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OZET

Optimizasyon problemleri giiniimiizde ¢6ziilmesi zor olan problemlerden biridir. Birden
fazla ¢ozlime sahip olan optimizasyon problemlerine ¢ok modlu (multimodal) optimizasyon
problemleri denir. Optimizasyon problemlerinde siirii zekasi algoritmalart ¢ogunlukla
kullanilmaktadir. Siirii zekas1 algoritmalarindan biri olan Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee
Colony, ABC) algoritmasi dogadaki arilarin yiyecek aramasindan esinlenerek olusturulmustur.
ABC algoritmasi bir ¢oéziime sahip optimizasyon problemleri i¢in kurgulandigi i¢i multimodal

optimizasyon problemlerinde basarili olamamaktadir.

Multimodal optimizasyon probleminde yapay ar1 kolonisi algoritmasini kullanabilmek
icin algoritmaya cesitli stratejilerin eklenmesi gerekmektedir. Bu tezde Yapay Ari1 Kolonisi
algoritmasina {i¢ farkli yeni strateji eklenerek multimodal optimizasyon problemlerinde
kullanilabilecek “Elit Yiyecek Kaynakli Adaptif Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (SABCEIit)”
gelistirilmistir. Burada algoritmada gerceklestirilen stratejiler, “Elit Yiyecek Kaynaklari ile
Caligma Stratejisi”, “Elastik Popiilasyon Giincelleme Statejisi” ve “Kendinden-Uyarlamali

Arama Denklemi Segme” stratejileridir.

Algoritmaya eklenen parametreler algoritmanin basarisinda biiyiik 6neme sahip oldugu
icin parametre degeri iyi ayarlanmalidir. irace araci algoritmalarin uygun parametre degerlerinin
belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir. Bu tezde, SABCEIit algoritmasinin parametreleri de

irace araci kullanilarak ayarlanmigtir.

Gelistirilen SABCEIit Algoritmasi multimodal fonksiyonlari iceren CEC 2013 fonksiyon
ol¢iit kiimesi iizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki diger algoritmalarin
sonuglar ile karsilagtirllmistir. Karsilastirma sonucunda algoritmamiz toplam 86 noktada iyi

sonug verirken algoritmamiza en yakin algoritma 83 noktada iyi sonu¢ vermistir.

Anahtar Kelimeler: Multimodal optimizasyon, Siirekli Optimizasyon. Siirii Zekasi, Yapay Ari
Kolonisi.
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ARTIFICIAL BEE COLONY IMPLEMENTATION FOR MULTIMODAL
OPTIMIZATION PROBLEMS

Yunus OZCAN
Computer Engineering, M.S. Thesis, 2019
Thesis Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Dogan AYDIN

SUMMARY

Optimization problems are one of the most difficult problems to solve today. Optimization
problems with multiple solutions are called multimodal optimization problems. Swarm
intelligence algorithms are mostly used in optimization problems. Artificial Bee Colony (ABC)
algorithm, which is one of the swarm intelligence algorithms, was inspired by the foraging
behavior of the nature bees. ABC is generally not designed for optimization problems that have

sigle solution and cannot be successful in multimodal optimization problems.

In order to use the Artificial Bee Colony algorithm in multimodal optimization problem,
various strategies must be added to the algorithm. In this thesis, “Self-Adaptive Artificial Bee
Colony Algorithm with Elite Food Sources (SABCEIit)” which can be used in multimodal
optimization problems has been developed by adding three new strategies to Artificial Bee Colony
algorithm. The strategies implemented in this algorithm are “Working with Elite Food Sources”,

“Elastic Population Update Strategy” and “Self-Adaptive Search Equation Selection” strategies.

Since the parameters added to the algorithm are of great importance for the success of
the algorithm, the parameter value should be tuned properly. The Irace tool is a method that used
to determine the appropriate parameter values of the algorithms. The parameters of SABCElIit

algorithm were set using irace tool as well.

The developed SABCEIit algorithm was tested on a CEC 2013 benchmark function set
containing multimodal functions. The results were compared with the results of other algorithms
in the literature. As a result of the comparison, our algorithm gave good results in 86 points while

the algorithm closest to our algorithm gave good results in 83 points.

Keywords: Multimodal optimization, Artificial Bee Colony, Swarm Intelligene, Continuous
Optimizastion
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1. GIRIS

Giinliik yasantimizda karsilastigimiz problemlerin bazilar1 bilgisayar biliminde ¢6ziimii
zor olan NP (Non-polinomial) tiiriinde problemlerdir. Bu problemlerin 6nemli bir kismini
optimizasyon (eniyileme) problemleri olusturmaktadir. Optimizasyon probleminde amag, bir
amag¢ fonksiyonunu minimize veya maksimize etmektir. Bazen bir amag¢ fonksiyonunda birden
cok mimimum veya maksimum ¢6ziim, ¢oziime ¢ok yakin yerel optimum ¢oziimler bulunabilir.
Bu tiir optimizasyon problemleri ¢ok modlu (multimodal)! optimizasyon problemleri olarak
adlandirilir (Wong vd., 2010). Multimodal problemlerin ¢oziimil gii¢ oldugu i¢in ¢oziimiinde
genellikle yaklasim yontemleri kullanilir. Bunlar icerisinde metasezgisel yontemler son yillarda

basarili sonuglar elde edildigi i¢cin yogunlukla kullanilmaktadir.

Metasezgisel yaklagimlarin bir kismi dogadan esinlenen siirii zekasina dayali
algoritmalardir. Bu yontemlerden bazilari; Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmast (ABC), Karinca
Kolonisi Algoritmasi (ACO) ve Pargacik Siirli Algoritmasidir (PSO). ACO karincalarin yem
arama Ozelliklerinden, PSO kus siiriilerinin hareketlerinden, ABC ise dogadaki arilarin yiyecek
kaynag1 aramasinda esinlenerek gelistirilmistir. Bu algoritmalar ilk olarak tek optimum ¢6ziime
sahip olan optimizasyon problemlerinin ¢0ziimii i¢in tasarlanmistir ve bu problem tiirlerinde

algoritmalarla basarili sonuglar elde edilmistir.

Metasezgisel yontemler tek bir optimum c¢oziime odakli calistiklar i¢in multimodal
problemlerin ¢oziimiinde basarili olamamaktadir. Bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde bu
algoritmalarin kullanilabilmesi i¢in uygun degisikliklerin yapilmasi gerekmektedir. Bu tezde,
ABC algoritmasinin multimodal problemlerin ¢dzliimiinde kullanilabilmesi amaglanmistir.
Basarili sonuglar elde edilebilmesi i¢in gerekli olabilecek degisiklikler gergeklestirilerek “Elit
Yiyecek Kaynakli Adaptif Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi” adinda yeni bir ABC varyanti
gelistirilmistir. Gelistirilen ABC varyantinin basarisi olabilmesi i¢in parametre ayar yontemleri
etkin olarak kullanilmistir. Bagarim testleri i¢in iyi bilinen ve yaygin olarak bir 6l¢iit fonksiyon
kiimesi CEC 2013 tizerinde yapilmistir. Elde edilen sonuglar ile literatiirdeki bilinen iyi sonuglar

karsilastirilmigtir. Tezin igerigi agagidaki gibi organize edilmistir;

Birinci bdliimde, optimizasyon teriminin tanimi ve ¢esitleri anlatildiktan sonra
multimodal optimizasyon problemlerinin tanimi, ¢oziim yollar1 ve ger¢ek diinya problem

ornekleri anlatilmistr.

! Tezin diger boliimlerinde “cok modlu” kelimesi yerine “multimodal” kelimesi tercih edilmistir.



Ikinci boliimde algoritmamizin temelini olusturan yapay ari kolonisi algoritmasi

anlatilmistir.

Ugiincii boliimde multimodal optimizasyon problem seti i¢in gelistirdigimiz elit yiyecek

kaynakli adaptif yapay ar1 kolonisi algoritmasi anlatilmistir,

Dérdiincii boliimde problem seti, algoritmamizin parametre ayarlarinin nasil yapildigi,

algoritma parametre degerleri ve problem setinin ¢éziimiinde kullanilan donanim anlatilmistir.

Besinci boliimde algoritmamizin, multimodal optimizasyon problem setindeki basarisi ve

diger algoritmalarla kargilagtirilmasi yer almaktadir.



2. PROBLEM TANIMI

2.1. Optimizasyon

Optimizasyon, bir¢ok disiplinin (miihendislik, isletme ve fen bilimleri) ilgi alanina girmis
ve daha onceleri ¢6ziimii zor olarak kabul edilen problemlerin ¢oziimlerinde yardime1 olmustur.

(Antoniou ve Lu, 2007).

Optimizasyon giinliik yasantilarinda insanlarin ve doganin, siklikla uyguladigi bir kavram
olup fiziksel sistem analizinde ve karar biliminde kullanilan 6nemli bir aractir (Nocedal vd.,
1999). Matematiksel fonksiyonlarla tanimlanan problemlerde en iyi ¢dziimii bulmay1 amaglayan
bilim dalidir (Fletcher, 2013). Bir bagka ifade ile girdilerin maksimum ya da minimum ¢iktisini

bulmaya yarayan matematiksel bir siire¢ olarak tanimlanmaktadir (Randy ve Sue, 2004).

Optimizasyon siirecinde en iyi ve en kotii bulunmaya calisilir. Problem i¢in en uygun
¢ozlim kiimesini bulmay1 amaclamaktadir. Ayrica optimizasyon teorisi, en uygun degerin
hesaplanmasinda kullanilabilecek teknikler, metotlar, prosediirler ve algoritmalar biitiiniidiir

(Antoniou ve Lu, 2007).

Optimizasyon konusundaki yaklasimlar; analitik metotlar, grafik metotlar, deneysel
metotlar ve niimerik metotlar olmak tlizere dort farkl sekilde siniflandirabilir (Antoniou ve Lu,
2007). Analitik metotlarda problem matematiksel olarak ifade edilmek zorundadir. Problem
coziiliirken matematiksel fonksiyonun tiireviyle ilgilenir. Yiiksek dereceli dogrusal olmayan
problem ¢oziimlerinde ve bagimsiz degisken sayisinin iigten fazla oldugu durumlarda analitik
metotlar uygulanamaz. Grafik metotla problem ¢6ziiliirken amag fonksiyonun grafigi ¢izilerek
maksimum veya minimum noktas1 bulunmaya ¢alisilir. Grafik metot fonksiyon sayisinin ikiyi
gectigi durumlarda kullanilmasi zor oldugu igin kisith bir alanda kullanilmaktadir. Deneysel
metotla problem c¢oziilirken probleme uygun deneye ortami hazirlanir ve deney ortaminda
deneme yanilma yontemiyle problemin maksimum ve minimum noktasi bulunmaya calisilir.
Deney ortaminda oldugu igin tam olarak maksimum ve minimum nokta bulunamayabilir.
Degisken sayisiin ¢ok oldugu ve ¢evre kosulundan etkilenebilir problemlerde deneme yanilma
yontemi dogru sonug vermeyebilir. Niimerik metotla problem ¢6ziimiinde asamali olarak niimerik
metotlar uygulanarak ¢6ziime ulasilmaya ¢aligir. Problemin ¢dziimiiniin zor oldugu ve bagimsiz
degisken sayisinin ¢ok oldugu problemlerde kullanilir. Matematiksel olarak zor problemler
oldugu icin bilgisayar ortaminda ¢dziiliir. Niimerik optimizasyon matematiksel programlama

olarak da adlandirilmaktadir. Son kirk yil icerisinde gelisen matematiksel programlama modelleri;



dogrusal, dogrusal olmayan, tam sayili, kuadratik ve dinamik programlamadir (Antoniou ve Lu,

2007).

Optimizasyon modelinde maksimum veya minimum yapilmaya ¢alisilan fonksiyona
amag fonksiyonu denir. Karar degiskeni, sistem performansini etkileyen kontrol altinda
tutulmasi gereken degiskenlerdir. Kisitlar, karar degiskenlerinin alabilecegi aralig1 belirleyen

parametrelerdir (Winston, 2004).

Zamana bagl degisen optimizasyon problemlerine dinamik optimizasyon zamana gore
degismeyen optimizasyon problemlerine statik optimizasyon denir. Statik optimizasyon

problemlerinde matematiksel model cebirsel ve soyut denklemlerden olusur.

Optimizasyon problemleri, optimizasyon fonksiyonundaki degiskenlerin niteligine baglh
olarak siirekli, ayrik ve karma olarak siniflandirilabilir. Girig ve ¢ikis degerleri gergek sayilardan
olugmayan problemlere kesikli problemler denir. Giris ve ¢ikis degerleri gercek sayilardan olusan
problemlere siirekli optimizasyon problemleri denir (Lozano vd., 2011). Tezde {izerinde
calisilacak optimizasyon problemleri siirekli optimizasyon problemleri oldugu i¢in asagidaki

boliimde bu konu ele alinmustir.

Literatiirde ¢esitli siirekli optimizasyon problemleri vardir (Jamil ve Yang, 2013). Bu
problemlerde fonksiyonlart minimize veya maksimize edilebilmesi icin cesitli siirekli degisken
degerlerinin elde edilmesi gerekir. Fonksiyonlar yapisina gore unimodal ve multimodal olarak

yapilandirilir. Unimodal yapilar bir noktada local optimum noktaya sahiptir.

Lokal ve global optimumlarin bulunmasinda kullanilan optimizasyon tekniklerine

asagidaki drnekler verilebilir (Akay, 2009a).

e Tek boyutta minimizasyon teknikleri (Golden Section)

o Tiireve dayali olmadan ¢ok boyutlu arama teknikleri (Conjugate Gradient)

e Birinci tiireve dayali teknikler (Quasi Newton)

e Ikinci tiireve dayal1 teknikler (Newton, Levenberg, Mardquardt)

e Modern sezgisel algoritmalar (Ant Colony Optimization(ACO) , Genetic Algorithms
(GA), Artificial Bee Colony(ABC))

2.2. Multimodal Optimizasyon

Gergek diinya optimizasyon problemleri arama alaninda birden fazla optimal ¢6ziime
sahip olabilir (Wong vd., 2010; Wong vd., 2015; Wang vd., 2012). Bir problemin sonucuna karar

vermeden dnce problemle ilgili birden fazla optimum ¢6ziim olmasini istenir. Problem icin karar



verilen ¢6ziim uygun degilse zaman kaybetmeden alternatif bir ¢oziim iizerinden devam etmek

istenir.

Algoritmanin, bir kez ¢aligtirilip birden fazla ¢6ziim bulunmasi asagidaki faydalar

saglamaktadir.

e Problem hakkinda daha detayl bilginin olusmasini saglar.

e Problemin gizli 6zelliklerinin ortaya ¢ikmasini saglar.

e Problemin ¢6ziim uzayinda birden fazla ¢6ziim aramak ¢6ziim uzay cesitliligin
korunmasini saglar.

e Birden fazla ¢6ziimiin olmasi ¢oziim icin esneklik saglar. Esneklik sayesinde
kullanilan ¢6ziimde yasanacak herhangi bir sikintida verim, bakim ve kalite sonuglart
negatif olarak etkilenmez.

e Birden fazla ¢6zlimiin olmasi problemdeki kullanilan ¢dziimiin dogrulamasini

yapmada kullanilabilir.

Multimodel yontemlerde optimum ¢6ziimiin bulundugu tepe noktasindan belirli uzaklikta
bulunan ¢oziimler yeni aday optimum ¢odziim olabilirler. Aday optimum ¢oziimiin optimum

noktadan uzaklig1 probleme gore degisiklik gostermektedir.
Multimodel optimizasyon probleminin matematiksel tanim1 asagidaki gibidir.
f(X):Rn—R, 2.1
X, karar degiskenlerden olusan bir vektordiir.
X={x1,x2,...,xn} €R. (2.2)

F(x) fonksiyonlarinin ¢6ziimii f(x) degerinden kiigiik olan problemler(f(x*) < f(x))
global minimizasyon problemleridir. F(x) fonksiyonunun ¢oziimii f(x) degerinden biiyiik
problemler(f(x*) > f(x)) global maksimizasyon problemleridir. X degerleri fonksiyonda

istedigimiz sonuglart verdigi i¢in ¢6ziim kiimemizi olusturur (Wedyan, 2017).
2.3. Multimodal Optimizasyon Probleminde Kullanilan Yoéntemler

Nis kavrami genel olarak c¢evrede bulunan kaynaklarin bir alt kiimesi olarak
tanimlanabilir. Farkli tlir ve organizmalar farkli yasam alanlarinda yasayabilmek i¢in farkli nislere
ihtiya¢ duyarlar. Tiir belirli bir nisten yararlanan bireyler sinifidir. Her nis sinirh sayida kaynaga

sahip oldugundan ¢evrede zamanla farkli tiirler ortaya ¢ikabilir (Je, 1997).



Optimizasyonda tepe noktasinin bulundugu alan i¢in nis terimi kullanilir. Tirler, tepe

cevresinde tutulan alt popiilasyonlardir.

Nis yontemleri daha ¢ok, multimodal optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin
tasarlanmigtir. Meta sezgisel yontemlerde niifus c¢esitliligi meta sezgisel algoritmanin arama

alaninin belirlenmesinde 6nemli bir etkiye sahiptir.

Niifus cesitliligi arttikca algoritmanin ilerlemesi azalmaktadir. Niifus cesitliligin
korunmas1 ve mevcut ¢oziimiin iyi bir dogrulukta olmasi arasindaki dengenin kurulmasi, tek bir
optimal ¢6ziim bulmak istenen algoritmalar i¢in ortak amactir. Nis algoritmada niifus ¢esitliliginin
artmasinin yani sira birden fazla optimal ¢6ziim bulunmasina yardimeci olur. Niifus ¢esitliliginin
tek basina fazla olmasi bir den fazla iyi ¢Oziimiin bulunabilecegi anlamina gelmemektedir.

Algoritmada niifus cesitliligi belirlenirken istenilen ¢ézlimlere yakinsamasina izin verilmelidir.
2.3.1. Nis yapma yonteminde kullamlan klasik metotlar

Fitness paylasimi ve kalabaliklastirma (Fitness sharing and crowding)

Klasik nis yapma yontemlerinden en fazla kullanilan yontem fitness paylasim yontemidir.
Yontem, popiilasyondaki bireylerin benzerligine dayanarak birkag alt popiilasyona bdlme
mekanizmasi olarak tanimlanabilir (Goldberg ve Richardson, 1987). Fitness paylasimi, smirlt
kaynaga sahip bir bolgede yasayan ayni nisi isgal eden farkli bireylerin kaynagi paylasimindan
ilham alinarak olusturulmustur. Fitness paylasimi bir bireyin fitness degerini komsu bireylere gore
diisiirerek farkl bir popiilasyon saglamay1 amagclar. Yakin noktalarda bulunan bireylerin fitness

degerleri diisiiriilerek farkli alanlara yogunlagmay1 saglamaktadir.

Fitness paylasim metodunun en zor kismi nig yarigapini ve 6lgeklendirme faktdriiniin

(Goldberg ve Deb, 1992; Darwen ve Yao, 1995) uygun degerin belirlenmesidir.

Fitness paylasimini gelistirmek i¢in dinamik fitness paylasimi (Della Cioppa vd., 2007),
dinamik nis paylasimi (Miller ve Shaw, 1996) ve temizlik (Petrowski, 1996) teknikleri gibi bir¢ok

teknik olusturulmustur.

Fitness yaklagimi kalabalik bireylerin fitness degerini diisiirmeyi amaglarken kalabalik
bolgeden uzak ve iyi sonuglarin fitness degerini arttirir. Kalabalik bdlgede bir yavru rastgele
orneklerle kiyaslanir ve igerisindeki en benzerle degistirilir. Ornek biiyiikliigii belirlemek icin

Crowd Factor (CF) kullanilir.

Kalabalik iizerinde degisiklikler yapilarak Deterministic Crowding (DC) algoritma

gelistirilmistir. Algoritma sonucunda ¢ok sayida tepe noktasi tespit edilip korunabilmistir.



o

Diger metotlar

Bilinen diger metotlar sinirli turnuva se¢imi (Harik, 1995), ¢ok bireyli GA, temizlemeyi
igeren (Petrowski, 1996) birgcok bagka nis yontemi gelistirilmistir. Standart evrimsel algoritmada
nig yontemlerinin temel amaci niifus ¢esitliliginin korunmasidir. Birden fazla optimal ¢dziim

bulabilmek i¢in niifus ¢esitliginin olmasi ¢ok dnemlidir.
2.3.2. Nis yapma yonteminde kullanilan yeni metotlar

Meta sezgisel algoritmalar nig olusumunu tesvik etmede popiiler hale gelmislerdir. Bu
amagla kullanilan meta sezgisel algoritmalar arasinda Parcacik siirli optimizasyonu (PSO) ve
Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi vardir. Nis olusturma yontemleri yerel arama yontemleriyle

beraber kullanilmistir.

Parcacik siirti optimizasyonu

PSO, kus siiriilerinden ilham alinarak olusturulmustur. Algoritmada her bir parcacik en
iyl konumun bilgisini hafizasinda tutar ve bilgiyi siiriiniin diger parcaciklariyla paylasabilir. Her
yenilemede her bir parcacik bilenen en iyi pozisyonun skolastik ortalamasinin bulundugu konuma
dogru itilir. PSO’nun temel algoritmasi ¢oklu ¢6ziim bulmak icin yeterli degildir (Engelbrecht
vd., 2005). Yeterli olmamasmin temel nedeni pargaciklarin birlestikce siirii cesitliliginin

kaybolmasidir.

Her pargacigin hafizasinin olmasi ve o anki en iyi konumun tutulmasi nig yontemi igin
kullanilabilir. Bir kiime kasif ve en iyi konumlarm tutuldugu iki kisma ayrilabilir. Kasif kiime
arama alanini1 daha genis bir sekilde kesfetmeye egimliyken diger kiime en iyi konumlarin arsivini

tutma egilimindedir.

Sinirlandirilmig bir iletisim topolojisi siiriinlin pargaciklar1 {izerinde haritalanirsa bu
parcacik sadece topolojik alanda en iyi yerel konumlarina gekilecektir. Arama ilerledikge farkli
nisler farkli alanlarda bulunan optimalar iizerinde bulundugu i¢in ¢oklu optimalarin bulunmasi
saglanmis olur. Ornek olarak Fitness-Euclidean Distance Ratio (FER-PSO) (Li, 2007),
Ring Topology Based Niching PSO (Li, 2010) ve Fully Informed PSO (FIPS) (Mendes vd., 2004)

algoritmalar1 verilebilir.

Klasik nis davranigini tesvik etmek icin faydali oldugu disiiniilen klasik nis metotlariyla
beraber c¢alisan PSO algoritmalari olusturulmustur. Tiirii tanimlamak i¢in nig yarigapinin 6nceden

belirtilmesi gerekmektedir. Her yenilemede tiirlerin birlesmesine veya ayrilmasina izin verilir.



Farkl: tiirlerin farkli optimalar etrafinda adaptif olarak olusumu Speciation-Based PSO (SPSO)
(Li, 2004; Parrott ve Li, 2006) makalesinde incelenmistir.

Diger benzer yontemler arasinda Niching Particle Swarm Optimization(Niche PSO)
(Brits vd., 2002), nbest PSO (Brits vd., 2002) ve Multiswarms (Blackwell ve Branke 2006)

bulunmaktadir.

Her bir yenilemede istatiksel olarak hesaplama yapilarak nis yaricapini 6nceden belirleme
ihtiyacin1 ortadan kaldirmak i¢in Adaptive Niching PSO (ANPSO) (Li, 2011) algoritmast
gelistirilmistir. Nis yaricapinin énceden belirlenmesini 6nlemek i¢in Vector-Based PSO (VPSO)
algoritmasi gelistirilmistir (Schoeman ve Engelbrecht, 2004).

Differential evolution (DE)

Differential Evolution (DE), popiilasyon tabanl sezgisel bir optimizasyon teknigidir. DE
algoritmasinin PSO algoritmasindan farki yeni yavrular iiretilirken bireylerin konumlar1 rastgele
orneklenmig ciftler arasindaki fark kullanilarak belirlenir. DE, arama alanina belirli asamaya

kadar kendiliginden adapte olur.

Rokiinen Multi-Model Optimization (MMO) problemleri igin farkli local ve global
seciminin nasil kullanilacag1 hakkinda fikirler sunmustur (Ronkkdnen ve Lampinen 2007). Bu
yerel se¢im yoOnteminde yavru sadece kendi ebeveyniyle rekabet ettiginden Evolutionary
Algorithms (EA) da kullanilan DC ye benzemektedir. EA nin DC ye goére avantaji ek bir nis

parametresi belirtme zorunlulugu olmamasidir.

DE algoritmast hakkindaki ¢alismalarda, bireylerin bazi yenilemelerden sonra local ve
global kiiresel optima etrafinda toplanma egiliminde oldugu ortaya ¢ikmistir (Epitropakis vd.,
2011; Epitropakis vd., 2012). DE degiskenleri i¢in olusturulabilecek degisen kiimelenme egilimi
dereceleri 6lgmek i¢in H 6l¢iim metodu Onerilmistir (Epitropakis vd., 2011). Bu goézlemden
esinlenerek DE/rand/1mutasyon operatorii ilave kontrol parametresi eklemek zorunda kalmadan
nis yapma davranisini uyarmak lizere gelistirildi (Epitropakis, vd., 2011). Standart DE koduna
birkag satir eklenerek DE/rand/1 algoritmasi iiretilmistir. Algoritmada dagitilmig bireyler kiiresel

optimum ¢evresine kiimelenmektedir.

Clustering Based Differential Evolution (CDE) algoritmasi, se¢im operatoriinde
yavrularin, popiilasyondaki en yakin rakipleriyle karsilagtirilmasini kullanarak gelistirilmistir

(Thomsen, 2004).



Bireylerin tiirlerine gore topluluk stratejisi veya a¢gozlii secim yaklasimlarini kullanarak
Niching Community Species Based DE (NCSDE) algoritmas: gelistirilmistir. NCSDE
algoritmasinda niching parametreleri belirlerken 6nceki bilgilere ihtiyac yoktur ve birebir aggdzlii

yaklagimryla birey ¢esitliligi korunmaya ¢alisilir (Huang vd., 2018).

Secilen popiilasyon biiyiikliigline gore nis yonteminin bulacagi optimal sonug degisir.
Popiilasyon biiyiikliigi bagimliligindan kurtulmak i¢in Dynamic Archive DE (DADE)
algoritmasi gelistirildi (Epitropakis vd., 2013).

Uygunluk ve yakinlik bilgisine dayanan olasilikli ebeveyn secim mekanizmasina sahip
DE algoritmalar gelistirilmistir. Mutasyon asamasinda hedef vektore yakin daha zeki bireylerin
secilme olasiligini arttirmak icin ebeveyn se¢imi olasiliksal bir sema ile degistirilir. Bu takas,
algoritmanin kesif kabiliyetini engellemeden iyi sonug alinabilecek bolgelerin degismesini en aza

indirmek i¢in kullanilmustir.

Nis yontemlerinin ortak &zelligi gelisen niifusun yakinlik bilgilerinin arama islemine
dahil edilmesidir. Bu nis yapma yonteminin karmagikligini arttrmaktadir. Bu problemi
hafifletmek icin Zhang ve arkadaglar ¢ift yonlii mesafe yerine toplama mekanizmasini igeren

algoritma gelistirdiler (Zhang vd., 2017).

Other meta-heuristics

Nis yontemleri multimodel problemler icin etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Nis topoloji
metotlar1 kullanilarak parametrelerde karsilasilan sorunlar asilmaya c¢alisilmistir. Xiaodong Li ve
arkadaglar tarafindan halka topolojisi kullanilarak R2PSO ve R3SPO algoritmasi gelistirilmistir
(L1, 2010). R2PSO veR3PSO algoritmalari, indeks tabanli halka topolojisine sahip PSO ¢esididir.
R2PSO algoritmasinda her birey sagidaki komsunun local hafizasinda depolanan bilgileri
kullanarak gelisirken, R3PSO algoritmasinda her birey sol ve sagindaki komsunun local

hafizasinda depolanan bilgileri kullanarak gelisir.

Multimodal problemlerde optimalar arasindaki mesafeyi belirleyen nis parametre
degerlerini belirlemek zordur. Xiaodong Li ve arkadaslari, multimodal problemler igin
belirlenmesi zor olan parametreleri ortadan kaldiran FER-PSO algoritmasimi Onermistir.
Algoritma popiilasyon yeterince biiylik oldugu problemlerde optimalar arasindaki mesafeyi

uygun 6klid mesafe oranini gore belirler (Li, 2007).

Multimodal problemlerini optimize etmek i¢in nis temelli evrimsel algoritma, Adaptive

Niching-based evolutionary algorithm (ANOF) gelistirilmistir. Potansiyel optimalardan daha
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kiigiik objektif degere sahip ve daha uzak noktada optimalarin oldugu varsayimina dayanarak

gelistirilmistir (Luo ve F. Gu, 2016).

Multimodal problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan diger algoritmalar arasinda Cultural
Algorithms (CA) (Ali ve Awad, 2014). Artificial Immune Systems (AIS) (Forrest ve Javornik
2013; Castro ve Timmis, 2002), Estimated Distributed Algorithm (EDA) (Yang vd., 2016)

algoritmalari vardir.
2.4. Multimodal Gerg¢ek Diinya Problemleri

Gergek diinya mutlimodel optimizasyon problemlerine makas yapma optimizasyonu
(Truss-structure optimization), kisith kaynakli proje cizelgeleme optimizasyonu(Resource
constrained multi-project scheduling problems), viicut hareketinin gergek zamanl takibi (Real-
time tracking of body motion), ¢esitli hat aralikli holografik 1zgara tasarimi1 (Holographic grating
design), goriintii segmentasyonu (Image segmentation) (Birattari ve Kacprzyk, 2009), protein
yapisi tahmini (Protein structure prediction), denklem sistemlerinin ¢6ziimii (Solving systems of

equations) ornek verilebilir.
2.4.1. Makas yapma problemi (Truss-structure optimization)

Minimum agirliga sahip en uygun kesit, topoloji ve yapiyr olusturma problemidir.
Konsantre yiik ve diigiim noktalarin1 dikkate alarak, elemanlarin boyutlar1 ve diigiim noktalar
arasindaki baglantilar1 en az agirliga sahip olmasi gerekir. Algoritmanin, problemin tiim tasarim
kisintilar1 dikkate alarak sonucu bulmasi gerekir. Optimum sonuca sahip birden ¢ok topoloji
bulunabilir. Problem iki asamali olarak Luh ve Lin (Lopez-Ibanez ve Stiitzle, 2014) makalesinde
incelenmistir. {1k asamada optimum topolojiler aranmus, ikinci asamadaysa ilk asamada bulunan
optimumum topolojiye uygun optimum boyut ve sekil aranmistir. Problemin ¢ézlimii i¢in fitness

paylagimina sahip ikili PSO yapis1 kullanilabilir.

2.4.2. Kisith kaynak problemi (Resource constrained multi-project scheduling

problems)

Ortak kaynak havuzu kullanarak birden ¢ok proje tanimlanmasi problemidir. Proje i¢in
oncelik smirlarin1 ve kaynak kisitlarini dikkate alarak projelerin gorevlerine dncelik verilmesi
gerekir. Projelerin tekrar olugturulmasi ve proje gorevlerinin sinirlandirilmasi sirasindaki zaman
kaybini azaltmayir amaglamaktadir. Deterministik kalabaliklastirma ve temizleme ydntemleri

problemde ¢oklu optimal ¢éziimlerin bulunmasi i¢in kullanilmustir.
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2.4.3. Viicut hareketinin gercek zamanh takibi problemi (Real-time tracking of body

motion)

Viicut hareketlerinin gergek zamanli izlenmesi problemidir. Problemin ¢oziimii igin

Niching Swarm Filtering (NFS) algoritmasi gelistirilmistir.
2.4.4. Holografik 1zgara tasarim problemi (Holographic grating design)

Holografik 1zgaralar, vakum ultraviyole ve yumusak X-1s1n1 spektrumundaki ana kirinim
elementleridir. Son yillarda, ¢esitli hat aralikli holografik 1zgaralari, kendi kendine odaklanma
yapip, sapmalar1 giderici Ozellikleri nedeniyle yiiksek ¢oziiniirliiklii spektrometreler ve
monokromatdrlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Varied-Line-Spacing holografik 1zgaralarin
uygulanmasi yardimei optik elemanlarin sayisini azaltir, difraktif aletlerin yapisini basitlestirir,
151k verimini ve optik ¢oziiniirligii verimli bir sekilde arttirir. Sematik diyagraminda 1s1n ayirici,
151k filtresi vb. gibi bircok yardimci optik eleman vardir. Kayit parametreleri uygun sekilde
secilmezse, bu yardimei elemanlar birbirlerine miidahale eder. Yardimc1 elemanlar1 matematiksel
olarak ifade etmek zor oldugundan birden fazla ¢6ziim bulunup denemeler yapilarak yardimci

elemanlarin durumu goézlenmesi gerekir (Qing vd., 2008).
2.4.5. Metabolik ag modellemesi problemi (Metabolic network modelling)

Metabolik ag, genellestirilmis Kiitle Eylem Kinetigi formiilii kullanilarak modellenmistir.
Klasik optimizasyon probleminin verdigi tek optimum sonug¢ biyolojik olarak mantiklt
olmayabilir. Kronfeld makalesinde, sorunun ¢ok yonlii bir model oldugunu ve hassasiyet analizi
i¢in birlikte kullanilabilecek ¢ok sayida yiiksek kaliteli ¢oziim bulundugunu anlatmistir. Bazi
parametreler diger parametrelere gore daha hassastir. Hassasligi az olan parametre degerlerinin

belirlenerek daha iyi ¢6ziim bulunmasi saglanmis olur (Kronfeld vd., 2009).
2.4.6. Ila¢ Molekiil tasarim problemi (Drug molecule design)

Birbirinden farkli ¢dzeltilerde molekiil secimi yapilmasi ¢ok amagli kisith optimizasyon
problemidir. Cozelti elde edildikten sonra uzmanlar tarafindan ¢ozeltinin fiziksel deneylerden
geemesi gerekmektedir. Bu nedenle modelin hedefler ve kisitlar konusunda birden fazla ¢6ziim
cesitliligi saglamasi gerekmektedir. Problem J. W. Kruisselbrink ve arkadaslari tarafindan
gelistirilen Non-Dominated Sorting Genetic Algoritlim algoritmasiyla optimize edilerek tasarim

alaninda ¢6ziim ¢esitliligi arttirllmaya ¢alisilmistir (Kruisselbrink vd., 2009).
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2.4.7. Femtosecond lazer dalga sekillendirme problemi (Femtosecond laser pulse

shaping problem)

Yiiksek kalitede birden fazla benzersiz nabiz profili bulmak icin uygulanabilir ilk ¢6ziim
arasindaki mesafe tanimlanmistir. Bu durumda farkli nislerin ayn1 kavramsal tasarimlari temsil
etmesi saglanmis olur. Femtosaniye Lazer Nabiz Sekillendirme problemini ¢dzmek igin
Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMAES) tabanli bir niching metodu
kullanilmistir (Aydin vd., 2017).

2.4.8. Otomatik nokta belirleme problemi (Automatic point correspondence)

Goriintii 6zellik noktalar1 arasindaki uyusmazliklarin tespiti, iki veya daha fazla veri
setinin geometrik olarak hizalanmasi, 2D goriintiilerin 3B seklinin geri kazanilmasi, nesne
pargalanmasi gibi bir dizi goriintii isleme uygulamasinda gereklidir. iki goriintiideki homolog
noktalar1 bulmak i¢in en popiiler yontemlerden biri, iki goriintiiniin ilgi noktalarinda ortalanmig
gorilintli yamalarinin karsilastirilmasina karsilik gelen sablon eslesmesidir. DC ve Reactive Tabu
Search olarak adlandirilan iki yavru yerlestirme operatorii, rulet tekerlegi se¢imi ve sinirl
cgiftlesme olarak adlandirilan iki se¢im operatorii ile test edilmistir. En iyi performans gdsteren
¢ok modlu GA varyasyonunun se¢imi ve ince ayarlanmasi, 2B matematiksel fonksiyon
kullanilarak elde edilmistir. Tanimlanmasi ve ince ayarlanmasi yapilan multimodal GA tabanl
algoritmasi kullanilarak, bir ¢ift 2D goriintiiniin otomatik nokta yazigmalari i¢in dogru nesnel
islevi optimize edilmistir. GA tabanli optimizasyon algoritmasi gelistikge, birinci goriinti
tizerinde birden fazla aday nokta pozisyonu tespit ederken, local doniisiim parametreleri ikinci
goriintiide homolog nokta pozisyonlarini tanimlar. Onerilen multimodal GA esasl algoritma,
bilinen doniisim altinda 2D ger¢ek tibbi gorintillere ve bilinmeyen doniisiim bilgisayar

tomografisi dilimlerine uygulanmistir (Delibasis vd., 2010).
2.4.9. Atolye cizelgeleme problemi (Job shop scheduling problem)

Atolye  c¢izelgeleme  problemi, literatiirde sik¢a  rastlanan  optimizasyon
problemlerindendir. Perez ve arkadaslari problemin ¢éziimii i¢cin GA tabanli MMO metodunu

gelistirmigtir (Pérez, 2003; Pérez vd., 2012).
2.4.10. Sismolojik ters problemi (Seismological inverse problem)

Deprem kaynak parametrelerinden telesismik cisim dalgalarinin problemi i¢in Niching
GA uygulanmistir (Koper vd., 1999). Dalga bigim inversiyon probleminde bulunan ¢oziimler

arasinda benzerligi 6lgmek i¢in mesafe 6l¢iim metodu uygulanmaistir.
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2.4.11. Monte carlo dogrusal olmayan filtreleme problemi (Monte carlo nonlinear

filtering)

Standart Monte Carlo filtrelerinde, tekrar eden drneklemeler rastgele dagildigi igin cesitli
kayiplar yasanir. Monte Carlo filtreleme algoritmasini gelistirmek i¢in Niching yontemleri
kullanilmistir (Bienveniie vd., 2002). Kolmogorov-Smirnov metrigi iki olasi1 dagilim arasindaki

mesafenin 6l¢iilmesinde kullanilmistir (Bienveniie vd., 2002).

2.4.12. Rekabetci tesislerin konumu ve tasarim problemi (Competitive facilities

location and design)

Tesis konum probleminde ¢oklu global ¢oziimler elde edilmesi gerekir. Universal
Evolutionary Global Optimizer, benzetilmis tavlama ve yeniden baglamali yontemlerden daha iyi

performans gdstermistir (Juana ve Fernandez ,2009).
2.4.13. Denklem sistemlerinin ¢oziimii (Solving systems of equations)

Lineer denklem sistemlerini ¢ozmek i¢in PSO algoritmasi gelistirilmistir (Brits vd.,
2002). Nis algoritmalari, goklu ¢oziimleri olan denklemleri ¢6zmek i¢in uygun bir metottur. Son
yillarda dogrusal olmayan denklemlerin ¢oziimiinde nis metotlar1 kullanilmaya baslanmigtir

(Song, vd., 2015).
2.4.14. Protein yapis1 tahmini (Protein structure prediction)

3D Hidrofobik Polar kafes modelindeki bir protein yapisinin tahmin problemi, MMO
problemi olarak formiile edilmistir (Wong vd., 2010). Makalede basit bir nis yapist bile mevcut

durumdan daha iyi sonuglar verdigi anlatilmigtir.

2.4.15. Elektrikli tasitlar icin asenkron motor tasarim problemi (Induction motor

design for electric vehicle)

Asenkron motorlarin sekil veya yapi tasariminda, ¢ok sayida optimum profil tanimlamaya
ihtiya¢ vardir. Sadece geometrik sinirlamalar ve stator bobin sargisi gibi imalat hususlarin dikkate
alarak optimizasyon yaptigimizda dogru sonu¢ alamayabiliriz. Bunu sebebi optimizasyon
sirasinda matematiksel olarak belirlenemeyen parametrelerdir. Birden fazla optimum sonug bulup
denemeler yapilarak problem ¢oziilmeye ¢aligilir. Problemin ¢6ziimii i¢in sinirli turnuva se¢imi

olan bir nig metodu kullanilmigtir (Cho vd., 2001).
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3. YAPAY ARI KOLONISI (ARTIFICIAL BEE COLONY)

3.1. Optimizasyon Metotlarimin Siniflandirilmasi

Sezgisel yontemlerle ¢oziilebilen optimizasyon metotlari, klasik ve modern sezgisel
metotlar olarak simiflandirilir (Kartal ve Cura, 2015). Arama uzayini tamamen aragtirarak ¢6ziim

bulmak igin klasik metotlar kullanilabilir.

Modern sezgisel metotlar deterministtik ve olasiliksal olarak ikiye ayrilmaktadir (Kartal
ve Cura, 2015). Olasilik temelli metotlar tek ve birden ¢ok iteratif olarak gelistirilen metotlar
olarak ikiye ayrilir (Karaboga ve Akay, 2009). Sezgisel tekniklerde bir sonraki adim bir 6nceki
adima gore sekillenir. Bu yontemler zaman olarak tasarruf saglasa da bize ¢6ziimii garanti etmez

(Weise, 2009).

Optimizasyon probleminde kullanilan popiilasyon tabanli sezgisel yontemler, gelisime
dayal1 ve siirli zekasi algoritmalar olarak iki sinifta incelenebilir (Kartal ve Cura, 2015). Geligime
dayali algoritmalara, evrime ve genetigi dayali algoritmalar Ornek verilebilir. Sirii zekasi

algoritmalarina canlilarin davranisindan esinlenerek olusturulan algoritmalar 6rnek verilebilir.

Stirti zekasi, sosyal canlilarin besin arama siireglerinin incelenmesiyle ortaya g¢ikan
davranigsal ve sayisal kavramdir (Belal, 2005). Sosyal canlilara; karincalar, arilar, kuslar 6rnek

olarak verilebilir (Karaboga, 2011).

Siirli zekasi yapay zek@nin bir parcasidir. Sosyal hayvanlarin kolektif davraniglari
incelenerek ortaya c¢ikarilmis metotlardir. Bir yonetici olmadan kendi kendine organize olan
davraniglara kolektif davranig denir. Karincalarin kendilerinden ¢ok biiyiik bir yaprag: birlikte

yuvalarina tasimalar bir kolektif davranis 6rnegidir (Blum ve Merkle, 2008).

Kolektif davranisin temel prensipleri homojenlik, mekan, carpismayi dnleme, hiz esleme,

stirii merkeziyetidir (Grosan vd., 2006).

Siiri zekasi terimini, sosyal hayvanlarin kolektif davramiglarindan ilham alinarak

gelistirildiginden bu tip metotlarda isim olarak kullanmistir (Bonabeau ve Dorigo, 1999).

Siirliniin zeki olarak tanimlanabilmesi i¢in yakinlik, kalite, dagilim cevabi, kararlilik,

uyarnabilirlik prensibine sahip olmasi gerekir (Kennedy, 2006).

Sosyal hayvanlar anatomik farkliliklar1 is bolimiinii ortaya cikarmistir. Sosyal

hayvanlarin kolektif davraniglarinin bir¢ogu kendi kendine organize olmasindan kaynaklamadir.
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Kolektif davranisin en 6nemli parcasi kendi kendine organize olmaktir (Bonabeau ve Dorigo,

1999).

Kendi kendine organize olabilmenin kurallar;; pozitif ve negatif geri besleme,

dalgalanma, ¢oklu etkilesimdir (Bonabeau ve Dorigo, 1999).

Siirti zekasinda siirii arasindaki iletisim dolayli ve direk olmak iizere ikiye ayrilir. Direk
iletisim stiriideki canlilarin kendi aralarinda yaptiklari iletisimdir. Bal arilarinin sallanma dansi
ornek olarak verilebilir. Dolayli iletisim siirideki canlilarin ¢evre yardimiyla yaptiklar iletisimdir.
Dolayl iletisimde bir uyarici vardir. Siirii igerisindeki canlilar uyarict sayesinde kendi
davraniglartyla diger canlilarin davranislari arasindaki farki ayirt ederler. Cevresindeki degisime
kolaylikla adapte olabilirler. Dolayli iletisime en iyi 6rnek karincalarin besin kaynagina giderken

feromen maddesi salgilamalaridir (Belal, 2005).

Siirti zekalar birgok optimizasyon probleminin ¢éziimii olan algoritmalar gelismesine
sebep olmustur. Kuslarin goc¢ hareketleri PSO algoritmasinin tasarlanmasini saglarken,
karincalarin ve arilarin besin arama davraniglart ACO ve ABC algoritmasini ortaya ¢ikarmasina

sebep olmustur (Engelbrecht, 2007).
3.2. Arilarin Gerg¢ek Davranisi

Dogada siirii seklinde yasayan canlilardan kendi kendine orgiitlenme ve is boliimiine
sahip canlilar incelenerek modellenmeye c¢alisilmistir. Modeller algoritmaya doniistiiriilerek stirii

zekast algoritmalar olusturulmustur. Siirii zekés: algoritmalindan biri de ABC algoritmasidir.

ABC algoritmasi, arilarin besin arama davranislarinin incelenmesi sonucunda ortaya

cikmistir.
3.2.1. Gerg¢ek arilarin davramslar:

Sosyal ¢evrelerinde yasayan arilar kendi aralarinda bir diizen kurar ve bu diizene gore
hareket ederler. Bal arilar1 yiyecegin bulunup yuvaya getirilmesini, yiyecegin saklanmasini ve
dagitilmasii kendi aralarindaki hiyerarsi sayesinde saglarlar. Ar1 kolonisindeki igler o is ile
0zdeslesmis arilar tarafindan yapilmaktadir. Arilar kendi arasinda is bolimii yapmis ve kendi
kendine organize olabilmektedirler. Arilar minimum enerji harcayarak yiyecek bulmaya
hedeflemektedir. Kovan igerisindeki arilar kralige ar1 erkek ar1 ve is¢i ar1 olmak {izere {i¢ sinifa

ayrilirlar (Karaboga ve Akay, 2009).



16

Kralige ar1

Her kovanda sadece bir adet bulunan kralice ar1 ig¢i ar1 ve erkek arilarin igleyisi ve
koloninin biitiinliigiinden sorumludur. Kralige ar1 salgiladigi madde sayesinde kovana giren
yabanci arilari fark ederek koloninin korunmasini saglar. Kralige ar1 kolonideki yumurta iireterek
tek aridir. Koloninin besin kaynagina gore yumurta iiretimi yapar. Bu sayede koloninin

biiyiikliiglinii kontrol altinda tutar.
Erkek ar

Bir kolonide birden ¢ok erkek ar1 bulunur. Savunmaya yarar igneleri bulunmaz. Besin

toplayacak organlar1 da bulunmayan erkek arilarin gorevi kralice ar1 ile ¢iftlesmektir.

Isci a1

Kolonide sayica en fazla olan gruptur. Kolonide, besinlerin toplanmasindan,
depolanmasindan, koloninin giivenliginden ve 6lii arilarin temizlenmesinden sorumludur. Is¢i
arilar da disi arilardir. Kralige aridan tek fark: iireme yetenekleri yoktur. Bu arilar yasamlarinin
ikinci yarisinda yiyeceklerin aranmasindan sorumludur. Cevreyi gozlemleyerek besinlerin

konumunu belirler. Yaz aylarinda 6 hafta, kis aylarinda 4-9 ay kadar yasayabilmektedirler.

Kovandaki en 6nemli gérev besin aranmasidir. Arinin kovandan ayrilmasiyla besin arama
siireci baglar. Ar1 yiyecek kaynagini buldugunda besini karin bolgesine depolar. Bu siire¢ besinin
kovana uzakligina ve besinin miktarina baglidir. Ar1 depoladigi besini bal yapmaya baslar.
Kovanina dondiikten sonra olusturdugu bali bos petege aktarir. Petekleri, bakteri ve mikroplardan

korumak i¢in bal mumu ile kapatir.

Besin arayici ari, bali petege biraktiktan sonra besin kaynaginin kovana uzakligini,
besinin kalitesini ve besinin miktarin1 yaptig1 6zel dans ile diger arilara bildirir. Dans sirasinda,
kovandaki diger arilar besin arayici arinin antenine dokunarak bu bilgileri alirlar. Arilarin dairesel,

kuyruk ve titreme dansi olmak iizere {i¢ ¢esit dansi1 vardir.
Dairesel dans

Kaynak yuvaya 100 metreden daha az uzaklikta ise yani uzakligin 6nemi yoksa yaparlar.

Herhangi bir yon bilgisi icermez.
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Titreme dansi

Kovan kapasitesi ve besin getirme gorevi arasinda ki dengeyi belirlemektir. Ar yavag
tempoda ve diizensiz tarzda bacaklarim titreterek ileri geri saga ve sola hareket eder. Ari, besin
kaynaginin ¢ok zengin oldugunu fakat isleyebileceklerinin ¢ok {istiinde bir besinin oldugunu ve

bir an dnce besini tagimalar gerektigini anlatmaya caligir.

Kuyruk dansi

Besin toplayici arilar, 100 metreden daha uzakta olan besin kaynagi hakkindaki bilgiyi
aktarmak icin yaparlar. Besin kaynaginin yoniinii giinese olan agiyla belirlerler. Her 15 saniyede
dansin tekrarlanma sayis1 besin kaynaginin uzakligini ifade eder. Kuyruk dansi yapan ar1 diger

arilarin titresim hareketi yapmasi sonucu dansina son verir.

Kovan iginde ki islerin yiiriitiilmesi i¢in belirli sayidaki arilarin belirli goérevlere

getirilmesine ihtiya¢ vardir (Beekman vd., 2007).

Yiyecek arama modellenmesi yiyecek kaynaklarini belirleme, gorevli isci ar1 ve gorevsiz
is¢i ar1 adimindan olusur. Sosyal bir canli olan arilar ¢evresindeki degisimlere hemen adapte
olabilirler. Arilar yaptiklar1 iglerde uzmanlagmistir. Arilar degisime ayak uydurarak bir bagka
arinin yaptig1 isi yapabilmektedir.

Bir arinin yetigken bir ar1 olana kadar besleme, depolama, bal ve polenlerin elde edilmesi

ve dagitilmasi, iletisim ve besin arama gibi gorevleri vardir (Kartal ve Cura, 2015).

Bal arilar1 yiyecek segerken belirli parametreleri degerlendirir ve yuvaya en uygun
yiyecek kaynagini segcmeye calisirlar. Arilarin besin arama davranmiglarini Tereshko, reaktif
difiizyon denklemleri temel alinarak modellemistir (Tereshko, 2000). Model besin kaynagi,
gorevli arilar ve gorevsiz arilar olmak iizere ii¢ ana bilesenden olusur. Besin kaynagina yonelme
ve besin kaynagindan uzaklagma olmak iizere iki tane davranmig modu vardir (Tereshko ve

Loengarov, 2005).

Yivyecek kaynaklan

Arlarin besin kaynaklardir. A1 besin kaynagi degerlendirilirken besinin ¢esidi, besinin
yuvaya uzakligi, besinin miktar1 ve besinin ¢ikarilma kolaylig1 gibi bir¢ok parametreyi inceler.
Besin kaynaginin zenginligi tek bir unsur olarak alinabilir (Seeley, 1995). Arilar besin

kaynaklarindan en uygun olan1 besin kaynagi olarak secerler.
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Gorevli isci arilar

Kesfedilen yiyecek kaynaklarini kovana getirilmesinden sorumludur. Gorevli arilar
gittikleri yiyecek kaynaklartyla iligkilendirilir. Gorevli ari, yiyecegin yuvaya uzakligi, yonii ve
karliligi hakkindaki bilgiyi tasir ve arilarla paylasir (Karaboga, 2005). Besin kaynaginin
zenginligine gore gorevli ar1 dans bolgesinde kuyruk dansini yapar. Gorev siiresi biten arilar

gorevsiz ar1 olarak calismaya devam ederler.

Gorevsiz Isci Arilar

Bu arilar siirekli yeni bir yiyecek kaynagi arayisindadir. Kasif ar1 ve gozcii ar1 olmak
iizere iki tip gorevsiz is¢i ar1 vardir. Kasif ar1 rastgele yiyecek kaymalarina giderek yiyecek
arayisindadir. Gozcii arillar kovanda bekleyerek isci arilarm danslarini izler ve is¢i arinin
hareketlerine goére yeni yiyecek kaynagina giderler. Kasif ar1 herhangi bir bilgi olmadan besin

kaynag1 aramaya ¢ikar. Késif ar1 sayis1 ortalama arilarin %35-8 ini olusturur (Karaboga, 2005).

Bilgi aligverisi arilarin yiyecek bulmasi i¢in ¢gok dnemlidir. Dans alani, kovandaki bilgi
aligverisin en 6nemli kisimdir. Dans alaninda arilar dans ederek, besin kaynaginin kalitesi
hakkinda diger arilara bilgi verirler. Arilar, daire dansi kuyruk dansi ve titreme dansi yaparlar.
Dans siiresiyle besin kaynaginin uzakligr dogru orantilidir. Mevcut yiyecek kaynaklari izlenerek
en uygun yiyecek kaynagi belirlenir. En uygun yiyecek kaynagi en yliksek olasilik degerine
sahiptir (Karaboga, 2005).

Baslangicta potansiyel yiyecek arayici ari igsiz ar1 olarak arastirmaya baslar. Ar yiyecek

kaynaklarinin yerinden habersizdir (Karaboga, 2005). Bu durumda ar1 i¢in iki durum ortaya ¢ikar.

1- An kasif ar1 olarak i¢ ve dig etkenlere bakarak yiyecek aramaya baslayabilir.

2- Arn kuyruk dansini izleyen gozlemci ar1 olarak dans kaynagina gidebilir. Ar1 kaynagi
hafizasinda tutarak yiyecek kaynaklarmi toplamaya baslar. Bu ar yiyecegin
zenginligine gore gorevli ar1 haline gelmis olur. Belirli bir miktar besinle yuvaya
donen ar1 besini bosaltir. Besinleri bosalttiktan sonra 3 ihtimal ortaya ¢ikar.

a) Kaynagi birakarak gorevsiz is¢i ar1 olur.

b) Besin kaynagina donmeden dans eder ve kovandaki diger arilar1 kaynaga yonlendirir.

€) Arilara haber vermeden kaynaga gider.
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Sekil 3.1. Arilarin hareketi (Karaboga, 2011).
3.3. ABC Algoritmasi

Sosyal davranis sergileyen canlilarin besin ararken kurduklar1 zeki davranislar problem
¢ozmede ilham kaynagi olmustur. Dervis Karaboga, dogadaki arilarin besin arama davraniglarini
modelleyerek ABC gelistirilmistir (Karaboga, 2005). Algoritma bazi varsayimlar icermektedir.
Varsayimlardan biri her bir yiyecek kaynagi icin sadece bir goérevli art bulunmasidir. Bu
varsayimdan dolay1 toplam yiyecek kaynagi sayis1 gorevli arilarin sayisina esittir (Karaboga ve
Akay, 2007). Diger varsayim da gozcii arilarin sayisi gorevli arilarin sayisina esit olmasidir. Besin
kaynaklarinin yerleri optimizasyon problemindeki olasi ¢oziimlere denk gelirken kaynaktaki
besin zenginligi, ¢Oziimlerin kalitesine karsilik gelmektedir (Karaboga, 2011). ABC
algoritmasinda, koloni de ti¢ farkli tipte ar1 bulunmaktadir. Bunlar is¢i arilar, gézcii arilar ve kasif
arilardir. ABC algoritmasinda gorevli ve gorevsiz arilarin sayisi esittir. Isci armin sayis1 gozcii

arya esittir. Gorevli arinin besin kaynagi biterse ar1 kasif ar1 olur (Karaboga, 2005).
ABC algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1: ABC algoritmasinda besin kaynaklar rastgele olusturulur. is¢i ve gdzcii ari
sayisi, besin kaynagi sayisina gore belirlenir. Limit degiskeni belirlenir. Algoritmanin ¢alisma

sayisini tutan ¢aligma sayist degiskeni tanimlanir.



20

Adim 2: Besin kaynaklarindaki besinlerin degeri problemin amag¢ fonksiyonuna gore

hesaplanir.

Adim 3: isci arilar rastgele besin kaynaklara yonelerek besini isler ve besinin yeni
degerini hesaplanir. Yeni deger kayith olan diger degerlerden daha iyiyse hafizaya alinir.

Hafizaya alinan ¢6ziim degeri degistiyse limit degeri sifirlanir degismediyse limit bir arttirilir.

Adim 4: Gozcii ar1 asamast is¢i ar1 asgamasindan sonra baslar. Besin uygunluk degerine
gore besin segilir degerlendirilir ve daha onceki degerlerden iyiyse hafizadakiyle degistirilir.
Hafizaya alinan ¢6ziim degerinde degisim olduysa limit degeri sifirlanir degisim olmadiysa limit
bir arttirilir. Gozcii ar1 asamasinin is¢i ar1 asamasindan farki se¢im isleminin uygunluk degerine

gore yapilmasidir.

Adim 5: Gozcii arilardan sonra kagif ar1 asamasi baglar. Kasif ar1 agamasi algoritmanin
local minimum veya maksimumda takilmasima engel olmasi icindir. Coziim ve limit sifirlanip

tekrar ¢oziim elde edilir. Coziimler karsilastirilir iyi olan hafizada tutulur.

Adim 6: Algoritma baginda belirlenen dongii sayisina ulasilincaya kadar is¢i ar1, gézcii
ar1 ve kasif ar1 asamas1 devam eder. Dongii sayisi bitiminde dnce durdurma kosulu saglanirsa

algoritma sonlandirilir.
3.3.1. Yiyecek kaynag bolgelerinin iiretilmesi

Algoritma, arama uzaymda c¢oziimlere karsilik gelebilecek yiyecek kaynagi yerlerini

rastgele iireterek baslar. Rastgele yiyecek kaynagi iiretilirken asagidaki formiilden yararlanilir.

xij = x}nin + raund(O,l)(meax _ xjmin) 3.1

Burada i besin kaynagi sayisint j de parametre sayisini belirtmektedir. xjmin

parametrelerin alt sinir1 xjmax parametrenin st siniridir. Belirlenen alt ve {ist sinir araliginda besin

kaynaklar iiretilis olur.
3.3.2. Isci arilarin yiyecek kaynag bolgelerine gonderilmesi

Isci art yiyecek kaynagma yakin yeni bir yiyecek kaynagi belirleyerek kalitesini
degerlendirilir ve hafizaya alir. Is¢i arilar besin kaynaklarina ydnelip problemin amacina gore
sonucu degerlendirir ve bilgilerini gilincelleyip hafizaya alir. C6ziim degerini iyilestiren degerler

hafiza da tutulur. Yeni kaynagin belirlenmesinde asagidaki formiilden yararlanilir.

Vij = Xij + @y (Xij — Xij) (3.2)
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X;j mevcut kaynaktir.  V;; yeni besin kaynagi, X;; kaynagmin parametresinin
degistirilmesi sonucunda bulunur. J degeri sifirla parametre degeri arasinda rastgele bir sayidir. K
degeri sifirla yiyecek kaynagi degeri arasinda rastgele bir sayidir. @ degeri (-1 1) arasinda rastgele

sayidir.

Xij ve Xy j arasindaki fark azaldik¢a X;; parametresi degerinin degisimi azalacaktir. V;;

degeri daha oOnceden belirlenen degerler arasinda yer almasi i¢in asagidaki denklemden

yararlanilir,
ijin' Vij < ijin
Vij = Vij) Xjnun < VU < Xjrnax (33)
ijax' Vl] > ijax

Vij yeni bir besin kaynagini temsil etmektedir. Yeni besin kaynagmin Kkalitesi
hesaplanarak uygunluk degeri atanir. Bir besin kaynagimin uygunluk degeri (uf;) asagidaki
denkleme gore belirlenir.

1 3.4
uf, = Tfl fi=0 (34)
1+ abs(f;), fi<o

fi besin kaynaginin amag¢ fonksiyon degeridir. Problem tiirline gore uygunluk hesap
yontemi farklilik gosterebilir. Coziim degeri bulunan uygunluk degerine gdre hesaplanir.
Uygunluk degeri daha 6nce bulunan uygunluk degerlerinden daha iyiyse eski degerle degistirilir.
Uygunluk degeri degismediginde sayag bir arttirilir.

3.3.3. Gozcii arllarin kullanacaklar olasilik degerinin hesaplanmasi

Isci arlar cevredeki arastirmalarini tamamladiktan sonra kovana dénerek dans alaninda
dansina baglar. Gozcii arilar dans bilgisinden yararlanarak yiyecek miktartyla orantili olarak
yiyecek kaynagi segerler. Olasiliksal yiyecek kaynagi se¢im yontemi yiyecek miktarina karsilik
gelen uygunluk degerlerine gore yapilmaktadir. Uygunluk degerine bagl yiyecek kaynagimin
secilmesinde c¢esitli metotlar vardir. Bunlardan bazilar; rulet tekerlegi, siralamaya dayali se¢im,
skolastik ornekleme ve turnuva yontemleridir (Akay, 2009b). ABC rulet sistemini kullanarak

hesaplamistir.

Rulet sisteminin denklemi asagidaki gibidir.
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uf; 3.9

Pi =up . 7
n=1Uh

Hesaplanan uygunluk degerinin toplam uygunluk degerine oranlanmasiyla rulet
tekerlegindeki genislikler elde edilmis olur. Kaynagin yiyecek miktar artik¢a kaynak bolgesine

secilecek gbzcii ar1 sayisi da artacaktir.
3.3.4. Gozcii arllarin yiyecek kaynag: bolgesini secmesi

Rulet tekerleginden segilen yiyecek kaynagina gozcii ar1 giderek yeni yiyecek kaynaklar
bulmaya calisir. Gozcii arilar yiyecek kaynaklarini ararken isci ar1 asamasinda kullanilan yiyecek
kaynagi formiilinden yararlanir (Formiil 3.2). Yiyecek kaynagi gozcii arn tarafindan
degerlendirilir ve degeri hesaplanir. Hesaplanan yeni deger eski degerden daha iyiyse hafizaya
almir ve gelisim sayagc sifirlanir, daha kotliyse sayag arttirilir. Gozcii arilar, besin kaynaklarina

gidene kadar siire¢ devam eder.
3.3.5. Yiyecek kaynaginin terk edilmesi ve kasif ar1 asamasi

Isci ve gbzcii arilarm besin kaynaklarma gonderilmesi tamamlandiktan sonra gelisim
sayaci kontrol edilir. Gelisim sayaci kaynaktan faydalanip faydalanamadigi hakkinda bize bilgi
verir. Gelisim degeri parametre degerinden daha biiylikse ¢6ziimiin daha fazla iyilesemedigini
gosterir. Gelisim degeri parametre degerini gectigi durumda kasif arilar yeni besin kaynagi
olusturup kaynagin besin degerini hesaplar. Yeni kaynagin besin degeri daha dnceki besin
degerinden iyiyse hafizaya alinir kotiiyse ihmal edilir. Algoritmanin adimlari belirtilen durma

kosullar1 saglanincaya kadar devam eder.
3.3.6. Algoritmanin ¢calismasina son verilmesi

Algoritmanin c¢alistirllmasinin sonlandirilmasinda ¢esitli parametreler etken olabilir.
Algoritma, onceden belirlenen belirli bir iterasyon sayisina kadar veya fonksiyonun ¢agirma
sayisina kadar caligmasi sonucunda sonlandirilir. Eger algoritma local ve global optimum nokta
sayisin1 bulursa veya belirli bir hata esik degerine ulasirsa ilk iki durum gergeklesmesi

beklenmeden sonlandirilabilir.

Algoritma akis semasi sekil 3.2 de gosterilmistir.
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4. ELIT YIYECEK KAYNAKLI ADAPTIF YAPAY ARI KOLONISI
ALGORITMASI

Multimodal problem 6rneklerini ¢ozerken popiilasyon bireylerinin tiim yerel ve kiiresel
(global) optimum noktalarda konumlanmas1 gerekmektedir. Klasik ABC algoritmas1 multimodal
problemlerin ¢oziimiinde gerekli basariy1r gosterememektedir. Bunun en 6nemli nedenlerinden
nedeni multimodal problemlerinin ¢éziimiinde algoritmanin hem birgok global ve yerel optimum
noktay1 tarayabilme kabiliyetinin olmast hem de bulunan degerli noktalarda odaklanmay1
saglayacak giiclii stratejilerinin olmasi gerekmektedir. Klasik ABC algoritmasi igerisinde 6nerilen
arama denklemi ve acgoézlii segme mekanizmasi bu iki gereksinimi yerine getirememektedir.
Ciinkii klasik ABC algoritmasi i¢in 6nerilen arama denklemi her ne kadar kesif giicii yiiksek olsa
da odaklanma giicii zayiftir. Ote yandan acgdzlii segme mekanizmasi yeni bireylerin eski
bireylerden iyi oldugu durumlarda eski bireyi popiilasyondan silmektedir. Multimodal
problemlerde birden ¢ok optimum ve yerel optimum nokta bulundugundan eski bireyin bir yerel
optimum noktada olabilecegi goz ard1 edilmektedir. Dolayisiyla gergekte bulunmus olma ihtimali

olan optimum noktalar algoritmanin kendi mekanizmasi nedeniyle unutulabilmektedir.

Bu tezde algoritmanin dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak igin iki yeni strateji
gelistirilmistir. Bunlardan birincisi ii¢ arama denklemi i¢eren yeni bir adaptif arama denklemi
secim stratejisidir. Digeri ise yerel ve global optimum bilgilerin kaydedilmesine yardimei olacak
elit yiyecek kaynaklari ile ¢aligma stratejisidir. Bu yiizden gelistirmis oldugumuz yeni ABC
varyantina “Elit Yiyecek Kaynakli Adaptif Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi” (SABCElit) ismini
verdik. Asagidaki alt boliimlerde bu tezde gerceklestirmis oldugumuz yeni ABC algoritmasi igin

onerdigimiz stratejiler degerlendirilmistir.
4.1. Adaptif Arama Denklemi Stratejisi

Klasik ABC algoritmasinda Denklem 3.1 de gosterilen arama denklemi kullaniimakta
olup algoritma siiresince bu denklem degismemektedir. Fakat her bir problem igin birbirinden
farkli arama denklemleri gereklidir. Bu yiizden klasik ABC algoritmasinda kullanilan arama
denklemi ile birlikte multimodal problemlerin ¢ézlimiinde etkin kullanilabilecek iki yeni arama

denklemi bu tezde onerilmistir. Bu denklemler agagidaki gibidir:

Vij=Y%j+d (% ;-gbd;) .1
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Vi‘j :XI,j +¢H(nbeStH —gbd]) (42)

Burada gbd; global en yakin komsunun ;. boyuttaki degeri, nbest;yiyecek kaynaginin
%

en iyi komsusunun j. boyuttaki degeri ve ' rastgele bir reel deger olup [—a, +a] arasinda deger

almaktadir ve @ degeri her bir denklem Grnegi igin rastgele iiretilen bir pozitif reel sayidir.

Global en yakin komsunun (gbd) secilmesi olasiligr islemi asagidaki denklem

kullanilarak gerceklesmektedir.

1
dist(x. —gbd
pgbd= SN (I gj- ) (4-3)
n:%:#i dist(x; — X;,)

dist(x; —X,)

Burada secilen yiyecek kaynagi ile diger bir yiyecek kaynagi arasindaki 6klit

uzakligim ifade etmektedir.

En iyi komsunun ( "best ) secilmesinde ise segilen yiyecek kaynaginin komsuluk topolojisi
on plana ¢ikmaktadir. Klasik ABC algoritmasinda komsuluk topolojisi bulunmadigindan tiim
yiyecek kaynaklar1 komsu olarak kabul edilir ve bu durumda NPest global en iyi ¢oziimii ifade
eder. Fakat bu calismada, klasik ABC yonteminden farkli olarak her iterasyonda kendini
giincelleyen bir rasgele komsuluk topolojisi kullanilmistir. Bu komsuluk topolojisinde her bir
yiyecek kaynaginin maksimum 4/SN kadar komsusu bulunmaktadir ve Noest by topolojideki en
iyi bireyi ifade eder. Ornek bir topoloji goriiniimii sekil 4.1 de gdsterilmistir. Her bir iterasyonda
her bir yiyecek kaynagi igin komsuluk topolojisi degistiginden bir iterasyon denklem igin
kullanilan Noest yiyecek kaynag: giincellenmis olur. Boylece yiyecek kaynaklari her adimda iyi
bir yiyecek kaynagina yaklasarak odaklanmay1 saglamaktadir. Ote yandan komsu sayisinin kisith

olmasi kesfetme giiciine katk1 saglamaktadir.

Yine klasik ABC algoritmasindaki arama denkleminde yiyecek kaynagimin rasgele
secilen bir boyutu lizerinde islem yapilmaktadir. Fakat yapilan ¢caligmalarda (Akay ve Karaboga,
2012; Aydm vd., 2017) multimodal problem tiirleri i¢in bir defada birden g¢ok boyutun
degistirilmesi gerektigi goriilmiistiir. Dolayistyla bu tezde 6nerilen li¢ arama denklemi bir yiyecek
kaynagmin birden ¢ok boyutunu degistirebilecek sekilde tasarlanmistir. Her bir denklemin kag
boyutta degisiklik yapacagt M (1<M<D) parametresi ile belirlenmis olup bu deger her bir

denklem i¢in rasgele verilmektedir.
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Sekil 4.1. Bir rasgele komsuluk topolojisi 6rnegi. Noktalar yiyecek kaynaklarimi ¢izgiler ise
komsuluklari ifade etmektedir.

Cizelge 4.1. 10 biiyiikliiklii bir arama denklemi havuzu 6rnegi.

Arama Denklemi m se
Vij =%+ ;0% ;—gbd;) 1 0
Vij =% j+4,;(nbest; ; —gbd;) D 0
Vij =% j 4 ;(nbest; ; —gbd;) 7 0
Vij =% +4;(%;—gbd;) 3 0
Vij=X%jta06 %) 1 0
Vij =% td;(%;—gbd;) D 0
Vij=X% 406 %) D 0
Vij =% td(%;—gbd;) 2 0
Vij =% j 4 j(nbest; ; —gbd;) 1 0
Vij =% +4;(%;—gbd;) 5 0

Bu tezde onerilmis olan her biri farkli m degerlerine sahip olacak sekilde rasgele sirada
bir arama denklemi havuzuna atilmaktadir. Ayrica her arama denklemine ait basar1 degeri sifir
olarak ilklenir. Havuzdaki arama denklemlerinden her biri sirasiyla algoritmanin bir
iterasyonunda kullanilir. Eger secilen arama denklemi ile bir yiyecek kaynagimin konumu
tyilestirilirse bu kaydedilerek iterasyon sonunda toplam iyilestirmelerin miktar1 hesaplanir. Daha

sonra o arama denklemine ait basar1 degeri asagidaki formiil kullanilarak giincellenir;
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(CFES — MAXFES) | . 4.4)
MAXFES s

S€; = S

Burada S s. siradaki arama denkleminin basar1 degeri, Cs s. siradaki arama
denkleminin ilgili iterasyondaki iyilestirdigi yiyecek kaynagi sayisi, CFES ise o anki fonksiyon
cagirma sayisidir. Boylece algoritma sonlara yaklastikga 6nceki basar1 degerini daha ¢ok hesaba
katmaktadir. Havuzdaki tiim arama denklemleri kullanildiginda havuzdaki denklemler basari

degerlerine gore siralanir ve havuzun boyutu (ps) asagidaki denklem kullanilarak kiigtiltiiliir.

2 4.5
- (45)

ithyax

Burada '"MAX maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir. Bu yaklasim sadece
probleme uygun olmayan arama denklemleri elimine edilmis olur. Bdylece adaptif olarak

probleme uygun arama denklemleri iterasyonlar ilerledik¢e belirlenmektedir.
4.2. Elit Yiyecek Kaynaklari ile Calisma Stratejisi

Multimodal problemlerde birden ¢ok yerel ve global optimum noktanin bulunmaktadir.
Algoritma bu noktalara yakin noktalara erisim saglasa da a¢ gozlii se¢im kurali nedeniyle bu
noktalar unutulabilmektedir. Ornegin bir yerel minimuma erigmis bir yiyecek kaynag sonraki
iterasyonlarda belli oranda uzak bir konumdaki bir global optimum noktasini buldugunda
konumunu bu global noktaya tagimakta ve oOnceden kesfettigi yerel minimum noktay1
unutmaktadir. Fakat multimodal problemlerde birbirine belli oranda uzak olan tiim yerel ve
optimum noktalarinin korunmasi gereklidir. Bu tezdeki ¢aligmada, algoritmanin c¢aligtirilmast
esnasinda belli uzakliktaki iyi ¢oziimlerin saklanarak bu ¢éziimlere “elit yiyecek kaynagi1” olarak
adlandirildigr bir strateji gelistirilmistir. Bu stratejinin temel hedefi elit yiyecek kaynaklarimin
nasil belirlenecegi ve listenin nasil giincellenecegi ve saklanan elit yiyecek kaynaklarinin nasil

kullanildigidir. Asagida bu stratejinin ayrintilarina yer verilmistir.
4.3. Elit Yiyecek Kaynaklarinin Belirlenmesi

Multimodal problemlerin ¢6zlimiinde tiim yerel ve global optimum noktalarin
belirlenmesi gerektiginden birbirinden farkli uzakliklardaki iyi ¢oziimlerin kaydedilmesi
gerekmektedir. Bu tezde bu tiir ¢ozlimlere elit ¢oziimler ad1 verilmistir. Elit ¢oziimlerin saklandig1
listeye de elit listesi denilmistir. Elit listesi her iterasyon sonunda popiilasyon elemanlari
degerlendirilerek giincellenir. Optimum nokta bilinmedigi i¢in elit ¢ézlimlerin se¢iminde mevcut

bulunan en iyi ¢ozliim referans alinir. Ayrica her bir elit ¢6ziim adayr mevcut elit listesindeki
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¢oziimlerden daha kotli olmamali ve bu c¢oziimlerden belirli bir mesafe uzakta olmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla bir elit ¢oziimiin belirlenmesinde iki parametre 6nemli rol oynar.
Bunlardan bir tanesi popiilasyondaki aday yiyecek kaynaklarinin en iyi ¢6ziime ne kadar
yaklastiklarinda elit olarak kabul edilebilecegini gosteren epsilon (¢) parametresi, digeri de elit
listesindeki tiim elit yiyecek kaynaklarindan ne kadar uzak olmasi gerektigini gosteren yarigap (7)
parametresidir. Bu parametre degerleri ayn1 zamanda multimodal problem kiimesinde yerel
optimum noktalarin belirlenmesinde kriter olarak verildiginden bu parametrelerin degerleri

problemde belirtilen degerlere gore atanir.

Buna gore, her bir iterasyon sonunda yiyecek kaynaklarinin amag fonksiyonlari, F(x) ,

degerlendirilir. Her bir yiyecek kaynaginin amag fonksiyon degeri, en iyi yiyecek kaynagi Koest >ipy
ama¢ fonksiyon degerine epsilon’dan daha az olacak sekilde yakin bir degerse
(1(f (xpest) — f(x;)| < €) aday elit yiyecek kaynaklari icerisine alinir. Daha sonra aday elit
yiyecek kaynaklari elit listesindeki mevcut elit yiyecek kaynaklari ile karsilastirilir. Eger bir aday
elit yiyecek kaynagi mevcut listedeki tiim yiyecek kaynaklarindan en az » kadar 6klit uzakliginda

ise bu yiyecek kaynagi elit yiyecek kaynaklarina eklenir.
4.4. Elit Yiyecek Kaynaklarinin Giincellenmesi

Her iterasyon sonunda elit yiyecek kaynaklarina yeni elit ¢oziimler eklenebilir veya
algoritmanin o ana kadar bulmus oldugu en iyi ¢dziim, XbES‘, degisebilir. Bu durumda mevcut

listedeki elit ¢oziimlerin amag fonksiyon degeri o anki en iyi ¢0ziimiin, XbGS‘, amag fonksiyon
degerinden farki epsilondan fazla olabilir. Bu durumda bu yiyecek kaynaklar1 artik elit
olamayacaklardir. Elit yiyecek kaynaklari listesi giincellenirken bu durum tiim elit yiyecek
kaynaklar1 igin kontrol edilir. |(f(Xpest) — f(x;)] < & kosulunu saglayamayan yiyecek

kaynaklar listeden ¢ikartilarak elenir.
4.5. Elit Yiyecek Kaynaklarinin Kullanilmasi

Elit yiyecek kaynaklart listesi hem en iyi aday ¢6ziimleri tutarken ayni1 zamanda algoritma
basarisinin artmasina yardimci olmaktadir. Ciinki elit yiyecek kaynaklar ayrica sistemde o ana
kadar oOgrenilmis en iyi bilgileri tasidigindan siiriideki uzman bireylerdir. SABCEIit
algoritmasinda algoritma duraganlhiga girdiginde belli bir sayida yeni yiyecek kaynagi
popiilasyona eklenerek popiilasyon boyutunun biiyiitiilmesi saglanir. Her bir yeni eleman

(tecriibesiz) tretilirken elit bireylerin (uzmanlarm) bilgilerinden yararlanilir. Bunun icin arama



29

uzayinda rasgele tretilen yeni bireyin konumu rasgele secilen elit bireylerden birinin konuma

asagidaki formiil yardimiyla Gtelenir:

Xy = X3+ (4~ X ) (46)

Burada "t rasgele tretilen bir yiyecek kaynaginin j. boyuttaki degerini, at yiyecek
kaynagmin yeni j. boyuttaki konumu, Xeiit_jse elit listesinden rasgele secilen bir elit yiyecek
kaynagini ifade etmektedir. Bu sekilde yeni yiyecek kaynaklarinin tiretilmesi, iyi ¢éztimlere hizli

bir sekilde yakinlasma saglamaktadir.

Algoritmanin  duraganhifa girmesi durumu maksimum duraganlik limiti

stagnationLimit .
1terasyon

(stagnationLimit) parametresi ile kontrol edilir. Eger algoritma
sayisinda en iyi ¢oziimde iyilesme gdsteremezse bu durumda algoritmanin duragan oldugu kabul

edilir ve popiilasyona yeni bireyler eklenir.

Elit ¢oziimler ile yiyecek kaynaklari eklendik¢e popiilasyon boyutu 6nemli bir sekilde
artmaktadir. Bu durumda algoritma her iterasyonda 6nemli oranda amag¢ fonksiyonu deneme
sayist biitgesini ciddi oranda tiiketmektedir. Dolayisiyla bireyler belli bir iterasyon kadar

gorevlerini yaptikca bazi bireyler popiilasyondan gikartilir. Bunun igin, her popiilasyon tekrar

ilkleme periyoduna ulasildiginda (RPOpi“) popiilasyon boyutu mevcut popiilasyon sayisinin
dortte birine indirilir. Popiilasyonda kalan bireyler en iyi bireylerdir. Popiilasyon boyutu
disiiriiliirken popiilasyonun en az boyutu 10 kabul edilir ve popiilasyon boyutunun 10 degerinin

altina diismesine izin verilmez. Bu algoritmamiz i¢in bizim koydugumuz bir kuraldir. Ayrica

stagnationLimit degeri her zaman igin RPOD;, degerinden kiiciik tutulur. Béylece popiilasyona

yeni birey ekleme orani genellikle popiilasyondan eleman ¢ikarma oranindan yiiksek tutulmus
olur. Sonug olarak algoritmada popiilasyon boyutu elastik bir yapida olup calistirilma siireci

boyunda degiskenlik gosterir.
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5. DENEY TASARIMI

5.1. Problem Seti

Popiilasyon tabanli algoritmalar genel olarak tek bir optimum nokta bulmak ig¢in
tasarlanmigtir. Gergek diinya problemlerinde birden fazla optimum ¢6ziim olabilir. Coklu
optimum sonucu olan problemleri ¢6zmek i¢in birgok metot gelistirilmistir. Gelistirilen metotlarla
¢Oziilmeye caligilan problem setleri iki veya ii¢ boyutlu olduklari i¢in metotlarin sonuglarini
degerlendirmek zordur. Bazi nis yontemleri ayarlanmasi zor olan parametreler sunduklari igin
problemlerin bu metotlarla kullanilmasi zordur. Multimodal problemlerin ¢6ziim metotlari
kiyaslanirken farkli test fonksiyonlar1 veya ayni test fonksiyonlarimin farkli parametreleri

kullanildig i¢in dogru kiyaslama sonucu vermemektedir.

Multimodal metotlarin kiyaslanabilmesi i¢in 20 adet test fonksiyonu bir araya
getirilmistir. Test fonksiyonlar1, yeni ¢alismalara dayanan, iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan

fonksiyonlardan ve IEEE CEC 2005 karar verilen fonksiyonlardan olusur.
Algoritmada kullanilan test fonksiyonlar1 asagidaki gibidir (Li vd., 2013).
F1 Five-Uneven-Peak Trap (1D)
F2 Equal Maxima (1D)
F3 Uneven Decreasing Maxima (1D)
F4 Himmelblau (2D)
F5 Six-Hump Camel Back (2D)
F6 Shubert (2D, 3D)
F7 Vincent (2D, 3D)
F8 Modified Rastrigin - All Global Optima (2D)
F9 Composition Function 1 (2D)
F10  Composition Function 2 (2D)
F11 Composition Function 3 (2D, 3D, 5D, 10D)
F12 Composition Function 4 (3D, 5D, 10D, 20D)

Tiim test fonksiyonlar agagidaki 6zelliklere sahiptir.
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e Tiim test fonksiyonlari maksimizasyon problemini igerir.

e F1, F2 ve F3 bir boyutlu multimodal 6l¢eklendirilebilir fonksiyondur.

o F4 ve F5 iki boyutlu multimodal 6l¢eklenemeyen fonksiyondur.

e F6 fonksiyonundan F8 fonksiyonuna kadar olan fonksiyonlar olceklenebilir
multimodal fonksiyondur. F6 ve F7 fonksiyonun optima sayis1 D boyutu ile belirlenir.
Kullanici tarafinda kontrol edilmesi gerekir.

o F9 ila F12 farkhi ozelliklere sahip birkag temel fonksiyon tarafindan olusturulan
Olceklenebilir multimodal fonksiyonlardir. F9 ve F10 simetrik olmayan ve ayrilabilen
fonksiyonlarken, F11 ve F12 simetrik olmayan ve ayrilamayan fonksiyonlardir. Tiim

kompozisyon fonksiyonlarindaki global optimal sayis1 D den bagimsizdir.
5.1.1. F1: Five-uneven-peak trap (1D)
Probleme ait fonksiyon, 6zellik ve grafik bilgisi asagidaki gibidir.

Problemin fonksiyonu

( 80(2.5 —x) for0 <x <25,
64(x —2.5) for2.5<x<5.0,
64(7.5 — x) for5<x <75,
28(x—7.5) for75<x<125,
28(17.5—x) for 12.5 < x < 17.5,
32(x — 17.5) for 17.5 < x < 22.5,
32(27.5—x) for 22.5 < x < 27.5,
(80(x — 27.5) for27.5 < x < 30,)

F1(x) =4 \ (5.1)

Problemin 6zellikleri

e X degeri 0 ile 30 arasinda olmalidir. x € (0,30);
o Global optima say1si:2

e Local optima sayis1 :3
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Problemin grafigi

Sekil 5.1. Five-uneven-peak trap grafigi (Li vd., 2013).

5.1.2. F2: Equal maxima (1D)
Probleme ait fonksiyon, 6zellik ve grafik bilgisi asagidaki gibidir.

Problemin fonksivonu

F2(x) = sin®(5mx) (5.2)

Problemin ozellikleri

e X degeri O ile 1 arasinda olmalidir. x € (0,1);
e Global optima say1s1:5

e [Local optima sayis1 :0



Problemin grafigi
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Sekil 5.2. Equal maxima grafigi (Li vd., 2013).

5.1.3. F3: Uneven decreasing maxima (1D)
Probleme ait fonksiyon, 6zellik ve grafik bilgisi asagidaki gibidir.

Problemin fonksiyvonu

F(x) = exp (~2log (2520002 ) ciné (Sm(xt — 0.05))

0.854

Problemin 6zelligi

e X degeri 0 ile 1 arasinda olmalidir. x € (0,1);
e Global optima sayisi:1

e Local optima sayis1 :4

33

(5.3)
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Problemin grafigi
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Sekil 5.3. Uneven decreasing maxima grafigi (Li vd., 2013).

5.1.4. F4: Himmelblau (2D)
Probleme ait fonksiyon, 6zellik ve grafik bilgisi asagidaki gibidir.

Problemin fonksiyvonu

F(x) =200 — (x2+y—11)2 — (y? + x — 7)? (5.4)

Problemin fonksiyvonu

e X degeri -6 ile 6 arasinda olmalidir. X,y € (-6,6);
e Global optima say1s1:4

e [Local optima sayis1 :0
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Problemin grafigi
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Sekil 5.4. Himmelblau grafigi (Li vd., 2013).

5.1.5. F5: Six-hump camel back (2D)
Probleme ait fonksiyon, 6zellik ve grafik bilgisi agagidaki gibidir.

Problemin fonksiyonu

4
F(x) = —4((4 — 2.1x2% + %)x2 +xy + (4y% — 4)y?) (5.5)

Problemin 6zelligi

e X degeri-1.9 ile 1,9 arasinda olmalidir. Y degeri-1.1 ile 1,1 arasinda olmalidir. X € (-
6,6); y €(-1.1,1.1);
o Global optima sayisi:2

e [Local optima sayis1 :2
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Problemin grafigi

Sekil 5.5. Six-hump camel back grafigi (Li vd., 2013).

5.1.6. F6: Shubert
Probleme ait fonksiyon, 6zellik ve grafik bilgisi asagidaki gibidir.

Problemin fonksiyonu

5
D

F(x)=— | | 1chos((j + Dx; + ) (5.6)
= j=1

Problemin 6zelligi

e x;6(—10,10)°,i=12..D
e Global optima say1si: D. 3

e Local optima sayis1 :¢ok

Fonksiyon Shubert fonksiyonunun ters ¢evrilmis halidir. Esit olmayacak sekilde dagilmis
D. 3P global optima vardir. 3°global optima D gruplarma ayrilir her gruptaki ¢dziimler birbirine
yakindir. Asagidaki sekilde her biri birbirine ¢ok yakin 9 ¢iftle 18 global optimum noktanin
oldugu Shubert 2D fonksiyonu ¢izilmistir. Toplam 760 tane global ve local optima vardir.
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Problemin grafigi
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Sekil 5.6. Shubert grafigi (Li vd., 2013).

5.1.7. F7: Vincent
Probleme ait fonksiyon, 6zellik ve grafik bilgisi asagidaki gibidir.

Problemin fonksivonu

1D
F(x) = BZ sin (10log (x;)) (5.7)
i1
Problemin 6zelligi
o x;€(0.25,10)°,i =1,2..D
. Global optima sayis1  : 6°
. Local optima sayisi :0

Fonksiyon Vincent fonksiyonunun ters ¢evrilmis halidir. Vincent fonksiyonunda global

optimalar arasinda ¢ok aralik vardir. Ayrica local fonksiyonu yoktur.
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Problemin grafigi

Sekil 5.7. Vincent grafigi (Li vd. 2013).

5.1.8. F8: Modified rastrigin - all global optima
Probleme ait fonksiyon, 6zellik ve grafik bilgisi asagidaki gibidir.

Problemin fonksiyonu

D

F(x) =— 21_1(10 + 9cos (2mk;x;)) (5.8)

Problemin 6zelligi

e xe(0,)Pi=12..D
e Global optima sayisi: [[2_, k;

e [Local optima sayis1 :0
Degistirilmis Rastrigin islemidir. Problem 6rnegi asagidaki ayarlarla kullanilmustir.

k; = 1 for i=1-3, 5-7, 9-11, 13-15, and k, = 2, kg = 2, k1, = 3, k¢ = 4. Bu durumda
=16 da 6zdes degerlere sahip 48 esit dagitilmis global optima vardir.



39

Problemin grafigi

Fonksiyonun grafigi ¢izdirilirken D=2; k; = 3; k, = 4 degerleri kullanilmistir.

Sekil 5.8. Modified rastrigin- all global optima grafigi (Liv d., 2013).

5.1.9. Kompozisyon fonksiyonlari

D boyutlu kompozisyon fonksiyonu genellikle CF;: Ap < RP? - R seklindeyken, n temel
fonksiyonu F;: A, © RP — R seklindedir. Her bir temel islev Ap optimizasyon alan1 i¢inde yeni
bir konuma kaydirilir. Kaydirildiktan sonra dogrusal doniisiim matrisine dondiiriilebilir veya

oldugu gibi kullamilabilir. Kompozisyon fonksiyonu CF; asagidaki formiile gére hesaplanir.

CFy(x) = Z Wi (Cx = 00)/ »i. M) + biasy) + .. (5.9)
i=1

n iglev sayisidir. f; i. temel fonksiyonun normallesmesini gosterir. wi agirliga karsilik
gelir. o; her f; den en uygun olani degistirir. M; her f; nin liner doniisiim matrisidir ve X; her bir
f; fonksiyonunu germek veya sikistirmak i¢in kullanilan bir parametredir. Kompozisyon islevi
bias; ve fb]; s 0lmak tlizere iki adet sapma parametresi igerir. Ik parametre her bir temel islev icin
islev sapmasmi ve optimum noktalar arasindan hangisinin global oldugunu tanimlarken ikinci

parametre olusturulan birlestirme islevi i¢in islev degeri sapmasini tanimlar.
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5.2. Algoritmanmin Parametre Ayarlari

Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan algoritmalarin en iyi performansina
ulagmasi i¢in ayarlanmasi gereken birgok parametre ve tasarim segenekleri vardir. Problemin
¢oztimiinde kullanilan bir¢ok algoritma tiirii i¢in bu gegerlidir. Algoritmanin performansini en iyi
degere c¢ikarmak icin algoritmanin onlarca parametresine ince ayar yapilmasi gerekebilir.
Algoritmanin parametreleri probleme 06zgli degisiklik gosterebilir. Bu yiizden problem
degistiginde algoritma parametrelerinde tekrar ayarlanmasi gerekebilir. Ornegin hat dengeleme
icin tasarlanmis algoritmanin parametre ayarlariyla cizelgeleme i¢in tasarlanmig algoritmanin

parametreleri ayni olmayabilir.

Uzun yillar algoritmalarin parametreleri, algoritmay1 olusturan kisiler tarafindan deney
ortaminda farkli parametre ve metotlar denenerek en iyi parametreler bulunmaya calisilmistir.
Manuel parametre ayarlama, hi¢ parametre ayar1 yapilmamasindan daha iyi olsa ve daha yiiksek

performans saglasa da bazi dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantajlar;

e Manuel parametre ayarlamasinda insan ¢abasi yiiksektir.

o Kigisel tecriibeler ve sezgiler kullanarak parametre ayarlanmaya ¢aligildig1 i¢in bazi
on yargilardan dolayi iyi sonug vermez.

o Siirl sayida 6rnek tarafindan incelenir.

e Tasarim ve parametre ayarlamasinda kullanilan parametreler son algoritmada da

kullanilmasinda dolayi tarafli bir algoritma degerlendirilmesi yapilmis olur.

Algoritmalin parametreleri bu sebeplerden dolayr otomatik yapilarla belirlenmeye
calisilmistir. Kullanilan yontemler; deneysel tasarim teknikleri (Adenso-Diaz ve Laguna 2006;
Coy vd., 2001), yaris yaklasimlar1 (Birattari vd., 2002) ve sezgisel arama teknikleridir (Ansétegui
vd., 2009; Balaprakash vd., 2007; Hutter vd., 2009; Nannen ve Eiben 2006; Riff ve Montero,
2013).

Otomatik algoritma konfigiirasyonu, makine 6grenme bakis agisindan, bir takim egitim
problemi Ornekleri {izerinde Ogrenerek bilinmeyen problem &rneklerini ¢ézmek igin iyi
parametreler bulma problemidir (Birattari ve Kacprzyk, 2009). Otomatik algoritma
konfigiirasyonundaki amag algoritmada kullanilacak parametreleri daha az maliyet harcayarak
egitim asamasinda bulunmasidir. Otomatik algoritma konfigiirasyonu, parametre ayarlama ve
iiretim asamalar1 arasindaki fark nedeniyle, bir 6rnegi ¢ézerken parametre ayarlarini uyarlayan
veya kontrol eden cevrimigi yaklagimlardan farkli olarak c¢evrimdisi ayarlama olarak da

adlandirilir (Battiti vd., 2008).
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5.2.1. Otomatik algoritma parametre yapilandirilmasi

Konfigiirasyon algoritmalari

Optimizasyon problemlerinin sonucunu etkileyen, ayarlanabilir birden fazla
parametrelerden olusabilir. Ornek olarak genellestirilmis yapilandirilabilir ABC algoritmasinda
(Aydin vd., 2017) birden fazla sonucu etkileyen parametrelerden olusur. Baska bir 6rnek verecek
olursak valf noktasi etkisiyle dis biikey olmayan ekonomik sevkiyat probleminde kullanilan ABC
algoritmasinda (Aydin vd., 2017) ABC metodunun parametreleri ve problemin kendi
parametrelerinin ayarlanmasi1 algoritmanimn daha iyi sonuglar olusturmasini saglamistir.
Parametrelerin yapilandirilabilir olmasinin sebebi algoritmalarin her problem igin tek bir optimal
parametre ayarlarinin bulunmamasina baghdir (Birattari, 2009; Adenso-Diaz ve Laguna, 2006;

Hutter vd., 2010). Algoritma parametreleri {i¢ ayri sinifta incelenebilir. Bunlar;

Kategorik parametreler: Kesin bir sira veya hassas degerleri olmayan ayrik degerleri

temsil eden parametrelerdir.

Sirali parametreler: Sirali degiskenlere karsilik gelen parametrelerdir

Sayisal parametreler: Gergek bir sayiya karsilik gelen parametrelerdir.

Parametre degerlerinden biri degistiginde diger parametrelerin degeri degisimden

etkilenebilir.

Algoritma vapilandirma sorunu

Bir problem icin birden fazla parametre ayari olabilir. Algoritmanin tiim parametreleri
igeren bir dizi kullanilarak parametre dizisi olusturulur. Parametre dizisinden i. parametre
probleme uygulandiginda C (6, i) maliyet hesab1 olusmus olur. Maliyet degeri sorunumuza gore
degisiklik gosterir. Ornegin minimum degerlerin bulundugu bir problemde maliyet degeri
problem sonucunda ¢ikan degerler olup en iyi maliyet en diisiik degere karsilik gelmektedir.
Otomatik parametre ayarinda amag en uygun parametre degerlerini bularak algoritmanin en diisiik

maliyetini bulmaktir.

Problem i¢in bir algoritma yapilandirirken, optimize etmek istedigimiz 6lgiit, F (0)
fonksiyonudur. F (0), i. parametrenin beklenen maliyetidir. F (0), konfigiirasyonlarin érnekler
iizerinde siralanmasini belirler. F (0) fonksiyonunun kesin degeri bilinemez sadece Ornekler

iizerinden bir deger tahmin edilir. Pratik olarak hesaplanmasinin zor oldugu problemlerde her bir
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deney belirli bir algoritmanin belirli deney ortaminda gergeklestirildigi bir ¢calismadir (Bartz-
Beielstein , 2007).

Otomatik algoritma konfigiirasyon metodu

Algoritma konfigiirasyon problemi 6nemli bir sorun olmasina ragmen uzun yillar manuel
olarak yapilmigtir. Birkac makalede daha sistematik tekniklerden yararlanarak az sayida
parametre igeren algoritmalarin parametreleri ayarlanmistir. Kullanilan yéntemler arasinda local
arama yontemleri, Taguchi kismi tasarimlari, tepki yiizey metodolojisine dayanan yontemler (Coy
vd., 2001) ve ANOVA tekniklerinin daha sistematik olarak kullanilmasiyla (Ridge ve Kudenko,
2007; Ruiz ve Maroto, 2005) olusan yontemler yer almaktadir.

Parametreleri sayisal veri olan algoritmalin, parametreleri ayarlanirken CMA-ES
(Hansen ve Ostermeier 2001), BOBYQA (Powell, 2009) veya MADS (Audet ve Orban, 2006)
kullanilabilir. Bu yontemlerde karar degiskenleri yuvarlanarak tam say1 parametreleri optimize

edilebilir.

Algoritma parametre denemeleri yapildiktan sonra en Onemli islem algoritma
parametrelerinin puanlanmasidir. Algoritma parametrelerinin maliyet degeri hesaplanirken
kullanilan yontemlerden biri de vekil modeldir. Tahminlere dayanarak segilen parametreler fiili

olarak kullanilarak tahmin modeli giincellenir.

Algoritmanin parametreleri ayarlanirken, sirali istatiksel test kullanarak birkac aday
arasindan se¢im yapmak i¢in yarig (Maron ve W. Moore, 1997) metodu kullanilabilir. Yaris i¢in
secilen ilk aday parametre ¢oziimii teknikleriyle rastgele veya probleme 6zgii bilgiye dayanarak
secilebilir. Yenilenen yarislarda bir sonraki test edilecek parametre degeri gegmisteki parametre

degeri sonuglarina gore belirlenir.

Yenilemeli Yaris: Problem seti i¢in olusturulan algoritmanin parametrelerini ayarlamak

otomatik konfigirasyon paketi irace kullanilmistir. Irace algoritmanin parametrelerini ayarlamak
i¢in F yarisindan yararlanmaktadir. F yarig1 Friedman’in parametrik olmayan iki yonlii varyant

analizini kullanan yenilemeli yaris uygulamasidir (Balaprakash vd., 2007; Birattari, vd., 2010).
Yenilemeli yaris 3 adimdan olusan otomatik yapilandirma metodudur. Bunlar;

o Belirli bir 6rnekleme modelinden aday konfigiirasyonlar olusturur.
e Yeni 6rneklenmis konfigiirasyonlardan en iyi konfigiirasyonu bulmak i¢in yariga tabi
tutulur.

e Ornekleme modeli seckin bir aday konfigiirasyon seti ile giincellenir.
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Yukaridaki ii¢c adim sonlandirma kriterleri saglanincaya kadar devam eder ve sonuca

ulagsmaya calisir.

Yenilenen yarigta her parametre parametreler arasindaki kisitlamalar ve kosullar disinda
diger parametrelerinin Ornekleme dagilimindan bagimsiz bir Ormekleme dagilimiyla
iliskilendirilmistir. Ornekleme dagilimi sayisal parametreler igin kesik normal bir dagilimken,
kategorik parametreler i¢in ayrik bir dagilimdir. Dagilimin giincellenmesi normal dagilim
durumunda ortalama veya standart sapmayla olurken ayrik dagilimda ayrik olasilik degerlerinin
degismesiyle olur. Gelecek yenileme degerine karar verirken simdiye kadar bulunan en iyi

parametre degerini kullanir.

Ik kez makine 6greniminin model segimini yapmak icin gelistirilen yaris daha sonra
optimizasyon algoritmalarmin en iyi konfigiirasyonunu bulmak icin uyarlanmistir. Yaris sinirlt
sayida aday ¢oziimle baglar. Aday c¢oziimler degerlendirilerek istatiksel olarak en kotii olan
konfigiirasyon atilir. Test baglangicindaki ornekler sonucu bulmada ¢ok etkili oldugu icin
baslangicta cok fazla aday ¢6ziim degerlendirilir. Degerlendirme islemi devam ettikce aday
¢Oziim azalir bu islem en iyi maliyetli aday ¢6ziim bulununcaya kadar veya bitirme kosulu

olusuncaya kadar devam eder. Algoritmanin adimlarini Sekil 5.9’dadir.
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Sekil 5.9. Yenilemeli yaris adimlar1 (Lopez-Ibafiez ve Dubois-Lacoste, 2016).

Yenilemeli yaris gergeklestirecegi yenileme sayisini tahmin ederek baslar. Yenileme
sayist 2 + log, NP4 @™ formiiliiyle bulunur. NP4 Parametre sayisii ifade eder. Her

yenilemede smirli bir hesaplama biitcesi olan yaris gergeklestirilir.
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Ilk yenilemede ilk aday konfigiirasyon kiimesi (X parametre uzayi) esit sekilde
orneklenerek iiretilir (adim 1) ve en iyi konfigiirasyonlar yarisla (adim 2) belirlenir. Parametre
alan1 orneklendirilirken parametreler kosullarin bagimlilik grafigi tarafindan belirlenen siraya
gore degerlendirilir. Kosulu olmayan parametre once degerlendirilirken kosulu olan parametre
daha sonra degerlendirilir. Yaris basladiginda konfigiirasyonlardan her birinin maliyeti ilk kez C
(adim 3) arayiciligiyla hesaplanir. Yapilandirmamalar belirli bir 6rnek sayisina ulagincaya kadar
tekrarlanir ve sonuglar iizerinden istatiksel testler yapilir. Testler sonucunda durumu kétii olan

parametreler listeden kaldirilir.

Listeden kaldirilacak parametre konfigiirasyonu segmek icin ¢esitli alternatifler vardir. F-
Race algoritmas1 (Birattari ve Kacprzyk, 2009; Birattari, vd., 2002) parametrik olmayan
Friedman’in iki yonlii varyans analizine (Friedman testi) ve Conover tarafindan agiklanan gecici
gorev iligki testine dayanmaktadir. Belirli bir konfigilirasyon senaryosu i¢in en uygun test, ayar
hedefine ve maliyet fonksiyonunun ozelliklerine baglhidir. Her yaristan sonra ayakta kalan
konfigiirasyonlara yaris sirasinda hangi istatiksel testin kullanildigina bagl olarak toplamlarin

toplamina veya ortalama maliyetine gore bir dereceye atilir.

Irace'de uygulanan yinelenen yaris algoritmasi, erken birlesmeyi 6nlemek i¢in “yumusak
yeniden baglatma” mekanizmasi igeriyor. Klasik F-yarisinda ¢esitlilik  6rneklenmis
konfigiirasyonlarin degiskenligiyle ortaya ¢ikar. Ornekleme dagilimi birbirine benzer birkag
konfigiirasyondan olusursa ¢esitlilik kaybolur ve yeni olusturulan aday konfigiirasyonlar test
edilen konfigiirasyonlara ¢ok benzer olur. Bu benzerlik yiiziinden algoritma, parametre

varyasyonlarini tekrar tekrar degerlendirerek kalan biitceyi bosa harcar.

Yumusak yeniden baslatma mekanizmasi, her yeni aday kiimesini olusturduktan sonra
erken yakinlasmayi kontrol eder. iki aday yapilandirma arasinda mesafe sifir oldugunda erken
yaklasma oldugu diisiiniiliir. Iki yapilandirma arasindaki mesafe parametre ayarlar1 arasindaki
maksimum mesafedir. Erken yakinsama tespit edildiginde, 6rnekleme dagilimini kismen yeniden
baslatarak yumusak yeniden baslatma uygulanir. Yeniden baslatmada, elit yapilandirma
kullanilarak sifir mesafeli adaylar yapilandirilir. Diger mesafeli aday yapilandirmalar yeni

konfigiirasyonlara yol acabileceginden degistirilmez.

Irace de ki parametrelerin amaci Irace’yi algoritmalar karsisinda daha esnek bir hale
getirmek olsa da Irace algoritmasinda kullanilan F yarig prosediirii arama davranmisini dogrudan
etkileyecek birkag parametreye sahiptir. Irace parametreleri belirlenirken algoritmanin birgok
senaryosunu incelenmeli ve ondan sonra parametreler belirlenmelidir. Iracenin ¢alisma prensibi

Sekil 5.10 da verilmistir.
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Fig. A.11. Scheme of the user-provided components required by irace.

Sekil 5.10. irace calisma prensibi (Birattari ve Kacprzyk, 2009).

5.3. iracenin Kullanimi

Problem setimizin algoritmasi olusturulduktan sonra algoritma parametrelerinin
ayarlanmasi gerekir. Parametre ayarlarini, irace programinda yapabilmek icin parametrelerin
ozellikleriyle belirtilmesi gerekir. Indirilen irace programindaki parametre.txt dosyasina

parametreler tanimlanirken asagidaki tanim metotlar1 kullanilir.

<name>: Parametrenin adinin tanmimlandigi kisimdir. Parametre tanimlanirken
parametreye karsilik gelecek en kisa bicimde parametre tanimin yapilmasi ¢oklu parametre

ayarlarinda parametre karisikliginin 6niine geger.

<label>: Parametrenin algoritmadaki etiketini ifade eder. Problem seti i¢in yazilmis olan
algoritma calistirilirken tanimlanmig parametrelerin disaridan girilmesi gerekir. Disaridan girilen

parametreler label vasitasiyla algoritma tarafindan taninir.

<type>: Parametrenin tipini karsilik gelir. Algoritmaya uygun parametreler irace
tarafindan bulunurken irace algoritmanin tipine gore parametre belirlemeye ¢alisir. Tek bir harf
ile tanimlanir. Parametre tipleri; tam sayi(i), gergek sayi(r), sirali(o) ve kategorik(c) dir. Parametre
i¢in en uygun parametre tipinin girilmesi Irace’nin daha iyi bir sonug vermesi igin énemlidir.
Gergek parametreler belirli bir aralikta herhangi bir gergek degeri alabilen parametrelerdir.
Gergek degerin hane say1s1 kag belirtildiyse sonug o haneye yuvarlanir. Ornek olarak hane sayist
3 olan bir parametre sonug 0.1114 veya 0.1116 ise gergek deger 0.111 olur. Tamsay1 parametreleri
belirtilen aralik icindeki sadece tam say1 degerlerini alabilir. Kategorik parametreler bir dizi
seklinde tanimlanir. frace sonucu bulurken bu dizi igerisinden bir degeri sonug olarak dondiiriir.

Siral1 parametreler kategori parametreler gibidir farki sirali bir listeye sahiptir.
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<domain>: Tam ve gercek sayilardan olusan parametrenin araligini veya kategorik ve
sirali degerlerden olusan parametrenin deger kiimesinin belirtildigi kisimdir. Aralik alt deger ve
iist deger seklinde tanimlanir. Deger kiimesinde kiime (degerl, deger2 ,... degern) seklinde
tanimlanir. Parametre deger araliginin dogru belirlenmesi iracenin daha hizi ve iyi sonuglar

vermesini saglar.

<condition>: Parametrenin kosullu olarak etkin veya devre dis1 olup olmadiginin
belirtildigi kisimdir. Parametre tanimlanirken false degeri atanirsa uygun parametre araligi
bulurken parametreye herhangi bir deger atanmaz. Parametre kosulu gecerli bir R mantiksal ifade
olmalidir. Kosul false durumundayken diger parametre adlarindan birini igerebilirken false

durumunda degilse irace hata verir.

Hook-run dosyasinda parametre ayart yapilacak algoritmanin uzantist ve irace
programinm nasil calisacagi belirtilir. irace programi cakistirildiktan sonra parametre
sonuglarinin bulundugu stdout ve algoritma ¢aligma hatalarinin bulundugu stderr dosyasini iiretir.
Algoritma calistirilmadan dnce sabit parametreler ve ayarlanmak istenen parametreler belirtilir.

Ayarlanmak istenen parametreler parametre.txt dosyasindan alinacaktir.

Tun-conf dosyasinda algoritma c¢alisma sayisini belirtmek i¢in maxExperiments
parametresinin ayarlanmasi gerekir. Parametrenin ¢ok yiiksek ayarlanmasi algoritmanin uzun siire
boyunca calismasina sebep olur, ¢ok diisikk ayarlanmasinda istenilen parametre ayarinin
yapilamamasina sebep olur. Algoritmamizin parametrelerini bulurken kullandigimizi maksimum

calisma sayis1 10000 olarak belirtilmistir.

Algoritmamiz birden fazla soruna tek bir optimum parametre tiretmesini istedigimiz i¢in
parametreleri ayarlayacagimiz problem listenin iyi ayarlanmasi gerekmektedir. Instance file
dosyas1 algoritmanin hangi problemleri dikkate alarak parametreleri ayarlayacaginin belirtildigi
kisimdir. Basit problemlerden olusan bir liste daha zor problemlerde kétii sonug verirken zor
problemlerden olusan bir liste basit problemlerde kotii sonug verebilir bu yilizden problem setini

dogru se¢meliyiz.

Caligtir.sh dosyasinda paralel olarak calistirilacak siire¢ sayisi belirtilir. Siire¢ sayisi
belirtilirken bilgisayarin 6zellikleri dikkate alinmalidir aksi takdirde bilgisayarda asir1 1sinma
kapanma gibi sorunlar ortaya cikabilir. Paralel calisma sayis1 belirtildikten sonra sonuglarin
yazildig1 dosya uzantisi ve dosya ismi belirtilir. Asagidaki 6rnekte 6 paralel siire¢ kullanan ve

istenilen dosyaya sonuclari yazan ¢alistir.sh dosya igerigi verilmistir.

echo "...new_se abc Is cec2017 sonuglar1 hesaplaniyor ... "
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irace --parallel 6 >> ../niching_se _abc Is cec2015 topoly 03022019 2;

Irace konfigiirasyon islemini yaparken her konfigiirasyondan sonra ayrintili bir rapor
olusturur. Rapor igerisinde elit yapilandirmalar bulunan en iyi yapilandirma tablosu ve komut

satir1 vardir.

Irace parametre ayar1 yaparken R veri kiime dosyas1 olan irace.Rdata dosyasini olusturur
ve her konfiglirasyon isleminden sonra bu dosyayr giinceller. Dosya asagida belirtilen

parametreleri igerir.
Scenario: irace konfigiirasyon senaryosu
Parametreler: Algoritmanin o ana kadar buldugu parametreleri igerir.
Seeds: Ornek ve tohumdan olusan iki siitunlu matrisi igerir.

allConfigurations: Irace islemi sirasinda olusturulan tiim konfigiirasyonlari igerir.

Experiments: Yenileme sirasinda deneyimleri igerir.
5.4. Algoritmanin Parametre Sonuglari

Multi model problemlerin ¢éziimiinde kullanilan algoritmalarin iyi bir sonug verebilmesi
icin algoritma parametrelerinin dogru secilmesi gerekmektedir. Parametreler belirlenirken dogru
aralik ve tip belirlenmelidir. Aralig1 biiyiik tutmak Irace programinin gereksiz araliklarda arama
yapmasina ve islemin uzun siirmesine sebep olmaktadir. Dogru tip belirlenmediginde algoritma
icin gerekli parametre tam olarak ayarlanamadigindan tam olarak istenilen sonucu
veremeyecektir. Algoritmanin en iyi sonucu, a parametresinin 1,1 degerinde verdigi bir durumda
a parametresinin tipi sayisal ayarlanirsa parametre degeri 1,0 olacagindan en iyi sonuca
ulasamamis oluruz. Algoritmamizin parametre araligi ve tipi belirlenirken yukaridaki unsurlar

dikkate alinmustir.

Parametre havuzu irace de galistirildiktan sonra degerler eldi edilmistir. Algoritmamizda

kullanilan parametre, parametre tipi, aralig1 ve sonucu asagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 5.1. Algoritma parametre degerleri.

PARAMETRE ADI  |TiPi |ARALIGI DEGER
limitF float |1-5 2,1685
ps(pool size) int 50;100;150;200 50
Incamount int 20;30,40;50;60,70;80;90;100;120 100




Cizelge 5.1. (Devam) Algoritma parametre degerleri.
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PARAMETRE ADI  |TiPi |ARALIGI DEGER
SNinit int 50;60,70;80;90;100;120;140;150;160,180;200 50
Incamount int 20;30;40;50;60;70;80;90;100;120 100
SN int | 300;350;400;500;600;700;750;800;900;1000 600
StagnationLimit int 50;100;150;200 200
maxfailures int 25;50;100;150;200 200
topology int 1;2;5 2

r float |0,01 0,01
seed float | random random
€ float 0,1;0,01;0,001,0,0001,0,00001 0,1
problemID int 1-20 1

5.5. Donanim ve Yazilim

SABCElit algoritmasinin programlanmasinda C++ programlama dili kullanilmstir.

Algoritma Linux tabanli Ubuntu isletim sisteminde yazilmigtir. SABCEIit algoritmasinin

kodlanmas: ve test fonksiyonlarmnin sonuglari; Intel i7 7700HQ islemci, 16 GB RAM o6zelliklerine

sahip bilgisayarda ger¢eklestirilmistir.
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6. DENEY SONUCLARI

6.1. Sonuclarin Hesaplanmasi

Multimodal problemler birden fazla optimum noktaya sahip olabilirler. Problem i¢in
algoritma galistirildiginda, problem i¢in belirlenen biitiin optimum sonuglar1 vermesi beklenir.
Coziim kiimesi belirlenirken ¢oztimlerin birbirinden belirli bir uzaklikta olmasi gerekir. Problem
setinde iki ¢0ziim arasindaki belirlenen uzaklik degerine gdre sonuglarin bulunmasi istenmistir.

Belirlenen optimalar arasi uzaklik degerleri; 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001 dir.

Algoritmanin basarisi dl¢iiliirken problem setinde belirlenen optimalar arast uzaklik ve
nis yarigap1 degerleri dikkate alinarak istenilen calistirilma sayis1 kadar calistirilir. Problem
setimizde algoritmanin ¢alistiritlma sayist 51 olmalidir. Algoritmanin baslangicta arama uzay1
rastgele sayilardan olusmalidir. Algoritma dongii sayist maksimum dongii sayisindan fazla
olamaz. Maksimum c¢alistirma sayis1 Cizelge 6.1°de, nis yarigap ve c¢alistirma sayisi tablosu

Cizelge 6.2 de verilmistir.

Cizelge 6.1. Maksimum ¢alistirma sayisi ve nis yarigapl.

Fonksiyon Numarast (FN) Maximum Calistirma Sayist (Maxfes)
F1 den F5 e kadar (1D veya 2D) 5,0E+04
F6 dan F11(2D) 2,0E+05
Fé6dan F12(3D ve iizeri) 4,0E+05
Cizelge 6.2. Nis yarigap1 ve optima sayisi.

FN r Peak height Global optima
F1 (1D) 0,01 200 2

F2 (1D) 0,01 1.0 5

F3 (1D) 0,01 1,0 1

F4 (2D) 0,01 200 4

F5 (2D) 0,5 1,031628453 2

F6 (2D) 0,5 186,7309088 18

F7 (2D) 0,2 1,0 36

F6 (3D) 0,5 2709,093505 81

F7 (3D) 0,2 1,0 216

F8 (2D) 0,01 -2,0 12

F9 (2D) 0,01 0 6

F10 (2D) 0,01 0 8

F11 (2D) 0,01 0 6

F11 (3D) 0,01 0 6

F12 (3D) 0,01 0 8

F11 (5D) 0,01 0 6

F12 (5D) 0,01 0 8
F11(10D) |0,01 0 6

F12 (10D) |0,01 0 8

F12 (20D) ]0,01 0 8
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Problem setinde local ve global optima noktalar1 mevcuttur. Algoritmanin basarisi
Olciiliirken, algoritma optimalar arasi uzaklik mesafesi parametresi dikkate alinarak ¢aligmasi
sonucunda buldugu local ve global optima sayisi toplanarak toplam optima sayist bulunur.
Algoritmanin performansini 6l¢gmek i¢in Success Rate (SR), Peak Ratio(PR) ve Average Number

Of Function Evaluations (AR) degerlerinin hesaplanmas1 gerekmektedir.

pp — D1 NPF,
NKP = NR

NR toplam galigtirma sayisini ifade eder. NPF; i. ¢alismadaki bulunan optima sayisini

(6.1)

ifade eder. NKP toplam optima sayisin1 ifade eder.

_ NSR
"~ NR

NSR basarili ¢alistirma sayisidir. Basarili calistirmada fonksiyonun tiim optima degerleri

SR (6.2)

bulunur.

Z%fn:lFEi
AR = ——— 6.3
o (6.3)

FE algoritmanin dongii sayisidir. Algoritmanin sonucu bulamadigindaki son FE degeri

maksimum ¢aligtirma sayisina esittir.
6.2. Algoritma Calisma Sonuc¢ Tablosu

Algoritma test fonksiyonlariyla calistirildiktan sonra ¢ikan degerler asagidaki gibidir.

Cizelge 6.3. 0.1 optima aras1 uzaklikta PR, SR ve AR sonuglar1.

FN PR SR AR
F1 (1D) 1,000 1,000 0,003
F2 (1D) 1,000 1,000 0,003
F3 (1D) 1,000 1,000 0,003
F4 (2D) 1,000 1,000 0,021
F5 (2D) 1,000 1,000 0,005
F6 (2D) 1,000 1,000 0,235
F7 (2D) 1,000 1,000 0,029
F6 (3D) 0,879 0,039 1,000
F7 (3D) 1,000 1,000 0,100
F8 (2D) 1,000 1,000 0,059
F9 (2D) 1,000 1,000 0,017
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Cizelge 6.3. (Devam) 0.1 optima aras1 uzaklikta PR, SR ve AR sonuglari.

FN PR SR AR
F10 (2D) 0,083 0,863 0,464
F11 (2D) 0,051 0,784 0,362
F11 (3D) 1,000 1,000 0,017
F12 (3D) 1,000 1,000 0,035
F11 (5D) 1,000 1,000 0,027
F12 (5D) 1,000 1,000 0,042
F11(10D) | 1,000 1,000 0,078
F12 (10D) | 0,350 0,157 0,923
F12 (20D) | 0,703 0,294 0,842

Optimalar arasi uzaklik 0.1 ayarlandiginda 1 boyutlu problemlerin hepsinde 2 boyutlu
problemlerin biiyiik bir kisminda PR ve SR sonuglarinda yiizde yiiz basar1 saglanmaistir.

Cizelge 6.4. 0.01 optima aras1 uzaklikta PR, SR ve AR sonuglari.

FN PR SR AR
F1(1D) 1,000 1,000 0,003
F2 (1D) 1,000 1,000 0,013
F3 (1D) 1,000 1,000 0,006
F4 (2D) 1,000 1,000 0,037
F5 (2D) 1,000 1,000 0,012
F6 (2D) 1,000 1,000 0,349
F7 (2D) 1,000 1,000 0,345
F6 (3D) 0,830 0,039 1,000
F7 (3D) 0,988 0,373 1,000
F8 (2D) 1,000 1,000 0,095
F9 (2D) 0,012 0,569 0,903
F10 (2D) 0,968 0,765 0,604
F11 (2D) 0,712 0,137 1,000
F11 (3D) 0,680 0,039 1,000
F12 (3D) 0,419 0,000 1,000
F11 (5D) 0,657 0,000 1,000
F12 (5D) 0,262 0,000 1,000
F11(10D) | 0,386 0,098 1,000
F12 (10D) | 0,157 0,000 1,000
F12 (20D) | 0,110 0,000 1,000
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Optimalar arasi uzaklik 0.01 ayarlandiginda 1 boyutlu problemlerin hepsinde 2 boyutlu
problemlerin biiyiik bir kisminda PR ve SR sonuglarinda yiizde yiiz basar1 saglanmistir.

Cizelge 6.5. 0,001 optima aras1 uzaklikta PR, SR ve AR sonugclari.

FN PR SR AR
F1 (1D) 1,000 1,000 0,003
F2 (1D) 1,000 1,000 0,044
F3 (1D) 1,000 1,000 0,009
F4 (2D) 1,000 1,000 0,084
F5 (2D) 1,000 1,000 0,023
F6 (2D) 0,099 0,980 0,462
F7 (2D) 1,000 1,000 0,467
F6 (3D) 0,741 0,098 1,000
F7 (3D) 0,928 0,275 1,000
F8 (2D) 1,000 1,000 0,126
F9 (2D) 0,830 0,353 0,926
F10 (2D) 0,926 0,510 0,796
F11 (2D) 0,712 0,137 1,000
F11 (3D) 0,673 0,020 1,000
F12 (3D) 0,336 0,000 1,000
F11 (5D) 0,657 0,000 1,000
F12 (5D) 0,255 0,000 1,000
F11(10D) | 0,324 0,059 1,000
F12 (10D) | 0,159 0,000 1,000
F12 (20D) | 0,096 0,000 1,000

Optimalar aras1 uzaklik 0.001 ayarlandiginda 1 boyutlu problemlerin hepsinde 2 boyutlu

problemlerin biiytik bir kismida PR ve SR sonuglarinda ytizde yiiz basar1 saglanmistr.

Cizelge 6.6. 0,0001 optima aras1 uzaklikta PR, SR ve AR sonuclari.

FN PR SR AR
FL(ID)  |1,000 1,000 0,003
F2(1D) | 1,000 1,000 0,033
F3(1D) | 1,000 1,000 0,013
F4(2D) | 1,000 1,000 0,107
F5(2D)  |1,000 1,000 0,034
F6 (2D)  |0,996 0,922 0,566
F7(2D)  |0,997 0,882 0,650
F6 (3D) | 0,602 0,020 1,000
F7(3D) |0,778 0,118 1,000
F8(2D)  |0,998 0,980 0,165




Cizelge 6.6. (Devam) 0,0001 optima aras1 uzaklikta PR, SR ve AR sonuglart.

FN PR SR AR

F9 (2D) 0,804 0,176 0,973
F10 (2D) 0,914 0,431 0,827
F11 (2D) 0,706 0,118 1,000
F11 (3D) 0,673 0,020 1,000
F12 (3D) 0,326 0,000 1,000
F11 (5D) 0,650 0,000 1,000
F12 (5D) 0,250 0,000 1,000
F11 (10D) (0,350 0,098 1,000
F12 (10D) (0,132 0,000 1,000
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Optimalar aras1 uzaklik 0.0001 ayarlandiginda 1 boyutlu problemlerin hepsinde 2 boyutlu

problemlerin biiyiik bir kisminda PR ve SR sonuglarinda yiizde yiiz basar1 saglanmaistir.

Cizelge 6.7 0,00001 optima aras1 uzaklikta PR, SR ve AR sonuglari.

FN PR SR AR
F1 (1D) 1,000 1,000 0,003
F2 (1D) 1,000 1,000 0,058
F3 (1D) 1,000 1,000 0,015
F4 (2D) 1,000 1,000 0,122
F5 (2D) 1,000 1,000 0,044
F6 (2D) 0,092 0,863 0,615
F7 (2D) 0,985 0,588 0,830
F6 (3D) 0,537 0,020 1,000
F7 (3D) 0,613 0,039 1,000
F8 (2D) 0,997 0,961 0,277
F9 (2D) 0,820 0,294 0,949
F10 (2D) 0,870 0,255 0,893
F11 (2D) 0,706 0,118 1,000
F11 (3D) 0,673 0,020 1,000
F12 (3D) 0,311 0,000 1,000
F11 (5D) 0,650 0,000 1,000
F12 (5D) 0,255 0,000 1,000
F11(10D) | 0,288 0,020 1,000
F12 (10D) | 0,127 0,000 1,000
F12 (20D) | 0,071 0,000 1,000

Optimalar aras1 uzaklik 0.00001 ayarlandiginda 1 boyutlu problemlerin hepsinde 2

boyutlu problemlerin bir kisminda PR ve SR sonuglarinda yiizde yiiz basar1 saglanmistir.
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F1 fonksiyonundan F5 fonksiyona kadar tiim optima aras1 mesafede PR ve SR degeri en
yliksek seviyede olup F1 fonksiyonda AR degeri en diisiik seviyededir. Optimalar aras1 uzaklik
azaldikca bulunan optima sayisi azalmakta ve PR ve SR degerleri diismekte AR degeri
artmaktadir. Optima arast mesafe azaldikgca hassaslik artarken cevreledigi alan azaldigindan
bulunan optima sayis1 azalir. Optima sayisindaki diisiis PR ve SR degerini diigmesine AR

degerinin artmasina sebep olur.
6.3. Algoritmanin Calisma Grafikleri

Algoritmanin ¢alisma esnasindaki durumunu incelemek i¢in parametre ve ¢oziimlerin
zamanla degisim grafikleri ¢izdirilmistir. Grafikler, her bir fonksiyon i¢in optima arasi uzaklik
0.0001 ayarlanarak ¢izdirilmistir. Dort farklh grafik ¢izdirilmis olup grafik tiirleri ve grafiklerle
ilgili agiklamalar asagidaki gibidir.

6.3.1. Yiyecek kaynaginin ¢ahistirma sayisiyla degisimi

Algoritmamizda yiyecek kaynagi sayis1 dinamik bir yapiya sahiptir. Belirli bir degerle
baslayan yiyecek kaynagi sayist iyilestirme durumuna gore degisiklik gostermektedir.
Algoritmada yiyecek kaynagi belirli seviyeye geldiginde kotii olan yiyecek kaynagi elenerek
yiyecek kaynagi sayisi diisliriilmektedir. Bu sayede algoritma daha az siirede yeni yiyecek
kaynaklarini tarar ve iyilestirme vermeyen yiyecek kaynaklarindan kurtulmus olur. Asagida
problem setindeki bazi fonksiyonlarin algoritmanin ¢alistirilma sayisina gore yiyecek kaynagi

sayisini gosteren grafikler yer almaktadir.
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Sekil 6.1. F2 fonksiyonu ¢alistirma sayisinin yiyecek kaynagiyla degisimi.
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Sekil 6.2. F6 fonksiyonu ¢alistirma sayisinin yiyecek kaynagiyla degisimi.
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Sekil 6.3. F14 fonksiyonu ¢aligtirma sayisinin yiyecek kaynagiyla degisimi.
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Sekil 6.4. F20 fonksiyonu ¢alistirma sayisinin yiyecek kaynagiyla degisimi.

F2 fonksiyonunda yiyecek kaynagi sayisi degisimine gerek kalmadan optimalar

bulmustur.

F6 fonksiyonunda optimalar1 bulabilmek i¢in yiyecek kaynaginda degisimler olmustur.
Algoritmamizda 200. ¢alismaya kadar istenilen sonucu elde edemedigimiz i¢in algoritmaya yeni
yiyecek kaynaklar eklenip aramaya devam edilmistir. 400. ¢alismaya gelindiginde algoritmadaki

yiyecek kaynaklarmmdan kotli olanlar elenerek eski degerine dislirlilmistir. Bu sayede
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algoritmada daha verimli yiyecek kaynaklari kullanilarak ¢6ziime daha hizli ulasilmaya

calisilmastir.

F14 fonksiyonunda optimalar1 bulabilmek i¢in yiyecek kaynaginda degisimler olmustur.
Algoritmamizda 200. ¢alismaya kadar istenilen sonug elde edemedigimiz igin algoritmaya yeni
yiyecek kaynaklari eklenip aramaya devam edilmistir. 400. Calismaya gelindiginde algoritmadaki
yiyecek kaynaklarindan kotii olanlar elenerek eski degerine diistiriilmiistiir. 400. ¢alismadan 600.
calismaya kadar yiyecek kaynagi sabit kalmig, 600. calismada yiyecek kaynagi tekrar arttirilmig
ve kotii yiyecek kaynaklari elenmistir. 750. ¢alismada yiyecek kaynagi tekrar arttirilmis 800
calismada eleme yapilmistir. 900 ¢alismadan 1200 ¢alismaya kadar yiyecek kaynagindaki artig

devam etmis 1200 ¢alismada eleme yapilmistir 1250 ¢aligmadan sonra artis devam etmistir.

F20 fonksiyonunda optimalar1 bulabilmek i¢in yiyecek kaynaginda degisimler olmustur.
1800. calismaya kadar yiyecek kaynagi aym kalmis 1800. calismada artmaya baglamistir. 2200.

calismaya kadar artis devam etmis olup bu kisimda kétii yiyecek kaynaklari elenmistir.
6.3.2. Yiyecek ve elit yiyecek kaynaginin ¢cahistirma sayisiyla degisimi

Algoritmamizin yiyecek kaynaginin igerisinde bulunup ¢oziime daha yakin olabilecegi
diistiniilen kaynaklara elit yiyecek kaynagi denir. Elit yiyecek kaynagi sayis1 dinamik bir yapiya
sahiptir. Belirli bir degerle baslayan elit yiyecek kaynagi sayisi iyilestirme durumuna gore
degisiklik gostermektedir. Algoritmada elit yiyecek kaynagi belirli seviyeye geldiginde kotii olan
elit yiyecek kaynagi elenerek elit yiyecek kaynagi sayisi diisiiriillmektedir. Asagida problem
setindeki bazi fonksiyonlarin algoritmanin c¢alistirilma sayisina gore yiyecek ve elit yiyecek

kaynagi sayisinin degisim grafikleri yer almaktadir.
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Sekil 6.5. F2 fonksiyonu yiyecek ve elit yiyecek kaynaginin degisimi.
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Sekil 6.6. F6 fonksiyonu yiyecek ve elit yiyecek kaynaginin degisimi.
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Sekil 6.8. F20 fonksiyonu yiyecek ve elit yiyecek kaynaginin degigimi.

F2 fonksiyonunda elit yiyecek kaynagi degisime ugrarken yiyecek kaynagi sabit
kalmigtir. F6, F14 ve F20 fonksiyonlarinda elit yiyecek kaynagi siirekli artig halindedir.

Yiyecek kaynaklarinin artisi elit yiyecek kaynaklarinin artisina gére daha yavastir. Bunun
sebebi yiyecek kaynaginin cevresi tam olarak taranmadan arttirillmamaktadir. Coziimii
olusturabilecek veya ¢oziime yakin sonuglar igeren tiim yiyecek kaynaklari elit yiyecek kaynagina

alindigindan elit yiyecek kaynagi daha fazla artis gostermektedir.
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6.3.3. Toplam ve bulunan optima sayisinin ¢alistirma sayisiyla degisimi

Multimodal problemlerde birden fazla ¢6ziim olabilir. Problem setinde belirtilen ¢aligma
sayisina gore problemin ¢6ziim kiimesi aranmaya baslanmaktadir. Belirtilen ¢alisma sayisindan
once tiim optimalar bulunduysa algoritma ¢alismasi durdurulmaktadir. Eger ¢alisma sayisinda

tiim optimalar bulunamazsa en son bulunan optimalar degerlendirmeye alinir.

Asagida problem setindeki bazi fonksiyonlarin algoritmanin calistirilma sayisina gore

toplam optima sayisini gosteren grafikler yer almaktadir.

OPTIMA SAYISI

1 2 3 4 5 6 7
CALISMA SAYISI
OPTIMUM — BULUNAN

Sekil 6.9. F2 fonksiyonunun toplam ve bulunan optima sayisinin galistirma sayistyla degisimi.
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Sekil 6.10. F6 fonksiyonunun toplam ve bulunan optima sayisinin ¢aligtirma sayisiyla degisimi.
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OPTIMA SAYISI

CALISMA SAYISI
OPTIMUM — BULUNAN

Sekil 6.11. F14 fonksiyonunun toplam ve bulunan optima sayisinin ¢alistirma sayisiyla degisimi.
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CALISMA SAYISI
OPTIMUM — BULUNAN

Sekil 6.12. F20 fonksiyonunun toplam ve bulunan optima sayisinin ¢alistirma sayistyla degisimi.

Algoritmamiz problem setindeki F2 ve F6 problemlerinde optimalarin hepsini bulmustur.
F14 probleminde 6 optima noktadan 4 tanesini bulmus olup, F20 probleminde 8 optima noktadan

higbirini bulamamustir.
6.3.4. Toplam ve bulunan optima sayisinin fes degerine gore degisimi

Problemleri ¢6zmek igin kullanilan algoritmalarin birbiriyle kiyaslanabilmesi i¢in belirli
kosullar gereklidir. Fes kosulu algoritmalarin ¢alisma periyodu veren 6nemli parametrelerdendir.

Algoritma maksimum fes degerinden 6nce optimalari bulmasi, algoritmanin hizli bir sekilde
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sonuca ulastigin1 gostermektedir. Problem setindeki bazi fonksiyonlarin fes degerlerine gore

optimum bulma grafikleri asagidaki gibidir.
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Sekil 6.13. F2 fonksiyonunun toplam ve bulunan optima sayisinin fes degeriyle degisimi.
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Sekil 6.14. F6 fonksiyonunun toplam ve bulunan optima sayisinin fes degeriyle degisimi.
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OPTIMA SAYISI
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Sekil 6.15. F14 fonksiyonunun toplam ve bulunan optima sayisinin fes degeriyle degisimi.
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OPTIMUM — BULUNAN — MAX FES  FES

Sekil 6.16. F20 fonksiyonunun toplam ve bulunan optima sayisinin fes degeriyle degisimi.

Algoritmamizin 2 numarali fonksiyonda ¢ok hizli bir sonug¢ aldigini goériilmektedir. 2
numarali fonksiyonun maksimum fes degeri 50000 iken algoritmamiz 250 fes degerinde 2
optimanin 2 sini bulmustur. Algoritmamiz 6 numarali fonksiyonda maksimum fes degerine
ulagsmadan tiim optimalar1 bulmustur. 6 numarali fonksiyonun maksimum fes degeri 200000 iken
algoritmamiz 92935 fes degerinde 18 optimanin 18 ini bulmustur. Algoritmamiz 14 numarali

fonksiyonda tiim optimalar1 bulamamistir. 14 numarali fonksiyonunda 400000 fes degerinde 6
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optimanin 4 iinii bulmustur. Algoritmamiz 20 numarali fonksiyonda hi¢cbir optimay1 bulamamustir.

20 numaral1 fonksiyonunda 400000 fes degerinde 8 optimanin 0 1 bulmustur.
6.4. Algoritmanin Sonucunun Diger Algoritmalarla Karsilastirilmasi

Algoritmanin diger algoritmalar karsisindaki durumunu belirlemek i¢in cesitli
karsilastirmalarin yapilmas: gerekmektedir. Ayni problem seti ve ayni kisitlar kullanilarak
bulunan algoritma sonuglari daha onceden belirlenmis metotlar kullanilarak diger algoritma
sonuclartyla karsilastirilir. Problem setinde belirlenen karsilastirma metotlar1 PR, SR ve AR
degeridir. Asagidaki tablolarda PR ve SR degerine gore algoritmamizin diger algoritmalar

karsisinda durumunu goésteren tablo ve sonuglar yer almaktadir.

6.4.1. SABCElIit ve diger algoritmalarin PR sonuclari

Cizelge 6.8. SABCElit ve diger algoritmalarin 0.1 uzakliktaki PR sonuglari.

FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 1,000 0,653 0,775 0,953 | 1,000 | 0,987 0,450 1,000 0,586
F7 1,000 0,264 0,388 0,476 | 1,000 | 0,941 0,347 0,703 0,293
F8 0,879 0,177 0,103 0,255 | 0,649 | 0,584 0,108 0,847 0,102
F9 1,000 0,061 0,090 0,120 |0,275| 0,341 0,097 0,271 0,056
F10 1,000 0,915 0,974 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 0,823
F11 1,000 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 0,667 0,683 0,937 1,000
F12 0,983 0,380 0,436 1,000 |0,353| 0,751 0,855 0,380 0,660
F13 0,951 0,788 0,807 0,993 |1,000| 0,677 0,667 0,837 0,827
F14 1,000 1,000 0,993 1,000 | 1,000 | 0,680 0,667 0,683 1,000
F15 1,000 0,625 0,522 0,875 |1,000| 0,725 0,522 0,730 0,793
F16 1,000 0,922 0,467 1,000 |1,000| 0,677 0,677 0,697 0,963
F17 1,000 0,154 0,044 0,700 |0,907 | 0,443 0,345 0,567 0,165
F18 1,000 0,350 0,412 1,000 |1,000 | 0,747 0,403 0,517 0,060
F19 0,350 0,015 0,007 0,405 | 0,000 | 0,285 0,227 0,000 0,000
F20 0,703 0,051 0,027 0,828 |0,064 | 0,275 0,130 0,502 0,000
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Algoritmamiz, 15 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiilk sonu¢ vererek en iyi

algoritma olmustur. CDE algoritmasi 14 fonksiyonda 0,99 degerinden biiyiik sonug vererek en iyi

ikinci algoritma olmustur.

Cizelge 6.9. SABCElit ve diger algoritmalarin 0.01 uzakliktaki PR sonuglari.

FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |0,710 | 1,000 1,000 0,710 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 1,000 0,649 0,706 0,938 |0,999 | 0,982 0,438 0,999 0,582
F7 1,000 0,226 0,308 0,382 |0,724 | 0,961 0,346 0,724 0,293
F8 0,830 0,175 0,056 0,253 |0,835| 0,564 0,105 0,835 0,098
F9 0,988 0,056 0,085 0,097 |0,272 | 0,338 0,095 0,272 0,056
F10 1,000 0,869 0,940 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 0,807
F11 0,912 0,595 0,631 0,920 |0,690 | 0,667 0,673 0,690 0,763
F12 0,968 0,373 0,395 1,000 | 0,055 | 0,745 0,837 0,055 0,660
F13 0,712 0,582 0,601 0,707 | 0,683 | 0,667 0,667 0,683 0,643
F14 0,680 0,572 0,490 0,670 | 0,667 | 0,667 0,667 0,667 0,590
F15 0,419 0,159 0,147 0,625 |0,690 | 0,725 0,535 0,690 0,260
F16 0,657 0,369 0,134 0,660 | 0,667 | 0,667 0,663 0,667 0,303
F17 0,262 0,076 0,015 0,375 | 0,425 | 0,463 0,325 0,425 0,060
F18 0,386 0,075 0,065 0,390 |0,250 | 0,580 0,343 0,250 0,010
F19 0,157 0,015 0,002 0,338 | 0,000 | 0,295 0,167 0,000 0,000
F20 0,110 0,034 0,015 0,210 |0,013| 0,203 0,127 0,013 0,000

Algoritmamiz, 8 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiik sonug vererek en iyi algoritma

olmustur. NCDSE algoritmasi 7 fonksiyonda 0,99 degerinden biiyiik sonug¢ vererek en iyi ikinci

algoritma olmustur.




Cizelge 6.10. SABCETIit ve diger algoritmalarin 0.001 uzakliktaki PR sonuglari.
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FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |0,090 | 1,000 1,000 0,090 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 0,985 0,990 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 0,999 0,646 0,629 0,937 |0972| 0,981 0,440 0,972 0,577
F7 1,000 0,224 0,303 0,364 |0,715| 0,944 0,349 0,715 0,292
F8 0,741 0,172 0,030 0,251 |0,716 | 0,562 0,113 0,716 0,093
F9 0,928 0,056 0,078 0,090 |0,274| 0,340 0,099 0,274 0,056
F10 1,000 0,848 0,912 1,000 | 1,000 | 1,000 0,998 1,000 0,807
F11 0,830 0,595 0,605 0,920 | 0,667 | 0,667 0,683 0,667 0,763
F12 0,926 0,373 0,380 1,000 | 0,007 | 0,745 0,815 0,007 0,653
F13 0,712 0,582 0,582 0,707 | 0,667 | 0,667 0,667 0,667 0,643
F14 0,673 0,572 0,438 0,670 | 0,667 | 0,667 0,667 0,667 0,587
F15 0,336 0,157 0,137 0,613 | 0,627 | 0,730 0,507 0,627 0,260
F16 0,657 0,369 0,108 0,660 | 0,667 | 0,667 0,663 0,667 0,300
F17 0,255 0,076 0,002 0,353 0,280 | 0,443 0,295 0,280 0,060
F18 0,324 0,075 0,052 0,377 0,200 | 0,593 0,323 0,200 0,010
F19 0,159 0,015 0,000 0,333 | 0,000 | 0,300 0,152 0,000 0,000
F20 0,096 0,034 0,007 0,208 | 0,000 | 0,158 0,130 0,000 0,000

Algoritmamiz, 8 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiik sonug vererek en iyi algoritma

olmustur. NCDSE algoritmasi 7 fonksiyonda 0,99 degerinden biiyiik sonug¢ vererek en iyi ikinci

algoritma olmustur.




Cizelge 6.11. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.0001 uzakliktaki PR sonuglari.
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FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 0,020 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 0,971 0,956 1,000 |0,975| 1,000 1,000 0,995 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 0,996 0,642 0,540 0,933 | 0,656 | 0,980 0,434 0,107 0,571
F7 0,997 0,221 0,290 0,352 |0,712 | 0,951 0,337 0,709 0,290
F8 0,602 0,171 0,016 0,250 | 0,567 | 0,558 0,112 0,290 0,091
F9 0,778 0,056 0,062 0,087 |0,273 | 0,341 0,095 0,274 0,055
F10 0,998 0,833 0,877 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 0,805
F11 0,804 0,595 0,569 0,920 | 0,667 | 0,667 0,673 0,667 0,763
F12 0,914 0,373 0,350 1,000 | 0,000 | 0,745 0,815 0,007 0,645
F13 0,706 0,582 0,565 0,703 | 0,667 | 0,667 0,667 0,667 0,643
F14 0,673 0,569 0,350 0,670 | 0,667 | 0,667 0,667 0,667 0,580
F15 0,326 0,157 0,132 0,613 | 0,561 | 0,713 0,502 0,490 0,260
F16 0,650 0,369 0,065 0,660 | 0,667 | 0,667 0,663 0,667 0,300
F17 0,250 0,076 0,000 0,340 | 0,005 | 0,465 0,290 0,115 0,060
F18 0,350 0,075 0,042 0,373 |0,193 | 0,617 0,270 0,173 0,010
F19 0,132 0,015 0,000 0,325 | 0,000 | 0,298 0,125 0,000 0,000
F20 0,086 0,034 0,000 0,205 | 0,000 | 0,168 0,125 0,000 0,000

Algoritmamiz, 8 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiik sonug vererek en iyi algoritma

olmustur. NCDSE algoritmasi 7 fonksiyonda 0,99 degerinden biiyiik sonug¢ vererek en iyi ikinci

algoritma olmustur.




Cizelge 6.12. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.00001 uzakliktaki PR sonuglari.
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FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 0,000 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 0,971 0,951 1,000 |0,299 | 1,000 1,000 0,420 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 0,992 0,641 0,466 0,929 |0,168 | 0,000 0,000 0,000 0,569
F7 0,985 0,221 0,271 0,343 | 0,712 | 0,944 0,333 0,716 0,289
F8 0,537 0,169 0,010 0,249 |0,425| 0,554 0,113 0,038 0,087
F9 0,613 0,055 0,048 0,086 |0,273 | 0,341 0,094 0,270 0,055
F10 0,997 0,827 0,824 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 0,793
F11 0,820 0,595 0,526 0,920 | 0,667 | 0,667 0,670 0,667 0,763
F12 0,870 0,373 0,316 1,000 | 0,000 | 0,743 0,777 0,002 0,643
F13 0,706 0,582 0,526 0,700 | 0,667 | 0,667 0,667 0,667 0,640
F14 0,673 0,565 0,291 0,670 | 0,667 | 0,667 0,667 0,667 0,580
F15 0,311 0,157 0,125 0,605 |0,453 | 0,725 0,507 0,375 0,260
F16 0,650 0,369 0,052 0,660 | 0,667 | 0,667 0,657 0,667 0,297
F17 0,255 0,076 0,000 0,338 | 0,000 | 0,475 0,287 0,047 0,060
F18 0,288 0,075 0,039 0,360 |0,176 | 0,593 0,250 0,170 0,010
F19 0,127 0,015 0,000 0,310 | 0,000 | 0,300 0,127 0,000 0,000
F20 0,071 0,034 0,000 0,205 | 0,000 | 0,178 0,123 0,000 0,000

vererek en iyi algoritmalar olmustur.

Algoritmamiz ve NCDSE algoritmasi, 7 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiik sonug

PR sonuglarinda algoritmamiz toplam 46 noktada 0,99 degerinden daha biiyiik sonuca

ulasarak en iyi algoritma olmustur. NCDSE algoritmasi, PR sonuglarinda toplam 44 noktada 0,99

degerinden daha biiyiik sonuca ulasarak en iyi ikinci algoritma olmustur.

6.4.2. SABCElIit ve diger algoritmalarin PR grafikleri

Kutu grafigi

Bir degiskenin siklik dagilimimi gostermek i¢in kutu grafigi kullanmilir. Kutu grafikleri

degerlerin hangi noktada kiimelendigi konusunda bize bilgi vermektedir. Asagida algoritmamizin

ve diger algoritmalarin kutu grafikleri gosterilmistir.
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0,1 PR GRAFIGI
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Sekil 6.17. SABCEIit ve diger algoritmalarin 0.1 uzakliktaki PR kutu grafigi.
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Algoritmamiz 0.1 uzaklikta daha ¢ok 0.9 ile 1.00 arasinda sonuglara sahiptir.

Algoritmamiza en yakin sonug 0.75 ile 1 arasinda sonuglara sahip olan NCDSE algoritmasidir.
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Sekil 6.18. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.01 uzakliktaki PR kutu grafigi.

Algoritmamiz 0.01 uzaklikta daha ¢ok 0.4 ile 1 arasinda sonuglara sahiptir. Sonuglarin
dagilima gore en iyi algoritma 0.6 ile 1 arasinda dagilim goésteren ANOF algoritmasidir.

Algoritmamiz ANOF algoritmasindan sonra en iyi ikinci dagilama sahiptir.
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0,001 PR GRAFIGi
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Sekil 6.19. SABCETIit ve diger algoritmalarin 0.001 uzakliktaki PR kutu grafigi.

Algoritmamiz 0.001 uzaklikta daha ¢ok 0.4 ile 1 arasinda sonuglara sahiptir. Sonuglarin

dagilima gore en iyi algoritma 0.6 ile 1 arasinda dagilim gdsteren ANOF algoritmasidir.

Algoritmamiz ANOF algoritmasindan sonra en iyi ikinci dagilama sahiptir.
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0,0001 PR GRAFIGi
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Sekil 6.20. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0,0001 uzakliktaki pr kutu grafigi.

Algoritmamiz 0.0001 uzaklikta daha ¢cok 0.4 ile 1 arasinda sonuglara sahiptir. Sonug¢larin

dagilima gore en iyi algoritma (.55 ile 1 arasinda dagilim gdsteren ANOF algoritmasidir.

Algoritmamiz ANOF algoritmasindan sonra en iyi ikinci dagilama sahiptir.
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0,00001 PR GRAFIGi
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Sekil 6.21. SABCElit ve diger algoritmalarin 0,00001 uzakliktaki pr kutu grafigi.

Algoritmamiz 0.00001 uzaklikta daha c¢ok 0.38 ile 1 arasinda sonuglara sahiptir.
Sonuglarin dagilima gore en iyi algoritma 0.48 ile 1 arasinda dagilim gdsteren ANOF

algoritmasidir. Algoritmamiz ANOF algoritmasindan sonra en iyi ikinci dagilama sahiptir.

Bar grafigi

Uzaklik degerine gore algoritmalin sonuclar1 degismektedir. Bar grafigiyle algoritmalin

uzaklik PR degeri degisimi agsagidaki grafikte verilmistir.
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Sekil 6.22. SABCEIit fonksiyon- uzaklik grafigi.
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FERPSO FONKSIYON-UZAKLIK
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Sekil 6.23. FERPSO fonksiyon- uzaklik grafigi.
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Sekil 6.24. ANOF fonksiyon- uzaklik grafigi.
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R3PSO FONKSIYON-UZAKLIK
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Sekil 6.25. R3PSO fonksiyon- uzaklik grafigi.
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Sekil 6.26. NCDSE fonksiyon- uzaklik grafigi.
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CDE FONKSIYON-UZAKLIK
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Sekil 6.27. CDE fonksiyon- uzaklik grafigi.
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Sekil 6.28. NRAND fonksiyon-uzaklik grafigi.
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RAND FONKSIYON-ACCURACY
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Sekil 6.29. RAND fonksiyon- uzaklik grafigi.

Algoritmamiz 1, 2, 3,4, 5, 6, 7 ve 12 numarali fonksiyonlarda uzaklik parametresi degisse
bile bire yakin degerlerde sonug vermistir. NCDSE algoritmasi 1, 2, 3, 4, 5, 10 ve 12 numarali
fonksiyonlarda uzaklik parametresi degisse bile bire yakin degerlerde sonu¢ vermistir.7
fonksiyonda iki algoritmanin uzaklik parametresinin degismesi sonuca etki etmemistir. 10.

fonksiyonda algoritmamiz NCDSE algoritmasina ¢ok yakin sonug vermistir.



76

6.4.3. SABCElIit ve diger algoritmalarin SR sonug¢lar:

Cizelge 6.13. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.1 uzakliktaki SR sonuglari.

FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
F1 1,000 1,000 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 1,000 0,000 0,000 0,560 |1,000 | 0,780 0,000 1,000 0,000
F7 1,000 0,020 0,078 0,000 |1,000 | 0,160 0,000 0,000 0,000
F8 0,039 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F9 1,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F10 1,000 0,627 0,843 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 0,240
F11 1,000 1,000 1,000 1,000 (1,000 | 0,000 0,000 0,720 1,000
F12 0,863 0,000 0,000 1,000 | 0,000 | 0,000 0,240 0,000 0,000
F13 0,784 0,529 0,510 0,980 |1,000 | 0,000 0,000 0,400 0,540
F14 1,000 1,000 0,980 1,000 | 1,000 | 0,040 0,000 0,000 1,000
F15 1,000 0,569 0,373 0,700 | 1,000 | 0,000 0,000 0,000 0,740
F16 1,000 0,902 0,275 1,000 | 1,000 | 0,000 0,000 0,000 0,960
F17 1,000 0,098 0,000 0,480 | 0,804 | 0,000 0,000 0,080 0,120
F18 1,000 0,333 0,392 1,000 | 1,000 | 0,400 0,000 0,080 0,060
F19 0,157 0,000 0,000 0,100 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F20 0,294 0,020 0,000 0,800 |0,059 | 0,021 0,000 0,380 0,000

Algoritmamiz, 15 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiikk sonu¢ vererek en iyi
algoritma olmustur. CDE algoritmasi 14 fonksiyonda 0,99 degerinden biiyiik sonug vererek en iyi

ikinci algoritma olmustur.



Cizelge 6.14. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.01 uzakliktaki SR sonuglari.

7

FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 0,500 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 1,000 0,000 0,000 0,440 |1,000 | 0,720 0,000 0,980 0,000
F7 1,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 | 0,220 0,000 0,000 0,000
F8 0,039 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F9 0,373 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F10 1,000 0,392 0,588 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 0,100
F11 0,569 0,000 0,000 0,540 | 0,000 | 0,000 0,000 0,040 0,040
F12 0,765 0,000 0,000 1,000 | 0,000 | 0,000 0,220 0,000 0,000
F13 0,137 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,020 0,000
F14 0,039 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F15 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F16 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F17 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F18 0,098 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F19 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F20 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000

Algoritmamiz, 8 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiik sonug vererek en iyi algoritma

olmustur. CDE algoritmas1 7 fonksiyonda 0,99 degerinden biiyiikk sonug vererek en iyi ikinci

algoritma olmustur.




Cizelge 6.15. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.001 uzakliktaki SR sonuclari.
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FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 0,000 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 0,941 0,961 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 0,980 0,000 0,000 0,440 |0,647 | 0,720 0,000 0,740 0,000
F7 1,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,060 0,000 0,000 0,000
F8 0,098 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F9 0,275 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F10 1,000 0,255 0,392 1,000 | 1,000 | 1,000 0,980 1,000 0,100
F11 0,353 0,000 0,000 0,540 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,040
F12 0,510 0,000 0,000 1,000 | 0,000 | 0,000 0,140 0,000 0,000
F13 0,137 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F14 0,020 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F15 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F16 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F17 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F18 0,059 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F19 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F20 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000

vererek en iyi algoritmalar olmustur.

Algoritmamiz ve NCDSE algoritmasi, 7 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiik sonug
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Cizelge 6.16. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.0001 uzakliktaki SR sonuglari.

FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 0,000 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 0,882 0,824 1,000 |0,902 | 1,000 1,000 0,980 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 0,922 0,000 0,000 0,420 0,020 | 0,700 0,000 0,000 0,000
F7 0,882 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,260 0,000 0,000 0,000
F8 0,020 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F9 0,118 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F10 0,980 0,176 0,255 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 0,080
F11 0,176 0,000 0,000 0,540 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,040
F12 0,431 0,000 0,000 1,000 | 0,000 | 0,000 0,160 0,000 0,000
F13 0,118 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F14 0,020 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F15 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F16 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F17 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F18 0,098 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F19 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F20 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000

Algoritmamiz, 5 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiik sonug vererek, en iyi dordiincii
algoritma olmustur. NCSDE algoritmasi 7 fonksiyonda 0,99 degerinden biiyiik sonug vererek en

iyi algoritma olmustur.



Cizelge 6.17. SABCEIit ve diger algoritmalarin 0.00001 uzakliktaki SR sonuglari.
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FN | SABCEIit | R3PSO | R2PSO | NCSDE | CDE | ANOF | NRAND RAND FERPSO
Fi 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 0,000 1,000
F2 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F3 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F4 1,000 0,882 0,804 1,000 |0,000 | 1,000 1,000 0,040 1,000
F5 1,000 1,000 1,000 1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000
F6 0,863 0,000 0,000 0,400 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F7 0,588 0,000 0,000 0,000 |0,000| 0,100 0,000 0,000 0,000
F8 0,020 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F9 0,039 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F10 0,961 0,157 0,078 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 1,000 0,060
F11 0,294 0,000 0,000 0,540 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,040
F12 0,255 0,000 0,000 1,000 | 0,000 | 0,000 0,100 0,000 0,000
F13 0,118 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F14 0,020 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F15 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F16 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
F17 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F18 0,020 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F19 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000
F20 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000

Algoritmamiz, 5 fonksiyonda 0,99 degerinden daha biiyiik sonug vererek, en iyi dordiincii

algoritma olmustur. NCSDE algoritmasi 7 fonksiyonda 0,99 degerinden biiylik sonug vererek en

iyi algoritma olmustur.

SR sonuglarinda algoritmamiz toplam 40 noktada 0,99 degerinden daha biiyiik sonuca

ulasarak en iyi algoritma olmustur. NCDSE algoritmasi, PR sonuglarinda toplam 39 noktada 0,99

degerinden daha biiyiik sonuca ulasarak en iyi ikinci algoritma olmustur.
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6.4.4. SABCElIit ve diger algoritmalarin SR grafikleri

Kutu grafigi

Bir degiskenin siklik dagilimini gostermek igin kutu grafigi kullanilir. Kutu grafikleri
degerlerin hangi noktada kiimelendigi konusunda bize bilgi vermektedir. Asagida algoritmamizin

ve diger algoritmalarin kutu grafikleri gosterilmistir.

0,1 SR GRAFIGI
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1

Sekil 6.30. SABCETIit ve diger algoritmalarin 0.1 uzakliktaki SR kutu grafigi.

Algoritmamiz 0.1 uzaklikta daha ¢ok 0.9 ile 1 arasindadir. Algoritmamiza en yakin

sonucu 0.75 ile 1 arasinda olan NCDSE algoritmas1 vermistir.

0,01 SR GRAFIGi
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Sekil 6.31. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.01 uzakliktaki SR kutu grafigi.
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Algoritmamiz 0.01 uzaklikta daha ¢ok O ile 1 arasindadir. Sonuglarin dagilima gore

YNABC, NCSDE, CDE, ANOF, CEC13 algoritmalar1 diger algoritmalara gore daha iyi sonug

vermistir.
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Sekil 6.32. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.001 uzakliktaki SR kutu grafigi.

Algoritmamiz 0.001 uzaklikta daha ¢ok O ile 1 arasindadir. Sonuglarin dagilima gore
YNABC, NCSDE, CDE, ANOF, CEC13(NRAND) algoritmalar1 diger algoritmalara goére daha

iyl sonug vermistir.
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Sekil 6.33. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.0001 uzakliktaki SR kutu grafigi.
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Algoritmamiz 0.0001 uzaklikta daha ¢ok 0 ile 1 arasindadir. Sonuglarin dagilima gore
YNABC, NCSDE, CDE, ANOF, CEC13(NRAND) algoritmalar1 diger algoritmalara goére daha

iyl sonug vermistir.
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Sekil 6.34. SABCElIit ve diger algoritmalarin 0.00001 uzakliktaki SR kutu grafigi.

Algoritmamiz 0.00001 uzaklikta daha ¢ok 0 ile 1 arasindadir. Sonuglarin dagilima gore
YNABC, NCSDE, ANOF, CEC13(NRAND) algoritmalar1 diger algoritmalara gore daha iyi

sonu¢ vermistir.
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6.4.5. SABCEIit ve diger algoritmalarin SR ve PR sonuclari

Algoritmalarinin 0,99 degerinden biiyiik PR ve SR sonug sayisini gosteren sekil asagidaki

gibidir.
0,99 DEGERINDEN BUYUK SONUC SAYISI

100

80

60

40 I I

= 11 11 1i I i b s

. i nl
SABCEIlit  NCSDE CDE R3PSO = R2PSO ANOF = NRAND | RAND | FERPSO

— PR 46 44 43 51 48 41 41 40 38
. SR 40 39 37 24 23 30 29 25 27
e TOPLAM 86 83 80 75 71 71 70 65 65

s PR SR e=——=TOPLAM

Sekil 6.35. Algoritmalarin 0,99 degerinden biiyiik PR ve SR sonug sayisi.

Algoritmamiz, toplam 86 noktada 0,99 degerinden daha biiyiik sonuc vererek en iyi

algoritma olmustur. NCDSE algoritmasi, toplam 83 noktada 0,99 degerinden daha biiyiik sonug

vererek en iyi ikinci algoritma olmustur.
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7. SONUC

Bu calismada CEC 2013 multimodal problem setinin ¢éziimii i¢in ABC tabanli “Elit
Yiyecek Kaynakli Adaptif Yapay Art Kolonisi Algoritmasi” (SABCEIit) algoritmasi
gelistirilmistir. Algoritma gelistirilirken, ABC algoritmasinin klasik ABC yéntemlerinden farkl
olarak birden ¢ok ¢Oziime odaklanabilecek sekilde tasarlanmistir. Bunun igin, adaptif arama
denklemlerinin kullanim1 ve elit c¢oziimlerin saklanma ve yeni popiilasyon iiyelerinin

iiretilmesinde kullanimu stratejileri gelistirilmistir.

Algoritmaya ait deneysel sonuglar CEC 2013 multimodal problem seti {izerinden elde
edilmistir. Deneylerde CEC 2013 teknik raporunda belirtilen g¢alistirma kosullarina dikkat edilmig
ve algoritmaya ait parametre degerleri otomatik parametre ayar yontemleri ile belirlenmistir.
SABCEIit algoritmasi ayni problem setinde daha 6nceden ¢6ziimii bulan algoritmalarla
karsilastirilmistir. Algoritmamizin sonug ve grafikleriyle diger algoritmalarla kiyaslanmasi deney
sonuglart boliimiinde incelenmistir. Deney sonuglari, gelistirilen algoritmanin CEC 2013
multimodal problem seti ¢6ziimii i¢in karsilagtirilan algoritmalardan daha iyi sonucu verdigi

gorlilmiistiir.
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