 1017 i
8
©
T

10” | .

10_1 \ \ \ \

0 1000 2000 3000 4000 5000

iterasyon

Sekil 4.16. Algoritmalarin gesletilmis vaka ¢cagmasinin oturum sinirlamasiz durumu igin en iyilestieesince
gerceklgtirdikleri MSE ilerlemeleri

4.5.Meta-Sezgisel Algoritma Kullanarak Karar Agaciinsasi

Bu calsmada bir karar gacinin olgturulmasi hem kombinatoryal hem de nimerik
en iyileme glemlerini iceren bir en iyileme problemi olarak @lenmstir. Bu yizden
ABC ve MBO algoritmalarinin ayrik ve surekli versijari bu glemler igin
secilmgtir. Ayrik algoritmalar her bir dgiim noktasinda hangi Ozglin
kullanilac&inin secilmesinde, sirekli algoritmalar isegdin noktalarinda secilen
Ozellikler icin hangi ayrim deerlerinin kullanilac@inin belirlenmesinde kullanilir.
Onerilen yontemin testleri UCI Machine Learning Bsipory web sitesinden alinan

bir veri seti kullanilarak yapilngtir [222].
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4.5.1. ABC algoritmasi ile karar agaci tasarimi

Geleneksel ABC algoritmasinin Denklem (2.3) ileile@er konsu Uretim yontemi
kullanilan dgiskenlerin namerik olmalarini gerektirir. Bu yuzderyri@d veya
kombinatoryal dgiskenleri kullanan problemlerde farkli bir kem dretim
mekanizmasinin kurulmasi gerekir. Bir problemdskiladegiskenler kiimesi

X =X, Xgs ..., Xy ] (4.17)

ile ifade edilebilir. Burada olasi ayrik verilerin toplam sayisidX. in ayrik tyeleri

icin komsuluk Greten bir fonksiyon

RandNbr (%) ={ % [ % OX 0 k=K' } (4.18)

olarak tanimlanabilir. RandNbr fonksiyonu kombingtd bir en iyileme
probleminin kombinatoryal dgskenlerine komuluklar tGretmek igin kullanilabilir.

Bu yuzden, Denklem (2.3) kombinatoryalstggenler icin
%; =RandNbr(x; ) (4.19)

olarak dgistirilebilir. Buradax; i’ inci ¢ozUmunur’inci boyutundaki kombinatoryal

bir degiskeni ve %; I"inci ¢6zUmUing’ inci boyutta Uretilen bir kogu deserdir.

Burada onerilen ayrik ABC (DABC) algoritmasinin kam tretim yontemi
haricindeki dger gamalari geleneksel ABC algoritmasi ile aynidir vie Karar
agacinin digum noktalarinda kullanilacak 6zelliklerin gigk kombinasyonlarinin

denenmesinde kullanimi uygundur.

Karar gaci tasarimindaki ana hedef yapraklardaki siniffamal hatalarini minimize
etmektir. Bu dginceden hareketle, karaga irsa sureci bir en iyileme problemi
olarak ele alinabilir. Ayrilma seviyesi sayisl, lp digim noktasi sayisi ve toplam

yaprak sayisi kullanilacak olan en iyileme algoasmin girdi parametreleridigekil
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4.17 onerilen yakkamla tasarlanacak olan t¢ ayrim seviyeli bir kagac taslgini
temsil etmektedir. Kok dium olarak adlandirilan N digumia ilk ayrim
seviyesindedir. Blve N; ic diguimleri ikinci ayrim seviyesindedirler. Jen N;'ye
kadar olan i¢ dglmler ise Gclnci ayrim seviyesindedirlegdgn Nis'e kadar olan

dugumler ise yapraklar olup buralarda ayrgieimi gerceklgmez.

Seviyel

Iﬁz/ \ SeV|ye 2
/ \.\7 Seviye 3

Ng SN N10// \\\Nn Nio /7 4 Nz N14/ \\le
¢ % ¢ “ ¢ o o )

Sekil 4.17. Ug ayrim seviyeli bir karagac tasla|

Sekil 4.17'deki karar gaci taslg analiz edildginde ayrilma seviyesi sayisl, toplam
digum noktasi sayisi ve toplam yaprak sayisi arabadamatematiksel Gatilarin

oldugu goraltr. Bu baintilar

Niegr = 2" (4.20.a)
Niode = 2Nst —1 (4.20.b)
Niot = Niear + Nnoge = 2(NSL+1) -1 (4.20.c¢)

olarak siralanabilir. Buradhls. ayrilma seviyesi sayisNiear toplam yaprak sayisi,
Nnode Yapraklarin haricindeki toplam @gim sayisi velNy: yapraklar dahil toplam
digum sayisidir. Bu taslak karagaci konfigirasyonunda her bir glim noktasinda
verilerin maksimum iki alt veri setine parcalagidvarsayilir. Bu alt veri setleri sol
alt veri seti ve saalt veri seti olarak adlandirilabilirler.gér Gzerindeglem yapilan

digum noktasinin indeks numarasise sol alt veri setinin indeks numarasi\&

sg alt veri setinin indeks numarasin(2+ 1) olur. Bu ipuclari programlama

asamasinda kural setlerinin glurulmasinda faydali olacaktir.
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Herhangi bir dgim noktasi Uzerinde odaklangthda, tzerinde karar verilmesi
gereken iki 6nemli husus vardir. Bunlar ogdin noktasinda hangi Ozgin veri
ayriminda kullanilagana karar verilmesi ve secilen 6zgihi hangi @ik degerinin

bu veri ayriminda esas alingaan belirlenmesidir. Birinci husus kombinatoryat b
secimi ikincisi ise numerik hesaplamayl gerektiriKisacas! sure¢, hem
kombinatoryal hem de numerilglemlerin beraberce kullanmasini gerektiren bir
karmaikliga sahiptir. Buglemlerde kullanilan dgskenler

A=[a,a,,....,ay | (4.21)

node

T=[.t,...ty ] (4.22)

olarak vektoér formunda verilebilir. Burada ve T sirasi ile 6zellik ve gk degeri
vektorleri, a, ve t, sirasi ilen digimuinde kullanilan 6zefli temsil eden kimlik
numarasi ve bu 0zelin esik degeridir. Sonug olarak secilen en iyileme algoritmasi
arzulanan ciki elde edilene kadak ve T matrislerinin ince ayarlarini yapar. Her bir
digum noktasinda ilgili veri setinin iki alt veri se& ayrildgl distnudltrse, bu alt
veri setleri

D =[d,,d,,...,d, (4.23)

node’dNIeaf v dNtot]

gosterim formunda ifade edilebilir. Burada alt veri setleri vektori ved, n
diguimundeki alt veri setidiD vektdrinin her bid, Gyesinin ilgilin digimundeki
veri setini igeren bir matris olguna dikkat edilmelidir. Denklem (4.21) ve Denklem
(4.22) birlestirerek, 6nerilen karargaci en iyileme yontemi igin

V :[al,tl,az,tz,...,aN ] (4'24)

node Nnode

seklinde tek bir dgisken vektori elde edilebilir. Busamadan sonra model hatasinin
hesaplanmasi biyuk dnemgitaDaha 6nceki yapilan gaken tanimlamalarina sadik

kalinarak, gitim sirasinda olgan karar gaci kestirim hatasi
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Ntot d| =ldc
co- §1 et

i=Niear

(4.25)

olarak hesaplanabilir. Burad&t) egitim isleminin t iterasyonundaki siniflandirma
hatasi,d; i karar diguimundeki alt veri seti, mutlak der isareti ilgili veri setinin
icerdigi toplam veri sayisi vdg ilgili alt veri setindeki baskin sinifin afturdusu bir

alt veri setidir.

Bu noktadan sonra karagaci imsasini bir en iyileme problemi olarak ele alan
Onerilen yontem, Sekil 4.18'te verildgi gibi gorsellgtirilebilir. ABC ve DABC
algoritmalari sistematik olarak gigik V vektort varyasyonlarini deneyerek daha iyi
kestirim sonuclar elde etmeye galar. DABC algoritmasi dasik 6zellik
kombinasyonlari icin denemeler yaparken ABC algoati denenen kombinasyonu
olusturan 6zelliklerin gik degerlerini ayarlar. Yani DABC algoritma¥ vektorinin
a, dezsiskenleri Uzerinde cajirken ABC algoritmasi bu vektority desiskenleri
uzerinde calir. Onerilen yontemin her bir iterasyonunda 6nceektori lizerine
ABC ve DABC algoritmalarindan hangisinin uygulanaca karar verilir ve

belirlenen algoritma ilgili dgiskenler Gzerindeslem yapar.

Gercek
siniflar
dell ) ) Hesaplanar
Azellik Modellenen karargaci siniflar C)
degerleri (V&D)
ABC + DABC P Hata deeri

Sekil 4.18. Onerilen karargaci insa islemi

Karar stratejisiu sekilde calgir. Once [0,1] arafiinda rasgele bir sayi uretilir. Daha
sonra uretilen bu sayr dnceden belirlenen bir bkagegeri ile kiyaslanir. Uretilen
sayl belirlenen olasilik @erinden kicik ise DABC algoritmas/ vektorinin

kombinatoryala, desiskenlerini optimize etmek icin kullanilir. Aksi takde ABC
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algoritmasiV vektoranun numerik, desiskenlerini optimize etmek igin kullanilir.

Onerilen yontemin basit sozde koflekil 4.19'da verilmitir.

Veri seti 6zellik dgerlerini normalize et
V vektérl formatinda ¢ozimlerden @in balangic kaynaklarini olgtur (Denklem 4.24
Egitim veri setini kullanarak her bir ¢ézimin maliygerini hesapla (Denklem 4.25)
CP kombinatoryal en iyileme ihtimalini belirle
for i =1tomaxCycle
for j =1 to PopulasyonNufusu
Cozium j'yi sec
Kombinatoryal ve nimerik en iyileme arasinddregg@pmak igin
[0,1] araliginda rasgele SW derini tret
if (SW<CP)
C6zum jicin DABC kullanarak kgmc¢ozium Uret
else
C6zum jicin ABC kullanarak kgm¢ozim dret
endif
C6zum jicin dretilen kogn ¢6zimin maliyet gerini hesapla
COzum j kogu ¢c6zim ile iyilgtirilebilmis ise ¢c6zUm j'yi kogu
¢6zum ile guincelle
endfor
Eger iterasyonun en iyi ¢6zimu algoritmanin en iaigaaiinden daha iyi ise
algoritmanin en iyi ¢6zUmunu iterasyonun en 8aignu ile giincelle
endfor

En iyi ¢6zimu kullanarak Karargaci Kurallar Setini olgtur
Return “Karar Agaci Kurallar Seti”

Sekil 4.19. Onerilen karargaci insa yonteminin sézde kodu

Metodun §leyisi kisaca soyledir. ilk olarak, kombinatoryal en iyilemeler
gerceklatirilirken meydana gelen Ozellik @dsimlerinden kaynaklanan gerekli
nimerik doéngimlerden kurtulmak icin bitin veri seti ig#ri[0,1] aralgina
normalize edilir. Aksi halde DABC tarafindan birktada kullanilan 6zellik b&a
bir 6zellik ile desistirildi ginde, ©onceki 0©zelfiin deserinin yeni 6zellikteki
karsiliginin hesaplanip yeni 6zalg atanmasi gerekir. Kombinatoryal en iyileme ile
her Ozellik dgisiminde bu glemin tekrarlanmasinin bir hesaplama maliyeti wardi



97

Diger taraftan Ozelliklere ait normalize ediinilgserler zaten belirli bir aralikta
oransal bir ifadeyi temsil ettikleri icin turden J@rimden bgmsizdirlar. Sekil
4.20’de gorsel olarak da ifade edgdgibi normalize edilmy dezerler icin 6zellik

desisimlerinde dger donigumlerine ihtiyac duyulmaz.

Ozellik 1 Ozellik 2
Maksimum.-.-.--cooo-. LI 1 cmmmimmms - - 8C
13 ..................... 075 ...................... 65
10 - fmrmmmmm e 0.50 ==mememem I I 5C
7 ..................... 025 ...................... 35
Minimum -.- - ccocoooo.. /R S [0 SRR P 2C
Gercgek Normalize Gercek
deser deger der

Sekil 4.20.1ki farkh 6zelligin normalize edilmi ve normalize edilmerideserleri

Ikinci olarak, Denklem (4.24)'te verilen vektor fonmda Uyelerden ofan ¢ozium
seti olyturulur. Ucglincu olarak ise her bir ¢ozimiin maligedta) dgeri Denklem
(4.25) kullanilarak hesaplanir. Daha sonra ana ddgerisinde iterasyorglemleri
baslar.

Ana dongu icerisinde butiin ¢cézimler ABC algoritmasikullanildgi bir nimerik
en iyileme vasitasiyla veya DABC algoritmasininl&aildigi bir kombinatoryal en
iyileme ile iyilestiriimeye calgilirlar. Bu maksatla siradaki ¢o6zim Uzeringkem
yapmadan once [0,1] arginda rasgele bir sayS{\ Uretilir. Bu sayi bglangicta
belirlenen CP limit olasilik deseri ile kasllastirilir. Eger SW < CP ise DABC
algoritmasi siradaki ¢oziime uygulanir. Aksi hald&CAalgoritmasi bitin ¢ozimlere
uygulanir. Boylece mevcut ¢ozimler iylgilmeye calgilir. Her bir iyilestirme
denemesi sonrasinda yeni Uretilen kangdzimin maliyet deri hesaplanir. ger
hata dgerinde bir digls var ise elde edilen kagu ¢ozim ilgili c6zime atanir. Son

olarak, ¢c6zim seti icerisindeki en iyi ¢ozUmursikéar evresinde daha kotu bir
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¢6zime dongme ihtimali g6z 6ninde tutulur ve bu ¢6zum algoatgecmginde
saklanan en iyi ¢bziimden daha iyi ise algoritmarggnin en iyi ¢ozUmu olarak
saklanir. Ana dongu tamamlandiktan sonra, algorigeamsginin en iyi ¢ozumi

karar gacinin kurallar setini okilurmada kullantlir.

Karar &acinin kurallar setinin ofturulmasinda kullanilacak sistematik tzerinde
durulmasi gereken gier bir 6nemli konudur. Denklem (4.23)'te tanimlaretveri
setlerinde bg olmayan alt veri setlerini takip ederek kurallatisin oluturulmasi

mumkuinddr.

Ornek Ug seviyeli bir karar gacinin en iyilemeslemi tamamlandiktan sonrd

vektoru icin Uretilen en iyi ¢b6zim
V =[atr,,th,, atr,, th,, atr,, th,, atr,, th,, atr, , thy, atr,, th, atr,, th, ] (4.26)

olsun veV vektorl icerisinde tanimli 6zellik kalastirmalarini yaptiktan sonra elde

edilen alt veri seti vektorl
D =[d,,d,,d;3,¢,d5,dg,d7 ,¢,¢, 0y, ¢, A1, Oy 3, A4, O] (4.27)

olarak elde edilsin. Bu durumda, verilen Gfeait basit kararg@aci gosterimiSekil
4.21’deki gibi olur.

/ /7 \
atrs zatry 7atr / 7atry
N1g,” N N, ,7 N N i Nig 7 AN\ IT
Ni th, ON9 1.?/ ths ) H l.i/ ths \4. 13 l.i/ thy \4. 15
Cl C2 Cl \\ C2 C2 e

Sekil 4.21. Ornek uygulamanin taslak karga@a gosterimi
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Sekilde, bg olmayan bir alt veri setine sahip olangdin noktalar ¢” isareti ile,
bos bir alt veri setine sahip olan glim noktalari ise 8” isareti ile temsil edilmtir.

C, ve C, verilen yapraklardaki baskin siniflar olsun. Sa&dés olmayan alt veri
setlerinin bulundgu digumleri kullanmaksarti ile kok digimden bglayan, ic
digumlerden gecen ve yapraklarda son bulan toplagrfaskli yol vardir. Bu yollar
ve yollarin temsil etfii kurallar Tablo 4.18'de verilngtir.

Tablo 4.18. Taslak karagacindaki anlamli yollar ve nihai karagacinin kurallari

Yol | Gulizergah Kural Sadelatirilmi s kural
1 | NiNoNsNyg | (atrz <thg)A(atry > thy)A(atr, < ths) — C; Ayni
2 | N;N3NgNy, | (atro>thy)A(atrs < thg)A(atr; < thg) — C, Ayni
3 | N;N3NgN3 | (atrp> th)A(atrs < thg)A(atry > thg) — Cy Ayni

(atl’z Z thl)/\(atrg Z th3) e C2

4 ve 5 numarall yollarin, son aymadan sonra ayni sinifin baskin @dualt veri
setlerinin bulundgu yapraklara ulgigl gorilmektedir. Bu gibi durumlarda son
kontroliin yapildg kural anlamini vyitirdiinden, kural ¢ikarimi son aymanin
gerceklatigi dugimde (N) sonlandirilabilir. Dolayisiyla bu 6rnekatr, 6zelligi icin
yapilan son kontroller ilgili kurallardan cikarigde kurallar sadefgirilebilir. Bu
durum N4 ve N5 yapraklarinin budanmasi olarak da adlandirilabilir

4.5.1.1. Kullanilan veri seti

Onerilen yontemin performansinin denenmesi icin W&i tabaninda yer alan bir
tiroit veri seti kullanilmgtir [222]. Bu veri seti daha 6nce lzerinde yayglarak
calsilan ve performans testlerinde sikca kullanglnolan bir veri setidir [121-
122,163,251-254]. Bu sebeple, hem o0nerilen yontemaist edilmesi hem de
yontemin benzeri ¢aimalarla kolayca mukayese edilebilmesi maksadiylavéii
setinin kullaniimasi tercih edilgtir. Veri seti, her biri 6 adet alan verisi iceren
toplam 215 adet Olciim geri icermektedir.icerigi Tablo 4.19'da 6zetlenen veri

setinin alanlarindan birisi sinif verisigérleri ise 6zellik verileridir.



100

Tablo 4.19. Tiroit veri seti alan bilgileri

Alan Tar Aclklama
1 Ozellik | T3-regine testi
2 Ozellik |Izotopik deisim yontemi ile 6lgilen toplam serum tiroksin
3 Ozellik | Radyoimiino deneyi ile 6lgiilen toplam sertuiiyodotironin
4 Ozellik | Radyoimiino deneyi ile 6lciilen bazal TSH
5 Ozellik | 200 mg tirotropin saliveren hormon enjg&au sonrasinda
bazal dgerine kiyasla maksimum mutlak TSHgeei farki
6 Sinif Sinif 1: Normal (150 6rnek)
Sinif 2: Hipertiroit ( 35 6rnek)
Sinif 3: Hipotiroit ( 30 drnek)

4.5.1.2. Test sonugclari

Tablo 4.20'de 5, 6, 7 ve 8 ayrim seviyeli karga@ tasarimlarindan elde edilen
sonuclar goérulmektedir. Tablodaki hata veguaiduk deserleri 10-tekrarl capraz
dogrulama yontemi igin elde edilen ortalamageeerdir. Genel hata ve @gmluk

deserleri hesaplanarak tablonun en alt satirindamatilr.

Tablo 4.20. Her bir alt (fold) uygulamanin ortalahsta ve dgruluk deserleri ile genel performans gerleri PS
Populasyon buyuk§ii, MC: Maksimum iterasyon)

5 Ayrim Seviyeli | 6 Ayrim Seviyeli | 7 Ayrim Seviyeli | 8 Ayrim Seviyeli
(PS= 70,MC = 5000)| (PS= 100,MC = 7000){ (PS= 130,MC = 9000) (PS= 150,MC = 12000

Uygulama Hata Dagruluk | Hata Dagruluk Hata Daogruluk Hata Dogruluk
F1 0 91.818 0 90.455 0 88.182 0 90.455
F2 5.1813E-04 100.000 0 100.000 0 98.182 0 100.004
F3 5.1813E-04 100.000 0 97.727 0 100.000 0 99.546
F4 5.1813E-04 94.091 0 97.273 0 96.364 0 94.091
F5 5.1813E-04 92.273 0 92.727 0 94.546 0 93.636
F6 5.1546E-04 95.714 0 95.714 0 95.238 0 94.762
F7 5.1546E-04 99.524 0 98.095 0 98.571 0 97.619
F8 0 96.191 0 94.286 0 98.571 0 95.714
F9 5.1546E-04 97.143 0 95.238 0 95.714 0 96.667
F10 |1.0309E-03 91.429 0 91.905 0 93.333 0 91.429
Oﬁ‘aelgﬂa 4.6499E-04 95.818 0 95.342 0 95.870 0 95.392

Tablo 4.20’de verilen her bir uygulamanin farkhriay seviyelerindeki sonuclari

analiz edildginde ayrim seviyesi sayisindaki ami karar gaci dgruluk sonuglarini
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cok fazla etkilemeg gorulmektedir. Bitim sonrasi egilen hata orani 5 ayrim
seviyesi i¢cin makul seviyelerde iken 6, 7 ve 8 layrseviyelerinde sifir olarak
gerceklgmistir. Ayrim seviyesinin arginin esitim esnasindaki hesaplama maliyetini
artirdgr g6z onudnde bulunduruldunda ayrim seviyesinin mumkin ofglinca
distk tutulmasi daha makul tasarimlar elde edilmesgjar. Dolayisiyla bu veri
seti icin 5 ayrim seviyeli karagaci tasarimi en makul tasarim olarak gorulmektedir.

Tablo 4.21, Tablo 4.22, Tablo 4.23 ve Tablo 4.28herilen yontem ile elde edilgi
sirasiyla 5, 6, 7 ve 8 ayrim seviyeli kargaa tasarimlari igin olasi kural setleri
ornek olarak verilmtir. Bu kural setleri %100 dwuluk deserine sahip olup, ham
haldeki karar gaci tasarimlaridir. Yani Onerilen yontemin giudusu kural seti

Uzerinde herhangi bir sadgtieilme (budama)sglemi yapilmamgtir.

Tablo 4.21. Tiroit veri seti i¢in ya edilen 5 Seviyeli karagaci kurallar setine bir 6rnek

Kural | Kural Tanimi Sinif

R |(A2<=0.24449)(A5<=0.10602)(A5<=0.099656)(A2<=0.14643)(A1<=0.76634) | C3

R, |(A2<=0.24449)(A5<=0.10602)(A5<=0.099656)(A2<=0.14643)(A1>0.76634) | C3

Ry |(A2<=0.24449)(A5<=0.10602)(A5<=0.099656)(A2>0.14643)\(A3<=0.84744) | C1

(A2<=0.24449)(A5<=0.10602)(A5>0.099656) (A5<=0.10818)(A1>0.27581) c3

(A2<=0.24449)(A5>0.10602)\(A4<=0.07895)(A3<=0.30251) (A3<=0.13593) c3

(A2<=0.24449)(A5>0.10602)\(A4<=0.07895)(A3<=0.30251)(A3>0.13593) c1

R, |(A2<=0.24449)(A5>0.10602)\(A4>0.07895)(A4>0)\(A2<=0.54449) c3

Ry |(A2>0.24449)(A3<=0.30794)(A5<=0.019863)(A2<=0.43783)\(A1<=0.38002) | C2

Ry |(A2>0.24449)(A3<=0.30794)(A5<=0.019863)(A2<=0.43783)(A1>0.38002) c1

Ric |(A2>0.24449)(A3<=0.30794)(A5<=0.019863)(A2>0.43783)(A3<=1) c2
Ry |(A2>0.24449)(A3<=0.30794)(A5>0.019863)(A5>0)A(A3<=1) c1
Ri | (A2>0.24449)(A3>0.30794)(A5<=0.62108)(A1<=0.2942)\(A3>0.33712) c2
Ris | (A2>0.24449)(A3>0.30794)(A5<=0.62108)(A1>0.2942)\(A3<=0.50466) c2

Rue | (A2>0.24449)(A3>0.30794)(A5<=0.62108)(A1>0.2942)\(A3>0.50466) c2




Tablo 4.22. Tiroit veri seti i¢in §a edilen 6 Seviyeli karagaci kurallar setine bir 6rnek
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Kural |Kural Tanimi Sinif

R | (A4 <=0.62514N (A2 <=0.199881 (A3 <= 0.17061n (A2 <=0.4823n | C3
(A3 <=0.061847) (A2 <= 0.24212)

R, [(A4 <=0.62514N (A2 <=0.19988n (A3 <= 0.170611 (A2 <=0.4823n | C1
(A3 >0.061847)1 (A5 <= 0.045964)

R: [(A4 <=0.62514N (A2 <=0.19988n (A3 <= 0.17061)1 (A2 <=0.4823n | C3
(A3 >0.061847n (A5 > 0.045964)

Ry |(A4 <=0.62514N (A2 <=0.199881 (A3 > 0.17061n (A2 <=0.71161n | C3
(A1 >0.393931 (Al > 0.087603)

Rs | (A4 <=0.62514N (A2 > 0.199881 (A2 <= 0.38211) (A5 <= 0.1666)\ C1
(Al <=0.96488) (A3 > 0)

Rs [(A4 <=0.625141 (A2 > 0.19988) (A2 <= 0.38211) (A5 > 0.1666)\ C3
(A2 <= 0.3026)» (A2 <=0.5114)

R; [(A4 <=0.625141 (A2 > 0.19988) (A2 <= 0.38211) (A5 > 0.1666)\ C1
(A2 > 0.3026)\ (A3 <=0.74249)

Rs | (A4 <=0.62514N (A2 > 0.199881 (A2 > 0.38211) (A2 <= 0.54963n C2
(A3 <= 0.26908) (Al <=0.39371)

Ry |(A4<=0.62514n (A2 > 0.199881 (A2 > 0.38211) (A2 <= 0.54963n C1
(A3 <=0.26908) (Al > 0.39371)

Rio | (A4 <=0.62514n (A2 > 0.199881 (A2 > 0.382111 (A2 <= 0.54963n Cc2
(A3 > 0.26908) (A4 <= 0.80908)

Ri1 | (A4 <=0.62514n (A2 > 0.19988) (A2 > 0.38211n (A2 > 0.54963Nn Cc2
(A5 <= 0.037551)n (Al <= 0.5562)

Ri> | (A4 <=0.62514n (A2 > 0.19988) (A2 > 0.38211n (A2 > 0.54963n C2
(A5 <=0.037551n (Al > 0.5562)

Riz | (A4 <=0.62514n (A2 > 0.19988)1 (A2 > 0.38211n (A2 > 0.54963n C1
(A5 > 0.037551n (A2 > 0.48348)

Ris | (A4 >0.62514n (Al > 0.12434n (A3 <= 0.57205) (A3 <= 0.83808n C3
(A3 <= 0.27506)\ (A4 <= 0.81554)

Ris |(Ad4>0.62514n (Al > 0.12434n (A3 <= 0.57205) (A3 <= 0.83808)n C3
(A3 <= 0.27506)\ (A4 > 0.81554)




Tablo 4.23. Tiroit veri seti i¢in §a edilen 7 Seviyeli karagaci kurallar setine bir 6rnek
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Kural | Kural Tanimi Sinif

R [(A3 <=0.35176)\ (A3 <=0.27703)\ (A2 <= 0.24308) (A5 <= 0.097381) C3
A (A5 <= 0.80924) (A4 <= 0.96568)\ (A2 <= 0.13607)

R, |(A3 <=0.35176) (A3 <=0.27703n (A2 <= 0.24308)1 (A5 <= 0.097381) C1
A (A5 <= 0.80924n (A4 <= 0.96568) (A2 > 0.13607)

R |(A3 <=0.35176) (A3 <=0.27703n (A2 <= 0.24308) (A5 > 0.097381) | C3
A (A3 <=0.18007) (Al <= 0.9147) (A4 <= 0.24346)

Ry [(A3 <=0.35176)\ (A3 <=0.27703) (A2 <= 0.24308) (A5 > 0.097381) | C3
A (A3 <= 0.18007) (Al <= 0.9147)\ (A4 > 0.24346)

Rs | (A3 <=0.35176) (A3 <=0.27703n (A2 <= 0.24308) (A5 > 0.097381) | C3
A (A3 <=0.180071 (Al > 0.9147) (A5 <=1)

Rs |(A3 <=0.35176)\ (A3 <=0.27703) (A2 <= 0.24308 (A5 > 0.097381) | C1
A (A3 >0.18007)n (A2 <= 0.38728) (A2 >0.012741)

R; |(A3 <=0.35176) (A3 <=0.27703n (A2 > 0.243081 (A2 <= 0.55545n | C1
(A2 <= 0.40908)\ (A5 <= 0.65752n (A4 <= 0.37235)

Rs |(A3 <=0.35176) (A3 <= 0.27703 (A2 > 0.24308)\ (A2 <= 0.55545n | C2
(A2 > 0.40908) (Al <= 0.38503n (A4 <=0.33707)

Ry |(A3 <=0.35176) (A3 <=0.27703n (A2 > 0.243081 (A2 <= 0.55545n | C1
(A2 > 0.40908) (Al > 0.38503n (A4 <=0.73614)

Rio |(A3 <=0.35176)\ (A3 <=0.27703) (A2 > 0.24308) (A2 > 0.55545)1 Cc2
(Al <= 0.61425) (A3 <= 0.78209n (A3 <= 0.69625)

Riy | (A3 <=0.351761 (A3 <=0.27703n (A2 > 0.24308)1 (A2 > 0.55545)n C1
(Al > 0.61425) (A1 > 0.57327n (A3 <= 0.74016)

Ri> [ (A3 <=0.35176)1 (A3 > 0.27703n (Al > 0.038357) (A3 <=0.79043n | C1
(A4 <=0.43675) (A2 <= 0.38237n (A5 <= 0.94109)

Riz | (A3 <=0.35176)\ (A3 > 0.277031 (Al > 0.038357) (A3 <=0.79043n | C2
(A4 <=0.43675) (A2 > 0.38237n (A3 <= 0.79726)

Ris | (A3 >0.35176) (A2 <= 1)A (A3 <= 0.80454n (A3 > 0)A (A5 <= Cc2
0.17831)A (A4 <= 1)A (A2 <= 0.66182)

Ris | (A3 >0.35176)\ (A2 <= 1)A (A3 <= 0.80454n (A3 > 0)A (A5 <= C2
0.17831)n (A4 <= 1)A (A2 > 0.66182)

Ris | (A3 >0.35176)\ (A2 <= 1)A (A3 > 0.80454) (A4 <= 0.16487n C2
(A2 > 0.30573) (A4 <= 0.55064)n (A4 <= 0.32369)

Ri7 |(A3>0.35176)1 (A2 > 1)A (A2 > 0.22656)\ (A4 <= 0.44187n (A3 >0) | C2
A (Al <= 0.735 (A2 > 0.53386)




Tablo 4.24. Tiroit veri seti i¢in §a edilen 8 Seviyeli karagaci kurallar setine bir 6rnek
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Kural |Kural Tanimi Sinif

Ry | (A2<=0.4092)\ (A3<=0.25131) (A5<=0.043841n (A4<=0.25632)1 C3
(A4<=0.50517) (A5<=0.061599 (A2<=0.14898) (A4<=0.11319)

R, |(A2<=0.4092)\ (A3<=0.25131) (A5<=0.043841) (A4<=0.25632) C1
(A4<=0.50517) (A5<=0.061599) (A2>0.14898) (A3<=0.51074)

R; | (A2<=0.4092)\ (A3<=0.25131) (A5>0.043841n (A3<=0.425631 C3
(A5<=0.16507) (A2<=0.20568) (A3<=0.25104) (A4<=0.91406)

Ry |(A2<=0.4092)\ (A3<=0.25131) (A5>0.043841n (A3<=0.425631 C1
(A5<=0.16507)\ (A2>0.20568)\ (A5<=0.6957)\ (A3>0)

Rs | (A2<=0.4092)\ (A3<=0.25131) (A5>0.043841n (A3<=0.425631 C3
(A5>0.16507)\ (A2<=0.30595) (A2<=0.58359)n (A5>0)

Rs | (A2<=0.4092)\ (A3<=0.25131) (A5>0.043841n (A3<=0.425631 C1
(A5>0.16507)\ (A2>0.30595)\ (A4<=0.82991) (A2<=0.80766)

R; | (A2<=0.4092)\ (A3>0.25131)\ (A1>0) A (A5<=0.97516) (A3>0) A C1
(A5<=0.39706)\ (A2<=0.42954) (A5<=1)

Rs |(A2>0.4092)A (A5<=0.035297) (A1l<=0.37657) (A3<=0.393941 Cc2
(A2<=0.7243)\ (A5<=0.27889) (A5<=0.13069) (A5<=0.23242)

Ry |(A2>0.4092)A (A5<=0.035297) (A1<=0.37657) (A3<=0.393941 Cc2
(A2>0.7243)A (A2>0) A (A2<=0.938591 (Ad<=1)

Rio [(A2>0.4092)A (A5<=0.035297n (A1<=0.37657) (A3>0.39394) Cc2
(A2>0.44283)\ (A5<=1)A (A1l<=0.70499n (A5<=0.43581)

Ri1 | (A2>0.4092)A (A5<=0.035297) (A1>0.37657)\ (Al<=1)A C1
(A2>0.22653)\ (A2<=0.53446)\ (A3<=0.24999)1 (A4<=0.66158)

Ri> [(A2>0.4092)A (A5<=0.035297)1 (A1>0.37657) (Al<=1)A c2
(A2>0.22653)\ (A2<=0.53446)\ (A3>0.24999) (A2<=0.98929)

Riz | (A2>0.4092)A (A5<=0.0352971 (A1>0.37657) (Al<=1)A Cc2
(A2>0.22653)\ (A2>0.53446)\ (A3>0) A (A3<=0.74171)

Ris | (A2>0.4092)A (A5<=0.0352971 (A1>0.37657) (A1>1) A Cc2
(A1>0.77544) (A5<=0.688871 (A1>1) A (A3>0)

Ris [(A2>0.4092)A (A5>0.0352971 (A4<=0.061566) (A4<=0.69771) C1
(A5<=1) A (A2>0.031248) (A3<=0.18601)n (A3<=1)

Ris [(A2>0.4092)A (A5>0.0352971 (A4<=0.061566) (A4<=0.69771) C1
(A5<=1) A (A2>0.031248) (A3>0.18601) (A5<=1)
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Tablo 4.21'de verilen kural setine ait 5 seviyedr&r &aci Sekil 4.22'de verilmigtir.

Bu karar @aci olgturulmadan 6nce Tablo 4.21'de verilen kural setibde! basit
sadelgtirmeler yapilmgtir. Ornesin; R; ve R, Tablo 4.18'dekine benzegekilde
birlestirilerek budamaslemi yapilmstir. Ayrica, (0,1) arafiina normalize edilngi
degerler igin “< 1” ve “> 0” kasullari her zaman dwu sonug vereggndenRy;, Rio ve
Ry1kurallar igerisinden bwartlar gikariimstir.

A5 >0.09965!

H E A5>0.1081¢ |-H Al>0.2758 |E
A5 > 0.1060;

A4 >0.0789!

A2 >0.2444¢
H
Al >0.3800:

E
A2 >0.4378; E > Sinif2
H
H AS >0.01986¢ | — @
E

A5 >0.6210¢ H Al >0.294: E A3 >0.5046t

Sekil 4.22. Tiroit veri seti i¢in, 6nerilen metokiinsa edilmi 5 seviyeli karar gacina bir drnek (Tablo 4.21'deki
kurallar setinin karargci gosterimi)

Sekil 4.23 dnerilen metodun, karagae irga (ezitim) surecinde elde efli ortalama
hata ilerlemelerini géstermektedir. Grafiklerde @dtigu gibi, 6nerilen yontemle 5
ayrim seviyeli karar gaci tasariminda 5000 iterasyon makul bir hata ssumng
erismek icin yeterli gelmektedir. 6, 7 ve 8 ayrim s&liykarar gaci tasarimlarinda
ise sirasiyla 6000, 7000 ve 10500 iterasyon sesiyele sifir hata derine
ulasiimaktadir.
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5 Seviyeli karar agaci i¢in ortalama hata 4 6 Seviyeli karar agaci igin ortalama hata
: : : : 10 : : : : : :
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107} : 10}
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Sekil 4.23. Onerilen metot ile (a) 5, (b) 6, (c) & (d) 8 seviyeli karargac insa sireclerindeki hata ilerlemeleri

4.5.2.MBO algoritmasi ile karar agaci tasarimi ve test sonuclari

Bolum 4.5.1'deki Denklem (4.19)da ABC algoritmasgin  Onerilen  ve
kombinatoryal verilere kogu Uretmek amaciyla kullanilan keoluk Uretme
yontemi MBO algoritmasi ile ayrik veriler tGzerindalisirken de kullanildi. Bu
yontemle elde edilen 6zelliklere ait nimerik aydegerleri icin komguluk deserleri
uretilirken Bolium 2.2'de anlatilan MBO algoritmasin kendi komngu Uretme

sistematki kullanildi.

En yiksek dgruluk deserine ersilen be ayrim seviyeli karar @ci yapisi
olusturulurken elde edilen ortalama 10-tekrarli ¢apsargulama neticeleri Tablo
4.25'te, bu yolla tretilen Beayrim seviyeli 6rnek bir karagacinin kurallar seti ise
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Tablo 4.26’da verilmtir. Elde edilen performans sonugclarinin ABC alguoasi ile
elde edilenlere yakin olgu gorilmektedir.

Tablo 4.25. Her bir alt (fold) uygulamanin ortalaheta ve dgruluk deserleri ile genel performans gerleri (k:
komsuluk sayisi, x: paylailan komguluk ayisi, PS Popilasyon blyukii, MC: Maksimum

iterasyon)
5 Ayrim Seviyeli
(k=3,x=1,PS=51,MC = 5000)
Uygulama Hata Dagruluk
F1 0.0052 98.1818
F2 0.0309 91.8182
F3 0.0155 92.2727
F4 0.0052 96.3636
F5 0.0258 96.3636
F6 0.0155 96.6667
F7 0.0155 95.7143
F8 0.0155 97.6190
F9 0.0103 94.7619
F10 0.0052 90.9524
Genel Ortalama 0.0144 95.0714

Tablo 4.26. Tiroit veri seti i¢in & edilen 5 Seviyeli karagaci kurallar setine bir 6rnek

Kural |Kural Tanimi Sinif
R; |A2<=0.49221 & A2<=0.15 & A2<=0.57178 & A1<=0.54486A1<=0.70556 C1
R, |A2<=0.49221 & A2<=0.15 & A2<=0.57178 & A1> 0.54485A1> 0.10143 C3
Rs |A2<=0.49221 & A2> 0.15 & A2<=0.28283 & A1> 0 & A50.20577 C1
Rs [A2<=0.49221 & A2> 0.15 & A2<=0.28283 & A1> 0 & A53.20577 C3
Rs |A2<=0.49221 & A2> 0.15 & A2> 0.28283 & A5<=0.55981A1<=0.98798 C1
Rs |A2>0.49221 & A3<=0.36175 & A5<=0.036179 & Al<=083 & A2> 0.11764 C2
R; |A2>0.49221 & A3<=0.36175 & A5<=0.036179 & Al1> U443 & A2<=0.64886 Cl
Rs |A2>0.49221 & A3<=0.36175 & A5<=0.036179 & A1> U443 & A2> 0.64886 C2
Ry |A2>0.49221 & A3<=0.36175 & A5> 0.036179 & A2<=@@B8 & A4<=0.30546 Cl
Ric |A2>0.49221 & A3> 0.36175 & A5<=0.63816 & A2> 046 & A3<=0.83206 Cc2
Ry |A2>0.49221 & A3> 0.36175 & A5<=0.63816 & A2> 0456 & A3> 0.83206 Cc2
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4.5.3. Meta-sezgisel karar gaclarinin basari mukayesesi

Tablo 4.27'de oOnerilen meta-sezgisel kargfa@a tasarimlarindan elde edilen
ortalama sonuglar ile ayni veri seti icin ggtilen desisik karar &aci tasarim
yontemlerinin kullanildii calsmalardan elde edilen sonuglar vergtini Sonuclar
karsilastinldiginda, meta-sezgisel karageglari ile elde edilen dwuluk deserlerinin
benzer cadmalar ile elde edilen dwouluk deserlerinden daha yUksek olgiu

gorulmektedir.

Tablo 4.27. Onerilen metodun ayni veri seti lizexigdrceklgtirilen benzer cagmalar ile mukayesesi

Calisma Yoéntem Dogruluk (%)
Yip ve Webb (1994) |Fonksiyon 6zelkini bulma algoritmasi (Function 94.38
[251] attribute finding algorithm - FAFA) + C4.5 (Budargni
Pasi (2004) C4.5-1 (Varsayllan grenme parametreleri ile) 93.26
[252] C4.5-2 €=5) 92.81
C4.5-3¢€=95) 92.94
Sun ve ark. (2007) |C4.5 temel 91.57
[253] C4.5 AdaBoost 91.12
Yurtay ve ark. (2012) | Gini algoritmasi 94.50
[254]
Onerilen metot ABC Algoritmasi ile Karargaci Tasarimi (5 Seviyeli) 95.82
MBO Algoritmasi ile Karar &aci Tasarimi (5 Seviyeli) 95.07

4.6.Bir Suirekli Dokiim Tesisinde Meta-Sezgisel Kesme Pta En Tyilemesi

En iyileme dretimin her @masinda ihtiyac duyulan 6nemli bir surectir. Ui
hem bir taraftan kalite, Uretim hizi, verim gibirgaetreleri maksimize etmeye hem
de dger taraftan enerji kullanimi, ham madde tiketimmetiin kayiplari, $cilik
giderleri gibi parametreleri minimize etmeye galak en iyi Uretimi
gerceklgtirmeyi hedeflerler. Busiemi gerceklgtirmek icin ilgilenilen probleme
0zgu bir ¢ozim yontemi her zaman glilemeyebilir veya o probleme 6zgu
gelistirilen ¢ozim yodntemleri ile her zaman kuresel giyiiyakalamak mumkan
olmayabilir. Bu durumlarda elde edilen alt en igzgmler istenmeyen ciddi Gretim

kayiplarina neden olabilir.
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Bir surekli dokim tesisinde uretim normal seyrindevam ederken slab kesim
pozisyonlari herhangi bir planlamaya ihtiya¢ duyaksizin sipage ait hedef kesim
uzunluklarina goére belirlenir ve kesmgemi bu pozisyonlardan yapilir. Fakat
kalipta vuku bulan bazi kalite uygunsuzluklar akittmalzemenin, planh veya
plansiz olarak yapilan dokim sonlari ise hem hattetzemenin hem de kalan sivi
celikten elde edilecek slablarin kesim pozisyoniar yeniden planlanmasini
gerektirir. Bu cagmada 6nerilen yontemde gucli bir gnana yetengine sahip olan
yapay ari koloni algoritmasi kullanilarak slab kesinoktalarinin yeniden
planlanmasi sganmstir. Major hedef hurda kaybinin minimize edilmedarak
secilmg, bunun yaninda hedef uzunluklardan sapmanin mueiradilmesi ve sipayi
digi Uretilen slab adedinin minimize edilmesi de pewbin minér hedefleri olarak
secilmitir. Olmasi muhtemel alti gesik senaryo icin ¢ok sayida rasgele ornek veri
Uretilmis ve bu veriler Gzerinde en iyileme denemeleri yapit en iyi sonuclar elde
edilmistir. Sonugclar, onerilen yontemin surekli dokim sésiinde kesme plani en

iyilemesi icin baari ile kullanilabilecgini dogrulamstir.

4.6.1. Kesme plani en iyileme problemi tanimi

Sekil 4.24'te basit diyagrami verilen bir sureklikdim tesisinin normalsieyisinde;
mevcut dokim potasindaki sivi celik tandcerisine oradan da kalip icerisine
dokalur. Kalip icerisinde ilk stuma slemine maruz kalan sivi ¢cgin kalip ile temas
eden kisminda katgea ve bir kabuk ogumu meydana gelir. Kalip gna ¢ikan ve
dis yuzeyi katillgan fakat i¢c kisimlari halen sivi halde olan celikeline su
puskirtilmek suretiyle ikincil gutma slemine tabi tutulur. Celik, kesme noktasina
geldiginde yaklalk 600 °C sicakfia kadar spumus ve artik tamamen katganis
olur. Burada, katigan celik belirlenen siradaki kesme pozisyonundaildeek slab
elde edilir. Mevcut dokum tamamen hitide dokimun Uzerinde bulunglu taret
mekanizmasi donerek bu dokimi tgniizerinden ceker ve siradaki dokimu tandi
Uzerine getirir. Yeni gelen dokim acilarak icerigki sivi celik tandi icerisine
akmaya bglar. Onceki dokimiin opotasi ve siradaki dokimiin dolu potasi yer
degistirirken surekli dokum prosesi tandiigerisindeki sivi ¢efii kullanarak
kesintisiz olarak ¢cajmaya devam eder. Proses normal seyrinde ilerledi&iamin

plan bilgisinde bulunan hedef uzunluklara gore kesighemi gerceklgir. Yani
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siradaki slabin kesme uzupglinu belirlemek icin herhangi bir hesaplama yapmaya

gerek yoktur.

Mevcut dokiim Siradaki dGkiim

<= o

Planlanan kesme
/ pozisyonlari

S L v

Slab

S |
! ]
M
lst "—1 . —bi
'
Kesici Kesme
park baglangic

pozisyonu pozisyonu

Sekil 4.24. Bir stirekli dokiim prosesinin basit diyaigw ve planlanan kesme pozisyonlari

Dokim devam ederken tagddesisimi, nozul dgisimi, slab yirtilma tehlikesi,
kesme makinesi arizasi gibi s¢g@ nedenlerle kisa sureli de olsa dokim hizi
sifirlanabilir. Sorun giderilip dokime devam ediidide ise hattaki malzemenin
kalip seviyesi hizasinda kalite sudreldilibozulmy olur. Bu kisim bir kalite
uygunsuzlgu olarak kabul edilir ve hurda olarak ggglendirilir. Dolayisiyla bu
kismin hattaki higcbir slabin igerisinde kalmasiemshez. Bu durumda mevcut
planlanan slab boylarn y&ekil 4.25'te gosterildii gibi toleranslar dahilinde biraz
daha kisaltilacak yadgekil 4.26’da gosterildii gibi toleranslar dahilinde biraz daha
uzatilacaktir. Benzer durum planli veya plansizralagerceklgen dokim sonu
uygulamalarinda da s6z konusudur. Bu durumlardaddlkim sonlanaga icin
hattaki mevcut malzemenin en sonunda ¢ikacak otéadOkim sonu hurdasi diye
tabir edilen kismin minimize edilmesi gerekmekte@unu baarabilmek igin slab

uzunluklari toleranslar dahilinde glgtirilecektir.
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Bir slabin boyunun alabilegeminimum ve maksimum derleri bir sonraki tretim
hatti olan sicak haddehanedeki slab firinlari leelir Slab firininin verimli
kullanilimasi ic¢in slab uzunluklarinin belirli biraigin dsina ¢ikmamasi gerekir.
Dolayisiyla bir slab icin ¢ énemli uzunluk @i vardir. Bunlar: hedef uzunluk,

minimum uzunluk ve maksimum uzunlukggeleridir.

Uygunsuzluk
pozisyonl
Eniyileme| g (kayip) Slabn Slab - 1)
oncesi
En iineme:
sonrasi Slab 0 +1) | I Slabn I Slab o-1)

o y

Sekil 4.25. Slab boylarinin kisaltilarak hurda kayhiazaltiimasi

Uygunsuzluk
pozisyoni

En iyileme | Hurda Slabn Slab o— 1)
onces [(kayip

En iyileme I | Slabn § Slab 6 — 1)
sonras | 5 .

Sekil 4.26. Slab boylarinin uzatilarak hurda kaybazaltiimasi

Ozet olarak, surekli dokim prosesi normal seyriildaerken, kesme plani bitiin
slablar hedef uzunluklarindan kesilecgdkilde yapilir. Planli veya plansiz dékim
sonlarinda ve Uretim duraksamalarinda ise hat rikeki slab boylari duruma gore
minimum uzunlga veya maksimum uzurga dgru kaydirilir. Fakat slab boylari bu
iki sinirin dsina cikarilmaz. D&sik slab boylari denenerek hurda miktarinin
azaltiimasi denenirken bir yandan flekil 4.27'de verildgi gibi planda olmayan

fakat slab firini 6l¢u kriterlerine uygun plansidkabul edilebilir slablarin planlamasi



112

da denenebilir. ger hurda miktarinda dramatik bir gie elde edilebiliyor ise plan
digi slablarin da kullanilgh yeni kesme planlar yapilabilir.

Uygunsuzluk
pozisyoni
En iyileme B
oncesi Hurda (kaylp) Slabn Slab (-] 1)
En iyileme labn (sinark d ~
sonras ;Sa n (sipark dis) : Slab - 1)

Sekil 4.27. Plan di slab boylarinin denenerek hurda kaybinin azasim

Olaya bir en iyileme problemi olarak yakigken hiz sifirlamasi nedeni ile gan

kalite uygunsuzluklari durumu, plansdidokiim sonu durumu, planli dékim sonu
durumu, dokim ba hurdasinin hentz kesilgholup olmamasi durumlari ayri ayri
ele alinmahdir. Bu durumda, her bir senaryo icptimize edilecek parametreler
biraz farkhliklar icerir. Genel bir gosterim oldtakesme pozisyonlari optimize

edilecek malzemenin toplam fiziki uzugiu

Itot :|st +Ic _Iml +IT +IL _ltop_ltail +|cast (428)

olarak tanimlanabilir. Buradd, fiziki hat uzunlgu, | kesicinin park pozisyonuna
uzaklgl, |, kalip seviye dgeri, |; dokim ebadina gore hesaplanan tgeki

celikten ¢ikacak olan slab uzugly I, dokim ebadina gore hesaplanan potadaki

celikten ¢ikacak olan slab uzugly | dokim bal hurdasi uzunlgu, I, dokim

top tail

sonu hurdasi uzuntu ve |, henlz kesimi bgamams ilk dokim igin dokim
uzunlygu. DOkimidn bulundgu statiye gore Denklem (4.28)'deki bazi terimler

kullaniimayabilir veya sifir olarak alinir. Olasurdimlar ve bu durumlarda Denklem
(4.28)'de hangi daskenlerin kullanilip kullaniimayaga Tablo 4.28'de verilmtir.
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Tablo 4.28. Dékiim durumlari ve gigkenler ¢ : deger var,x: deger yok)

Durum | Stati | o | T [l (1] b | T | Least

st | 'c

1 Ara dokium ve kalite uygunsuziu VIV Vv | x| x| x x x
2 Ara dokiim ve plansiz dugu VIV Vv | Vv ] x x v x
3 E;;Lr:isggsll@a?ams ilk dokum ve kalite « | x v « < v < v
4 dKSrs:smi balamams ilk dokim ve plansizl . | v v | ox v v v
5 Son doékim ViIivi]i Vv VvV x v x
6 Tek dokim x | x x x | vV | Vv v x

Tablo 4.28'de verilen durumlarin biraz netlelmesi hesaplamalari daha agpla

hale getirecektir.

- Durum 1’deki senaryoda dokimu ve kesimi devam daledokum katari vardir.
Olusan kalite uygunsuzfiu sonrasinda o anda hat tzerinde bulunan malzemenin

kesim noktalarinin optimize edilmesi gerekmektedir.

- Durum 2'deki senaryoda durum 1’deki gibi dokimukesimi devam eden bir
dokum katari vardir. Herhangi bir nedenle potadandge aks kesilmitir.
Tandsteki sivi c¢elik ile birlikte hat Uzerinde bulunanatmemenin kesim
noktalarinin optimize edilmesi gerekmektedir. Agridokiim sonu hurdasi

olusacaktir.

- Durum 3'teki senaryoda dokumu gemis fakat hendiz hi¢c kesim yapilmagrbir
dokim vardir. Olgan kalite uygunsuzfiu sonrasinda o anda hat Uzerinde
bulunan malzemenin kesim noktalarinin optimizeraddi gerekmektedir. Ayrica

dokim bai hurdasi olgacaktir.

- Durum 4'teki senaryoda dokimdi giemis fakat durum 3’te oldgu gibi henlz
hic kesim yapilmangi bir dékim vardir. Herhangi bir nedenle potadardign
akis kesilmgtir. Tandsteki sivi celik ile birlikte hat UGzerinde bulunan
malzemenin kesim noktalarinin optimize edilmesiegarektedir. Ayrica hem

doékim bal hurdasi hem de dokim sonu hurdassadaktir.
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- Durum 5’teki senaryoda durum 1'deki gibi dokimu kesimi devam eden bir
dokum katari vardir. Dokulen dokim son dokimdurbee dokim bittginde
dokim sonu yapilacaktir. Potadaki ve tateki sivi celik ile birlikte hat Gzerinde
bulunan malzemenin kesim noktalarinin optimizeraddi gerekmektedir. Ayrica

dokim sonu hurdasi clacaktir.

- Durum 6’daki senaryoda henliiz dokimislamams tek dokimlik bir katar
vardir. Bltiin en iyileme potadaki sivi celikten eeldedilecek malzeme
uzunlyguna gore yapilacaktir. Ayrica hem dokumgiblaurdasi hem de doékim
sonu hurdasi okacaktir. Bu durum icin dokim kahurdasi kesildikten sonra
Durum 5’teki senaryo ile en iyilemeye devam ediiebDokim bai hurdasi
kesilmeden kalite uygunsugju olusursa veya plansiz dékim sonu yapilirsa

sirasiyla Durum 3 ve Durum 4 senaryolari uygulanir.

Yapilan kesme planinin ve kesim kayiplarinin topleaaniysu

N M
Itlot = lepl (n) + thljpl(m) + (M +N _l)ltorch (4'29)
n=1

m=1

seklinde tanimlanabilir. Buradd}, plan bilgisine uygun olarak planlanan slab
uzunluklari, I, ise plan bilgisi dunda fakat slab firini limitlerine uygun olarak

planlanan slab uzunluklarN plan bilgisine uygun olarak planlanan slab ada&tli,
plan bilgisine uymayan slab adedi g, kesme makinesinin bir slabi kesmesi
esnasinda eriyerek kaybolan kesme kaybi uzwidur. Denklem (4.29)’un birinci ve
ikinci terimlerindeki plan dahili ve plan harici il uzunluklarinin alabilege
degerler igin uyulmasi gereken kisitlar ise

Lot min ST (M <lp max + 1SN<N (4.30)

i (tYP8 < Ly (M) <o (type) . 1sms< M, type= 1,2... (4.31)
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seklinde tanimlanabilir. Buradg, (n) plana uyam'inci slabin planlanan uzungu,

I ve | sirasiyla minimum ve maksimum plan uzunluklag, (m) plan

pl _min pl _max

disi minci slabin planlanan uzungu, type plan dgi Uretilecek alternatif slab tord,

lin Ve lax Sirast ile secilen plan @islab tarinin tanimlanguminimum ve

maksimum dgerleridir.

Yapilan kesme planinin sebep olac&ayip Denklem (4.32) ile ve hata olarak
deserlendirilebilecek olan oransal kayipgdei de Denklem (4.33) ile ifade edilebilir.

(4.32)

E|oss = Itot - Itlot
A = —E|OSS 4.33
E|oss (4.33)

Dolayisiyla kullanilacak en iyileme algoritmasindarinci hedef olarak elde edilen

bu AE, . deserini minimize etmesi beklenir.

Planlanan her bir slab uzugluinun alabilecg minimum ve maksimum derlerinin
yani sira bu slaba ait bir de hedef uzunlugedevardir. Bu uzunluk dgeri o slab
icin en iyi uzunluk dgeridir ve prosesin normal akiicerisinde kesmeslieminde
hedef uzunluk deerleri kullanilir. Dolayisiyla, algoritmanin ikindiedefi kesme
boyu planlamalarinin hedef uzunlukggelerinden mimkun oldiunca az sapmasini

sgzlamak olmalidir. Hedef uzunluklardan toplam sapniletam

N M , 2
d= pl_aim ~ pl(n) Iupl_aim(type B upl(m) 4.34
Z|: j| * Zl: Iupl_aim(type ( )

n=1 pl aim m=1

olarak tanimlanabilir. Buradal plan dahilinde planlanan slablarin ve

pl_aim

lupi_aim(typ®) plan haricinde planlanan slablarin hedef uzuntuttia



116

Plan dgI slablar her ne kadar slab kaybini minimize etrgék olusturulsa da bu
slablarin sayisinin mimkuin oklunca az olmasi arzulanir. Bu yuzden kullanilacak
en iyileme algoritmasinin Gg¢unci ve son hedefi plandretilecek slab sayisf’nin
minimize edilmesi olacaktir. Bunun icin Denklem 38) ile verilen plan @i

slablarin tim slablar icerisindeki orani 6nemliknter olarak kullanilabilir.

M

Burada OFR plan harici slab Uretim oranini temsil etmektedidzet olarak
kullanilacak en iyileme algoritmasinin hedeflerplteca Denklem (4.36)'daki gibi

ifade edilebilir.

minimize(AE,.) , birinci hedef
Hedefler < minimize(d) , ikinci hedef (4.36)
minimize(OFR) , dcuncuhedef

ABC algoritmasinda yapay arilarin Grgtticézimlerin  mevcut c¢ozamler ile
mukayese edilmesinde tek bir kriter kullanmak iyjaro ¢ozimun secilmesini
kolaylastirir. Bu yuzden Denklem (4.36)'da listelenen uUdtekr 6nem siralar goz
onunde bulundurularak Denklem (4.37)'de vepidigibi tek bir maliyet

fonksiyonuna doéngitrilebilir.
E(t) = AE(t) + a [d(t) + BIOFRL) (4.37)

BuradaE toplam hata (maliyet) g@eri, t iterasyon sayisy ve f 6nem katsayilaridir.
Deneysel cagmalardax = 0.01 ves = 0.0001 dgerleri icin iyi sonuclar alinngtir.

4.6.2. Kesme plani en iyileme probleminin ABC algoritmasile ¢ozimd
ABC algoritmasi ile kesme plani en iyilemesi probiei ¢ozebilmek icin 6nce en

iyileme probleminin olasi ¢ozumlerini temsil edagecek kayngi pozisyonlari igin

uygun bir tanimlama yapilmasi gerekir. Bir yiyed@iynazinin pozisyon bilgisini en
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iyileme probleminin bilinmeyen dgskenleri olwturur. Bu dgiskenler icerisinde
problemin hata fonksiyonunu minimum yapargidkenler kombinasyonu, problemin
uygunluk dgeri en yuksek olan en iyi ¢cozumudir. Hata fonksiyagerisindeki
bilinmeyen dgiskenler sunlardir: plan bilgisine uygun slab adedj bu slablarin

uzunluk dgerleri 1j;(n), plan bilgisine uymayan slab adebli ve bu slablarin

uzunluk dgerleri I, (m). Dolayisiyla ¢ozumlere ait genel gosterfrekil 4.28'de

verildigi gibi olacaktir.

N @ | 1@ | [ Ta(N) M 1 @ 1 @) || (M)

Sekil 4.28. Genel ¢dzim bilgisi

Bu genel ¢o6zum bilgissekil 4.28'de verildgi haliyle N ve M ayrik degiskenlerinin
alacal desere bali olarak dinamik bir uzuniga sahiptir. Bu yiizden pozisyon bilgisi
olarak kullanilmasi zordur. Problemin tesisin Ubderesi slab caitlerine gore
Ozellsstiriimesi ¢6zim bilgisini basitkgirecek ve sabit uzunluklu hale getirecektir.
Ilgili slab firmindax metre ve 2 metre hedef uzunluklarda iki farkli tirden slabiar
kullanilabildigini ve plan bilgisine uyan slablarin uzunluk ggderinin hepsinin
birbirine eit oldugunu varsayalim. Bu durumda iki farkli slab tirt dahasi
nedeniyle plan di slablarin uzunluk degerleri de birbirine @t olacaktir. Bu
durumda hata fonksiyonu icerisindeki dort adetnioileyen dgisken olacaktir.
Bunlar: plan bilgisine uygun slab adedj bu slablarin ortak uzunluk geri I},

I

plan bilgisine uymayan slab adeldi ve bu slablarin ortak uzunluk geleri I, .

Dolayisiyla genel c¢o6zim bilgisiSekil 4.29'daki gibi tesise uygun olarak

Ozellsstirilmi s ve sadelgirilmis olur.

N Il M ol

Sekil 4.29.1ki farkli slab tiirii kabullenmesine gore sagiélgmis genel ¢oziim bilgisi

Ayni zamanda Denklem (4.29) ve Denklem (4.34) sytasDenklem (4.38) ve
Denklem (4.39)'daki gibi sadedgrilerek islem maliyetleri azaltiingiolur.
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lir =N D]]m +M [ﬂl'JpI +(M +N =Dl (4.38)
I 2 1 2
d=N Ipl_aim_lpl +M lupl_aim_ up! (4.39)
I pl_aim Iupl_aim

4.6.3. ABC algoritmasi ile yapilan kesme plani en iyilem&nin sonuglari

Onerilen yontemin implementasyonlari BlieDemir ve Celik Fabrikalarl T./4.
(Erdemir) surekli dokiim tesis standartlarina géapili. Varsayimimizdaki farazi
surekli dokim tesisinde oldu gibi Erdemir sirekli dokim tesislerinde de ikikia
uzunluk aralginda slablar tretilmektedir. Surekli dokim tesenslartlari ve rasgele

Uretilen 6lgtim verilerinin olabilecekleri ger araliklari Tablo 4.29'da verilstir.

Tablo 4.29. Sirekli doékum tesis standartlari vgesesiiretilen 6lciim verilerinin olabileceklerigie araliklari

Unit | Minimum Aim Maximum
Tip 1 slab uzunlgu mm 5500 600( 6090
Tip 2 slab uzunlgu mm 11500 1200( 12300
Hat uzunlgu (lg) mm - | 32740 (fix) -
Slab kalinlg mm - 200 (fix) -
Slab genyligi mm 725 - 1500
Kalip seviyesi,, ) mm 0 - 200
Kesme noktasinin park pozisyonuna uzakil,) | MM 0 - 6000
Pota @iz (1)) kg 110000 -1 12000¢
Tandi agirhg (l7) kg 10000 - 2000(
Kesme (erime) kaybil{,c1,) mm - 10 (fix) -
Dokum bai hurdasi uzunigu (1)) mm 500 500 -
Dokiim sonu hurdasi uzurgu (1, ) mm 700 700 -
Slab ygunlugu kg/nt - 7900 -
Dokim uzunlgu (I ,q,) mm 6000 - 3870(

Ilk olarak Tablo 4.28'de kurgulanan senaryolarda tesisi olarak kullaniimak

veri dosyasina kaydedildi.
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ikinci olarak onerilen yontemin karisi rasgele uretilen ve kaydedilen test verileri
kullanilarak test edildi. Testlerde ABC algoritmaiart ve 10000 iterasyon ile
kullanildi. implementasyonlarda Intel i7-2600 Mhz CPU’ya saliipbiigisayar ve
Windows 7 64 bit gletim sistemi altinda ¢alan MATLAB Versiyon: 8.1.0.604
(R2013a) programi kullanildi. Algoritmanin toplamligma suresi yakkak 2 saniye
olarak dl¢culdu. Sarekli dokim prosesininsdld hizi gz 6niinde bulundurulgiunda,

bu hesaplama suresi makul bir gercek zamanl hesapkiresidir. Kurgulanan 6
farkli senaryo icin rasgele dretilen 1000 6rnekududan bir kismi icin elde edilen
sonugclar, yontemin Barisini gbstermek amaciyla Tablo 4.30’dan Tabl&'4.Radar
olan tablolarda verilngtir.

Tablo 4.30. Ara dokim ve kalite uygunsusiidurumu (durum 1) test sonuclarina drnekler

. Planlanan slablar
Durum 1 6rnek senaryolari
Normal slablar Plan dgI slablar
wo | o | Im ) b | e | Slab] Sabbon | Sl Siabon | e |
(mm) | (mm) | (mm) | (mm) )
1 4311 164 36887 12000 3 12289.00 0 0.00 q 0.00
2 2541 156 35124 6000 4 5767.04 1 12016.84 0.0p
3 2745 106 35379 12000 3 11786.33 0 0.0g a 0.00
4 4057 49 36744 6000 2 6074.60 2 12284.4( 0.00
5 4007 45 36702 6000 2 6090.00 2 12246.0d 0.00
6 2321 121 3494 6000 6 5815.00 0 0.00] Q 0.0
7 1935 155 3452 12000 2 11720.10 2 5524.9 0.00
8 917 95 33567 6000 6 5585.33 0 0.00 Q 0.0
9 1615 184 34171 12000 2 12300.00 1 6090.0( 346/ 10.13
10 3280 137 35888 12000 3 11954.33 0 0.00 q 0.00
11 1254 190 33804 6000 6 5625.67 0 0.00 0 0.0
12 3972 92 3662 12000 3 12200.00 0 0.00 q 0.00
13 1539 167 34112 6000 6 5677.00 0 0.00 0 0.0
14 716 64 33392 12000 2 12300.00 1 6090.0( 268p 8.03
15 3264 130 35874 6000 6 5970.67 0 0.00 Q 0.0
16 382 22 3310 12000 2 12300.00 1 6090.0 2390 7.22
17 5598 155 38183 6000 0 0.00 3 12300.00 126. 3.31L
18 3183 106 35817 12000 3 11932.33 0 0.0g qa 0.00
19 2087 105 34722 12000 2 11804.79 2 5541.2] 0.00
20 2655 49 3534¢ 12000 3 11775.33 0 0.0g qa 0.00
21 2654 141 35253 6000 4 5769.28 1 12135.87 0.00
22 2580 165 35155 12000 2 11765.06 2 5797.44 D 0.00
23 2265 152 34858 12000 2 11715.45 2 5696.01 D 0.00
35 256 38 32954 6000 1 6090.00 2 12300.04 2248 6.92
36 2672 108 35304 6000 2 5909.91 2 11727.04 0.0p
998 853 22 33571 12000 2 12300.00 1 6090.0 286[L 8.52
999 4428 146 37022 12000 3 12300.00 0 0.0g 102 0.28
1000 3081 158 35663 12000 3 11881.00 0 0.0g a 0.00
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Durum 1 senaryolarinda dokim ve kesmmleri devam ederken bir kalite
uygunsuzlgu olumaktadir. Kesme plani en iyilemesi hat Uzerindedplam

malzeme icin yapiimaktadir. Limit @erlerin kullanildgl uc¢ 6rnekler haric
tutuldusunda kullanilan en iyileme algoritmasinin iyi bierformans gostergi

Tablo 4.30’da gorulmektedir. Ornek veriler icin elddilen ortalama kayip miktari %
2.03 olarak gercekjeistir. Kayip miktarinin yiuksek oldiu senaryolarin ug¢
ornekler oldgu, limit degerler kullanilmasina ganen kaybin azaltilamaglive daha

iyi bir sonucun elde edilemeyegeacikca gortlmektedir.

Tablo 4.31. Ara dokim ve plansiz dgidurumu (durum 2) test sonuglarina érnekler

Durum 2 drnek senaryolari Planianan slablar
Normal slablar Plan dgI slablar

Il |Siab W || I Hedef | 5126 | Slab boyu| Slab | Slab boyu ltai Kayip |Kayip)
No | G [ ™M |Gen. J ot fuzunlukl Jgeqil " (mm) | adedi| (mm) | (mm) | (mm) | (%)

(mm)(mm)(mm)| (kg) | (mm) | (mm) | (mm)
1 [ 5435 163 805[1913415043.6452355.64 6000 7 5745.07 1 12070.11 700.000.00 0.00
2 | 5746 110 147011577 4984.5(042660.50 6000 5 6074.28 1 12239.12 700.000.00 0.00
3 852 161147019158 8248.5140979.51 12000 3 11729.16 1 5762.03 700.000.00 0.0
4 5095 8| 130516788 8142.0045269.00 6000 6 5527.21 1 12045.77 700.000.00 0.00
5 1028 132 76510319 8537.2741473.27 6000 5 5839.50 1 12225.8( 700.000.00 0.00
6 |4169 165 10701950311536.1447580.14 6000 6 5929.62 1 11942.4( 700.000.00 0.00
7 | 4772 154123014898 7665.9944323.9%12000 3 12300.00 1 6090.0 20031ED3.9% 2.94
8 | 1657 151] 820[1655112774.78446320.78 6000 4 5672.75 2 11789.88 700.000.00 0.00
9 | 2043 192 92512239 8374.2742265.2712000 3 12086.51 1 5975.74 700.000.00 0.09
10 | 5346 140 845(1547311589.3¥8835.39 6000 6 6079.64 1 12297.54 700.000.00 0.00
11 | 1526 169 100012439 7870.8941267.89 6000 7 5886.84 0 0.00f 700{00 0.00 0.00
12 | 3697 51]118013517 7250.0542936.0% 12000 3 12273.59 1 6085.27 700.000.00 0.00
13 | 1716 184117017534 9487.1843059.18 6000 1 6090.00 3 12300.0¢ 739.189.18 0.09
14 | 318% 11]11701934110462.5145676.51 6000 6 5600.18 1 12015.45 700.000.00 0.00
15 | 202 3| 11351794310005.5844065.58 6000 1 6090.00 3 12300.00 1749B315.58 2.37
16 | 1578 121 107516893 9945.8343442.83 6000 1 6090.00 3 12300.00 1122.822.83 0.97
17 | 5481 46|150018259 7704.2245179.22 6000 8 5638.65 0 0.00 700{00 0.00 0.09
18 | 640 89136010047 4675.6337266.63 12000 3 12300.00 0 0.00 1046/636.63 0.93
19 | 2399 17|143518001 7939.4042361.40 6000 7 6043.06 0 0.00 700{00 0.00 0.09
20| 874 53 11551869310243.3(|l43104.3 6000 1 6090.00 3 12300.04 784.3B4.30 0.20
21 | 3733 171 7851513312201.0&47803.08 6000 4 5992.50 2 11891.53 700.000.00 0.00
22 | 1104 25[1425914173 6294.9139413.9112000 3 12300.00 0 0.0 3193|2493.91 6.33
23 (2936 99| 815(1900114755.7749632.77 12000 4 12300.00 0 0.00 1102, 702.71 0.81
997(1390 105 103516241 9931.5143256.51 6000 1 6090.00 3 12300.04 936.5436.51 0.55
998| 227 198 805/1913315042.8%47111.8% 6000 6 5847.17 1 11968.83 700.000.00 0.00
999(4079 68123517213 8821.3044872.3) 6000 8 5600.29 0 0.00 700{00 0.00 0.09
100Q 4291 156|12701891Q 9423.9(45598.90 6000 8 5691.11 0 0.00 700{00 0.00 0.00Q
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Durum 2 senaryolarinda dokim ve kesglemleri devam ederken bir dokim sonu
operasyonu okmaktadir. Kesme plani en iyilemesi hat Uzerindeubah ve
tandisteki sivi celikten dretilecek toplam malzeme icimpymaktadir. Limit
deserlerin kullanildgl u¢ o6rnekler hari¢c tutuldiunda kullanilan en iyileme
algoritmasinin durum 1 senaryolarindan daha iyipgarformans gdstergii Tablo
4.31’den gorulmektedir. Ornek veriler igin eldelediortalama kayip miktari % 1.03
olarak gerceklgmistir.

Tablo 4.32. Kesimi bgamams ilk dokiim ve kalite uygunsuziu durumu (durum 3) test sonugclarina érnekler

. Planlanan slablar
Durum 3 6rnek senaryolari
Normal slablar Plan dgI slablar
No Icast I ml Itot u':ﬁgﬁfk as:jliz Sl?rlrjl nlz;)yu :jlig Sl?rgrg?yu ItOP Kayip Ka})y|p
(mm) | (mm) | (mm) | (mm) oy | | &

1 29032 9 28523 12000 1 11769.72 3 5574.43 500 0.000.00

2 37552| 110 36942 6000 @ 0.00 B 12300.p0 500 22.000.06

3 19792| 161 19131 12000Q 1 12300.90 1 6090,00 500 1.003 3.82

4 36542 8 36034 6000 q 5997.38 0 0.00 500 0/00 0.00

5 29088| 132 28456 6000 3 5543.17 1 11796.50 8500 0 .0 0.00

6 25436| 164 24772 6000 (¢ 0.00 P 12300.p0 500 162.000.65

7 12111 154 1145y 12000 ( 0.0D 2 5723.50 500 0j00 .00 d

8 28227 151 27576 6000 g 5507.20 0 0.00 500 0{00 00 Q.

9 25139 192 24447 12000 y 12218.50 0 0.p0 500 0.000.00

10 37369 140 36729 6000 y 6090.00 2 12259)50 500 00 Q. 0.00

11 32628 169 31959 6000 1 6090.00 2 12300)00 500 49.0Q 3.91

12 21477 51 20926 12000Q 1 12300.90 1 6090,00 500 26.06 12.07

13 30761 184 30077 6000 L 6007.40 0 0.00 500 0j00 .00 d

14 31479 11 30968 6000 1 6090.00 2 12300.00 8500 .0258 0.83

15 31661 155 31006 12000 ? 12300.90 1 6090{00 500 96.0Q 0.95

16 27389 121 26768 6000 ( 0.0p 2 12300.p0 500 Q058. 8.06
996 24918 147 24271 1200( p 12130.50 0 0.00 500 0 4.0 0.00
997 21987 105 2138p 600( | 6090.90 1 12300{00 500 982.20 13.95
998 34945 198 3424y 600( 4 5573.71 1 1191216 500 .00 0 0.00
999 10466 68 9898 6000 1 6090.00 0 0.00 500 3808.088.47
1000 | 35552 156 34896 600(¢ b 5807.67 0 0.p0 500 0.000.00

Durum 3 senaryolarinda ilk dokimin hentz kesimisldmaadan bir kalite
uygunsuzlgu olumaktadir. Kesme plani en iyilemesi hat Uzerindedplam
malzeme icin yapilmaktadir. Hat Uzerindeki malzemetoplam uzunlgu diger
durumlarin hepsinden daha kisa @duicin ve bu durumda denenecekgi@di
kombinasyonlar da sinirli olgundan kayip orani Tablo 4.32'de gorigdigibi
diger durumlardan daha fazladir. Ornek veriler icideeledilen ortalama kayip
miktari % 8.47 olarak makul bir seviyede gercekigtir.
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Tablo 4.33. Kesimi bgamams ilk dokiim ve plansiz dusidurumu (durum 4) test sonuglarina érnekler

Durum 4 6rnek senaryolari Planianan slablar
Normal slablar| Plan dsi slablar

o [l 5T | 1 ] i [t st san oy st s ony | Lt | e
(mm) (mm)(mm) (kg) | (mm) | (mm) | (mm) (i) @) || i) || (€9

1 |10153 163 805/1913415043.6423833.64 6000 2 | 5997.21 1| 11819.21] 500J0300.00 0.00 0.00

2 |37552 1101147011577 4984.5041226.59 6000 5 | 5854.39 1| 11904.55| 500j0300.00 0.00 0.00

3 19792 161147019158 8248.5126679.51 1200Q 2 |12300.00 0 0.00| 500.M®769.512069.51 7.76

4 [36542 8|130516788 8142.0043476.00 6000 1 | 6090.00 3| 12300.00, 5004aa56.00 456.0Q 1.05

5 |29088 132 765/10319 8537.2136293.27 6000 4 | 6020.02 1| 12173.21] 500)j0300.00 0.00 0.00

6 |16370 16510701950311536.1426541.14 6000 O 0.00 2 | 12300.00| 500.01631.141931.14 7.28

7 12111 154123014898 7665.9§18422.95 12000 1 |12300.00 1| 6090.00, 500{0G22.95 22.95 0.12

8 (28227 151 820/1655112774.7839650.7¢ 6000 7 | 5655.83 0 0.00| 500.p0700.09 0.00 0.00

9 |25139 192 925/12239 8374.2732121.27 12000 2 |12300.00 1| 6090.00, 500{@111.271411.27 4.39

10 [ 37369 140 8451547311589.3947618.39 6000 8 | 5943.55 0 0.00| 500.p0r00.09 0.00 0.00
11 32628 1691000 1243€F 7870.8939129.89 6000 7 | 5581.41 0 0.00| 500.p0700.00 0.00 0.00

12 | 21477 51{118013517 7250.0327476.0% 12000 2 |12300.00 0 0.00| 500.(b66.052866.0510.43
13 [ 30761 184{117017538 9487.1438864.18 6000 7 | 5543.45 0 0.00| 500.p0700.00 0.00 0.00
14 [31479 11{11701934110462.5140730.51 6000 7 | 5810.07 0 0.00| 500.p0700.00 0.00 0.00

15 (11304 3|11351794310005.5420106.58 6000 1 | 6090.00 1| 12300.00; 500)@206.581706.58 8.49

16 [ 27389 121{107516893 9945.8336013.83 6000 4 | 5966.36 1| 12108.40; 500)j0300.00 0.00 0.00

17 [10983 46150018259 7704.2417441.22 6000 3 | 5807.07 0 0.00| 500.p0700.00 0.00 0.00

18 |3745% 89136010047 4675.6340841.63 1200Q 2 |11847.53 3| 5702.19] 500/0000.00 0.00 0.00

19 (14498 17143518001 7939.4¢21220.4¢0 6000 1 | 6090.00 1| 12300.00] 500)35%20.4(02820.4(13.29

20 (10450 53/11551869310243.3019440.3¢0 6000 1 | 6090.00 1| 12300.00; 500)0040.3(01040.30 5.35

21 [17477 171] 7851513312201.0428307.08 6000 5 | 5653.42 0 0.00| 500.p0700.00 0.00 0.00

22 |13847 25142514173 6294.9118916.91 12000 1 |12300.00 1| 6090.00, 500{a216.91 516.91 2.73

23 (17044 99| 8151900114755.7130500.77 12000 2 |12212.62 1| 6055.52 500{0@00.0Q 0.00 0.00

24 119208 78(146010965 4753.3422683.34 12000 1 |12300.00 1| 6090.00, 500{@®83.344283.3418.88

25 (13678 116| 7401353211573.7323935.73 6000 4 | 5976.43 0 0.00| 500.p0700.00 0.00 0.00

26 (29928 34({115016478 9068.7937762.79 6000 O 0.00 3| 12300.00| 500.0642.79 842.79 2.23

998|34945 198 805/1913315042.8548589.83 6000 6 | 6038.31 1| 12300.00; 500j0300.00 0.00 0.00
99910466 68123517213 8821.3018019.30 6000 3 | 5999.77 0 0.00| 500.p0700.09 0.00 0.00
100035553 156/12701891Q 9423.9043619.90 6000 1 | 6090.00 3| 12300.00, 500{a@99.90 599.9Q 1.38

Durum 4 senaryolarinda ilk dékimuin hentiz kesimgldmadan bir dokim sonu
operasyonu okmaktadir. Kesme plani en iyilemesi hat Uzerindeubah ve

tanditeki sivi celikten dretilecek toplam malzeme iciapymaktadir. Toplam
malzeme uzunigu iyi bir en iyileme elde etmek igin u¢ Orneklergetersiz

kaldigindan, kayip orani ancak Tablo 4.33'de verilen gedlere kadar

diUsUrdlebilmistir. Ug 6rnekler igin elde edilen yuksek kayipgdderi olabilecek en
iyi sonuglar oldgundan tatmin edicidirler. Tandicerisindeki ilave sivi gelik miktari
optimize edilecek malzeme miktarini artfehdan 6rnek veriler icin elde edilen
ortalama kayip miktari % 4.15 olarak durum 3'teldnddaha dgilk oranda

gerceklgmistir.
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Tablo 4.34. Son dokim durumu (durum 5) test somungedrnekler

Planlanan slablar

Durum 5 6rnek senaryolari
Normal slabla] Plan dsi slablar

o 2 [Im loen] W | W {1y #1 | g {5 s oo s s oy |y s
(mm)(mm)(mm) (kg) | (kg) | (mm) | (mm) | (mm) (mm)
1 |5435 163 80519134116324106500.51143812.51 6000 23 | 5734.0; 1 |11700.00 | 700.00 0.0 0.0Q
2 |5746 1101470115771119706 56524.1% 94200.1% 6000 10 | 5854.4] 3 |11845.32 | 700.00 0.00 0.0Q
3 | 857 161j147019158117923 59020.49 91751.49 1200Q 7 (12227.3| 1 | 6090.00 | 700.90 0.00 0.00
4 (5098 8|13051678§11757§ 65166.11102293.11 600Q 16 | 5652.0|1 1 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00
5 11028 132 76510319112770101835.86134771.86 6000 24 | 5605.9] 0 0.00 | 700.00 0.00 0.00
6 [4169 165107(019503110348 76805.87112849.8Y 6000 18 | 5609.4 1 |11700.00 | 700.00 0.0 0.00
7 |4772 154123(014898114456 66560.67103218.67 1200Q 8 [12131.0f 1 | 6090.00 | 700.00 0.00 0.00
8 |16571 151 8201655111162 98933.31132479.31 600¢ 21 | 5741.4( 1 |11700.00 | 700.00 0.0 0.00
9 2043 192 92512239117513 88780.02122671.02 1200Q 9 [11784.5( 3 | 5500.00 | 700.q0 0.00 0.00
10 | 5346 140 84515473111387 95019.10132265.10 6000 21 | 5731.2( 1 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00
11 {1526 169100012436119293 83372.78116769.78 6000 16 | 5793.0] 2 |11955.82 | 700.00 0.00 0.00
12 {3697 51|118013517118309 70706.93106392.98 12000 9 [11812.5) 0O 0.00 | 700.00 0.00 0.00
13 |1716 184{117017538113809 71049.98104621.98 6000 16 | 5761.8] 1 |12272.67 | 700.00 0.00 0.00
14 {3185 11j11701934111130Q 70670.24105884.24 6000 12 | 5842.0] 3 |11880.02 | 700.00 0.00 0.00
15 {2023 3|113517943113113 73080.91107140.91 6000 17 | 5604.1] 1 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00
16 | 1578 121j107916893117482 79113.92112610.92 6000 18 | 5596.1( 1 |11700.00 | 700.00 0.0 0.00
17 |5481 46{150018259115384 56389.4% 93864.4% 6000 14 | 5818.8( 1 |12260.42 | 700.00 0.00 0.00
18 | 640 89/136(01004711775Q 59473.66 92064.6¢6 1200Q 7 |12274.9( 1 | 6069.93 | 700.00 0.00 0.00
19 |2399 17|143518001114315 58358.4(0 92780.40 6000 14 | 5742.4{ 1 |12246.30 | 700.00 0.00 0.00
20 | 874 53/115918693115798 73697.74106558.74 6000 15 | 5533.2} 2 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00Q
21 |3733 171 78515133114019104129.65139731.6% 6000 22 | 5809.6; 1 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00Q
22 (1104 25{142514173110497 55371.97 88490.97 12000 7 (11779.6( 1 | 5963.79 | 700.900 0.00 0.00
23 [2936 99| 81519001113693103047.29137924.29 12000 11 (11975.9] 1 | 6078.68 | 700.900 0.00 0.00Q
24 11451 78|146010969111320 53010.66 86423.66 12000 7 |12300.0( O 0.00 | 963.6263.6 0.31
25| 359 116 74013534118212112678.7%5144961.7% 6000 23 | 5783.9¢ 1 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00
26 (3895 34{11501647811451Q 72090.26107991.26 6000 15 | 5628.7f 2 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00
3

N
~

1134 14912101183§113685 65655.93 98680.93 12000 7 |11713.4] 5532.17 | 700.90 0.0 0.00

998 227| 198 80519133117962107787.56139856.56 6000 22 | 5815.3( 1 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00
999|4079 68)123517213111068 65741.30101792.30 6000 18 | 5645.6{ 0 0.00 | 700.00 0.00 0.00
10004291 156{127018910113344 65908.5¢102083.5) 6000 16 | 5638.9] 1 |11700.00 | 700.00 0.00 0.00

Durum 1’den durum 4’e kadar olan durumlar dncedEmlpnmany, birden bire
vuku bulan ve Uretimin normal seyri icerisinde aedilmeyen durumlardir. Fakat
durum 5 senaryolari daha oOnceden planlansenaryolardir. Hat Uzerindeki
malzemeye ilave olarak tamgtiéki ve potadaki sivi celikten elde edilecek toplam
malzeme miktari da g6z 6nunde bulundurglthda en iyilemesi yapilacak toplam
malzeme uzunku oldukga iyi sonuglar elde etmeye yetecek sewgeldir. Limit
degerlerin kullanildgi u¢ Ornekler hari¢ tutuldiunda kullanilan en iyileme
algoritmasinin ¢ok iyi bir performans gostgiidrablo 4.34'te gorulmektedir. Ornek

veriler icin elde edilen ortalama kayip miktari 9D olarak gercekbenistir.
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Tablo 4.35. Tek dokiim durumu (durum 6) test sonmugdadrnekler

. Planlanan slablar
Durum 6 6rnek senaryolari
Normal slablar Plan ds slablar

son| WL |1 | ot [uzond Slab [ Siab boyu Siab | Siab boyu liop | liail | kayip [kayip
No mm)| (kg) (mm) mm) | (mm) adedi| (mm) adedi (mm) (mm)[ (mm) | (mm) | (%)
1 | 805116324 91456.8890256.84 6000| 14 | 5601.21 1 11700.0( 50@00.00 0.00] 0.00
2 | 1470119706 51539.6%50339.6% 6000 9 5584.41 0 0.00 5p(r00.00  0.00| 0.00
3 | 1479117923 50771.9849571.98 12000| 4 | 12300.00 0 0.09 50M41.98 341.98 0.69
4 11305117578 57024.1¢55824.1 6000 8 5504.97 1 11704.35 §50@00.00 0.00, 0.00
5 | 765112770 93298.5992098.59 6000| 14 | 5706.94 1 12061.34 50@00.00  0.00] 0.00
6 |1070110345 65269.7364069.73 6000| 11 | 5815.43 0 0.00 5p@00.00 0.00, 0.00
7 |1230114456 58894.7257694.72 12000 4 | 12300.00 1 6090.0( 5B6064.722364.72 4.10
8 | 8201111627 86158.5484958.54 6000| 13 | 5625.27 1 11700.0( 50@00.00  0.00] 0.00
9 | 925117513 80405.7%79205.7% 12000 6 | 12176.95 1 6084.02 50@00.00  0.00] 0.00
10 | 845111387 83429.7182229.71 6000| 14 | 5864.26 0 0.00 5p@00.00 0.00, 0.00
11 | 1000119293 75501.9074301.99 6000 11 | 5639.54 1 12156.94 50000.00 0.00] 0.00
12 | 1180118309 63456.8$62256.8% 12000| 5 | 12300.00 0 0.09 500116.88 716.84 1.15
13 | 1170113805 61562.8060362.80 6000| 8 6032.43 1 12023.36 §50@00.00 0.00, 0.00
14 | 1170111300 60207.7259007.72 6000| 10 | 5891.77 0 0.00 5p@00.00 0.00, 0.00
15 | 1139113113 63075.3461875.34 6000 9 5502.50 1 12262.79 §50@00.00 0.00, 0.00
16 | 1079117482 69168.0967968.09 6000 10 | 5561.24 1 12255.7( 50000.00 0.00, 0.00
17 | 1500115384 48685.2347485.23 6000 6 5919.47 1 11908.43 §50@00.00 0.00, 0.00
18 | 1360117750 54798.0353598.03 12000( 4 | 11878.60 1 6043.63 50@00.00  0.00] 0.00
19 | 1435114315 50419.0049219.00 6000| 4 6090.00 2 12300.0d 50009.00 209.00 0.42
20 | 1155115794 63454.4462254.44 6000| 9 5581.35 1 11932.27 50@00.00 0.00, 0.00
21 | 785114019 91928.5790728.57 6000| 14 | 5634.90 1 11700.0( 50@00.00 0.00] 0.00
22 | 1429110497 49077.0647877.06 12000 3 | 11920.63 2 6037.58 50@00.00  0.00] 0.00
23 | 815113693 88291.5387091.53 12000 6 | 11705.53 3 5592.7§ 50@00.00  0.00] 0.00
24 | 1460111327 48257.3347057.33 12000| 3 | 11827.73 2 5767.01 50000.00 0.00; 0.00
25 | 740118212101105.0899905.03 6000| 17 | 5540.83 0 0.00 5p@00.00 0.00, 0.00
26 | 115011451Q 63021.4661821.46 6000| 9 5503.08 1 12203.772 §50@00.00 0.00, 0.00
27 | 1214113685 59464.9058264.90 12000 4 | 11710.94 2 5685.58 50000.00 0.00] 0.00
28 | 1079114359 67329.4166129.41 6000| 9 5973.85 1 12274.8( §50@00.00 0.00, 0.00
29 | 1020116444 72253.6671053.66 12000| 5 | 11849.58 2 5872.8¢4 50000.00 0.00, 0.00
30 | 1219115502 60415.3259215.32 12000| 5 | 11835.06 0 0.0q 50000.00 0.00| 0.00]
31 | 880118444 85187.0083987.00 6000| 15 | 5589.80 0 0.00 5p@00.00 0.00, 0.00
997|1035/116792 71419.3170219.31 6000| 10 | 5792.64 1 12192.9( 50000.00 0.00; 0.00
998| 805|117962 92744.7191544.71 6000| 14 | 5693.19 1 11700.0( 50000.00 0.00, 0.00
9991235 11106§ 56920.0055720.00 6000 10 | 5563.00 0 0.00 5p@00.00 0.00, 0.00
1000 1270113342 56484.6¢55284.6 6000 2 6090.00 3 12300.0d 50064.60 64.60 0.12

Durum 6 senaryolari da durum 5’te ofdu gibi planli senaryolardir. Optimize
edilecek toplam malzeme miktari durum 5’e kiyasthalaz fakat iyi bir en iyileme
neticesi elde etmek icin yeterli miktardadir. Enlesne sonuclari Tablo 4.35'te
verilen Onerilen yontem, bu durum icin % 0.29 gipi bir ortalama kayip miktari
elde etmgtir.
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4.7.ABC ve MBO Algoritmalari ile Melez ve Modifiye Uygulamalar

Literatire ilk tanitildgl hali ile meta-sezgisel algoritmalar her ne kaeariyileme
problemlerinin ¢b6zimunde iyi performans sergileselde aratirmacilar bu
algoritmalara daha mukemmel ¢6zumler Uretebilme engst katmayi
arzulamglardir. Bu istek argirmacilari mevcut algoritmalar Uzerinde surekli
iyilestirmeler yapmaya sevk etgtir. Bu maksatla aguirmacilarin bir kismi mevcut
algoritmalarin parametrelerinin daha efektif ggkilde ayarlanmasi Uzerine [76,255-
267], bazilari modifiye veya melez meta-sezgisgulgmalar tzerine [121,221,268-
279] ve bazilari da algoritmalari paralel olarakistema stratejileri Uzerine
[64,121,280-285] bir kisim ¢amalar yaprmylardir.

Tablo 4.36. Bir meta-sezgisel algoritmanin kiiresairea (exploration) ve yerel arama (exploitatiorgliileri
arasindaki denge

Kuresel | Yerel

Algoritma karakteristi gi
arama | arama

Algoritma ©6nce kiresel minimumun bulurilu bdlgeyi yerel
minimumlardan kolayca kurtularak bulur. Daha sorkérese

v v . e . .
L . .. | minimuma arzulanga gibi iyi bir yakinsama gercelggrir. Algoritma
Guclu | Gugclu . e

performansi bgdangic populasyonunun kalitesinden ve prob

karakteristginden bgmsizdir.

Algoritma ©6nce kiresel minimumun bulurilu bdlgeyi yerel
v N minimumlardan kolayca kurtularak bulur. Fakat kéfesinimuma
Gicla | Zayif arzulanan yakinsamayl @0 kez gercekigiremez. Algoritmg

performansi bgdangic populasyonunun kalitesinden ve prob
karakteristginden bgimsizdir.

Algoritma, Uzerinde c¢ajilan problemin karakterigtine ball olarak
kiresel minimumun yer algh boélgeyi bulamaya bilir. Bu durumdan

x v iyileme basarisizlikla sonuclanir. Algoritmager kiresel minimumu
Zayif | Guglu |yer aldgl bolgeyi kgfedebilirse bu durumda da kiresel minimumg
bir yakinsama gerceldgrir. Algoritma performansi bdangic
populasyonunun karakterigime oldukca bglidir.

x x Her iki 6zelligin de zayif olmasi bir en iyileme algoritmasi ig
Zayif Zayif |anlamsiz olup arzulanmayan bir durumdur.

n

Bir meta-sezgisel algoritmadan beklenen glcli yeaedma sistemdi ile
populasyon bireylerini bulunduklari bélgelerin rmmimlarina yonlendirmek ve ayni

zamanda belirli bir oranda rasgele arama stratigjilede kullanarak aramanin
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yoniini problem uzayinin daha 6ncesaramams bolgelerine kanalize etmektilyi

bir yerel arama (yakinsama) yetgnalgoritmanin problem uzayinin minimumlarina
muimkin oldgunca yaklamasini sglarken, iyi bir kiiresel (rasgele) arama yetgne
de algoritmanin yerel minimumlardan kolayca kurtasnmi sglar. Dolayisiyla bir
algoritma icerisindeki kiresel arama ve yerel araimalliklerinin iyi bir sekilde
dengelenmesi gerekmektedir. Melez ve modifiye algaiar tasarlanirken orijinal
algoritmanin bu iki 6zelfiinin daha iyi dengelenmesi hedeflenir. Tablo 4.86ekel
arama veya kgf (exploration) 6zellgi ile yerel arama veya yakinsama (exploitation)
Ozelliginin bir algoritmaya kazandirdiklarini kisaca oOeetektedir. Bu bolimde,
ABC ve MBO algoritmalarinin arimlarini artirmak icin gefiirilen bes yeni
uygulama Onerilmgitir. Bolim 4.1.1’de verilen test prosediri uygulaka bu
algoritmalar test edilngtir. Onerilen algoritmalarin ari  performanslarini
mukayese edebilmek icin testlere GA, DE, ABC, MBORSO algoritmalari ile daha

onceki testlerde elde edilen sonuglar da verilbiotara ilave edilmtir.

4.7.1. Modifiye meta-sezgisel algoritmalar

Modifiye algoritmalar orijinal algoritmalarin koguluk Uretim yontemi, yakinsama
stratejileri ve keif davransglari gibi temel gamalarinda kismi veya kokli
desisiklikler yapilarak elde edilen iyikirilmis algoritmalardir. Modifiye
algoritmalarda orijinal algoritmanin ana felsefesirsadik kalinirken orijinal
algoritmanin kiresel arama veya yerel arama gitengkleri gektirilmek suretiyle
performansinda ve ¢ozum kalitesinde gakler elde edilmesi hedeflenir.

4.7.1.1. Degisken komsuluklu gé¢cmen kuslar en iyileme algoritmasi

Bolim 2.2'de detayli olarak tanitilan MBO algoritenada, her bir ¢ozum igiglem
yapilacak olan toplam koguluk sayisi olarak ifade edildnparametresinin algoritma
performansi lGzerinde bilyuk etkisi vardir. Bu parmenalgoritmanin ilham aldi
kus surdlerinin ugk hizi ile ters orantili olan bir kontrol parametdas Buyuk k
degerlerinin secilmesi surinin yavaigmasi ve kiguk deserlerinin segilmesi

surindn hizli ugmaseklinde yorumlanir. Strtindn hizli ugmasi algoritmaliitin
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iterasyonlarn daha cabuk tamamlamasi anlamina. géltayisiyla bu durumda
algoritmanin glem suresi de daha kisa olacaktir.

Olaya yapilan agirmanin detay! noktasindan yagldiginda, MBO algoritmasinin
yaptgl argtirmanin derinkginin k parametresi ile orantili olgu gozlemlenir. Her
bir ¢c6zUm igin tGzerindeslem yapilacak olan toplam kamn ¢6zim sayisini temsil
edenk parametresinin gerinin biyuk secilmesi durumunda mevcut ¢ézimler ic
daha fazla sayida kamn ¢6zim Uretilerek mevcut c¢ozimlerin iiieilmesi
denenecektir. Bu durumda her bir c6zimUn her éiagtlyon icerisindeki iyikebilme
ihtimali de artacaktir. Sonu¢ olarak, surekli iyda ¢oziamler yerel minimumlara
takilmadan kiresel minimuma daha kararh iekilde yakinsayacaklardir. Tersi
durumda,k parametresinin kicik gerlerinde her bir mevcut ¢6zim icin daha az
sayida korgu Uretilecginden mevcut c¢Ozumlerin her bir iterasyon igerigind
iyilesme sanslari da daha diilk olacaktir. Bu durumda c¢ozumlerin yerel
minimumlardan kurtulmasanslari azalacak, algoritmanin kiresel minimuma

yonelmesi riske girecektir.

Kisaca Ozetleyecek olursak,degeri azalirsa, algoritmaletim siresi kisaltir fakat
argtirmanin detaycig da azalir. Tersi durumd degeri artirilirsa, arglirmanin
detaycilgl artar fakat algoritmasletim siresi de artar. Uygulamalarda ise bir

algoritmanin hem detayci hem de hizli olmasi araula

Degisken konguluklu gé¢cmen kglar en iyileme (Varying Neighbourhood Migrating
Birds Optimization - VNMBO) algoritmasindi degeri Sekil 4.30'da gdsterildii
gibi degisken tutulmgtur. Bu yontemdd deseri

K(t) = round(kb —(%}tj (4.40)

seklinde hesaplanir. Burad@ balangic k deseri, ks bitis k degeri, K maksimum
iterasyon dgeri, t 0 anki iterasyon dgeri, k(t) t'inci iterasyonundakk deseri ve

round en yakin tamsayiya yuvarlama fonksiyonudur.
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VNMBO Algoritmasinda k

ik
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000
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Sekil 4.30. VNMBO Algoritmasind& parametresi ilerlemesine bir drnek

Baslangictak degeri yuksek tutularak algoritmanin daha detaylstanaa yapmasi ve
bu sayede populasyon Uyelerinin (¢c6zim seti) Gadietmeyen ¢ozum bdlgelerinden
uzaklgtiriimasi sglanir. Detayli arama bir stire sonra populasyon eyl kiresel

minimumun bulundgu bélgede toplar.

Ilerleyen iterasyonlarda popiilasyon uyelerinigiggerel minimum tuzaklarindan
uzaklgtirimis olaca&indan artik detayli arama yapmaya gerek kalmayacakt
Algoritmaya daha fazla zaman kaybettirmemek Icitheserine daha dilk deserler

atanarakglem sdresinin kisaltilmasi @anir.

VNMBO algoritmasinin ¢agmasini 6zetleyen stzde k&ekil 4.31'de verilmgtir.
VNMBO algoritmasini MBO algoritmasindan ayiran tekklilik k deserinin sabit
olmamasli ve Denklem (4.40)’ta verilen strateji &ollarak her iterasyonda yeniden
hesaplanmasidir. Algoritmanin geri kalangeti kisimlari aynen normal MBO
algoritmasinda oldgu gibidir.

Test fonksiyonlarinin 2, 5, 10, 30 ve 50 boyutlusigonlari icin elde edilen test
sonuclarl Tablo 4.37'den Tablo 4.41’e kadar oldidiarda verilmgtir. Her problem

boyutunda her bir fonksiyon i¢in problem boyutungun tolerans dgeri secilms
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ve bu tolerans dgrinden daha az bir hata ile kiuresel minimuma yakigletimler
basarili digerleri bagarisiz sayillmgtir. Bagarili isletim ytzdeleri de tablolarda

verilmistir.

Tablolarda test fonksiyonlarinin ilgili problem hdyndaki kiresel minimumlari ve
algoritmalar tarafindan elde edilen sonuglarin liwekel minimumlara gore hata
deserleri de verilmgtir. Anlamli mukayeseler yapilabilmesi icin, hatagerleri
kiuresel minimumlari sifirdan farklh olan fonksiyanda ¢ ve fg) bagll hata,

digerlerinde fy, f, f3, f4, fe, f7, fg Ve fig) iIse mutlak hata olarak hesaplagtmi

Denklem (2.1) aracigiyla batiin c6ziimlere rastgelegtengic dgerlerini ata
Rasgele secilen bir ¢bziimu lider olarak ata
Cozumleri farazi bir V formasyonuna rasgele ygite
sol = true
repeat
fori=1tom
Denklem (8.1)'i kullanarak mevcut iterasyonda kailacakk degerini hesapla
Lider ¢c6ziimeék adet kongu ¢6zUm Ureterek onu iyjiirmeyi dene

Kullanilmayan en iyi ¢cdzimlerden x adedini sol aldda x adedini de ga
arkadaki c6zimlerle payja

for lider haricindeki ¢6ztmlerin her biri

Siradaki ¢6zlmek{x) adet korgu ¢6zim Uret ve dndeki ¢6zimden alinan x
adet ¢cozumle birlikte siradaki ¢6zimu iyilaneyi dene

Kullaniimayan en iyi ¢cozimlerden x adedini bir attklti coziimle payla
endfor
endfor
if solthen

lider ¢ozumu farazi V formasyonun sol kolunun sarkaydir ve sol koldaki ilk
¢6zUmi lider olarak ata

else

lider ¢c6zUmu farazi V formasyonungdeolunun sonuna kaydir vegkoldaki
ilk c6zUimda lider olarak ata

end if

sol =not (sol)
until Durdurma kriterleri
return Mevcut en iyi ¢ozim

Sekil 4.31. VNMBO algoritmasi s6zde kodu
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Tablo 4.37.VNMBO algoritmasinin 2 boyutlu test feijonlarinin en iyilenmesindeki performans sonuglar
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum,H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA VNMBO

KM oM 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-161 4.2287E-1Y 0

fi| T 5.0000E-08H 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-161 4.2287E-1Y 0
B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0| 1.2448E-07 0 0| 1.4211E-16 0

fol T 5.0000E-03H 0| 1.2448E-07 0 0| 1.4211E-16 0
B 95 90 80 96 97| 99

KM oM 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-161 4.9386E-19 0

fa| T 5.0000E-08H 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-161 4.9386E-19 0
B 100 100 100 100 100 100

KM O[M| 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 0

fa| T 5.0000E-O3H | 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 0
B 45 8 37| 68 10 67|

KM| -1.8010E+00M (-1.8013E+0(-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+0¢

fs| T 3.5000E-04H| 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-O¢

B 100 100 93 100 99 100

KM 0[M|9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-858.6804E-104 8.7397E-1% 0

fg| T 5.0000E-038H |9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-8%8.6804E-104 8.7397E-1% 0
B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0| 3.5134E-1Y 0 0| 3.8941E-20 0

fo| T 5.0000E-03H 0| 3.5134E-17 0 0| 3.8941E-20 0
B 100 100 100 100 97 100

KM| -8.3797E+02M|-8.3797E+02-8.3797E+02-7.6690E+02-8.3797E+02-1.2035E+04-8.3797E+0p

fg| T 1.0000E-01H| 5.0425E-06 5.0435E-06 9.2668E-02 5.0425E-0¢ 9.3038E-01 5.0425E-0¢

B 91 87| 20 88 22 98

KM O|M| 8.8818E-16 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-OY 8.8818E-1$

fo| T 5.0000E-O3H | 8.8818E-16 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-07 8.8818E-1¢

B 100 97 100 100 87 100

KM 0|M|6.1752E-130 2.2923E-03 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-048.8019E-19%

T

fiol T 5.0000E-03H|6.1752E-13D 2.2923E-08 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-048.8019E-19p

1=

B 100 40 100 100 56 100

Genel Ortalama Hatp 9.2221E-0% 1.4923E-03 9.4759E-03 1.7348E-0% 9.3800E-02 1.7348E-04

Genel Ortalama Bgari(%) 93.1 82.2 83.0 95.2 76.8 96.4
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Tablo 4.38. VNMBO algoritmasinin 5 boyutlu test feijonlarinin en iyilenmesindeki performans sonuglar
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama

minimum,H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA VNMBO

KM 0|M|3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-1711 2.5427E-07 0

fl T 1.0000E-02H |3.1987E-222 6.4359E-1Y4.8685E-2467.6169E-1711 2.5427E-0Y 0
B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0 0| 1.2139E+00 0| 5.2194E-0% 0

fol T 1.0000E-02H 0 0| 1.2139E+00 0| 5.2194E-0% 0
B 69 100 13 100 100 95

KM 0|M|5.0794E-222 6.6576E-178.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-07 0

f3 T 1.0000E-02H [5.0794E-22? 6.6576E-1Y8.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-0Y 0
B 100 100 100 100 100 100
KM O|M| 1.3097E-02 4.5754E-07 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 8.9845E-08
fa| T 1.0000E-02H | 1.3097E-02 4.5754E-07 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 8.9845E-08
B 20 96 2 99 4 31
KM| -4.6870E+00M |-4.6877E+00-4.6877E+00-4.5523E+00-4.6877E+00-4.6877E+00-4.6877E+0¢
f5 T 1.6000E-O8H| 1.4041E-04 1.4041E-04 2.9585E-02 1.4041E-04 1.3958E-04 1.4041E-O4
B 62 97 9 96 100 82
KM 0|M|5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-174.0330E-135 8.8746E-052.8234E-249
f6 T 1.0000E-02H |5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-174.0330E-135 8.8746E-052.8234E-249
B 99 100 100 100 100 100

KM o|M 0| 6.5295E-17Y 0 0| 1.3775E-04 0

fo| T 1.0000E-02H 0| 6.5295E-1} 0 0| 1.3775E-04 0
B 100 100 100 100 97 100
KM| -2.0949E+03M |-2.0949E+08-2.0949E+08-1.5773E+03-2.0949E+08-1.5074E+04-2.0949E+0§
f8 T 2.5000E-01H| 6.8911E-06 6.8911E-06 3.2814E-01 6.8911E-06 8.6103E-01 6.8911E-0¢
B 70 98 0 87 1 9]
KM O|M| 3.5172E-1% 4.3698E-1% 4.1567E-15 8.8818E-16 7.8859E-08 3.3040E-1%
fg T 1.0000E-02H| 3.5172E-1% 4.3698E-15 4.1567E-1% 8.8818E-16 7.8859E-08 3.3040E-1%
B 98 100 100 100 31 99
KM O|M| 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-56 8.7774E-02 6.3102E-7$
flO T 1.0000E-O2H | 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-56 8.7774E-02 6.3102E-76¢
B 96 85 100 100 1 99
Genel Ortalama Hata 1.3245E-03 1.5594E-0% 1.6588E-01 1.4730E-0% 9.7949E-02 9.1318E-04
Genel Ortalama Bgari(%) 81.4 97.4 62.4 98.2 63.4 89.7
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Tablo 4.39. VNMBO algoritmasinin 10 boyutlu testKeiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA VNMBO

KM 0|M|1.7398E-122 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-061.9776E-298

fi| T 1.1000E-02H |1.7398E-12? 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-061.9776E-298

B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.8541E-01 0| 5.2733E+00D 0| 2.4249E-04 0

fol T 1.1000E-02H | 3.8541E-01 0| 5.2733E+00D 0| 2.4249E-04 0
B 30 100 0 96 100 76|
KM 0|M|3.8799E-140 9.2792E-171.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-069.8877E-298

fa| T 1.1000E-02H | 3.8799E-14D 9.2792E-1Y1.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-0¢9.8877E-298

B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 2.3741E-0}

fa| T 1.1000E-02H | 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 2.3741E-0}
B 5 76 0 98 2 5

KM| -9.6600E+0(M [-9.5849E+00-9.6602E+00-8.4746E+00-9.6602E+00-9.6601E+00-9.6477E+0¢

fs| T 5.0000E-O8H| 7.8346E-03 1.5705E-0% 1.3987E-01 1.5705E-0% 9.8244E-06 1.2730E-03

B 17 100 0 75 100 36

KM O0|M| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-202 3.2727E-04 3.5577E-11

fg| T 1.1000E-02H| 3.7558E-1¢ 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-20p 3.2727E-04 3.5577E-11

B 90, 100 100 100 100 98

KM o|M 0| 9.3529E-17Y 0 0| 5.5265E-04 0

fo| T 1.1000E-02H 0| 9.3529E-17 0 0| 5.5265E-04 0
B 99 100 100 100 99 100

KM| -4.1898E+03M |-4.1211E+03-4.1898E+03-2.6082E+03-4.1898E+08-1.6321E+04-4.1898E+0$

fg| T 3.0000E-01H| 1.6662E-02 6.8911E-0¢6 6.0642E-01 6.8911E-06 7.4329E-01 6.8911E-0¢

B 21 100 0 92 0 59

KM O|M| 8.3489E-15 7.9936E-1% 7.3541E-1% 3.8014E-15 1.1570E-02 5.7199E-1%

fo| T 1.1000E-02H | 8.3489E-1% 7.9936E-1% 7.3541E-1% 3.8014E-15 1.1570E-02 5.7199E-1%

B 67 100 100 100 19 95

KM O0|M| 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-67 4.5729E-08 1.4122E-01 5.6030E-3p

fiol T 1.1000E-02H| 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-67 4.5729E-08 1.4122E-0]1 5.6030E-33

B 41 100 100 88 0 85

Genel Ortalama Hata 4.6149E-02 3.1844E-0% 6.4032E-01 2.2642E-0¢ 9.3458E-02 2.5021E-0

Genel Ortalama Bgari(%) 57.0 97.4 60.0 94.9 62.0 75.4
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Tablo 4.40. VNMBO algoritmasinin 30 boyutlu testKeiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA VNMBO

KM O|M| 1.3000E-23 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-268 8.7879E-061.0072E-16

1=

fi| T 5.0000E-01H| 1.3000E-23 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-268 8.7879E-061.0072E-16

=

B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 5.5718E-0}1

fol T 5.0000E-01H | 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 5.5718E-0}1
B 2 100 0 73 100 25

KM O|M| 3.7380E-19 4.8509E-16 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-0119.6940E-133

fa| T 5.0000E-01H| 3.7380E-19 4.8509E-1¢ 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-0119.6940E-133
B 98 100 100 100 100 100

KM 0|M| 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0| 1.4791E-02 0

fa| T 5.0000E-0O1H | 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0| 1.4791E-02 0
B 98 100 100 100 100 100

KM| -2.8980E+01M[-2.9121E+01-2.9631E+01-2.3443E+01-2.6569E+0]-2.9627E+01-2.9490E+0}

fs| T 7.0000E-01H| 4.8288E-03 2.1963E-02 2.3617E-01 9.0743E-02 2.1853E-02 1.7288E-0%

B 83 100 0 0 100 100

KM O0|M| 1.0433E-04 5.5956E-1¢6 5.3999E-116.1784E-156 1.2395E-03 2.7889E-1%

fg| T 5.0000E-01H| 1.0433E-04 5.5956E-1¢6 5.3999E-116.1784E-156 1.2395E-08 2.7889E-1%

B 97| 100 100 100 100 100

KM O|M| 1.2803E-24 4.6608E-1¢ 2.6501E-33 0| 3.9747E-03 0

fo| T 5.0000E-O1H | 1.2803E-24 4.6608E-16 2.6501E-33 0| 3.9747E-03 0
B 99 100 100 100 100 100

KM| -1.2569E+04M |-1.2247E+04-1.2569E+04-6.3747E+03-1.2569E+04-4.2350E+04-1.2487E+04

fg| T 1.0000E+0QH| 2.6264E-02 3.8714E-0% 9.7171E-01 3.8714E-0% 7.0321E-01 6.6007E-03

B 3 100 0 88 0 15

KM O|M| 5.6005E-02 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-15 1.4639E-02 2.7534E-14

fo| T 5.0000E-01H| 5.6005E-0? 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-1% 1.4639E-02 2.7534E-14

B 47 100 88 100 100 87

KM 0|M| 1.2274E+01 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-01 9.9659E-0}1

fiol T 5.0000E-01H| 1.2274E+01 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-01 9.9659E-0]1

B 0 100 100 26 55 24

Genel Ortalama Hatal.5486E+0() 5.3425E-03 3.2413E+00 6.2989E-02 1.1835E-01 1.5777E-0

Genel Ortalama Bgari(%) 62.7 100.Q 68.8 78.7 85.5 75.9
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Tablo 4.41. VNMBO algoritmasinin 50 boyutlu testKeiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA VNMBO

KM O|M| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-0%4.8848E-10}

fl T 6.0000E-01H| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-0%4.8848E-10}
B 100 100 100 100 100 100

KM O|M| 7.6024E+00 0| 5.9996E+01 0 8.3003E-032.2685E+0‘)

fol T 6.0000E-01H | 7.6024E+00 0| 5.9996E+01 0 8.3003E-032.2685E+0})
B 0 100 0 75 100 3

KM O|M| 5.0462E-10 8.2798E-16 8.9623E-48 0| 9.9204E-04 1.3245E-9Y

f3 T 6.0000E-01H | 5.0462E-10 8.2798E-16 8.9623E-48 0| 9.9204E-04 1.3245E-9Y
B 96 100 97 100 100 98

KM O|M| 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0| 2.2371E-02 0

fa| T 6.0000E-01H | 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0| 2.2371E-02 0
B 87 100 100 100 100 99

KM| -4.8300E+01M |-4.8606E+01-4.9623E+01-3.9379E+01-3.4137E+01-4.9602E+01-4.9230E+0}

f5 T 1.3500E+0Q0H | 6.2906E-08 2.6654E-02 2.2653E-01 4.1487E-01 2.6244E-02 1.8889E-0%
B 77 100 0 0 100 100

KM O|M| 1.4317E-02 9.3362E-16 1.0707E-0§F 1.9308E-04 3.1337E-03 4.4280E-0%

f6 T 6.0000E-O1H | 1.4317E-02 9.3362E-16 1.0707E-0$|3 1.9308E-04 3.1337E-03 4.4280E-0%
B 90 100 100 100 100 100

KM o|M 5.8536E-0$F 8.4834E-16 9.7930E-32 0| 1.6281E-02 0

fo| T 6.0000E-01H 5.8536E-043 8.4834E-16 9.7930E-32 0| 1.6281E-02 0
B 90 100 100 100 100 95

KM| -2.0949E+04M|-2.0160E+04-2.0949E+04-9.7364E+083-2.0949E+04-6.5528 E+04-2.0594E+04H

f8 T 1.5000E+00H | 3.9148E-02 6.8911E-06 1.1516E+00 6.8911E-06 6.8030E-01 1.7246E-0%
B 0 100 0 86 0 6

KM O|M| 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-1% 2.3689E-02 5.7803E-14

fo| T 6.0000E-01H | 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-15 2.3689E-02 5.7803E-14
B 32 100 78 100 100 82|

KM O|M| 3.1367E+01 2.4628E-01 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-01 1.2684E+0}
flO T 6.0000E-01H | 3.1367E+01 2.4628E-01 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-01 1.2684E+0}
B 0 95 100 18 0 0

Genel Ortalama Hata3.9368E+00 2.7294E-02 6.1405E+0Q 1.3515E-01 1.7172E-01 1.4989E+0{
Genel Ortalama Bgari(%) 57.2 99.5 67.5 77.9 80.0 68.3
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Sekil 4.32. VNMBO ve dier algoritmalarin bgari d&ilimlari

Tablolarda verilen bg@ri yizdeleriSekil 4.32'de bar grafi ile ifade edilmitir.

Bolum 4.7 icerisinde ABC ve MBO algoritmalarininisite kullanimlarina sikca yer
verildiginden ©nerilen her bir yontemin bu iki algoritmae iimukayeselerinde
yakinsama karakteristikleri 6nemli bir kriter ollarele alinmgtir. Bu maksatla ABC
ve MBO algoritmalari ile VNMBO algoritmasinin tek ev ¢ok modlu

fonksiyonlardaki yakinsama davrglarinaSekil 4.33'te birer 6rnek verilngtir.

50 30 boyutlu Sphere fonksiyonu optimizasyonu 5 30 boyutlu Alpine fonksiyonu optimizasyonu
10 T T T 10 T T -
MBO
0 ABC
10 VNMBO
10°
8
<
T 10-10 L
10"}
10-200 L Il L 10-20 L L L
0 2000 ~ 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Iterasyon Iterasyon
(a) (b)

Sekil 4.33. ABC, MBO ve VNMBO algoritmalarin (a) 30 bdhutek modlu Sphere fonksiyonunun ve (b) 30
boyutlu cok modlu Alpine fonksiyonunun kiresel mmimuna yakinsamalari

One ¢ikan sonuclardan bazilgunlardir:

- Ozetle MBO algoritmasindaki kamluk tretim sayisinin bir sistematik dahilinde
desisken hale getiriimesi ile elde edilen VNMBO algordgsinda MBO
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algoritmasinin  performansinin  iyt@ilmesi salanmstir.  Sekil 4.32'de
goruldigtu gibi, butin problem boyutlarinda VNMBO algoritmas baari

yluzdesi MBO algoritmasina kiyasla daha iyidir.

- Tablo 4.37'den Tablo 4.41’e kadar verilen sonu@dardVNMBO algoritmasinin
MBO algoritmasina kiyasla kuresel minimuma daha lafazakinsadii
gorulmektedir. Bu yakinsamadaki iyhae tek modlu fonksiyonlarda ghr
algoritmalari geride birakirken ¢cok modlu fonksilayda onlarla rekabet edebilir

duzeye gelnstir.

- Bir algoritmanin kiresel minimuma yakinsama dawiasia 6nemli bir mukayese
kriterleridir. Bu b&lamda, VNMBO algoritmasinin tek ve ¢cok modlu prabler
Uzerindeki davraglari Sekil 4.33’te old@gu gibi ayri ayri incelenebilir. ABC ve
MBO algoritmalari tek modlu fonksiyonlar i¢cin makluhta seviyelerinde doyuma
ulasirken, VNMBO hata dgerini disirmeye devam ederek c¢ok dahasidki
deserlerde doyuma utar. Cok modlu fonksiyonlarda ise VNMBO algoritmasin
kiresel minimuma yakinsama miktart MBO algoritmdam daha iyidir fakat
ABC algoritmasinin nihai yakinsama g#ei daha iyidir. Cok modlu
fonksiyonlardaki yakinsama karakteristikleri detayicelendginde VNMBO
algoritmasinin  MBO ve ABC algoritmalarindan dahacénmakul hata

seviyelerine estigi gbzlemlenir.

- MBO algoritmasindan onun modifiye bir formu olan MBO elde edilirken
algoritmanin hem k& hem de yakinsama yetenekleri artirgtm MBO
algoritmasina kiyasla elde edilen dahgudtinihai hata dgerleri algoritmanin
yakinsama kabiliyetinin ariinin, daha yuksek bkari oranlari ise algoritmanin

kesif kabiliyetinin arttginin birer kanitidir.

4.7.1.2. Kuresel arastirma ilaveli gogmen kuslar en iyileme algoritmasi

Meta-sezgisel algoritmalar kiresel ve yerel aramatiengelemek icin digsik

yontemler kullanirlar. Bir algoritmanin & yetengi olarak da adlandirilan kiresel

arama yeten®g algoritmanin ¢6zum geliiremedgi veya yerel minimum boélgelerine
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takildigi zamanlarda, algoritmanin arama yonungigdeerek argtirmayi problem
uzayinin daha 6nce agtaillmams bolgelerine yonlendirir. Boylece algoritma kuresel
minimuma yakinsayabilmek icin yepanslar elde eder. ABC algoritmasindaksika
ari evresinde yapilan rasgele saranalar ve GA’da mutasyon evresinde kromozom
genlerinde gercekjen rasgele dasimler kontrolli bir sekilde yonetilen kiresel

arama stratejileridir.

MBO algoritmasinda ise bir populasyon tyesinin dghadzim tretememe durumu
icin kullandgr tek mekanizma algoritmanin kendine 06zgl ¢6zUm lagay
yontemidir. Bu yontemde ¢6zUm ggiremeyen populasyon Uyesigédr Uyelerden
yardim alir. Fakat bu mekanizma, algoritmanin geirel cozim Uretememesi
durumunda veya bitlin populasyon Uyelerinin yerelimimlar etrafinda toplangii
durumlarda bir fayda geamaz. Bu gibi durumlarda MBO algoritmasinin farkir

rasgele arama stratejisine ihtiyaci vardir.

Kus pozisyonlarina rastgele
baslangic dgerlerini ata

v

Lider kusun pozisyonunu |
iyilestir

A\ 4
Diger kuslarin pozisyonlarini
iyilestir

Uygunluk deeri en koti
olan kuya kuresel kgf yaptir

A\ 4
Yorulan lideri deistir

Sonlandirma
kriterleri
sgzlaniyor mu?

Hayir

En iyi kus pozisyonu

Sekil 4.34. MBOGE algoritmasi akdiyagrami
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Kiresel argtirma ilaveli gocmen kiar en iyileme (Migrating Birds Optimization
with Global Exploration — MBOGE) algoritmasinda, KdBalgoritmasina rasgele
kuresel arama yetegiain ilave edilmesi hedeflenstir. Sekil 4.34’te aks diyagrami

sematik olarak verilen MBOGE algoritmasinin ilk Gglimi geleneksel MBO

algoritmasi ile aynidir.

Her iterasyonda problemin olasi ¢ozumlerini temsden kg pozisyonlarinin
iyilestiriimesi denendikten sonra en kotu uygunlukgeltne sahip kgp Denklem
(2.1) kullanilarak rasgele kiresel arama yaptrier bu arama neticesinde elde
edilen ¢6zum kiresel arama yaparsitku temsil et c6zimden daha iyi ise bu
¢6zum ilgili kusun pozisyonuna atanir. Aksi halde kiresel araméadlanan ¢6zim
kullanilmadan terkedilir. Geleneksel MBO algoritnmes ilave edilen bu kiresel
arama evresinden sonraki kisimlar MBO algoritmassialtiigu gibi lider deisimi

ve sonlandirma kriterlerinin kontrokgklinde olup temel MBO algoritmasindaki ile

birebir aynidir.

MBOGE algoritmasinin calmasini 6zetleyen s6zde kod butun bu anlatilanlar
dogrultusundaSekil 4.35’teki gibi olgturulmustur. Verilen sbzde kodda da acikca
goruldigu gibi problemin olasi ¢oztumlerini temsil eden biiKus pozisyonlari igin
kullanilan kormgu Uretme stratejisi aradih ile kus pozisyonlarinin iyilgtirilmesi
denenmektedir. Daha sonra problemin ¢6zUmu icirsigeivadetmedii distnilen

en kotl uygunluktaki ¢cozim secilir ve onun icin kéz de mevcut kogo Uretme
sistematginin disina cikilarak rasgele kuresel arama yapilgerEbu yolla Uretilen
¢6zUm secilen ¢cozumden daha iyi uygunlugetene sahip ise secilen ¢ozim Uretilen

bu ¢c6zim ile d@stirilir.

Bu uygulama ABC algoritmasinin & ari evresine benzemektedir. Fakat
uygulamada bazi farkhliklar vardir. ABC algoritmaasgele aramalemini belirli
basarisizlik sayisina aildiginde yapar. MBOGE algoritmasi ise bglemi her
iterasyonda yapar. ABC algoritmasi uretilen rasg@&leiimu ilgili c6zime mutlaka
atar. MBOGE algoritmasi ise Uretilen ¢ozlimee segilen ¢oziumden daha lyi
uygunluk dgerine sahip ise o zaman ilgili ¢c6zime atar. Akdititde mevcut

¢6zUmu korur.
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Denklem (2.1) araciiyla batliin cézimlere rastgelegangic dgerlerini ata
Rasgele secilen bir ¢bziimu lider olarak ata
Cozumleri farazi bir V formasyonuna rasgele ygite
sol = true
repeat
fori=1tom
Lider ¢c6zimeék adet kongu ¢6zUm Ureterek onu iyjiirmeyi dene

Kullanilmayan en iyi ¢cdzimlerden x adedini sol aldda x adedini de ga
arkadaki ¢c6zimlerle payja

for lider haricindeki ¢6ztmlerin her biri

Siradaki ¢6ziimek{x) adet korgu ¢6zim Uret ve dndeki ¢cozimden alinan x
adet ¢cozumle birlikte siradaki ¢6zimu iyilaneyi dene

Kullaniimayan en iyi ¢oztimlerden x adedini bir atkéii coziimle payla
endfor
endfor

Uygunluk dgeri en ditik olan ¢6zimu belirle ve onun icin Denklem (2.1)
araciligiyla kiresel arama yap

Kiresel arama ile elde edilen ¢c6zimin uyggualigili céziimunkinden daha iyi
ise elde edilen ¢ozimui ilgili c6zime ata

if solthen

lider ¢c6zUm farazi V formasyonun sol kolunun sarkaydir ve sol koldaki ilk
¢6zUm lider olarak ata

else

lider ¢c6zUm farazi V formasyonungdeolunun sonuna kaydir veghkoldaki
ilk c6zimd lider olarak ata

end if

sol =not (sol)
until Durdurma kriterleri
return Mevcut en iyi ¢ozim

Sekil 4.35. MBOGE algoritmasi s6zde kodu

Test fonksiyonlarinin 2, 5, 10, 30 ve 50 boyutluswgonlar igin elde edilen test
sonuclarl Tablo 4.42’den Tablo 4.46’'ya kadar olabldlarda verilmgtir. Her
problem boyutunda her bir fonksiyon icin problenybinna uygun tolerans geri
secilmg ve bu tolerans gerinden daha az bir hata ile kiresel minimuma yakla
isletimler bagarili digerleri bagarisiz sayillmgtir. Basarili igletim yuzdeleri de

tablolarda verilmytir.
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Tablo 4.42. MBOGE algoritmasinin 2 boyutlu test feigknlarinin en iyilenmesindeki performans sonuglar
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum,H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MBOGE

KM oM 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-161 4.2287E-1Y 0

fi| T 5.0000E-08H 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-161 4.2287E-1Y 0
B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0| 1.2448E-07 0 0| 1.4211E-16 0

fol T 5.0000E-03H 0| 1.2448E-07 0 0| 1.4211E-16 0
B 95 90 80 96 97| 100

KM oM 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-161 4.9386E-19 0

fa| T 5.0000E-08H 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-161 4.9386E-19 0
B 100 100 100 100 100 100

KM O[M| 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 1.8566E-09

fa| T 5.0000E-O3H | 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 1.8566E-09
B 45 8 37| 68 10 54

KM| -1.8010E+00M (-1.8013E+0(-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+0¢

fs| T 3.5000E-04H| 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-O¢

B 100 100 93 100 99 100

KM 0[|M|9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-858.6804E-104 8.7397E-151.3991E-22f

fg| T 5.0000E-038H |9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-858.6804E-104 8.7397E-1%1.3991E-22f

B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0| 3.5134E-1Y 0 0| 3.8941E-20 0

fo| T 5.0000E-03H 0| 3.5134E-17 0 0| 3.8941E-20 0
B 100 100 100 100 97 100

KM| -8.3797E+02M|-8.3797E+02-8.3797E+02-7.6690E+02-8.3797E+02-1.2035E+04-8.3797E+0p

fg| T 1.0000E-01H| 5.0425E-06 5.0435E-06 9.2668E-02 5.0425E-0¢ 9.3038E-01 5.0425E-0¢

B 91 87| 20 88 22 100

KM O|M| 8.8818E-16 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-OY 8.8818E-1$

fo| T 5.0000E-O3H | 8.8818E-16 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-07 8.8818E-1¢

B 100 97 100 100 87 100

KM 0[M|6.1752E-130 2.2923E-03 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-041.7333E-129

fiol T 5.0000E-08H|6.1752E-13D 2.2923E-08 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-041.7333E-12p

B 100 40 100 100 56 100

Genel Ortalama Hatp 9.2221E-0% 1.4923E-03 9.4759E-03 1.7348E-0% 9.3800E-02 1.7348E-04

Genel Ortalama Bgari(%) 93.1 82.2 83.0 95.2 76.8 95.4
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Tablo 4.43. MBOGE algoritmasinin 5 boyutlu test feigknlarinin en iyilenmesindeki performans sonuglar
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama

minimum,H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MBOGE
KM 0|M|3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-171 2.5427E-073.4869E-218
fl T 1.0000E-02H |3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-171 2.5427E-073.4869E-218
B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0 0| 1.2139E+00 0| 5.2194E-0% 0

fol T 1.0000E-02H 0 0| 1.2139E+00 0| 5.2194E-0% 0
B 69 100 13 100 100 100
KM 0|M|5.0794E-222 6.6576E-178.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-079.6984E-218
f3 T 1.0000E-02H |5.0794E-222 6.6576E-178.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-079.6984E-218
B 100 100 100 100 100 100
KM O|M| 1.3097E-02 4.5754E-07 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 1.0302E-0p
fa| T 1.0000E-02H | 1.3097E-02 4.5754E-0 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 1.0302E-0p
B 20 96 2 99 4 26
KM| -4.6870E+00M |-4.6877E+00-4.6877E+00-4.5523E+00-4.6877E+00-4.6877E+00-4.6877E+0¢
f5 T 1.6000E-O8H | 1.4041E-04 1.4041E-04 2.9585E-02 1.4041E-04 1.3958E-04 1.4041E-O4
B 62 97 9 96 100 100
KM 0|M|5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-1Y74.0330E-135 8.8746E-051.9223E-138
f6 T 1.0000E-02H |5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-174.0330E-135 8.8746E-051.9223E-138
B 99 100 100 100 100 100

KM o|M 0| 6.5295E-17Y 0 0| 1.3775E-04 0

fo| T 1.0000E-02H 0| 6.5295E-1} 0 0| 1.3775E-04 0
B 100 100 100 100 97 100
KM| -2.0949E+08M|-2.0949E+08-2.0949E+03-1.5773E+08-2.0949E+08-1.5074E+04-2.0949E+0§
f8 T 2.5000E-01H| 6.8911E-06 6.8911E-06 3.2814E-01 6.8911E-06 8.6103E-01 6.8911E-0¢
B 70 98 0 87 1 99
KM O|M| 3.5172E-1% 4.3698E-1% 4.1567E-1% 8.8818E-16 7.8859E-08 2.5935E-1%
fg T 1.0000E-02H| 3.5172E-15 4.3698E-15 4.1567E-1% 8.8818E-16 7.8859E-08 2.5935E-1%
B 98 100 100 100 31 100
KM O|M| 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-56 8.7774E-02 1.4778E-44
flO T 1.0000E-02H | 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-56 8.7774E-02 1.4778E-44
B 96 85 100 100 1 97

Genel Ortalama Hata 1.3245E-03 1.5594E-0% 1.6588E-01 1.4730E-0% 9.7949E-02 1.0450E-0
Genel Ortalama Bgari(%) 81.4 97.4 62.4 98.2 63.4 92.2
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Tablo 4.44. MBOGE algoritmasinin 10 boyutlu testki&igionlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum,H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MBOGE
KM 0|M|1.7398E-12P 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-069.4716E-18f
fl T 1.1000E-02H | 1.7398E-12? 9.0681E-1Y2.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-069.4716E-18Y
B 100 100 100 100 100 100

KM O|M| 3.8541E-01 0| 5.2733E+00 0| 2.4249E-04 0

fol T 1.1000E-02H | 3.8541E-01 0| 5.2733E+00 0| 2.4249E-04 0
B 30 100 0 96 100 100
KM 0|M|3.8799E-140 9.2792E-171.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-064.5581E-144
f3 T 1.1000E-02H | 3.8799E-140 9.2792E-1Y1.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-064.5581E-144
B 100 100 100 100 100 100

KM O|M| 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 2.2663E-0p

fa| T 1.1000E-02H | 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 2.2663E-0p
B 5 76 0 98 2 8
KM| -9.6600E+00M |-9.5849E+00-9.6602E+00-8.4746E+00-9.6602E+00-9.6601E+00-9.6602E+0¢
f5 T 5.0000E-O8H| 7.8346E-08 1.5705E-0% 1.3987E-01 1.5705E-0% 9.8244E-06 1.5705E-0%
B 17 100 0 75 100 98
KM O|M| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-202 3.2727E-04 2.5428E-1$
f6 T 1.1000E-02H| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-202 3.2727E-04 2.5428E-1¢
B 90 100 100 100 100 100

KM o|M 0| 9.3529E-17Y 0 0| 5.5265E-04 0

fo| T 1.1000E-02H 0| 9.3529E-1} 0 0| 5.5265E-04 0
B 99 100 100 100 99 100
KM| -4.1898E+03M |-4.1211E+03-4.1898E+038-2.6082E+03-4.1898E+08-1.6321E+04-4.1898E+0$
f8 T 3.0000E-01H| 1.6662E-02 6.8911E-06 6.0642E-01 6.8911E-06 7.4329E-01 6.8911E-0¢
B 21 100 0 92 0 93
KM O|M| 8.3489E-1% 7.9936E-1% 7.3541E-15 3.8014E-15 1.1570E-02 6.1462E-1%
fg T 1.1000E-02H| 8.3489E-1% 7.9936E-15 7.3541E-1% 3.8014E-15 1.1570E-02 6.1462E-1%
B 67, 100 100 100 19 100
KM O|M| 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-67 4.5729E-08 1.4122E-01 3.8272E-08
flO T 1.1000E-O2H | 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-61 4.5729E-08 1.4122E-01 3.8272E-0§
B 41 100 100 88 0 63

Genel Ortalama Hatp 4.6149E-02 3.1844E-0% 6.4032E-0] 2.2642E-06 9.3458E-02 2.2685E-0
Genel Ortalama Bgari(%) 57.0 97.4 60.0 94.9 62.0 86.7
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Tablo 4.45. MBOGE algoritmasinin 30 boyutlu testki&igionlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum,H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MBOGE

KM O|M| 1.3000E-23 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-268 8.7879E-06 1.5620E-3}

fi| T 5.0000E-01H| 1.3000E-23 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-268 8.7879E-06 1.5620E-33

B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 1.4140E-14

fol T 5.0000E-01H | 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 1.4140E-14
B 2 100 0 73 100 100

KM O|M| 3.7380E-19 4.8509E-16 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-04 2.0227E-3$

fa| T 5.0000E-01H| 3.7380E-19 4.8509E-1¢ 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-04 2.0227E-3¢

B 98 100 100 100 100 100

KM 0|M| 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0| 1.4791E-02 1.9518E-0f

fa| T 5.0000E-0O1H | 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0| 1.4791E-02 1.9518E-0f
B 98 100 100 100 100 100

KM| -2.8980E+01M [-2.9121E+01-2.9631E+01-2.3443E+0]-2.6569E+0]-2.9627E+01-2.9612E+0}

fs| T 7.0000E-01H| 4.8288E-03 2.1963E-02 2.3617E-01 9.0743E-02 2.1853E-02 2.1339E-0%

B 83 100 0 0 100 100

KM O0|M| 1.0433E-04 5.5956E-1¢ 5.3999E-116.1784E-156 1.2395E-03 1.3356E-11)

fg| T 5.0000E-01H| 1.0433E-04 5.5956E-1¢6 5.3999E-116.1784E-156 1.2395E-03 1.3356E-ll)
B 97| 100 100 100 100 100

KM O|M| 1.2803E-24 4.6608E-1¢ 2.6501E-33 0| 3.9747E-08 1.0444E-28

fo| T 5.0000E-O1H | 1.2803E-24 4.6608E-16 2.6501E-33 0| 3.9747E-03 1.0444E-28
B 99 100 100 100 100 100

KM| -1.2569E+04M |-1.2247E+04-1.2569E+04-6.3747E+03-1.2569E+04-4.2350E+04-1.2553E+04

fg| T 1.0000E+0QH| 2.6264E-02 3.8714E-0% 9.7171E-01 3.8714E-0% 7.0321E-01 1.2927E-03

B 3 100 0 88 0 42

KM O|M| 5.6005E-02 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-1% 1.4639E-02 3.0210E-1%

fo| T 5.0000E-0O1H| 5.6005E-0? 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-1% 1.4639E-02 3.0210E-1%

B 47 100 88 100 100 100

KM 0|M| 1.2274E+01 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-0I.4.1266E+0‘)

fiol T 5.0000E-01H| 1.2274E+0]1 3.1423E-02 8.1776E-0¢6 5.3910E-01 4.2169E-0L4.1266E+Ol)

B 0 100 100 26 55 0

Genel Ortalama Hatal.5486E+0() 5.3425E-03 3.2413E+00 6.2989E-02 1.1835E-01 4.1492E-0

Genel Ortalama Bgari(%) 62.7 100.Q 68.8 78.7 85.5 84.2
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Tablo 4.46. MBOGE algoritmasinin 50 boyutlu testki&igionlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum,H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MBOGE

KM O|M| 7.6778E-10 8.9649E-1¢ 1.9490E-48 0| 4.5167E-0% 4.9539E-1¢

fi| T 6.0000E-01H| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-0% 4.9539E-1¢
B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 7.6024E+00 0| 5.9996E+01 0| 8.3003E-03 1.633OE-11)

fol T 6.0000E-01H | 7.6024E+00 0| 5.9996E+01 0| 8.3003E-03 1.633OE-1J)
B 0 100 0 75 100 100

KM O|M| 5.0462E-10 8.2798E-1¢ 8.9623E-48 0| 9.9204E-04 9.4265E-14

fa| T 6.0000E-01H| 5.0462E-10 8.2798E-16 8.9623E-48 0| 9.9204E-04 9.4265E-14
B 96 100 97 100 100 100

KM 0|M| 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0| 2.2371E-02 1.6761E-08

fa| T 6.0000E-O1H | 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0| 2.2371E-02 1.6761E-08
B 87| 100 100 100 100 100

KM| -4.8300E+01M [-4.8606E+01-4.9623E+01-3.9379E+01-3.4137E+0]-4.9602E+01-4.9575E+0}

fs| T 1.3500E+0QH| 6.2906E-08 2.6654E-02 2.2653E-01 4.1487E-01 2.6244E-02 2.5710E-0%

B 77 100 0 0 100 100

KM 0|M| 1.4317E-02 9.3362E-1¢6 1.0707E-08 1.9308E-04 3.1337E-03 1.2352E-0%

fg| T 6.0000E-01H| 1.4317E-02 9.3362E-1¢6 1.0707E-08 1.9308E-04 3.1337E-03 1.2352E-0%

B 90, 100 100 100 100 100

KM O|M| 5.8536E-08 8.4834E-1¢ 9.7930E-32 0| 1.6281E-02 8.5398E-14

fo| T 6.0000E-O1H | 5.8536E-08 8.4834E-16 9.7930E-32 0| 1.6281E-02 8.5398E-14
B 90 100 100 100 100 100

KM| -2.0949E+04M |-2.0160E+04-2.0949E+04-9.7364E+03-2.0949E+04-6.5528 E+04-2.0860E+04

fg| T 1.5000E+0QH| 3.9148E-02 6.8911E-06 1.1516E+00 6.8911E-06 6.8030E-01 4.2458E-03

B 0 100 0 86 0 18

KM O|M| 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-15 2.3689E-02 9.5420E-0%

fo| T 6.0000E-0O1H| 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-15 2.3689E-02 9.5420E-0%

B 32 100 78 100 100 100

KM 0|M| 3.1367E+01 2.4628E-01 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-0L8.9985E+0‘)

fiol T 6.0000E-01H | 3.1367E+01 2.4628E-01 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-0L8.9985E+Ol)

B 0 95 100 18 0 0

Genel Ortalama Hata3.9368E+0() 2.7294E-02 6.1405E+00 1.3515E-01 1.7172E-01 9.0286E-0

Genel Ortalama Bgari(%) 57.2 99.5 67.5 779 80.0 81.8
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®MBO
B ABC
m PSO
HDE
HGA

B MBOGE

Tablolarda test fonksiyonlarinin ilgili problem hdyndaki kiiresel minimumlari ile

algoritmalar tarafindan elde edilen sonuglarin Guekel minimumlara gore Bolim

4.7.1.1deki yaklamla hesaplanan hata gleri de verilmgtir. Tablolarda verilen
basar1 ylzdeleriSekil 4.36’da bar grafii ile gosterilmi, ABC, MBO ve VNMBO
algoritmalarinin tek modlu (Sphere fonksiyonu) & gnodlu (Alpine fonksiyonu)

fonksiyonlardaki yakinsama davrglar: Sekil 4.37’de birer 6rnek ile gosterilgtir.
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Sekil 4.37. ABC, MBO ve MBOGE algoritmalarin (a) 30 btiyutek modlu Sphere fonksiyonunun ve (b) 30

One ¢ikan sonuclardan bazilgunlardir:

boyutlu ¢cok modlu Alpine fonksiyonunun kiiresel minimuna yakinsamalari

- Ozetle MBO algoritmasina rasgele kiresel aramasewldenerek elde edilen

MBOGE algoritmasinda MBO algoritmasinin performansi iyilestiriimesi

sglanmstir.
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Tablo 4.42'den Tablo 4.46'ya kadar verilen sonutgar MBOGE algoritmasi
MBO algoritmasi ile kiyaslanip genel bir @glendirme yapildinda diguk
problem boyutlarinda kiresel minimuma yakinsamaiagan énemli bir galime
gozlemlenmemesine gmen problem boyutu arttikca elde edilen sonuglarin
MBO algoritmas! sonuclarindan daha fazla kiresehimima yakinsagi

gOzlemlenmektedir.

Sekil 4.36’'da goruldgt gibi, bdatin problem boyutlarinda MBOGE
algoritmasinin bgari yizdesi MBO algoritmasina kiyasla daha iyi8u. durum
algoritmaya ilave edilen kd& yetengi sayesinde algoritmanin yerel

minimumlardan daha karil bir sekilde uzaklgabildigini dogrulamaktadir.

Algoritmanin  kiresel minimuma yakinsama dawankriter alindginda,
MBOGE algoritmasinin tek ve ¢ok modlu problemleerizdeki davraniari
Sekil 4.37'de oldgu gibi ayri ayri incelenebilir. ABC ve MBO algorittar tek
modlu fonksiyonlar icin makul hata seviyelerindeydma ulgirken, MBOGE
algoritmasi hata derini dsirmeye devam ederek cok dahasidi hata
deserlerinde doyuma ufwr. Cok modlu fonksiyonlarda ise MBOGE
algoritmasinin kiresel minimuma yakinsama miktaBQ/algoritmasindan daha
iyidir. ABC algoritmasinin yakinsama gkxi ise MBOGE algoritmasindan daha
iyidir.

MBO algoritmasindan onun modifiye bir formu olan MBE elde edilirken
algoritmanin hem k& hem de yakinsama vyetenekleri agtm MBO

algoritmasina kiyasla elde edilen dahatdtinihai hata dgerleri algoritmanin
yakinsama kabiliyetinin ariinin, daha yuksek bkari oranlari ise algoritmanin

kesif kabiliyetinin arttginin birer géstergesidir.

4.7.2.Paralel veya sirali cagan meta-sezgisel algoritmalar

Bu bolimdeki paralel ¢calan meta-sezgisel algoritmalarda, kurulan mekaniames

birden fazla ayni veya farkli meta-sezgisel algaaimin birbiri ile @ zamanl

calismasi ve birbirleri ile ¢ozumlerini pawalari hedeflenmgtir. Boylece iyi
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¢6zim dretemeyen algoritmaningéilerinin paylatigi daha kaliteli ¢oéziamleri
kullanarak kendi ¢ozum kalitelerini artirmasglsamstir. Bu yontemlerin en blyuk
avantajl, 6zellikle yerel minimumlara takilma vetkobglangic kaullarindan
kaynaklanan olumsuzluklar nedeni ile meydana gdlegarisiz en iyilemelerin
oranini  6nemli  o6lcide azaltmalaridir. En blyuk densajlan ise
implementasyonlarinda daha fazla sistem kayraihtiya¢c duyulmasi veya zaman

paylaimli calsmadan kaynaklanan artaghem suresi maliyetidir.

Sirall ¢algan algoritmada hedeflenen isesikeyetenesi iyi olan bir algoritma ile
yakinsama yetegge iyi olan iki farkli algoritmanin makul bir siralei pg pese
calistirilmalari neticesinde bu iki Ozelin tek bir yapi altinda toplanmasinin
sgzlanmasidir. Bu yaklamda sistem kayr@ gereksinimi ve gdlem siresi maliyeti

acisindan herhangi bir dezavantaj goérilmemektedir.

4.7.2.1. Gé¢cmen kuslar ve yapay ari koloni kooperatif en iyileme algoitmasi

Gocmen kglar ve yapay ar koloni kooperatif en iyileme (Magng Birds and
Artificial Bee Colony Cooperative Optimization — MBC-CO) algoritmasi MBO
ve ABC algoritmalarinin paralel cgtigi ve her iterasyonda algoritmalarin en iyi
c6zumlerini birbirleri ile paylgtiklari bir isbirligi stratejisi ile calirlar. Sekil 4.38
MBABC-CO algoritmasinin caima felsefesinisematik olarak ifade etmektedir.
Sekil 8.39'da ise MBABC-CO algoritmasi icin glurulan s6zde kod verilrgtir.

MBO Paylagilan Koordinatoi Paylagilan ABC
¢ozim 1 »[En iyi ozt ¢ozim .
Secici
Uygunluk Uygunluk
degeri en v degeri en
dstik Uye ilele|————---—-—- - Yénlendirici |-------= ————|-»{disuk Uye ile
degistir Cozim 2 I::I Cozim desisir
secilmj ise secilmp ise
v
Erisilen en iyi
¢O0zim

Sekil 4.38. MBABC-CO Algoritmasgematik diyagrami



148

MBO ve ABC algoritmalarinin éangi¢ populasyonlarini Denklem (2.1) ile Gret
MBABC-CO maliyet dgerine (Gusasc.cq baslangic dgerini ata
Onceki paylailan en iyi ABC ¢dziimiine {g¢_nis)baslangic deeri ata
Onceki paylailan en iyi MBO ¢6ziimiine (%o _nis)baslangi¢ degeri ata
fori=1toK
ABC algoritmasini kendi populasyonuna uygula
ABC populasyonundaki en iyi Gyeyhg® ve maliyetini (Gsc) hesapla
MBO algoritmasini kendi popilasyonuna uygula
MBO populasyonundaki en iyi Uyeyies) ve maliyetini (Gigo) hesapla
if Cagc < Cumgo V€ Xapc# Xasc_nistthen
MBO poptlasyonunun en kot UyesipiAdle desistir
elseif Cagc > Cyigo Ve Xvso # Xumso_nistthen
ABC populasyonunun en kot Uyesigbedle desistir
endif
if Cagc < Cuasc-cothen
Cueasc-co= Casc ; Xmeasc-co= Xagc »
endif
if Cugo < Cumgasc-cothen
Cueasc-co= Cweo ;' Xueasc-co= Xmeo -
endif
XABC_Hist= Xagec ; XmBo_Hist = Xmgo
endfor

return Mevcut en iyi ¢0zUm (€apc-co

Sekil 4.39. Zaman payamli MBABC-CO algoritmasi s6zde kodu

MBABC-CO algoritmasinin ¢aimasisu sekildedir. Paralel cajan MBO ve ABC
algoritmalari kendi poptlasyonlari icerisindeki eiiksek uygunluklu ¢dzumu
mukayese edilmek Uzere payléar. Paylallan en iyi ¢ozumlerinden hangisinin
uygunluk dgeri daha iyi ise o ¢c6zim iterasyonun en iyi ¢ozimtarak secilir. Bu
secilmg c¢c6zim kag1 taraftaki algoritmaya gonderilir. Secilgnic6zimu alan
algoritma bu ¢6zUmu kontrol edergét, paylaillan ¢6zim daha 6nce kendisi ile
paylailmams yeni bir ¢ozim ise kendisinin en kotl ¢o6zumu igigtirerek sahip
oldugu ¢6zim kalitesini yukseltir. MBABC-CO algoritmasiiresel arama yetegie
iyi olan ABC algoritmasi ile yerel yakinsama 6z#lliiyi olan MBO algoritmasinin
bu iyi ozelliklerini bir araya getirir.iki algoritmanin yardimkmasiyla yerel
minimumlardan kolayca kacabilen ve kiresel minimutbgarili bir sekilde

yakinsayabilen bir yontem elde edilir.
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Tablo 4.47. MBABC-CO algoritmasinin 2 boyutlu testKsiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonugcla
ve diger algoritmalar ile performans mukayesd$M( kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama

minimum, H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO | ABC PSO DE GA | MPOASC

KM o|/M 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-16] 4.2287E-1] 0

fi| T| 5.0000E-03H 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-16] 4.2287E-1] 0
B 100 100 100 100 100 100

KM o|M 0| 1.2448E-0T 0 0 1.4211E-16 0

f,| T | 5.0000E-08H 0| 1.2448E-0T 0 0 1.4211E-16 0
B 95 90, 80 96 97, 100

KM o|M 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-16] 4.9386E-19 0

f3| T| 5.0000E-03H 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-16] 4.9386E-19 0
B 100 100 100 100 100 100

KM O|M| 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 0

fs| T | 5.0000E-08H| 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 0
B 45 8 37 68 10 100
KM| -1.8010E+00M|-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+0(-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+0§
fo | T | 3.5000E-04H| 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-Of
B 100 100 93 100 99 100
KM 0| M| 9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-858.6804E-104 8.7397E-156.8456E-24f
fe| T | 5.0000E-03H|9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-858.6804E-104 8.7397E-156.8456E-24f
B 100 100 100 100 100 100

KM o|M 0| 3.5134E-17 0 0| 3.8941E-20 0

f-| T| 5.0000E-03H 0| 3.5134E-17 0 0| 3.8941E-20 0
B 100 100 100 100 97, 100
KM| -8.3797E+02M|-8.3797E+02-8.3797E+02-7.6690E+0p-8.3797E+02-1.2035E+04-8.3797E+0p

fg| T | 1.0000E-01H| 5.0425E-06 5.0435E-06 9.2668E-02 5.0425E-06 9.3038E-01 5.0425E-0f
B 91 87 20 88 22 100

KM 0|M| 8.8818E-1¢ 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-0] 8.8818E-1§

fg| T | 5.0000E-03H| 8.8818E-16 1.8829E-15 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-0] 8.8818E-1%
B 100 97 100 100 87, 100
KM 0|M|6.1752E-130 2.2923E-08 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-041.0413E-12p
fio| T | 5.0000E-08H|6.1752E-130 2.2923E-03 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-041.0413E-128
B 100 40 100 100 56 100

Genel Ortalama Hata 9.2221E-05 1.4923E-03 9.4759E-03 1.7348E-05 9.3800E-02 1.7348E-0
Genel Ortalama Bgari(%) 93.1 82.2 83.0 95.2 76.8 100.4
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Tablo 4.48. MBABC-CO algoritmasinin 5 boyutlu testKsiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonugcla
ve diger algoritmalar ile performans mukayesd$M( kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama

minimum, H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO | ABC PSO DE GA | MBORS™

KM O[M| 3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-171 2.5427E-073.8988E-22#
fl T 1.0000E-02H| 3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-17]1 2.5427E-073.8988E-22{
B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0 0 1.2139E+0(P 0| 5.2194E-0% 0

f2 T 1.0000E-02H 0 0 1.2139E+0(|) 0| 5.2194E-0% 0
B 69 100 13 100 100 100
KM O[M|5.0794E-222 6.6576E-178.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-071.6659E-228
f3 T 1.0000E-02H| 5.0794E-222 6.6576E-178.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-071.6659E-22B
B 100 100 100 100 100 100

KM O|M| 1.3097E-02 4.5754E-07 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 0

f4 T 1.0000E-02H| 1.3097E-02 4.5754E-07 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 0
B 20 96 2 99 4 100

KM| -4.6870E+00M | -4.6877E+00-4.6877E+00-4.5523E+00-4.6877E+00-4.6877E+00-4.6877E+0{

f5 T 1.6000E-OBH| 1.4041E-04 1.4041E-04 2.9585E-02 1.4041E-04 1.3958E-04 1.4041E-04
B 62 97| 9 96 100 100
KM 0|M| 5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-174.0330E-135 8.8746E-053.9693E-16}
f6 T 1.0000E-02H| 5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-174.0330E-135 8.8746E-0%3.9693E-16}1
B 99 100 100 100 100 100

KM oM 0| 6.5295E-17 0 0| 1.3775E-04 0

f7 T 1.0000E-02H 0| 6.5295E-17 0 0| 1.3775E-04 0
B 100 100 100 100 97| 100
KM| -2.0949E+08M| -2.0949E+038-2.0949E+038-1.5773E+08-2.0949E+03-1.5074E+04-2.0949E+08

f8 T | 2.5000E-01H| 6.8911E-06 6.8911E-06 3.2814E-01 6.8911E-06 8.6103E-01 6.8911E-06
B 70 98 0 87 1 100
KM O|M| 3.5172E-1% 4.3698E-15 4.1567E-1% 8.8818E-16 7.8859E-08 2.6645E-1%
f9 T 1.0000E-02H| 3.5172E-1% 4.3698E-1% 4.1567E-1% 8.8818E-16 7.8859E-03 2.6645E-1%
B 98 100 100 100 31 100

KM O|M| 4.4960E-48 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-56 8.7774E-02 8.8906E-4%
flO T 1.0000E-02H| 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-5¢6 8.7774E-02 8.8906E-4%
B 96 85 100 100 1 100

Genel Ortalama Hatp 1.3245E-03 1.5594E-0% 1.6588E-01 1.4730E-0% 9.7949E-02 1.4730E-04
Genel Ortalama Bgar1(%) 81.4 97.6 62.4 98.2 63.4 100.d
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Tablo 4.49. MBABC-CO algoritmasinin 10 boyutlu testnKsiyonlarinin en iyilenmesindeki performans
sonugclar ve der algoritmalar ile performans mukayesasM( kiresel minimumT: tolerans,M:
ortalama minimumi: ortalama hateB: bagari ylizdesi)

MBO | ABC PSO DE GA | MPOASC

KM 0|M|1.7398E-12P 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-061.4516E-16

fi| T| 1.1000E-02H|1.7398E-12P 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-061.4516E-16p
B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.8541E-01 0| 5.2733E+00 0| 2.4249E-04 0
f,| T| 1.1000E-02H| 3.8541E-01 0| 5.2733E+00 0| 2.4249E-04 0
B 30 100 0 96 100 100

KM 0|M|3.8799E-140 9.2792E-171.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-063.9767E-16p

f3| T| 1.1000E-02H|3.8799E-140 9.2792E-171.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-063.9767E-16p
B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 0

f,| T| 1.1000E-02H| 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 0
B 5 76 0 98 2 100

KM| -9.6600E+00M |-9.5849E+00-9.6602E+00-8.4746E+00-9.6602E+00-9.6601E+00-9.6602E+0§

fs| T | 5.0000E-03H| 7.8346E-03 1.5705E-05 1.3987E-01 1.5705E-0% 9.8244E-06 1.5705E-0%
B 17, 100 0 75 100 100

KM 0[M| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-202 3.2727E-04 1.0165E-8)

fg| T | 1.1000E-02H| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-20Q 3.2727E-04 1.0165E-80
B 90 100 100 100 100 100

KM Y 0| 9.3529E-17 0 0| 5.5265E-04 0

f-| T| 1.1000E-02H 0| 9.3529E-17 0 0| 5.5265E-04 0
B 99 100 100 100 99 100

KM| -4.1898E+03M|-4.1211E+03-4.1898E+03-2.6082E+08-4.1898E+03-1.6321E+04-4.1898E+0B

fg| T | 3.0000E-0]1H| 1.6662E-02 6.8911E-06 6.0642E-01 6.8911E-06 7.4329E-01 6.8911E-0f
B 21 100 0 92 0 100

KM 0|M| 8.3489E-15 7.9936E-1%5 7.3541E-1%5 3.8014E-15 1.1570E-02 4.4409E-1%

fo| T | 1.1000E-02H| 8.3489E-15 7.9936E-15 7.3541E-15 3.8014E-1%5 1.1570E-02 4.4409E-1%
B 67, 100 100 100 19 100

KM O[M| 1.9667E-02 5.4424E-1] 2.2224E-67 4.5720E-08 1.4122E-0] 4.3519E-1
fio| T | 1.1000E-0PH| 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-67 4.5729E-08 1.4122E-0] 4.3519E-1f
B 41 100 100 88 0 100

Genel Ortalama Hata 4.6149E-02 3.1844E-05 6.4032E-0] 2.2642E-06 9.3458E-02 2.2596E-0
Genel Ortalama Bgari(%) 57.0 97.6 60.0 94.9 62.0 100.4
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sonugclar ve der algoritmalar ile performans mukayesasM( kiresel minimumT: tolerans,M:
ortalama minimumi: ortalama hateB: bagari ylizdesi)

1A~

<t

MBO | ABC PSO DE GA | MPOASC

KM 0/M| 1.3000E-23 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-263 8.7879E-06 2.0634E-2§

fi| T| 5.0000E-0]1H| 1.3000E-23 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-263 8.7879E-06 2.0634E-2f
B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 0
f,| T | 5.0000E-01H| 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 0
B 2 100 0 73 100 100

KM 0|M| 3.7380E-19 4.8509E-16 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-04 9.1927E-2§

f3| T| 5.0000E-01H| 3.7380E-19 4.8509E-16 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-04 9.1927E-2f
B 98 100 100 100 100 100

KM 0|M| 5.9400E-06 7.3275E-1] 2.9088E-03 0 1.4791E-02 0

f,| T | 5.0000E-01H| 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0 1.4791E-02 0
B 98 100 100 100 100 100

KM| -2.8980E+01M|-2.9121E+01-2.9631E+0]-2.3443E+0]-2.6569E+01-2.9627E+01-2.9631E+0

fs| T | 7.0000E-01H| 4.8288E-03 2.1963E-02 2.3617E-01 9.0743E-02 2.1853E-02 2.1966E-0
B 83 100 0 0 100 100

KM 0|M| 1.0433E-04 5.5956E-16 5.3999E-116.1784E-156 1.2395E-03 1.8016E-1

fg| T | 5.0000E-0]1H| 1.0433E-04 5.5956E-16 5.3999E-116.1784E-156 1.2395E-08 1.8016E-1
B 97, 100 100 100 100 100

KM O|M| 1.2803E-24 4.6608E-16 2.6501E-33 0| 3.9747E-03 3.7983E-2§

f;| T| 5.0000E-01H| 1.2803E-24 4.6608E-16 2.6501E-33 0| 3.9747E-03 3.7983E-2§
B 99 100 100 100 100 100

KM| -1.2569E+04M |-1.2247E+04-1.2569E+04-6.3747E+03-1.2569E+04-4.2350E+04-1.2569E+0

fg| T | 1.0000E+0QH| 2.6264E-02 3.8714E-05 9.7171E-01 3.8714E-05 7.0321E-01 3.8714E-0%
B 3 100 0 88 0 100

KM 0|M| 5.6005E-02 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-15 1.4639E-02 2.4052E-1

fo| T | 5.0000E-0]1H| 5.6005E-02 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-1%5 1.4639E-02 2.4052E-1
B 47 100 88 100 100 100

KM 0|M| 1.2274E+01 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-0] 9.9586E-0
fio| T | 5.0000E-01H| 1.2274E+0] 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-01 9.9586E-0
B 0 100 100 26 55 100

Genel Ortalama Hatp1.5486E+0( 5.3425E-03 3.2413E+00 6.2989E-02 1.1835E-0] 3.1963E-0
Genel Ortalama Bgari(%) 62.7 100.0 68.8 78.7 85.5 100.4
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sonugclar ve der algoritmalar ile performans mukayesasM( kiresel minimumT: tolerans,M:
ortalama minimumi: ortalama hateB: bagari ylizdesi)

1A~

<t

-y

-y

MBO | ABC PSO DE GA | MPOASC

KM O|M| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-0% 2.4504E-2

fi| T| 6.0000E-0]1H| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-0% 2.4504E-2
B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 7.6024E+00 0| 5.9996E+01 0| 8.3003E-03 0
f,| T | 6.0000E-01H| 7.6024E+0D 0| 5.9996E+01 0| 8.3003E-03 0
B 0 100 0 75 100 100

KM 0|M| 5.0462E-10 8.2798E-16 8.9623E-48 0| 9.9204E-04 5.8451E-2

f3| T| 6.0000E-0]1H| 5.0462E-10 8.2798E-16 8.9623E-48 0| 9.9204E-04 5.8451E-2
B 96 100 97, 100 100 100

KM 0|M| 9.8167E-04 7.9936E-1] 4.2093E-14 0| 2.2371E-02 0

f,| T | 6.0000E-01H| 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0| 2.2371E-02 0
B 87, 100 100 100 100 100

KM| -4.8300E+01M|-4.8606E+01-4.9623E+0]1-3.9379E+0]-3.4137E+01-4.9602E+01-4.9623E+0

fs| T | 1.3500E+00H| 6.2906E-03 2.6654E-02 2.2653E-01 4.1487E-01 2.6244E-02 2.6663E-0
B 77 100 0 0 100 100

KM 0|M| 1.4317E-02 9.3362E-16 1.0707E-08 1.9308E-04 3.1337E-03 8.2873E-1

fg| T | 6.0000E-0]1H| 1.4317E-02 9.3362E-16 1.0707E-08 1.9308E-04 3.1337E-08 8.2873E-1
B 90 100 100 100 100 100

KM 0|M| 5.8536E-08 8.4834E-16 9.7930E-32 0 1.6281E-02 5.1521E-2

f-| T| 6.0000E-0]1H| 5.8536E-08 8.4834E-16 9.7930E-32 0| 1.6281E-02 5.1521E-2
B 90 100 100 100 100 100

KM| -2.0949E+04M | -2.0160E+04-2.0949E+04-9.7364E+03-2.0949E +04-6 5528 E+04-2.0949E+0

fg| T | 1.5000E+0QH| 3.9148E-02 6.8911E-06 1.1516E+0Q 6.8911E-06 6.8030E-01 6.8911E-0f
B 0 100 0 86 0 100

KM 0|M| 3.3808E-0] 5.8371E-14 1.3061E-19 7.7804E-15 2.3689E-02 4.5866E-1

fo| T | 6.0000E-0]1H| 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-1% 2.3689E-02 4.5866E-1
B 32 100 78 100 100 100

KM 0|M| 3.1367E+01 2.4628E-0] 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-0] 7.9944E-0
fio| T | 6.0000E-01H| 3.1367E+0] 2.4628E-0] 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-01 7.9944E-0
B 0 95 100 18 0 100

Genel Ortalama Hata3.9368E+0( 2.7294E-02 6.1405E+00 1.3515E-01 1.7172E-0] 1.0661E-0%
Genel Ortalama Bgari(%) 57.2 99.5 67.5 77.9 80.0 100.4
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Test fonksiyonlarinin 2, 5, 10, 30 ve 50 boyutlusigonlari icin elde edilen test
sonugclari Tablo 4.47'den Tablo 4.51'e kadar oldidiarda verilmgtir. Her problem
boyutunda her bir fonksiyon i¢in problem boyutungyun tolerans deeri secilms
ve bu tolerans dgrinden daha az bir hata ile kiiresel minimuma yaklgletimler
basarili digerleri bagarisiz sayillmgtir. Bagarili isletim ytzdeleri de tablolarda

verilmistir.

One ¢ikan sonuclardan bazilgunlardir:

- Ozetle MBO algoritmasi ile ABC algoritmasinin pafatalsirken birbiri ile
¢6zUm paylgarak yardimlgmalari fikrinden yola ¢ikilarak elde edilen MBABC-
CO algoritmasinda hem MBO algoritmasinin hem de ABIGoritmasinin
performansinin iyilgtiriimesi s&lanmstir.

- Tablo 4.47'den Tablo 4.51'e kadar verilen sonu@ar/BABC-CO algoritmasi
MBO ve ABC algoritmalari ile kiyaslanip genel beggrlendirme yapildinda,
batin problem boyutlarinda kiresel minimuma yakmsacisindan énemli bir
gelisme gozlemlenmektedir. Her iki algoritma tarafinda playlgilan en iyi
¢Ozumler algoritmalarin yerel minimumlardan kurtakn icin fazla efor
(iterasyon) harcamamalarini mevcut eforlarini kéiresinimuma yakinsamada
kullanmalarini sglar. Boylece kiresel minimuma daha fazla yakinsagkanir.

100 -~
90 -
80 - = MBO
70 7 W ABC
00 1 H PSO
50 -
40 - HDE
30 7 HGA
20 -

B MBABC-CO
10 -
00

2D 5D 10D 30D 50D

Sekil 4.40. MBABC-CO ve dier algoritmalarin bgari da&ilimlari
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Sekil 4.40'ta goruldgu gibi, butin problem boyutlarinda MBABC-CO
algoritmasinin bgarl yizdesi dier butin algoritmalardan daha iyidir. Bu durum,
iki algoritmanin kurulan sistematik ile icra ¢ttiisbirligi sayesinde yerel
minimum tuzaklarindan Baril bir sekilde kurtuldgunu ve iyi bir kgif yetenesi

kazandgini dgsrulamaktadir.

Algoritmanin kiresel minimuma yakinsama daweamcelendginde MBABC-
CO algoritmasinin tek ve ¢cok modlu problemler Uzdeki davrarglar Sekil
4.41’de oldgu gibi ayri ayri incelenebilir. ABC ve MBO algorittari tek modiu
fonksiyonlar icin makul hata seviyelerinde doyumkasumken, MBABC-CO
algoritmasi hata derini dsirmeye devam ederek cok dahasidd hata
deserlerinde doyuma ugar. Ozellikle kiiciik boyutlu problemlerde kiresel
minimum dgerine tam olarak ejiimistir. Cok modlu fonksiyonlarda ise
MBABC-CO algoritmasinin kiresel minimuma yakinsamiktarr hem MBO
hem de ABC algoritmasindan daha iyidir.

10° 30 boyutlu Sphere fonksiyonu optimizasyonu 10° 30 boyutlu Alpine fonksiyonu optimizasyonu
MBO
0 0 ABC
10 10 K MBABC-CO
10 10° |
8
MBO ©
E ABC T -10
10 MBABC-CO | 10 ¢
10 10"}
10'200 L L L 10'20 L L L
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Iterasyon Iterasyon
(a) (b)

Sekil 4.41. ABC, MBO ve MBMBABC-CO algoritmalarinin (a) 2@yutlu tek modlu Sphere fonksiyonunun ve

(b) 30 boyutlu ¢cok modlu Alpine fonksiyonunun kiekesinimumuna yakinsamalari

Paralel olarak calan MBO ve ABC algoritmalarinin bir yardingtaa orngi
olan MBABC-CO elde edilirken algoritmanin hemskehem de yakinsama
yetenekleri artngtir. Algoritma butin problem boyutlarinda %100sé&@ ile
tamamladgl en iyileme glemleri neticesinde kiresel minimumasaal bir

yakinsama gerceldermistir.
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4.7.2.2. Cok surult gégmen kular en iyileme algoritmasi

Cok sdrdli gocmen gocmen dtar en iyileme (Multi-Flock Migrating Birds
Optimization — MFMBO) algoritmasinda birden fazlaBE® algoritmasinin paralel
calistirilmasi veSekil 4.42'te verildgi gibi bir halka yapi icerisinde birbirleri ile
¢6zUm paylaimi suretiyle yardimkamalari hedeflenngtir.

Sari 1 Siari 2 Sardn
Karsilastir Karsilastir En iyi Karsilastir
. & _ & coztimn-1) | &
Degistir ”|  Degistir [ Degistir
""""" En iyi
MBO MBO MBO ¢ozimn
En iyi En iyi
¢oztml ¢ozim2

Sekil 4.42. MFMBO Algoritmasinda ¢6zim payla sistemafi

MFMBO algoritmasinin ¢amasisOyledir. Paralel cagan MBO algoritmalarindan
her biri kendi populasyonu icerisindeki en yukssigunluklu ¢6zumu halka yapi
icerisinde kendisinden sonra gelen MBO algoritmisesipaylair. Her bir MBO
algoritmasi, halka yapida kendisinden dnceki MB@oatmasindan algi ¢6zumu
kendi en iyi ¢cozumu ile kadastirir. Eger paylaim yolu ile alinan ¢éziim kendi en
iyi cozimunden daha iyi bir uygunluk gexine sahip ise alinan ¢6zim mevcut en iyi
¢6zum ile deistirilir ve MBO algoritmasi bundan sonraki adim igi populasyon

ile isletilir.

Bu paylgim mekanizmasi paralel ¢gdn bitin MBO algoritmalari iginsletilir.
Bdylece bir iterasyon tamamlanir. Bu yontemin agprtirden fazla paralel caan
algoritma arasindaki yardimglma sayesinde bitin yapinin yerel minimumlardan
kolayca  kurtulabilmesi ve WEngic  populasyonlarindan  kaynaklanan
olumsuzluklarin bertaraf edilmesidir. Yontemin demataji ise birden fazla
algoritmanin paralel calrken ekstra sistem kaygaa ihtiyac duymasi veya ayni

sistem kaynginin zaman paykmli kullaniminin getireg@ yiksek hesaplama
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maliyetidir. Zaman paylaml MFMBO algoritmasinin ¢caimasini dzetleyen sdzde
kod Sekil 4.43'te verilmstir.

fori=1ton

—

MBO(i) algoritmasi i¢in i’ inci balangi¢ populasyonunu Denklem (2.1) ile (irg
i inci populasyonun uygunluk derlerini hesapla
i’inci populasyonun en iyi Uyesi Xbest(i)'yi bul
Bir sonraki populasyonu belirle . ;= mod(i,n) +1
Xbest(i)'yi pext populasyonu ile payja

endfor

fort=1toK

fori=1ton

Paylgsilan ¢ozum, i’inci popilasyonun en iyi Uyesindahaliyi ise
paylgilan ¢cozimu i’ inci poplUlasyonun en iyi Uyesi yap

MBO(i) algoritmasini i’ inci populasyona uygula
i"inci populasyonun uygunluk gderlerini hesapla
i"inci populasyonun en iyi Gyesi Xbest(i)' yilbu
Bir sonraki populasyonu belirle &= mod(i,n) +1
Xbest(i)' yi Rext pOpUlasyonu ile payla

endfor

En iyi Xbest ¢oziimleri icerisinde uyguguen iyi olani en iyi ¢6zim olarak seg

endfor

return Secilen en iyi Xbest ¢cozimu

Sekil 4.43. Zaman pay$anli MFMBO algoritmasi s6zde kodu

Test fonksiyonlarinin 2, 5, 10, 30 ve 50 boyutluswgonlar igin elde edilen test
sonuclar Tablo 4.52'den Tablo 4.56'ya kadar olabldlarda verilmgtir. Her
problem boyutunda her bir fonksiyon icin problenybinna uygun tolerans geri
secilmi ve bu tolerans @gerinden daha az bir hata ile kiresel minimuma yakla
isletimler bagarili digerleri bagarisiz sayillmgtir. Basarili igletim yuzdeleri de
tablolarda verilmtir.
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Tablo 4.52. MFMBO algoritmasinin 2 boyutlu test feiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonuglar
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum,H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MFMBO

KM oM 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-161 4.2287E-1Y 0

fi| T 5.0000E-08H 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-161 4.2287E-1Y 0
B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0| 1.2448E-07 0 0| 1.4211E-16 0

fol T 5.0000E-03H 0| 1.2448E-07 0 0| 1.4211E-16 0
B 95 90 80 96 97| 100

KM oM 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-161 4.9386E-19 0

fa| T 5.0000E-08H 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-161 4.9386E-19 0
B 100 100 100 100 100 100

KM O[M| 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 0

fa| T 5.0000E-O3H | 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 0
B 45 8 37| 68 10 84

KM| -1.8010E+00M (-1.8013E+0(-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+0¢

fs| T 3.5000E-04H| 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-O¢

B 100 100 93 100 99 100

KM 0[|M|9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-858.6804E-104 8.7397E-1%5.4372E-279

fg| T 5.0000E-038H | 9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-858.6804E-104 8.7397E-1$5.4372E-27p

B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0| 3.5134E-1Y 0 0| 3.8941E-20 0

fo| T 5.0000E-03H 0| 3.5134E-17 0 0| 3.8941E-20 0
B 100 100 100 100 97 100

KM| -8.3797E+02M|-8.3797E+02-8.3797E+02-7.6690E+02-8.3797E+02-1.2035E+04-8.3797E+0p

fg| T 1.0000E-01H| 5.0425E-06 5.0435E-06 9.2668E-02 5.0425E-0¢ 9.3038E-01 5.0425E-0¢

B 91 87| 20 88 22 100

KM O|M| 8.8818E-16 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-OY 8.8818E-1$

fo| T 5.0000E-O3H | 8.8818E-16 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-07 8.8818E-1¢

B 100 97 100 100 87 100

KM 0[M|6.1752E-130 2.2923E-03 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-046.4286E-14

1A

fiol T 5.0000E-038H|6.1752E-13D 2.2923E-08 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-046.4286E-14

1A

B 100 40 100 100 56 100

Genel Ortalama Hatp 9.2221E-0% 1.4923E-03 9.4759E-03 1.7348E-0% 9.3800E-02 1.7348E-04

Genel Ortalama Bgari(%) 93.1 82.2 83.0 95.2 76.8 98.4
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Tablo 4.53. MFMBO algoritmasinin 5 boyutlu test feiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonuglar
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum,H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MFMBO

KM 0|M|3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-171 2.5427E-011.4172E-248

fi| T 1.0000E-02H |3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-17]1 2.5427E-071.4172E-248

B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0 0| 1.2139E+00 0| 5.2194E-0% 0

fol T 1.0000E-02H 0 0| 1.2139E+00 0| 5.2194E-0% 0
B 69 100 13 100 100 100
KM 0|M|5.0794E-222 6.6576E-178.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-072.2779E-24p

1A

fa| T 1.0000E-02H |5.0794E-22P 6.6576E-1Y8.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-072.2779E-24

B 100 100 100 100 100 100

KM O[{M| 1.3097E-02 4.5754E-07 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 4.7820E-0%

fa| T 1.0000E-02H| 1.3097E-02 4.5754E-07 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 4.7820E-0%
B 20 96 2 99 4 53

KM| -4.6870E+00M (-4.6877E+0(-4.6877E+00-4.5523E+00-4.6877E+00-4.6877E+00-4.6877E+0¢

fs| T 1.6000E-O3H| 1.4041E-04 1.4041E-04 2.9585E-02 1.4041E-04 1.3958E-04 1.4041E-O4

B 62 97 9 96 100 96

KM O0[|M|5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-1Y4.0330E-13% 8.8746E-051.5663E-20p

fg| T 1.0000E-02H |5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-174.0330E-13% 8.8746E-051.5663E-20p

B 99 100 100 100 100 100

KM oM 0| 6.5295E-17Y 0 0| 1.3775E-04 0

fo| T 1.0000E-02H 0| 6.5295E-17 0 0| 1.3775E-04 0
B 100 100 100 100 97 100

KM| -2.0949E+03M|-2.0949E+03-2.0949E+03-1.5773E+08-2.0949E+038-1.5074E+04-2.0949E+03

fg| T 2.5000E-01H| 6.8911E-0¢ 6.8911E-06 3.2814E-01 6.8911E-0¢ 8.6103E-01 6.8911E-0¢

B 70 98 0 87| 1 100

KM O|M| 3.5172E-1% 4.3698E-1% 4.1567E-1% 8.8818E-16 7.8859E-03 1.9540E-1%

fo| T 1.0000E-02H | 3.5172E-1% 4.3698E-1% 4.1567E-1% 8.8818E-1¢ 7.8859E-03 1.9540E-1%

B 98 100 100 100 31 100

KM O[M| 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-11b 6.4222E-56 8.7774E-02 2.5428E-5%

fiol T 1.0000E-02H| 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-5¢ 8.7774E-02 2.5428E-5%

B 96 85 100 100 1 100

Genel Ortalama Hatpa 1.3245E-03 1.5594E-0% 1.6588E-01 1.4730E-0% 9.7949E-02 4.9293E-04

Genel Ortalama Bgari(%) 81.4 97.4 62.4 98.2 63.4 949
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Tablo 4.54. MFMBO algoritmasinin 10 boyutlu testKsiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MFMBO

KM 0|M|1.7398E-122 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-063.9063E-21p

fi| T 1.1000E-02H |1.7398E-122 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-063.9063E-21p

B 100 100 100 100 100 100

KM O|M| 3.8541E-01 0| 5.2733E+00D 0| 2.4249E-04 0

fol T 1.1000E-02H| 3.8541E-01 0| 5.2733E+00 0| 2.4249E-04 0
B 30 100 0 96 100 98
KM 0|M|3.8799E-140 9.2792E-171.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-064.6488E-218

fa| T 1.1000E-02H | 3.8799E-140 9.2792E-1Y1.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-064.6488E-218

B 100 100 100 100 100 100

KM O[M| 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 8.2758E-0%

fa| T 1.1000E-02H| 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 8.2758E-0%
B 5 76 0 98 2 31

KM| -9.6600E+00M (-9.5849E+00-9.6602E+00-8.4746E+00-9.6602E+00-9.6601E+00-9.6602E+0¢

fs| T 5.0000E-0O3H| 7.8346E-08 1.5705E-0% 1.3987E-01 1.5705E-0% 9.8244E-0¢ 1.5705E-0%

B 17| 100 0 75 100 85

KM O[M| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-16$3.7114E-202 3.2727E-042.4893E-14f

fg| T 1.1000E-02H| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-202 3.2727E-042.4893E-14f

B 90, 100 100 100 100 100

KM oM 0| 9.3529E-17Y 0 0| 5.5265E-04 0

fo| T 1.1000E-02H 0| 9.3529E-17 0 0| 5.5265E-04 0
B 99 100 100 100 99 100

KM| -4.1898E+0B8M|-4.1211E+03-4.1898E+08-2.6082E+03-4.1898E+03-1.6321E+04-4.1898E+0$

fg| T 3.0000E-01H| 1.6662E-02 6.8911E-06 6.0642E-01 6.8911E-0¢ 7.4329E-01 6.8911E-0¢

B 21 100 0 92 0 92

KM O|M| 8.3489E-1% 7.9936E-1% 7.3541E-1% 3.8014E-1% 1.1570E-02 4.4409E-1%

fo| T 1.1000E-02H | 8.3489E-1% 7.9936E-1% 7.3541E-15 3.8014E-1% 1.1570E-02 4.4409E-1%

B 67 100 100 100 19 100

KM O[M| 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-67 4.5729E-08 1.4122E-0]1 1.3226E-3%

fiol T 1.1000E-02H| 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-6Y 4.5729E-08 1.4122E-01 1.3226E-3%

B 41 100 100 88 0 100

Genel Ortalama Hatpa 4.6149E-02 3.1844E-0% 6.4032E-01 2.2642E-0¢ 9.3458E-02 8.2984E-04

Genel Ortalama Bgari(%) 57.0 97.4 60.Q 94.9 62.0 90.4
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Tablo 4.55. MFMBO algoritmasinin 30 boyutlu testKsiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MFMBO

KM O|M| 1.3000E-28 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-268 8.7879E-066.8638E-13p

fi| T 5.0000E-01H| 1.3000E-28 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-268 8.7879E-0(6.8638E-13p

B 100 100 100 100 100 100

KM O0[M| 3.1244E+00D 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 0

fol T 5.0000E-O1H | 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 0
B 2 100 0 73 100 90|
KM O|M| 3.7380E-19 4.8509E-16 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-047.5468E-138

fa| T 5.0000E-01H| 3.7380E-19 4.8509E-16 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-047.5468E-138

B 98 100 100 100 100 100

KM O[M| 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0| 1.4791E-02 0

fa| T 5.0000E-O1H | 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0| 1.4791E-02 0
B 98 100 100 100 100 100

KM| -2.8980E+01M (-2.9121E+01-2.9631E+0]-2.3443E+0]-2.6569E+01-2.9627E+01-2.9625E+0}

fs| T 7.0000E-01H| 4.8288E-03 2.1963E-02 2.3617E-01 9.0743E-02 2.1853E-02 2.1766E-0%

B 83 100 0 0 100 100

KM O[M| 1.0433E-04 5.5956E-16 5.3999E-116.1784E-156 1.2395E-03 1.0321E-1%

fg| T 5.0000E-01H| 1.0433E-04 5.5956E-16 5.3999E-116.1784E-15¢ 1.2395E-08 1.0321E-1%

B 97| 100 100 100 100 100

KM O|M| 1.2803E-24 4.6608E-16 2.6501E-33 0| 3.9747E-03 0

fo| T 5.0000E-O1H | 1.2803E-24 4.6608E-16 2.6501E-33 0| 3.9747E-03 0
B 99 100 100 100 100 100

KM| -1.2569E+04M |-1.2247E+04-1.2569E+04-6.3747E+08-1.2569E+04-4.2350E+04-1.2569E+04

fg| T 1.0000E+0QH | 2.6264E-02 3.8714E-0% 9.7171E-01 3.8714E-0% 7.0321E-01 3.8714E-0%

B 3 100 0 88 0 67|

KM O|M| 5.6005E-02 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-1% 1.4639E-02 1.6662E-14

fo| T 5.0000E-O1H | 5.6005E-02 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-15 1.4639E-02 1.6662E-14

B 47 100 88 100 100 100

KM O[M| 1.2274E+0]1 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-01 1.1303E-0%

fiol T 5.0000E-01H| 1.2274E+0]1 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-01 1.1303E-09

B 0 100 100 26| 55 100

Genel Ortalama Hatal.5486E+0( 5.3425E-03 3.2413E+0( 6.2989E-02 1.1835E-01 2.1805E-0

Genel Ortalama Bgari(%) 62.7 100.Q 68.8 78.7 85.5 95.7
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Tablo 4.56. MFMBO algoritmasinin 50 boyutlu testKsiyonlarinin en iyilenmesindeki performans sonugla
diger algoritmalar ile performans mukayeseKiV kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA MFMBO

KM O|M| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-0%5.1347E-15)p

fi| T 6.0000E-01H| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-0%5.1347E-15)p
B 100 100 100 100 100 100

KM 0[M| 7.6024E+00D 0| 5.9996E+01 0| 8.3003E-03 0

fol T 6.0000E-O1H | 7.6024E+00D 0| 5.9996E+01 0| 8.3003E-03 0
B 0 100 0 75 100 81

KM O|M| 5.0462E-10 8.2798E-16 8.9623E-48 0| 9.9204E-041.4092E-15f

fa| T 6.0000E-01H| 5.0462E-1( 8.2798E-16 8.9623E-48 0| 9.9204E-041.4092E-15f
B 96 100 97 100 100 100

KM O[M| 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0| 2.2371E-02 0

fa| T 6.0000E-O1H | 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0| 2.2371E-02 0
B 87| 100 100 100 100 100

KM| -4.8300E+01M (-4.8606E+01-4.9623E+01-3.9379E+0]-3.4137E+01-4.9602E+01-4.9592E+0}

fs| T 1.3500E+0QH | 6.2906E-08 2.6654E-02 2.2653E-01 4.1487E-01 2.6244E-02 2.6048E-0%

B 77 100 0 0 100 100

KM O[M| 1.4317E-02 9.3362E-16 1.0707E-08 1.9308E-04 3.1337E-03 3.2574E-1%

fg| T 6.0000E-01H| 1.4317E-02 9.3362E-16 1.0707E-O8 1.9308E-04 3.1337E-08 3.2574E-1%

B 90, 100 100 100 100 100

KM O|M| 5.8536E-08 8.4834E-16 9.7930E-32 0] 1.6281E-02 0

fo| T 6.0000E-O1H | 5.8536E-08 8.4834E-16 9.7930E-32 0| 1.6281E-02 0
B 90 100 100 100 100 100

KM| -2.0949E+04M |-2.0160E+04-2.0949E+04-9.7364E+08-2.0949E+04-6.5528 E+04-2.0944E+04

fg| T 1.5000E+0QH | 3.9148E-02 6.8911E-06 1.1516E+00 6.8911E-0¢ 6.8030E-01 2.1930E-04

B 0 100 0 86 0 48

KM O|M| 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-1% 2.3689E-02 3.2863E-14

fo| T 6.0000E-O1H | 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-15 2.3689E-02 3.2863E-14

B 32 100 78 100 100 100

KM O0[M| 3.1367E+01 2.4628E-01 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-0]1 7.6570E-0}1

fiol T 6.0000E-01H| 3.1367E+0]1 2.4628E-01 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-01 7.6570E-0}1

B 0 95 100 18 0 19

Genel Ortalama Hata3.9368E+0( 2.7294E-02 6.1405E+00 1.3515E-01 1.7172E-01 7.9197E-0}

Genel Ortalama Bgari(%) 57.2 99.5 67.5 77.9 80.0 84.8
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One ¢ikan sonuclardan bazilgunlardir:

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10
00

Ozet olarak birden fazla MBO algoritmasinin parghgisirken birbiri ile ¢oziim
paylaarak yardimlgmalari fikrinden yola cikilarak elde edilen MFMBO
algoritmasinda MBO algoritmasinin elde @tgozumlerin kalitesinin artiriimasi
sglanmstir.

Tablo 4.52'den Tablo 4.56'ya kadar verilen sonwtdar MFMBO algoritmasi
MBO algoritmasi ile kiyaslanip genel bir gglendirme yapildinda butin
problem boyutlarinda kiresel minimuma yakinsamsiagan énemli bir gaiime
gozlemlenmektedir. Algoritmalarin payteklari en iyi ¢oztumler algoritmalarin
yerel minimumlardan kurtulmak icin fazla efor (#ésyon) harcamamalarini ve
mevcut eforlarini kiresel minimuma yakinsamada akualarini sglamistir.

Bdylece kuresel minimuma daha fazla yakinsamaedidenistir.

Sekil 4.44'te go6raldgl gibi, bitin problem boyutlarinda MFMBO
algoritmasinin bgar ylzdesi iyi seviyelerdedir. Ozellikle problenoyiitunun
yiuksek oldgu durumlarda ABC algoritmasi hariggér bitin algoritmalardan
daha iyidir. Bu durum algoritmanin kurulan sisteidte icra ettpi isbirligi
sayesinde yerel minimum tuzaklarins@all bir sekilde bertaraf etgini ve iyi bir

kesif yetenesi kazandgini dozgrulamaktadir.

. B MBO
B ABC
HPSO
i EDE

B GA

B MFMBO

2D 5D 10D 30D 50D

Sekil 4.44. MFMBO ve dier algoritmalarin bgari d&ilimlari
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Algoritmanin kiresel minimuma yakinsama dawamcelendginde MFMBO
algoritmasinin tek ve cok modlu problemler Gzerkidtavranglari Sekil 4.45'te
oldugu gibi ayri ayr incelenebilir. ABC ve MBO algorititari tek modiu
fonksiyonlar icin makul hata seviyelerinde doyumdasuwken, MFMBO
algoritmasi hata derini dsirmeye devam ederek cok dahasiddi hata
deserlerinde doyuma ugmaktadir. Cok modlu fonksiyonlarda ise MFMBO
algoritmasinin kiresel minimuma yakinsama miktaBQ/algoritmasindan daha

iyi ve ABC algoritmasinin yakinsama miktarina yageviyelerdedir.

30 boyutlu Sphere fonksiyonu optimizasyonu 5 30 boyutlu Alpine fonksiyonu optimizasyonu

MBO
ABC
MFMBO

MBO
ABC
MFMBO

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000

Iterasyon Iterasyon
(a) (b)

Sekil 4.45. ABC, MBO ve MFMBO algoritmalarinin (a) 30yadlu tek modlu Sphere fonksiyonunun ve (b) 30

boyutlu cok modlu Alpine fonksiyonunun kiresel mmimuna yakinsamalari

Uc MBO algoritmasinin (ku sirusinin) kullanilgr deneysel cajmalarda
paralel cakmayl destekleyen sistem kagnatemin edilemediinde zaman
paylaimli programlama tekginin kullaniimasi gerekecektir. Bu durumda da
dogal olarak ayni iterasyon sayisi igin toplagtemn suresi U¢ kat uzayacaktir.
FakatSekil 4.45'teki hata trendleri incelerginde MFMBO algoritmasinin ABC
ve MBO algoritmalarinin elde egtiyakinsamaya sleger bir yakinsamay! daha
disUk iterasyonlarda elde eiti gorulmektedir. Bu yaklamla MFMBO
algoritmasinin hesaplama maliyetini artirmadan MB{@oritmasinin bgar
oraninda bir ar§l sgzladigi sdylenebilir. Dger taraftan yapay sinirga egitimi
gibi hesaplama suresinin fazla énemli olngadproblem ttrleri icin MFMBO

algoritmasi rahatlikla kullanilabilir.
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4.7.2.3. Yapay ari koloni ve go¢cmen kglar en iyileme algoritmalarinin sirali

isletimi

Sekil 4.46’dasematik olarak gosterilen, 6nce ABC algoritmasinahal sonra ise
MBO algoritmalarinin kullanimi esasina dayali olsmali yapay ari koloni ve
gocmen kglar en iyileme (Sequential Artificial Bee ColonydaMigrating Birds
Optimization — SABCMBO) algoritmasinda ABC algor@minin iyi kgif 6zelligi ile

MBO algoritmasinin iyi yakinsama 0Ozelliklerinin  biraraya getirilmesi

hedeflenmitir.

ABC MBO
Baslangic Algoritmasi Geci Algoritmasi Cozum

popiilasyonu popilasyonu populasyonu

Sekil 4.46. SABCMBO algoritmasinigematik gosterimi

ABC algoritmasi k@f ari evresinde uygulagh kiresel arama stratejisi sayesinde
yerel minimumlari rahathkla sg populasyonu kiresel minimuma gio
yoneltmektedir. Fakat yakinsama yet@nen cok iyi olmamasi nedeni ile ilerleyen
iterasyonlarda karasilan daha iyi ¢6zim tretememe nedeni ilgifkari evresinde
populasyon Uyeleri yeniden ¢6zUm uzayinin  rasgeleozisgonlarina
yonlenmektedirler. Bu durum kiresel minimuma armala yakinsamayi
engellemektedir. Dolayisiyla algoritmanin yakinsagetenginin iyilestiriimeye

ihtiyaci vardir.

MBO algoritmasi minimumlara yakinsamada oldukc¢gabé, fakat cok boyutlu ve
cok modlu problem uzaylarindges bglangic populasyonu iyi secilmegnise yerel

minimumlara takilabilmektedir. Dolayisiyla, g& balangic populasyonundaki
uygunsuz dalim oOnlenebilir ise algoritma kiresel minimuma wenan Olcide

yakinsayabilmektedir.

Bu iki gercegin goz onunde bulunduruldu SABCMBO algoritmasinda Bangic
populasyonuna 6nce ABC algoritmasi uygulanarak [agyon Uyelerinin kiresel
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minimum ¢evresinde kumelenmesigsammaktadir. Bu yolla elde edilen gegci
populasyonuna daha sonra MBO algoritmasl uygul&ndt@resel minimum
cevresinde kiimelenen populasyon tyelerinin kineseimuma mimkin oldgunca

yakinsamalari sganmaktadir.

Bu gercgek, sonuglarfekil 4.47'de verilen bir 6rnek uzerinde gorsel alarda
kanitlanmaktadir.Sekildeki grafikler ABC, MBO ve SABCMBO algoritmalar
arasinda gercelderilen deneysel bir yagmanin ilerleygini 6zetlemektedir.
Deneysel ¢cajmada MBO algoritmasinin hesaplamalarindem yapilan korsuluk
sayisik = 3 ve paylailan konyu ¢6zim sayisx = 1 olarak secilmtir. Bu parametre
secimleri ile her iterasyondasie uygunluk hesaplamalarinin gercefiglmesi ve
boylece adil bir yagma yapilmasi icin MBO algoritmasinin populasyonunun
yaklasik olarak ABC algoritmasinin populasyonunun yakadar olmasi gerekir.
Dolayisiyla, bu basit deneyde ABC algoritmasi veBEMBO algoritmasinin ABC
kismi icin populasyon buyukgi 20 tye olarak, MBO algoritmasi ve SABCMBO
algoritmasinin MBO kismi icin populasyon buy(klil 1 Gye olarak secilrtir.

Deneyde minimumu (0,0) noktasinda olan iki boyutti coklu modlu Griewangk
test fonksiyonunun en iyilenmesi tzerinde ghahistir. Populasyon tyelerinin 1'inci,
5’inci, 15’inci, 25’inci ve 30’uncu iterasyonlarisonundaki pozisyonlar§ekil

4.47'de koordinatlarina goére verilgtr.

Griewangk test fonksiyonunun atema uzay!i [-600,600] olarak verilmesingmaen

populasyon Uyelerinin ilerleyen iterasyonlarda gizkalitelerini iyilestirerek (0,0)

noktasindaki kiresel minimuma ga yakinsadiklar gorilmektedir. Grafiklerdeki
kirmizi pozisyonlar algoritmalarin o ana kadarsukdari en iyi ¢cozumi temsil
etmektedirler. Her U¢ algoritmanin da populasyoreléynin kiresel minimuma
dogru hareket ettirmedeki karili ilerleyisleri agikca gorilmektedir. Dolayisiyla
iterasyonlar tamamlandiktan sonra elde edilen gadenkirmizi pozisyonun kiresel
minimuma yakinsamasi ve kiresel minimum cevresitoi@anan Uye sayisi

algoritmanin bgarisini ifade eden g@erlendirme unsurlaridir.
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MBO iterasyon = 1
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SABCMBO iterasyon = 1

500 Xy
X
X
X
0 X X
X
-500
-500 0 500
X1
SABCMBO iterasyon = 5
500 «
X X,
0 X x X x
X
-500
-500 0 500
X1
SABCMBO iterasyon = 15
500
X
X
0 % x
X
-500 :
-500 0 500
X1
SABCMBO iterasyon = 25
200
0 X
-200
-200 0 200
X1
SABCMBO iterasyon = 30
50
0 X
-50
-50 0 50
X1
SABCMBO iterasyon = 30 (yakin)
0.1
0.05
0 x X x ><§><
-0.05
-0.1

-0.1-0.05 0 0.05 0.1
X1

Sekil 4.47. ABC, MBO ve SABCMBO algoritmalarinin yakinsaehavrarglarina bir drnek
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SABCMBO algoritmasi daha detayl analiz edildde ilk 15 iterasyonda ABC
algoritmasi aracii ile populasyonun 6nce yerel minimumlardan kuldaak kiresel
minimum c¢evresinde toparlar@) daha sonra da MBO algoritmasi araellile
kuresel minimuma Barili bir yakinsama gerceklgrildi gi gortlmektedir. Argtirma
uzayinin [-0.15, 0.15] aralgi Sekil 4.47'de en alt siradaki grafiklerde
yakinlgtirilarak detaylarin daha net gorulmesglsamstir. SABCMBO algoritmasi
ile elde edilen en iyi ¢6zumin pozisyonu kuresehimuma ABC ve MBO
algoritmalarinda elde edilenden daha yakindir. @30 iterasyon sonrasinda
yakinlatirilan [-0.15, 0.15] aralgina ABC algoritmasi 1, MBO algoritmasi 4 ve
SABCMBO algoritmasi 9 populasyon uyesini yakianayl bgarmstir. Bu basit
deneysel cajmadan elde edilen sonuclar algoritmanin ana motorasmu
desteklemektedir. SABCMBO algoritmasinin s6zde kekil 4.48’de verilmgtir.

n elemanli bglangi¢ populasyonunu Denklem (2.1) ara@yla Uret
Populasyon yelerinin uygunluk gkxlerini hesapla
for t = 1 to round(K/2)
ABC algoritmasini kullanarak poptilasyonu iytlemeyi dene
Yeni popilasyonun Gyelerinin uygunlulgederini hesapla
endfor
Popdulasyon icerisinden en iyi uygunlukgdene sahip (n/2 + 1) tane Uyeyi secerek
geck popllasyonunu okdur.
for t = round(K/2)+1to K
MBO algoritmasini kullanarak gegpopulasyonunu iyikirmeyi dene
Yeni populasyonun Uyelerinin uygunlulgeiderini hesapla
endfor

return Mevcut en iyi ¢bzim

Sekil 4.48. SABCMBO algoritmasi s6zde kodu

Test fonksiyonlarinin 2, 5, 10, 30 ve 50 boyutlusigonlari igin elde edilen test
sonugclar Tablo 4.57'den Tablo 4.61'e kadar oldidiarda verilmgtir. Her problem
boyutunda her bir fonksiyon i¢in problem boyutungjun tolerans deeri secilms
ve bu tolerans dgrinden daha az bir hata ile kiiresel minimuma yaklgletimler
basarili digerleri bagarisiz sayillmgtir. Bagarili isletim ytzdeleri de tablolarda

verilmistir.
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Tablo 4.57. SABCMBO algoritmasinin 2 boyutlu test feigknlarinin en iyilenmesindeki performans sonugclar
ve diger algoritmalar ile performans mukayesd$M( kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA |SABCMBO

KM oM 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-161 4.2287E-171.9152E-18B
fi| T | 5.0000E-03H 0| 2.6992E-171.7508E-1491.7525E-161 4.2287E-171.9152E-18B
B 100 100 100 100 100 109

KM oM 0| 1.2448E-07 0 0| 1.4211E-16 0
fo| T| 5.0000E-03H 0| 1.2448E-07 0 0| 1.4211E-16 0
B 95 90, 80| 96 97, 109

KM oM 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-16] 4.9386E-191.8324E-18B
f3| T | 5.0000E-03H 0| 3.6367E-174.3904E-1492.1397E-16] 4.9386E-191.8324E-18B
B 100 100 100 100 100 104

KM O|M| 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 0

fs| T| 5.0000E-03H| 7.4873E-04 1.2457E-02 1.9230E-03 0| 6.7057E-03 0
B 45 8 37 68 10 99

KM| -1.8010E+00M |-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+00-1.8013E+0(-1.8013E+0(-1.8013E+0¢

fs| T 3.5000E-04H| 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04 1.6844E-04

B 100 100 93 100 99 100

KM 0|M|9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-8%8.6804E-104 8.7397E-1$8.3909E-14f

fe| T 5.0000E-03H | 9.0640E-244 4.8596E-07 9.4008E-8%8.6804E-104 8.7397E-158.3909E-14Y

B 100 100 100 100 100 100

KM oM 0| 3.5134E-1Y 0 0| 3.8941E-20 0

f2| T 5.0000E-03H 0| 3.5134E-17 0 0| 3.8941E-20 0
B 100 100 100 100 97 100

KM| -8.3797E+02M|-8.3797E+0%-8.3797E+02-7.6690E+02-8.3797E+02-1.2035E+04-8.3797E+0§

fg| T 1.0000E-01H| 5.0425E-06 5.0435E-06 9.2668E-02 5.0425E-06 9.3038E-01 5.0425E-0¢

B 91 87| 20 88 22 100

KM O|M| 8.8818E-16 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-16 1.2773E-07 8.8818E-1$

fo| T 5.0000E-O3H | 8.8818E-16 1.8829E-1% 8.8818E-16 8.8818E-1¢ 1.2773E-Of 8.8818E-1$

B 100 97 100 100 87 100

KM 0|M|6.1752E-130 2.2923E-08 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-04 1.4780E-8}

fiol T 5.0000E-03H|6.1752E-13D 2.2923E-08 3.5879E-74 7.7725E-71 7.4712E-04 1.4780E-8%

B 100 40 100 100 56 100

Genel Ortalama Hata 9.2221E-0% 1.4923E-03 9.4759E-03 1.7348E-0% 9.3800E-02 1.7348E-0

Genel Ortalama Bgari(%) 93.1 82.2 83.0 95.2 76.8 99.9
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Tablo 4.58. SABCMBO algoritmasinin 5 boyutlu test feigknlarinin en iyilenmesindeki performans sonugclar
ve diger algoritmalar ile performans mukayesd$M( kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama

minimum, H: ortalama hateB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA [SABCMBO

KM O|M|3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-171 2.5427E-073.1710E-12p

fl T 1.0000E-02H | 3.1987E-222 6.4359E-174.8685E-2467.6169E-171 2.5427E-0Y3.1710E-129
B 100 100 100 100 100 100

KM o|M 0 0| 1.2139E+00 0| 5.2194E-0% 0

fol T 1.0000E-02H 0 0| 1.2139E+00 0| 5.2194E-0% 0
B 69 100 13 100 100 100

KM O|M|5.0794E-222 6.6576E-1Y8.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-071.6118E-12p

f3 T 1.0000E-02H|5.0794E-222 6.6576E-1Y8.8594E-2461.9272E-170 9.4855E-071.6118E-129
B 100 100 100 100 100 100

KM O|M| 1.3097E-02 4.5754E-0f 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 0

fa| T 1.0000E-02H| 1.3097E-02 4.5754E-0f 8.7264E-02 0| 2.2388E-02 0
B 20 96 2 99 4 99

KM| -4.6870E+00M |-4.6877E+00-4.6877E+00-4.5523E+00-4.6877E+00-4.6877E+00-4.6877E+0¢

f5 T 1.6000E-O8H| 1.4041E-04 1.4041E-04 2.9585E-02 1.4041E-04 1.3958E-04 1.4041E-0O4
B 62 97| 9 96 100 100

KM O|M|5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-174.0330E-135 8.8746E-051.0724E-10p

fG T 1.0000E-02H|5.7515E-148 1.8877E-16 7.1054E-174.0330E-135 8.8746E-051.0724E-10§
B 99 100 100 100 100 100

KM O|M 0| 6.5295E-1Y 0 0| 1.3775E-04 0

f2| T 1.0000E-02H 0| 6.5295E-17Y 0 0| 1.3775E-04 0
B 100 100 100 100 97| 100

KM| -2.0949E+08M |-2.0949E+038-2.0949E+08-1.5773E+08-2.0949E+08-1.5074E+04-2.0949E+03

f8 T 2.5000E-01H| 6.8911E-0¢6 6.8911E-06 3.2814E-01 6.8911E-06 8.6103E-01 6.8911E-0¢
B 70 98 0 87 1 100

KM O|M| 3.5172E-1% 4.3698E-1% 4.1567E-1% 8.8818E-16 7.8859E-03 2.8066E-1%

fg T 1.0000E-02H| 3.5172E-1% 4.3698E-1% 4.1567E-1% 8.8818E-16 7.8859E-03 2.8066E-1%
B 98 100 100 100 31 100

KM O|M| 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-56 8.7774E-02 2.8837E-34
flO T 1.0000E-02H| 4.4960E-43 8.1871E-062.1329E-115 6.4222E-56 8.7774E-02 2.8837E-34
B 96 85 100 100 1 100

Genel Ortalama Hata 1.3245E-03 1.5594E-0% 1.6588E-01 1.4730E-0% 9.7949E-02 1.4730E-0%
Genel Ortalama Bgari(%) 81.4 97.4 62.4 98.2 63.4 99.9
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Tablo 4.59. SABCMBO algoritmasinin 10 boyutlu testkigigonlarinin en iyilenmesindeki performans sonucla
ve diger algoritmalar ile performans mukayesd$M( kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA SABCMBO

KM O|M|1.7398E-122 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-063.5321E-11

1A

fi| T 1.1000E-02H | 1.7398E-122 9.0681E-172.9633E-2693.4394E-249 1.4506E-063.5321E-11

1A

B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.8541E-01 0| 5.2733E+00 0| 2.4249E-04 0

fol T 1.1000E-02H| 3.8541E-01 0| 5.2733E+00 0| 2.4249E-04 0
B 30 100 0 96 100 100

KM O|M|3.8799E-140 9.2792E-171.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-06$3.3282E-11}

fa| T 1.1000E-02H | 3.8799E-140 9.2792E-1Y1.0598E-2751.4532E-248 7.2226E-063.3282E-11}

B 100 100 100 100 100 100

KM O|M| 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 0

fa| T 1.1000E-02H| 3.1914E-02 2.9584E-04 3.8357E-01 0| 3.7359E-02 0
B 5 76 0 98 2 92

KM| -9.6600E+00M |-9.5849E+00-9.6602E+00-8.4746E+00-9.6602E+0(0-9.6601E+0(-9.6602E+0¢

fs| T 5.0000E-03H| 7.8346E-08 1.5705E-0% 1.3987E-01 1.5705E-0% 9.8244E-0¢ 1.5705E-0%

B 17| 100 0 75 100 100

KM O|M| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-202 3.2727E-04 2.5297E-1%

fe| T 1.1000E-02H| 3.7558E-16 2.7008E-16 4.5853E-163.7114E-202 3.2727E-04 2.5297E-1$

B 90, 100 100 100 100 100

KM oM 0| 9.3529E-1Y 0 0| 5.5265E-04 0

f2| T 1.1000E-02H 0| 9.3529E-17 0 0| 5.5265E-04 0
B 99 100 100 100 99 100

KM| -4.1898E+038M|-4.1211E+03-4.1898E+03-2.6082E+08-4.1898E+03-1.6321E+04-4.1898E+0$

fg| T 3.0000E-01H| 1.6662E-02 6.8911E-0¢6 6.0642E-01 6.8911E-0¢6 7.4329E-0]1 6.8911E-0¢

B 21 100 0 92 0 100

KM O|M| 8.3489E-15 7.9936E-1% 7.3541E-1% 3.8014E-1% 1.1570E-02 4.4409E-1%

fo| T 1.1000E-02H| 8.3489E-15 7.9936E-1% 7.3541E-1% 3.8014E-1% 1.1570E-02 4.4409E-1%

B 67 100 100 100 19 100

KM O|M| 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-67 4.5729E-0§F 1.4122E-01 3.2672E-0¢

fiol T 1.1000E-02H| 1.9667E-02 5.4424E-11 2.2224E-67 4.5729E-043 1.4122E-01 3.2672E-0¢

B 41 100 100 88 0 100

Genel Ortalama Hata 4.6149E-02 3.1844E-0% 6.4032E-01 2.2642E-06 9.3458E-02 2.5864E-04

Genel Ortalama Bgari(%) 57.0 97.4 60.0 94.9 62.0 99.2
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Tablo 4.60. SABCMBO algoritmasinin 30 boyutlu testkigigonlarinin en iyilenmesindeki performans sonucla
ve diger algoritmalar ile performans mukayesd$M( kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA SABCMBO

KM O|M| 1.3000E-23 4.9316E-16 2.6521E-792.9023E-268 8.7879E-06 1.5550E-2}

fi| T 5.0000E-01H| 1.3000E-28 4.9316E-1¢ 2.6521E-792.9023E-268 8.7879E-0¢ 1.5550E-2f

B 100 100 100 100 100 100

KM 0|M| 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 0

fol T 5.0000E-O1H | 3.1244E+00 0| 3.1202E+01 0| 1.9920E-03 0
B 2 100 0 73 100 100

KM O|M| 3.7380E-19 4.8509E-16 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-04 3.2025E-3%

fa| T 5.0000E-01H| 3.7380E-19 4.8509E-1¢ 2.3738E-787.2600E-262 1.3585E-04 3.2025E-3%

B 98 100 100 100 100 100

KM O0|M| 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0| 1.4791E-02 0

fa| T 5.0000E-O1H| 5.9400E-06 7.3275E-17 2.9088E-03 0| 1.4791E-02 0
B 98 100 100 100 100 100

KM| -2.8980E+01IM|-2.9121E+01-2.9631E+0]-2.3443E+01-2.6569E+01-2.9627E+01-2.9631E+0}

fs| T 7.0000E-01H| 4.8288E-08 2.1963E-02 2.3617E-01 9.0743E-02 2.1853E-02 2.1961E-0%

B 83 100 0 0 100 100

KM O|M| 1.0433E-04 5.5956E-16 5.3999E-116.1784E-15¢6 1.2395E-03 1.7094E-1¢

fe| T 5.0000E-01H| 1.0433E-04 5.5956E-1¢ 5.3999E-116.1784E-156 1.2395E-08 1.7094E-1¢

B 97| 100 100 100 100 100

KM O|M| 1.2803E-24 4.6608E-1¢6 2.6501E-33 0| 3.9747E-08 1.4143E-28

f2| T 5.0000E-O1H| 1.2803E-24 4.6608E-16 2.6501E-33 0| 3.9747E-03 1.4143E-28
B 99 100 100 100 100 100

KM| -1.2569E+04M|-1.2247E+04-1.2569E+04-6.3747E+03-1.2569E+04-4.2350E+04-1.2569E+04

fg| T | 1.0000E+ODH| 2.6264E-02 3.8714E-0% 9.7171E-01 3.8714E-05 7.0321E-01 3.8714E-0%

B 3 100 0 88 0 100

KM O|M| 5.6005E-02 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-1% 1.4639E-02 2.1565E-14

fo| T 5.0000E-O1H| 5.6005E-02 3.1086E-14 3.8050E-14 4.4409E-1% 1.4639E-02 2.1565E-14

B 47 100 88 100 100 100

KM 0|M| 1.2274E+01 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-01 2.3964E-0}

fiol T 5.0000E-01H| 1.2274E+0]1 3.1423E-02 8.1776E-06 5.3910E-01 4.2169E-0]1 2.3964E-0}1

B 0 100 100 26 55 82

Genel Ortalama Hatal.5486E+0Q 5.3425E-03 3.2413E+00 6.2989E-02 1.1835E-01 2.6164E-0}

Genel Ortalama Bgari(%) 62.7 100.0 68.8 78.7 85.5 98.7
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Tablo 4.61. SABCMBO algoritmasinin 50 boyutlu testkiigonlarinin en iyilenmesindeki performans sonucla
ve diger algoritmalar ile performans mukayesd$M( kiresel minimum,T: tolerans,M: ortalama
minimum, H: ortalama hataB: basar ylizdesi)

MBO ABC PSO DE GA |SABCMBO

KM O|M| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-05 6.5402E-20

fi| T | 6.0000E-01H| 7.6778E-10 8.9649E-16 1.9490E-48 0| 4.5167E-05 6.5402E-2f
B 100 100 100 100 100 109

KM 0|M| 7.6024E+00 0| 5.9996E+01 0| 8.3003E-03 0
fo| T| 6.0000E-01H| 7.6024E+00 0| 5.9996E+01 0| 8.3003E-03 0
B 0 100 0 75 100 109

KM 0|M| 5.0462E-10 8.2798E-16 8.9623E-48 0] 9.9204E-04 1.7180E-20

f3| T | 6.0000E-01H| 5.0462E-10 8.2798E-16 8.9623E-48 0| 9.9204E-0# 1.7180E-2f
B 96 100 97 100 100 104

KM O|M| 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0 2.2371E-02 0

fs| T| 6.0000E-01H| 9.8167E-04 7.9936E-17 4.2093E-14 0 2.2371E-02 0
B 87, 100 100 100 100 104

KM| -4.8300E+01M |-4.8606E+01-4.9623E+0]-3.9379E+01-3.4137E+01-4.9602E+01-4.9625E+0}

fs| T | 1.3500E+0QH| 6.2906E-03 2.6654E-02 2.2653E-01 4.1487E-01 2.6244E-02 2.6693E-0f
B 77, 100 0 0 100 109

KM O[M| 1.4317E-02 9.3362E-16 1.0707E-08 1.9308E-04 3.1337E-08 2.8134E-1¢

fo| T| 6.0000E-01H| 1.4317E-02 9.3362E-16 1.0707E-08 1.9308E-04 3.1337E-03 2.8134E-1§
B 90, 100 100 100 100 109

KM 0|M| 5.8536E-08 8.4834E-16 9.7930E-32 0| 1.6281E-02 2.3448E-20

f;| T| 6.0000E-01H| 5.8536E-08 8.4834E-16 9.7930E-32 0| 1.6281E-00 2.3448E-2
B 90, 100 100 100 100 104

KM| -2.0949E+04M|-2.0160E+04-2.0949E+04-9.7364E+03-2.0949E+04-6.5528 E+04-2.0949E+04

fg| T | 1.5000E+0DH| 3.9148E-02 6.8911E-06 1.1516E+0) 6.8911E-06 6.8030E-01 6.8911E-0f

B 0 100 0 86 0 100

KM O|M| 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-1% 2.3689E-02 4.1531E-14

fol T 6.0000E-O1H| 3.3808E-01 5.8371E-14 1.3061E-12 7.7804E-1% 2.3689E-02 4.1531E-14

B 32 100 78 100 100 100

KM O[M| 3.1367E+0]1 2.4628E-01 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-01 3.1306E-0}

fiol T 6.0000E-01H| 3.1367E+0]1 2.4628E-0]1 3.1404E-02 9.3642E-01 9.3579E-0]1 3.1306E-0}1

B 0 95 100 18 0 79

Genel Ortalama Hata3.9368E+00Q 2.7294E-02 6.1405E+00 1.3515E-01 1.7172E-01 3.3976E-01

Genel Ortalama Bgari(%) 57.2 99.5 67.5 77.9 80.0 97.9
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One ¢ikan sonuclardan bazilgunlardir:

- Ozetle ABC ve MBO algoritmalarinin birbiri ardindgalstirilmasi ve boylece
her iki algoritmanin da guclu 6zelliklerini kullarayn hedefleyen SABCMBO
algoritmasinda lzari orani ve yakinsama gkxleri oldukca iyi olan sonuclar elde
edilmistir.

- Tablo 4.57'den Tablo 4.61'e kadar verilen sonugard SABCMBO
algoritmasinin butin problem boyutlarinda kireseinimuma yakinsama
basarisinin iyi oldgu gozlemlenmektedir.

- Sekil 4.49'da goruldgu gibi, butin problem boyutlarinda SABCMBO
algoritmasinin  bgari  yuzdesi c¢ok iyi seviyelerdedir. Ozellikle prebi
boyutunun yiksek oldiu durumlarda ABC algoritmasi hari¢ gér batin
algoritmalardan daha iyidir. Bu durum algoritmakurulan sistematik ile icra
ettigi isbirligi sayesinde yerel minimum tuzaklarinishal bir sekilde bertaraf
ettigini ve boylece iyi bir kgif yetenei elde ettgini dogrulamaktadir.

100 -~
90 -
80 - B MBO
70 A B ABC
60 -
50 - m PSO
40 - B DE
30 A B GA
20
B SABCMBO

10 A
00 T T T

2D 5D 10D 30D 50D

Sekil 4.49. SABCMBO ve djer algoritmalarin bgari dailimlar

- Algoritmanin  kuresel minimuma yakinsama dawaniincelendginde
SABCMBO algoritmasinin tek ve ¢ok modlu problemleerindeki davragiari
Sekil 4.50’de oldgu gibi ayri ayri incelenebilir. ABC ve MBO algorittar tek
modlu fonksiyonlar icin makul hata seviyelerinde ydma ulairlarken,
SABCMBO algoritmasi hata @erini disirmeye devam ederek ¢ok dahaidd
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hata dgerlerinde doyuma uga. Cok modlu fonksiyonlarda ise SABCMBO
algoritmasinin  kuresel minimuma yakinsama miktarniBOM ve ABC

algoritmalarinin yakinsama miktarindan daha iyiysserdedir.

- Sekil 4.50 incelendiinde iterasyonlarin ilk yarisinda SABCMBO algoritsman
ABC algoritmasina paralel bir seyir i¢cerisinde @gldwe nihai yakinsama &I
iterasyonlarin ikinci yarisinda ortaya koyau gozlemlenir. Algoritmanin bu
davrang bicimi, popullasyonun ABC algoritmasi vasitasiyla yari evrede
kiresel minimum yakinlarinda toparlagosm ve MBO algoritmasi vasitasiyla
ikinci yari evrede kuresel minimuma mumkin dldoca yakinsagdini

kanitlamaktadir.

30 boyutlu Sphere fonksiyonu optimizasyonu 30 boyutlu Alpine fonksiyonu optimizasyonu

10

0 - 10’
10 MBO J
ABC

MBO
ABC
SABCMBO | |

SABCMBO -5
10 -
i o
T 1 L
T -10
10+
-20
10 r \\ \ b R
10 157
10-30 L L L 10-20 L L L
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Iterasyon Iterasyon
(a) (b)

Sekil 4.50. ABC, MBO ve SABCMBO algoritmalarinin (a) 30ylbdu tek modlu Sphere fonksiyonunun ve (b)
30 boyutlu ¢ok modlu Alpine fonksiyonunun kireséhimumuna yakinsamalari

- Ayrica bu gklemleri gerceklgtirirken toplam iterasyon sayisi algoritmalar

.....

4.7.3. Algoritmalarin Tslem Maliyetleri

Genel olarak dretilen her kaon c¢ézimin uygunluk d@eri hesaplanarak
algoritmadaki dgerlendirmeleri yapilir. Meta-sezgisel algoritmatariisleme
suresinin belirlenmesinde toplam uygunluk hesapladadi 6énemli bir 6lgtdur.

Arastirma sistematiklerinin farklign nedeni ile bu hesaplama miktari algoritmadan
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algoritmaya dgisebilmektedir. Tezin bu bolimindeki testlerde kuliam

algoritmalar icin toplam uygunluk hesaplamasi aetl

tnfcagc = thfcpgg = thfcoe =tnfeg, = PSx K (4.41.28)
tnfeyso = ((k — X)X (PS-1) + k) x K (4.41.b)
tnchNMBo=((kb;kS —XJX(PS—1)+%JX K (4.41.0)
tnfCyaoce = (K — X)X (PS-1) +k +1)x K (4.41.d)
tnfCypasc_co = (K = X)X (PS-1) +k)x K +2x PSx K (4.41.€)
tfCyemso = Ni X (k= X)X (PS-1) +k)x K (4.41.9)
tnfesapempo= ((K = X) x (PS-1) +k)x K /2+ PSx K (4.41.9)

seklinde hesaplanabilir. Burad#nfc toplam uygunluk hesaplama sayi$?S
populasyon nufusuK toplam iterasyon sayisk ¢cozum kalitesini iyilgtirmede
denenecek toplam kamluk sayisik, baslangick deseri, ks bitis k degeri, x sonraki

Uyelerle paylailacak komguluk sayisi v\ toplam sirl sayisidir.

Yapilan testlerde hesaplama maliyetingi@inek icin mimkin olan en kiiclik= 3
ve x = 1 deerleri secilmgtir. KullanilanPSve K deserleri Tablo 4.62°de verilnstir.
VNMBO algoritmasi icink, ve ks sirasiyla 7 ve 3 olarak kullanilgtw. MFMBO
algoritmasininNg deseri 3 alinmgtir. Her bir test dizerge icin hesaplanartnfc
deserleri Tablo 4.62'de verilngtir. Testlerde kullanilan algoritma parametreleri
secilirken Tablo 4.62’de hesaplaniafic degerlerinin birbirine yakin olmasina dikkat
edilmistir. Bu yapilacak mukayeselerin adil olabilmesinicgerekli bir sarttir.
MBABC-CO ve MFMBO algoritmalarinda birden fazla phal calsan algoritma

bulunmasi nedeniylmfc degeri algoritma sayisiyla @gou orantili olarak artmaktadir.
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Dolayisiyla, bu algoritmalarin hedefindeki probleml hesaplama maliyetinin
onemsenmedgi ve hatanin mumkin olan en kiigikzdee ¢ekilmesinin amaglarg

problemlerdir.

Tablo 4.62. Performans testlerindefleim maliyetleri PS popllasyon nifuswK: toplam iterasyon sayisipfc:
toplam uygunluk hesaplama sayisi)

Problem Boyutu
2 5 10 30 50
PS 11 15 21 39 51
MBO K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 23000 62000 172000 632000 1545000
PS 22 30 40 80 100
ABC K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 22000 60000 160000 640000 15000Q0
PS 22 30 40 80 100
PSO K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 22000 60000 160000 640000 1500000
PS 22 30 40 80 100
DE K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 22000 60000 160000 640000 15000Q0
PS 22 30 40 80 1000
GA K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 22000 60000 160000 640000 15000000
PS 7 9 11 25 33
VNMBO K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 29000 74000 180000 808000 1995000
PS 11 15 21 39 51
MBOGE K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 24000 64000 176000 640000 1560000
PS 11 15 21 39 51
MBABC-CO K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 45000 122000 340000 1256000 3075000
PS 11 15 21 39 51
MFMBO K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 69000 186000 516000 1896000 4635000
PS 11 15 21 39 51
SABCMBO K 1000 2000 4000 8000 15000
tnfc 22500 61000 170000 628000 1537500




BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez cakmasinda meta-sezgisel algoritmalardan en iyilemeblpmlerinin
¢c6zimuinde sik¢a kullanilan GA, DE, PSO, ABC ve MBIQoritmasinin tanitimi
yapilarak bir gig yapiims, calsmalarda kullanilan test fonksiyonlari ve yapilan
testlerde izlenilen test prosediri hakkinda bikgilmis ve performans testlerinden

elde edilen sonuclar mukayeseli olarak sunigtonu

Uygulamalar kisminda, tanitimi yapilan meta-setgese iyileme algoritmalari
kullanilarak sistem kimliklendirme, YSAg#imi, sempozyum oturum listeleri en
iyilemesi, karar gaci insasi ve bir strekli dokiim tesisinde kesme planiydeamesi

gibi gercek dinya problemlerine ¢oztimler bulugtau

Bilinmeyen bir sistemin davraglarini inceleyebilmek ve anlayabilmek i¢cin 6nemili
olan sistem kimliklendirmesiemi gercek sistem ile onun matematiksel modeli
arasinda bir arayliz kurmayl amaclar. Bu maksatiatiggen geleneksel yontemler
sistem girglerini ve onlara ait cilglari kullanirlar ve bilinmeyen sistem ile model
cikisindaki hata arzulanan gere minimize edilene kadar parametre ayarlamasi
yaparlar. Bu yontemler genelliklegiene dayali hesaplamalari kullantlirlar. Bu
yuzden yumgak gecgli ve tlrevi alinabilir hata fonksiyonlarina ihtiyaduyarlar.
Tarevi alinamayan ¢cok modlu hata fonksiyonlaringgall sistem kimliklendirmesi
gerceklgtiremezler. Sistematik agmrma teknikleri olarak bilinen meta-sezgisel en
iyileme algoritmalari ise bu tir c¢6zUmsuzliklere éyi ¢dzUm Uretebilen
yontemlerdir. Sistem kimliklendirmelemine model ciki ile gercek sistem cif
arasindaki farkin minimize edilegebir en iyileme problemi olarak yaldadiginda
meta-sezgisel algoritmalar aragilile sistem kimliklendirmesieminin bgarili bir

sekilde gerceklgtirildi gi deneysel olarak gorulngtur.
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YSA egitim algoritmalarinin temel felsefesigiém islemi siresince @ c¢ikisinda
olusan MSE dgerinin minimize edilmesidir. Literatirde by icin gelstirilen
geleneksel @tim algoritmalari sistem kimliklendirme surecindédugu gibi tlrevi
alinabilir hata fonksiyonlarina ihtiyac duyarlarkgh durumlarda problemin yerel
minimumlarina takilarak Barisiz veya hgari seviyesi dg§ilk egitimler
gerceklgtirirler. Yirmi farkh deney seti tzerinde @ik YSA topolojileri ile
gerceklgtirilen deneysel camalardan elde edilen sonuclar meta-sezgisel
algoritmalarin geleneksel ve daauli bir YSA esitim algoritmasi olan LM’den daha
iyi sonuclar elde ettini gostermgtir. Ozellikle MBO algoritmasinin elde etfi
sonuclarin dier meta-sezgisel algoritmalari da geride bigakteneysel olarak

goOzlemlenmytir.

Kombinatoryal en iyileme algoritmalari endustriyelygulamalardan bilimsel
uygulamalara varincaya kadar pek cok alanda hielgeg ve giderek artan ilgi
odaz1 haline gelen bir agairma alanini olgturmaktadir. Bu problemlerin ¢6zimuinde
karsilasilan en buyuk sorun probleme 6zgu ve yiksek hesaplaaliyetine sahip
olan metotlarin kullanilyor olmasidir. Bu metottarkullaniminda kaglasilan
dezavantajlar nedeni ile meta-sezgiseller algotanma kombinatoryal en iyileme
problemlerinin ¢d6zimundeki kullanimlari son 20 igérisinde giderek artrgiur.
Tezde sempozyum oturum listelerinin optimize edildiir vaka calgmasi icin GA,
ABC ve MBO algoritmalarinin kombinatoryal versiyanl énerilmitir. Onerilen
yontemler ile arzulanan sonuglarin elde edildg6zlemlenmg ve ilgili vaka
calismasindaki sempozyumun katihmci listeleri veriledngemler kullanilarak

dengeli dgihmlarla hazirlanntir.

Alt veri setlerinin her biri tek bir sinifini iceme kadar gitim setini art arda daha
kiguk parcalara ayiran kurallar seti olarak tanmatakarar gaclarinin tasariminda
kullanilan dgisik yontemler vardir. Bu yontemlerin veri setini aleri setlerine
ayirmasinda kullanilan entropi, kazang¢ orani, gisto, istatistiksel anlamlilik gibi
desisik kriterler gelgtirilmistir. Bu tez cagmasinda karargacinin kullandil ayrim
kurallari icin bir hata hesaplama yontemi oOnerlmdaha sonra karargaci
tasarimina hem kombinatoryal hem de numerik erenyd glemlerini bir arada

iceren bir en iyileme problemi olarak yalanis ve bu problemin ¢ézimiine yénelik
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bir yontem gektirilmi stir. Bu yontemde, ayrik ABC ve MBO algoritmalarirhar
digim noktasinda hangi Ozgiin kullanilac&inin belirlenmesi igin oOnerilngj
diguim noktalarinda belirlenen 6zelliklerin ayrimgdéderinin belirlenmesinde ise
temel ABC ve MBO algoritmalari kullanilgtir. UCI Machine Learning Repository
web sitesinden alinan bir tiroit veri seti kullawdk testler yapilng) gelistirilen
yontemin %95.82 bari orani ile bu veri seti icin getirilen literatirdeki dger karar

agaci calgmalarindan daha iyi sonuclar vefdgoralmistar.

Demir celik fabrikalarinin strekli dokium tesislate kalipta vuku bulan bazi kalite
uygunsuzluklari ile planl veya plansiz olarak Yapidokim sonu uygulamalar
sonrasinda Uretim kayiplarini minimize etmek icat tizerindeki malzemenin kesim
pozisyonlarinin yeniden planlanmasini gerektirirezde, ABC algoritmasi
kullanilarak slab kesim noktalarinin yeniden plantasini ve bu sayede Uretim
kaybinin minimize edilmesini gayan bir sistematik geliirilmistir. Major hedef

hurda kaybinin minimize edilmesi olarak sec#mibunun yaninda hedef
uzunluklardan sapmanin minimize edilmesi ve sgpdigl Uretilen slab adedinin
minimize edilmesi de problemin min6ér hedefleri alarsecilmgtir. Elde edilen

sonugclar, 6nerilen yontemin surekli dokim tesisiéei kesme plani en iyilemesi igin

basari ile kullanilabilecgini dogrulamstir.

Tezin son kisminda ise padet yeni yontem onerilgiive bunlarin belirlenen test
fonksiyonlarini  optimize etmedeki ¢milarn test edilmtir. Test sonuglari
deserlendirilirken 6nerilen her bir yontem ayri ayniger algoritmalarla mukayese
edilmis sonuclar tGzerinde yorumlar yapikwe degerlendirmeler sunulmyur. Daha
genk bir perspektiften bir performans gkxlendirmesi yapilmasi icin oOnerilen

yontemlerin hepsinin bir arada bulurgdugrafikler gagida verilmitir.

Sekil 5.1 algoritmalarin testlerdeki gili en iyileme yuzdelerini toplu olarak
gostermektedir. Onerilen algoritmalarins@a oranlarinin MBO algoritmasindan
daha iyi seviyede oldiw grafikten gortlmektedir. VNMBO algoritmasi handeki
Onerilen algoritmalarin ar oranlari dier populer algoritmalarla rekabet edebilir
duzeydedir. En iyi bgar oranlarinin elde edilgi SABCMBO algoritmasi ABC

algoritmasina yakin Rari performansi sergilerkenggdir batiin algoritmalari geride
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birakmsgtir. MBABC-CO algoritmasi ise bu bdlimde test edilalgoritmalar
icerisinde butuin testlerden %100sda orani ile ¢ikan ve higbirgletimde yerel
minimuma takilmayan tek algoritmadir.

100 ' ‘ E MBO

zg : . I I . I . B ABC
- Pil N I

AN REE ] n

50 -+ B GA

40 - = = = » MBOGE
30 - = MFMBO
20 - = = = H SABCMBO
10 - I I I VNMBO
00 -+ » MBABC-CO

2D 5D 10D 30D 50D

Sekil 5.1. Algoritmalarin problem boyutlarina gorasér dailimlar

Onerilen algoritmalar MBO algoritmasinin performamsiaha iyi seviyelere cekmek
maksadiyla MBO algoritmasinin modifikasyonu, kendisya ABC algoritmasi ile
paralel kullanimi veya ABC algoritmasi ile birliktgirali kullanimi gibi c¢gtli
yontemleri icermektedir. Bu ylzden MBO ve ABC algoalari ile 6nerilen
algoritmalarin hepsinin tek modlu ve ¢ok modiu peoflerin ¢ozimiinde kiresel
minimuma yakinsama davralari daha detayli incelenmesi maksadiyla sirasiyla
Sekil 5.2 veSekil 5.3'te tek bir grafik Gzerinde verilgierdir.

Algoritmalarin, tek modlu problemler icerisindenc¢gen 30 boyutlu Sphere
fonksiyonunun kiresel minimumuna yakinsama daylamiSekil 5.2’deki gibidir.
Onerilen algoritmalarin hepsi bu tek modlu testk&yonu testinde orijinal MBO ve
ABC algoritmalarindan daha fazla kiresel minimura&igsamglardir. SABCMBO
algoritmasi daha az iterasyonda kiresel minimumbalggarak en iyilemeyi
tamamlamy, bdylece en iyi yakinsama performansini serggemiVNMBO ve
MFMBO algoritmalari da benzer yakinsamayl daha afazterasyon ile
gerceklgtirmislerdir. SABCMBO ve MBOGE algoritmalari ise en iyie sirecini
makul hatalarla tamamlaghardir.
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6% 30 boyutlu Sphere fonksiyonu optimizasyonu
I I I I I
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Sekil 5.2. Algoritmalarinin 30 boyutlu tek modlu Spk fonksiyonunun kiresel minimumuna yakinsamalari

30 boyutlu Alpine fonksiyonu optimizasyonu
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Sekil 5.3. Algoritmalarinin 30 boyutlu ¢ok modlu At fonksiyonunun kiiresel minimumuna yakinsamalari

Cok modlu test fonksiyonlari karakteristik olaragrgek dinya problemlerine daha
yakin olan davraglara sahiptirler. Algoritmalarin, cok modlu problemicerisinden
secilen 30 boyutlu Alpine fonksiyonunun kiresel muamuna yakinsama
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davranglar Sekil 5.3'te verilmgtir. Bu ¢ok modlu problem testinin analizi hem
Onerilen algoritmalarla orijinal MBO algoritmasi érimde elde edilen iyikgirmeyi
ortaya koymasi hem de orijinal ABC algoritmasiniitlg keif yetenginin bir kez

daha g6zlemlenmesi acisindan oldukc¢a dnemlidir.

ABC algoritmasinin gicli k€ yetenesi onun yerel minimumlardan siyrilarak
rahathkla kiresel minimuma @ ilerlemesini sglamaktadir. Orijinal MBO
algoritmasi yerel minimum tuzaklarina takilabilirkénerilen algoritmalarin elde
ettikleri yuksek bgari orani egtikleri dusuik hata dgerleri onlarin bu tuzaklardan
daha rahat kacabildiklerini gostermektedir. Kirasgiimuma en hizli yakinsamayi
MFMBO ve VNMBO algoritmalari elde ederken en muikeehnyakinsamayi
SABCMBO ve MBABC-CO algoritmalari gercekkgmistir. Bu algoritmalarda
ABC algoritmasinin guclu ke yetenesi ile MBO algoritmasinin gucli yakinsama
yetengi iyi bir entegrasyon ile birlgirilmi stir.

Ileriye yonelik olarak:

- Bu calsmada elde edilen melez algoritmalarin paralel kufidari ve bu yolla
elde edilen yontemlerin detayh performans testlaryapiimasi,

- Mevcut algoritmalarda statik olarak kullanilan badgoritma parametrelerinin
adaptif hale getiriimesi ve bu yolla elde edilemtgimlerin detayli performans

testlerinin yapilmasi,

- Meta-sezgisellerle tasarlanan kargfaglarinin budanarak sadgielmesi ve
bdylece glem maliyetinin azaltiimasi icin bir sistematik géfiimesi,

Y SA topolojilerinin meta-sezgisel algoritmalar yard ile optimize edilmesi

gibi calsmalar denenebilir.
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EKLER

EK A: ABC Algoritmasi MATLAB Test Programi

function [fBest, bestSolution, fHistABC] = ...
ABC_Benchmark(benchmarkFunction, limits, param, dimension, ...
colonySize, maxCycleLimit, trial)

% benchmarkFunction : Test fonksiyonu numarasi

% limits :[I_alt | _ust] Pronlem uzayi a It ve Ust siniri
% param : Test fonksiyonu parametre vek tord

% dimension : Problem boyutu

% colonySize : Koloni buyukli gl

% maxCycleLimit : Maksimum iterasyon

% trial : Deneme sayisi

% fBest : Eniyi ¢6zUmin maliyet de geri

% bestSolution  : En iyi ¢c6zimin

% fHistABC : Maliyet de geri trend verisi

% Algoritma parametrelerinin ayarlanmasi
limitForScout = colonySize*dimension/2;
numOfEmpBee = colonySize/2;
numOfOnlookerBee = numOfEmpBee;

% Popilasyonlarin saklandi g1 uygun dosyanin secilmesi
nSamp = 100;
sampFileName = cat(2, ...
'InitSol_Fun', num2str(benchmarkFunction), ...
' Dim', num2str(dimension), ...
' Samp', num2str(nSamp), ...
.mat);
load(sampFileName);

% Secilen dosyadan ba slangi¢ popilasyonun alinmasi
x = xSamp(trial).x(1:colonySize,:);

% Maliyet ve uygunluk de gerlerinin hesaplanmasi
[f, fitness] = EvalSolution(x, benchmarkFunction, p aram);

% C6zim geli stirememe sayagclarinin sifirlanmasi
failCount = zeros(numOfEmpBee, 1);

% Ana ddngu sayacinin sifirlanmasi
currentCycle = 1;

fitBest = 0;
while currentCycle <= maxCycleLimit
% Gorevli Arl Evresi Ba slangici




for i=1:numOfEmpBee
k=i;
while k == i % Rasgele
k = fix(L+numOfEmpBee*rand); % (i' den
end

j = fix(1+dimension*rand); % Rasgele
phi = -1 + 2*rand,; % Rasgele
v =Xx(i,);

V(L)) = x(i.j) + phi*(x(i.j)-x(k.))); % Ye

% Limit de ger kontroli
v = LimitCheck(v, limits, j);

% Kom su ¢6zumin maliyet ve uygunluk de
[fnew, fithew] = EvalSolution(v, benchmarkF

% Ac¢ gozlu secim uygulama
[fitness, X, failCount] = ...
GreedySelection(fitnew, fitness, i, X,
end

% Cozumlerin secilebilme olasiliklarinin hesapl
fitSum = sum(fitness);
p = fitness ./ fitSum,;

% Gozcl Ari Evresi Ba slangici

k indeksi tretimi
farklr)

j indeksi Uretimi

phide geri Uret.

ni kom su Uretimi

ger. hesaplanmasi
unction, param);

v, failCount);

anmasil

rValues = rand(1,numOfOnlookerBee)."; % Rulet d

for olb=1:numOfOnlookerBee

% Rulet tekeri yontemi ile ¢6ziim secimi

partialSum = 0;

selSourcelndex = 1,

for pindex=1:numOfEmpBee
partialSum = partialSum + p(pIndex);
if partialSum > rValues(olb)

selSourcelndex = pindex;

break;
end
end
i = selSourcelndex; % Gorevli
k=i % --------
while k == i % Rasgele

k = fix(L+numOfEmpBee*rand); % (i' den
end

j = fix(1+dimension*rand); % Rasgele
phi = -1 + 2*rand,; % Rasgele
v =X(i,));

V(L)) = x(i.j) + phi*(x(i.j)-x(k.))); % Ye

% Limit de ger kontroli
v = LimitCheck(v, limits, j);

% Kom su ¢6zUmin maliyet ve uygunluk de
[fnew, fithew] = EvalSolution(v, benchmarkF

egerlerinin Uret.

ari evresi gibi

k indeksi tretimi
farklr)

j indeksi Uretimi

phide geri Uret.

ni kom su Uretimi

ger. hesaplanmasi
unction, param);



% Ac¢ gozlu secim uygulama
[fitness, X, failCount] = ...
GreedySelection(fitnew, fitness, i, X,
end

%  Iterasyonun en iyi ¢cdziminin belirlenmesi
[fitBestOFiteration, bestindex] = max(fitness);
bestSolutionOFiteration = x(bestindex,:);

% En iyi ¢6zUmin saklanmasi
if fitBestOFiteration>fitBest
fitBest = fitBestOFiteration;
bestSolution = bestSolutionOFiteration;
[bestCost, ~] = ...
EvalSolution(bestSolution, benchmarkF
end

% Trend verisinin elde edilmesi
fHistABC(currentCycle) = bestCost;

% Ka sif Ari Evresi Ba slangici

% Biten kaynaklarin tespiti ve ka sif ari Gretimi

[maxFail, maxFaillndex] = max(failCount);

if maxFail > limitForScout
% biten kaynak icin rasgele arama
v = ProdRandSolution(1, dimension, limits);
x(maxFaillndex,:) = v ;
failCount(maxFaillndex) = 0;

end

currentCycle = currentCycle + 1 ;
end

[fBest, fitBest] = ...
EvalSolution(bestSolution, benchmarkFu
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v, failCount);

unction, param);

nction, param);



EK B: MBO Algoritmasi MATLAB Test Programi

function [fBest, bestSolution, fHistMBO] = ...

MBO_Benchmark(bFunc, limits, param, dimension, n, k, x, m, K,
trial)
% bFunc : Test fonksiyonu numarasi
% limits : [L_alt|_ust] Pronlem uzay: alt ve Ust sinirlari
% param : Test fonksiyonu parametre vektori
% dimension : Problem boyutu
% n : Poulasyon buyukli gu
% k : Ilgilenilecek kom suluk sayisi
% X . Payla silacak kom  suluk sayisi
% m : Lider de gi simiicin gerekli tur sayisi
% K : Maksimum iterasyon
% trial : Deneme sayisi
% fBest : Eniyi ¢6zUmin maliyet de geri
% bestSolution : En iyi ¢dzimin
% fHistMBO  : Maliyet de geri trend verisi
% Popilasyonlarin saklandi g1 uygun dosyanin secilmesi
% Secilen dosyadan ba slangi¢ popilasyonun alinmasi
% ve populasyonun farazi vir V formasyonuna yerle stiriimesi
[leader, sLeft, sRight] = InitializeBirds(n, dimens ion, bFunc,
trial);

leftSide = true;

=1,
while i<K
for j=1:m
% Lider ¢b6zimun iyile stiriimesi ve olu sturulan k ¢6ziimden 2x
% adedinin 2. siradaki ku slarla payla slimasi

[leader, sLeftl, sRightl] = ...
ImprovelLeaderSolution...

(leader,k,x,limits,[sLeft;sRight],bFunc ,param);
%Di ger ¢ozumlerin iyile stiriimesi ve elde edilen k ¢ézimiin x
% adedinin siradaki ku slarla payla slimasi

[sLeft, sRight] = ...
ImproveOtherSolutions...
(leader,sLeft,sRight,sLeftl,sRight1, ...
K,x,lim its,bFunc,param);

% En iyi ¢cozimun secilmesi
[f, solution] = SortSolutions...

(leader,sLeft,sRig ht,bFunc,param);
fHistMBO(i) = f(1);
izi+1;
end
% Yorulan ku sun de gi stiriimesi
[leftSide, leader, sLeft, sRight] =...
ReplacelLeader(leftSide, leader, sLeft, sRig ht);
end
[f, solution] = SortSolutions(leader,sLeft,sRight,b Func,param);

bestSolution = solution(1,:);
fBest = f(1);
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function [leader, sLeft, sRight] = ...
InitializeBirds(n, dimension, bFunc, trial)

% n tKu s sayisi
% dimension : Problem boyutu
% bFunc  : Test fonksiyonu numarasi

% trial  : Deneme sayisi
% leader : Leader solution
% slLeft . Left-side solutions

% sRight : Right-side solutions

% Populasyonlarin saklandi 31 uygun dosyanin secilmesi
nSamp = 100;
sampFileName = cat(2, ...
'InitSol_Fun', num2str(fN), ...
' Dim', num2str(dimension), ...
'_Samp', num2str(nSamp), ...
.mat);
load(sampFileName);

% Secilen dosyadan ba slangi¢ popilasyonun alinmasi
s = xSamp(trial).x(1:n,:);

% Kuslardan birinin lider olarak secilmesi
leaderindex = fix(n*rand)+1;

leader = s(leaderindex,:);
s(leaderindex,:) =[];

% Sag ve sol kollardaki ku slarin V formasyonuna yerle
sLeft = s(1:(n-1)/2,:);
sRight = s((n-1)/2+1:n-1,:);

function [leader, sLeft1, sRightl] = ...
ImprovelLeaderSolution(leader,k,x,limits,others,

% leader : Lider ku s

% others : di ger ku slar

% k : Ilgilenilecek kom suluk sayisi

% X : Payla silacak kom  suluk sayisi

% limits : [I_alt |_ust] Pronlem uzay alt ve st

% sLeftl : Sol tarafta payla silacak ¢ozumler
% sRightl : Sa § tarafta payla silacak ¢ozumler

% bFunc : Test fonksiyonu numarasi
% param : Test fonksiyonu parametre vektori

% Lider ¢d6zim icin k adet kom su ¢6zUm Uretilmesi
nb = GenerateNeighbor(leader, others, k, limits);

% Komsu ¢dzimlerin maliyet de gerlerinin hesaplanmasi
[f, ~] = EvalSolution(nb, bFunc, param);

% Komsu ¢dzimlerin artan maliyet siralamasina sokulmasi
[f, ix] = sort(f);
nb = nb(ix,:);

% Liderden daha iyi kom su varsa onun lider olarak atanmasi

[fLeader, fitLeader] = EvalSolution(leader, bFunc,
if f(1) < fLeader

stirilmesi

bFunc,param)

sinirlari

param);
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leader = nb(1,:);
nb(1,:) =1I;
end

% Payla silacak 2x kom  su ¢6zUmuin belirlenmesi
for j=1:x

sLeftl(j,:) = nb(2%-1,);

sRightl(j,:) = nb(2%,:);
end

function [sLeft, sRight] = ...

ImproveOtherSolutions(leader, sLeft, sRight, sLef t1, sRight1, ...
K, X, limit s, bFunc, param)
% leader : Lider ku s

% sLeft : Sol taraf ¢oziimleri
% sRight : Sa g taraf cozimleri

% sLeftl : Liderin sol taraf ile payla sti g1 ¢bzimler

% sRightl : Liderin sa g taraf ile payla sti g1 ¢bzimler

% k : Ilgilenilecek kom suluk sayisi

% X : Payla silacak kom  suluk sayisi

% limits : [I_alt |_ust] Problem uzay alt ve st sinirlari

% bFunc : Test fonksiyonu numarasi
% param : Test fonksiyonu parametre vektori

% Sol ve sa g taraftaki ku s sayisinin tespit edilmesi
dim = size(sLeft);
p = dim(1);
% Sol ve sa g taraftaki her bir ku sun pozisyonunun iyile stiriimesi
fort=1:p
% sLeft(t) ve sRight(t) ku slariigin (k-x) adet kom sunun Uert.
tempL = sLeft;

tempL(t,:) = ];
otherL = [leader; tempL; sRight];

tempR = sRight;
tempR(t,) = [I;
otherR = [leader; sLeft; tempR];

nbLeft = GenerateNeighbor(sLeft(t,:), otherL, k -X, limits);
nbRight = GenerateNeighbor(sRight(t,:), otherR, k-X, limits);
% Uretilen ve payla silan kom suluklarin birle stirilmesi

nbLeft = [nbLeft; sLeftl];
nbRight = [nbRight; sRight1];

% Kom su ¢6zimlerin maliyet de gerlerinin hesaplanmasi
[fLeft, ~] = EvalSolution(nbLeft,bFunc,param);
[fRight, fitRght] = EvalSolution(nbRight,bFunc, param);

% Kom su ¢bzumlerin artan maliyet siralamasina sokulmasi
[fLeft, ixL] = sort(fLeft);
nbLeft = nbLeft(ixL,:);

[fRight, ixR] = sort(fRight);
nbRight = nbRight(ixR,:);

% sLeft(t) veya sRight(t) ku slarindan daha iyi kom su varsa
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% bu kom  sularn ilgili c6zimlere atanmasi
[cmpLeft, fitLft] = EvalSolution(sLeft(t,:),bFu nc,param);
if fLeft(1) < cmpLeft
sLeft(t,:) = nbLeft(1,:);
nbLeft(1,:) = [I;
end

[cmpRight, fitLft] = EvalSolution(sRight(t,:),b Func,param);
if fRight(1) < cmpRight

sRight(t,:) = nbRight(1,:);

nbRight(1,:) = [];
end

% Payla sllacak kom su setlerinin belirlenmesi
sLeftl = nbLeft(1:x,:);
sRightl = nbRight(1:x,:);

end



EK C: PSO Algoritmasi MATLAB Test Programi

function [fBest, gBest, fHistPSO] =
PSO_Benchmark(bFunc, limits, param, dimensi
Vmax, wLim, K, trial)

% bFunc  : Test fonksiyonu numarasi
% limits  : [I_alt|_ust] Pronlem uzayi alt ve U

% param  : Test fonksiyonu parametre vektori

% dimension : Problem boyutu

% n : Koloni buyukli gl

% cl : ivme katsayisi

% Vmax : Hiz limiti

% wLim : [w_alt w_ust] Eylemsizlik a girh
% K : Maksimum iterasyon

% trial  : Deneme sayisi

% fBest  : En iyi c6zUmuin maliyet de geri
% gBest  : En iyi c6zUmin

% fHistPSO : Maliyet de geri trend verisi

% Algoritma parametrelerinin ayarlanmasi
c2 =cl;
w = linspace(wLim(1,1), wLim(1,2), K); %Lineer azal

% Populasyonlarin saklandi 31 uygun dosyanin secilmesi

nSamp = 100;

sampFileName = cat(2, ...
'InitSol_Fun', num2str(bFunc), ...
' Dim', num2str(dimension), ...
'_Samp', num2str(nSamp), ...
.mat);

load(sampFileName);

on, n,cl, ...

st sinirlari

g1 limitleri

an eylemsiz. a

% Secilen dosyadan ba slangi¢ popilasyonun alinmasi

X = xSamp(trial).x(1:n,:);

% Parcaciklara en iyi de ger ba slangice gerlerinin atanmasi
P=X;

% Hiz vektorlerinin ba slangic de  gerlerinin sifirlanmasi

V = zeros(n, dimension);
% En iyi sosyal bile senin tespiti
[gBest, fBest, f] = GetBestAndFitness(X, bFunc, par

for iter=1:K
% Hiz vektoriiniin glincellenmesi
fori=1l:n
for j=1:dimension
% i ¢cbzUmunin j boyutundaki hiz vektori
V(i,j) = w(iter)*V(i,j) + cl*rand*(P(i,
c2*rand*(gBes

% Hiz vektori icin limit kontrolU
if V(i,j)>Vmax
V(i,j)) = Vmax;
elseif V(i,j)<-Vmax
V(i,j) = -Vmax;
end
end
end

am);

nin hesaplanmasi

D-X(@) + ...
H(L)-X(L0);
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% Surd Uyelerinin yeni pozisyonlarinin hesaplan masi
X=X+V,;

% Pozisyonlar icin limit kontrolt
X = chkPopLmt(X, limits);

% En iyi sosyal bile senin guncellenmesi
[gBestNew, fBestNew, fNew] = GetBestAndFitness( X, bFunc, param);
if fBestNew<fBest

gBest = gBestNew;
fBest = fBestNew;
end

% Bireysel en iyi pozisyonlarin giincellenmesi

for i=1:n
if fNew(i)<f(i)
P(,:) = X(i,:);
end
end
f = fNew;

fHistPSO(iter) = fBest;
end



EK D: DE Algoritmasi MATLAB Test Programi

function [fBest, bestSolution, errDE] = ...

DE_Benchmark(bFunc,lim,prm,dim,pSize,F,CR,maxCy c, trial)
% bFunc : Test fonksiyonu numarasi
% lim : [I_alt|_ust] Pronlem uzay: alt ve Ust sinirlari
% prm : Test fonksiyonu parametre vektori
% dim : Problem boyutu
% pSize : Potulasyon blyukla gu
% F : Amplifikasyon sabiti
% CR : Rekombinasyon sabiti
% maxCyc : Maksimum iterasyon
% trial : Deneme sayisi
% fBest : Eniyi ¢6zUmun maliyet de geri
% bestSolution : En iyi ¢6zimin
% errDE : Maliyet de geri trend verisi
% Populasyonlarin saklandi 31 uygun dosyanin secilmesi
nSamp = 100;

sampFileName = cat(2, ...
‘InitSol_Fun', num2str(bFunc), ...
' Dim', num2str(dim), ...
'_Samp', num2str(nSamp), ...
.mat);

load(sampFileName);

% Secilen dosyadan ba slangi¢ popilasyonun alinmasi
X = xSamp(trial).x(1:pSize,:);

% Maliyet de  gerlerinin hesaplanmasi
[f, ~] = EvalSolution(x, bFunc, prm);

for t = 1:maxCyc
%Mutant vector olu sturulmasi
fori = 1:pSize
r = randperm(pSize);
forj=1:3
if r() ==
r@) = [I;
end
end

v(i.2) = x(r(1),:) + F(x(r(2).2) - x(r(3), )k

%Limit kontrolu
forj=1:dim
if v(i,j)<lim(1)
v(i,j) = lim(1);
elseif v(i,j)>lim(2)
v(i,j) = lim(2);
end
end
end

% Deneme vektorinin olu sturulmasi
fori = 1:pSize
forj=1:dim
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if rand()<CR || j == randi(dim)

u(i,j) = v(ij);
else
u(i,j) = x(i.j);
end
end
end

% Deneme vektorinin maliyet de

[f_u, ~] = EvalSolution(u, bFunc, prm);

% Ac gozlu secim uygulama
fori = 1:pSize
if f_u(i)<f(i)
f(i) = f_u(i);
x(i,7) = u(i,?);
end
end
errDE(t) = min(f);
end

% En iyi cbzUmin secilmesi
[fBest, bestindex] = min(f);
bestSolution = x(bestindex,:);

gerlerinin hesaplanmasi
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EK E: GA Algoritmasi MATLAB Test Programi

function [fBest, bestSolution, fHistGA] = ...

GA_Benchmark(bFunc, lim, prm, dim, pSize, Mu,ma xCyc, trial)
% bFunc : Test fonksiyonu numarasi
% lim : [I_alt|_ust] Pronlem uzay: alt ve Ust sinirlari
% prm : Test fonksiyonu parametre vektori
% dim : Problem boyutu
% pSize : Potulasyon blyukla gu
% Mu : Mutasyon ylzdesi
% maxCyc : Maksimum iterasyon
% trial : Deneme sayisi
% fBest : Eniyi ¢6zimin maliyet de geri
% bestSolution : En iyi ¢6zimin
% fHistGA  : Maliyet de geri trend verisi
% Populasyonlarin saklandi 31 uygun dosyanin secilmesi
nSamp = 100;

sampFileName = cat(2, ...
'InitSol_Fun', num2str(bFunc), ...
' Dim', num2str(dim), ...
'_Samp', num2str(nSamp), ...
.mat);

load(sampFileName);

% Secilen dosyadan ba slangi¢ popilasyonun alinmasi
X = xSamp(trial).x(1:pSize,:);

% Maliyet de  gerlerinin hesaplanmasi
[f, ~] = EvalSolution(x, bFunc, prm);

% Maliyet de  Jerlerine gdre popilasyon lyelerinin siralanmasi
[f, ix] = sort(f);
x = X(ix,:);

for t = 1:maxCyc
% Pn olasiliklarinin hesaplanmasi
Psum = sum(f);
Pn=f./Psum;

% Pi de gerlerinin hesaplanmasi
sumP = 0;
for i=1:pSize
sumP = sumP + Pn(i);
Pi(i) = sumP;
end

%E sle stirmei slemi
PA = rand(pSize/2,1);
PB = rand(pSize/2,1);
for i=1:pSize/2
for j=1:pSize
if PA(i)<Pi(j)
Al) =J;
break;
end
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end

for j=1:pSize
if PB(i)<Pi(j)
B(i) =j;
break;
end
end

end

% Caprazlama i slemi
for i=1:pSize/2
chromosomeA = x(A(i),:);
chromosomeB = x(B(i),:);
alpha = randi(dim);
beta = rand;

Pa_new = chromosomeA(alpha) - ...
beta*(chromosomeA(alpha) - chromosomeB(

Pb_new = chromosomeB(alpha) - ...
beta*(chromosomeA(alpha) - chromosomeB(

chromosomeA(alpha) = Pa_new;
chromosomeB(alpha) = Pb_new;

if alpha < dim
tmp = chromosomeA(alpha:dim);
chromosomeA(alpha:dim) = chromosomeB(al
chromosomeB(alpha:dim) = tmp;

end

newGen(2*i-1, ;) = chromosomeaA,;
newGen(2* , :) = chromosomeB;

end

% Mutasyon i slemi
if t<maxCyc
totPar = pSize * dim;
totMut = round(totPar*Mu/100);

for i=1:totMut
rowlndex = randi(pSize);
colindex = randi(dim);
mutVal = lim(1) + rand*(lim(2)-lim(1));
newGen(rowlndex,colindex) = mutVal,
end
end

% Yeni jenerasyonun maliyet de
[fNg, ~] = EvalSolution(hewGen, bFunc, prm);

% Jenerasyonlari birle stiriimesi
XX = [x;newGen];

alpha));

alpha));

pha:dim);

gerlerinin hesaplanmasi
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ff = [f;fNg];

% Seleksiyon

[ff, ix] = sort(ff);
XX = xx(ix,:);

X = xx(1:pSize,’);
f = ff(1:pSize,:);

fHistGA(t) = f(1);
end

fBest = f(1);
bestSolution = x(1,:);
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EK F: Ogrenci Tercih Listesi

Ogrenci
Adi
St-001 °
St-002 °
St-003 ° ° °
St-004 ° ° °
St-005 o | o | o
St-006 ° o | e
St-007 o | o | o
St-008 o | o | o
St-009 R
St-010 ° ° .
St-011 . ° .
St-012 ° ° °
St-013 ° ° °
St-014 ° ° °
St-015 ° o | o
St-016 o | o | o
St-017 o | o °
St-018 o | o | o
St-019 o | o .
St-020 ° o | o
St-021 ° o | o
St-022 o | o | o
St-023 ° ° °
St-024 ° ° °
St-025 ° ° °
St-026 ° ° °
St-027 ° ° °
St-028 ° ° °
St-029 . o | o
St-030 ° o | o
St-031 ° ° .
St-032 ° ° °
St-033 ° ° °
St-034 ° . °
St-035 ° ° °
St-036 ° ° .
St-037 ° o | o
St-038 o | o °
St-039 o | o | o
St-040 o | o | o
St-041 ° ° °
St-042 ° ° °
St-043 ° ° °
St-044 ° ° °
St-045 ° ° °
St-046 R
St-047 o | o | o
St-048 o | o | o
St-049 ° o | o
St-050 o | o | @
St-051 ° ° °
St-052 ° ° °
St-053 ° o | o
St-054 ° ° °
St-055 ° ° .
St-056 ° ° °
St-057 ° ° °

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20
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Ogrenci
Adi

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20

St-058 ° ° °

St-059 ° ° °

St-060 ° o | o

St-061 ° o | o

St-062 o | .

St-063 ° . °

St-064 o | o | o

St065 | e . .

St-066 ° ° °

St-067 o | o | o

St-068 ° o | o

St-069 o | o | o

St-070 o | o | o

St-071 ° o | o

St-072 ° ° °

St-073 ° ° .

St-074 ° ° °

St-075 ° ° °

St-076 ° ° °

St-077 o | o | o

St-078 ° o | o

St-079 o | o | o

St-080 o | o | o

St-081 ° o | o

St-082 o | o | o

St-083 oo | o

St-084 o | o | o

St-085 ° ° °

St-086 ° ° °

St-087 . ° .

St-088 . ° °

St-089 ° . .

St-090 ° ° °

St-091 ° o | o

St-092 ° o | o

St-093 o | o °

St-094 ° ° .

St-095 ° o | o

St-096 ° ° °

St-097 ° ° °

St-098 o | o | o

St-099 ° ° °

St-100 o | o °

St-101 o | o | o

St-102 o | o | o

St-103 ° ° .

St-104 ° ° °

St-105 ° ° °

St-106 ° ° °

St-107 ° ° .

St-108 ° o | o

St-109 o | o | o

St-110 ° o | o

St-111 o | o | o

St-112 o | o .

St-113 ° o | o

St-114 o | o | o

St-115 o | o | o

St-116 ° ° °

St-117 ° ° °
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Ogrenci
Adi

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20

St-118

St-119

St-120

St-121

St-122

St-123

St-124

St-125

St-126

St-127

St-128

St-129

St-130

St-131

St-132

St-133

St-134

St-135

St-136

St-137

St-138

St-139

St-140

St-141

St-142

St-143

St-144

St-145

St-146

St-147

St-148

St-149

St-150

St-151

St-152

St-153

St-154

St-155

St-156

St-157

St-158

St-159

St-160

St-161

St-162

St-163

St-164

St-165

St-166

St-167

St-168

St-169

St-170

St-171

St-172

St-173

St-174

St-175

St-176

St-177
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Ogrenci
Adi

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20

St-178 ° ° °

St-179 . ° °

St-181 ° ° °

St-182 ° ° °

St-183 ° ° °

St-184 ° ° °

St-185 o | o °

St-186 o | o °

St-187 ° ° °

St-188 ° ° °

St-189 ° ° .

St-190 ° ° °

St-191 o | o | o

St-192 ° o | o

St-193 o | o | o

St-194 o | o | o

St-195 ° o | o

St-196 ° ° °

St-197 ° ° °

St-198 ° ° .

St-199

St-200

St-201 o | o

St-202 °

St-203 o | o | o

St-204 ° o | o

St-205 o | o | o

St-206 R

St-207 o | o | o

St-208 o | o | o

St-209 ° ° °

St-210 ° ° .

St-211 ° ° °

St-212 ° ° °

St-213 ° ° .

St-214 ° ° .

St-215 ° o | o

St-216 ° o | o

St-217 . o | o

St-218 ° ° °

St-219 o | o | o

St220 | e | e .

St-221 ° ° °

St-222 ° o | o

St-223 ° ° °

St-224 ° o | o

St-225 o | o | o

St-226 ° ° °

St-227

St-228 ° ° °

St-229 ° ° °

St-230

St-231

St-232 °

St-233 °

St-234 ° o | o

St-235 ° o | o

St-236 o | o | o

St-237 o | o | o

St-238 o | o .
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Ogrenci
Adi

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20

St-239 ° o | o

St-241 . ° °

St-242 ° ° °

St-243 ° ° °

St-244 [ . .

St-245 ° ° °

St-246 °

St-247 °

St-248 °

St-249 °

St-250 °

St-251 °

St-252 . . °

St-253 ° ° °

St-254 ° o | o

St-255 ° o | o

St-256 o | o °

St-257 ° o | o

St-258 ° ° °

St-259

St-260 ° ° .

St-261 ° ° .

St-262

St-263

St-264 °

St-265

St-266

St-267 °

St-268

St-269 o | o | o

St-270 ° o | o

St-271 ° o | o

St-272 . ° °

St-273 . ° °

St-274 ° ° °

St-275 ° ° .

St-276 ° ° °

St-277 ° ° °

St-278 ° o | o

St-279 ° o | o

St-280 ° ° °

St-281 . ° °

St-282 ° o | o

St-283 . ° °

St-284 ° ° °

St-285 ° o | o

St-286 ° ° °

St-287 . ° °

St-288 o | o | o

St-289 o | o | o

St-290 ° ° °

St-291 ° ° °

St-292 ° ° °

St-293 ° ° °

St-294 . ° °

St-295 o | o | o

St-296 ° o | o

St-297 o | o | o

St-298 ° o | o

St-299 o | o | o
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Ogrenci
Adi

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20

St-300 °

St-301

St-302

St-303 ° ° °

St-304 L ° °

St-305 ° ° °

St-306 ° ° °

St-307 ° ° °

St-308 . ° °

St-309 ° ° °

St-310 . ° °

St-311 . ° °

St-312 ° ° °

St-313 ° o | o

St-314 ° ° °

St-315 ° ° .

St-316 ° o | o

St-317 ° ° °

St-318 ° ° °

St-319 o | o | o

St-320 o | o °

St-321 ° ° .

St-322 ° ° °

St-323 ° ° °

St-324 . ° .

St-325 . ° .

St-326 o | o | o

St-327 o | o | o

St-328 o | o °

St-329 o | o °

St-330 ° o | o

St-331 o | o °

St-332 ° o | o

St-333 o | o | o

St-334 ° ° °

St-335 ° ° .

St-336 ° ° .

St-337 ° ° °

St-338 ° ° °

St-339 . ° °

St-340 ° o | o

St-341 ° o | o

St-342 o | o °

St-343 ° ° °

St-344 o | o | o

St-345 ° ° .

St-346 ° ° °

St-347 o | o °
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EK G: DMBO Algoritmasinin Katilimci Listesi

P1 P2 P3 P4 P5
S1|S2|S3|]S1|S2|S3]S1|S2|S3]S1|S2|]S3]S1|S2|S3
St-001St-040St-003St-004St-004St-01¢St-011St-042St-003St-003St-002St-039St-008§St-001St-014
St-009St-046St-034St-031St-009St-013St-025St-064St-004St-013St-008St-043St-039St-023St-035
St-013St-092St-049St-035St-041St-014St-046St-087St-009St-024St-012St-053St-0709St-024St-041
St-023St-096St-063St-04(0St-055St-024St-0771St-109St-023St-026St-014St-07(¢St-103St-050St-114
St-030St-123St-064St-064St-077St-033St-102St-110St-04(St-044St-034St-084St-119St-054St-144

St-0324St-125St-074St-064St-093St-044St-116St-186St-054St-065St-045St-084St-134St-085St-154

St-051St-133St-094St-066St-095St-044St-118St-200St-063St-076St-064St-109St-139St-101St-157

St-054St-133St-104St-086St-097St-044St-125St-201St-064St-101St-155St-134St-147St-116St-164
St-063St-142St-114St-109St-102St-074St-133St-221St-084St-1324St-157St-139St-155St-126St-174
St-071St-163St-143St-124St-103St-074St-199St-2271St-093St-136St-168St-159St-164St-127St-198

Oo(NoO|O|~|W|IN|F]|H

=
Q

St-085St-16GSt-143St-126St-117St-124St-219St-23(0St-124St-138St-170St-164St-170St-132St-199

=
=

St-10§St-174St-164St-178St-134St-133St-226St-231St-12¢St-140St-202St-169St-171St-140St-219
St-1271St-183St-173St-187St-137St-144St-232St-251St-134St-148St-217St-173St-172St-141St-234
St-185St-184St-209St-2024St-13§St-154St-233St-253St-194St-169St-219St-179St-200St-180St-244
St-188§St-19§St-224St-218St-139St-17(QSt-241St-259St-204St-197St-234St-184St-214St-181St-252

=
[\S]

=
QD

[e=y
iy

=
6]

St-195St-211St-234St-28(0St-154St-1894St-248St-264St-21St-240St-248St-189St-235S5t-241St-274

=
D

St-201St-220St-233St-2824St-156St-203St-249St-289St-254St-244St-249St-21§St-251St-274St-282
St-2171St-240St-244St-295S5t-164St-214St-262St-312St-294St-289St-290St-25(¢St-281St-28(0St-284
St-223St-252St-264St-328§St-273St-22(QSt-263St-314St-31(St-293St-321St-253St-326St-341St-291
St-224St-258St-29(St-33(0St-329St-284St-269St-32(0St-324St-311St-324St-294

[
~J

=
o]

=
(o]

N
(@)

St-234St-279St-299 St-294 St-320St-326St-317

N
=

N
\S]

St-250St-281St-306 St-325St-346St-315
St-272St-283St-308
St-2853St-295S5t-316

N
(@8]

N
D

N
41

St-287St-304St-321

N
o))

St-315St-334St-329

N
—

St-318St-336St-344
St-329

N
Q0

P6 P7 P8 P9 P10

S1|S2|S3|S1|S2|S3|]S1|S2|S3|]S1|S2|]S3|]S1|S2|S3
St-019St-024St-004St-016St-003St-014St-010St-015St-044St-033St-013St-013St-014St-04§St-012

St-042St-036St-02(St-045St-043St-033St-041St-016St-069St-034St-01§St-014St-028§St-051St-014
St-053St-039St-024St-050St-076St-034St-041St-017St-103St-036§St-032St-014St-049St-078St-079
St-135St-044St-05(4St-091St-136St-044St-084St-03§St-1194St-048§St-047St-02St-059St-084St-094

St-137St-070St-054St-141St-148St-064St-182St-059St-114St-078§St-049St-037St-068§St-091St-15]

St-267St-182St-103St-150St-158St-134St-198St-12(0St-129St-0923St-068St-03§St-069St-115St-18(

St-273St-1871St-213St-157St-171St-14(QSt-229St-128St-134St-093St-069St-044St-149St-1471St-184
St-273St-196St-283St-168§St-197St-144St-266St-209St-184St-115St-079St-084St-156St-169St-184
St-288§St-218St-294St-173St-199St-163St-296St-224St-20(¢St-196St-210St-093St-159St-172St-19(

OO (N |O|_|W|IN|F]|H®*

St-294St-282St-293St-179St-2124St-16St-2971St-225St-263St-203St-223St-184St-163St-173St-197

e
Q

St-334St-322St-32(St-181St-214St-169St-298St-269St-2894St-221St-232St-183St-174St-178St-203

=
=

=
\S]

St-347 St-183St-226St-173St-304St-291St-284St-258St-235St-189St-184St-185St-23 1

ey
8]

St-225St-228St-223St-308St-293St-3194St-283St-250St-193St-186St-195St-234

St-264St-266St-264St-321St-315S5t-324St-28GSt-285S5t-214St-22§St-233St-244

=Y
D

St-2745t-261St-264 St-32§ St-292St-294St-224St-23(0St-257St-261

=
(6]

St-276¢St-288St-273 St-303St-297St-224St-254St-268St-264

=
D

[
~J

St-284S5t-296St-281 St-305St-298St-253St-314St-284St-261

=
o]

St-29(St-303St-291 St-309St-319St-26(St-311St-316St-334

St-319St-323St-314 St-316St-335S5t-264St-323St-33§St-33¢

=
[{e]

St-327St-335 St-327St-337St-323

N
(@)
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P11

P12

P13

P14

P15

S1

S2

S 3

S1

S2

S3

S1

S2

S 3

S1

S2

S3

S1

S2

S3

St-01§

St-014

St-05¢

St-072

St-011)

St-02§

St-017

St-033

St-004

St-099

St-005

St-08]

St-027

St-019

St-004

St-079

St-029

St-114

St-0871

St-071

St-051

St-0171

St-056

St-071

St-105

St-028

St-1071

St-056

St-02(

St-004

St-094

St-052

St-144

St-110

St-107

St-074

St-038

St-058

St-079

St-114

St-074

St-121

St-058

St-063

St-021

St-095

St-119

St-144

St-269

St-111

St-084

St-043

St-086

St-08(

St-120

St-075

St-124

St-08(

St-0772

St-024

St-111

St-129

St-154

St-2771

St-188§

St-094

St-088

St-094

St-104

St-122

St-08(

St-134

St-096

St-100

St-064

St-117

St-150

St-21(

St-299

St-245

St-094

St-09(

St-10§

St-111

St-130

St-118

St-134

St-160

St-104

St-091

St-121

St-160

St-224

St-304

St-254

St-104

St-144

St-143

St-16(

St-209

St-189

St-204

St-177

St-144

St-117

St-142

St-179

St-244

St-317

St-26(

St-194

St-145

St-149

St-22§

St-214

St-194

St-211

St-205

St-159

St-114

OO (N[O | [W|N|[F]H

St-143

St-203

St-28(

St-331

St-267

St-2271

St-153

St-151

St-24(

St-236

St-205

St-241

St-21d

St-190

St-234

=y
(@]

St-175

St-263

St-2871

St-336

St-300

St-23(

St-158

St-161

St-244

St-237

St-229

St-264

St-213

St-204

St-237

[
=

St-204

St-278

St-309

St-338

St-311

St-279

St-18(

St-213

St-254

St-243

St-2771

St-274

St-216

St-247

St-234

=
\S]

St-252

St-286

St-3071

St-34(

St-313

St-274

St-194

St-236

St-294

St-259

St-301

St-304

St-246

St-2471

St-244

=
QD

St-268

St-299

St-309

St-347

St-330

St-274

St-22(

St-244

St-30(

St-300

St-306

St-314

St-253

St-254

St-244

=Y
D

St-279

St-305

St-324

St-344

St-337

St-304

St-231

St-261

St-304

St-345

St-344

St-257

St-307

St-244

=
6]

St-291

St-339

St-33(

St-27§

St-269

St-324

St-26(

St-307

St-30]

=
D

St-335

St-341

St-331

St-301

St-270

St-324

St-324

St-343

[
~J

St-343

St-345

St-337

St-307

St-274

St-347

=
o]

St-313

St-276

St-349

=
(o]

St-344

P16

P17

P18

P19

P20

S1

S2

S 3

S1

S2

S3

S1

S2

S 3

S1

S2

S3

S1

S2

S3

St-004

St-053

St-10(

St-004

St-007

St-034

St-021

St-004

St-007

St-029

St-021

St-053

St-057

St-037

St-027

St-005

St-057

St-154

St-067

St-035

St-05

St-027

St-026

St-057

St-037

St-027

St-062

St-081

St-06(

St-024

St-007

St-067

St-154

St-074

St-065
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1972 yilinda Sivas'ta dwolu. 1983 yilinda Sivas Sidleyman Sami Kepenek
Ilkokulu’ndan, 1986 yilinda Sivas Damentgazi Ortaokulu'ndan ve 1989 yilinda
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