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ONSOZ
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OZET

ATAMA PROBLEMI iCiN SURU ZEKASI TABANLI EN iYILESTIRME
YONTEMLERININ UYARLANMASI VE BASARIM DEGERLENDIRMESI

Gorev atama, hesaplama sistemlerinin yeteneklerinden etkin bir sekilde
yararlanmanin temel adimlarindan biridir. Ayrica etkin bir gorev atama, basarili bir
gorev yonetimini saglar. Boylece en biiylik maliyet kayiplarindan olan kaynak
maliyeti azaltilir. Bu c¢aligmada, bu sorunun ¢oziimiinde kullanilan meta sezgisel
algoritmalardan  stiri  zekast  algoritmalart  kullanmilmustir.  Siirii  zekasi
algoritmalarindan ar1 ve parcacik kolonisi optimizasyon algoritmalarinin gérev atama
sorunu tiizerindeki ¢oziimlerinin performanst karsilastirilmistir. Cesitli boyutta ve
zorlukta veri setleri se¢ilmis ve ar1 ve pargacik kolonisi ile optimize edilmistir. Sonug
olarak, hangi optimizasyon yOnteminin veri setine gore daha iyi c¢alistig
yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Siirii optimizasyon algoritmalari, atama problemi, ar1 kolonisi,
pargacik kKolonisi
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SUMMARY

IMPLEMENTATION AND PERFORMANCE EVALUATION OF SWARM
INTELLIGENCE BASED OPTIMIZATION METHODS FOR ASSIGNMENT
PROBLEM

The task assignment is one of the core steps to effectively exploit the
capabilities of computing system. In addition, an effective task assignment provides
successful task management. So that, this reduces the cost of resources from the
biggest cost losses. In this study, swarm intelligence algorithms which are used in the
solution of this problem are used. It has been compared the performance of the
solution of bee and particle colony optimization algorithms on assignment problem.
Data sets of various size and difficulties are selected and optimized with bee and
particle colony. As a result, it is interpreted which optimization method works better
according to data set.

Keywords: Swarm optimization algorithm, assignment problem, bee colony, particle
colony
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1. GIRIS

Bu boliimde, tezde arastirilan konu ile ilgili genel arastirmalar yapilmistir.
Problemin ne oldugu ve bu problemin ne oldugunu agiklamak i¢in mantiksal bir
ornek sunulmustur. Bu problemin ¢6ziimiinde g6z oOniinde bulundurulacak
varsayimlar bildirilmistir.

Gecmisten giiniimiize kaynak atama problemi, bir diger adiyla ¢izelgeleme
problemi bir¢ok sektdrde soruna sebep olmustur. Kaynaklarin verimsiz kullanilmast,
slire ve maliyet bazinda kurumlara en ¢ok kiilfet getiren kalemdir.

Kaynak olarak sadece insan kaynagi diisiiniilmemelidir. Kaynak olarak
adlandirilan maliyet bazen insan kaynagi olurken bazen de bir materyal veya
hammadde kaynagi olabilir. Materyal tiirii kaynaklarin maliyetleri genellikle insan
veya hammadde gibi siirekli ihtiya¢ duyulan ve artan yonde ilerleyen maliyetler
degildir. Ancak bir karsilastirma yapmak gerekirse insan kaynagi yapilan is boyunca
stirekli bir ithtiya¢ oldugundan elzem bir konu halini almistir.

Bu sebeple kaynak maliyetlerini azaltmak iizere bir¢ok arastirma yapilmis ve
cesitli ¢ozlim yontemleri gelistirilmeye c¢alisilmistir. C6ziim bulunmaya calisilsa da
bu konuda tam olarak bir basari saglanamamistir. Ancak incelemelerde yaklasik
¢oziimlerin bulunabildigi, yani ¢oziime yaklasilabildigi gozlemlenmistir. Bu da
sorunun tam ¢oziilemese de optimum ¢oziimlere ulasilmasini saglamistir. Bu tiir
problemlerin yiiksek hesaplama karmagikligi olmas1 sebebiyle deterministik
yontemlerle ile ¢oziimii her zaman saglanamamistir. Mutlak sonuca ulagsmaya ¢alisan
bu yontemlerde sonuca ulagsmak karmasikliga gére bazen gilinleri, bazen haftalar1 ve
bazen de yillar1 aldig1 gézlemlenmistir. Bir baska dezavantaji da ¢6ziim bulunabilse
bile hesaplamalardaki karmasiklik sebebiyle kaynak yetersizligi hesaplama
sonucunun bulunmasini engellemistir.

Bu tiir problemler Deterministik Olmayan Polinom (NP)-zor kategorisindedir.
Yani polinomsal zamanda bir ¢6ziimii oldugunu ispatlayamadigimiz karar

problemlerinin karmagiklik sinifidir. Bu sebeple bu tiir problemler kombinatoryel



problemler Kkategorisine girmektedir ve stokastik yontemlerle ¢o6ziilmesi daha
kolaydir. Meta sezgisel optimizasyon algoritmalari da stokastik ¢6ziim
yontemlerinden biridir. Meta sezgisel optimizasyon yontemlerinin optimum ¢odziime
ulasmada daha verimli oldugu cesitli ¢caligsmalar sonucunda ispatlanmistir. Optimum
sonu¢ denmektedir. Ciinkii meta sezgisel optimizasyon yontemler mutlak ¢dziime
ulagmaya degil, ¢esitli kisitlara gore alinabilecek sonuca ulasmay1 hedeflemislerdir.
Bu kisitlar, bazen belli bir siire ¢alisma sonucunda elde edilen en iyi sonucun
alinmasi ile olurken bazen de belli bir dongii sonucunda ulagilan en iyi sonucun
alinmasi ile sonuglanir.

Klasik optimizasyon algoritmalarinin karakteristikleri, ¢6ziim algoritmasini
verilen bir probleme uyarlama esnekligidir. Genellikle belirli bir problem simpleks
algoritma gibi klasik bir algoritmanin bu sorunu ¢ozebilecegi sekilde modellenir.

Bu sinirlamalarin iistesinden gelmek i¢in daha esnek ve uyarlanabilir genel amagh
algoritmalara ihtiya¢ vardir. Bu algoritmalar1 belirli bir problemi olabildigince yakin
gercege modellemek icin uyarlamak kolay olmalidir. Bu motivasyona dayanarak,
literatiirde genetik algoritmalar, simiile tavlama ve tabu arama gibi dogadan ilham
alan bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalarin klasik yontemlere kiyasla ¢ok
daha 1yi ¢oziimler saglayabilecegi de gosterilmistir.

Stirti zekas:1 olarak bilinen dogadan ilham alan bir algoritma, bdcegin problem
¢coziimii yeteneklerini taklit edebilen bazi meta-sezgisel yontemler gelistirmek icin
bocek davranisina odaklanir. Karinca kolonisi optimizasyonu, pargacik siiriisii
optimizasyonu, Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) vb. problem modelleme ve ¢oziimiinde
bocek davranisini taklit eden 1yi bilinen algoritmalardan bazilaridir.

ABC, gergek bal arilarinin gida aramadaki dogal davraniglarint modellemeye calisir.
Bal arilari, yiyecek kaynaklarini en uygun sekilde bulmak ve yenilerini aramak i¢in
sallant1 dans1 gibi c¢esitli mekanizmalar kullanir. Bu onlart yeni akilli arama
algoritmalar1 gelistirme i¢in 1yi bir aday yapar.

Klasik optimizasyon tekniklerinin matematiksel programlama ve yoneylem
arastirmasi modellerinin ¢6zlimiinde c¢esitli sinirlamalar getirdigi iyi bilinen bir
gercektir. Klasik optimizasyon algoritmalarinin ¢6ziim stratejileri genellikle nesnel
ve kisitlama fonksiyonlarinin tiiriine (dogrusal, dogrusal olmayan vb.) ve problem

modellemesinde kullanilan degiskenlerin tiirline (tamsayi, gercek vb.) baglidir.



Verimlilikleri ayrica ¢6ziim alaninin biiyiikliigiine, problem modellemesinde
kullanilan bir dizi degisken, kisitlama ve yapiya baglidir.

Belirli bir ¢6ziim prosediiriine uyan ger¢ek yasam problemini formiile etmek
genellikle kolay degildir. Bunu basarmak icin orijinal problem parametreleri
(yuvarlama degiskenleri, yumusama kisitlamalar1 vb.) iizerinde bazi degisiklikler ve /
veya varsaymmlar yapmak gerekir. Bu kesinlikle ¢oziim kalitesini etkiler. Klasik
optimizasyon prosediirlerinin dezavantajlarinin iistesinden gelmek i¢in arastirmacilar
tarafindan yeni bir dizi problem ve modelden bagimsiz dogadan ilham alan sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 6nerildi. Bu teknikler verimli ve esnektir. Bunlar spesifik
problem gereksinimlerine uyacak sekilde degistirilebilir veya uyarlanabilir.

Asagidaki sekilde bu tekniklerinin prosediirleri sunulmustur (Sekil 1.1).

Kolay Degil Sorun Bagimli

Klasik
Optimizasyon PROBLEM
Teknikleri

Eger Liner Programlama Modeli ise
Simpleks kulan

Eger Integer Programlama Modeli ise

Sube ve Sinir kulan

3 Kolay
Doga Genel Amagh
llham PROBLEM Modifikasyonlar
Sezgisel
Opfl mizasyon Herhangi bir model (Genetik Algoritma)
Teknikleri Herhangi bir model ( Benzetimli Tavlama)

Herhangi bir model (Karinca Kolonisi)

Herhangi bir model ( An Kolonisi)

Sekil 1.1. Klasik ve modern optimizasyon stratejilerinin resimsel olarak karsilastirilmasi (Baykasoglu,
2001)

1.1. Problemin Tanimlanmasi

Siirii algoritmalariin performanslarini test etmek icin Brunel Universitesi
Londra web sitesinden 82 adet c¢esitli boyutlardaki veri setleri kullanilmigtir
(http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/files/jobshopl.txt, Erisim Tarihi: 15
Eylil 2019). Bu veri setlerinden her boyut icin ikiser adet secilecektir. Asagida bu

veri setlerinden 6 makineden ve her makinede 6 islemden olusan 6 isin 6rneklemesi



yapilmigtir. FT0O6 adi verilen sorunun ayrintilar1 Cizelge 1.1°de agiklanmustir.

cizelgede, her satir parantez i¢inde islem siiresi olan bir is dizisidir (Cizelge 1.1).

Cizelge 1.1. FT06 atama problemi

Is No Makinelerin sirasi (Islem siiresi)
1 2(1) 0(@3) 1 (6) 3(7) 5(3) 4 (6)
2 1(8) 2 (5) 4 (10) 5 (10) 0 (10) 34)
3 2 (5) 3(4) 5(8) 0(9) 1(1) 4 (7)
4 1(5) 0 (5) 2 (5) 3(3) 4 (8) 5(9)
5 2(9) 1(3) 4 (5) 5(4) 0(3) 3(1)
6 1(3) 3(3) 5(9) 0 (10) 4 (4) 2(1)

Cizelge 1.1.’den goriilebilecegi gibi, 6 makine kullanilarak planlanmasi
gereken 6 is vardir. 6 satir (parantez i¢inde islem siiresi olan 6 isi temsil eder) ve 6
siitun (6 makineye karsilik gelir) vardir. Her satir, bir isin ziyaret etmesi gereken
makine sirasin1 temsil eden sayilarin permiitasyonudur. Ornegin, Is 1 baslangicta
Makine 2’de 1 birim islem siiresi boyunca islenmelidir; daha sonra 3 birim siire
Makine 0’a gitmelidir ve daha sonra 6 zaman birimi igin Makine 1’e gitmelidir.
(Makineler 0'dan baslayarak numaralandirilir).

Bu ¢alismada ele alinan varsayimlar sunlardir:
e Makinelerin kurulum siireleri ihmal edilebilir diizeydedir.
e Makineler birbirinden bagimsizdir.
e Isler birbirinden bagimsizdir.
¢ Bir makine ayn1 anda birden fazla isi isleyemez.
e Farkli islerin islemleri arasinda herhangi bir 6ncelik kisitlamasi yoktur.

Tezde, birinci boliimde, giris yapilmis konuyla ilgili genel bilgiler verilmistir.
Ikinci béliimde, literatiir taramas1 yapilmis, daha énceden benzer konularda yapilmis
calismalar hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde, kullanilacak olan gere¢ ve
yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Dordiincii boliimde, yapilan ¢aligma sonucunda
tespit edilen bulgular sunulmustur. Besinci boliimde, bulgular {izerine tartisilmistir.

Altinc1 boliimde, bu calisma kapsaminda elde edilen sonuclar belirtilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Stirli zekasi, merkezi olmayan kontrol ve 6z-orgiitlenme kullanarak koordine
eden bir¢ok kisiden olusan dogal ve yapay sistemlerle ugrasan bir disiplindir.
Ozellikle disiplin, bireylerin birbirleriyle ve ¢evreleriyle olan yerel etkilesimlerinden
kaynaklanan kolektif davranislara odaklanir. Siirii zekasi tarafindan incelenen
sistemlere ornek olarak karincalar ve termitler kolonileri, balik okullar1, kus siiriileri,
kara hayvan siiriileri sayilabilir. Bazi insan eserleri ayn1 zamanda siirii zekasi alanina,
ozellikle bazi ¢oklu robot sistemlerine, optimizasyon ve veri analizi problemlerini
¢ozmek i¢in yazilmig bazi bilgisayar programlarina da girer.

Bu boliimde kullanilacak olan optimizasyon yontemlerinden biri olan siirii
algoritmalari ile genel bilgi verilmis. Sonrasinda kullanilacak olan Art Kolonisi ve
Parcacik Siirii Optimizasyon algoritmalarinin genel ¢alisma mantigi anlatilmistir.
Algoritmalarin esinlenilen dogal siiriiler iizerinde yapilan c¢alismalar1 ve bu

caligmalarin literatiirde nasil islendigi konusunda kronolojik tanitimi yapilmustir.

2.1. Siiri Zekasimin Simiflandirmasi

Stirti zekas1 ¢ok disiplinli bir karaktere sahiptir. Ciinkli yukarida belirtilen
ozelliklere sahip sistemler cesitli alanlarda gozlenebilir. Siirii zekasi arastirmalar
farkli kriterlere gore siniflandirilabilir.

Dogal ve Yapay: Siirii zekasi arastirmalarini analiz edilen sistemlerin
dogasina gore iki alana bolmek geleneksel bir yontemdir. Bu nedenle biyolojik
sistemlerin c¢alisildigi dogal ve insan eserlerinin ¢alisildigr yapay siirli zekasi
aragtirmasindan bahsediyoruz.

Bilimsel ve Miihendislik: Siirii zekasi arastirmalarinin alternatif ve bir sekilde
daha bilgilendirici bir sekilde smiflandirilmasi, izlenen hedeflere dayanarak
verilebilir: bir bilimsel ve bir miihendislik akisini tanimlayabiliriz. Bilimsel akisin

amaci, siirii zekasi sistemlerini modellemek ve bir sistemin bir biitiin olarak yerel



bireysel-bireysel ve bireysel-¢evre etkilesimlerinin bir sonucu olarak koordineli bir
sekilde calismasini saglayan mekanizmalar1 ortaya ¢ikarmak ve anlamaktir. Ote
yandan, miihendislik akisinin amaci, pratik alaka problemlerini ¢6zebilecek
sistemleri tasarlamak icin bilimsel akim tarafindan gelistirilen anlayistan
yararlanmaktir.

Dogal / yapay ve bilimsel / miithendislik ikiye ayrimi dikeydir, tipik bilimsel
aragtirma dogal sistemleri ilgilendirse ve tipik miihendislik uygulamasi yapay bir
sistemin gelistirilmesini ilgilendirse de biyolojik sistem modellerinin matematiksel
gegerliligini dogrulamak igin robot siiriileri ile bir dizi siirii zekdsi galismasi
yapilmistir. Bu caligsmalar sadece spekiilatif bir yapiya sahiptir ve kesinlikle siirii
zekasmin bilimsel akisina aittir. Ote yandan, bireyler biyolojik bir kiimedeki
davraniglarin1 etkileyebilir veya degistirebilir. Boylece bir miktar pratik ilgi
gorevinin ¢ozlimiinde islevsel olan yeni bir kiimelenme seviyesindeki davranis ortaya
cikar. Bu durumda, eldeki sistem dogal bir sistem olmasina ragmen, takip edilen
hedefler kesinlikle bir miihendislik uygulamasinin hedefleridir. Asagida, dort olasi

durumun her biri i¢in bir 6rnek verilmistir.

2.1.1. Dogal / Bilimsel: Karimcalarin Yiyecek Arama Davranisi

1990°da yapilan klasik bir deneyde, Deneubourg ve grubu, bir yiyecek
kaynagina birlestirilen farkli uzunluktaki iki yol arasindaki se¢im yapildiginda, bir
karinca kolonisinin kolektif olarak daha kisa olam1 se¢me ihtimalinin yiiksek
oldugunu gosterdi. Deneubourg, bu davranisin her karinca nereye gidecegine karar
verirken zeminde algilanan feromonun yogunluguna dayanarak rastgele kararlar
alirken feromon yuvadan besin kaynagina gecerken ve geriye donerken karincalar

tarafindan biriktirildigini basit bir olasiliklt modelle agiklanabilecegini gostermistir.

2.1.2. Yapay / Bilimsel: Bir Robot Siiriisii Tarafindan Kiimelenme

Birkag karinca tiirii mezarlik olusturmak i¢in ceset toplar. Deneubourg ve dig.
(1991) bu kiimelenme davranisini agiklamak i¢in dagitilmig bir olasiliksal model
oneren ilk kisiler arasindaydi. Modellerinde, karincalar, karincalar i¢in yerel olarak
mevcut olan ceset yogunluguna bagli olarak maddeleri alir ve birakirlar. Beckers ve

dig. (1994), yapay ajanlarin kullanildigr ilk siirli zekasi1 bilimsel yonelimli



caligmalardan birini bu sekilde gosteren benzer bir kiimelenme davranisi uygulamak

i¢in bir grup robot programlamistir.

2.1.3. Dogal / Miihendislik: Hayvan Topluluklarimin Kolektif

Davramislarinin Kullanilmasi

Siirii zekdsinin  muhtemel bir gelisimi, hayvan topluluklarinin kolektif
davranislarinin kontrollii bir sekilde kullanilmasidir. Bazi imit vaat eden arastirmalar
halen devam etmesine ragmen, bu tilir siirii istihbarat alaninda higbir 6rnek
bulunmamaktadir. Ornegin, Leurre projesinde, bir grup hamambdcegi davranisini
etkilemek icin kiigiik bocek benzeri robotlar yem olarak kullanilmaktadir. Bu proje
kapsaminda gelistirilen teknoloji, tarim ve biiylikbas hayvancilik da dahil olmak

tizere ¢esitli alanlara uygulanabilir.

2.1.4. Yapay / Miihendislik: Siirii Tabanh Veri Analizi

Miihendisler, karincalarin kiimelenme davranist modellerini veri madenciligi
algoritmalar1 tasarlamak igin bir ilham kaynagi olarak kullandilar. Bu yonde yeni
ufuklar acan bir ¢calisma, 1994 yilinda Lumer ve Faieta tarafindan iistlenildi. Yapay
karincalarin, civarlarinda zaten mevcut olan diger veri maddelerinin benzerlikleri
tarafindan yonetilen olasiliklara sahip veri 6gelerini toplayip biraktiklari yapay bir
ortam tanimladilar. Aymi algoritma, kiimelenme problemleri olarak yeniden
diizenlenmis  kombinatoryel optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin de

kullanilmistir (Bonabeau ve ark. 1999).

2.2. Siirii Zekasi Sisteminin Ozellikleri

Tipik stirii zekas: sistemi asagidaki 6zelliklere sahiptir:
e Birgok kisiden olusur.
e Bireyler nispeten homojendir. Yani hepsi aynidir veya birkag tipolojiye aittir.
e Bireyler arasindaki etkilesimler, bireylerin dogrudan ya da cevre yoluyla
takas ettikleri yalnizca yerel bilgileri kullanan basit davranig kurallarina

dayanmaktadir.



e Sistemin genel davranisi, bireylerin birbirleriyle ve c¢evreleriyle
etkilesimlerinden kaynaklanmaktadir. Yani grup davranmist kendi kendine

organize eder.

Bir siirii istihbarat sisteminin karakteristik 6zelligi, bir koordinatdr veya harici
bir kontrolor olmadan koordineli bir sekilde hareket edebilmesidir. Grubu kontrol
eden herhangi bir kisi olmadan bazi genel davranisglar sergileyen veya genel grup
davraniginin farkinda olmayan siiriilerin dogasinda bir¢ok ornek gozlemlenebilir.
Gruptan sorumlu olan bireylerin olmamasina ragmen, bir siiri akilli davranig
gosterebilir. Bu, basit kurallara dayanarak hareket eden mekansal olarak komsu
bireylerin etkilesiminin sonucudur.

Cogu zaman, siirliniin  her birisinin davranigit olasiliksal terimlerle
tanimlanmaktadir. Her bireyin, civarini yerel olarak algilamasina bagli olan stokastik
bir davranigi vardir.

Yukaridaki 6zelliklerden otiirii, 6l¢eklenebilir, paralel ve hata toleransh bir
stirii zekas1 sistemi tasarlamak miimkiindiir.

e Olgeklendirilebilir bir sistemin, parcalarmin etkilesim seklini yeniden
tanimlamak zorunda kalmadan boyutunu biiyiitiirken islevini koruyabilecegi
anlamina gelir. Siirii zekas1 sistemi etkilesimlerinde yalnizca komsu bireyleri
icerdigi icin, etkilesimlerin sayisi siiriiniin igindeki toplam birey sayisi ile
artma egilimindedir. Her bireyin davranigi yalnizca siirii boyutundan esnek
bir sekilde etkilenir. Yapay sistemlerde oOlceklenebilirlik ilgingtir, ¢iinkii
Olceklenebilir bir sistem, herhangi bir yeniden programlamaya gerek
kalmadan, sadece boyutunu artirarak performansini artirabilir.

e Siirii zekasi sistemlerinde paralel eylem miimkiindiir, ¢linkii siiriiyli olusturan
bireyler ayn1 anda farkli yerlerde farkli eylemler gergeklestirebilirler. Yapay
sistemlerde, paralel eylem istenir ¢iinkii sistemin daha esnek olmasina, yani
karmagik bir gorevin farkli yonleriyle ayn1 anda ilgilenen ekiplerde kendi

kendini organize etme yetenegine sahip olabilir.

e Hata toleransi, kontrol yapilarinin merkezi olmayan, kendi kendine organize
dogas1 nedeniyle, siirlii zekasi sistemlerinin dogal bir 6zelligidir. Sistem

birbiriyle degistirilebilir bir¢ok kisiden olustugundan ve bunlarin higbiri
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genel sistem davranisini kontrol etmekten sorumlu olmadigindan, basarisiz
olan bir kisi kolayca gorevden alinabilir ve tamamen ¢alisan bir bagkasi

tarafindan ikame edilebilir.

2.3. Is Atama Problemi

Cizelgeleme, zaman iginde paylasilan kaynaklarin rakip faaliyetlere tahsis
edilmesidir. Yoneylem aragtirmasi alaninda Onemli miktarda literatiire konu
olmustur. Islerin faaliyetleri temsil ettigi ve makinelerin kaynaklari temsil ettigi
makine ¢izelgeleme problemlerinin aragtirilmasi lizerinde durulmustur; her makine
ayni1 anda en fazla bir isi isleyebilir. Asagida 6rnek bir is atama problemi veri seti

goriilmektedir (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1. 3x3’liik bir is atama sorunu

Is Operasyon Rotas (Islem Siiresi)
1 13 | 20 | 30
2 12 | 3@ | 2@
3 2G| 1@ | 30

Bundan sonra is atama problemi n x m minimum-tamamlanma zamaninda,
bir dizi m makinesinde {M}1<r<m islenecek olan bir dizi {Ji} 1<<n isiyle
tanimlanabilir. Her isin islenecek teknolojik bir makine sirast vardir. My
makinesinde, Jj isinin islenmesine Oj, islemi denir. Operasyon Oj, M/’nin islem
stiresi boyunca kesintisiz bir siire i¢in 6zel olarak kullanilmasini gerektirir. Bir
program, bu kisitlamalar1 karsilayan her islem igin {Cj} 1<j<n, 1<r<m tamamlanma
stireleridir. Tiim igleri tamamlamak i¢in gereken siireye L tamamlanma zamani denir.
Bu genel problemi ¢ozerken veya optimize ederken amag, L’yi minimize edecek
zamanlamay1 belirlemektir. Is Atama Problemi ’nin 3x3’liik bir 6rnegi Cizelge
2.1°de verilmektedir. Veriler, her isin her makine boyunca yonlendirilmesini ve her
islem i¢in iglem siiresini (parantez i¢inde) igerir.

Gantt Semast, is atamanin bir ¢oziimiinii gorsel olarak temsil etmenin uygun
bir yoludur. Cizelge 2.1°deki 3%x3 problemi i¢in bir ¢oziim 6rnegi Sekil 2.1°de
verilmektedir (Sekil 2.1).



Sekil 2.1. 3x3’liik problem igin ¢6ziimiin gantt sema gosterimi (Shailendra ve dig., 2014)

Is atama sadece NP zor degil, ayn1 zamanda sinifin en kotii iiyelerinden
biridir.

Bunun bir gostergesi, Muth ve Thompson tarafindan formiile edilen bir 10x10
sorununun 20 yildan fazla bir siire ¢6zlilmemis kalmasiyla verilmektedir.

Sube ve smir yontemlerine dayanan kapsamli arama algoritmalarinin yani
sira, birka¢ yaklasim algoritmasi gelistirilmistir. Uygulamada en popiiler olanlar1
oncelik kurallarina ve aktif program iiretmeye dayanmaktadir (S. S. Panwalkar and
Wafix Iskander, 1977). Degisen Darbogaz (SB) olarak adlandirilan daha sofistike bir
yontemin ¢ok basarili oldugu gosterilmistir (J. Adams, E. Balas, and D. Zawack,
1988). Ek olarak, Benzetilmis Tavlama (SA), Tabu Arama (TS) (M. Dell’ Amico and
M. Trubian, 1993) ve Genetik Algoritmalar (GA) gibi stokastik yaklasimlar son

zamanlarda bagarili bir sekilde uygulanmistir.

2.4. Bal Anis1 Koloni Algoritmasi ile Is Atama Problemi

Stirii zekas1 olarak bilinen bir dogadan esinlenilmis algoritma, boceklerin
problem ¢6zme yeteneklerini taklit edebilecek bazi meta sezgiler gelistirmek igin
bocek davranisina odaklanir. Karinca kolonisi optimizasyonu, parcacik siiriisii
optimizasyonu, esekarisi aglart vs., sorun modelleme ve ¢oziimiinde bodcek
davranigin taklit eden iyi bilinen algoritmalardan bazilaridir. ABC, siirii zekasinin
nispeten yeni bir iyesidir. ABC, yiyecek aramada ger¢ek bal arilarmin dogal
davraniglarin1 modellemeye calisir. Bal arilari, besin kaynaklarini en uygun sekilde
konumlandirmak ve yenilerini aramak i¢in sallanma dans1 gibi ¢esitli mekanizmalar

kullanir. Bu, onlar1 yeni akilli arama algoritmalar1 gelistirmek i¢in iyi bir aday yapar.
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Bu béliimde yapay ar1 algoritmalari ile ilgili ¢alismalarin kapsamli bir derlemesi
verilmistir. Daha sonra, NP-zor problemi olarak bilinen atama problemini ¢6zmek
icin bir ABC algoritmasimin gelistirilmesi, baz1 karsilastirmalarla birlikte ayrintili
olarak sunulmustur.

Bocekler arasindaki etkilesim, sosyal bocek kolonilerinin ortak zekasina
katkida bulunur. Bocekler arasindaki bu iletisim sistemleri, optimizasyon igin
bilimsel sorunlara uyarlanmistir. Bu tiir etkilesimli davranis 6rneklerinden biri, gida
tedariki sirasinda arilarin sallantili dansidir. Basarili dansgilar bu dansi yaparak,
cicek yamalarinin yonii ve uzakligi ile bu ¢icek i¢indeki nektar miktar1 hakkindaki
bilgiyi kovan arkadaglar1 ile paylasirlar. Bu nedenle, yem toplayicilarin
kolonilerindeki diger arilari, ¢esitli kaynaklari toplamak igin verimli yerlere
toplayabilecekleri basarili bir mekanizmadir. Ar1  kolonisi degisen nektar
kaynaklarina gére zaman ve mekandaki arama diizenini hizli ve hassas bir sekilde
ayarlayabilir.

Bireysel bocekler arasindaki bilgi aligverisi, kolektif bilginin en 6nemli
pargasidir. Dans eden alanda arilar arasinda besin kaynaklarinin kalitesi ile ilgili

iletisim kurma dansi yapilarak saglanmaktadir (Sekil 2.2).

Sekil 2.2. Bal arilarinin titreme dansi
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Siirii zekasi olarak adlandirilan dogadan ilham alan algoritmalarin bir dali, bir
bocegin problem ¢ozme yeteneklerini taklit edebilecek bazi meta-sezgisel tarama
gelistirmek i¢in bocek davranigina odaklanir. Bocekler arasindaki etkilesim, sosyal
bocek kolonilerinin kolektif zekasina katkida bulunur. Bocekler arasindaki bu
iletisim sistemleri, optimizasyon icin bilimsel sorunlara uyarlanmistir. Bu tiir
etkilesimli davranislarin 6rneklerinden biri, yiyecek alimi sirasinda arilarin titreme
dansidir. Bu dansi yaparak basarili yemciler, ¢igegin yon / mesafe ve bu ¢igegin
icindeki nektar miktar1 hakkindaki bilgileri kovan arkadaslariyla paylasirlar.
Dolayisiyla bu, yem arama makinelerinin kolonilerindeki diger arilar1 ¢esitli
kaynaklar1 toplamak i¢in verimli yerlere toplayabildikleri basarili bir mekanizmadir.
Bir ar1 kolonisi, degisen nektar kaynaklarina gére zaman ve mekandaki arama
modelini hizli ve hassas bir sekilde ayarlayabilir. Bireysel bocekler arasinda bilgi
aligverisi, kolektif bilginin en 6nemli pargasidir. Arilar arasinda dans kaynaklarinda
titreme dans1 yapilarak gida kaynaklarinin kalitesi ile ilgili iletisim saglanmaktadir.

Sekilde 2.3’de goriildiigii lizere, arilarin dans etme davranisi lizerine yapilan
onceki caligsmalar, titreme dansi yaparken arilarin yoniiniin Giines ile ilgili olarak
besin kaynaginin yoniinii gdsterdigini, dansin siiresinin ilgili gida kaynagina ne kadar
uzaklikta olundugunu, titreme sikligi ise ilgili gida kaynagindaki nektar miktar
hakkinda bilgi verdigini gostermistir. Her 1sn’lik titremenin lkm gibi bir uzakliga
denk geldigi varsayilmaktadir. Kovanda uzun siiredir bulunan dans eden arilar,
danslarinin agisini giinesin degisen yoniine uyacak sekilde ayarlar. Bu nedenle dansin
salmimin takip eden arilar, glinese gore acilar1 degismis olsa bile, hala dogru bir
sekilde gida kaynagina yonlendirilmektedir. Arilarin toplu zekasi, titreme dansi

sirasinda karsilikl etkili olan bilgi aligverisine dayanir (Sekil 2.3).
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Sekil 2.3. Titreme dans1 6rnek gosterim

Bal aris1 davraniglarina iliskin  gozlemler ve c¢alismalar yeni nesil
optimizasyon algoritmalar1 ile sonuglandi. Bu boliimde ari1 kolonisine dayali
algoritmalarin detayli bir incelemesi verilmektedir. Daha sonra "yapay ar1 kolonisi”
olarak adlandirdigimiz ar1 temelli bir algoritma, NP-zor bir problem olarak bilinen
"is atama problemi" bir uygulama ile birlikte ayrintili olarak agiklanmaktadir.

Bu problemin ¢6ziimiinde kullanilacak Art  Kolonisi algoritmasinin

anlagilmasini kolaylastirmak i¢in, Sekil 2.4’deki gibi bir akis semasi verilmistir
(Akay, B., Karaboga D, 2011).
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Sekil 2.4. BCO akis semast
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Bu akisa gore, yiyecek kaynaklari ¢6ziim uzaymma dagitilir. Bu yiyecek
kaynaklarinin nektar miktarlar1 (uygunluk degerleri) hesaplanir. Her gida kaynaginin
komsulari i¢in de uygunluk degeri hesaplanir. Eger komsunun uygunluk degeri daha
iyi ise, segilen yiyecek kaynagi degistirilir. Kovanda bulunan izleyici arilar ¢6ziim
uzayina dagitilir ve bir yiyecek kaynagina gonderilir. Bu seyirci arilar, gida
kaynaklarinin komsularinin bilgilerini de tutar ve ilk basta sectikleri yiyecek
kaynaginin uygunluk degeri ile karsilastirirlar. Bu karsilagtirma sonucunda bulunan
yiyecek kaynaginin bilgisi tutulur. Bu esnada, uygunluk degeri azalmis olan yiyecek
kaynaklarinin yerine yeni gida kaynaklari tespit edilir. Bu algoritmanin lokal arama
ozelligini gostermektedir. Bu dongii biitlin seyirci arilar dagitilana kadar tekrarlanir.
Biitiin seyirci arilarin yiyecek kaynagi uygunluk tespiti sonrast son yiyecek

kaynaklarinin konumlari belirlenir.

2.4.1. Anlarin Dogadaki Davramislarinin Tanimlanmasi

Sosyal bocek kolonileri, ¢cevreden bilgi toplayan ve davranisini buna gore
ayarlayan dinamik bir sistem olarak disiiniilebilir. Bilgi toplama ve ayarlama
islemleri sirasinda, bireysel bocekler uzmanliklarindan dolay: tiim gorevleri yerine
getirmezler. Genel olarak, tiim sosyal bocek kolonileri, morfolojileri ile ilgili bolim
calismalarina goére davranir. Ari sistemi iki temel bilesenden olusur:

e (ida Kaynaklar
Bir besin kaynaginin degeri, yuvaya yakinligi, enerji zenginligi ve bu enerjiyi
cikarmanin kolaylig gibi farkli parametrelere baghdir.
e Toplayicilar
o Issiz Toplayicilar: Bir arinm, arama alanindaki gida kaynaklari
hakkinda higbir bilgisi olmadig1 varsayilirsa, ari, igsiz bir arama aract
olarak arastirmasim baslatir. Issiz bir toplayici igin iki olasilik var:
» zci Ansi (Sekil 2.5°deki S): Ar1 herhangi bir bilgiye sahip
olmadan kendiliginden aramaya baslarsa, izci aris1 olacaktir.
Izci anlarmin yiizdesi, yuvadaki bilgilere gore %5 ile %30
arasinda degismektedir. Kosullar iizerinden ortalama izci

sayis1 yaklasik %10°dur (Seeley, 1995).
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Acemi Arn (Sekil 2.5°deki R): Eger issiz yiyecek arayan kisi
baska bir ar1 tarafindan yapilan bir titreme dansina katilirsa, ari

titreme dansindaki bilgiyi kullanarak aramaya baslar.

o Isci toplayicilar (Sekil 2.5°deki EF): Acemi ar1 gida kaynagini bulup

kullandiginda, gida kaynaginin yerini ezberleyen calisan bir isci

olacaktir. Kullanilan yem toplayici ar1, yiyecek kaynagindan nektarin

bir kismin1 yiikledikten sonra, kovana geri doner ve nektar1 kovandaki

yiyecek alanina bosaltir. Toplayict art i¢in kalan nektar miktariyla

ilgili Gi¢ se¢enek vardir.

Nektar miktar1 diislik bir seviyeye diiserse veya tiikkenirse, yem
toplayici ar1 gida kaynagini terk eder ve issiz bir ar1 olur.

Gida kaynaginda hala yeterli miktarda nektar varsa, gida
kaynag1r bilgilerini yuva arkadaglariyla paylagsmadan
toplamaya devam edebilir

Yuva arkadaglaria ayni besin kaynagi hakkinda bilgi vermek
icin sallama danst yapmak dans alanma gidebilir. Bu
secenekler i¢in olasilik degerleri, gida kaynaginin kalitesiyle

biiytik olciide ilgilidir.

o Deneyimli toplayicilar: Bu toplayict tiirleri, hafizalarin1 yiyecek

kaynaklarinin yeri ve kalitesi i¢in kullanirlar.

Daha once kesfedilen gida kaynaginin son durumunu kontrol
eden bir miifettis olabilir.

Titreme dansindan elde edilen bilgileri kullanarak yeniden
etkinlestirilmis bir toplayict olabilir. Aynm1 gida kaynaginin
kalitesini onaylayan baska arilar varsa, kendisi tarafindan
kesfedilen ayn1 gida kaynagini kesfetmeye calisir (Sekil
2.5°deki RF).

Besin kaynagmin tamami tiikenirse, yeni kaynaklar1 aramak
i¢in izci arist olabilir (Sekil 2.5°deki ES).

Dans alaninda ilan edilen yeni bir yiyecek kaynagini baska bir
calisan ar1 tarafindan arayan yeni bir ar1 olabilir (Sekil

2.5°deki ER).
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Sekil 2.5. Bal aris1 toplayicisinin tipik davranigi

2.4.2. Yapay Arn Sistemlerinin Avantajlar1 ve Dezavantajlar:

Avantajlart:
1. Uygulamasi kolaydir.
2. Karmagik fonksiyonlarda veya siirekli, ayrik veya karisik degiskenlerde bile
genis uygulanabilirlik.
3. Dogay1 gozlemleyerek sorunun spesifik bilgilerinin ayarlanmasina ve

tanitilmasina izin veren yiiksek esneklik.
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4. Objektif fonksiyonun farklilastirilabilir, siirekli veya matematiksel olarak
temsil edilebilir olmasini gerektirmez.
5. Algoritmanin yapisi paralel isleme i¢in uygundur, boylece zaman kazanur.
6. Yerel ¢oziimleri kesfedebilir.
7. Yiuksek karmasiklikta bile etkili arama stireci ve diisiik erken yakinsama riski
ile kiiresel optimizasyon.
Dezavantajlari:
1. Sorun hakkinda ikincil bilgilerin kullanilmamas.
2. Performansi artirmak i¢in yeni algoritma parametreleri iizerinde yeni
kondisyon testleri gerektirir.
3. Optimize edilecek islevin davranist hakkinda ilgili bilgileri kaybetme
olasilig1.
Cok sayida objektif fonksiyon degerlendirmesi.
Sirali islemlerde kullanildiginda yavas calisir.

Cozim popiilasyonu, hesaplama maliyetini artirir.

N oo a &

Deterministik  yontemler, yerel minimumda takilmadiginda bulgu

¢oziimlerinde daha yiiksek dogruluktadir

2.4.3. Yapay Arn Sistemlerinde Yapilan Caliymalarin Gézden

Gegirilmesi ve Simiflandirilmasi

Arilarin yiyecek arama davranmisi, 6grenme, ezberleme ve bilgi paylasma
Ozellikleri, son zamanlarda siirii zekasindaki en ilging arastirma alanlarindan biri
olmustur. Bal arilari iizerine yapilan arastirmalar literatiirde son birkag yil i¢inde artis
egilimindedir. Detayl1 bir literatiir taramasindan sonra, bu calismada Onceki ari
algoritmalari, bal arilarinin davranigsal 6zelliklerine gore siniflandirilmistir.

e Yiyecek arama davranislar

e Evlilik davraniglari

e Kralige Ar1 Kavrami

Arastirmalar, ana katkilar1 ve uygulamalar1 asagidaki ¢izelgelerde gosterildigi
gibi 6zetlenmistir (Cizelge 2.2, 2.3, 2.4).
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Cizelge 2.2. Literatiir ve uygulamalarin siniflandirilmast

Bal Aris1 Literatiirii Algoritma Uygulama

Yonezawa and Kikuchi Biyolojik Simiilasyon

(1996)

Seeley and Buhrman

(1999)

Schmickl et al. (2005)

Lemmens (2006)

Sato and  Hagiwara | Ar Sistemi Genetik Algoritma

(1997) Geligimi

Karaboga (2005) ABC (Yapay Art | Siirekli Optimizasyon
Kolonisi Algoritmast)

Yang (2005) VBA (Sanal Ar | Siirekli Optimizasyon
Algoritmast)

Basturk and Karaboga | ABC Stirekli Optimizasyon

(2006)

Pham et al. (2006a) Ar1 Algoritmasi Siirekli Optimizasyon

Lucic and Teodorovic | Ar Sistemi TSP (Gezgin  Satici

(2001) Algoritmast)

Lucic (2002) Ar Sistemi Ara¢ Rotalama Problemi

ve TSP

Lucic and Teodorovic | Ar Sistemi TSP

(2002)

Lucic and Teodorovic | Ar Sistemi TSP

(2003a)

Lucic and Teodorovic | Ar Sistemi TSP

(2003a)

Lucic and Teodorovic | Art Sistemi + Bulanik | Stokastik Ara¢ Rotalama

(2003Db) Mantik
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Cizelge 2.3. (devam)Literatiir ve Uygulamalarin Siniflandirilmasi

Teodorovic and Dell'Orco
(2005

BCO (An  Kolonisi
Optimizasyonu) + FBS

(Bulanik Ar1 Sistemi)

Siiriicii Esleme Problemi

Teodorovic and Dell'Orco
(2005

BCO (An  Kolonisi
Optimizasyonu) + FBS

(Bulanik Ar1 Sistemi)

Siiriicii Esleme Problemi

Nakrani and  Tovey | Ari Kolonisi Algoritmasi | Internet Servislerinde

(2003) Dinamik Tahsis

Wedde et al. (2004) Ar Yasami Telekomiinikasyon  Ag1
Yonlendirme

Bianco (2004) Biiyiik Olcekli Hassas
Navigasyon

Chong et al. (2006) Atolye Cizelgeleme

Drias et al. (2005) Ar Siiriisii Max-W Sat Problemi

Pham et al. (2006b) Arn Algoritmasi LVQ — Sinirsel Ag

Pham et al. (2006c) Ar1 Algoritmasi MLP — Sinirsel Ag

Pham et al. (2006d) Ar Algoritmasi Sinirsel Ag

Quijano and  Passino Dinamik Kaynak

(2007)

Markovic et al. (2007) BCO Tabanh Max — Routing ve Dalga
boyu atama

Abbass (20014, b, c) MBO (Ar | 3- Sat Problemi

Algoritmalarinda Evlilik)

Teo and Abbass (2001,
2003)

Degistirilmis Arn

Algoritmalarinda Evlilik

3- Sat Problemi

Bozorg Haddad and Af
shar
(2004)

Arl
Evlilik

Algoritmalarinda

Su Kaynaklar1 Yonetim

Problemleri
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Cizelge 2.4. (devam)Literatiir ve Uygulamalarin Siniflandirilmasi

Bozorg Haddad et al. | HBMO (Bal  Anlar | Kisith ve Kisitsiz Lineer
(2006) Ciftlesme Olmayan Optimizasyon
Optimizasyonu)

Afshar et al. (2007) Gelistirilmis MBO Stirekli Optimizasyon

Fathian et al. (2007) HBMO Tabanl Veri Madenciligi-
Kiimeleme

Teodorovic et al. (2016) | Ar1 Algoritmasi Yakinsama

Akay (2020) Ari Kolonisi Algoritmast | Yazilim Kusur Tahmini

Nayyar et al. (2020) Gelistirilmis MBO Robot Yolu Planlama

Karaboga ve  Aslan | Ar1 Kolonisi Biiyiik Veri

(2020) Optimizasyonu

Karaboga et al. (2020) ABC Algoritmast Bulanik Ag Regresyonu

Bu béliimde, bal arilarina dayali optimizasyon algoritmalarinin arka planinin
acikliga kavusturulmasi igin yukaridaki ¢izelgede gosterilen arastirmalarin katkilari
ayrintili olarak agiklanmaktadir.

Yonezawa ve Kikuchi (1996) bal arilarinin yiyecek arama davranislarini
incelemekte ve grup istihbarat miidiirlerinin 6nemini gdsteren bir algoritma
olugturmaktadir. Algoritma bir ve ii¢ yemleme arisi ile simiile edilebilir ve
hesaplama simiilasyon sonuclar1 ii¢ yemleme arisinin karar verme siirecinde bir
yemleme aris1 bulunan sistemden daha hizli oldugunu gostermistir. Ayrica bal
arilarmin  karmagik bir ortamda uyarlanabilir bir yemleme davranisina sahip
olduklarin1 gosterirler.

Seeley ve Buhrman (1999), bal aris1 kolonilerinin yuva yeri se¢im davranigini
arastirmislardir. Yuva yeri secim siireci, potansiyel yuva yerlerini arayan birkag yiiz
kesif arisi ile baglar. izciler daha sonra kiimeye geri donerler, bulgularini sallanti
dansiyla rapor ederler ve yeni yuva bdlgesine karar verirler. Sallantt dansi tiirt,
reklami1 yapilan kaynagin kalitesine baghidir. Yazarlar, ii¢ bal aris1 kolonisinde
modern video kayit ve ar1 etiketleme tekniklerinden faydalanarak Lindauer’in

gbzlemlerini 1955 yilinda tekrarladilar. Sonuclar1 c¢ogu onceki calisma ile
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dogrulanmis ve sonuglarin bazilar1 yeni ve 6nemli goriisler saglamistir. Bir koloninin
karar verme stratejisinin, en dogru fakat en ¢ok bilgi isteyen strateji olan agirlikli bir
katki stratejisi olduguna dikkat cektiler. Bu strateji, her bir alternatifi goreceli
Ozelliklere gore degerlendirir, her Ozellige Onemine gore agirlik verir, her bir
alternatif i¢in agirlikli 6zellikleri toplar ve son olarak toplam degeri en yiiksek olan
alternatifi seger. Benzer sekilde, ar1 kolonisi bir diizine veya daha fazla alternatif
yuva bolgesini goz oniinde bulundurur, her alternatif yuva bdlgesini farkli agirliklara
sahip en az alt1 farkli nitelige gore degerlendirir; bosluk hacmi, giris yliksekligi, giris
alani, giris yonii, vb. Sonug olarak, ar1 kolonisi bu stratejiyi hem alternatif alanlar
degerlendirme gorevi hem de bu alanlarin en iyilerini belirleme gorevi olmak iizere
birgok ar1 arasinda dagitarak kullanir.

Schmickl ve dig. (2005) arilarin yemleme davraniglarinin saglamligini ¢ok
degiskenli bir simiilasyon platformu kullanarak degerlendirmistir. Cevresel
dalgalanmalarin zaman Oriintiisiiniin yemleme stratejisini ve yemleme verimliligini
nasil etkiledigini arastirirlar. Bir bal arist kolonisinin ortak yem arama stratejisinin
saglam ve uyarlanabilir oldugu ve ortaya g¢ikan 6zelliklerinin koloninin en uygun
¢Oziimleri bulmasina izin verdigi sonucuna varmiglardir.

Lemmens (2006), yemleme gorevinde feromon bazli navigasyon
algoritmalarinin (biyolojik karinca kolonisi davranigindan esinlenerek) feromon
tabanli olmayan navigasyon algoritmalarindan (biyolojik ar1 kolonisi davranisindan
esinlenerek) daha iyi olup olmadigin1 arastirdi. Deneylerin sonuglart:

(i) Feromon tabanli navigasyon algoritmalarinin, kiigiik boyutlu

diinyalarda yineleme basamagi basina daha az zaman kullandigin,

(i)  Feromon tabanli olmayan algoritmalarin, yiyecekleri bulup toplarken
onemli dl¢iide daha hizli oldugunu,

(i) Biiyiiyen diinya boyutlariyla, feromon tabanli olmayan algoritma
sonunda zaman basmma adim Ol¢limiinde feromon tabanh
algoritmalardan daha iy1 performans gosterir.

Tiim bu kérlara ragmen feromon tabanli olmayan algoritmalarin feromon tabanli
algoritmalardan daha az uyarlanabilir oldugu belirtilmektedir.

Sato ve Hagiwara (1997) bal arilarinin yemleme davranisina dayanan

gelistirilmis bir genetik algoritma 6nermislerdir. Bir bal aris1 kolonisinde, her ar1 ayri
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ayr1 yem arar. Bir ar1 yemi buldugunda, bilgiyi dansla diger bir¢ok ariya bildirir ve
yemi tasimak igin bir ise baslarlar. Isi bitirdiklerinde, her ar1 tekrar yeni bir kaynak
bulmaya calisir. Benzer sekilde, Ar1 Sistemi adl1 6nerilen algoritmada, 6nce kiiresel
arama yapilir ve oldukc¢a yiiksek kondisyona sahip bazi kromozomlar (iistiin
kromozomlar) basit genetik algoritma kullanilarak elde edilir. Ikincisi, bircok
kromozom konsantre gegit tarafindan iistiin kromozomlarin bilgisini elde eder ve ¢ok
sayida popiilasyon kullanarak orada yogun bir sekilde arama yapar. Geleneksel
geciste, her bir ¢ift rastgele yapilirken, konsantre gegiste tiim kromozomlar, iistiin
kromozomlarla ¢iftler olusturur. Son olarak, yalanci simpleks yontemi Ar1 Sisteminin
yerel arama kabiliyetinin arttirilmasina katkida bulunmaktadir. Bir dongiide bulunan
¢ozlim tatmin edici degilse, genel arama tekrarlanir. Bilindigi gibi genetik
algoritmalarin kiiresel aranabilirligi iyidir, ancak yerel aranabilirlikten yoksundurlar.
Diger yandan, Ar Sisteminin yerel ve kiiresel aramanin bir araya gelmesi nedeniyle
yerel bir optimum duruma diisme olasiligi diisiiktiir, clinkii algoritmanin amaci
kiiresel algoritmayr bozmadan genetik algoritmanin yerel arama yetenegini
gelistirmektir. Deneysel calismalarda, Ar1 Sistemi geleneksel genetik algoritma ile
karsilastirilmis ve Arn Sisteminin 6zellikle olduk¢a karmasik c¢ok degiskenli
fonksiyonlar i¢in konvansiyonel genetik algoritmadan daha iyi performans gosterdigi
bulunmustur.

Karaboga (2005), bal arist siiriisiiniin yiyecek arama davranisini analiz eder
ve Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) ad1 verilen ¢ok boyutlu ve ¢ok modlu optimizasyon
problemlerini ¢ézmek icin bu davranis1 simiile eden yeni bir algoritma Onerir.
Algoritmanin ana adimlar1 sunlardir:

1) Kullanilan arilart gida kaynaklarma gondermek ve nektar miktarlarini

belirlemek.

2) Seyirci arilar tarafindan tercih edildikleri kaynaklarin olasilik degerini

hesaplar.

3) Arilar tarafindan terk edilen kaynaklarin somiirii siirecini durdurur,

4) Kesif kollarini rastgele yeni besin kaynaklart bulmak i¢in arama alanina

gonderir.

5) Simdiye kadar bulunan en iyi gida kaynagini hatirla.
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Algoritmada yapay bir ar1 kolonisi ti¢ grup aridan olusur: is¢i arilar, seyirci
arilar ve izci arlar. Is¢i arilar su anda topladiklar belirli bir besin kaynag ile
iliskilidir. Bu kaynak hakkinda bilgi tasirlar ve bu bilgiyi sallanma dansi ile belirli bir
olasilikla paylasirlar. issiz arilar toplayacaklari bir besin kaynag ararlar. Iki tiir issiz
ar1 vardir: Izciler ve seyirciler. Izciler ¢evrede yeni yiyecek kaynaklari aramaya
gerek kalmadan ararlar. Izciler zaman zaman zengin, tamamen bilinmeyen gida
kaynaklarmi yanhslikla kesfedebilirler. Ote yandan, seyirciler sallanti dans
gozlemlemektedir ve bu nedenle olasilik tabanli bir se¢im siireci kullanilarak gida
kaynaklarina yerlestirilmektedir. Bir gida kaynaginin nektar miktar1 arttik¢a, gida
kaynaginin seyirciler tarafindan tercih edilme olasiligi da artar. ABC algoritmasinda,
koloninin ilk yaris1 kullanilan arilardan, ikinci yarisi ise seyirci arilari igerir. Her gida
kaynagi i¢in sadece bir tane is¢i ar1 vardir. Algoritmada dikkate alinan bir diger
konu, besin kaynagi arilar tarafindan tliketilen arilarin izci olmasidir. Bagka bir
deyisle, bir gida kaynagini temsil eden bir ¢oziim Onceden belirlenmis sayida
denemeyle iyilestirilmezse, o zaman gida kaynagi, onu toplayan arisi tarafindan terk
edilir ve isci ar1 bir izciye doniistlirtiliir. Algoritma iyi bilinen ti¢ test fonksiyonu
tizerinde test edilmistir. Simiilasyon sonuglarindan, 6nerilen algoritmanin tek-modlu
ve ¢ok modlu sayisal optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin kullanilabilecegi
sonucuna varilmistir.

Yang (2005) fonksiyon optimizasyonu problemlerinde etkili olan bir sanal ar1
algoritmas1 (VBA) sunmaktadir. Algoritmanin ana adimlari sunlardir:

1) Her bir arinin bir hafiza ile iliskili oldugu ilk sanal ar1 popiilasyonunun

olusturulmasi.

2) Optimizasyon fonksiyonunu sanal yiyecege kodlamak.

3) Gida lokasyonunu baskalariyla iletme 6l¢iitiinii tanimlamak.

4) Sanal yiyecek arama i¢in tiim sanal arilart rastgele yeni pozisyonlara

yiirtitmek, yiyecek bulunmasini ve sanal sallanti dansi ile komsu arilarla

iletisim kurulmasini saglamak.

5) Arilarin kodlanmis yogunlugunu / yerlerini degerlendirmek.

6) Soruna ¢oziim bulmak i¢in sonuglari ¢6ziimlemek.

Bununla birlikte, onerilen algoritma genetik bir algoritmaya benzer, ¢oklu

bagimsiz arilarin paralelliginden dolayr c¢ok daha verimlidir. Bu ifadeyi
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gerceklestirmek icin, VBA algoritmasi, biri iki uglu digeri ¢ok uglu olmak iizere iki
parametreli iki islev iizerinde test edilir. Sonuglar, yeni algoritmanin genetik
algoritmadan ¢ok daha verimli oldugunu gostermektedir.

Bastiirk ve Karaboga (2006) baska bir ABC algoritmas: sundular ve
Karaboga'nin (2005) deney sonuglarini genislettiler. Algoritmanin performansi, bes
cok boyutlu karsilastirma fonksiyonu {lizerinde test edildi ve sonuglar genetik
algoritmalarla karsilastirildi. ABC algoritmasinin, ¢ok-modlu ve tek-modlu
fonksiyonlar i¢in genetik bir algoritmadan daha iyi performans gosterdigine dikkat
¢ekilmektedir.

Pham ve dig. (2006a), bal arilarinin Arilar Algoritmast adi verilen dogal
yemleme davraniglarindan esinlenen bir optimizasyon algoritmasi Onermistir.
Onerilen algoritma hem kombinatoryel hem de fonksiyonel optimizasyon
problemleri i¢in de gegerlidir. Gergek hayatta yiyecek arama siireci, umut verici
yiyecek kaynaklar1 aramak icin kesif arilarmin gonderilmesiyle baslar. Kovana
dondiiklerinde, nektarlarini bosaltir ve koloni iletisimi igin gerekli olan sallanma
dansi olarak bilinen bir dans yapmak i¢in dans pistine gider. Sallanarak dans ettikten
sonra, dans¢1 kovanin i¢inde bekleyen izci arilarla yiyecek kaynagina geri doner.
Daha fazla izci ar1 daha gelecek vaat eden nektar kaynaklarina gonderilir. Bu,
koloninin yiyecekleri hizli ve verimli bir sekilde toplamasina olanak tanir. Benzer
sekilde, Arilar Algoritmasi, izCi arilarin arama alanina rastgele yerlestirilmesiyle
baslar. Algoritmanin ana adimlar1 sunlardir:

1) Popiilasyonu rastgele ¢oziimlerle baslatmak.

2) Niifusun uygunlugunu degerlendirmek.

3) Belirli sayida en uygun arilar1 belirlemek ve komsuluklar1 aramak igin

yerlerini segmek.

4) Segilen alanlar igin belirli sayida ar1 yetistirmek, uygunluklarini

degerlendirmek.

5) Yeni popiilasyonu olusturmak i¢in her bélgeden en uygun ar1y1 segmek.

6) Rastgele arama yapmak ve uygunluklarini degerlendirmek i¢in kalan arilar

atamak.

Arilar Algoritmasi, sirasiyla iki ve alt1 boyutlu iki standart fonksiyonel optimizasyon

problemine uygulandi. Sonuglar, Arilar Algoritmasinin optimum seviyeye ¢ok yakin
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¢Ozlimler bulabildigini gosterdi. Algoritma ayrica sekiz kiyaslama fonksiyonuna
uygulanir ve sonuglar deterministik simpleks yontemi, stokastik simiile tavlama
optimizasyon prosediirii, genetik algoritma ve karinca kolonisi sistemi ile
kargilastirilmistir. Arilar Algoritmasi, optimizasyon hizi ve sonuglarin dogrulugu
acisindan genellikle diger tekniklerden daha iyi performans gosterdi. Ote yandan
Arilar Algoritmasi, ¢cok fazla ayarlanabilir parametreye sahiptir.

Luck ve Teodorovic (2001) doktora tezinde Ar1 Sistemi iizerine Gezgin Satici
Sorunu (TSP) i¢in 6 test problemi yayinladi. Luck (2002), karmasik trafik ve
ulagtirma miihendisligi problemlerinin ¢oziimiinde kolektif ar1 istihbaratinin olasi
uygulamalarini arastirmayr amaglamigtir. Bu baglamda TSP ve stokastik arag
yonlendirme problemi (SVRP) incelenmistir. TSP, her diiglimden sadece bir kez
gecen minimum mesafe devresini bulmayr amaglayan NP-zor bir sorundur.
Algoritma, arilarin nektar1 topladigi grafikteki diigiimlerden birinde kovanin
bulunmasiyla baslar, yani seyahat eden satic1 yolunun kesfedilmesi gereken grafiktir.
Yapay arilar belirli bir zaman araliginda nektar1 toplar ve kovanin konumu rastgele
degistirilir. Arilar nektar1 yeni yerden toplamaya baslar ve tekrar kovanin yeri
rastgele degistirilir. Arama islemindeki yineleme, kovanin konumunun bir
degisikligini temsil eder ve bir veya daha fazla uygulanabilir ¢o6ziim
olusturuldugunda yineleme sona erer. Yapay arilar, ayrik zamanla karakterize edilen
bir ortamda yasarlar ve sonu¢ olarak, her bir yineleme belirli sayida asamadan
olusur. Herhangi bir asamada, arilar rastgele ziyaret edilecek diiglimleri secerler. Bu
olasilik fonksiyonu ile, iki diiglim arasindaki mesafe ne kadar biiyiikk olursa, bir
arinin bu baglantiy1 se¢gme olasilif1 o kadar diisiik olur. Mesafenin etkisi, arama
isleminin baslangicinda daha diisiiktiir. Yineleme sayis1 arttikga, mesafenin etkisi de
artar. Ote yandan, gecmiste belirli baglantilar tarafindan ziyaret edilen toplam ari
sayist arttikca, gelecekte bu baglantiyr segcme olasiligi da artar. Bu, kolonideki
bireysel arilar arasindaki etkilesimi temsil eder. Bir asamada ar1 belirli sayida
diiglimii ziyaret eder, kismi bir seyahat saticis1 turu olusturur ve kovana geri doner.
Kovanda ar1 bir karar verme siirecine katilir. Ari, yiyecek kaynagina dénmeden 6nce
dans ederek yuva arkadaslarini ise almadan yiyecek kaynagina yem vermeye veya
yiyecek kaynagini terk edip etmemeye karar verir. Bir armin aymi kismi turu

kullanma olasilig1 (veya onu terk etmesi) kismi turun uzunluguna baglidir. Armin

26



kesfettigi tur ne kadar uzun olursa, ar1 ayn1 tur boyunca tekrar ugma olasilig1 o kadar
kii¢iik olur. Belli bir baglant1 boyunca nektar miktarinin baglant1 uzunlugu ile ters
orantilt oldugu not edilir. Herhangi bir agsamanin baslangicinda, eger ar1 ayn1 kismi
gezici satict turunu kullanmazsa, ar1 dans alanina gider ve olasilik fonksiyonuna gore
baska bir arty1 takip eder. Bu islev, kismi yolun toplam uzunluguna ve bu rotayi
tanitan ar1 sayisimna baghdir. Ayrica, kovanin yerini degistirmeden 6nce, mevcut
iterasyonda arilar tarafindan elde edilen ¢oziimii gelistirmek i¢in 2-opt ve 3-opt
sezgisel algoritmalar uygulanir. Ote yandan dogada, tiim arilar eszamanli olarak
toplamaya baslamamaktadir ve algoritmada, her yinelemenin baslangicinda tiim
arillarin kovanda oldugu ve sonraki her asamada toplayici ar1 sayisinin arttigi
varsayllmaktadir. Algoritmanin performansi, 10 karsilagtirma problemi iizerinde test
edildi. Deneysel sonuglar, 100°den az diigiimlii tiim durumlarda, Ar1 Sisteminin en
uygun ¢oziimil Urettigini ve Ar Sisteminin en 1yl ¢oziimleri bulmak i¢in gereken
stirenin diislik oldugunu gostermistir. Bu tezin ikinci boliimiinde, Ar1 Sistemi bulanik
mantikla biitiinlestirilmistir ve bu yaklasim Ara¢ Yonlendirme Sorunlarina (VRP)
uygulanmistir. Prosediir ve sonuglar, Lucic ve Teodorovic (2003b) ‘de sunulmustur.
Lucic ve Teodorovic (2002, 2003a), Ar Sistemi flizerine ikinci ve tiglinci
caligmalarmi Lucic ‘mn (2002) 8 ve 10 TSP test problemlerine dayanarak
yayinladilar.

Lucic ve Teodorovic (2003b), ilk olarak Lucic ve Teodorovic (2001)
tarafindan Onerilen Ar1 Sistemi algoritmasini ve stokastik VRP i¢in iyi ¢oziimler elde
etmek icin bulanik bir mantik yaklasimini birlestirdi. Onerilen yaklasim iki adim
igerir:

1) An Sistemi kullanarak VRP’yi TSP olarak ¢6zme ve orijinal probleme

siklikla miimkiin olmayan bir ¢6ziim elde etme.

2) Onceki adimda olusturulan ¢dziimii ve Wang-Mendel’in algoritmasi

tarafindan olusturulan bulanik kural tabanini kullanarak bir aracin rotasini ne

zaman bitirecegine ve bir sonraki aracin rotasina ne zaman baslayacagina
karar verme.
Stokastik VRP, depo yerlerinin, servis edilecek diigiimlerin ve ara¢ kapasitesinin
bilindigi ve sadece diiglimlerdeki talebin yaklagik olarak tahmin edildigi nakliye
maliyetini en aza indirecek bir dizi yol bulmay1 amaglamaktadir. Diigiimlerdeki talep
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belirsizligi nedeniyle, bir ara¢ yetersiz kapasite nedeniyle oraya geldiginde bir
diigime hizmet veremeyebilir. Bu gibi durumlarda, aracin depoya geri dondiigii,
simdiye kadar aldigi seyi bosalttigi, arizast oldugu diiglime geri dondigi ve
planlanan rotanin geri kalaninda hizmet vermeye devam ettigi varsayilmaktadir.
Sonug olarak, diiglimlerdeki talep rastgele bir degisken olarak ele alinir ve gercek
talep degeri sadece diigiime ziyaretten sonra bilinir. Gelistirilen model 10 TSP 6rnegi
lizerinde test edilmistir. Orijinal TSP problemlerini karsilik gelen VRP’lere
dontistirmek icin, ilk diiglim depo olarak kabul edildi. Sonuglar, Ar1 Sistemine
dayali sezgisel algoritma ile elde edilen en iyi ¢oziim ile karsilastirildi. Gelecekteki
diigiim talep modelinin bilindigi varsayimiyla, sonuglarin en iyi ¢oziime ¢ok yakin
oldugu bulunmustur.

Teodorovic ve Dell'Orco (2005), Lucic (2002) tarafindan sunulan Arn
Sisteminin genellestirilmesi olan Ar1 Kolonisi Optimizasyonu (BCO) meta-sezgisel
yontemini Onermistir. BCO, deterministik kombinatoryal problemlerin yani sira
belirsizlik ile karakterize edilen kombinatoryal problemleri de ¢ozebildi.
Makalelerinin  temel amaci, belirsizlikle Kkarakterize edilen kombinatoryal
problemlerin ¢oziimiinde kolektif ar1 zekasinin olasi uygulamalarini aragtirmakti. Bu
baglamda, ajanlarin iletisim ve eylemlerinde bulanik mantigin yaklasik akil yiirtitme
ve kurallarint kullandigr Bulanik Ari Sistemi (FBS) tamitildi. FBS algoritmasinin
performansi, tim katilimcilarin kat ettigi toplam mesafeyi en aza indirerek, toplam
gecikmeyi en aza indirerek veya ara¢ kullanimini dengeleyerek araglarin ve
yolcularin yonlendirme ve zamanlamasini olusturmayr amaclayan bir siiriis
eslestirme sorunu iizerinde test edildi. Onerilen yaklasimi destekleyebilecek higbir
teorik sonug yoktu. Ancak 6n sonuglar cok umut vericiydi.

Nakrani ve Tovey (2003) internet hizmetlerinin dinamik tahsisi i¢in bir bal
aris1  algoritmas1  Onermislerdir. Onerilen algoritmada, bir Internet sunucusu
kolonisindeki sunucular ve HTTP istek kuyruklar1 sirasiyla yem, arilar ve yiyecek
kaynaklar1 olarak modellenmistir. Algoritmada, optimum tahsisi hesaplamak i¢in
tarih¢ce kayitlarin1 hesaplayan bir algoritma ile olas1 tiim statik tahsis politikalar
arasinda en iyl ¢oziimii hesaplayan algoritma karsilastirildi. Deneysel sonuglar,

algoritmanin statik veya acgozlii algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini
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gostermistir. Ote yandan, bazi diisiik degiskenli erisim kaliplar1 igin acgdzlii
algoritma ile daha iyi performans gosterdi.

Wedde ve dig. (2004), BeeHive adli bir telekomiinikasyon aginda
yonlendirme i¢in bal arillarinin dans dilinden ve yiyecek arama davraniglarindan
esinlenerek hataya dayanikli, uyarlanabilir ve saglam bir yonlendirme protokolii
baslatt1.  Algoritmanin  performansini  degerlendirmek i¢in Japon Internet
omurgasinda test edildi ve AntNet, DGA ve OSPF ile karsilagtirildi. Sonuglar,
BeeHive’in diger algoritmalara kiyasla benzer veya daha iyi performans elde ettigini
gosterdi.

Bianco (2004), arilarin genis 6lcekli navigasyon davranislarindan ilham alan
biiyiik Olgekli hassas navigasyon igin bir haritalama paradigmasi sundu. Arilar
beslenirken ¢ok uzun yolculuklar yaptilar, kilometrelerce seyahat ettiler, ancak ayni
zamanda kiiclik kovanlarma dondiiklerinde miikemmel bir hassasiyet elde ettiler.
Test sonuglari, bu tiir yeteneklerin oldukca iyi bir hassasiyet elde etmek i¢in yeterli
oldugunu gostermistir.

Chong ve dig. (2006) Nakrani ve Tovey’den (2004) esinlenen bal arilart
yemleme modelini kullanan yeni bir yaklasim sunarak atdlye cizelgeleme problemini
cozdiiler. Atdlye planlamasi, belirli bir objektif islevi optimize eden rakip
kaynaklarin sirali olarak tahsis edilmesiyle ilgilidir. Her makine yalnizca bir isi
isleyebilir ve her is ayni anda yalnizca bir makine tarafindan islenebilir.
Algoritmanin performans: 82 atdlye problemi Orneginde test edildi ve karinca
kolonisi ve tabu arama algoritmalar1 ile karsilastirildi. Deneysel sonuglar tabu
aramasinin ¢6ziim kalitesi ve yiirlitme siiresine gore diger iki bulugsal yontemden
daha 1y1 performans sergiledigine rehberlik etti. Diger yandan, ar1 algoritmasi karinca
algoritmasindan biraz daha iyi performans gosterdi ve her iki bulugsal yontem igin
yiirlitme siiresi yaklasik olarak esitti.

Drias ve dig. (2005), Arlar Siiriisii Optimizasyonu (BSO) adinda yeni bir
akilli yaklagimi ortaya koydu; bu, 6zellikle en kolay erisim kaynaklarinin nektarini
her zaman en zenginleri toplayan gerg¢ek arilarin davranislarindan esinlenmistir.
Onerilen algoritma, NP-Complete olan maksimum agirhikli memnuniyetlik (MAX-
W-SAT) problemine uyarlanmistir. MAX-W-SAT problemi, bir dizi agirlikli ciimle

g6z Oniine alindiginda, herhangi bir 6dev tarafindan karsilanabilecek maksimum

29



agirhig ister. Algoritmanin performanst Acg¢gdzlii Rastgele Uyarlamali Arama
(GRASP) ve Basit Memnuniyetlik (SSAT) ile karsilastirildi ve BSO’nun diger
evrimsel algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi sonucuna varildi.

Pham ve dig. (2006b) onerilen Arilar Algoritmasi kontrol grafigi oriinti
tanima ve Ogrenim Vektorii Niceleme (LVQ) sinir agin1 egitmek icin Pham ve ark.
(2006a) tarafindan kullanirma sunuldu. Bir LVQ agmin egitimi, bir hata
fonksiyonunun en aza indirilmesi olarak goriilebilir. Hata fonksiyonu, bir dizi
egzersiz modeli tlizerinde gercek ¢ikis ve agin istenen ¢ikisi arasindaki toplam farki
tanimlar. Arilar Algoritmast ag¢isindan, her ari1 belirli bir referans vektorleri
kiimesiyle bir LVQ agin1 temsil eder. Algoritmanin amact ariyi, hata fonksiyonunun
en kiiclik degerini iireten referans vektorleri setiyle bulmakti. Sorunun yiiksek
boyutluluguna ragmen, algoritma hala standart LVQ egitim algoritmasi tarafindan
iretilenden daha dogru siniflandiricilar yetistirmeyi basardi.

Pham ve dig. (2006c) Arilar Algoritmasini kontrol semasi Oriintii tanima ve
Cok Katmanli Perceptron (MLP) sinir agin1 egitmek i¢in Pham ve ark. (2006a)
tarafindan sunuldu. MLP aginin egitimi, bir hata islevinin en aza indirilmesi olarak
goriilebilir. Hata fonksiyonu, bir dizi egzersiz modeli iizerinde gercek cikis ve agin
istenen ¢ikigt arasindaki toplam fark: tanimlar. Arilar Algoritmasi agisindan, her ar1
belirli bir agirlik vektorleri kiimesine sahip bir MLP agini1 temsil eder. Algoritmanin
amaci arty1, hata fonksiyonunun en kii¢iik degerini iireten agirlik vektorleri setiyle
bulmakti. Sorunun yiiksek boyutluluguna ragmen, algoritma geri yayillim
algoritmasindan daha dogru siniflandiricilar yetistirmeyi bagard.

Pham ve dig. (2006d), Arilar Algoritmasini ahsap kaplama levhalarindaki
kusurlarin tanimlanmast i¢in sinir aglarinin optimizasyonu i¢in Pham ve ark. (2006a)
tarafindan sunuldu. Sinir agmin agirliklarini optimize etmek igin bir geri yayilim
algoritmasi yerine Arilar Algoritmast kullanilmistir. Arilar Algoritmasi kullanilarak
yapilan optimizasyon, her bir ariin belirli bir agirlik kiimesiyle bir sinir agin1 temsil
ettigi ag icindeki noronlar arasindaki baglantilara atanan agirliklarin optimal
degerlerini arastiran arilar icerir. Arilar Algoritmasinin amaci, hata fonksiyonunun
en kiiglik degerini iireten artyr bulmakti. Deneysel sonuglar, Arilar Algoritmasinin,

geri  yayillim yontemiyle karsilastirilabilir bir dogruluk elde edebildigini
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gostermektedir. Bununla birlikte, Arilar Algoritmasinin ¢ok daha hizli oldugunu
kanitladi.

Quijano ve Passino (2007), kaynak tahsisi sorununu ¢6zmek icin bal
ariflarmin yiyecek arama davramigina dayanan bir algoritma gelistirdiler. Onerilen
modelin bilesenlerini olusturmak i¢in birincil kaynaklar sunlardir: dans giicii
belirleme, dans esigi, bosaltma alani, dans pisti ve ise alim oranlari, kasif tahsisi ve
ise alimla iligkisi. Ayrica, bal aris1 sosyal yemleme algoritmasinin dinamik
calismasinin temel Ozelliklerini vurgulamak i¢in ¢ok bolgeli sicaklik kontrolii igin
dinamik kaynak tahsisi tizerine bir miihendislik uygulamasi 6nerdiler.

Markovic ve dig. (2007), Teodorovic ve Dell'orco (2005) tarafindan tiim
optik aglarda Maks. Yonlendirme ve Dalga Boyu Atamasi (Max-RWA) problemini
¢ozmek i¢in tanitilan BCO algoritmasint kullanmigtir. Max-RWA problemi, belirli
bir trafik talebi matrisi ve verilen dalga boyu sayisi i¢in belirli bir optik agda yerlesik
151k yollarinin sayisini en iist diizeye gikarmaktir. Onerilen BCO-RWA algoritmasi
Avrupa Optik Ag1 lizerinde test edildi ve sonuglar LP gevseme yaklagimi ve tabu
meta-sezgisel algoritma ile elde edilen sonuclarla karsilastirildi. BCO-RWA
algoritmasi, karsilastirilan algoritmalarin  sonuglarindan her zaman daha 1iyi
performans gosterdi ve makul hesaplama siiresinde ¢ok iyi ¢ozlimler tiretebildi.

Abbass (2001a) bal arilarindaki evlilik siirecinden esinlenen ilk yeni arama
algoritmasini sundu. Bir bal arisi kolonisi kralice, erkek ar1, is¢i (ler) ve
damizliklardan olusur. Bu ¢alismada, koloninin tek bir kralige ve tek bir is¢i oldugu
varsayllmistir. Gergek hayatta, ciftlesme ucusu, kraligelerin gergeklestirdigi bir
dansla baslar ve dronlar, kraligeleri onlarla eslesmek i¢in takip eder. Her giftlesmede
sperm spermatekaya ulasir ve orada koloninin genetik havuzunu olusturmak i¢in
birikir. Her kralice dollenmis yumurta biraktifinda, yumurtayr dollemek igin
spermatekste biriken spermlerin bir karisimini rastgele alir. Benzer sekilde, MBO
algoritmasinda, ¢iftlesme ugusu, kraligenin uzaydaki farkli durumlar arasinda hareket
ettigi ve her bir durumda olasilikla karsilasilan drone ile eslestigi bir durum uzayinda
bir dizi gecis olarak gorsellestirilebilir. Kralice hala c¢iftlesme ucusunun
baslangicindayken ve bu nedenle hizi yiiksek oldugunda veya drone’nun zindeligi
kraliceler kadar iyi oldugunda c¢iftlesme olasilig1 yiiksektir. Algoritma kraligenin

genotipini rastgele baslatmakla baglar. Bundan sonra, kralicenin is¢iler tarafindan

31



gergeklestirilen genotipini gelistirmek icin bir bulussal yontem kullanilir. Daha sonra
bir ¢iftlesme ucusu yapilir. Her ¢iftlesme ucusunda kraligenin enerjisi ve hizi rastgele
baslatilir. Kralige daha sonra hizina gore uzaydaki farkli durumlar (¢6ziimler)
arasinda hareket eder ve drone ile eslesir. Bir drone kralice ile basarili bir sekilde
ciftlenirse (drone olasiliksal karar kuralin1 geger), spermleri kralicenin spermatekine
(kismi ¢6ztimleri listesi) eklenir ve kraligenin hiz1 ve enerjisi azalir. Kralige ¢iftlesme
ucusunu bitirdikten sonra yuvaya geri doner, rastgele bir sperm secger, ¢aprazlama ve
mutasyon yapar. Daha sonra is¢i, sonuctaki yavrular iyilestirmek i¢in kullanilir ve
is¢i sayisi, programda kodlanan bulussal yontemlerin sayisini temsil eder. Daha
sonra, ikincisi Oncekinden daha iyi ise, kralige en uygun kulucka ile degistirilir.
Kalan kulugkalar oldiiriiliir ve yeni bir ¢iftlesme ugusu baslar. MBO algoritmasinin
kullanict tanimli {i¢ parametresi vardir: tek bir ciftlesme ugusunda maksimum
ciftlesme sayisim1 temsil eden kralicenin spermateka boyutu, kralige tarafindan
dogacak kulugka sayis1 ve derinligi gosteren kulugka bakimina ayrilan yerel arama
stiresidir. Genel bir kisitlama memnuniyeti sorunu (CSP), bu degiskenlerin alanlari
tizerinde bir dizi kisitlamay karsilayan bir degisken grubuna atama bulma sorunudur.
Memnuniyet problemleri (SAT), her degiskenin alaninin dogru veya yanlis oldugu
0zel bir CSP vakasidir. Ayrica, 3-SAT, her kisitlamanin {i¢ degisken igerdigi 6zel bir
SAT durumudur. MBO algoritmasi yiiz farkli 3-SAT problemine uygulandi ve deney
sonuglar1 algoritmanin ¢ok basarili oldugunu gosterdi. Iscilerin kullandig1 bulussal
yontemler Ag¢gozlii SAT (GSAT) ve rastgele yiiriiylisti. Deneysel g¢aligmalarda
GSAT, random walk, GSAT ile MBO ve random walk ile MBO karsilastirild1 ve
MBOGSAT diger ii¢ii arasinda en iyi performansi gosterdi.

Abbass (2001b), ilk olarak Abbass (2001a) tarafindan onerilen ve koloninin
birden fazla isci iceren tek bir kralige igerdigi MBO algoritmasinin bir varyasyonunu
sundu. Isciler igin alt1 farkli sezgisel tarama kullamildi: GSAT, rastgele yiiriime,
rastgele cevirme, rastgele yeni, 1 noktali ve 2 noktali ge¢is. Algoritma yiiz sert 3-
SAT probleminden olusan bir grup iizerinde test edilmistir. En iyi sonuglar, en kiiciik
koloni boyutu ve ortalama spermateka boyutu ile ortaya ¢ikmustir. Ote yandan, en
uygun is¢ci GSAT idi ve bunu rastgele bir yiirliylis izledi. Ayrica MBO’nun
Atesbocegi  Siiriisi Optimizasyonu (GSO)’ndan daha yiikksek performans
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gostermesine ragmen, MBO’nun tek basina GSAT’tan daha iyi performans
gosterdigi gosterilmistir.

Abbass (2001c¢), ¢alismalarin devami (Abbass, 2001a) olarak bal arilarinin
evlilik davraniglarini tekrar analiz etmistir. Bu ¢alismalar arasindaki fark, kralice ve
is¢i sayisidir. Abbass (2001c), bir grup is¢iye ek olarak birden fazla kraligeye sahip
bal aris1 kolonisi olarak kabul edildi, Abbass (2001a) kolonisinde sadece bir kralige
ve bir is¢i vardi. Bu makalede, MBO algoritmasi 50 degisken ve 215 kisitlama iceren
elli farkli 3-SAT problemine uygulanmistir. Deneysel sonuglar, en biiylik spermateka
boyutunun, ortalama koloni boyutunun ve en az kraligenin en iyi performansi verdigi
sonucuna vardi. Ote yandan, algoritma SAT igin son teknoloji algoritmalardan biri
olan WalkSAT ile karsilastirildi ve MBO algoritmasi WalkSAT’den daha iyi
performans gosterdi.

Teo ve Abbass (2001), MBO algoritmasinin Abbass (2001a) ve Abbass
(2001c)’nin bir uzantis1 olarak disiiniilebilecek bir modifikasyonunu sundu. Bu
modifikasyonun amaci, arama siirecini daha optimum bir ¢6ziim alanina dogru
yonlendirmek i¢in yoriinge kabul karar1 sirasinda daha geleneksel bir tavlama
yaklagimi kullanmakti. Yeni yoriingeler, yalnizca yoriingenin kralicenin
genotipinden daha uygun olmas1 durumunda daha uygun bir yoriinge ise ¢iftlesme
icin potansiyel bir drone olarak kabul edildi. Aksi takdirde, aramayi daha az
optimum ¢oziim alanina gotiiren bir yorlinge ise, o zaman sadece yeni tavlama
fonksiyonuna tabi olarak kabul edilir. Baska bir deyisle, bir kraligenin ucusu
sirasinda yaratilan tiim yoriingeleri orijinal MBO algoritmasinda oldugu gibi kabul
etmek yerine, yeni bir yoriinge, ancak daha uygun bir ¢6ziim uzayma gecis olmasi
durumunda kabul edilir. Aksi takdirde, algoritma, kralicenin uygunlugunun bir
fonksiyonuna gore, olasilikla daha az optimal bir ¢6ziim uzayma gecisi kabul
edecektir. Ote yandan, iscilerin kuluckalarini iyilestirmek icin bes farkli bulussal
yontem kullanildi: GSAT, rasgele yiiriiyiis, olasilik a¢gozlii, tek noktali gegit ve
Walk SAT. Abbass (2001a)’da oldugu gibi, Teo ve Abbass da sadece bir kralige ile
bal aris1 kolonisini diisiindiiler. Deneysel c¢alismalar ii¢ sekilde gerceklestirildi:
MBO’suz tek basma calisan bes farkli sezgisel yontemin her birini test etmek,
orijinal MBO ve modifiye edilmis MBO ile her sezgiselligin performansini test

etmek ve son olarak, onerilen bes farkli sezgisel tarama yontemini kullanarak orijinal
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MBO’ya kars1 onerilen algoritmay test etmek. Test problemleri i¢in, her biri 1075
kisitlama ve 250 degisken iceren on farkli 3-SAT problemi {iretildi. Sezgisel
performans, ilk deney grubu i¢in su sirayla sonuclandi: WalkSAT, GSAT, rasgele
yiiriiyiis, olasilikli aggdzlii ve tek noktali gegit. Ikinci deney grubunda, ciftlesme
ucusu islemi sirasinda kullanilan hem orijinal hem de onerilen tavlama fonksiyonlari,
tim bulussal yontemlerle benzer sekilde etkiliydi. Bununla birlikte, MBO’nun
WalkSAT ile ¢oziim bulmadaki etkinligi, MBO’nun oOnerilen siiriimii orijinal
versiyondan daha fazla ¢6ziim buldugu icin yeni tavlama fonksiyonu ile biraz
tyilestirildi. Son olarak {igiincli deney grubunda her iki tavlama stratejisi de yine
benzer sekilde etkiliydi.

Teo ve Abbass (2003), Teo ve Abbass (2001)’e dayanan MBO
algoritmasinda baska bir degisiklik onerdi. Hem Abbass (2001a) hem de Teo ve
Abbass (2001)’de, tavlama islevi, kraligenin uygunlugunu, yumurtlama veya
ciftlesme asamasinda dronnun uzaymda bir gecisi kabul etmek / reddetmek icin
temel olarak kullanmistir. Geleneksel simiile edilmis tavlama yaklasiminda, gegis
icin temel olarak onceki durum kullanilmigtir. Dahasi, biyolojik bir bakis acgistyla,
dronun yaratilisi, iligkili olmalarina ragmen, genellikle bagka bir koloniden geldikleri
i¢in kraligeden bagimsizdir. Bu nedenle, dronun kendi uygunluguna dayali bir gegisi
kabul etmek daha dogaldir. Sonu¢ olarak, makalelerinin amaci, dron havuzunu
belirlemek icin temel olarak tamamen geleneksel bir tavlama yaklagimini test
etmekti. Degistirilmis algoritmanin performansi on farkli 3-SAT sorunu {izerinde test
edildi ve MBO’nun 6nceki siiriimleriyle karsilastirildi. Tek basina ¢alisirken tiim
sezgisel tarama tek bir ¢oziim bile bulamamigken, MBO ile birlestirildiginde
performanslart onemli 6lciide iyilestirilmistir. Ote yandan, MBO’nun &nerilen
stirimii 6nceki ¢aligsmalara egemen oldu ve dnceki siirlimlerin yapamadig1 sorunlara
¢Oziim bulabildi.

Bozorg Haddad ve Afshar (2004), Abbass (2001c¢) ¢calismasina dayanan MBO
algoritmasindan yararlandi ve su kaynaklar1 yonetimi sorunlarmma bir uygulama
yaptilar. Algoritma, tek bir rezervuarin optimum yonetimi i¢in iyi ¢ézlimler bulmak
tizere modellenmistir. Sonuclar benzer sezgisel yontemlerle ve kiiresel optimal

sonuglarla ¢ok 1yi karsilagtirildi.
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Bozorg Haddad ve dig. (2006), olduk¢a dogrusal olmayan kisitlanmis ve
kisitlanmamis gercek degerli matematiksel modelleri ¢6zmek i¢in Abbass (2001a,
2001c) Bal Arnsi Ciftlesme Optimizasyonu (HBMO) algoritmasint  Onerdi.
HBMO’nun performansi, birka¢ kisithh ve kisitsiz matematiksel optimizasyon
fonksiyonu iizerinde test edildi ve genetik algoritma ile elde edilen sonuglarla
karsilastirildi. Genetik algoritma ve HBMO algoritmasindan elde edilen sonuglar,
HBMO c¢oziimiinde kii¢iik bir iyilesme ile iyi yakinma sagladi. Ayrica, model
uygulamasini ve performansini gostermek i¢cin, HBMO algoritmasi tek bir rezervuar
icin optimum c¢alisma politikas1 gelistirmek i¢in de kullanilmistir. HBMO yine
onemli dl¢iide daha iyi bir ¢ozlim tiretti.

Chang (2006), birlestirici optimizasyon problemlerini ve stokastik ardisik
karar verme problemlerini ¢6zmek icin teorik bir bakis acgisiyla MBO yaklagiminin
kabiliyetinin ilk gdsterimini yapti. Calisma 1ilk olarak stokastik olmayan
kombinasyonel optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢cin MBO algoritmas: ile
ilgiliydi ve MBO’nun kiiresel optimum degere yakinlagsma yetenegine sahip
oldugunu kanitladi. MBO daha sonra Markov karar siiregleri (MDP’ler) olarak da
bilinen sonsuz ufukta iskonto edilmis maliyet problemlerini Stokastik dinamik
programlama (SDP) ile ¢6zmek icin “Bal Arilar1 Politika Iterasyonu” (HBPI) adl1 bir
algoritmaya uyarlandi. Chang (2006), MBO’nun, benzetilmis tavlama ve genetik
algoritmanin melez semas1 olarak kabul edilebilecegini belirtiyor. Simiile edilmis
tavlama, kraligenin spermatekste potansiyel drone spermlerini elde etmek igin
ciftlesme ucusuna karsilik gelir ve genetik algoritma, kulugka {iretimine ve bazi
farkliliklar ile iyilestirme adimina karsilik gelir. Afshar ve ark. (2007) siirekli
optimizasyon problemleri icin HBMO algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonunu ve
bunun dogrusal olmayan kisitlamali siirekli tek rezervuar problemine uygulanmasini
sundu. LINGO 8.0 NLP coziiciiden elde edilen global optimum degerlerle
karsilastirildiginda algoritmanin optimum seviyeye yakinlasmasinin ¢ok hizli oldugu
gozlenmistir.

Fathian ve dig. (2007), bir¢ok alanda kullanilan ¢ekici veri madenciligi
tekniklerinden biri olan kiimeleme i¢in HBMO algoritmasinin bir uygulamasini
sundu. Algoritmanin kiimelemedeki performansin1 degerlendirmek i¢in, birkag

gercek veri kiimesi lizerinde test edildi ve ACO algoritmasi, simiile edilmis tavlama
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yaklasimi, genetik algoritmalar ve tabu arama yaklasimi gibi birkag tipik stokastik
algoritma ile karsilastirildi. Sonuglar, 6nerilen HBMO yaklasiminin, kiimelenme
problemlerine optimal veya neredeyse optimal ¢oziimler bulmak igin uygun ve
verimli bir bulugsal yontem olarak kabul edilebildigini gosterdi.

Koudil ve dig. (2007), ilk olarak Abbass (2001) tarafindan sunulan ve
kodlamadaki entegre boliimleme / ¢izelgeleme sorunlarmi ¢ézmek i¢in MBO
algoritmasini uyarladi. Onerilen yaklasim bir kiyaslama problemi iizerinde test
edilmis ve sonuglar genetik algoritma ile karsilagtirilmigtir. Test sonuglart MBO’nun
¢Ozlim kalitesi agisindan iyi sonuglar verdigini ve yliriitme siireleri bakimindan
genetik algoritmadan daha iyi sonuglar verdigini géstermistir. Benatchba ve dig.
(2005), Abbass (2001a, 2001b, 2001c¢) tarafindan ilk kez Max-SAT problemi olarak
ifade edilen bir veri madenciligi problemini ¢6zmek i¢in sunulan MBO algoritmasini
kullanmistir. MBO igin, is¢ilerin kulugkalarini iyilestirmek i¢in dort farkli bulugsal
yontem kullanildi: Baglantt Durumu (LS), GSAT, Heterojen Simiile Tavlama Ekibi
(HSAT) ve Genel En iyi ve En koti Memnuniyeti (GWSAT). Bir karsilastirma
Ol¢iitii olarak kullanilan egitim seti, ana safra kanalinin laparotomisinin varligina
veya olmamasina iligkin en agik belirtileri analiz etmeyi amaclayan tibbi bir setten
cikarilmistir. MBO ile elde edilen en iyi sonug, GSAT’1 is¢i olarak kullanarak %96
memnuniyeti olan ¢ézimdii.

Sung (2003), genetik algoritmalarin kapasitesini arttirmak ic¢in kralige ar1
gelisimi Onerdi. Ana ar1 evrimi algoritmasinda kralice ari, rulet tekerlegi se¢imi gibi
bilinen se¢im algoritmalar1 yerine farkli bir secim algoritmas: ile ebeveyn olarak
secilen diger arilarla melezlesir. Bu prosediir genetik algoritmalarin somiiriilmesini
arttirirken, diger taraftan, erken yakinsamaya diigme olasiligini arttirir. Bu olasilig
azaltmak icin bazi bireyler, normal evrimde oldugu gibi kiiciik mutasyon olasilig1
olan tiim bireyleri mutasyona ugratmak yerine gii¢lii bir sekilde mutasyona
ugranmustir. Onerilen algoritma bir kombinatoryel ve iki tipik fonksiyon optimizasyon
problemi ile test edilmistir. Deney sonuglari, onerilen algoritmanin genetik
algoritmalarin kiiresel optimum seviyeye hizla yaklagmasini sagladigini géstermistir.

Qin ve dig. (2004) Sung (2003) tarafindan Onerilen kralice ar1 evrimini
ekonomik gii¢ dagitimi sorununa (EPD) uygulamistir. EPD problemi, genel maliyet

oranini en aza indirgemek ve bir gii¢ sisteminin yiik talebini ayn1 anda karsilamak ve
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dogrusal olarak kisitlanmamis karmasik optimizasyon problemi olarak formiile
edilmistir. Sayisal sonuglar, onerilen algoritmanin geleneksel genetik algoritmadan
daha hizli ve daha saglam oldugunu gostermistir. Kara (2004), genetik algoritmanin
performansini artirmak i¢in Bee Crossover adi verilen yeni bir gegit tiirii 6nerdi. Ar1
kraligesi, diger erkek arilarla cinsel iliskilere sahiptir ve benzer sekilde, belirli bir
kromozom, capraz gegisin ilk ebeveyni i¢in ar1 kraligesi olarak kabul edilebilir ve
diger ebeveyni kolonideki kalan kromozomlardan biridir. Yazar ii¢ farkli gegit tiirti
onerdi. Birinci tipte, en iyi kondisyon degerine sahip kromozom sabit ebeveyndir ve
kalan tiim kromozomlar bu sabit ebeveyn ile her nesilde en az bir kez caprazlanir.
Ikinci tipte, en kotii kondisyon degerine sahip kromozom sabit bir ebeveyndir ve
kalan prosediir birinci tiple aynidir. Ugiincii tipte, popiilasyon kondisyon degerlerine
gore siralanir ve ilk nesildeki sabit ebeveyn bu listedeki ilk kromozom tarafindan
belirlenir. Ikinci kusakta, sabit ebeveyn listedeki ikinci kromozomdur ve bu boyle
devam eder. Bu gegit tiplerinin performansi, tek tip gegit ile karsilagtirildi. Sonuglar,
cogu zaman, bal aris1 gegitlerinin daha az yinelemeyle sonuglandigini ve en koti
sonuclarin tek tip gecit ile elde edildigini gdstermistir. Ote yandan, tek tip gegcit,
kiigiik bir siire i¢inde niifusun cesitliligini kaybetti, bal aris1 gecitleri ise daha genis
zaman araliklarinda niifus ¢esitliligini kaybetti.

Azeem ve Saad (2004), ilk olarak Sung (2003) tarafindan sunulan
degistirilmis bir kralice ar1 evrimi dnermislerdir. Onerilen algoritmada, herhangi bir
¢ozlimiin ana armin uygunluguna ¢ok yakin veya daha yiliksek olmas1 durumunda, bu
¢ozlim yeni bir havuza, orijinal algoritmanin tek bir havuzla siirli oldugu bir ana ar1
olarak tanimlanir. Orijinal ve Onerilen algoritmalar arasindaki bir diger fark, gecis
operatoriidiir. Orijinal algoritma, her genin bir olasilikla ¢aprazlandigi tek tip bir
caprazlama kullanir. Ote yandan, Onerilen algoritma, popiilasyondaki test
modellerinin benzerligine gore her bir gene agirliklarin verildigi agirlikli tek tip gegit
kullanir. Bu tiir bir gecisle, genetik algoritma daha fazla yeni durum alam
arayacaktir. Algoritma, iki karmasik dogrusal olmayan 6rnek {lizerinde Bulanik Bilgi
Taban1 Denetleyicisi (FKBC) icin dlgeklendirme faktoriiniin ayarlanmast igin test
edilmigtir. Deneyler, sistem modelinin veya parametrelerinin elde edilmesinin zor

oldugu karmasik durumlarda FKBC’nin geleneksel kontrol algoritmalarindan daha
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iistiin sonuclar verdigini gosterdi. Ayrica, sonuglar rulet ¢arkinin ebeveyn sec¢imi ile
karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar cesaret vericidir.

Bu caligmanin ilerleyen boéliimlerinde, genellestirilmis gorev problemine
dogadan ilham alan ar1 temelli algoritmanmn (Yapay Art Kolonisi, ABC olarak

adlandirdigimiz) ilk uygulamasi sunulmaktadir.

2.5. Parcacik Siirii Algoritmasi ile Is Atama Problemi

Gorlintiste karmagik goriinen davraniglar iiretmek igin basit yollarla birlikte

hareket eden bircok 0Ozerk parcacik kullanma fikrinin baslangigta bilgisayar
animasyonlarinda goriintii olusturma sorununu ¢ozdiigii distiniilmiistiir (Reeves
WT., 1983). Bir parcacik sistemi stokastik olarak bir dizi hareket noktasi olusturur.
Her parcaciga bir baslangi¢ hizi vektorii atanir. Ayrica renk, doku ve sinirli dmiir gibi
ek ozelliklere de sahip olabilir. Iteratif olarak, hiz vektdrleri bazi rastgele faktorlerle
ayarlanir. Bilgisayar grafikleri ve bilgisayar oyunlarinda, pargacik sistemleri her
yerde bulunur ve yangin, duman, bulutlar, silah sesleri, su, kumas, patlamalar, biiyii,
aydinlatma, elektrik, akin ve digerleri gibi animasyonlu efektler iiretmek igin fiili
yontemdir. Bunlar, uzayda davranislarin1 ve goriinlimlerini yonlendiren bir dizi
kuralla tanimlanir; 6rnegin, hiz, renk, boyut, sekil, seffaflik ve doniis. Bu, matematik
ve programlamadan yeni karmasik efektlerin olusturulmasini birbirinden ayirir.
Giiniimiizde pargacik sistemleri kiiresel optimizasyonda daha da popiilerdir (Clerc
M, Kennedy J, 2002).
PSO, senkron kus siirlisii, balikk egitimi ve arilarin ugultu ¢aligmalarindan
kaynaklanmaktadir (Kennedy J, Eberhart RC, 2001, Kennedy J, Eberhart R, 1995).
Partikiil ad1 verilen bireylerin popiilasyonlarini veya siiriilerini gelistirir. Parcaciklar
stirlilerde sosyal davranislar altinda ¢alisir (Loengarov A, Tereshko V, 2006). PSO,
her bir parcacigin hareket eden vektoriinii kisisel en iyi (biligsel yon) ve her bir
iterasyondaki tiim kiimedeki pargaciklarin kiiresel en 1yi (sosyal yonil) konumlarina
gore ayarlayarak kiiresel en iyi ¢oziimii bulur (Shi Y, Eberhart RC, 1998).

Karinca kolonisi algoritmalar1 ve EA’lart ile karsilastirildiginda, PSO sadece
ilkel matematik operatdrleri, daha az hesaplamali defter tutma ve genellikle daha az

kod satir1 gerektirir ve bu nedenle hem bellek gereksinimleri hem de hiz agisindan
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hesaplama agisindan ucuzdur. PSO, uygulama basitligi ve makul bir sekilde kabul
edilebilir bir ¢ézlime hizli bir sekilde yakinlasma yetenegi nedeniyle popiilerdir.

Bu problemin ¢oziimiinde kullanilacak Pargacik Siirii  optimizasyon
algoritmasinin anlagilmasini kolaylastirmak i¢in, Sekil 2.6 ‘deki gibi bir akis semasi
saglanmistir. Bu akisa gore, W, C; ve C, rastgele degerleri atanir. Belirlenen her bir
parcacik ¢6ziim uzayma dagitilir. Bu pargaciklar i¢in uygunluk degeri hesaplanir.
Uygunluk degeri lokal en iyi degerinden iyiyse lokal en iyi degeri giincellenir. Her
pargacigin lokal en iyi degeri global en iyi uygunluk degeri ile karsilastirilir. Eger
daha iyiyse giincellenir. Parcacigin pozisyon ve uzaklik degerleri hesaplanir. Bu

dongili uygunluk degerinde iyilesme gergeklesmeyene kadar tekrarlanir (Sekil 2.6).
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4

Parametreleri yikle.
{w, Clve C2)

Parcaciklan rastgele pozisyon (x) ve

Uzaklifa (v) ata.

Her pargacik igin uvgunluk
fonksivonunmu hesapla.

Parcacifm kigisel en 1vi ve global en iyi
degerini giincelle.

Pozisyon ve uzaklhif giincelle.

Iyilesme durdu

mu?

Sekil 2.6. PSO akis semast
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2.5.1. PSO Varyantlarimin Dagilim Metotlari

Temel PSO’da r; ve r; katsayilar igin rasgele sayilar liretmek tizere Gauss
veya Cauchy olasilik dagilimlart kullanilir. Gauss veya Cauchy olasilik
dagilimlarinin kullanilmasi, ince ayar yapma ve hatta yerel optimadan kagma
yetenegini artirabilir. Coelho LS, Krohling RA (2003)’te, hiz giincelleme denklemi
icin rasgele sayilar liretmek iizere kesilmis Gauss ve Cauchy olasilik dagilimlar
kullanilmistir. Secrest BR, Lamont GB (2003)’de, siiriiniin pargaciklarint Qpest V€
lhest’ten bir Gauss mesafesine tasimak i¢in bir kural kullanilir. Gaussian mutasyon
operatorii Higashi N., Iba H. (2003) veya Cauchy mutasyon operatorii Esquivel SC,
Coello CAC (2003) olarak hiz giincelleme denklemine ek bir pertiirbasyon terimi
eklenebilir. Basitlestirilmis bir PSO algoritmasinda Gauss dagilimi da kullanilir
(Kennedy J, 2003). Hiz denklemi, C; Ve C, sabitlerinin sifir ortalama ve birim standart
sapma ile Gauss dagilimmin mutlak degeri kullanilarak tretildigi Gauss dagilimina
gore glincellenebilir (Krohling RA, 2004).

Hakli H, Uguz H. (2014)’de PSO, yerel minimalden kurtulmak ve kiiresel
arama yetenegini gelistirmek i¢in Levy uguslar ile birlestirilmistir. Levy ugusu,
Levy dagilimmi kullanarak basamak boyutunu belirleyen rastgele bir yliriiyiistiir.
Parcaciklar tarafindan yapilacak uzun sigramalar sayesinde arama alaninda daha
verimli bir arama yapilir. Her bir parcacik i¢in bir smir deger tanimlanir ve
parcaciklar mevcut yinelemenin sonunda kendi kendine ¢oziimleri gelistiremezse, bu
sinir artar. Belirlenen siir deger bir parcacik tarafindan asilirsa, parcacik Levy ugus

yontemi ile arama alanina yeniden dagitilir.

2.5.2. Farkh Komsuluk Topolojilerini Kullanan PSO Varyantlari

PSO’nun temel 6zelligi komsuluklari arasinda sosyal bilgi paylagimdir. Tipik
komsuluk topolojileri, Sekil 2.7’de gosterildigi gibi, Von-Neumann komsulugu, Qpest
Ve lpest’tir (Sekil 2.7). En basit komsu yap1 halka yapisi olabilir.

Temel PSO, komsulugun tiim siiriiden olustugu gbest topolojisini kullanir,
yani tiim parcaciklar kiiresel olarak bulunan en iyi ¢6zliim bilgisine sahiptir. Her
parcacik diger her parcacigin komsusudur.

En iyi komsulukta halka kafes topolojisi vardir: her pargacik kendisinden ve

iki veya daha fazla yakin komsusundan olusan bir komsuluk tiretir. Komsular, nesnel
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islev degerleri veya konumlar agisindan lretici parcaciga yakin olmayabilir, bunun

yerine bitisik endeksleri tarafindan segcilirler.

Ibest gbest Von Neumann
Sekil 2.7. Komsuluk yapis tiirleri

Von-Neumann komsulugunda, her bir parcacigin dort tarafina (torus) sarilmig
iki boyutlu bir kafes iizerinde dort komsusu vardir ve bir parcacik dort komsusunun
ortasindadir. Olasi parcacik sayis1 dorttiir.

Cesitli sosyal ag yapilari lizerinde yapilan testlere dayanarak, kiiciik bir
komsuluga sahip PSO, karmasik problemlerde daha iyi performans gosterirken
biiylik bir komsuluga sahip PSO, basit problemlerde daha iyi performans
gosterecektir (Kennedy J., 1999). Von-Neumann komsuluk topolojisi Qpest V€ lpesi’t€N
daha iyi performans gosterir (Kennedy J, Mendes R., 2002).

Erken yakinsamayir Onlemek igin, tamamen bilgilendirilmis PSO’da bir
parcacik hizi giincellemek i¢in tiim topolojik komsularindan gelen bilgileri kullanir.
(Mendes R, Kennedy J, 2004). Her parcacigin komsulari tizerindeki etkisi, fitness
degerine ve komsuluk boyutuna gore agirliklandirilir. Bu sema temel PSO’dan daha
iyi performans gosterir. Daralma faktorii, tam olarak bilgilendirilmis PSO’da kabul
edilir, deger a bir pargacigin tiim komsulari arasinda esit olarak dagitilir.

Birlesik PSO, yerel varyantin somiiriicii davranmigini1 ve yerel bir komsuluk
varyantinin ~ sOmiiricii  dogasim1  kullanacak sekilde daraltilmig algoritmay1
degistirerek elde edilir (Parsopoulos KE, 2004). iki hiz giincellemesi baslangigta
hesaplanir ve daha sonra gecerli konuma uygulanan birlesik hiz gilincellemesi
olusturmak icin dogrusal olarak birlestirilir.

Lpest topoloji, arama alanin1 kesfetmek i¢in daha iyidir, gpest daha hizl birlesir.
Degisken komsuluk operatorii aramaya en iyi halka kafesi ile baslar ve niifus
tamamen baglanana kadar komsuluk boyutunu yavasca arttirir (Suganthan PN,

1999).
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Hiyerarsik PSO’da pargaciklar, komsuluk yapisini tanimlamak igin dinamik bir
hiyerarside diizenlenir (Janson S, Middendorf M., 2005). Zararlilarinin kalitesine
bagli olarak pargaciklar hiyerarside yukari veya asagi hareket eder. Yiiksek
hiyerarsideki iyi bir pargacigin siirii iizerinde daha biiyilk bir etkisi vardir.
Hiyerarsinin sekli dinamik olarak uyarlanabilir. Tek tek parcaciklara hiyerarsideki

seviyelerine gore farkli davraniglar da atanabilir.

2.5.3. Parcacik Temsil Prosediirleri

PSO’daki partikiil pozisyonu ile is atama problemindeki ¢izelgeleme ¢oziimii
arasindaki eslemeyi olusturmak icin bir partikiil temsil prosediirii kullanilir. Kilit
nokta, PSO’daki her pargacigin belirli bir sorunun is atama problemindeki bir
programi gosterebilmesi i¢in uygun bir yontem bulmaktir. Asagida érnek 3 prosediir
anlatilmaktadir:

Calisma ve Partikiil Pozisyon Dizisi (OPPS), parcacigi bir cizelge olarak
temsil etmek igin Liu Z (2007) tarafindan onerilmistir. Bu teknik, parcacigin rastgele
sirali sayilardaki konumunun, konum sekansina (artan sirada) baglanmasiyla baslar.
Parcacigin konumunu artan veya azalan bir diizende siralarsak, konum siras1 da buna
gore degisir. Bu yeni pozisyon dizisindeki her pozisyon daha sonra her makineye is
atama probleminin oncelik kisitlamalarina gore atanacaktir.

Rastgele Tuslarin Temsili, Pongchairerks P. ve Kachitvichyanukul V. (2009)
tarafindan tanitildi. Bu teknik, parcacigin konumunu artan diizende siralamakla
baslar. Parcacigin bu yeni sirasi is dizisine baghdir. Parcacigin konumu, is sirasinin
da buna gore degisecegi orijinal siraya gore siralanir. Bu yeni is dizisindeki her is
daha sonra her makineye is atama probleminin Oncelik kisitlamalarma gore
atanacaktir.

Rastgele Anahtar Kodlama Semasi, 2010 yilinda Lin, Horng, Kao, Chen,
Run, Chen, Lai ve Kuo (2010) tarafindan tanitildi. Bu teknik, parg¢acigin konumunu
artan diizende siralamakla baglar. Parcacigin konumunun bu yeni sirasi, konum sirasi
ile baglanir. Par¢acigin konumu, konum sirasinin da buna gore degisecegi orijinal
siraya gore siralanir. Bu yeni pozisyon dizisindeki her pozisyon daha sonra her

makineye is atama probleminin 6ncelik kisitlamalarina gore atanacaktir.
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2.5.4. PSO Avantaj ve Dezavantajlari

Avantajlart:

1.
2.

PSO algoritmasi, tiirev igermeyen bir algoritmadir.

Uygulamasi kolaydir, bu ylizden hem bilimsel arastirmada ve miihendislik
problemleri i¢in uygulanabilir.

Sinirl sayida parametreye ve parametrelerin ¢oziimleri diger optimizasyon
tekniklerine kiyasla kiigiiktiir.

PSO algoritmasinda hesaplama ¢ok basittir.

Yakinsama ve optimumlugu saglayan bazi teknikler vardir ve sorunun degeri

kisa siirede kolayca hesaplanir.

6. PSO, bir dizi baslangi¢ noktasina diger optimizasyon tekniklerinden daha az
bagimlidir.
7. Kavramsal olarak ¢ok basittir.
Dezavantajlari:
1. PSO algoritmasi, hizinin ve yoOniiniin diizenlenmesini bozan kismi

iyimserlikten mustariptir.

Koordinat dis1 sistemle ilgili sorunlar (6rnegin, enerji alaninda) ¢ikar.

2.5.5. Parcacik Siirii Optimizasyonunda Yapilan Cahsmalarin Gézden

Gegirilmesi ve Simiflandirilmasi

Standart PSO’da k komsularina sahip bir pargacik, bir etki kaynagi olmay1

secer ve digerlerini yok sayar. Mendes, partikiillerin komsulariyla etkilegsme bi¢imini

revize etti (Kennedy ve Mendes, 2002). Geleneksel algoritmada her bir parcacik

kendi oOnceki performansindan ve komsulugunda bulunan en 1iyi basaridan

etkilenirken, Mendes’in tamamen bilgilendirilmis pargacik stiriisiinde (FIPS),

pargacik tiim komsularindan etkilenir, bazen higbir etkisinden etkilenmez.

Silva ve dig. (2002), bir yirtic1 pargacigin siirliniin en iyi pargacigina

cekildigi, ancak siiriiniin geri kalanini piiskiirttiigii ve arama alaninin diger alanlarin

dagitmaya ve kesfetmeye zorlayan bir Predator-Prey PSO’yu tanitti. Bu yaklasim,

yiiksek boyutlu test problemleri kullanilarak test edilir ve PSO’nun performansini

cesitli parametre ayarlariyla iyilestirdigi gosterilmistir.
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Peram ve dig. (2003) ve Veeramachaneni ve dig. (2003), FIPS gibi
komsularin etkilerini  birlestiren Uygunluk Mesafe Oranmi  Parcacik  Siirii
Optimizasyonu (FDRPSO) adinda yeni bir PSO baslatti (Mendes ve ark. 2002).
Onerilen yeni algoritma, her bir parcacigi simdiye kadar herhangi bir parcacik
tarafindan kesfedilen en iyi konuma dogru ¢ekmek yerine parcaciklar1 daha yiiksek
uygunluk parcaciklarina dogru hareket ettirir. Bu, par¢acik konumunun her bir
bileseninin degistirilmesi gereken yonii belirlemek i¢in nispi uygunluk orani ve diger
pargaciklarin mesafesi kullanilarak gergeklestirili. FDRPSO’nun orijinal PSO
algoritmasindan ve bazi1 varyantlarindan Onemli Olgiide daha iyi performans
gosterdigi  gosterilmistir.  Pargaciklarin  evriminin ampirik  bir incelemesi,
algoritmanin yakinsamasmin PSO’dan farkli olarak parcacik evriminin erken bir
asamasinda gerceklesmedigini gostermektedir. Erken yakinsamadan kaginmak,
FDRPSO’nun zor ¢ok modlu optimizasyon problemlerinde global optimum
aramasina devam etmesini saglar.

PSO arama siirecinin durgunlugunu 6nlemek icin Van den Bergh, (2006),
kiiresel en iyi parcacik i¢in farkli bir hiz glincelleme denklemi kullanan Garantili
Yakinsama PSO’sunu (GCPSO) tanitti. Bu denklem, parcacigin, kiiresel en iyi
sekilde durmamada pargacigin basarisina uyum saglayan bir 6l¢eklendirme faktorii
tarafindan tanimlanan bir yaricap iginde kiiresel en iyi etrafinda rastgele bir arama
yapmasina neden olur. Tek modlu problemlerde GCPSO, modifiye edilmis PSO’dan
daha iyi performans gosterdi. Ancak ¢ok modlu ortamlarda kullanildiginda benzer
sonuclar verdi.

Qi Kang, Lei Wang ve Qi-di Wu ve dig. (2006) FAOPSO (Pargacik Siiriisii
Optimizasyonunun Bulamik Uyarlamali Optimizasyon Stratejisi) algoritmasini
sunmustur. Onerilen yaklasim, standart literatiirdeki fonksiyon optimizasyonu
problemi ile dogrulanmaktadir. Simiilasyon sonuglari, yaklasimin daha iyi genel
yakinsama performansi i¢in oldukca rekabetci oldugunu gostermistir.

Yu ve dig. (2007), bir merkez parcacigin dogrusal olarak azalan agirlik
parcacik siirlisii optimizasyonuna (LDWPSO) dahil edildigi bir CenterPSO
onermistir. Orta pargaci@in konumu, her iterasyonda siradan parcaciklardan olusan
siriiniin merkezi ile gilincellenir. Siirli aktivitesinin 06zelligi nedeniyle, tim

pargaciklar siirlinlin merkezi etrafinda salinir ve yavas yavas ona dogru yakinsar.
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Merkez pargacik genellikle iy1 bir pozisyon alir ve genellikle kosu sirasinda siiriiniin
en iyisi olur. Bu nedenle, sadece bir merkez pargaciga ragmen, tiim siirliniin
aranmasina rehberlik etmek i¢in daha fazla firsata sahiptir ve performansi biiyiik
Olgiide etkiler. Deneysel sonuglar, CenterPSO’nun LDWPSO’dan daha iyi
performans elde ettigini gostermistir. Zhang ve Zhu (2008), gelistirilen partikiilleri
secmek i¢in bir turnuva se¢im operatorii tanitarak CentrePSO’yu degistirdiler. Ug
kiyaslama fonksiyonundaki testler algoritmanin CentrePSO’dan daha istikrarli ve
hizl1 oldugunu gostermistir.

Wenxin Liu, Li Liu, David A. Cartes ve G.K. Venayagamoorthy ve dig.
(2007) BPSO algoritmas:1 olarak bilinen degistirilmis bir versiyon iretmistir.
Onerilen algoritma bir giic sistemini istenen sayida adaya bolebilir. Ek olarak,
kisitlamalar  uygun  sekilde tanimlanabilirse  bagka  gereksinimler  de
gerceklestirilebilir. Ornegin, dinamik yamtin géz ©6niinde bulundurulmas:
gerekiyorsa, jenerator gruplart 6nce yavas tutarlilifa dayanarak bulunabilir ve daha
sonra istenen isleve en fazla benzerligi saglayabilecek bir ¢oziime en yliksek
uygunlugu saglamak i¢in kondisyon fonksiyonunun degistirilmesi gerekir. Makul,
verimli ve zamaninda ¢ozilimler saglamak i¢in sezgisel bir yanit testi gereklidir.

Millie Pant, Radha Thangaraj ve Ajith Abraham ve ark. (2008), potansiyel bir
¢Ozlimiin tim popiilasyonunu mutasyona ugratmak yerine, popiilasyonun sadece
kisisel ve kiiresel en iyl pargaci@ini mutasyona ugratan modifiye edilmis bir
Uyarlamali Mutasyon Parcacik Siirii Optimizasyonu (AMPSO1) ve AMPSO2
versiyonunu tliretmistir.

Shang ve Zhu (2008), gelistirilen partikiilleri segmek i¢in bir turnuva se¢im
operatorii sunarak CentrePSO’yu degistirdiler. Ug kiyaslama fonksiyonundaki testler
algoritmanin CentrePSO’dan daha istikrarli ve hizli oldugunu gostermistir.

Chuang ve dig. (2008), bir yayin balig1 parcacigint LDWPSO’ya dahil ederek
bir Yayin Baligi PSO’yu tanitti. Bir grubun aktif birkag {iyesinin bir grubun bir biitiin
olarak performansini uyarabilmesinden ilham alinmistir. Yaym balhig PSO’da
parcaciklar, en iyi deger birkac yinelemeden sonra ilerleme kaydetmediginde, arama
alanmin u¢ noktalarindan yeni bir arama baslatir. Yayin Baligi PSO, LDWPSO ve

CentrePSO’dan daha iyi performans elde etti.
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Kang ve dig. (2008) ekolojik niifus yogunlugu kavramini kullanarak bir
Ekolojik PSO (EPSO) 6nerdi. EPSO algoritmasinda, niifus yogunluguna dayal1 niifus
rekabeti ve is birligi niifus organizasyonuna ve evrimine eklenir; buradaki niifus
yogunlugu niifus rekabet modeli (Latka-Volterra modeli) tarafindan kontrol ediliyor.
Niifus biyiikligii Latka-Volterra modeline gore dinamik olarak hesaplanir ve
ayarlanir, ancak popiilasyondaki pargacik bireylerin evrimi, PSO’nun standart
versiyonlarinda ayni evrim stratejilerine gore her bir popiilasyondaki bireyler i¢in,
niifus is birligi yoluyla evrimlerini etkilemek igin genel bilgiler elde edilebilirler.
Sonuglar EPSO’nun kiiresel yakinsama performansinin umut verici bir yontem
oldugunu gostermektedir.

Travis Besell, Malik Magdon-Ismail, Boleslaw Szymanski, Carlos Varels,
Heidi Newberg ve Naithan Cole ve arkadaslari (2009) tiirevli APSO (Asenkron
Pargacik Siirlisii Optimizasyonu) algoritmasinin, arama parametrelerine daha az
duyarl1 olmakla birlikte, optimum sonuclara daha hizli yakinsama sagladigi
gosterilmistir. Sunulan dogrulama stratejisinin hem AGS hem de APSO i¢in etkili
oldugu gosterilmistir ve amaglanan algoritma bilimsel hesaplama problemlerine
uygulanmaktadir.

Behnamian, Fatemi Ghomi, Tang ve ark. (2010) yeni bir hibrit PSO
algoritmas: tiiretmistir. Onerilen algoritma, yaklasan atalet agirliklarinin ve yaklasan
daralma faktoriiniin (IWCFA) 6zelliklerini birlestiren, IPSO adi verilen ve PSO’nun
yakin zamanda gelistirilmis bir varyantindan esinlenmistir. Giiglii yerel arama
giiciine sahip degistirilmis simiile edilmis tavlama yaklasimi, daha fazla iyilestirme
i¢in dahil edilmistir. Onerilen IPSO-SA yaklasimi, IPSO ve SA algoritmalarindaki
kesif yeteneklerinden tam olarak yararlanir ve her algoritmanin zayifliklarim
dengeler.

Narinder Singh ve S.B. Singh ve dig. (2011) bir Yarim Kiiresel En lyi
Pozisyon Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (OHGBPPSQO) algoritmasi gelistirmistir.
Bu algoritmanin performansi sayisal ve grafiksel sonuglarla test edilmistir. Elde
edilen sonuglar, dlceklenebilir ve o6lgeklenebilir olmayan problemler i¢in standart
PSO (SPSO) ile karsilastirilir.

K. Thanushkidi, K. Deeba ve ark. (2011) yeni bir gelistirilmis pargacik siiriisii

optimizasyonu dnermis ve ¢ok islemcili atdlye planlamasina uygulanmistir. Onerilen
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yeni algoritma, en uzun islem siiresi, en kisa islem siiresi ve partikiil siiriisii
optimizasyonu agisindan diger algoritmalar ile karsilastirildiginda minimum bekleme
stiresi ve bitis zamani elde ederek islemcilerdeki isleri boliimlere ayirmaya yardimet
olur. En iyi bilesenle birlikte dahil edilen en kotii bilesen, bilissel davranisi ile
bekleme siiresini ve bitis siiresini en aza indirme egilimindedir. Boylece ayn1 sayida
nesil i¢in Onerilen algoritma daha iyi sonuclar elde etmistir.

Narinder Singh ve S.B. Singh ve dig. (2012) bir Kisisel En lyi Pozisyon
Parcactk Siiri  Optimizasyonu (PBPPSO) gelistirmistir. Bu algoritmanin
modifikasyonu, SPSO’nun hiz giincelleme denkleminde kiiresel en iyi terimin
ortadan kaldirilmasiyla yapilmistir. Bu algoritmanin performansi c¢esitli kiyaslama
sorunlari lizerinde test edilmistir. Sonuglar, dnerilen algoritmanin SPSO’dan daha iyi
performans sergiledigini gosterdi.

Bahman Bahmanifirouzi, Mehdi Nafar ve Mosoud Jabbari (2012), Ekonomik
Sevk i¢in Modifiye Parcacik Siiriisii Optimizasyonu tabanli bir algoritma sundular.
Onerilen yontemin performansi, ii¢ {iretici birim igeren bir test durumunda

gosterilmistir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu boliimde, BCO ve PSO algoritmalarinin gérev atama problemi 6zelinde
incelemesi yapilirken kullanilacak olan algoritmalar hakkinda bilgi verilmis ve
yontemlerin algoritma ve matematiksel detaylar1 birlikte agiklanmistir. Ayrica bu
arastirmanin  sonuglarinin  gosterilmesinde ve sonuglarin degerlendirilmesinde
kullanilacak olan gorsel ve hesaplama materyalleri hakkinda bilgi verilmistir.

Bu testler esnasinda, Java programlama dili ile algoritmalar gorev atama
problemi i¢cin kodlanmis ve c¢iktilar1 Gantt gsemasinda gdosterilmistir. Bu
degerlendirmelerin testlerinin yapildig: bilgisayarin spesifikasyonlari; Intel Core 17, 4
¢ekirdekli, 1.8GHz hizli bir iglemci ile §GB RAM “dir.

BCO ve PSO algoritmalar1 icin gelistirilen uygulamanin kodlari,
(https://github.com/erdikudu/thesis/, Erisim Tarihi: 10 Subat 2020) Github bulut
depolama sistemine genel erisime agik olarak atilmistir. Kullanilan veri setleri ile
tezde yapilan calismalarn Gantt sema sonuglari verilmistir. Istenirse indirilip

calistirilabilir. Tleriki ¢alismalar i¢in gelistirmeye miisaittir.

3.1. Gantt Diyagrami

Gantt grafigi, bu islerin tamamlanma stiresini dahil etmek i¢in bir hiyerarsi ve
analog govdede tamamlanmasi gereken islerin her birinin grafiksel bir temsilidir.
Sekil 3.1°de goriildiigii tizere bir gorev dizisi Gantt semasi iizerine dagitilmistir.
Gantt semalar1 gosterim tiirline gore isleri ardi sira (senkron) veya paralel (asenkron)
olarak gosterebilmektedir. Yani, ilgili isin bir pargasi bitmeden diger parcasi
baslatilmamaktadir. Isler tek parca olarak gdsterilmek zorunda degildir. Sekil 3.1°de
goriildiigii lizere A isi bittikten sonra B, C isinin ilk pargasi ve D isinin ilk pargasi
paralel olarak baglamistir. Daha sonra C ve D isi ¢alisilmaya devam ederken F, E ve
G isleri ¢alisilmaya baslamistir. Sirastyla diger isler her bir makineye atanmis ve

biitiin isler ¢alisildiktan sonra isler tamamlanmstir (Sekil 3.1).
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Gantt semasinin avantajlari:
1. Her ¢alisma grafiksel olarak tasvir edilmistir, bu ylizden anlasilmasi kolaydir.
2. Her bir isin ilerlemesi, daha 6nce agiklandigi gibi kolayca gozlemlenir ve
kontrol edilir.
3. Daha genis yonler i¢in diger yontemlerle birlestirilebilir.

L]

Sekil 3.1. Ornek gantt semast

3.2. Istatistiksel Hipotez Testi

Istatistiksel anlamlilik iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskinin
sanstan baska bir seyden kaynaklanma olasiligidir. Bir veri setinin sonucunun
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigin1 belirlemek icin istatistiksel hipotez testi
kullanilir.

Bunun olabilecegi yerlere 6rnekler:

e Ayni konularda yapilan Oncesi ve sonrast gozlemler (6rnegin, 6grencilerin
belirli bir modiil veya dersten dnce ve sonra tanisal test sonuglart).

e Olgiimlerin / tedavilerin ayn1 kisilere uygulandi1 iki farkli 6lgiim yonteminin
veya iki farkli tedavinin karsilagtirilmas: (6rnegin, bir stetoskop ve bir
dinamap kullanilarak kan basinci 6lgiimleri).

P degeri, bir karsilastirmada “istatistiksel anlamli fark vardir” kararin
verilecegi zaman yapilacak olasi hata miktarin1 gosterir. Unlii bir istatistik¢i olan
Fisher tarafindan bu hatanin maksimum kabul edilebilir diizeyi 0,05 olarak 6nerilmis

ve kabul gormiistiir. Bir test sonucunda bulunan P degeri 0,05’in altinda bir deger ise
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karsilastirma sonucunda anlamli farklilik bulundugu anlamina gelir (Bulut Faruk,
2016).
P degeri kiiciildiikge istatistiksel olarak anlamli farkliligin kanit1 artar.
e P degeri 0,01 ile 0,05 araliginda; Istatistiksel olarak anlamli fark vardir.
e Pdegeri 0,001 ile 0,01 araliginda; Yiiksek diizeyde olarak anlamli fark vardir.
e P degeri 0,001’den daha kiigiik ise; Cok yiiksek diizeyde istatistiksel olarak
anlamli fark vardir.
e Pdegeri 0,10 ile 0,05 araliginda; Siirda anlamlilik anlamina gelmektedir.
Veri setlerinin algoritmadan ¢ikan sonuglart Paired T-Test Calculator (
http://www.statskingdom.com/160MeanT2pair.html, Erisim Tarihi: 04 Ocak 2020)
araciligiyla degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonucuna gore goézle yapilan

performans yorumlarini istatistiksel olarak dogrulanmistir (Bulut Faruk, 2020).

3.3. Is Atama Problemi i¢in Yapay Ar1 Kolonisi Optimizasyonu

ABC algoritmasinda yapay arilar ii¢ gruba ayrilir: istihdam edilen arilar,
seyirciler ve izciler. Bir gida kaynagindan yararlanan bir ar1 istthdam edilmis olarak
siiflandirilir. Calisan arilar kovanda bekleyen ve ¢alisan arilarin danslarini izleyen
seyirci arilarla bilgi paylasirlar. Ondan sonra arilar, o gida kaynagmin kalitesiyle
orantili bir gida kaynagi segecektir. Bu nedenle, iyi gida kaynaklar1 kétii olanlardan
daha fazla a1 geker. Izci arilar, kovanin yakininda rastgele yeni yiyecek kaynaklart
arar. Bir kesif kolu veya seyirci bir ar1 bir besin kaynagi buldugunda ise baslar. Bir
gida kaynagindan tam olarak yararlanildiginda, onunla baglantili olarak kullanilan
tiim arilar pozisyonu terk eder ve tekrar izci olabilir. Dolayisiyla izci arilar “kesif”
isini yaparken, ¢alisan ve seyirci arilar “somiirii” isini yaparlar. Algoritmada bir gida
kaynagi, optimizasyon problemine olasi bir ¢6ziime karsilik gelir ve bir gida
kaynaginin nektar miktari, 1lgili ¢6zimiin uygunluguna karsilik gelir.

ABC’de, koloninin ilk yaris1 isttihdam edilmis arilardan, diger yarisi da
izleyicilerden olusur. Kullanilan arilarin sayist gida kaynaklarinin sayisma (SN)
esittir, ¢linkii her gida kaynagi icin yalnizca bir tane ar1 oldugu varsayilmaktadir.
Dolayisiyla, seyirci arilarin sayist da géz Oniine alinan ¢éziimlerin sayisina esittir.
ABC algoritmasi, rastgele olusturulmus bir grup besin kaynagi ile baslar. ABC’nin

ana prosediirli asagidaki gibi tarif edilebilir.
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Adim 1: Makine kaynaklarinin konumunu belirtilir.
SN baslangi¢ ¢oziimleri rastgele tiretilen D-boyutlu gergek vektorlerdir. X; = {x;, 1, x;,

2, olsun. . ., x, D}, tarafindan elde edilen i. makine kaynagini temsil eder.

Xipg = 23" + 17 x (2 —x3"),d=1,..,D (3.1)

Burada r[0, 1] araliginda tekdiize bir rasgele sayidir ve X™"g ve X", sirastyla boyut
d i¢in alt ve {ist sinirlardir.

Adim 2: Calisan her ar1 bir makine kaynag tizerinde ¢alismaya baslar.
Bu asamada, kullanilan her ar1 bir ¢6ziim ile iligkilidir. Yeni bir ¢6ziim (yeni makine
kaynagi) bulmak igin ¢oziimde (orijinal makine kaynagi) rastgele bir degisiklik
yapar. Bu, komsuluk aramanin islevini uygular. Yeni v;, bir diferansiyel ifade

kullanilarak x;’den tiretilir:

Vi,d = x,-‘d + r’ X (xi'd — xk‘d) (3 2)

Burada d, {1, . . ., D arasinda rastgele segilir}, k rastgele {1, . . ., SN arasindan
secilir} k #1ver'[—1, 1] araliginda bir rasgele sayidir.
Vi elde edildiginde, degerlendirilecek ve xi ile karsilastirilacaktir. Vi’nin uygunlugu
xi’den daha iyi ise (yani, yeni makine kaynaginin is miktari eskisinden daha
yiiksekse), ar1 eski ¢Oziimii unutacak ve yenisini ezberleyecektir. Aksi halde, X;
lizerinde ¢aligmaya devam edecektir.

Adim 3: Her seyirci ari, ¢alisanlar tarafindan paylasilan i bilgisine gore bir
makine kaynagi seger.
Calisan tim arilar yerel aramalarini bitirdiginde, her biri bir makine kaynagini
olasilikli bir sekilde sececek olan seyircilerle makine kaynaklarmin is bilgilerini
paylagirlar. Bir seyirci arinin makine kaynagi x;’yi segme olasilig1 pi, asagidaki gibi
hesaplanir:

__f
=N fi

Pi i=1,...,SN (3.3)

Adim 4: Makine kaynaklarini rastgele arayacak olan izci arilart belirleyin.
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ABC’de, bir ¢6ziimiin kalitesi 6nceden belirlenmis sayida denemeden (limit) sonra
iyilestirilemezse, makine kaynaginin terk edildigi varsayilir ve kullanilan ar1 bir izci
haline gelir. izci daha sonra Denklem (3.1) kullanarak rastgele bir besin kaynagi
tiretecektir.

Adim 5: Sonlandirma kosulunun karsilanip karsilanmadigi test edilir.

Degilse, 2. Adim'a geri doniiliir.

3.4. Is Atama Problemi icin Parcacik Siirii Optimizasyonu

Temel PSO’nun sosyo-bilissel 6grenme siireci, bir pargaci@in kendi
deneyimine ve en basarili parcacigin deneyimine dayanir. N degiskenli bir
optimizasyon problemi i¢in, NP parcaciklarinin bir siirlisii tanimlanir, burada her
parcaciga aday ¢Ozliim olarak n-boyutlu uzayda rastgele bir konum atanir. Her
pargacik kendi yoOriingesine, yani X; ve v hizina sahiptir ve yoriingesini art arda
giincelleyerek arama alaninda hareket eder. Partikiil popiilasyonlari, yoriingelerini
daha once kendileri ve diger partikiiller tarafindan ziyaret edilen en iyi pozisyonlara
gore degistirir. Tim pargaciklarin optimize edilecek uygunluk fonksiyonu tarafindan
degerlendirilen uygunluk degerleri vardir. Pargaciklar, mevcut optimum pargaciklar
izlenerek ¢oziim boslugundan gegirilir. Algoritma, rastgele konumlara sahip bir grup
pargaci@l baslatir ve sonra nesiller giincellenerek optimumu arar. Her yinelemede,
her bir pargacik, su ana kadar elde ettigi en iyi ¢6ziim olan x*, i = 1, ..., NP olarak
belirtilen en iyi iki deger, yani en iyi iki parcayr takip ederek gtincellenir.
Popiilasyondaki herhangi bir parcacik tarafindan simdiye kadar elde edilen en iyi
deger olan x? ile gosterilen kiiresel en iyi Qpest’dir. Bir nesildeki niifus i¢in en iyi
deger yerel en iyi lpest dir.

T + 1 yinelemesinde, siirii su sekilde giincellenebilir:

vi(t +1) = v;(8) + cr[x; (1) — x:(O)] + cr2[x9(8) — x:()] (B.4)
_ “Vmax eger vi(t + 1) < ~Vinax

Vi(t * 1) B { Vmax eger vi(t + 1) = Vmax (3 5)

xi(t + 1) = x,-(t) + Vi(t + 1), i=1, "'!NP (3 6)

Burada hizlanma sabiti ¢> 0 ve ry ve rp, [0, 1] iginde esit rasgele sayilardir. Bu temel
PSO, hizlarin biiyiikliigliniin kontroliiniin olmamas1 nedeniyle siirii patlamasina ve
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ayrismasina neden olabilir. Bu, Vv; hizinin mutlak degeri Vmax esigi ayarlanarak
¢Oziilebilir.

PSO, fiziksel olarak stokastik soniimlii bir kiitle yay sisteminin 6zel bir
ayriklastiritlmasi olarak yorumlanabilir: PSO siirekli modeli, (3.4) ‘den itibaren,
parcaciklarin hizlar1 6nceki hizlari, bilissel 6grenme (ikinci terim) ve sosyal 6§renme
(Gglincii terim) ile belirlenir. Sosyal Ogrenme nedeniyle, tiim parcaciklar Qpest
tarafindan cekilir ve ona dogru hareket eder. Diger iki kisim, parcaciklarin kendi
bilgilerini tutmasini saglayan 6zerklik 6zelligine karsilik gelir. Bu nedenle, arama
sirasinda, tiim pargaciklar gpest’in bulundugu bolgeye dogru hareket eder.

Stiriideki tiim pargaciklar, Qgpest kiiresel optimumdan uzak olsa bile gpest’ten
ogrendiginden, parcaciklar Qpest bolgesine kolayca cekilebilir ve ¢ok modlu
problemler i¢in yerel bir optimumda sikisabilir. En iyi konumlarin lokal minimumda
bulunmasi durumunda, siiriideki diger pargaciklar da sikisabilir. Erken bir ¢dziim
yetersizse, siirliniin arastirmaya devam etmek i¢in herhangi bir baski olmadan
kolayca durgunlasabilir. Bu, (3.4) ‘den goriilebilir.

Xi (t) = x5 (1) = X7 (1) ise,
hiz giincellemesi yalnizca ay; (t) degerine bagl olacaktir. Onceki hizlar1 v; (t) sifira
cok yakinsa, tiim parcaciklar Qpest parcacigina yakalandiktan sonra hareket etmeyi
durduracaktir. Daha da kotiisii, en iyi nokta yerel bir minimum olmayabilir. Bu
fenomen durgunluk olarak adlandirilir. Durgunlugu 6nlemek igin, yeniden arama
veya kismi yeniden baslatma, arama alaninin farkli yerlerinde yeni pargaciklar
tretilerek tanitilir. PSO’nun hemen hemen tiim varyantlar1 yerel optimum veya
durgunluk problemini ¢6zmeye c¢alisir.

PSO, optimum boélgeyi EA’lardan daha hizli bulabilir. Bununla birlikte, bu
bolgede bir kez sabit hiz kademeli boyutu nedeniyle yavas ilerler. Dogrusal olarak
azalan agirlik PSO (LDWPSO), parcacigin dnceki hizina dogrusal olarak azalan
atalet agirligr ekleyerek siiriiniin kiiresel ve yerel arama yeteneklerini etkili bir

sekilde dengeler (3.4) (Shi Y, Eberhart RC, 1998):

vt +1) = av;(t) + Cyr1[x; () — x;(®)] + C2r2[x° (1) — x;(D)] (3.7)

Burada a atalet agirlig1 olarak adlandirilir ve €y Ve C; pozitif sabitleri sirasiyla biligsel
ve sosyal parametrelerdir. Tipik olarak, ¢; = 2.0, ¢; = 2.0 ve a yavas yavas omax tan

omin’ € diiser:
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t

a(t) = amax —(epay — Cmyn) T (3.9)

T maksimum yineleme sayisidir. amax = 1 Ve amin = 0.1 secilebilir. PSO’nun

algoritma adimlar Cizelge 3.1’de verilmistir.

Merkez PSO LDWPSQ’ya bir merkez pargacigi ekler ve her yinelemede siirii

merkezi olarak giincellenir (Liu Y ve dig., 2007). Merkez partikiiliin hiz1 yoktur,

ancak hiz hesaplamasi harig, fitness degerlendirmesi, en iyi partikiil i¢in rekabet gibi

siradan partikiillerle ayni sekilde tiim operasyonlarda yer alir. Tim parcgaciklar siirii

merkezi etrafinda salinir ve yavas yavas ona dogru yakinsar. Merkez partikiil

genellikle kosu sirasinda siiriiniin en iyisi haline gelir. Bu nedenle, tiim siiriiniin

arastirilmasina rehberlik etmek i¢in daha fazla firsata sahiptir ve performansi biiyiik

Olciide etkiler. CenterPSO, LDWPSO’dan daha iyi ¢ozlimler sunmakla kalmaz, ayni

zamanda daha hizli yakinsama saglar.

Cizelge 3.1. PSO Algoritmasinin kaba kodu

1. t=1yap.

Xi konumu ve v; hizi, i = 1, ..., NP i¢in degerleri rastgele segerek

popiilasyondaki her bir parcacigi baslatilir.
2. Tekrarla

a.

Her bir 1 par¢aci@in uygunluk degerini hesaplanir.

Her pargacik 1 i¢in uygunluk degeri, simdiye kadar bulunan en iyi
uygunluk degerinden biiyiikse, X* (t) degerini diizeltilmelidir.

En yiiksek uygunluga sahip pargacigin yerini belirlenir ve gerekirse
x? (t) revize edilir.

Her parcacik i i¢in, hizini (3.4) veya (3.7) 'e gore hesaplanir.

Her bir pargacigin i konumunu (3.6) 'ye gore giincellenir.
t=t+1yap.

Durdurma olgiitleri karsilanincaya kadar.
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4. BULGULAR

Bu boliimde Ar1 Kolonisi Optimizasyon algoritmast ve Parcacik Siiri
Optimizasyon algoritmalarinin ¢esitli veri setleri tiizerinde, c¢esitli parametreler
tizerinden degerlendirmeleri yapilmistir. Cikan sonuglar ¢izelgeler iizerinde
incelenmis ve tespit edilen bulgular hakkinda her Cizelge altinda bilgi verilmistir.
Tezi daha okunabilir hale getirmek i¢in sonuglar gesitli perspektiflerden cizelgelere
dontistiirilerek  anlatimlarin = gérsel olarak da anlasilmasi amaglanmstir.
Algoritmalarda kullanilan parametre degerleri asagidaki cizelgedeki gibidir (Cizelge
4.1).

Cizelge 4.1. BCO ve PSO algoritmalarinin parametreler ¢gizelgesi

BCO PSO
Makine (Ar) | 100 Makine (Kus) | 25
Sayis1 Sayisi
Iterasyon 100 Iterasyon 100
Komsuluk 0,5 Komsuluk 3
Sayis1 Sayisi
C1 sabiti 2,0
C2 sabiti 2,0

Cizelge 4.2. ve Cizelge 4.3.’de elde edilen sonuglardan bazilar1 koyu renkli
gosterilmektedir. Koyu renkle gosterilen degerler ilgili 6lgiit ve klasmanda diger
algoritma ile karsilastirildiginda en basarili sonu¢ oldugunu simgelemektedir

(Cizelge 4.1, 4.2).
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Cizelge 4.2. BCO ve PSO ¢esitli veri seti performans degerlendirme sonuglari

Ar1 Kolonisi

Parcacik Siirii

— — 2| < - e | c o

%z|: |EE|§ |T |SE/EE|F |T g
z2 |2 |28/ |2 |3§|2€\2 |2 |28
> |2 [T &= ST | =2 ®

Ft06 6x6 13,60 | 55 55,02 0,14 | 13,60 | 58 57,51 0,98
La0l 10x5 |[14,84| 686 | 679,91 | 555 | 14,03 | 713 | 690,33 | 11,89
La02 10x5 | 13,41 | 678 | 680,03 | 532 | 17,12 | 700 | 693,79 | 12,53
Abz5 | 10x10 | 13,85 | 1273 | 1267,34 | 4,52 | 12,60 | 1295 | 1275,44 | 7,87
Abz6 | 10x10| 13,68 | 956 | 959,94 | 6,64 | 13,25 | 977 | 978,68 | 4,67
La06 | 15x5 | 13,97 | 926 | 926,0 0,0 | 14,46 | 926 926,0 0,0
La07 15x5 12,93 | 890 | 890,2 0,81 | 12,75 | 894 | 895,91 | 10,59
La21l 15x10 | 13,16 | 1153 | 1153,09 | 10,22 | 12,68 | 1181 | 1153,56 | 16,11
La22 15x10 | 13,06 | 1050 | 1029,21 | 13,86 | 14,34 | 1040 | 1029,74 | 17,41
La36 | 15x15| 13,09 | 1402 | 1406,81 | 14,56 | 13,91 | 1406 | 1405,68 | 27,69
La37 15x15 | 12,91 | 1525 | 1524,52 | 11,46 | 13,09 | 1512 | 1515,81 | 17,73
Lall |20x5 | 13,06 | 1222 | 1222,0 | 0,0 | 15,84 | 1222 | 1222,08 | 0,63
Lal2 | 20x5 |12,91|1039 | 1039,0 0,0 | 13,56 | 1039 | 1039,0 0,0
La26 | 20x10 | 13,08 | 1328 | 1336,07 | 13,72 | 14,31 | 1322 | 1325,76 | 19,30
La27 | 20x10 | 12,92 | 1366 | 1384,79 | 12,82 | 14,25 | 1334 | 1376,27 | 14,86
SwvO07 | 20x15 | 13,22 | 1947 | 1928,99 | 21,16 | 14,22 | 1896 | 1919,81 | 22,35
Swv08 | 20x15 | 12,87 | 2141 | 2119,41 | 19,69 | 13,26 | 2169 | 2106,14 | 28,54
Ynl 20x20 | 16,22 | 993 | 1001,03 | 7,37 | 24,81 | 998 | 993,04 | 9,97
Yn2 20x20 | 17,62 | 1044 | 1039,93 | 8,75 | 26,49 | 1042 | 1029,69 | 14,04
La3l | 30x10| 14,38 | 1832 | 1830,04 | 14,01 | 22,67 | 1847 | 1811,74 | 22,68
La32 | 30x10 | 13,22 | 1945 | 1940,55 | 17,68 | 19,41 | 1952 | 1918,99 | 22,36
Swv12 | 50x10 | 13,22 | 3640 | 3662,98 | 27,22 | 17,88 | 3551 | 3632,48 | 55,21
Swv13 | 50x10 | 13,05 | 3741 | 3727,76 | 28,78 | 14,09 | 3702 | 3686,52 | 51,74
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Cizelge 4.2’de Pargacik Siirii optimizasyon algoritmasi ve Ari1 Kolonisi
optimizasyon algoritmalarmin Londra’da bulunan Brunel Universite’sinin
ORLibrary’sinden alinan 23 adet veri setine uygulanmis sonuglari1 goriilmektedir. 23
ornekte, Lawerence tarafindan tasarlanan LAO01-LA40 Orneklerinin bazilari
(Lawrence, 1984), SWV01-SWV20 6rneklerinin bazilar1 (Storer, Wu and Vaccari,
1992) kullanilmistir. Bu ¢izelgede kullanilan makespan degeri is atama
problemlerine kullanilan bir veri setinin tamamlanma siiresini belirten birim
degerdir. Bir veri setinin toplamda tamamlandig1 birime makespan denmektedir.

Cizelge 4.2°de veri setlerinin kiigiik olmas1 sebebiyle ¢alisma zamani analizi
yaptlmamistir.  Ciinkii  sonuglarinin ~ bircogunun  1sn’nin  altinda  kaldig
gozlemlenmistir. Ancak ¢esitli boyuttaki veri setlerinde yapilan bu incelemeler bize
gostermektedir ki: BCO algoritmasi 15x15 boyutuna kadar c¢ogunlukla PSO
algoritmasina gore performans ve kararli calisma yoniinden daha iyi caligsa da
15x15’den sonraki veri seti biiytikliiklerinde PSO algoritmasinin BCO algoritmasina

gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Cizelge 4.3. 50x10 veri seti (swv12) performans testi (1=100)

BCO PSO
o
—
X
o
n
(401 (441
= © - = © ]
2 > | B g % S85 .2 |2 g % S S 4
3 |c |E |8 o |85f= |2 |E o |85 E
[t = 5 IN = 5 IN
= @) (..,_.) = () (..,_,)
1 3583 | 3724 | 3667,46 | 26,58 | 577710 | 3506 | 3744 | 3623,54 | 50,75 | 108966
2 3551 | 3725 | 3662,24 | 35,78 | 570021 | 3510 | 3769 | 3618,17 | 50,06 | 97870
3 3570 | 3732 | 3670,66 | 30,06 | 566885 | 3498 | 3725 | 3625,3 50,04 | 99138
4 3589 | 3729 | 3661,74 | 30,20 | 637396 | 3481 | 3759 | 3627,61 | 52,20 | 98750
5 3579 | 3735 | 3664,75 | 30,19 | 571492 | 3537 | 3732 | 3638,62 | 46,57 | 98932
6 3573 | 3718 | 3662,98 | 28,56 | 576172 | 3490 | 3726 | 3621,37 | 48,08 | 100402
7 3585 | 3714 | 3663,4 31,10 | 583672 | 3493 | 3774 | 3626,85 | 49,18 | 99942
8 3595 | 3717 | 3667,0 30,21 | 576518 | 3508 | 3800 | 3624,03 | 42,70 | 99951
9 3562 | 3722 | 3663,38 | 29,33 | 566924 | 3516 | 3739 | 3626,06 | 50,21 | 93470
10 3574 | 3736 | 3662,08 | 30,32 | 528508 | 3499 | 3762 | 3630,93 | 51,17 | 93208
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Cizelge 4.3’de Parcacik Siirii optimizasyon algoritmast ve Ari Kolonisi
optimizasyon algoritmalarinin  Londra’da  bulunan Brunel Universite’sinin
ORLibrary’sinden alinan “swv12” adli 50x10 (Is x Makine)’luk veri seti iizerinde
yapilan incelemelerdir.

Cizelge 4.3de goziiktiigii tizere PSO ayni set iizerinde benzer parametrelerle
averaj acisindan daha iyi degerler vermesine ragmen standart sapmasi BCO ile
karsilastirildiginda daha kotiidiir. BCO’nun standart sapma sonuglarindan gorildigi
tizere, BCO’nun degerleri PSO’ya goére birbirine daha yakindir. Yani PSO
performans agisindan daha iyi degerler verse de BCO daha kararlidir.

Sekil 4.1 ve Sekilde 4.2°de Cizelge 4.2°den her bir veri seti boyutu icin
secilen bir Ornegin averaj degerinin sonuclari BCO ve PSO algoritmalar1 igin

karsilastirilmistir (Sekil 4.1, 4.2)

6x6 10x5 10x10
60 700 390
PSO
59 595 380 Fso
58 PSQ 590 570
BCO
57 685 BCO 960
S 56 S 630 <
g2 BCO = 8 950
¢ 55 0 675 g
- - -
© o o 940
= 54 S 670 <
53 565 930
52 560 920
51 655 910
50 650 300
Averaj Averaj Averaj
15x5 15x10 15x15
950 1030 550 1408
BCO
945 1407
940 BCO 1406 PSO
o o 1029 = Lu0s
8,930 BCO  PSO 8 8
177}
U 925 & & 1404
S o0 c c
= = 108 = 1403
915
1402
910
505 1401
900 1027 1400
Averaj Averaj Averaj

Sekil 4.1. Algoritma averaj performans Karsilastirmasi-1
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20x5 20x10 20x15

1040 1240 1935
8CO
1338 8o 1930
1336 1925
)
o 1334 o 1920
&, 8, 122 g,
= BCO  PSO 2 Sa1915
4 1039 4 1330 3]
- = 1228 =2 1910
= = PSO =
1326 1305
1324 1500
1322 1855
1038 1320 1890
Averaj Averaj Averaj
20x20 30x10 50x10
1835 3670
1004
BCO 3665 BCO
1002 BCO 1830
3660
o 1000 = =
-4 S 1825 & 3655
2 o9 & &
4 3 2
996 1820
= = S 3645
994 PSO 3640
1815
392 SO 3635 PSO
930 1810 3630
Averaj Averaj Averaj

Sekil 4.2. Algoritma averaj performans karsilastirmasi-2

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°nin degerleri incelendiginde agik bir sekilde kiicilik veri
setleri i¢cin BCO’nun biiyiikk veri setlerinde ise PSO’nun performanslhi galigtig
gozlemlenmistir. Bu degerler algoritmalarin {ist iiste 100 kere galistirilmasi ve ¢ikan
sonucun aritmetik ortalamasinin alinmasi sonucunda ortaya ¢ikmustir. Kii¢iikk veri
setlerinde BCO algoritmasi PSO algoritmasina gére daha performansh caligsa da 15
x 15°1ik veri setinden sonra PSO algoritmast BCO algoritmasina ciddi oranda daha
iyi performans gostermistir.

Sekil 4.3’de, Cizelge 4.3’de yapilan 10 adet test sonucunun “Ortalama”

stitunu verilerine gére BCO ve PSO algoritmalar1 i¢in analiz yapilmistir (Sekil 4.3).
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50x10 Ortalama Makespan Performans:
3680

BCO
BCO
3670 BCO 5O BCO 5O
BCO BCO BCO BCO
3660
3650
3640 0
SO
3630 S0 SO
SO SO
SO SO
SO

3620 50
3610
3600
3590

Testl Test2 Test3 Test4 Test5 Test6 Test7 Test8 Test9 Testl0

Ortalama
Sekil 4.3. Ortalama makespan performansi

Sekil 4.3’de 50x10’luk “swv12” isimli veri setinin yapilan uygulama
araciligiyla, 100 kere c¢alisma sonucunda alinan sonuglarin ortalama makespan
degerleri lizerinden analiz edilmistir. Bu bir minimizasyon problemi oldugu igin
Cizelge bize PSO algoritmasinin bu biiyiikliikteki bir veri setinde daha performansh
calistigin1 gostermektedir.

Sekil 4.4’de, Cizelge 4.3’de yapilan 10 adet test sonucunun “Hesaplama
Zaman1” siitunu verilerine gére BCO ve PSO algoritmalari i¢in analiz yapilmistir

(Sekil 4.4).
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Sekil 4.4. Calisma zamani performansi

Sekil 4.4’de 50x10’luk “swv12” isimli veri setinin yapilan uygulama
araciligiyla, 100 kere caligma sonucunda alinan sonuglarin ¢alisma zamani degerleri
iizerinden analiz yapilmistir. Bu testler iist iiste 10 kere ¢alistirilarak alinan
sonuglarin aritmetik ortalamasi {izerinden yapilmistir. Boylelikle sonuglarin
kararliligi ¢ikan degerlere gore dogrulanmigtir. Bu c¢izelgeye gore PSO
algoritmasinin BCO algoritmasina gore daha kisa siirede sonu¢ verdigi acikca

goriilmektedir. Bu sonuglar ile 50x10’luk veya benzeri biiyiikliikteki bir veri setinde
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var olan en iyi sonuglardan birini almak isteyen birinin PSO algoritmasini tercih
etmesi daha dogru olacaktir.

Sekil 4.5°de, Cizelge 4.2°de yapilan 23 adet test sonucunun “Islemci
Performans” siitunu verilerine gére BCO ve PSO algoritmalari i¢in analiz yapilmistir

(Sekil 4.5).

Islemci Averaj Performansi

50x10
50x10
30x10
30x10
20x20
20x20
20x15
20x15
20x10
20x10
20x5
20x5
15x15 Pso

| —
I —
I —
1
jEhpy——— mBCO
1 —
I —
I

15x10
15x10
15x5
15x5

10x10
10x10
10x5
10x5
6x6

10 12 14 16 18 20 2
Hesaplama Maliyeti

¥}
(%]
py
(=)
=3
[
=)

Sekil 4.5. Islemci averaj performansi

Sekil 4.5 de goriildiigi tizere BCO algoritmasi islemcinin hesaplama maliyeti
yoniinden degerlendirildiginde PSO’ya gore hesaplama maliyeti daha yiiksektir. Veri
seti biiylidiikce PSO’nun islemciye daha fazla ytiklendigi goriilmektedir. Bu testler
esnasinda kullanilan kaynakla birlikte calisma zamani (ms) ilizerinden de gozlem
yapilmis, buna gére BCO’nun daha uzun siirede sonu¢ vermesine ragmen islemci
kaynagini daha az yordugu gdzlemlenmistir. Buna karsin PSO algoritmasiin daha
kisa siirede sonucglar1 verdigi, ancak islemciyi BCO’ya gore daha fazla ve yogun
kullandigr gbzlemlenmistir. Bu yogun kullanim biiyiik veri setlerinde daha
belirginlesmistir. Veri seti daha da biliylidik¢e bu yogun kullanimimn daha da
artacagini isaret etmektedir.

Sekil 4.6’da Cizelge 4.2°de yapilan 23 adet test sonucundan her bir veri seti
boyutu icin bir 6rnek se¢ilmis ve bu Orneklerin “Averaj” siitunun verilerine gore

BCO ve PSO algoritmalari i¢in analiz yapilmistir (Sekil 4.6).
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Sekil 4.6. Genel Performans Haritas1
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Sekil 4.6’da basarim sinirlar1 verilmistir. Makine ve is sayisinin 6zel oldugu
olas1 bir senaryoda bu performans haritasina gore alinacak sonug¢ goriilebilir ve
uygun algoritma sec¢imi yapilabilir. Haritada X ekseni is sayisini, Y ekseni makine
sayisini, Z ekseni ise ilgili algoritmanmn aldigt makespan performans degerini
gostermektedir. ¢izelgede, Z eksenine gore ve incelenen s x Makine boyutuna gore
bakildiginda daha asagida olan nokta performansin daha iyi oldugunu
gostermektedir. ¢izelgeden da goriilecegi tlizere mavi renkli noktalar Ar1 Kolonisi
algoritma performans sonuglarini, kirmizi noktalar Parcacik Siirii algoritma
performans sonuglarim1i  gostermektedir. Harita, MATLAB uygulamasinda
cizdirilmistir. 3 boyutlu bir Cizelge oldugu i¢in sonuclarin MATLAB dosyasi
uygulama kodlarinin da bulundugu Github kaynak kod deposuna atilmistir. Bu
haritanin her daim dogru sonuglari verecegi diisliniilemez. Bu Cizelge Oneride
bulunur. Bu ¢alisma bir prototip calismast oldugu icin ara degerler icin diizinelerce
farkl testler yapilarak daha giivenilir ve daha net sonuglar elde edilebilir. Elbette ki
calismadaki amag temel anlamda algoritmalarin karsilastirilmasi ve ortaya taslak bir
calismanin ¢ikartlmasidir.

Cizelge sonuclarinda dikkat edilmesi gereken nokta, iistte kalan rengin ilgili
is X makine boyutunda daha koétii performans sergiledigidir. Sekil 4.6 incelendiginde
makine ve is sayisinin diisiik oldugu testlerde PSO algoritmas1 BCO algoritmasina
gore daha kotii performans sergilemektedir. Is sayis1 ve makine sayisinin kiiciik ve
birbirine yakin oldugu veri setlerinde PSO ve BCO algoritmasi birbirine yakin
performans gostermistir. BCO algoritmas1 15 % 5 boyutuna kadar PSO algoritmasina
gore daha 1yi performans sergilerken bu boyutlardan sonrasinda performanslar
birbirine esitlenmis ve 20 X 15 boyutundan sonra PSO algoritmast1 BCO
algoritmasina gore daha iyi performans sergilemeye baslamistir. Is sayis1 veya
makine sayisindan birinin yiikselmeye basladig1 veri setlerinde ise PSO algoritmasi
BCO algoritmasina gore daha iyi performans gostermektedir. Is ve makine sayisinin
yiiksek oldugu senaryolarda ise PSO algoritmas1 BCO algoritmasina gore daha iyi
performans gostermistir. Bu bilgiler 1s18inda, ¢izelgede incelemesi yapilmamasina
ragmen 100x5, 100x10 veya 100x20 gibi bir veri setine sahip olundugunda, PSO
algoritmasinin BCO algoritmasina gore daha iyi performans gosterecegi tahmin

edilebilmektedir.
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Sekil 4.7’de  Brunel Universitesi veri setlerinden 50 x 10’luk bir veri seti

i¢cin kod calistirilmis ve 6rnek Gantt semasi asagidaki gibi sunulmustur (Sekil 4.7).
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Sekil 4.7.°de Java dilinde yazilan uygulamadan alinan gdrev atama
¢Ozlimiiniin 6rnek Gantt semast goriilmektedir. Semada x ekseni birim zamani
gosterir, y ekseni ise problemde girdi olarak sunulan makineleri géstermektedir. Her
bir makine igin belirtilen veri setindeki makine isleme sirasina gore BCO
algoritmasinin uygulanmis sonuglar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.4°de, Cizelge 4.3’de sunulan 10 adet 50x10’luk veri seti sonucunun

“Ortalama” siitunu verileri hipotez testi i¢in segilmistir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4. Istatistiksel hipotez testi Karsilastirmasi

Ortalama Makespan Degerleri

BCO PSO
3667,46 3623,54
3662,24 3618,17
3670,66 3625,3
3661,74 3627,61
3664,75 3638,62
3662,98 3621,37
3663,4 3626,85
3667 3624,03
3663,38 3626,06
3662,08 3630,93

Cizelge 4.4.tn verileri, BCO ve PSO algoritmalarina 50x10’luk veri setine
100 kere uygulamasindan elde edilen makespan degerlerinin ortalamasidir. Testte
PSO (Ho) algoritma sonuglarmin BCO (Hj) algoritmasina gore karsilastirmasi
yapilmaktadir. Bu testte kullanilan parametreler; Onem Seviyesi (0-1), Ho dogruyken
Ho’in reddedilmesine izin verilen maksimum sans 0.05, standartlastirilmig etki
biiyiikliigii 0.15, beklenen fark 0’dir.

Cizelge 4.5°de, Cizelge 4.4’de sunulan BCO ve PSO Ortalama degerlerinin

istatistiksel degerlendirme sonuglari goziikmektedir (Cizelge 4.5).
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Cizelge 4.5. Istatistiksel hipotez testi sonuglar1

X4 38,321000
n 10

Sq 6,395525
Carpiklik -0,748828
P degeri normallik | 0,3172

Cizelge 4.5.°de istatistiksel sonuglarin c¢iktis1 almmistir. Asagida c¢ikti
sonuclarinin degiskenleri agiklanmistir. go= 0°dur.
Xq: Farkin ortalamasi
n: Veri boyutu
Sq¢: Farkin standart sapmasi
to: Beklenen fark

BCO ¢ksi PSO popiilasyonunun ortalamasinin ug'a esit olmadigi
disiiniilmektedir. Baska bir deyisle, BCO eksi PSO ve y ortalamasi arasindaki fark,
istatistiksel olarak anlamli olacak kadar biiytiktiir.

P degeri 1,46160e-8'e esittir (p (x <t) = 1,00000). Bu, tipl hatasi olasiliginin
(dogru bir HO reddetme) kiigiik oldugu anlamina gelir: 1,462e-8 (%0,0000015). P
degeri ne kadar kii¢iik olursa H; o kadar ¢ok desteklenir.

Test istatistigi t 18.947880'e esittir, kabul edilen %95 kritik deger araliginda
degildir: [-2,2622: 2,2622]. x = 38.32, %95 kabul edilen aralikta degil: [-4,5800:
4,5800].

Gozlenen standart etki buyukligi biyiktir (5,99). Bu, ortalama ve uo
arasindaki farkin biiyiikliiglinlin biiyiik oldugunu gosterir. Aykir1 degerlerinin tespit
yontemi olarak Tukey Cit (k=1,5) kullanilmistir. Normallik varsayimi, Shapiro-Wilk
Testine gore kontrol edildi. (4 = 0,05) BCO eksi PSO’nun normal olarak dagitildigi
(p degeri 0,317°dir) veya daha dogru bir sekilde normalite varsayimi reddedilemez.
Oncelik giicii diisiik olmasia ragmen (0,07103), H, reddedilir.
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5. TARTISMA

Elbette ki literatiirde tanimli, dogrulugu kanitlanmis bir¢ok optimizasyon
algoritmasi vardir. Bu algoritmalar ayni veri seti lizerinde denenip, farkli agilardan en
iyi sonug¢ tespit elde edilebilir. Ancak bu tezdeki amag bir prototip ¢alisma ile
literatiire karsilastirmali calisma sunmaktadir. Elbette ki is ve makine sayisinin farkli
oldugu veri setleri denenerek kiyaslamali bir ¢alisma yapilabilir.

Bu caligmada is atama problemi ile ilgili n tane i m tane makine ile yapilmak
istenmistir. Fakat bu problem tipinin basitligi ve endiistride ¢ok fazla kullanilmayisi
daha gercek¢i ve kabul edilebilir olan veri setlerine itmistir. Bu veri setlerinin
sonuclarinin karmagik yapisi nedeniyle Gantt diyagrami kullanma zorunlugu ortaya
cikmigtir. Yapilan arastirmalar neticesinde tezde kullanilan veri seti tiirlinde bulunan
is atama problem modelinin en yaygin model oldugu goriilmiistiir. Makine olarak
belirtilen kisimlar farkli uygulamalarda insan veya kisi olarak da ele alinabilir.
Ornegin; bir iiretim tesisinde fireze, taslama, boyama makinelerinin yerine boyama
ustasl, fireze ustasi vb. tinvanlar ile de problem tasarlanabilir.

Bilindigi iizere herhangi bir algoritmanin performans: algoritmaya girilen
parametre ile dogru orantilidir. Ozellikle tezde kullanilan siirii algoritmalarinin
bircogunda ortak mantik olarak kullanilan lokal en iyi ve global en iyi
parametrelerinin dogru secilmediginde bu O6zelikleri kaybedebilirler. Bu sebeple
dogru parametreler girildiginde yiiksek basarim degerleri, yanlis parametre
girildiginde diistik basarim degerleri elde edilebilir. Bu c¢alismada karsilastirma
yapilmadan Once bazi testler ve deneyler yapilarak en uygun parametreler
algoritmalar i¢in secilmistir. En uygun parametrelerin se¢ildigi su agidan
bakildiginda goriilmektedir. Her iki algoritmanin verdigi sonuglar birbirine olduk¢a
yakindir. Bu parametrelerin dogru secildigini gostermektedir. Elbette ki bir
algoritmanin herhangi bir parametresi degistirildiginde farkli sonuglar verdigi
bilindigi icin diger algoritma karsisinda diisiik basarim degeri gosterecektir. Bu

sonuclarin yanlis degerlendirmesine sebep olacaktir. Bu nedenle deneysel
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caligmalara baglamadan Once en uygun parametre se¢imi uzun ugraglar
gerektirmistir. Ciinkii verilen kiiglik bir yanlis deger calismanin yoniinii esit sartlar
olmadan degerlendirme yapmaya gotiirecektir.

Bu calismanin hipotez asamasinda karsilastirmasi yapilan algoritmalardan
birinin digerine gore agik ara farkla daha iyi performans gostermesi beklenmekteydi.
Ancak yapilan deneysel c¢alismalar gosterdi ki; makespan, standart sapma,
makespan’in ortalama averaj degeri gibi kistaslarin sonuglar1 incelendiginde
degerlerin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple istatiksel analiz
yontemlerine ihtiya¢ duyulmustur.

Bu calisma baz alinarak uygulanan veri setlerinin boyutlar1 artirilarak
birbirine yakin ¢ikan sonucglarin daha biiyiilk veri setlerinde birbirinden ayrilip
ayrilmayacagi test edilebilir. Bu baglamda aslinda algoritmalarin hangisinin belirgin
bir sekilde daha iyi ¢ikacagi dogrulanabilir. Bu calismada kullanilan veri setleri
liniversite test veri setlerinden alinarak yapilmistir. Bunun yerine gercek yasam
senaryolar1 baz alinarak olusacak sonuglar incelenebilir ve algoritmalarin endiistriyel
alandaki performansi test edilebilir. Boylece algoritmalarin is diinyasina uyarlanip
uyarlanamayacagi Orneklemi sunulabilecektir. Calisma siiresince kullanilan
optimizasyon yontemlerinin standart algoritmalar1 lizerine calisilmistir. Baska bir
calismada, Ozellikle arama algoritmalar1 degistirilerek algoritmanin performansini
etkileyecek olan global ve lokal en iyilerin daha hizli bulunmasi saglanabilir.

Boylece algoritmalarin performanslarinda artis gézlemlenebilir.
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6. SONUC

Optimizasyon algoritmalari, yani en iyileme yontemleri, rastsal siireclerden
gecerek en 1yl sonucu bulmaktadir. Rastsal siireclere stokastik islemler de
denmektedir. Bu ¢alismada da literatiirde sikca rastlanilan stokastik is ¢izelgeleme
probleminin, siirii algoritmalarindan Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Art Kolonisi
Optimizasyon algoritmalariyla ¢éziimiiniin sonuglar1 degerlendirilmistir.

Aslinda bu yontemin uygulamasindaki amag, siiri algoritmalarinin temelinde
yatan rastgele dagitim sebebiyle sonuclarin bazen iyi bazen kotii ¢ikmasindaki sansa
bagli ¢ikan sonuclarin dogrulanmasidir. Bu sebeple sonuclarin dogrulugunun ispati
icin ¢esitli veri setleri ilizerinde inceleme yapilmistir. Bu calismada sonuglar
performans agisindan degerlendirmesi igin her veri setinin kodlama esnasinda yiiz
kez arda galistirilarak aritmetik ortalamasinin alinmasi saglanmistir ve bu sonuglarin
caligma zamani ve standart sapma sonuglar1 degerlendirilmistir. Bu sonuglar, rastgele
dagitim sebebi ile bazen iyi bazen kotii ¢ikan tekil sonuglara gore c¢oklu
calistirmalarda sonucun farkli ¢iktigin1 géstermistir. 20x20’lik bir veri setinde tekil
calistirmada makespan degerine gore sonu¢ BCO algoritmasinin daha iyi oldugunu
gosterirken, coklu calistirmada averaj degerine gore PSO algoritmasinin daha iyi
oldugunu dogrulamistir. Bu veri seti boyutundan sonraki bir¢ok drnekte de bu sonug
gorilerek bulgu dogrulanmistir.

Bu bilgilerden yol c¢ikarak, yapilan kisitli denemelerden ¢ikan sonuglarin
istatistiki olarak da dogrulanmasi igin, istatistiki dogrulama ydntemlerinden olan
Istatistiksel Hipotez Testi yontemi ile bu sonuglar dogrulanmistir. Calisma bazlh
dogrulanan sonuglarin, Istatistiksel Hipotez Testi ile karsilastirmasi yapildiginda,
Cizelgelar lizerinden yorumlayarak yapilan degerlendirmelerin istatistiksel olarak da

dogru oldugu goriilmektedir.
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8. OZGECMIS

Erdi KUDU

1988 yilinda Zonguldak’ta dogan Erdi Kudu aslen Trabzonludur. ilkogretim
ve Lise egitimini Zonguldak’ta tamamladiktan sonra 2006 yilinda Karadeniz Teknik
Universitesi Bilgisayar Teknolojileri ve Programlama boliimiine girdi. Buray
bitirdikten sonra ilk is yasamina kurumsal bir sirketin Bilgi Teknolojileri boliimiinde
yardim masast biriminde basladi. 2010 yilinda 6zel bir egitim kurulusundan aldig:
yazilim egitimi ile birlikte hastane yazilimlar1 yapan bir yazilim firmasinda Yazilim
Uzman Yardimcisi olarak goreve basladi. Bu gorevi esnasinda Anadolu Universitesi
Isletme Fakiiltesi isletme egitimini bitirdikten sonra askerlik gérevini yapt1. Askerlik
sonrasi yine bir yazilim firmasinda Yazilim Uzmani olarak goreve bagladi. Bu
esnada Hali¢ Universitesi Bilgisayar Miihendisligi bdliimiindeki egitimini
tamamladi. Su anda bir havayolu firmasmin Bilgi Teknolojileri departmaninda

Yazilim Uzmani olarak gorev yapmaktadir.
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