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Damisman: Dog¢. Dr. Harun UGUZ
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Jiiri
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Dog¢. Dr. Mehmet CUNKAS
Yrd. Dog. Dr. Omer K. BAYKAN

Son yillarda hizla gelisen doga esinli algoritmalar birgok alanda ve miihendislik problemlerinde
kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin baglica bilinenleri Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Yapay Ar1
Kolonisi (ABC) algoritmalarinin basitlik ve verimliliklerine ragmen bazi yetersizlikleri ve eksikleri
bulunmaktadir. Doga-esinli algoritmalar i¢in bilinen iki 6nemli nokta vardir: kesfetme(exploration) ve
somiirme(exploitation). Bu algoritmalarin genel problemi, kesfetme ve somiirme arasindaki dengeyi
kurmaktir. Kesfetme kismi yeni ¢oziimler bulma ve global arama yetenegi ile ilgiliyken, sdmiirme kismi
daha iyi ¢oziimler aramak icin mevcut bilgi kullanma becerisi ve yerel arama yetenegi olarak bilinir.

PSO algoritmas1 yerel aramasi basariliyken global arama yetenegini zayif kaldigi igin yerel
minimumlara takilarak basarisiz sonugclar elde etmektedir. ABC algoritmasi ise global aramay etkili bir
sekilde yaparken yerel arama konusunda ayri basariy1 gosterememektedir. Algoritmalarm bilinen bu
sorunlarmi ¢6zebilmek adina Levy ugusu yontemi kullanilarak PSO algoritmasmin global aramasi, ABC
algoritmasmimn ise yerel aramasi iyilestiren LFPSO ve LFABC yontemleri onerildi. Ayrica farkli
karakteristikteki problemlerdeki basariy1 arttrmak igcin ABC algoritmasinda farkli ¢oziim arama
denklemleri kullanilarak yeni bir yontem ABCVSS 6nerildi. Onerilen ABCVSS yontemi gercek diinya
problemi olan enerji talep tahminine uygulanarak Tiirkiye’nin 2006-2015 yillar1 arasi enerji talep tahmini
yapildi

Onerilen algoritmalarin  basarisin1 ~ gosterebilmek  igin, algoritmalar belirlenen  test
fonksiyonlarinda orijinal yontemler ile birlikte karsilastirildi. Deneysel sonuglar Onerilen yontemlerin
orijinal yontemlere gore ¢Oziim kalitesi ve giirbilizliik acisindan ¢ok daha basarili oldugunu agik¢a
gosterdi.

Anahtar Kelimeler: Doga-Esinli Algoritmalar, Enerji Talep Tahmini, Optimizasyon,
Pargacik Siirti Optimizasyonu, Yapay Ar1 Kolonisi,
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In recent years, the rapidly evolving nature-inspired algorithms are used in many areas and
engineering problems. Despite the simplicity and efficiency of mainly known of these algorithms which
are Particle Swarm Optimization and Artificial Bee colony, they have some deficiencies and weakness.
There are two important points that are known for natiire inspired algorithms: exploration and
exploitation. The exploration part is concerned the ability of autonomously seeking for the global
optimum, whereas the exploitation part is related to the ability of applying the existing knowledge to look
for better solutions.

While PSO algorithm is accomplished at local search, because of the ability of global search of
PSO is weak, so PSO has problem of being trapped the local minima and it obtains the unsuccesful
results. While the ABC algorithm can perform global search better, it is not good enough in local search.
To solve these problems of algorithms, LFPSO and LFABC methods are proposed using the Levy Flight
method that improves PSO ’s global search and ABC’ s local search. Furthermore, to increase the success
of different characteristic problems, ABCVSS algorithm is proposed using the variable solution search
equations in ABC algorithm. The proposed method ABCVSS is applied the problem of energy demand
forecast to estimate Turkey’s energy demand between 2006-2015 years.

In order to show success of the proposed algorithms, algorithms are compared to original
algorithms at determined benchmark functions. Experimental results show that the proposed algorithms
are clearly seen to be more successful than the basic algorithms in terms of solution quality and
robustness.

Keywords: Nature-Inspired Algorithm, Estimating Energy Demand, Optimization, Particle
Swam Optimization, Artificial Bee Colony
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1. GIRIS

1.1. Teze Giris ve Amaci

Kelime anlami olarak “miimkiin olan en iyiyi bulma” ve “daha iyiyi yapma”
anlamima gelen optimizasyon, genel anlamda eldeki kisithh imkanlari en optimum
sekilde kullanabilmek olarak tanimlanir. Ortak¢1 (2011) ise optimizasyonu, bir
uygunluk (amag, degerlendirme) fonksiyonuna goére belirli araliktaki sayisal degerlerin
en uygununu secerek kompleks problemleri ¢c6zmek olarak tanimlamistir. Matematikte
ise optimizasyon, belirlenen sartlar altinda fonksiyonlarin minimum ve maksimum
degerlerinin tespiti ile ilgilenen bir disiplindir. Her hangi bir alana optimizasyon islemi
uygulanarak maksimum performans ve minimum maliyeti saglayan c¢oziim elde
edilmeye calisilir. Ornegin; 100kg seker pancarinda maksimum seker elde etmeye
calisma islemi maksimizasyon, 100 kg sekeri minimum seker pancarindan elde etme
islemi ise minimizasyon olarak adlandirilabilir. iki islem i¢in de amag¢ maliyeti
diistirmek ve verimi artirmaktir.

Optimizasyon metotlari temel olarak iki kategori altinda toplanabilir. Bunlar
klasik optimizasyon metotlar1 ve modern sezgisel metotlardir. Klasik optimizasyon
metotlar1 en 1yi ¢oziimii garanti ederken, modern sezgisel metotlar ise yaklasik optimal
¢ozlim tretirler (Akay, 2009).

Degisen diinya ve gelisen teknoloji ortaminda ortaya c¢ikan problemler giin
gectikce zorlagmaktadir. Klasik optimizasyon teknikleri problemin boyutunun biyik
olmasi, lineer olmamasi, ¢6ziim uzayinin genis olmasi gibi nedenlerden dolay: yetersiz
kalmaktadir (Kiran, 2010). Bu nedenle klasik optimizasyon metotlar1 ile gergek diinya
problemlerini ¢6zmek ¢ok zaman almakta ve etkili bir sekilde ¢oziilememektedir. Bu
sorunlar insanoglunu kesin ¢o6ziime degil bulanabilecek en iyi ¢oziime dogru
yoneltmektedir. Boylece sezgisel algoritmalar olarak da adlandirilan doga-esinli birgok
algoritma bulunmustur. Bu algoritmalar karmasik ve zor olan gergek diinya problemleri
tizerinde basarili ve zaman bakimindan hizli sonuglar vermektedir (Sabat ve ark., 2011).

Sezgisel algoritmalar dogada yasayan canlilarin yasayis ve davranis
bi¢cimlerinden etkilenerek Onerildigi i¢in doga-esinli algoritmalar olarak da
adlandirilmaktadir. Karincalar yem arama davranisinda yiyecek kaynagi ile yuvalari
arasinda feronom adinda bir kimyasal madde birakirlar. Boylece yiyecek kaynagi ile

yuva arasindaki en yakin mesafeli yolu tespit edebilirler. Karincalarin yiyecek arama



stratejisinden esinlenerek Dorigo ve ark. (1991; Dorigo ve Caro, 1999) Karinca
Kolonisi Algoritmasimi (Ant Colony Optimization- ACO) o6nermistir. Kennedy ve
Eberhart ise 1995 yilinda kus ve balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan etkilenerek
Parcacik Siirii Optimizasyonunu (Particle Swarm Optimization-PSO) 6nermistir. Diger
bir doga-esinli algoritma olan Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony — ABC) ise
arilarin kendi aralarinda yaptiklari is boliimii ve iletisimden etkilenerek olusturulmustur
(Karaboga, 2005).

Yukarda bahsedilen 3 doga-esinli algoritma da popiilasyon tabanli ve siirii zekasi
temelli optimizasyon metotlaridir. Siirii zekas1 adindan da anlagilacagi gibi toplu bir
sekilde yapilan bir igbirligi sonucu ortaya c¢ikan iirlindiir. Siirii i¢indeki bireylerin
birbirleri ile iletisimleri ve bilgi aligverisleri sonucu ortaya ¢ikan bir kolektif ¢alismadir.
Yukarida bahsedilen algoritmalarin esinlendigi canlilarin hepsinde bu 6zellik vardir.
Ornegin; karincalarin gectikleri yollara biraktiklar1 kimyasal madde ile diger bireylere
bilgi sunmasi, arilarin kendi aralarinda is boliimii yaparak bazilarinin besin aramasi,
bazilariin besin kaynaklarinin yerini yaptiklar1 dans ile diger bireylere tarif etmesi gibi.

Son yillarda bir¢ok alanda siklikla kullanilan doga-esinli algoritmalarin da bazi
problemleri bulunmaktadir. Genel olarak en bilinen problem, algoritmalarin yerel
minimum veya maksimuma takilmasidir.

Doga esinli algoritmalar icin bilinin iki 6nemli nokta vardir: kesfetme
(exploration) ve somiirme (explotation). Bu algoritmalarin diger genel problemi,
kesfetme ve somiirme arasindaki dengeyi kurmaktir. Kesfetme kismi yeni ¢oziimler
bulma ve global arama yetenegi ile ilgiliyken, somiirme kismi tam tersine daha iyi
cozlimler aramak i¢in mevcut bilgi kullanma becerisi ve yerel arama yetenegi olarak
bilinir (Li ve ark., 2012). Literatiirde yapilan ¢alismalar ise genel olarak kesfetme ve
somiirme arasindaki dengenin kurulmasi ve algoritmalarin eksik yOnlerinin
giiclendirilmesi iizerine kurulmustur.

Bu tez ¢alismasinda PSO ve ABC algoritmalarinin iizerine ¢alismalar yapildi ve
bu algoritmalar iyilestirilmeye ¢alisildi. Ayrica yapilan bir iyilestirme de gercek bir

diinya problemi olan enerji talep tahmini problemine uygulandi.

1.2. Literatiire Katkisi

Son yillarda siirli zekas1 algoritmalar1 iizerinde bircok ¢alisma yapilmakta ve

giiniimiiz gercek diinya problemlerine uygulanmaktadir. Bu algoritmalar en iyi ¢oziimii



garanti etmese de en iyiye yakin bir ¢0ziimii uygun zaman araliklarinda
tiretebilmektedir. Bu sayede bir iilkenin enerji talep tahmininin yapilmasi, bir
malzemenin en optimum sekilde kullanilmasi, saglik alaninda belirli teshisler
konulabilmesi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Gergek diinya problemlerinin ¢ok farkli 6zelliklere sahip olmasi nedeniyle doga-
esinli bu algoritmalar orijinal halleri ile istenilen ¢oziimlere ulagamamaktadir. Bu
problemleri gidermek ic¢in bu algoritmalarin zayif yonleri gii¢lendirilmeye ve
gelistirilmeye ¢alisildi. Ayni zamanda algoritmalar hibrit olarak kullanilarak
uygulanacak probleme gore sekillendirildi.

Bu tez calismasinda kullanim alanlart ¢ok genis olan bu algoritmalardan iki
tanesi PSO ve ABC algoritmalar1 {izerinde yapilan iyilestirme ve gelistirmeler
bulunmaktadir.

[k olarak yerel minimumlara takilma ve hizl1 yakinsama nedeniyle popiilasyon
cesitliligi kaybetme gibi sorunlara sahip PSO algoritmasinin (Wang ve ark., 2011),
Levy dagilimimi saglayan Levy ucusu yontemi ile birlikte kullanilmasi ile LFPSO
algoritmasi Onerildi.

Ikinci olarak ise global aramayi iyi yaparken yerel aramadaki yetenegi zayif olan
ABC algoritmasinin (Gao ve ark., 2012) kasif ar1 agsamasinda Levy ugusu kullanilarak
yerel arama basaris1 artiran LFABC algoritmasi onerildi.

Son olarak doga-esinli algoritmalarin ¢esitli karakteristikteki fonksiyonlara gore
basarisinin degistigi gézlemlendi ve bu sorunu ¢ozebilmek adina ABC algoritmasinda
farkli ¢ozlim arama teknikleri kullanan ve probleme gore hangi ¢oziim arama teknigi
basarili ise onu se¢en ABCVSS yontemi onerildi.

Yapilan gelistirmeler literatiirde siklikla kullanilan test fonksiyonlarinda test
edilerek orijinal yontemlerle karsilastirildi. Onerilen ydntemlerin elde ettigi sonuglarin
orijinal yontemlere gore daha iyi olduklar1 gozlendi. Ayrica yeni Onerilen yontemlerden
bir tanesi enerji talep tahmini problemine uygulanarak Tiirkiye'nin gelecek yillardaki
tikketecegi enerji talep miktar1 tahmin edilmeye ¢alisildi. Yapilan bu gelistirmeler farkli
alanlarda farkli problemlere uygulanabilecegi gibi diger algoritmalar ile hibrit olarak da

kullanabilir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez galismasi 6 boliimden olugmaktadir.



Birinci boliimde yapilan ¢aligma ile ilgili genel bilgiler verilmis, tanitilmais,
amaci ve onemi anlatilmis ve literatiire katkisindan bahsedilmistir.

Ikinci boliimde ise tez calismasinda kullanilan algoritmalar Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) ve Levy Ugusu yontemi anlatilmigtir.
Bu algoritmalar ve yontemin literatiir 6zetleri de bu boliimde verilmistir.

Uciincii  boliimde ise Levy ucusu yontemi kullanilarak gelistirilen PSO
algoritmas1 anlatilmis, 1iki yOntemin karsilastirilmasi yapilarak test sonuglari
sunulmustur. Onerilen yéntem hem orijinal PSO hem de 2011’ de Omran tarafindan
onerilen SPSO ile kiyaslanip, farkli PSO ¢esitleri ile karsilastirilmistir.

Dordiinci bolimde ise Levy ugusu yontemi kullanilarak gelistirilen ABC
algoritmas1 anlatilmis, iki yOntemin karsilastirilmasi yapilarak test sonuglari
gosterilmistir.

Besinci boliimde ise ABC algoritmasi iizerinde farkli ¢6ziim arama tekniklerini
kullanilarak yapilan iyilestirme anlatilmis ve sonuglar paylasilmistir. Ayrica Onerilen
yontem enerji talep tahmini problemine uygulanarak Tiirkiye’nin 2006-2015 yillar1 arasi
enerji talep tahmini yapilmastir.

Son boliimde sonuglar 6zet olarak verilmis ve ileride yapilacak ¢alismalar igin

onerilere yer verilmistir.



2. MATERYAL ve METOT

2.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

PSO algoritmas: ilk olarak 1995 yilinda balikk ve kus siiriilerinin sosyal
davraniglarindan etkilenilerek Kennedy ve Eberhart tarafindan 6nerilmistir (Kennedy ve
Eberhart, 1995). 2004 yilinda bir konferansta verilen bildiri de Eberhart ve ark., PSO
‘nun kus siiriilerinin toplanma senaryosundan esinlendigini belirtmistir. Bu senaryo
kuslarin ilk olarak alana rastgele dagitilmasi ile baslar. Alanda tek bir yiyecek
bulunmaktadir ve kuslar yiyecegin yerini bilmemektedir. Fakat bulunduklar1 pozisyon
ile kuslar yiyecege ne kadar uzakta bulunduklarimi tespit edebilmektedirler. Yiyecegi
bulmak i¢in burada ki en kolay yol, yiyecege en yakin olan kusu takip etmektir. PSO
algoritmasi da bu senaryoyu kullanmaktadir.

Gergeklestirilmesi kolay metotlar ve goz ardi edilebilecek parametre ayarlari
yakin zamanda PSO algoritmasini olduk¢a popiiler hale getirmis ve bircok alanda
uygulanmaya baglanmistir. Bu avantajlart nedeniyle PSO, fonksiyon optimizasyonu
(Wang ve ark., 2012), filtre tasarimi (filter design) (Chang ve ark., 2009; Sarangi ve
ark., 2011), bulanik Oransal-Integral-Tiirev (Proportional-integral-derivative -PID)
kontrolii (Chiou ve ark., 2012), enerji dagitim tahmini (Yang ve ark., 2010), o6zellik
se¢imi (Chuanga ve ark., 2008; Yang ve ark., 2007), yapay sinir aglar1 (Cavuslu ve ark.,
2012), gorlintii bolitleme (image segmentation) (Zhang ve ark, 2011), gizelgeleme
problemleri (Tasgetiren ve ark., 2007; Pan ve ark., 2008), mantiksal devre tasarimi
(Coello ve ark., 2004), insan titreme analizi (Eberhart ve ark., 1999), biyolojik bilgi
cikarimi, ve diger bilim ve miithendislik problemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmistir ve

kullanilmaya da devam etmektedir.

2.1.1. PSO algoritmasi

PSO algoritmas1 daha oOnce bahsedildigi gibi kus ve balik siiriilerindeki
bireylerin sosyal davranislarindan etkilenerek 6nerilmistir (Kennedy ve Eberhart, 1995).
Siirtilerde bireyler olarak gegen ifade pargacik olarak adlandirilir ve her pargacik D-
boyutlu degerlerden olusur. D boyutlu bir durum i¢in i. parg¢acigin pozisyon ve hiz

ifadeleri asagidaki gibi temsil edilir.



Xi={Xi1, Xiz, Xi3, ..., Xip} ve Vi={Viy, Viz, Via, ..., Vio}

Siiriiler arasindaki etkilesim, pargaciklarinin her birinin en iyi degeri (pbest) ve
tim parcaciklarin en iyi degeri (gbest) ile saglanir. D boyutlu arama uzay: igin i.
pargacigin pbesti={Pi1, Piz, Pis, ..., Pip} seklinde, gbest ise gbest={G;, G;, G3, ..., Gp}
seklinde temsil edilir. PSO giincelleme iglemlerini bu degerlere gére yapacag i¢in her
parcacik icin pbest degerleri ve tiim siirii i¢in en iyi deger olan gbest degeri tutulmalidir.
PSO baslangi¢ ve hesaplama seklinde iki asamadan olusur. Baglangi¢c asamasinda tiim
pargaciklar rastgele olarak, belirlenen sinirlar igindeki arama uzayinda Denklem (2.1)

kullanilarak dagitilir.
Xi g =X +rand(0,)(X ™ = X™) 2.1)

Hesaplama asamasinda ise hiz ve pozisyon giincellemeleri yapilir. 1995°de

sunulan temel PSO "nun hiz giincelleme denklemi (Kennedy ve Eberhart,1995):
V™ =V +crand, ( pbest — X! ) +c,rand, (gbestt — X ) (2.2)

Denklem (2.2)’de c, kognitif (cognitive) ve c, sosyal (social) faktorler olarak
bilinen degerler hizlandirma katsayilari, rand, ve rand, degerleri ise [0,1] araliginda
rastgele degiskenlerdir. Genellikle esit ve 2 olarak belirlenen ¢, ve ¢, degerleri istenilen

sekilde ayarlanip pargaciklarin daha ¢ok yerel ya da global ¢oziimden etkilenmesi
saglanabilir.

Her parcacik icin belirlenen hiz degerlerine parcaciklarda cok biiytlik
degisiklikler olmasim1 ya da siirekli smir agmasini engellemek igin Viyax Ve Vpin
parametreleri belirlenebilir.

Shi ve Eberhart tarafindan 1998 *de PSO’ ya kesfetme (exploration) ve somiirme

(exploitation) arasindaki dengeyi kurmak icin atalet agirligi eklendi:

Vit =WV, +¢rand, ( pbest!, — X/, )+c,rand, (gbest; — X ) (2.3)



Atalet agirlig1 pargaciklarin bir dnceki hiz artiglarinin yeni hiz degerine etkisini
kontrol altina alir ve global arama ve yerel arama arasindaki dengeyi kurmada rol oynar.
Genelde atalet agirligi i¢in maksimum ve minimum degerler de belirlenmektedir.

Denklem (2.3)’ de verilen formiille belirlenen hiz giincellemeleri pargaciklara

eklenerek yeni degerler elde edilir:

Xit+1 — Xit +Vit+1 (24)

Hiz giincellemeleri yapildiktan sonra parcaciklarin yeni uygunluk degerleri
hesaplanir ve gerekli oldugu takdirde pbest ve gbest giincellemeleri gergeklestirilerek
durdurma kriteri saglanana kadar ayni isleme devam edilir. PSO algoritmasinin sdzde

(pseudo) kodu asagida verilmistir.

1. Baslangic parametrelerini (PS, D, Xmin, Xmax» C;, C,, Vimin, Vimax) ayarla.

2. i=1,2,..,PS , d=12,...D olmak fiizere pargaciklarin baslangic degerleri
Denklem (2.1)’ de gibi rasgele sekilde arama uzayinda belirle.
3. Her bir pargacik i¢in uygunluk degerlerini belirle ve pargaciklarin pbest
degerlerine ata.
4. gbest=min(pbest) (Par¢aciklarin pbest’lerinin en iyisi gbest olarak ata)
5. while(sonlandirma kriteri)
6. fori=1:PS
Denklem (2.3) kullanarak pargaciklarin hiz giincellemesi yap(V;)
Denklem (2.4) kullanarak parcaciklarin pozisyon giincellemesini yap(X;)
Belirlenen yeni parcacik i¢in uygunluk degeri hesapla
if(fitnessnew>pbestvalue;) (Yeni pargacigin ¢6ziim kendi pbestinden iyi ise)
pbest; =Xnew
end //if
end //for
7. Yeni belirlenen pargaciklar icin gbest kontrolii yap
temp=min(pbest)
if(temp<gbest)
gbest=temp
end //if
8. end //while




2.1.2. Temel PSO Bilesenleri

PSO’ da siirekli bahsedilen ve PSO Algoritmast bagliginda da deginilen
bilesenler biraz daha ayrintili olarak anlatilmistir. Daha detayli bilgiler i¢in su tez
caligmalarina bakilabilir (Giiner, 2006; Ortakg1, 2011).

2.1.2.1. Baslangi¢ degerleri

Temel PSO algoritmasinda parcaciklar kendileri i¢in belirlenen arama uzayinda
rasgele bir bicimde dagitilmaktadir. N sayida pargacik oldugunu ve boyut sayisinin 4
oldugunu kabul edelim. Parcaciklarin durumu Cizelge 2.1’ deki gibi olacaktir. Say1

degerleri 6rnek olmasi agisindan rasgele yazilmistir.

Cizelge 2.1 N parcacik i¢in popiilasyon baslangici

1 2 3 4
1.Parcacik 5 1 8 9
2.Pargacik -1 7 5 -3
3.Pargagik 4 8 -2 10
N.Parcacik 2 9 -4 1

2.1.2.2. Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Her bir pargacik, verilen problem igin birer aday ¢6ziim olarak
adlandirilmaktadir. Pargaciklarin hangisinin amag¢ fonksiyonu i¢in en iyi ¢Oziim
oldugunu belirlemek ise verilen amag¢ fonksiyonun uygunluk degerlerini hesaplamak ile
bulunur. Minimizasyon islemi i¢in en kiiciik degeri veren parcacik, maksimizasyon
islemi i¢in ise en biiylik degeri veren parcacik verilen problem i¢in en uygun aday

¢Oziimdiir. Uygunluk degeri parcaciklarin ¢éziimlerinin kalitesini belirler.

2.1.2.3. Kisisel en iyi degeri

Her bir pargacik yapilan iterasyonlar boyunca o ana kadar bulunan en iyi konum
degerini tutar ve buna kisisel en iyi degeri (pbest) denir. Her bir pargacik her yeni
iterasyon boyunca bulunan yeni konum degeri ile o ana kadar bulunan en iyi konum

degeri (pbest) kiyaslanir ve yeni konum degeri daha iyi bir sonug veriyorsa kisisel en iyi




degeri bu yeni konum degeri olarak atanir. Hiz giincelleme isleminde kullanilan pbest

boylece parcacigi kendi en iyi degerine yaklastirmaya ¢alisir.

2.1.2.4. Global en iyi deger

Stirtideki tiim pargaciklarin iterasyonlar boyunca o ana kadar buldugu en 1iyi
konum degerine ise global en iyi deger (gbest) denir. Her yeni iterasyonda bulunan
uygunluk degeri gbest ile karsilastirilir eger daha iyi uygunluk degerine sahipse yeni
gbest degeri olarak belirlenir. Hiz giincelleme isleminde kullanilan gbest degeri tim

parcaciklar1 gbest degerine yaklagtirmaya caligir.

2.1.2.5. Hiz degeri

Parcaciklarin bir sonraki konumlarini belirleyen ve pargacigin ¢oziim uzayinda
arama yapmasini saglayan en énemli etken hiz degeridir. Hiz degerleri pozitif ve negatif
degerler alip parcaciklarin ¢6ziim uzayinda ¢ok yonlii hareket ederek arama yapmasini
saglarlar (Ortake¢i, 2011). Hiz degerinin yiiksek ya da diisiik belirlenmesi pargaciklarin
arama uzayinda nasil bir arama yapacagini direk olarak etkilemektedir. Hiz degerlerinin
yiiksek degisimleri algoritma da tutarsizliga ve buldugu iyi ¢oziimleri kaybetmesine
sebep olabilir. Bu nedenle bu durumu kontrol altina alabilmek i¢in hiz degeri icin
minimum ve maksimum degerler belirlenmekte ve hiz degisimi bu sinirlar iginde
yapilmaktadir.

Hiz degeri bizim belirledigimiz Vpyin Ve Vpax degerlerini astign takdirde bu
sinirlara ¢ekilmektedir. Vimin V& Vimax degerlerinin belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. Eger bu
degerler yiiksek belirlenirse global arama daha iyi yapilirken, tersi kiiciik degerler
secildiklerinde ise yerel arama daha iyi yapilir. Cok biiyiik ve ¢ok kiiciik degerler de ise
arama uzay! etkili kullamilamaz ve bolgesel minimumlara takilmalar meydana gelir

(Gtiner, 2006).
2.1.2.6. Atalet agirhg:
1995’ te sunulan ilk PSO ‘da atalet agirligi bulunmamaktaydi. Daha sonra Shi ve

Eberhart (1998) PSO algoritmasina tarafindan pargaciklarin bir dénceki hiz artiglarinin

yeni hiz degerine etkisini kontrol altina almak ve global arama ve yerel arama
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arasindaki dengeyi kurmak i¢in atalet agirhgimi ekledi. Denklem (2.3)” de gosterildigi
gibi bir Oonceki hiz degerinin basina bir ¢arpan olarak gelen atalet agirlig ile PSO
algoritmasinda biiyiik bir gelisme meydana gelmistir. Atalet agirhiginin biiyiik degerleri,
daha genel bir arama yapmasini saglarken, kiigiik degerler almasi ise daha yerel
aramalar yapmasi saglanir. Buradan hareketle pargaciklarin iterasyon baglarinda daha
fazla global arama, sonlarina dogru ise daha fazla yerel arama yapilmasi istenir.
Literatiirde farkli sekilde kullanimlar1 olan atalet agirligi genellikle, 0.8-1
araliginda bir degerden baglatilip iterasyon sonlarina dogru 0.2-0.4 araligindaki

degerlere diistirtiliir.

2.1.2.7. Hizlandirma katsayilari

Hizlandirma katsayilarindan ¢, pargaciklarin pbest degerine, c, ise gbest

degerlerine dogru cekilmesini kontrol eden katsayilardir. Hizlandirma katsayilarinin
biiyiikk degerler almasi pargaciklarin birbirinden uzaklasip ayrilmalarina sebep olurken,
kiiclik degerler almasi pargaciklarin hareketlerinin kisitlanmasina ve ¢oziim uzayimnin
yeterince taranamamasina sebep olur (Ortakg¢i, 2011). Hizlandirma katsayilari genel
olarak esit ve 2 olarak belirlenir. Katsayilar esit olarak belirlenmek zorunda degildir,
esit belirlenmesinin sebebi hem gbest hem de pbest den ayni oranda etkilenmesi

saglamak i¢indir.

2.1.2.8. Sonlandirma Kkriteri

Sonlandirma kriteri olarak farkli kistaslar goz Oniine alinabilir. Genellikle
algoritma belirlenen iterasyon sayisina kadar ¢alistirilir ya da amag fonksiyonu istenen

degerin altina diistiiglinde veya {istline ¢iktiginda algoritma sonlandirilabilir.

2.1.3. Genel goriis ve literatiir taramasi

PSO algoritmasi ¢ok basit ve kullanigli olmasinin yani sira bazi problemlere
sahiptir. Genel olarak PSO algoritmasinin global arama yetenegini zayiftir ve yerel
minimumlara takilir. Belirtildigi gibi PSO hem yerel hem global durumlardan

etkilenerek hiz degisimi yapsa da belli bir iterasyon sonrasinda parcaciklarin birbirine
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benzemesi nedeniyle hiz degisimleri ¢ok kiiclik miktarlara diiserek global arama
yetenegini kaybetmesine sebep olur. Bu da PSO ’nun en biiyiik problemlerinden biri
olan yerel minimumlara takilma olasiligini artirir. Bu sorunu engellemek i¢in literatiir
de birgok ¢alisma vardir.

J.Liang ve ark. (2006), tim parcaciklarin en iyi bilgilerinin pargaciklarin hiz
giincellemesi icin kullanildigi yeni bir 6grenme stratejisini kullanan kapsamli 6grenen
pargacik siirii optimizasyonunu (CLPSO) oOnermistir. Bu strateji PSO algoritmasinin
erken yakinsama problemini gidermeyi saglayan popiilasyon cesitliligine izin verdi.
Orijinal PSO’ daki pargaciklarin pbest ve gbest ‘ten Ogrenmesi yerine hiz
glincellemesini tiim pargaciklarin pbesti veya farkli pargaciklarin pbest ‘lerini
kullanarak ve bunlarindan birinin se¢imini rastgele yaparak siirliyii ¢esitlendirmistir.

Zhao Xinchao (2010) ise ¢esitliligin kaybolmasini engellemek igin hiz
giincelleme isleminde degisiklik yapmis ve karigik (perturbed) gbest giincelleme
stratejisini kullanarak karigik pargacik siirii algoritmasini (perturbed particle swarm
algorithm) 6nermistir.

Diger bir ¢alismada 4 farkli arama stratejisi kullanilarak, hangisinde daha iy1
giincelleme yapiliyorsa algoritmanin o stratejiyi kullanmasina devam edilmesi
saglanarak kendi kendine uyarlamali 6grenme tabanli bir algoritma &nerilmistir (Wang
ve ark., 2011). Boylece farkl: tiirdeki problemler {izerinde tek bir algoritma ile basarili
sonuglar elde edilmistir.

loannis G. Tsoulos ve ark. (2010) PSO ’nun hiz ve etkisini artirmak igin
durdurma kriteri, benzerlik kontrolii ve bazi bolgesel arama metotlarinin sarth
uygulamasi modifikasyonlarini eklemistir.

Mendes ve ark. (2004) farkli komsuluk topolojileri ile PSO algoritmasindaki hiz
giincelleme islemini sadece en i1yi komsu pargacigr kullanmak yerine tiim komsu
pargaciklarin verilerini kullanarak gergeklestirmis ve tamamen bilgili PSO ‘yu (Fully
Informed - FIPSO) 6nermistir.

Nickabadi ve ark. (2011) PSO’ daki atalet agirligin1 sabit, zamanla degisen ve
uyarlamali olmak iizere incelemis, pargaciklarin arama uzayindaki yerini belirlemek i¢in
bir geri bildirim parametresi olarak siiriiniin basart oranini kullanmis ve yeni uyarlamali
bir atalet agirlig1 dnermistir.

Zhou ve ark. (2011) PSO algoritmasinin kolayca lokal minimumlara takilmasi ve

mutasyon parametresi eksikligi ve siirii c¢esitliligin az olmasi sebebiyle, tavlama
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benzetim (Simulated Annealing - SA) algoritmasindan esinlenerek PSO algoritmasina
rassal faktorler eklemistir.

Ratnaweera ve ark. (2004), zamanla degisen hizlandirma katsayilarin1 ve atalet
agirhgmni  kullanarak kendi kendini organize eden hiyerarsik pargacik siirii
optimizasyonunu (HPSO-TVAC) 6nermislerdir. Bu sistemle sadece PSO’nun sosyal ve
kognitif kisimlar1 dikkate alinarak (yani onceki hiz degerleri kullanilmayarak), her
parcacigin hiz degisimleri kontrol edilmis bu hiz degisimlerinde duraksama oldugu
belirlendiginde ise parcacigin arama uzayinda yeniden dagitilmasi saglanmistir. Bu da
algoritmanin popiilasyonundaki ¢esitliligi koruyarak yerel minimumlara takilmasini
engellemistir.

Lovbjerg ve ark. (2001), siirii alt popiilasyonlara boliinmiis ve bir iireme
operatorii sliriiniin  ¢esitliligini artirmak icin alt popilasyon i¢inde veya alt
popiilasyonlarin arasinda kullanilmistir.

Van den Bergh ve ark. (2004), her boyutta ayr1 ayr1 arama yapmak igin tek-
boyutlu siiriiler kullanmis olmalarina ragmen, bu aramalarin sonuglar1 global bir siirii
olarak birlestirilerek orijinal PSO’nun ¢okmodlu (multimodal) fonksiyonlar da
performansini 6nemli 6l¢iide arttiran kooperatif pargacik siirii optimizasyonunu (CPSO-
H) 6nermistir.

Sabat ve ark. (2011), PSO’ nun yakinsama ve ¢dziim kalitesini artirmak igin
birbirinden uzaklasan pargaciklari bularak onlar1 optimal ¢6ziime dogru hizlandiran ve
PSO ‘nun O&grenme stratejisi degistiren tiimlesik PSO algoritmasini (ILPSO)
sunmuslardir.

Hiz giincelleme degisimlerinden farkli olarak, bolgesel aramayi iyi yapan PSO
diger doga esinli algoritmalarla hibrit olarak kullanilmis bdylece hem global aramay1
hem de yerel aramayi iyi yapan hibrit algoritmalar 6nerilmistir (Shi ve ark., 2005; Wang
ve ark., 2012; Chen ve ark., 2010; Kiran ve ark., 2012a,). Daha bir¢ok PSO c¢esitleri

PSO ’nun erken yakinsama problemini ¢6zmek i¢in onerilmistir.

2.2. Yapay Ari Kolonisi

Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi 2005 yilinda ar1 kolonilerinin yiyecek arama ve
birbiri ile etkilesimlerinden etkilenerek Karaboga tarafindan onerildi. Karaboga (2005)
yayinladigi teknik raporunda ar1 kolonilerin yiyecek kaynaklarini bulma, degerlendirme,

birbirleri ile bilgi aligverisinde bulunma vs. 6zelliklerini inceleyip bazi kabuller alarak
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algoritmay1 gerceklestirdi. Siirli zekasi algoritmalariin en bilinenlerinden biri olan
ABC algoritmas1 6zellikle arilarin birbiri arasinda ki is boliimiine odaklanarak yaptiklari
gorev paylasimi ve bilgi aligverisini kullanir. Bu islemi de herhangi bir merkezi otorite
olmadan yaptiklari i¢in kendi kendilerine organize olabilmektedirler (Akay, 2009).
Algoritma senaryosunda, besin kaynaklarina giden arilar bu besin kaynaklar1 hakkinda
bilgileri kovanda siiriiye yaptiklari dans ile iletir, bu dans1 takip eden arilar ise kaynagin
yeri ve kalitesi hakkinda bilgi aldiktan sonra kendi segtikleri kaynaga yonelirler, eger
besin kaynagi tiikenirse bu arilar rasgele bir sekilde besin kaynagi aramaya devam
ederler. ABC algoritmas1 bu senaryoyu kullanmaktadir.

Diger siirli zekas1 algoritmalarina gore farkli problemlerde daha etkin ve verimli
sonuglar veren ABC algoritmasi bircok miihendislik ve ger¢ek diinya problemine
uygulanmaktadir. Ayrica basitligi ve verimliligi de goz Oniine alindiginda ABC,
fonksiyon optimizasyonu (Xiang ve An, 2013; Kang ve ark., 2013), ara¢ rotalama
problemi (Szeto ve ark.,2011), veri kiimeleme (Yan ve ark, 2012), goriintii isleme ve
boliitleme (Yu ve Duan,2012; Horng, 2011), elektrik yiikii problemi (Hong, 2011),
cizelgeleme problemleri (Tokmak, 2011; Kiran, 2010), gezgin satict problemi (Akga,
2011), ckonomik gili¢ dagitim problemi (Basu, 2013) ve bir¢ok miihendislik

probleminde kullanilmaktadir.

2.2.1. ABC Algoritmasi

ABC algoritmasin1 tam olarak agiklayabilmek i¢in ilk olarak gergek ari
kolonilerinin yiyecek arama yontemi hakkinda bilgi vermek daha iyi olacaktir. Akay
(2009) tez c¢alismasinda, Tereshko’nun (2000) ar1 kolonilerinin yiyecek arama da ki 3

temel bilesenini su sekilde agiklamistir;

1) Yivecek kaynaklari; Arlarin polen, bal ve nektar elde etmek icin gittikleri
kaynaklardir.

i) Gérevi belirli is¢i arilar; Bu arilar daha 6nceden kesfedilen kaynaklara ait
nektarin kovana getirilmesinden sorumludurlar. Ayrica besin kaynagi hakkinda
bilgiyi siirii igindeki diger arilarla paylasirlar.

iii) Gorevi belirsiz isci arilar; Bu arilar ise yiyecek kaynagi arayisi igindedirler.

Siirti i¢inde besin kaynagi hakkinda verilen bilgiyi alarak besin kaynagina
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yonelen gozcii arilar, sadece kendi igsel diirti ve deneyimleri ile Dbesin

kaynaklarina yonelen kasif arilar olmak {izere iki cesittir.

Bir ar1 kolonisinde en basinda, potansiyel bir arastirmact ar1 ilk olarak gorevi
belirsiz sekilde nitelendirilebilir. Bu gorevi belirsiz ar1 i¢in iki segenek vardir (Karaboga
ve Bastiirk, 2007):

) Kendi i¢giidiisii veya daha onceki deneyimlere gore kovan etrafinda rasgele
bir sekilde besin kaynagi arayarak kasif ar1 (S) olabilir.
i) Diger arilarin bulduklar1 besin kaynaklar1 hakkinda yapacaklar1 dansi

izleyerek gidecegi besin kaynagini segen gozcii ar1 (R) olabilir.

Bu iki segimden birini yaptiktan sonra belirlenen besin kaynaginda giden ari, besin
kaynaginda aldig1 nektar ile tekrar yuvaya doner. Bunun sonucunda artik isci ari
olacaktir. Bu asamadan sonra is¢i ar1 igin 3 se¢enek vardir (Karaboga, 2005):

i) Gittigi kaynagi birakarak bagimsiz izleyici olabilir(UF).

i) Gittigi kaynaga donmeden dnce dans eder ve arkadaslarini o kaynaga dogru

yonlendirebilir(EF1).

iii)  Diger arilar1 yonlendirmeden kaynaga gidebilir(EF2).

Yukarda belirtilen agiklamalar Sekil 2.1.” de goriilebilir.
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Sekil 2.1. Yiyecek Arama Cevrimi (Akay,2009)



15

Gergek ar1 kolonilerinin yiyecek arama davraniglarini yapay ar1 kolonisi
algoritmasina uygularken bazi kabuller yapilmistir (Karaboga, 2005). Her bir besin
kaynagi icin yalnizca bir is¢i ar1 bulunmaktadir. Yani isci arilarin sayis1 besin kaynagi
sayisina esittir. Ayrica isci arilarin sayisi gozcli arilarina sayisina esittir. Kolonini
yarisini is¢i arilar olustururken diger yarisini da gozcii arilar olusturur. Besin kaynagi
tilkenen veya besin kaynagindan vazgecen is¢i arilar kasif ar1 olur. Besin kaynaklari
problemin olas1 ¢6ziimiinii temsil ederken, besin kaynaklarinda nektar miktart ise
¢ozlim kalitesini gosterir.

ABC algoritmast ilk olarak kasif arilara yiyecek igin aranacak besin
kaynaklarinin rastgele sekilde dagitilmasiyla baglar. Baslangicta her bir kasif ariya
(2.5)’ de gosterildigi gibi belirlenen arama uzayi igerisinde bir besin kaynagi atanir.
Besin kaynaginda ki nektar1 toplayip kovana donen bu arilar gérevli ar1 olurlar. Her bir

¢6ziim D boyutlu degerlerden olusur.

X; = X" +rand (0,1)(x]™ —x™) (2.5)

L. . max min . L.
X 1. is¢i armin J. boyutunu, X;™ ve Xj'ise arama uzaymm minimum ve

maksimum smirini belirtir. Boylece Denklem (2.5) ile iiretilen besin kaynaklari
belirlenen arama uzayr smirlan iginde kalir. 1 € 1..SN, j € 1..D. SN yiyecek
kaynaklarinin sayisin1 yani koloninin yarisini, D ise optimize edilecek olan problemin
boyut sayisini ifade eder. Baglangigta tiim besin kaynaklar1 igin ¢oziim gelistirememe
sayaci (trial) sifirlanir.

Baglangi¢ agamasindan sonra ABC algoritmasini 3 asamada inceleyebiliriz: is¢i
arilar, gozcii arilar ve kasif arilar. Besin kaynaklar1 belirlendikten sonra kovana donen
is¢i arilar, bu besin kaynagmin kalitesini hafizasinda tutar ve besin kaynaginin
komsulugunda yeni bir besin kaynagi belirler. Belirledigi yeni besin kaynaginin kalitesi,
hafizasinda tuttugu besin kaynagindan daha iyi ise a¢-gdzlii se¢im algoritmasini
kullanarak yeni olan1 secer ve eski kaynagi unutur. Isci ar1 yeni besin kaynagi belirleme

islemini Denklem (2.6) ‘da belirtildigi gibi yapmaktadir.

Vi =X; + (Xij _ij) (2.6)
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V., X besin kaynaginin rasgele olarak belirlenen j. boyutunun degistirilmesi ile

ij ?
elde edilen j. boyutun yeni degeridir. Bdylece X, komsulugundan yeni bir besin kaynagi
olan v; belirlenir. x, ise rasgele olarak belirlenen ke {7,2,3....SN} komsusunun j.
boyutunu temsil etmektedir. ¢, ise [-1,1] araliginda rasgele belirlenen besin kaynaginin

her iki yone de ilerlemesini saglayan bir sayidir. Yeniden belirlenen boyut degerinin
daha onceden belirlenmis arama uzayinin i¢inde kalip kalmadig: kontrol edilerek, eger
sinir degerleri agmigsa Denklem (2.7) de verildigi gibi sinir degerlere gekilir.

min min

min max
Vi =1V X SV <X (2.7)

max max

Yeni belirlenen besin kaynaginin v, ¢6ziim kalitesi, bir 6nceki besin kaynagi X

’den daha iyi ise ig¢i ar1 eski besin kaynagini birakarak yiyecek arama islemi i¢in yeni
besin kaynagma gider ve ¢Oziim gelistirememe sayicini sifirlar. Eger eski besin
kaynagiim (X;) ¢0ziim kalitesi daha iyi ise besin kaynaginda herhangi bir degisiklik
yapmaz ve bu kaynak icin ¢oziim gelistirememe sayaci 1 artirilir. Besin kaynaginin
¢Oziim kalitesini belirlemek icin kullanilan uygunluk degeri (2.8) de verilen denklem

ile hesaplanir.

(2.8)

_ {1/(1+ f) =0 }
fitness, =

1+abs(f) f. <O

f, ¢ozimiin amag fonksiyonu (objective function) sonucunda iiretilen degeri
belirtirken, fitness, degeri de o ¢6ziimiin normalize edilmis uygunluk degeridir ve
¢oziim kalitesini gosterir (Karaboga, 2005; Ozdemir, 2012).

Isci arilarin bulunduklari besin kaynaklarinin ¢ziim kaliteleri de hesaplandiktan
sonra kovana donerek bulduklar1 besin kaynaklari hakkinda bilgileri paylasirlar.
Boylece gozcii arilarin asamasina gegilir. Bu asama da gozcii arilar, is¢i arilardan gelen

bilgiye bakarak besin kaynaklarindan hangisini sececegini belirler. ABC algoritmasinda
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gozcii arilarin hangi besin kaynaklarina gideceklerini belirleme de rulet tekerlegi se¢imi
kullanilir. i1k olarak isci arilardan elde edilen besin kaynaklarinin kalitelerinin bilgisi
alinarak her bir besin kaynagi i¢in ¢6zlim kalitesine gore bir olasilik olusturulur. Coziim
kalitesi yiliksek olan besin kaynaklarinin secilme olasilig1 yiiksek olurken, diisiik olan
kaynaklarin ise gdzcii arilar tarafindan secilme olasiligr azdir. Olasiliklar1 hesaplamak

i¢in (2.9)° da ki denklem kullanilmaktadir.

fitness,
SN
> fitness, (29)
i=1

Burada p, i. yiyecek kaynagnin secilme olasiligini, fitness, i. kaynagin uygunluk

degerini yani ¢oziim kalitesini gosterir. Her bir besin kaynaginin se¢ilme olasiligi, o
kaynagin uygunluk degerinin tiim kaynaklarin uygunluk degerlerinin toplamina
boliinmesi ile hesaplanir.

Her bir besin kaynagi i¢in olasiliklar belirlendikten sonra, her bir gozcii ar1 igin
[0,1] arasinda rasgele bir say iiretilir. Gozcii ar1 belirlenen bu rasgele say1 ile Denklem
(2.9) ’da belirlenen besin kaynaklarinin olasiliklarini sirasiyla karsilastirir. Eger
belirlenen say1 olasilik degerinden biiylik ise besin kaynagi secilmez ve diger besin
kaynagina gecilir. Bu sekilde olasilik degeri rasgele sayidan biiyiik olan besin kaynagi
bulunana kadar islem devam eder. Gozcii ar1 igin besin kaynag secildikten sonra ayni
is¢i arilarda oldugu gibi Denklem (2.6) ‘daki gibi bu besin kaynagina komsu bir kaynak
secilir. Secilen bu besin kaynaginin ¢6ziim kalitesi eski ¢oziimden iyi ise eski ¢éziim
terk edilerek gozcii ar1 yeni besin kaynagini kullanir ve gelistirememe sayaci sifirlanir.
Tam tersi durumda ise gelistirememe sayaci bir artirilir ve gozcii ar eski ¢oziimiini
hafizada tutmaya devam eder.

Isci ve gbzcii arilarin asamalan bittikten sonra, kasif arilarin asamasina gegilir.
Bu asamada ilk olarak ¢6ziim gelistirememe sayaclart (trial) kontrol edilir. Bu kontrol
ile besin kaynaklarinin terk edilip edilmeyecegi belirlenir. Algoritma basinda
belirlenecek limit degeri kadar bir besin kaynaginda gelistirme yapilmamissa o besin
kaynag terkedilir ve besin kaynagindaki is¢i ar1 kasif ar1 olur. Bu kasif ar1 da (2.5)

denklemine goére arama uzayinda kendine yeni bir besin kaynagi belirler. Temel ABC
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algoritmasinda her iterasyonda yalniz bir kasif armin ¢ikmasina izin verilir (Akay,
2009). Belirtilen durdurma kriteri saglanana kadar bu 3 asama tekrarlanir.

ABC algoritmasinin s6zde(pseudo) kodu asagida verilmistir.

T max min
1. Baslangig parametreleri(limit, X;™ ve X;

vb.) ayarla.

2. i=1,2,..,SN,j =12,..,D olmak iizere besin kaynaklarinin baslangi¢ degerleri
Denklem (2.5)’ de gibi rasgele sekilde arama uzayinda belirle ve ¢6ziim
gelistirememe sayaglar sifirla.

3. Her bir ¢dziim igin amag¢ fonksiyonundaki degerleri olan f, hesapla ve

Denklem (2.8) ile ¢oziim kalitesini temsil eden fitness, degerleri belirle

4. while(sonlandirma kriteri)
5. fori=1:SN
Isci arilar icin Denklem (2.6) ile yeni besin kaynaklarini belirle.
if(Yeni besin kaynaginin ¢6ziim kalitesi > Eski besin kaynagin ¢éziim
kalitesi)
Eski besin kaynagimi hafizadan silerek yerine yeni besin
kaynagini se¢
Gelistirememe sayacini sifirla
else

Gelistirememe sayacini bir artir

end //if
end //for
6. fori=1:SN

Isci arilardan besin kaynaklari hakkinda gelen bilgi ile Denklem (2.9) ile

kaynaklarin P; olasiliklarini belirle

end //for
7. fori=1:SN
if(rand<pi) (Olasilig1 rasgele belirlenen sayidan biiylik olan besin kaynagi se¢)
Gozcii arilar i¢in Denklem (2.6) ile yeni besin kaynaklarini belirle.
if(Yeni besin kaynaginin ¢oziim kalitesi > Eski besin kaynagin ¢6ziim
kalitesi)

Eski besin kaynagimi hafizadan silerek yerine yeni besin




19

8.

9.

kaynagini se¢

Gelistirememe sayacini sifirla
else
Gelistirememe sayacini bir artir

end //if

if (max(trial)>limit) (Gelistirememe sayact limit degerinden biiyiik olan is¢i
artyl1 seg)

Denklem (2.5)’e gore kasif ar1 i¢in yeni besin kaynagi belirle.

end//if

En iyi ¢ozlimii hafizada tut

10. end // while

Genel olarak iki algoritmayr da anlattiktan sonra ABC ve PSO algoritmalari

arasinda bir kag¢ farkliliktan s6z edebiliriz.

i)

flk olarak PSO algoritmasi parcaciklarin tiim boyutlar: iizerinde giincelleme
islemi yaparken, ABC algoritmas1 rasgele belirledigi herhangi bir boyut
tizerinde degisiklik yaparak yeni ¢oziimler iiretir.

Diger bir farklilik ise PSO algoritmasi amag fonksiyonunda elde ettigi degerleri
kullanarak ¢6ziim kiyaslamas: yaparken, ABC algoritmast bu amag
fonksiyonunda gelen degeri dogrudan kullanmayip (2.8)’de verilen denklem ile
elde edilen uygunluk degerini kullanmaktadir.

Iii) Son olarak ise PSO algoritmasi daha iyi bir ¢6ziim elde etse de etmese de

parcaciklarin  giincellemesini yapar, bunun sebebi ise PSO algoritmasi
parcaciklarin o zaman kadar ki elde ettigi en iyi c¢ozlimleri pbest
parametrelerinde tutar. ABC algoritmasi ise a¢ gozlii se¢cimi kullanarak eger elde
edilen yeni ¢6ziim daha iyi ise eskisini unutur, yeni ¢oziimi kullanir. Tersi
durumda ise herhangi bir degisiklik yapmadan eski ¢6ziimii kullanmaya devam

eder.
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2.2.2. Genel goriis ve literatiir taramasi

ABC algoritmasi bir¢ok sayisal test fonksiyonunda diger algoritmalara gore daha
etkili olmasia ragmen, ABC algoritmasinin bazi yetersizlikleri bulunmaktadir. ABC
kesfetme i¢in iyi olmasina ragmen, buldugu sonuglar1 degerlendirme anlamina gelen
somiirme icin yeterince iyi degildir. Diger bir deyisle, ABC algoritmasi global aramay1
daha iyi yapabilirken, yerel arama i¢in zayif kalmaktadir. PSO algoritmasin da ise tersi
bir durumdan bahsetmistik. Doga-esinli bu algoritmalar i¢in hangi arama yoniine agirlik
verdigi ya da bu dengeyi nasil kurdugu onemlidir. Bu denge bize algoritmanin zayiflig
ya da giiclii yonleri hakkinda bilgi verir. Literatiirde yapilan ¢alismalar da genellikle
algoritmalarin zayif yonlerini kuvvetlendirmeye yoneliktir.

ABC algoritmasi diger algoritmalara gore bu iki ifade arasindaki dengeyi daha
iyi kurmaktadir. Fakat buna ragmen yerel arama konusunda ABC algoritmasinin
giiclendirilmesi daha verimli sonuglar elde edilmesini saglayabilir. Bu diisiince ile
literatiir de ABC algoritmasini iyilestirmek icin ¢esitli yontemler kullanilmis, 6zellikle
yerel arama kismi giiglendirilmeye ¢alisiimistir.

Zhu ve Kwong (2010), ABC algoritmasinin sémiirme kismini1 gelistirmek igin
PSO algoritmasindan esinlenerek, ¢6ziim arama denklemine en iyi ¢ozliim bilgisini
(gbest) dahil etmislerdir. Boylelikle PSO algoritmasinin tiim pargaciklarin i¢in
kullandigr gbest degerini kullanarak ABC algoritmasinin  yerel aramasini
kuvvetlendirildi.

Alatas (2010), parametre ayarlamasi, siiriiniin baslangicta dagitilmast ve isgi
arilarin kesfe ¢ikma islemleri i¢in kaotik haritalar1 kullanan kaotik ABC algoritmasini
(CABC) onerdi. Boylece ABC algoritmasinin yakinsama karakteristigini gelistirmis ve
yerel minimumlardan kaginilmasini saglandi.

Xiang ve An (2013), ABC algoritmasinin yakinsama performansini artirmak i¢in
etkin ve giirbliz yapay ar1 kolonisi (ERABC) algoritmasin1 sunmusglardir. ERABC
algoritmasinda, arama islemini hizlandirmak i¢in kombinatoryal ¢6ziim arama denklemi
tanitildi. Yerel minimumlara takilmay1 engellemek i¢in kasif arilar asamasinda kaotik
arama teknikleri kullanildi ve ayrica popiilasyon cesitliligini koruyabilmek amaciyla
rulet tekerlegi tabanli ters se¢cim uygulandi.

Gao ve ark. (2012) , diferansiyel evrim (DE) algoritmasindan esinlenerek, ABC
algoritmasinin somiirme kismindaki zayifligin1 giiclendirmek i¢in her ar1 igin bir 6nceki

iterasyonun en iyi ¢ozimi etrafinda arama yapan ABC/Best algoritmasini onerdi.
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Ayrica popiilasyon baslangic dagitimi ve kasif arilarin iretilmesin kaotik sistemleri ve
karsi-tabanli 6grenme tekniklerini kullandi.

Li ve ark. (2012), PSO algoritmasinda ki gibi atalet agirligi, hizlandirma
katsayilart ve en iyi ¢oziim degerlerini kullanarak yeni bir ¢dziim arama denklemi
sundu. Daha sonra bu ¢6ziim arama teknigi, orijinal ABC ve GABC ‘nin ¢6zlim arama
tekniklerini paralel olarak kullanip, hangi ¢6ziim teknigi daha iyi bir sonug elde ettiyse
o ¢Oziim aday ¢6ziim olarak secildi. Boylece bu 3 teknik birlesince ¢esitli optimizasyon
problemi i¢in algoritmaya farkli avantajlar sagladu.

Kang ve ark. (2011), Rosenbrock rotasyonal yon yontemi ile ABC algoritmasini
kombine etti ve RABC ’yi sundu. RABC ’de, kesfetme asamasi aym ABC
algoritmasindaki gibi uygulanirken, somiirme asamasinda Rosenbrok rotasyonal yon
yontemi kullanildi.

Banharnsakun ve ark. (2011), gozcii arilar i¢in best-so-far (simdiye kadar en iyi)
secimini kullanarak ABC algoritmasinin yakinsama yetenegini gelistirdi ve sayisal test
fonksiyonlar1 ve goriintii kaydetme islemi lizerinde yontem test edildi.

ABC algoritmasi {izerinde bir c¢ok c¢alismasi olan Gao, Liu ile birlikte
diferansiyel evrim algoritmasindan esinlenerek ABC/Best ‘i onerdi. Bu ¢aligmay1 daha
onceden yapmis olan Gao ve ark. (2012), bu calismasinda ABC/Best ‘ in algoritmanin
kesfetme yetenegini zayiflattigini ve yerel minimumlara takilmasina sebep oldugu
belirtti. Orijinal ABC algoritmasi ise somiirme kisminda zayif kaldigi i¢in, Gao ve Liu
(2012) ABC/Best ve orijinal ABC algoritmalari bir se¢im olasiligi araciligryla birlikte
kulland1. Boylece degistirilmis yapay ar1 kolonisi (MABC) olarak adlandirilan bu
algoritma kesfetme ve somiirme kisimlar1 i¢in dengeyi basarili bir sekilde kurdu.

Liu ve ark. (2012), birlikte 6grenme faktorii tarafindan secilen en yiiksek
uygunluk degerine sahip iki birey ile aday besin kaynagi iiretmeyi ayarlayan birlikte
ogrenme stratejisini kullanarak ABC algoritmasini gelistiren bir algoritma 6nerdi.

Gao ve ark. (2013), ABC algoritmasini besin kaynagi arama denklemi yerine,
Genetik algoritmadaki (GA) ¢aprazlama islemine benzeyen yeni bir degistirilmis ¢6ziim
arama denklemine sahip olan CABC ’yi Onerdi. Ayrica bu caligmada, arama
tecriibelerinden daha verimli bilgiler elde edebilmek i¢in ortoganal 6grenme stratejisini
cesitli ABC tiirlerine uyguladi. Elde ettigi bu algoritmalar1 (OABC, OGABC, OCABC),
farkli ABC tiirlerinin yami sira, evrim algoritmalar1 (EA), diferansiyel evrim
algoritmalar1 (DE) ve parcgacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmalarinin farkl tiirleri

ile karsilastirarak inceledi.
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Ayrica ABC algoritmasinin  zayif yonleri gelistirmek icin ayni PSO
algoritmasinda oldugu gibi ABC algoritmasi da diger yontemlerle hibrit olarak
kullanildi (Li ve ark., 2013; Yildiz, 2013; Zang ve ark., 2013).

2.3. Levy Ucusu

Levy uguslari, Levy hareketi olarak da bilinir, Gauss olmayan rasgele islemlerin
sabit artiglarla Levy sabit dagilimina gore dagitildigi Fransiz matematik¢i Pierre Lévy
tarafindan ¢alisilmis bir sinifi temsil etmektedir (Chechkin ve ark., 2008).

Akiskanlar dinamigi, deprem analizi, 1s1nir molekiillerin diflizyonu gibi bir¢ok
dogal ve yapay olay Levy uguslar ile tanimlanabilmektedir (Chen, 2010). Levy ugusu
cilt dokusu ultrasonunda (Pereyra ve Batatia, 2010) ve lazer arama, tespiti, mesafe
tayini (Ladar) gibi alanlarda kullanildi (Al-Temeemy ve ark., 2010). Ayni zamanda
Levy ugusu bu alanlarin disinda bilgisayar bilimlerinde de bir¢ok konuda énemli bir rol
iistlendi. Internet trafik modellerinde (Terdik ve Gyires, 2009), gecikme ve bozulma
toleransh aglarda (Delay and disruption Tolerant Network-DTN) (Chen, 2010) ve
coklu-robot arama algoritmasinda kullanildi (Sutantyo ve ark., 2010).

Ayn1 zamanda albatros, bombus arilari, geyik gibi bircok hayvanin yem arama
yoluna benzeyen Levy ugusu (Edwards ve ark., 2007) doga esinli algoritmalara
eklenerek algoritmalarin gelistirilmesi saglandi. Yang ve Deb (2013) Guguk Kusu
Arama’ da yeni yavru olusturmak i¢in Levy ugusu dagilimim kullandi, ayrica Xin-She
Yang (2010a) Ates Bocegi Algoritmasinin (FA-Firefly Algorithm) yeni bir versiyonu
olan Levy ucusu Ates Bocegi Algoritmasini, bu algoritmanin rasgelelestirmesini
diizeltmek i¢in Levy ugusu arama stratejisi ile kombine etti. Lee and Yao (2001) ise
Evrim Algoritmalarinda (EA) Levy ugusun S parametresinin 4 farkli durumu ile 4 aday
¢Oziim olusturup bu aday ¢ézlimler i¢inden en iyi sonucu hangisi veriyorsa onu alarak
mutasyon islemini gerceklestirdi.

Genel anlamda, Levy uguslar1 adim uzunlugu Levy dagilimina gére belirlenen
rasgele bir yiiriiyiistiir, siklikla basit bir gii¢ yasasi formiilii agisindan L(s) ~ [s|*” ¢ de
0 < f < 2 oldugu bir indekstir. Matematiksel olarak, Levy dagiliminin basit bir
gosterimi Denklem (2.10) © da gosterilmistir (Yang ve Deb, 2013):
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Lexp[— 4 } 13,2 if0<u<s<o,
L(s,y,u)=4\ 27 2(s— ) | (s—pu) (2.10)

0 if s<0

u parametresi konum(location) ya da degistirme (shift) parametresi, y > 0 ise
Olcek (scale) (dagilim 6lgegini kontrol eden) parametredir.

Genel olarak, Levy dagilimi Fourier transform’una gore su sekilde
tanimlanabilir (Yang, 2010b):

F(k)=exp[-al"], 0<p<2 (2.11)

a [-1,1] deger araliginda bulunan egrilik(skewness) ya da dlgek etmeni olarak
bilinen parametredir. Kararlilik indeksi S € (0,2] aym1 zamanda Levy indeksi olarak da
adlandirilir. Integralin analitik formu birka¢ &zel durum A nin genel durumu icin
bilinmektedir.

Ozellikle, # = 1 igin, integral analitik olarak gerceklestirilir ve Cauchy olasilik

dagilimi olarak bilinir.
F (k) =exp[-alk|], (2.12)

Bir diger 6zel durum S = 2 degerini aldig1 zaman, dagilim Gauss dagilimina

denk gelir.
F(k):exp[—akz], (2.13)

p ve o parametreleri dagilimi belirlemede daha biiyiik bir rol oynarken, y ve u
parametreleri daha az rol oynar.  parametresi olasilik dagiliminin bigimini kontrol eder,
bir sekilde olasilik dagilimin farkli bigimleri elde edilebilir, 6zellikle kuyruk bolgesi S
parametresine baghidir. Boylece daha kiigik g parametresi, daha uzun kuyruk
olacagindan dagilimin daha uzun atlamalar yapmasina sebep olur (Lee, 2001). Egrilik
parametresi o ‘nin isareti egri yoniinii belirler, pozitif ise saga, ve negatif ise sola

dogrudur. & = 0 oldugunda, dagilim simetriktir. Diger iki parametre genislik y ve
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kaydirma u dagitim tepe noktalaridir (Al-Temeemy ve ark., 2010). Sekil 2.2 de f
parametresinin farkli degerlerinin dagilimi nasil degistirdigi goriilmektedir. Kiigiik
degerler i¢in daha uzun atlamalar yaparken, biiyiik degerler i¢cin daha kisa atlayislar

yapar.
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Sekil 2.2. #=2,1.95,1.8,1.5 ve 1 degerleri i¢in Levy olasilik yogunluk fonksiyonlar1
(Al-Temeemy ve ark., 2010).

Ayrica Sekil 2.3 © de ise 100 adim i¢in 2 boyutta Levy ugusunun yolunun nasil

olabilecegi ile ilgili 6rnek verilmektedir.

Sekil 2.3. 100 adimda 2 boyut i¢in Levy Ugusu dagihiminin yol 6rnegi (Yang ve Deb, 2013)
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3. LEVY UCUSU ile PSO (LFPSO) YONTEMI

3.1. LFPSO Algoritmasi

Literatiirdeki bircok degisik PSO algoritmast bulunmasina ragmen, PSO’ nun
erken yakinsama ve verimsiz sonuglar tiretme sorunlari devam etmektedir. Bu sorunlari
¢ozerek PSO’ nun daha verimli sonuglar elde etmesini saglamak amaciyla tez ¢calismasi
kapsaminda Levy uguslar1 yontemi kullanildi. Bu yontemle global arama yetenegi zayif
olan ve belli bir iterasyon sonrasinda popiilasyon ¢esitliligi azalan PSO’ nun daha etkili
bir sekilde global arama yaparak yerel minimumlardan kagmasi saglandi. Levy ugusu
yontemi ile pargaciklara rasgele atlayislar yaptirilarak popiilasyonun gesitliligi artirildi.

LFPSO yonteminde orijinal PSO yontemine gore 2 degisiklik yapildi.

e Aynm1 ABC algoritmasinda oldugu gibi tiim parcaciklar i¢in bir ¢dziim
gelistirememe degeri tutuldu ve pargaciklarin her yeni iterasyon igin pbest
degerlerinde iyilestirme gostermemeleri durumunda bu deger 1 artirildi.

e Belirlenen limit degerini asan parcaciklar ise Levy uUcusu (Levy dagilimi

kullanilarak) yontemi ile yeniden arama uzayinda dagitildi.

Orijinal PSO’ da ki gibi parcaciklar ilk olarak arama uzayinda rastgele dagitilir,
hesaplanan uygunluk degerleri her bir pargacik i¢in pbest olarak atanir. En iyi uygunluk
degerine sahip pargacik ise gbest olarak belirlenir. Orijinal PSO ’dan farkli olarak hiz
giincellemesi yapilmadan 6nce her bir pargacik i¢in limit asimi kontrolii yapilir. Eger 0
anki pargacik limit degerini asmadiysa normal sekilde hiz giincellemeleri yapilir ve
pozisyonu giincellenir. Parcacik limit degerini agsmigsa limit degeri sifirlanir, par¢acik
Levy ugusu yontemi ile arama uzayinda dagitilir ve dagitma isleminden sonra belirlenen
arama uzayinda sinir1 agan pozisyonlar sinir degerlere cekilir.

Bu islemler bittikten sonra yeni belirlenen parcacik i¢in uygunluk degeri
hesaplanir, hesaplanan yeni uygunluk degerleri par¢acigin pbest ’in den daha iyi ise
pbest olarak atanir ve limit degeri sifirlanir, eger iyilesme yok ise pargacik i¢in limit
degeri 1 artirilir. Ayni sekilde yeni uygunluk degeri gbest degerinden kiigiik ise pargacik
gbest degeri olarak atanir. Ayni islemler belirlenen iterasyon sarti saglanana kadar
yapilir.

Asagida onerilen algoritmanin adimlari verilmektedir.
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9.

N o a s

Baslangic parametrelerini(PS, D, Xmin, Xmax, C;, C,, Vmin, Vmax.trial) ayarla.

i=1,2,...PS , d =1,2,...D olmak iizere pargaciklarin baslangic degerleri
Denklem (2.1)’ de gibi rasgele sekilde arama uzayinda belirle.
Her bir pargacik i¢in uygunluk degerlerini belirle ve parcaciklarin pbest
degerlerine ata.
gbest=min(pbest) (Parcaciklarin pbestlerinin en iyisi gbest olarak ata)
while(sonlandirma kriteri)
for i=1:PS
if trial; < limit (Eger pargacik belirlenen limit degerini agmadiysa)

Denklem (2.3) kullanarak parcaciklarin hiz giincellemesi yap(Vi)

Denklem (2.4) kullanarak pargaciklarin pozisyon giincellemesini yap(Xi)
else

trial;=0

Parcacik pozisyonlar1 Levy Ugusu yontemine gore yeniden dagit.

Arama uzayimi asan boyutlar1 belirlenen sinir degerlere(Xmin, Xmax) ¢ek.

end//if

10. Belirlenen yeni pargacik i¢in uygunluk degeri hesapla

if(fitness,ew>pbestvalue;) (Yeni pargacigin ¢6ziim kendi pbestinden iyi ise)
pbest; =Xew
triali=0

else
triali= trialj+1;

end //if

11. end //for

12. Yeni belirlenen pargaciklar igin gbest kontrolii yap

temp=min(pbest)
if(temp<gbest)

gbest=temp
end //if

13. end //while
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Xmax Ve Xmin arama uzayinin maksimum ve minimum degerlerini temsil eder.
Vmin V& Vinax yapilacak hiz artisinin maksimum ve minimum limitini temsil eder. PS

pargaciklarin sayisini, D test fonksiyonlarmim boyutunu, c, (kognitif) ve c, (sosyal)

O0grenme faktorleri, trial ise her bir parcacik i¢in limit degerlerini tutar.
Levy ucusu kullanilarak dagilim nasil yapildigin1i biraz ayrintili  sekilde

inceleyelim. Levy ugusu ile parg¢acigin yeni durumu (Yang ve Deb, 2013);
X™=X"+a®Levy(B) (3.1)

Denklem (3.1) kullanilarak hesaplanir. a, ilgili problemin 6l¢eklenmesi ile iliskili adim
olgiisiidiir (step size). Onerilen metotta o yerine pargaciklarin tiim boyutlari icin rasgele
bir say1 iretilmis ve denklemin yeni durumu (3.2)’ de gosterilmistir. Bu @ sembol

coklu ¢arpim anlamina gelmektedir.
X" = X' + random(size(D)) @ Levy(p) (3.2)

Levy Ugusu kullanilarak olusturulan adim &lgiisii S ’in 6rnekleri Onemsiz
degildir. Yang tarafindan detaylandirilan basit bir diizeni su sekilde 6zetlenir (Entrywise

carpimindan 6nceki kisim dnerilen metottaki gibi giincellenmistir) (Yang, 2010):

s = random(size(D)) ® Levy(S) ~ 0.01|V|%,ﬁ(xtj — gbest") (3.3)

u ve v normal dagilimlara gore belirlenir. Yani
u~N(0,67) v~N(0,07) (3.4)

ile

up
| I'A+ p)sin(=p 1 2) 3
% {F[(1+ B)12] ﬂz(ﬁl)/z} » o,=1 (3.5)
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Burada /" standart Gamma fonksiyonudur.

Yukarda elde edilen D boyutlu s degeri, pozisyon giincellemesi yapilacak olan X;
parcacigina eklenerek yeni pargacigin pozisyon degerleri bulunur. Bu yeni pargacik i¢in
uygunluk degeri hesaplanir, eger parcacik pbest’inden daha iyi bir ¢oziim elde ettiyse
pbest giincellenir aksi halde ¢oziim gelistirememe sayaci trial 1 artirthir. Algoritma
kaldig1 yerden durdurma kriteri saglanana kadar devam eder. Sekil 3.1 algoritmanin
akis diyagramini gostermektedir.

Levy ucusu ile dagitim yapilirken dikkat edilmesi gereken onemli noktalardan
bir tanesi f parametresinin aldig1 degerdir. Daha once de belirtildigi gibi Yang ve Deb
(2013) calismasinda yapilan denemelerde f parametresinin farkli degerler de farkli
sonuglar verdigine degindi. Buradan da her bir farkli karakteristikteki test fonksiyonu
icin ayr1 bir f parametresinin daha etkin bir sonu¢ verdigi sdylenebilir. Ayrica Lee ve
Yao (2001)’nun yaptig1 ¢alismada ise S parametresi i¢in 4 farkli sabit deger belirlenerek
bu degerlerin her biri i¢in dagilim hesaplanip iiretilen yeni yavrularin en iyisi segilerek
islem yapma yoluna gidilmistir. Bu iki 6rnekte de goriildiigli gibi f parametresi dagilim
durumunu 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Bu tez ¢alismasinda ise S parametresi igin
sabit bir deger alinmayip her Levy ugusu dagilim iglemi i¢in (0,2] araliginda rasgele bir
deger alinmaktadir. PSO hem yerel hem global durumlardan etkilenerek hiz degisimi
yapsa da belli bir iterasyon sonrasinda pargaciklarin birbirine benzemesi nedeniyle hiz
degisimleri ¢ok kiigiik miktarlara diiserek global arama yetenegini kaybetmesine sebep
olur. p parametresinin kiigiik degerleri i¢in biiylik atlamalar yapar bu da her zaman s6z
ettigimiz PSO’ daki global arama eksikligini giderip, yerel minimumlara takilmay1
engeller. Bir diger farklilik ise Guguk Kusu (Cuckoo) Optimizasyonun’ daki Levy
Ucusu dagiliminda adim o6l¢iisii hesaplanirken iki rasgele guguk kusunun fark: alinirken
Onerilen algoritma LFPSO’ da 0 anki pargaciktan en iyi pargacik (gbest) cikarilir.
Boylece en iyi parcacik degerinin (ghest) degismeyerek korunmasi saglanir. Bu sekilde
rasgele alinan S parametresi kiigiik degerler alirsa pargaciklarin arama uzayinda ¢ok
biiyiikk atlamalar yapabilmesine olanak saglamakta ve yerel minimumlara siirekli
takilmalar1 engellemektedir, biiyiik degerler ¢ikmasi durumda ise gbest etrafinda yakin
yeni degerler elde etmeye devam etmektedir. Bu rasgelelestirme islemi, adimlar giig
yasasina benzeyen Levy dagilimina gore belirlenirse ¢cok daha etkili olur: bundan
dolayi, ¢ok sayida kiigiik adimlar ve bazen de biiyiik adim iceren adimlar, biiyiik farkli
atlamalara sebep olur (Yang ve Deb, 2011). Onerilen yontem de S parametresi her
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pargacik icin rasgele belirlenecegi icin biiylik atlamalarin daha fazla yapilmasi
saglanmistir. Yang ve Deb (2011), calismasinda Guguk Kusu (Cuckoo) Optimizasyonu
anlatirken “PSO ile karsilastirildiginda, bu uzun atlamalar bazi durumlarda 6zellikle
bircok yerel minimum ancak bir global minimum igeren ¢ok modlu (multimodal) ve
lineer olmayan problemler i¢in “guguk” aramanin arama verimliligini biiyik Sl¢lide
artirtr” demis, PSO ’nun zayifligt olarak bu durumu belirtmis Guguk Kusu
Optimizasyonu i¢in ise bu durumun bir avantaj oldugunu sdylemistir. Bu tez
kapsaminda PSO ’nun zayifligim1 gidermek igin Levy ucgusu kullanilarak rasgele
yiriiyiisler ile PSO ’nun global aramasi giliglendirilmis, yerel minimumlara takilmasi
engellemis, Ozellikle birgok yerel minimuma sahip fonksiyonlar i¢in daha basarili

sonuclar verdigi gozlemlenmistir.



Parametrelerin baslangi¢ degerlerinin
belirlenmesi

Uygunluk degerlerini hesapla

\A

Hesaplanan degerleri parcaciklarin pbestlerine, en iyi degeri

gbeste ata

30

Her parcacik igin

Hiz ve Pozisyon
Giincellemesini yap

Evet Hayir

Levy Ugusu yontemi gore
parcacig1 arama uzayinda
yeniden dagit ve trial degerini
sifirla

Pargaciklarin yeni pozisyonlari igin

uygunluk degerlerini hesapla (N)

v

Hayir Evet

Trial degerini 1 artir .
giincelle

Pargacigin pbest degerini

Parcacigin pbest degerini giincelle

A

iter=iter+1

v

Evet

iter < max_iter

Algoritmay1 sonlandir
En iyi ¢6zliimii yazdir

Sekil 3.1. LFPSO Algoritmas1 Akis Diyagrami
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3.2. Testler ve Sonuclar

Tiim denemeler Windows 7 Profesyonel Isletim Sistemi ortaminda Intel i5, 2.4

GHz, 4GB RAM kullanarak Matlab 7.9’ da kodlanan program ile gerceklestirildi.
3.2.1. Orijinal PSO ve LFPSO i¢in test ve sonuclar
3.2.1.1. Parametre ayarlari

Testlerde pargacik sayist 50 olarak belirlendi. Algoritmalar, Cizelge 3.1° de
verilen F1-F9 test fonksiyonlar1 igin 10, 30 ve 50 boyutlarinda test edildi. Iterasyon
sayilar1 ise (D*10000)/PS olarak hesaplandi. PS pargacik sayisini ifade etmektedir.
Cizelge 3.1° de verilen sabit boyutlu fonksiyonlar F10-F23 igin ise iterasyon sayisi
10000 olarak belirlendi. Parcaciklar R arama uzayinda [Xpin,Xmax] araliginda baslatilip,
Xmin V& Xmax arama uzayinin maksimum ve minimum degerleri olarak belirlendi. Hiz
limitleri Viin Ve Vimax degerleri simir degerlerin (Xmin,Xmax) %20’si olarak alindi. Cizelge
3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5 de gosterilen test sonuglari test fonksiyonlarinin 25 ¢alistirmada Ki
minimum degerlerinin ortalama sonuglaridir. Durdurma kriteri maksimum iterasyon

sayis1 olarak belirlendi. Algoritmalar i¢in bu testlerde ¢, = ¢, = 2 alind1. Atalet agirlig

Denklem (3.6) ile hesaplandi. Onerilen LFPSO yontemi standart PSO ile karsilastirild.

w=(max_iter —iter)/iter (3.6)

LFPSO i¢in ise f degeri belirtildigi gibi her yeni dagitim isleminde (0,2]
araliginda rasgele bir say1 olarak belirlendi. LFPSO ig¢in limit degeri yapilan deneysel
caligmalar sonunda 5 ve 10 olarak secilmesi uygun goriildii. LFPSO-5 limit degerinin 5
oldugunu, LFPSO-10 ise limit degerinin 10 oldugunu gosterir. Cizelge 3.2, 3.3, 3.4 ve
3.5, LFPSO-10°’nun LFPSO-5" e gore ¢ok daha basarili sonuglar verdigini
gostermektedir. LFPSO’ nun limit 5 iginde calistirilmasimnin sebebi limit degerinin
sonuclart nasil etkiledigini gostermektir. Ayrica elde edilen sonuglar arasinda
istatistiksel olarak fark olup olmadigini anlamak i¢in sonuglar parametrik olmayan

Wilcoxon testine tabi tutularak durumlari sonug ¢izelgelerinde belirtildi.
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3.2.1.2. Test fonksiyonlar:

Tez calismast kapsaminda siirekli degindigimiz gibi PSO ’nun yerel
minimumlara takilmasi en bilinen sorunu oldugu i¢in test fonksiyonlari segilirken
bircok yerel minimum ancak bir global minimum igeren ¢ok modlu (multimodal)
fonksiyonlar agirlikli olarak belirlenmistir. Belirlenmis olan bu fonksiyonlar Cizelge
3.1’ de gosterilmektedir. Bu belirleme ile Onerilen LFPSO metodunun yerel
minimumlara takilmayarak daha iyi sonuglar buldugu gosterilmek istenmistir. F1-F2-
F4-F8-F9 fonksiyonlar1 tek optimum nokta igeren tek modlu (unimodal), bu

fonksiyonlar disinda kalan diger test fonksiyonlari ise ¢ok modlu fonksiyonlardir.

Cizelge 3.1. Test Fonksiyonlar1 (K:Karakteristik, T: Tek modlu, C:Cok modlu, D:Boyut)

No Fonksiyon Arahk K D Formiilasyon

1 Sphere [100,1000 T D f —ZX

2 Rosenbrock [(3030] T D f, —ZbOO Xig — X; )2 (x -1 ]
- [- — 2 _

3 Rastrigin 512512] ¢ P Z[Xi 1OCOS(27in)+10]

i=1

n
4 Schwefel2.6  [500500] T D f4=—2xisin(\/2)

5 Griewank ~ [-600,600) ¢ D f = ﬁ DX - Hcos(%) +1
i=1 i=1 I

1%, 12
6 Ackley [-32,32] C D fe——ZOeXp{—O.Z\/g}—exp{Dizl:cos(znxi)}+20+e

f, = E(Xi ~1)’[L+sin’(3zx.,,)] +sin*(37zx,) +

7 Le 1010 C D
Y [ ] |x, —1[1+sin*(37X,)]

n n 2 n 4
8 Zakharov [510] T D fy=>x +(Zo.5ixij +(ZO.5ixij
i=1 i=1 i=1
n i 2
9  Schwefell.2 [-100,1000 T D fgzz(zij

i=1

4 3

10 Hartmann3 [0,1] Cc 3 ZC. eXp{ Za.,(XJ ) }
i=1 j=1
4 6

11 Hartmann6 [0,1] C 6 ZC. EXD[ za.,(xj - pij)2j|
i=1 j=1
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12
13
14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

Bohachevskyl
Bohachevsky?2
Bohachevsky3

Michalewicz2

Michalewicz5

Michalewicz10

Perm

Schaffer

Shubert

Shekel5

Shekel7

Shekel10

[-100,100]
[-100,100]
[-100,100]

[0,x]

[0,]

[0,x]

[-D.0]

[-100,100]

[-10,10]

[0,10]

[0,10]

[0,10]

Q0 0

¢

2 f,=x>+2x2—0.3cos(37x,) —0.4cos(4nx,) +0.7
2 f,=x%+2x2 —0.3c0s(37x,)(47%,) +0.3
2 f,=x +2x;—0.3c0s(37x, +4nx,)+0.3

f.= —Zn:sin(xi)(sin(ixi2 [ ))*"

2
m=10,D =2
: flo= —Zn:sin(xi)(sin(ixi2 [ 7))*"
i=1
m=10,D =5
£, == sin(x,)(sin(ix? / 7))°"
10 i=1
m=10,D =10
n n 2
4 f =2|:Z(ik + (X 1i)" _1)}
k=1 i=1
s20 (2 2y
2 =054+ WK ¥%)-05
(1+0.001(x; +x5))

2 f= (ZS:I cos((i+1)x, + i)j[zs:i cos((i+1)x, + i)j
b fa=-Yl-a)x-a) vl
b =D lx-a)x-a) +oT’

b =D lx-a)x-a) +oT’

3.2.1.3. Sonugclar ve karsilastirmalar

Cizelge 3.1° de belirtildigi gibi onerilen LFPSO metodunu test etmek igin 23
fonksiyon kullanildi. Bunlarin ilk 9 (F1-F9) tanesi 10,30 ve 50 boyutlar i¢in, kalan 14
tanesi ise (F10-F23) Cizelge 3.1’ de verilen sabit boyut i¢in calistirildi. Sonuglar

arasinda istatistiksel olarak anlamsal fark olup olmadigini anlamak igin parametrik

olmayan Wilcoxon testi yapildi. Wilcoxon testi yardimiyla PSO ile LFPSO-5 ve
LFPSO-10 yontemleri karsilastirildi. Cizelge 3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5” de Wilcoxon testi 0.05

anlamlilik seviyesinde ise + isareti, degil ise — isareti kullanildi, tiim sonuglar ayni

degeri gosteriyor ya da optimum degeri bulduysa isaret konulmadi.
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3.2.1.3.1. 10 boyutlu fonksiyonlar i¢in karsilastirmalar

Dokuz standart test fonksiyonun (F1-F9) 10 boyut igin 2,000 iterasyon ile 25
calistirmadaki ortalama sonuglart Cizelge 3.2” de verilmektedir. Cizelge 3.2 ayrica PSO,
LFPSO-5 ve LFPS-10 ilgili test fonksiyonlarinin 25 ¢alistirmadaki ortalama optimum
¢Oziimii, standart sapmasi ve Wilcoxon testlerinde ki degerleri gostermektedir.
Algoritmalar tarafindan test fonksiyonlar1 i¢in bulunan en iyi ortalama sonug¢ ve en iyi
standart sapma degeri de kalin olarak gosterilmistir. Cizelge 3.2 incelendiginde onerilen
LFPSO-10 algoritmasi ortalama sonuglarinin fonksiyonlar 1, 3, 4, 5, 7 ve 9 igin PSO
algoritmasina gore daha iyi oldugu goriilmektedir. . LFPSO-5 algoritmasi ise PSO ile
kiyaslandiginda fonksiyon 3, 4, 5 ve 7° de daha basarilidir. PSO algoritmas: diger
algoritmalara gore 2, 6 ve 8 fonksiyonlarinda daha 1yi sonu¢ vermektedir.
Algoritmalarin  giirbiizlik agisindan kiyaslamalarini standart sapmalara bakarak
yapabiliriz. Sonuglar1 arasindaki tutarsizlifin fazla olmasi giirbiiz olmadigin1 gosterir.
LFPSO-10 algoritmasi PSO ile fonksiyon 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 ve 9 i¢in karsilastirildiginda
glrbiiz bir algoritmadir. LFPSO-10 algoritmasi1 fonksiyon 1, 3, 5, 6 ve 9 i¢in sifir
standart sapma gostermektedir. PSO algoritmasi sadece fonksiyon 8 i¢in daha giirbiiz
bir sonu¢ vermistir. 10 boyut icin genel olarak baktigimizda 6 test fonksiyonu ig¢in
onerilen LFPSO-10 algoritmasinin daha basarili ve gilirbiiz sonuglar verdigi

gbozlemlenmektedir.

Cizelge 3.2. 10 boyut i¢in sonuglar (Ort:Ortalama, Std. Sap.:Standart Sapma, S: Istatiksel Test Isareti)

F Opt. PSO LFPSO-5 LFPSO-10

Ort. Std. Sap. Ort. Std. Sap. S Ort. Std. Sap. S
F1]| 0,00E+00 | 2,34E-70| 1,17E-69 | 3,59E-41 1,70E-40 + 0,00E+00 | 0,00E+00 +
F2| 0,00E+00 | 3,13E+00 | 2,03E+00 | 4,79E+00 | 1,81E-01 | + | 4,27E+00 | 2,45E-01 | +
F3| 0,00E+00 | 5,37E+00 | 2,07E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00  + | O,00E+00 | 0,00E+00 | +
F4] -4,19E+03 |-3,29E+03 | 2,60E+02 | -4,10E+03 | 1,30E+02 [ + |-4,02E+03| 1,98E+02 [ +
F5| 0,00E+00 | 6,66E-02 | 3,31E-02 | 5,13E-03 | 1,19E-02 [ + | 0,00E+00 | 0,00E+00 | +
F6| 0,00E+00 | 4,01E-15 | 1,18E-15 | 6,15E-15 | 2,54E-15 | + | 4,44E-15 | 0,00E+00 | -
F7| 0,00E+00 | 1,50E-32 | 8,38E-48 | 1,50E-32 | 8,38E-48 1,50E-32 | 8,38E-48
F8| 0,00E+00 | 6,14E-36 | 2,10E-35 | 7,81E-17 | 1,11E-16 | + | 4,14E-27 | 1,59E-26 | +
F9| 0,00E+00 | 1,17E-23 | 2,45E-23 | 2,42E-11 | 4,97E-11 [ + | 0,00E+00 | 0,00E+00 | +
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3.2.1.3.2. 30 boyutlu fonksiyonlar i¢in karsilastirmalar

Dokuz standart test fonksiyonun (F1-F9) 30 boyut igin 6,000 iterasyon ile 25
calistirmadaki ortalama sonuglart Cizelge 3.3’ de verilmektedir. Cizelge 3.3 ayrica PSO,
LFPSO-5 ve LFPS-10 algoritmalarinin ilgili test fonksiyonlarinin 25 calistirmadaki
ortalama optimum ¢6ziimii, standart sapmasi ve Wilcoxon testlerinde ki degerlerini
gostermektedir. Cizelge 3.3 de gorildigi gibi LFPSO-10 algoritmasi PSO
algoritmasina gore fonksiyon 1, 2, 3, 4, 5, 7, 8 ve 9 daha iyi ortalama sonug verirken
sadece fonksiyon 6’ da daha kétii ortalama sonug¢ vermistir. LFPSO-5’ in ise fonksiyon
2, 3,4 ve 8 de PSO’ ya gore daha iyi sonuclar verdigi goriiliir. Cizelge 5.3’ deki standart
sapma degerlerinin gosterdigi gibi LFPSO-10 algoritmasi PSO ile fonksiyon 1, 2, 3, 5,
7, 8 ve 9 icin karsilastirildiginda giirbiiz bir algoritmadir. 30 boyut i¢in genel olarak
baktigimizda onerilen LFPSO-10 yonteminin PSO yontemine gore fonksiyon 6 harig

diger fonksiyonlarda daha basarili ve giirbiiz sonuglar verdigi gortilmektedir.

Cizelge 3.3. 30 boyut igin sonuglar(Ort:Ortalama,Std. Sap.:Standart Sapma, S: Istatiksel Test Isareti)

F Opt. PSO LFPSO-5 LFPSO-10

Ort. Std. Sap. Ort Std. Sap. S Ort. Std. Sap. S
F1 | 0,00E+00 | 1,93E-33 | 9,19E-33 | 6,16E-24 | 2,15E-23 | + 1,13E-38 | 4,02E-38 | +
F2 | 0,00E+00 | 4,42E+01 | 2,96E+01 | 2,47E+01 | 1,74E-01 | - 2,37E+01 | 2,94E-01 | +

F3 | 0,00E+00 | 4,19E+01 | 1,28E+01 | 2,12E+00 | 6,13E+00 | + 1,32E+00 | 549E+00 [ +

F4 [-1,26E+04|-7,76E+03| 7,05E+02 |-1,12E+04| 7,82E+02 | + -1,13E+04 | 8,94E+02 | +

F5 | 0,00E+00 | 1,53E-02 | 1,93E-02 | 2,27E-02 | 2,92E-02 - 0,00E+00 | 0,00E+00 | +

F6 | 0,00E+00 | 9,41E-15 | 2,90E-15 | 1,12E-12 | 3,75E-12 | + 1,41E-14 | 299E-15 | +

F7 | 0,00E+00 | 7,78E-31 | 1,44E-30 | 2,34E-26 | 8,74E-26 | + 3,26E-31 | 1,27E-30 | +

F8 | 0,00E+00 | 2,18E+02 | 1,67E+02 | 9,03E+01 | 8,23E+01 | + 1,81E+02 | 1,72E+02 | -

F9 [ 0,00E+00 | 1,67E-02 | 1,58E-02 | 1,29E-01 | 1,45E-01 - 4,81E-03 | 8,15E-03 | +

3.2.1.3.3. 50 boyutlu fonksiyonlar i¢in karsilastirmalar

Dokuz standart test fonksiyonun (F1-F9) 50 boyut i¢in 10,000 iterasyon ile 25
calistirmadaki ortalama sonuglar Cizelge 3.4° de verilmektedir. Cizelge 3.4 ayrica PSO,
LFPSO-5 ve LFPSO-10 algoritmalari igin ilgili test fonksiyonlarinin 25 ¢alistirmadaki
ortalama optimum ¢oziimii, standart sapmasi ve Wilcoxon testlerinde ki degerlerini

gostermektedir. Ayni 30 boyuttakine benzer sekilde LFPSO-10 algoritmasi PSO
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algoritmasina gore fonksiyon 1, 2, 3, 4, 5, 7, 8 ve 9 i¢in daha iyi ortalama sonug
verirken sadece fonksiyon 6 i¢in daha kotii sonug vermistir. LFPSO-5’ in ise fonksiyon

2,3,4,7 ve 8 i¢gin PSO ’ya gore daha iyi sonuglar verdigi goriliir.

Cizelge 3.4 50 boyut i¢in sonuglar(Ort:Ortalama,Std. Sap.:Standart Sapma, S: Istatiksel Test Isareti)

F Opt. PSO LFPSO-5 LFPSO-10

Ort. Std. Sap. Ort Std. Sap. Ort. Std. Sap.

F1 | 0,00E+00 | 5,88E-24 | 1,83E-23 | 7,58E-18 | 2,33E-17 1,39E-29 | 6,13E-29

F2 | 0,00E+00 | 7,66E+01 | 3,80E+01 | 4,44E+01 | 3,42E-01 4,33E+01 | 3,62E-01

F3 | 0,00E+00 | 8,81E+01 | 1,86E+01 | 5,36E+00 | 9,54E+00 1,33E+00 | 3,46E+00

+|+|+|+]|w»
+|+|+|+]|w»

F4 | 2,09E+04 |-1,26E+04 | 9,11E+02 | -1,70E+04 | 1,36E+03 -1,73E+04 | 1,46E+03

+

F5 | 0,00E+00 | 6,50E-03 | 1,10E-02 | 1,11E-02 | 2,29E-02 - 2,22E-17 | 9,06E-17

F6 | 0,00E+00 | 2,04E-14 | 3,57E-15 | 1,81E-10 | 2,58E-10 | + 3,40E-14 | 5,40E-15 | +

F7 | 0,00E+00 | 3,74E-01 | 5,61E-01 | 4,05E-20 | 6,38E-20 | + 1,59E-28 | 3,65E-28 | +

F8 | 0,00E+00 | 8,24E+02 | 3,02E+02 | 3,93E+02 | 2,03E+02 | + 5,23E+02 | 2,26E+02 | +

F9 | 0,00E+00 | 4,24E+02 | 1,39E+03 | 8,56E+00 | 8,02E+00 | + 1,94E+00 | 2,44E+00 [ +

Cizelge 3.2, 3.3 ve 3.4 incelendiginde genel olarak boyut sayisi arttik¢a Onerilen
LFPSO-5 ve LFPSO-10 algoritmalarinin PSO’ya gore daha iyi sonuglar verdigi
sOylenebilir. Cizelge 3.4’ deki standart sapma degerlerinden anlasilacag: tizere LFPSO-
10 yontemi, PSO ile kiyaslandiginda fonksiyon 1, 2, 3, 5, 7, 8 ve 9 i¢in giirbiiz bir
algoritmadir. Cizelge 3.4 LFPSO-10"nun verilen tiim fonksiyonlar icin istatistiksel testi
gectigini gosterir, bu da iki yontemin birbirinden farkli oldugunu bize sdylemektedir. 50
boyut i¢in genel olarak baktigimizda ayni 30 boyutta oldugu gibi LFPSO-10 yonteminin
PSO ’ya gore F6 hari¢ diger fonksiyonlarda daha basarili ve giirbiiz sonuclar verdigi

gorilmektedir.

3.2.1.3.4. Sabit boyutlu fonksiyonlar icin karsilastirmalar

On dort standart test fonksiyonu (F10-F23) test tablosunda belirtilen sabit
boyutlar1 i¢in 10,000 iterasyon ile 25 ¢alistirmadaki ortalama sonuglar1 Cizelge 3.5 de
verilmektedir. Cizelge 3.5 ayrica PSO, LFPSO-5 ve LFPSO-10 ilgili test
fonksiyonlarinin 25 calistirmadaki ortalama optimum ¢6ziimii, standart sapmasi Ve
Wilcoxon testlerinde ki degerleri gostermektedir. Cizelge 3.5, LFPSO-10 algoritmasinin

PSO algoritmasina gore belirtilen 14 fonksiyonda da daha iyi ortalama sonug¢ verdigini
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gosterir. LFPSO-5 algoritmasi ise PSO algoritmasina gore fonksiyon 18 hari¢ diger
fonksiyonlarda daha iyi ortalama sonu¢ vermektedir. Standart sapma degerlerine
baktigimiz da ise LFPSO-10 fonksiyon 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 18 ve 19 i¢in PSO ’ya
gore daha giirbiiz bir algoritma iken, PSO ise LFPSO-10’a gore fonksiyon 17, 21, 22 ve
23 i¢in kotii ortalama sonug bulmasina ragmen daha tutarli sonuglar vermektedir. Genel
olarak sabit boyutlu fonksiyonlar1 yorumlarsak LFPSO-10 tiim sabit boyutlu
fonksiyonlar i¢in PSO’ ya gore daha basarili sonuglar verdigi ve baz1 fonksiyonlar harig

daha giirbiiz bir algoritma oldugu Cizelge 3.5 de goriilmektedir.

Cizelge 3.5 Sabit boyutlu fonksiyonlar igin sonuglar
(Ort:Ortalama, Std. Sap.:Standart Sapma, S: Istatiksel Test Isareti)

F Opt. PSO LFPSO-5 LFPSO-10
Ort. Std. Sap. Ort Std. Sap. Ort. Std. Sap.
F10 |-3,86E+00| -3,72E+00 | 7,07E-02 | -3,76E+00 | 8,64E-02 -3,78E+00 | 4,41E-02
F11 |-3,32E+00| -2,06E+00 | 5,26E-01 | -2,79E+00 | 1,76E-01 -2,84E+00 | 1,59E-01
Eig 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00 | 0,00E+00
F14
F15 |-1,80E+00| -1,57E+00 | 1,78E-01 | -1,73E+00 | 6,83E-02 -1,71E+00 | 1,09E-01
F16 |-4,69E+00| -2,53E+00 | 3,33E-01 | -2,97E+00 | 3,21E-01 -2,85E+00 | 3,21E-01
F17 |-9,66E+00| -3,67E+00 | 4,29E-01 | -4,14E+00 | 4,05E-01 -4,06E+00 | 5,01E-01
F18 | 0,00E+00 | 8,14E-02 | 1,54E-01 [ 9,66E-02 | 1,72E-01 5,28E-02 | 1,03E-01
F19 | 0,00E+00 [ 0,00E+00 | 0,00E+00 [ 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00 | 0,00E+00
F20 |-1,87E+02| -1,87E+02 | 2,32E-14 | -1,87E+02 | 4,46E-14 -1,87E+02 | 4,14E-14
F21 |-1,02E+01| -1,86E+00 | 7,82E-01 | -9,92E+00 | 1,19E+00 -9,06E+00 | 2,59E+00
F22 |-1,04E+01| -1,85E+00 | 7,49E-01 | -1,01E+01 | 1,43E+00 -9,02E+00 | 2,90E+00
F23 |-1,05E+01| -1,80E+00 | 5,39E-01 | -1,05E+01 | 4,00E-15 -8,78E+00 | 3,23E+00

3.2.1.4. Yakinsama Grafikleri

10, 30 ve 50 boyutlar i¢in Rosenbrock, Rastrigin ve Griewank fonksiyonlarinin,
sabit boyutlar i¢in ise Hartmann6 ve Michalewicz5 fonksiyonlarinin PSO, LFPSO-5 ve
LFPSO-10 yontemlerindeki yakinsama grafikleri Sekil 3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5 de verildi.
Genel olarak grafikleri inceledigimiz de onerilen LFPSO yonteminin PSO yontemine
gore daha erken yakinsadigi goriilmektedir.

10 boyut i¢in Rosenbrock fonksiyonunda onerilen LFPSO yontemi daha erken
yakinsamasina ragmen PSO algoritmasinin daha iyi ortalama sonug verdigi gozlemlenir.

10 boyuttaki diger Rastrigin ve Griewank yakinsama grafiklerinde ise Onerilen
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yontemin hizli bir sekilde yakinsadigi ve optimum sonucu buldugu Sekil 3.2° de

gorilmektedir.
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Sekil 3.2. 10 boyut i¢in Rosenbrock, Rastrigin ve Griewank fonksiyonlarmim yakinsama grafikleri

30 boyutta ise Rastrigin ve Griewank fonksiyonlarinin yakinsama grafiklerinde

PSO algoritmasinin en iyi degere ulasamadigr Sekil 3.3 de agik¢a goriiliirken Onerilen

yontem LFPSO optimum degerlere ulastigi gériilmektedir. Rosenbrock fonksiyonun da

ise Onerilen yontemin daha erken yakinsadig: goriiliir.
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Sekil 3.3. 30 boyut i¢in Rosenbrock, Rastrigin ve Griewank fonksiyonlarinin yakisama grafikleri
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50 boyut i¢in ise aynit 30 boyuttaki yorumlar gegerlidir ayrica Rosenbrock

fonksiyonu i¢in daha i1yi sonug elde edildigi Sekil 3.4” de goriilmektedir.
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Sekil 3.4. 50 boyut i¢in Rosenbrock, Rastrigin ve Griewank fonksiyonlarinin yakinsama grafikleri

Sabit boyut i¢in se¢ilen Hartmann6 ve Michalewicz5 fonksiyonlarinin Sekil 3.5

de ki yakinsama grafiklerinde de Onerilen yontem daha hizli yakinsamig fakat belli bir

iterasyondan sonra yontemler bir sonugta takilmiglardir.
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Sekil 3.5. Sabit boyut icin Hartman6 ve Michalewicz5 fonksiyonlarinin yakinsama grafikleri

3.2.1.5. Parametrik Olmayan Test Sonug¢lari

LFPSO-5 ve LFPSO-10 performanslarmin PSO ile istatistiksel olarak bir

karsilastirmasint yapmak i¢in parametrik olmayan istatistiksel test gergeklestirildi.

Wilcoxon testi 0.05 anlamlilik seviyesinde kullanildi ve sonuglar Cizelge 3.2, 3.3, 3.4
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ve 3.5’ de gosterildi. Cizelgelerde Wilcoxon testi 0.05 anlamlilik seviyesinde ise +
isareti, degil ise — isareti kullamldi. Istatistiksel teste uygun olmayan, iki algoritmanin
optimum degeri bulmasi veya ayni sonuglari elde etmesi durumu ise isaret
konulmayarak belirtildi.

Sonuglar incelendiginde, onerilen LFPSO-10 algoritmasinin performanst PSO
ile karsilagtirnldiginda 10 (F6 ve F7 harig), 30 (F8 harig), 50 ve sabit (F18 harig)
boyutlar i¢in anlamli bir bigimde iy1 oldugu goriildii. Bu da iki yontem arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Sonuglar incelendiginde, 6nerilen LFPSO-5 algoritmasinin performansi PSO ile
karsilastirildiginda 10 ( F7 harig), 30 (F2,F5 ve F9 harig), 50 (F5 hari¢) ve sabit ( F18
hari¢) boyutlar i¢cin anlaml bir bicimde 1yi oldugu goriildii. Bu da iki yontem arasindaki

farkin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

3.2.1.5. Tiim Sonuglar I¢cin Degerlendirme

Cizelge 3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5° deki sonuclar incelendiginde oOnerilen LFPSO
yonteminin PSO algoritmasina gore agikca daha basarili oldugu goriilmektedir.
Ozellikle (F1-F9) arasi fonksiyonlar i¢in boyut sayis1 arttik¢a 6nerilen ydntem LFPSO’
nun daha etkin oldugu PSO algoritmasinin ise boyut sayis1 arttik¢a etkinligi kaybettigi
ve kotli sonuglar trettigi gozlemlenmektedir. Ayrica standart sapmalara bakarak
onerilen LFPSO yo6nteminin PSO’ ya gore daha giirbiiz bir yontem oldugu da goriiliir.
LFPSO-5 ve LFPSO-10 arasindaki farkliliga dikkat cekmek gerekirse limit degerinin 10
secilmesinin, 5 se¢ilmesine gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Limit degerinin 5
secilmesi ile amaglanan limit degerinin algoritma sonuglarini nasil etkiledigini
gostermektir.

Daha 6ncede sOylendigi gibi yontemin basarisini daha iyi kavrayabilmek adina
test fonksiyonlar1 ¢ogunlukla bir¢ok yerel minimum ancak bir genel minimum igeren
cokmodlu fonksiyonlardan se¢ildi. Ciinkii PSO algoritmasi yerel minimumlara takilarak
cokmodlu fonksiyonlar igin basarisiz sonuglar vermekteydi. Onerilen LFPSO yéntemi
ile dagilimlar saglanarak bu takilmalar Onlenmeye c¢alisildi ve sonuglardan da
goriilecegi gibi yontemin ¢ok modlu fonksiyonlarda basarili oldugu goriildii.

Onerilen LFPSO yéntemi 6zellikle Rastrigin, Griewank, Shekel5, Shekel7 ve
Shekel10 ¢ok modlu fonksiyonlar1 ve Schwefell.2, Schwefel2.6 tek modlu fonksiyonlar

i¢in 1yi bir se¢im olacaktir.
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3.2.2. SPSO ve LFPSO ig¢in testler ve sonuclar

Orijinal PSO algoritmasi tizerinde ki ¢alismalar sonucu Omran (2011) tarafindan
onerilen SPSO, rasgele bir topoloji kullanilarak gelistirilmis gegerli bir standarttir. Daha

detayli bilgi ve kod igin http://www.particleswarm.info/Programs.html adresinden

ulagilabilir. Yapilan ¢alismalar orijinal PSO’ nun bir¢ok eksik noktasini tespit etmis ve
yeni Onerilen PSO tiirlerinin daha gelismis bir PSO tiirii ile karsilastirmasini neredeyse
zorunlu hale getirmistir. Bu nedenle 6nerilen yontem LFPSO, hem SPSO hem de diger

PSO tiirleri ile kiyaslanarak sonuglar verilmistir.
3.2.2.1. Parametre ayarlari

SPSO algoritmasi, pargacik sayisini fonksiyonun boyut degerini kullanarak
belirlerken (3.7)’de ki denklemi kullanmaktadir.

NP = floor(10 + 2* sqrt(D))) (3.7)

Algoritmalar 30 ve 50 boyut i¢in ¢alistirildi. SPSO algoritmasinda 30 boyut i¢in
parcacik sayist 20 iken, 50 boyut i¢in 24 olarak alinmistir. LFPSO algoritmasi igin
parcacik sayis1 40 olarak belirlendi. Durdurma kriteri olarak maksimum ¢evrim sayisi
(FEs) kullanildi ve tim denemeler ig¢in 200,000 olarak ayarlandi. Maksimum g¢evrim
say1s1 ve iterasyon sayisi arasindaki iligki iterasyon = FEs / PS ile ifade edilebilir. Amag
fonksiyonun her bir islemi bir FES olarak adlandirilirken, amag¢ fonksiyonun tiim
parcaciklar i¢in degerlendirilmesi ise iterasyonu ifade etmektedir. Ayrica algoritmalar
matematiksel olarak artik bir anlam ifade etmeyecek kadar kiigiik bir deger olan 1078
hata oranina ulastiklar1 takdir de algoritma durdurularak optimum degerin elde edildigi
kabul edildi.

Maksimum c¢evrim sayisinin, parcacik sayisina boliinmesi ile iterasyon sayisi
elde edilir. Atalet agirhig icin LFPSO (3.6)’ daki denklemi kullanirken, SPSO ise (3.8)’
deki denklemi kullanmaktadir.

w=1/(2*log(2)) (3.8)


http://www.particleswarm.info/Programs.html
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3.2.1.3 numarali baglk altinda verilen sonu¢larda LFPSO’ da limit degerinin 10
se¢ilmesinin, 5 secilmesine gore daha etkin ve basarili sonuclar verdigi belirtilmisti. Bu
nedenle SPSO ile karsilastirma yapilirken, sadece limit degeri 10 olarak secilen LFPSO-
10 yontemi kullanildi. SPSO “ da Vyin Ve Viax i¢in herhangi bir kriter bulunmamakta
iken, LFPSO’ da arama uzaymin %20’si hiz sinir1 olarak kullanildi. SPSO’ da ¢,= ¢,=

0.5+109(2) seklinde hesaplanmaktadir. Parametre degerleri ile ilgili detayli bilgi

Cizelge 3.6’ da verilmektedir.

Cizelge 3.6. SPSO ve LFPSO i¢in parametre degerleri

SPSO LFPSO

Parcacik Sayisi

30 Boyut i¢in > 20
50 Boyut i¢in 2> 24

30 Boyut i¢in = 40
50 Boyut i¢in =2 40

Maksimum Cevrim Sayis1

(FES) 200,000 200,000
Atalet Agirhg w=0,7213 w=(max _iter —iter )/ max _iter
c, Vec, ¢,= C,=1,1931 c,=C,=2
Limit - 10

3.2.2.2. Test fonksiyonlar1

Test i¢in kullanilan fonksiyonlar Cizelge 3.7’ da gosterilmektedir. 10 ¢ok modlu
(multimodal), 7 tek modlu (unimodal) ve 4 adet dondiiriilmiis (rotated) fonksiyon
bulunmaktadir. Ayrica popiilasyonlarin ilk dagitim asamasinda kullanilan arama uzay1
baslangi¢ aralik degeri de verilmektedir. Parcaciklar ilk olarak bu uzayda dagitilip, daha

sonra ilk verilen aralik degerine gore kontrol edilmektedir.

Cizelge 3.7. Test fonksiyonlar1 (K:Karakteristik, T: Tek modlu, C:Cok modlu)

No Fonksiyon  Arahk B:Srl:;: i“" K Formiilasyon
n
-100, _ 2
1 Sphere [1001 [10050] T f,= le X;
i=
Schwefel [-10, N .
2 2.22 10 08 T f= Zl:|xi |+ ];['Xi|
[-10 N 2 2
3 Rosenbrock %' [1010] T f,= Z:[lOO(Xi+1 - X,Z) +(x —1) :l
i=1
n
4 Noise [fééz]g’ [('fé‘i?' T f,=) ix’ +random[0,1)

i=1
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6 Rastrign 0 [5122] ¢ =[x ~10cos(2wx)+10]
) i-1

. [-600,  [-600, _ 1l e T
8  Griewank 600] 200] ¢ fq 2000 2 X; | COS( j

f = (5% (0%) + 304 ~7TL+in* By,
[-50,25] C = i
+(%, —~D?[L+sin®(27x,,,)]}+ Y u(x,5,100,4)

i=1

[-50,

10  Penalized2 50]

- Zn:[yf ~10cos(2zy;)+10 |
i=1

where y=M *x, M isan orthogonal matrix

Rotated [-5.12,

12 Rastrigin 5.12]

[5.122] D

Yi
cos| == [+1
Rotated [-600, [-600200] D fio = 400023/. || ( j

14 Griewank 600]

where y=M *x, M isan orthogonal matrix

-100, . 2
[1001 [100100] T fo=>(]%+05])

i=1

16 Step
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n-1
. ) 10, fo= Z(X‘ ~1)’[L+sin®(37x,,)] +sin®(37x,) +
evy 10] [-10,10] C i=1
|X, = [1+sin*(37x,)]
sin?(,[>_x?)-0.5
19 Schaffer [i%%(]” [100100] ¢ f, =05+ E
(1+0.001(>_ x2))?
i=1
20 Alpine [i%)(])’ [1010] ¢ fo =[x - sin(x)+0.1-x|
i=1
Nom = 512, [512 " X |Xi|<%
21 Continuous ', ¢ -10cos(27y,)+10| y, =
Rastrigin 512] 512] 21 |:1|: ] round(ZXl) |X|21
2 1

3.2.2.3. SPSO ve LFPSO yontemlerinin sonug ve karsilastirmalar:

Cizelge 3.7 ’de belirtilen 21 fonksiyon SPSO ve LFPSO ydntemleri
karsilastirmak icin kullanildi. Tiim fonksiyonlar 30 ve 50 boyutta 30 kere ¢alistirilarak
bulunan sonuglarin ortalama degerleri alindi. Sonuglar arasinda istatistiksel olarak
anlamsal fark olup olmadigini anlamak i¢in parametrik olmayan Wilcoxon testi yapildi..
Cizelge 3.8’ de Wilcoxon testi 0.05 anlamlilik seviyesinde ise + isareti, degil ise —
isareti kullanildi, tiim sonuglar ayn1 degeri gosteriyor ya da optimum degeri bulduysa
isaret konulmadi.

21 standart test fonksiyonun (F1-F21) 30 ve 50 boyut i¢in 200,000 maksimum
cevrim sayist ile 30 denemedeki ortalama sonuglar1 Cizelge 3.8 de verilmektedir. Hata
orani olarak 1078 degeri kullanildi ve algoritmalar bu degeri gectikten sonra
durdurularak optimum degere ulasildig1 kabul edildi. Cizelge 3.8 ayrica SPSO ve LFPS-
10 1ilgili test fonksiyonlarmin 30 calistirmadaki ortalama optimum ¢6ziimii, standart
sapmasini  ve Wilcoxon testlerinde ki degerlerini gostermektedir. Algoritmalar
tarafindan test fonksiyonlar1 i¢in bulunan en iyi ortalama sonug¢ ve standart sapma

degeri de kalin olarak gosterilmistir.
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Cizelge 3.8. SPSO ve LFPSO-10 algoritmalarm 21 test fonksiyonu i¢in sonuglari (Ort:Ortalama, Std.
Sap.:Standart Sapma, Sign: Istatiksel Test Isareti)

F D Opt. SPSO (PS02007) LFPSO-10
Ort. Std. Sap. Oort. Std. Sap. Sign
F1 30 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
50 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 1,45E-14 4,83E-14 +
F2 30 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 3,33E-01 1,83E+00 +
50 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 3,33E-01 1,83E+00 +
F3 30 0,00E+00 | 8,91E+00 | 1,29E+01 2,39E+01 3,26E-01 +
50 0,00E+00 | 5,89E+01 | 3,21E+01 4,40E+01 2,20E-01 +
F4 30 0,00E+00 | 3,38E-03 1,55E-03 2,42E-03 1,22E-03 +
50 0,00E+00 | 1,57E-02 7,76E-03 5,75E-03 3,04E-03 +
F5 30 0,00E+00 | 3,84E+03 | 6,75E+02 1,74E+03 1,02E+03 +
50 0,00E+00 | 7,20E+03 | 1,06E+03 4,49E+03 1,37E+03 +
F6 30 0,00E+00 | 4,59E+01 | 1,40E+01 3,47E+00 8,78E+00 +
50 0,00E+00 | 9,67E+01 | 2,50E+01 2,17E+01 2,51E+01 +
F7 30 0,00E+00 | 1,21E+00 9,03E-01 1,58E-14 4,03E-15 +
50 0,00E+00 | 2,27E+00 5,35E-01 2,35E-10 6,25E-10 +
F8 30 0,00E+00 | 1,64E-02 2,54E-02 0,00E+00 0,00E+00 +
50 0,00E+00 | 3,10E-02 4,87E-02 1,26E-02 2,36E-02 +
F9 30 0,00E+00 | 2,01E-01 4,38E-01 0,00E+00 0,00E+00 +
50 0,00E+00 | 3,82E-01 4,85E-01 1,80E-17 8,32E-17 +
F10 30 0,00E+00 | 5,80E-02 2,93E-01 0,00E+00 0,00E+00 +
50 0,00E+00 | 2,38E-01 7,32E-01 8,78E-11 4,71E-10 +
F11 30 0,00E+00 | 5,29E+03 | 9,02E+02 5,83E+03 5,17E+02 +
50 0,00E+00 | 1,00E+04 | 9,91E+02 9,86E+03 8,14E+02 -
F12 30 0,00E+00 | 4,85E+01 | 1,36E+01 4,38E+00 1,77E+01 +
50 0,00E+00 | 1,04E+02 | 3,91E+01 8,05E-15 7,72E-15 +
F13 30 0,00E+00 | 1,48E+00 8,58E-01 1,63E-14 4,99E-15 +
50 0,00E+00 | 2,26E+00 5,87E-01 3,53E-10 8,88E-10 +
F14 30 0,00E+00 | 2,09E-02 2,39E-02 3,02E-03 7,00E-03 +
50 0,00E+00 | 2,42E-02 4,56E-02 3,69E-03 6,89E-03 -
F15 30 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
50 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 1,67E+01 9,13E+01 +
F16 30 0,00E+00 | 3,83E+00 | 7,24E+00 0,00E+00 0,00E+00 +
50 0,00E+00 | 1,76E+01 | 3,04E+01 0,00E+00 0,00E+00 +
F17 30 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
50 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
F18 30 0,00E+00 | 6,58E-02 1,84E-01 0,00E+00 0,00E+00 +
50 0,00E+00 | 4,54E-01 1,12E+00 4,31E-15 1,96E-14 +
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F19 30 0,00E+00 | 4,54E-02 1,67E-02 9,07E-03 2,45E-03
50 0,00E+00 | 1,03E-01 4,28E-02 1,82E-02 1,27E-02
F20 30 0,00E+00 | 2,69E-15 1,99E-15 7,97E-08 4,36E-07
50 0,00E+00 | 7,59E-15 3,26E-15 1,74E-05 9,05E-05
F21 30 0,00E+00 | 4,13E+01 1,18E+01 2,07E+00 5,64E+00
50 0,00E+00 | 7,39E+01 2,28E+01 1,41E+01 1,82E+01

+ |+ +]+]|+]+

Ik olarak 30 boyut icin iki yontemi karsilastirdigimiz da, &nerilen ydntem
LFPSO-10 ‘nun fonksiyon 4,5,6,7,8,9,10,12,13,14,16,18,19 ve 21 olmak iizere 14
fonksiyon da daha basarili oldugu goriilmektedir. SPSO algoritmasi ise 2,3,11 ve 20
numarali fonksiyonlarda daha basarili sonuglar verirken, geriye kalan 1,15 ve 17
numarali fonksiyonlar i¢in iki algoritma da hedeflenen degeri bulmaktadir. LFPSO-10
yonteminin 30 boyut i¢in SPSO ydntemine oranla ¢ok daha basarili ve etkin sonuglar
tirettigi gorilmektedir.

50 boyut icin sonuglara baktigimizda, SPSO yontemi Onerilen yonteme gore
1,2,15 ve 20 numarali fonksiyonlarda daha basarili olurken, F17 i¢in iki algoritma da
optimum degere ulagsmaktadir. Geriye kalan 16 adet test fonksiyonunda 6nerilen yontem
SPSO yontemine gore daha bagsarili sonuglar vermektedir. Ayrica standart sapma
degerlerine bakilarak LFPSO-10 algoritmasinin SPSO algoritmasina gére daha giirbiiz
oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.8 ’deki tiim sonuglar inceledigimizde LFPSO-10 yonteminin SPSO
yontemine gore test fonksiyonlarinin biiyiik bir ¢ogunlugun da daha basarili ve giirbiiz
sonuglar verdigi goriilmektedir.

Onerilen LFPSO algoritmasimin basarisin1 degerlendirmek icin diger PSO
cesitleri ile karsilastirmasi yapilarak sonuglar Cizelge 3.9 ’da verilmistir. Verilen PSO
algoritmalarinin sonuglart Zhan ve ark. (2011) yaptigi ¢aligmadan alinmistir.
Algoritmalarin karsilastirmasinda kullanilan fonksiyonlar, Cizelge 3.7 ’de verilen ilk 14
fonksiyondur. Tiim fonksiyonlar i¢in boyut degeri 30 olarak belirlenmistir. PSO’nun
literatiir 6zetinde bahsedilen CLPSO, HPSO-TVAC, FIPSO ve karsilagtirma yaptigimiz
SPSO ‘nun yami sira LPSO (Kennedy ve Mendes, 2002) ve DMS-PSO (Liang ve
Suganthan, 2005) algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. SPSO algoritmasinin yaninda 40
yazmasinin sebebi ise normal pargacik sayisini denklem (3.7)” de verildigi gibi
hesaplanmayip, pargacik sayisinin direk 40 olarak alindigin1 géstermektedir.

Tiim algoritmalar i¢in pargacik sayisi 40 olarak belirlendi. Ayrica algoritmalarin

hepsi her bir calistirma ve tiim fonksiyonlar i¢cin maksimum c¢evrim sayist olarak
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200,000 kullanildi. istatistiksel hatalar1 azaltmak amaciyla, karsilastirmada kullanilan
ortalama sonug¢ ve tiim fonksiyonlar i¢in, algoritmalar birbirinden bagimsiz olarak 25
kere calistirlldi. Cizelge 3.9’ da verilen sonuglar i¢in herhangi bir hata orani

kullanilmadi. Algoritmalar maksimum ¢evrim sayisina ulasincaya kadar ¢alistirildu.

Cizelge 3.9. LFPSO algoritmasinin diger PSO g¢esitleri ile karsilagtiriimasi
(Ort:Ortalama,Std. Sap.:Standart Sapma)

HPSO-
Fonksiyon  CLPSO TVAC  FIPSO SPSO-40 LPSO DMS-PSO  LFPSO

Ort. 1,58E-12 2,83E-33  2,42E-13 2,29E-96 3,34E-14 2,65E-31  4,69E-31
1 Std. Sap. 7,70E-13 3,19E-33 1, 73E-13 9,48E-96 5,39E-14 6,25E-31  2,50E-30
Sira 7 2 6 1 5 3 4

Ort. 2,51E-08 9,03E-20 2,76E-08 1,74E-53 1,70E-10 1,57E-18  2,64E-17
2 Std. Sap. 5,84E-09 9,58E-20  9,04E-09 1,58E-53 1,39E-10 3,79E-18  6,92E-17
Sira 6 2 7 1 5 3 4

Ort. 1,14E+01 2,39E+01 2,51E+01 1,35E+01 2,81E+01 4,16E+01 2,38E+01
3 Std. Sap. 9,85E+00  2,65E+01 510E-01 1,46E+01 2,18E+01 3,03E+01  3,17E-01
Sira 1 4 5 2 6 7 3

Ort. 5,85E-03 9,82E-02  4,24E-03 4,02E-03 2,28E-02 1,45E-02  2,41E-03
4 Std. Sap. 1,11E-03 3,26E-02 1,28E-03 1,66E-03 5,60E-03 5,05E-03 8,07E-04
Sira 4 7 3 2 6 5 1

Ort. 3,82E-04 1,59E+03 9,93E+02 3,14E+03 3,16E+03 3,21E+03 1,37E+03
5 Std. Sap. 1,28E-07 3,26E+02 5,09E+02 7,81E+02 4,06E+02 6,51E+02 6,36E+02
Sira 1 4 2 5 6 7 3

Ort. 9,09E-05 9,43E+00 6,51E+01 4,10E+01 3,51E+01 2,72E+01  4,54E+00
6 Std. Sap. 1,25E-04 3,48E+00 1,34E+01 1,11E+01 6,89E+00 6,02E+00 1,03E+01
Sira 1 3 7 6 5 4 2

Ort. 3,66E-07 7,29E-14  2,33E-07 3,73E-02 8,20E-08 1,84E-14 1,68E-14
7 Std. Sap. 7,57E-08 3,00E-14  7,19E-08 1,90E-01 6,73E-08 4,35E-15 4,84E-15
Sira 6 3 5 7 4 2 1

Ort. 9,02E-09 9,75e-03  9,01E-12 7,48E-03 1,53E-03 6,21E-03 8,14E-17
8 Std. Sap. 8,57E-09 8,33E-03  1,84E-11 1,25E-02 4,32E-03 8,14E-03  4,46E-16
Sira 3 7 2 6 4 5 1

Ort. 6,45E-14 2,71E-29  1,96E-15 7,47E-02 8,10E-16 2,51E-30 4,67E-31
9 Std. Sap. 3,70E-14 1,88E-29 1,11E-15 3,11E+00 1,07E-15 1,02E-29  9,01E-31
Sira 6 3 5 7 4 2 1

Ort. 1,25E-12 2,79E-28  2,70E-14 1,76E-03 3,26E-13 2,64E-03  1,51E-28
10 Std. Sap.  9,45E-13 2,18E-28  1,57E-14 4,11E-03 3,70E-13 4,79E-03  8,00E-28
Sira 6 2 4 7 3 5 1

Ort. 4,39E+03  5,32E+03  4,41E+03 4,57E+03 4,50E+03 4,04E+03 5,51E+03
11 Std. Sap. 3,51E+02 7,00E+02 9,94E+02 6,28E+02 3,97E+02 5,68E+02 5,64E+02
Sira 2 6 3 5 4 1 7
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Ort. 8,71E+01 5,29e+01 1,50E+02 4,34E+01 5,34E+01 4,20E+01 1,79E+00
12 Std. Sap. 1,08E+01 1,25E+01 1,45E+01 1,74E+01 1,40E+01 9,74E+00 9,81E+00
Sira 6 5 7 3 4 2 1

Ort. 5,91E-05 9,29E+00  3,16E-07 9,24E-02 1,55E+00 2,42E-14 1,65E-14
13 Std. Sap.  6,46E-05 2,07E+00 1,00E-07 3,20E-01 4,50E-01 1,52E-14  5,40E-15
Sira 4 7 3 5 6 2 1

Ort. 7,96E-05 9,26E-03  1,28E-08 3,05E-03 1,68E-03 1,02E-02  1,48E-03
14 Std. Sap.  7,66E-05 8,80E-03  4,29E-08 5,70E-03 3,47E-03 1,24E-02  6,17E-03

Sira 2 6 1 5 4 7 3
Ort. Sira 3,93 4,36 4,29 4,43 471 3,93 2,36
Son Sira 2 4 3 5 6 2 1

HPSO-

Algoritmalar  CLPSO TVAC FIPSO SPSO-40 LPSO DMS-PSO LFPSO

Cizelge 3.8, algoritmalarin 14 fonksiyon i¢in 25 bagimsiz ¢alistirmanin ortalama
degerleri, standart sapma ve her algoritma icin buldugu degerlerin derecesine gore
verilen sira numarasini gostermektedir. Karsilastirilan 7 algoritma bulduklar1 ortalama
degerlerine gore en iyiden en kotiiye dogru siralanmaktadir. Belirtilen fonksiyon i¢in en
iyi degeri bulan algoritma 1 ile en kotlii algoritma ise 7 ile gosterilirken, diger
algoritmalar ise bulduklart sonuglara gore 1-7 arasinda siralanmaktadir. Ayrica
belirtilen fonksiyon i¢in en iyi ortalama degeri bulan algoritma sonuglar1 ve standart
sapma degerleri kalin yazi sekli ile gosterilmistir.

SPSO-40 algoritmas1 tek modlu (unimodal) fonksiyonlar olan Sphere ve
Schwefel2.22 fonksiyonlar1 i¢in en iyi ¢oziimii bulurken, DMS-PSO ise Rotated
Schwefel fonksiyonu i¢in ilk sirayr almaktadir. CLPSO algoritmasi ise Rosenbrock,
Schwefel2.26 ve Rastrigin fonksiyonlarinda en iyi ¢oziime sahipken, Ackley,Penalized1
ve Penalized2 fonksiyonlarinda ayni basar1 gosterememistir. FIPSO, Rotated Griewank
icin en iyi sonuca ulasirken, HPSO-TVAC algoritmasi hi¢bir fonksiyon i¢in en iyi
¢Oziimii elde edememistir.

Onerilen LFPSO yéntemi ise agilikli olarak c¢ok modlu (multimodal)
fonksiyonlarda basarili oldugu gozlenirken Noise, Ackley, Griewank, Penalizedl,
Penalized2, Rotated Rastrigin ve Rotated Ackley fonksiyonlarinda en iyi ¢Oziimii
bulmustur. Buna ragmen Rotated Schwefel fonksiyonu i¢in ise en kotii ¢ozliime sahiptir.

Cizelge 3.8’ de verilen sonuglari inceledigimizde, 6nerilen yontem LFPSO ‘nun
14 fonksiyonun 7’sinde en iyi ortalama degeri buldugu goriiliirken, 1,2 ve 11 numarali
fonksiyonlarin disinda ise kalan diger fonksiyonlarda ilk 3 sirada i¢inde bulunmaktadir.

LFPSO algoritmasiin ¢okmodlu (multimodal) fonksiyonlarda daha basarili oldugu
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goriilmektedir. Bu basart LFPSO yontemini anlatirken de bahsettigimiz sekilde, PSO’
nun global arama yeteneginin Levy ugusu yontemi sayesinde artirilarak yerel
minimumlardan kaginarak saglanmistir.

Algoritmalarin bulduklar1 ortalama sonuglar i¢in yapilan siralama sonuglarinin
ortalama degerine baktigimizda 7 algoritma arasinda LFPSO algoritmasinin 1. sirada
oldugu goriilmektedir. Yani verilen 14 test fonksiyonu i¢in Cizelge 3.8’ de belirtilen
algoritmalar arasinda LFPSO yonteminin daha basarili oldugu goriilmektedir. LFPSO ¢
dan sonra sirasiyla CLPSO ve DMS-PSO, FIPSO, HPSO-TVAC, SPSO-40, son olarak
ise LPSO algoritmasi gelmektedir.

3.2.2.4. Yakinsama Grafikleri

LFPSO ve SPSO algoritmalart i¢in yakinsama grafikleri Sekil 3.6 ve Sekil 3.7
verilmektedir. Sekil 3.6 ¢ daki yakinsama grafiklerinde fonksiyonlar 50 boyut i¢in, Sekil
3.7 i¢in ise 30 boyut i¢in ¢alistirildi.

Sekil 3.6’ y1 inceledigimiz de, tekmodlu olan Schwefel2.22 ve SumSquare
fonksiyonlarin da SPSO algoritmasinin hizli bir sekilde yakinsadig1 goriiliirken, LFPSO
algoritmasi ise basarili bir sonu¢ iiretememektedir. Cizelge 3.8° de 50 boyut igin
Rosenbrock fonksiyonun SPSO algoritmasin i¢in standart sapmasinin yiiksek oldugu bu
nedenle gilirbliz sonuglar iiretemedigi goriilmektedir. Yakinsama grafiginde ise SPSO
daha hizli yakinsamasina ragmen ilerleyen iterasyonlarda iki algoritma da yakin
degerler elde etmektedir. Tekmodlu olan Noise, cokmodlu olan Rastrigin, Griewank,
Penalized2, Schaffer ve dondiiriilmiis olan Rotated Rastrigin fonksiyonlar1 i¢in genel
olarak PSO algoritmasinin hizli yakinsama sebebiyle belirli bir degere takilip kaldigini,
LFPSO algoritmasinin ise ¢oziimii gelistirmesini devam ettirdigi goriilmektedir. Sekil
3.6 ozellikle cokmodlu fonksiyonlari inceledigimiz de, PSO ‘nun yerel bir minimuma
takilarak ¢oziimii gelistiremedigini, Onerilen ydntemin ise yerel minimumlardan
kaginarak optimum ¢oziime dogru ilerledigini gostermektedir.

Sekil 3.7’ yi inceledigimiz de, cokmodlu olan Ackley, Penalizedl, Levy ve Non-
Continuous Rastrigin fonksiyonlari i¢in SPSO algoritmasinin yerel minimumlara
takildigini, Onerilen yontemin ise ¢Oziimii gelistirmeye devam ettigi goriilmektedir.
Dondiiriilmiis fonksiyonlar Rotated Schwefel’in her iki yontem ig¢in yiiksek standart
sapma degerlerine sahip olmasi nedeniyle giirbiiz sonuglar vermemektedir, iki

algoritmalarin buldugu sonuglar anlamsal olarak bir farklilik ifade etmesi sebebiyle
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istatistik testi de gegememistir. Bu nedenle yakinsama grafigini yorumlamak ¢ok dogru
olmaz. Rotated Ackley icin ise SPSO’ nun yerel minimuma takilip optimum ¢6ziimiin
uzaginda kalirken, LFPSO daha ideal bir ¢6ziim bulmustur. Tekmodlu olan
Schwefel2.26 ve Step fonksiyonlarin da ise SPSO yonteminin erken yakinsamasina
ragmen LFPSO yonteminin daha bagarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

Genel olarak yakinsama grafikleri yorumladigimiz da 6zellikle ¢gokmodlu ve
dondiiriilmiis fonksiyonlar i¢in SPSO algoritmasi hizli bir sekilde yakinsamasina
ragmen yerel minimuma takilip kotii sonuglar elde etmistir. LFPSO algoritmasi ise yerel
minimumlara takilmayarak ¢6ziimii gelistirmeye devam etmis SPSO algoritmasina gore
daha bagarili sonuglar elde etmistir. SPSO ise Schwefel2.22 ve SumSquare tek modlu
fonksiyonlarda hizli bir sekilde yakinsayarak optimum ¢o6ziime ulasirken, LFPSO

algoritmasi ise ayn1 basariy1 gosterememistir.

3.2.2.5. Parametrik Olmayan Test Sonuglari

LFPSO performansinin SPSO ile istatistiksel olarak bir karsilastirmasini yapmak
icin parametrik olmayan istatistiksel test gerceklestirildi. Wilcoxon testi 0.05 anlamlilik
seviyesinde kullanildi ve sonuglar Cizelge 3.8 de gosterildi. Cizelgelerde Wilcoxon
testi 0.05 anlamlilik seviyesinde ise + isareti, degil ise — isareti kullanildi. Istatistiksel
teste uygun olmayan, iki algoritmanin optimum degeri bulmasi veya ayni sonuglari elde
etmesi durumu ise isaret konulmayarak belirtildi.

Sonuglar incelendiginde, 6nerilen LFPSO algoritmasinin performanst SPSO ile
karsilagtirildiginda 30 boyut i¢in tiim fonksiyonlarda, 50 boyut i¢in ise F11 ve F14 harig
tim fonksiyonlarda anlamli bir bigimde iyi oldugu goriildii. Bu inceleme, LFPSO
algoritmasmin daha basarili sonuglar verdigi fonksiyonlar i¢in sdylendi. Bu da iki

yontem arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.
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4. YAPAY ARI KOLONISINDE KASIF ARILAR ICIN LEVY UCUSU (LFABC)
YONTEMI

4.1. LFABC Algoritmasi

ABC algoritmasi global arama yetenegini belirten kesfetme kisminda iyiyken,
yerel arama yetenegini belirten somiirme kisminda yeterince iyi degildir (Gao ve ark.,
2012). Her bir besin kaynagi etrafinda rasgele arayislar yaparak global aramayi iyi bir
sekilde yapabilmesine ve arama uzaymi iyi bir bicimde gezebilmesine ragmen,
somirme kisminda bazi sorunlar yasayarak Ozellikle g¢okmodlu (multimodal)
fonksiyonlarda yerel minimumlara takilmaktadir.

Orijinal ABC algoritmasinda, belli bir besin kaynaginda daha 6nceden belirlenen
limit degeri sayis1 kadar bir gelisme gdstermezse o kaynaga sahip is¢i ar1 kasif artya
doniislir. Daha sonra bu kasif ar1 sinirlart belirlenen arama uzayi igerisinde rasgele
olarak dagitilir. Bu durumda kasif arilar iterasyonlar sonucunda o ana kadar bulunan
sonuglar1 kullanmadan rasgele olarak arama uzayi igerisinde bir bolge secmektedir. Bu
yeni segilen besin kaynaginin o ana kadar bulunan GlobalMin(o anki iterasyondaki en
iyl ¢ozlim)’ den daha iyi olma olasilig1 ¢ok diisiiktiir. Uguz ile birlikte yaptigimiz
calisma da (2013) kasif arilarin daha etkin kullanilabilmesi i¢in rasgele bir besin
kaynagi se¢meleri yerine, GlobalMin den etkilenerek Levy ugusu dagilimini kullanarak
yeni bir besin kaynagi bulmalar1 saglandi. Bu sekilde iyilestirilemeyen ve vazgegilen
besin kaynagi yerine o ana kadar bulunan en iyi besin kaynagi kullanilarak daha iyi bir
¢oziim elde edilmek istendi. Yeterince rassal arama yaparak kesfetme kismi zaten iyi
olan ABC algoritmasinin somiirme kismi1 biraz daha gelistirildi.

LFABC algoritmasi, orijinal ABC algoritmasi ile kasif ar1 asamas1 hari¢ aynidir.
Bu asama da orijinal ABC algoritmasi kasif arilar1 (2.5) ‘de verildigi gibi arama
uzayinda rasgele dagitirken, onerilen yontem LFPSO algoritmasinda da anlatildig gibi
ve denklem (3.3) hesaplanan adim degerini kullanarak kasif arilar1 dagitir. Bu adim
degeri hesaplanirken arilarin o zamana kadar bulduklari en iyi ¢6ziim olan GlobalMin
degeri kullanilmasi ile ABC algoritmasinin yerel aramasi gelistirildi. Diger bir durum
ise LFPSO algoritmasinda siklikla bahsedilen /f parametresinin degeridir. £ parametresi
(0,2] araliginda alacagi degerler ile Levy dagiliminin etkisini (3.3) verilen adim
Olctstinii belirlemektedir. f parametresinin kii¢lik degerleri icin adim 6Sl¢iisiiniin degeri

artarken, biiyiik degerleri igin ise azalmaktadir. Bu sebeple f parametresi LFABC
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yontemi i¢in LFPSO algoritmasinda kullanildig1 gibi (0,2] arasinda rasgele bir deger
almamasi gerekir. LFABC yontemi igin istenen arilarin o zamana kadar bulduklar1 en
iyi ¢oziim olan GlobalMin etrafinda yerel bir aramadir. Eger f parametresi i¢in kiigiik
degerler segcilirse bu yerel aramay1 saglamak miimkiin olmaz. Bu bilgiler dogrultusun da

diistiniilerek £ parametresinin alacagi degeri 1.5 olarak belirlenmistir.

4.2. Testler ve Sonuclar

Tiim denemeler Windows 7 Profesyonel Isletim Sistemi ortaminda Intel i5, 2.4

GHz, 4GB RAM kullanarak Matlab 7.9’ da kodlanan program ile gerceklestirildi.

4.2.1. Parametre ayarlari

Yapilan testlerde algoritmalar i¢in popiilasyon 50 olarak belirlendi. Fonksiyonlar
icin boyut sayis1 50 alindi. Durdurma kriteri olarak maksimum iterasyon sayis1 10,000
secildi. ABC ve LFABC algoritmalari i¢in limit parametresi 100 olarak ayarlandi.
Istatistiksel hatalar1 azaltmak amaciyla, karsilastirmada kullanilan ortalama sonug
degerlerini belirlerken tiim fonksiyonlar i¢in, algoritmalar birbirinden bagimsiz olarak
30 kere galistirildi. LFABC algoritmasindaki f parametresi i¢in 1.5 degeri kullanildi.

Parametre ayarlari ile bilgiler Cizelge 4.1° de verilmistir.

Cizelge 4.1. ABC ve LFABC i¢in parametre verileri

ABC LFABC
Popiilasyon Boyutu 50 50
Limit 100 100
Tim fonks1yovnla'r icin 50 50
boyut degeri
Iterasyon Sayisi 10000 10000
Caligsma Sayis1 30 30
Durdurma Kriteri Maksimum Maksimum
Iterasyon Iterasyon
S parametresi - 1.5

4.2.2. Test fonksiyonlar1

Algoritmalar1 test etmek i¢in kullamlan fonksiyonlar Cizelge 4.2° de
verilmektedir. 5 tekmodlu, 4 ¢okmodlu ve 1 tane de kaydirilmis olmak tizere 10

fonksiyon seg¢ildi.
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Cizelge 4.2. Test Fonksiyonlar1 (K: Karakteristik, T:Tekmodlu, C:Cokmodlu, KA:Kaydirilmis )

Arahk K Fonksiyon Formiilasyon

n
[-100,200] T Sphere f,=> %
n -
[-100,100] T Elliptic f, = 2(106)("1)/ (1) % 2

n-1
[-10,10] T Rosenbrock  f, = LOO x? )2 +(Xi —1)2]

|+1 |
1

[-5.125.12] C Rastrigin [x —10cos(27x;) +10]
_1

-600,600 Gri k Cos
[600600] ¢ Griewank  f 40002 H [ j

D D
[-32,32] C Ackley fo = —20exp{— 0.2 /%fo}—em{%ZCOS(Zﬂxi)}+20+e
i1 i1

n
[-10,10] T SumSquare f, = Z ix?

[1010] T Schwefel222 f, = Zn:|xi |+ ﬁ|xi|
i=1 i=1
[1010] ¢ Alpine fy =Zn:\xi - sin(x;)+0.1 - x|
i=1

n
[-100,100] KA Shifted Sphere  f,o = > 27 z=Xx-—0

4.2.3. Sonuclar ve karsilastirmalar

10 test fonksiyonun 50 boyut i¢in 10,000 iterasyon ile 30 calistirmadaki
ortalama sonuglar1 Cizelge 4.3’ de verilmektedir. Cizelge 4.3 ayrica ABC ve LFABC
ilgili test fonksiyonlarinin 30 ¢alistirmadaki ortalama optimum ¢6ziimii, standart
sapmasi, minimum ve maksimum degeri ve Wilcoxon testlerinde ki degerleri
gostermektedir. Algoritmalar tarafindan test fonksiyonlari i¢in bulunan en iyi ortalama

sonug ve standart sapma degeri de kalin olarak gosterilmistir.
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(Ort:Ortalama, Std. Sap.:Standart Sapma, Min: Minimum, Max: Maksimum, Sign: Istatiksel Test Isareti)

Func. Opt. ABC LFABC Sign
f; 0 Ort. 1,44E-15 6,22E-16 +
Std. Sap. 1,87E-16 7,4E-17
Min 8,91E-16 5,16E-16
Max 1,85E-15 7,18E-16
f 0 Ort. 1,44E-15 5,53E-16 +
Std. Sap. 2,59E-16 5,83E-17
Min 9,75E-16 4,64E-16
Max 2,03E-15 6,93E-16
f3 0 Ort. 0,023337 0,027578 -
Std. Sap. 0,035322 0,076159
Min 0,000754 2,11E-05
Max 0,177254 0,420718
fs 0 Ort. 5,24E-14 0 +
Std. Sap. 1,09E-13 0
Min 0 0
Max 5,19E-13 0
fs 0 Ort. 7,8E-15 0 +
Std. Sap. 1,03E-14 0
Min 1,11E-16 0
Max 4,27E-14 0
fe 0 Ort. 1,17E-13 3,74E-14 +
Std. Sap. 1,66E-14 3,58E-15
Min 9,24E-14 3,2E-14
Max 1,63E-13 4,26E-14
f; 0 Ort. 1,45E-15 6,04E-16 +
Std. Sap. 1,47E-16 7,55E-17
Min 1,17E-15 4,93E-16
Max 1,65E-15 7,18E-16
fg 0 Ort. 3,24E-15 1,58E-15 +
Std. Sap. 3,5E-16 8,79E-17
Min 2,54E-15 1,41E-15
Max 3,79E-15 1,81E-15
fy 0 Ort. 3,37E-08 7,3E-10 +
Std. Sap. 1,01E-07 2,02E-09
Min 8,79E-12 1,65E-15
Max 4,7E-07 1,06E-08
fio 0 Ort. 1,46E-15 5,97E-16 +
Std. Sap. 2,21E-16 7,55E-17
Min 9,98E-16 4,95E-16
Max 1,88E-15 7,35E-16

Cizelge 4.3 inceledigimizde LFABC algoritmasinin, ABC algoritmasina gore

fonksiyon 3 hari¢ diger tiim fonksiyonlar da daha basarili sonuglar elde -ettigi

gorilmektedir. Diger Onemli nokta ise cokmodlu olan Rastrigin ve Griewank

fonksiyonlarda ABC algoritmasinin yerel minimuma takilirken, Onerilen yontem

LFABC algoritmas1 optimum degeri elde etmistir. Bu iki fonksiyon i¢in Onerilen

yontem ile istenen gelistirme saglanmistir. Diger fonksiyonlar da ise ¢ok biiylik



Minimum Uygunluk

Minimum Uygunluk

57

gelismeler olmasa da LFABC algoritmast ABC algoritmasina gore daha basarili
sonuclar elde etmistir.

LFABC algoritmasinin daha kotii sonu¢ buldugu tek fonksiyon Rosenbrock da
iki algoritma sonuclarmin istatistiksel testi gecemedigi goriilmektedir. Bu da iki
algoritmanin bu fonksiyon i¢in giirbiiz sonuglar elde edemedigini gosterir.

Sonugta ise 10 fonksiyonun 9’unda daha etkin sonu¢ gosteren LFABC
algoritmasiin ABC algoritmasi {izerinde bagarili bir gelistirme yaptig1 goriilmektedir.
4.2.4. Yakinsama grafikleri

Sekil 4.1 < de ABC ve LFABC algoritmalarinin Alpine, Griewank, Rastrigin ve
Shifted Sphere fonksiyonlar1 i¢in yakinsama grafikleri verilmigtir. Grafikler
incelediginde Rastrigin ve Griewank icin LFABC algoritmast optimum degere

ulasirken, ABC algoritmasinin yerel bir minimuma takildig1 gériilmektedir.

5 Alpins . Griewank
10 - 10° . . . :
LFABC LFABG
qi [}' 5 1 1 1 1 i 0'20 1 L 1 1
o 2000 4000 6000 8000 10000 i} 2000 4000 6000 8000 10000
Iterasyon Iterasyon
5 Rastrigin 10 Shifted Sphere
10 T T 10 T T T
ABC ABGC
LFABGC LFABG
10° .
10° . -
1 0-10 | i
1 []." 3 L L L L 1 0'20 | | 1 |
0 2000 4000 6000 8000 10000 ]} 2000 4000 6000 3000 10000
Iterasyon Iterasyon

Sekil 4.1. ABC ve LFABC algoritmalari i¢in yakinsama grafikleri
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Alpine fonksiyonun yakinsama grafiginde ise iki algoritma birlikte yakinsamaya
devam ederken ABC algoritmasi belli bir iterasyondan sonra ¢oziim gelistirmeyi
basaramamis, Onerilen yontem ise daha basarili bir sonug elde etmistir.

Son olarak Shifted Sphere fonksiyonun grafigini inceledigimizde ise iki yontem
de aym sekilde yakinsarken, LFABC algoritmasi ¢ok az bir miktar olmasina ragmen

daha iyi bir ¢6ziim elde etmistir.

4.2.5. Parametrik olmayan test sonuclari

LFABC yonteminin performansinin ABC ile istatistiksel olarak bir
karsilagtirmasin1 yapmak icin parametrik olmayan istatistiksel test gerceklestirildi.
Wilcoxon testi 0.05 anlamlilik seviyesinde kullanildi ve sonuglar Cizelge 4.3’ de
gosterildi. Cizelgelerde Wilcoxon testi 0.05 anlamlilik seviyesinde ise + isareti, degil ise
— isareti kullanildi.

Sonuglar incelendiginde, onerilen LFABC algoritmasinin performans: ABC ile
karsilastirildiginda Rosenbrock hari¢ (F3) tiim fonksiyonlarda, anlamli bir bigimde iyi
oldugu goriildii. Bu sonugta iki yontem arasindaki farkin istatistiksel olarak anlaml

oldugunu gosterir.
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5. DEGISKEN ARAMA TEKNIiKLERI iLE YAPAY ARI KOLONISi
ALGORITMASI (ABCVSS)

Algoritmalarin test edilmesi i¢in kullanilan test fonksiyonlari tekmodlu, ¢ok
modlu, dondiiriilmiis, kaydirilmis vb. farkli karakteristik yapilara sahiptir. Her bir farkli
fonksiyonun ¢o6ziimii i¢in kullanilan yontemin arama uzaymi farkli sekillerde
kullanabilmesi, kimi zaman yerel aramaya kimi zaman da global aramaya agirlik
verebilmesi gerekmektedir. Algoritmalar da genellikle tek bir ¢oziim arama denklemi
kullanildig1 i¢in  farkli karakteristik Ozellikli  fonksiyonlarda ayni1 basariy1
gosterememektedirler. Bu sorunu ¢6zebilmek i¢in algoritmanin ¢6ziim arama
denklemini problemin yapisina gore degistirebilmesi ve problemi ¢6zme asamasinda
farkli arama tekniklerini kullanabilmesi gerekmektedir. Kiran, M.S. ile yapilan
caligmalarimiz da bu sorunu ¢ozebilmek i¢in farkli ¢6ziim arama tekniklerini bir arada
kullanarak, ABC algoritmasinin farkli karakteristik yapida ki problemler de basarili
olabilmesini saglamak amaciyla Degisken Arama Teknikleri ile Yapay Ari Kolonisi
(ABCVSS) algoritmas1 onerilmistir. Boylece algoritmanin yerel arama ve global arama
dengesini kurmasi ve iyilesme hangi ¢6ziim arama tekniginde devam ediyorsa onun

kullanilmasini saglamstir.
5.1. ABCVSS Algoritmasi

ABC algoritmast hem is¢i hem de gozcii arilar i¢in sadece bir ¢éziim arama
denklemi kullanir. Bu da tekmodlu, cokmodlu vb. gibi farkli yapida ki fonksiyonlar i¢in

yeterli olmamaktadir. Bu sorunu ¢6zebilmek i¢in ABCVSS algoritmasi hem is¢i hem de

gbzcii arilar icin 5 farkli ¢6ziim arama denklemi kullanmaktadir. Bunlar;

VI(t+1) = XJ () +gx (X (©) = X () i=12,....,SN,i=kand j e{L2,... D} (5.1)

VI(t+1) = X)) +#x (X)) - X () i=12,...SN,r=kand jefL2,.. D} (5.2)

VI(t+1) = X)) +gx(X ()= X/ @) i=12,...SN,i=k=rand jefL2,..,.D} (5.3)
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VIt+D) = X, O +ox (X)) - X)) i=12..SN,izk=rand je{,,2,..,D} (5.4)

best

VIt+D) = X () +ox (X)) - X (1) i=12,..,SNand je{l2,..,D} (5.5)

mean

(5.1)’ de ¢oziim arama denklemi, ABC algoritmasinda kullanilan ¢6ziim arama
denklemidir. (5.2) (Gao ve ark., 2013)  de r ve k indis degerleri ise [1,SN] araliginda
rasgele belirlenen komsu arilardir ve o an ki besin kaynagini temsil eden indis i ile farkli
bir deger almak zorundadir. Ayn1 sekilde (5.3) (Gao ve ark., 2013) ve (5.4) (Gao ve
ark., 2012) ¢6ziim arama denklemlerinde bulunan indis r ve k [1,SN] araliginda rasgele

i

g ([) degeri ise o zamana kadar ki bulunan en iyi

belirlenen komsu arilarken, X

¢Oziimiin j. boyutunu temsil etmektedir. Son ¢6ziim arama denklemi (5.5) ‘de bulunan

an]ean (t) degeri ise popiilasyondaki tiim arilarin j. boyutlarinin ortalama degerini

belirtmektedir. ¢ ise [-1,1] araliginda belirlenen rasgele bir degerdir.

Literatiirde bulunan farkli ¢6ziim arama denklemleri de test edilerek, en iyi ve
verimli ¢dziimleri veren bu 5 ¢dziim arama denklemi secilmistir. {1k olarak orijinal ABC
algoritmasinda kullanilan ¢6ziim arama denklemi kullanildi. (5.2) denkleminde ise
se¢ilen boyutun o anki armnin j. boyut degeri ile degil de rasgele belirlenen komsu arinin
J. boyutuna gére arama yapilarak popiilasyon iginde cesitliligi artirmaktadir. Benzer
sekilde (5.2) ’de oldugu gibi (5.3) ’de o anki armin j. boyut degerinin farkli bir
komsudan c¢ikarilip, farkli bir komsu degerine eklemesiyle popiilasyon icindeki
cesitliligi saglamaktadir. Global arama bu esitlikler ile giiclendirilirken, yerel aramay1
gelistirmek i¢in (5.4) kullanmild1. (5.4) o zamana kadar ki bulunan en iyi ¢6ziim degerinin
etrafinda arama yaparak yerel aramayi gelistirmektedir. (5.5) ise ilk baslarda arilarin
birbirinden ¢ok uzak bulunmasi nedeniyle ¢esitliligi saglarken, sonlara dogru arilarin iyi
¢oziimlere yaklagmasi ile birlikte, tlim arilarin belli bir boyutunun ortalama degerlerinin
alimmasiyla ¢ozlime katki saglamaktadir.

Bu bes ¢oziim arama denklemi ¢esitli ABC tiirlerinde yapildigi gibi paralel
olarak kullanilmamaktadir. Ciinkii 5 ¢6ziimiin her ¢evrim de hesaplanmasi algoritmanin
cok fazla zaman harcamasina sebep olur. Hem bu sebeple hem de algoritmanin ¢6zmeye
calistigi probleme uygun ¢6ziim arama denklemini kendi segmesi saglanmak istendi.
Coziim arama denklemlerin her bir ¢evrim de secilme islemi rulet tekerligi se¢imi ile

yapildi. Her ¢6ziim arama denklemi icin bir saya¢ degeri tutuldu. ilk olarak tiim ¢dziim
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arama denklemlerinin sayac degerleri 1 olarak belirlendi ve olasiliklar1 (5.6) *daki gibi

hesaplandi.

p(ei)zNECA i=12,..,NE
ZC(CJ-)

p(e) i. ¢6ziim arama denkleminin secilme olasiligini temsil ederken, NE ¢6ziim

(5.6)

arama denklemlerini sayisin1 ve C(c;) i. ¢dziim arama denkleminin saya¢ degerini

gostermektedir. Bu sayac degeri toplam saya¢ degerine boliiniirken ¢6ziim arama
denklemlerinin se¢im olasiliklart belirlenmektedir. Her bir ¢6ziim arama denklemi igin
olasiliklar belirlendikten sonra, [0,1] arasinda rasgele bir say1 iiretilir. Belirlenen bu
rasgele sayr ile (5.6) ’da belirlenen arama denklemlerinin olasiliklarini sirasiyla
karsilastirir. Eger belirlenen rassal sayi, olasilik degerinden biiyiik ise arama denklemi
secilmez ve diger arama denklemine gecilir. Bu sekilde olasilik degeri rasgele sayidan
biiyiik olan arama denklemi bulunana kadar islem devam eder.

Baglangicta olasilik degerleri esit olan ¢dziim arama denklemleri, yukarda
anlatilan yontemle segilir. ABCVSS algoritmasinda ABC algoritmasinda farkli olarak
¢Ozlim kalitesini hesaplamak i¢in (2.8) ‘deki esitlik kullanilmaz. ABCVSS ayn1 PSO
algoritmasinda oldugu gibi amag¢ fonksiyonundan gelen uygunluk degerini direkt
kullanir. Segilen ¢6ziim arama denklemine gore besin kaynaginin yeni pozisyonu
belirlendikten sonra, eski besin kaynaginin amag¢ fonksiyonunda gelen ¢oziimii ile
karsilastirilir. Eger yeni ¢oziim daha iyi ise, ¢6ziim arama denkleminin saya¢ degeri bir
artirthir ve ayn1 ABC algoritmasindaki a¢gozlii se¢im ile eski ¢éziim unutularak yeni
¢oziim hafizaya alimir. Bu islem her cevrim de devam eder. Isci arilar asamasi
tamamlandiktan sonra gozcii arillara asamasina ge¢gmeden Once ¢Ozim arama
denklemlerinin olasiliklar1 (5.6) ile tekrar giincellenir. Is¢i arilar asamasmin aynisi
g06zcii arilara da uygulanir. Kasif ar1 asamasi ise ABC algoritmasinda oldugu gibidir.

ABCVSS algoritmasinin adimlar1 agagida verilmistir.

1. Baslangic parametreleri(limit, C(c,), XTaX ve X;nin

vb.) ayarla.
2. i=1,2,..,.SN,j=12..,D olmak iizere besin kaynaklarinin baslangi¢c degerleri
Denklem (2.5) ’deki gibi rastgele sckilde arama uzayinda belirle ve ¢éziim

gelistirememe sayaclarin sifirla.
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o o > w

Her bir ¢6ziim i¢in amag fonksiyonundaki degerleri olan f, hesapla.

while(sonlandirma kriteri)
Her bir ¢6ziim arama denklemi igin 5.6 ile olasiliklar1 hesapla.
for i=1:SN
Rulet tekerlegi yontemine gore ¢6ziim arama denklemini seg.
Isci arilar igin secilen ¢dziim arama denklemi ile yeni besin kaynaklarini belirle.
if(Yeni besin kaynaginin ¢6ziimii> Eski besin kaynagin ¢6ziimii)
Eski besin kaynagimi hafizadan silerek yerine yeni besin
kaynagini se¢
Gelistirememe sayacini sifirla
Secilen ¢6ziim arama denkleminin sayacini bir artir.
else

Gelistirememe sayacini bir artir

end //if
end //for
for i=1:SN

Isci arilardan besin kaynaklari hakkinda gelen bilgi ile Denklem (2.9) ile

kaynaklarin p, olasiliklarin belirle

end //for

Her bir ¢6ziim arama denklemi igin 5.6 ile olasiliklar1 yeniden hesapla.
for i=1:SN

Rulet tekerlegi yontemine gore ¢oziim arama denklemini seg.

if(rand< p,) (Olasilig1 rasgele belirlenen sayidan biiyiik olan besin kaynag1 seg)

Gozcii arilar i¢in secilen ¢oziim arama denklemi ile yeni besin kaynaklarini
belirle.
if(Yeni besin kaynaginin ¢oziim kalitesi > Eski besin kaynagin ¢dziim
kalitesi)
Eski besin kaynagini hafizadan silerek yerine yeni besin
kaynagini se¢
Gelistirememe sayacini sifirla.

Secilen ¢oziim arama denkleminin sayacini bir artir.

Else
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Gelistirememe sayacini bir artir
end //if
10. if (max(trial)>limit) (Gelistirememe sayaci limit degerinden biiyiikk olan is¢i
ariy1 sec)
Denklem (2.5)’e gore kasif ar1 i¢in yeni besin kaynagi belirle.
end//if
11. En iyi ¢6zlimii hafizada tut

12. end // while

5.2. Testler ve Sonuclar

Tiim denemeler Windows 8 Profesyonel Isletim Sistemi ortaminda Intel i7, 2.4
GHz, 8GB RAM kullanarak Matlab R2012b’ de kodlanan program ile ger¢eklestirildi.

5.2.1. Parametre ayarlari

Yapilan testlerde algoritmalar igin koloni sayis1 40 olarak belirlendi.
Fonksiyonlar i¢in boyut (D) sayis1 60 alindi. Durdurma kriteri olarak maksimum ¢evrim
sayist (FES) 300,000 sec¢ildi. ABC ve ABCVSS algoritmalart igin limit parametresi
SN*D ayarlandi. SN besin kaynagi sayisidir, koloninin yarisina ve is¢i arilarin sayisina
esittir. Istatistiksel hatalar1 azaltmak amaciyla, karsilastirmada kullamlan ortalama
sonu¢ degerlerini belirlerken tiim fonksiyonlar i¢in, algoritmalar birbirinden bagimsiz

olarak 30 kere ¢alistirildi. Parametre ayarlari ile bilgiler Cizelge 5.1° de verilmistir.

Cizelge 5.1. ABC ve LFABC i¢in parametre verileri

ABC ABCVSS
Popiilasyon Boyutu 40 40
Limit SN*D SN*D
Tim fonks1yovnla'r icin 60 60
boyut degeri
Maksimum Cevrim
Sayisi (FES) 300,000 300,000
Caligma Sayisi 30 30
o Maksimum Maksimum
Durdurma Kriteri ) .
Cevrim Sayis1 Cevrim Sayisi




5.2.2. Test fonksiyonlar1

Algoritmalari
verilmektedir. Onerilen ydntemin farkli karakteristikteki fonksiyonlar da basarisini

Olcebilmek i¢in 2 tekmodlu, 2 ¢okmodlu, 2 kaydirilmis ve 4 tane de dondiiriilmiis olmak

tizere 10 fonksiyon secildi.

test etmek i¢in kullanilan fonksiyonlar Cizelge 5.2

Cizelge 5.2. Test Fonksiyonlar1
(K:Karakteristik, T: Tek modlu, C:Cok modlu, KA: Kaydirilmis, D: Dondiiriilmiis)

No Fonksiyon Aralik K  Formiilasyon
n
1 sSphere  [100,00] T f, =) X’
i=1
n
2 Elliptic  [-100,2000 T T, =Z(106)('*1)/‘“*1> x?
3 Griewank [-600,600] ¢ f,=——> x*—][cos
* 40005 1_1[
f,=> (O [a“cos(27b*(x, +0.5))]) - D> [a"
4 Weirstrass [-0.5,0.5] C Z:‘ ; Z
cos(27b“0.5)],a=0.5,b =3k =20
Shifted — 2 — X —
5 pnere  [100.100] KA _iZ:l:zi Z=X-0
n
Shifted _ ; _
6 Alpine [1010] KA fg _;|zi - sin(z;)+0.1-z| z=x-o0
f,, =418.9828*n — Zn: z,
i=1
Rotated ; ;
T schwefel  [900:5001 D e 2= i sm(\/M), i |y‘|S500, y, =y, +420.96,
0, otherwise
where y =M *(x—420.96), M isan orthogonal matrix
fl, —10cos(2zy;) +10
g ol 151512 D Zl[y, (27 +10]
astrigin
where y=M *x, M isan orthogonal matrix
R flS:—ZOexp{ ZyI }—exp{ Zcos(Zﬂy, }+20+e
9 Ackley [-32,32] D \/ =
where y=M *x, M isan orthogonal matrix
Yi
cos +1
10 Rowted 1600 600) D b 4ooozy' H [ j
Griewank

where y=M *x, M isan orthogonal matrix
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5.2.3. Sonuclar ve karsilastirmalar

10 test fonksiyonun 60 boyut i¢in 300,000 FEs ile 30 calistirmadaki ortalama
sonuglar1 Cizelge 5.3 ’de verilmektedir. Cizelge 5.3 ayrica ABC ve ABCVSS ilgili test
fonksiyonlarinin 30 c¢alistirmadaki ortalama optimum ¢0ziimii, standart sapmasi ve
Wilcoxon testlerinde ki degerleri gostermektedir. Algoritmalar tarafindan test
fonksiyonlar1 i¢in bulunan en iyi ortalama sonug¢ ve standart sapma degeri de kalin

olarak gosterilmistir.

Cizelge 5.3. ABC ve ABCVSS algoritmalar1 i¢in sonuglar .
(Ort:Ortalama, Std. Sap.:Standart Sapma, Min: Minimum, Max: Maksimum, Sign: Istatiksel Test Isareti)

F Opt. ABC ABCVSS
Ort. Std. Sap. Ort Std. Sap. Sign
F1 0,00E+00 | 1,24E-15 | 1,16E-16 | 1,09E-83 | 5,01E-83 +
F2 0,00E+00 | 1,15E-15 | 1,50E-16 | 1,01E-82 | 5,54E-82
F3 0,00E+00 | 3,74E-16 | 2,92E-16 | 0,00E+00 | 0,00E+00
Fa 0,00E+00 | 1,75E-14 | 1,03E-14 | 0,00E+00 | 0,00E+00
F5 0,00E+00 | 1,16E-15 | 1,63E-16 | 0,00E+00 | 0,00E+00
F6 0,00E+00 | 1,04E-07 | 2,24E-07 | 2,86E-16 | 3,41E-16
F7 0,00E+00 | 9,63E+03 | 5,24E+02 | 9,22E+03 | 3,83E+02
F8 0,00E+00 | 2,87E+02 | 2,65E+01 | 2,50E+02 | 2,80E+01
F9 0,00E+00 | 1,13E+01 | 7,84E+00 | 2,66E+00 | 8,81E-01
F10 0,00E+00 | 8,78E-07 | 1,74E-06 | 3,32E-06 | 7,28E-06

+ |+ [+ +]+]+]+]+

Cizelge 5.3 inceledigimizde, ABCVSS algoritmasinin Rotated Griewank hari¢
diger tiim fonksiyonlarda ¢ok iistiin bir basari sagladigi goriilmektedir. Rotated
Griewank fonksiyon da ise iki yOntemin elde ettigi sonuclarin istatistiksel olarak
anlamli olmadig1 goriilmektedir. Bu, iki algoritmanin F10 fonksiyonu i¢in birbirine ¢ok
benzer sonuglar iirettigini gosterir. Ozellikle Griewank, Weirstrass ve Shifted Sphere
icin ABC algoritmas1 uygun degerleri iiretemezken, ABCVSS algoritmast optimum
degerleri 30 c¢alisma i¢in de elde etmistir. Diger fonksiyonlarda ise ABCVSS
algoritmasinin orijinal ABC algoritmasina gore ¢ok daha iyi sonuglar elde ederek farkli
karakteristikteki fonksiyonlar da basarili oldugu goriilmiistiir.

ABCYVSS yontemi enerji tahmin problemine uygulanacagi icin test fonksiyonlari
cok genisletilmemistir. Sadece yontemin bagarisini gosterebilmek adini farkl tipte ve az

saylda fonksiyon secilmistir.
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5.2.4. Parametrik olmayan test sonuclar:

ABCVSS yonteminin performansinin  ABC ile istatistiksel olarak bir
karsilagtirmasin1 yapmak icin parametrik olmayan istatistiksel test gergeklestirildi.
Wilcoxon testi 0.05 anlamlilik seviyesinde kullanildi ve sonuglar Cizelge 5.3’ de
gosterildi. Cizelgelerde Wilcoxon testi 0.05 anlamlilik seviyesinde ise + isareti, degil ise
— isareti kullanildi.

Sonuglara bakarak, onerilen ABCVSS algoritmasinin performanst ABC ile
karsilastirildiginda Rotated Griewank hari¢ (F10) tim fonksiyonlarda, anlamli bir
bicimde iyi oldugu goriildii. Bu da iki yontem arasindaki farkin istatistiksel olarak

anlamli oldugunu gosterir.

5.3. ABCVSS Algoritmasimin Enerji Tahmin Problemine Uygulanmasi

Bir tilkenin ekonomik, sosyal ve teknolojik gelisimi igin bir¢ok seyin kaynagi
olan enerjinin énemi ¢ok biiyiiktiir. Ozellikle ekonomisi ve popiilasyonu hizla biiyiiyen
Tiirkiye gibi iilkelerde enerjinin rolii daha fazladir. Avrupa ve Asya kitalarinin arasinda
bulunan Tirkiye gen¢ niifusu, hizli kentlesme ve biiyliyen ekonomisi ile enerji
tiikketiminde nemli bir rol oynamaktadir (Ceylan ve Oztiirk, 2004).

Yerli enerji kaynaklari, Tiirkiye’nin enerjini tiiketimini karsilamamaktadir. Bu
nedenle Tiirkiye enerji ithalatina bagimli olup enerji kaynaklarinin 2/3’tinii disardan
ithal etmektedir (Ceylan ve Oztiirk, 2004). 2020 yilinda yerel enerji tiikketiminin sadece
%30 ’nun yerel iiretim ile karsilanmasi beklenmektedir (Kiran ve ark., 2012b). Gilivenli
ve yeterli enerji kaynaklarmi basarili bir sekilde belirlemek Tiirkiye’nin en 6nemli
enerji politikalarindan biridir. Yani Tiirkiye’nin enerji talep tahminini dogru bir sekilde
yapmak ¢ok onemlidir. Eger iilkelerin gelecekteki enerji talepleri diizgiin bir sekilde
hesaplanirsa, boylece o iilkeler eldeki enerji kaynaklar: verimli bir sekilde kullanabilir
ve kendi taleplerini karsilayacak enerji kaynaklarini arastirabilirler (Kiran ve Gunduz,
2013).

Enerji talebi tahmini i¢in kullanilan temel gostergeler gayri safi yurti¢i hasila
(GSYH), niifus, ithalat ve ihracat degerleridir. Ekonomik gostergeler tabanli enerji
talebi tahmininde cesitli denklemler ile modellenebilmektedir (Toksari, 2007; Unler,

2008). Bu denklemler lincer ve lineer olmayan sekilde olabilir. Lineer olmayan
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denklemler ekonomik gostergelerin dalgalanmalar1 sebebiyle enerji talep tahmininde
daha iyi sonuglar iiretebilir (Ceylan ve Oztiirk, 2004).

Bu tez ¢alismasinda PSO, ABC ve ABCVSS yontemleri daha iyi sonuglar tireten
kuadratik denklem kullanilarak Tiirkiye’nin enerji talep tahmin problemine
uygulanacaktir.

Tiirkiye enerji talebi tahminindeki ilk uygulamalari Devlet Planlama
Organizasyonu tarafindan basit regresyon teknikleri kullanilarak tamamlandi. 1984° den
baslayarak bircok ekonometrik modelli teknikler enerji talep tahmini i¢in kullanildi.
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi tarafindan teknik enerji tahminin analizi en ¢ok
kullanilan modeldir. Fakat bu model tarafindan belirlenen enerji talep tahminlerinin
oldugundan ¢ok fazla talep miktar1 hesaplamaktadir (Unler, 2008). Bu da Tiirkiye’nin
daha fazla ithalat bagimligi kalmasina ve enerji piyasalarinin serbestlestirilmesinin
onlenmesine sebep olur.

Bu nedenle enerji talep tahmini, tikketimi vb. alanlarda bir¢ok ¢alismalar
bulunmaktadir. Genellikle meta-sezgisel olmak iizere yapay zeka yontemleri ile enerji
talep tahmini yapilarak daha basarili ve tutarli sonuclar elde edilmeye c¢alisilmistir.
Ceylan ve Oztiirk (2004) genetik algoritma ile, Toksart (2007) karinca kolonisi
optimizasyonu ile, Unler (2008) parcacik siirii optimizasyonu ile, Kiran ve ark.(2012,
2013) c¢esitli hibrit yontemler kullanarak Tiirkiye’nin enerji talebini tahmin etmeye
calismiglardir. Ayrica enerji talep tahmini yapildig1 gibi elektrik (Erdogdu, 2007), gaz
(Aras ve Aras, 2004), petrol (Ozgelik ve Hepbasli, 2006) vb. ihtiyaglarinda tiiketim ve
talep miktarlar1 tahmin edilmistir.

Bir iilkenin enerji talebinin en ¢ok etkileyen ekonomi tabanli 4 gosterge GSYH,
niifus, ihracat ve ithalat verileri oldugu bilinmektedir. 1979 ve 2005 yillar1 arasinda
Tiirkiye icin GSYH, niifus, ihracat, ithalat verileri ve Tirkiye’nin enerji talep degeri
Cizelge 5.4° verilmektedir. Veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu ve Enerji ve Tabii

Kaynaklar Bakanligindan toplanmustir.

Cizelge 5.4. Tiirkiye’nin enerji talep, GSYH, niifus, ithalat ve ihracat verileri

Enerji
Yillar Talekj)i GSYH($1079) Niifus (10"6) Ithalat($10"9) = ihracat($109)
(MTEP)
1979 30,71 82,00 43,53 5,07 2,26
1980 31,97 68,00 44,44 7,91 2,91
1981 32,05 72,00 45,54 8,93 4,70




1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005

34,39
35,70
37,43
39,40
42,47
46,88
47,91
50,71
52,98
54,27
56,68
60,26
59,12
63,68
69,86
73,78
74,71
76,77
80,50
75,40
78,33
83,84
87,82
91,58

64,00

60,00

59,00

67,00

75,00

86,00

90,00

108,00
151,00
150,00
158,00
179,00
132,00
170,00
184,00
192,00
207,00
187,00
200,00
146,00
181,00
239,00
299,00
361,00

46,69
47,86
49,07
50,31
51,43
52,56
53,72
54,89
56,10
57,19
58,25
59,32
60,42
61,53
62,67
63,82
65,00
66,43
67,42
68,37
69,30
70,23
71,15
72,97

8,84

9,24
10,76
11,34
11,10
14,16
14,34
15,79
22,30
21,05
22,87
29,43
23,27
35,71
43,63
48,56
45,92
40,67
54,50
41,40
51,55
69,34
97,54
116,77

5,75

5,73

7,13

7,95

7,46

10,19
11,66
11,62
12,96
13,59
14,72
15,35
18,11
21,64
23,22
26,26
26,97
26,59
27,78
31,33
36,06
47,25
63,17
73,48
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Cizelge 5.4° de Tirkiye'nin siirekli bir gelisim i¢inde oldugu ekonomik

gostergelerin yillar gectikce arttigr gozlemlenebilir. Ekonomik gdstergeler tabanli enerji

talep tahmini lineer (5.7) ve kuadratik (5.8) ile farkli bigimlerle modellenmistir. Lineer

bi¢imi su sekilde ifade edilebilir;

E

lineer

Kuadratik denklemli form su sekilde ifade edilir;

E

kuadratik

=W, +W, X, +W, X, +W, X, + W, X, +W; X, X,
+ W, X, X5 + W X, X, + Wy X, X, +W,, X, X,

=W, +W, X, +W; X, +W, X, +W, X,

2 2
+ Wy, X X, +W, X7+ W, X5

2 2
+ W, X +wW, X,

(5.7)

(5.8)
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Enerji talep tahminininde amag, veriler i¢in en uygun degerleri bulmaktir.

Denklem (5.7) ve (5.8) ‘de X,, X,, X, ve X, degerleri GSYH, niifus, ithalat ve ihracat

degerleridir. Bu degerlere gore verilen yillar i¢cin en uygun enerji talebi tahminini
yapacak agirlik degerleri doga esinli algoritmalar ile hesaplanmaktadir. Kullanilan amag

fonksiyonu (5.9) ‘da verilmektedir.

R .
min .I: (V) _ Z(Ergdzlenen _ E:ahmm)z (5'9)

r=1

Gzlenen tahmin . . . o - .
E,.g ve Er degerleri ger¢ek ve tahmin edilen degerleri gosterirken, r

gbzlemlerin sayisini tutmaktadir. 1979-2005 arasi toplam da 27 yil oldugu icin her yil
i¢cin hata orani hesaplanip bunun karesi alinarak toplanir. Bu da bize amag fonksiyonu
degerini vermektedir.

GSYH, niifus, ithalat ve ihracat gostergelerine dayali enerji talep tahmini i¢in
ABCVSS yontemi kuadratik model (ABCVSSyuagratik) i¢in gergeklestirildi. Ayrica
yontemin basarisin1 karsilastirmak icin orijinal ABC ve PSO algoritmalari i¢in de
(PSOxuadratik V& ABCyyadraiik) problem ¢alistirildi.

Bolim 5.1 ’de ABCVSS algoritmas: bashigi altinda anlatilan ABCVSS
algoritmasi tek bir fark ile aymi sekilde kullanildi. ABCVSS algoritmasi tek bir boyut
degistirerek islem yaptigi ig¢in bu tarz problemlere uyum saglamasi i¢in denklem (5.1)

"de verilen ifade asagidaki gibi giincellendi.
Vo (t+D) =X, () +#x(X, ()= X, ) i=12,..,SN,i=k (5.10)

(5.1) ‘de ¢6ziim arama denklemi tek bir boyut degistirirken, (5.10) *da verilen
¢O6ziim arama denklemi tiim boyutlar da gilincelleme yapmaktadir. ABCVSS
yontemindeki diger 4 ¢oziim arama denkleminde herhangi bir degisiklik yapilmamustir.
Ayni sekilde ABC algoritmasinda da (5.1) ’deki esitlik kullanildiginda ¢ok Kkotii
sonuglar elde edildigi i¢in ABC algoritmasinin ¢6ziim arama denklemi de (5.10) *da ki
gibi degistirilerek tek boyut i¢in degil tiim boyutlar i¢in glincelleme islemi yapildi.

Algoritmalar icin popiilasyon sayis1 100 olarak belirlenirken, iterasyon sayisi

olarak 1000 segildi. PSO algoritmasi igin ¢; Ve C, 2 olarak belirlendi. ABC ve ABCVSS
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algoritmalari i¢in limit degeri SNXD olarak alindi. Algoritmalar verilen parametreler ile
10 kez test edildikten sonra en iyi sonucu veren degerler kullanilmistir.

Ug yontemde 10 kez calistirildi ve elde edilen en iyi, en kotii, ortalama ve

standart sapma degerleri Cizelge 5.5 “de verildi.

Cizelge 5.5. PSO,ABC,ABCVSS yontemlerinin kuadratik model igin 10 ¢alistirma sonuglari

PSO ABC ABCVSS

En Std. Std. En Std.
En iyi kot Ort. Sap. Eniyi Enkoti Ort. Sap. Eniyi koti Ort. Sap.
1664,40 54615 15844 17473 |576,52 187940 34278 59567 |57,67 1249 485,06 386,80

Cizelge 5.5 ’de goriildiigi gibi onerilen yontem daha basarili sonuclar elde
ederken PSO algoritmasinin basarisinin en diisiik oldugu goriilmektedir. Yontemler i¢in
10 ¢alistirma sonucunda en iyi sonucu veren katsayilar ve amag¢ fonksiyonu sonuglari
5.11, 5.12 ve 5.13 “de verilmektedir.

PSO, agraic =13,59134 +0,22627 X, +0,40806 X, +0,30044 X, —0,84979X,

—0,03044X,X, —0,17613X,X, +0,13456X X, +0,19481X, X,
—0,12228X,X, —0,09912X X, +0,01502X ? +0,00529X 2 (5.11)
+0,26645X 2 —0,20933X 2

f (v) =1664, 40

ABC, i = 0,17179—0,02700X, +0,42170X,, —0,05489X , — 0, 22583 X,
+0,00086X, X, +0,02313X, X, +0,01560X, X, —0,01381X, X,

—0,00747X,X, —0,57614X,X, —0,00298X > +0,01159X 2 (5.12)
+0,12462X2 +0,44860X

f (v) =576,52

ABCVSS, ... = —16,47831+0,08976X, +0,15425X,, —0,06475X , +0,34884 X,
+0,00835X, X, +0,04160X, X, —0,02684 X, X, —0,03061X, X,
~0,00317X,X, +0,01266 X, X, —0,00447 X +0,01469X 2 (5.13)

—0,06613X 2 +0,06695X 2
f (v) =57,67
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Yontemlerin basarisint ve gegerliligini karsilastirmak icin 1996-2005 yillart
arasindaki veriler ile 5.11, 5.12 ve 5.13 ‘de olan yontemlerin buldugu katsay1 degerleri
ile enerji talep tahminleri yapildi. Bu tahminler, o yillar i¢in gbzlenen gergek enerji

talep miktarlari ile karsilastirarak hata miktarlar1 ve bagil hatalar Cizelge 5.6 *da verildi.

Cizelge 5.6. PSO, ABC, ABCVSS yontemlerinin 1996-2005 yillar1 aras1 tahminlerinin dogrulanmasi

PSO ABC ABCVSS
Gozlenen | Enerji Bagil Enerji Bagil Enerji Bagil
- Hata Hata Hata
Yillar Enerji Talep Hata Miktart Talep Hata Miktari Talep Hata Miktart

Talebi Tahmini (%) Tahmini (%) Tahmini (%)

1996 69,86 62,056  -12,58 7,80 67,535 -344 233 71,610 244 175
1997 73,78 70,258 -5,01 3,52 68,579 -7,58 5,20 72,676 -152 1,10
1998 74,71 65,170 -14,64 9,54 74,269 -059 0,44 75,000 0,39 029
1999 76,77 68,486 -12,10 8,28 75,616 -153 1,15 75,670 -1,45 1,10

2000 80,50 87,912 8,43 7,41 77,001 -454 3,50 78,877 -2,06 1,62
2001 75,40 64,406 -17,07 10,99 |77,580 2,81 2,18 76,154 0,99 0,75
2002 78,33 80,171 2,30 1,84 75,380 -391 2,95 79,049 091 0,72
2003 83,84 82,734 -1,34 1,11 90,587 7,45 6,75 84,731 1,05 0,89

2004 87,82 104,114 15,65 16,29 |78,397 -12,02 9,42 84,945 -3,38 2,87
2005 91,58 82,984 -10,36 8,60 102,864 10,97 11,28 |92,991 152 141

Cizelge 5.6 ’y1 inceledigimiz de, 10 y1l i¢inde en az hata miktar1 ve en az bagil
hataya sahip olan yontemin ABCVSS oldugu goriilmektedir. ABC algoritmasinin
genellikle yillar ilerledikge hata miktar1 artmakta oldugu gozlemlenebilir. ABCVSS
algoritmasinin ise 2004 yilinda disinda bagil hata oranini %2’nin altinda tuttugunu
Cizelge 5.6 gostermektedir.

Yontemlerin dogrulugu hesaplandiktan sonra gelecek yillarin enerji talep
tahminin yapabilmek i¢in bir senaryo belirlemek gerekmektedir. Belirlenen bu senaryo
ile kullanilan GSYH, niifus, ithalat ve ihracat degerleri hesaplanarak yontemlerin
buldugu katsayilar ile enerji talep tahmin degerleri belirlenecektir. Kiran ve ark. (2013)
caligsmasinda 2006-2015 yillart arasinda Tiirkiye i¢in GSYH ‘nin biiyiime oram1 %6,
niifusun biliylime oram1 %0.17, ithalatin biiylime oran1 %4.5 ve ihracatin biiyiime
oraninin ise %2 oldugu varsaymislardir. Bu senaryo sonucu elde edilen verilen Cizelge

5.7 ’de verilmektedir.
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Cizelge 5.7. Verilen senaryo i¢in 2006-2015 yillar1 arasindaki GSYH, niifus, ithalat ve ihracat degerleri

Yillar GSYH($1019) Niifus (10"6) Ithalat($10~9)  Ihracat($109)
2006 382.66 73.09 122.02 74.95
2007 405.62 73.22 127.52 76.45
2008 429.96 73.34 133.25 77.98
2009 455.75 73.47 139.25 79.54
2010 483.10 73.59 145.52 81.13
2011 512.09 73.72 152.06 82.75
2012 542.81 73.84 158.91 84.41
2013 575.38 73.97 166.06 86.09
2014 609.90 74.09 173.53 87.82
2015 646.50 74.22 181.34 89.57

Cizelge 5.8 ’de ise, verilen senaryo ile hesaplanan Cizelge 5.7 *deki veriler ile

yontemlerin buldugu katsayilar kullanilarak Tiirkiye’nin 2006-2015 yillar1 arasindaki

enerji talep miktarinin yontemlere gore tahmin edilen degerleri bulunmaktadir. Cizelge

5.8 incelendiginde PSO yonteminin belli bir yildan sonra negatif degerlerde iireterek

basarisiz oldugu goriilmektedir. ABC yonteminde ise ¢ok hizli artislar oldugu igin

yontemin tutarlilik gosteremedigi soylenebilir. Cizelge 5.8 verilen senaryoya goére en

giirbiiz ve en verimli sonuglarin ABCVSS yontemi ile elde edildigi gostermektedir.

Ayrica 2006-2011 yillar1 arasi1 gergek enerji talebi ile yontemlerin enerji talep tahminleri

arasinda karsilastirma yapildiginda en yakin ve basarili sonuglarin ABCVSS yontemi

tarafindan elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 5.8. PSO, ABC ve ABCVSS yontemleri ile tahmin edilen Tiirkiye’nin enerji talebi

Yitar OO BN pSO i ABCiumiraic | ABCVSSiuaraic
2006 99,59 66,952 115,988 94,243
2007 107,63 44,170 133,781 96,037
2008 106,34 13,273 157,137 98,476
2009 106,14 -26,842 186,787 101,655
2010 109,27 -77,838 223,785 105,678
2011 114,48 -141,230 269,182 110,702
2012 - -218,913 324,113 116,811
2013 - -313,076 390,080 124,216
2014 - -425,715 468,275 132,987
2015 - -559,888 560,742 143,397
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6.SONUCLAR ve ONERILER

6.1 Sonuclar

Bu tez ¢aligmasinda doga-esinli algoritmalarin en bilinenlerinden PSO ve ABC
algoritmalar1 iizerinde c¢alisilmis ve bu iki algoritmanin gelistirilmesi saglanmistir.

[k olarak yerel minimumlara takilma ve hizl1 yakinsama nedeniyle popiilasyon
cesitliligi kaybetme gibi sorunlara sahip PSO algoritmasinin Levy dagilimini saglayan
Levy ugusu yontemi ile birlikte kullanilmasi ile LFPSO algoritmasi énerildi. Onerilen
yontem ile PSO algoritmasinin global aramasi iyilestirildi ve 6zellikle ¢cok modlu
fonksiyonlar da basarili sonuglar aldig1 goriildii. Bazi fonksiyonlar i¢in 10,30 ve 50
boyut icin testler yapildi ve boyut sayist arttikca onerilen yontemin PSO algoritmasina
gore daha basarili oldugu gozlemlendi. Iki yontem icin ¢izilen yakinsama grafiklerinde
de PSO algoritmas1 hizli yakinsamasina ragmen belli bir yerel minimuma takilip
kalirken, LFPSO algoritmasi daha basarili sonuglar iiretti. LFPSO algoritmasi hem
orijinal PSO ile hem de 2011 yilinda Omran tarafindan gelistirilen SPSO ile
karsilastirildi. Ayrica literatiirde bulunan farkli PSO cesitleri ile kiyaslanarak Onerilen
yontemin basaris1 gosterildi. Onerilen yontemin hem temel PSO ile hem de SPSO ile
yapilan istatistiksel testleri ile yontemler arasinda istatistiksel olarak anlamsal bir fark
oldugu kanitlandu.

Ikinci olarak ise global aramayi iyi yaparken yerel aramadaki yetenegi zayif olan
ABC algoritmasinin kasif ar1 asamasinda Levy ucusu kullanilarak yerel arama basarisi
artirildi. Levy ucusu S parametresinin etkisi ile PSO’ da global aramayi, ABC’ de ise
yerel aramayi iyilestirmek icin kullanildi. Onerilen LFABC ile ABC yontemi test
fonksiyonlar1 ile kiyaslanarak sonuglar paylasildi. Incelenen sonuglarda LFABC
algoritmasinin test fonksiyonlarinda az da olsa bir iyilestirme gosterdigi, bazilarinda ise
optimum degerlere ulastig1 gézlemlendi.

Son olarak doga-esinli algoritmalarin gesitli karakteristikteki fonksiyonlara gore
basarisinin degistigi gézlemlendi ve bu sorunu ¢6zebilmek adina Kiran, M.S. ile birlikte
ABC algoritmasinda farkli ¢6ziim arama teknikleri kullanan ve probleme gore hangi
¢Oziim arama teknigi basarili ise onu secen ABCVSS yontemi Onerildi. Yontem de
kullanilan ¢6ziim arama tekniklerinin bazisi global aramaya agirlik verirken, bazis1 da
yerel aramay1 giiclendirmeye yonelik secildi. Bu sayede yontem probleme yonelik

olarak hangi arama teknigini segecegini kendi belirleyerek basariyr artirdi. Bu yontem
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ile tekmodlu, ¢okmodlu, kaydirilmig vb. gibi farkli karakteristikteki fonksiyonlarda
basarisi gosterildi. Ayrica bulunan bu yontem ger¢ek diinya problemi olan enerji tahmin
problemine uygulanarak Tiirkiye’nin 2006-2015 yillar1 arasin enerji talep tahmini
yapildu.

Sonug olarak PSO ve ABC algoritmalarinin zayif ve eksik yonleri incelenerek
farkli yontemler ile bu yonler iyilestirildi. Onerilen ydntemler belirlenen test
fonksiyonlarinda denenerek sonuglar gosterildi ve yontemlerden biri gercek diinya

problemine uygulandi.

6.2 Oneriler

PSO ve ABC algoritmalari iizerinde yapilan ¢alismalar sonucu 3 yeni algoritma
Onerildi.

LFPSO algoritmasi ¢izelgeleme, yapay sinir aglari, goriintii segmentasyonu vb.
problemlerde kullanilabilecegi gibi, ayrica popiilasyon cesitliligi saglayan Levy ucusu
yontemi diger doga-esinli algoritmalar ile hibrit olarak kullanilabilir.

LFABC yontemi ise ¢ok basarili sonuglar liretmese de cesitli ABC tiirleri ile
kombine edilerek bu algoritmalarinin basarisinin artirilmasi saglanabilir. Ayrica Levy
ucusu yontemi sadece kasif ar1 asamasinda degil de isci veya gozcii ar1 asamalarina da
uygulanip sonuclar gézlenebilir. Bu konu {izerinde de ¢alismalar devam etmektedir.

Onerilen ABCVSS y&ntemi ise farkli tipteki fonksiyonlardaki basarisi sebebiyle
ara¢ rotalama problemi, veri kiimeleme, goriintii isleme ve segmentasyonu, elektrik
yiikii problemi, ekonomik gili¢ dagitim problemi vb. gercek diinya problemlerinde
kullanabilir. Coziim arama denklemleri iizerinde c¢ok daha detayli bir arastirma
yapilarak daha uygun ¢6ziim arama denklemleri kullanilabilir. Ayrica is¢i ar1 ve gozci
ar1 asamalart i¢in ayr1 ayr1 ¢0ziim arama denklem gruplart kullanilarak basari

yiikseltilebilir. Bu konu {izerinde de arastirmalar devam etmektedir.
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