CBU Fen Bil. Dergi., Cilt 13, Say1 2, s 579-591 CBU J. of Sci., Volume 13, Issue 2, p 579-591

Giincel Optimizasyon Tekniklerinin Matematiksel Problemlerin

Coziimiindeki Performanslarinin Kiyaslanmasi
Aybike OZYUKSEL CIFTCIOGLU?, Erkan DOGAN?

ICelal Bayar Universitesi, Miithendislik Fakiiltesi, 1r1§aat Miihendisligi Boliimii, Tel: +90 236 2012389,
aybike.ozyuksel@cbu.edu.tr
2 Celal Bayar Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, ingaat Miihendisligi Boliimii, Tel: +90 236 2012311,

erkan.dogan@cbu.edu.tr
*{letisimden sorumlu yazar/Corresponding Author

Gelig/Recived: 17 Aralik (December) 2016
Kabul/Accepted: 20 Nisan (April) 2017
DOI: 10.18466/cbayarfbe.324006

Ozet

Dogada yer alan boceklerin problem ¢oézmede izledigi basarili yol (besin kaynagina giden en kestirme
yolu bulabilmeleri gibi) arastirmacilar tarafindan incelenmekte, siirii icindeki davranislar taklit edilmeye
calisilarak optimizasyon teknikleri olusturulmaktadir. Av arama, pargacik kiime, karinca kolonisi, yapay
ar1 kolonisi, yarasa algoritmasi, ates bocegi algoritmasi ve kandil bocegi algoritmas1 bu tekniklerden
bazilaridir. Bu ¢alismada, bahsedilen yedi teknik ayr1 ayr1 incelenmis olup, bes adet en kiigiikleme ve bir
adet biiylige yaklastirma olmak {izere toplam alt1 adet optimizasyon problemi bu yedi algoritma ile ayr1
ayr1 ¢oziilmiistiir. Her bir problemin kendi igerisinde kisitlayicilar1 ve degiskenleri vardir. Her problem
icin en az on bes bin iterasyon yapilmis, problemin tipine gore bu say1 yirmi bine kadar ¢ikmustir.
Optimizasyon teknikleri her problem iginde ayr1 ayri karsilagtirilmistir. Ayrica bu alti problem kendi
arasinda da kiyaslanmistir. Problemler igin optimizasyon tekniklerinin birbiri ile karsilastirilmis grafikleri
cizilerek algoritmalarin yakinsamalar iizerinden performans kiyaslamalar1 da yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Av Arama Algoritmasi, Parcacik Kiime Algoritmasi, Karinca Koloni Algoritmasi,
Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi, Yarasa Algoritmasi, Ates Bocegi Algoritmasi, Kandil Bocegi Algoritmasi,
Optimizasyon Problemleri

Comparison of The Performance of Current Optimization Techniques in
The Solution of Mathematical Problems

Abstract

The successful path of insects to problem solving (such as finding the shortest route to the source of food)
is investigated by researchers and optimization techniques are being created by trying to imitate the
behavior of insects in swarm. Hunting search algorithm, particle swarm optimizer, ant colony optimizer,
artificial bee colony algorithm, bat algorithm, firefly algorithm and glowworm algorithm are some of
these techniques. In this study, the seven techniques mentioned were studied separately. Six optimization
problems are solved separately by these seven algorithms. Each problem has its own constraints and
design variables. At least fifteen thousand iterations have been performed for each problem, and
according to the type of problem, this number has increased up to twenty thousand. Optimization
techniques are compared within each problem individually. These six problems are also compared
between themselves. Performance comparisons of algorithms over convergence have also been made by
plotting convergence rate graph of techniques for each problem.

Keywords: Hunting search algorithm, particle swarm optimizer, ant colony optimizer, artificial bee
colony  algorithm,  bat  algorithm, firefly  algorithm and  glowworm  algorithm
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1 Giris

Optimizasyon, bir problemde belirli kosullar altinda
miimkiin olan alternatifler iginden en iyisini se¢gme
islemidir. En iyileme anlamina da gelmektedir. Genel
bir yapisal optimizasyon problemi, belirlenmis bir
amag¢ fonksiyonunu en biiyiik ya da en kiiciik yapa-
cak optimum degerlerin, problem kisitlarini karsila-
yacak sekilde tasarim degiskenleri arasindan secil-
mesi seklinde ifade edilebilir.

Optimizasyon siirecinde optimizasyon probleminin
matematiksel modelini olusturmak en 6nemli adim-
dir. Bu modeli dogru olusturabilmek tasarim degis-
kenlerinin, smuirlayicilarin ve amag¢ fonksiyonunun
dogru formiile edilmesine baglidir.

Tipik bir optimizasyon probleminin matematiksel
modeli asagidaki gibi gosterilebilir.

Amac fonksiyonu,

z=fx) (1.1

hi(x) =0, j =1,2,..,0 (1.2)

Kisitlar,

g(x) 0, k=p+1,..,m(L3)

x€EX X= (xl,xz, ...,xq) (1.4)

hj esitlik kisitlarimi ve gk esitsizlik kisitlarimi ifade
etmektedir [1]. X tasarim degiskenlerini, q degisken-
lerin toplam sayisini ifade eder. Sinirlayici sayisi ise
m ile ifade edilmistir [2].

Stokastik arama tekniklerine dayanan arastirma ve
uygulamalarin artmasi ile [3] sezgisel hesaplama
tekniklerinde kullanilan kisitlama (sinirlama) islemi
on plana gikmistir [4].

Optimizasyon problemleri tasarim degiskenlerinin
tipine bagl olarak, stirekli ve siireksiz (kesikli) olmak
tizere iki gruba ayrilmaktadir.

Bir optimizasyon probleminde degiskenler belli bir
aralikta tiim degerleri alabiliyorsa, bu optimizasyon
problemi siirekli olarak adlandirilir.

Kesikli optimizasyonda, amag fonksiyonu ve kisitlar,
karar degiskenlerinin siirekli bir fonksiyonu degil-
dirler yani karar degiskenleri sadece belirli degerleri
alabilmektedir.
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Optimizasyon problemleri planlama asamasinda
sabit degerler olarak verilmeyen bir¢ok parametreye
dayanmaktadir.
(elastisite modiilii, akma dayanimi, emniyet gerilme-
si, moment kapasitesi), dis yiikler, siirtiinme katsay1-
s1, atalet momenti gibi 6rnekler verilebilir. Bu para-
metreler, stokastik belirsizliklerin bircok tipine bagh

Bunlara malzeme parametreleri

olarak rastgele degiskenlerin farkli olasiliklarini gos-
teren fonksiyonlarla modellenmelidir. Bu belirsizlik-
lerin iistesinden gelebilmek i¢in siradan determinis-
tik optimizasyon yontemleri yerine stokastik optimi-
zasyon yontemleri kullanilir. Bu algoritmalarin diger
algoritmalara gore avantaji, kesikli degiskenlere sa-
hip optimizasyon problemlerine de uygulanabiliyor
olmasidir [5].

2 Optimizasyon Yontemleri

2.1 Av Arama Optimizasyon Yontemi

Av arama algoritmasinda, kurt, aslan vb. hayvanla-
rin avlanmasindan esinlenilmistir. Bu hayvanlarin
hepsi bir grupta avlanabilmektedir. Avi kusatirlar ve
yakalayana dek ¢emberi daraltirlar. Grubun her {iye-
si pozisyonunu, avin pozisyonuna ve kendi pozisyo-
nuna bagli olarak diizenler. Eger bir av ¢cemberden
kagmay1 basarirsa avcilar, avi tekrar kusatmak icin
grubu yeniden organize eder. Algoritmanin adimlar:
asagida verilmistir:

1. adimda yontem parametreleri belirlenir. Bunlar:
HGS:avca sayis;, MML:lidere dogru en fazla hareket,
HCGR: avc gurubu 6nem orani ( 0 ile 1 arasinda
degisir). MML ve HCGR parametreleri avcl pozisyo-
nunu belirleyebilmek i¢in kullanilir (¢6ziim vektorii).
2. adimda ava sayisina (HGS) bagli olarak gruptaki
avcilarin ilk konumu belirlenir.
3. adimda avcilarin pozisyonlari lidere dogru hareket
etmeleri ile giincellenir. (Yeni ¢oziim vektorleri x' =
{x1, %5, i x3})
Yeni ¢oziim vektorii:

x'; = x; + rand * MML * (x} — x;) (2.1)
Rand, 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. Her ava
i¢in, avcinin lidere dogru hareketi basarili olursa yeni
pozisyonunda kalir, eski pozisyonunun yenisine
gore daha iyi sonug vermesi durumunda ise 6nceki
pozisyonuna geri doner.
4. adimda avcilar tekrar organize olur ve daha etkin
avlanabilmek igin birbirlerine gore pozisyonlarini



CBU Fen Bil. Dergi., Cilt 13, Say1 2, s 579-591

diizenlerler.

i {xl’ € {x.l-l,xl-z, ., xS} HGCR olasiligt ile

' x] = x] £ rand (1 — HGCR) olasiligy ile

5. adimda avcilar yerel optimuma sikismamak ve
global optimum noktasini bulabilmek i¢in pozisyon-
larini giincellerler.

x{ = x} £ rand * (x"*
(2.3)

x! =liderin pozisyonudur. Bu algoritma devam eder-

- ximi”) * a x exp(—f * EN)

ken ¢6ziim optimum noktaya yakinsar.
3., 4. ve 5. adimlar en fazla iterasyon sayis1 kadar
tekrar edilir ve program durdurulur [6].

2.2 Parcacik Kiime Optimizasyon Yontemi
Reynolds 1987 yilinda kus siiriilerine benzer parga-
cklar1 modelledigi calismasi ile pargacik siirii op-
timizasyon yonteminin temelini atmustir [7]. Yon-
temde parcaciklardan olusan yapay bir stirti dikkate
alinir. Stirtideki her bir avainin davranisinda g esas
temel aliuir. Ilki her parcacigin komsularinin gok
yakin olmasi durumunda onlardan uzaklasmaya
caligmasidir. Ikincisi, her bir parcacigin komsu-
larmin ortalama istikametine ydnlenmesidir. Ugiin-
ciisii her parcacigin komsularinin ortalama konu-
muna dogru yonelmesidir [7]. Eberhart ve Kenneddy
ise 1995 yilinda bu modellemelerin optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii iizerine yogunlasmaya bas-
lamiglar, popiilasyon temelli sezgisel bir optimizas-
yon teknigi olan pargacik siirii optimizas-yon yon-
temini gelistirmislerdir [8]. Bu ti¢ kurali su sekilde
degistirmislerdir: her parcacik siirtideki liderin ko-
numuna yaklasir, hangi konumun lidere daha yakin
oldugunu hatirlar ve bu bilgiyi diger parcaciklarla
paylasir. Algoritmanin adimlari asa-gida verilmistir:
1. adimda pargacik kiimesi xj pozisyonu ve tasarim
kiimesinden rastgele secilmis v{ ilk hiz1 belirlenir.
_ x(i) = Xmin T I'(Xmax = Xmin) (2.4)

vy = [(min + I(Xmax — Xmin))/At (2.5)
r, 0 ile 1 arasinda rastgele secilen bir say1y1, xp.y ile
Xmin iSe sirasiyla tasarim degiskenlerinin iist ve alt
sinirlarini ifade eder.
2. adimda ilgili parcaciklarin konumu (x}) kullanila-
rak amag fonksiyon degerleri f(x}) hesaplanir.
3. adimda gegerli (k.) iterasyondaki optimum parga-
ck pozisyonu (p}) ve global optimum parcacik po-
zisyonu (py) giincellenir.

4. adimda x.,, = x} +vl,,At denkleminden her
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parcacigin konumu giincellenir. x},, , (k+1). iteras-
yonda i parcacigimin konumu, v}, ; ilgili hizdir.

5. adimda her parcacigin hiz1 giincellenir.

6. adim olarak, 2’den 5. adima kadar olan adimlar
durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrarlamr [6].

2.3 Karinca Koloni Optimizasyon Yontemi

Karinca koloni optimizasyon teknigi, karinca koloni-
lerinin besin kaynaklari ile yuvalari arasindaki en
kisa yolu bulabilmelerinden esinlenilmistir. Tama-
miyla kor olan karincalar yuvalari ile besin kaynakla-
r1 arasindaki en kisa yolu basari ile bulabilmektedir-
ler. Bunu, tipik 6zellikleri olan feromon salgilamala-
riyla basarirlar. Feromonlar ugucu maddelerdir. Be-
sin kaynagina giden karincanin salgiladig1 feromon-
lari, arkasindan gelen diger karincalar antenlerinde
bulunan hassas alicilar vasitasiyla algilamakta ve
boylelikle karincalar birbirinin izini siirebilmektedir-
ler. Bir karinca igin iki yol arasinda bir se¢im yapma
durumu ortaya ¢iktiginda feromon yogunlugunun
daha fazla oldugu yolu seger ve bu sekilde kisa yol
uzun yola gore feromon yogunlugunun artmasi ile
giiglenir, bir siire sonra karimncalarin biiyiik ¢cogunlu-
gu kisa yolu tercih eder. Karinca koloni optimizas-
yon algoritmasinin adimlar: asagida verilmistir:

1. adimda her biri optimizasyon sorununun olas1 bir
¢oztimiinli temsil eden karincalarin sayisi segilir.
Optimizasyon probleminde her bir karar degiskeni
icin, parcacik degiskenlerinin alabilecegi miimkiin
olan degerlerden olusan bir havuz tanimlanir. Her
karinca her bir karar degiskenine rasgele atanir. Bas-
langi¢ feromon miktari (o), 79=1/Z,;, denkleminden
hesaplanir. Z,,;, amag fonksiyonunun min. degeridir.
2. adimda kolonideki her karinca ilk tasarim degis-
kenini seger. Ve ardindan karincalar karar degisken
degerlerini secer. Bu se¢im asagida verilen olasilik
hesabina bagli bir karar siireci ile gerceklestirilir.
T (E) E(v; )P
Py = it et (26)

P;;(t) t zamaninda i karar degiskeni i¢in havuzdan jth
degerinin segilme olasiligidir. @ ve f parametreleri
sirasiyla yerel iz degerlerinin etkisini ve goriiniirlii-
glunii ayarlamak igin kullanilan parametrelerdir. Bu
siire¢ biitiin karincalar ilk tasarim degiskenlerine
degerler atayana kadar devam eder.

3. adimda her turun sonunda lokal bir giincelleme
kurali uygulanir. Karincalar i¢in havuzdan segilen
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degerlerin feromon konsantrasyonu arastirmayi
gelistirmek i¢in duistiriiliir. Bu, gercek hayatta fero-
mon salgisinin buharlasmasina karsilik gelir. Bunun
icin kullanilan matematiksel tabir 7;;(t)={*7;;(t) dir.
C degeri 0 ile 1 arasinda degisen lokal giincelleme
katsayisidir. Bu katsay1 1’e yakin segilirse hizli yakin-
sama olusur ve algoritma lokal optimumla son bulur.
Diger taraftan 0’a yakin segilirse problemde yakin-
sama zorlugu olusur.
4. adimda bir sonraki karar degiskeni icin havuzdan
bir deger atanir ve kolonideki tiim karincalar her bir
karar degiskeni icin bir deger alana kadar bu atama
islemine devam edilir. Bu turun sonunda lokal giin-
celleme kurali uygulamr. Bu islemin sonunda her
karinca her karar degiskeni i¢in bir degere sahip olur
ve hepsi optimizasyon problemi igin bir aday ¢oziim
olur. Herhangi bir aday ¢6ztimiin kisitlar1 karsila-
mamasi durumunda Z aday ¢oziimii yerini Z,=Z(1 +
C)¢ esitliginde gosterilen cezalandirilmis aday ¢o-
ziim Z,'ye birakir. C, toplam sinirlayici sayisi, € ise
cezalandirma katsayisidir.
5. adimda asagidaki esitlik kullanilarak global giin-
celleme uygulanr:

7;j(t +n) = p x7;;(t) + Ary;(t) (2.7)
p, 0 ile 1 arasinda bir katsayidir. 1 — p, t ile t+1 za-
manlar1 arasinda feromonun buharlasma miktarim
temsil eder. At;j, feromon miktarindaki degisimdir.
6. adim olarak, 2’den 5. adima kadar olan adimlar
durdurma kriteri (genellikle en fazla iterasyon sayisi)
saglanincaya kadar tekrarlanir [6].

2.4 Yapay Ar1 Kolonisi Optimizasyon Yontemi

Yapay ar1 koloni algoritmasi bal aris1 kolonisinin yem
ararken gosterdigi davramisini taklit eder. Yapay bal
arisi algoritmasinda farkli gorevleri yerine getiren tig
tip ar1 vardir. Ik ar1 grubu besin kaynagini bulan,
nektarinin miktarimi degerlendiren ve daha iyi kay-
naklarin yerini hafizasinda tutan, ‘is¢i arilardir’. Bu
arilar kovana geri dondiiklerinde, bu bilgiyi dans
alanindaki diger arilarla dans ederek paylasirlar.
Dans siiresi, gida kaynagindaki nektar miktarin
temsil eder. Ikinci grup, danst izleyen ‘gdzlemci ar1-
lardir’ ve gida kaynaginin ziyaret edilmeye deger
olduguna karar verirlerse, gida kaynagina ugmaya
karar verebilirler. Ugiincii grup, kovan gevresinde
rastgele yeni besin kaynaklar1 arastiran ‘izci arilar-
dir’. Besin kaynag1 diger arilar tarafindan terk edilen
isci arilar, izci ar1 olurlar. Her besin kaynagi, optimi-
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zasyon problemi i¢in olas1 bir ¢6ziim olarak diistinii-
liir ve besin kaynagindaki nektar miktari, uygunluk
degeriyle tanimlanan ¢6ziimiin kalitesini temsil eder.
Yapay ar1 koloni algoritmasi dort asamadan olusur.
Bu asamalar baslatma safhasi, is¢i ar1 safhasi, goz-
lemci ar1 safhasi ve izci ar1 sathasidir.
1. adimda besin kaynag baslangi¢ popiilasyonunun
tim vektorleri, (x, , p=1,...np) asagidaki baginti
yardimi ile olusturulur. Np popiilasyon boyutudur
(yapay arilarin toplam sayisi). Her besin kaynagi, n
kadar degisken igeren (x,; , i=1,...n) bir ¢6ziim vek-
torti ve dikkate alinan optimizasyon problemi icin
potansiyel bir ¢oziimdiir.

Xpi = Xy +rand (0,1)(xy; — x;) (2.8)
Xy Ve Xy, , x;/nin alt ve tst simarlaridar.
2. adimda isci arilar asagidaki baginti yardimi ile
yeni besin kaynag1 arastirirlar.

Vpi = Xpi + Ppi (Xpi — Xi) (2.9)

k#i rastgele segilen bir besin kaynagi, @,; [-1,1] arali-
ginda rastgele bir sayidir. Yeni besin kaynag: iiretil-
dikten sonra uygunluk (sonug) hesaplanir. Eger so-
nucu x,;’den daha iyi ise yeni besin kaynag eskisi ile
degistirilir. Besin kaynagimmin uygunlugu asagidaki
bagintiya bagl olarak olusturulur.

& >
TG eger x, = 0

1+ abs (f(xp)) eger x, <0

3. adimda is¢i arilar bulduklar: besin kaynaklarmin

sonu(;(xp) = (2.10)

yer bilgisini gozlemci arilar ile paylasirlar. Gozlemci
arilar besin kaynaklarini, asagidaki bagintida gosteri-
len, popiilasyondaki her besin kaynaginin sonug
degeri kullanilarak hesaplanan olasilik degeri Pp’ye
gore segerler.

sonug(xp)

Py = B2
b= TP, sonusCep)

.11)

Bir besin kaynag1 xp,; gézlemci ar1 tarafindan rastgele
secildikten sonra, komsu besin kaynaginin sonucu ve
olasiik degeri 2.10 ve 2.11 denklemi kullanilarak
hesaplarur.

4. adimda belirli denemeden sonra ¢oziimleri gelisti-
rilemeyen isci arilar izci ar1 olurlar ve ¢oziimleri terk
edilir. Yeni sonuglar bulmak i¢in aramaya baslarlar.

6. adim olarak, 2’den 4. adima kadar olan adimlar
durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrarlanir [6].
2.5 Yarasa Algoritmas1 Optimizasyon Yontemi

Yarasa algoritmasi, 2010 yilinda Yang tarafindan,
yarasalarin ses (yanki) ile yon bulma yeteneklerini
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taklit eden bir optimizasyon yontemidir [9]. Yarasa-
lar bu yetenekleri sayesinde avlarini yakalayabilir,
engellerden kacgabilir ve karanlikta konaklayabilirler.
Yarasalar yiiksek bir ses yayar ve bu sesin ¢evredeki
nesnelerden geri donen yankisin1 dinlerler. Sesi yay-
diklar1 zaman ile yankisinin geldigi zaman arasinda-
ki farki, yankilardaki degisimi kullanirlar. Hedefin
uzakligini, avin tipini ve hatta avin hareket hizim
hesaplarlar. Algoritmanin adimlari asagida verilmis-
tir:

1. adimda her yarasanin m tasarim degiskenli ve bir
ama¢ fonksiyonlu optimizasyon probleminin aday
bir ¢6zlimiinii (x;) temsil ettigi x; pozisyon ve v; hi-
zinda yarasa popiilasyonu baslatilir.
2. adimda t zamaninda yeni sonuglar ve yeni hizlar
hesaplanir.
fi = fmin + max = fmin) B (2.12)
v =v 4 (k= xNf; (2.13)
xf= x4+ vf (2.14)
B, 0 ile 1 arasinda degiserek alinabilen rastgele bir
sayidir. x*, n yarasa arasindan biitiin sonuglarin ki-
yaslanmasindan sonra, gecerli global en iyi konum-
dur (sonug).
3. adimda eger rastgele iiretilen say1 rand > r; ise en
iyi ¢oziimler arasindan bir ¢oziim belirlenir.
4. adimda segilen en iyi ¢0ziim etrafinda bir lokal
¢0zilim, rastgele bir degisim ile belirlenir.
Xyeni = Xeski T € A*(2.15)
g, -1 ile 1 arasinda degisen rastgele bir say1, A’ ise bu
adimdaki biitiin yarasalarin ortalama ses yiiksekligi-
dir.
5. adimda eger rastgele iiretilen say1 rand > A; ve
f(x;) < f(x")ise yeni sonuglar kabul edilir, r; arttirilir,
A; azaltilir.
A=qAl ' =101 — exp(—yt)] (2.16)
6. adimda yarasalar derecelendirilir ve en iyi x* bu-
lunur.
7. adim olarak durdurma kriteri saglanincaya kadar
2’den 6’ya kadar olan adimlar tekrar edilir [9].

2.6 Ates Bocegi Algoritmasi Optimizasyon Yontemi
Ates bocegi algoritmasi, ates boceklerinin yanip
sonme Ozellikleri esas alinarak olusturulmustur.

Ates bocegi algoritmasi 3 kurala dayanur. Bunlar:

1. Biitlin ates bocekleri ¢ift cinsiyetlidir. Boylece her
biri bir digerini etkileyebilir.

2. Cekicilik ates bocegi parlaklig1 ile dogru orantilidir
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ve mesafe arttikca ikisi de azalir. Her hangi bir ates
bocegi ciftinde daha az parlak olan daha ¢ok parlak
olana dogru hareket eder. Eger bir ates boceginden
daha parlak bir sey yoksa rastgele hareket edecektir.
3. Ates bocegi parlakligi amag fonksiyonunun etkin-
ligi ile direkt alakalidir.

Algoritmanin adimlar1 asagida verilmistir:

1. adimda n kadar ates bocegi igin baslangi¢ popii-
lasyonu rastgele olusturulur (x;), (i=1,2,...,n). Her biri
optimizasyon problemi i¢in aday bir ¢oziimii temsil
eder.

2. adimda her ates bocegi icin 151k siddeti ve ates
bocekleri arasindaki mesafe hesaplanir.

3. adimda her ates bocegi diger daha parlak ates
bocegine dogru hareket eder. Eger daha parlak baska
ates bocegi yoksa rastgele hareket eder.

4. adimda yeni sonuglar degerlendirilir ve 151k sidde-
ti giincellenir.

5. adimda ates bocekleri siralamir ve en iyi sonug
bulunur.

6. adim olarak durdurma kriteri saglanincaya kadar
2’den 5’e kadar olan adimlar tekrar edilir [10].

2.7 Kandil Bocegi Algoritmas1 Optimizasyon Yon-
temi

Kandil bocegi optimizasyon yontemi, kandil bocek-
lerinin davranisindan esinlenilerek olusturulan bir
optimizasyon yontemidir. Kandil bocekleri, liisiferin
emisyonlarini degistirerek farkli yogunluklarda 1sil-
dayabilme 6zelligine sahiptirler. Birbirleriyle 1silda-
yarak etkilesime girerler. Eslerini ya da avlarini da
bu sekilde etkilerler. Isildamalar ile etkileyicilikleri
dogru orantilidir. Yapay bir kandil bocegi kolonisi
olusturmak i¢in ilk olarak m kadar kandil bdcegi
(temsilci) segilir. Her temsilci optimizasyon proble-
minin potansiyel bir ¢6ziimiidiir. Stirtideki her kan-
dil bocegi komsularini ve onlardan aldig1 sinyalin
siddetine gore hareket yoniinii belirlemek icin arama
alanini kullanr.

Algoritmanin adimlari asagida verilmistir:

1. adimda baslangi¢ parametreleri alimr. (p = 0.4,y =
0.6, = 0.08,n, = 5,s = 0.03,1, = 5)

2. adimda m kandil bocegi optimizasyon problemi-
nin arama alaninda rastgele dagitilir.

3. adimda her kandil bécegi i'nin liisiferin orani giin-
cellenir.
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() = A =p)i(t =1 +y/(x(1) (2.17)
4. adimda yakin cevresinde kendi liisiferin degerin-
den daha yiiksek liisiferin degeri olan kandil bocek-
lerinin sayisi segilir.
5. adimda bu gevredeki her kandil bocegi icin pj;(t)
olasilig1 hesaplanir.
1 (©)-4(0)

P;(t) = Sheen (0 WO ()
6. adimda bu gevredeki j kandil bocegi P;;(t) olasilig

(2.18)

ile secilir ve i kandil bocegine dogru, asagidaki ba-
gint1 yardimi ile hareket ettirilir.

xi(t + 1) = x,(t) + st » {”Zgﬁ} 2.19)
7. adimda komsuluk aralig1 ile giincellenir.
8. adim olarak durdurma kriteri saglanincaya kadar
3’den 7’ye kadar olan adimlar tekrar edilir [11].
3 Tasarim Ornekleri
Onceki béliimde agiklanmis olan optimizasyon yén-
temleri literatiirde bulunan bazi fonksiyonlarin ¢o-
zimii i¢in kullanilmis ve elde edilen optimum so-
nuglarin irdelenmesi suretiyle yontemler arasinda
performans kiyaslamasi yapilmustir.
3.1
[k problem asagida fonksiyonu verilen, iki tasarim

CBU J. of Sci., Volume 13, Issue 2, p 579-591.

degiskeni ve iki sinirlayiciya sahip olan bir minimi-
zasyon problemidir.
min f(x) = —(x, — 1.275x +5x; — 6)% —
10(1 — 1/8m) cos(mx,) — 10 (3.1)
Kisitlar;
gi1(x) = —mx; —x, <0(3.2)
g2(x) = —m?x2 + 4x, < 0 (3.3)
Tasarim degiskenlerinin araliklari;
-15=<x <35(34)
0=<x, <15(3.5)
Bu karsilastirma fonksiyonu 7 farkli optimizasyon
yontemine (HUS: Av Arama, PSO: Parcacik Kiime,
ACO: Karinca Koloni, ABC: Yapay Ar1 Kolonisi, BAT:
Yarasa Algoritmasi, FFO: Ates Bocegi Algoritmasi,
GLSO: Kandil Bocegi Algoritmasi) tabi tutulmus, her
bir optimizasyon yontemi icin 40 avcl secilmis ve
15000 iterasyon yapilmistir. Elde edilen optimum
sonuglar Tablo 1’de, amag fonksiyonu degerinin ite-
rasyon sayisina gore degisimi ise Sekil 1'de verilmis-
tir. Optimum sonucun av arama (Hus) ve kandil
bocegi (GLSO) Optimizasyon yontemleri ile bulun-
dugu gozlenmistir. Bu problemdeki en iyi yakinsama
performanst kandil bocegi algoritmasina aittir.

Tablo 1. Farkli Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar

Farkli1 Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar

Tasarim De-

<. . HUS PSO ACO ABC BAT FFO GLSO
giskenleri
X1 2.46686  2.46686 2.87645 246686 246573 246687  2.46687
X2 15.0000  15.0000 6.06089  15.0000  14.9845  14.9999  15.0000
g1(x) -22.7459  -22.746 -22.7499 22,7459  -22.7269  -22.7458  -22.7459
22(X) 0.000004 -0.00001 -0.22667  -0.00001  -0.00681  -0.00061  -0.00006
f(x) -195.327 -195.3268  -194.838  -195.327 -194.980 -195.323  -195.327
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Sekil 1. Amag Fonksiyonu Yakinsama Grafigi

3.2

Ele alinan ikinci problem asagida fonksiyonu verilen
alt1 tasarim degiskeni ve alt1 kisitlayiciya sahip olan

bir minimizasyon problemidir.

min f(x) = —18log(x, + 1) — 19.21log(x; — x, + 1) +
5x4 + 6x5 + 8x¢ + 10x; — 7x3 + 10 (3.6)

Kisitlar;

g1(x) = —(0.8log(x, + 1) + 0.96log(x; — x, + 1) —
0.8x3) <0 (3.7)
g2(x) = —(log(x, + 1) +1.21log(x; —x, + 1) — x3 —
2x6+2<0(3.8)
93(x) =x; —x;, <0(3.9)
ga(x) = x, — 2x4 < 0(3.10)

gs(x) = —x, +x; —2x5 < 0 (3.11)

ge(x) = x4 + x5 —1 <0 (3.12)
Tasarim degiskenlerinin araliklari;

0<x <2(3.13)
0<x,<2(3.14)
0<x; <1(3.15)
0<x,<1(3.16)
0<xs<1(3.17)
0<x,<1(3.18)

Fonksiyon 7 farkli optimizasyon yontemine tabi tu-
tulmus, her bir optimizasyon yontemi igin 55 avci
secilmis ve 20000 iterasyon yapilmistir. Elde edilen
optimum sonuglar Tablo 2’de, amag fonksiyonu de-
gerinin iterasyon sayisina gore degisimi ise Sekil 2’de
verilmistir. Optimum sonucun av arama optimizas-
yon yontemi (Hus) ile bulundugu goézlenmistir. Bu
problemdeki en iyi yakinsama performansi ise ates
bocegi algoritmasina aittir.

Tablo 2. Farkli Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar

Farkli Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar

Tasarim Degis-

. HUS PSO ACO ABC BAT FFO GLSO
kenleri
X1 1.14654 1.14543 0.26603 1.18521 1.11322 1.16665 1.23494
X2 0.54693 0.53854 1.38998 0.69524 0.39593 0.53563 0.49111
X3 1.00000 1.00000 0.24048 0.99908 0.97968 0.99956 1.00000
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X4 0.27346 0.26926 0.07142 0.37449 0.25517 0.26831 0.24564
X5 0.29980 0.30344 0.50523 0.24706 0.37198 0.31911 0.37672
X6 0.00000 0.00000 0.88481 0.01506 0.00176 0.00064 0.00000
g1(x) 0.00001 0.000001 -0.0639 -0.0058 -0.0022 -0.0131 -0.0534
g2(x) -1.9999 -1.99999 -2.0581 -1.9771 -1.9992 -2.0151 -2.0668
g3(x) -0.5996 -0.60689 -0.6191 -0.4899 -0.71729 -0.6310 -0.7438
g4(x) 0.00001 0.000001 -0.0839 -0.0537 -0.11441 -0.0010 -0.0002
g5(x) 0.00001 0.000001 -0.0574 -0.0041 -0.02667 -0.0072 -0.0096
g6(x) -0.1269 -0.12383 -0.0286 -0.1313 -0.00087 -0.0934 -0.0009
f(x) 0.75921 0.759738 1.86849 1.17692 1.409854 0.81716 0.9697
R
6 .
_ 5 ]
%o —o—Av Arama
0 4 _\- —=—Parcacik Kiime
£
=] —&— Karinca Koloni
g \
E_ 3 1 ' Yapay Ari Kolonisi
o
—»— Yarasa Algoritmasi
2
—>e| —A— Ates Bocegi Algoritmasi
1 - —¥— Kandil Bécegi Algoritmasi
i = JL
0 T T T
0 2000 4000 6000 8000

iterasyon Sayisi

Sekil 2. Amac Fonksiyonu Yakinsama Grafigi

3.3
Bu problem, asagida fonksiyonu verilen iki tasarim
degiskeni ve iki kisitlayiciya sahip olan bir maksimi-
zasyon problemidir.
max f(x) = [sin®(2rx,) sin(2mx,)]/[x3 (31 + x,)]
(3.19)

Kisitlar;
g1(x) =x2 —x, +1<0(3.20)
go(x) =1—x; + (x, —4)* < 0(3.21)
Tasarim degiskenlerinin araliklari;
0<x; <£10(3.22)
0 <x, <10(3.23)

586

Maksimizasyon problemi 7 farkli optimizasyon yon-
temine tabi tutulmus, her bir optimizasyon yontemi
igin 40 avc se¢ilmis ve 15000 iterasyon yapilmistir.
Elde edilen optimum sonuglar Tablo 3’de, amag
fonksiyonu degerinin iterasyon sayisina gore degi-
simi ise Sekil 3’de verilmistir. Bu problemin opti-
mum sonucunu bulmada 5 optimizasyon yontemi-
nin ayni sonuglar1 verdigi gortilmistiir (HUS, PSO,
ABC, BAT, FFO). Bu yontemlerin yakinsama olarak
da benzer performanslar gosterdigi sonuglardan
anlasilmaktadir. Yakinsama ve optimum sonucu
bulma anlaminda kandil bocegi algoritmasinin bu
problemde gosterdigi performansmn iyi olmadig:
gorilmiistiir.
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Tablo 3. Farkli Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonugclar

Farkli1 Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar

Tasarim Degis-

. HUS PSO ACO ABC BAT FFO GLSO
kenleri
X1 1.2286 1.2286 1.4701 1.2286 1.2287 1.2286 1.1919
X2 4.2475 4.2475 4.3319 4.2475 4.2474 4.2474 4.3797
g1(x) -1.7380 -1.7380 -1.739 -1.7381 -1.7376 -1.7379 -1.9591
g22(X) -0.1673 -0.1673 -0.166 -0.1673 -0.1674 -0.0167 -0.0476
f(x) 0.0956 0.0956 0.0955 0.0956 0.0956 0.0956 0.0598
0,1
0,095 1 A 7 &
0,09 _9_,
+ 0,085
’g" Av Arama
o 008 —=—Parcacik Kiime
S
g 0,075 A —o—Karinca Koloni
§_ 007 - Yapay Ari Kolonisi
Yarasa Algoritmasi
0,065 -
—A— Ates Bocegi Algoritmasi
0,06 0. .
4 * x —%— Kandil Bocegi Algoritmasi
0,055 -
0,05 T T T
0 200 400 600 800

iterasyon Sayisi

Sekil 3. Amag Fonksiyonu Yakinsama Grafigi

3.4
Ele alinan dordiincii problem, iki tasarim degiskeni
ve iki kisitlayiciya sahip olan ve asagida fonksiyonu
verilen bir minimizasyon problemidir.

min f(x) =0.01x? + x2 (3.24)
Kisitlar;

g1(x) = —x;x, + 25 < 0(3.25)

g2 (x) = —x1% — x,% + 25 < 0(3.26)
Tasarim degiskenlerinin araliklari;
2 <x; £50(3.27)
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0 < x, <50(3.28)
Fonksiyon 7 farkli optimizasyon yontemine tabi
tutulmus, her bir optimizasyon yontemi igin 40 avci
secilmis ve 20000 iterasyon yapilmistir. Elde edilen
optimum sonuglar Tablo 4’te, amag fonksiyonu de-
gerinin iterasyon sayisina gore degisimi ise Sekil 4'te
verilmistir. Elde edilen sonuglar irdelendiginde en
iyi sonucu av arama ydnteminin verdigi goriilebilir.
Bu problemdeki en iyi yakinsama performans: ates
bocegi algoritmasina aittir.
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Tablo 4. Farkli Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonugclar

Farkl1 Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar

Tasarim Degis-

) HUS PSO ACO ABC BAT FFO GLSO
kenleri
X1 15.8131 15.81186 40.35514 15.8142 15.648 15.8159 16.93438
X2 1.58097 1.581092 25.66774 1.58085 1.5988 1.58068 1.476845
g1(x) 0.00001 -0.000001  -0.01813 0.000001 -0.0181 -0.00001 -0.00945
g2(x) -227.55 -227.5148  -234.568 -227.590 -222.41 -227.643 -263.954
f(x) 4.99999 5.00000 5.005506 5.00000 5.00477 5.00000 5.048803
9
8,5
8
S 7,5
>80 —6—Av Arama
o 7
£ —=—Parcacik Kime
E 6,5 Se— ¥ —&— Karinca Koloni
+—
8‘ 6 | Yapay Ari Kolonisi
—<— Yarasa Algoritmasi
> ! —A— Ates Bocegi Algoritmasi
5 —= = * 75 — —¥— Kandil Bocegi Algoritmasi
4,5 -
4 T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

iterasyon Sayisi

Sekil 4. Amac Fonksiyonu Yakinsama Grafigi
3.5
Performans kiyaslamasi i¢in kullanilan besinci prob-
lem, alt1 tasarim degiskeni ve bes kisitlayiciya sahip
olan asagida fonksiyonu verilen bir minimizasyon
problemidir.
min f(x) = — x4 (3.29)
Kisitlar;
g1(x) = 0.09755988x, x5 + x; — 1 < 0 (3.30)

g2(x) = 0.0965842812x,x, + x, —x; < 0(3.31)

g3(x) =0.0391908x3x5 + x3 + x; —1 < 0(3.32)

9a(x) = 0.03527172x,%6 + x4 — X1 + %, —x3 <0

(3.33)
gs(x) = Jxs + [xs — 4 < 0 (3.34)
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Tasarim degiskenlerinin araliklari;
0<x <1335
0<x,<1(3.36)
0<x3<1(3.37)
0<x,<1(3.38)
0.00001 < x5 < 16 (3.39)
0.00001 < x4 < 16 (3.40)
Fonksiyon 7 farkli optimizasyon yoOntemine tabi
tutulmus, her bir optimizasyon yontemi icin 40 avc
secilmis ve 15000 iterasyon yapilmustir. Elde edilen
optimum sonuglar Tablo 5’te, amag fonksiyonu de-
gerinin iterasyon sayisina gore degisimi ise Sekil 5'te
verilmistir. Optimum sonuglardan da anlasilacag:
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tizere bu problem igin en iyi performansi av arama

fonksiyonu degeri — iterasyon sayisi grafiginden

CBU J. of Sci., Volume 13, Issue 2, p 579-591.

algoritmasi gostermistir. Yakinsama agisindan da  varilacak diger bir sonugtur.
yine bu teknigin digerlerine olan iistiinliigli, amag
Tablo 5. Farkli Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar
Farkli1 Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar
Tasarim Degis-
) HUS PSO ACO ABC BAT FFO GLSO
kenleri
X1 0.54441 0.3472 0.5644 0.1923 0.3963 0.8107 0.1917
X2 0.00000 0.0000 0.1094 0.0013 0.0115 0.0019 0.1251
X3 0.45559 0.6454 0.2990 0.7985 0.5673 0.1736 0.7926
X4 1.00000 0.9846 0.1886 0.9883 0.9706 0.9659 0.7393
X5 0.00009 0.2917 6.0937 0.0048 0.2680 2.2503 0.2102
X6 0.00005 0.2311 1.9671 0.0085 0.4255 0.4793 1.7487
g1(x) -0.4556 -0.643 -0.929 -0.807 -0.593 -0.0112 -0.8043
g2(x) -0.5444 -0.347 -0.069 -0.191 -0.384 -0.8087 -0.0454
23(x) 0.00001 0.0000 -0.016 -0.009 -0.0303 -0.0003 -0.0091
g4(x) -0.0000 0.0000 -0.035 -0.001 .03304 -0.0001 -0.0742
g5(x) -3.9831 -2.979 -2.628 -3.838 -2.829 -1.8075 -2.2190
f(x) -1.0000 -0.985 -0.894 -0.988 -0.9707 -0.9659 -0.7393
-0,7 T T
(1) 5000 10000 154)00
* ¥ = =
-0,75 A
-0,8 -
]
a0 —o—Av Arama
o i
c -0,85 —=—Pargacik Kiime
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iterasyon Sayisi

Sekil 5. Amag Fonksiyonu Yakinsama Grafigi

3.6
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Ele alinan altinc

optimizasyon problemi, 3.41. ba-
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gintida fonksiyonu verilen iki tasarim degiskeni ve
iki kisitlayiciya sahip olan bir minimizasyon prob-
lemidir.

min f(x) =x;4/1 + xZ (3.41)
Kisitlar;

g:(x) = 0.124/1 + 2 (% + ﬁ) ~1<0(342)
g, (x) = 0.124/1 + x2 (f—l— —)-1<0(349)

Tasarim degiskenlerinin araliklar;

X1X2

CBU J. of Sci., Volume 13, Issue 2, p 579-591.

tutulmus, her bir optimizasyon yontemi igin 40 avci
sec¢ilmis ve 20000 iterasyon yapilmistir. Elde edilen
optimum sonuglar Tablo 6’da, amag¢ fonksiyonu
degerinin iterasyon sayisina gore degisimi ise Sekil
6’da verilmistir. Bu problem icin biitiin teknikler
benzer performanslar gostermekle birlikte en iyi
sonucun av arama tarafindan elde edildigi kayde-
dilmistir. Yakinsama ozelligi agisindan da yarasa
algoritmas: disindaki yontemlerin yakin perfor-

02<x <4(3.44) manslar gosterdigi izlenmistir.
0.1<x, <1.6(3.45)
Fonksiyon 7 farkli optimizasyon yontemine tabi
Tablo 6. Farkli Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar
Farkl1 Optimizasyon Yontemlerinden Elde Edilen Optimum Sonuglar(42)
Tasarim Degis-
. HUS PSO ACO ABC BAT FFO GLSO
kenleri
X1 1.41164 1.41160 3.45224 1.41142 1.41532 1.412130 1.41172
X2 0.37702 0.37713 0.81947 0.37751 0.36943 0.376006  0.37687
g1(x) 0.00001 0.000001 -0.49873 -0.0000 0.00002 0.000001 -0.00001
g2(x) -0.4979 -0.49787 -0.00010 -0.4975 -0.50562 -0.49899 -0.49813
f(x) 1.50863 1.508651 1.508809 1.50865 1.508821 1.508655  1.508653
190
180 1wy
o
>80 —&—Av Arama
(a) 4
€ 170 —&— Pargacik Kiime
E —&—Karinca Koloni
45_ . .
O 160 Yapay Ari Kolonisi
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= = © = O A A— Ates Bocegi Algoritmasi
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0 200 400 600 800 1000

iterasyon Sayisi

Sekil 6. Amag Fonksiyonu Yakinsama Grafigi
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4 Sonuc ve Oneriler

Bu calismada av arama algoritmasi, pargacik kiime
algoritmasi, karinca koloni algoritmasi, yapay ar1
kolonisi algoritmasi, yarasa algoritmasi, ates bocegi
algoritmasi ve kandil bocegi algoritmas: olmak iize-
re toplam yedi adet optimizasyon teknigi ince-
lenmis olup bu teknikler matematiksel fonksiyonla-
rin optimum sonucunun bulunmasinda kullanil-
mistir. Bu amagla alti adet matematiksel fonksiyon
secilmistir. Ilk fonksiyon igin av arama ve kandil
bocegi optimizasyon yontemlerinin, ikinci fonksiyon
icin ise av arama ve parcacik kiime optimizasyon
yontemlerinin en iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir.
Ugiincii fonksiyona bakildiginda alti optimizasyon
teknigi ile ayni optimum sonucun bulundugu, kan-
dil bocegi optimizasyon teknigi ile ise diger-lerinden
daha kotii sonug bulundugu goriilmiistiir. Dordiin-
cili ve besinci fonksiyonlarda ise av arama optimi-
zasyon teknigi, en iyi sonucun bulundugu teknik
olmustur. Teknikler yakinsama performans: agisin-
dan kiyaslanacak olursa, ilk problemde kandil boce-
i algoritmasi, ikinci ve dordiincii problemlerde ates
bocegi algoritmasi, besinci problemde av arama
algoritmasi basarili bulunmustur. Uciincii ve altinc
problemlerde ise problemlerde yarasa algoritmasi
disindaki algoritmalar optimum sonuca yakinsama
performans! agisindan basarili bulunmustur. Kulla-
nilan siirii zekasi tabanli optimizasyon algoritmala-
rinin optimum sonucu bulmada basarili olduklari,
problem tipine gore en iyi algoritmanin degistigi
goriilmistiir. Fakat problemlerin ¢ogunlugu goz
oniine alinacak olursa av arama optimizasyon yon-
teminin digerlerine nazaran daha basarili bulundu-
gu sOylenebilir. Bununla birlikte, algoritma perfor-
mansinin, algoritma parametreleri icin uygun deger
se¢cimine baglh olusunun sezgisel tekniklerin genel
bir 6zelligi oldugu dikkate alin-malidur.
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