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KARGA VE YARASA TABANLI ALGORITMALARIN YENI
VERSIYONLARININ GELISTIRILMESI VE PERFORMANSLARININ
DEGERLENDIRILMESI

Zaher AKHDIR

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2020
Damisman: Dr.Ogr. Uyesi, Mustafa DANACI

OZET

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Genetik Algoritma (GA) ve diger algoritmalar
gibi meta-sezgisel algoritmalar, bircok zorlu optimizasyon problemini ¢ézmek igin

giiclii ve tinlii yontemlerdir. Bu ¢aligmada iki ayr1 algoritma gelistirilmis ve popiiler test

problemlerinden Benchmark ve gezgin satici problemlerine uygulanmustir.

Bu tezdeki ilk ¢aligmada, Hibrit Karga Arama Yarasa Algoritmas1 (Hybrid Crow Search
BAT Algorithm, HCSBA) adli yeni bir hibrit algoritmasi onerilmistir. Bu ¢alismada,
Karga Arama Algoritmasi (Crow Search Algorithm CSA)na ait farkindalik faktorii ve
rakip kargay1 izleme ozellikleri ve Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm BA)’na ait ses
yiiksekligi ve yerel arama Ozelliklerine ek olarak siiriiniin bireylerinin konumlarini
giincellemek igin kuantum davranisli PSO denklemleri kullanilarak Hibrit Karga Arama
Yarasa Algoritmasi (Hybrid Crow Search BAT Algorithm, HCSBA) adl1 yeni bir hibrit
model gelistirilmistir. Burada gelistirilen hibrit model ile hem yerel optimumdan
kaginma hem de global optimumu yakalamak i¢in algoritmanin kesif ve sOmiirii
yetenekleri arasinda uygun bir denge kurulmustur. Gelistirilen model benchmark
problemleriyle test edilerek literatiirde yer alan Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirii
Optimizasyon (PSO), Diferansiyel Gelisim (DE), Guguk Arama (CS) ve Atesbocegi
Algoritmasi (FA) vb. ile kiyaslanmig ve literatiirde yer diger literatiirdeki taninmis
meta-sezgisel yontemlere kiyasla ¢ok basarili ve rekabetci bir ¢oziim sagladigt

gorunmuistiir.

Bu tezdeki ikinci temel ¢alismada, gezgin satici problemini (Travelling Salesman
Problem, TSP) ¢6zmek icin Karga Arama Algoritmast (CSA) kullanilmistir. Karga
Arama Algoritmasi genelde siireklilik igeren optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilmakta iken bu ¢alisjmada Hamming mesafesi ve 2-opt algoritmasi kullanilarak

stireklilik icermeyen gezgin satict gibi kombinatorial problemlerin ¢oziimiine uyarlamak



Vil

icin Ayrik Karga Algoritmasi gelistirilmistir. Ilk defa TSP ¢dziimleri igin uygulanan
Ayrik Karga Algoritmasi ile yapilan ¢alismada 15 adet farklt TSP problemine ¢6ziim
uretilmistir. Elde edilen sonuglar ve diger iyi bilinen algoritmalardan Tepe Tirmanisi
(Hill Climbing HC), Yerel Arama (Local Search LS), Tavlama Algoritmas1 (Simulated
Annealing SA), Tabu Arama (Tabu Search TS), Kanguru Algoritmasi (Kangro Search
KA), Yapay An Kolonisi (Artificial Bee Colony ABC), Genetik Algoritma (Genetic
Algorithm GA) ve Karinca Kolonisi Opytimizasyonu Algoritmasi (Ant Colony

Optimization ACO) ile kiyaslanmis ve ¢ok basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Meta-Sezgisel, Karga Arama Algoritmasi, Yarasa Algoritmasi,
Benchmark Fonksiyonlari, Gezgin Satict Problemi.
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DEVELOPMENT OF NEW VERSIONS OF CROW AND BAT BASED
ALGORITHMS AND EVALUATION OF THEIR PERFORMANCE

Zaher AKHDIR
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Department of Computer Engineering
Master Thesis, July 2020
Adwvisor: Dr. Mustafa DANACI

ABSTRACT

Meta-heuristic algorithms such as Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic
Algorithm (GA) and other algorithms are powerful and famous methods to solve many
difficult optimization problems. In this thesis two main algorithms were suggested and

developed and applied to solve Benchmark problems and Travelling Salesman Problem.

In the first study a new hybrid algorithm called Hybrid Crow Search BAT Algorithm,
HCSBA is proposed. In this study, using the quantum behavior PSO equations to update
the positions of the flock individuals, in addition to pursuing other swarm members
feature and the awareness factor of Crow Search Algorithm (Crow Search Algorithm
CSA) and the loudness and local search features of Bat Algorithm (Bat Algorithm BA).
With the hybrid model developed in this thesis, an appropriate balance has been
established between the exploration and exploitation capabilities of the algorithm to
avoid local optimum and to achieve the global optimum. The developed model has been
tested with benchmark problems and compared with Genetic Algorithm (GA), Particle
Swarm Optimization (PSO), Differential Development (DE), Cuckoo Search (CS) and
Firefly Algorithm (FA) etc. algorithms in the literature, and it has been found to provide
a very successful and competitive solution compared to other well-known meta-

heuristic methods in the literature.

The second study in this thesis deals with the Travelling Salesman Problem (TSP) with
metaheuristics which is the most general class of the stochastic optimization techniques.
The TSP is a NP-hard problem in the optimization field. District Crow Search
Algorithm (DCSA) was developed and used to solve TSP. To achieve this goal,
Hamming distance and 2-opt algorithm were used. DCSA was applied for the first time
for 15 TSP problems and the results were compared with other well-known algorithms
(Hill Climbing HC, Local Search LS, Simulated Annealing SA, Tabu Search (TS),



Kangaroo Algorithm (KA), Artificial Bee). The new developed DSCA appears to

provide a very successful and competitive results.

Keywords: Meta-heuristic, Crow Search Algorithm, Bat Algorithm, Benchmark

Functions, Traveling Salesman Problem.
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1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Optimizasyon Nedir?

Optimizasyon, bir problemin ya iyilestirilmesi ya da en iyi sonucunun bulunmasi
anlamina gelir. Gergek diinya problemleri ¢oziilmesi zor problemlerdir. Bu problemleri
¢ozmek igin gesitli yontemler gelistirilmistir [1, 2]. Son yirmi yila bakildiginda meta-
sezgisel teknikler gercek miihendislik problemlerinin ¢dziilmesinde daha popiiler hale
gelmistir. Ciinkii olduk¢a basit konsepte sahip olup uygulamas:t kolay, yerel
optimumdan kagabilen oOzellikleriyle farkli alanlara ait c¢ok c¢esitli problemlere

uyarlanmaktadir [3].
Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari:

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 miihendislik uygulamalarinda gittik¢e daha

popiiler hale geliyor, ¢iinkii [1][3]:

(i) Oldukga basit kavramlara sahip olup uygulamasi kolaydir,
(i)  Yerel optima'y: atlayabilir;
(iii)  Farkli disiplinleri kapsayan ¢ok ¢esitli problemlerde kullanilabilir.

Dogadan ilham alan meta-sezgisel algoritmalar biyolojik veya fiziksel olaylar1 taklit
ederek optimizasyon problemlerini ¢ozer. Bunlar Sekil 1.2. goriildiigii gibi dort ana
kategoride gruplandirilabilir; evrim temelli, fizik temelli, siiri temelli ve insan temelli

yontemler.

Sekil 1.1. [4] ve Sekil 1.2 [5]. ilgili algoritmalari ve 6zelliklerini gostermektedir.



Meta-Sezgisel Algoritmalar

Siirii Bazh Algoritmalar insan Bazhi Algoritmalar

Evrimsel Algoritmalar Fizik Tabanh Algoritmalai

Sekil 1.1. Meta-Sezgisel Algoritmalar Semasi
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Dinamik Amag Fonksiyonu

Sekil 1.2. Meta-Sezgisel Algoritmalarin Cesitleri ve Ozellikleri



Evrim tabanh algoritmalar

Evrime dayali yontemler, dogal evrim yasalarindan esinlenmistir. Arama siireci, sonraki
nesiller boyunca gelisen rastgele olusturulmus bir popiilasyonla baglar. Bu yontemlerin
giicli, en iyi bireylerin daima yeni nesil bireyleri olusturmak i¢in bir araya
getirilmeleridir. Bu, popiilasyonun nesiller boyunca optimize edilmesini saglar [1][2].
En popiiler evrim esinli teknik, Darwinci evrimi simiile eden Genetik Algoritmalardir
(GA). Diger popiiler algoritmalar Evrim Stratejisi (Evolution Strategy) (ES), Olasilik
Temelli Artan Ogrenme (Probability-Based Incremental Learning) (PBIL), Genetik
Programlama (Genetic Programming) (GP) ve Biyocografyaya Dayali Optimize Edici
(Biogeography-Based Optimizer) (BBO) dir [3][4][5].

Fizik tabanh algoritmalar

Fizik tabanli yontemler evrendeki fiziksel kurallar taklit eder. En popiiler algoritmalar
Simiile Tavlama (Simulated Annealing) (SA), Yercekimi Yerel Arama (Gravitational
Local Search) (GLSA), Big-Bang Big-Crunch (BBBC), Yer¢ekimi Arama Algoritmasi
(Gravitational Search Algorithm ) (GSA), Yiikli Sistem Arama (Charged System
Search) (CSS), Merkezi Kuvvet Optimizasyonu (Central Force Optimization) (CFO),
Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyonu Algoritmasi (Artificial Chemical Reaction
Optimization Algorithm) (ACROA), Kara Delik (Black Hole) (BH) algoritmasi, Ray
Optimizasyonu (Ray Optimization) (RO) algoritmasi, Kiiciik Diinya Optimizasyon
Algoritmasi (Small-World Optimization Algorithm) (SWOA), Galaxy Tabanli Arama
Algoritmasi (Galaxy-based Search Algorithm) (GbSA) ve Kavisli Alan Optimizasyonu
(Curved Space Optimization )(CSO) [3][4][5]-

Siirii tabanh algoritmalar

Dogadan ilham alan iicilincii yontem grubu, hayvan gruplarinin sosyal davraniglarii
taklit eden siirii tabanli teknikleri icerir. En popiiler algoritma, baslangicta Kennedy ve
Eberhart tarafindan gelistirilen Parcacik Siiri Optimizasyonu ‘dur (Particle Swarm
Optimization PSO), kus siiriisiiniin sosyal davranisindan esinlenmistir [5][6][7]. En iyi
¢Oziimii (yani en uygun konumu) bulmak i¢in arama alaninda dolasan bir dizi pargacik
(aday ¢oziimler) kullanir. Bu arada, hepsi yollarindaki en iyi yeri (en iyi ¢éziimii) izler.

Baska bir deyisle, pargaciklar kendi en iyi ¢6ziimlerini ve siirliniin simdiye kadar elde



ettigi en iyi ¢ozlimili géz Oniinde bulundururlar. Bir bagka popiiler siirii bazli algoritma,
ilk olarak Dorigo ve ark. tarafindan 6nerilen Ant Koloni Optimizasyonu'dur (Ant
Colony Optimization ACO) [5]. Bu algoritma, karinca kolonisindeki karincalarin sosyal
davraniglarindan esinlenmistir. Aslinda, karincalarin yuvadan en yakin yolu ve yiyecek
kaynagini bulmadaki sosyal zekas1 bu algoritmanin ana ilham kaynagidir. Bir feromon

matrisi, aday ¢oziimlerle yineleme boyunca evrilir [5][6].

Meta-sezgisel yontemler problemleri ¢6zmede basarili oldugu i¢in ilgi ¢ekmeye basladi.
Ayrica PSO'nun evrim temelli ve fiziksel temel algoritmalar ile ¢ok rekabetgi oldugu
kanitlanmistir. Genel olarak, siiriiye dayali algoritmalar evrim temelli algoritmalara gore
bazi avantajlara sahiptir [7]. Ornegin, siiriiye dayali algoritmalar, sonraki yinelemelere
gbre arama alami bilgilerini korurken, evrim tabanli algoritmalar yeni bir popiilasyon
olusur olusmaz tiim bilgileri atarlar. Genellikle evrimsel yaklagimlara (segim,
caprazlama, mutasyon vb.) kiyasla daha az operatér igerirler ve bu nedenle uygulanmasi
daha kolaydir [7, 8].

Burada, literatiirde insan davraniglarindan esinlenen baska meta sezgisel yontemlerin de
oldugunu belirtmek gerekir. En popiiler algoritmalardan bazilari Ogrenme Tabanli
Optimizasyon (TLBO), Uyum Arama (HS), Tabu Arama (TS), Grup Arama Optimize
Edici (GSO), Emperyalist Rekabet Algoritmasi (ICA), Lig Sampiyonasi Algoritmasi
(LCA), Havai Fisek Algoritmasi, Carpisma Organlar1 Optimizasyonu (CBO), I¢ Arama
Algoritmasi (ISA), Maymn Patlama Algoritmasi (MBA), Futbol Ligi Yarigmasi
algoritmasi (SLC), Arayic1 Optimizasyon Algoritmasi (SOA), Sosyal Tabanli Algoritma
(SBA), Degisim Pazar1 Algoritmast (EMA) ve Grup Danismanligi Optimizasyonu
algoritmas1 (GCO) [8][9][10].

Popiilasyon tabanli meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, dogas1 ne olursa olsun
ortak bir oOzelligi paylasir. Arama siireci iki asamaya ayrilmistir: arastirma ve
uygulanma asamasidir. Optimize edici, arama alanini global olarak kesfetmek igin
operatdrler icermelidir: bu asamada, hareketler (yani tasarim degiskenlerinin bozulmasi)
miimkiin oldugunca rastgele secilmelidir. Somiirii agamasi, arastirma asamasini takip
eder ve arama alanmin {imit verici alanlarini ayrintili olarak inceleme siireci olarak
tamimlanabilir [5, 7, 9, 10]. Bu nedenle somiirii, kesif asamasinda bulunan tasarim

alanmin gelecek vaat eden bdlgelerinde yerel arama kabiliyeti ile ilgilidir. Kesif ve



sOmiirii arasinda uygun bir denge bulmak, optimizasyon siirecinin stokastik dogasi
nedeniyle herhangi bir meta sezgisel algoritmanin gelistirilmesinde en zorlu gorevdir [6,

7]. Onerilen ve dénemli olan meta-sezgisel algoritmalar Tablo 1.1°de gdsterilmektedir

[5].

Tablo 1.1. Onerilen ve Taninmis Meta-Sezgisel Algoritmalar

No. Yil Algoritma

1 1975 Holland introduced the Genetic Algorithm (GA).

2 1977 Glover proposed Scatter Search (SS).

3 1980 Smith elucidated genetic programming.

4 1983 Kirkpatrick et al. proposed Simulated Annealing (SA).

5 1986 Glover and McMillan offered Tabu Search (TS).

6 1986 Farmer et al. suggested the Artificial immune system (AIS).

7 1988 Koza registered his first patent on genetic programming.

8 1989 Evolver provided the first optimization software using the GA.

9 1989 Moscato presented Memetic Algorithm.

10 1992 Dorigo proposed the Ant Colony Algorithm (ACO).

11 1993 Fonseca and Fleming provided Multi-Objective GA (MOGA).

12 1994 Battiti and Tecchiolli introduced Reactive Search Optimization (RSO) principles for the online self-
tuning of heuristics.

13 1995 Kennedy and Eberhart proposed Particle Swarm Optimization (PSO).

14 1997 Storn and Price suggested Differential Evolution (DE).

15 1997 Rubinstein presented the Cross Entropy Method (CEM).

16 1999 Taillard and VVoss proposed POPMUSIC.

17 2001 Geem et al. provided Harmony Search (HS).

18 2001 Hanseth and Aanestad offered Bootstrap Algorithm (BA).

19 2004 Nakrani and Tovey presented Bees Optimization (BO).

20 2005 Krishnanand and Ghose introduced Glowworm Swarm Optimization (GSO).

21 2005 Karaboga proposed Artificial Bee Colony Algorithm (ABC).

22 2006 Haddad et al. suggested Honey-bee Mating Optimization (HMO).

23 2007 Hamed Shah-Hosseini offered Intelligent Water Drops (IWD).

24 2007 Atashpaz-Gargari and Lucas introduced Imperialist Competitive Algorithm (ICA).

25 2008 Yang presented Firefly Algorithm (FA).

26 2008 Mucherino and Seref suggested Monkey Search (MS).

27 2009 Husseinzadeh- Kashan provided League Championship Algorithm (LCA).

28 2009 Rashedi et al. introduced Gravitational Search Algorithm (GSA)

29 2009 Yang and Deb offered Cuckoo Search (CS).

30 2010 Yang developed Bat Algorithm (BA).

31 2011 Shah-Hosseini introduced the Galaxy-based Search Algorithm (GbhSA) .

32 2011 Tamura and Yasuda designed Spiral Optimization (SO).

33 2011 Rao et al. presented Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO) algorithm.

34 2012 Gandomi and Alavi proposed the Krill Herd (KH) Algorithm.

35 2012 Civicioglu introduced Differential Search Algorithm (DSA).




1.2. Cok Amach Optimizasyon i¢in Popiilasyon Bazh Algoritmalar

Son yillarda, optimizasyon problemlerini ele almak i¢in kesin ve yaklasik algoritmalar
dahil olmak fiizere bircok optimizasyon algoritmasi Onerilmistir. Optimizasyon
algoritmalar1 sinifinda, algoritmalarin tasarimi ve uygulanmasi genellikle dinamik
programlama, geri izleme ve dal ve smir yontemleri gibi yontemlere dayanir [5].
Bununla birlikte, bu algoritmalar bir¢ok problemde iyi bir performansa sahip iken daha
bliyiik 6l¢ekli kombinasyonel ve oldukca dogrusal olmayan optimizasyon problemlerini
¢ozmede problem biiyiikliigline gore arama alaninin katlanarak artmasi ve ayrintili
arama bu problemlerde pratik olmamasi nedeniyle etkili degildir. Ayrica, a¢gdzlii
algoritmalar gibi geleneksel yaklasik yontemler genellikle bircok durumda
dogrulanmasi kolay olmayan birkag varsayim yapilmasini gerektirir [6]. Bu nedenle, bu
sinirlamalarin iistesinden gelmek icin bir dizi daha uyarlanabilir ve esnek algoritmalar
gereklidir. Bu motivasyona dayanarak, literatiirde genellikle dogal fenomenlerden
esinlenen cesitli algoritmalar Onerilmistir. Bunlar arasinda, popiilasyon tabanl
cerceveye sahip bazi meta-sezgisel arama algoritmalari, yiiksek boyutlu optimizasyon

problemlerini ele almak igin tatmin edici 6zellikler gostermistir [6, 7].

Popiilasyon temelli optimizasyon teknikleri (Population-based optimisation techniques)
(PBOT) son 30 yilda ¢ok dikkat ¢cekmistir. Bu, yerel optima'dan kagma konusundaki
dogal yetenekleri, ¢cok-amacli problemlere (MOP'ler) genisletilebilirlikleri ve dogrusal
ve dogrusal olmayan esitsizlik ve esitlik kisitlamalarinin dogrusal bir sekilde ele
alinabilme kabiliyetlerine atfedilebilir [8][9]. Cok cesitli problemlere uygulanabilir ve
problem yapisina ¢ok az kisitlama getirir. Ornegin, siireklilik ve farklilasma gerekli
degildir. PBOT'lar ayrica, kapsamli aramanin pratik olmadigi veya basitge imkansiz
oldugu NP zor problemlerde de 1iyi performans gosterir. Bir karar vektorleri
popiilasyonu oldugundan, Pareto cephesi (Pareto front) (PF) keyfi hassasiyete
yaklasabilir (teorik olarak). Yani, PF'nin siirekli oldugu ve segilen algoritmanin en
uygun noktalara yakinlasabildigi varsayilarak, PF yaklasiminin ¢oziiniirliigliniin

iradesiyle istenildigi gibi denetlenebilir [3][10].

Yapay Bagisiklik Sistemi (Artificial Immune System) (AIS), Genetik Algoritma (GA),
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization) (ACO), Parcacik Siirii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) (PSO), Stokastik Diflizyon Arama



(Stochastic Diffusion Search) (SDS), Yapay Ar Kolonisi (Artificial Bee Colony)
(ABC), Akill1 Su Damlalar1 (Intelligent Water Drops) (IWD), Nehir Olusumu Dinamik
(River Formation Dynamics) (RFD), Yercekimi Arama Algoritmas1 (Gravitational
Search Algorithm) (GSA) ve Yiiklii Sistem Arama (Charged System Search) (CSS) bu
algoritmalar sinifindadir [7][8][10]. Bu algoritmalar ve onlarin gelistirilmis semast, sinir
ag1 egitimi, gorilintii tanima, fonksiyon optimizasyonu, goriintli isleme, veri madenciligi,
kombinatorial optimizasyon problemleri ve benzeri gibi ¢ok ¢esitli problemlerde iyi bir

performans gostermistir.
1.3. Akill Siiriilerin Genel Ozellikleri

Diinyada ¢ok fazla siirii var. Hepsini zeki olarak adlandirmak miimkiin degildir veya
zeka diizeyleri siiriilerden siiriilere degisebilir. Kendi kendini orgiitleme, basit ajanlar
arasindaki yerel etkilesimler yoluyla toplu davranigla sonuglanan bir siirii sisteminin
onemli bir ozelligidir. Bonabeau ve ark., (1999) siiriilerdeki 6z-orgiitlenmeyi dort

Ozellik izerinden yorumlamislardir [5][6]:

- Pozitif geri bildirim: uygun yapilarin olusturulmasimi tesvik etmek. Bazi karinca
tirlerinde iz birakma ve takip etme gibi gorevlendirme ve pekistirme, pozitif

geribildirime ornek olarak gosterilebilir.

- Negatif geri bildirim: Pozitif geri bildirimi dengelemek ve kolektif kalib1 dengelemeye
yardimc1 olmak. Mevcut yem arama maddelerinde olusabilecek doygunlugu dnlemek

icin negatif bir geri besleme mekanizmasi gereklidir.

- Dalgalanmalar: yaratici ylriiyiisler i¢cin hayati onem tasiyan siirii bireyleri arasinda
rastgele ylriiyiisler, hatalar, rastgele gorev degisimi. Yeni ¢oziimlerin kesfedilmesini

miimkiin kildig1 i¢in rastgele ortaya ¢ikan yapilar i¢in genellikle dnemlidir.

- Coklu etkilesimler: Siiriideki ajanlar, diger ajanlardan gelen bilgileri kullanirlar,

bdylece bilgi ag boyunca yayilir.

Bu o6zelliklere ek olarak, is boliimii olarak adlandirilan 6zel ajanlar tarafindan eszamanh
olarak gorevlerin yerine getirilmesi, zekanin ortaya ¢ikmasi icin bir siirlinlin yan1 sira
kendi kendine orgilitlenmenin de onemli bir 6zelligidir. Millonas'a gore, siiriiniin zeki

olarak adlandirilmasi igin siiriiniin asagidaki ilkeleri karsilamasi gerekir [5][6][7]:



- Siirii basit uzay ve zaman hesaplamalar1 yapabilmelidir (yakinlik ilkesi).
- Siirti ortamdaki kalite faktorlerine cevap verebilmelidir (kalite prensibi).
- Siirti, asir1 dar kanallar boyunca faaliyetlerini yiiriitmemelidir (farkli tepki ilkesi).

- Siirii, ortamin her dalgalanmasinda davranis big¢imini degistirmemelidir (kararlilik
ilkesi).

- Siirti gerektiginde davranis modunu degistirebilmelidir (uyarlanabilirlik ilkesi).
1.4. Levy Uguslan

Dogada, hayvanlar yiyecekleri rastgele veya yar rastgele bir sekilde arar. Genel olarak,
bir hayvanin yemleme yolu etkili bir sekilde rastgele bir yiiriiyiistiir, ¢iinkii bir sonraki
hareket mevcut konuma / duruma ve bir sonraki yere gegis olasiligina dayanir. Hangi
yonil sectigi, ortiik olarak matematiksel olarak modellenebilecek bir olasiliga baglidir
[1][5][8]. Ornegin, cesitli calismalar birgok hayvan ve bécegin ugus davranigiin Levy
ucuslarmin tipik Ozelliklerini gosterdigini gostermistir. Reynolds ve Frye (2007)
tarafindan yapilan yeni bir arastirma, meyve sineklerinin veya Drosophila
Melanogaster'in, 90° ani doniis ile noktalanan bir dizi diiz ugus yolunu kullanarak
manzaralarin1 kesfettigini ve Levy-ucus tarzi aralikli Olgeksiz arama desenine yol
actigin1 gosteriyor. Avci-toplayicit yem arama kaliplart gibi insan davraniglar iizerine
yapilan ¢alismalar da Levy ucuslarinin tipik 6zelligini gostermektedir. Daha sonra, bu
tiir davraniglar optimizasyona ve optimal aramaya uygulanmistir ve 6n sonuglar umut

verici yetenegini gostermektedir [3, 4].
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO ilk olarak 1995 ve 1996 yillarinda Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilmistir.
PSO, en iyi ¢oziimii bulmak i¢in kus siiriisii veya bocek hareketini simiile eden siirii
tabanli bir meta-sezgisel algoritmadir. Algoritmada, kuslar veya bocekler parcaciklar

olarak adlandirilir ve rastgele konumlar ve hizlarla baslatilir [7].

Her pargacik, d boyutlu bir arama alaninda (Xi, Vi, P1) olarak belirtilen bir vektor grubu
tarafindan tanimlanir; burada, Xi ve Vi, asagidaki gibi tanimlanan i pargaciginin

konumu ve hizidir [7]:



—
X." = (_r” ,_r,—g,...,_\:!‘d) for i=12....N. (1.1)
> (12)

Vi =it vigsovia) Sor =12,
Pi, ith parcacig tarafindan bulunan en iyi kisisel konumdur:

—3
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Ayrica, tiim popiilasyon (Pg) tarafindan elde edilen en iyi pozisyon, parcacik hizini

giincellemek i¢in hesaplanir:

>
Pg:(pgl‘iﬂgﬁ"“‘pgd)' (14)

via +1) = w{t oo (0)+ €y xrand x (p (6) xa ¢ )+ Cyxranax [P ol (1)=xlt ]) (1.5)

xi (41) = xig () + g (1 +1),

Burada, Vid (t + 1) ve Vid (t) sirastyla parcaciklarin bir sonraki ve mevcut hizidir. w
atalet agirligi, C1 ve C2 ivme katsayilaridir, rand [0, 1] araliginda esit olarak rasgele
sayidir ve N parcacik sayisidir. Xid (t + 1) ve Xid (t), partikiiliin bir sonraki ve mevcut
pozisyonunu gosterir [7].
Denk. (6), ikinci ve fgiincii terim sirasiyla bilgi ve sosyal terim olarak
adlandirilmaktadir. Ayrica, | Vid | <Vmax dikkate almir ve v max, kullanicilar
tarafindan ¢6ziim alaninin sinirlarina bagl olarak sabit olarak ayarlanir. Daha biiytik bir
w degeri, global bir arastirmay1 tesvik eder (yeni alanlar arar), daha az atalet agirhig
yerel bir somiiriiyii kolaylastirir. Genellikle 0,9'dan 0,4'e diistirtiliir [7].
PSO algoritmasinda, Pg'yi se¢gmek icin iki model gbest (veya global topoloji) ve lbest
(veya yerel topoloji) modelleri olarak kabul edilir. Global modelde, her parcacigin
konumu, arama alanindaki tiim popiilasyonun en iyi zindelik parcacigindan etkilenirken,
yerel modelde, her parcacik, mahallesinden secilen en iyi zindelik pargacigindan
etkilenir. Bratton ve Kennedy'ye gore, Ibest modeli bircok problemde gbest modelinden
daha iyi sonuglar verebilir; gbest modeline gore daha diisiik yakinsama oranina sahip

olabilir. PSO agamalar1 asagidaki kaba kodda gosterilmektedir [7].
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Baslangi¢ P parcacigt olustur.

P par¢acigin kendi en iyisini ata. Pbesti

P par¢acigin global en iyisini ata. Gbest

While
i=1"den P par¢acik sayisina kadar tekrar et
Eger i. Par¢acigin uygunlugu Gbest 'ten daha iyi ise Gbest olarak ata.
Eger i. Parcacigin uygunlugu daha onceki degerlerinin en iyisi ise Pbesti
olarak ata.
Hiz formiiliinii giincelle
Konum formiiliinii giincelle

End

Durma kosulu gerceklesti ise dur

PSO'nun uygulanmasi kolay olsa da, yavas yakinsama orani, parametre se¢im problemi
ile kars1 karsiya kalabilir ve karmasik multimodal problemleri ¢ozerken zayif kesfi
nedeniyle kolayca yerel bir optimumda sikisabilir. Bir parcacik yerel bir optimumun
icine diiserse, bazen bu konumdan kendiliginden kurtulamaz. PSO, optimizasyon
probleminin ¢éziimiinde yaygin olarak uygulanan en popiiler optimizatorlerden biridir.
Boylece, algoritmanin performans ve teorik ¢alismalarinin artirilmasi cazip hale gelir.
Ayrica, PSO'nun performans: hakkinda topolojik yapilar, parametre g¢alismalar1 ve

yardimci operasyonlarla kombinasyon agisindan bazi aragtirmalar yapilmistir [7, 9, 10].



2. BOLUM

TEZDE KULLANILAN ALGORITMALAR

2.1. Benchmark Test Problemlerinin Céziimiinde Kullanilan Algoritmalar
2.1.1. Yapay Ar Kolonisi (ABC) Algoritmasi

Yapay Ar Kolonisi algoritmasi (ABC) ilk olarak Karaboga tarafindan 2005 yilinda
sayisal optimizasyon problemleri icin teknik bir rapor olarak yayinland: [11]. Bal
arilarinin kolonilerindeki akilli yemleme davranmisini simiile ederek gelisimi motive
edildi ve performansi baslangigta benchmark optimizasyonu fonksiyonlarini kullanarak
Olgiilmiistiir. Daha sonra farkli sektorlerde iizerinde ¢ok fazla ¢alisma kullanilmustir.
ABC algoritmasmin yeni kombinatorial versiyonu Karaboga tarafindan 2011 yilinda
onerildi [11][12]. Yapay Ari Kolonisi algoritmasi, gezgin Saticisi problemini ¢ézmek
icin ¢oklu gilincelleme kurallar1 ve K-opt operasyonu ile Indadul Khan a ve Manas
Kumar Maiti tarafindan 2018 yilinda onerilmistir [13]. 2019'da hizh CABC (qCABC)
algoritmasi adi1 verilen gelistirilmis CABC algoritmasi siiriimii karaboga ve arkadaslari

tarafindan onerilmistir [14].

Yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi, bal arilarinin yemleme davranisini simiile eden
bir optimizasyon teknigidir ve ¢esitli pratik sorunlara basarili bir sekilde uygulanmaistir.
ABC, siirli zeka algoritmalari grubuna aittir. Bal aris1 siiriilerinin kolektif zekasinin
ortaya ¢ikmasina neden olan minimal yem se¢imi modeli ii¢ temel bilesenden olusur:
gida kaynaklari, istihdam edilen yem ve igsiz yemleyiciler. Modelde iki modu
tanimlanir: zengin bir nektar kaynagina ise alim ve fakir bir kaynagin terk edilmesi [11,

15].
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2.1.2. Guguk Arama (Cuckoo Search CS):

Guguk arama Xin-she Yang ve Suash Deb tarafindan 2009 yilinda gelistirilen bir
optimizasyon algoritmasidir [16]. 2011 yilinda Gelistirilmis Guguk Arama Algoritmasi
Global Optimizasyon Ehsan, Valian ve ark., tarafindan sunulmustur [17]. Bu ¢alismada
algoritma ¢aligmasi sirasinda parametreler degistirilmektedir. Aziz Ouaarab ve
arkadaglar1 2013'te gezgin satict problemini (TSP) ¢ozmek igin Guguk Arama

algoritmasinin gelistirilmis ve ayrik bir versiyonunu sunmustur [18].
Guguk Arama asagidaki ti¢ idealize edilmis kurali kullanir [16][19][20]:

e Her guguk kusu her seferinde bir yumurta birakir ve rastgele segilen bir yuvaya
atar.

e Yiiksek kaliteli yumurta (soliisyon) igeren en iyi yuvalar gelecek nesillere tasinir.

e Mevcut konake¢1 yuvalarinin sayisi sabittir ve bir konaket p a € [0,1] olasilig1 olan
bir yabanci yumurta bulunabilir. Bu durumda ev sahibi kus, yumurtayi atabilir veya

yeni bir yerde tamamen yeni bir yuva insa etmek i¢in yuvayi terk edebilir.
2.1.3. Diferansiyel Gelisim-DG (Differential Evolution-DE):

Price ve Storn ilk 6nce DE algoritmasini 1997 yilinda tanitmistir. DE, evrimsel bir
optimizasyon algoritmast olarak siniflandirilabilir [21][22]. Algoritma baslangicta
siirekli degiskenler lizerinde caligmak iizere tasarlanmistir. Son zamanlarda, karma
tamsayi-kesikli-siirekli degiskenlerin igslenmesi i¢in DE de genisletilmistir. Su anda,
DE'nin ¢esitli varyantlar1 vardir. 2004'te, Diferansiyel Evrim algoritmasinin
uyarlanabilir kontrol parametreleriyle yeni bir versiyonunu tanitmak ig¢in bir ¢alisma
onerildi. Mutasyon operasyonu ve Caprazlama operasyonu igin arama parametrelerini
uyarlamak i¢in bulanik (fuzzy) mantik kontrolorleri kullanan bulanik adaptif
diferansiyel evrim algoritmasi sunulmustur [23]. 2009 yilinda A. K. Qin ve ark., Kendi
kendini uyarlayan bir DE (SaDE) algoritmast Onermistir. Hem deneme vektorii
olusturma stratejileri hem de iligkili kontrol parametresi degerleri, bir sonraki ¢coziimler

tiretmedeki onceki deneyimlerinden dgrenerek kendi kendine uyarlanir [24][25].
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2.1.4. Ates Bocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm):

Atesbocegi algoritmasi, 2009 yilinda Xin-She Yang tarafindan onerilen ve yanip sénen
davraniglardan esinlenen bir meta-sezgiseldir [26]. Xin-She Yang, 2010'da Firefly
Algoritmasini diger meta-sezgisel algoritmalarla karsilastiran bir makale yazdi [26]. Bu
makale, Onerilen ates bocegi algoritmasinin mevcut meta-sezgisel algoritmalardan {istiin
oldugunu gostermektedir. 2013 yilinda Shuhao Yu ve arkadaslari, Kendinden
Uyarlamali Adim Atesbocegi Algoritmasi Onermistir [27]. Lokal optimumun igine
diismekten kaginmak ve maksimum yinelemenin etkisini azaltmak ig¢in, makalede
kendinden uyarlamali bir adim atesbocegi algoritmasi onerilmektedir. 2018'de, karinca
kolonisi sisteminin parametrelerini ayarlamak i¢in kendi kendini ayarlayan bir
atesbocegi algoritmasi baglikli bir makale M.K.A. Ariyaratne ve ark tarafindan
sunulmustur [28]. Bu makalenin amaci, simetrik TSP problemlerini ¢ézen Karinca
kolonisi sistemi (ACS) parametrelerini ayarlamak i¢in atesbdcegi algoritmasi (FA) ile

birlikte kendi kendini ayarlayan optimizasyon algoritmalar1 6nermektir.
2.1.5. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm):

Genetik algoritma, John Holland (1975) ve 6grencileri tarafindan tanitilan ve arastirilan
modele dayanmaktadir [29, 30, 31]. Genetik algoritma, bir arama alaninda yeni 6rnek
noktalar1 olusturmak i¢in se¢cim ve rekombinasyon operatorlerini kullanan popiilasyon
tabanli herhangi bir modeldir. 2004 yilinda, Zhong ve ark. tarafindan Sayisal
Optimizasyon i¢in Cok Ajanli Genetik Algoritma baglikli bir makale 6nerilmistir [32].
Bu makalede, ¢oklu ajan sistemleri ve genetik algoritmalar entegre edilerek, sayisal
optimizasyon problemini ¢ozmek i¢in ¢oklu ajan genetik algoritmas: (MAGA) adli yeni
bir algoritma olusturulmustur. 2013 yilinda Seng Poh Lim ve ark. GA, DE ve PSO'nun
performansini ayni parametre belirleme ve optimizasyon problemlerini kullanarak
karsilastirmak i¢in bir ¢alisma yapmistir [33]. GA'nin DE ve PSO'ya kiyasla daha
yiiksek performans gosterdigi ve en iyi minimum uygunlugu elde etmenin her iki diger
algoritmadan daha hizli oldugu kanitlanmistir. 2018'de Kin-Ming Lo ve arkadaslari
genetik algoritma ve TSP problemi hakkinda bir makale yaymnlamistir [34]. Bu
makalede Coklu Gezgin Saticisi Problemini (Multiple Traveling Salesman Problem
MTSP) ¢6zmek i¢in yeni ve etkili Genetik Algoritma (GAL) Onerilmistir. Sonuglar,
GAL'm daha iyi bir yol kiimesi buldugunu gostermektedir.
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2.1.6. Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization PSO):

Parcacik siirlisii optimizasyonu hakkinda bilgiler 1.3.2. 6nceki boliimde detayli olarak

verilmistir.
2.1.7. Karga Algoritmasi (Crow Search Algorithm):

Karga Arama Algoritmasi Alireza Askarzadeh tarafinda 2016 yilinda gelistirilmistir.
Kargalarin akilli davranislarina dayanan, karga arama algoritmasi (CSA) adli yeni bir
meta-sezgisel algoritma gelistirilmistir [35, 36]. CSA, kargalarin fazla yiyeceklerini
sakladig1 ve yiyecek gerektiginde geri getirdigi fikrine dayanan siirii temelli bir tekniktir
[37, 38]. 2018'de Deepak Gupta ve ark., Karga Arama Algoritma ile ilgili yeni bir
calisma sunmustur [39]. Bu c¢alismada, Parkinson hastaliginin erken teshisini
tyilestirmek icin, karga arama algoritmasinin yeni gelistirilmis ve optimize edilmis bir
versiyonunu sunmustur (Optimized Version of Crow Search Algorithm OCSA).
Onerilen OCSA, Parkinson hastaligimi%100 dogrulukla tahmin etmek ve bireyin erken
evrede uygun tedaviye sahip olmasina yardimci olmak igin kullanilabilir. 2018’de Farid
Mohammadi ve ark., Karga Arama Algoritma ile ilgili yeni bir ¢alisma sunduklari
makalede ekonomik yiik dagitimi (Economic Load Dispatch ELD) probleminin ¢dziimii
igin degistirilmis Crow arama algoritmasi (MCSA) onerilmistir [40]. 2019 yilinda Ko-
Wei Huang ve ark., tarafindan permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme ve Atolye Tipi
Cizelgeleme problemlerinin (Permutation Flow Shop Scheduling Problems PFSP)

yapisini en aza indirmek i¢in hibrit Karga Arama Algoritmasi 6nerilmistir [41].
2.1.8. Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm):

Yarasa algoritmas1 Xin-She Yang tarafindan 2010 yilinda global optimizasyon i¢in
gelistirilen bir meta-sezgisel algoritmadir. Degisen nabiz emisyon ve ses yiiksekligi
oranlarina sahip olan yarasalarin ekolojik yerlestirme davranigindan esinlenmistir.
Yarasalar biiyiileyici hayvanlardir [42][43][44][45]. Kanatli tek memelilerdir ve ayrica
gelismis ekolokasyon yetenegine sahiptirler. 2012 yilinda Nakamura ve ark., yarasalarin
davranigina dayanan yeni bir 6zellik se¢imi teknigi Onermistir [46]. Bu ¢alisma, bir
dogrulama setinde yiiksek dogrulukta 6zellikler ¢ikartmak i¢in yarasalarin kesif giiclinii
kullanmigtir. 2017 yilinda Asma Chakri ve ark., tarafindan Yarasa Algoritmasini

iyilestirmek i¢in yeni bir yaklagim onerilmistir [47]. Kesif ve somiirii yeteneklerini
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gelistirmek i¢in standart yarasa algoritmasina yonlii yanki eklenmistir. Yeni Onerilen
yaklasim, yani yonli Bat Algoritmasi (dBA), daha sonra birka¢ kiyaslama seti
kullanilarak test edilmistir. Istatistiksel test sonuclari iyi sonuglar vermistir. 2019
yilinda Deepak Gupta ve ark. makalede, farkli tipte beyaz kan hiicrelerinin

smiflandirilmasi i¢in optimize edilmis ikili yarasa algoritmasi dnermistir [48].
2.2. Gezgin Satici1 Problemine Coziimler

2.2.1. Kesin Coziiciiler

Dallanma ve Sinwrlandirma Yaklasimi (Branch and Bound):

Dallanma ve Sinirlandirma Yaklasimi yOntemi, sorunlarin tamsayi kisitlamalarinin
gevsetildigi hesaplamalar1 kullanarak tiim uygulanabilir ¢ozlimleri ortiilii olarak
numaralandirir  [49][50]. Diger bir deyisle, Dallanma ve Sinirlandirma stratejisi,
¢oziilmesi gereken bir problemi bir dizi alt probleme boler. Her biri birden fazla olasi
¢Oziime sahip olabilen ve bir alt problem igin segilen ¢dziimiin sonraki alt problemlerin
olas1 ¢oziimlerini etkileyebilecegi bir dizi alt problemi ¢6zmek icin bir sistemdir. Tiim
kismi agaglarin tam hesaplanmasini onlemek igin, Once pratik bir ¢6ziim bulmaya
calisilir ve degeri optimum i¢in bir ist siir olarak not edilir. Mesafe {ist sinirin
mesafesini astikca hesaplamalar yapilir. Yeni daha ucuz bir ¢6ziim bulunursa, degeri
yeni {ist sinir olarak kullanilir. Bu yontem 40 ila 60 diigiim (sehirler) i¢cin uygundur
[49][50][51].

Kesen Diizlem (The Cutting Plane):

Kesen diizlem algoritmalar1 ilk olarak Gomory tarafindan 1950 yilinda Onerilmistir.
Gomory kesitleri biiyiik dlgekli problemlerde zayif sonuglar verdiginden dolayr uzun
yillar ilgi géormemistir [52, 53]. Yakin ge¢miste ise Gomory kesitlerinin aslinda
kullanilabilir oldugunu goéstermislerdir. Son zamanlarda kesen diizlem algoritmalarinda
yeni kavramlara yer verilmistir. Bunlardan ikisi lift-and-project kesitleri ve Fenchel
kesitleridir. Ayrica Marchand tarafindan ele aliman kesen diizlem calismasi ise

birlesimsel eniyileme problemlerini ¢6zen bir algoritmadir [53, 54].
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Dallanma ve Kesme Yaklasimi (Branch and Cut):

Bu fikrin ilkel bir versiyonu Hong ve Miliotis tarafindan TSP'ye
uygulanmist1.Grotschel, Junger ve Reinelt bunu Dogrusal Siparis Problemine uyguladi.
Dal ve kes terimi Padberg ve Rinaldi tarafindan sunulmustur [55][56]. Cok biiyiikk TSP
orneklerini ¢ozmek i¢in kullanmiglardir (2000 sehre kadar). Dal ve kesme yoOntemi,
normal simpleks algoritmasini kullanarak tamsay1 kisiti olmadan dogrusal programi
¢Ozer. Optimal bir ¢oziim elde edildiginde ve bu ¢oziim, tamsayr olmasi gereken bir
degisken i¢in tamsayr olmayan bir degere sahipse, bir kesen diizlem algoritmasi

kullanilir [56, 57].
Dinamik programlama:

Kismi sonuglari saklayarak ve gerektiginde tekrar kullanarak tekrarlanmalari

hesaplamak i¢in kullanilan bir tekniktir [58].
Kaba kuvvet yontemi:

TSP'yi ¢ozmeyi disiiniildiigiinde, akla gelebilecek ilk yontem kaba kuvvet yontemidir.
Kaba kuvvet yontemi, mimkiin olan tiim turlar1 olusturmak ve mesafelerini

hesaplamaktir. Bu nedenle en kisa tur en uygun turdur [59].
2.2.2. Tam Olmayan Co6ziimler

Bu ¢oziiciiler potansiyel olarak optimal olmayan ancak daha hizli ¢éziimler sunar. Kesin

olmayan ¢oziiciiler asagidaki boliimlere ayrilabilir [58]:
e Yaklasik Algoritmalar

TSP'yi ¢6zmek i¢in iki geleneksel yontem, 2-opt algoritmasi yaklagimi ve birlesik MST
ve Minimum Eglestirme Sorunu (MMP) tabanli algoritma saglayan saf bir MST tabanl

algoritmadir.
e Sezgisel Algoritmalar

Bu algoritmalar sadece uygulanabilir bir ¢6ziim vaat eder. En Yakin Komsu, Clarke-
Wright ve Coklu Fragmanl gibi basit tur yapim yontemlerinden Tabu Arama ve Lin-

Kernighan gibi daha karmasik tur gelistirme algoritmalarina kadar gesitlilik gosterir.
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Son zamanlarda, yaklasik ¢oziimler ve biiylik ¢alisma siirelerini birlestiren popiiler
algoritmalar vardir. Bunlar Benzetimli Tavlama, Genetik Algoritmalar, Karinca
Kolonisi Algoritmalar1 ve Yapay Sinir Aglar1 gibi makine 6grenme algoritmalar1 gibi

yontemlerdir [58].

2.2.3. TSP Cozmek i¢in Taninmus Algoritmalar

TSP problemini ¢ozmek i¢in kullanilan popiiler algoritmalardan kisaca bahsedilecektir.
Christofides Algoritmasi

Christofides algoritmasimnin amaci (Nicos Christofides'in adini almistir), tiggen kenar

esitsizligini kullanarak gezgin satici problemine bir ¢6ziim bulmaktir [60][61].
Clarke-Wright Algoritmasi

Clarke-Wright algoritmas1 bir arag Yyonlendirme (Vehicle Routing Algorithm)
algoritmasindan tiiretilmistir [62][63].

En Yakin Komsu (Nearest Neighbour)

Bu yontem TSP icin dogal bir stratejidir, ¢linkii gezgin saticinin bir seyahat rotasini
secme seklini taklit eder. Bir baslangi¢c noktasi seger ve ardindan her zaman tura
eklenecek en yakin sehri secer, daha sonra o sehre gider ve tiim sehirler turda olana
kadar se¢ilmemis yeni bir sehir segerek tekrar eder. Turu tamamlamak icin son segilen

sehir ile baslangig sehri arasina bir kenar eklenir [64] [65] [66].
Ekleme Sezgisel (Insertion Heuristics)

Yerlestirme sezgiselinin temelleri, tiim sehirlerin alt turuyla baglamak ve daha sonra
geri kalanin1 biraz sezgisel olarak yerlestirmektir. Ayrica alt tur olarak tek bir kenarla da

baslanabilir.
Acgozlii Sezgisel (The Greedy Heuristic)

Aggozli sezgisel tarama, sonugta bir tur sonuglanincaya kadar, bir T anina kadar en
diisiik maliyetli bir kenar1 ekleyerek tekrarlayan bir tur olusturur. A¢gdzlii Yaklagim'

kullanarak TSP'yi ¢6zmek i¢in sehirden (diigiim) ¢ikan tiim yolara bakilir ve en kisa yol
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secilir. Bu en kisa yol Hamilton g¢evrimi olusturuyorsa, optimal bir ¢6ziim bulundu

demektir [59].
Tepe Tirmamsi (Hill Climbing)

Bilgisayar biliminde, tepeye tirmanma yerel arama ailesine ait bir matematiksel
optimizasyon teknigidir. Soruna rastgele bir ¢éziimle baslayan, daha sonra ¢oziimiin tek
bir 6gesini degistirerek daha iyi bir ¢6ziim bulmaya ¢alisan yinelemeli bir algoritmadir.
Degisiklik daha iyi bir ¢oziim iiretiyorsa, yeni ¢Oziimde degisiklik yapilir. Bagka

iyilestirme bulunamayana kadar bu tekrarlanir [67].
Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing)

Benzetimli tavlama, bir¢ok kombinatoryal optimizasyon probleminin ¢dziimiinde
basariyla kullanilan iyi bilinen bir meta-sezgisel arama ydntemidir [68]. lyi ¢dziimler
liretmesine ragmen, basit bir tepe tirmanma prosediiriine kiyasla ¢ok yavastir.
Benzetimli tavlama terimi, atomlarin istikrarli bir duruma gelene kadar yavas sogutma
kullanarak sistemin enerjisini en aza indirmeye ¢alistigimiz katilarin tavlanmasindan
esinlenmistir. Yavas sogutma teknigi, metal atomlarinin kendilerini hizalamasina ve
yiiksek yogunluklu ve diisiik enerjiye sahip diizenli bir kristal yap1 olusturmasina izin
verir. Baslangi¢c sicakligt ve sicakhigin disiiriildiigli hiza tavlama programi denir
[68][69].

Tabu Arama (Tabu Search)

Kombinatorial optimizasyon problemleri ¢6zmek igin yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ad1 yasak veya kisitl anlamima gelen "tabu" kelimesinden tiiretilmistir. Yaklagimin
temel Ozelligi, ¢oztim ararken bellek kullanimidir. En basit diizeyde, tabu arama
etkilesimli iyilestirmeye ¢ok benzer, ancak bazi ¢oziimlerin lokal ¢éziimlerin ziyaret
edilebilecegi ek kisitlamalar kavrami ile calisir. Kavramsal diizeyde, kisitlamalar bir
¢oztim dizisi olusturulur (yasak ¢oziim listesi) ve ancak belirtilen bir siire sonra bu

¢ozlimler tekrar alinabilir [70][71].
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Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization ACO)

Karinca algoritmalar1 ilk olarak Dorigove meslektaslar1 tarafindan 1992 yilinda
gelistirilmistir. Karinca Kolonisi Optimizasyonu, gercek karincalarin davranislarindan
esinlenen meta-sezgisel bir tekniktir. Ilkeleri Dorigo ve arkadaslar tarafindan
sunulmustur. Bir yol iizerinde mevcut olan feromon miktarma bagli olarak, yeni
karincalar, yiliksek bir olasilikla, ayn1 yolu izlemeye tesvik edilir ve bu yol iizerine daha
fazla feromon yerlestirilir. Gida kaynaklarina giden daha kisa yollarin feromon miktari
daha yiiksektir. Boylece, zamanla, karincalarin c¢ogu en kisa yolu kullanmaya

yonlendirilir [72][73].
Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Genetik algoritma, John Holland (1975) ve 6grencileri tarafindan tanitilan ve arastirilan
modele dayanmaktadir [29]. Bir GA'nin temasi, biyolojik evrim, dogal seleksiyon ve
canlt organizmalarda en uygun olanin hayatta kalma siireclerini simiile etmektir.
Genetik oOzellikleri acisindan daha iyi veya daha zinde olan bireyler, yavrularini
yetistirmek ve iiretmek i¢in hayatta kalirlar. Bu sekilde, daha iyi turlara sahip genler

kalacak, kotii turlara sahip genler ortadan kalkma egilimi gosterecektir [74].



3. BOLUM

TEST PROBLEMLERI

Literatiirde, meta-sezgisel algoritmalarin performansini degerlendirmek igin Benchmark
Gezgin Satict vb. test fonksiyonlart kullamilmistir. Bir dizi sayisal optimizasyon
probleminde iyi performans gosteren algoritmalar, ger¢ek diinya problemlerini ¢6zmek

i¢in etkili yontemler olarak kabul edilir [75, 76, 83].
3.1. Benchmark problemleri

Sphere: Global fonksiyon diginda Sphere fonksiyonunun d yerel minimumu vardir.

Siirekli, digbiikey ve tek modludur. Cizim iki boyutlu seklini gdsterir.

Sekil 3.1. Sphere fonksiyonu grafigi ve denklemi
Girdi Alant: Fonksiyon genellikle tim i = 1, ..., d i¢in hiperkiip xi € [-5.12, 5.12]

tizerinde degerlendirilir.
Global Minimum:  f(x*) =0, at x* = (0,...,0)

Beale: Boyutlar: 2. Beale islevi, giris alaninin koselerinde keskin tepeler bulunan

multimodal islevidir.
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f(x) = (L5 -2 + 213 + (225 - 2, + 222) + (2625 - 2, + 7,00

Sekil 3.2 Beale fonksiyonu grafigi ve denklemi
Girdi Alani: Fonksiyon genellikle tim i = 1, 2 i¢in xi € [-4.5, 4.5] karesinde

degerlendirilir.

f(x*) =0, at x* = (3,0.5)

Global Minimum:

Step: Step2 fonksiyonunun arama alant —100 < x; < 100 olarak tanimlanmustir.

Step2 Fonksiyonu

F6(x)=2i=1([x; + 0.5])?

Sekil 3.3. Step fonksiyonu grafigi ve denklemi

Quiartic:

i=1

° ; f(x) = f(zy,-..,2,) = Zz’:r;‘ + random]0, 1)

Sekil 3.4. Quartic fonksiyonu grafigi ve denklemi
Global Minimum: Fonksiyonun bir global minimum f (x *) =0 + x * = (0, ..., 0) 'da

rastgele giiriiltiisti vardir.

Bohachevsky: Boyutlar: 2. Bohachevsky islevlerinin hepsi ayni benzer kase sekline

sahiptir. Yukarida gosterilen, ilk islevdir.
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fi(x) = 22 4 222 — 0.3cos(3nz,) — 0.4cos(dmzy) +0.7

Sekil 3.5. Bohachevsky fonksiyonu grafigi ve denklemi

Global Minimum:  f.(x*) = 0, at x* = (0,0), for all j =1,2,3

Ackley: Ackley islevi, optimizasyon algoritmalarini test etmek icin yaygin olarak
kullanilir. Yukaridaki ¢izimde gosterildigi gibi iki boyutlu formunda, neredeyse diiz bir
dis bolge ve merkezde biiyiikk bir delik ile karakterizedir. Islev, optimizasyon
algoritmalarinin, 6zellikle tepe tirmanma algoritmalarinin, bir¢ok yerel minimumdan

birinde sikisip kalma riski tagir.

“ d d
‘} * f(x) = —aexp (—b, é;.af) —exp (é ;Lm(m)) +a+exp(l)

Sekil 3.6. Ackley fonksiyonu grafigi ve denklemi

Global Minimum:  f(x*) =0, at x* = (0,...,0)

Griewank:

Sekil 3.7. Griewank fonksiyonu grafigi ve denklemi

Global Minimum: f(x*) =0 at x* = (0, ...,0)
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Levy:

-1
flx) = sinz(rrwlj—i-z(wi—l}z [1 4 10sin®(mw; + 1)] + (wg—1)* [1 + sin®(2rwy)] ,
i1
T;—1
4

Where w; =1+ ,foralli=1,..., d

Global Minimum: f(x*) =0, at x* =(1,...,1)

Michalewiz (Michalewicz): Michalewicz fonksiyonu yerel minima ve multimodal
Ozelligine sahiptir. M parametresi vadilerin ve sirtlarin dikligini tanimlar; daha biiyiik
bir m daha zor bir aramaya yol agar. M'nin 6nerilen degeri m=10'dur. Fonksiyonun iki

boyutlu formu yukaridaki grafikte gosterilmistir.

W[ g

Sekil 3.9. Michalewiz fonksiyonu grafigi ve denklemi

Global Minimum: at d =2: f(x*) = —1.8013, at x* = (2.20,1.57)
at d =5: f(x*) = —4.687658
at d =10: f(x*) = —9.66015

Rastrigin: Rastrigin fonksiyonunun birka¢ yerel minimi vardir. Olduk¢a multimodal,
ancak minima yerleri diizenli olarak dagitilir. Yukaridaki grafikte iki boyutlu olarak

gosterilmektedir.

f(x) = 10d + Z 22 — 10 cos(2nz;)]

i=1

Sekil 3.10. Rastrigin fonksiyonu grafigi ve denklemi
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Global f[:x‘} = EI! at x¥ = [:[J! L .[]} Minimum:

Alpine: Tanim ve Ozellikler: Islev disbiikey degil. islev n-boyutlu uzayda tanimlanir.
Islev ayrilamaz. islev farklidir.

F0) = f(on,. -y 2a) = 3 Jausingz) + 0.1,

Sekil 3.11. Alpine fonksiyonu grafigi ve denklemi

Global minimum: x*= (0, ..., 0) konumunda global bir min. f (X *) = 0 degeri vardur.

Schaffer:

’/‘q.: /l /] fx) = Efi_]l(:c? + :c‘?H]@-% : [Sj]]2(5[] _ (35? + m?ﬂ)ﬂ.l[}) 4 1.0]

Sekil 3.12. Schaffer fonksiyonu grafigi ve denklemi
Global Minimum: xi =0, Vi € {1... N}, f(x)=0

Rosenbrock: Valley (Vadi) veya Banana (Muz) islevi olarak da adlandirilan
Rosenbrock islevi, gradyan tabanli optimizasyon algoritmalart i¢in popiiler bir test
sorunudur. Yukaridaki grafikte iki boyutlu olarak gosterilmektedir. Islev unimodal ve
global minimum dar, parabolik bir vadide yatiyor. Ancak, bu vadiyi bulmak kolay olsa

da minimuma yakinsamak zordur.

d—1

‘ £ = 3 [100(zi1 —2)? + (& = 1)

Sekil 3.13. Rosenbrock fonksiyonu grafigi ve denklemi
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Global Minimum:  f(x*) =0, at x* = (1,...,1)

Easom: Easom islevinin birkag¢ yerel minimi vardir. Tek modlu bir islevdir ve global

minimumun arama alanina gore kiiciik bir alan1 vardir.

f(x) = —cos(z,) cos(zz) exp (—(z1 — m)* = (25 — 7)?)

Boyutlar: 2

Sekil 3.14. Easom fonksiyonu grafigi ve denklemi

Global Minimum:  f(x*) = -1, at x* = (7, 7)

Shubert:

m * f(x) = (Zicos((i+1)$1+i)) (Zécus((i—l—l)rg—l-i)

|

Boyutlar: 2

Sekil 3.15. Shubert fonksiyonu grafigi ve denklemi

Shubert fonksiyonunun birka¢ yerel minimi ve birgok global minimi vardir. Ikinci

grafik, daha kolay goriintiileme i¢in islevi daha kiigiik bir giris alanindaki gdsterir.

Global Minimum:  f(x*) = —186.7309

Schwefel 2.21: Fonksiyon siireklidir. Islev disbiikeydir. Fonksiyon n boyutlu uzayda

tanimlanir. Fonksiyon unimodal. islev ayirt edilemez. Fonksiyon ayrilabilir.

i=l..n

Sekil 3.16. Schwefel 2.21 fonksiyonu grafigi ve denklemi
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Global Minimum: Islevin x*= (0, ..., 0) konumunda global bir minimum f (x *) = 0

degeri vardir.

Schwefel 2.22: Fonksiyon siireklidir. Islev disbiikeydir. Islev n-boyutlu uzayda

tanimlanir. Fonksiyon unimodal. Islev ayirt edilemez. Fonksiyon ayrilabilir.

V I £ = f(@y- 20 = 3 Lol + ][l

Sekil 3.17. Schwefel 2.22 fonksiyonu grafigi ve denklemi
Global Minimum: islevin x*= (0, ..., 0) konumunda global bir minimum f (x *) = 0

degeri vardir.

Booth:

f(x) = (z, 4+ 225 — 7)% + (2z, + 2, — 5)*

Sekil 3.18. Booth fonksiyonu grafigi ve denklemi
Boyutlar: 2

Global Minimum:  f(x*) =0, at x* = (1, 3)

Goldstein price: Goldstein-Price islevinin birkag¢ yerel minimi vardr.

Fx) =[14 (21 + 22+ 1)1(19 - 1z, + 322 - 14z, + 62,2, + 322)]
X [30 4 (221 — 322)*(18 — 321 + 1227 + 48z, — 362122 + 2723))

Sekil 3.19. Goldstein price fonksiyonu grafigi ve denklemi
Boyutlar: 2

Global Minimum:  f(x*) = 3, at x* = (0, —1)
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Matyas: Matyas islevinin global islev disinda yerel bir minimi yoktur.

f(x) = 0.26(z3 + z3) — 0.48z,x,

Sekil 3.20. Matyas fonksiyonu grafigi ve denklemi
Boyutlar: 2

Global Minimum:  f(x*) = 0, at x* = (0, 0)

Powell:
/4

flx) = Z (2453 4+ 1025 )° 4 51 = 245)* + (2459 = 2241)" + 102453 — 24)*]

= (3.21)
Boyutlar: d
Global Minimum:  f(x*) =0, at x* = (0,...,0)

Power sum: Gii¢ Toplamai islevi. Yukarida iki boyutlu olarak gdsterilmistir. D-4 i¢in b-

vektoriiniin onerilen degeri: b = (8, 18, 44, 114).

woe2()-]

i=1 j=1

Sekil 3.21. Power sum fonksiyonu grafigi ve denklemi

Boyutlar: d

Global Minimum: x* =(1,2,3,4), f (x *) =0'da b = (8,18,44,114)
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3.2. Gezgin Satic1 Problemi (Travelling Salesman Problem TSP)
3.2.1. Tanim

Gezgin Satict Problemi, her sehri tam olarak bir kez ziyaret eden ve daha sonra
baslangi¢ noktasina geri donen en kisa rotayr belirlemek icin bir sehir koleksiyonu

verilir. Daha matematiksel olarak TSP asagidaki gibi tanimlanabilir [77]:

N> = 3 tamsayis1 ve n X n matrisi C= (cij) verildiginde, burada her cij negatif olmayan
bir tamsayidir.1 ile n arasindaki tamsayilarin dongiisel permiitasyonu 7 toplami en aza
indirir.

:.:1:1 Cim (1) (3.23)
Gezgin Satict Sorunu nispeten eski bir sorundur: 1759'da Euler tarafindan
belgelenmigstir. 'Gezgin Satict' terimi ilk olarak 1932'de deneyimli bir gezgin satici
tarafindan yazilmis bir Alman kitabinda kullanilmistir. TSP, RAND Corporation
tarafindan 1948'de tanitildi. Kurumun itibari, TSP'nin bilinen ve popiiler bir sorun
haline gelmesine yardimci oldu. TSP ayn1 zamanda yeni dogrusal programlama konusu
ve kombinatoryal problemleri ¢ozme girisimleri nedeniyle popiiler oldu [77]. Yillar
boyunca Gezgin Saticis1 Problemi bir¢ok arastirmacinin diisiincelerini isgal etti. Bunun

birkac¢ nedeni vardir.

Ik olarak, TSP'min tanimlanmasi ¢ok kolaydir, ancak c¢o6ziilmesi ¢ok zordur.
Cozilebilecegi higbir polinom zaman algoritmast bilinmemektedir. Herhangi bir
polinom zaman algoritmasinin olmamasi, TSP'min klasik bir 6rnek oldugu NP-tam
problemler sinifinin  bir 6zelligidir. NP (Non-deterministic-polynomial Time),
polinomsal zamanda dogrulanabilen karar problemlerinin karmasiklik sinifi demektir.
Burada problemin bir ¢6ziimii olup olmadigi ile ilgilenilmiyor. NP-tam problem demek
Ki her adimdaki ¢oziimleme zamani kendinden Onceki adimdaki c¢oziimleme
zamanlarindan daha fazla oldugu i¢in bu problem tiplerinin cokterimli zamanda

(polynomial time) ¢oziilmesi miimkiin degildir.

Ikinci olarak, TSP c¢esitli yonlendirme ve c¢izelgeleme problemlerine genis capta

uygulanabilir.
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Ugiinciisii, TSP hakkinda zaten ¢ok fazla bilgi bilindigi icin bir tiir “test” sorunu haline
gelmistir; yeni kombinatoryal optimizasyon yontemleri TSP'ye siklikla uygulanir,
boylece yararliliklar1 hakkinda bir fikir olusturulabilir. Son olarak, Yapay Zeka'da
sezgisel tekniklerle gercekten tedavi edilen ¢ok sayida sorun, bir sonraki paragrafta
aciklanacagi gibi, n elementlerin en iyi permiitasyonunun arastirilmasi ile ilgili olup,

TSP i¢in ¢ok sayida sezgisel algoritma gelistirilmistir [77].
3.2.2. Gezgin Satic1 Probleminin Cesitleri

TSP'nin geleneksel modeli, bir¢ok arastirmaci tarafindan sorunu birgok gercek yasam
problemine etkili bir sekilde uygulamak i¢in degistirilmistir. TSP'nin iki temel varyanti
vardir; simetrik TSP (sTSP), asimetrik TSP (aTSP) ve ¢oklu TSP (mTSP) TSP'nin bu

temel versyonlar1 asagidaki gibi tanimlanabilir [77]:

e sTSP: dij'in, i ve j sehirleri arasindaki Oklid mesafesi oldugunu varsayarsak. Dij
= dji ise, tur ayn1 maliyetle her iki yonde de degerlendirilebilir. STSP, her sehri

bir kez ziyaret eden minimum uzunlukta kapali bir tur bulma sorunudur.
e aTSP: En az bir kenar (i, j) i¢in dij # dji ise, TSP bir aTSP olur.

e mTSP: Her sehir icin ziyaretleri tam olarak bire sinirlamak i¢in temel model

varsayimi da atlanabilir; Cok ziyaretli TSP'ye mTSP denir.



4. BOLUM

TSP iCIN AYRIK KARGA ARAMA ALGORITMASI

4.1. Karga Arama Algoritmasi (Crow Search Algorithm-CSA):

Karga Arama Algoritmast Alireza  Askarzadeh tarafinda 2016 yilinda
gelistirilmistir[35]. Kargalar akilliliklar1 ile bilinir ve sofistike bir sekilde iletisim
kurabilir, ylizleri hatirlayabilir ve araclar kullanabilir. Bu yiizden gezegende bulunan en
akilli hayvanlardan biri olarak taninirlar. Algoritmanin arkasindaki temel kavram,
kargalarin fazlalik yiyeceklerini gizlice saklandig1 yere gizleyerek saklamasidir. Birkag
ay sonra bile yiyecek saklama yerlerini hatirlayabilirler [35][36]. Kargalar, diger
kuslarin yiyecek sakladigi yerleri gézlemler ve yiyeceklerini ¢alar. Kargalarin yiyecek
saklama yerlerini bulmak zor bir istir, ¢iinkii birisinin takip ettigini bilmeleri durumunda
baska bir yere giderek yanlis yere gotiiriirler. CSA asagidaki varsayimlarda formiile
edilmistir [35, 36]:

- Kargalar genellikle stirtilerde bulunur.
- Yiyecek saklama yerlerini ezberlerler.
- Yiyecekleri calmak i¢in birbirlerini takip ediyorlar.

- (Gida depolarmi olasilik kullanarak soyulmaktan korurlar.

Kargalarin yiyeceklerini n boyutlu bir arama ortaminda sakladiklari diistiniilmektedir. N
(c) karga sayis1 dikkate alindiinda, siirii biiyiikliigli N (c) 'dir. Karga k'nin i (th)

yinelemesinde mevcut konumu vektor x (k, 1) olarak tanimlanabilir [35]:

Praige [.r;:'f* .rf‘f, x{:‘f..., _rf‘;'*‘]
- ) (2.11)
Burada k = 1,2, ..., Nc, 1= 1,2 .., i (m) ve i (m) maksimum yineleme sayisidir. Her

karga, yemek saklandig1 yer hakkindaki bilgilerin saklandig: iligkili bir bellege sahiptir.
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Karga k'nin 1 (th) yinelemesinde gida gizleme yeri M (k, i) ile temsil edilir. Bu, simdiye
kadar karga k tarafindan bulunan en iyi yerdir. Aslinda, her karganin saklandig1 yerin en
iyi deneyimi hakkinda bilgi saklanir. Kargalar, daha iyi yiyecek saklama yerleri bulmak

icin n boyutlu arama alanindaki farkli yerleri ziyaret eder ve gézlemler.
Kargalarin konum giincelleme mekanizmasi:

I(th) yinelemesinde, karga k gida saklama yerini, (MK), i ziyaret etmek gerekiyor
varsayalim. Ayni zamanda (tekrarlama) karga q, karga k'in gida saklanma yerine

erismek i¢in karga k'yi kovalamaya karar verir. Bu durumda, iki ihtimal diisiiniilebilir:

Ihtimal 1: Karga Kk, onu karga g'nun izlediginin farkinda olmayabilir. Sonug olarak,

karga g, karga k'in gida saklama yerini gorecek ve karga q'nun yeni pozisyonu agagidaki
denklemle elde edilecektir [35]:

g.i4+1 g0 ~r g.i ki g,
X =X +ry x FL*" x (M X

g ( ) 2.12)
Burada r(q), 0 ile 1 arasinda homojen olarak dagitilmis rasgele bir sayidir ve FL (q, i),
i(th) yinelemesinde karga q'nun ucus adimini1 temsil eder. FL (q, 1) algoritmanin arama
yetenegini 6nemli 6l¢iide etkiler, yani FL'nin daha diisiik degerleri yerel aramayi artirir,

daha yiiksek FL degerleri global aramay1 artirir.

Ihtimal 2: Karga k, karga q'nun takip ettiginin farkindadir. Sonug olarak, karga k
ayrilmis yiyecek kaynagini soyulmaya karst savunmaya calisacak ve karga q'yu

yaniltmak i¢in arama alaninda rastgele bir yere gidecektir.

Bu ihtimallere dayanarak, kargalarin konum giincelleme mekanizmasi asagidaki gibi
formiile edilebilir [35]:

L rg X FL%!
A_q.!'+l — }((Mk‘r- _ Iq.f) rp > (!'lﬂk"ll

a random location otherwise

(2.13)
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Burada r(k), [0,1] ve ap(k, i) araligindaki rasgele sayilarin esit dagildigi durumlarda,
i(th) yinelemesinde karga k'nin farkindalik olasiligin1 temsil eder. Sekil 4.1°de [35] bu

denklemlerin anlami gosterilmektedir.

karga 1

Baslangig

(@) f<1

— - %p Qf "
N3 ‘%% *,
—— ¥ Yy g,
Baglangig — N ﬁ% g
. - u %& ff';:r'f,.;‘.‘
) “'_!.a‘!
(b) /1> 1 v

Sekil 4.1. Karga Takip Etme Davranisi
4.2. 2-opt Algoritmasi

2-opt algoritmasi temel olarak turdan iki kenar1 kaldirip olusturulan iki yeni alt turu
yeniden baglar. Bu genellikle 2-opt hareketi olarak adlandirilir. Turun gegerli kalmasi
i¢in iki alt turu yeniden baglamanin tek bir yolu vardir. Adimlar yalnizca yeni tur daha
kisa oldugu siirece tekrarlanir. Turun ¢ikarilmasi ve yeniden baglanmasi en uygun rotayi

saglar (minimum yerel) [78]. Sekil 4.2 2-opt’un ¢alismasini gostermektedir [78].
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Sekil 4.2. 2-opt Algoritmasinin ¢aligmasi

4.3. Yeni Gelistirilen Ayrik Karga Arama Algoritmas1 (District Crow Search
Algorithm DCSA)

Bu ¢aligmada, Gezgen Satic1 Problemini ¢6zmek igin klasik Karga Arama Algoritmasi
(Crow Search Algorithm CSA) kullanilmistir. Karga Arama Algoritmasi baslangicta
matematiksel karsilastirma problemleri gibi stlirekli problemleri ¢ozmek igin
uygulanmistir. Bu yiizden ilk once Karga Arama Algoritmasi, TSP problemine uyacak
sekilde diizeltilir. Bunun i¢in Karga Arama Algoritmasinin bazi bolimleri degistirilip,
algoritmaya bagka teknikler de eklenerek ayrik problem ¢oziimlerine uyarlanmistir [79].
Bu sebeple gelistirilen algoritmaya Ayrik Karga Arama Algoritmasi (District Crow
Search Algorithm) ismi verilmistir.

TSP probleminde her karganin konumu (¢6ziimii) bir tur demektir. Mesela bir karganin
buldugu ¢oztim (sehir3 => sehirl5 => gehir2 => sehir50 ...) olarak verilmektedir. Bir
karganin konumu ve diger takip edecek karganin konumu arasindaki mesafe Hamming
Mesafesi (Hamming Distance) ile tanimlanir. Yani iki karganin arasindaki mesafeyi
hesaplamak i¢in ikisinin tiirlerine bakilir ve sehirlerin sirasinin farkliklar1 sayilir. Ne
kadar biiyiik rakam c¢ikarsa o iki karga birbirine uzak demek ne kadar diisiik rakam

¢ikarsa birbirine yakin demektir. Mesela sdyle iki ¢oziim oldugunu varsayalim:
x1:[0,1,2,3,4,5,6,7]
x2:[0,1,3,2,5,4,6,7]

x1 ve x2 arasindaki Hamming Mesafesi 4 olur.
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Daha sonra karga algoritmasina gore her karga konumunu giincellemek gerekir. Bunun
icin 2-opt yerel arama islemi kullanilmistir. Karga Arama Algoritmasi'nda bir karga
yiyeceklerini c¢almak i¢in diger kargalari takip etmeye calisir. Bir karganin diger
kargalar1 yanlis yonlendirmek icin rastgele bir yere gitmesi gerekmektedir. Buna gore
bir karganin yeni konumunu belirlemek i¢in Hamming Mesafesi (Hamming Distance)
ve 2-opt islemini kullanarak o karganin yeni konumu hesaplanir. Hamming mesafesine
gore 2-opt isleminin ¢alisma sayis1 belirlenir. Mesela iki karganin tiirlerinin arasinda 10

fark varsa 2-opt islemi 10 sefer calistirilir.

Bir karganin rastgele bir yere ugmasi, mevcut turundan itibaren bagka bir tur
olusturmasi demektir. Rastgele bir yere ugmak igin 1 ve sehir sayisi arasindan rastgele

bir rakam {iretilir ve o rakama gore yine 2-opt fonksiyonu calistirilir.

4.4. TSP Sonuclari

Bu karsilagtirmada 8 algoritma kullanilmistir. Tepe Tirmanisi (Hill Climbing HC),
Tavlama Algoritmast (Simulated Annealing SA), Tabu Arama (Tabu Search TS),
Kanguru Algoritmasi (Kangro Search KA), Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony
ABC), Genetik Algoritma (Genetic Algorithm GA) ve Karinca Kolonisi
Opytimizasyonu Algoritmasi (Ant Colony Optimization ACO) [80]. Popiilasyon sayisi
20'ye ve iterasyon sayisi 3000'e ayarlanmig olup her algoritma 20 kez c¢alistirilarak

sonuglarin ortalamas: alinmustir.

Tablo 4.1°deki sonuclara gore, Ayrik Karga Ama Algoritmasi-DSCA’nin diger
algoritmalara kiyasla daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. grl7, gr2l, fr26 ve
bays29' problemlerinde DSCA diger algoritmalarla birlikte optimum sonuglara
ulagmistir. gr48, hk48, brazil58, eil76 ve pr76 problemlerinde hi¢ bir algoritma
optimum sonuca ulasamamis olup, ancak diger DSCA optimuma en yakin sonuglara
ulagmis, sadece eil51 probleminde ise ABC(2018) algoritmasi optimum en yakin sonuca
ulagsmugtir. gr24, swiss42, eil51, berlin52 ve st70 problemlerinde DSCA optimuma en

yakin ikinci degere ulagsmugtir.
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Tablo 4.1. Ayrik Karga Arama Algoritmasinin diger algoritmalar ile mukayesesi

DCSA HC SA TS KA ABC ABC GA ACO
TSP Optimum 2018
Problemi Average
gri7 2085 2085 2354 21147 2120 2094,8 2085 2085 2085 2085
gr21 2707 2707 3767 3027,9 2831 2849,6 2707 - 2726,3 2707
gr24 1272 1275.2 1786 1335,5 1341 1342,7 1281 - 1291,2 1272
fri26 937 937 1395 969,7 988 1004,9 948 - 955,0 937
bays29 2020 2020 2187 2062,6 2100 2182,6 2034 2020 2034,5 2020
dantzig42 699 707.8 1459 796,0 748 811,2 744 704 721,6 699
Swiss42 1273 1280.2 2444 1483,9 1378 1456,6 1370 1273 1342,2 1297,8
gras 5046 5115.35 10388 5895,6 5364 5699,2 5595 - 5183,3 5172,8
hk48 11461 11566.8 23823 15399,9 12287 12621,5 12465 - 12011,5 11712
eil51 426 437.66 596 480,6 457 4704 459 427.01 443,7 443,7
berlin52 7542 7718.19 10978 9100,6 8338 8841,5 8594 7542 8146,6 7819,1
brazil58 25395 25518.2 58144 32426,6 26666 29970,6 28951 - 26405,2 26263,7
st70 675 691.65 1880 863,2 849 829,4 830 675 731,3 715,7
eil76 538 565.39 1367 649,6 604 611,6 622 538 573,5 573,5
pr76 108159 110507.12 | 308382 | 165690,0 119510 130888,0 130729 - 116416,1 | 1143922
Ortalama 11349 11542.17 28730 | 16153.09 | 12372.07 | 13444.97 | 13294.27 - 12071.53 | 11874.03
Basar Sirast | optimum 1 8 7 4 6 5 3 3 2
| En iyi-Optimum sonug ‘ Optimuma en yakin 1.sonug | Optimuma en yakin 2.sonug ‘

Tablo4.1’de Kiyaslanan algoritmalardan ACO algoritmasi 15 problemin ilk 6’sinda
optimum sonuglar1 alarak %40 oraninda basar1 saglamistir. Gelistirilen DCSA’nin genel
olarak 15 problemin 4’unda optimum sonuca ulagmis, 5’inde optimuma en yakin sonuca
ulasarak toplamda 9 birincilikle %60 oraninda basar1 saglamis, 5’inde de diger
algoritmalara gore ikinci en iyi sonuca ulasarak genelde %93,3 basar1 saglayarak yiiksek
performans ve diger iyi bilinen algoritmalara gore rekabetci sonuglara sahip oldugu
goriilmiustiir. Tablodaki basar: siras1 incelendiginde; tezde 6nerilen DCSA’nin optimum
sonuglara yada optimuma en yakin degerlere ulastigi i¢in siralamada 1.inci oldugu, 2.nci
sirada ACO, 3.lincli GA, son siralamalarda ise SA ve HC oldugu acik¢a goriilmekte
olup, DCSA’nin kiyaslanan algoritmalara gore en 1iyi performanst sagladigi

gorilmiistiir.




5. BOLUM

HIBRIT KARGA-YARASA MODELI GELISTIRME

Bu bolimde yeni bir hibrit algoritmasi tanitilmaktadir. Bu hibrit algoritmada Karga
Arama Algoritmast ve Yarasa Algoritmasi kullanilmistir. Her iki algoritmanin temel
ozellikleri bu yaklasimda birlikte kullanilmis, ayrica bu hibrit algoritmada kuantum

davranigh parcacik siirii optimizasyonu denklemleri de kullanmustir.

5.1. Karga Arama Algoritmasi

Boliim 4.1°de Klasik Karga Arama Algoritmasi hakkinda detayli bilgiler verilmistir.
5.2. Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm)

Yarasa algoritmasi, Xin-She Yang tarafindan 2010 yilinda gelistirilmis bir meta-sezgisel
algoritmadir [42][43]. Degisen nabiz emisyon ve ses yiiksekligi oranlarma sahip mini
yarasalarin ekolojik yerlestirme davranigindan esinlenmistir. Kanatli tek memelilerdir
ve ayrica gelismis ekolokasyon yetenegine sahiptirler. Tim memeli tiirlerinin %20'sini
olusturan yaklasik 996 farkli yarasa tiiriin oldugu tahmin edilmektedir. Boyutlar1 kiiciik
yaban arist yarasasindan (yaklasik 1.5 ila 2 g) kanat genisligi yaklasik 2 metre ve
agirhigr yaklasik 1 kg’a kadar degisir. Mini yarasalarin tipik olarak yaklasik 2.2 ila 11
cm Onkol uzunluguna sahiptir. Cogu yarasa belirli bir dereceye kadar ekolokasyon
kullanir; tiim tiirler arasinda mini yarasalar taninmig bir 6rnektir. Clinkii mini yarasalar
ekolokasyonu yogun bir sekilde kullanirken mega yarasalar kullanmaz. Mini yarasalar
avi tespit etmek, engellerden kaginmak ve karanlikta tiinek catlaklarini bulmak ig¢in
ekolokasyon adi verilen bir tiir sonar kullanir. Bu yarasalar ¢ok yiiksek bir ses nabzi (ses
cikarma hiz1) yayar ve g¢evresindeki nesnelerden geri donen yankiyi dinler. Nabizlar

(ses ¢ikarma hizi) 6zelliklerine gore degisir ve tiirlere bagh olarak avlanma stratejileri
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ile iligkilendirilebilir. Sinyal bant genisligi tiirlere gore degisir ve genellikle daha fazla
harmonik kullanilarak arttirilir [42].

Yankilarin Akustigi

Her bir nabzin siiresi sadece saniyenin birkag¢ binde biri kadar siirse de (yaklasik 8 ila 10
ms'ye kadar), genellikle 25kHz ila 150 kHz arasinda olan sabit bir frekansa sahiptir. Av
icin avlanirken, nabiz emisyonu (¢ikarmasi), avlarinin yakininda ugarken saniyede
yaklasik 200 nabza kadar hizlandirilabilir. Bu tiir kisa ses patlamalari, yarasalarin sinyal
isleme giicilinilin fantastik yetenegini ima eder. Havadaki ses hizi tipik olarak v =340 m /
s oldugundan, ultrasonik ses patlamasinin dalga boyu A, asagidaki denklemde verilmistir
[42]:

.
A==
f (5.1)

25kHz ila 150 kHz arasindaki tipik frekans araligi olurken dalga boylar1 av boyutlariyla
2mm ila 14mm arasindadir. Calismalar, mini yarasalarin ¢evrenin ii¢ boyutlu
senaryolarini olugturmak i¢in yankinin emisyonu ve tespitinden kaynaklanan gecikmeyi,
iki kulaklar1 arasindaki zaman farkini ve ekolarin ses yiiksekligi varyasyonlarini
kullandigin1 gostermektedir. Boylece hedefin mesafesini ve yoniinii, avin tiiriinii ve
hatta kiigiik bocekler gibi avin hareket hizini tespit edebilirler. Calismalar, yarasalarin,
hedef boceklerin  kanat c¢irpma hizlarmin  neden oldugu Doppler etkisinin
varyasyonlariyla hedefleri ayirt edebildigini ortaya koymustur. Mini yarasalarin bu gibi
yeniden yerlestirme davranisi, optimize edilecek objektif fonksiyon ile
iliskilendirilebilecek sekilde formiile edilebilir ve bu, yeni optimizasyon

algoritmalarinin formiile edilmesini miimkiin kilar [42][43].
Basitlik i¢in, asagida verilen yaklasik veya idealize edilmis kurallar kullanilir [42]:

e Tiim yarasalar mesafeyi algilamak ic¢in yankilanmay: kullanirlar ve ayrica
yiyecek / av ve arka plan engelleri arasindaki farki biiyiilii bir sekilde 'bilirler'.

e Yarasalar, av aramak i¢in sabit frekans fmin, degisken dalga boyu A ve ses
yiiksekligi AO (baslangi¢ ses yiiksekligi) ile x (1) konumunda hiz v 1 ile rastgele

ucar. Yayilan nabizlarinin dalga boyunu (veya frekansini) otomatik olarak
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ayarlayabilir ve hedeflerinin yakinligina bagl olarak nabiz emisyon oranini r €
[0,1] ayarlayabilirler.
e Ses yiiksekligi birgok yonden degisebilse de ses siddetinin biiyiik (pozitif) A0 ile

minimum sabit Amin degeri arasinda oldugu varsayailir.
Yarasa algoritmasinin kaba kodu asagida verilmistir [42]:

Hedef fonksiyonu f(x), x=(x1, ..., xd)T
Yarasalar: baslatxiand vifor /=1...n
Frekans belirle g7el @rnin, @rmax
Artis oramini belirle 7zand the loudness 47
while(#< Zmax)//iterasyon sayisi
Frekanst ayarlayarak yeni ¢oziimler iiret
Coziimleri ve hizi giincelle[ £g.(2) to(4)]
if(7@nd0,1)> 77
Yeni ¢oziimler hesapla NewBat=FestBat+ Velocity
En iyi ¢oziim etrafindan yeni bir ¢oziim iiret
end if
Rastgele ugarak yeni ¢oziim iiret
if(7and(0,1)<Aiand(x)</Ax))
Yeni ¢oziimleri kaydet
rive A/ degerini azalt
end if
Yarasalar: sirala ve en iyi ¢oziimii bul

end while

Sanal Yarasalarin Hareketi

Simiilasyonlarda sanal yarasalar kullanilir. Kurallar, d-boyutlu bir arama alanindaki x (i)
ve hizlart v (i) konumlarimin nasil gilincellendigi konusunda tanimlanmalidir. T

adiminda yeni ¢oziimler x (t, 1) ve v (t, 1) hizlari su sekilde verilir [42]:

If'f = .fmin + I:fltl'dx - flniu}f;j-. (5'2)

! (5.3)

v, = Vi_l + (x! — x.) fi,

x! =x!"t vl (5.4)
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Burada B € [0,1], muntazam bir dagilimdan ¢izilmis rastgele bir vektordiir. Burada x
tiim n yarasalar arasindaki tiim ¢oziimleri karsilastirdiktan sonra bulunan mevcut global
optimum konumdur (¢6ziim). Carpma A (i)*f (i) hiz artis1 oldugundan, diger faktorii A
(1) (veya f(i) sabitlerken hiz degisikligini ayarlamak icin ilgili sorunun tiirtine baglh

olarak f (i) (veya A (i)) kullanilabilir).

1t
Xnew = Xold €A .. ce .
Yerel arama kismi i¢in, mevcut en iyi ¢oziimler arasindan bir

¢Ozlim se¢ildikten sonra, rasgele yiiriiylis kullanilarak yerel olarak her yarasa i¢in yeni

bir ¢0ziim tretilir.
Burada A, t zamaninda adiminda tiim yarasalarin ortalama ses siddetidir.

Ses Yiiksekligi ve Nabiz Emisyonu

Ses yiiksekligi A (i) ve nabiz emisyonunun r(i) hizi, iterasyonlar ilerledik¢e buna gore
giincellenmelidir. Bir yarasanin avini bulduktan sonra ses yiiksekligi genellikle
azaldigindan, nabiz emisyon hiz1 artarken ses yiiksekligi herhangi bir kolaylik degeri
olarak secilebilir. Basitlik i¢in, A(0) = 1 ve A(min) = 0 da kullanilabilir, A(min) = 0
varsayildiginda, bir yarasanin avi yeni buldugunu ve herhangi bir ses yaymay1 gegici
olarak durdurdugunu varsayar [42][43].

A t41

t+1 1]
1 ] - jr'.' [1

=adi, — exp(—1)]

(5.6)

Burada o ve 7y sabittir. Aslinda o, simiile edilen tavlamadaki bir sogutma programinin

sogutma faktoriine benzerdir.

0 <a <1 ve y> 0 igin.

Al A 0 I Y
;“)1!- — '[] I!- — F!-._ as t — oo (57)
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5.3. Yeni Gelistirilen Hibrit Karga-Yarasa Algoritmasi - HCSBA

Yeni algoritmada, stiriideki her iiye, siiriideki diger iiyelerin yiyeceklerini nerede
sakladiklarin1 gormek icin gozlemlemek anlaminda bir karga gibi davranir. Ayni
zamanda yarasalarda oldugu gibi, her liye kendi ¢Ozlimiinii ararken yanki sistemini
kullanacaktir. Yanki sistemi parcacik siirii optimizasyon denklemleri ile entegre
edilmistir. Her iiyenin Karga Algoritmasinda oldugu gibi bir farkindalik parametresi
vardir. Farkindalik parametresine gore bir liye bagka bir liyenin onu takip edip

etmedigini bilebilir [79].

Siirti tiyelerinin hareketinde iki ihtimal var. Birinci ihtimal, iiye j, iye inin onu takip
ettigini bilmiyor ve sonug olarak, iiye i liye J'nin yiyecegini sakladigi yere yaklasacak.
Ikinci ihtimal ise, iiye j, iiye i'nin onu takip ettigini biliyor ve sonug¢ olarak, énbelleginin
calinmasini 6nlemek i¢in, j liyesi, arama alaninin baska bir konumuna giderek iiye i'yi
kandirip gotiiriir. Bir iiye en iyi gida (¢6zlim) yerini bulmak i¢in kuantum davranigh
parcacik siirii optimizasyon denklemleri ile birlikte yanki sistemini kullanir. Ayni
zamanda, izledigi ve pesinde diistiigii diger iyelerin sakladiklar1 yiyeceklerin yerini
(¢oztimlerini) degerlendirir. Bunun hepsine gore her liyenin arama alaninda yeni yeri

tanimlanmus olur.

Ayrica, yerel arama uygulanir, boylece her liye yakindaki ¢oziimlere bakarak kendi
¢Oziimiinii gelistirmeye calisir. Bu, algoritma kesif asamasinda yardimci olur.
Yukaridaki verilenlere gore bu hibrit algoritmanin asamalar1 ve denklemleri asagidaki

gibi verilebilir:

Siirii bireylerinin konumlari i¢in rastgele degerler atanmistir. Ayrica ses yiiksekligi (A)

ve nabiz emisyon (r) parametrelerine baslangi¢ degerler atanir.

Farkindalik parametresine (AP) 0 ve 1 arasinda bir deger atmak gerekmektedir. Meta-
sezgisel algoritmalar cesitlendirme ve yogunlasma arasinda iyi bir denge saglamalidir.
Bu tez ¢alismasinda gelistirilen hibrit algoritmada yogunlasma ve gesitlendirme esas

olarak farkindalik olasilig1 (AP) parametresi ile kontrol edilir.

Algoritmanin durma Kriteri iterasyon sayisina baglidir ve son iterasyona kadar algoritma

mevcut ¢éziimden daha 1yi bir ¢6ziim bulmaya devam eder.
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Bireylerin konumlarin1 giincellemek i¢in farkindalik parametresine gore farkl
denklemler kullanilir. ilk &nce rastgele bir sayi iiretiliyor ve rand <AP ise ses yiiksekligi
faktoriinii kullanarak rastgele bir ¢6ziim {retilir. Eger rand> AP ise iki denklem
kullanilir. Birinci denklem karga arama algoritmasindaki konum giincelleme denklemi

gibi ve ikinci denklem ise kuantum davranishi PSO denklemidir [81].

pi,j(6) + B (Mbest; () - X, (1)) - 1n( ) Fh> 05

(5.8)
Xr-’j(t+ 1) =

R 2=

pi;(t)-B- (Mbcst}(r} - Xr‘.,r'{fJ) . In( ), otherwise,

h ve u iki rasgele sayidir, B parametresine daralma-genlesme katsayis1 denir,
algoritmanin yakinsama hizin1 kontrol etmek igin ayarlanabilir. Mbest, PSO
Algoritmasindaki gibi popiilasyonun ortalama en iyi pozisyonudur. p PSO

Algoritmasindaki gibi yerel ¢ekicidir ve degeri probleme gore ayarlanir.

Iki denklemden ¢ikan sonuglar kaydedilir ve daha sonra algoritma ikisinden hangisi
daha iyi sonuca yol acarsa onu seger. Denklem 5.8 den ¢ikan konumlar i¢in bir olasilik

(rand > r) ile her ¢ozlimiin etrafinda yerel bir ¢6ziim tiretilir.

Buna gore, bazi iiyelerin konumlar1 karga arama algoritmasi gibi diger iiyeleri takip
ederek, bazilar1 kuantum davranish PSO denklemi kullanarak ve bazilar1 ise ses

yiiksekligi parametresine gore bir konuma ge¢mis olur.

Yeni olusan ¢oziimlerde eger mevcut ¢oziimlerden daha iyi bir ¢6ziim varsa yarasa
algoritmast gibi bir olasilikla (rand < A) aliir ve global en iyi ¢6ziim giincellenir.
Asagida Hibrit Karga Yarasa Algoritmasimin kaba kodu ve Sekil 5.1°de algoritmanin

akis diyagramini gosterilmistir.
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Hibrit Karga-Yarasa Kaba kodu

Arama alanindaki N iiye siiriistintin konumunu rastgele iiret
Uyelerin pozisyonlarini degerlendir
Her iiyenin hafizasin tanimla
Bir farkaindalik olasiigi tamimla (AP)
Her birey icin amac fonksiyonunu degerlendir
while iter < iter max
for i =1 : N (N: siiriiniin sayisi)
Takip edilecek tiyelerden birini rastgele se¢ (Ornegin j)
If (r >= AP)
Karga aramasinda oldugu gibi baska bir tiyeyi takip ederek ¢oziim iiret (aday
¢oziiml)
Kuantum davramigh parcacik siirii optimizasyon denklemlerini kullanarak
yeni ¢oziimler tiret ve tiye j 'nin ¢oziimiine yaklas (aday ¢oziim2)
else
ses yiiksekligi faktoriinii kullanarak rastgele bir ¢oziim iiret
end
Bir olasilik rand ile her ¢oziim (aday ¢oziim2 olanlar icin) etrafinda yerel bir ¢oziim
tiret
end for
foreach siiriiniin iiyesi
Amag fonksiyonun degerine gére aday ¢oziim 1 veya 2'vi alin
if yeni ¢oziim, bireyin hafizasindaki ¢oziimden iyiyse bireyin hafizasim giincelle
end if
if (rand <Ai &f(xi) <f(x #))
Yeni ¢oziimii kabul et
Ai'yi azaltin
end
end foreach
Tammlanan adim sayisindan sonra ¢oziim diizelmezse, ses yiiksekligini (A) ve  nabiz
hizlarini (v) yeniden tanimla

end while
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Baglat

S
Poziyonlan ve
hafizlan baglat amac fonksiyonunu degerlendir

iter=10

while iter < iterMax €

I’

Takip edilecek Uyelerden birini Joreach siiriiniin
rastgele sec wyest

aday gazim I veva

| rastgele bir cizim 2%i alm
fret
hafizasin gincelle

bir yeyi takip ederek
cozim dret

v

yeni chzimler dretve
Uye j'nin cozimine
yaklag

iter = maxiter

Sekil 5.1 Hibrit Karga-Yarasa Algoritmasinin akis diyagrami

5.4. Benchmark Test Sonuclari

Bu arastirmada, onerilen HCSBA 'nin kesif ve somiirii yeteneklerinde iyi bilinen meta
sezgisel algoritmaya karst performansini degerlendirmek igin birgcok karsilastirma
fonksiyonu kullanilmistir. Onerilen hibrid algoritmanin verimliligini dogrulamak igin
HCSBA 'nin performansi CSA ve BA'nin yani sira iyi bilinen diger algoritmalar ile

karsilastirilir. Sonuglar karsilastirmak i¢in ortalama degerler kullanilir.
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Tablo I'de, tiim algoritmalar ayni parametre seti kullanilarak karsilagtirildi. Her
algoritmanin ¢alisma sayis1 2000 iterasyona, karar numarasi degiskenleri (boyut) 10'a ve

popiilasyon boyutu 20'ye ayarlanmustir.

Tablo 2'de yapilan karsilastirmada her algoritmanin g¢aligma sayisi 2000 iterasyona,
karar say1 degiskenleri (boyut) 10'a ve popiilasyon biiyilikliigii 50'ye ayarlanmustir.
Tablol ve Tablo 2, dnerilen karsilastirmanin sonuglarini géstermektedir. Sirastyla CSA,
BA ve Gelistirilmis Yarasa Algoritmasi (IBA) ile HCSBA [35, 43].

Tablo 5.1. HCSBA Karga Aramanin Algoritmasi ile mukayesesi

Benchmark Functions Fmin HCSBA CSA
AVERAGE

F1: Sphere 0 1.10E-117 4.09E-11

F2: Rosenbrock 0 3.2731 10.86

F3: Griewank 0 0.11141 0.21

F4: Schwefel 0 1.49E-74 6.27E-03

F5: Ackley 0 4.56E-15 1.9

Tablo 5.2. HCSBA BA ve IBA ile mukayesesi

Benchmark Functions Fmin HCSBA BA IBA
AVERAGE

F1: Sphere 0 1.41E-284 | 7.90E-01 8.11E-06
F2: Zakharov 0 1.20E-298 | 3.38E+01 4.63E-03
F3: Sum of Different Power 0 0 2.72E-03 5.38E-06
F4: Dixon-Price 0 0.66667 7.90E+01 0.66667
F5: Step 0 5.20E-19 | 7.90E+01 6.67E-01
F6: Michalewicz -0.66015 | -8.2989 -5.16 -7.91

F7: Griewank 0 0.12181 1.14E+01 1.34

F8: Easom (d=2) -1 -1 -3.25E-02 -9.99E-01
F9: Perm (d=4) 0 9.66E-02 3.54E-01 7.16E-02
F10: Six Hump Camel Back (d=2) -1.0316 | -1.0316 -1.03093 -1.0316

Tablo sonuglarina goére, Onerilen hibrid algoritmanin, BA ve CSA'min iki farkli
algoritmadan 6nemli Ol¢iide daha iyi performans gosterdigi aciktir. Bu basari, 6nerilen
algoritmanin yiiksek kesif ve somiirii yeteneginden kaynaklanmaktadir Ki; burada
gelistirilen BA ve CSA algoritmalarindan tiiretilmis olup, bunlarin en iyi 6zelliklerini

kullanmas1 nedeniyle normaldir.
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Tablo 2 sonuglarina gore literatiirdeki gelistirilmis Bat Algoritmasinin (IBA) F9 Perm
fonksiyonunda biraz daha iyi sonug¢ alabildigi goriilmektedir. HCSBA, 10 test

fonksiyonun 9’unda digerlerine gore en iyi sonuca ulasmis (f9 fonksiyonu haric).

Tablo 3’da HCSBA literatiirde [82] popiiler diger meta-sezgisel algoritmalar ile
mukayese yapilmistir. Bu algoritmalar Guguk Arama Algoritmasi (Cuckoo Search
Algorithm), Diferansiyel Evrim Algoritmasi (Deferential Evolution Algorithm),
Atesbocegi Algoritmasi(Firefly Algorithm), Genetik Algoritma(Genetic Algorithm),

Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi (Particle Swarm Optimization).

Karsilastirmada, algoritmanin hizli yakinsama yetenegini degerlendirebilecek, yerel
optimumdan atlayabilecek, ¢ok sayida yerel optima eclde edebilecek ve erken
yakinsamay1 Onleyebilecek sekilde secilmistir. Yeni hibrit algoritmasi ve gesitli test
fonksiyonlar1 iizerindeki diger algoritmalar tarafindan elde edilen ortalama degerler
Tablo 3'te listelenmistir [82]. Simiilasyon sonuglari, HCSBA 'min diger algoritmalara

kiyasla genellikle ¢ok iyi performans verdigini gostermektedir.

Tablo 5.3'te yapilan karsilastirma igin, her algoritma 10000 iterasyona ayarlanmis, karar
numarast degiskenleri 30'a (veya 30 uygulanabilir degilse Karsilagtirma islevi tiirline

bagli olarak) ve popiilasyon boyutu 50'ye ayarlanmistir.

HCSBA sonuglari incelendiginde, HCSBA'min F2, F5, F7, F12, F14, F15, F18 ve F19
nolu fonksiyonlar olmak iizere 8’inde optimum degerlere ulastigi, F1, F4, F6, F8, F13,
F17 ve F20 olmak tiizere 7 fonksiyonda ise optimuma en yakin sonuglara ulastigi, F3,
F9, F10, F11, F16 ve F21 nolu fonksiyonla ise diger algoritmalarin basarili oldugu
gorilmekte olup, neticede HCSBA’nin karsilastirmada kullanilan diger algoritmalarin

sonuglarindan daha iyi oldugu anlasilmaktadir.
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HCSBA CSA BA cs ‘ DE ‘ FA GA PSO
Benchmark Fmin
Functions AVERAGE
F1: Sphere 0 5.70E-285 | 3.9294E-16 0.02 6.4894E-61 2.61E-165 7.86960E—04 2.2039E-02 | 1.76657E-51
F2: Beale 0 0 0 1.17E-20 9.7674E-61 0 1.3683E-04 9.6789E—03 | 1.12460E-50
F3: Step 0 3.28E-16 3.3564E-16 3.1304E-9 1.22 1.3000E-01 0 2.3026E-02 | 1.31167E-31
F4: Quartic 0 1.03E-03 4.5788E-3 4.006E-2 1.24E+01 2.61590E-03 5.95780E-02 | 2.7387E-03 3.740E+00
F5: Bohachevsky 0 0 0 1.03E-4 4.9218E-04 | O 0 0 3.0393E-02
F6: Ackley 0 5.86E-15 2.9923 1.334 1.71E+01 1.72E+00 7.7334E-04 4.6683E-02 1.82E+01
F7: Griewank 0 0 9,3504E-3 4.5E-10 2.01E+01 9.220E-17 1.07E-07 5.5598E—-02 4.05E+01
F8: Levy 0 1.35E-31 2.3498E-31 0.62891 1.62E+01 5.9824E-02 1.2E+00 1.3732E-04 4.93E+00
F9: Michalewiz -9.66015 -7.8322 -8.7955 -3.5404 —8.06 —9.61550 —8.88 -9.66 -17.750
F10: Rastrigin 0 15.6037 21.1263 55.7366 1.08E+02 1.25E+01 30.7 1.65E+01 1.45E+02
F11: Alpine 0 3.8031 0.016018 46.133 1.06E+01 6.9E-16 1.1934E-02 3.147E-17 4.4402E-02
F12: Schaffer 0 0 0 0.00024 9.8155E-01 0 1.4304E-02 1.6896E—-17 0
F13: Rosenbrock 0 17.7875 25.66 72.3622 3.950E+01 2.360E+01 1.840E+01 3.79E+01 2.57E+02
F14: Easom =] -1 -1 -0.049872 -1 -1 -1 -1 -1
F15: Shubert —186.7309 [186.7309 -186.7309 -147.2269 —186.7309 —186.7309 —186.7309 —186.7309 —186.7309
F16: Schwefel 2.21 0 0.27355 2.0879E-3 6.4741 3.6728E-03 | 1.02E+00 1.4317E-04 4.6662E-02 1.0586E-01
F17:Schwefel 2.22 0 4.10E-188 | 0.65197 0.7487 1.12E+01 8.15E-91 1.5046E-03 5.4367E-02 7.28E+01
F18: Goldstein 3 3 3 3.793 3 3 3 3 3
F19: Matyas 0 0 1.702E-43 0.04037 1.3308E-06 | O 0 8.3889E-10 0
F20: Powell 0 2.64E-07 0.0029875 4.7045 6.64E+00 1.00E+01 2.3957E-04 131.2713E*02 3.37E+03
F21: Power sum 0 1.66E-04 1.8091E-12 0.83 1.4015E-02 6.27E-04 1.2905E-04 1.2997E-04 | 1.98390E—04
Ortalama -9.2567 -7.39 -2.36 2.00136 2.44 -6.92 -6.82 -6.65 177
Basari Sirast Optimum 1 5 7 8 2 3 4 6

| | Eniyi sonug

| | ikinci en iyi sonug

Tablo 5.3 sonuglarina gore, Kiyaslanan algoritmalardan DE algoritmasinin 7’isinde

optimum degere ulastig1 1’inde ise optimuma en yakin deger ulastigi, FA algoritmasinin

ise 6 algoritmada optimum degere ulastigi, 1’inde ise optimuma en yakin degere ulastigi

goriilmiis olup; DE algoritmasinin 21 problemin 8’unda en iyi sonuglara ulasarak %38

oraninda basar1 sagladig1 goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda gelistirilen HCSBA'nin ise

21 problemin 15’inde en iyi sonuglara ulasip %72,4 oraninda basar1 saglayarak yiiksek

ve rekabetci performans gosterdigi goriilmiistiir. Tablodaki basar1 sirasi incelendiginde;

tezde onerilen HCSBA’nin optimum sonuglara ya da optimuma en yakin degerlere

ulastig1 i¢in siralamada 1.inci oldugu, 2.nci sirada DE, 3.iincii FA, son siralamalarda ise

BA ve CS oldugu agik¢a goriilmekte olup, DCSA’nin kiyaslanan algoritmalara gore en

1yi performansi sagladig1 goriilmiistiir.




6. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Matematikte eniyileme ya da optimizasyon terimi; bir fonksiyonu minimize ya da
maksimize etmek amaci ile gercek ya da tam say1 degerlerini tanimli bir aralikta secip
fonksiyona yerlestirerek sistematik olarak bir problemi incelemek ya da ¢6zmek
islemlerini ifade eder. Optimizasyon, karar verme siireglerini hizlandirmakta ve karar
kalitesini arttirmakta kullanilarak gergek hayatta karsilasilan problemlerin etkin, dogru
ve gercek zamanl ¢oziimiinde yararlanilmaktadir.

Bu calismada, bilinen Benchmark problemleri ve gezgin satict problemlerini ¢ézmek
icin Hibrit Karga Arama Yarasa Algoritmast (HCSBA) ve Ayrik Karga Arama
Algoritmasi (DCSA) gelistirilmistir.

Ilk calismada, onerilen Hibrit Karga Yarasa Arama Algoritmas: (HCSBA), Yarasa
Algoritmas1 ve Karga Arama Algoritmalarina ait ses yiiksekligi, yerel arama,
farkindalik, ¢6ziim hafizas1 ve takip etme Ozelliklerini kullanarak aday c¢oziimler
tiretmektedir. Boylece aday ¢oziimler arasindan en iyi olanlari segerek mevcut ¢éziimii
tyilestirmektedir. Gelistirilen hibrit model ile hem yerel optimumdan kaginma hem de
global optimumu yakalamak i¢in algoritmanin kesif ve somiirii yetenekleri arasinda
uygun bir denge kurulmustur. Bu ¢alismada HCSBA algoritmast ele alinan diger
algoritmalardan Guguk Arama Algoritmasi, Diferansiyel Evrim Algoritmast,
Atesbocegi Algoritmasi, Genetik Algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi
ile karsilastirilmis ve daha iyi sonuglar elde edilmistir. Tablo 5.3’deki Sonuglara gore,
HCSBA, 21 adet Benchmark probleminden 8’inde en optimum degere ulasmis, 7’inde
ise kiyaslanan algoritmalara gére HCSBA en optimum degere en yakin olan en iyi
sonuglara ulasip %68,2 oraninda basar1 saglayarak yiiksek ve rekabetgi performans

gosterdigi goriilmiistiir.
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Ikinci galismada ise Gezgin Satici Problemlerinin ¢oziimii icin Ayrik Karga Arama
Algoritmast (DCSA) onerilmistir. Klasik Karga Arama Algoritmasi siireklilik igeren
problemlere uygun olup, siireklilik icermeyen Gezgin Satici problemlerine
uygulanabilmesi i¢in bu ¢alismada Ayrik Karga Arama modeli gelistirilmistir. Ayrik
model gelistirilirken Hamming mesafesi ve 2-opt algoritmasi kullanilmustir.

DCSA performansini test etmek i¢in iyi taninan algoritmalardan Tepe Tirmanis1 (Hill
Climbing HC), Tavlama Algoritmasi (Simulated Annealing SA), Tabu Arama (Tabu
Search TS), Kanguru Algoritmasi (Kangro Search KA), Yapay Ar Kolonisi (Artificial
Bee Colony ABC), Genetik Algoritma (Genetic Algorithm GA) ve Karinca Kolonisi
Opytimizasyonu Algoritmasi (Ant Colony Optimization ACO) ile 15 adet farkli TSP
problemleri iizerinde kiyaslanmis ve diger algoritmalara gére daha basarili ve rekabetci
sonuglar alinmistir. DCSA verilen 15 adet TSP problemlerinde 4 adet optimum ¢6ziime
ulagilmig ve 5 adet problemde ise diger algoritmalarin ¢oziimlerine goére optimuma en
yakin ¢6ziim sonuglar1 elde edilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen DCSA’nin genel olarak
15 problemin 9’unda en iyi sonuglari alarak %60 oraninda basar1 saglayarak yiiksek
performans ve diger iyi bilinen algoritmalara gore rekabetgi sonuglara sahip oldugu

gorilmistiir.

Bu tez c¢alismasinda gelistirilen HCSBA ve DCSA algoritmalari ilerde heniiz
uygulanmamis olan siirekli ve ayrik problemlerinden ¢esitli kisitlamalara sahip daha
fazla Benchmark test problemlerinde ve kombinatorial test problemlerinin ¢éziimlerinde
kullanilabilir.
Ileri calismalar olarak asagidaki dneriler sunulabilir:
e Gelistirilen HCSBA’in diger ger¢ek hayattaki problemlerin ¢6ziimlerinde
kullanilmast,
e Gelistirilen HCSBA’1n kombinatorial problemlerin ¢éziimlerinde kullanilmas,
e Gelistirilen Ayrik Karga Arama Algoritmasinin daha biiyiik TSP problemlerin
¢oziimlerinde kullanilmasi,
e Gelistirilen Ayrik Karga Arama Algoritmasinin  diger kombinatorial
problemlerinden kesme ve yerlesme probleminin ¢éztimiinde kullanilmasi,
e Bu tezde gelistirilen hibrit modeller gibi farkli algoritmalarinda hibrit modelleri

gelistirilerek problemlerin ¢oziimlerinde kullanilabilir.
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