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TESEKKUR
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tesekkiirlerimi bir borg bilirim. Ayrica ¢alisma arkadaslarima, yogun ¢aligmalarim
yiizinden fazla zaman ayiramama ragmen sabir gosteren manevi destekleriyle

beni higbir zaman yalniz birakmayan aileme cani goniilden tesekkiir ederim.

Lokman DOGAN



OZET

Yol planlama problemi, mobil robot ¢alismalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Robot sistemlerinde, robotun yolunu bir noktadan digerine planlamak icin farkl
teknikler kullanilmaktadir. Yol planlama probleminde ana amag, bir robotun engeller
bulunan bir ortamda, baslangic konumundan hedef konumuna kadar engellere
carpmadan en kisa yolu bulmaktir. Bu calismada, Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi
robot yol planlama problemine uyarlanmistir. Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi (Gray
Wolf Optimizer-GWO), dogadaki gri kurtlarin avlanma davranisini ve sosyal liderligini
taklit eder. Liderlik hiyerarsisi dort gruptan olusur. Bunlar alfa, beta, delta ve omega
gruplaridir. Bu algoritmada avlanma mekanizmasi li¢ asamadan meydana gelir. Bunlar
avi aramak, avi kusatmak ve ava saldirmak. Robot yol planlamasinin test
calismalarinda, ¢, dort ve bes dairesel engelli haritalar kullanilmistir. Yol
planlamasinda aday c¢oziimler bulunurken, baslangi¢c ve hedef noktalar arasinda ii¢
koordinat noktasi kullanilmistir. Her yinelemede, bu koordinat noktalar1 GWO
algoritmasi tarafindan ¢6ziime daha yakin olacak sekilde gilincellenir. Coziim noktasi
engel bolgesinde ise, maliyet fonksiyonuna ihlal degeri eklenir. Bu tez ¢alismasinda,
GWO algoritmasinin performansi, robot yol planlama problemini ¢6zmek i¢in diger
meta-sezgisel algoritmalarla beraber degerlendirilmistir. GWO algoritmasi ile elde
edilen sonuclar, kullanilan test haritast i¢cin en uygun yolun bulundugunu

gostermektedir.

Anahtar sozciikler: Robot Yol Planlamasi, Meta-Sezgisel Algoritmalar, Gri Kurt
Optimizasyon Algoritmasi.



II

ABSTRACT

The path planning problem plays an important role in mobile robot work. Robot
systems use different techniques to plan the path of the robot from one point to another.
The main purpose of the path planning problem is to find the shortest path that a robot
does not hit obstacles from the start position to the target position in an environment
with obstacles. In this study, the Gray Wolf Optimization algorithm is adapted to the
robot path planning problem. The Gray Wolf Optimizer (GWO) mimics the hunting
behavior and social leadership of gray wolves in nature. The leadership hierarchy
consists of four groups. These are alpha, beta, delta and omega groups. In this
algorithm, the hunting mechanism comprises in three stages. These are searching for
prey, encircling prey and attacking prey. Three, four, and five circular disabled maps
were used in the test work of robot path planning. While there are candidate solutions in
the path planning, three coordinate points are used between the start and destination
points. At each iteration, these coordinate points are updated to be closer to the solution
by the GWO algorithm. If the solution point is in the obstacle area, the value of the
infringement is added to the cost function. In this thesis study, the performance of the
GWO algorithm is evaluated together with other meta-heuristic algorithms to solve the
robot path planning problem. The results obtained with the GWO algorithm show that

the most suitable path is used for the test map used.

Keywords: Robot Path Planning, Meta-Heuristic Algorithm, Gray Wolf Optimizer
Algorithm.
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1. GIRIS

Son otuz yilda, meta-sezgisel algoritmalar optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde ¢ok popiiler hale gelmistir. Meta-sezgisel algoritmalar, evrim kurallari,
fiziksel denklemler, siiriilerin sosyal davranislar1 ve dogadaki hayvan siiriilerinden
ilham alir. Meta-sezgisel algoritmalar, fiziksel temelli algoritmalar, evrimsel
algoritmalar, siirii zekas1 algoritmalari, biyocografikilhamli algoritmalar (Beheshti and
Shamsuddin, 2013) ve dogadan ilham alan diger algoritmalar olarak siniflandirilabilirler
(Blum and Roli, 2010). Fiziksel tabanli algoritmalarda, optimizasyon probleminin
¢Oziimii tek bir ¢oziimle baslar ve her bir yinelemede fiziksel denklemlerle giincellenir.
Tabu arama algoritmas1 (Nowicki and Smutnicki, 1996), benzetimli tavlama algoritmasi
(Kirkpatrick, vd., 1983) fiziksel tabanli algoritmalara drnek olarak verilebilir. Genetik
algoritma ve farksal gelisim algoritmasi (Storn, vd., 1997; Price, vd., 2005; Yiizgec,
2010), evrimsel meta-sezgisel algoritmalarin en iyi bilinen ornekleridir. Siirii zekasi
algoritmalarinin bazilari, pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi Kennedy ve Eberhart
tarafindan (Kennedy and Eberhart, 1995), yapay ar1 kolonisi algoritmasi Karaboga
tarafindan (Karaboga, 2005), karinca aslani optimizasyonu algoritmasi Dorigo ve
arkadaslar1 tarafindan (Dorigo, vd., 1996; Dorigo, vd., 2006) ve balik siiriisii algoritmasi
Li ve arkadaslar tarafindan ortaya ¢ikarilmistir (Li, 2002). Biyo-ilhamli algoritmalar,
biyolojik organizmalarin aktivitelerini taklit eder. Bu algoritmalarin en Onemli
ornekleri yapay bagisiklik algoritmasi (Timmis, vd., 2010) ve bakteriyel toplama
optimizasyonu algoritmasidir (Das, vd., 2009; Passino, vd., 2002; Passino, vd., 2010).
Diger dogadan esinlenen meta-sezgisel algoritmalar guguk kusu arama algoritmasi
(Yang and Deb, 2014; Yang, 2010 ), ates bocegi algoritmas1 (Yang, 2007, Yang, 2009),
meyve sinegi optimizasyonu algoritmasit (Iscan, Gunduz, 2014), yercekimi arama
algoritmasi (Rashedi, vd., 2009), emperyalist rekabetci algoritma (Gargari and Lucas,
2007; Hosseini and Khaled, 2014), karinca aslan1 optimizasyonu (Mirjalili, 2015; Kili¢
and Yiizgeg, 2017), yusuf¢uk optimizasyonu (Mirjalili, 2016; Ranjini and Murugan,
2017) ve balina optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili and Lewis, 2016).

Bu calismada, baslangic noktasindan hedef noktasina herhangi bir engele
carpmadan en uygun yolu bulmak i¢in GWO algoritmast oOnerilmistir.  GWO
algoritmasinin performansin1 degerlendirmek icin farkli yaricaph ii¢, dort ve bes daire

seklindeki engellerden olusan haritalar tasarlandi. GWO algoritmasi, farksal gelisim



algoritmasi, pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi,
ates bocegi optimizasyonu algoritmasi, yabani ot optimizationu algoritmasi, emperyal
rekabetci algoritma, karigtirllmis sigramali  kurbaga optimizasyonu algoritmast,
biyocografya ilhamli optimizasyon algoritmasi, kovaryans matris adaptasyonu evrimsel
stratejisi algoritmasi, uyum arama algoritmasi, kiiltiir optimizasyonu algoritmasi,
yusufguk optimizasyonu algoritmasi, cekirge optimizasyonu algoritmasi, giive-alev
optimizasyonu algoritmasi, karinca aslan1 optimizasyonu algoritmasi gibi iyi bilinen
meta-sezgisel algoritmalar ile karsilastirilmistir.  Sezgisel algoritmalar, dogrulugu,
yiizde yliz olmayan fakat gelenceksel yontemlerden daha hizli ve daha verimli
yontemlerle problemleri ¢cozmek i¢in tasarlanmis algoritmalardir. Sezgisel algoritmalar
belirli verilere bagl kalarak bir problemin ¢6ziimiine optimum derecede yaklasim
tarzidir. Sezgisel algoritmalar, genellikle yaklasik ¢oziimlerin yeterli oldugu ve kesin
¢Oziimlerin maliyetli oldugu durumlarda sik¢a kullanilir. Sezgisel algoritma, en basit
anlamda bir probleme bagimli olarak bazi tahminlerde bulunulmasidir.

Sezgisel (heuristic) kavraminin Tiirk¢edeki karsiligi yaklasik, tahmini, deneye
dayali veya bulucu olarak tanimlanir. Sezgisel optimizasyonlarda bir problem ig¢in
uygulanan ¢oziim yonteminin kesinligi garanti edilmez. Burada amag¢ karmasik bir
problemi ¢ozebilmeyi ve sezgisel algoritmanin yeterli veya tatmin edici bir sonucu
bulabilmesidir. Sezgisel algoritmalarda iki durumdan biri segilir. Yani ya problem i¢in
hizl1 bir ¢6ziim iiretilmeli fakat bunun problemi her zaman ¢ozecegi garanti edilemez ya
da problemi uygun bir siirede ¢ozer fakat her zaman ayni hizda ¢6zecegi garanti
edilemez.  Sezgisel terim, mimkiin olan her sey arasinda c¢oziimler bulabilen
algoritmalar icin kullanilir, ancak bunlarin en i1yi bulunacagini garanti etmezler, bu
nedenle, yaklasik olarak dogru algoritmalar olarak kabul edilebilirler. Bu algoritmalar,
genellikle en iyiye yakin bir ¢oziim bulurlar. Sezgisel algoritmalar her giin tecriibe
ettigimiz yaklasimlardir. Ornek vermek gerekirse, bir yere giderken ydn sezgimize
dayanarak, yolun bizi nereye ¢ikaracagini bilmeden hareket etmek ve yol ayrimlarinda
sezgisel olarak bir secim yapmak boyle bir yaklagimdir.

Sezgisel optimizasyon teknikleri son yillarda ¢ok daha da onem kazanmis
genetik algoritma, karinca kolonisi optimizasyonu ve parcacik siirii optimizasyonu gibi
bazi algoritmalar, sadece bilgisayar bilimcileri degil, ayn1 zamanda diger bilim adamlar1

tarafindan da bilinir hale gelmistir. Cok sayida teorik calismanin yani sira, gesitli


http://www.bilgisayarkavramlari.com/2008/12/22/sezgisel-algoritmalar-bulussal-algoritmalar-heuristic-algorithms/
https://www.seslisozluk.net/deneye-dayal%C4%B1-nedir-ne-demek/
https://www.seslisozluk.net/deneye-dayal%C4%B1-nedir-ne-demek/
https://www.seslisozluk.net/bulucu-nedir-ne-demek/

caligma alanlarinda bu optimizasyon teknikleri uygulanmistir. Sezgisel algoritmalarin
sade, esnek vb. oOzellikleri neden dikkate deger Olciide yaygin hale geldigini
gostermektedir.

Optimizasyon siireci rastgele ¢oziimler ile baslar ve optimum ¢oziimler bulmak
icin arama alanlarinin tiirevini hesaplamay1 gerektirmez. Bu da sezgisel algoritmanin
gercek problemlere olduk¢a uygun hale getirir.  Gergek sorunlarin arama alani
genellikle cok karmasiktir, bu yiizden list-sezgisel bu zorlu gergek problemleri optimize
etmek i¢in iyl bir segenektir. Genel anlamda, meta-sezgisel tek ¢Oziim tabanli ve
popiilasyon tabanli olmak iizere iki ana sinifa ayrilabilir. Ornegin, benzetimli tavlama
(simulated annealing) arama siireci bir aday ¢oziimle baslar. Bu tek aday ¢oziim daha

sonra tekrarlamalar boyunca gelistirilir.



2. SEZGISEL ALGORITMALARIN SINIFLANDIRILMASI

Sezgisel algoritmalar, herhangi bir amaci gerceklestirmek veya hedefe varmak
icin dogal olaylardan esinlenen algoritmalardir. Bu algoritmalarin, ¢6ziim uzayinda
optimum ¢oziime yakinsamasi garanti edilememektedir. Yani sezgisel algoritmalar
yakinsama  Ozelligine  sahiptirler ama kesin ¢Oziimii garanti  etmezler.

Optimizasyon, en iyileme anlamima gelmektedir. Bir problem igin, verilen
sartlar altinda tim c¢oziimler arasindan en iyi ¢Ozliimii elde etme isidir. Belirli
sinirlamalar saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasini igeren
herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak adlandirilabilmektedir. Bazen tek
baslarina hicbir is yapamayan varliklar, toplu hareket ettiklerinde ¢cok zekice davraniglar
sergileyebilmektedirler. Genel amacli sezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanli,
siirii tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanli ve kimya tabanli olmak iizere alt1 farkl
grupta degerlendirilmektedir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez yontemler de vardir.
Bahsedilen bu yontemler Sekil 2.1°de gosterilmektedir (Canayaz, 2015).

Genetik algoritma, diferansiyel gelisim algoritmasi, karinca koloni algoritmasi,
yapay sinir aglari, ar1 koloni algoritmalar1 ve yapay bagisiklik sistemleri biyolojik
tabanli; emperyalist rekabet¢i algoritma, parlamenter optimizasyon algoritmasi ve tabu
arama sosyal tabanli; yapay kimyasal reaksiyon algoritmasi kimya tabanli; uyum arama
algoritmas1 miizik tabanli; 1s1l islem, biiyiik patlama biiylik sigrama, yercekimsel arama
algoritmasi, merkez kuvvet optimizasyonu, zeki su damlaciklari algoritmasi ve
elektromanyetizma algoritmas: fizik tabanli ve pargacik siirli optimizasyonu, siirii
tabanl algoritma ve modellerdir. Kiiltiirel algoritma hem biyoloji hem de sosyal tabanl

algoritma oldugundan melez olarak siniflandirilabilir.
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Sekil 2.1. Sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi (Canayaz, 2015).

2.1 Farksal Gelisim Algoritmasi (Differential Evolution-DE)

Farksal gelisim algoritmasit 1995'te Price ve Storn tarafindan ortaya cikarilan
ozellikle stirekli verilerin s6z konusu oldugu problemlerde etkin sonuglar verebilen,
isleyls ve operatorleri itibariyle genetik algoritmaya dayanan popiilasyon temelli
sezgisel optimizasyon teknigidir. Giiniimiizde gergek say1 fonksiyonu optimizasyonu
icin en giliclii evrimsel algoritmalardan biri olarak kabul edilir. Farksal gelisim
algoritmasin1  kullanmanin  miihendislik, istatistik ve finans gibi alanlardaki
kisitlamalardan kaynakli, analitik olarak c¢oziilmesi miimkiin olmayan problemlere
yaklasik olarak ¢6ziim bulmasi, basit yapisi, kullanim kolayligi, hiz ve saglamlig1 gibi
avantajlar1 vardir. Sekil 2.2.°de farksal gelisim algoritmasinin ¢alisma mantigi
gosterilmektedir. DE algoritmasi ayni anda birgok noktada arastirma yapabilmektedir.
DE’nin diger sezgisellere gore 6nemli bir listlinliigii de kolayca kodlanabilir olmasidir

(Storn and Price, 1997; Price vd., 2005).
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Sekil 2.2. Farksal gelisim algoritmasi (Price vd., 2005).

2.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi (Particle Swarm Optimization
Algorithm-PSO)

Parcacik siirii optimizasyonu algoritmast 1995-1996 yillarinda sosyolog-
psikolog James Kennedy ve Elektrik Miihendisi Russel Eberhart tarafindan ortaya
cikarilan ve ilk olarak kus ve balik siiriilerinin hareketlerinden esinlenerek dogrusal
olmayan niimerik problemlere optimum sonuglar bulmak i¢in gelistirilmis popiilasyon
tabanli bir optimizasyon yontemi olup ¢ok parametreli ve ¢cok degiskenli optimizasyon
problemlerine ¢oziimler liretmek icin kullanilmaktadir. Baslangicta amag, kus ya da
balik siirii koreografisinin grafiksel olarak benzetimlerini yapmakti. Ancak grafiksel
benzetimden sonra, parcacik siiri modelinin bir optimizasyon yontemi olarak
kullanilabilecegi  kesfedilmistir. Kus topluluklart gercek yiyecek kaynagini
bilmemelerine ragmen, yiyecek kaynagindan ne kadar uzakta olduklarini 6grenmeye
caligirlar. Bunun i¢in yiyecek kaynagina en yakin olan kusu izlerler. PSO’da her bir
kus pargacik olarak, kus toplulugu da siiri olarak temsil edilir. Pargacik hareket
ettiginde, kendi koordinatlarinin uygunluk degeri yani yiyecege ne kadar uzaklikta
oldugu hesaplanir. Sistem rastgele ¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla baglatilir ve en
1yi ¢Oziim i¢in jenerasyonlar: gilincelleyerek arama yapar.

Burada birtakim yinelemeler ile bir degisken grubunun degeri herhangi bir anda
hedefe en yakin olan iiyeye daha yakin ayarlanir. Gizli bir besin kaynaginin kokusunu
alabilecekleri bir alanin etrafinda donen bir kus siiriisiinii ele alalim. Yemeklere en
yakin olani en yiiksek ses ¢ikarir. Diger kuslardan herhangi biri, ilkinden daha ¢ok

hedefe yaklasirsa, daha yiiksek sesler cikarir ve digerleri ona dogru yonelir. Bu



sikilagan Oriintii, kuslardan biri yiyecegin basina gelene kadar devam eder (Kennedy and
Eberhart, 1995; Clerc and Kennedy, 2002).
Algoritma ii¢ genel degiskenin kaydin1 tutar:
e Hedef deger veya kosul,

e Hangi partikiiliin verilerinin hedefe en yakin oldugunu gosteren global en iyi
(gBest) degeri,
e Hedef bulunamazsa algoritmanin ne zaman duracagini gosteren deger.

Her parcacik sunlardan olusur:
e Olas1 bir ¢dziimii temsil eden veriler,

e Verilerin ne kadar degistirilebilecegini gdsteren bir hiz degeri,
e Parcacik verilerine en yakin olan en iyi (pBest) deger.

Sekil 2.3. Standart pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO algorithm, 2018).

Pargaciklarin verileri herhangi bir sey olabilir. Sekil 2.3’teki 6rnekte, veriler her
kusun X, Y, Z koordinatlar1 olacaktir. Her kusun kendi koordinatlari, en yakin kusun
koordinatlarina (gBest) daha yakin olacak sekilde yaklasmaya c¢alisacaktir. Kuglar
orneginde, yiyeceklerden en uzak olan bireyler, gBest kusuna dogru daha hizli ugarak
digerlerine ayak uydurmak icin c¢aba harcarlar. Her pargacigin pBest degeri,
algoritmanin baglatilmasindan bu yana verinin hedefe en yakin oldugu koordinati
gosterir. gBest degeri herhangi bir parg¢acigin pBest degerinin gBest'ten daha fazla
hedefe yaklastigt durumda degisir. Algoritmanin her yinelemesi ile gBest,
pargaciklardan biri hedefe ulasana kadar yavas yavas hedefe yaklasir (Mnemstudio,
2012).



2.3 Yapay Ari1 Koloni Algoritmasi (Artificial Bee Colony Algorithm-ABC)

Yapay ar1 koloni algoritmasi (ABC), 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan
ortaya atilan bal arilarinin davraniglarini taklite dayanan bir meta-sezgisel optimizasyon
algoritmasidir (Karaboga, 2005). Yapay ar1 koloni algoritmasi, bal arist siiriilerinin
kendilerine 6zgli davraniglarint 6rnek alarak, arilarin besin ararken kullandiklart
yontemlerden esinlenerek olusturulmus bir algoritmadir. Yapay art koloni
algoritmasindaki arilarin yiyecek arama davramisi, Ogrenme, bilgi paylasimi gibi
Ozellikler, son zamanlarda siirii zekasindaki en ilging arastirma konularindan birisi
olmustur. Bal arilar1 ilizerinde c¢aligmalar son yillarda literatiirde bir artis i¢indedir.
Dogal ar1 kolonisinde arilar arasinda yapilacak islere gore bir gorev paylasimi vardir.
Bu gorev paylasimi Sekil 2.4’te gosterilmektedir. Arilar bu is paylasimin1 merkezi bir
birim olmadan, kendi kendilerine gergeklestirmektedirler. Arilar, polen veya nektar
bulmak i¢in yiyecek kaynaklarina gitmektedirler. Yiyecek kaynaginin degeri, yuvaya
yakilhigi, ¢esidi, nektar yogunlugu, nektarin ¢gikarilmasinin kolaylig1 gibi birgok etkene
baghdir (Karaboga, 2005; Karaboga and Akay, 2009).

Ortaklasa bilginin olusumundaki en Onemli etmen arilar arasindaki bilgi
paylasimidir. Yiyecek kaynaginin yeri ve kalitesi hakkindaki bilgi paylasimi kovandaki
dans ile yapilmaktadir. Dans eden ariya diger arilar antenleri aracilifiyla dokunarak
kaynagin tad1 ve kokusu hakkinda da bilgi alirlar (Karaboga, 2005). Sekil 2.4'de yapay

ar1 koloni algoritmas1 gosterilmektedir.

Sekil 2.4. Yapay ar1 koloni algoritmasi1 (Kavian, vd,. 2013).



2.4 Ates Bocegi Optimizasyonu Algoritmasi (Firefly Optimization Algorithm-FA)
Ates Bocegi algoritmast (FA) 2008 Yilinda Xin-She Yang tarafindan
gelistirilmis ates boceklerinin yanip sonme davranisindan esinlenen siirii tabanli bir
optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, ates boceklerini cinsiyet farki gdzetmeksizin
ele alir. Tlim ates bocekleri birbirlerine yonelebilirler. Daha parlak olan ates bocekleri
daha ¢ekicidir. Daha az parlak olan ates bocekleri gekici olan diger ates boceklerine
dogru yonelirler. Parlaklik etkisi uzaklik arttikca azalacagi i¢in daha uzaktaki ates
bocekleri, uzaktaki parlak ates boceklerinden daha az etkilenirler. Eger ates bocegi
kendinden daha parlak bir ates bocegi bulamazsa rastgele bir hareket gerceklestirir

(Yang, 2007; Yang, 2009). Sekil 2.5'de Ates bocegi algoritmasi gosterilmektedir.
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Sekil 2.5. Ates bocegi algoritmasi (Ates Bocegi Algoritmasi, 2014).

Ates bocegi algoritmasi, tropikal iklim bolgelerindeki ates boceklerinin sosyal
davraniglarin1 baz alir ve diger siirii zekd tabanli algoritmalarla bir ¢ok benzerligi
bulunmasina ragmen kavram ve uygulamada daha basittir. Bir ates boceginin 1s1klarini
yakip sondiirmesinin birincil amaci, diger ates bdceklerini kendine dogru ¢ekmektir.
Yanip sonen 1siklarin iiretimindeki karmasik biyokimyasal siirecin detaylar1 ve gercek
amaci bilim diinyasinda hala bir tartisma konusu olmasina ragmen, bir¢ok arastirmaci
yanip sonen 1siklarin atesbocegine, arkadaslarini bulmada, olasi avlarini ¢ekmede ve
avcilarindan kendilerini korumada yardimer olduguna inanmaktadir. Tablo 2.1°de ates
boceklerinin  davramiglarinin  algoritmadaki karsiligi  gosterilmektedir. Atesbocegi
algoritmasinda, verimli optimum ¢6ziimler elde etmek icin, verilen bir optimizasyon
probleminin amag¢ fonksiyonu, atesbocegi siirlisiine parlak ve daha c¢ekici yerlere

gitmede yardimei yanip sonen 151k ya da 151k siddeti ile iliskili olmaktadir. Biitiin ates
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bocekleri tek cins olarak kabul edilmektedir ve birbirilerini ¢gekmeleri bu algoritmanin

temelini olusturmaktadir. Bir ates bocegi ne kadar parlak olursa diger ates bocekleri

icin o kadar cekici hale gelmektedir. Kendisinden daha parlak bir atesbocegi

gordiigiinde ona dogru gidecektir (Yang, 2009).

Cizelge 2.1. Ates boceklerinin davraniglarinin algoritmadaki karsiligr (Ates
Algoritmasi, 2014).

Bocegi

Esinlenen davramslar Algoritmadaki karsihig:

Ates boceklerinin rastgele konumlari | Rastgele ¢6ziim kiimeleri olustur. Her ¢6ziim
belirlenir. Daha sonra parlakliklari | kiimesi parametre sayist kadar eleman igerir.
hesaplanir. Olusturulan ¢6ziim kiimelerinin uygunluk

degerleri bulunur.

Ates Dbocekleri daha parlak ates | Tim ¢oziim kiimelerine sirayla iyilestirme

boceklerine dogru hareket eder. formiilii uygulanir.

2.5 Yabani Ot Optimizasyonu Algoritmasi (Invasive Weed Optimization

Algorithm-IWO)

Yabani Ot Optimizasyonu (IWO), 2006 yilinda Alireza Mehrabian ve Caro

Lucas tarafindan Onerilen yabani otlarin yayilma stratejisinden ve dogadan esinlenen bir

sezgisel algoritmadir (Mehrabian, Lucas, 2006).

IWO algoritmasinin islem akis1 asagida belirtilmistir:

1. 1Ilk olarak baslangi¢ tohumlar rastgele dagitilir. Sonug olarak, her tohum n-D

cozelti alaninda her degigken i¢in rastgele degerler icerir. Burada n,

uzayinda segilen degiskenlerin sayisidir.

arama

2. Her bir tohumun uygunlugu optimizasyon problemine gore hesaplanir ve

tohumlar yeni iiniteler iiretebilecek yabani otlara doniisiir.

3. Her birey diger yabani otlara gore kendi uygunluguna gore siralanir.

Daha

sonra, her yabanci ot popililasyonuna gore yeni tohumlar iiretir. Daha fazla

kaynak edinmis olan yabani otlarin tohum tliretme sans1 daha yiiksektir ve tarlaya

daha az adapte olanlarin ¢ogalmasi muhtemel degildir ve boylece daha az tohum
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olustururlar.  Yani, her ot tarafindan iiretilecek tohum sayisi, minimumdan
maksimuma dogru degisir.

4. Uretilen tohumlar normal olarak alan iizerinde sifir ortalama ve tarif edilen
degisken standart sapma ile dagitilir.

5. Her tohumun en uygun degeri (fitness) ebeveynleriyle birlikte hesaplanir ve tiim
popiilasyon siralanir. Daha az zindelige sahip yabani otlar rekabet yoluyla
elimine edilir ve azami yabanci ot popiilasyonuna esit olan sadece bir miktar
yabani ot kalir.

6. Kullanicinin ulastig1 izin verilen maksimum iterasyon sayisina kadar adim 2

tekrarlanir (Mehrabian, 2006).

2.6 Emperyalist Rekabetci Algoritma (Imperialist Competitive Algorithm-ICA)
Emperyalist Rekabet¢i Algoritma (ICA), ilk olarak siirekli optimizasyon
problemleriyle basa ¢ikmak i¢in 2007 yilinda ortaya siirlilmiis bir sezgisel algoritmadir.
Ancak son zamanlarda farkli optimizasyon problemlerini ¢c6zmek i¢in yogun bir sekilde
uygulanmaktadir. ICA diger algoritmalardan farkli olarak dogadan gelen fenomenlere
dayanmayan yeni bir optimizasyon algoritmasidir. Insan sosyal evrimi alanindan elde
edilen ICA, siirli zekasi teorisinin bir bilesenidir. ICA, emperyalist rekabetin
esinlendigi yeni bir evrimsel optimizasyon yontemidir. Baglangici, emperyalist iilke
olarak adlandirilan diger evrimsel algoritmalar gibi baglar. Emperyalist rekabet,
Onerilen algoritmanin ana parcasidir ve kolonilerin minimum maliyet fonksiyonuna
yaklagmasina neden olur. Bu yontem, farkli optimizasyon gorevleriyle ugragsmaya yeni
baslamis bir sosyo-politik arama stratejisidir (Gargari and Lucas, 2007; Hosseini and

Khaled, 2014). Sekil 2.6'da emperyalist rekabet algoritmasi gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Emperyalist rekabet algoritmasi (Nazari, vd., 2010).

ICA, emperyalizm ve emperyalist rekabetin sosyal politik siirecini gosterir. Bu
algoritma, popililasyondaki her bir bireyin bir iilke olarak adlandirildig1 niifus tabanli bir
stirectir. En iyi llkelerden bazilar1 emperyalist devletler olarak se¢ilir ve kalan iilkeler
bu emperyalist devletlerin kolonilerini olustururlar. Ik iilkelerin tiimii kolonileri kendi
giicline dayanarak boliislirler. Her {ilkenin giicli, maliyet degeri ile ters orantilidir

(Nazari, vd., 2010).

2.7 Kanstirilmis Kurbaga Sicramasi Algoritmasi (Shuffled Frog Leaping
Algorithm-SFLA)

Karigtinnlmis Kurbaga Sigramasi Algoritmast (SFLA), 2003 yilinda Eusuff ve
Lansey tarafindan ortaya cikarilmis bir sezgisel algoritmadir. Bir grup kurbaganin,
miimkiin olan en fazla miktarda gidaya sahip olan yeri ararken, kurbagalarin davranisinmi
gozlemlemeyi, taklit etmeyi ve modellemeyi temel alan popiiler bir sezgisel
algoritmadir. SFLA'da niifus bir gruptan ya da alt kiimelere boliinen kurbagalardan
olusur. SFLA isyeri planlamasi, gezgin satici problemi, c¢esitli miihendislik
optimizasyon problemleri gibi bir¢ok karmasik optimizasyon problemlerinin
¢cozlimiinde basarili bir sekilde uygulanmistir. SFLA algoritmasinin en belirgin faydasi
hizli yakinsamasidir. SFLA algoritmasi, popiilasyona dayali bir rastgele arama
algoritmasidir (Alireza & Mirzaei, 20017; Melia, vd., 2016). Sekil 2.7'de SFLA

optimizasyon algoritmasi gosterilmistir.
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Sekil 2.7. SFLA optimizasyon algoritmas1 (Melia, vd., 2016).

2.8 Biyocografya Tabanh Optimizasyon Algoritmasi (Biogeography Based
Optimization Algorithm-BBO)

Biyocografya Tabanli Optimizasyon Algoritmasi (BBO), ilk olarak 2008'de Dan
Simon tarafindan Onerilmis, biyocografik kavramlardan esinlenen sezgisel bir
algoritmadir. Bu algoritma, habitatlar arasindaki tiirlerin gogiinii, uygun olmayan
yasam alanlarindan uygun yasam alanlarina go¢ seklinde tanimlayan matematiksel bir
modele dayanmaktadir. Bu matematiksel modelde habitat uygunluk indeksi ve tanimi
olarak habitatlarin uygunlugu hesaplanir ve saklanir. Bu algoritma ile ilgili mevcut
arastirma ve analizlere gore, sayisal optimizasyon problemlerinde biiyiik bir basar1 elde
etmekle kalmamig, ayni zamanda cesitli uygulamalarda da uygulanmis ve diinya
capinda dikkat ¢ekmistir. Ilk olarak, gd¢ ve mutasyon da dahil olmak {izere BBO'nun
temel operatorlerine bakilirsa goc operatorii i¢in, adaciklar arasinda tiir gociinii taklit
eder, bu da aday c¢oziimlerinin birbirleriyle etkilesime girmesi i¢in bir rekombinasyon
yolu saglar ve bdylece tiim popiilasyon gelistirilebilir. Sekil 2.8'de BBO algoritmasinin

calisma prensibi gosterilmistir.
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Sekil 2.8. BBO algoritmasi ¢alisma prensibi (Rifai, vd., 2018).

2.9 Kovaryans Matris Adaptasyonu Evrimsel Stratejisi (Covariance Matrix
Adaptation Evolution Strategy-CMAES)

Kovaryans Matris Adaptasyonu Evrimsel Stratejisi (CMA-ES), 2004 yilinda
Nikolaus Hansen tarafindan siirekli fonksiyonlar i¢in ortaya atilmis bir optimizasyon
algoritmasidir. CMA-ES, bir ortalama vektorii m, bir n X n kovaryans matrisi C ve bir
adim biiyiikliigii c'ya bagl olarak ¢ok degiskenli bir normal dagilimdan numune alma
cozeltileri ile calisir. Arama, daha iyi ¢éziimler elde etmek i¢in bu parametreleri iteratif
olarak uyarlayarak ilerler. Bunu basarmak icin lretilen ¢ozlimler kalitelerine gore
siralanir.  Daha sonra, bu sirali ¢oziimler, gelecek nesil i¢in dagitim parametrelerini
giincellemek i¢in agirlikli denklemlerde kullanilir.

CMA-ES genellikle kisitlanmamis veya sinirlanmis optimizasyon problemlerine
uygulanir. CMA-ES, yinelemeli bir prosediir i¢inde pozitif bir kesin matrisi tahmin eden

ikinci mertebeden bir yaklagimdir.

2.10 Uyum Arama Algoritmasi (Harmony Search Algorithm-HSA)

(HSA), 2000 yillarinda Al-Betar, Geem ve arkadaglari tarafindan su dagitim ag
problemini ¢6zmede kullanilmistir. HSA miizisyenlerin dogaglama bir uyumu bulmak
icin dogaclama siirecini taklit etmeye calisan bir meta-sezgisel arama algoritmasidir.
Son yillarda, bazi avantajlar nedeniyle, HSA oOnemli bir ilgi gordi. HSA'nin

uygulanmas1 kolaydir ve en uygun ¢oziime cabucak ulasarak makul bir hesaplama
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stiresinde yeterince iyi bir ¢oziim bulur. HSA algoritmasinin esasi, farkli mithendislik
alanlarinin optimizasyon problemlerine uygulanmasma yol a¢mustir. Literatiirde
HSA'nin zor optimizasyon problemlerini ¢ézmede iyi bir performans gosterdigi ve bu
algoritmanin farkli versiyonlarinin gelistirildigi gozlenmektedir.

HSA miizik dogaglama siirecinden esinlenen meta-sezgisel bir algoritmadir.
Miizik dogaglama siirecinde, dnceden belirlenmis sayida miizisyen, hos bir uyum (en iyi
durum) elde etmek i¢in enstriimanlarinin sesini ayarlamaya calisir. Dogada, bir uyum,
farkli frekanslara sahip olan c¢esitli ses dalgalar1 arasindaki 6zel bir iligki ile tanimlanir.
Estetik kestirimi iyilestirmek ve en iyi uyumu bulmak ic¢in miizisyenler pratikten sonra
tekrar pratik yaparlar. Miizisyenlerin dogaglamasi ile optimizasyon siirecleri arasinda
benzerlikler vardir. Bir optimizasyon probleminde, nihai amag, 6nceden tanimlanmis bir
sayida karar degiskenini ayarlayarak, s6z konusu objektif fonksiyonun en iyi degerini
bulmaktir. Daha sonra karar degiskenlerinin degerleri objektif fonksiyona getirilir ve
¢cozlim vektoriiniin kalitesi hesaplanir. Coziim vektorl, optimum deger elde edilene

kadar yineleme sirasinda giincellenir. (Al-Betar, vd., 2013).

2.11 Kiiltiir Optimizasyonu Algoritmasi (Cultural Optimization Algorithm-CQOA)
Steward’in sosyo-kiiltiirel entegrasyon teorisini sistem fikirleri olarak kullanan
bir kiiltiirel evrim algoritmasidir. Reynolds'un kiiltiirel algoritmasindan en 6nemli farki,
COA'nin sosyo-kiiltiirel gecis olgusuna uymay1 amaglamasi, farkl kiiltiirel niifus evrimi
kavramini taklit etmesi ve kiiltiirel tiirler arasinda iletisim, 6grenme gibi davranislar
icermesidir. Bu sistemi bilgi arama semasina tasiyan iki mekanizma vardir. Bunlar, bir
poplilasyondaki bir sorunu ve niifusun yenilik modunu temsil eden bir bireyi
kodlamanin veya tanimlamanin yoludur. Kiiltiirel tiirlerin evrim modlar1 grup
konsensiisii, bireysel 6grenme, yenilik¢i 6grenme ve kendini gelistirme olarak dort tiir
olarak kategorize edilebilir. Kiiltiirel niifus grup konsensiisti, kiiltiirel popiilasyonun
tim katmanlarinin temelinde bulunmaktadir. Diisiik rekabet giiciine sahip kiiltiirel

tiirler bu 6zellikleri 6grenip yeni kiiltiirel tiirlere doniisebilir (Kuo, 2013).

2.12 Yusufcuk Optimizasyonu Algoritmasi (Dragonfly Optimization Algorithm-
DOA)
Yusufcuklar siislii boceklerdir. Diinyada bu bdceklerin yaklagik 3000 farkl: tiirti

vardir. Sekil 2.9'da goriildiigii gibi, bir yusufgugun yasam dongiisii iki ana kilometre tasi



16

icerir. Yasam siirelerinin biiyiik bir kismini larva ig¢inde gegirirler ve yetiskin olmak i¢in
metamorfizme ugrarlar. Yusufcuklar, dogada neredeyse tiim diger kii¢iik bocekleri
avlayan kiiciik yirtict hayvanlardir. Larva donemi yusuf¢uklar diger deniz bocekleri ve
hatta kiiciik baliklar icin de 6n ayaktir. Yusufcuklar hakkinda ilging gergek onlarin
essiz ve nadir karisma davranmisidir.  Yusufcuklar sadece iki nedenden otiirii avlanirlar.
Birincisi statik (besleme) siirli olarak adlandirilir ve ikincisi dinamik (gé¢men) siirii
olarak adlandirilir. Statik siiriiler halinde, yusufguklar kiiciik gruplar olustururlar ve
kiigiik bir alan tizerinde ucarlar ve kelebekler, sivrisinekler gibi diger ugan avlari
avlarlar. Yerel hareketler ve yoldaki ani degisimler, statik bir siiriiniin temel
ozellikleridir. Bununla birlikte, dinamik siiriilerde, ¢ok sayida yusufcuk, siiriiyli uzun
mesafeler boyunca bir yonde goc¢ ettirmek i¢in bunu yapar.

DOA algoritmasinin temel ilham kaynagi statik ve dinamik kaynastirma
davraniglaridir. Bu iki kaynastirma davranisi, meta-sezgiselligi kullanarak kesif ve
sOmiiriiniin iki ana asamasina ¢ok benzemektedir. Yusufcuklar, kesif evresinin ana
hedefi olan alt siiriileri yaratir ve statik bir siiriiniin i¢inde farkli alanlarda ucarlar.
Ancak, statik siirtide, yusufcuklar biiyiik siiriiler halinde ve somiirii evresinde uygun

olan tek yon boyunca ucarlar (Mirjajili, 2016).

Sekil 2.9. (a) Ger¢ek yusufcuk, (b) yusufcugun yasam dongiisii (Mirjalili, 2016).
2.13 Cekirge Optimizasyonu Algoritmasi (Grasshopper Optimization Algorithm-
GOA)

Cekirgeler bir tiir boceklerdir ve zararli olarak kabul edilirler. Cogunlukla ekin
iiretimine ve ayrica zararl olduklarindan tarima da zarar verirler. Genellikle ¢ekirgeyi
dogada ayr1 ayr1 goriiriiz, fakat cogu zaman dogada tiim canlilar arasinda biiyiik

stirlingenlere de katilirlar. Cekirge siirisii, siiriiniin biiyiikliigii dikkate alindiginda
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ciftciler i¢in bir kabus olabilir. Cekirge siiriisii, benzersiz bir karakteristige sahiptir ki bu
da larvadaki siliri davranisinin yani sira ¢ekirgede yetigkinligi de gosterir. Larva
doneminde c¢ekirge, milyonlarca sayiyla silindirler gibi hareket eder. Neredeyse
hareketleri sirasinda yollarina ¢ikan tiim bitki Ortiislinii yerler. Onlar larvadan yetiskin
olduklarinda, havada siiriiler olustururlar ve ¢ok biiyiik bir mesafeye gog¢ ederler. Sekil

2.10’da gergek cekirge ve ¢ekirgelerin yasam dongiisii gosterilmistir.

3

\

() (b)
Sekil 2.10. (a) Gergek ¢ekirge, (b) Cekirgelerin yasam dongiisii (Saremi, vd., 2017).

Stirliler larva fazinda olduklarinda genellikle ¢ok yavas hareket ederler.
Cekirgenin adim kii¢iikliigli, larva fazdaki siiriiniin temel 6zelligidir. Bunun tersine
yetiskinlikte siirinlin ana 6zelligi uzun menzilli olmasi ve siiriiniin kisa olmasidir.
Cekirge siirlisii, esas olarak gida kaynagmin aranmasi i¢in olusturulmaktadir.
Cekirgenin yiyecek arayisi, ¢ekirgelerin kaynagmasinin bir bagka 6zelligidir. Dogadan
ilham alan bir optimizasyon algoritmasi tasarlamak i¢in bu ¢ekirge davranisindan bir
matematiksel model olusturulmustur. Cekirgelerin kaynastirma davranisinit benzetmek
icin matematiksel modeller kullanilir.  Matematiksel modeller, arama alanini
kesfedebilir ve kullanabilir. Arama etmenleri i¢in kesif seviyesini ayarlamak i¢in bir
mekanizma gereklidir. Dogada, ¢ekirgenin ilk hareketi, kanatlar1 olmadigi larva fazinda
olduklar1 yiyecek aramak i¢indir. Daha genis bir bolge arastirmasinda yetiskinlik
donemlerinde kesfetmek icin havada 6zgiirce hareket ederler. Ancak arama alaninda,

uygun bdlgeyi bulma ihtiyact oldugu ig¢in, kesif Once rastsal optimizasyon
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algoritmasindan gelir. Uygun bdlgeyi kesif ile elde ettikten sonra, aramanin optimuma

dogru yaklasimini bulmak i¢in kesif yoluyla taginir (Saremi, vd., 2017).

2.14 Giive-Alev Optimizasyonu Algoritmasi (Moth-Flame Optimization Algorithm
(MFO)

Giiveler, kelebek ailesine ¢cok benzeyen siislii boceklerdir. Temel olarak, dogada
bu boceklerin 160.000'in iizerinde cesitli tiirli vardir. Giivelerin yasamlari boyunca
larva ve yetigkinlik olmak iizere iki ana kilometre tasi vardir: Larvalar kozalarda
giiveye doniistiiriiliir. Giiveler hakkinda en ilging gergek, gece 06zel navigasyon
sistemine sahip olmalaridir. Ay 151811 kullanarak gece u¢mak icin evrimlesmislerdir.
Navigasyon i¢in enine yonelimli bir mekanizma kullanmislardir. Bu ydntemde, bir
giive, aya gore sabit bir aciy1 koruyarak, diiz bir yolda uzun mesafeler i¢in ¢ok etkili bir
mekanizma kurarak ucar. Sekil 2.11'de gilivenin yoneliminin kavramsal bir modeli
gosterilmektedir. Ay uzak oldugu i¢in giive uzaga, bu mekanizmada diiz ¢izgide ugmay1
garanti eder. Ayni navigasyon yoOntemi insanlar tarafindan yapilabilir.  Aym
gokyliziiniin giiney tarafinda oldugunu ve bir insanin doguya gitmek istedigini
varsayalim. Yiriirken sol tarafini aya tutarsa, doguya dogru diiz bir cizgide
ilerleyebilirdi. Enine yo6nelimin etkinligine ragmen, genellikle giivelerin 1siklarin

etrafinda spiral seklinde u¢tugunu goriiriiz.

Sekil 2.11. Enine yonelim (Mirjalili, 2015).
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Gliveler insan yapimi yapay bir 151k gordiiklerinde, diiz bir ¢izgide ugmak igin
1sikla benzer bir a¢1 yapmaya caligirlar. Boylesi bir 151k ay ile karsilastirildiginda son
derece yakin oldugu i¢in, 151k kaynagina benzer bir ag1 géstermesi, giiveler i¢in yararsiz
veya Olumciil spiral bir patikaya yol agar. Bu davranisin kavramsal bir modeli Sekil
2.12'de  gosterilmistir. Sekilde, gilivenin sonunda 1s18a dogru yakinsadigi
gozlemlenebilir (Mirjalili, 2015).

Sekil 2.12. Yakin 151k kaynaklarinin etrafinda spiral ugan yol (Mirjalili, 2015).

2.15 Karmca Aslam Optimizasyonu Algoritmasi (Ant Lion Optimization
Algorithm-ALO)

Karinca aslanlarinin yasam dongiisii larva ve yetiskinlik olmak iizere iki ana
asamadan olusur. Dogal bir yasam siiresi ¢ogunlukla larvalarda 3 yila kadar stirebilir.
Karinca aslanlar1 koza yetiskin olmak i¢in bir metamorfoza ugrar. Cogunlukla larva
donemleri avlama, yetiskinlik donemleri de iireme seklinde geger. Isimleri essiz
avlanma davraniglarindan ve onlarin favori avlarindan kaynaklanir. Karinca aslanlari
larvalari, dairesel bir yol boyunca hareket ederek ve devasa g¢enesiyle kumlar1 disari
firlatarak kumda koni seklinde bir ¢ukur kazarlar. Sekil 2.13 (a), farkli boyutlarda
birka¢ koni seklindeki ¢ukurlari gostermektedir. Tuzagi kazdiktan sonra, karinca
aslanlar1 koninin tabaninin altina oturur ve sekilde gosterildigi gibi gukurda karincalarin
ve boceklerin tuzaga gelmesini beklerler. Sekil 2.13 (b)' deki koni seklinde tuzak,
boceklerin ve karincalarin kolayca tuzagin dibine diismesini saglar. Karinca aslanlar

bir avin tuzaga diistiigiinii fark ettiginde, onu yakalamaya calisir. Ancak, karincalar ve
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bocekler genellikle hemen yakalanmazlar ve tuzaktan kagmaya calisirlar. Bu sirada
karmnca aslani avina kum firlatarak avinin tuzagin dibine diismesini saglar. Tuzagin
merkezine gelen av yakalandiginda, topragin altina cekilir ve tiiketilir. Avlarini
tikkettikten sonra, karinca aslanlar1 kalanlar1 ¢ukurun disina atar ve bir sonraki av igin

tekrar tuzak kurar (Mirjalili, 2015).

5 7NN Wy
e 'gl‘\"\\ 3K NN

(b)
Sekil 2.13. Koni seklindeki tuzaklar ve karinca aslanlarmin avlanma davraniglar

(Mirjalili, 2015).


http://www.alimirjalili.com/ALO.html
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3. GRi KURT OPTIMIiZASYONU (GREY WOLF OPTIMIZER-GWO)

Gri kurt optimizasyon algoritmasi (GWO), 2014 yilinda Mirjalili tarafindan
Onerilen gri kurtlarin avlanma stratejisini ve sosyal liderligini taklit eden bir
optimizasyon algoritmasidir. Gri kurtlar ¢ogunlukla grup olarak yasamayi tercih ederler.
Grup biiytkligli ortalama 5-12 birey arasindadir. Lider kurtlar alfa kurdu olarak
adlandirilirlar. Gri kurtlarin hiyerarsisi, alfa, beta, delta ve omega kurtlar1 olmak {izere
dort grup seklindedir. Lider ya da baskin kurda alfa kurdu denir ve alfa kurt gruptaki
diger kurtlar1 yonetmek acisindan en iyi kurttur ve genellikle avlanma, uyuma yeri,
uyanma zamani ve benzeri konularda karar vermekle sorumludur. Kurt grubunun
sosyal hiyerarsisindeki ikincisi beta kurttur. Beta birgok etkinlikte lider kurt (alpha)
yardimcist konumundadir. Delta kurdu alfa ve beta kurtlarina uymakla zorunlu ii¢iincii
kurttur ve sadece omega kurtlarina hiikmedebilir. Yani omega kurdu en diisiik
seviyedeki gri kurttur (Mirjalili, 2014). Sekil 3.1°de gri kurt hiyerarsisi gosterilmistir.

GWO algoritmast yeni bir meta-sezgisel algoritma olmasina ragmen, GWO
tizerinde iyilestirme ve uygulama caligmalar literatiirde sik¢a bulunabilir. GWO ile
literatlirdeki calismalardan bazilari, karmasik degerli kodlama (Luo, 2015), kaotik harita
tabanli GWO algoritmas1 (Kohli and Arora, 2017), levy ugus tabanli GWO algoritmasi
(Amirsadri, vd., 2017), GWO algoritmasi kullanarak en iyi DC motor kontrolii (Madadi
and Motlagh, 2014), cok diizeyli goriintii esigi i¢cin modifiye ayrik gri kurt optimizasyon
algoritmas1 (MDGWO) (Li, vd., 2017) seklinde sayilabilir.

m,

Sekil 3.1. Gri kurt hiyerarsisi (dominantlik yukaridan asagiya dogru azalir).

Gri kurtlardaki grup avlanma stratejisi, kurtlarin bagka bir sosyal davranigidir.

Gri kurtlar bu stratejide, dncelikle avin yerini tanirlar ve alfa kurdunun 6nderliginde avi
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kusatirlar.  Gri kurtlarin avlanma stratejisinin matematiksel modelinde alfa, beta ve
delta kurtlarinin avin yeri hakkinda daha iyi bilgi sagladig1 varsayilmaktadir. Bundan
dolay1, ilk {i¢ en iyi ¢Ozliim (alfa, beta, delta)), GWO algoritmasinda kurtlarin
konumlarim1  giincellemek icin  kullanilir. GWO algoritmasinda omega kurt
bulunmamaktadir. Bu boliimde, sosyal hiyerarsinin izlenmesi, ¢evrelenmesi, avlanmasi
ve saldiran avlarin matematiksel modelinden bahsedilecektir (Mirjalili, 2015; Dogan

and Yiizgec, 2018).

3.1 Matematiksel Model

Gri kurt aveiligina iliskin matematiksel model asagida verilmistir:

Dy = |Co - X — X (3.1)
Dy = |Cp - Xp — Xi| (32)
Ds = |Cs - X5 — X{| (3.3)
Uu,=X,—A,D, (3.4)

U = X3 — AgDp (3.5)
Us = X5 — AsDs (3.6)

X, = (U, + Uz +Us)/3 (3.7)

Burada Ba, Bﬁ, 55, av ve kurt (alfa, beta, delta), arasindaki vektdr mesafesini,
X . X B X s, alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in avin pozisyon vektoriinii, X i» gri kurtun
1’ninci iterasyonda pozisyon vektoriing, ¢ . C}, 55, /Ta, /Tﬁ, 1‘_{5, alfa, beta ve delta kurtlar
icin katsayi vektorlerini, ﬁa, L_fﬁ, ﬁ(g, alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in deneme vektorlerini

gostermektedir. Alfa, beta ve delta kurtlari igin katsay1 vektorleri asagidaki gibi

hesaplanir:
A, =2d7,, —d (3.8)
C, = 27y, (3.9)
Ag = 2dig —d (3.10)
Cy = 27, (3.11)
As = 2d7s, — d (3.12)

= 27, (3.13)
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Burada d, vektoriin optimizasyon sirasinda dogrusal olarak 2'den 0'a diistiigiinii
gosterir, 7yq, g1, sy ifadeleri [0, 1] de ilk rastgele vektorleri, 7y, 75, 7, ifadeleri de [0,
1] 'de ikinci rastgele vektorleri gosterir. Gri kurt grubunun avlanma mekanizmasi Sekil
3.2'de gosterilmistir. Gri kurt grubunun iiyeleri alfa, beta, delta kurtlar1 ve avlarina gore

pozisyonlarini gilincelleyerek avlarini yakalar.

Agray wolf from group

Sekil 3.2. Gri kurtlarin avlama stratejisi (Mirjalili, 2016; Dogan and Yiizgeg, 2018).

GWO algoritmasinin kaba kodu asagidaki gibidir.
Gri kurtlarin pozisyonlarini baglat
Gri kurtlarin maliyet degerlerini hesapla
En iyi gri kurdu alfa kurt olarak kaydet
Ikinci en iyi gri kurdu beta kurt olarak kaydet
Ucgiincii en iyi gri kurdu delta kurt olarak kaydet
while(iterasyon sayis1 < maksimum iterasyon sayisi)
a yiazalt
for (her gri kurt i¢in)
Alfa, beta, delta katsay1 vektorlerini olustur
Mesafe vektorlerini hesapla (denklem. 1-3)
Deneme vektorlerini hesapla (denklem. 4-6)
Gri kurtun konumunu giincelle (denklem. 7)

end for

Giincellenen gri kurtlarin maliyet degerlerini hesaplayin
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for (her gri kurt icin)
if (gri kurt < alfa kurt)
alfa kurtu giincelle
else if (gri kurt < beta kurt)
beta kurtu giincelle
else if (gri kurt < delta kurt)
delta kurtu giincelle
end if
end for
Secilenlerin durumunu giincelle
yinelemeyi bir artir
end while

alfa kurdunu dondir

3.2 Sosyal hiyerarsi

GWO tasarlarken kurtlarin sosyal hiyerarsisini matematiksel olarak modellemek
icin en uygun ¢oziim alfa (o) olarak kabul edilir. Sonug olarak, ikinci ve {igiincii en iyi
coziimler sirasiyla beta () ve delta (3) olarak adlandirilir. Diger aday ¢oziimlerin ise
omega (®) oldugu varsayilmaktadir. GWO algoritmasinda av (optimizasyon) o,  ve 6

tarafindan yonlendirilir. Diger kurtlar bu ti¢ kurdu takip eder.

3.3  Avin Kusatilmasi

Onceki béliimlerde belirtildigi gibi, gri kurtlar av boyunca avini kusatirlar. 3.1'de
verilen denklemlerin etkilerini gérmek i¢in iki boyutlu bir pozisyon vektorii ve olasi
komsularin bazilar1 Sekil 3.3 (a)'da gosterilmektedir. Sekilde goriildigi gibi (X,Y)
pozisyonundaki gri bir kurt, avinin konumuna gore konumunu degistirebilir (X*,Y*).
En iyi etkenler etrafinda farkli yerler AveC degerini ayarlayarak mevcut konuma gore
ulagilabilir. 3 boyutlu uzayda gri bir kurtun giincellenmis pozisyonlar1 Sekil 3.3 (b) 'de
gosterilmistir. r; ve 7, rastgele vektorlerinin, kurtlarin Sekil 3.3'te gosterilen noktalar
arasinda herhangi bir pozisyona ulagsmasina izin verir. Bdylece gri bir kurt, bu boliimde
bahsedilen esitlikleri kullanarak herhangi bir rastgele yerde avin ¢evresindeki boslugun

icindeki yerini giincelleyebilir.  Aynm1 kavram n boyutlariyla bir arama alanina
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genisletilebilir ve gri kurtlar simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6ziim etrafinda kiip veya

kiireler iginde hareket edebilir.
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Sekil 3.3. 2D ve 3D uzayinda pozisyon vektorleri ve muhtemel bir sonraki konumlari

(Mirjalili, 2014).

34 Avlanma

Gri kurtlar avinin yerini tanima ve onu kusatma yetenegine sahiptirler. Av
genellikle alfa kurdu tarafindan yonlendirilir. Beta ve delta da bazen avlanmaya
katilabilirler. Ancak, soyut bir arama alaninda avin optimum yeri hakkinda hicbir
fikirleri yoktur. Gri kurtlarin avlanma davranislarini matematiksel olarak elde etmek
icin, alfa, beta ve delta kutlarinin avin potansiyel yeri hakkinda daha iyi bilgiye sahip
oldugu varsayilir. Bu nedenle, elde edilen ilk {ic en i1yl ¢oziim saklanir ve diger
kurtlarin (omegalar dahil) konumlarin en 1iyi arama faktorleri konumuna gore
giincellenmeye zorlanir. Sekil 3.4’de bir arama alaninda alfa, beta ve delta kurtlarma
gore grup i¢indeki bir kurdun konumunun nasil giincellendigi gosterilmektedir. Son
konumun, arama alanindaki alfa, beta ve delta pozisyonlar: tarafindan tanimlanan bir
daire i¢inde rastgele bir yerde olacagi gozlemlenebilir. Bagka bir deyisle, alfa, beta ve

delta avin konumunu tahmin eder ve diger kurtlar avlarini rastgele sirayla giincellerler.
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a

B

5

w or any other hunters

D
5

Estimated position of the
prey

Sekil 3.4. GWO'da konum giincellemesi (Mirjalili, 2014).

.

Gri kurtlarin avlanma davraniglar: Sekil 3.5'de gosterilmistir.

»\“»

AR

Sekil 3.5. Gri kurtlarin avlana davraniglari: (A) av pesinde kosmak, yaklasmak ve

izlemek (B — D) takip etmek, taciz etmek ve c¢evrelemek (E) duragan durum ve saldiri

(Mirjalii, 2014).
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4. YOL PLANLAMA PROBLEMIi

Robot yol planlama problemi otonom robot teknolojisinde dnemli bir yere sahip
bir optimizasyon problemidir. Literatiirde kullanilan yol bulma yontemlerinden bazilari
Dijkstra Algoritmas1 (Dijkstra, 1959), Bellman-Ford Algoritmasi (Bellman, 1958) ve
Ax Algoritmasidir (Hart, vd., 1968). Bu algoritmalar en kisa yolu bulmay1 garanti eder
ancak haritanin ¢ok biiylik olmast durumunda gereken islem zamani ve ihtiya¢ duyulan
hafiza dezavantaj yaratabilmektedir (Bogar, 2016). Bu problemi ¢6zmenin temel amaci,
herhangi bir engele dokunmadan mobil robotun baglangi¢ noktasindan hedef pozisyona
en kisa yoldan ulagsmasidir. Bu yol baslangi¢ ve hedef pozisyonlari, engellerin
biiyiikliigii, engellerin sekli, engellerin sayisi, bolgenin sinirlarindan olusur (Karakuzu
and Babuska, 2014). Yol planlama probleminde kullanilan maliyet fonksiyonu asagida
verilmistir:

J= I‘g(nyn Q1+ pV) “4.1)

Burada £ ihlal katsayis1 (¢alismada 100 olarak alinmistir), V ihlal maliyetini, Q
baslangic ve  hedef nokta  arasindaki  toplam  mesafeyi  gOsterir.

Yol planlamasi robotik ve navigasyon dahil olmak {iizere bir¢ok alanda
arastirmaya konu olmustur. Bu calismada kullanilan yol probleminde, dairesel tehlike
bolgelerinden kagmarak hedefe giden yol planlamasindan bahsedilecektir. Yol
planlama probleminin ¢ézlimiinde kullanilan bir¢ok yontem vardir. Bu problemlerin ve
bunlar1 ¢6zmek icin gelistirilen yontemlerin kapsamli bir siniflandirmasi, 1992 yilinda
Hwang ve Ahuja tarafindan yapilan bir arastirmada bulunabilir. Yol planlama
problemini bir ornekle aciklamak gerekirse; Bir robot kol bir dizi engelin arasina
yerlestirilir. Robot kolunun bir baslangic ve bir son konumu diisiiniildiigiinde, amag
robotun iki pozisyon arasinda engellerle carpismadan hareket etmesini saglayacak bir
dizi hareket bulmaktir. Bu sekilde robotu engellerin arasinda hedefe siirmek i¢in ilk
yontemler 1983 yilinda Brooks (Brooks, 1983) tarafindan robotun 3 boyutlu modellerini
ve ¢0ziim bulmak i¢in engelleri kullandilar. Yani 3 boyutlu bir alan kullandilar. Bu
alanda yol planlama problemi, karmasik bir 3 boyutlu uzayda karmasik bir 3 boyutlu
yapinin (robot) hareketlerini bulmay1 amaclar. Diger baska 6nemli bir gelisme de 1986
yilinda Lozano-Pérez (Lozano-Pérez, 1986) tarafindan ileri siiriilen bir robot ig¢in

hareket alaninin belirlenmesidir. Bu alanda, bir robotun koordinat n bagimsiz
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parametreye sahip tek bir nokta ile belirlenir. Fiziksel olarak uygun olmayan
pozisyonlar (carpisma) engel olarak temsil edilir. 3D uzayinda, yol planlama problemi,
tek bir geometrik nokta i¢in bir yolu temsil eden siirekli bir egri bulmaktan olusur ve
robotun ilk ve son 3D uzaydaki yerini temsil eden noktalar1 birlestirir ve herhangi bir
engelin varliginda da kesismez. Bu yoOntem, yol planlama probleminin daha yiiksek
boyutlu bir arama alanina ve daha karmasik engellere karsi basitlestirilmesini gerektirir.
Fiziksel engeller cok karmasik engeller ile sonuglanabilir (Alexopoulos and Griffin,
1992; Sariff and Buniyamin, 2006; Hofner and Schmidt,1995).

Bu tez caligmasi kapsaminda robot yol planlama problemi i¢in bazi benzetim
senaryolar1 tasarland1 ve bu benzetim senaryolar1 lizerinden GWO ve diger sezgisel
algoritmalarin performanslar1 degerlendirildi Sekil 4.1'de bir robot i¢in yol planlamasi

senaryosu gosterilmektedir.

T N ) J

Sekil 4.1. Bir robot i¢in yol planlamasi senaryosu.

Sekilde goriildiigii gibi yol planlamasi bir baslangic noktasiyla baslatilip
engellere ¢carpmadan bitis noktasiyla sonlanacak sekilde planlanmistir. Burada dairesel

engelleri asip hedefe en kisa yoldan ulasan bir yol planlamasi yapmak amaclanmastir.
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S. YAPILAN DENEYSEL CALISMALAR

Yol planlama problemi i¢in Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) algoritmasinin
performansin1 gostermek icin www.yarpiz.com web sitesinden bir 6rnek senaryo
alinmistir. Sekil 5.1°de, bu 6rnek senaryo gosterilmistir. 6x6 bolgesinde farkli yarigapa

sahip ii¢ daire seklinde engeller vardir.
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Sekil 5.1. Calismada temel alinan robot yol problemi (Yarpiz, 2015).

Sar1 kare, mobil robotun baslangi¢c noktasini, yesil kare ise hedef noktasini
gostermektedir. Bu problem, GWO algoritmas: yol planlama problemine uyarlanarak
¢coziilmeye calisgilmistir. Ayrica GWO algoritmasi, farksal gelisim, parcacik siirii
optimizasyonu, yapay art kolonisi algoritmasi, ates boce§i algoritmasi, yabani ot
optimizasyonu algoritmasi, emperyal rekabet¢i algoritma. karistirilmis sigramali
kurbaga algoritmasi, biyocografyaya dayali optimizasyon algoritmasi, kovaryans matris
adaptasyonu evrimsel stratejisi, uyum arama algoritmasi, yusufcuk optimizasyonu
algoritmasi, ¢ekirge optimizasyonu algoritmasi, glive-alev optimizasyonu algoritmasi ve
karinca aslant optimizasyonu gibi 1iyi bilinen meta-sezgisel algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Bu calismada ii¢ dairesel engel disinda dort ve bes dairesel engelli

problemlerde ele alinmistir. Bu problemler Sekil 5.2° de gosterilmistir.
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Sekil 5.2. Yol planlama problemi i¢in kullanilan 6rnek senaryolar.

N

o

GWO algoritmasi ile elde edilen yol planlama problemi (1) i¢in bir ¢alistirma
boyunca elde edilen tiim ¢oziimler Sekil 5.3’de gosterilmistir. Bu sekle gére, GWO
algoritmas1 optimizasyon sirasinda baslangi¢ ve hedef konumlar arasindaki minimum
mesafeyle uygun yolu bulmaya calismaktadir. Yani sistem en kisa rotanin engellere
takilmayacak sekilde hesaplanabilmesini kisaltma amaciyla baslangi¢ ve hedef noktalar
arasina dogrusal bir hat cekmekte, baslangicta belirtilen ¢6ziim noktasi sayis1 kadar bu
hat etrafinda engellere takilmayacak sekilde random ¢6ziim noktalar1 atmaktadir.
Cozim noktasi engel bolgesinde ise, maliyet fonksiyonuna ihlal degeri eklenir. Ayrica,
her bir yinelemede en iyi ¢oziimiin buldugu yollar ¢ok az ihlale sahiptir. GWO'nun

yakinsama egrileri ve diger algoritmalarin maliyet degerleri Sekil 5.4’de gosterilmistir.

Sekil 5.3. GWO algoritmasi ile elde edilen yol planlama problemi (1) i¢in elde edilen

tiim ¢ozlimler.
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Path Planning Problem with Meta-Heuristic Algorithms
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Sekil 5.4. Sezgisel algoritmalarin robot yol planlama problemi i¢in en iyi maliyet

degerlerinin karsilagtirilmasi.

GWO ve diger meta-sezgisel algoritma kodlari, Intel (R) Core (TM) i5-7200U
CPU@2.60GHz RAM / 8 ile PC'de calistirilmistir. Niifus biiytikliigii 50, maksimum
iterasyon sayist 1000'dir. Bu boéliimde gelistirilen grafiksel arayiiz ¢aligmasindan, bir
tekrarlt ve c¢ok tekrarli kosmalar sonunda elde edilen en iyi yol planlama problemi
¢oziimlerinden bahsedilmektedir. Tablo 5.1'de meta-sezgisel algoritma parametreleri

verilmektedir.



Cizelge 5.1. Meta-sezgisel algoritma parametreleri.

Algoritma

Parametreler

DE

6l¢ekleme faktoriiniin alt sinir1 : 0.5
Olgekleme faktoriiniin Gist siniri: 1.0
olasilik degisimi : 0.7

strateji: rand2bin

popiilasyon sayist : 50

PSO

atalet agirligi: 1.0

atalet agirlik soniim orani: 0.99
kisisel 6grenme katsayisi: 1.5
kiiresel 6grenme katsayisi: 1.5
popiilasyon sayist : 50

ABC

popiilasyon sayist : 50

FA

151k emme katsayisi: 1.0

ilk ¢ekim katsayisi: 2.0

mutasyon katsayisi: 0.2

mutasyon katsayisi soniim orant : 0.98
popiilasyon sayist : 50

IWO

minimum tohum sayisi = 0;
maksimum tohum sayisi = 5;
varyans azaltma bileseni = 2;
standart sapma baglangi¢ degeri = 1;
standart sapma son degeri = 0.001;

ICA

devrim olasilig1 =0.5;

devrim oran1 =0.1;

koloniler ort. maliyet katsayist =0.1
popiilasyon sayist : 50

SFLA

popiilasyon sayist : 50

BBO

saklama oram=0.2;
alfa=0.9;

mutasyon =0.1;
popiilasyon sayist : 50

CMAES

popiilasyon sayist : 50

HSA

yeni harmonilerin sayist =20;

uyum hafiza degerlendirme orani =0.9;
adim ayarlama oran1 =0.25
popiilasyon sayist : 50

COA

kabul oran1 =0.35;
alfa=0.3;

beta=0.5;

popiilasyon sayist : 50

GWO

popiilasyon sayist : 50

DOA

popiilasyon sayist : 50

GOA

maksimum katsayi=1;
minimum katsay1=0.00004;
popiilasyon sayisi : 50

MFO

popiilasyon sayis1 : 50

ALO

popiilasyon sayisi : 50

32
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5.1 Gelistirilen Grafiksel Arayiizii

GWO ve diger sezgisel algoritmalarin sonuglarmin karsilastirilmast  ve
parametre degisikliklerinin testler esnasinda kolayca degistirebilmesi amaciyla bir
grafiksel araylizii (GUI) gelistirildi. Bu arayiiz yardimiyla algoritma i¢in gerekli tiim
parametrelerin degistirilerek daha hizli bir sekilde performans degerlendirmesi yapmasi,
sonuclarin toplu bir sekilde gosterilmesi amaglanmistir. Sekil 5.5'de gelistirilen arayliz
goriintlisli gosterilmektedir. Bu arayiizde sol meniide ilk olarak hangi yol probleminin
coziilecegi secilmektedir. Daha sonra bu yol problemini ¢dzecek algoritma, iterasyon
sayist ve poplilasyon sayisi girilerek optimizasyon baslatilmaktadir. Grafik arayliziin
sag tarafinda segilen yol problemi ve onun da sag tarafinda maliyet fonksiyonunu
gosteren grafikler bulunmaktadir. Arayiizde optimizasyonu baslat ve cikis olarak iki
secim butonu vardir. Optimizasyonu baslat butonunun tiklanmasi ile beraber sol tarafta
yol planlama problemini ¢ézen yol plani ve sag tarafta bu yol planlamasi sonunda
maliyet hesabinin iterasyon boyunca durumu grafiklendirilmektedir. Sekil 5.6'da matlab

grafik arayiizlinde algoritma se¢imi gosterilmistir.

@ gui - x
Path Planning Problem with Meta-Heuristic Algorithms
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Sekil 5.5. Matlab grafik arayiizii.
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Fath Planning Problem with Meta-Heuristic Algorithms
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Sekil 5.6. Matlab grafik arayiiziinde algoritma segimi.

5.2 Bir Tekrarh Robot Yol Planlama Sonuclari

Bu boliimde ti¢ farkli robot yol planlamast icin GWO ile birlikte 16 sezgisel
algoritmanin bir tekrarli ve 1000 iterasyonluk kosmanin sonuglar1 grafiksel olarak
sunulmustur. Grafikler iizerinde sezgisel algoritmalarin ¢6zdiigli yol problemi ve en iyi
maliyet degeri gosterilmistir. Ek 1°de sezgisel algoritmalarin yol planlama problemi-1
icin, Ek 2°de yol planlamas1 problemi-2 i¢in, Ek 3'de yol planlama problemi-3 i¢in elde

edilen sonuclar gosterilmistir.

5.3  Cok Tekrarh Robot Yol Planlama Sonuclari

Bu boliimde ¢ farkli robot yol planlamasi icin GWO ile birlikte 16 sezgisel
algoritmanin ¢ok tekrarli ve 1000 iterasyonluk kosmanin sonuclar1 karsilagtirilarak
gosterilmistir. Tablo 5.2, Tablo 5.3 ve Tablo 5.4'de sezgisel algoritmalarin yol
problemleri i¢in buldugu ortalama maliyet degeri, standart sapma, en 1yi maliyet degeri,

en kotli maliyet degeri ve yapilan ihlal sayilar1 verilmistir.
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Cizelge 5.2. Yol planlama problemi-1 icin sezgisel algoritmalarin bagarim

karsilastirmasi.
Ortalama | Standart En iyi En kétii ihfal
Algoritma | Maliyet Sapma maliyet maliyet
DE 8.08078 | 0.795201 7.39396 9.20993 84
PSO 7.7316 0.636715 7.40106 8.9392 116
ABC 7.73167 | 0.0968746 | 7.59388 7.87042 153
FA 7.547 0.46575 7.55534 7.85746 67

IWO 7.5795 0.478569 7.39418 8.92988 108
ICA 8.18265 | 0.689499 7.55145 8.99554 74
SFLA 7.46826 | 0.0742649 | 7.39563 7.56183 116
BBO 8.65157 | 0.798151 7.41585 9.40433 44
CMAES 11.3746 | 0.1.3457 9.74852 13.5873 106
HSA 7.95054 | 0.747971 7.41641 9.21439 123
COA 15.3939 2.25236 11.9823 19.074 146
GWO 7.8697 0.456704 7.55571 9.07913 48
DOA 8.60678 | 0.716284 7.54621 9.23957 140
GOA 7.57233 | 9.362e-16 | 7.57233 7.57233 203
MFO 9.53455 2.09785 7.3947 15.2974 51
ALO 8.79437 1.76549 7.67733 13.2856 126

Yol Planlama Problemi-1’de sezgisel algoritmalarin {i¢ dairesel engelli ortamda ¢ok

tekrarli, 1000 iterasyonlu kosma sonucunda basarimlari karsilastirilmistir.
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Cizelge 5.3. Yol planlama problemi-2 i¢in sezgisel algoritmalarin basarim

karsilastirmasi.
Ortalama | Standart En iyi En kotii ihfal
Algoritma | Maliyet Sapma maliyet maliyet
DE 7.67783 0.879965 7.16936 9.48024 95
PSO 7.5042 0.628217 7.17781 8.71194 158
ABC 7.63367 0.187468 7.38629 7.93549 422
FA 7.8574 0.374987 7.43794 8.23562 79

IWO 7.61704 0.718878 7.16965 8.65946 102
ICA 7.34791 0.131997 7.17712 7.61446 168
SFLA 7.1895 | 0.00941091 | 7.17065 7.19856 126
BBO 8.80189 0.637928 7.26722 9.62626 62
CMAES | 11.86489 | 0.947247 10.8563 12.84731 114
HSA 7.98909 0.913452 7.24326 9.64002 170
COA 15.6811 1.16401 13.5005 17.8939 135
GWO 6.68643 0.832957 7.47181 9.4844 183
DOA 8.55155 0.647187 7.19665 9.58229 88
GOA 8.75955 0 8.75955 8.75955 71
MFO 8.83585 0.25067 8.6736 9.49905 179
ALO 8.74417 0.272485 8.0073 9.0038 117

Yol Planlama Problemi-2’de sezgisel algoritmalarin dort dairesel engelli

ortamda ¢ok tekrarli, 1000 iterasyonlu kogsma sonucunda basarimlari karsilagtirilmistir.
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Cizelge 5.4. Yol planlama problemi-3 i¢in sezgisel algoritmalarin basarim

karsilastirmasi.
Ortalama | Standart Eniyi En kot ih1at
lhla
Algoritma | Maliyet Sapma maliyet maliyet
DE 7.45063 1.10272 6.76532 9.04906 114

PSO 8.20554 1.78311 6.5654 11.3861 81
ABC 7.62787 | 0.468062 7.10248 8.74804 190
FA 6.93386 | 0.750727 6.56104 9.05301 155
IWO 7.07604 1.22176 7.54057 10.54 77
ICA 6.58955 | 0.680678 6.54874 6.78144 100
SFLA 6.57531 | 0.0708747 | 6.54292 6.77495 142
BBO 11.2325 | 0.774812 9.05398 11.6733 47
CMAES 11.7584 | 0.784567 9.64733 12.1485 86
HSA 9.6431 1.46785 7.19452 11.8758 186
COA 15.037 1.27931 13.054 17.4319 184
GWO 8.64657 2.12244 6.75297 12.8113 178
DOA 6.7664 0.998959 6.56901 6.89259 143
GOA 6.83444 | 9.362e-16 | 6.83444 6.83444 70
MFO 9.06067 4.17155 6.55015 18.7276 110
ALO 7.19512 | 0.682531 6.56589 8.54264 417

Yol Planlama Problemi-3’te sezgisel algoritmalarin bes dairesel engelli ortamda

cok tekrarli, 1000 iterasyonlu kosma sonucunda basarimlari karsilastirilmistir.
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6. SONUC

Bu caligmada robot yolu planlama problemi tartisiimis ve bu problemin ¢éziimii
icin GWO algoritmast Onerilmistir. Algoritmanin yol planlama problemini ¢dzme
performansinin degerlendirilmesi i¢in 1yi bilinen ve giincel 16 meta-sezgisel
algoritmalar kullanilmistir. Karsilastirma sonuclari, dnerilen GWO algoritmasinin ¢ok
rekabet¢i sonuglar saglayabildigini gostermektedir. Deneysel ¢aligmalarda GWO
algoritmasi ile elde edilen yol planlama probleminin tim ¢odziimleri degerlendirildi.
Buna gore, GWO algoritmasi optimizasyon sirasinda baslangic ve hedef konumlar
arasinda her zaman minimum mesafeyle uygun yolu bulmaya c¢aligmaktadir. Ayrica,
her bir yinelemede en iyi ¢oziimiin buldugu yollar ¢cok az ihlale sahiptir. Bu GWO'nun
performansinin rekabet¢i sonug verdigini ve yol planlamasi icin alternatif bir algoritma
olabilecegini gostermektedir.

GWO ve diger sezgisel algoritmalarin sonuglarinin daha rahat karsilastirilmasi
ve parametre degisikliklerinin testler esnasinda kolayca degistirilmesini saglayan bir
grafiksel arayiizii (GUI) gelistirildi. Bu arayliz yardimiyla algoritma i¢in gerekli tim
parametrelerin degistirilerek daha hizli bir sekilde performans degerlendirmesi
yapmast, sonuclarin toplu bir sekilde gosterilmesi amagclanmustir.

Yol planlama probleminde; bir tekrarli ve ¢ok tekrarli tablo sonuglarina ve diger
deneysel sonuglaria bakildiginda GWO’ nun diger algoritmalarla rekabet edebildigini

ve yol planlamasinda 1yt bir performans sergiledigi  goriilmektedir.
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EK 1: Sezgisel algoritmalarin yol planlama problemi-1 icin basarimlarinin
karsilastirilmasi (A-P).
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Path Planning with GWO : 7.625

15

14

13

12

1

Best Cost

10

@)

200 400 600 800 1000

Iteration

Path Planning with DA

Best Cost

]
(=]

Path Planning with DA : 7.418

40

W
(3]

w
(=]

]
o

—
[$)]

—_
[=]

M)

200 400 600 800 1000

Iteration

Path Planning with GOA

Best Cost

Path Planning with GOA : 7.423

22
20
18
16
14
12

10

200 400 600 800 1000

lteration



Path Planning with MFO

35

30

25

20

Best Cost

15

o

2 3 4 5 0 200 400 600 800 1000

Iteration

Path Planning with MFO : 7.548

©O)

Path Planning with ALO

24

22
20
18

16

Best Cost

14

12

10
Planning with ALO : 8,206

0 1 2 3 4 5 0 200 400 600 800 1000

Iteration
(P)



52

EK 2: Sezgisel algoritmalarin yol planlama problemi-2 i¢in basarimlarinin
karsilastirilmasi (A-P).
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EK 3. Sezgisel algoritmalarin yol planlama problemi-3 icin basarimlarinin
karsilastirilmasi (A-P).
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