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Optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in kullanilan klasik optimizasyon teknikleri genellikle
onerildikleri problemler i¢in etkin sonuglar iiretmesine ragmen birg¢ok farkli yapida optimizasyon
problemi olmasindan dolay1 bazi optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde yetersiz kalabilmektedir. Siirii
zekasina dayanan pozisyon giincelleme ile optimal ya da yakin optimal bir ¢6ziim elde etme g¢abasinda
olan pargacik siirii optimizasyonu (PSO), karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) ve yapay ar1 kolonisi
algoritmasi (ABC) sadece bir probleme 6zel olmamakla birlikte bir¢ok farkli optimizasyon probleminin
¢oziimiinde basarili sekilde kullanilmaktadir. Dogadaki siiriilerin davranislarindan esinlenilerek
olusturulmus olan bu teknikler, popiilasyon tabanlidirlar, birden fazla noktadan ¢6ziim uzayini
arastirmaya baslarlar ve popiilasyonun bireyleri olan yapay ajanlar arasinda siki bir igbirligi ve etkilesim
bulunmaktadir. PSO kus veya balik siiriilerinin yiyecek kaynagma dogru yaptiklari hareketi taklit ederek,
ACO karmcalarm yuva ile yiyecek kaynagi arasindaki davranislarini simiile ederek ve ABC gercek bal
arilar1 kolonilerindeki yiyecek arastirma ve bilgi paylasimi davraniglarimi kullanarak optimizasyon
problemi i¢in optimal veya yakin optimal ¢6ziim elde etmeye calisir. Problemlerin yapilarina gore her
yontem farkli ¢dziim uzayinda hareket edecek sekilde yapilandirilabilir. ACO ayrik ¢oziim uzayinda
hareket edebilecek yapida tasarlanmistir, ABC ve PSO yontemlerindeki ajanlar ise siirekli ¢6ziim
uzaymda arastirma yapma kabiliyetine sahiptirler. Cesitli problemlerin yapisina uygun olarak bu
yontemlerin gelistirilmesi miimkiindiir ve ayrik problemler i¢in &nerilmis olan ACO siirekli uzayda
hareket edebilecek bir yapiya biiriindiiriiliirken, ABC ve PSO ise ayrik uzayda ¢alisacak sekilde modifiye
edilmiglerdir. Fakat hala bu yontemlerin arastirma yeteneklerinin dengelenmesine, yeni arastirma
stratejileri ile global ve/veya yerel arastirma kabiliyetlerinin arttirilmasina ve farkli problemler igin
modifiye edilmelerine ihtiya¢c duyulmaktadir.

Bu tez calismast bu yontemlerden biri olan ABC algoritmasinin siirekli ve ayrik versiyonlarini
gelistirmek, iyilestirmek veya giincellemek {izerine kurulmustur. Gelistirilen yontemler literatiirde siklikla
kullanilan ayrik ve/veya siirekli kiyas problemlerinin ¢dziimii i¢in uygulanmis ve elde edilen sonuglar
bilinen diger yontemler ile kiyaslanmustir. Her problem tiirii igin farkli sayida calismalar yapilmaistir.
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Siirekli problemleri ¢dzmek igin ABC algoritmasi ilk olarak gaprazlama operatdrleri ile yerel
arastirmasi ve yakinsama yetenegi arttirilmaya c¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar temel ABC algoritmasi
ile kiyaslanmis ve sonuglar raporlanmustir. fkinci ¢alismada ABC algoritmasi ve modifiye edilmis
versiyonlar1 Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tahmini i¢in uyarlanmis ve elde edilen sonuglar PSO ve ACO ile
kiyaslanmistir. Ugiincii ¢alismada arastirma kabiliyetlerini arttirmak ve daha iyi sonuglar elde etmek
amaciyla ABC ve PSO yontemleri hibritlestirilmistir. Elde edilen sonuglar ABC ve PSO yontemlerine
dayanan diger hibrit yontemler ile karsilagtirtlmistir. Siirekli problemlerin ¢éziimii i¢in Onerilen son
calismada ise farkli giincelleme kurallar1 bir segim mekanizmasi ile birlestirilerek ABC algoritmasinda
kullanilmis ve literatiirde popiiler diger ABC varyantlar1 ve diger popiilasyon tabanli optimizasyon
teknikleri ile karsilastirilmastir.

Ayrik problemlerin ¢oziimii i¢in komsuluk operatdrleri ile ayriklagtirilmig ABC algoritmasimin
performans analizi gezgin satici problemi ilizerinde yapilmis ve digerlerine goére iyi olan komsuluk
operatorii belirlenmistir. Bu belirlemeden elde edilen sonuglara dayanarak ACO ydntemi ile elde edilen
en iyi sonu¢ ABC algoritmasi ile iyilestirilmeye ¢alisilmis ve hiyerarsik bir yontem olarak sunulmustur.
Ayrik problemlerin ¢éziimii i¢in yapilan son g¢aligmada ise ABC algoritmasi lojik XOR operatorii
kullanilarak ikili optimizasyon problemlerini ¢dzebilecek sekilde degistirilmistir ve ABC ajanlar1 ikili
uzayda hareket edebilecek bir yetenege kavusturulmustur. Onerilen yontem bir ikili optimizasyon
problemi olan kapasitesiz tesis yerlesim problemi iizerinde test edilmis ve ikili PSO, iyilestirilmis ikili
PSO ve DisABC yontemleri ile kiyaslanmistir. Yapilan tiim ¢alismalardan goriilmiistiir ki yerel arastirma,
global arastirma, duraganlagma ile miicadele ve yerel aragtirmaya karsin global arastirmanin veya tersinin
dengelenmesi siirii zekasina dayanan teknikler ve 6zellik ABC algoritmasi icin basarili sonuglar elde
etmenin vazgecilmez sartlaridir. ABC algoritmasinda kiiciik degisiklikler yapilarak ABC algoritmasinin
ayrik optimization problemlerinin ¢éziimii i¢in de uygulanabilecegi bu tez calismasinda ayrica
gOriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: ayrik optimizasyon, ikili optimizasyon, karinca kolonisi optimizasyonu,
parcacik siirli optimizasyonu, siirekli optimizasyon, siiri zekasi ydntemleri, yapay ar1 kolonisi
algoritmasi.
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The classic optimization techniques which are proposed for solving the optimization problems
generally produce the effective results for a specific optimization problem, but due to the fact that there
are many types of the optimization problems, they cannot be applied to solve optimization problems with
different characteristics. Swarm intelligence-based algorithms such as particle swarm optimization (PSO),
ant colony optimization (ACO) and artificial bee colony (ABC) algorithm are not specific for an
optimization problem, and they are used for solving many types of optimization problems. Being inspired
the natural and intelligent behaviors of the swarms, these methods are population-based, start multiple
points to search solution space, and there is vigorous collaboration and interaction among artificial agents
which are members of population. PSO simulates the movements of fish or bird swarms towards food
sources, ACO imitates the behaviors of real ants between nest and food source and ABC models the
intelligent behaviors of real honey bee colony, such as information sharing and searching food source.
Being simulated these behaviors of swarms, these methods try to obtain optimal or near optimal solution
for the optimization problems. The basic version of each method can do search on the search spaces with
different structures. While artificial agents of ACO can search discrete solution space, the agents of PSO
or ABC can search continuous solution space. But, ACO has been modified for solving the optimization
problems with continuous solution space, and PSO and ABC have been modified for solving optimization
problems with discrete solution space. Briefly, each method can be modified for solving the optimization
problems with different solution spaces. In order to obtain optimal or near optimal solution for the
optimization problem and more robust methods, new search strategies for the methods and modification
for applying to the many optimization problems are required for these methods.

This thesis is based on improvement, modification or updating of the ABC algorithm, which is
one of the prominent members of swarm intelligence, for solving discrete or continuous optimization
problems. Newly proposed approaches in this thesis are applied to the discrete or continuous optimization
problems and obtained results are compared with the state-of-the-art methods. Both three studies have
been completed for solving continuous optimization and three studies have been completed for solving
discrete optimization problems. The first study is proposed for solving continuous optimization problems,
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and it is based on ABC and crossover operators. The convergence speed and information sharing in the
artificial hive are tried to improve by using crossover operators in the ABC algorithm. Obtained results
are compared with the basic version of ABC algorithm and reported in the experimental results section. In
the second study, the ABC algorithm and its variants proposed in this thesis are modified for applying
estimation of electricity energy demand of Turkey. Obtained results are compared with the results of PSO
and ACO. In order to improve search capabilities of the methods, ABC and PSO is hybridized in the last
study for solving continuous optimization problems. The proposed hybrid method is compared with the
basic ABC and PSO, and the other hybrid methods proposed in the literature.

In the first study proposed for solving discrete optimization problems, the discrete ABC
algorithm with neighborhood operator is analyzed on solving the travelling salesman problem. Basic or
combined nine neighborhood operators are used in discrete ABC, and which neighborhood operator is
better than the others is determined. After this determination, the second study is hierarchically
established on ACO and ABC algorithms. In the hierarchic approach, the best solution obtained by ACO
is given to bee population in ABC algorithm to improve it. When the solution space of the problem is
binary structured, the ABC algorithm should be modified for solving this class of optimization problems.
In the last study for solving discrete optimization problems in this thesis, the ABC algorithm is modified
by using XOR logic operator for solving binary optimization problems. Obtained results are compared
with the state-of-art methods in the literature, such as binary PSO, discrete ABC (DisABC).

As seen from the studies done for this thesis, improvement or balancing of local search and/or
global search, prevention of stagnation of the population are necessary conditions for obtaining optimal or
near optimal solutions for the optimization problems by swarm intelligence-based methods, especially
ABC algorithm. This thesis also shows that the ABC algorithm can be easly applied to optimization
problems with discrete solution space with a bit modification in the algorithm.

Keywords: ant colony optimization, artificial bee colony algorithm, binary optimization, continuous
optimization, discrete optimization, particle swarm optimization, swarm intelligence-based methods
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ONSOZ VE TESEKKUR

Yasanilan diinyada bilim ve teknolojideki hizli ilerlemeler sayesinde son
zamanlarda ¢oziimsiizliik ¢cok az problem i¢in vardir ve bir¢ok problem i¢in ise birden
fazla ¢0ziimiin varhig1 karsimiza ¢ikmaktadir. Bu noktada ise birden fazla ¢oziim
icerisinden en avajtajli olanmn sec¢ilmesi gerekmektedir. Birden fazla ¢6ziimden
hangisinin digerlerine gore zaman, maliyet vb. acilardan daha avantajli oldugunun
belirlenmesi karar vericiler i¢in uzun ve yorucu bir siire¢ teskil edebilmektedir. Dogal
olarak bu da bizi bir tercihe yoneltmektedir. Birden fazla ¢6ziim icerisinden en iyisine
tercih etme optimizasyonun ¢ekirdegini olusturur. Bu tez ¢alismasi kapsaminda da zeki
optimizasyon tekniklerinden biri olan yapay ar1 kolonisi algoritmasi i¢in yeni
yaklagimlar onerilmekte ve elde edilen ¢oziimlerin kalitesi tespit edilmeye calisiimistir.
Ayrica Onerilen yontemlerin var olan diger yontemler ile kiyaslamalari yapilarak
onerilen metotlarin deneysel dogrulamasi yapilmaya calisiimaktadir. Tezin dil
diizeltmesi icin tez, konuya hakim olan ve olmayan arastirmacilar tarafindan okunmus
ve gerekli diizeltmeler yapilmistir fakat yine de bazi imla hatalarina rastlanabilir.
Okuyuculara bu gibi hatalar i¢in simdiden Oziirlerimi sunarim. Arastirdigi konu
itibariyle son yillarda glindemde olan bu teknikler iizerine yapilmis olan bu tez
calismasinin arastirmaci ve uygulayicilar i¢in faydali olmasini temenni ederim.

Yaklasik 4 yildir yogun bir zaman ve emek sarfederek ortaya koydugumuz bu
calismada yardimlarmi ve rehberligini eksik etmeyen Danisman Hocam Saymn
Yrd.Do¢.Dr. Mesut Giindiiz Bey’e tesekkiir eder ve saygilarimi sunarim. Ayrica tez
izleme komitesinde yer alan Saym Prof.Dr. Ahmet Arslan ve Do¢.Dr. Mehmet Cunkas
Bey’lere onerileri ve elestirileri i¢in, doktora tez savunmam da yer alan jiiri liyeleri
Prof.Dr. Sirzat Kahramanli ve Yrd.Dog¢.Dr. Ismail Babaoglu Bey’lere de incelemeleri,
tespitleri, elestirileri ve diizeltmeleri i¢in tesekkiir ederim.

Bu yola ¢ikmami saglayan ve her zaman ve her kosulda bana destek olan
rahmetli babam Mehmet Kiran’a ve dualarmi benden esirgemeyen annem Meziyet
Kiran’a tesekkiirlerimi, sevgilerimi ve saygilarimi sunmadan bu tezin benim i¢in
tamamlanmis olmayacaginin da bilinmesini isterim. Maddi ve manevi desteklerini
esirgemeyen ve beni siirekli kollayan kardeslerim Murat ve Ferhat Kiran’a da ayrica
minnettarim.
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RS: Rastgele nokta tabanl yer degistirme

RSS: Rastgele dizi tabanh yer degistirme

TSP: Gezgin Satic1 Problemi

UFLP: Kapasitesiz tesis yerlesim problemi
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1.GiRiS

Hayatin her alaninda insanlarin karsisina birden fazla segenek c¢ikmaktadir ve
her secenegin pozitif ve negatif yanlar1 vardir. Seceneklerle karsilasan kisi, bu
seceneklerden hangisini segecegine bireysel olarak karar verebilecegi gibi daha
tecriibeli olanlardan yardim da alabilir. Problemin ¢6ziimii i¢cin mevcut yontemlerden en
lyisinin uygulanmasi, problemin ¢oziimiinden elde edilecek maksimum faydanin
saglanmas1 ve/veya minimum zararin edilmesi tamamen optimum se¢imle miimkiindjir.
Bu siireclerin tiimii optimizasyonun alaninda degerlendirilir ve ¢éziimlenmeye ¢aligilir.
Ingilizce “opt” (yeglemek) fiil kokiinden tiiretilmis olan optimizasyon kelimesi genel
anlamda “daha iyiyi yapma veya elde etme” olarak tanimlanabilmesine ragmen
bilgisayar bilimi, yoneylem arastirmasi, yapay zeka ve ilgili arastirma alanlarinda
“belirli bir optimizasyon problemi icin gegerli ¢oziimlerden kabul edilebilir bélge
icerisinde en iyi olant bulma” olarak tanimlanabilir (Akay, 2009). Tanimda birkag
onemli nokta vardr ve bunlarin iizerinde durulmasi gerekir. Optimizasyon,
optimizasyon problemleri i¢in yapilir ve belirli sinirlar dahilinde amaci en kii¢iik yapma
(minimizasyon) ve/veya en biiyiik yapma (maksimizasyon) olarak ele alinmalidir. Eger
amag bir kar fonksiyonu ise amag¢ karin maksimize edilmesidir veya amag¢ bir maliyet
fonksiyonu ise ama¢ maliyetin minimize edilmesidir. Bir diger nokta ise “gegerli

’

¢oziimlerden kabul edilebilir bolge igerisinde olani” bulma ifadesidir. Burada
anlatilmak istenen bir optimizasyon problemi i¢in gecerli ve gecersiz ¢Oziimlerin
miimkiin olabilmesidir ve bu gecerli bolge icerisindeki bir ¢éziimiin elde edilmesidir ve
miimkiinse bu ¢Oziimiinde diger ¢Oziimlerin tiiminden daha 1iyi olmasidir.
Optimizasyonun tanimindan da anlasilacagi lizere optimizasyonun iki onemli noktasi
vardir ve bunlar optimizasyon problemleri ve optimizasyon yontemleridir. Bir
optimizasyon problemi birden fazla olasi ¢oziimii olan bir problemdir ve bir
optimizasyon yontemi bu ¢dziimlerden en iyi olani bulma siirecidir.

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in optimizasyon teknikleri uygulanir.
Optimizasyon teknikleri genel olarak iki ana grupta toplanabilir: klasik ve sezgisel
teknikler. Klasik optimizasyon metotlar1 bir optimizasyon problemi i¢in kesin ¢oziimii
garanti etmesine ragmen bazi dezavantajlarindan dolay1 ger¢ek diinya problemleri i¢in
az bir uygulama alani bulabilmektedir. Bu dezavantajlar su sekilde siralanabilir:

1) Problemin formiilasyonundaki degisimler yontemin ¢alismamasina neden

olabilmektedir.



Probleme 6zgii olmalarindan dolay1 bir problem i¢in ¢ok iyi sonug veren
bir teknigin bir baska probleme uygulanmasinda zorluklar ortaya
cikabilmektedir.

Cok sayida yerel (local) optimuma sahip bir problemin ¢éziimiinde klasik
teknikler yerel optimumlara takilabilmektedir.

Probleme veya problemin boyutuna bagl olarak klasik teknikler icin

hesaplama maliyeti (siire ve hafiza) ¢cok fazla artabilmektedir.

Ayrica, problem boyutunun artmasi, lineer olmayan problem yapis1 gibi

probleme 6zgii nedenlerden dolay1 klasik teknikler bir cok optimizasyon probleminin

cOoziimiinde yetersiz kalmaktadir. Bu dezavantajlardan dolay1r tavlama benzetimi

(Kirkpatrick ve ark., 1953), tabu arastrma (Glover, 1989;1990), genetik algoritma

(Holland, 1975), karinca kolonisi optimizasyonu (Dorigo ve ark., 1991), parcacik siirii

optimizasyonu (Eberhart ve Kennedy, 1995), yapay ar1 kolonisi algoritmasi (Karaboga,

2005) gibi sezgisel yontemler optimizasyon problemlerinin ¢6zimii i¢cin Onerilmistir.

Sezgisel teknikler global optimum ¢6ziimii garanti edememelerine ragmen, makul bir

hesaplama maliyeti ile optimum veya optimuma yakin bir ¢éziimii elde edebilirler.

Klasik tekniklerin dezavantajlarina karsilik sezgisel tekniklerin avantajlar1 da asagida

maddelenmistir.

Vi)

Bir probleme 06zgii degildirler ve bircok probleme kolaylikla
uyarlanabilirler.

Tirev vb. agir matematiksel hesaplamalar1 gerektirmezler.

Kar veya maliyet ama¢ fonksiyonlar1 ile c¢oziimlerin kalitesini
ayirdedebilirler.

Problemin boyutuna bagli olmaksizin makul siirelerde optimum veya
optimuma yakin bir ¢6zliimii elde edebilirler.

Kesin matematiksel formiillerle yapilan tanimlamalar i¢in gergek diinya
problemlerinde amaglar, kisitlar, problem verisinin toplanmasi gibi
zorluklar mevcuttur. Model i¢in girig parametrelerinin belirlenmesinde
kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel yontemle elde edilebilecek alt
optimal ¢6zlimden daha fazla hataya neden olabilir (Karaboga, 2011).

Hesaplama maliyetleri diisiiktiir.

Yukaridaki avantajlarindan dolayi literatiirde birgok sezgisel yontem onerilmistir

ve Onerilmeye devam edilmektedir. Bu tez kapsaminda bu sezgisel tekniklerin bir alt

dali olan “Siirii Zekdsi” metotlar1 irdelenmis, eksik/fazla yoOnleri arastirilmis ve



tyilestirmeler yapilmistir. Bu tezin amaci, hali hazirda mevcut olan yontemlerin
tyilestirilmesi, Ozellikle yapay ar1 kolonisi algoritmasi, bu yontemler tabaninda yeni
hibrit yontemlerin gelistirilmesi ve bazi deneysel/pratik ¢alismalarin yapilmasidir. Bu
baglamda diisliniildiiglinde tezin plam1 ve organizasyonu asagida belirtildigi sekilde
yapilmistir.

IIk boéliimde siirii zekas: ydntemleri optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin
onerildiginden dolay1 optimizasyon hakkinda genel bilgiler verilmistir ve genel bir giris
yapilmistir.

Ikinci béliim siirii zekasmi ve onun igerdigi yontemleri kapsar. Bu tezin odak
noktasii yapay ar1 kolonisi algoritmasi olusturmasina ragmen, siirli zekasinin iki temel
teknigi de bazi hibritlestirmelerde veya hiyerarsik olarak kullanildigi i¢in bu iki teknik
ve literatiir 0zetleri de tez kapsamima alinmistir. Siirli zekasinm en popiiler ii¢ yontemi
olan karmca kolonisi optimizasyonu (ant colony optimization —ACO), pargacik siirli
optimizasyonu (particle swarm optimization —PSO) ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi
(artificial bee colony algorithm —ABC) literatiir 6zetleri ikinci bdliimde ayri ayri
sunulmustur. Ugiincii bdliimde siirii zekas1 tanimlanmaya ¢alisilmis ve ACO, PSO ve
ABC yontemlerin kavramsal yapilar1 ve s6zdekodlar1 detaylandirilarak verilmistir.

Doérdiinci boliim yOntemler {izerinde yapilan iyilestirmeleri kapsar. Tez
kapsaminda gelistirilen hibrit ve hiyerarsik metotlar da bu boliimde anlatilmistir. Ayrica
tyilestirmeler sadece agiklanma kalmayip deneysel caligmalari, sonuglar1 ve diger
yontemler ile karsilagtirmalar1 da dordiincii boliime alinmustir.

Dérdiincli boliimde deneysel sonuclar her iyilestirme ve/veya uygulama i¢in
verilmis olmasma ve yapilan iyilestirmenin tartisilmis olmasma ragmen genel bir
sonug¢landirma ve tartigma besinci boliimde verilmistir. Elbette okuyucu/arastirmaci igin
gelecege yonelik bir takim planlar da bulunmaktadir. Analize, iyilestirmeye ve
uygulamaya yonelik bir gelecek senaryosu da altinci bolimde detayli olarak

aciklanmastir.

1.1. Optimizasyon

Optimizasyon, bir optimizasyon probleminde olasi ¢oziimler icerisinde en iyisini
bulmak demektir. Daha teknik bir ifadeyle U arastirma uzayi, K€U kabul edilebilir
coziimler kiimesi ve F amag¢ fonksiyonu olmak {izere optimizasyon Denklem 1

(minimizasyon) ve Denklem 2 (maksimizasyon) ile tanimlanir.



vy € K icin F(®) < F(3) (1.1)
vy € K icin F(Z) = F(3) (1.2)

Denklem 1.1 bir minimizasyon siirecini tanimlar ve kabul edilebilir bolge
igerisinde fonksiyonu minimum yapan X karar degiskenlerinin bulunmasi islemidir. Bu
islemin tersi yani fonksiyonu maksimum yapan X tasarim parametrelerinin bulunmasi
siirecine maksimizasyon denir ve Denklem 1.2 ile tanimlanir. Buradan elde edilen
cozlimler global optimum ¢6ziimlerdir ve bir diger ¢6ziim tiirli olan yerel (bolgesel veya
lokal) optimumlardan en az birine esittir. Yerel optimum, yeteri kadar kiigiik /2 degerleri

icin Denklem 1.3 (yerel minimum) ve Denklem 1.4 (yerel maksimum) ile tanimlanir.
F(X)<F@&E+h) (1.3)
FR)=F@E+h (1.4)
Denklem 1.1, 1.2, 1.3 ve 1.4 ile verilen tanimlar Sekil 1.1°de agik sekilde ifade

edilmistir.
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Sekil 1.1. Kritik noktalar

Sekil 1.1°den goriildiigii tizere fonksiyonun a (F(a)), b (F(b)), c¢(F(c)) ve d (F(d))
noktalar1 lizerinde yerel optimumlar1 bulunmaktadir. Yerel maksimum a noktasi
iizerindedir ve kiicliik bir # komsulugundaki tiim (a+h) karar degiskeni degerlerinden
F(d) daha biyiiktiir. Ayn1 durumun tersi b noktasi icin de gecerlidir ve b noktasi
iizerinde bir yerel minimum bulunmaktadir. Fonksiyonun iki adet daha yerel optimum
noktast bulunmaktadir fakat bu noktalar tiim komsuluklar i¢in daha kii¢iik/biiytlik
degerlere sahiptir. Bundan dolay1r karar parametresinin ¢ degeri amag¢ fonksiyonu

maksimum yaparken d degeri fonksiyonun minimum yapar ve bu iki nokta amag



fonksiyonun global optimum noktalaridir. Global ve yerel optimum hakkinda detay
verilmesinin sebebi sezgisel yontemin arastirma kabiliyetine vurgu yapmak i¢indir ve

bu konu ilerleyen boliimlerde detayli olarak ele alinacaktur.

1.1.1. Karar Seti

Optimizasyonun belki de en Onemli noktasi karar setinin veya tasarim
parametrelerinin belirlenmesidir. Tasarim degiskenlerinin belirlenmesini 6nemli yapan
nokta sistemin bu tasarim degiskenlerini kullanarak c¢alisacak olmasidir ve tasarim
degiskenleri i¢cin smirlarin veya smirlamalarin belirlenmesi gerekir. Karar setinin
biiylikligli optimizasyon probleminin boyutluluguna denk gelir ve boyutun artmasi
optimizasyon yontemi i¢in bir zorluk olusturur (Boyer ve ark., 2005; Karaboga ve
Akay, 2009). Dikkat edilmesi gereken bir diger 6nemli nokta karar seti i¢cin elde edilen
degerlerin ama¢ fonksiyon i¢in gegerli olabilmesidir. Gegerli olmayan degerler i¢in
sistemin calismas1 imkansizdir ve karar seti i¢in gegerli ¢oziimlerin elde edilmesi
gerekir. Elde edilen ¢oziimler fonksiyonun global optimum noktalar1 olmayabilir fakat
sistemin tutarli calisabilmesini saglar. Bundan dolayr karar seti veya tasarim
degiskenlerinin alabilecegi degerlerin yani sinirlarinin dikkatli belirlenmesi gerekir.

Tasarim parametrelerinin alabilecegi degerler siirekli degerler olabilecegi gibi
ayrik degerler de olabilir. Tasarim degiskenleri verilen bir kiimeden belirli degerler
alabiliyorsa bu tasarim degiskenine ayrik (kesikli, discrete) denir. Ayrica tasarim
degiskenleri sadece tam say1 degerleri veya ikili degerler aliyor olabilir. Siirekli
degerlerin yuvarlanmasi, belirli bir tabana gére modunun alinmasi vb. ¢éziimler ile bu
problem tiirleri ifade edilebilir. Fakat bu durumda tasarim parametrelerinin kendi
aralarindaki bagimliliginin dikkate alinmasi1 gerekebilir. Farkli tip degerler alabilen

karar degiskenleri denklem 1.5, 1.6 ve 1.7°de gosterilmistir.

—-5<x<5 (1.5)
x € {A,B,C,D} (1.6)
x €{0,1} (1.7)

Denklem 1.5 karar degiskeninin [-5,5] araliginda stirekli degerleri alabilecegini,
Denklem 1.6 karar degiskenin A, B C veya D yani ayrik degerler alabilecegini,
Denklem 1.7 karar degiskenin sadece 0 veya 1 degerini alabilecegini ifade eder.
Denklem 1.5’te karar degiskeni stirekli iken Denkle 1.6 ve 1.7°de karar degiskeni

ayrik/kesikli’dir. Yalniz surasi da unutulmamalidir ki bir optimizasyon probleminin



karar seti hem siirekli hem ayrik degerlerden olusabilir. Boyle bir durumda karar
degiskenlerine ait tanimlamalar ayr1 ayri ifade edilmelidir ve optimizasyon problemi
icin bir ¢oziimii olusturacak karar setine dogru (uygun, feasible) degerler

atanabilmelidir.

1.1.2. Amag (Objective) ve uygunluk (Fitness) fonksiyonu

Amag fonksiyonu herhangi bir optimizasyon probleminde karar degiskenlerinin
durumunun degerlendirilmesi i¢in kullanilan fonksiyondur. Girisleri karar degiskenleri
olmakla birlikte ¢ikis degeri ¢oziimiin uygunlugunu degerlendirmek i¢in kullanmilir. Yani
bu fonksiyon karar degiskenlerinin amac¢ iizerindeki etkilerini gosterir. Sezgisel
yontemler ile elde edilen ¢oziimlerin birbiri ile kiyaslanmas1 gerekir ve hangisinin veya
hangilerinin digerlerine goére daha uygun olduguna bu fonksiyondan elde edilen deger
ile karar veriler.

Amag fonksiyonu ile uygunluk fonksiyonu benzer kiyaslamalar igin
kullanilabilirler fakat aym1 anlamda kullanilmamaktadirlar. Amag¢ fonksiyonu karar
setine bagl olarak ¢6ziimiin minimizasyon problemleri i¢cin maliyetini, maksimizasyon
problemleri i¢in karini verirken uygunluk fonksiyonu ¢odziimiin uygun olup olmadigi
konusunda bilgi verir. Bu ayrim kisith optimizasyon problemleri iizerinde oldukca
aciktir. Minimizasyon problemlerini ele aldigimizda kisitlarin saglanmadigi bir
¢Ozlimiin amag fonksiyon degeri kii¢iik olmasina ragmen ¢oziimiin uygunlugu diistiktiir
clinkii kisitlardan bir veya birkac1 saglanamamustir.

Bir optimizasyon probleminde birden fazla amag¢ fonksiyonu da bulunabilir.
Ornegin bir aracin hedefe daha az zamanda gitmesi gerekirken daha az yakit tiiketmesi
de istenebilir. Bu durumda iki amag ortaya ¢ikmaktadir; birincisi daha az siirede hedefe
varmak ve ikincisi daha az yakit tiiketmek. Ayni karar degiskeninin optimum degerinin
bulunmasini temel alan bu tip birden fazla amacin oldugu optimizasyon problemlerine
cok amagli (multi-objective) optimizasyon problemleri denir. Cok amagl optimizasyon
problemlerinde amaglar birbirleriyle celisebilir. Ornegin amagclardan biri minimize
edilmeye calisilirken, digeri maksimize edilmeye caligilabilir. Bu noktada amacglarin
odiinlesmesi s6z konusu olabilir. Ornek {izerinden agiklamak gerekirse hiz1
arttirdigimizda siire kisalmasina ragmen yakit tliketimi artacaktir, tersine hizi
azalttigimizda ise yakit tiikketimi azalacak fakat siire uzayacaktir. Bu noktada iki amag

icin de optimum degerin bulunabilmesi i¢in karar degiskeninin degerinin iki amaci da



miimkiin oldugunca saglayacak sekilde tespit edilmesi gerekir. Cok amaclh
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin farkli metotlar Onerilebilir. Iki amacin
agirliklandirilmasiyla tek bir amac elde edilebilir ve ¢ok amacli optimizasyon problemi
tek amaglh bir hale doniistiiriilebilir veya bir amag¢ digeri icin smirlama olarak

kullanilabilir.

1.1.3. Simirlamalar

Karar degiskenlerinin alabilecegi degerler kiimesi kisitlanabilir. Kisitlar amag
fonksiyonu tlizerinde etkiye sahip olmalidir ve bunun i¢in karar degiskeninin degerini
etkilemelidirler. Esitlik ve esitsizlik smirlamasi olmak {izere iki tip sinirlama vardir.
Optimizasyon problemi i¢in optimal ¢ozliim esitlik ve/veya esitsizlik kisitlamalarini
saglayan c¢oziimdiir. Bazi kisitlamalar fonksiyon olarak sunulabilirken bazilar1 karar
degiskeninin alamayacag1 degerler olarak verilebilir. Bir uzunluk veya agirlik 6lgiisii
biriminin negatif degerler alamayacagi agiktir. Bir Ornek vererek kisitlamalari
aciklamakta fayda vardir. Dikdértgen bigimli bir odanin alan1 20000 m” olmak kaydiyla
odanin dort tarafinda 10x20m’lik koridorlar bulunmaktadir. Bu sartlar altindan toplam
alan1 minimize edecek dikdortgen kenar uzunluklarmni bulunmak istendiginde bu

problem su sekilde formiillenebilir.

20

x| 20000m’

y
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Sekil 1.2. Optimizasyon problemi i¢in sinirlamalar

Dikdortgenin alani iki dik kenarin ¢arpimina esit oldugundan dolay1r minimize
edilmek istenen alan asagidaki sekilde bulunabilir:

min(4) = (x + 40) x (y + 20) (1.8)

Yalniz alan minimize edilirken asagidaki sartinda saglanmasi gerekir:

x Xy = 20000 (1.9)

Denklem 1.8 amag¢ fonksiyonunu, Denklem 1.9 ise ama¢ fonksiyonunu karar
degiskenleri iizerinden kisitlayan esitlik sinirlamasidir. Ayrica béyle bir durumda dogal
olarak kenar uzunluklarinin negatif olmamasi gerekir. Bu kisit da esitsizlik kisit1 olarak

diistiniilebilir.



1.2. Optimizasyon yontemleri

Bir optimizasyon yOntemi bir optimizasyon problemini ¢dzen/¢ézebilen bir
algoritma veya tekniktir. Optimizasyon yontemi sadece belirli bir grup optimizasyon
probleminin ¢éziimiine yonelik olabilecegi gibi genis problem uzayina etkili bir ydontem
de olabilir. Uygulayic1 veya arastirmaci elindeki optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in
uygulayacagi yontemi kendine gore kistaslarla belirlemek zorundadir. Ayrik bir
problemi olan uygulayict tiim olast ¢oziimleri deneyerek optimal sonucu elde
edebilecegi gibi problem boyutuna, siireye vb. durumlara baglh olarak ihtimale dayanan
bir teknigi kullanmak zorunda da kalabilir. Yani uygulayicinin optimizasyon problemini
¢ozmek i¢in karsilamasi gereken bedeller vardir.

Optimizasyon yontemlerini klasik teknikler ve sezgisel teknikler olmak {izere iki
ana gruba aymrmistik. Optimizasyon metotlar1 alt dallarda da birgok smifa ayrilabilir
olmasindan dolay:1 burada tek tek aciklanmamistir, fakat klasik optimizasyon metotlari,
evrimsel hesaplama teknikleri, siirii zekdsina dayanan yontemler ve diger yontemlerin

siniflandirilmasi Sekil 1.3’de (Akay, 2009) verilmistir.

Optimizasyon

Teknikleri
Klasik Metotlar Sezgisel Metotlar
| | | |
I | I |
Cozim A .
Analitik Metotlar Yapilandiran Deterministik Olasilik Temelli
Metotlar Metotlar
Metotlar
|
| |
Dinamik Tek Cozimiin Pobiilasvon
Dogrusal Programlama Tabu Arastirma Gelistirildigi putasy
Tabanli Metotlar
Programlama Ayir ve Bagla Metotlar
Bolgesel Arama Metodu
Newton Metodu Bol ve Kegfet sil Islem Evrimsel Metotlar
. Metodu Stokastik Tepe _ '
TUreve Dayali Evrimsel Algoritma
Metot Tirmanisi
gtotlar Genetik algoritma
Farksal Gelisim
Bagisiklik Alg.

Siirii Zekasina
Dayanan Met.

Karinca Kolonisi
Parcacik Siri
Yapay Ari Kolonisi

Sekil 1.3. Optimizasyon metotlarinin siniflandirilmasi (Akay, 2009)



1.2.1. Klasik yontemler

Klasik optimizasyon teknikleri siirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlarin optimum
¢coziimlerini bulmada kullanigh metotlardir. Fakat genellikle pratik uygulamalarda amag
fonksiyonu siirekli ve/veya tiirevlenebilir olmadigindan dolay:1 bu teknikler kisith bir
uygulama sahasina sahiptirler fakat diger optimizasyon metotlar1 i¢in de altyap1
olusturmaktadirlar. Klasik optimizasyon metotlarinda elde edilen sonuglarin optimum
nokta olup olmadigina gerek ve yeter sartlar sinanarak karar verilir. Klasik yontemlerin
pratik uygulama sahalarinin dar olmasmin yanisira asagidaki nedenlerden dolay1
evrimsel hesaplama stratejileri veya siirli zekasina dayanan yontemlere ilgi artmustir.

> Klasik optimizasyon tekniklerinin aksine evrimsel hesaplama veya siirii

zekasma dayanan metotlar yapilarinda fazla bir degisiklige ihtiya¢ duymaksizin

bir ¢cok probleme uyarlanabilir.

> Konsept olarak basittirler ve tiirev vb. agir matematiksel hesaplamalara

ithtiya¢ duymazlar.

> Herhangi bir uzman deneyimi olmayan problemlerin ¢6zimil i¢in

uygulanabilirler. Fogel’e (1995) gore evrimsel teknikler problemin nasil

coziilecegini bilmeden problemi ¢ozerler.

> Multi-start yapidadirlar ve ayni anda bir ¢ok ¢oziimden baglayarak ¢6ziim

uzayini arastirirlar ve paralel hesaplamaya olanak saglarlar.

> Klasik tekniklerin aksine ¢evresel degisimlere hizli adapte edilebilirler.

> “Anlasilabilirlik agisindan sezgisel teknikler karar vericiler icin ¢ok

daha basit olabilirler.

> Sezgisel teknikler kesin ¢oziimii elde etmenin bir pargasi olarak

kullanilabilirler.

> Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gergek diinya

problemlerinin en zor taraflart (hangi amacglar ve hangi sinmirlar kullaniimali,

hangi alternatifler test edilmeli, problem verisi nasil toplanmalr) ihmal edilir.

Model parametrelerinin belirleme asamasinda kullanilan verinin hatali olmas,

sezgisel yaklasimin iiretebilecegi alt optimal ¢oziimden daha biiyiik hatalara

sebep olabilir.” (Karaboga, 2011).
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1.2.2. Evrimsel hesaplama teknikleri

Bu teknikler en uygun olan hayatta kalir prensibine dayanir ve evrim siirecinin
bazi gercek diinya problemlerini ¢6zmek i¢in modellenmesidir. Evrimsel hesaplama
teknikleri formiilizasyonlarina gére “Genetik Algoritmalar”, “Evrimsel Programlama”,
“Evrim Stratejileri” ve “Genetik Programlama” gibi farkli gruplara ayrilir. Evrimsel
metotlar tek bir ¢oziim yerine bir ¢oziim popiilasyonu ile arastirma uzayinin
taranmasina baslar ve her ¢cevrimde diger ¢coziimlere gore iyi olan ¢ozlimler baz1 genetik

operatorler kullanilmasiyla yeni neslin olusturulmasi i¢in kullanilir.

1.2.3. Siirii zekasina dayah yontemler

Stirti zekasi birlikte yasayan bireylerin veya organizmalarm bir problemi ¢6zmek
icin ortaya koydugu tecriibe ve bilgi birikimidir. Siirii zekasini olusturan bireyler
merkezi bir hiyerarsi ile kontrol olunmazlar ve kollektif tecriibeye katkida bulunurlar.
Nitekim herhangi bir karincanin gectigi yol iizerine feromon adi verilen bir kimyasal
madde birakmas1 diger karincalar1 etkileyerek ya yiyecek kaynaginin ya da yuvanmn
bulunmasina yardimci olmasi bakimindan Onemlidir. Birey olarak zeki olmayan
canlilarin siirii olarak hayatlarini idame ettirebilmeleri i¢in ortaya koyduklar1 is bolimii,
bilgi paylagimi vb. zeki davranislar1 arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve ¢esitli siiriilerin
bu davraniglarmi1 temel alan yontemler ile gercek diinya problemlerini ¢6zmeye
calismiglardir. Karincalarin yiyecek kaynagi ve yuva arasindaki zeki davraniglari
(feromon birakma, feromonu takip etme gibi) karinca kolonisi optimizasyon
algoritmasinin, kus veya balik siiriilerinin sosyal davramiglar1t parcacik siirii
optimizasyonunun ve bal aris1 kolonilerinin yiyecek toplama ve bilgi paylagimi
davranis1 da yapay ar1 kolonisi algoritmasinin temelini olusturur.

Siirii zekasmna dayanan yOntemler pozisyon gilincellemeyi temel alirlar ve
evrimsel hesaplama tekniklerindeki yeni bir nesil olusturmak i¢in gerekli operatorleri
kullanmazlar. Bundan dolay1 siirii zekas1 yontemlerinde genetik operatorler (¢aprazlama
ve mutasyon) bulunmamaktadir. Bu operatorler yerine siirii zekasina dayanan
yontemlerde uzaymn verimli sekilde arastirilmasini saglayacak pozisyon giincelleme

teknikleri/kurallari/denklemleri bulunmaktadir.
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1.2.3.1. Coziimiin gosterimi

Probleme ait olas1 ¢ozlimlerin evrimsel veya siirii zekasina dayanan yontemlerin
hesap yapabilecegi sekilde kodlanmasi gerekmektedir. Ikili kodlama, tam say1 kodlama,
agac gosterimi, siirekli kodlama formlar1 ¢oziimiin goésterimi i¢in kullanilabilir.
Optimizasyon probleminin yapisina bagh olmak sartiyla bu kodlamalar arasinda da
doniisiim yapilabilir. Ornegin ikili bir optimizasyon problemi i¢in problemin uygun
¢Ozlim kodlamasi ikili kodlama olarak goriilmektedir fakat stirekli kodlama kullanilarak
algoritma iglemlerini stirdiirebilir ve amac¢ fonksiyonu degerlendirilmeden hemen 6nce
ikili kodlamaya gecilebilir. Ayn1 sekilde siirekli bir gosterim yerine ikili gdsterim
kullanilarak (6zellik genetik algoritma i¢in) genetik operatorler kosturulabilir fakat
ama¢ fonksiyon degerlendirilmeden 6nce kodlama siirekli hale getirilebilir. Kisacasi
¢Ozlimiin gosterimi optimizasyon problemine bagli oldugu kadar, yonteme ve
gelistiricinin se¢cimine de baghdir. Bu noktada secici yontemin performansi iyilestiren

kodlamay1 tercih etmeye dikkat etmelidir.

1.2.3.2. Coziimiin uygunlugu

Belirli bir gosterimle kodlanmis bireylerin ¢oziim kalitesini 6lgmek amaciyla
uygunluk fonksiyonu kullanilir. Optimizasyon probleminin amag fonksiyonu ¢dziimiin
uygunlugunu belirlemek amaciyla kullanilabilecegi gibi yonteme 6zel bazi durumlardan
(secim mekanizmalarinin caligabilmesi gibi) dolayr amag¢ fonksiyonunu da kullanan

farkli uygunluk fonksiyonlar1 gelistirilebilir.

1.2.3.3. Popiilasyon

Birden fazla uygun veya uygun olmayan ¢6ziimlerin olusturdugu kiimeye
popiilasyon adi verilir. Popiilasyon kromozomlardan, parcaciklardan, yapay
karincalardan, yapay arilardan veya yiyecek kaynaklarimdan olusabilir. Popiilasyon
yontem icerisinde ¢oziimlerin (karar setinin) tutulmasi i¢in kullanilir. Popiilasyon igin
bazi durumlar s6z konusudur ve popiilasyon yontemin verimli ¢alisabilmesi i¢cin bu
durumlardan kurtarilmahdir. Ornegin popiilasyon yeni ¢dziim iiretemeyecek duruma

(duraganlagsma — stagnation) gelebilir veya yerel minimumlara takilabilir. Etkili bir
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yontemde bu durumlarla basa ¢ikabilecek ve popiilasyonun durumunu kontrol edecek

mekanizmalar bulunmalidir.

1.2.3.4. Secim mekanizmalan

Arastirmanin  siirdiiriilebilmesi yani aday ¢oziimlerin veya yeni nesillerin
olusturulabilmesi i¢cin ebeveyn c¢Oziimlere ihtiyagc vardir. Yeni c¢ozlimlerin
olusturulabilmesi i¢in hangi ebeveyn veya aktiiel ¢ozliimlerin kullanilacaginin
belirlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in se¢im mekanizmalar1 uygulanir. Bu sec¢im
mekanizmalar1 ¢oziimiin kalitesine bagl olabilecegi gibi rastgele de olabilir. Ayrica bu

se¢cim mekanizmalar1 komsu ¢oziimlerin belirlenmesinde de kullanilabilir.

1.2.3.5. Yeni ¢oziimiin iiretilmesi

Yeni ¢oziimiin elde edilmesi evrimsel tekniklerde caprazlamayla, siirii zekasina
dayanan yontemlerde ise pozisyon giincellemesiyle saglanir. Evrimsel tekniklerde ise
1yl ¢oziimlerin caprazlanmasiyla daha iyi ¢ozlimlerin elde edilmesi amaclanir. Siirii
zekdsmma dayanan yontemlerde ise popiilasyondaki c¢oziimlerin kullanilmasiyla
(poptilasyonun en iyi ¢ozlimii, o ana kadar elde edilmis en 1yi ¢6ziim, birey tarafindan
elde edilmis en iyi ¢ozliim vb.) yeni ¢éziimler elde edilir. Bunun i¢in genellikle farka
dayali yontemler kullanilmaktadir ve rastsallik da bu fark tabanli islemin icerisine

entegre edilmistir.

1.2.3.6. ilklendirme

Sezgisel tekniklerde ilklendirme genellikle rastgele yapilir ve basitge
hesaplanabilir. Yontemlerin yetenekleri test edilirken baslangi¢ sartlarna baghligi da
test edilmektedir. Bu baglamda diisiiniildiigiinde verimli ve etkili bir yontemin baglangic
durumlarina kars1 duyarsiz olmasi beklenmektedir, yani farkli baslangi¢c durumlarinda

da 1iy1 bir ¢6ziimiin elde edilebilmesini yontem saglamalidir.
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1.2.3.7. Sonlandirma

Sezgisel yontemler algoritma olarak adlandirilmaktadir ve algoritmalar sonlu bir
islem kiimesini ifade ederler. Bu baglamda kara kutu optimizasyon (black-box
optimization) problemleri icin belirli bir ¢evrim sayis1 veya amag¢ fonksiyonun
degerlendirilme sayis1 durdurma kriteri olarak kullanilabilir. Sezgisel yontemler
kullanilarak egitilen bir siniflandiricida ise sezgisel yontemin durdurma kriteri olarak

siniflandiricinin egitimdeki basaris1 veya hatasi kullanilabilir.

1.2.4. Performans degerlendirme kistaslari

Sezgisel yontemlerle elde edilen sonuglarin diger yontemlere gore daha iyi
sonu¢ elde ettigi iddia edilmektedir. Elbette yeni iiretilen bir yontemin belirli kiyas
testleri neticesinde digerlerinden daha iyi sonug¢ vermesi gerektigi asikardir. Fakat daha
1yl olmanin hangi kistaslara gore oldugu da net olarak ortaya konulmalidir. Bu kistaslar
asagida maddeler halinde verilmistir.

Zaman Verimliligi: Sezgisel yontemlerin kesin yontemlere nazaran iki 6nemli
avantaj1 vardir. Bunlarin birincisi bir ¢ok problem tiiriine kolaylikla uyarlanabilmeleri,
ikincisi ise optimum veya optimuma yakin bir ¢oziimii kisa zamanda elde
edebilmeleridir. Siire ya da ¢alisma zamani ayni zamanda metotlarin birbirleri ile
kiyaslamalarinda kullanilan temel 6l¢iitlerden biridir.

Basan: Diger yontemlere nazaran optimum veya optimuma ne kadar yakin bir
¢coziimiin elde edildigi, yani ¢6zlimiin kalitesi yontemlerin birbirleri ile kiyaslanmasi
icin kullanilmaktadir.

Giirbiizliik: Sezgisel yontemin arastirma stratejisi ve kavramsal tasarimi giirbiiz
olmalidir ve yontem baslangi¢ sartlarina duyarsiz oldugu kadar ¢evresel degisikliklere
de uyum saglayabilmelidir. Ayrica yontemin farkli problemler i¢in basarili sonuglar
elde etmesi ve ¢ok sayida calistirmadan elde edilen sonuglarin birbirine yakin olmasi
giirbiizliik kapsaminda degerlendirilmektedir (Dorigo ve ark., 1996; Akay 2009).

Basitlik: Onerilen yontem basit olmalidir. Basitlik uygulama kolaylig1 anlamina
da gelmektedir ve yontemin literatiirde kabul gérmesi i¢in pozitif bir etkendir.

Adaptasyon: Yontem bir¢ok problem tiiriine uyarlanabilmelidir. Bu kistas

giirbiizliik performans kriteri altinda da degerlendirilebilir.
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Temel olarak performans degerlendirilmesinden sonra bilinmek istenen ve
cevaplanmasi gereken sorular asagida siralanmistir (Akay, 2009).
» Algoritmanin kosturulmasi sonucu elde edilen ¢6ziim ne kadar kaliteli?
» Bu ¢6ziim ne kadar zamanda elde edildi?
» Yontemin gilirbiizligl nedir?
» Cok sayida kosturma sonucunda elde edilen ¢oziimler arasindaki uzaklik
nedir?
» Cozimiin kalitesi ile kabul edilebilir ¢6ziim arasindaki odiinlesme

nasildir?
1.2.4.1. Coziim kalitesi

Sezgisel yontemler optimum ¢6ziimii garanti edemezler fakat belirli bir zamanda
optimum veya optimuma yakin bir ¢oziimii garanti edebilirler. Bu baglamda
disiiniildiigiinde elde edilen ¢6ziimiin veya c¢oziimlerin kalitesi dlgiilmelidir. Optimum
¢oziim biliniyorsa optimum ¢dziime olan uzaklik yiizde cinsinden (goreceli hata) verilir.
Optimum ¢o6ziim yoksa problemin alt smnirina olan yakinlik ¢6ziimiin kalitesine

degerlendirmek i¢in kullanilabilir.
1.2.4.2. Giirbiizliik

Sezgisel yontemler i¢in giirbiizlilk konusu birka¢ noktadan ele alinmistir. Bunlar
asagida srralanmistir.

Dorigo ve ark. (1996) onerdikleri karinca kolonisi optimizasyon algoritmasini
gezgin satic1 ve karesel atama problemleri iizerinde test etmiglerdir. Bu problemlerin
coziimiiyle elde ettikleri sonuglarin basarili oldugunu ve yontemin farkli problemler i¢in
basarisinin iy1 olmasindan dolay1 yontemlerini giirbiiz olarak tanimlamislardir.

Karaboga (2012) yapay ar1 kolonisi algoritmasinin MATLAB kodunda yontemin
glirbiizliglinii test etmek i¢in algoritmanin bir¢cok defa calistirilmasi gerektigini ifade
etmistir. Yani yontemin giirblizliiglinii birgok calistirmadan (rastgele baslamak sartiyla)
elde edilen sonuglarin birbirine benzerligine endekslemistir.

Sezgisel yoOntemler iizerine glrbiizlik disiintldiigiinde ise Oncelikle
glirbiizliglin neye kars1 olduguna karar verilmelidir. Bu baglamda Karaboga’ya (2012)

gore glirblizliik farkli baslangic sartlara karsi yontemin duyarsiz olmasi ve iyi sonuglar
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elde edebilmesiyken, Dorigo ve arkadaslarma (1996) gore ise yontemi farklh
problemlere uygulayabilme ve yontemle basarili sonuglar elde edebilme olarak
tanimlanmistir. Bir diger agidan giirbiizlilk amac¢ fonksiyondaki c¢evresel etkilere karsi
yontemin basarisi olarak da ele alinabilir. Sonug¢ olarak giirbiizliik, yontemin bir¢ok
problem i¢in bircok defa calistirilmasindan elde edilen sonuglar degerlendirildiginde

basarili olup olmamasi olarak diisiiniilebilir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI-LITERATUR OZETIi

Siirii zekas: terimi ilk olarak Beni ve Wang (1989) tarafindan “Hiicresel
Robotlarda Siirti Zekas1” adli calismada kullanilmistir. Siirii zekasit kavrami 1989
yilinda literatiire Onerilmesine ragmen sosyal canlilarin davranmislarimi agiklamaya
calisan ilk ciddi ¢alismalar Fransiz zoolog Grassé tarafindan yapilmistir (Grassé, 1959;
Aydin, 2011). Grassée calismasinda stiriilerin davranisint agiklarken Stigmergy
eden (is¢1) i¢cin bir yol gostericidir ve igin kendisinden sosyal canli ek gorevleri yerine
getirmesi gerektigini c¢ikarabilmektedir (Wilson, 1971). Stigmergy olarak adlandirilan
bu kavram yuva insasinda calisan karincalar i¢in islerin koordinasyonu ve diizenlemesi
karincalar ve aralarindaki etkilesimden ziyade insa edilen yuvanin o anki durumuna
(sekline) baghdir. Stigmergy iscinin ¢evresini degistirmesi ve degisen c¢evreden
etkilenmesi olarak da agiklanabilir (Theraulaz ve Deneubourg, 1992). Aydin’a gore
(2011) 1s koordinasyonundaki miikemmellik isin bir plana baglh oldugu sonucunu dahi
dogurabilmektedir. Bu kavramimn anlami daha sonralar1 siirii davranisi olarak
genislemistir (Theraulaz ve Deneubourg, 1992; Millonas, 1994; Krink, 2012).

Literatlirde stiriilerin  ¢esitli davramiglarini  modelleyerek gergek diinya
problemleri i¢cin ¢6zliim {iireten siirli zekasina dayanan bir ¢cok optimizasyon ydntemi
vardir. Ornegin, karincalarin yuva ile yiyecek kaynagi arasindaki hareketi — yiyecek
arama davranis1 lizerine kurulu karinca kolonisi optimizasyonu (Dorigo ve ark. 1991;
1996; Dorigo, 1992), kus veya balik siiriilerinin yiyecek arastirma ve bireyler arasindaki
etkilesimler tlizerine kurulu parcacik siirii optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart, 1995),
E.Coli bakterisinin besin arama davranisindan esinlenilerek ortaya konulan bakteriyel
besin arama optimizasyonu (Passino, 2002), bal arilarinin yiyecek arastirmasi, bilgi
paylasimi, iireme siireci gibi zeki davranislar1 {izerine kurulu bal aris1 evlilik
optimizasyon yontemi (Abbass, 2001), yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasi
(Karaboga, 2005), sanal ar1 algoritmasi (Yang, 2005), ar1 algoritmasi (Pham ve ark.,
2005), ar1 kolonisi optimizasyonu (Teodorovic, 2005), kedi hareketlerine dayali1 kedi
stirlisii optimizasyonu (Chu ve ark., 2006; Chu ve Tsai, 2007), ates boOceklerinin
davraniglar1 iizerine kurulu ates bocegi siirli optimizasyonu (Krishnanand ve Ghose,
2005) ve ates bocegi algoritmasi (Yang, 2009), balik davraniglarini taklit eden yapay
balik siirtisii algoritmast (Jiang ve ark., 2009), kurt siiriilerinin avlanma davranisi

iizerine kurulu kurt kolonisi algoritmasi (Liu ve ark., 2011), guguk kuslarmin iireme ve
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yumurta birakma davranisindan esinlenilerek gelistirilen guguk kusu optimizasyon
algoritmas1 (Yang ve Deb, 2009), meyve sineklerinin yiyecek arama davranisindan
esinlenilerek olusturulan meyve sine§i optimizasyon algoritmasi (Pan, 2012) siirii
zekasia dayanan metotlardan bazilaridir.

Hig siliphesiz ki arastirmacilar veya uygulayicilar tarafindan en ¢ok incelenen,
tyilestirilen ve/veya uygulanan yontemler karincalarin yiyecek arama davranisindan
esinlenilerek Dorigo ve ark. (1996) tarafindan 6nerilen karinca kolonisi optimizasyonu,
Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan kus ve balik siiriilerinin sosyal davranislari
iizerine kurulu pargacik siirii optimizasyonudur. Ayrica son zamanlarda aragtirmacilarin
ilgisini ¢eken bir diger yontem de Karaboga tarafindan gelistirilen yapay ar1 kolonisi
algoritmasidir. Arilarm stirii davranislarini temel alan son Onerilen algoritma yapay ar1
kolonisi optimizasyonu olmasina ragmen ari1 davranislarini temel alan calismalarin
%54°1 yapay ar1 kolonisi algoritmasinin iyilestirilmesi ve/veya uygulamasi lizerinedir
(Karaboga ve ark., 2012).

Bu tez caligmasinda asagida sayilan sebeplerden dolayr 3 yontem ve bu
yontemlerin iyilestirilmesi tizerinde durulmustur. Bu {i¢ yontem karinca kolonisi, yapay
ar1 kolonisi ve pargacik siirii optimizasyon teknikleridir.

1) Karinca kolonisi ayrik optimasyon problemleri i¢in iyi ¢oziimler iireten

nadir siirii zekasma dayanan optimizasyon metotlarmdan biridir.

1) Pargacik siirli optimizasyonu kolay uygulanabilir ve uyarlanabilir bir
yontemdir.

111) Hibritlestirme icin  siiriiler arasindaki  etkilesimi  saglayacak
mekanizmalar bulunmaktadir.

1v) Literatiirde en ¢ok ilgi ceken yontemlerdendir.

V) Yapay ar1 kolonisi algoritmasi diger siirli zekast yontemlerine gore
stirekli optimizasyon problemlerini ¢c6zmekte oldukca basarilidir.

Vi) Yapay ar1 kolonisi algoritmasi diger yontemlere nispeten yeni oldugu
icin temel yoOntemin iyilestirilmeye ve farkli tiir optimizasyon
problemlerini ¢6ziimii i¢in uyarlanmaya ihtiyaci vardir.

vii))  Karinca kolonisi algoritmasmin yapici (constructive) oldugu baz
alindiginda farkli teknikleri ile birlikte kullanilarak hizlandirilmaya

ihtiyact vardur.
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viil)  Pargacik siirii  optimizasyonunun lokal minimumlara takilmasinin
engellenmesi (her ne kadar tlizerine bir ¢ok iyilestirme yapilmis olmasina
ragmen hala bazi problemler i¢in iyilestirilmesi) gerekmektedir.

1X) Bu yOntemlerin hibritlestirilmesi ve/veya hiyerarsik olarak kullanilmasi
problemler i¢in daha 1yi sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.

X) Basit yapida olmalarindan dolayr yapilacak iyilestirilmeler birgok
uygulayicimin da isine yarayacaktir ve diger arastirmacilarin da dikkatini
cekecektir.

Yukarida sayilan 10 maddeden dolay1 tez calismasinda tiim siirii zekasi
algoritmalarinin ki bu zaten doktora tez konusuna sigmayacak kadar genis olurdu,
yerine bu ii¢ yontem lizerine yogunlasma tercih edilmistir.

Kaynak arastirmasi bu 3 yontem lizerine yapilmig ¢aligmalar1 tarih sirasma gore
ozetleyecek sekilde verilmek yerine konu biitiinliigiinii saglamak amaciyla 5 bdliime
ayrilmistir. Yukarida verilen birinci boliimiinde siirli zekas1 ve yontemleri iizerine kisa
bir literatiir 6zeti verilmistir. Ikinci boliimde karmnca kolonisi optimizasyonu iizerine
yapilan iyilestirmeler sunulacaktir. Ugiincii boliimde pargacik siirii optimizasyonun
tyilestirilmesi i¢in Onerilen temel ¢alismalar verilecektir. Dordiincii boliim kapsamli bir
yapay ar1 kolonisi kaynak arastirmasi igerir ve besinci bdliimde bu yOntemlerin
birbirleri ile ve diger yOntemlerle hibritlestirilmesi i¢in yapilmis bazi caligmalar

sunulmustur.

2.1. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Kaynak Arastirmasi

Karinca kolonisi optimizasyonu (ant colony optimiztion-ACO) karinca sistemi,
karinca algoritmasi, karinca kolonisi sistemi vb. yontemlerin genel adidir (Aydin, 2011)
ve genel karinca davranisini temel alan algoritmalar Tablo 2.1’de kronolojik sirada
verilmistir. Karinca kolonisi optimizasyonundaki karmcalar gercek karincalardan biraz
farklhidirlar. Yapay karincalar belirli bir hafizaya sahiptirler ve gergek karmcalar gibi
tamamen kor degildirler. Zaman dogadakinin aksine karinca kolonisi optimizasyonunda
ayriktir yani her bir adimda karincalar bir noktadan diger noktaya gecis yapabilirler. Bu
baglamda genel karinca kolonisi optimizasyonu algoritmasi Algoritma 2.1°de
sunulmustur.

Ik &nerilen karinca sistemi (Dorigo, 1992; Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1991;

1996) ii¢ farkli model olarak Onerilmistir. Bunlar karinca-yogunluk (ant-density),
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karinca-miktar (ant-quantity) ve karinca-¢evrim (ant-cycle) modelleridir. Karinca-
yogunluk ve karinca-miktar modellerinde feromon giincellemesi kismi ¢6ziim pargalari
olusturulduktan hemen sonra yapilirken karinca-¢evrim modelinde karmca tiim ¢oziimii
olusturduktan sonra feromon giincellemesi yapilir. Karinca-¢evrim modeli diger iki
modelden daha iistiin performans gosterdiginden dolay1 karinca sistemi dendiginde akla
gelen yontem karinca-cevrim modelini igeren metottur ve Algoritma 2.1°de gdsterilen

genel modelde karinca-¢evrim modelidir (Dorigo ve Stiitzle, 2004).

Tablo 2.1. Karinca kolonisi optimizasyon yontemleri kronolojik 6zeti

ACO Algoritmasi Yazarlar ve Y1l

Ant System (AS) Dorigo, 1992; Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1991; 1996
Elitist AS Dorigo, 1992; Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1991; 1996
Ant-Q Gambardella ve Dorigo, 1995; Dorigo ve Gambardella, 1996
Ant Colony System (ACS)  Dorigo ve Gambardella, 1997a; 1997b

Max-Min AS Stiitzle ve Hoos, 1996; 2000

Rank-based AS Bullnheimer, Hartl ve Strauss, 1997; 1999

ANTS Maniezzo, 1999

Best-worst AS Cordon, Vianna ve Moreno, 2000

TACO Hiroyasu ve ark., 2000.

HC-ACO Blum, Roli, ve Dorigo 2001; Blum ve Dorigo, 2004
P-ACO Guntsch ve Middendorf, 2002a, 2002b

Beam-ACO Blum, 2005

ACOg Socha ve Dorigo, 2008

Elitist karinca sistemi (Dorigo, 1992, Dorigo ve ark. 1991;1996) karinca ¢evrim
modelini temel alir ve elitist stratejiyi kullanir. Bu modeldeki temel fikir o ana kadar
elde edilen en iyi karinca ¢oziimiine fazladan feromon depolanmasidir. Elitist karinca
sistemindeki feromon arttirimi yukarida ifade edildigi gibi elitist stretajiye dayanirken
feromon azaltimi siirecinde herhangi bir degisiklik yapilmamustir. Elitist strateji ile
karincalar en iyi ¢oziime dogru giidiilenerek en iyi ¢oziimiin etrafinda bir arastirmaya
sevkedilmekte ve bu sayede daha az iterasyon ile iyl c¢oziimler elde edilmesi
saglanmaktadir.

Ant-Q algoritmas1 Q-68renme’deki Q-degerlerinden etkilenilerek olusturulmus
bir gecis kuralina sahiptir. Belirli bir ihtimalle karincalarin yliksek kazangh tarafa dogru

yonelmeleri saglanir. Bu ihtimal gergeklesmedigi takdirde karincalar karmca sisteminin
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gecis kurali ile hareket eder (Gambardella ve Dorigo, 1995; Dorigo ve Gambardella,
1996; Machado ve Schirru, 2002).

Algoritma 2.1. Genel Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi

KKO ig¢in sozde kod
Baslangi¢ parametrelerini ayarla ve yollara bir miktar feromon birak
while (Durdurma kriteri ile kargilasilmadiysa) do
Karmcalarm turlarini olustur.
Karimcalar gectigi yollardaki feromonu giincellestir

End While

Karinca koloni sisteminin (ant colony system) karinca sisteminden, gecis kurali,
lokal feromon gilincelleme ve o ana kadar ki en 1yi ¢6ziime ait feromon giincelleme
olmak tizere li¢ temel farki vardir. Karinca kolonisi sistemi gegis kurali olarak Ant-Q
modelinin gecis kuralin1 kullanir. Lokal feromon giincelleme karincanim segtigi yoldaki
feromonu buharlastirmasi ve bir miktar feromon birakmasi olarak tanimlanabilir. Global
feromon giincellemesi ise o ana kadar ki elde edilen en iyi ¢6ziime gore yapilir. Temel
olarak karinca koloni sistemi Ant-Q modeli {izerine kuruludur (Dorigo ve Stiitzle,
2004). iki yontem arasindaki fark ise baslangi¢ feromon miktarmin ayarlanmasindadir.

Max-Min karinca sistemi diger karinca sistemi modellerindeki duraganlagma
davranisini (karincalarin siirekli en kisa goriinen ¢6ziimii segerek yeni farkl ¢oziim elde
edememesi) engellemek icin karincanin ¢dziimlerine birakilacak feromon miktar i¢in
alt ve st sinir koyar. Alt ve iist sinirlar probleme gore degisiklik gostermekle birlikte
gezgin satict problemi i¢cin kenar uzunlugu ile orantili olarak belirlenir (Aydin, 2011).
Ayrica feromon ekleme islemi sadece iterasyonun en iyi ¢oziimiine veya o ana kadarki
elde edilmis en 1yi ¢oziime gore yapilabilir. Stiitzle ve Hoos’un (2000) gezgin satici
problemi {izerindeki deneysel ¢alismalarindan dinamik karigik stratejinin (belirli bir siire
iterasyonun en iyi ¢0ziimii iizerine, belirli bir siire o ana kadar ki elde edilmis en 1y1
¢Ozlim tizerine) en iyilerden sadece bir tanesine feromon eklenmesinden daha
performansli oldugu goriilmiistiir.

Sira tabanl karinca sisteminde (Rank-based Ant System) karmcalarin elde ettigi
cOzlimler en iyiden en kdtiiye dogru siralanir. Sadece belirli sayida karinca ¢éziimiine
feromon ekleme islemi yapilir ve bu ekleme islemi de karincanin sirastyla orantilidir.

Ayrica sira tabanli karinca sisteminde de o ana kadar ki elde edilen en 1yi ¢6ziim lizerine
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en fazla feromon depolamasi yapilmaktadir. (Bullnheimer, Hartl ve Strauss, 1997,
1999).

Karmca sisteminde kollektif zeka {iriinii olan yol {iizerindeki feromona ve
goriilebilirlik (sezgisel) faktorlerine verilen 6nem degerleri iistel olarak ifade edilirken,
Maniezzo (1999) tarafindan Onerilen ANTS algoritmasinda carpan haline getirilip
birbiri ile 6diinlesen (a ve 1-a seklinde) bir faktor olarak goriilmektedir. Ayrica feromon
gilincelleme isleminde ANTS dogrusal dinamik Olgekleme ile yollara birakilacak
feromon miktarini hesaplar.

En iyi-en kotii (Best-worst) karinca sisteminde feromon gilincellemesi en 1yi yol
iizerine feromon birakilmasi ve en kotii yol lizerinden feromon buharlastirilmasini esas
alir (Cordon ve ark., 2000). En 1yi ve en kotii ¢ozliimlerin ¢akistigi kenarlarda ise
feromon buharlastirilmas1 yapilmaz. Bu davranis iyi c¢oziimler olusturulmasini
saglamakla birlikte popiilasyonun duraganlasmasina ve farklilagmanin saglanmasina
engel olur. Bu yan etkiyi 6nlemek amaciyla yollar i¢in Genetik algoritmadaki mutasyon
islemine benzer bir siire¢ kenarlar i¢in uygulanir. Ayrica en iyi-en kotii karinca sistemi
karinca kolonisi sisteminin gec¢is kuralini kullanr.

Stirekli fonksiyonlarm optimizasyonu i¢in Hroyasu ve ark. (2000) tarafindan
gezici karinca kolonisi optimizasyonu (touring ant colony optimization-TACO) yontemi
onerilmistir. TACO yoOnteminde karar degiskenleri bit dizisi ile ifade edilmektedir ve
karincalar sadece feromon izini temel alarak hareket etmektedirler ve TACO’da sezgisel
faktor yok sayilmistir. HC-ACO algoritmasinda da feromon degerlerinin bir vektor
olarak ifade edilmesi ve [0,1] aralifina normalize edilmesi esas alinir (Blum, Roli, ve
Dorigo 2001; Blum ve Dorigo, 2004). Bir diger karinca kolonisi optimizasyonu
tyilestirmesi de popiilasyon tabanli ACO (P-ACO) algoritmasidir (Guntsch ve
Middendorf, 2002a; 2002b). P-ACO temel ACO islevlerinin yan1 sira bir popiilasyon
barindirir ve yeni ¢oziimlerin bu popiilasyonda bulunup bulunmamasina gére feromon
gilincellemesi yapilir. Popiilasyona eklenen yeni bir ¢oziim feromon arttirrken
popiilasyondan c¢ikarilan bir ¢dziim feromon azaltilmasina neden olmaktadir (Angus,
2006, 2007). Karinca kolonisi optimizasyonu ile beam arama algoritmasi
hibritlestirilerek Beam-ACO yontemi dnerilmistir (Blum, 2005). Bu yontemde her bir
karinca her bir iterasyonda birden fazla ¢oziimii ihtimalli beam arastirmay1 kullanarak
iretmektedirler. Siirekli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in de ¢esitli karinca
tabanli algoritmalar 6nerilmistir. Bunlardan birisi Toksar1 (2006) tarafindan karmcalarin

en 1yi karmncanin feromon biraktig1 ¢o6ziim etrafinda arastirma yapmasini saglayan bir
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stirekli karmca kolonisi algoritmasidir. Bir diger siirekli karinca kolonisi optimizasyon
yontemi de ACOgr algoritmasidir (Socha ve Dorigo, 2008). Karinca kolonisi
optimizasyon ayrik tiirdeki problemlerin ¢oziimii i¢in Onerildiginden dolayr ACOg
algoritmasi i¢in temel problemlerden birisi ¢oziimiin olusturulmas: bir digeri ise
karincalar tarafindan problem komponentleri arasina birakilan feromondur. Feromon
matrisi yerine bir ¢6ziim tablosu tutulmak suretiyle karincalarin bu tablodaki ¢oziimleri
kullanarak yeni ¢oziimler elde etmesi ve ¢oziimleri tyilestirmesi hedeflenmistir.

Karinca sistemleri hakkinda daha detayli bilgi edinmek i¢in Dorigo ve Stiitzle
(2004) tarafindan yazilmig “Ant Colony Optimization” kitab1 incelenebilir. Ayrica
karinca kolonisi optimizasyonundaki parametre ayarlamasi (Stiitzle ve ark., 2012),
karinca kolonisi optimizasyonu ve veri madenciligi (Michelakos ve ark., 2011), son
gelismeler ve uygulamalar1 (Dorigo ve Stiitzle, 2010) hakkinda bilgi almak i¢in de ilgili
referanslar1 verilen caligmalar incelenebilir.

Literatlir taramasindan goriildiigii lizere karmca kolonisi optimizasyon
algoritmalarinin temel problemi kollektif zekanin popiilasyonun davramismi duragan
hale getirmesidir. Literatiire onerilen bir¢ok 6nemli iyilestirme (ACS, Max-Min ACS,
Best-worst AS vb.) feromonun eklenmesi ve/veya artttirilmasi yani giincellenmesini
diizenlemeye ¢aligmaktadir. Bir diger 6nemli noktada ACO algoritmalarmin yapici bir
nitelikte olmasi (¢6zlim bilesenlerinin adim adim olusturulmasi) ¢oziim tyilestirici (local
arastirma metotlar1 gibi) metotlara nazaran daha wuzun bir c¢alisma siiresi

gerektirmektedir.

2.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Kaynak Ozeti

Pargacik siirii optimizasyonu (particle swarm optimization-PSO) siirekli
optimizasyon problemleri (karar setinin siirekli degerler alabildigi) icin efektif ¢oziimler
sunan popiilasyon tabanli iteratif bir siirii zekasi algoritmasidr ve kus ve balik
siriilerinin  sosyal davraniglarmin  modellenmesiyle gelistirilmistir (Eberhart ve
Kennedy, 1995; Kennedy ve Eberhart, 1995). PSO yonteminde pargacik adi verilen
potansiyel c¢Oziimler ¢Oziim uzaymda hareket ederek optimizasyon probleminin
optimum ¢odziimiinii bulmaya ¢alisir. Pargaciklarin her iterasyonda gidecegi yer hizina
gore belirlenir. Hiz parcacigin gecmiste elde ettigi en iyi ¢oziim (Pbest) ile
popiilasyonun o ana kadar elde edilen en iyi ¢oziimii (Gbest) kullanilarak hesaplanir

(Eberhart ve Kennedy, 1995). Pargacigin her bir iterasyondaki pozisyonu optimizasyon
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problemi i¢in potansiyel bir ¢6ziimdir. PSO tekniginin genel g¢ergevesi Algoritma
2.2’de sunulmustur. Pbest ve Gbest degerleri gilincellenirken parcacigm bulundugu
pozisyon yani ¢éziimiin kalitesi kullanilarak daha 1yi olan Pbest ve Gbest olarak tayin
edilir. Basit bir anlatimla minimizasyon problemi i¢in daha kii¢ilk ama¢ fonksiyon
degerine sahip olan ¢6ziim digerine tercih edilir.

Temel olarak iki PSO modeli vardir: global bilgiyi kullanan gbest-PSO ve
bolgesel bilgiyi kullanan /best-PSO (Eberhart ve Kennedy, 1995) ve bu iki model tam
PSO olarak adlandirilir. iki model arasindaki temel farklilik komsuluk topolojilerinden
kaynaklanmaktadir. Algoritma 2.2 tam PSO’nun algoritmasmi vermektedir ve gbest-
PSO i¢in komsuluk topolojisi yildiz (star) topolojisi (Sekil 2.1-a) iken lbest-PSO halka
(ring) topolojisini (Sekil 2.1-b) kullanmaktadir. Ayrica iki boyutlu vektér uzaymda bir
parcacigin hareketini etkileyen bir dnceki hizi, sosyal bilesen Gbest ve bilissel bilesen

Pbest Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Algoritma 2.2. Parcacik Siirli Optimizasyonu Algoritmasinin Genel Cergevesi

Baslangi¢ parametrelerini ayarla ve pargaciklari uzaya dagit
Popiilasyon i¢in Gbest ve her pargacigin kendisi i¢in Pbest degerlerine karar ver
while (Durdurma kriteri ile kargilasilmadiysa) do
Her bir pargacik igin
Gbest ve pargacigm Pbest degerini ile yeni pozisyonu hesapla
Parcacig1 yeni pozisyonuna konumlandir.
Pargaciklarin Pbest degerini giincelle
Popiilasyonun Gbest degerini giincelle

End While

Sekil 2.1. Tam PSO’nun Komgsuluk Topolojileri
a) Gbest topolojisi  b) LbestTopolojisi
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Algoritmanin genel cercevesinde bir degisim yoktur ¢linkii gbest-PSO’da Gbest
olarak belirlenen sosyal parametre [best-PSO’da [best olarak isaretlenmektedir.
PSO’nun lokal ve global varyantlar1 aragtirma stratejisi bakimindan farkl 6zelliktedir.
Lokal varyant bolgesel arastirmayla tiim ¢oziim uzaymi verimli sekilde arastirmayi
hedeflerken global varyant daha hizli sekilde iyi bir ¢6ziime yakilagmaktadir. Global
ve lokal varyantin bu 6zelliklerini birlestiren bir PSO modeli de literatiirde onerilmistir

(Parsopoulos ve Vrahatis, 2004).

— Yenihizdegen =0 00m=m=m=m===- > Sosval bilesen etkisi
—— > Bilissel komponent etkisi ——e— > Onceki hizin etkisi
X2 X2
0\ 0\
.Gbest(t) X(t+2) .GbeSt(t+ 1)
/1
7/

X(t+1)

@rbesi(o) @rbest(t+1)

Sekil 2.2. Parcacik hareketinin iki boyutlu uzayda geometrik gésterimi
a) t zamaninda b) t+1 zamaninda
Literatlir 6zetindeki kavramlarm aciklanmasi amaciyla PSO yOnteminin hiz

denklemindeki bilesenler ve isimleri Ingilizce karsiliklariyla asagida verilmistir.

v, ()= oxv, (6)+¢ x5 (t)x| pbest, ()= x, (t) |+ ¢, x7; ()| gbest (t)~x, (1) |

oxv, (1) Atalet terimi (Inertia term)
v, ;(¢) : t zamanindaki atalet

o : atalet agirlig1

¢ xr, ;(1)x [ pbest, (1) —x, ; (t)} : Bilissel bilesen terimi (Cognitive component)
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¢ : Bilissel bilesenin ivme katsayis1 (Accelaration coefficient of

cognitive component)

1., (¢): Biligsel etkinin (0,1) araliginda uretilen rastgele sayi bileseni
(stochastic element of cognitive component)

| phest, ,(t)-x, ,(¢) | : Bilissel etki (Cognitive influence)
¢, %1, (1) [ gbest () —x, ; (t)} : Sosyal bilesen terimi (Social Component)

Sosyal bilesenin terimleri biligsel bilesenin terimleri ile ayni anlamda oldugu
icin tekrar yazilmamuistir.

PSO algoritmasmin hiz denkleminden sosyal bileseni ¢ikarirsak sadece bilissel
model (cognitive-only) kalir. Benzer sekilde biligsel komponent ¢ikarildiginda ise yeni
modelin adi1 sadece sosyal model (social-only) olarak adlandirilir (Kennedy, 1997).
Biligsel model parcacigin hareketine sadece ge¢misinde elde edilen tecriibenin etkisini
ifade ederken, sosyal model pargacigin hareketine sadece popililasyonun en iyi
¢cOzlimiine gore karar verilecegi anlamina gelir. Ayrica iyi bir ¢ozlime ulasmak icin
sadece biligsel modelin daha fazla ¢evrime ihtiya¢ duydugu ve sadece sosyal modelin
sadece biligsel modelden ve tam PSO modellerinden daha verimli ve hizli oldugu
literatiirde raporlanmistir (Kennedy, 1997; Carlisle ve Dozier, 2000).

Parcaciklarin hizlarinin ¢abucak biiyiik degerlere ulasmasi hem parcaciklarin
asir1 farklilasmasma hem de ¢oziim uzaymin disina ¢ikmasma sebep olmaktadir
(Engelbrecht, 2005). Parcaciklarin uzaydaki arastirmasini kontrol etmek amaciyla hizin
etkisini dengelemek amaciyla atalet agirligi (inertia weight) ad1 verilen bir parametre
PSO’nun arastirma denkleminde hiz terimine katsayr olarak eklenmistir (Shi ve
Eberhart, 1998). Bununla birlikte atalet agirlik parametresinin bir diger amaci da hiz
icin sikistirmanin 6nemi azaltmaktir. Hizin ayarlanmasi i¢in bulanik sistem yaklasimi
(Eberhart ve Shi, 2000), rastgele bir aralikta atalet agirligi secimi yaklasimi (Eberhart ve
Shi, 2001), ataletin arttirilmasi i¢in bir yaklagim (Zheng ve ark., 2003), atalet agirliginin
dinamik azaltilmasi ve hiz {ist smir1 azaltilmasi1 yaklasimlar1 (Fourie ve Groenwold,
2002) onerilmistir. PSO algoritmas: hiz degerlerinin belirli bir aralig1 kisitlanmadan
kosturulmas1 durumunda ¢ok hizli bir sekilde arastirma uzaymin disma c¢ikmaktadir
(Poli ve ark., 2007). ivme katsayilarmdan kaynaklanan bu durum igin Clerc ve Kennedy
(2002) biligsel ve sosyal bilesenlerin ivme katsayilarini analiz ederek biligsel bilesenin

ivme katsayisi olarak 0.7298, sosyal bilesenin ivme katsayis1 olarak 1.49618 degerlerini
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onermislerdir. Ayrica Eberhart ve Shi (2000) hiz sinirlar1 i¢in arastirma uzay1 siirlarmi
bagli dinamik bir aralik onermislerdir. Baz1 sosyal komsuluk yapilarinin (topolojiler)
PSO’nun performansina etkileri Kennedy (1999), Kennedy ve Mendes (2002) ve
Mendes (2004) tarafindan analiz edilmistir. Mendes (2004) sosyal komsuluk yapisinin
anlamin1 ve etkilerini pargaciklarin etkilesimindeki tarza bagl oldugunu vurgulamistir.
Lbest PSO’nun global arastrma ve Gbest PSO’nun hizli yakmsama 6zelliklerini
birlestirerek PSO’nun performansini iyilestirmek amaciyla dinamik bir komsuluk yapisi
Suganthan (1999) tarafindan Onerilmistir. Bu komsuluk yapisinda halka komsuluk
yapisindan yildiz komsuluk yapisina yavasgca gecis temel alinmaktadir. Temel PSO
yonteminde pargacik, onceki hiz, gecmiste elde ettigi en iyi deger ve popiilasyondaki en
iyl ¢0ziim bilesenlerinden etkilenmektedir ve diger pargaciklarin bir parcacigin
hareketine dogrudan herhangi bir etkisi bulunmamaktadir. Kennedy ve Mendes (2002)
geleneksel yontemin aksine bir parcacigin tiim pargaciklardan etkilenmesini saglayarak
tam haberdar (fully informed) PSO yontemini Onermislerdir (Mendes ve ark.,
2002;2003). Peram ve ark. (2003) parcaciklarin tiim pargaciklardan veya sadece bir
(Ibest veya Gbest) pargaciktan etkilenmesinin yerine parcaciklarm uygunluk degerlerine
oranla yakinindaki parcaciklardan etkilenmesi saglamak amaciyla uygunluk-mesafe-
oranli PSO (Fitness-Distance-Ratio PSO, FDR-PSO) yontemini gelistirmislerdir. Liang
ve Suganthan (2005) tiim popiilasyondan rastgele alt popiilasyonlar elde ederek ve bu
alt popiilasyondaki tiim komsuluk yapilarin1 rastgele hale getirerek PSO’da
farklilasmay1 saglamislar ve PSO’nun multimodal problemler iizerindeki basarisini
arttirmiglardir.  Popiilasyondaki parcaciklarin uygunluk degerlerini kullanarak bir
hiyerarsik aga¢ yapisinda diizenlenmesi ve alttaki pargaciklarin hiyerarside iistte olan
parcaciklardan daha fazla etkilenmesi saglanmistir (Janson ve Middendorf, 2005) ve
onerilen yontemin performansi diger PSO varyantlariyla kiyas fonksiyonlar: tizerinde
test edilmistir.

1997 yilinda PSO yontemi basit bir degisiklikle ayrik problemleri de ¢ozecek
sekilde modifiye edilmistir (Kennedy ve Eberhart, 1997). Modifikasyonun temelinde
parcaciklarin siirekli degerlerin yerine ikili degerleri tutmasi ve hizin bir gecis
fonksiyonuna tabi tutulmasi vardir. Parcacigin her karar degiskeni i¢in bir rastgele say1
iiretilmekte, rastgele sayr hiz (esik) degerinden kiiclik ise parcacigin ilgili boyutu 1
degilse 0 degerini almaktadir. Gelistirilen ayrik ikili parcacik siirii optimizasyonunun
(discrete binary particle swarm optimization-BPSO) performanst bazi genetik

algoritmalarin performansi ile kiyaslanmis ve daha iyi sonuglar elde edildigi
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raporlanmistir (Kennedy ve Spears, 1998). Ikili PSO icin alternatif bir hiz denklemi
gelistiren Al-kazemi ve Mohan (2002) c¢ok fazli ayrik PSO adin1 verdikleri bir yontem
gelistirmislerdir (M-DiPSO). M-DiPSO sadece daha iyi ¢6ziimleri hafizada tutmaktadir
ve parcacigin hizini, parcacigin kendisini ve global en iyi ¢6ziimii kullanarak (her birisi
icin [-1,+1] araliginda rastgele sayilar vardir) pargacik icin yeni bir pozisyon
iretmektedir. PSO’nun bir bagka ikili versiyonu o6zellik se¢imi i¢in kullanilmistir. Bu
versiyonda parcaciklar siirekli degerleri tutmaya devam etmektedir ve ikili vektor daha
sonra elde edilmektedir. Parcaciklardaki siirekli degerler ikili vektorii elde etmek i¢in
thtimal degeri olarak kullanilmaktadir ve ihtimal i¢in rulet se¢imi Onerilmistir (Cedefio
ve Agrafiotis, 2002; Agrafiotis ve Cedefio, 2002).

Erken yakinsama ve lokal minimaya takilma PSO i¢in biiylik bir problemdir.
Popiilasyondaki farklilagmay1 arttrmak yOntemin global arastirma yetenegini
arttiracagindan dolayr PSO’nun bir ¢ok yeniden baslatmali varyanti literatiirde
onerilmistir. Bu varyantlar sunlardir; sabit bir siire sonunda PSO’nun yeniden
baslatilmas1 (Xie ve ark., 2002a), belirli bir ihtimale dayali pozisyonlarm ve hizlarmn
yeniden baslatilmas1 (Xie ve ark, 2002b) ve sadece hizlarin yeniden baslatilmasi
(Schutte ve Groenwold, 2003;2005). PSO n-boyutlu vektorlerin bir popiilasyonunu
tutmaktadir. Eger n-boyut 1 boyutlu olarak alt gruplara ayrilirsa o zaman n tane alt siirii
elde edilmis olur ki bu ayrisimi kullanan PSO varyanti isbirlik¢i (cooperative PSO-
CPSO) PSO modelidir (van den Bergh ve Engelbrecht, 2004). Uygunluk fonksiyonunun
degerlendirilmesi i¢in bu alt siiriilerin igeriklerinin uygun sekilde birlestirilmesi gerekir.
Temel PSO yonteminde 30 boyutlu bir problem i¢in 30 pargacik kullanildiginda bir
iterasyonda 30 farkli ¢6ziim elde edilirken CPSO’de 30x30 ¢ozim elde
edilebilmektedir. Bu kombinasyon artis1 ¢oziimlerin farklilagsmasini saglayarak erken
yakinsamaya neden olmakta ve yoOntemin lokal minimaya takilmasmi da
engellemektedir (van den Bergh ve Engelbrecht, 2004). PSO’nun hiz denkleminde
sadece biligsel faktorii birakarak Lin ve ark (2006) kapsamli bir 6grenme stratejisine
sahip PSO tilirevini (comprehensive learning PSO-CLPSO) onermislerdir. CLPSO
yontemi biligsel olarak tiim parcaciklarin ge¢misinde elde ettigi ¢oziimleri diger
parcaciklarla paylasmayi1 temel alir ve bunlar arasindan belirli bir ihtimalle birini
secerek parcacigin bundan etkilenmesi saglanir. PSO’nun hiz denklemindeki sosyal
bilesende global en 1yi ¢6ziimiin yerine sliriiniin ortasindaki ¢6ziimii kullanmay1 6neren
bir PSO modeli Liu ve ark. (2007) tarafindan literatiire sunulmustur. Ayrica Cai ve ark.

(2008) PSO’da sosyal bilesenin ivme katsayisini ¢oziimiin kalitesine bagl ayarlayarak
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yeni bir PSO modeli onermislerdir. PSO algoritmasinda c¢aligmanin sonuna dogru
poptilasyondaki farklilik kaybolmaktadir. Bundan dolay: biiyiik popiilasyon boyutunun
baslangicta yiliksek sona dogru diisiik olmasi ¢6ziim uzaymin farkli alanlarmi taramak
adina verimlidir. Bu baglamda popiilasyondaki farklilasmaya gore popiilasyon boyutunu
otomatik ayarlayan PSO varyant1 Chen ve Zhao (2009) tarafindan onerilmistir. Temel
PSO’da yiiksek hizli erken yakinsama ve hizli sekilde farklilasmanm kaybolmasindan
dolay1 dagitilmis pargacik siirii algoritmasi Xinchao (2010) tarafindan temel PSO’nun
bahsedilen davraniglarini diizenlemek adina 6nerilmistir. Ortogonal 6grenmeli (Zhan ve
ark., 2011) ve artan sosyal 6grenmeli PSO (de Oca ve ark., 2011) algoritmalar1 da
literatlirde son zamanlarda Onerilen PSO varyantlaridir. PSO’nun yakinsama, lokal ve
global arastirma kapasitesini iyilestirmek amaciyla Li ve ark. (2012) farkli hiz
giincellemelerini igeren bir model &nermislerdir. Onerilen modelde 4 farkli hiz
giincelleme denklemi bulunmaktadir ve her hiz giincelleme denklemi yontem i¢in
yakinsama, global arastirma, yerel arastirma gibi avantajlar saglamaktadir. Bu literatiir
ozetine ek olarak PSO algoritmasimin iyilestirmeleri ve uygulamalar1 i¢in Engelbrecht

(2005) ve Poli ve ark. (2007) tarafindan hazirlanan ¢aligmalara bakilabilir.

2.3. Yapay An Kolonisi Literatiir Arastirmasi

Yapay ar1 kolonisi (Artificial bee colony-ABC)) optimizasyon algoritmasi
Karaboga (2005) tarafindan siirekli optimizasyon problemlerinin ¢ozimii igin
onerilmistir. ABC algoritmasi bal arilarinin yiyecek arama ve kaynaklarin pozisyon
bilgilerini paylagsmak i¢in kullandigi sallanom dansmi temel alir. Optimizasyon
probleminin olas1 ¢oziimleri yiyecek kaynaklarmnin pozisyonlar: olarak diisiiniiliir ve
gorevlerine gore Ui¢ tip ar1 yiyecek kaynaklarinin kesfi ve iyilestirilmesi i¢in calisir.
Arama siirecinin baslangicinda ar1 popiilasyonun yaris1 kasif aridir. Bu kasif arilara
yiyecek kaynagi pozisyonlar1 rastgele atandiktan sonra gorevli ar1 (employed bee) adini
almaktadirlar. Gorevli arilar iterasyonlar boyunca daha iyi yiyecek kaynaklari bulmaya
calisirlar. Popiilasyonun diger yarisi ise gdzcii (onlooker bee) arilardan olugsmaktadir ve
bu arilar kovanda bekleyerek gorevli arilarin yiyecek kaynaklar1 hakkindaki pozisyon
bilgisini paylagsmasmi beklerler. Kaynaklarin bilgisini alan gdzcii arilar yiyecek
kaynagmin kalitesine bagli olarak bir gorevli artya atanmis olan kaynag: iyilestirmeye
calisir. Eger herhangi bir yiyecek kaynagi belirli bir zaman (ki bu siire /imit olarak

tanimlanr ve ABC i¢in bir parametredir) siiresince iyilestirilemezse bu kaynagin
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gorevli aris1 kasif ar1 olur. Kendisine rastgele bir yiyecek kaynagi atanan kasif ar1 tekrar
gorevli ar1 olur (Akay, 2009). Arilarin yiyecek arama davranigini temel alan ABC

algoritmas1 Algoritma 2.3.’te verilmistir.

Algoritma 2.3. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasinin Genel Cercevesi

Baslangi¢ parametrelerini ayarla ve gorevli arilar i¢in yiyecek kaynaklari tiret
Yiyecek kaynaklarinin kalitesini hesapla
while (Durdurma kriteri ile kargilasilmadiysa) do
Her gorevli ar1 igin
Yeni bir yiyecek kaynagi iiret
Uretilen kaynagin kalitesini hesapla
Kaynaklarin kalitesine bagli olarak a¢ gozlii se¢imi uygula
Yiyecek kaynaklarinin kalitelerini bagli secilme ihtimalini hesapla
Her gozcii ar1 i¢in
Bir gorevli arinin yiyecek kaynagini ezberle
Bu kaynagmin etrafinda yeni bir yiyecek kaynagi tiret
Yeni kaynagim kalitesini hesapla
Kaynaklarin kalitesini bagli olarak a¢gdzlii segimi uygula
Eger kolonide kasif ar1 varsa
Rastgele bir yiyecek kaynagi tiret
Kasif artya tiretilen kaynagi ata
Kaynagin kalitesini hesapla
Popiilasyondaki o ana kadarki en iyi ¢6ziimii kaydet.
End While

Yukarida verilmis olan ar1 davranislarindan esinlenilerek olusturulan ABC
algoritmasimi Karaboga ve Bastiirk (2007) nlimerik fonksiyonlarin optimizasyonu i¢in
kullanmiglardir ve ABC’nin performansini genetik algoritma, parcacik sirii
optimizasyonu ve pargacik slrii optimizasyonu ile evrimsel hesaplamanin
hibritlestirildigi bir yontem ile kiyaslamiglardir. Karaboga ve Bastiirk (2008) bir bagka
calismalarinda ABC’yi ¢ok boyutlu niimerik fonksiyonlarinin optimizasyonu i¢in
kullanmig ve yontemin basarisimi farksal gelisim, pargacik siirii optimizasyonu ve
evrimsel algoritma ile kiyaslamislardir. Ayrica yontem bir¢ok test fonksiyonunun
optimizasyonu i¢in kullanilmis ve diger yontemlerle basaris1 kiyaslanmistir (Karaboga
ve Akay, 2009; 2009a). Zho ve Kwong (2010) ABC’nin arastirma stratejisine global en
1yl ¢O6zlimiin etkisini ekleyerek yontemin arastirma yetenegini arttrmak i¢in GABC
yontemini Onermistir. Yontemin yakinsama yetenegini arttirmak amaciyla dlgcekleme
faktoriiniin  hangi aralikta olmasi gerektigi analiz edilmis ve yoOnteme degisim
parametresi (modification rate-MR) adinda bir parametre eklenmistir (Akay ve

Karaboga, 2010). ABC’nin yavas yakinsamasi ve lokal minimumlara takilmasmdan
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dolay1 birden fazla siiriiniin elde ettigi ¢oziimlerin birlestirilmesine dayalit ABC metodu
Wu ve ark. (2011) tarafindan Onerilmistir. Levy ihtimal dagilimini kullanan L-ABC
temel yontemin yerel arastirmadaki eksikligini gidermeyi amaglar (Rajasekhar ve ark.,
2011). El-Abd (2012) ABC ve diger pozisyon giincellemeye dayali tekniklerinin
evrimsel yontemlere dayali teknikler ile arasindaki performans degerlemesini yaparak
yontemlerin karsilastirmalarini literatiire sunmustur.

ABC’nin stirekli ¢oziim uzayimna sahip optimizasyon problemlerindeki yiiksek
performansi arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve ikili ve/veya ayrik problemlerin ¢oziimii
icin ABC algoritmas1 uyarlanmistir. Akay ve Karaboga (2009) tamsayili programlama
problemlerinin ¢6ziimii icin ABC’yi modifiye etmislerdir. Ilgili yontemde ABC’nin
ajanlar siirekli uzayda pozisyon arastirmasi yapmaktadir fakat problemin tamsay1 kisit1
ile basa ¢ikmak amaciyla elde edilen yeni ¢dziimlerdeki siirekli degerler en yakin
tamsay1’ya yuvarlanmaktadir. ikili optimizasyon problemlerinde karar parametreleri 0
veya 1 degerini alabilmektedir. Bu baglamda 6zellik se¢gme (feature selection) bir ikili
optimizasyon problemi olarak ele alinabilir. Wang ve ark. (2010) ger¢cek zamanh
saldirilar1 tespit edebilmek amaciyla ABC’yi hem destek vektor makinalarimin (support
vector machines) parametrelerini optimize etmek amaciyla hem de BABC olarak
adlandirdiklar1 ABC’ye dayanan bir yontemi destek vektor makinalarmin hangi
Ozellikleri kullanarak saldiriy1 tespit edece8i konusunda genisletmislerdir. BABC
yontemi ABC’nin tiim konseptini korumasmin yani smra siirekli degerlerin ikili
degerlere doniistiirtilmesi noktasinda ikili parcacik siirli optimizasyonunda kullanilan
gecis kurallarin1 kullanir. Siirekli degerler sigmoid fonksiyonundan gegirilir ve
fonksiyonun ¢ikisinda elde edilen sonug ilgili karar degiskenin 0 ya da 1 olacagi
konusunda rastgele tiretilen bir say1 i¢in esik olarak kullanilir. Benzer sekilde Kashan ve
ark. (2011) temel ABC’nin ¢6ziim adimlarin1 korumasina ragmen arastirma ve yeni
¢Ozlim elde etme stratejisini yiyecek kaynagi ile popiilasyondan rastgele secilen yiyecek
kaynag1 arasindaki benzerlik-benzersizlik ve miras alma-mirastan farkli hareket etmeye
dayali bir yontem gelistirmislerdir ve gelistirdikleri yontemi ikili bir optimizasyon
problemi olan kapasitesiz tesis yerlesimi problemlerini ¢6zmek i¢in kullanmigslardir.
Ayn1 problemin ¢6ziimii i¢cin Kiran ve Giindiiz (2013) binABC adim verdikleri temel
ABC’nin tiim yapisin1 koruyan bir ydntem &nermislerdir. Onerilen yontemde ABC’nin
sirekli degil ikili ¢6ziim uzayinda hareket edecek sekilde XOR lojik operatoriiyle

arastirma stratejisi giincellenmistir.
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Ayrica Karaboga ve Gorkemli (2011) ABC algoritmasmi mutasyon operatorii
tabanli bir gilincelleme yontemi ile ayrik bir problem olan gezgin satici problemini
cozecek sekilde uyarlamiglardir. Modifiye edilmis en yakin komsu teknigi ile inver-over
(Tao ve Michalewicz, 1998) operasyonu tabanli bir ABC yontemi de gezgin satici
probleminin ¢oziimii i¢in uygulanmistir (L1 ve ark., 2011). Szeto ve ark. (2011) bazi
komsuluk operatorlerini kullanarak ABC yonteminin ayrik versiyonunu gelistirmisler
ve arag rotalama problemi iizerinde Onerdikleri yontemin basarisini arastirmislardir.
Ayrik ABC metodu Kiran ve ark. (2013) tarafindan gezgin satic1 problemini ¢6zmek
icin kullanmiglar ve bazi1 operatorlerin kombinasyonu ile yeni operatorler elde ederek
algoritmanin farkl sartlar altindaki performans degerlemesini yapmislardir.

Algoritmanin ¢esitli parametrelerinin ve mekanizmalarinin incelenmesi i¢in de
cesitli calismalar yapilmistir. Akay ve Karaboga (2009a) yontemin parametrelerinin
performansma etkisini arastrrmiglardir ve gozcii arilar1  i¢in  ¢esitli  se¢im
mekanizmalarini incelemesi Bao ve Zeng (2009) tarafindan yapilmistir. Aderhold ve
ark. (2010) popiilasyon boyutunun ABC’nin ¢alismasina etkileri arastirmiglar, ABC’nin
arastirma stratejisine global en 1y1 ¢oziime ait bilgiyi dahil etmisler ve se¢cimi uzakliga
dayali hale getirmislerdir. ABC’nin arastirma denklemine global en iyi ve arinmn
gecmiste elde ettigi en 1yi ¢oziimler eklenerek GABC adinda yeni bir yOntem
gelistirilmistir (Guo ve ark., 2011). Bu yontemde kasif arilar i¢in iiretilen yiyecek
kaynaklar1 i¢cin de bireyin ge¢cmisinde elde ettigi en iyi ¢dziime ve iterasyon zamanina
bagl bir strateji bulunmaktadir. Ayrica yeni bir farklilik stratejisi (Lee and Chai, 2011),
yapay arilarin pozisyon giincellemesini i¢in yeni yaklasimlar (Diwold ve ark., 2011),
Von Neumann komsuluk topolojisine dayali yeni ABC varyantlar1 literatiirde
onerilmistir (Zou ve ark., 2011). Kiran ve Giindiiz (2012) genetik bir operatér olan
caprazlama operatoriinii gozcii arilar i¢cin komsu se¢iminde kullanmiglardir. Yapay ar1
kolonisi programlama yaklasimi sembolik regresyon i¢in Karaboga ve ark. (2012a)
tarafindan gelistirilmistir. Gao ve Liu (2012) ABC’nin lokal arastirma yetenegini ve
yakinsama hizin1 arttirmak i¢in ¢alismalar yapmustir. Popiilasyonun baslatilmasi
evrimsel ve siirii zekas: tekniklerinde yontemin yakinsama kabiliyetine etkisi oldukca
yiiksektir. ABC’nin rastgele baslatilmasi yerine kaotik sistemler ve zit-tabanli 6grenme
tekniklerini ABC popiilasyonunun baglatilmas: i¢in kullanmiglardir. Lokal arastirma
yetenegini arttirmak amaciyla da farksal gelisim algoritmasmin arastirma denklemleri
ile ABC’nin arastirma denklemlerinin yerine kullanmislardir (Gao ve ark., 2012).

ABC’nin arastirma denklemi yerine PSO’nun arastirma denklemine benzer bir yapi
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kurularak ABC’nin lokal arastirma yetenegi arttirilmaya calisilmistir (L1 ve ark., 2012).
Komsuluk operatorleri ABC’nin arastrma denkleminin yerine mutasyon ig¢in
kullanilarak ayrik bir ABC algoritmast Li ve Yin (2012) tarafindan Onerilmis ve
cizelgeleme i¢in kullanilmistir.

Yukarida verilen ABC yonteminin iyilestirmelerin yani swra uygulamalarmin
sayis1 da oldukca fazladir ve detayl bir 6zet icin (Karaboga ve ark., 2012) referansina
bakilabilir. Literatiir taramasinda goriilmiistiir ki ABC’nin optimizasyon problemlerinin
¢cOziimii i¢in uygulanmasi1 PSO’nun zaman igerisindeki uygulamalar1 ile paralellik
gostermektedir. Buradan da anlasilmaktadir ki bir¢ok siirii zekas1 teknigi 6nerilmesine
ragmen ABC’nin test fonksiyonlar: iizerindeki basarisi ve performansi arastirmacilar

tarafindan kabul gormiistiir.

2.4. Hibrit Yontemler iizerine Bir Kaynak Taramasi

Stirti zekas1 tekniklerinin bireysel olarak bir ¢ok optimizasyon problemi i¢in
iistiin bagar1 gostermesi arastirmacilarin bu tekniklerin kabiliyetlerini birlestirerek yeni
hibrit yaklagimlar gelistirmeleri i¢in bir esin kaynagi olusturmaktadir. Hibrit
yaklagimlardaki temel amac¢ yoOntemlerin yeteneklerinin (lokal arastirma, global
arastirma, yakinsama hizi, baslangi¢ sartlarina duyarsizlik vb.) birlestirilerek
optimizasyon problemi i¢in 1) daha iyi sonuglarin, i) benzer sonuglarm daha hizh iii)
daha 1yi sonuglarin daha hizli elde edilmesidir. Yani yOontemlerin bireysel olarak
uygulanmasiyla elde edilenden daha iyi bir sonuca ulasmak gaye olabilecegi gibi ayni
sonuca daha kisa zamanlarda ulasmak da amag olabilir. Elbette beklenen ve {imit edilen
durum daha iyi sonuglara daha kisa siirelerde ulagilmasidir. Bu ¢alismanin merkezine
yapay ar1 kolonisi, pargacik siirii optimizasyonu ve karinca kolonisi optimizasyonunu
algoritmalar1 yerlestirildigi i¢in hibrit caligmalara ayrilan literatiir 6zetinde de bu ii¢
yontemin birbirleriyle hibritlestirilmesini temel alan ¢aligmalara yer verilmistir.

Shi ve ark. (2010) parcacik siirii optimizasyonu ve yapay ar1 kolonisi yontemini
IABAP admi verdikleri bir yontemde birlestirmislerdir. IABAP parcgaciklarin ar1
kolonisinden, ar1 kolonisinin ise parcaciklardan etkilenmesini temel alir. Ar1 kolonisinin
parcaciklardan etkilenmesi kasif ar1 mekanizmasi lizerine kuruludur. Herhangi bir
zamanda ar1 kolonisinde kasif ar1 olustugu zaman kasif ariya rastgele bir ¢6ziim
iretmek yerine kasif ar1 i¢in yeni bir ¢6zlim parcacik siirlistinden elde edilmektedir.

Parcacik siirlisiiniin ar1 kolonisinden etkilenmesi ise PSO’nin hiz denkleminde arilarin
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coziimlerinin de kullanilmasi ile saglanmistir. ABC ve PSO’yu hibritlestiren bir diger
calisma ise El-Abd (2011) tarafindan yapilmistr. El-Abd PSO yonteminin ana
dongiisiinden sonra parcaciklarin o ana kadar elde etmis olduklari kendi en 1yi
coziimleri arasinda ABC’nin gilincelleme kurali uygulanmaktadir. Bu sayede
parcaciklarin elde ettigi en iyi ¢Ozlimlerin etrafinda da arastrma saglanmakta ve
yontemin arastirma kabiliyeti arttirilmaktadir.

Shelokar ve ark. (2007) pargacik siirli optimizasyonu ve karinca kolonisi
optimizasyonunu PSACO admi verdikleri iki asamali bir yapida hibritlestirmislerdir.
Pargacik siirii optimizasyonu her bir iterasyonda birinci olarak uygulanmis ve
parcaciklarin ¢oziimleri etrafinda lokal arastrmay1 giiglendirmek icin siirekli ACO
yontemi kullanilmistir. Aymi sekilde iki asamali bir birlesim de Kaveh ve Talatahari
(2009) tarafindan onerilmistir. Birinci asamada parcgaciklar ikinci asamada ise karincalar
calismaktadir. Birinci agsamadaki parcaciklar tarafindan elde edilen bilgi her iterasyonda
karincalara aktarilmaktadir. Ayrica yontemin global arastirma yetenegini arttirmak
amactyla PSO’nun hiz denklemi modifiye edilmistir. Onerilen ydntem ayrik bir
problemin ¢oziimii icin uygulandigindan dolay1 elde edilen ¢oziimler en yakin tam
saylya yuvarlanarak parcaciklarm ve karincalarin ¢oziimleri (karar degiskenleri)
ayriklastirilmaktadir. Kiran ve ark. (2012) pargacik siirii optimizasyonu tarafindan her
iterasyonda elde edilen en iyi ¢oziim etrafindaki lokal arastirmayi desteklemek i¢in
siirekli bir ACO yontemini kullanmiglardir. Bu hibrit yaklagimda sistemin en iyi
¢coziimii hem karmcalar hem de parcaciklar i¢in yol gosterici olarak kullanilmaktadir.
Kiran ve ark. (2012a) bu hibrit yontemi Tiirkiye’nin enerji talebi tahmini i¢in de
kullanmiglardir.

Literatiir arastirmasi sirasinda ABC ile ACO’nun hibritlestirildigi bir ¢alismaya
rastlanmamistir. PSO ile ABC’nin hibritlestirildigi baz1 ¢alismalarin 6zeti ise yukarida
verilmigtir. PSO yonteminin genetik algoritma, farksal gelisim gibi diger yontemlerle
hibritlestirilmesi {izerine yapilmis bir literatiir arastirmasi i¢in Thangaraj ve ark. (2011)
referansma bakilabilir. Ayrica karinca kolonisinin hibrit yapida kullanildig: ¢aligmalar

icinse Blum ve ark. (2008) ¢calismasina bakilabilir.
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3. SURU ZEKASI VE YONTEMLERI

Stirti zekasini tanimlamadan dnce “Siirii” ve “Zeka” kavramlarinin tanimlarma
ihtiya¢ vardir. Boylelikle siirii zekasmin ne anlama geldigi daha net anlasilabilir. Tiirk
Dil Kurumu Giincel Tiirk¢e Sozligii’nde (TDK, 2012) “siirii” i¢in asagida siralanan 4
anlam verilmistir.

1) Evcil hayvanlar toplulugu

1) Bir insanin bakimi altindaki hayvanlarmn tiimii

111) Birlikte yasayan hayvan toplulugu

1v) Yonlendirilebilen insan toplugu

Biyolojide “siirii” ortak ozellikleri olan ve ortak davraniglar sergileyen bir
gruptur (Gazi ve Passino, 2011). Siirii terminolojisinde ¢esitli tiirde ve kendi aralarinda
ortak davranis sergileyen ar1 veya karincalar i¢in koloni (Sekil 2.1, Sekil 2.2), antiloplar
icin topluluk (Sekil 2.3), baliklar i¢in “shoal” veya “school” (Sekil 2.4), kurtlar i¢in
“packs” (Sekil 2.5) ve kuslar i¢cin “flocks” (Sekil 2.6) kavramlar1 kullanilmaktadir.
Farkl dilde yazilan kelimelerin tiimiiniin Tiirk¢e karsilig1 stirii olmasina ragmen her biri
farkli bir siirliyli tanimlamak i¢in kullanilmiglardir. Miihendislikte ise siirii bagimsiz
bireysel dinamiklere sahip olan, davranislarinda yakim bir iligki olan ve baz1 gorevleri
beraber yerine getiren bir ajanlar grubudur (Gazi ve Passino, 2011).

Zeka Arapcga kokenli bir kelimedir ve anlami Tiirk Dil Kurumu Giincel Tiirkce
Sézliigii’nde (TDK, 2012) “Insanin diisiinme, akil yiiriitme, objektif gercekleri algilama,
yargilama ve sonug¢ cikarma yeteneklerinin tamami” olarak anlamlandirilmistir. Bir
kavram olarak ise zeka zihnin 6grenme, 6grenilen bilgiden yararlanma, yeni durumlara
uyma ve yeni ¢0ziim yollar1 bulabilme yetenegidir (Y o6riikoglu, 2004). Hem tanimindan
hem de anlamindan ortaya ¢ikan sonuc¢ zekanin bir yetenekten ziyade yeteneklerin
birlesimi oldugudur.

Sirii ve Zeka hakkinda detayli bilgi verilmesinin sebebi Zekd kavraminin
Stirtiler icin kullanildiginda bir anlam kaymasma sahip olup olmamasini incelemek
icindir. Nitekim zeka bireye ya da zihne has bir olgu iken bireysel ya da zihni olarak
zeki olmayan ama toplu olarak zeki davramiglar sergileyebilen stiriiler igin
kullanildiginda tanimindaki bazi ifadeleri kaybetmektedir.

Yukaridaki bilgilere ve tecriibelerimize dayanarak siirii zekasi i¢in “bireysel
olarak zeki olmayan ama toplu olarak aralarindaki etkilesimler ve birikimler ile zeki

davranislar sergileyen, merkezi bir kontrole sahip olmayan ve kendi kendine organize
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olabilen bir canli grubunun ortaya ¢ikardigi kolektif bir yetenek” tanimimi yapmak
miimkiindiir. Burada siirli zekas1 bir yetenek olarak addedilmektedir ve diisiinme,
bilginin tiretilmesi vb. yeteneklerin tiimii i¢in kullanilmamaktadir. Bundan dolayidir ki
Siirii Zekasmna dayali optimizasyon yontemleri siiriiniin tiim davraniglarindan ziyade
zeki olarak adlandirilan davranislarini modellemektedirler. Ayrica belirtmekte fayda
vardir ki Stirti Zekas1 (Swarm Intelligence) kavrami yapay zeka alaninda incelenir ve
Stirti Zekasma dayanan tiim yontemler i¢cin de ayn1 kavram kullanilir.

Bir siiriiniin zeki olup olmadigma karar verebilmek icin Millonas (1994) 5
tanimlayic1 unsur 6ne siirmiistiir. Bu ilkeler ve agiklamalar1 asagida verilmistir.

Yakinhk Prensibi: Siiri temel ve basit uzay zaman hesaplamalarini
yapabilmelidir.

Kalite Prensibi: Siirii temel uzay zaman hesaplamalarinin yani sira yiyecek
kaynagi, giivenlik vb. agilardan kalite faktorlerini de dikkate alabilmelidir.

Dagilim Cevabi1 Prensibi: Siirii kaynaklarin1 dar bogaz olusturacak sekilde
kullanmamalidir. Cevredeki ani degisikliklere tepki verecek sekilde kaynaklarmi
diizenli dagitmalidir.

Kararhlik  Prensibi:  Siirii  cevresel her degisiklikte calismasini
degistirmemelidir. Her degisiklik bir enerji sarfiyatina neden olur ve her cevresel
degisiklikte calismasini degistiren siirii kayda deger bir kazanim elde edemeyebilir.

Uyarlanabilirlik Prensibi: Siirii kaydadeger bir enerji kazanimi i¢in davranis
modunu degistirebilmelidir.

Millonas’a (1994) gore bircok karmasik adaptif sistem yukarida sayilan
prensiplerin tiimiine veya bir kismina dahil olur. Ornegin ekonomide, “zaman paradir”,
“sadece en 1yisini al”, “tiim yumurtalar1 bir sepete koyma”, “emniyet liziilmekten
iyidir”, “eldeki bir kus daldaki on kustan iyidir” ciimleleri yukarida prensipler
kapsaminda agiklanabilir.

Stirti zekasmin taniminda 1iki Onemli ozellik gbéze carpmaktadir. Birincisi
merkezi bir kontroliin olmamasidir. Merkezi kontrol olmamasmdan kasit siiriiniin
herhangi bir cevresel etkiye karsi tepkisini bir emir almaksizin olusturmasidir. Ikinci
onemli Ozellik ise kendi kendine organize olabilmedir. Kendine kendine organize
olabilme dinamik bir davranislar biitiiniidiir ve lokal etkilesimlerden global cevaplar
olusturulmas: isidir. Bonabeau ve arkadaslarma (1999) gore kendi kendine organize

olabilen canlilarda 4 karakteristik davranis bulunmaktadir.
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1. Pozitif Geri Besleme: Siiriinlin bireyleri arasindaki etkilesim ¢ok yiyecek bulunan
kaynaklarmin diger kaynaklara nispeten daha fazla islenmesini amaclar. Yapilan bir igin
siirdiirtilmesi ve iyi bir kaynagin daha fazla igslenmesi siirii igerisindeki pozitif geri
besleme ile meydana gelir.

2. Negatif Geri Besleme: Pozitif geri besleme ile olusabilecek duraganlasmayi1 ve
sliriiniin tiim kaynaklarini dar bogaza sevk etmesini engellemek negatif geri besleme ile
meydana gelir.

3. Dalgalanma: Kendi kendine organize olabilen canlilarda dalgalanmalar (rastgele
arastirma, hatalar, rastgele gorev degisimi) az bir slireligine de olsa siiriiniin kararligini
yitirmesi neden olur. Bu sayede siirii bu dalgalanmanin sonucu olarak ortaya cikan
durumdan yeni kesifler yapabilir. Dogada yasayan siiriiniin tam bir modeli ortaya
konulamayacagindan dolay: siirii zekdsinda da bu dalgalanmalara ihtiyac vardir. Ornek
vermek gerekirse tiim karincalarin yuva veya kaynak etrafindaki feromon izlerini takip
etmesi siirliniin duraganlagsmasmna sebep olur. Dalgalanma sayesinde bazi karincalar
rastgele yeni yiyecek kaynaklar1 kesfedebilir. Bundan dolayidir ki dalgalanmalar kendi
kendine organize olabilen canlilar i¢cin 6nemli bir iyilestirme faktorii olabilir.

4. Etkilesimler: Siirii icerisinde bireylerin arasindaki etkilesim sayesinde kendi kendine
organize olma gergeklesir. Bireyler arasindaki etkilesim karincalarin kimyasal maddeyi
takip etmesi olabildigi gibi arilarin danslar1 da olabilir. Burada 6nemli bir nokta vardir
ki etkilesim i¢in verici kadar alicinin da olmas1 gerektigidir.

Kendi kendine organize olabilmeye karinca kolonilerden bir 6rnek vererek siirii
zekasmi kavramsal tartismasi sonlandirilacaktir. Birden fazla karinca birden fazla yola
(yiyecek kaynagi ve yuva arasindaki) feromon birakir. Daha sonra karmcalar kendi
yollarinda bir miiddet ¢alisirlar. Aciktir ki kisa yolda uzun yoldan fazla feromon birikir.
Daha sonra karincalar feromonun fazla oldugu yolu tercih etmeye baslarlar ve bu yolda
feromon olabildigince artar (Pozitif Geri Besleme). Cevresel nedenlerle (riizgar vb.)
yollardaki feromon miktarlar1 azalir ve karmcalar yeniden farkli yollar1 se¢cmeye
baslarlar (Negatif Geri Besleme). Bazi1 karincalar yolun bir tarafinda higbir feromon izi
bulamayinca rastgele bir arastirma yapar ve buldugu kaynak ile yuva arasina feromon
birakir (Dalgalanma). Tiim bu siirecte karincalarin birbirlerine yol gostermeleri feromon

iizerinden gergeklesir (Etkilesimler).
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3.1. Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karmcalarin yem arama davranisi lizerine kurulu olan ACO yapici (constructive)
bir yontemdir. Karincalar arasi iletisim dolayli yoldan yani ¢6ziimiin parcalar1 arasina
birakilan bir deger (dogada feromon maddesi) {lizerinde yapilir. Baslangigta yollarda
feromon olmadig1 varsayildiginda karmca kolonisinin yiyecek kaynagi ile yuva
arasindaki davranislar1 basit olarak Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sekli kisaca agiklamak gerekirse; yuvadan (Y) yiyecek aramak i¢in ¢ikan
karincalar (20 tane olsun) A noktasina geldiklerinde iki yolda da feromon olmadig1 i¢in
ortalama esit miktarlarda karinca AB ve AC yollarin1 segecektir (Sekil 3.1b). AB
yolunu secgen karincalar yiyecek kaynagina varip geri D noktasima dondiiklerinde DB ve
DC yollarindan birini sececektir. Bu se¢im feromon maddesine gore yapildig: icin DB
yolundaki feromon miktar1t 10 birim (her karmcanm gectigi yola 1 birim feromon
biraktig1 varsayildiginda) iken DC yoluna heniiz karmncalar tarafindan feromon
birakilmamis olacaktir. Bundan dolay1 yuvaya dénen 10 karinca DB yolunu segecektir
(Sekil 3.1c). Kaynaga uzun yoldan giden 10 karinca kaynaktan D noktasina
ulastiklarinda DB yolundaki feromon miktar1 20 birim iken DC yolundaki feromon
miktar1 10 birim oldugundan 10 karmcadan biiyiik cogunlugu DB yolunu tercih edecek
bir kismi1 ise DC yolunu kullanacaklardir (Sekil 3.1d). Bu siire¢ tiim karincalar kisa olan
yolu (Y-A-B-D-K) se¢ene kadar devam etmektedir.

Tiim bu stireg literatiirde ayrik optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in basarili
sekilde uygulanmaktadir. Daha agiklayict olmasi adina algoritmanin geri kalan kismi
gezgin satic1 problem (traveling salesman problem-TSP) {izerinden anlatilacaktir. TSP
ayrik bir optimizasyon problemidir ve literatiirde ayrik optimizasyon ydntemlerinin
basaris1 bu problemi ¢ozmedeki basarisina gore analiz edilmektedir. Kisaca problemi
tanitmak gerekirse TSP sonlu sayidaki sehirlerin tiimiine ugramak isteyen ve sonunda
basladig1 noktaya donen bir saticinin en kisa yoldan turunu tamamlamasidir. Simerik
TSP’de nodlar arasinda c¢ift yonlii ve esit mesafeli bir iliski bulunmakta iken asimetrik
TSP’lerde bazi nodlar arasinda tek yonli harekete izin verilmektedir. Ayrik bir ¢ok
gercek diinya problemi bu problemin modeli kullanilarak ¢éziimlenmeye ¢alisildigi igin

literatiirde ¢ok bilinen problemlerden biridir.
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Sekil 3.1. Karincalarin yuva ile yiyecek kaynagi arasindaki davranisi
a) Yuva yiyecek kaynagi arast  b) Birinci karar verme

c) Ikinci karar verme d) Ugiincii karar verme

ACO’nun baglangic fazinda karmcalar rastgele sehirlere konumlandirilirlar. Her
karinca bir sonraki adimda hangi sehre gidecegini belirlemek i¢cin ACO’nun gegis

kuralini kullanir ve bu kural Denklem 3.1 ile tanimlanir.
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7,0 x[n,]
k . if(meS)
plj(t): Z[Tim(t)] X[Ul-m] (31)
meS,
0 diger durumda

Denklem 3.1°deki pl.’; (t) t aninda 1. sehirden j. sehire k. karmncanm gitme
ihtimali, 7, (¢) i-) kenar1 Gizerindeki feromon miktari, n, Denklem 3.2. ile hesaplanan i-j
kenarmin gorilebilirlik veya sezgisel degeri, o ve f feromon miktarnin ve
goriilebilirlik degerinin se¢ime etkisini kontrol eden parametreler ve §,, k karincasi
tarafindan ziyaret edilmeyen sehirlerin bir listesidir. N sehirlerin ve tabu, , k. karmca
tarafindan ziyaret edilen sehirlerin kiimesi olmak iizere S, ={N —tabu, }, k karmncasi

tarafindan ziyaret edilmeyen sehirlerin bir kiimesidir.

n, = (32)

1
dl'j

burada, d; i-j kenarmin uzunlugudur.

Denklem 3.1 ile verilen gecis kurali kullanilarak baslangicta rastgele sehirlere
konumlandirilan karincalarin tiimiiniin kapali turlarin1 tamamlamasi saglanir ve kapali
turlarin uzunluklar1 hesaplanir.

Karmcalar tarafindan gezilen sehirler arasma feromon giincellemesi Denklem
3.3 ile yapilir. Gezilen kenarlara feromon birakilmadan hemen 6nce yollardaki feromon
miktarmin bir kismi silinir (buharlastirma). Buharlastrmanin temel amaci negatif geri
beslemeyi saglayarak tam ¢oziim i¢in 1yl olmayan kenarlarin karincalar tarafindan
gereksiz gezilmesini engellemektir. Feromon giincellestirme islemi Denklem 3.3 ile

verilmistir.
T, (t+1)=px7,()+ Az, (3.3)

Denklemdeki p buharlasma katsayisidir. Eger her iterasyonda feromonun
%10’u buharlastirilmak isteniyorsa p katsayismin 0.9 olarak se¢ilmesi gerekir.

Birakilan feromon miktar1 denklemdeki sag terimdir ve Denklem 3.4 ile hesaplanir;
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AT, :iAr; (3-4)

ij
k=1
Arg , k karmcasi tarafindan i-j kenarma birakilan feromon miktaridir ve denklem

3.5 ile hesaplanir. Eger farkli karmncalar ayni kenarlar lizerinde hareket etmisse bu

kenarlarda daha fazla feromon birikecektir ve bu kenarin secilme olasilig1 artacaktir.

0

=, Egerk.karincanin turundai— j kenaribulunuyorsa
e / 4 (3.5)
0, bulunmuyorsa

Denklem 3.5’te Q sabit bir deger ve L, k. karincanin turunun uzunlugudur.

Denklem 3.5’ten gorildiigli lizere c¢oziimiin kalitesi (yolun kisali§i) pozitif geri
beslemenin kuvvetini  arttirmaktadir. Yukaridaki anlatilan karmca kolonisi

optimizasyonu adim adim Algoritma 3.1°de verilmistir.

Algoritma 3.1. Detayli Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi

1. Baslat
a. N karinca sayisi ve M sehirlerin sayist
b. Maksimum iterasyon sayisina (T) karar ver ve iterasyon sayacini t’yi sifirla
c. Her kenara az miktarda feromon birak.
2. Baslangig sehirlerine karmcalari konumlandir
a. s=1
b. Fork=1toN
i.  tabu, (s) = round(rand(M))
ii. s=s+tl
3. Coziimleri olustur
a. s<M iken
i. Fork=1toN
1. Denklem 3.1 ile karmcay1 bulundugu noktadan j. noktaya tasi.

2. tabu,(s)=j
. s=stl
4. Coziimleri degerlendir ve feromon giincelle
a. Fork=1toN
i tabu, (s)=tabu, (1)
ii. Her karincanin tur uzunlugunu hesapla (zabu, )

b. Her i-j kenari igin

i. Fork=1toN
1. Denklem 3.5 ve 3.4’u kullanarak birakilacak feromon miktarimni
hesapla

c. Denklem 3.3’i kullanarak kenarlardaki feromon miktarini giincelle

5. Cevrim hesaplar1
a. O ana kadar bulunan en iyi ¢6ziimii kaydet
b. t=t+1
c. Eger (t<T)
i. Her karmcanin tabu listesini bosalt (tabu, )
ii. 2. Adima git
Degilse
i. Bulunan en iyi ¢6ziimii raporla.
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3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Kus veya balik siiriilerinin yiyecek arama davranislarindan ve yiyecege dogru
yapilan aksiyondan esinlenilerek siirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in
gelistirilen pargacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasinda potansiyel ¢oziimler
parcacik olarak adlandirilir. Karinca kolonisi optimizasyonuna gore daha kisa ve
anlagilir bir yapiya sahiptir ve pargaciklarin yiyecek kaynagina dogru yapilan hareketini
esas alir. Hareketin temelinde hiz vardir ve pargaciklarinin hizinin hesaplanmasida iki
temel faktor vardir. Birinci faktor bireyin bulundugu siiriiden etkilenmesini saglayan
sosyal bilesendir ve bu bilesen dogrudan parcacigin siiriiniin en iyl ¢dziime sahip
bireyinin bulundugu pozisyona dogru hareketini saglar. Ikinci faktor ise bireyin kendi
tecriibesidir ve iterasyonlar boyunca elde ettigi en 1yi ¢oziimii kisitlt hafizasinda tutar.

Bireyin hizini hesaplamak i¢in Denklem 3.6 kullanilir. Denklem 3.6 {i¢ terimden
olusur, birinci terim dnceki hizi, ikinci terim biligsel komponenti ve son terim ise sosyal

komponenti gosterir.

v, (£ +1) = v, () + 1, x ¢, (pbest (1) = X (1)) + ry x ¢, (Gbest(t) — X (1)) (3.6)

Denklemdeki 171 , X parcacigina ait hiz vektori, pbest,, 1. pargacik tarafindan o

ana kadar elde edilen en iyi ¢oziim (Denklem 3.7), Gbest, siirii tarafindan o ana kadar
elde edilmis olan en 1yi ¢oziim (Denklem 3.8), ¢, biligsel komponentin ivme katsayisi,
¢,, sosyal komponentin ivme katsayisi, », ve r,, yontemin rastsal elementleridir ve

[0,1] araliginda rastgele iiretilirler. Pargacigin ge¢miste elde ettigi en iy1 ¢Ozim

Denklem 3.7. ile elde edilir.

Bt (1) {Xl. (t+1),  Eger(f(X:(t+1)) < f( pbest (t))) 6
pbest (t),  degilse
Ghest(t +1) = min{ f(pbest (t +1))} i=1,2,..,N (3.8)

Denklem 3.7’°deki Z(f +1), t+l zamaninda pargacigin pozisyonudur ve
Denklem 3.9 ile hesaplanir.
X, (t+1) = X,())+v,(t+1) (3.9)
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Temelde yapilan is her iterasyonda Denklem 3.6 kullanilarak par¢acigin hizinin
hesaplanmas1 ve hesaplanan hiz ile pargacigin yeni pozisyonunun Denklem 3.9 ile
bulunmasidir. Denklem 3.7 kullanilarak parcacigin elde ettigi yeni ¢oziimiin 6ncekinden
iyl olup olmadigma karar verilir ve iyiyse yeni kisisel en i1yi ¢6ziim olarak hafizaya
alinir. Denklem 3.8 ile de siiriiniin en 1y1 ¢oziimiine karar verilir. Denklem 3.8 siiriiniin t
anindaki en 1yi ¢0zlimiinii siirliniin 6nceki en 1yi ¢6ziimii ile kiyaslamak yerine kisisel
en iyi ¢ozlimlerden en iyisini siiriiniin en iy1 ¢ozlimii olarak tayin etmeyi esas alir, ¢iinkii
kiyaslamalar zaten kisisel en 1yi ¢oziimler belirlenirken yapilmaktadir. Anlatimda ve
denklemlerde 6zellikle Denklem 3.7 ve 3.8’de dikkat edilirse daha kii¢lik olanin daha
iyl oldugu sodylenmistir ¢linkii dikkate alinan husus minimizasyon islemidir. Ayrica

detayli PSO algoritmas1 Algoritma 3.2’de verilmistir.

Algoritma 3.2. Detayli Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

1. Baglat
a. N siiriideki parcacik sayisi ve D optimizasyon probleminin boyutu
b. Maksimum iterasyon sayisi (T) karar ver ve iterasyon sayacini t’yi sifirla
c. Pargaciklari ¢6ziim uzayina rastgele dagit

d. Pargaciklarin bireysel en iyi ¢oziimlerini ata ( pbest )

e. Siiriiniin en iyi ¢oziimiine karar ver.(Gbest )
2. Parcaciklarin pozisyonlarini giincelle
Fori=1toN
a. Denklem 3.6’y1 kullanarak pargacigin hizini belirle.
b. Denklem 3.9’u kullanarak pargaci yeni pozisyonuna hareket ettir.

3. Siiriiniin ve bireylerin en iyi ¢6ziimlerini giincelle
a. Denklem 3.7’yi kullanarak kisisel en iyi ¢6ziime karar ver.
b. Denklem 3.8’i kullanarak siiriiniin en iyi ¢6ziimiine karar ver.
4. Cevrim Hesaplar1
a. t=t+1
Eger (t<T) ise.
i. 2.Adima git
Degilse
i. Siirlinilin en iyi ¢6ziimiinii raporla

N pargacik sayist ve D optimizasyon probleminin boyutu yani optimize edilecek
karar degiskenlerinin sayist olduguna gore popiilasyon diye adlandirilan olgu NxD
boyutlu bir matristir. Bu matriste satirlar parcaciklar1 ve siitunlar ise Kkarar
degiskenlerini gosterir. Bir diger NxD boyutlu matriste bireylerin kisitli hafizasidir. Bu
kisith hafizada o ana kadarki en iyi ¢éziimler (pb—est) tutulmaktadir. Ayrica hizin da her
karar degiskeni i¢in bir degeri oldugu diisiiniildiiginde NxD boyutlu bir matris de her
parcacigin her karar degiskeni i¢in hizin1 tutmak icin kullanilmaktadir. Hizin etkisi

Denklem 3.6’da goriildiigii lizere sosyal ve biligsel komponentin etkisini bastiracak
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diizeylere ulasabilmektedir ve yontemin erken yakisamasma ve lokal minimumlara
takilmasina neden olabilmektedir. Yontemin lokal ve global arastirma yetenegini
kontrol etmek ve dengelemek amaciyla Shi ve Eberhart (1998) eylemsizlik agirligi
(Denklem 3.10°daki “®”) olarak adlandirilan bir terimi hizin hesaplanmasi icin
kullanmislardir. Bu sayede onceki hizin yeni hiza etkisi agirhiklandirilmis ve yontemin

iterasyonlar boyunca en iyiye yaklasirken yavaslamasi saglanmustir.
v.(t+1) = oxv.(£)+ 1, x c,(pbest (1) - X (1)) + 1, x ¢, (Gbest(t) - X (1)) (3.10)

3.3. Yapay An Kolonisi Algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi bal arilarinin yiyecek arama davranisi iizerine kurulu bir
optimizasyon algoritmasidir. Her ne kadar literatiirde bal arilarinin yiyecek arama
davranisindan esinlenilerek gelistirildigi bildirilmekte ise de gorevli arilarin yiyecek
kaynaklarmin pozisyon bilgisinin paylagmalari i¢in yaptigi sallanim dansi da yontem
icerisinde modellenmistir. Gorevli (employed) arillar gozcii arilarla bilgilerini
paylasmakta ve gozcii arillar da paylasilan bilgiyi dikkate alarak arastirmalarim
yapmaktadirlar. Yapay ar1 kolonisinde iki tip ar1 mevcuttur. Birinci tip arilar gorevli
arillardir ve kendilerine atanmis olan yiyecek kaynagi etrafinda arastirma yaparlar ve
kaynaklarin pozisyon bilgilerini koloniye tasirlar. Diger tip arilarsa gorevli olmayan
(unemployed) arilardir. Gorevli olmayislarinin sebebi kendilerinin siirekli bir ¢alisma
dongiisii icinde olmamalaridir ve yapacaklar1 iste bir se¢cim keyfiyetine haiz
olmalarindandir. Go6zcii arilar birinci tip gorevli olmayan arilardir ve gorevli arilar
tarafindan paylasilan bilgiyi kullanarak arastirmalarini yaparlar. Kasif arilar da bir diger
gorevli olmayan ar1 g¢esididir. Kasif arilarm olusumu kaynagmn durumuna baghdir.
Herhangi bir kaynak belirli bir (/imit) zamanda gorevli veya gozcii arilar tarafindan
tyilestirilemezse bu kaynagm gorevli aris1 kasif ar1 olur. Kendisine rastgele bir ¢oziim
atandiktan sonra bu kasif ar1 tekrar gorevli ar1 durumuna devam eder.

ABC algoritmasi1 bazi kabullere sahiptir.

1. Kolonideki arilarin yaris1 gorevli ve diger yarisi gozci arilardan olusur.
Ayrica kaynak sayis1 gérevli ar1 sayisina esittir.
2. Gorevli arilarin tiimii baslangicta kasif aridir. Kendisine yiyecek kaynagi

atandiktan sonra kasif ar1 gorevli ar1 olur.
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3. Algoritmanm bir ayrik zamaninda yalnizca bir tane kasif ar1 olusabilir.
4. Her gorevli ar1 kaynagina ait pozisyon bilgisini hafizasinda tutar ve bu
bilgiyi her iterasyonda diger arilarla paylasir.
Bu dort maddeden ilk iicii literatiirde var olmasma ragmen dordiinciisii agikga
bildirilmemistir. Ilerleyen paragraflarda 4. Kabul detayl olarak agiklanacaktir.
ABC algoritmasit “Baslangic”, “Gorevli Ar1 Faz1”, “Gozcii Ar1 Faz1” ve “Kasif
Ar1 Faz1” olmak tizere 4 fazdan olugsmaktadir. Algoritmanm baslangicinda tiim gorevli
arilar i¢in Denklem 3.11 kullanilarak baslangi¢ ¢oziimleri iiretilir. Ayrica iiretilen her
kaynak i¢cin de bir deneme sayaci bulunmaktadir. Bu sayaglardan en biiyiik icerige sahip
olan, her iterasyonda limit parametresi ile karsilastirilarak kaynagin arisinin kasif ar1

olup olmayacagina karar verilir.

X, = X" (X~ X", i=1,2,.,N ve j=12,.,D (3.11)

g

Denklemdeki X, i.yiyecek kaynaginin j. boyutu veya i. is¢i arinin hafizasindaki
yiyecek kaynaginin j. boyutudur. X ;“i“ ve X ™, j. karar degiskeni veya boyut i¢in alt ve
iist smirdir. Her karar degiskenin ¢6ziim uzaymin smirlar1 farkli olabileceginden dolay1
bu sinirlarin igerisinde algoritmay1 baglatmak Denklem 3.11 ile garanti edilmis olur. 7,

[0,1] araliginda iiretilen rastgele bir sayidir. N gorevli ar1 veya yiyecek kaynagi
sayisidir. D ise optimizasyon probleminin boyutlulugudur yani optimize edilecek karar
degiskeni sayisidir. Uretilen kaynaklar gérevli arilar tarafindan ezberlenir ve yiyecek

kaynagmin kalitesi Denklem 3.12 ile hesaplanir.

1
=it EReU0=0 (3.12)
1+ abs(f(t)), degilse
Denklemdeki, fif, i yiyecek kaynagmin i isci tarafindan degerlendirilen
kalitesi, f, i yiyecek kaynagi icin optimizasyon problemi i¢in 6zel olan amag
fonksiyonundan ( f, = F (/T’l.)) elde edilen deger ve abs mutlak deger fonksiyonudur.

Gorevli ar1 fazinda her gorevli ar1 kendine atanmis olan yiyecek kaynagini
pozisyonunu komsu bir yiyecek kaynagi pozisyonunu kullanarak Denklem 3.13 ile

tyilestirmeye ¢alisir.
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V=X, (a)

V,(0)= X, (1) + ox (X, (1)~ X, (1)) (b)
i=12,.,N, ke{l,2,..,N} (c) (3.13)
jefl,2,..,D} (d)
ik (e)

Denklemdeki V,(¢), t aninda 1. aday yiyecek kaynagi pozisyonunun j. boyutu,
X, (t), 1. yiyecek kaynaginm j. boyutu, X,;(¢), 1. yiyecek kaynaginin komsusu olan ve
rastgele secilen yiyecek kaynaginin j. boyutu, ¢, [-1,1] araliginda rastgele iiretilen

Olgekleme faktorii, N, gorevli arillarm veya yiyecek kaynaklarmin sayisi, D,
optimizasyon probleminin boyutlulugudur. Denklem 3.13’ii kisaca agiklamak gerekirse;
gorevli ar1 yiyecek kaynagini kopyalar (a) ve kopya yiyecek kaynagi pozisyonunun
sadece bir boyutunu gorevli ar1 komsu bir gorevli arinin yiyecek kaynagmi kullanarak
giinceller (b), bu islem tiim gorevli arilar tarafindan yapilir (c), yiyecek kaynaginin
sadece bir boyutu degistirilir (d) ve komsu secilen gorevli armin kendisi olmadigindan
emin olunur (e). Denklem 3.13 ayrica 4. Kabuliin ac¢iklamasmi da yapar. Cilinkii bir
yiyecek kaynagi pozisyonu bir komsu yiyecek kaynagi pozisyonunun kullanilmasiyla ve
bu komsu da tiim popiilasyondan rastgele secilerek yapiliyorsa bir gorevli armin tiim
yiyecek kaynaklarina ait pozisyonlar1 bilmesi gerekir. Bu siire¢ algoritmanin bilgi
paylasimimni sadece gorevli ari-gozcii arasinda olmadigini ayni zamanda gorevli arilar
arasinda da bilgi paylasimi oldugunu gosterir.

Gorevli ar1 kaynaklardan sadece birini hafizasinda tutmaya devam edecektir.

Yeni veya eski yiyecek kaynagi arasindaki tercih ¢6ziim kalitesine bagh olarak yapilir.
Bunun i¢in gorevli ar1 yeni yiyecek kaynagmin (Vi) kalitesini Denklem 3.12’yi
kullanarak degerlendirir ve Denklem 3.14°1 kullanarak hangi yiyecek kaynagini

hafizasinda tutacagina karar verir.

Vi),  Eger(fit, > fit))

X, (t+1)=4_"
X,;(t), degilse

(3.14)
Eger yeni yiyecek kaynagi ezberlenirse yiyecek kaynagma ait sayac
sifirlanacaktir degilse 1 artirilacaktir.
Algoritmanin gozcii arilari, gorevli arilar tarafindan pozisyon bilgisi paylasilan
yiyecek kaynaklarmi iyilestirmek amaciyla secerler. Bu secim mekanizmasi i¢in rulet

tekerlegi kullanilir. Bundan dolayr gorevli ar1 fazindan gozcii ar1 fazina gecilmeden
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once her gorevli armin yiyecek kaynagmin secilme ihtimali Denklem 3.15 kullanilarak

hesaplanir.

p=Lh i1 N (3.15)

> i

Jj=1

Denklem 3.15°teki p,, 1. gorevli armin yiyecek kaynaginm herhangi bir gozcii

ar1 tarafindan se¢ilme ihtimalidir.

Gozcii an fazinda her gozcii ar1 Denklem 3.15°1 kullanarak bir gérevli arinin
kaynagmi seger ve Denklem 3.13’t kullanarak yiyecek kaynagi pozisyonunun bir
boyutunu giinceller. Denklem 3.12’yi kullanarak yeni kaynagin kalitesini dlger ve
Denklem 3.14’1 kullanarak eski veya yeni kaynagin pozisyon bilgisini bu kaynagin
gorevli arisma devreder. Eger gozcii ar1 tarafindan bulunan ¢6ziim eski ¢oziimden daha
yiyse bu kaynaga ait saya¢ degeri sifirlanir, kotiiyse saya¢ degeri 1 artirilir.

Kasif ar1 fazinda, algoritmanin 3. Kabuliine gore her iterasyonda sadece bir kasif
ar1 olusabilir. Hangi kaynagin gorevli arisinin kasif ar1 olacagina kaynaklara ait sayag
degerler1 ve algoritmanin kendine 0zgii tek parametresi olan /imit parametresi
kullanilarak karar verilir. En biiyiik degere sahip saya¢ bulunur ve /imit ile karsilastirilir.
Eger limit degerinden biiylikse bu ar1 i¢in Denklem 3.11 kullanilarak yeni bir yiyecek
kaynag tretilir ve bu kasif ar1 tekrar gorevli ar1 olur. Bu gorevli ar1 Denklem 3.12’yi
kullanarak kaynagin kalitesini degerlendirir ve kaynaga ait sayag degerini sifirlar. Sayag
degeri limit degerinden biiylik degilse bu iterasyonda bir kasif ar1 olugsmasina izin
verilmez.

ABC algoritmas1 i¢cin detayli algoritma taslagi verilmemektedir ¢linkii ¢ok
detayli olarak anlatilmistir. Buna ek olarak algoritmayr hem pasif 6zne (yiyecek
kaynaklar1) hem de aktif 6zne (arilar) lizerinden anlatmak miimkiindiir. Yiyecek
kaynaklar1 iiretilmekte, iyilestirilmekte ve potansiyel ¢Ozliimii temsil etmekte iken
coziimii 1yilestiren, kalitesini degerlendiren de arilardir. Bundan dolay1 yukaridaki

aciklamalarda her iki 6zne de yontemin agiklanmasinda kullanilmastir.
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4. ABC TABANLI YENI YAKLASIMLAR VE VE DENEYSEL CALISMALAR

Akay (2009)’a gore sezgisel veya siirli zekas1 tekniklerinin performanslarmin
degerlendirilmesinde ¢6ziim kalitesi, hesaplama maliyeti ve saglamlik olmak iizere ii¢
temel kriter bulunmaktadir. Bu bakimdan her teknigin bu kriterlere gore eksiklerinin
giderilmesi lizerine c¢alismalar yapilmistir. Coziim kalitesinin ve saglamhigin
korunmasiyla birlikte ¢alismalardan bir kismi hesaplama maliyetinin siire cinsinden
azaltilmasim1 temel alirken bir kismi ise ¢Oziim kalitesinin iyilestirilmesi fakat
hesaplama maliyetinin kabul edilebilir blgede tutulmasmi temel alir. Onerilen yeni
yaklagimlarimizda saglamlik birden fazla ¢alistirmadan elde edilen sonuglarin birbirine
yakinlig1i yani standart sapma olarak alinmistir. Ayrica ABC algoritmasinin
ayriklastirilmast ve ikili optimizasyon problemlerini ¢ozecek sekilde yapilandirilmasi
dikkate alindiginda saglamlik farkli ¢6ziim uzaylarinda ydntemin 1yi sonuclar elde
edebilmesi olarak diisiiniilebilir.

Tez kapsaminda Onerilen yaklasimlarda birinci kriter elbette ¢6ziim kalitesinin
kabul edilebilir siireler dahilinde arttirilmasi idi. Bundan dolay1 yontemlerin yetenekleri
birlestirilerek yeni hibrit yontemler de onerilmistir. Hibrit olmasa da hiyerarsik diizeyde
yontemlerin dezavantajlarini kaldiracak sekilde yeni yaklasimlar da bu tez ¢calismasinin
icerisinde degerlendirilmistir. Yapilan calismalarin bu bolimde iki baslik halinde
sunulmas1 konu biitiinliigli acisindan daha uygun bulunmustur. Optimizasyon
yontemleri genel olarak optimizasyon problemlerine gore smiflandirildig: i¢in asagidaki
basliklarda yapilan c¢alismalar verilmistir. Birinci baglik siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢dziimii ilizerine yapilan caligmalardir. Bu konuda iki hibrit yontem ve
ABC yonteminin iki farkli sekilde iyilestirilmesi sunulmustur. Diger baslikta ise ayrik
optimizasyon problemlerinin ¢éziimii lizerine ¢alismalar yapilmistir. Bu baslik altinda
ise ikinci ¢aligmanin temelini olusturdugu i¢in komsuluk operatorleriyle ayriklastirilmis
ABC’nin TSP {izerindeki basaris1 analiz edilmis ve en iyi sonuglar1 iireten komsuluk
operatorleri kaydedilmistir. Ikinci ¢alismada ise ACO algoritmasi ile ayrik ABC
algoritmasinin hiyerarsik bir yapida kullanimi sunulmustur. Ayrik bir problem olmasina
ragmen karar degiskenleri sadece 0 veya 1 degerini alabiliyorsa bu tip optimizasyon
problemlerini ikili optimizasyon problemi adi verilir. ABC algoritmasi bu tip
problemlerin ¢éziimii i¢in li¢lincli ¢alismada modifiye edilmistir.

Ayrica ifade edilmelidir ki bu boliimde iyilestirilmeler verilmekte deneysel

calismalar bolimiinde ise yoOntemleri basarilar1 farkli problem tiirleri {izerinde
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arastirilmaktadir. Ayrica tez donemi boyunca yeni Onerilen bir hibrit caligma
Tirkiye’nin toplam enerji talep tahmini i¢in uygulanmis ve bir diger calismada ise
ABC, PSO, DE (farksal gelisim), GA (genetik algoritma) ve ABC’nin iyilestirilmesi
icin Onerilen bir yaklagim Tirkiye’ nin elektrik enerjisi talep tahmini i¢in kullanilmis ve
yontemlerin performans karsilastirmalar1 yapilmistir.

Yukarida ifade edilen ve yapilan calismalardan anlagildig tizere yontemler hem
tyilestirilmis, hem bazi uygulamalarda kullanilmistir. Tez konusunun siirii zekasinin en
poptiler li¢c algoritmasini kapsamasi beraberinde bazi1 dezavantajlara neden olmaktadir.
Aragtirilacak konu sayismin fazla olusu zamanin ve imkanin iizerine ¢ikabilmekte iken
bir diger problem de konu biitlinliigii icerisinde tezin organizasyonudur. Birinci
dezavantaji ortadan kaldirabilmek amaciyla ¢ok popiiler olan yontemler (PSO ve ACO)
hibrit yontemler igerisinde kullanilmistir. Digerlerine gore nispeten daha az popiiler
olan yontem (ABC) iizerine iyilestirmeler yapilmis, farkli problem tiirlerini ¢6zecek
sekilde yapilandirilmis ve diger yontemlerle birlikte hibritlestirilmis veya hiyerarsik bir
cercevede ele almmustir. Ikinci dezavantaj olan tezin organizasyonu ise Onerilen
hibritlestirmelerin  veya iyilestirmelerin problem tiirli tabaninda verilmesi ile

giderilmeye calisilmustir.

4.1. Siirekli Optimizasyon Problemlerinin Coziimii icin Yapilan Cahsmalar

4.1.1. ABC’nin Gozcii Arilan icin Yeni Bir Komsu Onerisi (CABC)

Temel ABC algoritmasinda hem gorevli arilar hem de gozcii arilar kendi
kaynaklarini iyilestirmek i¢in komsu bir yiyecek kaynagina ihtiya¢c duymaktadirlar. Bu
komsu yiyecek kaynaginin pozisyonu ile kendi yiyecek kaynaginin pozisyonu arasinda
bir arastirma yapmaktadirlar. ABC algoritmasi bal arilarinin yiyecek arama davranisi
iizerine kurulmasina ragmen bal arilarinin arasindaki bilgi paylasimi da bu algoritma
icerisinde  kullanilmaktadir. Gorevli arilar  hafizalarindaki  yiyecek kaynagi
pozisyonunun bilgisini kaynaktaki nektar miktarina bagli olarak (¢6ziimiin kalitesine
bagl olarak) gozcii arilarla paylasmaktadirlar. Gozcii arilar hangi yiyecek kaynagini
tyilestirmek amaciyla sececeklerine paylasilan bilgiyi (¢coziimiin kalitesi) kullanarak
karar vermektedirler (Denklem 3.15). Fakat yiyecek kaynagmin komsulugundaki
kaynagi belirlemek tamamen rastgele yapilmaktadir. Cikarilan sonu¢ sudur ki gozcii

arilar tim kaynaklar hakkinda paylasilan bilgiye sahip olmasina ragmen komsu
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seciminde tamamen rastgele davranmaktadirlar. Bu rastgeleligi ortadan kaldirmak i¢in
birinci yaklasim popiilasyonun en iyi ¢6zliimiiniin komsu olarak verilmesi popiilasyonun
hizli bir duraganlasma davranigina stiriiklemektedir. Diger bir deyisle popiilasyon ¢ok
hizli bir sekilde popiilasyonun en iyi ¢oziimiine dogru yaklasmakta ve erken
yakinsamaya sebep olmaktadir. Bundan dolay1 global en iyi ¢6zlimiin verilmesi yerine
belirli sayida yiyecek kaynagi pozisyonunun caprazlanmasiyla elde edilen yeni yiyecek
kaynag1 pozisyonu (bu pozisyondaki yiyecek kaynagi ger¢ek anlamda bir ar1 tarafindan
degerlendirilmis bir ¢6ziim olmamasma ragmen) gbzcli arilar i¢in komsu olarak
kullanilmaktadir (Kiran ve Gilindiiz, 2012). Caprazlama operasyonunun detaylar1 ve

algoritma tlizerinde yapilan degisiklik/yenilik asagida sunulmustur.

4.1.1.1. Caprazlama Operasyonu

Gozcl an fazina gegilmeden hemen 6nce gorevli arilarinin ¢éziimlerinin segilme
ithtimallerinin hesaplandigina ABC algoritmasi anlatilirken deginilmisti. Buna ek olarak
bir “ciftlesme havuzu” da burada olusturulmaktadir. Gozcii arilar tarafindan yapilan
yerel aragtirmanin iyilestirilmesi icin ¢iftlesme havuzuna popiilasyonun en iyilerinden
belirli sayida gorevli arinin ¢oziimii yerlestirilmektedir. Bundan sonra yapilan islem ise
secilen bir gozcii ar1 i¢in ¢iftlesme havuzundan yeni bir yiyecek kaynagi pozisyonunun
caprazlama suretiyle elde edilmesidir.

Caprazlama icin sadece bir caprazlama operatorii kullanilmamis cok bilinen
caprazlama operatorlerinin kullanilmasindan ortaya c¢ikan sonuglar da c¢alismada
kiyaslanmistir. Caprazlama operatorleri kisaca asagida agiklanmistir ve Sekil 4.1°de
gosterilmistir.

Tek Noktah Caprazlama: Secilen iki yiyecek kaynagi pozisyonu tek noktadan
kesilerek elde edilen pozisyon pargalar1 capraz sekilde birlestirilir.

iki Noktalh Caprazlama: Rastgele segilen iki caprazlama noktasindan kesilerek
yiyecek kaynaklarmin pozisyonlar1 3 pargaya ayrilir. Elde edilen yeni birinci
pozisyonun birinci ve Tlglincii pargasit birinci pozisyondan, ikinci pargasi ikinci
pozisyondan alinir. Ayni sekilde elde edilen yeni ikinci pozisyonun birinci ve tigiincii
parcas1 ikinci pozisyondan, ikinci parcasi ise birinci pozisyondan alinir.

Cok Noktah Caprazlama: Rastgele secilen ikiden fazla c¢aprazlama
noktasindan yiyecek kaynaklar1 pozisyonlar1 kesilirler. Iki yeni yiyecek kaynagi

pozisyonu elde edileceginde ¢apraz sekilde bu noktalardan ayrilan pargalar birlestirilir.
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Uniform Caprazlama: Cok noktali caprazlamaya benzer sekilde ¢aligir fakat
caprazlama isi pozisyonun boyutu tabaninda yapilir. Sec¢ilen uniform caprazlama

noktalarindan pozisyonlarm boyutlar1 yer degistirilir.

o | e

Birey 2 Birey 2

Yavru 2

b

a Caprazlama Noktasi Caprazlama Noktasi

Caprazlama Noktasi

Birey 2 Birey |

Yavru 2

: CE

Caprazlama Noktalari
d H
ng

Sekil 4.1. Gozcii arilar i¢in komsu yiyecek kaynagi elde etmek i¢in kullanilan

caprazlama operatorleri

a) tek noktadan (one-point) b) iki noktadan (two-point) ¢) ¢ok noktadan (multi-points) d) Uniform

4.1.1.2. Algoritmadaki Yenilik

ABC algoritmasinda hem gorevli arilar hem de gozcii arilar i¢in ayni arastirma
denklemini kullanilmaktadir. Gorevli arilarin global diizeyde arastirma yaptigini gézcii
artlarin da gorevli arilarin ¢oziimleri etrafinda lokal arastrmaya odaklandigini
diistiniirsek ayn1 denklemin kullanilmasi yontemin hem lokal arastrma yetenegini hem
de yakinsama yetenegini zayiflatmaktadir. Bundan dolay1 gozcii arilarm lokal arastirma

yoneltilmesi amaciyla Denklem 3.13 asagidaki sekilde gelistirilmistir.
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V=X, (a)

V(@)= X;(0) +o(X,; (1) - B, (1)) (b)
i=1,2,..,N,ke{l,2,.,N} (c) 4.1
je{l,2,...D} (d)
ik (e)

Denklemdeki tiim terimleri Denklem 3.13 ile ayni anlami ifade etmekle birlikte
Denklem 3.13°deki X ;(¢) komsu yiyecek kaynagi pozisyonu B,(¢) ile degistirilmistir.
B,(t), t aminda 1. gbzcl ari igin c¢aprazlama operatorlerinden biri kullanilarak elde

edilmis komsu yiyecek kaynagi pozisyonudur.

4.1.1.3. Deneysel Sonuclar

Algoritmalar i¢in iki deney tanimlanmistir. Birinci deneyde Tablo 4.1°de verilen
literatiirdeki 10 tane test fonksiyonu iizerinde temel algoritma ile Onerilen yontemlerin
¢oziim kalitesi, saglamlig ve siireleri karsilastirilmistir. Tkinci deneyde ise Tiirkiye nin
elektrik enerjisi talebi icin 1979-2005 aras1 veriler (Tablo 4.2) kullanilarak bir katsay1

belirleme ¢aligmasi1 {lizerinde yOntemlerin ¢6ziim kalitesi ve yakinsama hizi test

edilmistir.

Tablo 4.1. Kiyas Fonksiyonlari
Fonksiyon B(of\);;.lt C* ﬁ;:i?rma Formiil Minimum
fi 2 MN | [-5,5] f(x)=4xf—2,]_1rl4+]—xf’+_Tl_r,—4_rf+4xf -1.03163
(SixHumpCamelBack) 3 - - -
Sy 2 UN | [-10,10] S(x)=0.26(x] +x7)—0.48(x, x,) 0
(Matyas)
S 2 MS | [-10,10] S)=(x, +2x, =7)* +(2x, +x,=5)> |0
(Booth)
_{4 5 MN | [-100,100] f(x)=0.5+ sin’ (y/x; +-‘f§ )—30‘? "
(Schaffer) ’ (1+0.001(x; +x7))
f D n
Js 10 UN | [-D:D? = (x.-1) =Y xx 2210
i (D2 | f(x) Z( ) Z "
}{ D 5
/6 10,30,50 | US | [-10,10 (x)=Y ix’ 0
(SumSquares) [ | f( ) ; '
f n
41 10,30,50 | US | [-100,100 x)=> x7 0
e [ || f() Z ;
f D )
e 10,30,50 | MS | [-5.12,5.12] _,f‘(x)=Z[x; —10cos(2mx,) +10] 0
(Rastrigin) i=l
f D
9 10,30,50 | MS | [-500,500 (x)=) —x sin|.f]x. -418.9829*D
(Schwefel) [ | S ; ' ( Il)
f' D-1 N 5
J 1 10,30,50 | UN | [-30,30 (x)= 100(x,,, =x7) +(x, 1 ] 0
(Rosenbrock) [ l J) ;[ ( 1 I) ( ! )

* U: Unimodal, M: Multimodal, 8: Ayriklastirabilir, N:Ayriklastinlamaz
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Tablo 4.2. Tiirkiye’nin 1979-2005 arast Enerji Talebi, Gayrisafi Milli Hasila
(GDP), Niifus, Ithalat, Thracat verileri
Yil  Enerji Talebi GDP  Niifus Ithalat Ihracat

(MTOE) ($10%)  (10°)  ($10°) ($10%)
1979 30.71 82.00 4353 507 226
1980 31.97 68.00 4444 791 2091
1981 32.05 7200 4554 893 470
1982 34.39 64.00 4669 884 575
1983 35.70 60.00 47.86 924 573
1984 37.43 59.00 49.07 10.76 7.13
1985 39.40 67.00 5031 1134 7.95
1986  42.47 75.00 5143 11.10  7.46
1987 46.88 86.00 52.56 14.16 10.19
1988 47.91 90.00 53.72 1434  11.66
1989 50.71 108.00 54.89 1579 11.62
1990 52.98 151.00 56.10 2230 12.96
1991 54.27 150.00 57.19 21.05 13.59
1992 56.68 158.00 5825 2287 14.72
1993 60.26 179.00 5932 29.43 1535
1994 59.12 13200 60.42 2327 18.11
1995 63.68 170.00 61.53 3571 21.64
1996  69.86 184.00 62.67 43.63 23.22
1997 73.78 192.00 63.82 4856 26.26
1998 74.71 207.00 65.00 4592  26.97
1999 76.77 187.00 66.43 40.67 26.59
2000 80.50 200.00 67.42 5450 27.78
2001 75.40 146.00 6837 41.40 31.33
2002 78.33 181.00 69.30 51.55 36.06
2003 83.84 239.00 70.23 69.34  47.25
2004 87.82 299.00 71.15 97.54  63.17
2005 91.58 361.00 7297 116.77 73.48

Parametre Ayarlamasi: Deneysel calismada yontemlerin popiilasyon boyutu
100 olarak alinmistir ve popiilasyonun yaris1 gérevli ve diger yarist da gézci arillardan

olusmaktadir. Kasif ar1 olusumunu kontrol eden limit parametresi Limit=(N /2)x D

olarak elde edilmistir ve her ¢evrimde bir tane kasif ar1 olusumuna izin verilmistir.
Durdurma kriteri olarak maksimum ¢evrim sayisi kullanilmistir ve bu deger optimize
edilecek karar degiskenlerinin sayisma goére ayarlanmustir. Iki boyutlu problemler igin
200, 10 boyutlu problemler i¢in 1000, 30 boyutlu problemler i¢in 3000 ve 50 boyutlu
problemler icin 5000 olarak alinmistir. Onerilen ydntemin kendine 6zgii kontrol
parametreleri ise is¢i ar1 sayismin %10’unun c¢iftlesme havuzuna yerlestirilmesi ve ¢ok
noktali ¢aprazlama ve uniform ¢aprazlama i¢in 5 noktanin rastgele se¢ilmesidir.
Yukaridaki parametreler ile yontemler kiyas fonksiyonlarinmn minimum
degerlerini bulmak amaciyla 30’ar defa calistirilmis ve elde edilen ortalama sonuglar ve

standart sapmalar1 Tablo 4.3°de ve ortalama calistirma siireleri Tablo 4.4.’de verilmistir.
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Tablo 4.3. ABC ve CABC algoritmalari ile elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

FOHkSiyOn ()rijinal ABC ABCone.poim ABClwo-poim ABCmnlli—poim ABC yniform
No [D Minimum [Mean Std. Dev. [Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean ]S)t;iv Mean Std. Dev.
£ p|-103163 | -1.03163 | 0 |-1.03163 | o - - - - - -
fo| 0 |120E-04 [1.00E-04] 5.19E-05 |7.35E-05| - ; ; ; ; ;
fi | 0 |329E-11 [499E-11|3.95E-14 |681E-14| - : ; ; ; ;
fiR| 0 |802B05 |181E-04|7.14E-05 [2.14E-04| - ; ; ; ; ;
fi ol 210 | 20977 | 016 | 20978 | 051 | 20975 | 036 | 20981 | 043 | -209.93 | 0.8
10 7.89E-017 L. 67E-017| 8.24E-17 | 1.46E-17 | 7.74E-17 | 1.6E-17 | 7.84E-17 |1 41E-17|7.98E-017| 1.57E-017
£ PO [490E-016[8TE017|4.65TE-16| 7.50E-17 | 4.22E-16 [8.81E-17 | 4.40E-16 [§.2SE-17/4.66E-016| 6.92E-017
50 9.59E-016 || 23E-016| 8.68E-16 | 9.55E-17 | 8.75E-16 | 1.06E-16 | 8.49E-16 1.115612- 8.76E-016| 1.12E-016
10 7.85E-017 "3?7]3' 8.10E-17 | 1.48E-17 | 8.70E-17 | 1.96E-17 | 8.30E-17 |1.14E-17|8.38E-017 | 2.87E-017
S B0l O |475E:01605.92E-017| 4.62E-16 | 8.80E-17 | 4.55E-16 |7.69E-17 | 4.50E-16 851’;]3 473E-016| 5.52E-017
50 9.57E-016|1.10E-016|8.94E-016 |1.23E-016| 8.33E-16 | 1.07E-16 | 8.71E-16 |1.17E-16|8.28E-016| 9.97E-016
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Je Bo o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10[4189.829|-4189.820| 0  |-4189.820| 0 |-4189.820] 0 |-4180.829| o0 |-4189.820] 0
fo Bol12569.48712569.487 0 |12569.487 0 |12569.487 o  |12569.487 o |12569.487 0
50120949.145120949.144 0 [20949.144) 0  [20949.144 0 20949144 0 |[20949.144 0
10 0.0428 | 0.0535 | 0.0470 | 0.08994 | 0.0473 | 0.0788 | 0.0240 |0.0314 | 0.0379 | 0.0648
fioBd o 0.0343 | 0.0409 | 00367 | 0.04213 | 0.0838 | 0.1373 | 0.0584 |0.1299 | 0.0285 | 0.0515
50 0.0656 | 0.1132 | 0.0699 | 0.10065 | 0.0982 | 0.1290 | 0.0842 |0.1271 | 0.0539 | 0.0933

Tablo 4.4, Y&ntemlerin ortalama ¢alisma siireleri

Gecen Siire (Saniye)*

FonkSlyon Boyut Temel ABC ABCnnﬂim ABQWn-pninl ABCmull i-point ABCunifnrm
J, (Six Hump Camel Back) 2 1.3948 1.8534 - - -
/, (Matyas) 2 1.4125 1.76211 - - -
£, (Booth) 2 1.4187 1.7656 ; - -
£, (Schaffer) 2 1.4564 1.8731 ; - -
< (Trid) 10 7.7739 9.6446 10.5986 10.9867 10.9577
fi €
. (SumSquares) 50 38.8197 53.5744 537117 55.4224 54.8307
~ (Sphere) 50 379113 51.5048 52.0082 54.1913 53.4573
f? P!
- (Rastrigin) 50 38.4297 57.3003 58.3818 63.3698 59.2113
8 £
. (Schwefel) 50 38.4641 69.6321 72.6918 74.7356 74.7984
Js
"o (Rosenbrock 50 38.5371 56.3754 56.7983 57.7755 56.6189
10

* Calisma siireleri Matlab v.7.0.4 platformundaki tic ve toc fonksiyonlar ile elde edilmistir.

Temel ABC ve tek noktadan caprazlamali ABC algoritmasi ayni zamanda enerji

talep tahmini i¢in lineer denklemin (Denklem 4.2) katsayilarn1 bulmak amaciyla da

uygulanmistir. Lineer denklemin katsayilarini bulmak i¢in ¢oziimiin kalitesi Denklem

4.3 kullanilarak degerlendirilmistir.
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E

near = Wi XX+ Wy XX, + Wy X X +w, X X+ w; (4.2)
Denklemdeki w’ler optimize edilmek istenen katsayilar1 X ’ler lineer model

i¢in girisleri temsil etmektedir. Sirasiyla X, gayri safi milli hasilayl, X, niifusu, X,

ithalat1 ve X, ihracat degerlerini gostermektedir.
R .
min f(W) — z (E;{yhserved _ E]fredlcted )2 (43)
k=1

Arilar tarafindan elde edilen bir ¢6ziim Denklem 4.2 kullanilarak her yil i¢in
tahmini degerler elde edilir. Denklem 4.3 ise tahmin edilen ile gerceklesen arasindaki
farklarin karesinin toplamiyla elde edilen ¢oziimiin kalitesini belirlemede kullanilir.
(Cozlimiin kalitesi Denklem 3.12 ile tespit edilmektedir.

Bu problem i¢in 6nerilen yontemlerle elde edilen lineer denklemin katsayilari
asagida verilmistir. Denklem 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 sirasiyla temel ABC, tek noktali
caprazlamali ABC, iki noktali ¢aprazlamali ABC, ¢ok noktali ¢aprazlamali ABC ve
uniform c¢aprazlamayi kullanan ABC yontemleriyle elde edilen en 1yi katsayilarla
kurulmus denklemleri gostermektedir. Ayrica denklemlerin altinda Denklem 4.3 ile elde

edilen hata degerleri de bulunmaktadir.

E,., =0.065622:X, +1.72044¢ X, +0.212867- X, —0.41529: X, —50.4559 (4.4
£(w) =84.31805

Eppor = 0.003759¢ X, +1.912559: X, +0.3733710 X, —0.48326+ X, 559091 (4.5
£(w) =41.70295

Eppor = 0.0037620 X, +1.912553+ X, +0.373361-X, —0.48325: X, ~55.9091  (4.6)
£(w) =41.70295

Epppy =0.0037560X, +1.912578-X, +0.373404 X, —0.4833:X, -55.9099  (4.7)
f(w) =41.70295

Ejpy =0.003768+X, +1.912523X, +0.373315.X, —0.48319: X, —55.908  (4.8)
£(w) =41.70295

Literatiirde elde edilen katsayilarla son yillara ait girisler kullanilarak modelin
gecerliligi  kontrol edilmektedir. Bu dogrulama yukarida verilen katsayilar ve
denklemler kullanilarak elde edilen modellerin gecerliligini kontrol etmek amaciyla
Tablo 4.5’te verilmistir. Ayrica temel ABC’nin ve onerilen yontemlerin yakimsama

grafigi de Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Tablo 4.5. Modellerin Dogrulamasi

Gergeklesen Orijinal ABC ABCnepoint
Enerji Tahmini Hata Tahmini Hata
Yil Talebi Enerji Degeri  Enerji Degeri
(MTOE) Talebi (%) Talebi (%)
(MTOE) (MTOE)
1996 69.86 69.08 -1.12  69.71 -0.21
1997 173.78 71.37 -3.27 7231 -1.99
1998 74.71 73.53 -1.58 733 -1.89
1999 76.77 73.72 -3.97  74.18 -3.37
2000 80.50 78.73 2.2 80.71 0.26
2001 75.40 72.55 -3.78  75.72 0.42
2002 78.33 76.65 -2.14  79.13 1.02
2003 83.84 81.19 -3.16  82.36 -1.77
2004 87.82 86.1 -1.96  87.18 -0.73
2005 91.58 93.12 1.68 93.1 1.66
0" :
ABC
1012 ABConepoint |
ABCtwopoint
ABCrultipoint
10" ABCuniform [
.§
5 i 1
=
El .
N
:Q
(&
10 b i
0*
10’

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 &00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4600 5000
Iterasyon

Sekil 4.2. Yontemlerin tahmin probleminin ¢éziimiine yakinsamasi

4.1.2. Yapay An Kolonisi ile Tiirkiye’nin Elektrik Enerjisi Talep Tahmini

Elektrik enerjisi yasamin her alaninda siklikla kullanilmaktadir. Gelecege doniik
ilkenin elektrik talebinin belirlenmesi politika iireticiler igin iilkenin ihtiyaclarmma
karsilik alinacak tedbirlerin ortaya konulmasi acisindan oldukc¢a 6nemlidir. Gelecekte
ne kadar enerjiye ihtiya¢ olacagi tespit edilebilirse karar vericiler i¢in bugiinden 6nlem
almak ve degisik enerji kaynaklarmin (Riizgar, giines, niikleer vb.) faaliyete alinmasi
ilkenin hayatm1 idame ettirmek acisindan faydali olacaktwr. Karmnca kolonisi
optimizasyonu (Toksar1, 2009) ve pargacik siirii optimizasyonu yontemi (Unler, 2008)
literatlirde enerji talebinin tahmini i¢in uygulanmis yontemlerdendir. ABC’nin test
fonksiyonlar1 {izerindeki PSO’ya nispeten gostermis oldugu iistiinliik bu caligmanin da

yapilmasimi ve diger yontemlerle karsilastiriimasint ABC agisindan énemli kilmaktadir.
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Ayrica elektrik enerjisi talep tahmini i¢in daha fazla yontemin uygulanarak sonuglarin
elde edilmesi karar vericiler agisindan da oldukga faydali olacaktir.

Bu ¢alismada (elektrik enerjisi tahmini) temel ABC algoritmasinin yan sira bir
onceki bolimde verilen caprazlamaya dayali ABC yontemi ve yeni bir komsuluk
onerisine dayali (popiilasyonun en iyi ¢0ziimiiniin komsu olarak alinmasi) ABC
algoritmas1 problemin ¢6ziimii i¢in uygulanmistir. ABC ve varyantlar: ile elde edilen

sonuglar PSO ve ACO ile elde edilen sonuglar ile kiyaslanmistir (Kiran ve ark., 2012b).
4.1.2.1. Elektrik Enerjisi Talebinin Modellenmesi

Tahmin gelecege yonelik oldugundan dolay1 ge¢mis veriler kullanilarak lineer
ve kuadratik iki model olusturularak modellerin katsayilar1 belirlenmeye calisilmistir.
Lineer model Denklem 4.2 ile verilmistir ve kuadratik model ise Denklem 4.9’da

tanimlanmaistir.

Equadmtik =W XX+ Wy XX, + wy X X5+ w,x X, +w, x X, x X, +
Wy X X X X5 +w, x X, X X, + Wy x X, x X5+ wyx X, x X, +
WX Xy X X, +w, x X2+ w, x X7+ wy x X2+ wy, x X2+ (4.9)

Wis

Denklem 4.9’daki w, (i=12,...,15) optimize edilmek istenen katsayilar1

gostermektedir. X, (j=1,2,..,4) ise modelin girigleridir. Giris olarak literatiirde
siklikla ortak kullanilan gayr1 safi milli hasila (X, ), popiilasyon ( X, ), ithalat (X, ) ve

thracat (X,) verileri kullanilmistir ve elektrik talebinin en ¢ok bu gdstergelerden

etkilendigine inanilir (Toksari, 2007, 2009; Unler, 2008). Bu girislere karsilik 1979-
2013 yillar1 arasinda Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tiikketimi Tablo 4.6’de gdsterilmistir.
Tablodaki 1979-2006 aras1 veriler ile model katsayilar1 belirlenmektedir ve 1997-2006
aras1 veriler ile modellerin dogrulamasi yapilmaktadir. Sistemlerin dogrulamasindan
sonra ise iiretilen senaryolar ve 2007-2013 yillar1 arasi gerceklesen verilen ile
literatiirdeki benzer calismalardan farkli olarak modellerin basarilar1 test edilmeye
calisiimastir.

Amag bu gostergeler kullanilarak lineer ve kuadratik denklemdeki optimum

katsayilarin belirlenmesidir. Her bulunan katsay1 kiimesinin veriye uygunlugu Denklem
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4.3 ile verilen amag fonksiyonu ile degerlendirilir. Giris verilerine en uygun modelin

bulunmasi i¢in Denklem 4.3 ile verilen fonksiyonun minimize edilmesi gerekmektedir.

4.1.2.2. Algoritmalarin Probleme Uyarlanmasi

Denklemlerde (4.2 ve 4.9) verilen w degerleri modelin ¢alistirilabilmesi veya
denklemlerden deger elde edilebilmesi i¢in gerekli olan katsayilardir. ABC’nin yiyecek
kaynag1 pozisyonu w degerlerinin bir kiimesidir ve bu kiimenin eleman sayis1 lineer
model i¢in 5 ve kuadratik model i¢cin 15°tir. Yani ABC’nin arilar1 4 ve 15 boyutlu
uzayda hareket edeceklerdir.

Tek ve iki noktali caprazlamayi kullanan ABC yOntemlerinin yani sira
ABC’deki gozcii arilarin poplilasyonun en iyi ¢oziimiinden etkilenmesini saglayacak

sekilde gbzcii arilar i¢in kullanilan arastirma denklemi asagidaki sekilde degistirilmistir.

V=X, (a)

V(@)= X; () + (X, (1) - Best (1)) (b)
i=1,2,..,N, ke{l,2,..,N} () (4.10)
jei{l2,.,D} (d)
i%k (e)

Denklemdeki Best, poptilasyon tarafindan o ana kadar bulunmus olan en iyi

yiyecek kaynaginin j. boyutudur.

Gorevli arilar kendilerine atanmis olan yiyecek kaynaklari etrafinda aragtirma
icin Denklem 3.13’1 kullanmakta iken g6zci arilar gorevli arilar tarafindan paylasilan
bilgiyi daha verimli olarak Denklem 4.10°da kullanirlar.

Ayni sekilde tek ve iki noktali ¢aprazlama ile elde edilen ¢éziimler de gozcii

arilar i¢in komsu yiyecek kaynagi pozisyonu olarak kullanilmaktadir.

4.1.2.3. Elde Edilen Sonuclar ve Karsilastirmalar

Katsayilarm en uygun degerlerinin bulunmast i¢in ABC ve Onerilen
tyilestirmeler problemin ¢oziimii i¢in uygulanmistir. Popiilasyon biiyiikligii kiyaslanan
tim yontemler i¢in 200 olarak secilmistir. Algoritmanin durdurma kosulu olarak ise
maksimum ¢evrim sayist (10,000) kullanilmistir. Ayrica ABC ve varyantlari i¢cin limit

degeri lineer denklemin katsayillarmm bulunmasinda 500, kuadratik denklemin
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katsayilarinin bulunmasi deneyinde ise 1500 olarak ayarlanmistir. Elde edilen katsayilar
lineer ve kuadratik denklemlerde asagidaki sekildedir. Denklemlerdeki ABCEE temel
ABC yonteminin, BABCEE go6zcii arilar i¢in en iyi ¢oziimii komsu olarak Oneren
yontemin, CABCEEgnpoint tek noktali c¢aprazlamayr kullanan yOntemin ve
CABCEEwopoint 1ki noktali ¢aprazlamayr kullanan yOntemin kisaltmas: olarak

kullanilmastir.

Tablo 4.6. Tirkiye’nin 1979-2013 yillarindaki elektrik talebi, gayrisafi milli hasilasi,
niifusu, ithalat ve ihracat verileri

Yillar Elektrik Talebi(GWh) GSMH Niifus(10°%) ithalat($10°)  Thracat($10°%)
(510°)
1979 23.566 82 43.530 5.07 2.26
1980 24.617 68 44.438 7.91 2.91
1981 26.289 72 45.540 8.93 4.70
1982 28.325 64 46.688 8.84 5.75
1983 29.568 60 47.864 9.24 5.73
1984 33.267 59 49.070 10.76 7.13
1985 36.361 67 50.306 11.34 7.95
1986 40.471 75 51.433 11.10 7.46
1987 44.925 86 52.561 14.16 10.19
1988 48.430 90 53.715 14.34 11.66
1989 52.602 108 54.893 15.79 11.62
1990 56.812 151 56.203 22.30 12.96
1991 60.499 150 57.305 21.05 13.59
1992 67.217 158 58.401 22.87 14.72
1993 73.432 179 59.491 29.43 15.35
1994 77.783 132 60.576 23.27 18.11
1995 85.552 170 61.644 35.71 21.64
1996 94.789 184 62.697 43.63 23.22
1997 105.517 192 62.480 48.56 26.26
1998 114.023 207 63.459 45.92 26.97
1999 118.485 187 64.345 40.67 26.59
2000 128.276 200 67.461 54.50 27.78
2001 126.871 146 68.618 41.40 31.33
2002 132.553 181 69.626 51.55 36.06
2003 141.151 239 70.712 69.34 47.25
2004 150.018 299 71.789 97.54 63.17
2005 160.794 361 72.065 116.77 73.48
2006 174.637 400 72.974 139.58 85.53
2007 198.085 649 70.58 170.06 107.27
2008 194.079 742 71.52 201.96 132.03
2009 210.434 617 72.56 140.93 102.14
2010 230.306 736 73.72 185.54 113.88
2011 242369 774 74.72 240.84 134.91
2012 245.501 786 75.63 236.55 152.46
2013 198.085 820 76.67 251.65 151.80

ABCEE"™ =-108.7298 X, +3938.2350.X, +1019.4049 X, —618.0275X, —156138.2314
R* =%99.5

BABCEE"™" =-112.4510X, +3957.1359.X, +1040.3041X, — 643.5624 X, —156832.8892
R* =%99.5
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CABCEE(I,’:;’;W =-112.4534X,+3957.1259X, +1040.3234 X, —-643.5912.X, —156833.7461

R* =%99.5

CABCEE!™" = -112.4534X, +3957.1555X, +1040.3234.X, —643.5912.X, —156833.7468

R* =%99.5

ABCEE™ ' = _574.5468X, +763.1509.X, +746.6424 X, —3519.5084.X, +
12.0684.X,X, —9.6536.X, X, +27.5581X, X, —20.2666.X, X, +
111.2317X, X, —87.3341X, X, —0.7591X7 —6.7619.X} +
52.9190.X72 —74.4363X> +6.9937

R* =%99.58

BABCEE"“"* — _4372762.X, +66.4875X, —~1900.3087.X, +2343.5533.X, +
8.1060.X,.X, —9.5992.X X, +3.2229X X, +14.5197 X, X, +
42.0556.X,X, —52.3947X, X, +0.9148.X +3.4128X7 +
53.1459.X7 —54.5552.X +9226.8846

R* =%99.75

CABCEE!" = 94.1060.X, +332.2221.X, —2686.1968.X +830.1608.X,, —
2.7873X,X, +9.2090.X, X, —8.6491X, X, +27.5979X, X, +
49.0494 X, X, —22.4340X, X, +0.0274X] +13.9565X; +
7.0607 X} —32.7737X; —20594.6117

R* =%99.77

CABCEE}t = —155.1941.X, +25.1602.X, —828.9976.X, —524.4132.X, +
5.6911X,X, —4.1521X, X, +5.9504 X X, —4.2434 X, X, +
77.6079X,X, —17.5840X, X, —0.4005X] +6.6995X; +
34.5789.X; —85.0502.X; +307.9371

R* =%99.78

Katsayilarin belirlenmesi i¢in 1979-2006 aras1 veriler kullanilmistir ve 6nerilen

yontemler ile elde edilen modellerin tutarliligi 1997-2006 aras1 gerceklesen degerler ile



60

denklemlerden elde edilen degerlerin kiyaslamasi ile kontrol edilmistir. Bu kiyaslar

Tablo 4.7, Tablo 4.8, Tablo 4.9 ve Tablo 4.10°da verilmistir. Onerilen yontemler ACO

ve PSO ile birlikte degerlendirildigi icin PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 4.11 ve
ACO’nun sonuglar1 (Toksar, 2009) Tablo 4.12°de verilmistir. Ayrica Sekil 4.3 R?

degerlerinin bir kiyasimi, Sekil 4.4 lineer model ile elde edilen sonuglarin ve Sekil 4.5’te

kuadratik model ile elde edilen sonuglarin yontemler arasindaki karsilastirmasini

sunmaktadir.

Tablo 4.7. ABCEE ile elde edilen sonuglarin 1997-2006 yillarmma ait veriler ile

dogrulanmasi
Tahmin Edilen Elektrik Talebi (GWh Hata Degerleri(%
Yillar Gergeklesen Elektrik Lineer Kuadra(ltik : Lineer " Ku;dr)aik
Talebi(GWh)
Model Model Model Model
1997 105.517 102.320 103.647 3.02 -1.77
1998 114.023 101.414 110.332 -11.05 3.23
1999 118.485 101.961 110.469 -13.94 -6.76
2000 128.276 126.182 130.538 -1.63 1.76
2001 126.871 121.062 115.637 -4.57 -8.85
2002 132.553 128.650 132.981 -2.94 0.32
2003 141.151 137.840 154.531 2.34 9.47
2004 150.018 154.465 159.645 2.96 6.41
2005 160.794 162.043 168.939 0.77 5.06
2006 174.637 177.187 159.389 1.46 -8.73

Table 4.8. BABCEE ile elde edilen sonuglarn 1997-2006 yillarina ait veriler ile

dogrulanmasi
Gergeklesen Elektrik Tah.min Edilen Elektrik Talebi ((?Wh) I.{ata Degerleri(%) :

Yillar Talebi(GWh) Lineer Kuadratik Lineer Kuadratik

Model Model Model Model
1997 105.517 102.435 103.668 -2.92 -1.75
1998 114.023 101.419 106.827 -11.05 -6.31
1999 118.485 101.957 106.064 -13.94 -10.48
2000 128.276 126.447 131.188 -1.42 2.27
2001 126.871 121.185 119.434 -4.48 -5.86
2002 132.553 128.753 131.993 -2.86 -0.42
2003 141.151 137.834 145.786 -2.34 3.28
2004 150.018 154.440 157.713 2.94 5.12
2005 160.794 161.930 160.555 0.70 -0.14
2006 174.637 177.116 171.046 1.41 -2.05

Tablo 4.9. CABCEE,,.cpoin: sonuglarinin 1997-2006 yillarina ait veriler ile dogrulanmasi

Gergeklesen Elektrik Tah.min Edilen Elektrik Talebi ((?Wh) I.{ata Degerleri(%) :

Yillar Talebi(GWh) Lineer Kuadratik Lineer Kuadratik
Model Model Model Model

1997 105.517 102.435 103.546 -2.92 -1.86
1998 114.023 101.419 106.652 -11.05 -6.46
1999 118.485 101.957 103.826 -13.94 -12.37
2000 128.276 126.447 131.732 -1.42 2.69
2001 126.871 121.185 119.893 -4.48 -5.50
2002 132.553 128.753 130.580 -2.86 -1.48
2003 141.151 137.834 144.011 -2.34 2.02
2004 150.018 154.440 155.425 2.94 3.60
2005 160.794 161.930 165.750 0.70 3.08
2006 174.637 177.116 170.174 1.41 -2.55
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Tablo 4.10. CABCEE.poine sonuglarmm 1997-2006 yillarma ait veriler ile
dogrulanmasi
Gergeklesen Elektrik Tahmin Edilen Elektrik Taleb.i (GWh) : Hata Degerleri(%))
Yillar Talebi(GWh) Lineer Kuadratik Lineer Kuadratik
Model Model Model Model
1997 105.517 102.435 103.931 -2.92 -1.50
1998 114.023 101.419 105.631 -11.05 -7.35
1999 118.485 101.957 105.191 -13.94 -11.22
2000 128.276 126.447 130.567 -1.42 1.78
2001 126.871 121.185 118.532 -4.48 -6.57
2002 132.553 128.753 131.730 -2.86 -0.62
2003 141.151 137.834 145.184 -2.34 2.85
2004 150.018 154.440 157.386 2.94 4.91
2005 160.794 161.930 160.890 0.70 0.05
2006 174.637 177.116 171.733 1.41 -1.66

Tablo 4.11. ACO (Toksari, 2009) sonuglarmn 1997-2006 yillarma ait veriler ile

dogrulanmasi
Gergeklesen Elektrik Ta.lhmin Edilen Elektrik Talebi .(GWh) : Hata Degerleri(%:)
Yillar Talebi(GWh) Lineer Kuadratik Lineer Kuadratik
Model Model Model Model
1997 105.517 102.433 101.936 -2.92 -3.39
1998 114.023 101.365 110.643 -11.10 -2.96
1999 118.485 101.845 109.321 -14.04 -7.73
2000 128.276 126.397 129.396 -1.46 0.87
2001 126.871 121.010 123.629 -4.61 -2.55
2002 132.553 128.633 133.644 -2.95 0.82
2003 141.151 137.823 141.689 -2.35 0.38
2004 150.018 154.630 147.806 3.07 -1.47
2005 160.794 162.258 163.158 0.91 1.47
2006 174.637 177.612 172.819 1.70 -1.04

Table 4.12. PSOEE ile elde edilen sonuglarin 1997-2006 yillarina ait veriler ile

dogrulanmasi
Villar  Gergekesen Elekirik Dineer o Kusdratk  Timeer  Kuadratik
Talebi(GWh)
Model Model Model Model
1997 105.517 102.435 103.937 -2.92 -1.49
1998 114.023 101.419 106.043 -11.05 -6.99
1999 118.485 101.957 106.977 -13.94 9.71
2000 128.276 126.447 132.200 -1.42 3.05
2001 126.871 121.185 117.191 -4.48 -7.62
2002 132.553 128.753 130.827 -2.86 -1.30
2003 141.151 137.834 147.050 -2.34 4.17
2004 150.018 154.440 153.819 2.94 2.53
2005 160.794 161.930 162.802 0.70 1.24
2006 174.637 177.116 171.425 1.41 -1.83
s | ineer === Kuadratik
100
99,8 S O O e
oo = o o S « —~
99,2 \\
99 \
98,8 \
98,6 \
98,4 \
98,2 ‘
98 T T T T T Y
ABCEE BABCEE CABCEEonepoint CABCEEtwopoint PSOEE ACO

Sekild.3. Siirii zekdsina dayanan tahmin metotlarinin R? tabanh karsilastiriimasi
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Sekil 4.4. Metotlar ile lineer model i¢in elde edilen sonuglarinin karsilastirilmasi

M Gergeklesen WABCEE MBABCEE MCABCEE-ONE mCABCEE-TWO mPSOEE ®ACO
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Sekil 4.5. Metotlar ile kuadratik model i¢in elde edilen sonuglarinin karsilastirilmasi

Bu caligmada ele alinan yontemler ile 1979-2006 yillar1 aras1 veriler kullanilarak
modeller elde edilmis ve 1997-2006 yillar1 arasi1 veriler ile de ydntemlerin
dogrulamalar1 yapilmistir. 2007-2013 arast gergeklesen enerji talebi igin modellerin
testleri Sekil 4.6 (Lineer Modeller) ve 4.7 (Kuadratik Modeller ) ile sunulmustur.

Sekil 4.6 ve 4.7°den goriilecege lizere lineer modeller ile elde edilen sonuglar
kuadratik modelden daha tutarhidir. Bunun temel nedeni sosyo-ekenomik
gostergelerdeki dogrusal artiglar ve aralaridaki iligkinin siki sekilde ifade edilememesi

olarak gosterilebilir.
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Sekil 4.6. 2007-2013 yillar1 aras1 ger¢eklesen elektrik enerjisi talebi igin
yontemler ile elde edilen lineer modellerin karsilastirmast
e Gergeklesen ABCEE BABCEE CABCEE-ONE s CABCEE-TWO s PSOEE sssss ACOEE
600
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Sekil 4.7. 2007-2013 yillar1 aras1 gerceklesen elektrik enerjisi talebi icin
yontemler ile elde edilen kuadratik modellerin karsilastirmasi

Bu ¢alismada ABC ve ABC tabanli yeni Onerilen yontemlerin elektrik enerjisi
talep tahmini i¢in uygulanabilirliginin arastirilmasi temel amag olsa da gelecege yonelik
tahmin degerlerinin ortaya konmasi da diger bir amagtir. Bundan dolay1 Tiirkiye’nin
elektrik enerjisi talebi i¢in 3 senaryo hazirlanmis (Tablo 4.13) ve bu senaryolara gore
2025 yilina kadar tahmin edilen degerler Sekil 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 ve 4.13’de
gosterilmistir. Senaryolardaki degerler kullanilarak 2025 yilina kadar her gostergenin
yillik degeri hesaplanir. Bu degerler ile elde edilen lineer ve kuadratik formdaki
denklemler ile ¢ikis yani tahmin edilen degerler hesaplanir. Tahminlerin gdsterilmesi
yontemlerin elde ettigi sonuglar1 kiyaslama agisindan sekil ile daha iyi ifade edilecegi
ve raporlanacak sonuglarin tabloya sigdirilamadigindan dolay:r sekiller ile senaryolar
icin elde edilen degerler gosterilmistir. Tahmin degerleri elde edilmek istenirse

yukaridaki slire¢ kullanilmalidir.
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Table 4.13. Senaryolar i¢in giriglerin her yil artig oranlar1

Senaryolar Gayrisafi Milli Niifus Artis  Ithalat Artis  Thracat Artis
Hasila Artis Oram Oram Oram Oram
() () (%) ()
Senaryo 1 3.50 0.10 7.00 5.00
Senaryo 2 7.00 0.12 3.50 2.50
Senaryo 3 5.00 0.80 3.50 4.00

=== ABCEE == BABCEE ey CABCEE-ONE === CABCEE-TWO === PSOEE e ACOEE
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Sekil 4.8. Senaryo 1 ve lineer model ile elde edilen gelecek projeksiyonu

e ABCEE === BABCEE e CABCEE-ONE ey CABCEE-TWO = PSOEE =@ ACOEE
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Sekil 4.9. Senaryo 1 ve kuadratik model ile elde edilen gelecek projeksiyonu
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Sekil 4.10. Senaryo 2 ve lineer model ile elde edilen gelecek projeksiyonu

e ABCEE =il BABCEE = CABCEE-ONE b CABCEE-TWO s PSOEE e ACOEE
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Sekil 4.11. Senaryo 2 ve kuadratik model ile elde edilen gelecek projeksiyonu

=== ABCEE e=ie==BABCEE e==yé== CABCEE-ONE === CABCEE-TWO w=@==PSOEE epee ACOEE
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Sekil 4.12. Senaryo 3 ve lineer model ile elde edilen gelecek projeksiyonu
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Sekil 4.13. Senaryo 3 ve kuadratik model ile elde edilen gelecek projeksiyonu

Tahmin, ge¢mis verilerden faydalanarak gelecege yonelik degerlerin elde
edilmesidir. Bu noktada farkli modellerin kullanilmas1 ve daha ¢esitli yontemler ile
modellerin katsayilarinin belirlenmesi sonug¢ zenginliginin artmasi agisindan énemlidir.
Bir diger gereksinim de gelecege yonelik senaryolarin dogru sekilde olusturulmasidir.
Genel olarak farkli yontemlerden ve farkli denklemlerden elde edilen sonuglarin yillar
bazinda ortalamasi, iist ve alt smirlar1 belirlenerek iilkenin enerji ihtiyacinin gelecekte
karsilanmasi i¢in tedbirlerin alinmasinda karar vericiler ve politika tireticiler i¢in faydali

olacagi diistiniilmektedir.
4.1.3. ABC ve PSO algoritmalarinin rekombinasyon tabanh hibritlestirilmesi

ABC nilimerik problemlerin optimizasyonunda oldukc¢a basarili olmasma ragmen
literatiirdeki karsilastirmali caligmalar géstermektedir ki multimodal test fonksiyonlarin
optimizasyonunda unimodal fonksiyonlara nazaran diger yOntemlere gore daha
basarilidir. ABC bir siirii zekas1 yontemidir ve siirekli problemlerin optimizasyonunda
PSO ile ayni grupta yer almaktadir. PSO unimodal fonksiyonlarda daha iyi sonug
verirken ABC de multimodal fonksiyonlarda daha iyi sonuglar iiretmektedir. Bu agidan
bakildiginda hem unimodal hem de multimodal fonksiyonlarm optimizasyonda efektif
sonuglar iireten bir yonteme ihtiyag bulunmaktadir fakat bireysel olarak
disiiniildiigiinde yerel arastirma ve kesif icin yapilan arastirmanin bir yontem igerisinde
dengelenmesi oldukca zor olmaktadir. Bundan dolay1 bu ¢alisma kapsaminda ABC ve

PSO yontemleri hibritlestirilerek yeni bir yaklagim ortaya konulmus ve hem multimodal
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hem de unimodal fonksiyonlarin optimizasyonu i¢in bir alternatif optimizasyon metodu

sunulmustur.

4.1.3.1. Rekombinasyon ile yeni ¢6ziim elde etme

Rekombinasyon birden fazla bireyin ¢oziimlerinin harmanlanmasiyla yeni bir
¢oziim elde etme siireci olarak tanimlanabilir. Rekombinasyon yani yeniden birlestirme
farksal gelisim (Differential Evolution) (Storn ve Price, 1997) tekniginde ebeveyn
vektor ile mutasyona ugramis vektoriin bir ¢caprazlama sabiti kullanilarak birlestirilmesi
islemidir (Karaboga ve Okdem, 2004). Bu calismada kullanilan rekombinasyon bu
siiregten tamamen farklidir ve bir ebeveyn vektorii, bir mutasyona ugramis vektor ve
caprazlama sabiti bulunmamaktadwr. Uniform ¢aprazlama operatoriine biraz
benzetilebilir fakat uniform ¢aprazlamada yavrular olusturulurken uygunluk fonksiyonu
tabanli bir se¢im bulunmamaktadir. Ayrica bu ¢alismada Onerilen rekombinasyon ile
sadece bir ¢oziim elde edilir.

PSO yonteminde bilindigi lizere sosyal bilesende popiilasyonun en iyi ¢oziimii
kullanilmaktadir yani popiilasyonun her bireyi popiilasyonun global en 1y1 ¢oziimiinden
dogrudan etkilenmektedir. ABC metodunda ise popiilasyonun o ana kadar elde ettigi en
iyl ¢6zlim her g¢evrimde kaydedilmesine ragmen dogrudan bir arastrma silirecinde
kullaniimamaktadir. Onerilen hibrit yontemde ise ABC ve PSO tarafindan elde edilen
en 1yi ¢oziimler rekombine edilerek yeni bir ¢6ziim olusturulmaktadir. Olusturulan bu
¢Ozlim pargacik popiilasyonuna en iyi ¢6ziim olarak verilmektedir. Ayni1 ¢oziim yapay
ar1 popiilasyonundaki gozcii arilar tarafindan da komsu olarak kullanilmaktadir. Bu
sayede popiilasyonlar arasindaki bilgi akis1 ¢ift tarafli saglanmaktadir. Rekombinasyon
stireci bu igin yani bilgi akiginin merkezinde bulunmaktadir ve kendisine gelen iki en 1yi
cOoziimii birlestirerek (harmanlayarak) ¢ikisina sunmaktadir. Rekombinasyonun
eklenmesiyle hibrit yontemin sematik gosterimi Sekil 4.14°de verilmistir.

PSO,

... parcacik popiilasyonu tarafindan elde edilen en iy1 ¢oziim, ABC,,, ise

yapay ar1 kolonisi tarafindan elde edilen en 1yi ¢6zlim oldugunu ve bu ¢oziimlerin amag

fonksiyon degerlerinin F,,, ve F,,. oldugunu varsayalim. Oncelikle PSO,, igin

est

Denklem 4.11 kullanilarak uygunluk degeri yani ¢oziimiin kalitesi hesaplanir.
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b
1+ F

PSO

1+abs(F,y,) degilse

Eger(Fy, =0)
Sitpso =

(4.11)
Denklem 4.11, Denklem 3.12°nin PSO’nun en iyi ¢6zliimiin uygunluk degerini

O0lgmek amaciyla degistirilmis halidir. Yapay ar1 popiilasyonun en iyi ¢Oziimiiniin

uygunluk degeri zaten Denklem 3.12 kullanilarak hesaplanmistir ve ¢evrimler boyunca

tutulmaktadir.

‘ HPA’y1 Baslat ‘
v

‘ PSO ve ABC'nin en iyi ¢ ziimlerine karar ver ‘
v

.| Eniyi ¢éziimlere rekombinasyonu uygula ve

HPA’nin en iyi ¢éztimtine karar ver.

|
v v

Pargacik hizlarini giincelle

Miistahdem ar1 fazini

gerceklestir
v v
Pargacik pozisyonlarini Gozeil an fazin
giincelle gerceklestir
v v

Pargaciklarin kigisel en iyi
¢oziimlerini giincelle

Kasif ar1 fazin1 gergeklestir

2

v

Popiilasyonun en iyi
¢Oziimiine karar ver

Popiilasyonun en iyi
goziimiine karar ver

Bir durdurma
kriteri ile
kargilagildi mu?

Elde edilen en iyi
¢Oziimii raporla

Sekil 4.14. HPA algoritmasmin akis diyagrami

Elde edilen uygunluk degerleri kullanilarak iki ¢oziimiinde secimdeki baskisi

asagida verilen denklemler kullanilarak hesaplanir.

Bpgo = Srso (4.12)
ﬁtPSO + ﬁtABC
B Jitpc (4.13)

ABC T L
Sitpso + fit pc
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Cozlimlerin se¢cimdeki etkileri de hesaplandiktan sonra rekombinasyon ile en 1yi

¢oziim Denklem 4.14 kullanilarak hesaplanir.

best

Eger(r; < Bpg,)
ABC], degilse ’

j=12,..D (4.14)

J

{PSO’

Denklemdeki E; rekombinasyon ile elde edilen yeni ¢6ziimiin j. boyutu, r, her

boyutun hangi ¢oziimden segilecegini belirlemek i¢cin kullanilan ve [0,1] araliginda
iiretilen rastgele say1, D ise optimizasyon probleminin boyutudur.

Her ¢evrimde elde edilen £ ¢ozlimii parcacik popiilasyonuna en iyi ¢6ziim olarak
verilir. Ayn1 ¢6ziim yapay ar1 popiilasyonundaki gbzcii arilara ise komsu olarak verilir.
Yapay ar1 poplilayonunda sadece gozcii arilara verilmesinin sebebi gorevli arilarin kesif
icin aramaya devam etmelerini saglamak ve sadece en iyiden etkilenerek duraganlagma

gostermelerini engellemek i¢indir.
4.1.3.2. Deneysel Sonuclar ve Karsilastirmalar

Deneylerde kullanilan yontemler i¢in popiilasyon boyutlar1 100 olarak alinmistir.
PSO 100 pargaciktan olusmakta, ABC 50 gorevli ve 50 gozcii aridan olugsmakta iken
onerilen HPA yonteminde 50 parcacik, 25 gbrevli ar1 ve 25 de gbzcii ar1 bulunmaktadir.
Durdurma kriteri olarak maksimum iterasyon sayisi (MIN) kullanilmistir ve N birey

sayisi, D optimizasyon probleminin boyutlulugu olmak tizere MIN = (D x20000)/ N

olarak hesaplanmaktadir. HPA ve PSO icin atalet agirligi iterasyon zamanina baglh

olarak azaltilmakta ve ¢ ¢evrim indisi olmak lizere atalet agirhigr w=(MIN —t)/ MIN

olarak hesaplanir. ABC ve HPA icin ortak olan /imit parametresi ise NE popiilasyondaki

gorevli ar1 sayis1 olmak tizere [imit=(NExD)olarak hesaplanmistir. Ayrica

belirtmekte fayda vardir ki her iterasyonda sadece bir tane kasif ar1 olugsmasina izin
verilmistir.

Yukaridaki kontrol parametreleri ile Tablo 4.14’te verilen temel fonksiyonlarin
minimizasyonu i¢cin ABC, PSO ve HPA 30’ar defa rastgele baslatilarak caligtirilmistir.
30 ¢alistirmanin ortalamasi ve standart sapmasi tablolanmis ve 102%°den kiigiik degerler
0 kabul edilmistir. HPA ile ABC’nin karsilastirmasi1 Tablo 4.15’te, HPA ile PSO’nun
karsilagtirmas1 Tablo 4.16’da ve Ui yontemin ortalamalar bazinda karsilastirilmasi

Tablo 4.17’da sunulmustur.
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F D C Arahk Min. Formiil
f . UN  L10.0] . f(x)= 100(x12 —xz)2 +(x, -1 + (x, —1) + 90(x32 —x4)2
‘ ’ ’ +10.1((x, = 1)% + (x, = 1)> +19.8(x, = 1) (x, 1)
f, 2 UN  [1010] 0 £(x)=0.26(x7 +x;)—0.48xx,
-2 2, .2
£ 5 N Ry G £ = sin” (y/x; +x; —0.5
(1+0.001(x] +x3))*
fa 2 MN  [-5,5] -1.03163  f(x)=4x> —2.1x +%xf +x, X, — 4x2 +4x;
fi 6 UN  [3636] 50 f@=X" 0 -D"=-Y" xx,
f 10 UN  [100,100] 210 F=X0 ==X xx,
30
f7 gg U,S [-100,100] 0 f(x)= Zil xf
30 ;
I gg US  [-10,10] 0 f(x)= ZH i
30 .
J 60 MS  [5.12512] 0 f(x)=3" " (x}—10cos(27x,)+10)
90
30 1 D 2 TP X, 1
fo gg MN  [-600,600] 0 f(x) —mzi:lxi [T cos Wi
0 l <o 1 <p
fu 60 MN  [32,32] 0 S (x)==20exp| 0.2 BZM x; —exp(B > cos(znx,.)J+20+e
90
30
f, 60 UN  [3030] 0 f(x)= Zil 100(x,,, —x*)* +(x, —1)%)
90

Tablo 4.15. ABC ve HPA i¢in 30 ¢alistirmadan elde edilen en iyi, en kotii, ortalama ve
standart sapma sonuglari

F D ABC HPA
En lyi En Kotii Ortalama Std.Sap. En lyi En Kotii Ortalama Std.Sap.
fi 4 0.0129 0.6106 0.1157 0.1110 2.03E-06 0.0456 0.009 0.0122
5 2 1.25E-08 8.44E-06 1.90E-06 1.85E-06 0 0 0 0
7 2 0 4.86E-06 4.13E-07 1.23E-06 0 0 0 0
/s 2 -1.03163 -1.03163 -1.03163 0 -1.03163 -1.03163 -1.03163 0
I 6 -50 -50 -50 0 -50 -50 -50 0
Js 10 -209.9929  -209.8437  -209.9471  0.0440 -210 -210 -210 0
30 2.61E-16 5.54E-16 4.74E-16 9.30E-17 0 0 0 0
ﬁ 60 9.47E-16 1.22E-15 1.12E-15 1.08E-16 0 0 0 0
90  1.40E-15 2.10E-15 1.83E-15 1.45E-16 0 0 0 0
30 2.94E-16 5.55E-16 4.89E-16 9.04E-17 0 0 0 0
fg 60  7.73E-16 1.22E-15 1.11E-15 1.24E-16 0 0 0 0
90  1.38E-15 2.10E-15 1.74E-15 1.430E-16 0 0 0 0
30 0 0 0 0 0 0 0 0
s 60 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0
30 0 1.11E-16 9.25E-17 4.14E-17 0 0 0 0
T 60 0 1.11E-16 8.51E-17 4.70E-17 0 0 0 0
9 0 1.11E-16 8.88E-17 4.44E-17 0 0 0 0
30 2.93E-14 3.99E-14 3.27E-14 2.51E-15 7.99E-15 1.51E-14 1.13E-14 3.55E-15
S 60  6.48E-14 8.62E-14 7.56E-14 5.31E-15 1.51E-14 3.29E-14 2.39E-14 5.41E-15
90 1.11E-13 1.36E-13 1.21E-13 8.17E-15 2.93E-14 4.35E-14 3.72E-14 4.56E-15
30  6.80E-05 0.1601 0.0199 0.0337 2.17E-05 0.0939 0.0189 0.0204
le 60  2.56E-04 0.4325 0.0364 0.0791 4.53E-04 0.1782 0.0281 0.0409
90  0.0003 0.1115 0.0198 0.0272 2.90E-04 0.1097 0.0180 0.0292
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Tablo 4.16. PSO ve HPA i¢in 30 calistirmadan elde edilen en iyi, en kotii, ortalama ve

standart sapma sonuglari

v b PSO HPA
En lyi En Kotii Ortalama Std.Sap. En lyi En Koti Ortalama Std.Sap.
fi 4 690E-08  0.0045 0.0010 0.0013 2.03E-06 0.0456 0.009 0.0122
fi 2 0 0 0 0 0 0 0 0
fi 2 0 3.57E-07 1I911E-08  64142E-08 0 0 0 0
fi 2 -1.03163  -1.03163 -1.03163 0 -1.03163 -1.03163  -1.03163 0
fi 6 50 -50 -50 0 -50 -50 -50 0
Js 10 -210 -210 -210 0 -210 -210 -210 0
30 0 0 0 0 0 0 0 0
S 60 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0
30 0 0 0 0 0 0 0 0
fo 60 0 400 36.6667 111.0055 0 0 0 0
9 0 2100 1433333 395.5446 0 0 0 0
30 169143 67.7281 36.4842 11.5305 0 0 0 0
fo 60 78.6017 150.2385 114.8228 19.3891 0 0 0 0
90 1144202  273.6129 194.0995 33.4843 0 0 0 0
30 0 1.18E-01 2063302  2.3206E-02 0 0 0 0
fio 60 0 3.92E-02 5.98E-03 1.0451E02 0 0 0 0
9 0 2.46E-02 4.27E-03 6.1256E-03 0 0 0 0
30 7.99E-15  1.51E-14 8.59E-15 1.8536E-15  7.99E-15 1.51E-14  1.13E-14  3.55E-15
f, 60 151E-14  329E-14 2.42E-14 4.5574E-15  1.51E-14 329E-14  239E-14  541E-15
90 293E-14  5.06E-14 4.02E-14 5.5747E-15  2.93E-14 435E-14  3.72E-14  4.56E-15
30 3.4567 81.1053 28.5674 23.6389 2.17E-05 0.0939 0.0189 0.0204
f, 60 30.649 90157.0859  9208.7223  26973.1499  4.53E-04 0.1782 0.0281 0.0409
90  7.71E+01  9.02E+04 1.23E+04  3.06E+04 2.90E-04 0.1097 0.0180 0.0292
Tablo 4.17. PSO, ABC ve HPA yontemlerinin ortalamalara gore kiyaslanmasi
F Bovut Ortalama Sonuclar
Y "pso ABC HPA
f 4 0.0010 0.1157 0.0090
£ 2 0 1.8978E-06 0
£ 2 1I911E-08 4.1307E-07 0
/i 2 -1.03163 -1.03163 -1.03163
/s 6 -50.0000 -50.0000 -50.0000
1 10 -210.0000 -209.9471 -210.0000
30 0 4.7403E-16 0
f 60 0 1.1164E-15 0
9 0 1.8294E-15 0
30 0 4.8909E-16 0
1y 60  36.6667 1.1088E-15 0
90 143.3333 1.7360E-15 0
30 36.4842 0 0
7 60  114.8228 0 0
90 194.0995 0 0
30 2.0633E-02 9.2519E-17 0
Jro 60  5.9831E-03 8.5117E-17 0
90 4.2693E-03 8.8818E-17 0
30 8.5857E-15 3.2744E-14 1.1309E-14
1 60  2.4218E-14 7.5614E-14 2.3862E-14
90 4.0205E-14 1.2097E-13 3.7244E-14
30 285674 0.0199 0.0189
£ 60 9208.7223 0.0364 0.0281
90 1.2258E+04 0.0198 0.0180
Tablolardan  gorildiigii  tlizere c¢alismanin  basinda  vurgulanan farklh

karakteristiklerdeki fonksiyonlarin minimizasyonu i¢in 6nerilen yontem hibritlestirildigi

yontemlerden genel olarak daha iyi sonugar tiretmektedir.



72

Onerilen ydntem ayrica literatiirde onerilen ABC-SPSO ve IABAP yontemleri
ile de karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda HPA, ABC-SPSO ve IABAP’in
uygulandig1 fonksiyonlarin minimizasyonu i¢in ABC-SPSO (EI-Abd, 2011) ve IABAP
(Shi ve ark, 2010) ile esit sartlarda tekrar calistirilmistir ve elde edilen sonuglar ve
karsilagtirmalar Tablo 4.18 ve 4.19°de sunulmustur. Tablo 4.18’deki ABC-SPSO’nun
sonuglar1 El-Abd (2011) tarafindan sunulan calismadan, Tablo 4.19°daki IABAP’1n
sonuglar ise Shi ve ark. (2010) tarafindan teblig edilen ¢alismadan dogrudan alinmistir.

Yapilan testlerden ve karsilastirmalardan optimizasyon problemleri icin 1yi
sonuglarin elde edilebilmesi i¢cin problemlerdeki farkli karakteristiklere ve zorluklara
karst yontemlerdeki farkli yeteneklerin verimli ¢alismasi gerektigi anlasiimaktadir.
Daha iyi sonuglarin elde edilebilmesi i¢cin yontemlerin hibritlestirilmesi veya farkl

arastirma stratejilerinin bir arada kullanilmasi gerekmektedir.

Tablo 4.18. ABC-SPSO ve HPA ile CEC2005 fonksiyonlar1 i¢in elde edilen sonuglarin

kiyaslanmasi

oo ABC-SPSO HPA
Ortalama Std.Sapma Ortalama Std.Sapma

F1 0 0 0 0
F2 0 0 0 0
F3 9.85E+04 6.47E+04 1.06E+05 1.17E+05
F4 0 0 4.8E+1 8.2E+1
F5 0 0 0 0
F6 1.49E+1  5.59E+1 1.62 2.74
F7 2.74E-02 1.41E-01 6.81E-02 2.62E-02
F8 2.02E+01 5.06E-02 2.02E+01 4.81E-02
F9 0 0 0 0
F10 6.11 2.07 9.95 2.63
F11 4.67 7.58E-01 2.55 1.65
F12 210.31 117.38 67.71 114.65
F13 2.76E-01 5.72E-02 2.51E-02 2.96E-02

F14 2.76 3.7E-01 2.48 6.1E-01
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Tablo 4.19. IABAP ve HPA ile bazi fonksiyonlar i¢in elde edilen sonuglarin

karsilagtirilmasi
) Boyut
Fonksiyon Yontem-Sonug
10 30 50 100 200
Ortalama 4.80E-17 5.38E-16 1.34E-15 4.41E-15 2.23E-14
IABAP
Std.Sap. 1.11E-17 6.48E-17 1.79E-16 8.84E-16 9.04E-15
Sphere
HPA Ortalama 3 21g-42 3.95E-27 1.27E-23 2.06E-20 6.18E-18
Std.Sap.  1.04E-41 6.84E-27 2.93E-23 2.95E-20 5.04E-18
LA Ortalama g 00E-02 1.14E-01 1.17E-01 1.44E-01 4.10E-01
Std.Sap. 7.82E-02 2.14E-01 1.99E-01 2.47E-01 4.73E-01
Rosenbrock
HPA Ortalama 1.63E-02 2.27E-02 2.73E-02 7.12E-02 5.85E-01
Std.Sap.  223E-02 3.28E-02 3.00E-02 8.65E-02 1.51E+00
Ortalama 3.11E-17 4.73E-16 9.99E-16 2.22E-15 1.57E-14
IABAP
) Std.Sap.  5.04E-17 4.92E-17 1.96E-16 3.17E-16 8.50E-15
Griewank Ortal
rtalama . 0 0 0 -
HPA 3.45E-03 3.01E-16
Std.Sap. 4 44E-03 0 0 0 1.79E-16
Ortalama 0 1.42E-16 3.43E-14 3.90E-10 1.53E-04
IABAP
o Std.Sap. 0 4.87E-16 4.66E-14 1.6E-09 1.04E-3
Rastrigin G 0 0 0
rtalama
HPA 3.41E-14 4.77E-13
Std.Sap. 0 0 0 5.21E-14 1.22E-13

4.2. Ayrik Optimizasyon Problemlerinin Coziimii icin Yapilan Cahsmalar

ABC algoritmasinin performansinin siirekli optimizasyon problemlerindeki
ozellikle kiyas fonksiyonlarinda géstermis oldugu basari, arastirmacilar1 yontemin ayrik
problemler iizerindeki performansini arastirmaya yoneltmektedir. Bundan dolayr bu
baslik altinda siirekli problemlerinin ¢oziimii i¢in Onerilmis olan yontemin ayrik
problemlerin ¢6ziimii i¢in yeniden yapilandirilmasi arastirilmis ve onerilen yontemler
ile elde edilen sonuglar bildirilmistir. Bu kapsamda ABC algoritmasi komsuluk
operatorleri ile ayriklastirilmasmin performans: gezgin satici1 problemi iizerinde
arastirilmis ve elde edilen sonuglar kullanilarak hiyerarsik bir yontem Onerilmistir.
Ayrica ikili optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in yontem lojik operatorler
kullanilarak modifiye edilmis ve ikili ¢6ziim uzayinda da hareket edebilecek bir yapiya
kavusturulmustur. Bu 1ii¢ ¢alismayr temel alan ¢alismalar ¢esitli dergilerde

arastirmacilarin ve uygulayicilarin dikkatine sunulmustur.
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4.2.1. Komsuluk operatorlii Ayrik ABC algoritmasinin Gezgin Satic1 Problemi

Uzerinde Analizi

Gergek diinyada optimize edilmek istenen karar degiskenleri siirekli olabildigi
gibi ayrik yapida veya karar degiskenlerinin bir kismi ayrik iken bir kismi da siirekli
yapida olabilir. Ayrik problemlerinin ¢oziimii i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan siirii
zekasma dayali yontem karinca kolonisi optimizasyonudur. Fakat karinca kolonisi
optimizasyonunda kisa yollarda uzun yollara gére zaman igerisinde daha fazla feromon
biriktigi i¢in zamanla yontem duraganlagsma davranisi gostermektedir. Bu ¢aligmanin
temel amaci1 gezgin satici problemi iizerinde ABC algoritmasinin performansini 6lgmek
oldugu kadar hangi ayrik komsuluk operatoriiniin ABC’de kullanilmasi gerektigine
karar vermektir. Bu sayede bir sonraki ¢aligmada hiyerarsik bir diizende kullanacagimiz
ayrik ABC yonteminde hangi komsuluk operatdriiniin kullanilacagina karar vermektir.

Bu calismada ara¢ rotalama problemi i¢in Onerilmis olan ayrik ABC yontemi
(Szeto ve ark., 2011) cok bilinen TSP f{izerinde analiz edilerek farkli komsuluk

operatorlerinin etkisi arastirilmistir (Kiran ve ark., 2013).

4.2.1.1. Ayrik ABC algoritmasi

Eger yiyecek kaynaklar1 siirekli uzaydaki bir ¢oziimii temsil ederse bilindigi
iizere tiim aritmetik operatorler ile elde edilecek yeni ¢oziimler ¢6ziim uzayi sinirlar
icerisindeyse sinirlamasiz bir optimizasyon problemi i¢in gegerli bir ¢oziimdiir. Eger
¢Ozliim uzayr ayriksa yani karar degiskenleri bir setin elemanlar1 olacak sekilde
siralanacaksa veya secilecekse yiyecek kaynaklar1 pozisyonlarmin aritmetik operatorler
ile giincellenmesi ek tamir mekanizmalarmi gerektirebilir. Bunun yerine komsuluk
operatorleri kullanilarak gegerli bir ¢6ziim iizerinde degisikler ortaya konulabilir.
Bundan dolay1 siirekli ABC algoritmasiin ¢6ziim giincelleme denklemi ve ilklendirme
denkleminin diizenlenmesi gerekir. Yontem gezgin satici problemi iizerinde analiz
edildigi icin popiilasyonu ilklendirmek yani baglatmak i¢in rastgele olusturulmus
permiitasyon prosediirii kullanilmistir. 10 sehirli bir TSP i¢in popiilasyonda 10 gorevli
ar1 varsa 10x11 boyutunda bir matris baslangic popiilasyonudur. Her satir bir gorevli
artya atanmig bir yiyecek kaynagi pozisyonunu gostermektedir ve matrisin 11. siitunu

TSP’nin bir geregi olarak eklenmistir.
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(Cozliimiin glincellenmesi ise komsuluk operatorleri kullanilarak yapilmaktadir.
Herhangi bir gorevli ar1 kendi ¢oziimiine aday bir ¢éziim iiretebilmek i¢in komsuluk
operatorlerinden birini kullanir. Gozcii arilar ise siirekli ABC’de oldugu gibi se¢im
mekanizmalarint kullanarak bir gorevli arinin ¢oziimiinii segcer ve yine komsuluk
operatorlerinden birini kullanarak gérevli arinin ¢6ziimiinii giinceller. Elde edilen yeni
aday coziimler eski ¢oziimden iyiyse ikisi yer degistirir ve gorevli armin yiyecek
kaynagmi terk etme sayaci sifirlanir, degilse gorevli ariya atanan yiyecek kaynaginin
terk etme sayaci bir arttirilir.

Calismada kullanilan komsuluk operatorleri asagida verilmistir.

1. Rastgele Yer Degistirme (Swap-RS): Rastgele secilen iki noktadaki
elemanlar yer degistirir. Bu durum Sekil 4.15°te gosterilmistir.

i

I |5 |3 |4 |2

1 |2 |3 |4 |5

Sekil 4.15. Rastgele yer degistirme operatdriinii calismasi

2. Rastgele Ekleme (Insertion-RI): Rastgele secilen bir noktaya rastgele
secilen bir pozisyondaki eleman eklenir. Ekleme noktasindan itibaren kalan elemanlar
kaydirilir. Rastgele Ekleme operatoriiniin ¢alismasi Sekil 4.16°te gosterilmistir.

i

I |3 |4 |5 |2

1 |2 |3 |4 |5

Sekil 4.16. Rastgele ekleme operatoriiniin fonksiyonu

3. Rastgele Secilen Alt Dizilerin Yer Degistirmesi (RSS): Bu operator yer
degistirme operatoriiniin noktalar yerine alt diziler kullanilarak uygulanmasidir. Sekil
4.17°de RSS operatoriiniin islevi gosterilmistir.

AltDizi 1 AltDizi 2

4 |5 |3 |1 |2

I |2 |3 (4 |5

Sekil 4.17. Alt dizilerin yer degistirmesi
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4. Rastgele Secilen Alt Dizinin Eklenmesi (RIS): Rastgele se¢ilen bir noktaya

rastgele secilen bir alt dizinin eklenmesidir. Geri kalan elemanlar dizi eklenmeden 6nce

kaydirilir. Bu durum Sekil 4.18’da gosterilmistir.

Nokta AltDizi

1 |4 |5 |2 |3

I (2 |3 |4 |5
Sekil 4.18. Dizi ekleme islevi

5. Rastgele Tersleme (Reverse- RRS): Diziden rastgele secilen bir alt dizinin

terslenmesidir. Operatoriin ¢alismasi Sekil 4.19°de verilmistir.

Alt Dizi

1 |4 |3 |2 |5

1 |2 |3 |4 |5

Sekil 4.19. Rastgele tersleme operatoriiniin islevi

6. Alt Dizilerin Rastgele Terslenerek Yer Degistirmesi (RRSS): Birinci ve
besinci operatorlerin bir kombinasyonudur. Diziden secilen iki alt dizi yer
degistirilirken %50 ihtimalle terslenebilir. Thtimal her alt dizi igin ayr1 ayr1 uygulanir.
Yani birinci dizi terslenerek yeri degistirilirken ikinci dizi terslenmeden yeri

degistirilebilir veya tersi de olabilir. Operatoriin calismasi Sekil 4.20°de verilmistir.

AltDizi 1 Alt Dizi 2

5 |4 |3 |1 |2

1 |2 |3 |4 |5
Sekil 4.20. RRSS operatoriiniin fonksiyonu

7. Alt Dizinin Rastgele Terslenerek Eklenmesi (RRIS): Rastgele segilen bir

alt dizinin rastgele sec¢ilen bir noktaya %50 ihtimalle terslenerek eklenmesidir. Dizinin

geri kalan1 saga dogru kaydirilmaktadir. Operatoriin ¢aligmasi Sekil 4.21°de

sunulmustur.
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Nokta Alt Dizi

1|5 (43 ]2

112345
Sekil 4.21. RRIS operatdriiniin fonksiyonu

8. Kombine 1 ve 2: Yukarida verilen operatorlere ek olarak yer degistirme ve
ekleme operatorleri iki grupta birlestirilmistir. Birinci grup yer degistirme (RS), alt
dizilerin yer degistirmesi (RSS) ve alt dizilerin terslenerek yer degistirmesi (RRSS)
operatorleri yer almaktadwr. Ayni sekilde ikinci grupta ise ekleme (RI), alt dizinin
eklenmesi (RIS) ve alt dizinin terslenerek eklenmesi (RRIS) operatdrleri yer almaktadir.
Her kombinasyondaki operatorler arilar ¢oziimlerini giincellerken esit ihtimale sahip
olarak sec¢ilir. Bu sayede bir operatore bagli kalmadan daha fazla arastirma operatorii bir
arada kullanilmistir.

Yukarida operatorler ve yonteme deginildikten sonra ayrik ABC algoritmasi

Sekil 4.22°de adim adim verilmistir.

Baslat
Her gérevli ar1 art igin

Bir ¢oziim iiret (rastgele permiitasyon)
Problem igin spesifik olan amag fonksiyon degerini hesapla
Coziimiin uygunluk degerini ( ﬁt ) Denklem 3.12 ile hesapla

Deneme sayacini stfirla.
En iyi ¢oziime karar ver.
Limit parametresinin degerini ata.
Until (Durdurma Kkriteri){
Gorevli Ari Fazi
Her is¢i ar1 igin
Bir komsuluk operatoriinii kullanarak ¢6ziimii giincelle
Problem igin spesifik olan amag fonksiyon degerini hesapla

Coziimiin uygunluk degerini ( ﬁt ) Denklem 3.12 ile hesapla

Yeni aday ¢oziim onceki ¢oziimden iyiyse, aday ¢oziim ile 6nceki ¢oziimii yer degistir ve deneme sayacim sifirla; degilse
deneme sayacini 1 arttir.

Gozcii Ari Fazi

Her gozcii ar1 igin

Denklem 3.15°1 kullanarak bir is¢i arinin ¢oziimiini seg.
Segilen ¢6ziimii komsuluk operatorlerinden birini kullanarak giincelle
Problem igin spesifik olan amag fonksiyon degerini hesapla
Coziimiin uygunluk degerini ( ﬁt ) Denklem 3.12 ile hesapla

Gozci an tarafindan bulunan ¢6ziim gérevli arinin ¢oziimiinden iyiyse, yeni ¢oziimii ile eski ¢6ziimil yer degistir ve deneme
sayacini sifirla; degilse deneme sayacini 1 arttir.
Kasif Ari Fazi
En biiytik igerige sahip deneme sayacint bul.
IF sayacin degeri limitten biiyiikse THEN sayact sifirla ve gorevli i¢in yeni bir ¢6ziim {iret.
En iyi ¢oziimii bul
Popiilasyonun en iyi ¢éziimiinii bul.
IF popiilasyonun en iyi ¢6ziimii global en iyi ¢6ziimden daha iyiyse THEN popiilasyonun en iyi ¢oziimiinii global best olarak
tayin et.
t End Until
En iyi ¢6ziimii raporla.

Sekil 4.22. Detayli Ayrik ABC algoritmast
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4.2.1.2. Deneysel Sonuclar

Yontemin performans: literatiirde c¢ok kullanilan 9 gezgin satict problemi
iizerinde analiz edilmistir. Bu problemlerin isimleri, sehir sayilar1t ve en kisa tur

uzunluklar1 Tablo 4.20°de verilmistir.

Tablo 4.20. Deneylerde kullanilan gezgin satici problemleri i¢in diigiim sayilar1 ve

optimum tur uzunluklar1

Problem Diigiim Sayis1 Optimum Tur Uzunlugu
Oliver 30 423.74

Eil 51 428.87

Berlin 52 7544.37

St 70 677.11

Pr 76 108,159.44

Kroa 100 21,285.44

Eil 101 642.31

TSP 225 3,859.00

A280 280 2,586.77

Literatiirde bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde genellikle popiilasyon boyutu sehir
sayisia esit olarak secilmekle birlikte ABC algoritmasindaki arilarin yarisi gorevli ve
yaris1 da gozcli oldugu igin popiilasyon boyutu olusabilecek bir kaosu ortadan

kaldirmak i¢cin Denklem 4.15 kullanilarak hesaplanmustir.

D
N:[ﬂxz (4.15)

Burada, N popiilasyon boyutu, D ise TSP’deki diigiim veya sehir sayisidir.
Algoritmanin kendine 0zgii parametresi yani limit degeri i¢in ise biiylik degerlerin
kullanilmas1 6nerilir. Cilinkii kiigiik limit degerlerinde popiilasyon doyuma ulagsmadan
popiilasyonun iyi ¢éziimleri kasif ar1 olmakta ve popiilasyon doyuma ulagamamaktadir.
Berlin52 problemi iizerinde popiilasyonun en iyi ¢ozlimiiniin iterasyonlardaki durumu
Sekil 4.23°te gbsterilmistir. Sekil 4.23’den goriildiigii tizere literatiirde stirekli ABC icin

onerilen ve Limit = (N /2)x D ile elde edilen degerde popiilasyonun doyuma ulagmasi
miimkiin olmamaktadir. Bundan dolay:r limit degeri Limit= (N xDx100) olarak

almmistir. Kosturmalarda algoritmanin durdurma kriteri olarak maksimum c¢evrim

sayis1 kullanilmistir ve 100000 olarak alinmaistir.



w10
3 T T T T
Limit=(N/2)xD
Limit=mMxD
Limit=MxDx10
257 Limit=hxDx100 [|
2 L .
(O]
Q
©
[0}
(0]
= s .
1 [
T
DS 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25
Iterasyon <10t

Sekil 4.23. Limit parametresinin etkisi
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Yukaridaki parametreler ile 9 komsuluk operatorii ve 8 problem i¢in de 20 defa

algoritma kosturulmus ve elde edilen en 1yi, en kotii, ortalama degerler raporlanmistir.
Tablo 4.21°de Oliver30, Tablo 4.22°de Eil51, Tablo 4.23°te Berlin52, Tablo 4.24’te
St70, Tablo 4.25’te Pr76, Tablo 4.26’da Kroal00, Tablo 4.27°de Eil101, Tablo 4.28°de
Tsp225 ve Tablo 4.29°da A280 TSP’leri i¢in sonuglar sunulmustur. Ayrica yontemin

yakinsama grafigi en kiiciikk boyutlu problem olan Oliver30 {izerinde elde edilen

sonuglara gore tiim komsuluk operatorleri icin Sekil 4.24°de verilmistir.

Tablo 4.21. Ayrik ABC ile Oliver30 Problemi i¢in Elde Edilen Sonuglar

Operator En lyi En Kétii Ortalama Hata Degeri (%)
ABC 2-OPT 3-OPT|ABC 2-OPT 3-OPTABC 2-OPT 3-OPT|ABC 2-OPT3-OPT
RS 439.83 439.83 439.83 [510.94 510.94 503.59 477.86 477.86 476.37|12.77 12.77 12.42
RSS 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74(0.00 0.00 0.00
RI 424.69 424.69 424.57 [480.69 480.69 480.69 447.36 444.43 444.58 |5.57 4.88 4.92
RIS 423.74 423.74 423.74 [424.69 424.69 424.69 423.88 423.88 423.880.03 0.03 0.03
RR 423.74 423.74 423.74 1429.83 429.83 429.38 425.16 425.16 424.91(0.33 0.33 0.28
RRIS 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74(0.00 0.00 0.00
RRSS 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74(0.00 0.00 0.00
Komb. 1 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74(0.00 0.00 0.00
Komb. 2 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74 423.74(0.00 0.00 0.00




Tablo 4.22. Ayrik ABC ile Eil51 problemi i¢in elde edilen sonuglar
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Operatir En lyi En Kétii Ortalama Hata Degeri (%)
ABC 2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT|{ABC 2-OPT 3-OPT
RS 478.13 478.13 478.13 |536.55 536.55 530.27 [506.32506.32 504.45 (18.06 18.06 17.62
RSS 428.87 428.87 428.87 |434.62 434.62 434.62 |431.11431.03 431.11 [0.52 0.50 0.52
RI 452.21 449.71 449.64 |486.17 486.17 486.01 [467.62463.28 465.03 9.04 8.02 8.43
RIS 431.17 431.17 431.17 |439.33 439.33 439.33 |435.78435.77 435.78 {1.61 1.61 1.61
RR 432.57 432.57 432.57 |447.34 447.34 447.34 1440.00440.00 439.92 2.59 2.59 2.58
RRIS 428.87 428.87 428.87 |433.93 433.93 433.93 |430.41430.37 430.41 [0.36 0.35 0.36
RRSS 428.98 428.98 428.98 |433.49 433.49 433.49 1430.25430.25 430.25(0.32 0.32 0.32
Komb. 1 428.87 428.87 428.87 433.60 433.60 433.60 430.08430.08 430.08 (0.28 0.28 0.28
Komb. 2 428.87 428.87 428.87 |433.71 433.71 433.71 [430.55430.55 430.55(0.39 0.39 0.39

Tablo 4.23. Ayrik ABC ile Berlin52 problemi i¢in elde edilen sonuglar

Operator En iyi En Kotii Ortalama Hata Degeri (%)
ABC  2-OPT 3-OPT| ABC  2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT | ABC 2-OPT 3-OPT

RS 8194.67 8194.67 8194.67 964829 964829 9550.59 [9177.02 9177.02 9117.92 P1.64 21.64 20.86
RSS 754437 754437 754437 [7716.69 7716.69 7716.69 [7562.80 7562.80 7562.80 [0.24 024 024
RI 789821 7898.21 7898.21 [8850.17 8850.17 8850.17 [8470.14 8395.98 8401.40 [12.27 1129 11.36
RIS 754437 754437 754437 [1746.86 7746.86 7746.86 [7591.43 759143 759143 062 0.62  0.62
RR 754437 754437 754437 [7972.17  7972.17 796649 [7774.77 777477 7763.02 305 3.05  2.90
RRIS  7544.37 7544.37 7544.37 [1544.37 754437 7544.37 754437 754437 7544.37[0.00 0.00  0.00
RRSS  7544.37 7544.37 7544.37 [1544.37 754437 7544.37 754437 754437 7544.37[0.00 0.00  0.00
Komb. 1 754437 754437 754437 [7598.44 7598.44 759844 754847 7547.07 754847 [0.05 004  0.05
Komb.2 754437 7544.37 7544.37 [1544.37 754437 7544.37 754437 754437 7544.37[0.00 0.00  0.00
Tablo 4.24. Ayrik ABC ile St70 problemi i¢in elde edilen sonuglar

. En fyi En Kétii Ortalama Hata Degeri (%)
Operator = 2-0PT 3.0PT | ABC 2-OPT 3.0PT | ABC 2-OPT 3.0PT| ABC 2.0PT _ 3-OPT
RS 860.67 860.67 860.67 [979.69 979.69 979.69 [927.69 927.69 922.84 37.01 37.01 3629
RSS 67851 67851 677.91 [698.97 69897 698.97 [|688.59 687.15 68846 [1.69 148  1.68
RI 73929 728.66 736.17 [831.12 820.76 82670 |785.14 77334 777.03 |1595 1421  14.76
RIS 681.87 677.11 681.87 [700.37 697.10 70037 |690.04 687.87 690.03 191 1.59  1.91
RR 684.54 634.54 684.54 (70571 70571 705.07 |695.17 695.17 693.84 2.67 2.67 247
RRIS 67711 677.11 677.11 |688.70 688.70 688.70 [681.52 680.85 681.32 0.65 0.55  0.62
RRSS 67711 677.11 677.11 |688.47 688.47 688.47 [683.18 68255 683.18 [0.90 0.80  0.90
Komb.1 67851 67851 678.51 [69133 69133 69133 [684.17 684.17 684.05[1.04 104  1.02
Komb.2 677.11 677.11 677.11 |687.62 687.62 687.62 |681.60 680.88 681.56 [0.66 0.56  0.66

Tablo 4.25. Ayrik ABC ile Pr76 problemi i¢in elde edilen sonuglar

Operatr En lyi En Kaotii Ortalama Hata Degeri (%)
ABC  2-OPT 3-OPT | ABC 2-OPT 3-OPT | ABC 2-OPT 3-OPT |ABC 2-OPT 3-OPT
RS 137607.01 137607.01 137504.39{155064.55 155064.55 154988.63{147206.79 147206.79 146809.12|36.10 36.10 35.73
RSS 108501.34108304.51 108501.34(111889.32111005.89111889.32{110106.91109871.01 110106.91{1.80 1.58 1.80
RI 121188.99118774.03119910.98{133682.89 131665.70 131665.70{126341.76 124429.93 124738.89(16.81 15.04 15.33
RIS 108428.00 108425.53 108428.00({112039.72111969.42 112039.72{110397.12110005.95 110356.602.07 1.71  2.03
RR 108633.72 108633.72 108633.72{110872.90 110872.90 110872.90{109817.41 109817.41 109787.82{1.53 1.53 1.51
RRIS 108159.44 108159.44 108159.44|110050.90 109759.39 110050.90{109005.00 108830.04 108965.31{0.78 0.62  0.75
RRSS 108183.42108159.44 108183.42(109590.17 109590.17 109590.17|]108911.08 108848.04 108895.81/0.69 0.64  0.68
Komb. 1 108159.44108159.44 108159.44(109782.95109782.95109777.01{109164.47109164.47109164.13(0.93 0.93 0.93
Komb. 2 108159.44 108159.44 108159.44 (109556.93 109556.93 109556.93(108668.29 108642.94 108624.77(0.47 0.45 0.43




Tablo 4.26. Ayrik ABC ile Kroal00 problemi i¢in elde edilen sonuglar
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Operatir En lyi En Kétii Ortalama Hata Degeri (%)
ABC 2-OPT 3-OPT | ABC 2-OPT 3-OPT | ABC 2-OPT 3-OPT |ABC 2-OPT 3-OPT
RS 29849.7129849.7129287.85(36084.8036084.8036058.15(33761.0633761.0633437.72|58.61 58.61 57.09
RSS 21866.3621450.5021864.0423076.5422519.6522989.99(22663.1022081.4222560.99/6.47 3.74 5.99
RI 23410.0623055.0723212.28(27475.1927379.3427400.60(26204.5025856.4525959.69[23.11 21.47 21.96
RIS 21724.6021479.2021595.1523069.6522742.5622871.9922490.4321997.5522331.84|5.66 3.35 4.92
RR 21474.5221474.5221474.52(22340.8822340.8822294.82(21845.0721845.0721834.45]2.63 2.63 2.58
RRIS 21730.1121425.2621729.52(22417.7522202.6122323.6322080.1621688.4022013.77|3.73 1.89 3.42
RRSS 21549.8421285.4421549.84{22196.7621957.0722150.71{21825.1121687.1321800.82|2.54 1.89 2.42
Komb. 1 21419.1321419.1321419.13[22042.9122042.9122042.91{121759.4121747.4521749.99]2.23 2.17 2.18
Komb. 2 21285.4421285.4421285.4421728.7621728.7621728.76(21521.0021506.96 21493.58/1.11 1.04 0.98

Tablo 4.27. Ayrik ABC ile Eil101 problemi i¢in elde edilen sonuglar

Operatir En lyi En Kétii Ortalama Hata Degeri (%)
ABC 2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT|ABC 2-OPT 3-OPT
RS 792.71 792.71 789.28 [867.90 867.90 855.29|837.37 837.37 829.74 (30.37 30.37 29.18
RSS 673.49 660.64 668.41(690.45 688.72 690.45|683.64 675.86 681.99 6.44 5.22 6.18
RI 710.79 706.00 710.79 [759.81 753.16 753.67(730.02 724.38 726.53 [13.66 12.78 13.11
RIS 675.26 665.05 672.80 (686.47 682.30 686.15|681.49 674.82 679.90(6.10 5.06 5.85
RR 665.36 665.36 665.36 [685.03 685.03 684.21(676.34 676.34 674.95(5.30 5.30 5.08
RRIS 660.60 652.62 657.54(677.46 672.59 676.57(670.82 664.86 669.15 4.44 3.51 4.18
RRSS 659.22 657.48 658.40(675.25 673.06 675.25(668.05 665.35 666.96 [4.01 3.59 3.84
Komb. 1 658.60 658.60 657.53675.56 675.56 675.56|667.80 667.58 667.27 3.97 3.93 3.89
Komb. 2 653.30 651.94 653.30 (667.35 667.35 667.35(661.25 660.96 660.92 2.95 2.90 2.90

Tablo 4.28. Ayrik ABC ile Tsp225 problemi i¢in elde edilen sonuglar

Operatir En lyi En Kotii Ortalama Hata Degeri (%)
ABC 2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT |ABC 2-OPT 3-OPT

RS 6732.466728.73 6690.53(7642.61 7577.63 7520.06(7264.12 7219.30 7142.35|88.2487.08 85.08
RSS 5370.214656.614934.29|5785.40 5060.11 5287.12|5578.45 4866.89 5069.0944.5626.12 31.36
RI 4785.274726.634697.31|5222.845160.86 5180.19[5030.644916.514952.39(30.3627.40 28.33
RIS 5117.244517.094791.78|5456.124893.74 5065.92(5273.924720.48 4903.77\36.6722.32 27.07
RR 4150.864122.504130.17/4231.844210.134231.73/4183.454170.364177.70/8.41 8.07 8.26

RRIS 5114.124448.904735.50(5391.704868.105019.40(5242.724693.404875.97|135.8621.62 26.35
RRSS 5031.314470.804713.42|5348.514790.325047.78|5165.84 4666.68 4835.13{33.8620.93 25.30
Komb. 1 4616.824491.624521.254877.504774.554817.68/4741.704624.324672.41{22.8719.83 21.08
Komb. 2 4217.114187.584216.1114503.334402.154489.954439.004337.754404.18|15.0312.41 14.13

Tablo 4.29. Ayrik ABC ile A280 problemi i¢in elde edilen sonuglar

. En lyi En Kotii Ortalama Hata Degeri (%)
Operatér = 0 = OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT 3-OPT| ABC 2-OPT3-OPT
RS 5387,175330,41 5256,68/5993,44 5910,20 5934,68|5759,04 5642,34 5611,08/122,63 118,12 116,91
RSS 4321,423531,693689,534485,69 3863,26 4009,45/4416,36 3685,15 3849,63(70,73 42,46 48,82
RI 3450,763417,873411,703772,11 3714,143727,613674,23 3570,72 3574,11/42,04 38,04 38,17
RIS 4003,093411,223601,74/4212,11 3684,28 3826,0714136,35 3538,743714,04/59,90 36,80 43,58
RR 2818,38 2812,68 2810,32[2985,13 2953,46 2960,682912,31 2878,30 2894,80(12,58 11,27 11,91
RRIS 3973,273305,973514,56/4171,97 3567,81 3734,2214082,35 3452,81 3642,13(57,82 33,48 40,80
RRSS 4011,303354,503583,154286,36 3681,99 3877,894156,83 3570,00 3707,45/60,70 38,01 43,32
Komb. 1 3476,623365,82 3426,273670,07 3467,54 3576,73(3584,49 3407,18 3497,76[38,57 31,72 35,22
Komb. 2  3250,563151,343210,173396,22 3275,21 3328,07[3322,47 3205,48 3267,81128,44 23,92 26,33
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Sekil 4.24. Ayrik ABC algoritmasmin Oliver30 problemi lizerinde yakinsama grafigi

Sonuglara ait tablolar dikkate alindiginda Oliver30, Eil51, Berlin52, St70, Pr76
ve KroalOO problemleri icin en az biz defa optimum degerler elde edilmistir ve
ortalama sonuclarin goreceli hatalar1 kabul edilebilir diizeydedir. Eill01, Tsp225 ve
A280 problemleri iginse umut verici sonuglar iiretilmistir. Bu problemlerde basarmnin
diisiis sebebi diigiim sayisinin artist olarak gosterilebilir. Ayrica yontemin her
glincellemede sadece bir degisiklik yapmasi bir diger sebeptir. Operatorler diizeyinde
konusulursa kombinasyon 2’nin genel olarak en basarili secenek oldugu ve ileriki
calismalarda kullanilabilecegi soylenebilir fakat RR operatorii en biiyiik boyutlu iki
problemde digerlerine nispeten basarili sonuglar iiretmistir. Sonug¢lardan goriildiigii
iizere ayrik ABC yontemi kiiciik ve orta boyutlu problemlerde alternatif bir
optimizasyon aract olmasma ragmen biiyiikk boyutlu problemlerde gelistirilmesine

ihtiya¢ vardur.

4.2.2. ABC ve ACO tabanh yeni bir yaklasim

Bir onceki bolimde ayrik ABC algoritmasmin performansi gezgin satict
problemi iizerinde analiz edilmisti ve ayrica yOntemin sonuglarina komsuluk
operatorlerinin etkileri de arastirilmisti. Hiyerarsik yaklasimda kullanilan yontemlerden
birisinin ayrik ABC olmasi agisindan onceki boliimde diger operatorlere gore iyi
sonuglarin Ttretilmesine katki saglayan komsuluk operatorii bu bolimdeki ABC

algoritmasinda kullanilmaktadir.
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Bilindigi iizere karinca kolonisi (ACO) algoritmasi gezgin satic1 problemi igin
coziimleri adim adim olusturmaktadir ve bir sonraki iterasyonda olusturulacak
cOzlimlere mevcut iterasyondaki ¢coziimler yol gostermektedir (feromon mekanizmasi).
Ayrik ABC yonteminde ise durum adim adim ¢6ziim olusturmadan biraz farkhdir.
Ayrik ABC’de c¢oOziimler rastgele iretilmekte ve ¢oziimler iterasyonlar boyunca
tyilestirilmeye ¢alisilmaktadwr. Yani arilar karincalar gibi ¢Ozliimlerini terk
etmemektedirler. Feromon mekanizmasi ACO algoritmasinin ilerleyen iterasyonlarinda
yontem i¢in duraganlasma davranisina sebep olmaktadir. Duraganlagsmanin sebebi ise
birbirine yakin diigtimler arasindaki feromon miktarinin asir1 artmasi sonucu yontemin
yeni ¢Oziimler elde edememesidir. Bunun sonucu olarak yontemde arastirma faaliyeti
devam etmesine ragmen bu yontemde daha onceki iterasyonlarda elde edilen en iyi
¢oziimden daha iyi bir ¢oziim elde edilememektedir. Bu davranis Sekil 4.25°de acikca

goriilmektedir (Giindiiz ve ark., 2012).
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Sekil 4.25. ACO i¢in Berlin52 problemi iizerinde duraganlagsma davranisi

Sekil 4.25°den goriildiigii lizere toplam iterasyon zamanimin yarisinda karincalar
tarafindan elde edilen en 1yi ¢6ziim giincellenmemektedir. Bu agiklanan davranisa bir
¢Ozlim olmas1 acisindan ayrik ABC algoritmasi hiyerarsik diizende ACO yonteminden
sonra kullanilmakla yontemin duraganlagsmasinin 6niine gecilmeye ¢alisilmistir. Ayrica
onerilen hiyerarsik yaklasimin bir diger avantaji da daha kaliteli ¢oziimlerin ACO
algoritmasindan daha kisa siirede elde edilmesidir. Cilinkii ABC yontemi tim ¢0ziimii
adim adim yeniden olusturmak yerine sadece bir komsuluk operatorii ile mevcut
¢oziimii giincellemektedir. Bu islemin zamansal agisindan farki da oldukc¢a 6nemli

avantajlar saglamaktadir. Onerilen hiyerarsik yaklasim ABC’den yavas olmasina
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ragmen ¢ok daha kaliteli ¢oziimler elde etmektedir. ACO ile karsilastirildiginda ise daha
hizli (yaklagik yar1 yariya calisma zamani avantaji) ve daha kaliteli c¢oziimlere
ulagilmaktadir. Yontem icin Onerilen yaklasimda karincalar ve arilar arasindaki

etkilesim Sekil 4.26 ile ifade edilmeye calisilmistir.

Sekil 4.26. Hiyerarsik yaklasimda karincalar ile arilar arasindaki etkilesim

(Arnlar, karmcalar tarafindan elde edilen en iyi ¢oziimil iyilestirmeye ¢alisir)

4.2.2.1. Hiyerarsik Yaklasim

ACO ve ABC algoritmalarinin sézde kodlar1 ve/veya akis diyagramlar1 daha
onceki boliimlerde sunuldugu icin bu bolimde sadece Onerilen yontemin c¢alisma
diyagrami verilmekle yetinilmistir (Sekil 4.27). Hiyerarsik yontemin parcasi olan ayrik
ABC 1i¢cin Kombinasyon 2 olarak adlandirilan komsuluk operatorleri grubu
kullanilmistir. Yukarida ifade edildigi tizere bu grup ekleme (RI), alt dizinin eklenmesi

(RIS) ve alt dizinin terslenerek eklenmesi (RRIS) operatorlerini kapsamaktadir.

ACO ABC
Parametreleri parametreleri
\ \ 4
TSP mesafe ACO ile elde edilen
S —> ACO ABC
L matrisini yiikle en iyi ¢oziim
1 A
L ____________________ I
En iyi ¢Oziimi
raporla
\ N

Sekil 4.27. Hiyerarsik yaklasimin calisma diyagrami
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Akis diyagramimdan goriildiigii tizere onerilen yaklasimda metotlar ardisil olarak
calismaktadir ve toplam iterasyon zamaninin yarist siiresince ACO algoritmasi
kosturulmaktadir. ACO algoritmasindan elde edilen en 1iyi ¢6zim ABC
algoritmasindaki tiim is¢i arilara yiyecek kaynagi olarak atanmaktadir. Isci arilar kendi
coziimlerini Kombinasyon 2 komsuluk operator grubu ile iyilestirmeye caligmaktadir.
Isci arilarin ¢oziimleri kalitelerine gore gozcii arilar tarafindan secilmekte ve ayni
operatdor gurubu ile gozciiler tarafindan iyilestirilmeye c¢alisilmaktadir. Bu islem

iterasyon zamaninin sonuna kadar devam etmektedir.

4.2.2.2. Deneysel Sonuclar

Onerilen yaklasimmn performans1 ve dogrulugu Tablo 4.30 ile verilen test
problemleri iizerinde arastirilmistir. Karsilastirilan yontemler ayni1 PC (Intel 15 3.1 Ghz
Cpu, 4GB Ram, Windows 7, Matlab Platformu) lizerinde 20 defa calistirilmis ve elde
edilen sonuglar en iyi, en kotii, ortalama, standart sapma ve ¢aligma siiresi olarak her
yontem i¢in ayr1 ayr1 raporlanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda basarinin yani sira ¢6ziim
siiresi de tyilestirilmeye ¢alisildig1 i¢in ¢oziim siiresi iki farkli agidan ele alinmistir.
Birincisinde islemci zamanm (Cpu Siire), ikincisinde ise ger¢ek zaman (siire) tabloda
raporlanmustir. isemci zamani Process Explorer v16.02 yazilimi ile ger¢ek ¢alisma
zamani ise Matlab platformunun tic-toc fonksiyonlar: ile elde edilmistir. Her yontem
icin karar verilen parametreler Table 4.31°den bulunabilir. Verilen sartlar altinda elde

edilen sonuglar ise Tablo 4.32°de sunulmustur.

Tablo 4.31. ABC, ACO ve Hiyerarsik Yaklasim i¢in parametre degerleri

Parametre ABC ACO Hg;‘grslk Yaklzgél(r;
Popiilasyon  Boyutu D* D* D* D*
(P)

Cevrim Sayist 500 500 250 250
Alpha (o) N/A 1.0 N/A 1
Beta (p) N/A 5.0 N/A 5.0
Rho (p) N/A 0.65 N/A 0.65
0 N/ A 100 N/ A 100
Limit (P/2)xDx1000  N/A (P/2)x Dx1000 N/A

* D gezgin satic1 problemindeki diigiim sayisin1 gosterir.



86

Tablo 4.32. Test problemleri i¢in ACO, ABC ve Hiyerarsik Yaklasim ile elde edilen sonuglar

Problem Metot En iyi En Kaotii Ortalama Std.Sap. *REM Cpu Siire (s)
(%) Siire (s)
ACO 423.74 429.36 424.68 1.41 0.22 29.19 35.20
Oliver30  ABC 439.49 484.83 462.55 12.47 9.16 2.04 1.26
HA**  423.74 423.74 423.74 0.0 0.00 17.07 19.63
ACO 450.59 463.55 457.86 4.07 6.76 91.38 112.11
ABC 563.75 619.44 590.49 15.79 37.68 2.98 2.16
HA 431.74 454.97 443.39 5.25 3.39 48.27 58.33
ACO 7548.99 7681.75 7659.31 38.7 1.52 94.46 116.67
Berlin52  ABC 9479.11 11021.99 10390.26 439.69 37.72 3.14 2.17
HA 7544.37 7544.37 7544.37 0.0 0.00 50.01 60.64
ACO 696.05 725.26 709.16 8.27 4.73 185.57 226.06
ABC 1162.12 1339.24 1230.49 41.79 81.73 3.99 3.15
HA 687.24 716.52 700.58 7.51 3.47 95.79 115.65
ACO 554.46 568.62 561.98 3.5 3.04 224.17 271.98
ABC 877.28 971.36 931.44 24.86 70.78 4.46 3.49
HA 551.07 565.51 557.98 4.1 2.31 115.5 138.82
ACO 115166.66  118227.41 116321.22 885.79 7.55 225.66 272.41
ABC 195198.9 219173.64 205119.61 7379.16 89.65 431 3.50
HA 113798.56  116353.01 115072.29 742.9 6.39 115.14 138.92
ACO 22455.89 23365.46 22880.12 235.18 7.49 427.6 615.06
Kroal00  ABC 49519.51 57566.05 53840.03 2198.36 152.94 5.66 5.17
HA 22122.75 23050.81 22435.31 231.34 5.40 218.87 311.12
ACO 678.04 705.65 693.42 6.8 7.96 440.47 527.42
Eil101 ABC 1237.31 1392.64 1315.95 35.28 104.88  5.73 5.17
HA 672.71 696.04 683.39 6.56 6.39 224.06 267.08
ACO 6648.51 6726.27 6702.87 20.73 2.61 1187.87  1387.65
Ch150 ABC 20908.89 22574.99 21617.48 453.71 230.93  8.63 8.95
HA 6641.69 6707.86 6677.12 19.3 2.21 595.04 698.61
ACO 4112.35 4236.85 4176.08 28.34 8.22 4844.54  4038.75

Tsp225 ABC 16998.41 18682.56 17955.12 387.35 365.28  14.27 16.68

HA 4090.54 4212.08 4157.85 26.27 7.74 2443.63  2037.33

%20 galistrmadan elde edilen ortalama sonug iin goreceli hata degeridir.
** Hiyerarsik Yaklasim tabloda HA olarak isimlendirilmistir.

Tablo 4.32°den goriildiigli {izere ele aliman tiim problemlerde hiyerarsik
yaklagim diger yontemlere nazaran iistiin performans sergilemistir. ABC kisa calisma
zamani gerektirmesine ragmen optimum veya optimuma yakin bir sonuca ulasabilmek
icin ¢ok fazla iterasyona dolayisiyla ¢ok fazla zamana ihtiyag vardir. ACO ise iyi
sonuglar elde etmesine ragmen belirli iterasyonlardan sonra en iyl ¢Ozimi
glincelleyememekte ve popiilasyon duraganlasmaya baslamaktadir. ABC yOnteminin
hizl1 caligmast ve ACO’nun iyi sonuglar iiretmesi gibi avantajlar1 bir araya getirerek
olusturdugumuz hiyerarsik yaklasimda ise daha iyi sonuglar daha makul zamanlarda
elde edilmektedir. Ciinkii 6nerilen yontemde ACO toplam iterasyon zamanmin yarisi
siiresince ¢aligmaktadir ve elde edilen en iyi ¢6ziim ABC yontemi ile iyilestirilmeye
calisiimaktadir. Bu da hem siire hem de dogruluk acisindan yOntemi bireysel

yaklagimlara nazaran 6ne gecirmistir.
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4.2.3. ikili Optimizasyon Problemlerinin Coziimii icin Yapay Arn Kolonisi

Yaklasimi

Eger optimizasyon probleminin karar seti sadece ikili degerler (0 veya 1)
alabiliyorsa bu tip optimizasyon problemlerine ikili optimizasyon problemi adi verilir.
Ikili optimizasyon problemi ayrik bir problemdir fakat ¢dziim ya da arastirma uzayi
ayni sayida karar degiskenine sahip bir ayrik problemden daha kiiciiktiir. Yine de
optimum ¢6zimii bulmak i¢in uygulanacak yontem kesin sonug verecek bir yontem ise
uzaym tamaminin taranmasi gereklidir. Bu da karar setinin biiylik olmast durumunda
hesaplama zamani agisindan pahali olabilmektedir. Bundan dolayi ikili optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimiinde sezgisel metotlar ragbet goérmektedir. Bu calisma
kapsaminda yapay ar1 kolonisi algoritmasi ikili optimizasyon problemlerini ¢ozecek
sekilde bicimlendirilmistir. Yontem ile elde edilen sonuglar ikili parcacik siirii
optimizasyonu (BPSO) (Kennedy ve Eberhart, 1997), iyilestirilmis ikili parcacik siirii
optimizasyonu (IBPSO) (Yuan ve ark., 2009) ve ikili problemlerin ¢oziimii i¢in
onerilmis ayrik ABC (DisABC) algoritmasi (Kashan ve ark., 2011) ile kiyaslanmistur.

4.2.2.1. ikili ABC (Binary ABC-binABC) Algoritmasi

Temel yapay ar1 kolonisi algoritmasi, arastirma denklemindeki aritmetik
operatorlerden dolayr karar degiskenlerinin herhangi bir aralikta stirekli oldugu
durumlarda calisabilmektedir. Eger karar degiskenleri farkli bir ¢oziim uzayinda ise
yontemin ajanlarinin  bu wuzayda hareket edebilecek sekilde yapilandirilmasi
gerekmektedir. Bu calismada ABC algoritmasmin arastirma denklemi (Denklem 3.13)
ikili uzayda isletilmek i¢in yapilandirilmistir. Yapilandirma aritmetik operatorler yerine
mantik operatorlerinin (“6zel veya” ve “tersleme”) iizerine kuruludur. Bilindigi tizere
mantik operatdrleri ikili degerler iizerinde islemleri yapar ve c¢ikislari yine bir ikili
degerdir. Bundan dolay1 yapilandirma i¢in herhangi bir tamir mekanizmasina ve ek
ayarlamalara ihtiya¢ yoktur. Denklem 3.13, mantik operatorleri kullanilarak Denklem

4.16’da verildigi sekilde degistirilmistir.
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Vi:Xi (a)

/=x/®[p(x/@X])] (b)
i=1,2,.,N, ke {l,2,..,N} (©) (4.16)

jefl,2,..,D} (d)

i#k (e)

Denklem 4.16(b)’de @ “6zel veya” operatoriidiir. ¢ ise tasarimei tarafindan
belirlenen bir ihtimal ile (Xl.j ®X ,{) islem sonucunu tersler. Algoritmanin akisinda

herhangi bir degisiklik yapilmamistir bundan dolayr bu boliimde tekrar ayni algoritma
verilmemistir.

binABC metodu diger yontemlerle kiyaslanmadan once ABC’nin kontrol
parametrelerinin etkisi arastirilmistir. Bilindigi iizere temel ABC algoritmasmin iki
kontrol parametresi vardir. Birincisi tiim popiilasyon tabanli yaklasimlar i¢in ortak olan
popiilasyon boyutu, ikincisi ise ABC algoritmasinin kendisine 6zgii olan limit degeridir.
Popiilasyon boyutunun etkisi 10, 20, 30, 40 ve 50 olmak iizere 5 farkli deger i¢cin ve
limit degeri ise Denklem 4.17°den 4.21°e kadar oOnerilen denklemlerden elde edilen

degerler kullanilarak arastirilmistir.

Ib4=DxN /4 (4.17)
b2=DxN/2 (4.18)
Ib=DxN (4.19)
lc2=DxNx2 (4.20)
lc4=DxN x4 (4.21)

Denklemlerdeki D, optimizasyon probleminin boyutu (karar seti boyutu), N ise
gorevli ar1 sayisini gosterir. Denklem 4.19, Karaboga ve Akay (2009) tarafindan temel
ABC algoritmas1 i¢in 6nerilmis limit degeridir. Bu deger popiilasyonun biiyiikligi ile
problem boyutuna gore diizgiin bir sekilde limit degerinin ayarlanmasi igin
kullanilmaktadir. Bu calismada Onerilen problemin ve yontemin yapist farkli oldugu
icin 5 degisik limit degeri altinda analizler yapilmistir.

Limit ve popiilasyon boyutunun etkisi yukarida verilen degerler ile
kombinasyonel olarak arastirilmistir. Yani her limit degeri icin tiim popiilasyon
boyutlar1 tiim problemler icin ele alinmistir. Bu sartlar altinda elde edilen sonuglar

Tablo 4.33, 4.34, 4.35, 4.36 ve 4.37°de ayr1 ayr1 raporlanmustir.



Tablo 4.33. Farkli popiilasyon boyutlar1 ve /b4 limit degeri ile elde edilen sonuglar
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Problem Pop=10 Pop=20 Pop=30 Pop=40 Pop=50
Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP
Cap71 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap72 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap73 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap74 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl01 0.00 0.00 428.66 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.11
Capl02 0.00 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl03 43575  0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl31 405.56 0.29 861.40 0.10 219.63 0.24 0.00 0.00 26198 0.25
Cap132 439.16  0.06 421.27 0.04 119.82 0.02 0.00 0.00 166.50 0.03
Capl33 511.01 0.09 37228 0.14 298.61 0.04 0.00 0.12 311.18 0.04
Capl34 97.83 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Avg(GAP) 0.05 0.03 0.03 0.01 0.04
Table 4.34. Farkli popiilasyon boyutlar1 ve /b2 limit degeri ile elde edilen sonuglar
Problem Pop=10 Pop =20 Pop =30 Pop=40 Pop =50
Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP
Cap71 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap72 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap73 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap74 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl02 0.00 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl03 415.27  0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl31 383.02 0.30 855.17 0.11 323.74 0.26 39792 0.02 33728 0.26
Capl32 436.75 0.05 63239 0.06 291.02 0.04 133.53 0.01 327.21 0.04
Cap133 422.17 0.08 50542 0.13 34544 0.06 273.86 0.13 348.64 0.06
Capl34 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
AVG(GAP) 0.05 0.02 0.03 0.01 0.03
Tablo 4.35. Farkli popiilasyon boyutlar1 ve /b limit degeri ile elde edilen sonuglar
Problem Pop=10 Pop =20 Pop =30 Pop=40 Pop =50
Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP
Cap71 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap72 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap73 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap74 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl01 0.00 0.00 350.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl02 0.00 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl03 453.28 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl31 396.65 0.30 1030.47 0.13 392.69 0.28 72724 0.06 261.98 0.25
Capl32 475.12  0.06 47943 0.05 620.86 0.05 272.23 0.02 200.24 0.03
Cap133 444.47  0.07 584.87 0.15 47798 0.07 252.61 0.13  503.58  0.07
Capl34 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
AVG(GAP) 0.05 0.03 0.03 0.02 0.03
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Tablo 4.36. Farkli popiilasyon boyutlar1 ve Ic2 limit degeri ile elde edilen sonuglar

Problem Pop=10 Pop=20 Pop=30 Pop=40 Pop=50
Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP
Cap71 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap72 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap73 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap74 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap101 0.00 0.00 428.66 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.11
Cap102 0.00 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl103 496.70  0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl31 52726 032 1517.80 0.27 35795 0.26 107524 0.10 360.10 0.26
Capl132 684.52  0.09 65890 0.06 419.29 0.06 423.63 0.03 41431 0.05
Capl133 43339  0.09 130091 0.19 480.09 0.09 36893 0.14 387.44 0.09
Capl34 163.49  0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
AVG(GAP) 0.06 0.05 0.03 0.02 0.04

Tablo 4.37. Farkli popiilasyon boyutlar1 ve Ic4 limit degeri ile elde edilen sonuglar

Problem Pop=10 Pop=20 Pop=30 Pop=40 Pop=50
Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP Std.Sap. Std.Sap. GAP Std.Sap. GAP
Cap71 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap72 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap73 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap74 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Cap101 0.00 0.00 38694 0.03 21826 0.01 0.00 0.00 0.00 0.11
Capl102 0.00 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl103 466.38  0.07 0.00 0.00 10535 0.01 91.96 0.01 78.15 0.00
Capl04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Capl31 817.66  0.38 1321.66 0.22 516.17 030 860.40 0.07 371.85 0.27
Capl132 1793.61 0.19 946.09 0.10 757.16 0.07 464.00 0.05 549.11 498
Capl133 1609.71 0.19 150594 0.26 810.38 0.13 34229 0.15 549.11 0.09
Capl34 494.87  0.02 0.00 0.00 13594 0.00 0.00 0.00 94559 0.02
AVG(GAP) 0.08 0.05 0.04 0.02 0.46

Tablolardaki GAP degeri, elde edilen ortalama ¢6ziimiin maliyetinin problemin
optimum ¢Oziimiiniin maliyetinden oransal fazlaligini (goreceli hatasini) belirten

degerdir ve Denklem 4.22 ile hesaplanir.
f;'nean - f;)pt

opt

GAP = 100 (4.22)

Jrean algoritmanin 30 defa kosturulmasindan elde edilen sonuglarin ortalamasi,
f. 1s€ problemin optimum ¢dziimiiniin maliyetidir ve Tablo 4.38’de problemler ve

optimum ¢oziim maliyetleri verilmistir. Bu problemler ORLIB’den (operations research

library- yoneylem arastirma kiitiiphanesi) alinmistir (Beasley, 1990).
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Tablo 4.38. Kapasitesiz tesis yerlesim problemleri test kiimesi

Problem Problem Boyutu Optimum Co6ziim Maliyeti
Cap71 16 X 50 932615.75
Cap72 16 X 50 977799.40
Cap73 16 X 50 1010641.45
Cap74 16 X 50 1034976.98
Capl101 25 x50 796648.44
Cap102 25 x50 854704.20
Cap103 25 x50 893782.11
Cap104 25 x50 928941.75
Capl31 50 X 50 793439.56
Cap132 50 X 50 851495.33
Cap133 50 X 50 893076.71
Capl134 50 X 50 928941.75
CapA 100 x 1000 17156454.48
CapB 100 x 1000 12979071.58
CapC 100 x 1000 11505594.33

Analizlerin raporlandig1 tablolardan goriildiigii lizere kiiclik limit degerlerinde
sonuclar nispeten daha iyidir. Ciinkii Onerilen denklem ile sadece bir boyut
degistirilmekte bu da yOntem icin yerel arastirmaya karsilik gelmektedir. Global
arastrma ise kagsif arilar tarafindan yapilmakta dolayisiyla kiigiik limit degerlerinde
daha fazla kasif ar1 olugsmakta ve yOntemin global arastrma yetenegi de
giliclendirilmektedir. Kiiciik popiilasyon boyutlarinda yontem daha az noktadan
arastirmaya basladig1 i¢in uzayi verimli bir sekilde tarayamamaktadir. Bundan dolay1

popiilasyon boyutu i¢in 40 civari bir deger makul goriilmektedir.

4.2.2.2. Deneysel Sonuclar ve Karsilastirmalar

15 test problemi lizerinde analiz edilen parametrelerin en uygun degerleri
kullanilarak yontem ile elde edilen sonuclar BPSO, IBPSO ve DisABC metotlariyla
dogruluk, saglamlik ve c¢alistirma zamam dikkate alinarak karsilastirilmistir. Tiim
yontemler ayni bilgisayar (Intel i5 3.1 Ghz Cpu, 4GB Ram, Windows 7, Matlab
Platformu) iizerinde kosturulmus ve tablo boyutlarindan dolay1 elde edilen sonuglar
Tablo 4.39, Tablo 4.40 ve Tablo 4.41°de ayr1 ayr1 sunulmustur. Coziim kaliteleri ve
yontemin standart sapma tabaninda saglamligi sonuglarin raporlandigi tabloda
sunulmakla birlikte caliysma zamani agisindan karsilastrma Sekil 4.28’da verilmistir.

Calisma zamanlar1 ilgili platformun tic-toc fonksiyonlari ile elde edilmistir.



Tablo 4.39. BPSO ve binABC yontemlerinin ¢dziim kalitesi ve saglamlik agisindan karsilastiriimast
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Problem ‘ BPSO ‘ binABC

En lyi En Kotii Ortalama GAP  Std.Sap. En lyi En Kotii Ortalama GAP  Std.Sap.
Cap71  932615.75 932615.75 932615.75 0.0000 0.00 932615.75 932615.75 932615.75 0.0000 0.00
Cap72  977799.4 977799.4 977799.4 0.0000 0.00 977799.4 977799.4 977799.4 0.0000 0.00
Cap73  1010886.187 1012476.975 1010886.187 0.0242 634.62 1010641.45 1010641.45 1010641.45 0.0000 0.00
Cap74  1035068.312 1037717.075 1035068.312 0.0088 500.27 1034976.975 1034976.975 1034976.975 0.0000 0.00
Capl01  797016.6558 799092.1125 797016.6558 0.0462 566.44 796648.4375 796648.4375 796648.4375 0.0000 0.00
Capl02 854830.955 855971.75 854830.955 0.0148 386.76 854704.2 854704.2 854704.2 0.0000 0.00
Capl03  894159.4667 895027.1875 894159.4667 0.0422 485.26 893782.1125 893782.1125 893782.1125 0.0000 0.00
Capl04 929694.4467 934586.975  929694.4467 0.0810 1951.81 928941.75 928941.75 928941.75 0.0000 0.00
Capl31 794484.4496 797735.5375 794484.4496 0.1317 1207.63 793439.5625 793439.5625 793439.5625 0.0000 0.00
Capl32 852273.2071 855328.675 852273.2071 0.0914 1196.19 851495.325 851495.325 851495.325 0.0000 0.00
Capl33  894072.9054 896661.5625 894072.9054 0.1115 821.28 894095.7625 894752.025 894161.3888 0.1215 200.24
Capl34 930192.0425 934586.975 930192.0425 0.1346 2285.42 928941.75 928941.75 928941.75 0.0000 0.00
CapA 17530210.57 18682895.54 17530210.57 2.1785 374302.81 17180539.56 18030263.31 17664663.43 2.9622 236833.5
CapB 13232039.15 13633079.9  13232039.15 1.9490 176206.07 13100041.02 13476652.7 13304594.27 2.5081 91430.13
CapC 11676684.07 11871643.26 11676684.07 1.4870 92977.85 11535255.5102 11867887.0012 11802532.8641 2.5800 82312.70

Tablo 4.40. DisABC ve binABC yontemlerinin ¢6zlim kalitesi ve saglamlik a¢isindan karsilastirilmasi

Problem ‘ DisABC ‘ binABC

En lyi En Kotii Ortalama GAP  Std.Sap. Enlyi En Kotii Ortalama GAP  Std.Sap.
Cap71  932615.75 932615.7500  932615.75 0.0000 0.00 932615.75 932615.75 932615.75 0.0000 0.00
Cap72  977799.4 977799.4 977799.4 0.0000 0.00 977799.4 977799.4 977799.4 0.0000 0.00
Cap73  1010641.45 1010641.4500 1010641.45 0.0000 0.00 1010641.45 1010641.45 1010641.45 0.0000 0.00
Cap74  1034976.975 1034976.9750 1034976.975 0.0000 0.00 1034976.975 1034976.975 1034976.975 0.0000 0.00
Capl01 796648.4375 796648.4375  796648.4375 0.0000 0.00 796648.4375 796648.4375 796648.4375 0.0000 0.00
Capl02 854704.2 854704.2000  854704.2 0.0000 0.00 854704.2 854704.2 854704.2 0.0000 0.00
Capl03 893782.1125 893782.1125 893782.1125 0.0000 0.00 893782.1125 893782.1125 893782.1125 0.0000 0.00
Capl04 928941.75 928941.75 928941.75 0.0000 0.00 928941.75 928941.75 928941.75 0.0000 0.00
Capl31 794299.85 802709.225 798355.4917 0.6196 2337.64  793439.5625 793439.5625 793439.5625 0.0000 0.00
Capl32 851495.325 854704.2 852300.2575 0.0945 813.37 851495.325 851495.325 851495.325 0.0000 0.00
Capl33  893076.7125 894095.7625  893352.4167 0.0309 359.03 894095.7625 894752.025 894161.3888 0.1215 200.24
Capl34 928941.75 928941.75 928941.75 0.0000 0.00 928941.75 928941.75 928941.75 0.0000 0.00
CapA 17156454.48 17420032.38  17182558.16 0.1522 74782.61 17180539.56 18030263.31 17664663.43 2.9622 236833.5
CapB 13205522.04 13683628.78  13407728.05 3.3027 109738.5 13100041.02 13476652.7 13304594.27 2.5081 91430.13
CapC 11834640.02 12203264.48  12045991.08 4.6968 95778.78 11535255.5102 11867887.0012 11802532.8641 2.5800 82312.70




Tablo 4.41. IBPSO ve binABC yontemlerinin ¢dziim kalitesi ve saglamlik agisindan karsilastiriimast
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Problem IBPSO binABC
En Iyi En Kotii Ortalama GAP Std.Sap. En Iyi En Kotii Ortalama GAP  Std.Sap.
Cap71 932615.75 934199.1375 932964.7188 0.0374 587.49 932615.75 932615.75 932615.75 0.0000 0.00
Cap72 977799.4 983122.2375 980486.9238 0.2749 1844.64 977799.4 977799.4 977799.4 0.0000 0.00
Cap73 1010641.45 1014917.6 1012642.103 0.1980 1513.78 1010641.45 1010641.45 1010641.45 0.0000 0.00
Cap74 1034976.975 1045383.788 1039149.436 0.4031 4426.67 1034976.975 1034976.975 1034976.975 0.0000 0.00
Capl101 796648.4375 809077.4875 801403.0875 0.5968 3799.52 796648.4375 796648.4375 796648.4375 0.0000 0.00
Capl102 856660.0125 865438.2 860957.6625 0.7317 3249.38 854704.2 854704.2 854704.2 0.0000 0.00
Capl103  894008.1375 909765.25 899511.3063 0.6410 4978.98 893782.1125 893782.1125 893782.1125 0.0000 0.00
Capl104 928941.75 964540.85 938197.2625 0.9964 10845.26 928941.75 928941.75 928941.75 0.0000 0.00
Capl131 806761.2875 821236.3625 812669.325 2.4236 4244.29 793439.5625 793439.5625 793439.5625 0.0000 0.00
Capl132 865407.5125 901297.475 882160.8613 3.6014 11569.02 851495.325 851495.325 851495.325 0.0000 0.00
Cap133 918298.525 966072.7125 940076.1188 5.2626 14905.27 894095.7625 894752.025 894161.3888 0.1215 200.24
Capl134 973744.7875 1027632.238 999855.6225 7.6338 15788.86 928941.75 928941.75 928941.75 0.0000 0.00
CapA 35704093 45511134.48 40812839.67 137.8862 3357138.19 17180539.56 18030263.31 17664663.43 2.9622 236833.5
CapB 17971425.35 22154126.28 20152622.54 55.2701  1406575.7 13100041.02 13476652.7 13304594.27 2.5081 91430.13
CapC 14564601.36 18555781.02 16747099.16 45.5561  1245252.2  11535255.5102 11867887.0012 11802532.8641 2.5800 82312.7
900 -
800 -
2 700
3 600 - = disABC
§ 200 1 m BPSO
@ 400 1 IBPSO
§ 300 m binABC
G 200 +
100 -
O T T T
Cap71 Cap101 Cap131 CapA

Sekil 4.28. Yontemlerin ¢aligma siirelerinin karsilastirilmast
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Karsilagtirma dogruluk acisindan incelendiginde goriiliir ki yontem benzerlerine
gore daha iyi sonuglar liretmektedir. DisSABC, PSO ve IBPSO yontemleri her ¢oziim
giincellestirmesinde birden fazla boyutu degistirdigi i¢cin yontemin pertiirbasyonu fazla
olmakta bu da yerel arastirmay1 zayiflatmaktadir. Onerilen yontemde yerel arastirma
denklemdeki bir boyutun degistirilmesi tizerine kuruldugundan ve global arastirmanin
kasif arilar tarafindan yapilmasindan dolay1 dnerilen yaklasim daha dengeli ve giiclii bir
arastirma kapasitesine sahiptir. CoOzliim kalitelerinin her c¢alistrmada 1yi olmasi
nedeniyle genellikle standart sapma tabanli bir saglamlik karsilastirmasinda Onerilen
yontem saglam olarak goriilmektedir. Zamansal karsilagtirmada ise yontemlerin calisma
siireleri arasinda ciddi farklar gozlenmemistir. Basitlik acisindan bakildiginda nerilen
yontem BPSO yontemi kadar basittir ve iirettigi sonuglar agisindan bu yontemden daha
basarili olarak nitelendirilebilir. Ayni metodu temel alan DisABC yontemi ise
uyarlamasi ve implementasyonu zor bir yontem olarak goéze carpmaktadir. Bundan
dolayr bu calismada Onerilen yOntemin diger ikili optimizasyon problemlerinin
coziimiinde digerlerine nispeten arastirmacilar ve uygulayicilar tarafindan gbéz ardi

edilmeyecegi diisiiniilmektedir.
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5.SONUCLAR VE ONERILER

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde 6nerilen metotlardan giirbiiz olmalari,
yiiksek ¢dziim kalitesi ve kisa ¢alisma zamani beklenmektedir. Ozellikle biiyiik ¢oziim
uzayina sahip gezgin satici gibi problemler i¢in bilinen kesin ¢oziim metotlar1 optimum
¢Ozlime ulagsmak i¢cin uzun calisma zamani gerektirmektedir. Cok boyutlu siirekli
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde ise problemin siirekli ve/veya tiirevlenebilir
olmamas1 nedeniyle ya bilinen kesin ¢6zliim yontemleri hi¢ uygulanamamakta ya da agir
matematik islemler gerektirmektedir. Ayrica farkli problemler i¢in diisiik adaptasyon
seviyeleri de kesin yontemlerin tercih edilmeme sebeplerinden biridir. Bu noktada
diisiik maliyetli ve birden fazla problem icin az degisiklik ile uygulanabilecek genel
yaklagik optimizasyon yontemlerine ihyiya¢ duyulmaktadir. Bu yoOntemler kesin
¢Ozlimii (optimum) garanti edememelerine ragmen optimal veya yakin optimal ¢oziimii
elde etmede olduk¢a baarilidirlar. Ayrica bu yontemler diisiik hesaplama maliyeti ve
probleme kolay adaptasyon nedeniyle farkli disiplinlerde oldukg¢a popiiler hale
gelmiglerdir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda siirii zekas1 metotlar1 incelenmis ve siirekli ve ayrik
optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in ABC tabanli yeni yaklasimlar Onerilmistir.
Onerilen yaklasimlar literatiirde var olan kiyas problemleri i¢in uygulanmis ve elde
edilen sonuglar problemlerin optimum ¢oziimleri ile karsilagtirilmistir. Ayrica onerilen
metotlar1 dogrulamak amaciyla bilinen diger siirii zekas: yontemleri ile kiyaslamalar
yapilmistir. Onerilen ¢alismalar ii¢ baslik altinda degerlendirilebilir. Birinci baslikta
siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii yeni yaklagimlar gelistirilmesi icin zaman
ve c¢aba sarfedilmistir. Ik calismada caprazlama operatdrleri yapay ar1 kovanindaki
gorevli arilar ile gdzci arilar arasindaki bilgi paylasimini giliclendirerek yontem yerel
arama kabiliyeti gii¢lendirilmeye ¢alistlmistir. Onerilen yeni yaklasim literatiirde
siklikla kullanilan niimerik kiyas fonksiyonlarma uygulanmis ve elde edilen sonuglar
ABC algoritmasmin temel versiyonu ile kiyaslanmustir. Ikinci galigmada ise siirii zekasi
yontemleri elektrik enerjisi tahmini i¢cin uygulanmistir. Bu ¢alismada ABC yonteminin
elektrik enerjisi tahmini probleminin ¢dzlimiinde yakinsama hizini arttirabilmek ve
yerel aramay1 giiglendiribilmek amaciyla hem birinci ¢aligmadaki metot hem de en iyi
¢Ozlim tabanli bir yaklagim Onerilmistir. Son yillarda elektrik talebine yontemlerden
elde edilen sonuglari benzerligi noktasinda PSO ve ACO yontemleri ile kiyaslamalar

yapilmis ve elektirik talebi i¢in olusturulan senaryolar iizerinde yontemlerden elde
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edilen tahmin sonuglar1 raporlanmistir. Stirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
icin yapilan son g¢alismada ABC ve PSO yontemleri hibritlestirilerek yeni bir hibrit
yontem ortaya konulmustur. Hibritlestirmenin temelinde rekombinasyon siireci
bulunmaktadir. Bu siirecte farkli siiriiler arasindaki etkilesim arttirilarak siki bir igbirligi
saglanmas1 amaglanmustir. Onerilen ydntem ¢esitli problemlerin ¢dziimii i¢in
kullanilmis ve elde edilen sonuglar bildirilmistir. Ikinci baslikta ABC algoritmasinin
ayrik problemlerin ¢oziimii i¢cin analiz edilmesi, uyarlanmasi ve yeni yaklasimlar
gelistirilmesi iizerinde durulmustur. Oncelikle dokuz komsuluk operatdrii ile ABC
algoritmasmin gezgin satic1 problemi lizerinde basarisi test edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore en basarili sonuglara sahip komsuluk operatorii belirlenmis ve hiyerarsik
bir yakilasim gelistirilmistir. Bu hiyerarsik yaklasimda oOnce karinca kolonisi
optimizasyon algoritmasi ile ABC i¢in baslangi¢c ¢oziimii olusturulmus ve daha sonra bu
baslangi¢ ¢oziimiin ayrik ABC algoritmasinin iyilestirilmesi saglanmustir. Ugiincii
baslikta ise ayrik problem olmasina ragmen kendine has karakteristikleri bulunan ikili
optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in ABC algoritmasi modifiye edilmistir. Bu
yaklasimda ABC’nin yapay arilarinin ikili olarak yapilandirilmis ¢6ziim uzaymnda
hareket edebilmesi saglanmstir.

Tez kapsaminda ayrik, ikili veya siirekli olsun ele alinan optimasyon
problemlerinin ¢6zliimii icin ABC algoritmasinin asagida maddelenen yeteneklerinin
tyilestirilmesi veya dengelenmesi tizerinde durulmustur.

1) giincelleme kurali- pozisyon giincelleme denklemi- arastirma stratejisi

i1) popiilasyonun bireyleri arasindaki bilgi paylasimi

1i1) yerel arama ve global arama arasindaki denge

Temel ¢alistirma ve analiz sonuglar gostermistir ki ABC veya diger siirii zekasi
yontemlerinde iyilestirilmesi gereken temel aksakliklar popiilasyonun duraganlasmasi,
yogunlasamamasi, arastirma uzayini verimli tarayamamasi olarak goze carpmaktadir.
Bundan dolayidir ki yukarida anilan ABC tabanli iyilestirmelerin timii bu
olumsuzluklar1 ortadan kaldirmak amaciyla ortaya konmustur.

Sirii  zekads1 yontemleri temel versiyonlari ile kabul edilebilir sonuglar
iiretebiliyorsa literatiire kazandirilmalidir. Iyilestirmeler gesitli arastirmacilar tarafindan
yapilmaktadir ve yOntemin varabilecegi en 1yl noktaya gotiiriilmesi zamanla

saglanmaktadir. Yeni ¢alismalarda asagidaki hususlara 6zellikle dikkat edilmelidir;
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1) Global ve yerel arama arasinda 1yi bir denge kurulmahdir ki
popiilasyonun hem ¢6ziim uzaymi verimli bir sekilde taramasi saglansin
hem de bulunan ¢oziimler iizerinde yogunlagma saglanabilsin.

1) Yapay ar1 kolonisi algoritmasindaki gibi kasif ar1 benzeri mekanizmalar
bu yontemlerde olmali ki popiilasyonun duraganlasmasi engellenerek
popiilasyonun siirekli bir devinim igerisinde olmasi1 saglanabilsin.

111) Popiilasyonun bireyleri arasindaki isbirligi siki bir sekilde isletilmeli ki
popiilasyonun buldugu ¢oziimler tizerinde yerel arastirma artabilsin.

Sonuglar ve oneriler sunulduktan sonra son olarak gelecek g¢alismalara ait bir

planlama verilmesi yerinde olacaktir. ABC algoritmast 2005 yilindan bu yana
glincellenmeye, iyilestirilmeye ve farkli problemlere uygulanmaya devam edilmektedir.
Ozellikle son yillarda siirii zekdsinin bu giiclii yontemi iizerine literatiirde ok sayida
makale ortaya ¢ikmaktadir. ABC’nin gelisimi dikkate alindiginda ortaya ¢ikan sonug
sudur ki ABC algoritmasmin ¢oziim uzayma bagh olarak arastirma stratejisini
giincelleyebilmesi ve 6g8renebilir bir yapiya kavusmasi gerekmektedir. Bundan dolay1
gelecek caligmalarimizda birden fazla arastrma stratejisine sahip ABC tabanli yeni

yaklagimlar {izerine arastirmalarimiz devam edecektir.
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