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Insanhk var oldugu zamandan beri akhm ve icinde yasadig diinyayr kullanarak
giiniimiiz teknolojisine ulasti. Bu ilerlemeyi kaydetmesindeki en biiyiik etken ise
hep “en iyi”yi aramasidir. Iyiyi arama isine “optimizasyon” adi verilmektedir. En
iyiyi arama yolunda ilerleyen insanoglu tikandiginda sezgilerine giivenerek cikis
yolu bulmaya calisti. Giiniimiizde ise en iyiyi bulma yolunda son derece karmasik
problemlerle karsilasilabilmektedir. Giiniimiiz sartlarinda herhangi bir coziim
algoritmasi gelistirilemeyen ya da var olan algoritmalarla ¢6ziimii ¢cok uzun zaman
alan karmasik problemlerde insanoglu yine meta sezgisel yontemlerden
faydalanmaktadir. Son zamanlarda literatiire girmis olduk¢a fazla meta sezgisel
yontem bulunmaktadir. Problem c¢o6ziimlerinde, problemin yapisina gore;

kullanilacak olan meta sezgisel yontemin se¢cimi son derece 6nemlidir.

Bu tez calismasinda, problem coziimlerinde kullanilan GA (Genetik Algoritma),
KKO (Karinca Koloni Optimizasyonu), PSO (Parc¢acik Siirii Optimizasyonu), BT
(Benzetilmis Tavlama), TA (Tabu Arama) olmak iizere bes farklh meta sezgisel
yontem secildi. Basitten karmasiga 20 adet dogrusal programlama problemi bu
meta sezgisel yontemlerle, belirli kosullar altinda smandi ve sonuglar

degerlendirildi.



Elde edilen sonuclara gore, yukarida isimleri gecen bes algoritma arasindan PSO
(Parcacik Siirii Optimizasyonu) algoritmasimin belirli kosullarda digerlerine

nazaran daha iyi sonuclara ulastig1 gozlemlendi.

Bilim Kodu

Anahtar Kelimeler : Dogrusal programlama, meta sezgisel, genetik algoritma,
karinca Kkolonisi optimizasyonu, parcacik siirii optimizasyonu, benzetilmis
tavlama, tabu arama algoritmasi, optimizasyon
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ABSTRACT

Humanity has reached today's technology, by using his mind and the world he
lived in, since his existence. The most important factor contributing to this
progress has always been his quest for "'the best”. The task of seeking the best is
called optimization. When the road to advancement was blocked, humanity tried
to find its way out, relying on intuition. Today, many complex problems can be
encountered throughout this process. Mankind benefits from meta heuristic
methods when an algorithm to solve the complex problems cannot be developed or
employing the existing algorithm would take too much time. There are quite a lot
of meta heuristic methods, which entered the literature recently. The selection of
meta-heuristic method, which is to be used in the problem-solving process,

regarding the structure of the problem, is extremely important.

In this thesis, five different meta-heuristics methods, being GA (Genetic
Algorithm), ACO (Ant Colony Optimization), PSO (Particle Swarm
Optimization), SA (Simulated Annealing) and TS (Tabu Search) are used to
solve problem in problem-solving. 20 pieces of linear programming problem,
from simple to complex, were tested and the results were evaluated with these

meta-heuristic methods, under specific conditions. It is observed that PSO
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(Particle Swarm Optimization) achieved better results than the others under
specific conditions, according to the results of this study.

Science Code :

Key Words : Linear programming, meta heuristic, genetic algorithm,
ant colony optimization, particle swarm optimization, simulated
annealing, tabu search algorithm, optimization
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1. GIRIS

Insanoglu yasami boyunca eldeki kaynaklar1 en verimli sekilde kullanmay: hedefler.
Insanoglunun yiizyillardir degismeyen bu hedefi, giiniimiizde optimizasyon olarak
tanimlanan olgunun tanimiyla birebir Ortiismektedir. Optimizasyon, bir sistemin

minimum maliyetle maksimum verimi elde edebilmek i¢in diizenlemesi isidir.

Optimizasyon, modelleme ve c¢oziimleme olarak iki 6nemli bilesenden olusur.
Modelleme gercek yasamda karsilagilan bir sorunun matematiksel olarak ifade edilmesi,
¢oziimleme ise gesitli araglar kullanilarak bahsi gecen modelin en iyi ¢6zlimiiniin elde

edilmesidir (Afacan, 2007).

Matematiksel olarak ifade edilen model; kisitlayicilarla siirlandiriliyorsa kisitls,
herhangi bir kisitla sinirlandirilmiyorsa kisitsiz problemdir. Problem sadece bir donem
icin ¢ozdiiriilecekse statik, birden fazla donem i¢in ¢ozdiiriilecekse dinamiktir. Model
calistirilirken kesin parametreler kullaniliyorsa deterministik, parametreler olasiliklara
bagli olarak degisiklik gosteriyorsa stokastiktir. Model, ama¢ sayisina bakilarak ¢ok
amacglh ya da tek amach olarak nitelendirilir. Tim karar degiskenleri tamsay:
degerlerden olusuyorsa kesikli optimizasyon problemi, pozitif reel degerlerden
olusuyorsa siirekli optimizasyon problemidir. Problemi olusturan matematiksel model
dogrusal olmayan bir denklem iceriyorsa dogrusal olmayan, dogrusal denklemlerden

olusuyorsa dogrusal programlama problemi olarak adlandirilir (Alatas, 2007).

Dogrusal programlamadaki dogrusal sozciigli, modeldeki tiim fonksiyonlarin dogrusal
oldugunu belirtirken programlama kelimesi planlama anlaminda kullanilmaktadir

(Ozgiloglu, 2009).

Dogrusal programlama problemlerinin ¢oziimii i¢in; simpleks yontemi, iist ve alt
sinirlandirma, ayristirllmis  ve parametrik programlama gibi etkin hesaplama
yontemlerinin yani sira bu yontemlerden tamamen farkli olan Karmarkar’in i¢ nokta

algoritmast da kullanilabilmektedir. Bazi matematiksel modeller bilinen herhangi bir



optimizasyon algoritmas1 ile c¢oziilemeyecek derecede karmagsik olabilmektedir. Bu
nedenle de optimum ¢oziimii aramak son derece zahmetli olmaktadir. Boyle durumlarda

optimum ¢oziimii aramak yerine sezgisel yontemler kullanilarak iyi bir ¢6ziimii arama

yoluna gidilebilir (Taha, 2007).

Meta sezgisel yontemler zor ve karmasik optimizasyon problemlerinde iyi ¢oziimlere
ulasabilmek i¢in sezgisel yaklagimlar1 kullanan tasarimlar olarak adlandirilabilir (Kilig,
2008). Klasik sezgisel yontemlerden farkli olarak meta sezgisel yontemler, probleme
0zgii tasarlanmadigi i¢in problemin adimlarindan ve &zelliklerinden bagimsiz olarak
kullanilabilmektedirler. Bununla birlikte probleme 6zel tasarlanmis bir metot kadar iyi

sonug alinamayacag ihtimali de bir dezavantaj olusturmaktadir (Aydin, 2009).

Meta sezgisel algoritmalarin 6nemli bir grubunu popiilasyon temelli algoritmalar
olusturmaktadir. Bu gruptaki algoritmalar, probleme ait aday ¢oziimleri barindiran bir
popiilasyon olustururlar ve bu popiilasyonu c¢esitli operatorler yardimiyla gelistirerek
yaklagik ¢oziimler iiretirler. Popiilasyon temelli algoritmalari, gelisime dayali ve siirii
zeka temelli algoritmalar olarak iki alt gruba bolmek miimkiindiir. Genetik Algoritma
(GA), Evrim Stratejileri (ES), Evrimsel Programlama (EP), Genetik Programlama (GP)
gelisime dayali algoritmalara; Karinca koloni algoritmast (ACO), Pargacik Siirii
Optimizasyon algoritmasi (PSO), Benzetilmis Tavlama (SA), Tabu Arastirma (TS) stirii
zeka temelli algoritmalara 6rnek olarak gosterilebilir (Akay, 2009).

Bu boéliimde popiilasyon temelli algoritmalardan; Genetik Algoritma (GA), Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (ACO), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Benzetilmis

Tavlama (SA) ve Tabu Arama (TS) algoritmalar1 incelenecektir.

1.1. POPULASYON TEMELLiIi ALGORITMALAR

1.1.1.Genetik Algoritma

Genetik Algoritmalar 1960’larda John Holland tarafindan bulunmus ve 1960 ve
1970’lerde Michigan Universitesinde Holland, 6grencileri ve meslektaslar1 tarafindan
gelistirilmistir. Holland’in GA metodu, bir popiilasyondaki kromozomlar1 bir tiir dogal

seleksiyon kullanarak, ¢aprazlama (crossover) ve mutasyon gibi genetik operatorler ile



yeni popiilasyona almak i¢in gelistirilmisti. Se¢gme operatoril ile o popiilasyondaki iyi
bireyler se¢ilmekte ve bu iyi bireyler kendi aralarinda caprazlanarak yeni bir birey
olusmaktaydi. Olusturulan bu birey sonraki popiilasyona aktarilmakta idi. John Holland,
mutasyon, ¢aprazlama gibi kavramlar1 literatiire tamstiran kisi olmasi bakimindan
onemlidir. Holland, 1975 yilinda c¢ikardigi “Adaptation in Natural and Artificial
Systems” adli kitabinda genetik algoritmalar altinda adaptasyon igin teorik bir ¢ergeve
sunmustur (Mitchell, 1999, Giilcii, 2006).

1.1.2. Karinca Kolonisi Optimizasyonu

1989 yilinda Goss ve dig. (1989) laboratuar ortaminda yetistirdikleri karinca
kolonilerini izleyerek c¢aligmalar gerceklestirmiglerdir. Bu c¢alismalardan bazilari ise
kolonilerin incelenerek onlardan esinlenen yeni yontem ve algoritmalarin bulunmasi
tizerine yogunlagmaktadir (Erdogan, 2008). Karinca koloni optimizasyonu, ilk kez
1990’larin baginda Dorigo ve meslektaslari tarafindan zor kombinatoryal problemlerin
¢oziimi i¢in dogadan esinlenilmis bir meta Sezgisel olarak onerilmistir (Dorigo ve
Blumb, 2005). Koloniler halinde yasayan bdceklerde bireylerin davraniglart biitiinsel
olarak koloninin hayatta kalmasina yoneliktir (Dorigo ve dig., 1999). Bireysel olarak
incelendiginde bu boceklerin hareketleri anlamsiz olarak nitelendirilebilirken koloninin
tamami1 gozlendiginde en iyiyi arama yoniinde oldugu soOylenebilir. Karinca
kolonilerinin en 6nemli ve ilging davranisi ise yiyecek arama davranislari, 6zellikle de

onlarin yiyecek ve yuvalari arasindaki en kisa yolu bulmalaridir (Dorigo ve dig., 1999).

1.1.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan, kus ve balik siiriilerinin iki boyutlu
hareketlerinden esinlenilerek gelistirilmis popiilasyon tabanli bir stokastik optimizasyon
teknigidir. Shi ve Eberhart (1998) tarafindan optimizasyon modeline atalet agirlig
eklenmistir. Parcacik Siirii Optimizasyonu, sosyal yasamin basitlestirilmis bir
simiilasyonudur. PSO’da, pargacilarin her biri bir ¢oziim adaymi temsil eder. Bu
parcaciklar bir optimizasyon probleminde ¢6ziim uzaymi aragtirmak i¢in kullanilirlar.
Optimizasyon baglangicinda her bir pargacik rastgele ya da sezgisel olarak belirlenen bir
konuma yerlestirilir ve sonraki adimlarda serbest harekete birakilirlar. Her bir

iterasyonda, her parcacik kendisinin ve ¢evresindekilerin uygunlugunu o&lger. Bu



Ol¢iimler bir sonraki iterasyonda parcacigin yeni konumunu bulmasinda kullanilir.
Parcacik Siirii Optimizasyonunda parcaciklar kendilerinin ge¢mis deneyimlerinden,
uygunluk degerinin konumundan, komsularinin ge¢gmis deneyimlerinden faydalanarak
bir sosyal benzetim olustururlar. Pargacigin, siirii igersindeki diger pargaciklarla
etkilesimi o pargaci@in yoniinii bulmasinda etkili bir unsurdur. Bu sekilde siirii
icersindeki parcaciklar zamanla uygunluk degeri iyi olan pargaciklara yaklasirlar ve

muhtemel en iyi uygunluk bolgesini daha siki tararlar.

1.1.4.Benzetilmis Tavlama

Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing), metallerin sogutularak minimum enerjili
kristal yapiya donligmesi ile bir problemde minimumu arama islemi arasinda benzerlik
kurarak optimizasyon problemlerine ¢éziim arar. Benzetilmis Tavlama, Metropolis ve
arkadaglarmin (1953) belirli bir 1s1 seviyesinde atomlarin dengeli dagilimini bulma
amaciyla gelistirdikleri ve enerji degisimlerini taklit eden bir calismayr temel
almaktadir. Benzetilmis Tavlamanin bir optimizasyon teknigi olarak kullanilabilmesi
fikri ise Kirkpatrick ve arkadaslar1 (1983) tarafindan ortaya atilmigtir. Benzetilmis
Tavlama yaklasimi, uygulama seklinin basit olmasi ve genis bir uygulama alaninin
bulunmasi sebebiyle bir¢ok arastirmaci tarafindan ilgi gérmiistiir. Benzetilmis Tavlama
metodunun temelinde yatan tavlama islemi, kati bir maddenin giiciinii artirmak i¢in
erime noktasint asincaya kadar isitilip ardindan sogutulmasi islemi olarak
tanimlanabilir. Soguma hizina bagli olarak kati maddenin yapisal Ozellikleri de
degisiklik gosterir. Benzetilmis Tavlamanin diger yontemlerden en 6nemli farki, yerel
minimum noktasina takilmama yetenegidir. Bu yetenek Benzetilmis Tavlamanin amag
fonksiyonundaki kotiiye gitme durumunu da kabul edebilmesinden gelmektedir.
Benzetilmis Tavlama ise kotiiye giden ¢oziimleri de arastirabildiginden yerel en iyiden

cikarak global en iyiye ulasabilmektedir.

1.1.5. Tabu Arama Algoritmasi

Tabu Arama Algoritmasi, Glover (1986) tarafindan ortaya atilan bir arama
algoritmasidir. Temel olarak Tabu Arama Algoritmasi; son ¢dziime gotiiren adimin,
dogrusal hareketleri engellemek icin bir sonraki iterasyonda tekrar kullaniminin

yasaklanmasi veya cezalandirilmasi seklinde ¢alismaktadir. Tabu arama, daha once



incelenmis ¢oziimlerin olusturdugu yol lizerindekiler hari¢ her ¢6ziimii inceleyebilen bir
tekniktir. Bu sayede yeni ¢oziimler incelenerek yerel minimum noktasindan kaginilmis
olur. Algoritma temel olarak dnce yerel minimum noktasina dogru hareket eder. Onceki
hareketlerin tekrarlanmamasi i¢in bir veya birden fazla tabu listesi olusturarak bu listeyi
stirekli kontrol eder. Tabu listesinin asil amaci onceden yapilmis hareketlerin tekrar

degil, ters yonde hareket yapilarak basa donmeyi 6nlemektir (Cura, 2008a).

1.2. TEZIN AMAC VE KAPSAMI

Bu tezde; George B. Dantzig’in 1947 yilinda simpleks metodunu gelistirmesinden bu
yana kesin yontemlerle ¢6ziilen dogrusal programlama problemleri meta sezgisel
yontemler kullanilarak ¢ozdiiriilmeye c¢alisilmistir. Karmagsik problemleri ¢ézmede
kullanilan meta sezgisel yontemlerden olan GA, PSO, ACO, SA, TS optimizasyon

algoritmalarinin karsilastirilarak sonuglarin degerlendirilmesi hedeflenmektedir.

Optimizasyon problemlerinde karsilasilan sorunlardan bir tanesi de hangi problem tiirii
icin hangi algoritmanin daha 1iyi sonu¢ verebileceginin kestirilememesidir.
Optimizasyon problem ¢oziimiinde dogru algoritmanin se¢ilmesi sonug verileri i¢in son
derece biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda arastirmacilara, dogrusal programlama
problemlerinin ¢6ziimii i¢in optimizasyon algoritmasi se¢iminde fikir sunmak ve zaman

kaybinit minimuma indirmek amaglanmistir.

Bu tezde bahsi gecen meta sezgisel yontemler Branin ve Sphere fonksiyonlari
kullanilarak test edilmis ve dogruluklar ispatlanmistir. Rastgele olusturulan 20 problem
her bir algoritma igin 30 kez ¢ozdiiriilerek sonug verileri alinmis, veri analizi igin
gelistirilmis olan programa aktarilmis, grafikler ve cizelgeler halinde sonug verileri
incelenmistir. Sonug verileri incelenirken bagil hata, ortalamaya en yakin degeri iireten

ve minimum sonug iireten ¢ézlimler ayr1 ayri ¢izelgeler halinde sunulmustur.

1.3. TEZIN ORGANIZASYONU

Tez 6 boliimden olusmaktadir. Ikinci bdliimde, optimizasyon ve dogrusal programlama

kavramlar1 anlatildi. Dogrusal programlama modelinden bahsedilerek dogrusal



programlama icin gecerli olan varsayimlar agiklandi. Dogrusal programlama

problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan tanimlamalar ve ¢o6ziim yodntemlerinden

bahsedildi.

Ucgiincii boliimde, meta sezgisel yontemler genel olarak ele alindi ve tezde kullanilan
GA, PSO, ACO, SA, TS optimizasyon algoritmalar1 tanitildi. Optimizasyon
algoritmalarinin 6zellikleri, ¢6ziime ulasmak i¢in kullandiklar1 yontem ve algoritma

yapilar1 anlatildi.

Dordiincii boliimde, dogrusal programlama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan meta
sezgisel algoritmalarin dogrulugu test edildi. Test islemi i¢in kullanilan Branin ve
Sphere fonksiyonlar1 tanitildi. Karsilastirma i¢in kullanilan dogrusal programlama
problemlerinin tanimlamalar1 yapildi ve dogrusal programlama problemleri i¢in meta
sezgisel yontemler diizenlendi. Son olarak alinan verilerin analizi i¢in hazirlanan

program tanitildi.

Besinci boliimde, tezde kullanilan meta sezgisellerin problem ¢oziimiinden elde ettikleri
sonug veriler ¢izelgeler halinde sergilendi. Karsilastirma igin bagil hatalarin, ortalama
sonuca en yakin sonucu elde eden ¢6ziim degerinin, bu ¢6ziime ulasmak i¢in harcanan
stirelerin, minimum degere sahip olan ¢oziimlerin ve bu ¢oziime ulagmak i¢in harcanan

stirelerin verildigi cizelgeler listelendi.

Altinc1 boltimde ise tezde yapilan ¢aligmalar degerlendirilerek gelecek caligsmalara 151k

tutmasi i¢in 6neriler sunuldu.



2. GENEL KISIMLAR

Insanoglu, yasami boyunca eldeki kaynaklar1 en verimli sekilde kullanmay1 hedefler.
“Bir lirlin minimum maliyetle nasil tretilir?” veya “Bir isletme maksimum kari nasil

yapar?” sorulari, aslinda ¢6ziilmesi gereken birer optimizasyon problemidir.

2.1. OPTIMIZASYON

Optimizasyonun c¢ok c¢esitli tanim1 vardir. Matematiksel olarak optimizasyon; bir amag
fonksiyonunu, verilen tanim araliginda optimum(maksimum veya minimum) yapan

degeri bulmaktir.

Yoneylem aragtirmalart veya isletme bakimindan optimizasyon, bir sistemi minimum

maliyetle maksimum verimi elde edebilmek i¢in diizenlemek olarak tanimlanabilir.

Optimizasyon, modelleme ve c¢oziimleme olarak iki 6nemli bilesenden olusur.
Modelleme, gergek yasamda Kkarsilagilan bir sorunun matematiksel olarak ifade
edilmesi; coziimleme ise c¢esitli araglar kullanilarak bahsi gecen modelin en iyi

¢ozlimiiniin elde edilmesidir (Afacan, 2007).

Bir optimizasyon problemi optimize edilecek bir amag¢ fonksiyonu veya maliyet
fonksiyonu, degiskenlerin deger araliklar1 ve kisitlardan olusur. Optimizasyon problemi
tek bir donem i¢in c¢oziilecekse statik, ¢oziimde birden fazla donem goéz Onilinde
bulundurulacaksa dinamik model olarak adlandirilir. Eger optimizasyon problemindeki
tiim karar degiskenleri pozitif reel degerlerden olusuyorsa siirekli, tamsay1 degerlerden
olusuyorsa kesikli optimizasyon problemleridir. Eger karar degiskenlerinin
kombinatoryal secenekleri s6z konusuysa kombinatoryal optimizasyon problemleri
olarak adlandirilirlar.  Eger amag¢ fonksiyonu ve kisitlar dogrusal olursa problem
dogrusal programlama problemi olarak adlandirilir. Amag¢ fonksiyonu ile birlikte
kisitlardan bazilar1 ya da tiimii dogrusal olmayan ifadelerden olusuyorsa probleme

dogrusal olmayan programlama problemi denilir.



2.2. DOGRUSAL PROGRAMLAMA (LINEAR PROGRAMMING)

Dogrusal programlama, belirli dogrusal esitlikler ya da esitsizlikler seklinde tanimlanan
kisitlayict kosullar altinda dogrusal bir amag fonksiyonunu maksimize ya da minimize

etmek seklinde tanimlanabilir (Bazaraa ve Jarvis, 1977).

Il. Diinya Savasi sirasinda ve sonrasinda, cesitli projelerde ve kit kaynaklarin etkin
kullaniminda planlama ve koordinasyonun zaruri oldugu anlagilmistir. ABD Hava
Kuvvetleri ekibi SCOOP (Optimum Programlarin Bilimsel Hesaplanisi) tarafindan
yogunlastirilmis ¢calisma, Haziran 1947°de baslamistir. Bunun bir sonucu olarak, 1947
yili yazinin sonunda George B. Dantzig tarafindan simpleks metodu gelistirilmistir.
Dogrusal programlamaya olan ilgi; ekonomistler, matematikgiler, istatistik¢iler ve
devlet kurumlar1 arasinda ¢abucak yayilmistir. 1949 yili yazinda Cowles Ekonomi
Arastirma Komisyonu sponsorlugunda dogrusal programlama iizerine bir konferans
yapilmistir. Bu konferansta sunulan ¢alismalar daha sonra 1951 yilinda T. C. Koopmans
tarafindan “Uretim ve Dagitim Faaliyet Analizi” isimli Kitapta bir araya getirilmistir

(Bazaraa ve Jarvis, 1977).

Simpleks metodunun gelistirilmesinden bu yana pek ¢ok kisi, matematiksel teorisini
gelistirerek, etkin hesaplama metotlar1 ve kodlar1 gelistirerek, yeni uygulamalar bularak;
diskrit, dogrusal olmayan, kombinatoryal, stokastik programlama problemleri ve
optimal kontrol problemleri gibi daha kompleks problemleri ¢6zmede dogrusal
programlamay1 yardimci bir ara¢ olarak kullanmis ve dogrusal programlamanin
biiylimesine katkida bulunmustur. Dogrusal programlamanin popiilerligi; simpleks
metodu ve bilgisayar yardimiyla kullanicilarina biiyiik problemleri ¢ok kisa siirelerde
¢ozme imkani saglamasina, biiyilk ve karmagik problemlerdeki yetenegine ve bunun

gibi birgok faktore baglanabilir (Bazaraa ve Jarvis, 1977).

Optimize etmek, belirli bir amaca en kiigiik masrafla ulasmak ya da belirli kaynaklarla

en fazla tirlinii saglamak anlamina gelir (Dantzig, 1963, Altay, 1990).

Dogrusal programlamadaki(LP) dogrusal (lineer) sozciigii, modeldeki tiim matematiksel

fonksiyonlarin dogrusal (lineer) olmasi1 gerektigini belirtir. Programlama kelimesi ise



bilgisayar programlamaya isaret etmez; daha ¢ok planlama ile es anlamlidir. Dolayisiyla
dogrusal programlama, bircok uygun alternatif arasindan belirlenmis bir hedefe uyan

optimal ¢dziimii bulacak aktivitelerin planlanmasini igerir (Ozgiloglu, 2009).

2.2.1.Dogrusal Programlama Modeli

Genel olarak dogrusal programlama problemleri:

n
Optimal zmaﬂminzz c,-sz G X=(ty, X, ) Xy) @.1)
J=1 J=1
Kisitlar  ajiXg+aipXot:--+ainX, (S=>)b;, 1=1,2,...,m
Dogal Kisitlar xj> , j=1,2,..,n

Seklinde tanimlanir (Bazaraa ve Jarvis, 1977).

Burada

Zmaxmin amag fonksiyonunu (maximizasyon ya da minimizasyon),
Xjkarar degiskenlerini,

Cj sabit katsayilarini (parametreler),

a;j 1. kisit i¢in a degiskeninin, j.degeri katsayisini,

bii. kisit igin b degiskeninin degerini (sag taraf sabitleri)

ifade eder.



2.2.2.Dogrusal Programlama Varsayimlari

Bir dogrusal programlama probleminin igermek zorunda oldugu varsayimlarin bazilari

asagida verilmektedir.

2.2.2.1. Dogrusallik Varsayimi

Dogrusal programlama modelinde, fonksiyona giren ve ¢ikan madde miktarlari arasinda
dogrusal bir iligki vardir. Eger c¢ikan madde miktarini ikiye katlamak istersek
fonksiyona giren tiim ilgili madde miktarlarin1 ikiye katlamamiz yeterli olacaktir
(Dantzig, 1963).

2.2.2.2. Toplanabilirlik Varsaymm:
Degisik kisitlara kaynak olan girdilerin toplaminin her bir islem i¢in ayr1 ayr1 kullanilan

girdilerin toplamina esit oldugunu gosterir.

2.2.2.3. Negatif Olmama Varsayumi
Dogrusal programlamada yer alan temel, aylak ve artik degiskenlerin degeri sifir ya da

sifirdan biiyiik olmalidir (Ozgiloglu, 2009).

2.2.2.4. Stmrhilik Varsayimi
Uretimde kullamlan kaynaklar sinirlidir. Bu nedenle iiretim miktari da kaynaklardan

dolay1 sinirli olacaktir.

2.2.3.Dogrusal  Programlama  Problemlerinin = Coéziimiinde  Kullamlan

Tanimlamalar

2.2.3.1. Konveks Set
Bir nokta kiimesini gosteren S igindeki biitiin P1,P, nokta ciftlerini birlestiren dogru

parcalar1 S kiimesi i¢inde yer aliyorsa bu kiime konveks settir.

2.2.3.2. Uygun Coziim
Dogrusal bir karar modelinin tiim negatif olmama ve sinirlayici sartlarint saglayan her x
vektoriine, uygun ¢éziim denilmektedir. Bu uygun ¢oziimlerin olusturdugu kiimeye ise

uygun ¢0ziim alani denilir.
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2.2.3.3. Temel Uygun Coziim

Degisken sayis1 n, kisit sayist m olan bir dogrusal programlama probleminde; n>m
olmak iizere, n-m kadar degisken sifir olarak alinirsa m bilinmeyenli m tane denklem
elde edilmis olur. Bu denklem sisteminin katsayilar determinanti sifirdan farkli olmak
kaydiyla elden edilen ¢6ziime temel ¢oziim denir. Temel ¢oziimler arasinda negatif

olmama sartin1 saglayanlara ise temel uygun ¢6ziim denir.

2.2.3.4. Optimum Coziim
Dogrusal programlamada, amag¢ fonksiyonunu maksimize ya da minimize eden ¢dziime

optimum ¢6ziim denir.

2.2.4.Dogrusal Programlama Problemlerinin C6ziim Yontemleri

Dogrusal programlama problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan ¢esitli yontemler vardir.

Bu yontemlerin en bilinenleri grafik yontem ve simpleks yontemidir.

Grafik yontemde iki temel adim kullamlir. ilk adim, modelin tiim kisitlarinin saglandig
uygun ¢ozlimleri igeren ¢dziim uzayinin belirlenmesi; ikinci adim ise belirlenen ¢oziim

uzayindaki tiim noktalar arasindan optimum ¢6ziimiin belirlenmesidir.

Bir dogrusal programlama probleminin optimum ¢oziimi, ¢éziim uzaymin kose
noktalar1 arasindadir. Bu kdse noktasi matematiksel olarak en u¢ nokta olarak bilinir.
Grafik yontem bu durumu agik¢a goz Oniine sermektedir. Ayni zamanda bu sonug,
herhangi bir dogrusal programlama problemini ¢dozmek i¢in gelistirilmis genel bir

matematiksel yontem olan simpleks yonteminin de temel kavramidir.

Simpleks yonteminde matematiksel olarak en u¢ noktay: tarif edebilmek i¢in 6ncelikle
modelin standart dogrusal programlama problemi haline getirilmesi gerekir. Bunun i¢in
modelde esitsizlik halinde bulunan kisitlarin dolgu ya da artik maddeler kullanilarak
esitliklere doniistliriilmesi saglanir. Model standart dogrusal programlama problemi
seklini aldiktan sonra ise dogrusal esitlikler haline gelmis kisitlarin esanli temel
¢ozlimlerine bakilir. Bu temel ¢dziimler, ¢6ziim uzaymdaki en ug¢ noktalarin hepsini tam
olarak tanimlar. Son olarak da simpleks algoritmasi, bu temel ¢6ziimler ig¢inden

optimum olaninin yerini belirler.
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Dogrusal programlama problemlerinin ¢oziimii icin; simpleks yontemi, {ist ve alt
sinirlandirma, ayristirilmig  ve parametrik programlama gibi etkin hesaplama
yontemlerinin yani sira bu yontemlerden tamamen farkli olan Karmarkar’in i¢ nokta

algoritmasi da kullanilabilmektedir.

Bazi matematiksel modeller, bilinen herhangi bir optimizasyon algoritmasi ile
cozillemeyecek derecede karmasik olabilmektedir. Bu nedenle optimum ¢oziimii
aramak son derece zahmetli olmaktadir. Bu tiir durumlarda optimum ¢oziimii aramak

yerine sezgisel yontemler kullanilarak iyi bir ¢6ziimii arama yoluna gidilebilir (Taha,
2007).
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3. METASEZGIiSEL YONTEMLER

Meta sezgisel (Meta Heuristic) kelimesi ilk defa Glover (1986) tarafindan kullanilmistir.
Yunanca sonra anlamina gelen “meta” ve sezgisel anlamina gelen “heuristic”
kelimelerinin birlesiminden olugmaktadir. Stiitzle (1997) meta sezgisel yontemleri soyle
tanimlamustir: “Meta sezgiseller, probleme 6zgii sezgisellere performanslarint arttirmak
icin rehberlik eden iist diizey stratejilerdir. Iterasyonlarla ilerleyen yerel aramanin
yerel bir optimum noktada saplanip kalmasina engel olmak temel amaglaridir. Bunun
icin aramamin daha kétii ¢oziimlere gegis yapmasina izin verebilir veya yerel arama
icin olusturulan baglangi¢ ¢oziimlerinin tamamen rassal olarak degil de daha zeki bir
yontemle olusturulmasim saglayabilirler. Cogu meta sezgisel yontem, yiiksek kalitede
coziimleri ¢abuk¢a bulabilen egilimleri oneren yontemler olarak yorumlanabilir.
Onerilen egilim degisik formlarda olabilir. Amag fonksiyon degerini temel alan azaltma
egilimi, daha onceki kararlart temel alan bellek egilimi veya ge¢mis performanslara
dayalt deneyim egilimi gibi drnekler verilebilir. Meta sezgisellerin ¢ogu arama
esnasinda olasiliklara dayanan sec¢imler yaparlar. Ancak sansin énemli oldugu rassal
arama stireglerinden farkli olarak se¢im olasiliklart zeki bir se¢im yapilabilmesini

saglayacak sekilde olusturulur.” (Kilig, 2008).

Meta sezgisel yontemler zor ve karmasik optimizasyon problemlerde kaliteli ¢oziimlere
ulasabilmek icin sezgisel yaklasimlari kullanan tasarimlar olarak da adlandirilabilir
(Kilig, 2008). Coziim uzayinin biiyiikliigii ya da optimizasyon modelindeki degisken ve
kisit sayilarmin fazlaligi nedeniyle kesin sonug¢ alinan yontemlerin kullanilamadigi
durumlarda, uygulamaya elverisli olmayan problemlerin ¢éziimiinde, meta sezgisellerin
kullanilmas: giderek yayginlagsmaktadir. Kesin sonuglarin alindigi yontemlerden farkl
olarak meta sezgiseller, optimum yerine optimuma yakin ¢oziimler elde edilmesini

saglar (Aydin, 2009).

Klasik sezgisel yontemlerle karsilastirildiginda meta sezgisel yontemlerin en biiyiik

avantaji ise probleme 0zgli tasarlanmamis olmalari, temel adimlari genel olarak
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tanimlanmis  olmasi  ve  problemlerin  Ozelliklerinden  bagimsiz  olarak
kullanilabilmeleridir. Bu 6zellikleri sayesinde meta sezgisel yontemler hemen her tiirlii
probleme uyarlanabilmektedirler. Bu durumla birlikte, bir problem igin 6zel tasarlanmis
bir metot kadar iyi sonu¢ alimamayacagi ihtimali ise bir dezavantaj olusturmaktadir

(Aydin, 2009).

Meta sezgisel algoritmalarin O6nemli bir grubunu popiilasyon temelli algoritmalar
olusturmaktadir. Bu gruptaki algoritmalar, probleme ait aday ¢ozlimleri barindiran bir
popiilasyon olustururlar ve bu popiilasyonu cesitli operatorler yardimiyla gelistirerek
yaklagik ¢ozlimler iiretirler. Popiilasyon temelli algoritmalari, gelisime dayali ve siirii
zeka temelli algoritmalar olarak iki alt gruba bolmek miimkiindiir. Genetik Algoritma
(GA), Evrim Stratejileri (ES), Evrimsel Programlama (EP), Genetik Programlama (GP)
gelisime dayali algoritmalara; Karinca koloni algoritmasi (ACO), Isil islem (SA), Tabu
Arastirma (TS), Parcacik Siirli Optimizasyon algoritmasi (PSO) siirii zeka temelli

algoritmalara 6rnek olarak gosterilebilir (Akay, 2009).

3.1. GENETIiK ALGORITMA

1950 ve 1960’larda c¢ok sayida bilgisayar miihendisi, “Evrim, miithendislik problemleri
icin bir optimizasyon araci olarak kullanilabilir.” fikrinden yola c¢ikarak evrimsel
sistemler tizerine ¢alist1. Biitiin bu sistemlerin ana fikri belirli bir soruna, dogal genetik
varyasyon ve dogal seleksiyondan esinlenen operatorleri kullanarak aday ¢6ziimlerden
bir niifus gelistirmekti (Mitchell, 1999).

Genetik Algoritmalar 1960’11 yillarda John Holland tarafindan bulunmus ve 1960-
1970’li yillarda Michigan Universitesinde Holland, o6grencileri ve meslektaslari
tarafindan gelistirilmistir. Holland’in asil amaci, belirli problemleri ¢dzmek igin
algoritma tasarlamak degil; adaptasyon olgusu {izerinde c¢alismak ve dogal

adaptasyonun bilgisayar sistemlerinde kullanilabilmesini gelistirmek olmustur.

Holland’in GA metodu, bir popiilasyondaki kromozomlar: bir tiir dogal seleksiyon
kullanarak ¢aprazlama (crossover) ve mutasyon gibi genetik operatorler ile yeni

popiilasyona almak igin gelistirilmisti. Se¢me operatorii ile o popiilasyondaki iyi
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bireyler secilmekte ve bu iyi bireyler kendi aralarinda caprazlanarak yeni bir birey
olusmaktaydi. Olusturulan bu birey sonraki popiilasyona aktariimakta idi. John Holland;
mutasyon, caprazlama gibi kavramlari literatiire tanistiran kisi olmasi bakimindan
onemlidir. Holland, 1975 yilinda c¢ikardigi “Adaptation in Natural and Artificial
Systems” adli kitabinda genetik algoritmalar altinda adaptasyon igin teorik bir ¢ergeve
sunmustur (Mitchell, 1999, Giilcii, 2006).

3.1.1. Genetik Algoritmanin Calismasi

Baslangi¢ Popiilasyonunu Olustur

\ 4

Jenerasyon sayisi=1

'
L
\

y

Uygunluk Degerini Hesapla

Secim Operatorii

'

Caprazlama Operatorii

Mutasyon Operatorii

A 4

Elitizim

Sonlandirma
Kriteri Saglandi
mi?

EVET | En Uygun
> Sonucu Yaz |

\/

Algoritmay1
Sonlandir

Jenerasyon sayisi=Jenerasyon sayis1 +1

Sekil 3.1: GA akis diyagram
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GA’nin genel anlamda akis diyagrami Sekil 3.1’de gosterilmektedir. ilk olarak
uygunluk fonksiyonu, ardindan rastgele degerlerden olusan baslangig popiilasyonu
olusturulur. Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir. Uygunluk
degerleri hesaplanan bireyler sirasiyla sec¢im, caprazlama, mutasyon ve elitizm
operatorleriyle isleme tabi tutulur. Biitiin bu islemler sonucunda eger sonlandirma
kriteri saglandiysa en uygun sonu¢ ekrana yazdirilarak algoritma sonlandirilir. Eger
sonlandirma kriteri saglanmadiysa jenerasyon sayisi bir artirilarak kriter saglanincaya

kadar islem devam ettirilir.

3.1.2. Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritma uygulamalarinda ilk adim baslangi¢ popiilasyonunun belirlenmesidir.
Bahsi gecen popiilasyon icin; her bir degisken geni olustururken, genlerin birlesimi
kromozomu ve kromozomlarin birlesimi ise popiilasyonu olusturmaktadir. Baslangic
popiilasyonu  olusturulurken ise popiilasyondaki birey sayisini  belirleyerek
baslanmaktadir. Birey sayisi icin bir standart yoktur. Birey sayisinin fazlaligi, yapilan

islemlerin karmasiklig1 ve aramanin derinligi ile ilgilidir.

Birey sayist belirlendikten sonra popiilasyon olusturma islemine gecilir. Baslangi¢
popiilasyonu genellikle rastgele bireylerden olusturulur. Ancak problemle ilgili olarak
bazi1 ¢oziimler tahmin ediliyorsa baslangi¢ popiilasyonu bu ¢oziimler dogrultusunda da

olusturulabilir (Coskun, 2006).

3.1.3. Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Genetik algoritmada iyi bireylerin 6zelliklerinin nesilden nesle aktarilmasi igin
uygunluk degerine [f(X)] ihtiya¢ vardir (Tozan, 2007). Uygunluk degerlerinin
hesaplanmasi popiilasyonun her bir bireyi i¢in ve popiilasyon sayisi kadar ayri ayri
gerceklestirilir. Uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra iglerinden basarili olan
popiilasyon adimlari secilerek basarili bireyler arasindan yeni bir nesil olusturulur. Yeni
neslin olusturulmasinda evrim teorisindeki secim, ¢aprazlama, mutasyon gibi etkiler
kullanilir. Bahsi gecen islemlerden sonra yeni bir popiilasyon olusturulur ve uygunluk
degerleri bu popiilasyon igin tekrar hesaplanir. Istenilen sonuca ulagincaya kadar bu

dongii tekrar eder (Oztiirk, 2007).
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3.1.4. Kodlama Yontemleri

Genetik algoritmada kromozomlarin yeterli bilgi igerecek sekilde, birer dizi halinde
kodlanmas1 gerekir. Bu kodlama sekli genetik algoritmanin basarisin1 etkileyen
faktorlerdendir (Giilcii, 2006). En yaygin kullanilan kodlama yontemi ikili kodlamadir
(Coskun, 2006).

Kodlama yontemlerinde ikili kodlama gibi, ¢ok karakterli ve niimerik degerli kodlama
cesitleri de bulunmaktadir. Segilecek olan kodlama yontemi, problemi en basit sekilde

ifade etmelidir (Giilcii, 2006).

3.1.5. Elit Bireylerin Se¢ilmesi

Genetik algoritmada en iyi uygunluk degerine sahip popiilasyon adim1 ya da adimlarinin
bir sonraki popiilasyona aktarilmasi igin elitizm operatorii bu degerleri seger ve bir
sonraki jenerasyonda kullanmak tizere kaydeder (Wook ve dig., 2003). Boylelikle en iyi
uygunluk degerine sahip olan birey ya da bireylerin bir sonraki jenerasyonda da
yasamini siirdiirmeleri garanti edilmis olur (LU, 2003). Jenerasyondaki diger bireyler
ise genetik algoritmanin diger operatdrleri olan se¢im, ¢caprazlama ve mutasyon yolu ile

belirlenir (Man ve dig., 1996, Elkamchouchi ve Wagib, 2001, Oztiirk, 2007).

3.1.6.Secim Operatorleri

Uygunluk fonksiyonuna gore yeni nesli olusturacak bireylerin secilmesi islemine
genetik algoritmanin se¢im operatorii denir. Se¢im isleminin amaci basarili bireylerin
yasamlarini siirdiirebilmelerini ve yeni neslin bu bireylerden olugsmasina imkan vermek,
basarisiz olan bireylerin ise elenmesini saglamaktir. Secim islemi icin; rulet carki
secimi, turnuva se¢imi ve siralama segimi gibi birgok ydntem gelistirilmistir (Oztiirk,

2007).

3.1.6.1. Ruler Carki Metodu

Rulet ¢arki metodunda bireyler uygunluk fonksiyonu degerlerine gore bir carkin
dilimlerini olustururlar (Oztiirk, 2007). Bu islem i¢in tiim bireylerin uygunluk degerleri
bir tabloya kaydedilir ve tiim degerler toplanir. Her bireyin uygunluk degeri toplam
uygunluk degerine boliinerek yiizdelik dilimleri hesaplanir (Bolat, 2006). Uygunluk
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degeri yiiksek olan birey, ¢ark iizerinde daha genis bir alana sahip olur ve secilme
ihtimalleri artar; fakat gene de segilme garantileri yoktur (Kiigiiktezcan, 2008, Kaya,
2006). Elitizm kullanilmiyorsa ¢ark birey sayisi kadar, kullaniliyorsa toplam birey
sayisinin elitizmde belirlenen birey sayisi eksigi kadar ¢ark ¢evrilir (Mastorakis ve dig.,
2003).

3.1.6.2. Turnuva Se¢cim Metodu

Turnuva se¢im metodunda, popiilasyondan rastgele segilen bireyler gruplara katilir. Bir
gruba secilmeyen bireyler baska bir gruba se¢ilme olanagi bulacagindan tiim bireylerin
secilme sanslar1 olur (Srinivas ve Deb, 1994, Back ve dig., 1997). Grup igerisinde en 1yi
uygunluk degerine sahip olan birey ebeveyn olarak secilir. Bu islem secilen bireyler
gerekli sayitya ulasilincaya kadar devam eder. Ebeveyn olarak belirlenen bireyler

caprazlama ve mutasyon islemleriyle yeni jenerasyonu meydana getirirler (Oztiirk,

2007).

3.1.6.3. Swrali Secim Metodu

Sirali se¢im metodunda bireyler, uygunluk degeri en kdétiiden en iyi olana dogru
siralanirlar. Bu siralama dogrultusunda eslesmeler gerceklestirilir. Zayif bireylerin de
secilme sansi bulmasi bu yontemin en biiyiilk avantajidir. Bu sayede gii¢lii bireylerin

niifus iizerinde baskin olmalari da engellenmis olur (Oztiirk, 2007) .

3.1.7.Caprazlama Operatorleri

Genetik algoritmanin en Onemli operatdrii ¢aprazlama operatoriidiir. Caprazlama

isleminden, bireylerdeki iyi 6zellikleri birlestirip daha iyi ¢ézlimlere ulagmasi beklenir.

Genel olarak 4 ¢esit caprazlama operatorii kullanilir.

Tek nokta caprazlama: Genetik algoritmada kullanilan en basit caprazlama tiiriidiir.
Rastgele secilen bir noktadan sonraki genler yer degistirilerek yeni bireyler olusturulur
(Park ve dig., 2000).

Iki nokta ¢aprazlama: Rastgele segilen iki nokta arasindaki genler yer degistirilerek yeni

bireyler olusturulur.
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Cok nokta ¢aprazlama: Iki nokta caprazlama metodunun, aymi islem iizerinde birden

fazla defa kullanilmasiyla yeni bireyler olusturulur (Bolat, 2006).

Diizenli ¢aprazlama: Bireyleri gen sayisina esit, rastgele degerlerden olusan bir
caprazlama maskesi olusturulur. Caprazlama maskesinde “1” degeri yeni olusturulacak
1. bireyin genini 1. ebeveynden, 2. bireyin genini 2. ebeveynden; “0” degeri ise 1.
bireyin genini 2. ebeveynden, 2. bireyin genini 1. ebeveynden kopyalayacagi anlamina

gelir (Bolat ve dig., 2004).

3.1.8. Mutasyon Operatorii

Genetik algoritmada iglemler esnasinda bireylerin gen diziliminin birbirine ¢ok
yaklagmasi ¢esitliligin azalmas1 anlamina gelir. Cesitliligin azalmasi, iiretilen ¢ocuklarin
ebeveynlerine benzemeleri demektir ve yeni bireylerin iiretimi durabilir (Oztiirk, 2007).
Bahsi gecen durumu 6nlemek i¢in mutasyon operatdrii kullanilir ve ¢esitlilik saglanmis

olur.

Cozim aranan problemin yapisina bagli olarak ters ¢evirme, ekleme, yer degistirme,

karsilikli degisim mutasyon operatorlerinden biri kullanilabilir.

0111000101

A4 A 4 Y \ 4

0100110101 0101000101 0101011100 0011010101
Ters Cevirme Ekleme Yer Degisikligi Karsilikli
Mutasyonu Mutasyonu Mutasyonu Degigim

Sekil 3.2: Mutasyon yontemleri ve operatorleri (Bolat ve dig., 2004).

Mutasyon operatorii uygulamalart Sekil 3.2°de goriilmektedir. Sekil iizerinde alt1 ¢izili
olarak verilen degerler, mutasyona ugramis genleri gostermektedir. Ters g¢evirme
mutasyonunda, kromozom fiizerinde rastgele iki nokta belirlenir ve bu iki nokta

arasindaki genler tersten yazilir. Ekleme mutasyonunda, rastgele segilen bir eleman yine
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rastgele bir yere yerlestirilir. Yer degisikligi mutasyonunda, rastgele belirlenen iki nokta
arasindaki genler; ekleme mutasyonunda oldugu gibi rastgele bir yere yerlestirilir.
Karsilikli degisim mutasyonunda ise rastgele segilen iki genin yerleri degistirilir (Bolat

ve dig., 2004).

3.2. KARINCA KOLONISI OPTIiMiZASYONU

1989 yilinda Goss ve arkadaslar1 (1989) laboratuvar ortaminda yetistirdikleri karinca
kolonilerini izleyerek c¢alismalar gerceklestirmislerdir. Bu c¢alismalardan bazilar ise
kolonilerin incelenerek onlardan esinlenen yeni yontem ve algoritmalarin bulunmasi
lizerine yogunlagmaktadir (Erdogan, 2008). Karinca koloni optimizasyonu ise ilk kez
1990’1arin baginda Dorigo ve meslektaslari tarafindan zor kombinatoryal problemlerin

¢oziimii i¢in dogadan esinlenilmis bir meta sezgisel olarak onerilmistir (Dorigo ve
Blumb, 2005).

Karinca algoritmalar1 gergek karinca kolonilerinden esinlenilerek olusturulmustur.
Karincalar sosyal bdoceklerdir. Koloniler halinde yasayan boceklerde bireylerin
davraniglar1 biitiinsel olarak koloninin hayatta kalmasma yoneliktir. Bireysel olarak
incelendiginde bu boceklerin hareketleri anlamsiz olarak nitelendirilebilirken koloninin
tamami gozlendiginde en 1iyiyli arama yoniinde oldugu soylenebilir. Karinca
kolonilerinin en 6nemli ve ilging davranisi ise yiyecek arama davraniglari, 6zellikle de

onlarin yiyecek ve yuvalari arasindaki en kisa yolu bulmalaridir (Dorigo ve dig., 1999).

3.2.1. Gercek Karincalar

Karincalar goérme yetileri olmayan boceklerdir. Yiyecek ararken rastgele bir bigimde
yuvalarinin etrafini tararlar. Bir karinca yiyecek kaynagi buldugunda ise yiyecegin besin
kalitesini ve miktarin1 degerlendirir, sonra da yiyecegin bir kismini yuvaya tasir. Doniis
yolunda karinca yere feromon isminde bir kimyasal iz birakir. Karincalar i¢in feromon
bir uyarandir ve karincalar feromon miktarinin fazla oldugu bdlgeye yonelme egilimi
gosterirler. Karincanin doniis yolunda biraktig1 ve yiyecek kalitesi ile miktarini ifade
eden feromonun miktar1 diger karincalara yiyecek kaynagini bulmalarinda rehberlik

eder. Feromon salgilayarak ve ortamdaki feromon miktarini algilayarak karincalar
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arasinda olusturulan bu dolayl iletisim sekli yiyecek ve yuvalari arasindaki en kisa yolu
bulmalarin1 saglar. Gergek karinca kolonilerinin bu 6zelligi, yapay karinca kolonileri ile

koloni optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir (Dorigo ve Blumb, 2005).

Karinca kolonilerine biitiin olarak bakildiginda yiyecek arayan karincalarin bir engelle
kargilasma durumlarinda bile feromonlar sayesinde haberleserek en uygun yolu
bulduklar1 gézlenmektedir. Gergek karincalarin yiyecek ve yuvalari arasindaki davranis

sekilleri Sekil 3.3 de gosterilmistir.
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Sekil 3.3: Gergek Karinca Davranislar1 (Dorigo ve dig., 1996).

Sekil 3.3 iizerinde A noktalari yuvayi, E noktalar ise yiyecegi temsil etmektedir. a)
Karincalarin dogrusal ve en kisa yolu kullanarak yuvalari ile yiyecek arasindaki
hareketlerini gdstermektedir. Bir karinca yiyecegi buldugunda doniis yolunda feromon
salgilar. Diger karincalar ise bu feromonun kokusunu alarak aymi yolu takip ederler.
Ayni yolu takip eden karinca sayisi arttikca yol lizerindeki feromon miktar1 da
artacaktir. Bu durum gergekte gérmemelerine ragmen Onlerine bir engel ¢iktiginda bile
gidaya giden en kisa yolu bulmalarini agiklamaktadir. b) Karincalarin yuvalari ve

yiyecekler arasina bir engel konulmustur. Boyle bir durumla karsilasan bir karinca

21



yoluna devam edemez. Karinca, B ve D noktalar1 arasinda H ve C yollarindan birini
secmek durumunda kalir. Boyle bir durumda H ve C yollarinin secilme olasiliklar
esittir. Karinca yaptig1 secime gore yoluna devam eder ve kendi yolunu tekrar gizer. c)
Yanlis olan B-H-D yolunu se¢mis olan karinca, dogru olan B-C-D yolunu secen
karincaya oranla yiyecege ge¢ ulagacaktir. Doniiste, B-H-D yolunu se¢mis olan karinca
D noktasina geldiginde tekrar bir se¢cim yapmak zorunda kalacaktir. Fakat B-C-D
yolunu se¢mis olan karinca doniis yolunu ¢oktan gegmis oldugu i¢in o yol tizerindeki
feromon miktar1 B-H-D yoluna oranla daha fazla olacaktir. Dolayisiyla yiyecege
giderken B-H-D yolunu segmis olan karincanin doniis yolunda B-C-D yolunu se¢me
olasilig1 daha fazladir. Ayni yolu kullanan karinca sayisi arttikga feromon miktar1 da
artacagindan kisa olan B-C-D yolu kendiliginden belirlenmis ve ¢ok daha fazla

kullanilmaya baslanmis olur.

3.2.2. Yapay Karincalar

Yapay karinca koloni optimizasyonu ger¢ek karincalar model alinarak

gerceklestirilmistir. Gergek karincalarin baz1 6zellikleri aynen alinmistir:

e Birbiriyle, feromon maddesi araciligiyla dolayli olarak iletisim kuran bireylerin
olusturdugu koloni.

e Yerel haberlesme i¢in feromon maddesinin kullanilmasi.

¢ En kisa yolu bulmak i¢in gergeklestirilen bir dizi yerel hareket.

e Yerel bilgiyi kullanan ve gelecegi hesaplamayan degisken bir karar politikasi.

Gergcek karincalarda bulunmayan bazi oOzellikler ise yapay karinca kolonilerine

eklenmistir:

e Zamanin ayrik olarak hesaplandigi bir ortamda yasarlar ve hareketleri ayrik
durumdan ayrik duruma gegisleri igerir.

e Belli bir hafizalar vardir ve bireyler 6nceki hareketlerini bu hafizada tutabilirler.

e Olusturduklar1 ¢6ziim Kkalitesinin bir fonksiyonu miktarinda feromon

biriktirirler.
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e Bir¢ok durumda yapay karincalar sadece bir sonuca ulastiklarinda feromon
izlerini giinceller.

e Sistemin genel etkinligini artirabilmek icin, karinca koloni optimizasyon
algoritmalari ileri bakabilme, lokal optimizasyon, geriye doniik iz siirebilme gibi
fazladan kabiliyetlerle zenginlestirilmistir (Dorigo ve dig., 1999).

3.2.3.Karinca Koloni Algoritmalarimmin Siniflandirilmasi

3.2.3.1. Karnca Sistemi

Karinca Sistemi algoritmas1 1991 yilinda Dorigo ve arkadaslar: tarafindan ortaya atilmis
olan ilk karinca algoritmasidir (Dorigo ve dig., 1991). Karinca Sistemi algoritmasinin
en Onemli Ozelligi kendinden sonra gelen karinca algoritmalarina prototip teskil
etmesidir. Karinca sisteminde bir karincanin iki nokta arasinda hareket olasiligi, uygun
olmayan ¢oziime giden tiim hareketlerin engellenmesi icin 0’a esitlenir. Bunun i¢in bir
karmcanin bir noktadan diger noktalara tiim uygunsuz hareketlerini i¢ginde barindiran bir

yasak hareketler listesi tutulur.

3.2.3.2. Max-Min Karinca Sistemi

Karinca sistemi algoritmasi Stiitzle ve Hoos tarafindan gelistirilerek Max-Min Karinca
Sistemi olarak ortaya ¢ikmistir (Stiitzle ve Hoos, 1997). Karinca Koloni optimizasyon
algoritmalarinda yapilan arastirmalar, en iyi ¢Oziime sahip olan karincayr ¢oziim
aragtirmas1 sirasinda daha fazla kullanmanm performansi olumlu yoénde artirdigini
gostermektedir. Stiitzle ve Hoos Karinca Kolonileri optimizasyonunun en iyi
performansina ulagma yonteminin; arama sirasinda bulunan en 1yi sonuglarin daha fazla

kullanilmas: olabilecegini 6nermislerdir.

3.2.3.3. Karinca Koloni Sistemi

Gambardella ve Dorigo (1995) tarafindan gelistirilen Ant-Q algoritmasindan sonra 1996
yilinda Gambardella ve Dorigo algoritmay1 daha da gelistirerek Karinca Koloni Sistemi
algoritmasini ortaya atmislardir (Gambardella ve Dorigo, 1996). Karinca Koloni Sistemi
algoritmasinin en 6nemli katkisi ise bir iterasyon tamamlandiktan sonra gerceklesen
feromon glincellemesine ek olarak yerel feromon giincellemesi kavramini ortaya atmis

olmasidir.
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3.2.3.4. Popiilasyon Temelli Karinca Koloni Optimizasyonu

Popiilasyon Temelli Karinca Kolonisi (P-KKO) optimizasyonu ilk olarak Guntsch ve
Middendorf (2002) tarafindan ortaya atilmistir. P-KKO’u yazilim gelistirme esnasinda
siral1 bir yap1 saglama ve dinamik optimizasyon problemlerin ¢dziim arama {izerinde
yogunlagmaktadir. P-KKO feromon degerlerinin tamsayilardan olusmasi ve belirli bir
deger aralifinda sikistirilmasini 6nermistir. P-KKO mevcut popiilasyona yeni birey
eklemek i¢in pozitif feromon giincelleme, mevcut popiilasyondan birey ¢ikartmak igin
ise negatif feromon giincelleme yontemini kullanmaktadir. P-KKO’nun en 6nemli
Ozelligi ise sadece bir onceki iterasyondan ¢ikan en onemli bilginin diger iterasyona
aktarilmasidir. Karmmca Koloni Optimizasyonunda feromon matrisinin = ge¢mis
iterasyonlarinin tamami dikkate alinirken, P-KKO’nda ge¢mis iterasyonlarda elde

edilen en 1yi sonuglar kiimesinin olusturdugu bir popiilasyon dikkate alinir.

3.2.3.5. Siirekli Global Optimizasyon ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca Kolonisi Optimizasyon algoritmalar1 atama, programlama, grafik renklendirme,
en kisa yol, gezgin satict gibi kesikli optimizasyon problemlerinde siklikla
kullanilmasima karsin  siirekli  global optimizasyon problemlerinde daha az
kullanilmaktadir (Toksari, 2006). Global minimum noktay1 arayan bir Karinca Koloni

Optimizasyon algoritmasi1 onermistir (Cura, 2008b).

3.2.4. Algoritma

Algoritmanin ilk adimi olarak m adet karinca, m adet rastgele baslangi¢c vektorii ile
konumlandirilir (innitia|, k=1,2,...,m). Ardindan feromon izine dayali degiskenler
aktarilir. Bu algoritmada, fermon miktar1 sadece onceki iterasyonlardan elde edilen en
1yi objektif fonksiyon degerinin etrafinda yogunlasir. Her iterasyonun oncesinde, her bir

karincanin ¢oztiim vektorii Denklem (3.1) ile hesaplanir.

XFE=xPSt+dx (t=1.2,..,1) (3.1)

Xk ¢oziim vektorii t iterasyonundaki k numarali karmcayi ifade eder. x2%5t, (t-1)
numarali iterasyonda belirlenmis en iyi ¢oziimii ve dx ise sigrama uzakligini belirten

[—a, a] araliginda rastgele iretilmis bir vektordiir.
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Denklem (3.1)’de ; (+) isareti sadece x koordinat diizlemine gore X noktasinin, global
minimum noktasinin solunda kaldigi durumlarda kullanilir. (-) isareti ise tam tersi X

noktasinin, global minimum noktasinin saginda kaldig1 durumlarda kullanilir.
flerleme yonii Denklem (3.2) ile belirlenir.
fibneiigal Lbrflstsal + (xlbnelstial X 0'01) (32)

Eger f(xb&5ta) < f(xpbest,)) ise (+) isareti, aksi durumda (-) isareti kullanilir. (+)
isareti ilk ¢ozlim sonrasinda gozlemlenen hareketin yoniinii belirler (Terzi ve Serin,
2010).

Initialization
FORi=1TO| (I=iterasyon sayisi)
IF i=1 THEN m tane rastgele karinca tiret
ELSE [—a, a] araliginda hareket vektorii belirle
END IF
FORi=1TOm
Belirle(f (xPest) )
Kaydet x5t
END
Pheromone giincellemesi
Pheromone buharlasmasi (7, = 0.1 * 7;_4)
Pheromone izini giincelle(t, = 7,_; + 0.01 = f(x2%))
Cozlim asamasi
Arama yoniinii belirle (€25 = xPeSt + (x2¢t x 0.01) )
a vektoriiniin degerlerini tiret
FORi=1TOm
Yeni koloninin degerlerini belirle (X¥ = x2¢5t + dx )
Yeni f(x5) sonucunu belirle
Kaydet xpPest
END
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IF f(f?est) < f(x{?est) THEN xglobal min _— (fé)est)
ELSE xglobal min _ (X?est)
END IF
Ay = Qp_q * 0.99
END

Sekil 3.4: Ornek Karinca Koloni Algoritmas: (Baskan ve dig., 2009) .

3.3. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Pargacik Siirii Optimizasyonu, pargaciklarin siirii halinde hareket etmesinden yararlanan
bir optimizasyon teknigidir. (Kennedy ve Eberhart, 1995) tarafindan, kus ve balik
stirilerinin iki boyutlu hareketlerinden esinlenilerek gelistirilmis popiilasyon tabanli bir
stokastik optmizasyon teknigidir. Shi ve Eberhart (1998) tarafindan optimizasyon

modeline atalet agirlig1 eklenmistir.

Pargacik Siirli Optimizasyonu, sosyal yasamin basitlestirilmis bir simulasyonudur.
PSO’da, parcacilarin herbiri bir ¢6ziim adayini temsil eder. Bu parcaciklar bir
optimizasyon probleminde ¢éziim uzaymi aragtirmak i¢in kullanilirlar. Optimizasyon
baglangicinda her bir pargacik rastgele ya da sezgisel olarak belirlenen bir konuma
yerlestirilir ve sonraki adimlarda serbest harekete birakilirlar. Her bir iterasyonda, her
parcacik kendisinin ve ¢evresindekilerin uygunlugunu 6lcer. Bu Ol¢timler bir sonraki

iterasyonda pargacigin yeni konumunu bulmasinda kullanilir.

Pargacik Siirli Optimizasyonu, genetik algoritmalar gibi evrimsel optimizasyon
yontemlerine benzetilmesine ragmen aralarinda 6nemli farklar bulunmaktadir. Parcacik
Stirii Optimizasyonu, parcaciklarin uygun c¢oziime ulagsmak i¢in evrime ugradigi

popiilasyon temelli bir algoritmadir.

Parcacik Siirli Optimizasyonunda pargaciklar kendilerinin ge¢mis deneyimlerinden,
uygunluk degerinin konumundan, komsularinin ge¢gmis deneyimlerinden faydalanarak

bir sosyal benzetim olustururlar. Bir parcacigin komsusu belirlenirken; siiriiniin
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tiimiiyle, belirli bir kismiyla ya da sadece bir bireyle etkilesimini saglayan komsuluk
topolojilerinden faydalanilabilir.  Parcacigin, siirii igersindeki diger pargaciklarla
etkilesimi o parcacigin yoOniinii bulmasinda etkili bir unsurdur. Bu sekilde siirii
icersindeki pargaciklar zamanla uygunluk degeri iyi olan pargaciklara yaklasirlar ve

muhtemel en iyi uygunluk bolgesini daha siki tararlar.

3.3.1. Komsuluk Topolojileri

Orijinal Pargacik Siirii Optimizasyonunda iki tiir komsuluk tiirii vardir:

3.3.1.1. geniyi (gbest)

Global, en iyi anlamina gelmektedir ve bu topolojide siirii igersindeki biitiin pargaciklar
birbirinin komsusudur. ilk iterasyonda rastgele ya da sezgisel olarak dagitilmis olan
pargaciklar, tiim siirii ile haberlesirler ve en iyi uygunluk degerine sahip olan pargacik
geniyi olarak secilir. Siiriideki diger pargaciklar ise hareket yonlerini geniyiye gore
yeniden belirlerler ve bir sonraki iterasyonda bu bilgi 1s18inda hareket ederler. Bu
hareket sonucunda parcaciklarin, arama uzaymin en iyi kismina dogru yonlendigi
gozlemlenir ve hizla sonuca ulasacagi diistiniilebilir. Fakat optimum nokta geniyinin
yakininda degilse, siiriideki diger parcaciklarin geniyi etrafinda toplanacagi i¢in siiriiniin

yerel optimum noktasinda takilma ihtimali vardir.

3.3.1.2. leniyi (Ibest)

Lokal en iyi anlamina gelmektedir. Bir parg¢acigin komsulari, siirii igersindeki belirli
sayida pargaciktan olusmaktadir. Boylece tiim siirii igersindeki en iyi parcacik degil;
parcaciklar i¢in degisiklik gosterebilecek alt siiriilerin en iyi pargacigma gore hiz
giincellemesi gergeklestirilir. Daha yavas sonuca ulagsmasina ragmen yerel optimuma

takilma riski daha azdir.

Bu iki topolojide de pargaciklar arasindaki iliskiler g6z Oniinde bulundurularak
yonlendirme yapildigindan iki topoloji de sosyal komsuluklar olarak goriilebilir.
Literatiirde bulunan bir ¢ok komsuluk topolojisi de burada bahsi gegen temelden yola

cikilarak tiiretilmistir.
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3.3.2. Temel Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik Siirii Optimizasyonunda, her bir pargacik siirli igersinde bulunan bir kusu
temsil eder. Kuslarin yerini bilmedikleri bir yemi aramalari ise bir problemin ¢éziimiinii
aramaya benzetilebilir. Yem arayisinda olan kuslar, yiyecege en ¢ok yaklasan kusu
takip eder. PSO’da ise her bir pargacik bulundugu konumu uygunluk fonksiyonuna
gondererek konumunun uygunluk degerini 6grenir. Her parcacik; konumunu, hizini, o
ana kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini ve o uygunluk degerine sahip olan
konumunu bilir. Bu bilgiler 1s18inda pargacik, diger pargaciklarla iletisim kurar ve

onlarin bilgileriyle kendisininkileri kullanarak bir sonraki konumunu belirler.

3.3.2.1. En Yakin Komsu Hiziyla Karsilastirma ve Anlamsiz Hareket Etme

Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan en yakin komsu hiziyla karsilagtirma ve
anlamsiz hareket etme yontemleri ile bir benzetim olusturulmustur. Bu benzetime gore,
baslangigta pozisyonlart halka hiicrelerden olusan 1zgaralarda bulunan bir siirii
olusturulur. Bu siiriideki parcaciklarin hizlar1 X ve Y cinsinden belirlenir. Parcaciklar,
hizlar1 ve konumlar1 rastgele olarak arama uzaymna yerlestirilir. Her iterasyonda
uygunluk degeri en iyi olan parcacigin X ve Y hizlar1 incelemeyi yapan pargacia
atanir. Boylelikle siirii icersindeki pargaciklar arasinda es zamanli bir hareket ortaya
cikar. Fakat parcacilarin es zamanli olarak ayni1 yone dogru hareket etmeleri ortak ve
degismeyen bir yere yerlesmelerine neden olur. Bu durumdan kurtulmak i¢in “anlamsiz
hareket” (craziness) olarak adlandirilan stokastik bir degisken ilave edilmistir. Her bir
iterasyonda rastgele belirlenen X ve Y hizlarina bazi degisiklikler yapilarak sisteme

yeterli degiskenlik kazandirilmistir. Bahsedilen degiskenlik ise tamamen yapaydir.

3.3.2.2. Misir Tarlasi Vektorii

Benzetimin ikinci bolimii XY koordinatlarinin iki boyutlu vektorii olan “musir tarlasi
vektoriini” ¢ikartmistir. Bu yonteme gore her parcacitk konumunu bir denklem
bi¢iminde Slger. Bu ol¢iime gore (100,100) pozisyonunda deger sifirdir ve bu nokta
global en kiigiik olarak belirlenir. Her parcacik en iyi uygunluk degerini ve bu degere
ulagmasini saglayan konumunu hatirlar. Par¢acigin en iyi uygunluk degeri peniyip,
konumu ise peniyix, ve peniyiy, (n=1,2,...,N N=parcacik sayisi) ile ifade edilir. Her

parcacik pozisyonlar1 Olcerek hareket ederken, X ve Y yoniindeki hizlari ise basit bir
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yontem kullanilarak hesaplanir. Eger parcacigin konumu, misir tarlast tizerinde
peniyixX’in saginda kaliyorsa X hizi (hx) sistemde bulunan bir parametre ile
agirliklandirilan rastgele bir degerle eksi yonde giincellenir. hx,' "= hx,' — @ x p_artis
(@ =0 ile 1 arasinda rastgele bir sayi, t= iterasyon numarasi). Eger peniyix’in solunda
kaliyorsa, hx,' + @ x p artig formiilii ile giincellenir. Benzer bigimde parcacigin
bulundugu konumun peniyiy’nin altinda ya da istiinde olmasi durumuna bagl olarak
hiz1 asag1 ya da yukar1 dogru giincellenir. Ayrica her bir pargacik, geniyi degerinden ve
bu degere ulasilan konumu (peniyiXgeniyi, PENIYiYgeniyi) bilir. Ayni bigimde her parcacigin

hxa ™t ve hy,"** degerleri g artig sistem parametresi olmak iizere asagidaki bigimde

giincellenir:
Byt H hxt — @ X g_artis  eger mevcutx, > peniyixgeniyi (33)
Xp = .
" hxt + @ X g_artis  eger mevcutx, < peniyixgeniyi
Byt hyl — @ X g_artis  eger mevcuty, > peniyiygeniyi (3.4)
" |hyt+ @ X g_artis  eger mevcuty, < peniyiygeniyi '

Simulasyon sonucunda p artis ve g _artis degerleri nispeten yiiksek ayarlandiginda,
stirii misir tarlasi icinde emiliyor gibi goriiniir. Birkag iterasyon sonunda tiim siirii, en
iyl uygunluk noktasini g¢evreleyen bir ¢ember etrafinda kiimelenmis gibi goriiniir.
p_artis Ve g_artis degerleri nispeten diisiik ayarlandiginda ise siirii, en iyi uygunluk
noktasi etrafinda girdap benzeri bir goriiniim olusturarak yaklasir. Bazi alt siirtiler ritmik

ve senkronize olarak sapma gosterir fakat sonunda onlar da hedefe ulasirlar.

Temel PSO algoritmasinin ikili ve siirekli olmak tizere iki tiirii bulunur:

3.3.2.3. [kili Parcacik Siirii Optimizasyonu
Ikili PSO Kennedy (1997) tarafindan gelistirilmistir. Burada parcacik degerleri 0 ya da

1 olarak belirlenir.

29



1

1eger 03 < —x
mevcut:it = { ST s S e (3.5)
0 degilse
ya da
mevcutiit = yuvarla{ L 0.06} (3.6)
1+e—(mevcutnd+hnd )

3.3.2.4. Siirekli Parcacik Stirii Optimizasyonu
Siirekli Pargacik Siirii Optimizasyonu, reel degerlerden olusan ¢ok boyutlu bir ¢éziim

uzayi kullanir. Bu ¢6zlim uzayindaki her bir pargacik pozisyonunu Denklem (3.7) ve
(3.8) ile belirler.

Rt = w x ki, + ¢y X @1 X (peniyil; — mevcutl,) +

c; X B, X (geniyil, — mevcut! ;) (3.7)
mevcutLit = mevcutl, + hiy, (3.8)

ht, : t.iterasyonda n. parcacigin d degiskeni i¢cin hiz1
w : Dinginlik katsayisi
mevcutl, : t.iterasyonda n.parcacigin d degiskeninin degeri
c1,C, * Agirliklandirma sabiti
?4,D, : 0 — 1 aralifinda rastgele deger
peniyil,; : t.iterasyona kadar n.parcacigin en iyi d degisken degeri
geniyi: t.iterasyona kadar komsu olarak belirlenen parcaciklar icersinde
en iyi d degisken degeri
geniyig degisken degeri hesaplanirken kullanilan komsular, komsuluk tiiriine bagl
olarak belirlenir. Temel PSO algoritmasinda global (geniyi) ve yerel (leniyi) ¢evre
kullanilir. Global ¢evrede geniyig belirlenirken siiriideki tiim parcaciklar kullanilir. Yerel
cevrede ise siirii igersindeki belirli bir grup ele alinir. Parcacigin yerel komsular

belirlendikten sonra algoritmanin sonuna kadar degistirilmez (Cura, 2008b).

h'w’i simrlandirarak yakinsamayi saglamak igin bir hpay sabiti kullanilabilir. e

max

sabitinin degeri genel olarak [-mevcut™ g, mevcut™ 4] araligindadir (Eberhart ve Shi,
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1998, Clerc ve Kennedy, 2002) hiz flizerindeki sinirlandirma ihtiyacindan dolay1
denklem (3.9) ‘u ortaya atmistir (Bali, 2009).

b + c1 x @1 X (peniyi , — mevcuth,) +

AR S 3.9
e c; X B, X (geniyil, — mevcut,) (3.9)
2
(Z:m C:C1+C2 c>4 (310)

Genel Parcacik Siirii Optimizasyon algoritmasi Sekil 3.5’te verilmistir.

Parametreleri Belirle
Baslangi¢ Popiilasyonunu Olustur
Her bir Pargacik i¢in{
Amag Fonksiyon Degerlerini Bul
Yerel En iyiyi Bul

}
Global En iyiyi Bul

Yap{
Her bir Pargacik igin{
Hiz Vektoriini Giincelle
Pozisyon Vektoriinii Glincelle
Amag Fonksiyon Degerlerlerini Bul
Yerel En iyiyi Giincelle
¥
Global En iyiyi Giincelle

Durdurma Kriteri

Sekil 3.5: Ornek Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi (Bali, 2009).

3.4. BENZETILMIS TAVLAMA

Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing) metallerin sogutularak minimum enerjili

kristal yapiya doniligsmesi ile bir problemde minimumu arama islemi arasinda benzerlik
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kurarak optimizasyon problemlerine ¢6ziim arar. Benzetilmis Tavlama, Metropolis ve
arkadaglarinin (Metropolis ve dig., 1953) belirli bir 1s1 seviyesinde atomlarin dengeli
dagilimim1 bulma amaciyla gelistirdikleri ve enerji degisimlerini taklit eden bir
calismay1 temel almaktadir. Benzetilmis Tavlamanin bir optimizasyon teknigi olarak
kullanilabilmesi fikri ise (Kirkpatrick ve dig., 1983) tarafindan ortaya atilmustir.
Benzetilmis Tavlama yaklasimi, uygulama seklinin basit olmasi ve genis bir uygulama

alaniin bulunmasi sebebiyle bir¢ok arastirmaci tarafindan ilgi gérmiistiir.

Benzetilmis Tavlama metodunun temelinde yatan tavlama islemi, kati bir maddenin
giiciinii artirmak i¢in erime noktasini agincaya kadar 1sitilip ardindan sogutulmasi islemi
olarak tanimlanabilir. Soguma hizina bagli olarak kat1 maddenin yapisal 6zellikleri de

degisiklik gosterir.

Benzetilmis Tavlamanin diger yontemlerden en énemli farki yerel minimum noktasina
takilmama yetenegidir. Bu yetenek Benzetilmis Tavlamanin amag¢ fonksiyonundaki
kotiiye gitme durumunu da kabul edebilmesinden gelmektedir. En iyiyi arama isleminde
ulagilan yeni pozisyonda eger amag¢ fonksiyonunda kétiilesme varsa bir kabul esigi
olasiligina bagl olarak yeni pozisyon secilir ya da bir dnceki pozisyona geri doniiliir.
Benzetilmis Tavlama yapisi itibari ile yerel komsu arama teknigi ile benzerlik gosterir.
Yerel arama isleminde; mevcut ¢oziime, komsu ¢Oziimler iginde siirekli denemeler
yaptirilir. Bu teknik baslangic noktasina bagli olarak siklikla yerel en 1yi noktasina
yonelmektedir. Benzetilmis Tavlama ise kotiiye giden ¢oziimleri de arastirabildiginden

yerel en iyiden ¢ikarak global en iyiye ulagabilmektedir.

3.4.1. Yerel Arama Algoritmasi

Gergek hayatta bir minimizasyon probleminde, ¢oziim kiimesi ¢ok biiylik bir kiime
olabilir. Bu durumda ¢6ziim kiimesi i¢ersinden bir alt kiime se¢ilerek ¢oziim arastirilir.

Boyle durumlarda ise yerel arama algoritmalar1 kullanilir.

Yerel Arama Algoritmasi ¢oziim kiimesinin alt kiimesinde bir nokta belirler ve bu
noktanin komsularini arar. Eger aranan komsu ¢oziimiin uygunluk degeri, mevcut

¢Oziimiin uygunluk degerinden kiigiikse komsu ¢6ziim mevcut ¢dziim olarak belirlenir.

32



3.4.2.Esik Algoritmalari

Esik algoritmalarinda, yerel arama algoritmasinda oldugu gibi bir baslangi¢ noktasindan
yola ¢ikilarak komsular arastirilir. Yerel arama algoritmasindan farkli olarak; komsu
¢Ozlimiin uygunluk degeri mevcut ¢oziimiin uygunluk degerinden kiigiikse kabul edilir,
biiyiikse aralarindaki fark bir esik degeri ile karsilastirilir. Eger aralarindaki fark esik
degerinden kiiglikse komsu ¢oziim mevcut ¢oziim olarak kabul edilebilir. Genellikle
esik degeri bir olasilik belirleyici olarak kullanilir. Komsu ¢6ziimle mevcut ¢oziim
arasindaki fark, esik degerinin ne kadar altindaysa kabul edilme olasiligi da o kadar
fazladir. Fakat gene de kabul edilme garantisi yoktur. Bununla birlikte iterasyon sayisi

arttikca esik degeri de azaltilir.

3.4.3. Tavlama ile Benzerlik

Tavlama termal bir islemdir ve enerjinin diisiik oldugu durum kati hali temsil eder.
Buna gore tavlama, kati maddenin asgari erime noktasina kadar 1sitilmasi ve 1sitilmis
maddenin yavasca sogutularak kat1 haline dondiiriilmesi olmak iizere iki adimda
incelenebilir. S1v1 halde maddelerin pargaciklari rastlantisal olarak dagilir. Kati halde ise

kuvvetli bir yapisal biitiinliik i¢indedir.

Metropolis ve dig. (1953) tavlama siirecinin benzetimi igin basit bir algoritma
gelistirmistir. Temelde Monte Carlo tekniklerine dayanan algoritma, maddenin mevcut
halindeki enerji degerini bir sonraki halinin enerji degerinden ¢ikartir ve sonug¢ deger
sifirdan kiiclik veya esitse yeni hali kabul eder. Aksi durumda ise bir olasilik

denklemine gore kabul durumunu yeniden inceler.

Metropolis ve dig. (1953) ortaya atmis oldugu algoritma optimizasyon problemlerine
uyduruldugunda madde bir optimizasyon problemini, maddenin halleri ise farkh
coziimleri temsil etmektedir. Boylece mevcut haldeki enerji, ¢oziimiin uygunluk
degerine karsilik gelecektir. Tavlama isleminde madde en diisliik enerji seviyesine
ulasincaya kadar sogutulur. Boylelikle optimizasyon problemi i¢in minimum noktaya

ulasilmig olur.
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3.4.4. Tavlama Algoritmasi

Genel yapisi itibariyle Benzetilmis Tavlama, yerel arama algoritmasina benzese de kotii

sonuglara da izin vererek yerel en iyiye takilmadigi i¢in bir esik algoritmasi tiirii olarak

kabul edilebilir.

Genel Benzetilmis Tavlama algoritmasi Sekil 3.6’da verilmistir.

| baglangi¢ ¢oziimii rastlantisal olarak belirlenir
to baglangic 1s1s1 belirlenir
k=0
while (tc>tson) {
Forc=1ton{

J komsu ¢odziimii, i mevecut ¢éziimiiniin komsular1 arasindan rastlantisal
olarak belirlenir

if (r<Pu{jyi kabul et}) i=]

k=k+1

ty=a(t-1) //1s1 diigtirme fonksiyonu

Sekil 3.6: Ornek Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Algoritmadaki r degiskeni, her iterasyonda [0,1] araliginda rastgele segilen bir sayidir. n
degiskeni problemin yapisina gore kullanici tarafindan belirlenen arastirilacak komsu
sayisidir. Algoritmada gegen Py{j’yi kabul et} fonksiyonu ise Denklem (3.12)’ye gore

hesaplanir.
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k

min(e#, 1) eger £(j) > f(i),

P {j'yikabul et} = { 1 degilse

(3.12)
1 arama uzayi icersindeki mevcut ¢ozlimil, j ise i mevcut ¢ozliimiiniin aranan komsusu
olarak ifade edilir. Burada eger i mevcut ¢oziimiiniin uygunluk degeri j komsu
¢Ozlimiiniin uygunluk degerinden kiiclikse j ¢6ziimii kabul edilir. Aksi durumda ise k

iterasyonundaki esik degerine bagli olarak degisen bir olasilikla kabul edilir (Cura,
2008Db).

3.5. TABU ARAMA ALGORITMASI

Tabu Arama Algoritmasi, Glover (1986) tarafindan ortaya atilan bir arama
algoritmasidir. Temel olarak Tabu Arama Algoritmasi; son ¢dziime gotiiren adimin,
dogrusal hareketleri engellemek icin bir sonraki iterasyonda tekrar kullaniminin
yasaklanmasi veya cezalandirilmasi seklinde ¢alismaktadir. Tabu arama, daha Once
incelenmis ¢oziimlerin olusturdugu yol {izerindekiler hari¢ her ¢6ziimii inceleyebilen bir
tekniktir. Bu sayede yeni ¢oziimler incelenerek yerel minimum noktasindan ka¢inilmis

olur.

Algoritma temel olarak &nce yerel minimum noktasma dogru hareket eder. Onceki
hareketlerin tekrarlanmamasi icin bir veya birden fazla tabu listesi olugturarak bu listeyi
stirekli kontrol eder. Tabu listesinin asil amaci onceden yapilmis hareketlerin tekrar
degil, ters yonde hareket yapilarak basa donmeyi Onlemektir. Tabu listesinin rolii,
algoritma ilerledikce degisiklik gosterebilir. Baslangigta ¢6ziim uzayinda kaba arastirma

yapilirken aday konumlar belirlendik¢e arama yerel minimum noktalarina odaklanir

(Cura, 2008b).

Bir optimizasyon probleminde ¢6ziim, ¢6ziim uzayinda aranmaktadir. Tabu Arama
Algoritmasinda, tabu listesinde tanimlanan yasakli noktalar incelenmemektedir. Bir
noktanin tabu listesine girebilmesi ise daha 6nce o noktanin incelenmis olmasi ve tekrar

incelenmesine gerek olmamasi ile miimkiindiir. Bu duruma ek olarak tabu listesi,
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istenmeyen noktalar listesi olarak kullanildig1 gibi ayn1 zamanda ¢oziime gotiiren daha
iyi noktalarin tutuldugu bir liste olarak da kullanilabilir. Boylelikle iyi ¢oziimler

isaretlenerek arama algoritmasinin o bolgelere odaklanmasi saglanabilir.

Tabu arama algoritmasina kullanilan liste dort ana ilkeye bagl olarak belirlenir: Yakin
gecmiste incelenmis noktalar, ¢oziimiin incelenme sikligi, ¢oziimiin kalitesi ve ¢oziimiin

etkisi (Cura, 2008Db).

Bir optimizasyon probleminde ¢oziim uzayi arastirilirken tabu listesine bagvurulur ve
tabu listesinde bulunan bir hareket vektorii 1 veya O degerini alabilmektedir. Bu
durumda 1 olarak isaretlenmis hareket yapilirken O olarak isaretlenen hareket
yapilmamaktadir (Cura, 2008b). Bahsi gegen hareket olgusu mevcut ¢Oziimiin bir
komsusunun se¢ilmesini temsil etmektedir. Tabu listesi, komsu se¢ciminde kullanilan

kurallar1 barindirdig1 icin komsu arama algoritmasi olarak diisiiniilebilir.

3.5.1. Komsu Arama Algoritmasi

Optimize edilmesi gereken bir problemde tiim ¢6ziim kiimeleri incelenmelidir; fakat
gercek hayatta bu durum miimkiin olamayacagindan alt ¢6ziim kiimeleri
arastirilmaktadir. Komsu arama algoritmasinda problemin alt ¢6zlim kiimesi igersinden
bir nokta belirlenir. Bir komsu se¢me algoritmasi ile komsular mevcut noktanin yerine
gecer. Tabu arama algoritmasinda ise tek bir komsu se¢gme fonksiyonu olmadigindan
genel komsu arama  algoritmalarindan  farkli  bir  bitirme  kosuluyla
sonlandirilmaktadirlar. Orijinal komsu arama algoritmalar1 alt ¢6ziim kiimelerindeki
tim komsular incelendiginde sonlanmaktadir. Tabu Arama Algoritmasinda ise bir
iterasyon sayist sonlandirma kosulu olarak kullanilabilecegi gibi komsu ¢6ziimiin
mevecut ¢oziimden kot olma durumu da kullanilabilir. Algoritma gelistiricileri

sonlandirma kosulunu belirlerken problemin yapisina gore karar vermektedirler.

3.5.2. Temel Tabu Arama Algoritmasi

Tabu Arama Algoritmasinda kullanilan tabu liste yapilarindan en ¢ok kullanilani yakin

gecmiste yapilan hareketin tekrarlanmasina dayali olandir. Bu yapida tabu siiresi
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bellekte tutulur. Bahsedilen tabu siiresi iterasyon sayisini temsil etmektedir ve iterasyon

boyunca ayni hareketin tekrarlanmasini engellemek i¢in kullanilir.

Tabu listesinde bulunan ve i¢inde tabu siirelerini de barindiran hareket vektorleri h ile
ifade edilirse baslangicta higbir hareket ger¢eklesmedigi i¢in her hareketin listedeki
karsilig1 hy degeri 0’a esitlenir. Tabu listesinden herhangi bir hareket se¢ildiginde ise
secilen harekete karsilik gelen hy degeri tabu siiresinin bir fazlasi ile mevcut iterasyonun
(t) toplamina esitlenir. Bazen X hareketinin se¢ilmesi, tabu olarak isaretlenmesi i¢in
yeterli olmamaktadir. Ayni zamanda X hareketinin daha iyi bir ¢oziime gitmesi de
gerekmektedir. Bir hareket segilecegi zaman tabu listesindeki degeri t’ye kiigiik esit olan

hareketler segilir.

Tabu siiresi ¢ ile ifade edildiginde tabu siiresinin tiim hareket sayisindan (X) kii¢iik
(e<X) olmas1 gerektigi goriilmektedir. Aksi takdirde tiim aday ¢oziimlere bakildiktan

sonra higbir hareket secilemeyecektir.

Ornek bir Tabu Arama Algoritmas1 Sekil 3.7’de verilmistir.

hy=0 vxeX

bitme_kosulu=yanlis

t=0

do
x € X ve hy<t olan x hareketi rastlantisal olarak se¢ilir
J=Y0)
hy=t+e+1

if (1G)<f(i))i=j  //¢oziim daha iyiyse komsu ¢oziimii mevcut ¢oziim olarak kabul
et
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if (bitme kosulu saglaniyor) bitme kosulu=dogru

t=t+1

while bitme_kosulu#dogru

Sekil 3.7: Temel Tabu Arama Algoritmasi

3.5.3. Tabu Arama Bellek Yapilar

3.5.3.1. Yakin Ge¢mise Dayalr Bellek Yapisi

Yakin Gegmise Dayali Bellek, en temel tabu bellek yapist olup gorevi yakin gegmiste
gerceklestirilen hareketlerin tekrarini bir siireligine tabu olarak igaretlemektir. Bu bellek
yapisinda ¢ok bilinen iki uygulama vardir. ilki sadece ters hareketlerin tabu olarak
isaretlenmesidir. Bunun i¢in fabu_baslay ve tabu_bitir, seklinde iki dizi kullanilabilir.
Burada x komsu se¢gme fonksiyonunu yani hareketi temsil etmektedir. tabu_baslay X
hareketinin tabu olarak isaretlendigi iterasyon numarasini ve tabu_bitir, de x hareketinin
tabu olmaktan ¢iktig1 iterasyon numarasini gostermektedir. Tabu siiresi ise (€)=

tabu_bitiry - tabu_baslay olacaktir.

Hareket olarak adlandirilan komsu se¢me fonksiyonu j=¥(i) ile gosterilir. Bu hareket
vektorli i ¢oziimiinden j ¢Oziimiine giden yondedir. Hareket vektoriiniin tersi ise j
¢oziimiinden i ¢oziimiine olan i=¥(j) ‘dir. Bu ydntemde i ¢oziimiinden j ¢dziimiine
hareket gerceklestiginde hareket yoniiniin tersi olan j ¢dziimiinden i ¢dziimiine dogru

olan hareket tabu olarak isaretlenecektir. Hareketin kendisi ise tabu olmamaktadir.

3.5.3.2. Sikliga Dayali Bellek Yapisi

Bu bellek yapisi, yakin ge¢mise dayali bellek yapisini tamamlayici niteliktedir ve
genellikle yakin ge¢mise dayali bellek yapisi ile birlikte ikinci bir bellek olarak
kullanilir. Sikliga dayali bellek yapisi gerceklestirilen hareketlerin sikligim1 hafizada
tutar. Bir hareketin kag¢ kez gergeklestirildigi bilgisi ile birlikte o hareketin sonucu olan

¢Oziimiin kalitesi ve hareketin sonuglarina bagli diger bilgilerin tutulmasi1 daha yararh
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bir yaklasim olacaktir. Siklik Ol¢iitiiniin dort bileseni; her bir hareketin tekrar sayisi,

toplam hareket sayisi, en yiiksek tekrar sayisi ve ortalama tekrar sayisidir.

Her bir hareketin tekrar sayisi, bir hareket gerceklestiginde o hareketin daha 6nce kag
defa gergeklestigi bilgisini tasir. Fakat hareketin kalitesini artirmak i¢in mevcut
¢ozlimiin sonucundan daha koti sonuca gotiiren hareketlerde sayag¢ degeri
azaltilabilmektedir. Bu sayede toplam hareket sayisi, en yiiksek tekrar sayist ve
ortalama tekrar sayis1 da negatif deger alabilmektedir. Negatif olmalari durumu da

sonlandirma kosulu olarak kullanilabilir.

Sikliga Dayali Bellek Yapisi, yakin ge¢mise dayali bellek yapisindan farkli olarak
yapilan hareketin tabu olarak isaretlenmesinden ¢ok, iyi hareketlerin tekrarlanmasini
amaglar. Her hareketin sec¢ilme olasiligi; tekrar sayisinin toplam hareket sayisina, en
yiiksek tekrar sayisina ve ortalama tekrar sayisina boliinmesiyle elde edilen sonuca
baghdir. Bu sekilde onceden daha iyi sonuca gotiiren hareketlerin yapilma olasiligi

artmis olacaktir (Cura, 2008b).
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4. MATERYAL YONTEM
4.1. METASEZGISEL. YONTEMLERIN DOGRULUGUNUN SONUCU
BILINEN PROBLEMLERLE TEST EDILMESI

Kullanilan meta sezgisel yontemlerin algoritmalarinin dogrulugunun test edilebilmesi

icin sonucu dnceden bilinen iki test fonksiyonu kullanilmstir.

4.1.1.Branin Fonksiyonu

Degisken sayis1 n=2,

: 5.1 5 1

Optimal f(x) = (x, — 4—n2xf +=x, — 6)% + 10 (1 — E) cos(x;) +10  (4.1)
Kisitlar =5 <x1<10,0<x2<15
Sonuglar x* = (-n, 12.275), (n, 2.275), (9.42478, 2.475), f(x*) = 0.397887

Asagidaki grafiklerde Branin fonksiyonunun meta sezgisel yontemlerle ¢oziimiinden
elde edilen grafikler goriinmektedir. Fonksiyon her bir meta sezgisel yontemle 30 kez
¢ozdiiriilmiis olup bu 30 ¢6ziimiin sonuglart her bir meta sezgisel yontem i¢in ayr1 ayri
grafiksel olarak gosterilmektedir. Grafiklerdeki kare seklindeki noktalar Branin
Fonksiyonunun gercek sonucunu daire seklindeki noktalar ise meta sezgisel yontemle

elde edilen sonucu ifade etmektedir.
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Genetik Algoritma Branin Cdziimleri. E=5,21123014889274E-05

[—O— Dogrusal Programlama —ce= Genetik Algoritma |
0,39825 |

0,39820 T ]
0,39815 I
0,39810 1

0,39805 I

1

Sonug

0,39800 I
0,39795 1

0,39790 1

039785
0 5 10 15 20 25 30 35

Cozim

Sekil 4.1: Branin Fonksiyonu Genetik Algoritma Cziim Grafigi

Kannca Kolonisi Optimizasyonu Branin Co6zimleri. E=0,00665403613759901

[—3— Dogrusal Programlama —= Karnnca Kolonisi Optimizasyonu |
01412 T T T T T T

0410 + ]
0,408 I
0406 |

0404 T

Sonug

0,402
0,400 +

0398 I

0,396

Cozim

Sekil 4.2: Branin Fonksiyonu Karinca Kolonisi Optimizasyonu Coziim Grafigi
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Parcgacik Sirii Optimizasyonu Branin Coéziimleri. E=8,99073702245032E-07

[—O— Dogrusal Programlama —Ce= Parcacik Surd Optimizasyonu |
0,3978874 T T T T T T

03978873 |

03978872

Sonug

0,3978871

0,3978870- EeEEE RN R E N E B E N E NN EESEEEEEN

03978869 |
0 5 10 15 20 25 30 35

Cozim

Sekil 4.3: Branin Fonksiyonu Pargacik Siirii Optimizasyonu Coziim Grafigi

Benzetilmis Tavlama Branin Coziimleri. E=9,91142709908599E-05

[—O— Dogrusal Programlama —e= Benzetiimig Tavlama |
0,3983 . T T T T

0,3982 -

03981 -

Sonug

0,3980

0,3979

03978

Cozim

Sekil 4.4: Branin Fonksiyonu Benzetilmis Tavlama Coziim Grafigi
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Tabu Arama Algoritmasi Branin Coziimleri. E=0,000949355821082762

[—O— Dogrusal Programlama  —i== Tabu Arama Algoritmasi |
03994 - T T T T T T

03992 ]
0,3990
0,3988 1
0,3986 ]

Sonug

03984
03982 -
0,3980 -
03978 -

03976 A

Cozim

Sekil 4.5: Branin Fonksiyonu Tabu Arama Algoritmasi C6ziim Grafigi

Yukaridaki grafiklerden elde edilen sonuglar Cizelge 4.1’de sunulmustur. Cizelgeden de
anlasilacagi tizere maksimum binde 6,7 gibi bir hata oraniyla dogru ¢dziime ulasilmistir.
Cizelge tlizerinde, gerceklestirilen 30 ¢Oziimiin ortalamasi alinip ortalamaya sayisal
olarak en yakin ¢0zlimiin sonuglar1 “Ortalamaya En Yakin Sonu¢” ve bu sonuca
ulagilirken harcanan siire “Siire”, ¢oziimler icersinde bulunana en iyi sonu¢ “Minimum

Sonug¢” ve bu sonuca ulasirken harcanan stire “Siire” baslig altinda verilmektedir.

Cizelge 4.1: Branin Fonksiyonunun Meta Sezgisel Yontemlerle ¢6ziimiinden elde edilen

degerler.
. . Ortalamaya ..
IV.I.eta Sezgisel Bagil En Yakin Siire(sn) Minimum Siire(sn)
Yontem Hata Sonug
Sonug¢

GA (Matlab) 5,21E-05 0,397907 0,66346  0,397887 0,794772
KKO 0,006654 0,400729 12,53337 0,397917 12,65889
PSO 8,99E-07 0,397887 4,942356 0,397887 4,942356
BT (Matlab) 9,91E-05 0,397921 1,164352 0,397887 1,365085
TA 0,000949 0,398326 8,241297 0,397891 8,560281

4.1.2.Sphere Fonksiyonu

Degisken sayis1 n=2,
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Optimal f(x) = X%, x? (4.2)

Kisitlar —5.12 <x;<5.12,i=1,2,...,n.
Sonuglar x* = (0, ..., 0), f(x*)=0

Asagidaki grafiklerde Sphere fonksiyonunun meta sezgisel yontemlerle ¢éziimiinden
elde edilen grafikler goriinmektedir. Fonksiyon her bir meta sezgisel yontemle 30 kez
¢cozdiirtilmiis olup bu 30 ¢dziimiin sonuglart her bir meta sezgisel yontem igin ayr1 ayri
grafiksel olarak gosterilmektedir. Grafiklerdeki kare seklindeki noktalar Sphere
Fonksiyonunun gercek sonucunu daire seklindeki noktalar ise meta sezgisel yontemle

elde edilen sonucu ifade etmektedir.

Genetik Algoritma Sphere Géziimleri. E=Infinity

[—O— Dogrusal Programlama —cx= Genetik Algoritma |
900 ; : . T T T

800
700
600
500 |
400

Sonug (1079)

300 §
200 1
100 I

Goziim

Sekil 4.6: Sphere Fonksiyonu Genetik Algoritma Coziim Grafigi
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Sonug

Karinca Kolonisi Optimizasyonu Sphere Gézimleri. E=Infinity

[—O— Dodrusal Prograrlama —= Karinca Kolonisi Optimizasyonu_ |
0035 T T T T T T

0,030 ]
0,025 §
0,020
0015 &
0010 1

0,005 F

0,000

Cézim

Sekil 4.7: Sphere Fonksiyonu Karinca Kolonisi Optimizasyonu C6ziim Grafigi

Sonug

Parcacik Siirli Optimizasyonu Sphere Godziimleri. E=Infinity

[-O— Dogrusal Programlama —ck== Parcacik Srd Optimizasyonu |
O|1 4 T T T T T T

008 1 ]
006 + .
004 1 —:

0,02 -:- {

0,00 R R ol R R
.

0 5 10 15 20 25 30 35
Cozim

Sekil 4.8: Sphere Fonksiyonu Pargacik Siirti Optimizasyonu Coziim Grafigi
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Benzetilmis Tavlama Sphere Coziimleri. E=Infinity

[—O— Dodgrusal Programlama —cx= Benzetilmis Tavlama |
100 - T T T T T

90 I
w0 1
70 --
60 +
50 i
10 }
30 4
20 1
10 §
o 3

Sonug (10" -6)

GCozim

Sekil 4.9: Sphere Fonksiyonu Benzetilmis Tavlama Coziim Grafigi

Tabu Arama Algoritmasi Sphere GCdéziimleri. E=Infinity

[—O— Dogrusal Programlama —Cr= Tabu Arama Algoritmasi |
0,004 . T . . . .

0,003 |

0,002 |

Sonug

0,001

0,000 -+

Cozim

Sekil 4.10: Sphere Fonksiyonu Tabu Arama Algoritmasi C6ziim Grafigi

Yukaridaki grafiklerden elde edilen sonuglar Cizelge 4.2’de tablo sunulmustur. Cizelge
tizerinde, gerceklestirilen 30 ¢ozlimiin ortalamasi alinip ortalamaya sayisal olarak en
yakin ¢oziimiin sonuglart “Ortalamaya En Yakin Sonu¢” ve bu sonuca ulasilirken
harcanan siire “Siire”, ¢ozlimler i¢ersinde bulunana en iyi sonu¢ “Minimum Sonug” ve

bu sonuca ulasirken harcanan siire “Siire” baglhigi altinda verilmektedir. Ortalamaya En
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yakin Sonuglarda maksimum binde 3’liikk bir farkla sonuca yaklasilmig, minimum

sonuglarda ise en fazla 8X10°’lik bir farkla sonuca yaklasilmistir.

Cizelge 4.2: Sphere Fonksiyonunun Meta Sezgisel Yontemlerle ¢oziimiinden elde edilen

degerler.
] Ortalamaya ..
IV.I'eta Sezgisel En Yakin Siire(sn) Minimum Siire(sn)
Yoéntem Sonug
sonug
GA (Matlab) 4,62E-08 0,788179 4,21E-11 0,642934
KKO 0,003929 13,69875 8,55E-05 13,69371
PSO 2,69E-35 1,308729 1,02E-37 1,291446
BT (Matlab) 1,74E-05 1,689962 3,70E-07 2,228772
TA 0,00098 1,346568 2,14E-05 11,3624

Grafikler ve ¢izelgelerde de goriildiigli gibi meta sezgiseller i¢in kullanilan algoritmalar

test i¢in kullanilan Branin ve Sphere Fonksiyonlarinda basarili sonuclar vermektedir.

4.2. DOGRUSAL PROGRAMLAMA PROBLEMLERININ TANIMLANMASI

Meta sezgisel yontemlerin karsilastirilmasi i¢in kullanilan dogrusal programlama
problemleri rastgele olarak iiretilmis 20 problemden olusmaktadir. Her problem kendi

aralarinda farkli degisken sayis1 ve kisit sartina sahiptir.

Problem 1:

Zimin =1X1 + 59X

Kisitlar:

2X1 + 3%,<20

8xy + 5x,>15

15x, + 49%,<105
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Dogal Kisitlar:

ij() s j:1,2

Problem 2:

Zomin =-7X1 + 5% + 3X3

Kisitlar:

2X1 + 4%,<30

B5X1 + 9%+ 7X3<50

4xq + TXo+ 13X3 <170

Dogal Kisitlar:

Xz . 71,23

Problem 3:

Z3min =-50X1 + 49X, + 33X3 + 7X4 -45X5

Kisitlar:

21X1 + 5X5 + 30X3 + 42X4 + 64X5 <124

52X1 -4X2 + 77X3 + 4X4 + 14X5 <62



47Xy + Xy + 51x3 + 31X4 + 44%5 <142

Dogal Kisitlar:

ij() , j:1,2,..,5

Problem 4:

Zymin =-4X1 -X2 + 2X3

Kisitlar:

X1 -Xo <-2

X1 +2X + X3 <8

-2X1 -6X5 + 3X3 <-3

Dogal Kisitlar:

X0 , J=1,2,3

Problem 5:

Zsmin =3X1 -2X2 + X3

Kisitlar:

X1 +Xo +X3 <1
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-3X1 +3X5 -X3 <2

Dogal Kisitlar:

ij() , j:1,2,3

Problem 6:

ZGmin :-5X1 -4X2 -6X3

Kisitlar:

X1 -X2 X3 <20

3X1 +2Xo +4X3 <42

3X1 +2X2 <30

Dogal Kisitlar:

X0 , J=1,2,3

Problem 7:

Z7min =-X1 -3X2 +X3

Kisitlar:

-X1 +Xo +2X3 <b
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2X1 X5 -3X3 <4

4%, +3X, <4

Dogal Kisitlar:

ij() , j:1,2,3

Problem 8:

Zamin =7X1 +6X5 +4X3 -8X4

Kisitlar:

-X1 +3Xo +2X3 +X4 <2

2X1 +4X3 -3X4 <2

4% +3X5 -X3 <1

Dogal Kisitlar:

Xi>0 | j:1,2,..,4

Problem 9:

Zgmin =-X1 +3X2 +2X3 -2X4
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Kisitlar:

2X1 -2Xp +X3 +3X4 <6

-Xo +3X3 +2X4 <5

5Xq +6X5 -X3 +2X4 <7

Dogal Kisitlar:

ij() S j:1,2,..,4

Problem 10:

Z1omin =X1 +3X2 +5X3 +4X4

Kisitlar:

2X1 +4X5 +7X3 -X4 <8

-3X1 +4X; +3%3 <18

-3X1 -TX9 -2X3 +2X4 <-12

Dogal Kisitlar:

X0 . j=1,2,..4
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Problem 11:

Z11min =-X1 +2Xo +2X3 +4X4 +3X5 +5Xg +3X7

Kisitlar:

2X1 +7Xo +5X3 +X4 +3Xg +8%X7 <5

-3Xy +4Xy +6X3 +2X4 +3Xs5 -Xg +7X7 <17

3X1 +4X5 -X3 +9X4 +6X5 +Xg +5X7 <15

Dogal Kisttlar:

Xiz0 , J71,2,..,7

Problem 12:

Z1omin =2X1 +Xo +3X3 +7X4 +3X5 +5Xg +6X7 +2Xg +4Xg +X10

Kisitlar:

2X1 +4X5 -5X3 +X4 +3X5 +6Xg +5X7 +4Xg -9Xg +7X19 <64

-5X1 -7X2 +6X3 -8X4 -2X5 +4Xg +3X7 +Xg -5Xg +3X19 <-58

Dogal Kisitlar:

X0 . j=1,2,..,10
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Problem 13:

Z13min =4X1 +5X5 +2X3 +6X4 +4X5 +Xg +2X7 +2Xg +4Xg +6X10

Kisitlar:

3X1 -4X3 +X4 +2X5 +2Xg +3X7 +6Xg +Xg +5X19 <45

5X5 +X3 +2X4 +4Xs5 -5Xg +6X7 +8Xg -9Xg +4X10 <15

-2X1 +4X5 -8X3 -4X5 -6Xg +5X7 +Xg +2Xg -5X19 <-34

Dogal Kisttlar:

X0 . j=1,2,..,10

Problem 14:

Z1amin =2X1 +4Xo +3X3 +X4 +7X5 +5Xg +9X7 +5Xg +4Xg +6X10

Kisitlar:

-4Xq -5Xy +2X3 -X4 +6X5 -5Xg +7X7 -11Xg +2Xg +5X19 <-38

2Xo +5X3 +4X4 -6X5 -5Xg +4X7 -8Xg +5Xg +7X10 <25

X1 +5X5 +5X3 +4X4 +6Xg +3X7 -8Xg +Xg +2X10 <17

4X1 +5X5 -5X3 +8Xs5 -2Xg -4X7 +Xg +3Xg +4X19 <45
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Dogal Kisitlar:

ij() s j:1,2,..,10

Problem 15:

Z15min =X1 4%, +2X3 +8X4 +4X5 -6Xg +X7 +7Xg -2Xg +6X10 +7X11 -X12 +6X13 +8X14 +9X15

Kisitlar:

5X1 +4X5 +6X3 +8X4 +5X5 +2Xg +4Xg +2Xg +4X19 +2X11 +6X12 +5X13 +8X14 +9X15 <64

Dogal Kisitlar:

X0 . j=1,2,..,15

Problem 16:

Zigmin =2X1 +5Xp +7X3 +3X4 +6X5 +4Xg +5X7 -7Xg +7Xg +2X10 -2X11 +4X12 -5X13 +7X14

+3X15

Kisitlar:

-3X1 +5X5 +5X4 +6X5 +4Xg +8X7 +5Xg +2Xg +4X19 +6X11 -2X12 +3X13 +4X14 +5X15 <27

4Xq +5X5 +6X3 -2X4 +5Xg +6X7 +5Xg -9X109 +2X11 +3X12 +5X13 -7X14 +5X15 <12

Dogal Kisitlar:

Xi>0 | j:l,2,..,15
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Problem 17:

Z17min =2X1 +3Xo +4X3 +X4 +X5 +2Xg -5X7 +3Xg +4Xg +4X10 -2X11 +X12 +X13 +5X14 +4X15

Kisitlar:

3X1 +Xo +2X3 +2X4 +X5 +2Xg +4Xg +3X10 +X11 +2X12 +2X13 +X14 +3X15 <10

3Xo +2X3 +X4 +5X5 +3Xg +3X7 +2Xg +4Xg +X19 +2X11 +X12 +4X13 +2X14 +3X15 <16

Dogal Kisitlar:

X0 . j=1,2,..,15

Problem 18:

Z1gmin =9X1 +7Xo +5X3 -6X4 +8X5 +7Xg -7X7 +4Xg -3Xg +4X10 +6X11 +X12 -DX13 +3X14 +8X15

-2X16 +4X17

Kisitlar:

5X1 +6X5 +7X3 +8X4 +6X5 +4Xe +5X7 -Xg +2Xg +3X19 +5X11 +4X12 +6X13 +4X14 +8X15 +9X15

+5x17 <270

2X1 +4Xy +5X3 +6X4 +5X5 +7Xg +4X7 +4Xg +5Xg +X11 -BX12 +6X13 +5X14 +5X15 +4X16 +X17
<180

-5X1 -6X2 -4X3 +2X4 -4X5 -Xg +6X7 -7X8 -5X9 -9X10 -5X11 +5X12 -4X13 -3X14 -2X15 -X16 -8X17
<-120
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Dogal Kisitlar:

X0 . j=1,2,..,17

Problem 19:

Z19min =5X1 +7X2 +3X3 +X4 +5X5 +4Xg -2X7 +9Xg +Xg +X10 +4X11 +6X12 +3X13 -8X14 +7X15

+X16 +2X17

Kisitlar:

3X1 +5X5 +5X3 +4X4 +2Xs5 +Xg +5X7 +6Xg +2Xg +6X10 +5X11 +8X12 +8X13 +6X14 +2X15 +2X15

+X17 <59

2X1 +4X4 +5X5 +6Xg +8X7 +4Xg +4Xg +2X10 +5X11 +5X12 +4X13 +3X14 +6X15 +5X15 +9X17

<75

4x1 +5X, +5X3 +7X4 +8X5 +6Xg +2X7 +5Xg +4Xg +3X10 +2X11 +2X12 +5X13 +3X14 +5X15

+6X16 +5X17 <80

6X1 -6X5 -4X3 +2X4 -3X5 -5Xg -5X7 -8Xg -Xg -2X10 -4X12 -6X13 -3X14 -3X15 - 7X16 -2X17 <-80

Dogal Kisitlar:

Xizo . j=1,2,..,17

Problem 20:

Zoomin =-X1 +4Xo +5X3 -9X4 +7X5 +2Xg -8X7 +3Xg -2Xg +2X10 +4X11 +8X12 +7X13 +6X14

+3X15 -6X16 +4X17 -7X18 +2X19 +7X20
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Kisitlar:

-24X71 -2Xo -5X3 +6X4 -12X5 +3Xg +5X7 +9Xg +8Xg -3X19 +6X11 +5X12 +4X13 +63X14 -5X15

+5X16 +2X17 +3X18 +X19 -7X20 <-120

4X, +6X3 +50X4 -4Xg +9X7 +13Xg -4Xg +6X19 +5X11 +2X12 +X13 +5X14 +5X15 +7X16 +9X17

+5X18 +6X19 +2X29 <35

4Xq +2Xo +3X3 +2X4 -X5 +5Xg +6X7 +7Xg +6Xg +2X10 -3X11 +9X12 +4X14 +6X15 +5X16 +4X17

+3X1g +2X19 +Xo0 <42

4X1 +2Xo +X3 +5X4 +6X5 -5Xg +3X7 +2Xg +5Xg +6X109 +8X11 -7X12 -9X13 +5X14 +6X15 +2X16

+3X17 +2X18 +3X19 +7X29 <-150

Dogal Kisitlar:

X0 . j=1,2,..20

Matlab Programi iizerinde linprog komutu kullanilarak 20 problem ¢ozdiiriilmiis ve

asagidaki sonuglar alinmistir.
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Cizelge 4.3: Linprog komutu ile alinan sonuglar ve siireleri

Problem No SURE ¢OzUm
1 0,010095 13,125
2 0,010352 -70
3 0,009948 -113,108
4 0,008627 -8,66667
5 0,011402 -1,33333
6 0,009771 -78
7 0,011831 -4
8 0,011148 -16,25
9 0,011924 -4
10 0,009821 4
11 0,010694 -2,5
12 0,017658 8,285714
13 0,017546 5,666667
14 0,011111 17,27273
15 0,010593 -192
16 0,010441 -44,4
17 0,010135 -26,6667
18 0,01454 -194,8
19 0,012873 -47,8056
20 0,015616 122,8784

4.3. DOGRUSAL PROGRAMLAMA PROBLEMLERI iCiN META SEZGIiSEL

YONTEMLERIN DUZENLENMESI

Bolim

3’te

anlatilan

optimizasyon

algoritmalariin

dogrusal

programlama

problemlerini ¢dozmedeki basarilarimi test edebilmek igin 20 farkli problem belirli

kosullar altina ¢ozdiiriilmektedir. Kosullar Cizelge 4.4’de siralanmustir.

59



Cizelge 4.4: Algoritmalarda kullanilan siirii ve iterasyon sayilari

Algoritma Siirii Sayis1 iterasyon

Popiilasyon jenerasyon

Genetik Algoritma (Matlab) Matlab default (20)  Matlab default (100)

.. - Karinca Sayist Iterasyon

Karinca Kolonisi Optimizasyonu 400 400
e Kus Sayisi Iterasyon

Parcacik Siirii Optimizasyonu 400 400

Baslangig Sicaklign  Iterasyon

Benzetilmis Tavlama (Matlab) oo™ default (100)  Matlab default (500*degisken)

Aday Coziim Sayis1  Iterasyon

Tabu Arama Algoritmasi 400 400

Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmasi, Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi,
Tabu Arama Algoritmas: icin baslangi¢ noktalar1 belirlenirken Xpi=a, * rnd (i=1,2,..
degisken sayis1) fonksiyonunda kullanilan a degerleri her problem i¢in Cizelge 4.5°te

verilmistir.

Cizelge 4.5: Baslangi¢ noktalarini belirlemede kullanilan o degerleri

Problem No
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4.4. VERI ANALIZI iCIN KULLANILAN PROGRAM

Dogrusal programlama problemlerinin ¢éziimiinden sonra verilerin analiz edilebilmesi
icin VB.Net platformu kullanilarak bir arayiiz hazirlanmistir. Veritabanina kaydedilen
veriler ¢b6ziim, problem veya algoritmaya gore siizdiiriilerek incelenebilmektedir.
Cizelge tzerinde ¢oOziimler siireleriyle birlikte linprog komutunun ¢oziimleri de
goriilecek sekilde goriintiilenebilmektedir. Yapilan siizdlirme isleminden sonra siire
veya sonu¢ olarak minimum, maksimum ve ortalamaya en yakin degerler ¢izelge
tizerinde isaretlenmektedir. Bes algoritma i¢in 20 problemin 30 adet ¢oziimiiniin bagil
hata degerleri bir tabloya aktarilabilmektedir. Ayni sekilde bes algoritma igin 20

problemin 30 adet ¢oziimiiniin ortalamasi alinarak ortalamaya en yakin olan ¢6ziim

veya minimum ¢dziim ve bu ¢dzlimiin siiresi ayri1 tablolara aktarilabilmektedir.

sonuclar sure linp sure.
1,2715396603560256 | 0.010095417154973608 | 13,12¢421875014408 | 13,125000000220611 | 1
1.1775243477622073 0.010095417164973608 13,12:421874297665 13,125000000220611 2
1.16554736710466 | 0,010095417154573608 |13,12442187506023 | 13,125000000220611 |3
1.1587343029297785 | 0.010095417154973608 |13,124421875243538 | 13,125000000220611 |4
1.1640613058763045 | 0.010095417154973608 | 13,12¢421875361049 | 13.125000000220611 | 5
1.2991758649614891 | 0.010095417154973608 | 13,124421875042359 | 13,125000000220611 6
1,2440950640388542  0,010095417154573608 |13,124421874737296 | 13,125000000220611 [ 7
1.230847764289269 | 0.010095417154973608 |13,124421874591162 | 13.125000000220611 |8
1.2138370437327635 | 0.010095417154973608 | 13,12¢421874740108 | 13,125000000220611 |9
1.1641600353376339 | 0.010095417154973608 | 13,124421875048329 | 13.125000000220611 | 10
1,1647652306819383 | 0,010095417154573608 |13,1242187462149 | 13,125000000220611 [ 11
1.164641981375967 | 0.010095417154973608 | 13,124421874922041 | 13.125000000220611 |12
1.1621956847 160688 | 0.010095417154973608 | 13,124421875051036 | 13.125000000220611 | 13
1.1619843305374613 | 0.010095417154973608 | 13,124421874398228 | 13.125000000220611 | 14
1,159342037615135 | 0,010095417154573608 |13,124421875409523 | 13,125000000220611 | 15
1.160243766697163 | 0.010095417154973608 | 13,12442187483683 | 13.125000000220611 | 16
1.160485B36 7102466 | 0.010095417154973608 | 13,124421874650857 | 13.125000000220611 | 17
1.1572628662883164 | 0.010095417154973608 | 13,124421874742781 | 13.125000000220611 | 18
1.167057562201389 | 0,010095417154573608 |13,124421875189055 | 13,125000000220611 | 19
1.1667950149666551 | 0.010095417154973608 | 13,124421874397035 | 13,125000000220611 |20
1.1606730570224804 | 0.010095417154973608 |13,12¢421875262568 | 13.125000000220611 | 21
1.163732207671206 | 0.010095417154973608 |13,12442187467841 | 13.125000000220611 |22
1, 0.010095417154973608 |13, 13 122
1.1592996205132031 | 0.010095417154973608 | 13,124421875045837 | 13.125000000220611 |24
1.1675607167905173 | 0.010095417154973608 | 13,124421875203257 | 13,125000000220611 |25
1.1573272252706468 | 0.010095417154973608 | 13,124421874696164 | 13.125000000220611 |26
1, 7493 | 0,010095417154573608 |13, 13, 1/27
1. 13, 13, 2
1.1608143345153449 | 0.010095417154973608 | 13,124421874961048 | 13,125000000220611 |29
1.1557663684491356 | 0.010095417154973608 | 13,124421874810166 | 13.125000000220611 |30

k2

cozum problem  algortma

(—]

e sonuc
Min 1.15576656844914 12,1244218748102
Mz N 1312421875042
ot 1.17737605856875
OEnYakin 1.17752434778221  131244218742977
sonug
sonuc sure

Min 13,1244218742977 1,17752434778221
Max 13,1244218755915. 1,16086100866406
Ot 12,1244218749551
OnEnYakin 13,124421874961 1.16081493491534.
sapma (sonug)

problem no 23

gerogksonue 0

OrtEnYakin 13,124421874961

sapma Inirity

f_wor id_buy

- O o
carnca |0 [ © |
YO o |

» N - <osresarsz
2 0. 70825063786,

3 451350660104

1 104172402544

5 154444409360,

5 0018144125154
4500845451

e 0.000691926595

] 414097570358,
« il

0.007.
0.00%; =
0,097,
0.005.
0013
0.053
0,038
0016

0079+
3

ortalamaya en yaknlar degerier

problem

o
» N 2 v2ec21s7as61

g
13221

2 T000Z37TT... | 6950
2 31135524024 | 1019
4 sseeTesns. | 8628
5 33338926975, |1.306
5 780000087121, | 7380
7 000018332396 | 2224
e 6244735156, | 1588
s 40000016873 .. | 3660 =
. m .
problem oo = -
v TN . cos1494915.. 0553

2 1,°89349211955.
2
n
5
3
8 1238910670314,
9 1272645430325,

[' prr———— (mini

Sekil 4.11: Veri analizi i¢in kullanilan programin ekran goriintiisii

Program iizerindeki panellerin ayrintili goriintiileri asagidaki sekillerde verilmistir.
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Sekil 4.12: Veri goriintiileme paneli

problem sonuclar.sure linp.sure sonuclarsonuc linp.sonuc
» 1,2715396603560258 | 0,010095417154973608 | 13,124421875014408 | 13,125000000220611 |1

3 1 1,16554736710466 | 0,010095417154573608 | 13,12442187506023 | 13,125000000220611 |3 pso
4 1 1.1587343029297785 | 0.010095417154373608 | 13124421875243538 | 13,125000000220611 | 4 pso
5 1 1,1640613058763045 | 0,010095417154973608 | 13,124421875361049  13,125000000220611 |5 pso
6 1 1,2991758649614991 | 0,010095417154973608 | 13,124421875042359 | 13,125000000220611 |6 pso
7 1 1,2440950640388542 | 0,010095417154973608 | 13,124421874737296 | 13,125000000220611 |7 pso
2 1 1.2308477642896269 | 0.010095417154373608 | 13,124421874591162 | 13,125000000220611 | 8 pso
9 1 1,2138370437327635 | 0.010095417154973608 | 13,124421874740108 | 13,125000000220611 |9 pso
10 1 1,1641600353378335 | 0.010095417154573608 | 13,124421875048329 13,125000000220611 | 10 pso
1 1 1,1647692326819383 | 0,010095417154573608 | 13,12442187462145  13,125000000220611 | 11 pso
12 1 1.1646415981375567 | 0,070095417154973608 | 13,124421874922041 | 13.125000000220611 | 12 pso
13 1 1,1621956847180688 | 0,010095417154973608 | 13,124421875051036 13,125000000220611 | 13 pso
14 1 1,1615843305374613 | 0,010095417154573608 | 13,124421874398228 13,125000000220611 | 14 pso
15 1 1,1593420376151935 | 0,010095417154573608 | 13,124421875409523 13,125000000220611 | 15 pso
16 1 1.160243766657163 | 0,070095417154973608 | 13,12442187483683 | 13.125000000220611 | 16 pso
17 1 1,1604858367102466 | 0,010095417154973608 | 13,124421874650857 13,125000000220611 | 17 pso
18 1 1,1572628682883164 | 0,010095417154573608 | 13,124421874742781 13,125000000220611 | 18 pso
15 1 1,167057562201389 | 0.010095417154573608 | 13,124421875189055 13,125000000220611 |13 pso
20 1 1.1667950143666551 | 0.010095417154973608 | 13.124421874397035 13.125000000220611 | 20 pso
21 1 1,1606730570224804 | 0,010095417154573608 | 13,124421875262588 | 13,125000000220611 | 21 pso
22 1 1,163732207671206 | 0.010095417154573608 | 13,12442187487841  13,125000000220611 |22 pso
3 1 1,1585551272403361 | 0,010095417154573608 | 13,124421875433755 13,125000000220611 |23 pso
24 1 1.1592996205132031 | 0.010095417154973608 | 13.124421875045837 13.125000000220611 | 24 pso
25 1 1,1675607167305173 | 0.010035417154573608 | 13,124421875203257 13.125000000220611 | 25 pso
26 1 1,1573272252706468 | 0,010095417154573608 | 13,124421874696164 13,125000000220611 | 26 pso

1 1,1623502183237493 | 0,010095417154573608 | 13,124421875415168

13.124421875591489

1,1608145349153445 | 0,010095417154573608 | 13,124421874561048

1,1557665684451356 | 0,010095417154573608 | 13,124421874810166

Sekil 4.13’de gerceklestirilen secim kriterlerine gore Sekil 4.12°de goriilmekte olan

verilen siizdiiriilmiistiir. Tablo {izerinde goriilen renklendirmelerin anlamlar1 Sekil

4.18’te verilmistir.

Sekil 4.13: Coziim, Problem, Algoritma se¢imi ve grafik dokiimleri

)

oos =)0 7)o 7] [Gow

Veri setinin siizdiiriilmesi ¢6zliim, problem ve algoritma kriterlerine gére yapilmaktadir.

Stizdirilen

verilerin

olusturulmaktadir.

grafikleri

Sekil
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slire

sure Sonuc
Min 1,15576656844914  13,1244218748102
Max N 13.1244218750424
Ort 1,17737605856875

OrEnYalon 1.17752434778221 13.1244218742577

Sekil 4.14: Se¢im kriterlerine gére min, max, ortalama ve ortalamaya en yakin stire degerleri

Se¢im kriterlerine gore min, max, ortalama ve ortalamaya en yakin siire degerleri ve bu
degerlere ulasan ¢oziimlerin sonuglar1 Sekil 4.14’da yazdirilmistir. Renklendirilmis

etiketlere tiklanarak degerler tablo iizerinde isaretlenebilmektedir.

SONUG

sonuc sure

Min 13.1244218742977 1,177524 34778221
Maxe 13.1244213755915 1,16036100366406
Ort 13.1244218745551

OrtEnYakn 1312442187456 1,16081493491534

Sekil 4.15: Secim kriterlerine gore min, max, ortalama ve ortalamaya en yakin sonug degerleri

Secim kriterlerine gore min, max, ortalama ve ortalamaya en yakin sonug degerleri ve
bu degerlere ulasan ¢ozlimlerin siireleri Sekil 4.15’te yazdirilmistir. Renklendirilmis

etiketlere tiklanarak degerler tablo iizerinde isaretlenebilmektedir.

gapma (sonug)
problem no 29

gergek sonuc 0
OrtEn'Yakan 13.124421874961

sapma Irfirity

Sekil 4.16: Ortalamaya en yakin sonucun ¢6ziim numarast

Secim kriterlerine gore ortalamaya en yakin sonu¢ ve o sonuca ulagan ¢dziim numarasi

Sekil 4.16°da verilmistir.
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Sekil 4.17: Siire, sonug ve sonug bazinda ortalamaya en yakin degerlerin gosterimi

Siire, sonu¢ ve sonu¢ bazinda ortalamaya en yakin degerlerin gosterimi Sekil 4.17°de

goster butonuna basilarak gerceklestirilmistir.

kgl esit |
iki katindan kuguk ik katindan byl

alg kucuk  esit iki_leucy ik _buyu
4 30 0
ga 0 0
53 0 1]
karnca |0 1]
tabu 0 0

Sekil 4.18: Secim kriterlerine gore algoritmalarin linprog komutu ile kargilastirilma tablosu

Secim kriterlerine gore algoritmalarin linprog komutu ile karsilagtirma tablosu Sekil
4.18’te verilmistir. Tablo lizerinde kiiciik degeri linprog sonucundan kiiciik sonuglari,
esit degeri linprog sonucuna esit olan sonuclari, iki kii¢iik degeri linprog sonucunun iki
katindan kiigiik, iki biiyiik degeri ise linprog sonucunun iki katindan da biiyilik oldugu
sonuglar1 temsil etmektedir. Bu degerlerin adedi Sekil 4.18’te verilmekte ve Sekil

4.12’deki tablo iizerinde isaretlenerek sonuclarin durumu goriilebilmektedir.
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problem pso aa 33 karim *
[ -4404... (00073... |0.007... |0.045

0.1708... |0.002.. (1.571... [0.675
4813 |00975.. |0,004... 0,926
-1.041.. |0.0052.. |0,000... |0.638
-1544 0 |00134.. |0,003... |0.881
0.0181... |0,0538... |0,021... |0.084
-4583... |0,0380... |0.010.. |0.,533
0.0006... |0.0161... |D,006... |0.969

-4140... |007%6... |0,014... |D.B48 -
' 1 | b

m

| 03| = | | N e | | Ba

Sekil 4.19: Bagil hata dokiim tablosu

Sekil 4.19’te goriilmekte olan eps butonuna basildiginda tiim problemler ve algoritmalar
icin gerceklestirilen c¢oziimler icersinde bagil hata degerleri hesaplanarak tabloya

yazilmaktadir.

[ ortalamaya en yalanlar ][ minimum dederer

problem  pso aa sa karine *
#hm.u-t.. 1322811314 13,81
2 -70,00... |-69.90... |69.99... |-2268=
3 113 015 |-1126. |-B.453
4 -3666... [-8625... -B.663. |-3.0583
5 -1.333.. |-1.306... [-1,328... [0,160
& -7B00.. |-7380.. |-7R24. |-71.41
7 -4.000... |-3.824.. |-3952. |-1.671
3 -16.24.. 1558, |-1614.. |-0.491
3 -4.000... |-3660... |-3945. |-0558 -
4| Il l b

Sekil 4.20: Ortalamaya en yakin veya minimum sonuglar

Sekil 4.20’te goriilen ortalamaya en yakinlar butonuna basilarak tiim problem ve
algoritmalar i¢in gerceklestirilen ¢oziimler igcersine ortalamaya en yakin olan ¢oziimler,
minimum degerler butonuna basilarak tiim problemler ve algoritmalar igin
gerceklestirilen ¢oziimler igersinde minimum degere sahip olan ¢dziimler bulunarak

tabloya yazilmaktadir.
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problem  pso aa sa kearirn
» I 11608 |0.6538... |0,885.. (0,197

2 11893, (07725 |[1.701... |0.208|=

3 1.2067... |0,8285... |2,157... |0.231.

4 11778... [0.9554... |1.298... |0.209

5 11563, |0.6875... |1.1584.. 0211

6 1,1855... |0,7236... [1.400.. (D213

7 12157 |0,7756... (1,305 (D212

8 12385, |0,7265.. |2,053... 0281

9 12726 |0.B628.. |2786.. 0341 -
- ::rtalama}'a '_.'a;jrnlarin sureleri H minimumlann sﬂr;leﬂ

Sekil 4.21: Ortalamaya en yakin veya minimum sonuglarin ¢6ziim siireleri

Sekil 4.21°da goriilen ortalamaya en yakinlarin siireleri butonuna basilarak tiim problem
ve algoritmalar i¢in gergeklestirilen ¢Oziimler igersine ortalamaya en yakin olan
¢Oziimlerin ¢Oziim siireleri, minimumlarin siireleri butonuna basilarak tiim problemler
ve algoritmalar i¢in gergeklestirilen ¢oziimler icersinde minimum degere sahip olan

¢oziimlerin ¢oziim siireleri bulunarak tabloya yazilmaktadir.

i Formg - L w LR -— r » _— | B | )
Button 1
Parcacik Surii Optimizasyonu 1.Problem Coziimleri. E=-4,40476392764099E-05
|4} Dogrusal Programlama —== Parcacik Surl Optimizasyonu |
B3
13,1250 —— 0 o B B B B B B B W | —
13,1249 T E
13,1248 E
[+ T ]
E 13,1247 1 ]
w T ]
13,1246 + .
13,1245 + ]
13,1244 1 &W%”GCWW- 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Gozim

Sekil 4.22: Analiz programi lizerinde sonug grafiginin olusturulmasi
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Analiz programi {izerinde grafiklerin olusturulmasi i¢in Zedgraph modiilii
kullanilmistir. Bu modiil kullanilarak her problemin 30 adet ¢6ziimii linprog komutunun

¢Oziimii ile karsilastirmali olarak grafik ekranda goriintiilenmistir.

2 rord W NPT T Y T T
Button1
Tim algoritmalar i¢in 1.Problem Céziimleri
arcacik Siirii Optimizasyonu 1.Problem Géziimleri. E=-4,40475392764099E-0! ‘Genetik Algoritma 1.Problem Goziimleri. E=0,0073883836618078 Benzetilmig Tavlama 1.Problem Gdziimleri. E=0,00197133451223316
[=o—_Dojnsal Frogramama =Om Farcacik Sirs Optimizasyonu | [=0—_Dojsal Programlama _—Ces Genetk Algorima 1 [=Co—_Dofrusal Frogramlama _—cws Benzetiimis Taviama |
13,1250
138 13,36
134 13,30
2 130247 g 133 FIREES
13,1246
132 1320
13,1245
13,1244 d
13,10
0 5 10 15 20 25 30 35
Cozum

,570515185869945

Sekil 4.23: Analiz program iizerinde ¢oklu sonug grafigi incelenmesi

Analiz programi iizerinde c¢oklu tablo gosterimi aktiflestirilerek her algoritmanin tek

problem i¢in ¢ozlim grafikleri ayn1 ekranda goriintiilenmistir.
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5. BULGULAR

Rastgele iiretilmis 20 problem igin; 4. Boliimde verilen kriterler ile calistirllan GA
(Genetik Algoritma), KKO (Karinca Koloni Optimizasyonu), PSO (Parcacik Siirii
Optimizasyonu), BT (Benzetilmis Tavlama), TA (Tabu Arama) algoritmalar

kullanilarak ger¢eklestirilen ¢ozlimlerin sonug bilgileri asagida verilmistir.

Problem ¢oziimlerinde elde edilen bagil hata degerleri Cizelge 5.1°de diizenlenmis
sekilde verilmektedir. Bagil hata degerleri hesaplanirken Denklem (5.1) kullanilmustir.
Denklemde o degeri problemin linprog komutu ile ¢oziimiinden elde edilen sonucu, f
degeri problemin belirtilen algoritma ile i=(1,2, .. , n) i¢in ¢dziimiinden elde edilen

sonucu ifade etmektedir.

gtz
n

Ebagl = 1 (5.1)

Problem ¢oziimlerinde elde edilen bagil hata degerleri Cizelge 5.1’de goriilmektedir.
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Cizelge 5.1: Problem ¢ozlimlerinden elde edilen bagil hata degerleri

Problem GA (Matlab) KKO PSO BT (Matlab) TA

1 0,011734311 0,005695721 0,31725806  0,002217853 0,025022514
2 0,002267826  0,190092122 0,562094211 2,61286E-05 0,054526755
3 0,127593806  3,487382043 4,83628E-05 16082,35887 3,814154367
4 0,005969332  0,265655469 0,201284952 0,000199852 0,506272944
5 0,017485668 0,077301563 0,44937661  0,006900814 0,019960332
6 0,04545559  0,03215456  0,014517398 0,024427835 0,67304834
7 0,019058599  0,097276046 0,191912271 0,010315753 0,229050217
8 0,031436206 0,610182277 0,483893473 0,005978606 0,282438532
9 0,057043167 0,277904939 1,038962326 0,011255633 0,079598738
10 0,227535209  1,562941994 1,280021827 349,973298  0,149028852
11 0,75972036  3,575286039 0,551232653 0,213573082 1,709700246
12 2,910145961 68,51452942 467,2727161 1,434044407 39,65175298
13 2,20415905  82,93932322 15,13208259 2,451175788 39,18881069
14 0,39891162  32,85088255 6,446601638 0,319353749 16,73073241
15 0,751230247 2,104296148 0,017822147 780919445,4 1,486469293
16 0,463511644 2,158857023 0,206703946 0,552123992 1,289371641
17 0,417627611  1,384550371 0,059412153 0,179306058 1,184695216
18 0,589632197 6,010262954 0,350582627 0,383304298 1,035230158
19 1,778257499  3,150896773 0,486138832 6,413006968 2,085802422
20 0,161373067 0,767351071 3,24203774  345038,5334 1,191378111

Her algoritma i¢in gergeklestirilen tiim ¢oziimlerin bagil hata oranlarinin ortalamasi
alinarak bir siralama yapilmak istenirse iyiden kotiiye dogru GA, TA, KKO, PSO ve BT

algoritmalar seklinde ifade edilebilir.

Bagil hata oranlarina bakildiginda; GA algoritmas1 12, 13, 19. Problemler olmak iizere
toplam 3 problemde olagan sonugtan hayli uzaklagsmis durumdadir. KKO algoritmasi ise
3,10-19. Problemler olmak iizere toplam 11 problemde uzaksamaktadir. PSO
algoritmas1 9, 10, 12-14, 20. problemler olmak iizere toplam 6 problemde olagan
sonugtan uzaklasmistir. BT algoritmas1 3, 10, 12, 13, 15, 19, 20. problemler olmak
tizere toplam 7 problemde 1’in iizerinde bagil hata degeri elde etmistir. TA algoritmasi
ise 3, 11-20. problemler olmak {iizere toplam 11 problemde olagan sonugtan
uzaklagmistir. Bagil hata oranlarinin 1’in iizerinde olma durumu g6z Oniine alinarak
siralama yapildiginda; iyiden kotiiye dogru GA, PSO, BT, TA ve KKO algoritmalari
seklinde ifade edilebilir.
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Yukaridaki veriler goz 6niinde bulunduruldugunda GA ve PSO algoritmalarinin benzer

kosullar altinda diger algoritmalara gore daha iyi sonuglara ulastig1 sdylenebilir.

Her bir problemde gergeklestirilen 30 ¢oziim igcersinde ortalamaya en yakin olan sonug

degerleri her bir algoritma i¢in Cizelge 5.2°de listelenmistir.

Cizelgede bulunan linprog siitunu, matlab programinda dogrusal programlama (linprog)

¢oziimlerini icermektedir.

Cizelge 5.2: Her algoritma i¢in ortalamaya en yakin ¢dziimler

Problem linprog GA (Matlab) KKO PSO BT (Matlab) TA

1 13,125 13,26911508  13,195727 17,2034009 13,15861581  13,0741015
2 -70 -69,8428653 -56,3773776  -29,2680292  -69,9986952  -66,21565

3 -113,108 -101,228255 242,655472 -113,113577  -108,732319  -550,10689
4 -8,66667  -8,62009267 -6,3425287 -7,01134694  -8,66454832  -13,2470068
5 -1,33333  -1,31300546 -1,2274134 -0,7342028 -1,32484435  -1,30770754
6 -78 -74,5148916 -75,547698 -78,0000087  -76,1419705  -128,338550
7 -4 -3,92171250 -3,61155095  -2,99539012  -3,95785546  -5,06583702
8 -16,25 -15,7758173 -6,38153584  -9,23479229  -16,1556009  -20,8462958
9 -4 -3,77625276 -2,85455072  0,16109786 -3,95296534  -3,68257372
10 4 4,916188525  10,2765705 11,6361736 4,633761037  4,60308933
11 -2,5 -0,62008029 6,53215962 -2,5001712 -1,97572213  1,87253657
12 8,285714 32,05421326  570,526235 1757,67670 20,62167547  341,826950
13 5,666667 18,1875305 476,2265873 5,887832701  19,56690522  228,0005627
14 17,27273  24,16533303  565,1646796  22,48456098  22,72477937  306,1534984
15 -192 -46,2189291 244,3348649  -187,820328  -98,3265160  92,25763683
16 -44,4 -23,9192258 52,0775957 -34,6450573  -20,8161667  11,84071718
17 -26,6667 -15,4877989 11,30518147  -25,1118105  -22,1148562  4,379409244
18 -194,8 -80,2983151 986,4658836  -124,375911  -121,012561  7,459162971
19 -47,8056  37,27985624  104,2344856  -25,0910541  30,65983351  52,74763946
20 122,8784 142,5582715  232,6742817  542,2313954  44043975,64  -25,1859052

Gergeklestirilen 30 ¢oziimiin ortalamasina en yakin ¢oziimler algoritmalar bazinda

karsilastirildiginda:

GA algoritmasi sadece 20. problemde diger algoritmalara nazaran daha iyi bir sonuca

ulagmustir.
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KKO algoritmasi diger algoritmalara gore daha iyi bir sonuca hig¢ ulagamamustir.

PSO algoritmasi 3, 6, 11, 13-19. problemler olmak iizere toplam 10 problemde daha iyi

sonuca ulasmuistir.

BT algoritmasi 1, 2, 4, 5, 7-9, 12. problemler olmak iizere toplam 8 problemde daha 1yi

sonuca ulagmistir.

TA algoritmasi sadece 10. problemde diger algoritmalara nazaran daha iyi bir sonuca

ulagmustir.

Yukarindaki verilere dayanarak PSO ve BT algoritmalarinin benzer kosullar altinda

diger algoritmalara nazaran daha iyi sonuglar {irettigi soylenebilir.

Cizelge 5.3: Her algoritma i¢in ortalamaya en yakin ¢oziimlerin siireleri

GA (Matlab) KKO PSO BT (Matlab) TA (sn)
1 0,810582043 7,64365612  4,531907534 1,856146055 5,089345775
2 0,817992603  7,757482413 4,530091643 2,083914923 7,945615425
3 0,810759025 7,714829092 4,735765588 10,82668445 8,08668593
4 6,40476227  7,699204972 4,523987237 2,106866232 7,940533417
5 2,558007215 7,703903763 4,472745184 2,173163431 7,883431222
6 0,757925599  7,741184008 4,581357099 1,290850412 7,920766316
7 0,753065184  7,90379655  4,606548469 1,386138969 8,214290468
8 0,961887503 8,11896827  4,701808504 2,682729584 8,145329036
9 0,710202703  7,88126795  4,704237249 2,727278511 8,156099323
10 0,833999209  7,895514977 4,656704498 2,56859467  8,14231669
11 0,818241255  8,045097424 5,044458974 4,679557809 8,349269731
12 0,746415938 8,16617046  4,984040931 9,671813763 8,541770241
13 0,839272093 8,27613314  5,285863477 5,549223219 8,512528037
14 0,874255964  8,36853514  5,14093009  8,21707537  8,779474949
15 0,935587437 8,27631451  5,216684109 27,76506557 8,569653635
16 1,015647523  8,492059592 5,463667192 12,51923652 8,76207443
17 0,911484284 8,470380796 5,486357417 9,250533688 8,744570794
18 1,085218152 8,736733869 5,615007024 42,77370403 8,939415946
19 1,323048649 8,764841781 5,706782275 43,35533172 9,057577559
20 1,335925165 8,833648902 5,952494308 52,98196322 9,20473565
Ortalama Siire 1,265213991  8,124486186 4,99707194  12,32329361 8,249274229
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Her problem i¢in gergeklestirilen 30 ¢oziim i¢inde ortalamaya en yakin olan sonug
degerlerinin iiretilmesinde harcanan siireler tiim algoritmalar i¢in Cizelge 5.3’te

listelenmistir.

Coziimlerin siireleri goz oniinde bulunduruldugunda BT, TA ve KKO algoritmalar1 en
yavag sonuca ulasan algoritmalardir. GA algoritmasinin siireleri ise ¢ok iyidir. Siire

degerleri incelendiginde GA ve PSO algoritmalar1 6ne ¢ikarken ortalamaya en yakin

¢Ozlim degerleri bu karsilastirmaya eklendiginde PSO algoritmasi 6n plana ¢ikmaktadir.

Cizelge 5.4: Her algoritma i¢in minimum ¢dziimler

Problem linprog GA (Matlab) KKO PSO BT (Matlab) TA

1 13,125 13,12482849  13,11320358  13,12442187 13,12500014 6,24034358
2 -70 -70,0012025  -64,8094740  -70,0002377 -70,00000049 -69,1063864
3 -113,108 -112,7789883 -123,090653  -113,113655 -113,1077823 -1057,41119
4 -8,66667 -8,670654549 -8,47010788  -19,3927827 -8,666683794 -28,2748591
5 -1,33333  -1,333986514 -1,28833948  -1,33335925 -1,332598233 -1,32402071
6 -78 -77,99595293 -77,1580806  -86,8509166 -77,75442448 -195,898459
7 -4 -4,000827886 -3,92125594  -5,34379716 -3,999986036 -7,78078783
8 -16,25 -16,15259695 -14,362537 -16,2503499 -16,24791084 -23,0616123
9 -4 -4,000662767 -3,65424853  -4,00000174 -3,994131012 -4,09770527
10 4 4,532320993  4,771803246  3,999979318 4,002324651  4,062355923
11 -2,5 -2,392254429 2,230541556  -2,50017125 -2,438548134 0,07422993
12 8,285714 21,71316926  393,9307567  8,285343962 14,52433257 286,8341825
13 5,666667 8,381922464 264,9598677 5,666519629 7,967299184  136,6373218
14 17,27273 19,81420762 43,81533813 17,26795747 19,95652321 162,1678255
15 -192 -162,3780418 -157,486719  -192,150984 -189,2790427 -4,89726054
16 -44.4 -37,74334973 -9,77832641  -42,6914592 -42,49400049 -23,4262792
17 -26,6667 -21,90699202 -37,6879739  -26,6534521 -25,21092177 -8,54819624
18 -194,8 -120,8882872 -161,192738  -186,678253 -186,6524148 -502,974703
19 -47,8056 2,427768909 -41,4893798  -46,6641624 -46,46076099 5,671071704
20 122,8784 131,4322223  -428,8330948 132,0533073 184,5128892 -139,5867332

Her bir problemde gergeklestirilen 30 ¢6zliim icersinde minimum degere sahip olan

sonug degerleri her bir algoritma i¢in Cizelge 5.4 te listelenmistir.

Gergeklestirilen 30 ¢oziim icinden en kiigiik olan degerler algoritmalar bazinda

incelendiginde:
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GA algoritmasi 6, 20. problemler olmak {izere toplam 2 problemde diger algoritmalara

nazaran daha iyi bir sonuca ulagmistir.

KKO algoritmas1 diger algoritmalara gore daha iyi bir sonuca hi¢ ulasgamamustir.

PSO algoritmasi 5, 8-19. problemler olmak iizere toplam 13 problemde daha iyi sonuca

ulagmustir.

BT algoritmasi1 1-4, 7. problemler olmak iizere toplam 5 problemde daha iyi sonuca

ulagmustir.

TA algoritmasi diger algoritmalara gére daha iyi bir sonuca hi¢ ulasamamastir.

Cizelge 5.5: Her algoritma i¢in minimum ¢dzlimlerin liretilmesinde harcanan siireler

GA (Matlab) KKO PSO BT (Matlab) TA  (sn)
1 0,729920804  7,666013125 4,54171466  1,247813874 5,097131507
2 074142169  7,762525661 4,596425408 1,524673224 7,954076174
3 0,837484724  7,729876193 476767495  6,546431734 7,95787031
4 0911972812 7,70255446  4,51917509  2,540407043 7,949340816
5 4,253344918  7,695276271 4,52581556  1,81619207  7,909355384
6 0712339647 7,718301444 4,488108951 2,666123289 7,921785789
7 0,677439879  7,909604768 4,60158128  1,629630686 8,199554913
8 0,876411923  7,907455391 4,803511551 3,832128468 8,151350071
9 4470186262  8,00443405  4,787521766 1,52064945 8138969396
10 0,790046315 7,880157792 4,809277352 8,482799499 8,1365838
11 0914539778  8,078612054 5,018871222 6,700907507 8,348158842
12 0,821306257 8,176195522 5,189358719 11,96292672 8,555788362
13 1,061473351 8,261856129 5273171256 14,36712806 8525142737
14 0,856012953  8,372197637 5,29283524  7,994835352 8,547856364
15 4,286007549  8,274037881 5,269635279 37,24295638 8,568038129
16 1,078066482 8,468327954 5448691762 37,75798411 8,755815714
17 1,01894143  8,49477063 5475987898 19,3007921  8,738334017
18 6,508743408 8,734697848 5651700012 43,01879516 8,944250033
19 1,188433588  8,764459295 5731063872 43,11373415 9,042111406
20 1,249208519  8,872527101 5,919231256 52,10370396 9,20693622
Ortalama Siire 1,699165114 8,12373906  5,035567654 1526853064 8,232422499
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Her problem igin gergeklestirilen 30 ¢oziim i¢inde minimum degere sahip olan sonug
degerlerinin iiretilmesinde harcanan siireler tiim algoritmalar i¢in Cizelge 5.5°te

listelenmistir.

Coziimlerin siireleri goz oOniinde bulunduruldugunda ortalamaya en yakin ¢6ziim
siirelerinde oldugu gibi BT, TA ve KKO algoritmalart en yavas sonuca ulagan
algoritmalardir. GA algoritmasinin siireleri ise ¢ok iyidir. Siire degerleri incelendiginde
GA ve PSO algoritmalar1 6ne ¢ikarken minimum ¢o6ziim degerleri bu karsilastirmaya

eklendiginde PSO algoritmasi 6n plana ¢ikmaktadir.

Yukarindaki verilere dayanarak PSO ve BT algoritmalarinin benzer kosullar altinda
diger algoritmalara nazaran daha iyi sonuglar iirettigi sdylenebilir. Degisken ve kisit
sayisinin az oldugu ilk problemlerde BT algoritmasi, degisken ve kisit sayisinin fazla
oldugu son problemlerde ise PSO algoritmasi belirtilen kosullar altinda daha iyi
sonuglara ulasmiglardir. Cozlimlerin siireleri goz oniinde bulunduruldugunda iyi sonug
alinan algoritmalar arasinda PSO algoritmast BT algoritmasina nazaran daha kisa
stirelerde sonuca ulagmistir. Diger algoritmalara nazaran, PSO algoritmasi 13
problemde daha iyi sonuca ulasirken BT algoritmast 5 problemde daha iyi sonuca

ulasabilmistir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Son elli yildir, bilgisayarlarin gelisimine paralel olarak c¢ok cesitli optimizasyon
algoritmalar1 gelistirilmistir. Literatiirde bu algoritmalarin basarisinin test edilmesine
yonelik ¢ok sayida calisma vardir. Bu calismalarda cesitli test problemleri
kullanilmaktadir. Ancak optimizasyon algoritmalarinin performansini 6lgmek igin
literatiirde kullanilan test problemleri dogrusal olmayan ve ¢ok fazla kisidi olmayan
problemlerdir. Oysa kisit sayisinin artmasi problem ¢oziimiinii daha da zorlastirir. Bu
tezde kisit sayisinin birden fazla olmasi durumunda optimizasyon algoritmalarinin
basarist test edilmistir. Bu amagcla literatiirdeki test problemleri yerine, kesin ¢oziimii
simpleks yontem ile kolayca hesaplanabilen dogrusal programlama problemleri tercih

edilmistir.

Dogrusal programlama problemleri, GA (Genetik Algoritma), KKO (Karinca Koloni
Optimizasyonu), PSO (Parcacik Siirii Optimizasyonu), BT (Benzetilmis Tavlama), TA
(Tabu Arama) olmak iizere bes optimizasyon algoritmasinin karsilastirilmasi icin
kullanilmistir. Problem ¢6ziimlerinde alinan sonuglar, algoritmalarin ulagabildigi en iyi
sonug degil verilen baslangig parametreleri ile ulastiklar1 ¢6ztimlerdir. Uygun baslangig
degerleri, katsayilar, iterasyon ve siirli sayilar1 kullanildiginda daha iyi sonuglara

ulasabilecekleri bilinmektedir.

Bu tez i¢in tarafimizca yazilan KKO, PSO, TA algoritmalar1 ve matlab programi
icersinde bulunan SA, GA algoritmalart olmak {izere bes optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Dogruluklarinin  onayr igin bu algoritmalar, Branin ve Sphere
Fonksiyonlar1 ile test edilmistir. Daha sonra da iki degiskenli {i¢ kisith basit
problemlerden 20 degiskenli dort kisitli karmasik problemlere kadar toplam 20 rastgele
iretilmis problemle test edilmistir. Her bir problem her algoritma i¢in 30 kez
¢cOzdiirlilmiis ve sonuglar kaydedilmistir. Toplamda elde edilen 3000 adet veri
kaydedilmis ve veri analizi i¢in olusturulan programda sonuglar degerlendirilmistir.

Veri analizi i¢in kullanilan program, verileri istenilen Olgiitlere gore siizerek

75



aragtirtlacak veri miktarin1 azaltmakta, istenilen oOzellikteki verileri isaretleyerek
incelemeyi kolaylastirmaktadir. Program ile bagil hata oranlari, ortalamaya en yakin
degerler, minimum degerler ve bu degerler i¢cin harcanan siireler kolaylikla ¢izelge

haline getirilebilmektedir.

Yukarida oOzelliklerinden bahsedilen 20 rastgele iiretilmis problemle test edilen
algoritmalar basit ve karmagik kosullarda sinanmiglardir. Bu sinamalar sonucunda elde

edilen verilerden asagidaki ¢ikartimlar yapilabilir:

Dogrusal programlama problemlerinin  ¢6ziimiinde, PSO (Par¢acik  Siirii
Optimizasyonu) ve BT (Benzetilmis Tavlama) algoritmalari; GA (Genetik Algoritma),
KKO (Karinca Koloni Optimizasyonu) ve TA (Tabu Arama) algoritmalarina nazaran
daha iyi sonuglara ulagmay1 basarmislardir. Gergeklestirilen ¢oziimler sonucunda
Cizelge 5.2’de verilen ortalamaya en yakin degerlen incelendiginde KKO diger
algoritmalara gore daha iyi bir sonuca ulasamamigken GA ve TA 1, BT 8, PSO 10
problemin ¢oziimiinde daha iyi sonuca ulasmistir. Cizelge 5.4’te verilen minimum
degerler incelendiginde ise KKO ve TA diger algoritmalara gore daha iyi bir sonuca

ulasamazken GA 2, BT 5, PSO 13 problemin ¢dziimiinde daha iyi sonuca ulagabilmistir.

KKO ve TA algoritmalar1 kesikli optimizasyon problemleri icin gelistirildiginden
sirekli  optimizasyon problemlerinde diger algoritmalar kadar 1iyi sonug
gosterememektedirler. PSO algoritmas1 ise siirekli optimizasyon problemleri i¢in

gelistirildiginden daha iyi sonuglara ulasabilmistir.

Sonu¢ olarak genelde ¢ok kisitli siirekli optimizasyon problemlerinde Ozelde ise
dogrusal programlama problemlerinin ¢6ziimiinde, PSO algoritmasinin daha 1yi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Uygun kosullar altinda ve makul siirelerde iy1 ¢oziimlere
ulagildig1 i¢in; karmasik ve c¢ok kisitli dogrusal programlama problemlerinde bir metot

olarak kullanilabilecegi diigiiniilmektedir.

Bundan sonra yapilacak karsilastirma calismalarinda diger optimizasyon algoritmalari

da sinamaya katilarak daha kapsamli bir sonug ¢ikarimi yapilabilecegi gézlemlenmistir.
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