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ONUR SOZU

Doktora Tezi olarak sundugum “Yapay Atom Algoritmasi ve Ayrik Problemlere
Uygulanmas1” baslikli bu c¢aligmanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir
yardima basvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem
metin i¢inde hem de kaynakgada yoOntemine uygun bicimde gdsterilenlerden olustugunu

belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Ayse ERDOGAN YILDIRIM



OZET

Doktora Tezi

YAPAY ATOM ALGORITMASI VE AYRIK PROBLEMLERE UYGULANMASI

Ayse ERDOGAN YILDIRIM

Inonii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
97+xv sayfa
2018
Danigman: Prof. Dr. Ali KARCI

Gergek diinyada, bir problemin en ideal ¢ézliimiiniin arandig1 bir¢ok alan mevcuttur.
Bunlar arasinda miihendislik, tip, diyetetik, lojistik, elektronik gibi alanlar sayilabilir. Bu
farkli alanlardaki optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde, hem klasik matematiksel
yontemler hem de sezgisel yontemler tercih edilebilir. Buna karsin dogadan esinlenerek
gelistirilen sezgisel algoritmalar, islem hizi ve dogruluklart ile gilinlimiizde optimizasyon
problemlerinin ¢dziimil i¢in popiiler yontemlerdir. Son zamanlarda, bu yontemlere bir yenisi
daha eklenmistir. O da, birden ¢ok sezgisel teknigi igerisinde bulunduran, meta-sezgisel
yontemler olarak isimlendirilmektedir. Yakin ge¢miste literatiire giren ve atomlarin bilesik
olusturma siireglerinden esinlenerek gelistirilen meta-sezgisel yontem, bu tez ¢alismasinin
konusunu olusturmaktadir. Kimyasal iyonik bag ve kovalent bag siireclerinin
modellenmesiyle gelistirilen bu algoritma, ayrik optimizasyon problemlerine uygulanarak,
algoritmanin bu alandaki performansi test edilmeye ¢alisilmistir.

Bir optimizasyon algoritmasinin performansinda, ayrik optimizasyon problemlerinde
gosterdigi basar1 6nemli bir kriterdir. Bu nedenle, ilk olarak literatiirde yaygin kullanima
sahip olan gezgin satict problemi iizerinde c¢alisilmistir. Kiiglik Olgekli ve simetrik
problemlere uygulanan yaklasim; tabu arama, pargacik siirii optimizasyonu, karinca koloni
optimizasyonu, genetik algoritma gibi siklikla tercih edilen meta-Sezgisel yontemlerle
karsilagtinlmistir. Ardindan, bireyin giinliik enerji ihtiyacina uygun gidalardan olusan
beslenme cizelgesinin elde edilmesini amaglayan bir optimizasyon problemi {izerinde
algoritmanin performansi izlenmistir. Caligmada, bireyin fiziksel, fizyolojik ve sosyolojik
oOzellikleri dikkate almarak giinliikk enerji ihtiyaci hesaplanmistir. Son olarak, bir binada

calisan birden cok asansoriin tek bir merkezden kontrol edilerek, kullanicilarina etkin



asansOr hizmeti sunulmasi amaciyla bir optimizasyon gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuglar karsilagtirmali olarak verilmistir. Bu tez ¢alismasinda yapilan uygulamalarla, makul

stirelerde bagarili sonuclar elde edildigi goriilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Hesapsal zeka, optimizasyon, meta-sezgisel algoritma, yapay
atom algoritmasi, gezgin satict problemi, beslenme

optimizasyonu, grup asansor kontrol optimizasyonu
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In the real world, there are many areas where the ideal solution of a problem is sought.
These areas include engineering, medicine, dietetic, logistics and electronics. In order to
solve optimization problems in these different areas, both classical mathematical methods
and heuristic methods can be preferred. On the other hand, heuristic algorithms were
developed by inspired from nature are popular methods for the solution of optimization
problems with their run-time speed and accuracy. Recently, a new one has been added to
these methods. It is also called meta-heuristic method, which is contained in multiple
intuitive techniques. The meta-heuristic method, which was recently introduced into the
literature and developed by inspired the compounding processes of atoms, is the subject of
this thesis. This algorithm which was developed by modeling chemical ionic bond and
covalent bond processes, was applied to discrete optimization problems and tried to test the
performance of the algorithm in this area.

In the performance of an optimization algorithm, the success in discrete optimization
problems is an important criterion. For this reason, firstly, the traveling salesman problem
which has widespread use in the literature has been studied. The approach which was applied
to small scale and symmetric problems, was compared with frequently-used meta-heuristic
methods such as tabu search, particle swarm optimization, ant colony optimization, genetic
algorithms. Then, the performance of the algorithm was monitored on an optimization
problem which aims to obtain a nutrition schedule consisting of food according to the daily
energy requirement of person. In the study, the daily energy requirement was calculated

considering the physical, physiological and sociological characteristics of the individual.
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Finally, an optimization was performed to provide efficient elevator service to its users by
controlling multiple elevators from a center in the building. The obtained results were given
comparatively. In this thesis, successful results for the applications were achieved at

reasonable times.
KEYWORDS: Computational intelligence, optimization, meta-heuristic algorithm, artificial

atom algorithm, traveling salesman problem, nutrition optimization, group

elevator control optimization
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1. GIRIS

1.1. Tez Calismasimin Amaci ve Kapsami

Ayrik problemler, parametreleri sinirli sayida ve siirekli olmayan degerler alan,
optimizasyonun bu ayrik parametre degerlerinin se¢ilmesi, siralanmasi ya da gruplanmasi
sekilde yapildigi, tanimlanmasi kolay ancak ¢oziimii zor problemlerdir. Optimizasyon
algoritmasinin basarisin1  gosteren Onemli kriterlerden biri de, ayrik optimizasyon
problemlerinde gosterdigi basaridir. Bu tez ¢alismasinda, yakin zamanda gelistirilen meta-
sezgisel bir yaklasim olan Yapay Atom Algoritmasi (Artificial Atom Algorithm) (A% ’nin
kiyaslama (benchmark) problemlerindeki basaris1 goz oniinde bulundurularak, algoritmanin
farkli yapidaki ayrik problemlere uyarlanmasi ve ayni performansi ayrik optimizasyon
problemlerinde gosterip gostermeyeceginin test edilmesi ve degerlendirilmesi amaglanmaistir.
Bu amagla, algoritmanin uygulanacagi ii¢ ayrik problem belirlenmistir.

Birincisi, Gezgin satic1 problemi (GSP)’dir. Literatiirde siklikla kullanilan bu problem,
NP-zor yapida olup, schir sayisi arttikga problemin matematiksel yollarla ¢oziimii,
hesaplama zamanindaki artis nedeniyle imkansiz hale gelmektedir. Bu nedenle ¢oziimiinde
sezgisel ya da meta-sezgisel yontemler tercih edilmektedir.

Ikinci problem, beslenme optimizasyonu problemi olup, bireylerin fiziksel, fizyolojik ve
sosyolojik ozelliklerine uygun beslenme ¢izelgesinin elde edilmesini, yani bireyin ihtiyag
duydugu giinliik kalori miktarina uygun besinlerden olusan optimum beslenme ¢izelgesinin
kullanictya sunulmasini hedeflemektedir. Bu da yine ayrik bir optimizasyon problemi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

Son olarak, bina igerisinde ayni anda ¢alisan birden ¢ok asansériin mevcut oldugu
durumlarda, bu asansdrlerin bir kontrol mekanizmasini kullanarak optimum ¢agri cevaplama
sliresini yakalamasi amaglanir. Bu da grup asansor kontrol optimizasyonu problemi olarak
tanimlanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, A%¥iin performans analizi i¢in GSP, Beslenme optimizasyonu ve
Grup asansor kontrol optimizasyonu problemleri kullanilmigtir. Calismada, A®{in siirekli
optimizasyon problemleri i¢in tasarlanan yapisinin, ayrik optimizasyon problemlerine
uyarlanabilmesi i¢in gelistirilen teknikler ayrintili olarak sunulmustur. Ayirca,
gerceklestirilen uygulamalar neticesinde elde edilen sonuglar, literatiirde ayn1 alanda yapilan

calismalarla karsilagtirmali olarak verilmistir.



1.2. Literatiir Taramasi ve Degerlendirmesi

Literatiirde GSP’nin ¢0ziimiinde farkli meta-sezgisel yontemler kullanilmistir.
Bunlardan bazilari; Tabu arama algoritmasi (TAA) (Malek vd., 1989), Karinca koloni
optimizasyonu (KKO) (Dorigo ve Gambardella, 1997; Ellabib vd., 2007), Simule edilmis
tavlama benzetimi (Lo ve Hus, 1998), Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) (Onwubolu ve
Clerc, 2004), Genetik algoritmalar (GA) (Hua and Huang 2006), Ar1 koloni algoritmasi
(Wong vd., 2008), Noral aglar (Masutti and de Castro 2009), Evrimsel algoritmalar (Shen ve
Zhang, 2011), Memetik algoritmast (Acampora vd., 2011), Ates bocegi algoritmasi
(Suyanto, 2011), Guguk kusu algoritmasi (Ouaarab vd., 2014; Demirtas ve Zengin, 2016) ve
Harmoni arama algoritmas1 (Tseng, S.P., 2016) gibi yontemlerdir. Bu algoritmalardan
bazilar1 ikinci bolimde daha ayrintili olarak anlatilacaktir. Bahsi gegen algoritmalarin gesitli
GSP’lerde basarili sonuglar verdikleri goriilmektedir.

Literatiirde beslenme optimizasyonu alaninda da birgok ¢aligma bulunmaktadir. Bu
caligmalarda genellikle Dogrusal programlama ve GA tekniklerini kullanilmustir. Yapilan
calismalarda, beslenme problemi farkli parametreler igin optimize edilmistir. Ornegin;
Stigler tarafindan yapilan ¢alismada, Dogrusal programlama ile ortalama bir bireyin
minimum maliyet ile beslenme ihtiyacini karsilamasi hedeflenmistir (Stigler, 1939). Baska
bir ¢aligmada ise, yine Dogrusal programlama kullanilarak hem maliyet optimizasyonu
yapilirken hem de besin ¢izelgesinin lezzet diizeyi arttirilmaya ¢alistlmigtir (Smith, 1959).
Dogrusal programlama kullanilarak gergeklestirilen bir diger beslenme optimizasyonu
uygulamasinda ise, bireyin enerji gereksinimi degerlendirilmeden sabah, 06gle, aksam
ogiinleri i¢in maliyet optimizasyonu yapilmasi amaglanmustir (Balintfy, 1964). Dogrusal
programlama ve hedef programlama teknikleri kullanilarak gerceklestirilen uygulamada ise;
besin Ogelerini, igerdigi kalori, protein, vitamin ve mineraller bakimindan ortalama bir
bireyin ihtiyag duydugu oranlar1 saglayacak sekilde optimize edecek bir beslenme ¢izelgesi
olusturulmaya calisilmistir. Ancak calismada, IBM LPS/1130 paket programini kullanarak
optimizasyon yapilmistir (Anderson ve Earle, 1983). Yapilan baska bir ¢alisma ise,
QSBWIN paket programimi kullanarak, Dogrusal programlama teknigi ile disiik gelirli ve
fiziksel aktivite yogunlugu olan bir iste ¢alisan geng¢ bir birey i¢in haftalik optimum
beslenme ¢izelgesinin olusturulmasidir (Kiling, 2007). Yapilan bagka bir ¢alisma ise, ¢ok
amacli beslenme optimizasyonu probleminin Kuantum genetik algoritma ile ¢oziilmesidir.
Calisma ayni problemin GA ¢6ziimiine gore, islem zamam performansi arttirmistir (Lv,
2009). Yapilan bir diger ¢alisma ise, GA kullanilarak, sadece kahvalt1 6giinii i¢in ortalama
bir bireyin ihtiyaglarina uygun besin bilesenlerine sahip ve maliyet bakimindan optimum bir
beslenme ¢izelgesi hazirlanmasidir (Giimiistekin ve Senel, 2013). Yapilan ¢alismalarin farkli

beslenme optimizasyonu problemleri igin basarili sonuglar verdikleri goriilmektedir.



Literatiirde grup asansor kontrol optimizasyonu probleminin ¢dziimiinde, farkli yapay
zeka optimizasyon tekniklerinin kullanildigr goriilmektedir. Bunlar arasinda GA (Gudwin ve
Gomide, 1994; Cortes vd., 2004; Bolat, 2006), Bulanik mantik teknikleri (Kim vd., 1998),
Takviyeli 6grenme teknikleri (Crites ve Barto, 1998), DNA hesaplama yontemi (Muhammad
vd., 2005), Pargacik siirii benzetimli tavlama optimizasyonu (Fei vd., 2010), KKO (Zhang
vd, 2010) ve Adaptif yapay bagisik sistemler (AYBS) (Baygin ve Karakose, 2011)
bulunmaktadir. Bu yontemlerin farkli grup asansor kontrol optimizasyonu problemleri icin

basarili sonuglar verdikleri goriillmektedir.

1.3. Tez Cahismasimin Organizasyonu

Tez calismasi agagida verilen sekilde organize edilmistir:

Ikinci boliimde optimizasyon kavrami, optimizasyon problemleri ve optimizasyon
algoritmalar1 {izerinde durulmaktadir. Ozellikle meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari
ayrmtil olarak anlatilmaktadir. Literatiirde bu sinifta bulunan ¢esitli meta-sezgisel yontemler
aciklamali olarak verilmektedir.

Ugiincii boliimde, tez calismasinda kullanilan meta-sezgisel algoritma olan Yapay Atom
Algoritmasi (A%)’nin calisma mantig1, kavramlari, operatdrleri, operatdrlerine ait sozde
kodlar1 ve akis diyagramlari ayrintili sekilde verilmektedir. Ayrica diger meta-sezgisel
yontemlerden farklari lizerinde durulmaktadir.

Dérdiincii boliimde, A® yonteminin ayrik problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilmesi igin,
siirekli optimizasyon problemleri igin tasarlanan sekli {izerinde yapilan degisiklikler
anlatilarak, tezin literatiire sagladigi katkilar agiklanmaktadir.

Besinci boliimde, A*{in uygulandig1 ayrik optimizasyon problemleri olan gezgin satici,
beslenme optimizasyonu ve grup asansor kontrol optimizasyonu problemleri tanimlanarak,
bu problemler igin belirlenen amag¢ fonksiyonlari verilmektedir. EK olarak, beslenme
optimizasyonu problemi i¢in gerekli bazi onciil hesaplamalar gosterilmektedir. Ayrica, tim
problemler igin gergeklestirilecek uygulamalarin parametre ayarlamalar1 belirtilmekte ve
A®i{in bu problemlere uygulanmasi asamasinda gelistirilen cesitli teknikler ve algoritma
icerisinde yapilan degisiklikler anlatilmaktadir.

Altinc béliimde, A2 ile gezgin satici, beslenme optimizasyonu ve grup asansdr kontrol
optimizasyonu uygulamalarmin elde ettigi deneysel sonuglar sekiller ve tablolarla
karsilastirmali olarak gosterilmektedir. Uygulamalarin calisma zamani performanslari da bu
boliimde degerlendirilmektedir.

Son boliimde ise, A® yonteminin ayrik problemlere uygulanmasindaki performansinin
genel olarak degerlendirildigi ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalarin anlatildigr sonug kismi

yer almaktadir.



2. META-SEZGISEL YONTEMLER

2.1. Optimizasyon Problemleri

Optimum kelime anlami olarak, bir sorunun en ideal ¢dziimiidiir. Optimizasyon ise, bir
sistem veya tasarim igin en iyi sonucu bulmak amaci ile yapilan iglemler biitiiniidiir. Belirli
kisit sartlarin1 saglayarak karar degiskenlerinin degerlerini hesaplamaya g¢alisan problemlere
optimizasyon problemleri denir. Bir optimizasyon probleminde temel amag; fayday1 veya
kar1 maksimize etmek, hatayi, maliyeti ya da harcanan enerjiyi minimize etmektir (Gass,
2000).

Optimizasyon problemlerinde, problemin ¢oziimii i¢in karar degiskenleri arasindaki
bagimntilar1 kullanan fonksiyonlara amag¢ fonksiyonu denir. Amag¢ fonksiyonu, problemin
performans olgiitiidiir. Her optimizasyon probleminin bir amag fonksiyonu vardir. Denklem

(2.1)’de bir optimizasyon probleminin matematiksel gosterimi verilmistir.

min/max f(x), x = [x1,%3,%3,...,xy |7 €RN (2.1)

x!<x < x*,i=12,3,.,N

Burada, problemin karar degiskenleri x ile gosterilmekte, problemin amag¢ fonksiyonu
ise f(x) ile belirtilmektedir. x;' ve x;* sirastyla, x; karar degiskeninin alt ve iist smirlarini
belirtmektedir. Problemin ¢6ziimii, amag¢ fonksiyonunu minimize ya da maksimize eden

karar degiskenlerinin tespit edilmesiyle gergeklestirilir (Wu, 2010).

2.1.1. Optimizasyon problemlerinin simiflandirilmasi

Optimizasyon problemleri, igerdikleri karar degiskenlerinin, amag¢ fonksiyonunun ve

problem sinirlayicilarinin 6zelliklerine gore gesitli sekillerde siniflandirilmaktadirlar.

a) Optimizasyon problemlerinin minimize yada maksimize edilecek bir amag
fonksiyonu olmak zorundadir. Buna karsin smirlayicilart olmayabilir. Bu sebeple
optimizasyon problemleri, smirlayicili ve siirlayicisiz optimizasyon problemleri olarak
siiflandirilmaktadirlar. Sinirlayicisiz optimizasyon problemleri, karar degiskenleri igin
herhangi bir sinirlayici sart bulunmayan problemlerdir. Genel olarak Denklem (2.2)’deki gibi

ifade edilirler.

min/max f(x), x = [x;,%3,%3,...,xy 7 €RVN (2.2)



Burada, f(x) amag fonksiyonunu, x ise karar degiskenlerini belirten vektorii gosterir. Ek
olarak, x € S ve S € RN *dir. S, arama uzaym ifade eder. S, N boyutludur ve parametrik
kisitlarla sinirlandirilmistir.

Sinirlayicili optimizasyon problemleri ise, Denklem (2.3)’deki gibi ifade edilirler.

Burada x ve y karar degiskenleri ve f (x, y) amag fonksiyonu olmak iizere;

min/max z = f(x,y), x€RY, y € {0,1,2,...,m} (2.3)

g(x,y) =0
h(x,y) <0

dir. Burada g(x,y), esitlik siirlamasina sahip bir kisitlayiciyr belirtirken; h(x,y ),
esitsizlik sinirlamasina sahip bir kisitlayiciy1 belirtir. Ayrica, karar degiskenleri de iki sekilde
ifade edilmistir. Herhangi bir reel deger alabilen siirekli degiskenler x ve herhangi bir

tamsay1 deger alabilen ayrik degiskenler ise y ile belirtilmistir (Balas, 1965).

b) Optimizasyon problemleri, tek bir amaca yonelik olabilecekleri gibi, birden ¢ok
amaca yonelik de olabilirler. Tek amaca yonelik problemlerde, sinirlayici sayisindan
bagimsiz olarak, problemin tek bir amag¢ fonksiyonu olur. Cok amagli optimizasyon

problemlerinde ise, ger¢eklenmesi gereken birden ¢ok amag fonksiyonu bulunmaktadir.

¢) Optimizasyon problemlerindeki bir diger siniflandirma, lineer ve non-lineer seklinde
yapilmaktadir. Eger probleme ait amag¢ fonksiyonu ve sinirlayicilar dogrusalsa, lineer
optimizasyon problemi olarak siniflandirilir. Eger probleme ait amag¢ fonksiyonu ve
siirlayicilar dogrusal degilse, lineer olmayan (non-lineer) optimizasyon problemi olarak

siniflandirilir.

d) Baska bir siniflandirma ise, problemin karar degiskenlerinin siirekli ya da ayrik
olmasina gore yapilmaktadir. Eger karar degiskenleri (parametreler), siirekli degerler
aliyorsa, bu tiir problemlere siirekli optimizasyon problemleri denir. Eger karar degiskenleri
ayrik degerler aliyorsa ve bu ayrik degerlerin diizenlenmesi, gruplanmasi, secilmesi veya
siralanmasi ile problemin optimizasyonu yapiliyorsa, bu tiir problemlere ayrik optimizasyon

problemleri denilmektedir.

2.2. Optimizasyon Algoritmalar

Optimizasyon algoritmalari, karar alma siireclerini hizlandirmak ve karar Kkalitesini

yiikseltmek amaciyla, matematiksel ya da sezgisel teknikler kullanarak, minimum hata,



minimum maliyet, maksimum kar ve maksimum fayda ile en iyi sonucu bulmaya caligan
algoritmalardir. Optimizasyon algoritmalar1 karar siirecinde kullandiklar1 teknikler
bakimindan {i¢ sekilde simiflandirilirlar. Bunlar; matematiksel optimizasyon algoritmalari,
sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ve meta-sezgisel optimizasyon algoritmalaridir. Bu tez

calismasinda, meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 tizerinde durulacaktir.

2.2.1 Matematiksel optimizasyon algoritmalar

Matematiksel optimizasyon algoritmalari, probleminin ¢6ziimiinii bir matematiksel
modele dayandirir ve optimizasyon probleminin yapisina uygun olarak ¢oziim iiretmeye
calisirlar. Yani matematiksel optimizasyon algoritmalarinda, karar verme siirecinde,
problemin karar degiskenleri arasindaki bagintilar belirlenir. Karar degiskenleri arasindaki

bagintilara gore olusturulan denklemlerin ¢6ziimii, problemin ¢oziimiinii verir.

2.2.2. Sezgisel optimizasyon algoritmalari

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, dogadan esinlenerek iretilen ve sezgilere dayali
olan operatorlerle islem goriirler. Matematiksel yontemlerden farkli olarak, probleme 6zgii
¢cozliim gelistirmezler, dnceden belirlenen ¢6ziim tekniklerini problem iizerine uygulamaya
calisirlar. Sag el kuralina dayali algoritmalardir. Sezgisel algoritmalar her galistirildiklarinda
ayni performansi gostermeyi garanti etmezler. Ayni zamanda, optimum ¢6ziime ulagmayi da
garanti etmezler. Ancak bir¢ok optimizasyon problemi i¢in, matematiksel yontemlere gore

daha kolay ve hizli sekilde optimuma yakin ¢éziimler elde ederler.

Sezgisel algoritmalara gerek duyulmasinin baslica sebepleri sunlardir:

a) Optimizasyon probleminin yapisi, karar degiskenleri arasindaki bagintilarla kesin
¢Oziimiin elde edilmesine olanak tanimayabilir.

b) Matematiksel denklemlerde genellikle problemin en zor boliimii ihmal edilir. Yani
probleme uygun ¢6ziim tanimlanirken, gercek hayattaki haliyle tam olarak ortiismedigi
goriiliir.

c) Matematiksel model olusturulurken, problemin karar degiskenlerinin segilmesinde
yapilacak bir hata, sezgisel teknikle elde edilen optimum olmayan ¢dzlime gore daha biiyiik
bir hataya sebep olabilir.

d) Sezgisel algoritmalarin anlasilirligi ve uygulanabilirligi daha yiiksektir.

e) Bazi problemlerin matematiksel yontemlerle ¢6ziimii tanimlanabilse bile, ¢oziimii
i¢in harcanacak zaman ve enerji nedeniyle sezgisel tekniklerin kullanilmasi avantaj saglar.

Ciinkii sezgisel teknikler, genellikle daha hizli ¢alisma performansina sahiptir.



f) Sezgisel yontemler, problemin bir b6liimiiniin ¢éziimiinde kullanilabilirler.

g) Problemin ¢oziimiinii 6grenme amagl olarak da kullanilabilirler.

Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin degerlendirilmesinde; ¢6ziim kalitesi, hesaplama
zaman1 performansi, farkli problemlere uygulanabilirligi, operatorlerinin basit ve esnek
yapist, analiz edilebilirligi ve diger hesaplama teknikleriyle etkilesimli kullanilabilirligi

onem tasimaktadir (Karaboga, 2017).

2.2.3. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, arama ve optimizasyon problemlerinin
¢cOziimiinde kullanilan yontemlerdir. Sezgisel algoritmalar gibi, dogadan esinlenmis,
sezgilere dayali, basit, uygulamasi kolay operatdrleri bulunmaktadir. Temel olarak komsu
coOziimleri arastirarak iteratif olarak arama yapan ve bu yolla optimum ¢oziimii elde etmeye
calisan, ancak elde edecegini garanti etmeyen algoritmalardir. Siklikla kullanilan bu
algoritmalar, giiclii problem ¢6ziim tekniklerine sahiptir. Buna karsin hesaplama
karmagikligr ve hesaplama zamani diisiiktiir. Bu algoritmalarin, farkli amag¢ fonksiyonu ve
kisitlart olan problemlere uygulanmasi da oldukga kolaydir. Sezgisel yontemlerden farki,
birden ¢ok sezgisel teknik igerisinden en kullanish olanlarini segerek, ¢6ziim uzayinda arama
yapmalart ve elde edilen sonuglarin dogrulugunun kanitlanabilir olup olmadigini
onemsememeleridir.

Meta-sezgisel algoritmalarin bir¢ogu popiilasyon yapisina sahiptir. Yani algoritmanin
yiiriitilmesine, rastgele olusturulan karar degiskeni degerleriyle baglanir. Karar
degiskenlerine rastgele degerler atarken, problem yapisi ve degisken sinirlari dikkate alinir.
Popiilasyondaki her birey, bir aday ¢oziimdiir. Bu rastgele belirlenen ¢oziimler amag
fonksiyonu ya da uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilir ve gerekirse optimizasyon
algoritmasinin operatorleri kullanilarak yenilenir. Algoritmalar, belirlenen iterasyon sayisina
kadar ya da belli bir hata tolerans degerine ulasilincaya kadar stirdiiriiliir.

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, farkli sekillerde siniflandirilabilirler. Bunlar;
mevcut bilginin arama sirasinda kullanilip kullanilmamas1 bakimindan, dogadan
esinlendikleri faktorler bakimindan, aramada kullanilan ¢6ziim sayisi bakimindan,
kullandiklar1 amag¢ fonksiyonu ya da uygunluk fonksiyonu bakimindan, kullandiklart
komsuluk bakimindan siniflandirmadir. Ancak en temel siniflandirma, dogadan
esinlendikleri faktér bakimindan yapilmaktadir. Buna gore; fizik tabanli, kimya tabanli,
biyoloji tabanli, matematik tabanli, siirii tabanli, sosyal tabanli, spor tabanli, miizik tabanli ve

melez seklinde kategorilere ayrilabilirler (Canayaz, 2015).



a) Fizik tabanli algoritmalar, fizigin temel prensiplerinden esinlenerek
gelistirilmiglerdir. Bu alanda literatiirde rastlanilan algoritmalardan bazilari; Benzetilmis
tavlama algoritmasi (Kirkpatrick vd., 1983), Elektromanyetizma algoritmas1 (Birbil ve Fang,
2003), Biiyiik patlama-biiyiik biiziilme algoritmasi (Erol ve Eksin, 2006), Merkezi kuvvet
optimizasyonu (Formato, 2007; Green vd., 2012), Yercekimsel arama algoritmast (Rashedi
vd., 2009), Yapay fizik optimizasyon algoritmasi (Xie vd., 2009), Yikli sistem arama
algoritmasi1 (Kaveh ve Talatahari, 2010)’dr.

Elektromanyetizma algoritmasi, fizik biliminde elektrik yiiklii parcaciklar arasinda
meydana gelen itme ve ¢ekme prensibinden esinlenerek tasarlanmistir. Her pargacik ¢oziim
uzayinda bir konum belirtir. Ayrica her parcacigin bir yiikii bulunmaktadir. Bu yiik amag
fonksiyonuyla hesaplanir. Parcaciklar, yiiklerine bagli olarak birbirine itme ya da ¢ekme
seklinde bir vektorel kuvvet uygularlar. Tim parcaciklarin vektorel kuvvetleri
hesaplandiktan sonra, hesaplanan bu deger kullanilarak bileske kuvvet degeri belirlenir.
Elektromanyetizma algoritmasi, ¢oziim uzayinda bulunan tiim pargaciklarin bu bileske
kuvvet yoniinde hareket ettirilmesiyle optimum ¢6ziime ulagmaya ¢alisir (Birbil ve Fang,
2003; Giirsu, 2014; Ozdag ve Karc1, 2015).

Biiyiik patlama-biiyiik biiziilme algoritmasi, Big Bang teorisine dayanmakta olup, evren
olusurken meydana geldigi diisiiniilen olaylarin birlesiminden esinlenerek tasarlanmustir.
Algoritma, ¢Oziimlerin rastgele dagitimi ve rastgele toplanarak bir araya getirilmesiyle,
patlama ve biiziilme siireclerini taklit eder. Bir araya gelen pargaciklarin kiitle merkezi
hesaplanir. Yeni patlama ve biiziilmeler ile algoritma siirdiiriiliir. Her defasinda yeni kiitle
merkezi hesaplanir. Kiitle merkezi artik degismediginde algoritma sonlandirilir. Optimum
durum, bu son kiitle merkezi olarak kabul edilir (Erol ve Eksin, 2006).

Yercekimsel arama algoritmasi, Newton’un yergekimi prensiplerinden yola ¢ikarak
gelistirilmistir. Algoritmaya gore, her cisim kiitlesi oraninda diger cisimlere bir ¢ekim
kuvveti uygulamaktadir. Kiitlesi hafif olan cisimler, agir olanlara dogru hareket ederler.
Yani, ¢oziim uzayinda amag¢ fonksiyonu degeri diisiik olan elemanlar, yiiksek olanlara
yaklasirlar ve sonucta hareket bitince algoritma sonlanir. Algoritma sonunda, kiitlesi en agir
olan cisim, optimum ¢6ziimii gdsterir (Rashedi vd., 2009; Can, 2014).

Yiiklii sistem arama algoritmasi, mekanik ve elektrostatik yasalarmma dayanmaktadir.
Cisimlerin igerdigi yiiklii parcaciklar birbirlerine etki etmektedirler. Bu etki aralarindaki
mesafenin karesiyle ters orantili olarak uygunluk fonksiyonu ile hesaplanir. Yikli
parcaciklar, problemin aday coziimleridir. Birbirlerine yaptiklar1 etkilere bagli olarak,
algoritma sonunda global ¢6ziime ulasilmaya ¢alisilmaktadir (Kaveh ve Talatahari, 2010).

b) Kimya tabanli algoritmalar, kimya bilimindeki temel prensiplerden esinlenerek
geligtirilen algoritmalardir. Kimya tabanli algoritmalardan bazilari; Yapay atom algoritmasi

(A% (Karc1, 2012) ve Yapay kimyasal tepkime algoritmasi (Alatas, 2012)’dur.



A3 bu tez calismasinda kullanildigi icin 3. béliimde detayli olarak anlatilacaktir. Kisaca,
maddenin yapitasi olan atomun bilesik olusturma siire¢lerinden esinlenerek tasarlanmustir.
Kovalent bag ve iyonik bag adinda iki operatorii bulunmaktadir. Diger meta-sezgisel
yontemlerden farkli olarak, parametre degerlerinin ¢oziim iizerindeki etkilerini de
degerlendirir. Bu sekilde optimum ¢6ziime erismeye calisir (Karci, 2012).

Yapay kimyasal tepkime algoritmas: ise, kimyasal tepkimeleri model alarak
gelistirilmistir. Buna gore ilk olarak tepkimenin ka¢ molekiillii olacagina karar verilir. Bu
karara gore, tepkimeye girecek molekiiller belirlenir. Molekiiller problem tiiriine bagli olarak
ikili kodlama ya da metin kodlama sekilde kodlanirlar. Tepkimeye giren molekiiller bazi
reaksiyonlara maruz kalir. Buna gore, kimyasal kararlilik testi yapilir. Bu test sonucunda iyi
degerler alan molekiiller korunurken, kotii degerler alanlar atilir. Algoritma sonunda en iyi
molekiiller, optimum sonu¢ olarak belirlenirler. Bu algoritmanin diger yontemlere gore
avantaji az sayida parametre icermesidir (Alatas, 2012).

¢) Biyoloji tabanl1 algoritmalar, genellikle dogada yasayan canli tiirlerinin yapilarinin ya
da canl tiirlerine ait davranislarin taklit edilmesiyle ortaya ¢ikmistir. Bu algoritmalar i¢ginde
en ¢ok bilineni GA’dir (Goldberg, 1989). Biyoloji tabanl algoritmalardan digerleri; Yapay
bagisik sistemler (Dasgupta, 1993), Diferansiyel gelisim algoritmasi (Storn ve Price, 1997),
Bakteriyel besin arama algoritmasi (Passino, 2002), Fidan gelisim algoritmasi (Karci, 2007),
Biyo-cografya temelli optimizasyon algoritmasi (Simon, 2008), (Baygin ve Karakose,
2011).’dur.

GA, evrim teorisinden esinlenerek tasarlanan bir yontemdir. Problem iginde, her
parametre bir gen ile belirtilir. Genler, kromozomlar1 olusturarak aday ¢éziimleri gosterirler.
Kromozomlardan olusan ¢éziim uzayi ise, popiilasyon adini alir. Buna gore kromozomlar,
uygunluk degerlerine gore islem goriirler. Popiilasyona dort farkli operatdr uygulanir.
Bunlar; kodlama, sec¢im, caprazlama ve mutasyondur. Gen olarak bilinen karar
degiskenlerinin, degerler dizisi olusturacak sekilde birlestirilmesine kodlama denir.
Kodlama; ikili kodlama, permiitasyon kodlama ve deger kodlama olarak farkli yontemlerle
yapilabilir. Se¢im, iyi nesillerin ¢ogalmasini saglamak amaciyla yapilir. Cesitli secim
yontemleri mevcuttur. Bunlar; rulet tekeri, turnuva yontemi, siralamali se¢im gibi
tekniklerdir. Popiilasyon icinden secgilen iki kromozoma c¢aprazlama ve mutasyon
operatdrleri uygulanir. Caprazlama, secilen iki kromozom arasinda gen alig-verisi yapilarak,
iki yeni kromozomun elde edilmesidir. Mutasyon ise, secilen kromozomlarda mutasyon
oraninda gende degisiklik yapilmasidir. Yapilan degisiklikler neticesinde, algoritma sonunda
elde edilen son nesil, optimum nesil olarak sunulur (Goldberg, 1989).

Yapay Bagisik Sistemler, canlilarin dogal bagisiklik sistemlerinden esinlenerek
gelistirilmis meta-sezgisel bir algoritmadir. iki temel yontem icermektedir. Bunlar; negatif

secim ve klonal se¢im algoritmalaridir. Negatif se¢cimde, dncelikle bir aday dedektor kiimesi



belirlenir. Bu aday kiime, 6z kiime ile eslestirilmeye calisilir ve eslesenler asil dedektor
kiimesine alinir. Ardindan test verileri ile sistemin performansi test edilir. Bu yontem
cogunlukla viriis tanima sistemlerinde tercih edilir. Klonal se¢im algoritmasinda ise, antikor
denilen aday ¢oziimlerle baslangi¢ kiimesi olusturulur. Antikorlarin benzerlikleri hesaplanir.
Belirli sayida en yiiksek benzerlige sahip antikor alinarak, benzerlik oraniyla dogru orantilt
olarak kopyalanir. Ardindan benzerlik oraniyla ters orantili olarak, mutasyon operatorii
uygulanir. Mutasyona ugrayan antikorlarin benzerlik oranlar1 tekrar hesaplanir. Belirli sayida
yiiksek benzerlige sahip antikor ¢oziim kiimesine alinarak algoritma tekrarlanir. Klonal
sec¢im algoritmasi ise, genellikle optimizasyon problemlerinde tercih edilir (Dasgupta, 1993;
Baygin ve Karakose, 2011).

Diferansiyel gelisim algoritmasi, genetik algoritmaya benzeyen, siirekli veriler icin
etkili, popiilasyon temelli bir ¢6ziim teknigidir. Lig Sampiyonasi, Politik rekabet, Kedi
stiriisii optimizasyon algoritmas1 gibi bircok teknik Diferansiyel gelisim algoritmasina
dayandirilmaktadir. Algoritma operatorleri, popiilasyon igerisindeki her kromozoma tek tek
uygulanir. Ik olarak, siras1 gelen kromozom ile rastgele secilen iki kromozoma ¢aprazlama
operatorii uygulanir. Ardindan bir kromozom daha segilir ve mutasyon operatdrii uygulanir.
Elde edilen yeni birey, mevcut bireyle karsilastirilir. Uygunluk degeri iyi olan, popiilasyona
almir. Algoritma sonunda uygunluk degeri en iyi kromozom, optimum ¢oziim olarak
belirlenir (Storn ve Price, 1997; Keskintiirk, 2006, Karci, 2017).

Bakteriyel besin arama algoritmast; kemotaksis, lireme ve eliminasyon siireglerinden
olusan bakterilerin besin arama yontemini Ornek alarak tasarlanan bir algoritmadir.
Kemotaksis, bakterilerin bir kimyasal maddeye dogru ya da bir kimyasal maddeden uzaga
dogru hareketini belirtir. Buna gore, kemotaksis operatoriiyle bakterinin pozisyonunda bir
degisiklik olup olmayacagi, olacaksa hangi yone ka¢ birim degisiklik olacagi belirlenir.
Ureme, ilk olarak belirli sayida bakterinin popiilasyondan atilmasiyla baslar. Ardindan
geriye kalan bakteriler, amag fonksiyon degerlerine gore siralanir. Popiilasyonun ilk yarisi
korunur ve kopyalanir. Ikinci yaris1 ise, popiilasyondan atilir. Eliminasyon ise, énceden
belirlenen bir sayiyla, her bakteri icin rastgele {iiretilen bir saymin karsilastiriimasi
sonucunda, bakterilerin popiilasyondan elenmesi islemidir. Algoritma, tiim bu operatorlerin
belirli sayida uygulanmasiyla optimum sonuca ulasmaya calisir (Passino, 2002; Hezer ve
Kara, 2013).

Fidan gelisim algoritmasi, biyoloji tabanli bir algoritma olup, fidanlarm gelisim
siirecini modelleyerek olusturulmustur. Algoritmada aday c¢oziimler fidanlarla belirtilir.
Fidanlarin gelisim siiregleri, algoritmanin operatorleri olarak belirlenmistir. Bu operatorler;
fidan ekimi, eslestirme, dallanma ve asilama operatorleridir. Fidan ekimi ile diizgiin
dagilimli ¢6ziim kiimesinin olusturulmasi saglanir. Eslestirme ile fidanlar arasinda genetik

bilgi alig-verisi saglanir (Karci, 2007). Dallanma ve asilama operatdrleri ise, ¢dziimden fazla
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uzaklagsmaya sebep olduklar i¢in sonradan birlestirilerek karistir-gelistir adin1 almigtir. Son
sekliyle iki fidan girdi olarak alinmis ve fidanlar arasindaki uzakliga bagli olarak iki yeni
fidan elde edilmistir. Buna gore, algoritma sonunda en iyi degerleri veren fidan, optimum
¢ozlim olarak sunulur (Demir vd., 2011).

Biyo-cografya temelli optimizasyon algoritmasi ise, canlilarin hayatta kalmalar1 i¢in en
uygun yasam alanini belirleme esasina dayanmaktadir. En uygun yasamsal sartlar, yasam
alan1 uygunluk indeksi ile hesaplanir. Bir bolgenin yasam i¢in uygun bir bolge olup olmadigi
onemlidir. Buna gore, eger yasam icin uygunsa, canli sayisi artar; aksi halde canlilarin soyu
tiikkenir. Algoritma, bu uygunluk indeksine gére go¢ ve mutasyon islemlerini gerceklestirir.
Algoritma sonunda en iyi yasam alani, problemin en ideal ¢oztiimii olur (Simon, 2008).

d) Matematik tabanli algoritmalar, matematiksel ve sezgisel algoritma tekniklerinin
birlestirilmesiyle olusturulmustur (Boschetti vd., 2009).

e) Stril tabanli algoritmalar, dogadaki canlilarin siiriiler halinde yasamalar1 ve siirliye
0zgli davraniglar sergilemeleri ve bu davraniglarin hayatlarini kolaylastiracak etkili secimler
yapmalarin1 saglamasi fikrinden yola ¢ikarak, siirli davraniglarinin modellenmesiyle ortaya
¢ikmistir. Bu algoritmalardan en ¢ok bilineni PSO’dur (Kennedy ve Eberhart, 1995). Diger
bazilari; KKO (Dorigo ve Stiitzle, 2004), Kedi siiriisii algoritmasi (Chu vd. 2006), Yapay ar1
koloni algoritmasi (Karaboga ve Bastiirk, 2007), Circir bdcegi algoritmasi (Canayaz ve
Karci, 2015) gibi algoritmalardr.

PSO, kus ve balik siiriilerinin yiyecek aramalari esnasinda liderin (en Ondekinin)
davranigin1 taklit etme Ozelliklerini modelleyerek gelistirilmistir. Algoritma, rastgele
pargacik degerleriyle olusturulan popiilasyon ile baslar. Her pargacik i¢in uygunluk degeri
hesaplanir. Uygunluk degeri en kii¢lik olan parcacigin pozisyon degeri ayri bir degiskene
atilir ve bu degere gore pargaciklarin pozisyon ve hiz degerleri gilincellenir. Algoritma,
iterasyon sayisinca yuriitiliir. Uygunluk degeri en kiiglik olan pargacigin pozisyonu,
optimum ¢6ziimii verir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

KKO, bir karincanin buldugu bir besine ulagmak i¢in takip ettigi yolda, feromon adinda
bir salgt birakarak, arkasindan gelen karincalarin bu besine kolay sekilde ulagsmasini
saglamas1 olaymi modellemektedir. Algoritmaya, karincalarin takip edecekleri yollar
rastgele olusturularak baglanir. Yoldaki feromon miktarlarina bakarak, en kisa yoldan
yiyecege ulasilmaya caligilir. Feromonun belirli bir siire sonra kayboldugu da dikkate alinir.
Algoritma bitiminde karincalarm takip ettigi en kisa yol, optimum ¢6ziim olarak sunulur.
Genellikle en kisa yol problemleri ve GSP’lerde kullanilmaktadir (Dorigo ve Stiitzle, 2004).

Kedi siiriisii algoritmast, kedilerin avini yakalama siirecinin temsiliyle gelistirilmistir.
Iki asamadan olusur. Birinci asama, kedinin avini takip asamasidir. Ikinci asama ise, kedinin
avint gordiikten sonra pozisyonunu ayarlamasi asamasidir. Algoritma yiriitiiliirken,

oncelikle hafizadaki tiim kedilerin pozisyonlar1 kopyalanir. Degisen boyut sayisina bagl
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olarak, secilen boyutun arama araligim belirten degiskenler, yilizdesel ve rastgele olarak ya
arttirtlir ya da azaltilir. Daha sonra uygunluk fonksiyonu hesaplanir. Eger tiim kediler i¢in
uygunluk fonksiyonu degeri ayn1 degilse, her kedi i¢in secilme olasiligi hesaplanir ve kediler
rastgele bir noktaya yonlendirilir. Ikinci asamada, kedilerin hizlar1 algoritmanin limitleri
icerisine ¢ekilerek giincellenir. Bu hiz degerlerine gore, kedilerin bulunduklar1 konumlar
giincellenir. Sonlandirma sart1 saglandiginda, en iyi pozisyondaki kedi, optimum ¢oziimii
verir (Chu vd., 2006).

Yapay ari koloni algoritmasi, arilarin kovanlarinda bal yapmak icin bulmalar1 gereken
nektar adindaki maddeyi arama ve buldugunda kovandaki arilara bilgi verme islemlerini
modelleyen bir algoritmadir. Algoritmada nektar arama siireci, arama bolgelerinin alt ve st
limitlere gore rastgele iiretilerek hafizaya eklenmesiyle baslar. Her bolge icin ayn1 sayida isci
ar1 gorevlendirilir. Bu is¢i arilar uygunluk fonksiyonuna gore bolgenin komsularinin nektara
yakin olup olmadigini ve kalitesini degerlendirir. Buna gore eger komsudaki hafizadakinden
daha iyiyse, eski arama bolgesinin yerine yenisi yazilir. Algoritmanin ikinci asamasinda,
hafizasindaki nektar bilgisine gore uygunluk fonksiyonu hesaplanir. Bu uygunluk
fonksiyonu kullanilarak olasiliksal degerleri hesaplanir. [0,1] arasinda rastgele belirlenen bir
say1 ile bu olasiliksal degerler karsilastirilir. Rastgele iiretilen sayi, olasiliksal degerden
biiyiikse, yeni ¢oziim {iretilir. Aksi halde, eskisi korunur. Eger yeni ¢6ziim kullanilirsa, bu
¢oziimiin hafizadakinden daha iyi olup olmadigi da degerlendirilir. Nektarn bitme
durumunda kasif arilar, yeni nektar kaynaklar1 ararlar. Algoritmada bu islem, rastgele
cozlimler iireterek gergeklestirilir. Algoritmanin iterasyon degeri hafizadaki bilgiden daha
iyisine ulagilmadigi durumda arttirilir (Akay, 2009).

Circir bécegi algoritmasi, literatlire yeni girmis bir algoritmadir. Circir boceklerinin
kanat cirpislariyla  havanin = sicakligini  tahmin etme oOzelliklerinin, optimizasyon
problemlerinde kullanilmak amaciyla modellendigi algoritmadir. Algoritma, popiilasyon
degerlerinin rastgele olusturulmasityla baslar. Problemin uygunluk fonksiyonu degeri, circir
boceklerinin ¢ikardiklari sesin siddetinin belirlenmesiyle elde edilir. Ardindan boceklerin
kanat ¢irpis sayisi rastgele iiretilir. Uretilen kanat ¢irpis sayisi kullamilarak hava sicakligi,
sesin hizt ve sesin frekansi hesaplanir. Buna goére boceklerin koordinatlart gilincellenir.
Giincellenen degerler amag fonksiyonunun hesaplanmasinda kullanilir. Eger hesaplanan
deger eski degerlerden iyi sonug verirse, bu deger popiilasyona alinir. Sonlandirma sarti
saglanana kadar algoritma bu sekilde yiiriitiiliir (Canayaz, 2015; Canayaz ve Karci, 2015;
Canayaz ve Karci, 2016).

f) Sosyal tabanli algoritmalar, insanlar ve insanlarin sosyal hayatlarinda karsilastiklari
olaylardan esinlenerek ortaya c¢ikmustir. Bu alanda literatiirde bulunan algoritmalardan
bazilari; TAA (Glover, 1989), Emperyalist yarigsmaci algoritmasi (Gargari ve Lucas, 2007),

Beyin firtinas1 optimizasyon algoritmasi (Zhan vd., 2012), Ogretme-d6grenme tabanli
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optimizasyon algoritmasi (Rao ve Patel, 2013), Sosyal tabanl algoritma (Ramezani ve Lotfi,
2013), Grup liderleri optimizasyon algoritmasi (Pooranian vd., 2013) ve Parlamenter
optimizasyon algoritmasi (Altunbey ve Alatag, 2015)’dir. Bu algoritmalardan bazilarin genel
calisma prensiplerinden bahsedilecektir.

TAA, yeni ¢Oziimler iiretirken en iyi hamleyi yapmay1 hedefler. Bazi yeni ¢dziimlere
izin verirken, bazilarmin da {iretimini engeller. Buna tabu denilmektedir. Boylece
algoritmanin yerel optimumda sinirlt kalmasini 6nler. Bazen de tabular1 yikarak, yeni ¢6ziim
iiretemez hale gelme durumunun Oniine geger. Bu nedenle belirli aralikla tabu yikimini
gerceklestirir. Algoritma, bir baslangi¢c ¢6ziimii olusturarak calismaya baslar. Bu ¢6ziim
optimum ¢6ziim olarak hafizaya alinir. Belirli doniisiim tekniklerini kullanarak, gegilebilecek
komsu ¢ozlimler hesaplanir. Bu teknikler, degisken degerini degistirme, eleman ekleme veya
cikartma, iki ¢Oziim arasinda belirlenen degerlerin degistirilmesi gibidir. Sonra, tabu
olmayan ya da tabu olan fakat, tabu yikma kriterlerini tasiyan komsu ¢6ziime gecilir. Bu
gecis tabu olarak belirlenir ve eger yeni ¢6ziim, su ana kadar ulasilan en iyi ¢6ziimse, yeni
¢Oziim, en iyi ¢Oziim olarak atanir. Algoritma, tabu olusturma ve yikma siireglerinin
tekrartyla yiiriitiiliir. Algoritma sonunda en iyi olarak kalan ¢6ziim, optimum olarak sunulur
(Glover, 1989; Giirbiiz, 2015).

Emperyalist yarismaci algoritmasina gore, baslangigta arama uzayinda giiclerine gore
emperyalist llkeler ve onlarin kolonileri bulunmaktadir. Algoritma boyunca emperyalist
iilkeler giiclerini arttirmak i¢in bir yariga girerler ve birbirlerini elerler. Tek emperyalist iilke
kalinca, yaris biter ve bu iilke optimum ¢6ziimii belirtir (Gargari ve Lucas, 2007).

Beyin firtinasi optimizasyon algoritmasi, bir problem i¢in tim Onerilerin sunulmasi ve
i¢lerinden en iyi Onerinin se¢ilmesi yoluyla ¢dziime giden bir algoritmadir (Zhan vd., 2012).

Ogretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi, 6grencilerin dersleri anlama ve
Ogretmenlerin de dersleri anlatabilme becerilerini degerlendiren bir yontemdir. En iyi
Ogretmen, optimum ¢oziimii belirtmektedir. En iyi 6gretmenin 6grencileri de, iyi ¢oziimleri
gosterir (Rao ve Patel, 2013).

Sosyal tabanl algoritma, emperyalist yarismaci algoritmasi ile evrimsel algoritmanin
birlestirilmesiyle olusturulmustur. Bu algoritmaya gore, baglangicta giiglii liderleri olan
imparatorluklar kurulmaktadir. Daha sonra emparyalist maliyet fonksiyonuna bagl olarak,
giiclii imparatorluklar, diger iilkeleri de yoneticisiyle birlikte kendi imparatorluguna
tagimaktadir. Algoritma sonunda, en gii¢lii imparatorlugun lideri, optimum ¢dziimii belirtir
(Ramezani ve Lotfi, 2013).

Parlamenter optimizasyon algoritmasi, bir meclis ve i¢inde se¢im yoluyla birbiriyle
yarigan partilerin bulundugu ve partilerin i¢inde de kendi gruplari igerisinde birbiriyle

yarigan adaylarin oldugu sistemleri temsil ederek tasarlanmistir. Buna gore grup ici ve grup
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dis1 yarigin sonunda yapilan birlestirme islemi, se¢imin sonucunu belirtmektedir. En gii¢li
aday ise, optimum sonucu gostermektedir (Altunbey ve Alatag, 2015).

g) Spor tabanl algoritmalar, literatiire yakin zamanda girmistir. En bilineni Lig
sampiyonasi algoritmasidir (Kashan, 2009).

Lig sampiyonast algoritmasinda, lig i¢indeki takimlarin birbirleriyle yaptiklari maglar
sonucu en iyi takimin belirlenmesi siireci, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiine
uyarlanmistir. Buna gore, her takim bir aday ¢6ziimii belirtir. En iyi takim ise, optimum
¢oziimii gosterir. Takimlar kendi aralarinda rastgele eslestirilmektedir. iki takim magctaki
performansina gore ya galip gelir ya da maglup olur. Takimlar gii¢lerini arttirmak icin
oyuncu transferi yaparlar. Sezon sonunda en yiiksek skorlu takim, optimum ¢oziim olarak
sunulur. (Bingol ve Alatas, 2015).

h) Miizik tabanli algoritmalar; notalar, calgilar ve sesler arasindaki uyumu yakalama
tekniklerini, problem optimizasyonu i¢in uyarlayan yontemlerdir. En ¢ok bilineni Harmoni
arama algoritmasidir (Geem vd., 2001).

Harmoni arama algoritmasi, miizik notalar1 arasindaki uyumu yakalama amaciyla
yapilan islemlere dayandirilmaktadir. Algoritma, rastgele notalardan olusan harmoni
hafizasini {ireterek calismaya bagslar. Her nota, problemin bir parametresini belirtir. Buna
gore bir harmoni birden ¢ok notadan olusur ve aday ¢oziimii gosterir. Hafizanin
giincellenmesi igin yeni harmoniler gelistirilmelidir. Yeni harmoni {iretme {i¢ kurala gore
yapilir. Bunlar; rastgele se¢im, harmoniyi bozan durumlari géz 6niinde bulundurma ve ton
ayarlamadir. Bu durumlar ayn1 zamanda harmoni arama algoritmasinin operatorleridir.
Algoritmanin parametre degerlerine gore hangi operatoriin uygulanacagi belirlenir ve bu
operator kullanilarak yeni harmoni olugturulur. Yeni harmoni, harmoni hafizasindaki en kotii
durumla karsilagtirilir. Eger daha iyiyse, kotii harmoni hafizadan atilarak, yerine yeni
iiretilen harmoni hafizaya alinir. Algoritma, sonlandirma sart1 saglanana kadar yiiriitiiliir ve
sonugta elde edilen en iyi harmoni, optimum ¢oziimii gosterir (Geem vd., 2001; Lee ve
Geem, 2004; Lee ve Geem, 2005).

i) Melez algoritmalar, birden ¢ok sezgisel teknigin bir arada kullanildigi, bu sekilde

optimum ¢6ziime ulagmaya ¢alisan yontemlerdir.
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3. YAPAY ATOM ALGORITMASI (A®)

Yapay Atom Algoritmasi (A®%), optimizasyon problemleri igin etkin ¢dziimler sunan
yeni nesil bir meta-sezgisel yaklagimdir. Maddenin yapitagi olan atomun, elektron ortak
kullanimi1 ya da elektron alig-verisine dayanan kimyasal bilesik olusturma siirecinden
esinlenerek tasarlanmistir. A% yaklagimmin, atomun bu kimyasal siireclerini esas alan iki ana
operatorii bulunmaktadir. Bunlar; iyonik bag ve kovalent bag operatorleridir (Karci, 2012;
Yildirim ve Karci, 2013; Karadogan ve Karci, 2013).

Kimya bilimindeki kovalent bag, bir atom igerisindeki bazi elektronlarin bagka bir atom
ile ortaklagsa kullanilmasiyla olusan bagdir. Sekil 3.1.’de kimyadaki bu siirecin temsili
gosterimi bulunmaktadir. A®de kovalent bag operatérii ise, sonug iizerinde daha yiiksek
etkiye sahip parametre degerlerinin iki olasi ¢oziimde birden ortak kullanilmasidir. Yani
daha iyi degere sahip elektronlarin daha kotii olanlarin iizerine kopyalanarak, ayni degerlere

sahip iki atom olusturulmasidir.

Elektronlar ortak kullanilir

Sekil 3.1. Kovalent bag siirecinin temsili gosterimi

Kimyada iyonik bag siireci ise, atomlar arasinda elektron alma ve verme ile olusan
bagdir. Elektron alisverisine dayanan bu siirecin temsili gosterimi ise, Sekil 3.2.’de
verilmistir. A% de iyonik bag operatorii ise, sonug iizerinde diisiik etkiye sahip parametre
degerlerinin ¢oziim kiimesinden c¢ikartilarak, yerine yeni degerlerin ¢dziim kiimesine
almmasiyla gercgeklestirilir (Karci, 2012; Demir ve Karci, 2015; Canayaz ve Demir, 2016;
Yildirim ve Karct, 2017).
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Sekil 3.2. Iyonik bag siirecinin temsili gésterimi (Y1ldirim ve Karci, 2017)

A3, klasik sezgisel yontemlerden farkli olarak, parametre degerlerinin sonug iizerindeki
etkisini hesaplayarak, etkisi az olan parametre degerlerini ¢ézliim kiimesinden ¢ikarmaktadir.
Bu nedenle kiyaslama problemlerine uygulandiginda, kisa siirede etkili ¢oziimler elde ettigi
goriilmiistiir. A® yiiriitiilmeye basladigindaki atom sayisin1 algoritma siiresince korur. Yine,
tek noktadan degil birden ¢ok noktadan arama yaparak calistig1 icin daha hizli olarak ¢6ziime
ulagir. Diger bazi sezgisel yaklasimlardan farkli olarak, ¢oziim kalitesini belirlemek icin
amag fonksiyon haricinde baska fonksiyonlara ihtiyag duymaz. A%®iin tek bir parametresi
bulunmaktadir. Bu da iyonik oran (a) ve kovalent oran () toplaminin 1’e esit olmasidir (o +

B =1). Bu nedenle karmasik olmayan, kolay uygulanabilir bir yapis1 vardir (Karci, 2012).

3.1. Temel Kavramlar

Elektron: Sonug tlizerinde etkisi bulunan her bir parametre degerine elektron denir.
Elektron bir nokta belirtir. Genetik algoritmalardaki gen yapisina benzemektedir.

Atom: Amag fonksiyonu iizerinde etkisi olan tiim parametre degerlerinin olusturdugu
kiimeye atom denir. Atom, elektronlardan olusan bir aday ¢o6ziimdir. Genetik
algoritmalardaki kromozom yapisina benzer ve bir vektor belirtir (Goldberg, 1989). Sekil
3.3.de n adet elektron iceren bir atomun gosterimi verilmigtir (Karadogan ve Karci, 2014;

Yildirim ve Karci, 2015; Cifci vd., 2017).

A[l] | A[2] | A[3] Aln-2] | Aln-1] | A[n]

Sekil 3.3. Atomun gosterimi
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Atom Kiimesi: Baslangicta rastgele liretilen atomlarin olusturdugu kiimeye atom
kiimesi denir. Atom kiimesi bir matris belirtir. Genetik algoritmalardaki popiilasyon
kavramina karsilik gelir (Goldberg, 1989). Atom kiimesindeki eleman sayisi, problemin
boyutuna uygun olarak belirlenir ve algoritma siiresince sabit kalir.

Iyonik Oran (a): Probleme uygun olarak, iyonik bag operatériiniin uygulanacagi alam
belirlemek i¢in kullanilan katsayidir.

Kovalent Oran (B): Iyonik orana benzer sekilde, kovalent bag operatdriiniin
uygulanacagi alam belirlemek i¢in kullanilan katsayrya kovalent oran denir. Iyonik oran ve
kovalent oranin toplami 1’°¢ esittir (o +  =1).

Iyonik Alan (IA): Atom kiimesinde iyonik bag operatdriiniin uygulandigi bolgeye
iyonik alan denir. Problemin icerdigi parametre sayisina bagli olarak, bir atomda bulunan
elektron sayisina n denilecek olursa, iyonik alan an ile belirlenir.

Kovalent Alan (KA): Atom kiimesinde kovalent bag operatoriiniin uygulandigi
bolgeye ise kovalent alan denir. Iyonik alandakine benzer sekilde, problemin igerdigi
parametre sayisina bagli olarak, bir atomda bulunan elektron sayisina n denilecek olursa,
kovalent alan Bn ile belirlenir. (an + fn) = n ‘dir. Sekil 3.4.’de elektron sayisi n, atom
sayisi r olan bir atom kiimesSinin gosterimi bulunmaktadir. Atom kiimesi iizerinde kovalent

alan ve iyonik alanin gosterimi de yapilmistir (Yildirim ve Karci, 2017a, b).

< Kovalent Alan > < Iyonik Alan ———»
A
Aj[1] Al2] | Aj[fn] | Aj[n]
Aj+1[1] AJ+1[2] ............. Aj+1[Bn] ............. Aj+1[n]
z
=)
4
g
<
Ar.l[l] Ar.1[2] ............. Ar.1[[3n] ............. Ar.l[n]
| ALl | AT | ABn] | e, Aln]

Sekil 3.4. Atom kiimesi, kovalent alan ve iyonik alanin gosterimi (Yildirim ve
Karci1,2017a)
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3.2. Kovalent Bag Operatorii

Kimya biliminde kovalent bag, maddenin en kiigiik yapitas1 olan atomun elektronlarim
ortaklasa kullanarak bilesik olusturmasidir. A% bu ortak kullanim siirecini taklit ederek, atom
ad1 verilen aday c¢oziimlerde, sonug iizerinde olumlu etkiye sahip elektron adi verilen
parametre degerlerini baska bir atoma daha kopyalayarak, ortak kullanimimi saglamaktadir.
Boylece iki atom da ayni1 parametre i¢in ayni degere sahip olmaktadir. Bu islem kovalent bag
olarak adlandirilmaktadir (Cifci vd., 2017). Kovalent bag operatorii, atom kiimesinin
yalnizca kovalent alanina uygulanir. Karmasik bir operatdr degildir. Olduk¢a kolay
uygulanir.

Aj ve A, iki farkli atom olsun. n her bir atomun bulundurdugu elektron sayis1 ve fn
kovalent alandaki elektron sayisini belirtir. A;[i], A; atomunun i. elektronunu belirtmektedir.
A, [i] ise, A, atomunun i. elektronunu gostermektedir. E[A;[i]], A;[i] elektronunun amag
fonksiyonu tizerindeki etki degerini belirtirken, E[A,[i]], A,[i] elektronunun amag
fonksiyonu tizerindeki etki degerini belirtir. Buna gore, kovalent bag operatoriiniin sézde

kodu asagidaki gibidir (Yildirim ve Karci, 2017a, b):

i«1,2,...,pn i< pn
Eger E[A;[i]] , E[A,[i]] ‘den daha iyiyse,
Ajli] degerini A, [i] ‘ye kopyala
Aksi halde,
A, [i] degerini A;[i] ‘ye kopyala

Atom kiimesinin ilk atomu A; ve son atomu A, olsun. Kovalent bag operatorii, atom
kiimesindeki ilk ve son atomlar eslestirilerek isletilmeye baslar. Yani baslangicta A; ve A,

eslestirilir. Sonraki adimlarda j arttirilarak, r ise azaltilarak yiiriitiiliir ve atom kiimesindeki
tim atomlara kovalent bag operatorii uygulanana kadar devam eder. Kovalent bag

operatoriiniin algoritma adimlar1 Algoritma 3.1°de verilmistir (Y1ldirim ve Karci, 2017b).
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Algoritma 3.1: Kovalent Bag Operatorii

KovalentBag (AtomKumesi, EtkiDegerKumesi (E), p, n,m)
K<«AtomKumesi I/ AtomKumesi = {A4,4,, ..., An}
j<«1
r<—m // m: Atom sayisi
while K # &

Aj ve A, atomlarini eslestir
Il A;[i], A.[i] € AtomKiimesi
i«1,2,..,06n Il p:Kovalent oran n : Elektron sayisi
if (E[4;[i]] < E[A,[i])
Al < 4,1
else
A, [i] < Aj[i]
K« K —{4;,A}
j<<j+1

rer—1

Kovalent bag operatoriiniin gosterimi  Sekil 3.5.°deki gibidir. Burada, m atom
kiimesinde bulunan atom sayisim gostermektedir. Buna gore A; ve A, gibi iki atom
eslestirilir. j = 1 iken, r = m ’dir. Sonraki adimda j = j + 1 olurken, r =r — 1 olur. Bu
sekilde yiiriitiilerek son adimda j = (m/2) olurken, r = (m/2) + 1 olur. Yani j +r =m +
1°dir (Yildirim ve Karci, 2017a, b).
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Al1] A2l | Ajlpn]
KopTyaIa KopTyaIa Ko%/ala KopTyaIa
Al1] Al2l | Aj[pn]
Aj[1] Aal2l | Aj[pn]
KopTyaIa KopTyaIa KopTyaIa KopTyaIa
Ac1] A2l | A4[pn]
Amn[1] Ampl2] | o Ami[Bn]
KopTyaIa KopTyaIa KopTyaIa KopTyaIa
jtr=m+1 Awoall]l | Amgal2] | oo AmyaBn]

Sekil 3.5. Kovalent bag operatdriiniin gosterimi

Kovalent bag operatoriiniin akis diyagrami Sekil 3.6.’da gosterildigi gibidir. Buna gore,

bir atomun bulundurdugu elektron sayisi n, kovalent alandaki elektron sayist fn ve atom

kiimesinde bulunan atom sayis1 m ile temsil edilmektedir.
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Basla

e

> j<m/2 Hay1r

m
F<

2] [

Hayr i<fn

Evet

Evet—l

Aji] = Ari]

l/Hay

Ar[i] = Aj[i]

4

i=i+1

Sekil 3.6. Kovalent bag operatoriiniin akis diyagrami

Kovalent bag operatoriiniin uygulanmasiyla, atom kiimesinde iyi sonug veren
elemanlarin korunmasi, c¢ogaltilmas1 ve boylece optimum sonuca ulasma hedeflenir.

Kovalent bag operatorii sezgisel bir operator degildir, deterministtik bir operatordiir.



3.3. Iyonik Bag Operatorii

Kimyasal bir siire¢ olan iyonik bag, elektron alarak veya vererek gergeklesmektedir.
A¥®de iyonik bag operatorii, ¢oziim iizerinde olumsuz etkiye sahip olan elektronlarm atom
kiimesinden atilarak, yerlerine rastgele yeni elektronlarin atom kiimesine dahil edilmesiyle
gerceklestirilir. Bu degisim siireci iyonik bag olarak isimlendirilmistir (Cifci vd., 2017).
Iyonik bag operatérii, atom kiimesinin yalnizca iyonik alanina uygulanir. Bir atomun iyonik
alan1 an sayida elektron icerir ve bu elektronlar atomun sonunda konumlanmaktadir.

Aj[i] atom kiimesinin iyonik alaminda bulunmak iizere; j. atomun i. indeksindeki
elektronunu belirtmektedir. L;, problemin i. niteligi i¢in alt sinir1; U; ise, problemin i. niteligi
i¢in Ust sinir1 gostermektedir. 77, Matlab’in random() fonksiyonuyla 0 ile 1 arasinda iiretilen
bir sayidir. Buna gore iyonik bag operatoriiniin sézde kodu asagidaki gibidir (Yildirim ve

Karci, 2017a, b):

i«pfn+1,..,n /l f:Kovalent oran n : Elektron sayist
Ajli]«L; + 7= (U; — Ly)

Atom kiimesinde bulunan atom sayis1 m, her bir atomun sahip oldugu elektron sayisi ise
n ile gosterilmektedir. Buna gore, iyonik bag operatoriiniin algoritma adimlar1 Algoritma

3.2°de verilmistir (Yildirim ve Karci, 2017b).

Algoritma 3.2: iyonik Bag Operatorii

IyonikBag (AtomKumesi, m, n, )
j«1,..,m /l/ m: Atom sayisi
ipn+1,..,n /Il p:Kovalent oran n : Elektron sayist
Ajli]«L; + n* (U; — L)
Il Aj[i] € AtomKiimesi
Il i 2 (0-1) arasinda rastgele iiretilen bir say1
Il U; : i. nitelik igin Gst sinir

II'L; : i. nitelik i¢in alt sinir

Bir atomun bulundurdugu elektron sayist n, kovalent alandaki elektron sayisi Sn, iyonik
alandaki elektron sayisi an ve (fn+ an) = (f + a ) n = n ‘dir. Dolayisiyla iyonik alanin

baslangi¢ indeksi (fn + 1), son indeksi ise n olmaktadir. Atom kiimesinde bulunan atom
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sayist ise m ile temsil edilmektedir. Buna gore, iyonik bag operatoriiniin akis diyagrami

Sekil 3.7.’de gosterildigi gibidir.

j<m Hayr

Hay1r i<n

Aj[i] = Li + rand() * (Ui - Li)

i=i+1

Sekil 3.7. Iyonik bag operatdriiniin akis diyagrami

Iyonik bag olasiliksal bir operatdrdiir. Tyonik alandaki eski degerleri, rastgele belirlenen
yeni degerlerle degistirdigi i¢in daha iyiye gidisi garanti etmez. Ancak deger uzayinda
bulunan farkli elemanlarin da en iyi ¢dziim olma olasihigin1 degerlendirdigi icin, yerel
optimumda sinirl kalmayarak, global optimumu yakalamayi saglar.

Iyonik bag operatdriiniin uygulanmasi olduk¢a kolaydir. Operatdriin uygulanmasi,
elektron etki degerlerine gore sirali atomlarin iyonik alandaki elektronlarini, Matlab’in
random() fonksiyonuyla firetilen yeni degerlerle degistirmekten ibarettir. Ancak yeni

degerler tiretilirken, parametre sinirlarina dikkat edilmelidir.
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3.4. Elektron Etkisi

Kovalent bag operatorii uygulanirken, elektronlarin etki degerlerine gore karsilagtirma
yapilir ve amag¢ fonksiyon iizerinde etkisi ¢ok olan elektronun degeri, ama¢ fonksiyon
iizerinde etkisi az olan elektrona kopyalanir. Bu nedenle elektronlarin amag¢ fonksiyon
iizerindeki etkileri tek tek hesaplanmalidir. Algoritma baslangicinda elektron etki deger
matrisi rastgele olarak doldurulur. Amag fonksiyon degerleri hesaplandiktan sonra, her bir
elektronun amag fonksiyon {izerindeki etki degeri de hesaplanarak matris gilincellenir. Bu
giincelleme iyonik bag ve kovalent bag operatdrleri uygulandiktan sonra da yapilir. Ayrica
kovalent bag operatdrii ile bir elektronun degeri digerine kopyalaninca, etki degeri de
kopyalanir. Boylece algoritma siiresince giincel etki degerleri ile karsilastirma yapilir.

Amag fonksiyon iizerindeki elektron etki degerlerini hesaplamak icin Denklem

(3.1)’deki formiil kullanilabilir.

f) =i f(x) (3.1)

Eger amac fonksiyonu bagimsiz degiskenlere ayrilabilirse, her elektronun amag
fonksiyon iizerindeki etkisi kesinlikle hesaplanabilir. Ote yandan, eger amag fonksiyon
bagimsiz degiskenlere ayrilmaz ise, her bir elektronun amag¢ fonksiyon iizerindeki etkisi

yaklasik olarak hesaplanabilir (Yildirim ve Karci, 2017b).

3.4.1. Amac fonksiyonu bagimsiz degiskenlere ayrilabilen elektronlarin etki degeri

Eger amag¢ fonksiyonu bagimsiz degiskenlerine ayrilabiliyorsa, her elektronun etki

degeri kesin olarak hesaplanabilir. Bu hesaplama i¢in Denklem (3.2) kullanilmalidir.

El4lil] = fex), i
j=12,..,m 3.2)

1,2,..,n

Denklem (3.2)’de, bir atomda bulunan elektron sayisi n, atom kiimesinde bulunan atom
sayis1 ise m ile gosterilmektedir. A;[i], j. indeksli atomun i. indeksli elektronunu
belirtmektedir. E[A;[i]] ise, A;[i] atomunun elektron etkisini gdstermektedir (Yildirim ve

Karci, 2017b).
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3.4.2. Amag fonksiyonu bagimsiz degiskenlere ayrilamayan elektronlarin etki degeri

Amag fonksiyonu bagimsiz degiskenlerine ayrilamazsa, elektron etki degerleri yaklasik

olarak hesaplanabilir.

E|4jli] = Zpoa for) — Zioyjesi () (33)

Denklem (3.3)’de, bir atomda bulunan elektron sayis1 n ile gosterilmektedir. 4;[i], j.
indeksli atomun i. indeksli elektronunu belirtmektedir. E[A;[i]] ise, A;[i] atomunun elektron
etkisini gostermektedir. Eger amag fonksiyonu bagimsiz degiskenlere ayrilamazsa, ayni atom
tizerindeki elektronlarin etki degerleri Denklem (3.3) kullanilarak hesaplanabilir (Y1ldirim ve
Karci, 2017b).

3.5. Algoritma Adimlari

A3, baslangicta rastgele iiretilen atom kiimesi iizerinde operatdrlerini uygular. Atom
kiimesi algoritma sonuna kadar sabit sayida atom igerir. Algoritmanin ilk adimi, problem
kisitlarina uygun araliklarda ve her bir parametre degeri bir elektron ile temsil edilecek
sekilde, aday ¢oziimleri belirten atomlardan olusan, problemin boyutuna ve karmasikligina
uygun atom kiimesinin rastgele olusturulmasidir. Atom kiimesi olusturulduktan sonra her bir
atom i¢in amag fonksiyonu degeri hesaplanir. Ardindan, her bir elektronun amag fonksiyonu
tizerindeki etki degeri hesaplanir. Hem atom kiimesi, amag¢ fonksiyonu degerine gore
stralanir hem de her bir atom, elektron etki degerine gére siralanir. Siralanan atom kiimesine
oncelikle iyonik bag operatorii uygulanir. Iyonik bag operatorii ile problemin ¢dziimii igin
olumsuz etkiye sahip elektronlar atom kiimesinden ¢ikartilirken, yerine rastgele tiretilen yeni
elektronlar atom kiimesine dahil edilir. Iyonik bag operatdriinden sonra, atom kiimesine
kovalent bag operatorii uygulanir. Kovalent bag operatorii ise, iki atomu elektron etkileri
bakimindan karsilastirir ve etki degeri biiylik olan elektronlar1 digerinin yerine kopyalar.
Boylece iki atom icerdigi elektronlar bakimindan birebir ayn1 olur. Atomlarin yeni hali i¢in
amag fonksiyonu degeri ve elektron etkileri hesaplanir. Ardindan atomlar, amag fonksiyonu
degerlerine gore, elektronlar ise etki degerlerine gore kendi igerisinde tekrar siralanir.
Sonlandirma sart1 saglanincaya kadar ya da belirlenen iterasyon sayisina erisilinceye kadar
iyonik bag ve kovalent bag operatorlerinin uygulanmasiyla algoritma devam eder
(Karadogan, 2014; Yildirim ve Karci, 2017a, b).

i iterasyon sayisini belirten degisken olmak iizere, A¥iin algoritma adimlarini igeren

akig diyagrami Sekil 3.8.’de verilmistir.
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( Basla )

A 4
Atom kiimesini rastgele degerlerle
olusur

.

Her atom i¢in amag fonksiyonu
degerini hesapla

.

Her elektronun amag fonksiyonu
tizerindeki etki degerini hesapla

\ 4
Elektronlari ve atomlar1 kendi
icerisinde sirala

i < iterasyon sayis! Hayir:

Evet

v

Kovalent bag operatoriinii uygula

A 4

Iyonik bag operatériinii uygula

'

Amag fonksiyonu ve elektron etki
degerlerini hesapla

A 4
Elektronlar1 ve atomlar1 kendi
icerisinde sirala

;

i=i+1

Sekil 3.8. A¥iin akis diyagrami

A® yaklasiminda, atom kiimesindeki kovalent alan igerisindeki elektronlar, tiim
iterasyonlarda ¢6ziimiin bir pargasi iken, iyonik alan igerisindeki elektronlar siirekli olarak
yenilenir. Iyonik alan igerisindeki elektronlar, kovalent bag operatorii uygulanirken
kullanilmaz ve amag fonksiyonun degeri hesaplanirken ¢éziime dahil edilmez. Yani iyonik

alan, yedek elektronlarin bulundugu bir bdlgedir denilebilir. Bu bolgedeki elektronlarin etki
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degerleri kovalent alandaki elektronlardan daha iyiyse, ¢6ziim alanina girme sans1 bulurlar.

Bu yapi, dogadan esinlenen diger algoritmalarda mevcut degildir.
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4. TEZIN LITERATURE KATKISI

Bir meta-sezgisel algoritmanin alaninda basarili oldugunun ispati, o yontemin siirekli
optimizasyon problemlerinde gosterdigi basariyr ayrik problemlerde de gosterebilmesinden
gecmektedir. Yani bir meta-sezgisel yontemin ayrik problemlerin ¢oziimiinde gosterdigi
performans, o algoritmanin literatiirde kabul gérmesi igin 6nemli bir dlgiittiir. Bu sebeple,
yapilan tez calismasinda, yakin zamanda kimyasal bilesik olusturma siireclerinin
modellenmesiyle gelistirilen A3 yonteminin, daha once kiyaslama (benchmark)
problemlerinde elde ettigi basarili sonuclar g6z oOniinde bulundurularak, algoritmanin
literatiirde kabul gorebilecek giiglii bir yapiya sahip, alaninda basarili bir algoritma oldugunu
ispatlamak adina, ayrik problemlere uygulanabilirligi test edilmistir. Elde edilen sonuglar,
ayni problemlerin ¢oziimiinde kullanilan farkli meta-sezgisel yontemlerle performans
bakimindan karsilagtirilmis ve degerlendirilmistir.

Yapilan tez ¢alismasinda A%, farkli parametre degerlerine sahip farkli yapidaki ayrik
problemlerin ¢éztimiinde kullanilmistir. Ayrik problemler, sinirli sayida ayrik parametre
degerlerinin secilmesi, siralanmasi ya da gruplanmasi seklinde optimizasyonun yapildigi,
tanimlanmasi kolay, ancak ¢6ziimii zor problemlerdir. Bu nedenle, her ne kadar algoritma
giiclli operatdrlere sahip olsa da, bu operatorlerin ayrik problemlere uygulanmasi i¢in temel
algoritma mantigini bozmadan c¢esitli teknikler gelistirilmesi sarttir.

Bu amagla ilk olarak, GSP’nin ¢dziimii i¢in A3 yontemi iizerinde bazi diizenlemeler
yapilmgtir. Sekil 4.1.°de goriildiigii gibi A® siirekli parametre degerleri alan problemlere
uygulanirken, atom kiimesinin sol bolgesi kovalent alan, sag bolgesi iyonik alan olarak
belirlenmistir. Kovalent alan, aday ¢6ziimleri olusturan elektronlari igerirken; iyonik alan da,
yedek parametre degerlerini (yedek elektronlar1) bulundurmaktadir. Iyonik bag operatorii
uygulanirken, ¢oziim igin kot degerlere sahip elektronlar atom kiimesinden ¢ikarilir, yerine

rastgele olusturulan yeni elektronlar atom kiimesine dahil edilir.

28



<«—— Kovalent Alan ——p<— Iyonik Alan —»

Aql] | ... Aipn] | ... Aqln]

Al | ... Alpn]l | ... Aln]

Sekil 4.1. Kiyaslama problemleri i¢in A*{in yapis1

GSP’nin ¢o6ziimii ig¢in atom kiimesi tekrarsiz ve sirali (permiitasyon) yapida
olusturulmustur. Bu sebeple, A%®iin temel mantigindaki gibi iyonik alam rastgele degerlerle
giincellemek, atom kiimesinin yapisini bozacaktir. Bu durum, GSP igin sehir tekrarlarina ya
da bazi sehirlerin hi¢ ziyaret edilmemesine sebep olacagi igin problem kisitlarina uygun
degildir. Ornegin; 8 sehirli bir GSP i¢in, A% yonteminde herhangi bir degisiklik yapilmadan
iyonik bag operatorii uygulandiginda, bir aday ¢oziim igerisinde tekrar tekrar ziyaret edilen

ya da hi¢ ziyaret edilmeyen sehirler olustugu Sekil 4.2.”deki gibi goriilmektedir.

Sekil 4.2. 8 sehirli bir GSP i¢in A% iin siirekli problemlerdeki kullanimina gore iyonik
bag operatoriiniin uygulanisi

Bu nedenle, GSP’nin A2 ile ¢dziimii i¢in yeni bir model tasarlannmstir. Sekil 4.3.’de
gorildiigi gibi, atom kiimesinin iist bolgesi kovalent alan, alt bolgesi ise iyonik alan olarak
belirlenmistir. Bdylece iyonik bag operatdriiniin uygulanmasiyla, atom kiimesine amag
fonksiyon degerlerine gore yeni parametre degerleri degil de, onun yerine dogrudan aday

¢Oziimler dahil edilmektedir.
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Sekil 4.3. GSP i¢in A¥iin yapisi

Bu tez ¢alismasinda, A3 iizerinde yapilan degisikliklerle, bu yonteminin GSP gibi ayrik

parametre

uygulanabilmesi saglanmistir. Sekil 4.4.’de gorildiigi gibi, gelistirilen teknik ile 8 sehirli bir

GSP i¢in iyonik bag operatoriiniin uygulanmasiyla bir aday ¢6ziim igerisinde, tekrar eden ya

degerlerinin

siralanisinin

Onemli

oldugu

Kovalent
Alan

Iyonik
Alan

y.

da hig ziyaret edilmeyen sehirlerin olusmasi engellenmistir.

Ayni

—)

Atomlar

Sekil 4.4. 8 sehirli bir GSP i¢in A¥iin ayrik problemler i¢in gelistirilen formuna gore
iyonik bag operatdriiniin uygulanist

Yeni

G2

Atomlar
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Ayrica yapilan tez galigmasiyla, GSP’nin A3 ile ¢dziimiinde iyonik bag operatdrii
uygulanirken oldugu gibi, kovalent bag operatorii uygulanirken de, her sehrin bir kez ziyaret
edilmesi ve sehir tekrarindan kag¢inilmasi kisitlar1 géz Oniinde bulundurularak, aday
¢coziimlerin bu kisit sartlar1 saglayan yapilarinin bozulmamasi amaciyla bazi teknikler
gelistirilmistir. Aksi halde, A¥iin siirekli problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilen formuna gore
kovalent bag operatorii uygulandiginda, eslestirilen iki atom arasinda elektronlar
kopyalanirken, bazi sehirlerin tekrar ziyareti ve bazi sehirlerin ise hi¢ ziyaret edilmemesi s6z
konusu olmaktadir. Bu amagla literatiirden de yararlanilarak gelistirilen tekniklere, Deneysel
Uygulamalar béliimiinde ayrintili olarak yer verilmistir.

A¥®iin siirekli problemlerin ¢oziimii igin gelistirilen formuna gore, atomlar amag
fonksiyon degerlerine gore kendi aralarinda siralanirken, elektronlar da etki degerlerine gore
siralanmaktadir. GSP i¢in bu algoritma adimi, yalnizca atomlarin amag fonksiyonu
degerlerine gore siralanmasi seklinde degistirilmistir. Boylece, siralanisiyla aday ¢oziimleri
belirten atomlarin, bu siral1 yapilarinin bozulmasinin 6niine gegilmistir.

Tez calismasinda kullanilan bir diger ayrik problem olan Grup asansor Kkontrol
optimizasyonu probleminde aday ¢oziimler, asansorlerin hangi sirayla hangi kat cagrisim
cevaplayacagimi belirtmektedir. Bu nedenle atom kiimeSinin yapisinda ve iyonik bag
operatoriiniin uygulanmasinda GSP igin yapilan degisiklikler, parametre degerlerinin
siralanisinin 6nemli oldugu grup asansor kontrol optimizasyonu problemi igin de uygun
bulunmustur. Buradan da anlagilacag iizere; yapilan degisikliklerle A% yontemi, sirali
yapidaki  farkli  ayrik  optimizasyon  problemlerine  uygulanabilecek  formata
dondstiiriilmistir. Bu tez ¢aligmasiyla gelistirilen teknikler, ileride ayrik optimizasyon
alaninda A® yontemi kullanilarak yapilacak ¢alismalarin oniinii agan niteliktedir.

Ayrica, parametre degerlerinin  siralanmiglarinin @ 6nem  tagimadigi  beslenme
optimizasyonu problemi igin ise, A¥iin siirekli problemler igin gelistirilen yapisi
kullanilmistir. Boylece, farkli yapidaki ayrik problemlerin ¢dziimiinde A® yaklagim
kullanilarak, elde edilen basarili sonuglarla yeni bir meta-sezgisel algoritma olan A%®iin

alaninda gii¢lii ve uygulanabilir bir algoritma oldugu ispatlanmaistir.

31



5. DENEYSEL UYGULAMALAR

5.1. Gezgin Satic1 Problemi

Gezgin Satic1 Problemi (GSP), kombinasyonel optimizasyon alaninda siklikla kullanilan
o6nemli bir NP-zor problemdir (Held ve Karp, 1970). GSP’de bir satici mallarini biitiin
sehirleri gezerek satmak ister. Bu amacla satici, bir sehirden yola c¢ikarak, biitiin sehirleri
yalnizca bir kez ziyaret etmeli ve sonucta baslangi¢ sehrine geri donmelidir. GSP’de amag,
uzakliklar1 bilinen sehirler arasinda, miimkiin olan en kisa rotayr kullanarak seyahati
tamamlamaktir (Held ve Karp, 1970; Lin, 1965; Lawler vd., 1985; Applegate vd., 2007).
Problemin zorlugu, sehir sayisi arttikca problemin matematiksel yontemlerle ¢oziimiiniin
zorlagmasindan kaynaklanmaktadir. Rotay1 belirlerken, baslangigta saticinin secebilecegi n
sehir bulunmaktadir. ilk segimden sonra, (n — 1) sehir kalir. Ikinci sehirdeyken, saticinin
secebilecegi (n — 2) sehir vardir. Boylece, saticinin tiim se¢imleri (n — 1)! karmasikligina
sahiptir. Bu sebeple problem boyutu biiyiidiikge, yani sehir sayisi arttikga, problemin
matematiksel yontemlerle ¢oziilmesi de zorlagsmaktadir (Colak, 2010; Dantzig vd., 1954).

GSP matematiksel olarak agagidaki gibi ifade edilir:

Minz = 3L, 3% i x(6, )AL )) (5.1)
Kisitlayicilar:

Yy x(Q)=1j=12..,ni=12,..,n (5.2)
Y1 x()=1i=12,..,n,j=12,..,n (5.3)
Ylicsizj XN <1S1=1, VSc{12,..,n}, 2 I SIS n — 2 (5.4)

Denklem (5.1)’de GSP i¢in amag¢ fonksiyonu verilmistir. d(i,j), i ve j noktalar
arasindaki uzakligi gostermektedir. x(i,j), i noktasindan j noktasina giden bir yol olup
olmadigini belirtmektedir. Eger i noktasindan j noktasina bir yol mevcutsa x(i,j) = 1, aksi
halde x(i,j) = 0’dir. Denklem (5.2) ve (5.3) bir sehrin yalnizca bir kez ziyaret edildigini
garanti eder. Denklem (5.4) alt turda eliminasyonun kisitlayicisidir (Miller vd., 1960; Gavish
ve Graves, 1978; Gutin ve Punnen, 2002).

GSP’ler iki sekilde smiflandirilabilir. Birincisi, problemin boyutuna gore

simiflandirmadir. Boyutuna gore yapilan siiflandirmada GSP’ler biiyiik 6l¢ekli ve kiiciik
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6lcekli olmak iizere iki sinifa ayrilirlar. GSP i¢in problemin boyutunda belirleyici olan sehir
sayisidir. Sehir sayisi arttikca, problemin ¢Oziim siiresi artmakta ve ¢O0ziim basarisi
azalmaktadir. Ikincisi ise, sehirlerarasindaki mesafelerde simetriklik olup olmamasi
durumuna goére yapilan smiflandirmadir. Buna gore, simetrik ve asimetrik GSP olarak
smiflandirma yapilir. GSP igin i ve j iki sehiri belirtmek tizere; d(i,j) = d(j, i) ise simetrik
GSP, d(i,j) # d(j,i) ise asimetrik GSP’dir. Ornegin, A ve B seyahat edilmesi gereken iki
sehir olsun. Simetrik GSP’de, A sehrinden B sehrine gitmek icin alinmasi gereken yol, B
sehrinden A sehrine gitmek icin alinmasi gereken yola esittir. Asimetrik GSP’de ise, A’dan
B’ye gitmek icin alinmasi gereken yol, B’den A’ya gitmek icin alinmasi gereken yoldan
farklidir.

Sehir sayisi arttikga GSP’lerin matematiksel yontemlerle ¢oziimleri neredeyse imkansiz
hale gelmektedir. Bu nedenle GSP’lerin ¢6ziimiinde sezgisel tekniklerin kullanilmas1 daha
uygun olmaktadir (Mudaliar ve Modi, 2013). Yapilan ¢alismalarda, dogadan esinlenerek
gelistirilen cesitli sezgisel ve meta-sezgisel yontemler, biiylik olgekli ve kiiciik Olcekli,
simetrik ve asimetrik GSP’lerin ¢6ziimiinde kullanilmis ve olumlu sonuglar vermistir. Bu
nedenle meta-sezgisel bir yontem olan ve kiyaslama (benchmark) problemlerinin ¢6ziimiinde
oldukea iyi sonuglar elde eden A®{in, GSP’lerinin ¢dziimiinde de olumlu sonuglar vermesi

beklenmektedir.

5.1.1. A% ile GSP uygulamasi

Bu boéliimde, ayrik bir problem olan GSP’nin, yakin zamanda gelistirilmis bir algoritma
olan A3 kullamlarak ¢oziimii gergeklestirilmistir. A3, literatiire girmis 8 adet simetrik
GSP’nin ¢oézlimiine uygulanmistir. Elde edilen sonucglar diger baz1 sezgisel yontemlerle
karsilastirilmistir. Bu yontemler; TAA, GA, PSO, KKO ve bu algoritmalarin farkl
kombinasyonlari ile tiretilmis olan PSO-KKO ve GA-PSO-KKO’dur (Deng vd., 2012).

A3 ile GSP uygulamasi, Matlab 2010b yazilimi kullanilarak Intel Core-i3 3.3 GHz
islemcili PC iizerinde gerceklestirilmistir. Uygulamada kullanilan veriler, TSPlib
kiitliphanesinden elde edilmistir. Sehir sayist sirasiyla 14, 29, 29, 48, 51, 52, 70, 76 olan
burmal4, bayg29, wi29, attd8, eil51, berlin52, st70, pr76 olmak {izere, literatiirde siklikla
kullanilan kiigiik boyutlu simetrik GSP’ler i¢in uygulama gergeklestirilmistir.

GSP uygulamas1 gerceklestirilirken, A® igin kullamlan parametre degerleri Cizelge

5.1.”de verilmistir.
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Cizelge 5.1. GSP igin A® uygulamasinda kullanilan parametre degerleri
(*GSP’deki sehir sayisina gore degismektedir.)

Parametre Degeri
Elektron sayisi 14-29-48-51-52-70-76 *
Atom sayist 100

Kovalent Oran (5) 0.5

Iyonik Oran () 0.5

Iterasyon sayi1s1 1000

GSP uygulamasi i¢in A%®iin algoritmik adimlarinda bazi degisiklikler yapilmstir.
Oncelikle, daha 6nce ziyaret edilen bir sehrin tekrar ziyaretinden kaginmak igin, atom
kiimesinin  olusturulmasinda kiyaslama (benchmark) problemlerinden farkli olarak
permiitasyon yontemi kullanilmistir. Ayni sekilde A® operatorleri uygulanirken, atom
kiimesinin tekrarsiz ve sirali formunu korumak i¢in bazi teknikler gelistirilmistir. Atomlarin
amag¢ fonksiyon degerleri ve elektronlarin etki degerleri hesaplandiktan sonra, GSP i¢in
iyonik bag operatorii, kovalent bag operatoriinden dnce uygulanmistir. iyonik bag operatorii
uygulandiginda, atom kiimesine rastgele belirlenmis yeni atomlar girdigi i¢in, onlarin etki
degerlerini de hesaplamak gerekmektedir. Bu nedenle kovalent bag operatoriinden once,
elektronlarin amag¢ fonksiyon iizerindeki etki degerleri tekrar hesaplanmistir. Ardindan
kovalent bag operatorii uygulanarak, atom kiimesi igin amag¢ fonksiyon degerleri
hesaplanmigtir. Atom kiimeSi siralandiktan sonra, iterasyon sayisi kontrol edilerek,
belirlenen iterasyon sayisina ulasilincaya kadar A% operatorleri uygulanmaya devam
edilmistir. Kiyaslama problemleri igin A® uygulanirken, hem amag¢ fonksiyon degerlerine
gore atom kiimesi siralanir hem de elektron etki degerlerine gore her atom kendi igerisinde
stiralanir. Oysaki GSP i¢in elektronlarin siralanisi, sehirlerin ziyaret sirasini belirtmektedir.
Bu sebeple elektronlarin etki degerlerine gore siralanmasi, aday ¢éziimii tamamen bozacagi
icin GSP’nin yapisina uygun degildir. Bu nedenle A®iin GSP i¢in uyarlanan formunda,
atomlar, elektron etki degerlerine gore siralanmazlar.

GSP uygulamasi igin A% iin akis diyagrami Sekil 5.1.’de verilmistir.
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Atom kiimesini permiitasyon formda
rastgele degerlerle olusur

-

Amag fonksiyonu degerlerini ve
elektron etki degerlerini hesapla

-

Atomlar1 amag fonksiyonu degerlerine
gore sirala
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i < iterasyon sayisi

Evet

4

iyonik bag operatoriinii uygula

I !
Elektron etki degerlerini hesapla ( Bitir )

A 4

Kovalent bag operatoriinii uygula

\ 4

Amag fonksiyonu degerlerini hesapla

|

Atomlar1 amag fonksiyonu degerlerine

gore sirala
\ 4
i=i+1

Sekil 5.1. GSP uygulamas i¢in A% iin akis diyagrami

A3 ile GSP uygulamasinda, atomlarin amag fonksiyon degerleri Denklem (5.1)deki
formiilasyon ile hesaplanmistir. GSP icin amag fonksiyonu, rastgele bir sehirden baglayarak
tim sehirlerin gezilmesiyle alinan toplam mesafe ve baglangic noktasina geri doniis
mesafesinin toplami olarak belirlenmistir. Ayrica, A® ile GSP uygulamasinda, her bir
elektronun bir sehir belirttigi kabul edilmistir. Buna gore elektronlarin amag¢ fonksiyonu

tizerindeki etki degerleri hesaplanirken, bir sehrin etki degeri, kendisinden sonra ziyaret
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edilen komsu sehre olan uzakligi ile hesaplanmigtir. GSP i¢in bir atomda bulunan elektron
sayist n ile belirtilirse; A,[i], A, atomunun i. indeksli elektronu ve E[A.[i]], A.[i]
elektronunun etki degeri olmak iizere; eger i # n ise, elektronlarin etki degerlerini
hesaplamak i¢in Denklem (5.5) kullanilir. Eger i = n ise, elektronlarin etki degerlerini
hesaplamak i¢in Denklem (5.6) kullanilir.

E[A[]]] = x(i, i+ 1) *d(i,i + 1) (5.5)

E[A[i]] = x(n, 1) xd(n, 1) (5.6)

Denklem (5.5)’de x(i,i + 1), i. sehir ile i + 1. sehir arasinda bir yol olup olmadigint
belirtirken; d(i,i + 1), i. sehir ile i + 1. schir arasindaki mesafeyi gostermektedir. Denklem
(5.6)’da ise, x(n, 1), n. sehir ile 1. sehir arasinda bir yol olup olmadigini belirtirken; d(n, 1),
n. sehir ile 1. sehir arasindaki mesafeyi gostermektedir.

A®{in GSP i¢in uyarlanan seklinde, atom kiimesinin tekrarsiz permiitasyon yapisini
bozmamak i¢in iyonik alan, atom kiimesSinin alt bolgesi olarak belirlenmistir. Yani her
atomun belli bir boliimii iyonik alan olarak degil de, atom kiimesinin belli bir boliimii iyonik
alan olarak ayrilmistir. Iyonik oran ve kovalent oran birbirine esit olarak belirlendigi icin,
atom kiimesinin ilk yaris1 kovalent alan, ikinci yarisi ise iyonik alan olarak tanimlanmustir.
Yani atom kiimesinde bulunan atom sayis1 m olmak tizere; 1 ile (m/2) aras1 kovalent alan,
(m/2) + 1 ile m aras1 iyonik alan olarak belirlenmistir.

Iyonik bag operatérii ile atom kiimesinin iyonik alanindaki elemanlar rastgele sekilde
yenilenirken, kovalent alandaki elemanlar ayni sekliyle korunmustur. iyonik alandaki
atomlarin yerine, yine tekrarsiz permiitasyon formda rastgele atomlar olusturulmustur. Sekil
5.2.’de iyonik bag operatorii uygulanirken atom kiimesinde meydana gelen degisiklikler bir

ornekle gosterilmektedir.
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Sekil 5.2. A®1{in iyonik bag operatédriiniin GSP i¢in uygulanigina bir rnek

GSP igin kovalent bag operatorii uygulanirken, atomlar kiyaslama problemlerinde
uygulanandan farkli sekilde eslestirilmistir. m atom kiimesinin igerdigi atom sayisi, 4; ve A,
ise kovalent bag operatdriiniin uygulanacag: iki atomu belirtmektedir. A® ile kiyaslama
problemlerinin ¢oziimiinde sirasiyla j = 1,...,(m/2) ve r =m,...,(m/2) + 1 degerlerini
alirken, GSP’nin ¢6ziimiinde sirasiyla j = 1, ..., (m/2) ve r = (m/2) + 1, ... ,m degerlerini
alir.

Kovalent bag operatorii uygulanirken, atomlarin permiitasyon yapisini korumak igin
bazi teknikler kullanilmistir. Atomlar kendi aralarinda ikiserli olarak eslestirildikten sonra,
elektronlarin amag¢ fonksiyonu tizerindeki etki degerleri karsilastirilir. Daha kiigiik etki
degerine sahip olan elektron, diger atom iizerinde bulunur ve bu elektron a olarak
isimlendirilir. a’dan bir sonraki indeksteki elektron b olarak adlandirilir. Daha biiyiik etki
degerine sahip olan elektron ¢ olarak belirlenir ve onun sonraki indeksindeki elektron d
olarak adlandirilir. Bu tanimlamalar yapildiktan sonra, daha biiyiikk etki degerine sahip
elektrona Sekil 5.3.°deki 2-opt. yontemi (Croes, 1958; Ouaarab vd., 2014) ve tez

calismasiyla bu yontem esas alinarak gelistirilen benzer teknikler uygulanir.
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(A) (B)

Sekil 5.3. 2-opt. yontemi (A) Uygulanmadan 6nceki hali (B) Uygulandiktan sonraki hali
(Ouaarab vd., 2014)

Kovalent bag operatdriinii uygulamak igin atom kiimesi igerisinden A; ve A, gibi iki
atomun eslestirildigi farz edilsin ve atom kiimesinde bulunan atomlarin icerdigi elektron
sayist n ile gosterilsin. Denklem (5.7)’de gosterildigi gibi k ve [ degiskenleri, a

elektronunun eslestirilen iki atom tizerindeki indekslerini gostermektedir.

Ajilkl =A[ll=a Ik = {1,.,n—1},1 = {1,..,n} (5.7)

Buna gore, GSP i¢in A¥iin kovalent bag operatdriiniin uygulanmasi1 asamasinda 5 farklh
durum olusmaktadir. Bu farkli durumlar igin, kovalent bag operatoriiniin ana mantigini
koruyarak, tekrarsiz permiitasyon yapidaki bu ayrik problem igin tez galigmasi ile gelistirilen

teknikler asagida gosterildigi gibidir.

Egerk < lise, A.[k+ 1:1] = A,.[l: —=1:k + 1] olur.
Egerl < kise; a)egerl =1vek =n—1ise,
Ak +11]=A.[l k+1]olur.
b)egerl # 1vek =n —1ise,
Ak +1:—1:1] = A,.[l: k + 1] olur.
c)egerl=1vek #n—1ise,
Aplk:—1:1+ 1] = A,[l + 1: k] olur.
d)egerl # 1vek #n —1ise,
Ak +1:—1:1] = A, [l: k + 1] olur.

Aj(k) ve A,(k) elektronlarinin etki degerleri E[A;(k)] ve E[A.(k)]ile ifade

edilmektedir. Buna gore, E[A;(k)] < E[A,(k)] ise kovalent bag operatdrii A, atomuna

38



uygulanir, aksi halde A; atomuna uygulanir (Yildirim ve Karci, 2017b). GSP’de elektron
etkilerinin sehirlerarasi uzakliga gore belirlenmesi nedeniyle, kiyaslama problemlerinden
farkli olarak, etki degeri kii¢iik olan degil de, biiyiikk olan kovalent bag operatorii ile
giincellenmektedir.

A3 ile GSP’de kovalent bag operatdr uygulanirken olusan farkli durumlar Cizelge 5.2,
5.3, 5.4, 5.5 ve 5.6’da gosterilmektedir (Yildirim ve Karci, 2017b).

Cizelge 5.2. Kovalent bag operatorii uygulanirken olusan 1. durum

Cizelge 5.3. Kovalent bag operatorii uygulanirken olusan 2. durum
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Cizelge 5.4. Kovalent bag operatorii uygulanirken olusan 3. durum

Cizelge 5.5. Kovalent bag operatorii uygulanirken olugan 4. Durum

Cizelge 5.6. Kovalent bag operatorii uygulanirken olugan 5. Durum

n = 10 igin 2-opt. ydnteminin bir tur iizerinde uygulanis1 Sekil 5.4.’de gosterilmektedir.
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10 3 10 3

(A) (B)

Sekil 5.4. Eger k = 2, | = 6 ise, 2-opt. yontemiyle bir tur (A) Uygulanmadan 6nce
(B)Uygulandiktan sonra

n =8 igin kovalent bag operatorii uygulanirken, olusan farkli durumlara karsi
gelistirilen teknikler, 6rnek atomlar tizerinden Sekil 5.5, 5.6, 5.7, 5.8 ve 5.9°da verilmistir
(Yildirim ve Karci, 2017b).

Sekil 5.6. Eger k = 7, | = 1 ise, uygulanan yonteme gore bir atomda olusacak degisim
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Sekil 5.9. Eger k = 4, | = 2 ise, 2-opt. yontemine gore bir atomda olusacak degisim

A3 ile GSP’lerin ¢dziimiinde, sehirler arasindaki mesafeler Oklidyen uzaklik metodu
kullanilarak hesaplanmis ve elde edilen sonuglar tamsayiya yuvarlanmigtir. Aksi halde,
TSPlib kiitiiphanesinde bulunan problemlere ait sunulan en iyi sonuglarin, verilen optimum
rotaya gore hesaplanan uzaklik toplamindan farkli ¢iktig1 goriilmiistiir (Shang, 2005; Xu vd.,

2012). Bu nedenle uzakliklar hesaplandiktan sonra, en yakin tamsay1 degere yuvarlanmustir.

5.2. Beslenme Optimizasyonu Problemi

Saglikli bir yasam siirdirmek icin, saglikli beslenmek sarttir. Beslenme (niitrisyon),
bireylerin bedensel, zihinsel ve ruhsal faaliyetlerini etkileyen énemli bir unsurdur. Ozellikle
yatan hastalar ve sporcular i¢in beslenme planlamasi olduk¢a Onemlidir (Demirel ve
Bahgecioglu, 2010; Ghisalberti, 1979; Nazni ve Vimala, 2010). Beslenme aliskanligindaki
bozukluklar, asir1 kiloya veya tersi sekilde asir1 kilo kayiplarina yol agabilir. Ayrica diisiinme
ve kavrama yeteneginin azalmasina, Alzheimer gibi beyni dogrudan etkileyen hastaliklara

neden olabilir.
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Beslenme bozukluklarinin en sik sebebiyet verdigi hastalik obezitedir. Diinya Saglik
Orgiitii (DSO) obeziteyi, saghg bozacak o&lgiide viicutta asirt yag birikmesi olarak
tamimlamaktadir. Obezite; kalp-damar hastaliklari, yiiksek kolestrol, hipertansiyon, inme,
diyabet, rahim, meme, prostat ve kalin bagirsak kanseri, reflii gibi gastrointestinal sistem
bozukluklari, romatizma, varis, uyku apnesi, dogum zorluklari, yumurtalik kisti ve
depresyon gibi hastaliklar icin &nemli risk faktoriidiir (Bahgeci, 2013). Yine DSO’ye gore
obezite sikligi 1995°ten 2000 yilina kadar %50 oraninda artis gdstermistir. Buna gore,
ozellikle gelismis ilkeler igin asirt kilolu ya da obez birey sayisindaki artis ciddi risk
faktoridiir (Bahgeci, 2011). Tiirkiye’deki obezite sikligi; kadinlarda %30, erkeklerde %13,
genelde ise %22,3 diizeyinde tespit edilmistir (Satman vd., 2002). Obezitenin sebep oldugu
hastaliklara ve bu hastaliklarin tedavisi i¢in yapilan tibbi harcamalara ve buna ragmen bu
hastaliklara bagli gerceklesen 6liim oranlarimin yiiksek olmasina bakildiginda; yeterli ve
dengeli beslenmenin énemi goriilmektedir (Klein ve Romijn, 2008).

Saglikli beslenme i¢in, tiim gidalardan yeterli ve dengeli sekilde alinmasi ve alinan
enerji ile harcanan enerjinin dengede tutulmasi gerekmektedir. Bireylerin yasina, cinsiyetine,
kilo-boy oranina, yaptigi ise, hamilelik ya da hastalik durumuna goére giinlik enerji
ihtiyaglar1 degiskenlik gosterir. Bu ihtiyaca gore bir beslenme planlamasi yapmak, insan
viicudunu olusturan hiicrelerin diizenli ve dengeli caligmasini saglayarak, bireyleri daha
saglikli kilacaktir. Ayrica giiniimiizde siklikla rastlanan gsigsmanlik ve obezite gibi
hastaliklardan korunmay: saglayacaktir (Nisanci Kiling ve Cagdas, 2013). Ek olarak,
beslenme planlamasinin; hamilelik, emzirme gibi 6zel durumlarda hem annenin sagligi, hem
de ¢ocugun fiziksel ve zihinsel gelisimi agisindan olumlu etkisi olacaktir.

Obeziteden korunmak ve saglikli bir yasam ig¢in, bireyin kilo-boy oraninin belirli bir
diizeyde tutulmasi sarttir. Bunun kontroliinde beden-kitle indeksi (BKi) kavrami &n plana
¢ikmaktadir. BKI, hesaplamasi kolay bir kavram olup, obezite veya sismanlik seviyesini
6lemek icin yaygin olarak kullanilir. BKi’nin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil Denklem

(5.8)’de verilmistir.

BKIi = Agirlik (kg) / Boy? (m?) (5.8)

Ornegin; 1.70 m boyunda, 68 kilo agirhginda bir birey i¢in BKI = 68 / (1.70)? = 23.53
kg/m?dir (Fuller vd., 1991). Cinsiyete gére ideal BKI degeri degiskenlik gosterir. Kadinlar
i¢in ideal ortalama BKI degeri 19 - 21 kg/m? iken, erkekler igin ideal ortalama BKI degeri
20-22 kg/m?dir.

BKi degerine gore kisilerin zayif, normal, sisman, obez gibi siniflandiriimasi
yapilmakta ve buna goére gerekli tedbirler alinmaktadir. Bu siniflandirma Cizelge 5.7.’de

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.7. BKI’ye gore sismanlik durumunun smiflandirilmast (Booth vd., 2000; Eker ve

Melih, 2002)
BKI Degeri (kg/m?) Obezite Durumu
<185 Zayif
18.5-24.9 Normal
25-29.9 Hafif Sisman
30-39.9 Sisman
30-34.9 1. derece obez
35-39.9 2. derece obez
> 40 3. derece obez (ileri derecede obez)

Yeterli ve dengeli beslenmenin gerceklesebilmesi, tiim besin 6gelerinden gerektigi
kadar almaya baglidir. Besin Ogeleri; yaglar, karbonhidratlar, proteinler, vitaminler ve
minerallerden olusur. Insan viicudunun tiim bu besin maddelerine ihtiyaci vardir. Bu nedenle
tek tarafli beslenmek dogru olmaz. Ciinkii tek bir grup besin 6gesi, viicudun ihtiyag duydugu
bilesenlerin elde etmesi i¢in yeterli olmaz.

Temel besin 6gelerinin, glinliik hayatta tiikettigimiz yiyecek ve igecekler igerisindeki
dagilimlar1 Sekil 5.10.’daki besin piramidinde goriilmektedir. Besin piramidi 5 ana besin
grubunu igerir. Piramidin en altinda, siklikla tiiketilmesi gereken besinler bulunurken,
yukariya dogru ¢ikildik¢a daha az tiiketilmesi gereken gidalar yer almaktadir. Besin piramidi
hangi gidalardan hangi miktarlarda alinmasi gerektigi konusunda bilgi verir (Eker, 2006).

Seker Grubu

Sit | Et, Balik
Peynir | Baklagil
Yogurt | Kuruyemis

Sebze Grubu | Meyve Grubu

/ Tahillar, Piring, Ekmek ve Makarnalar \

Sekil 5.10. Besin Piramidi
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Her besin maddesi farkli kalori degerine sahiptir. Bu nedenle beslenme c¢izelgesi
uygulamasinda, besinlerin kalori degerleri g6z Oniinde bulundurularak, bireylerin giinlik
almasi gereken kalori miktarlarini yakalamak i¢in en uygun besin dagilim yapilabilir.

Saglikli bir bireyin giinliik kalori ihtiyac1 ortalama 2100 kkal olup yas, cinsiyet, boy,
kilo, aktivite yogunlugu, hamilelik ve emzirme durumu gibi 6zelliklerine gore kisiden kisiye
degisiklik gosterir. Genel olarak giinliik kalori ihtiyact; bireyin bazal metabolizma hizi, besin
sindirimi i¢in harcanan kalori miktar1 ve giinliik fiziksel aktivite durumuna gore hesaplanir.
Bazal metabolizma enerjisi, viicut dinlenme halindeyken, insan yasaminin devami igin
gereken minimum enerjiyi belirtmektedir. Bu enerji kalbin atmasi, soluk alis-verisi,
karaciger islevlerinin yerine getirilmesi, viicut 1sisinin sabit tutulmasi gibi hayati
fonksiyonlar i¢in harcanir. Bazal metobolizma enerjisi, bir bireyin giinliik aldig1 kalori
miktarinin yaklagik %60-%70’ine denktir. Kadimlarin, erkeklere gore daha diisiik bazal
metabolizma enerjisine ihtiyaglar1 vardir (Kreymann, 2009).

Bazal metabolizma oran1 (BMR) yaygin olarak Harris-Benedict formiilasyonu
kullanilarak hesaplanir. Eger birey erkekse, BMR; yasi, boyu ve kilosuna bagli olarak
Denklem (5.9) ile hesaplanabilir (Harris ve Benedict, 1918; Harris ve Benedict, 1919; Roza
ve Shizgal, 1984).

BMR = 88.362 + (13.397 x kilo (kg)) + (4.799 x boy (cm)) - (5.677 x yas) (5.9)

Eger birey kadinsa, BMR; yasi, boyu ve kilosuna bagli olarak Denklem (5.10) ile

hesaplanabilir.

BMR = 447.593 + (9.247 x kilo (kg)) + (3.098 x boy (cm)) - (4.330 x yas) (5.10)

Besinlerin sindirimi i¢in de bir miktar enerji harcanmaktadir. Bu miktar, alinan kalori
miktarinin %10’una denk diigmektedir. Bu oran bireyin belirgin bir 6zelligi ile iliskili
goriilmedigi i¢in, yapilan ¢alismada ihmal edilmistir.

Fiziksel aktivite durumu da gilinlik kalori ihtiyacinda belirleyici bir faktordiir.
Hareketsiz bir yasam tarzina sahip bir birey ile fiziksel olarak agir bir iste calisan bireyin
kalori ihtiyaglar birbirinden farklidir (Pekcan, 2008). Bireyin cinsiyet, yas, boy ve kilo
durumuna bagli olarak BMR degeri hesaplandiktan sonra, fiziksel aktivite yogunluguna bagh
olarak tahmin edilen enerji gereksinimi (EER1) hesaplanabilir. Bu hesaplama bireylerin
egzersiz yogunluguna bagli olarak 5 farkli sinmiflandirma ile yapilabilir. Bunlar; ¢ok az
egzersiz yapanlar, hafif egzersiz yapanlar, orta seviye egzersiz yapanlar, agir egzersiz

yapanlar ve ¢ok agir egzersiz yapanlar olarak ayrilabilir. Bu siniflandirmaya gore; EER1’in
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hesaplanmas: Cizelge 5.8.’de gosterilmistir. Bu gruplardan agir egzersiz yapanlar ve ¢ok agir

egzersiz yapanlar, genellikle beden isgileri ve sporcular olarak dikkat ¢gekmektedir.

Cizelge 5.8. Fiziksel aktivite yogunluguna gére EER1’in hesaplanmasi

Fiziksel Aktivite Yogunlugu EERZ1’in Hesaplanmasi
Cok az egzersiz EER1=-BMR x 1.2

Hafif egzersiz EER1=BMR x 1.375
Orta seviye egzersiz EER1=BMR x 1.55
Agir egzersiz EER1=BMR x 1.725
Cok agir egzersiz EER1=BMR x 1.9

Bireyin egzersiz durumuna gore EER1 hesaplandiktan sonra, eger bireyin cinsiyeti

bayansa ve hamilelik durumu s6z konusu ise Cizelge 5.9.’daki gibi EER2 hesaplanabilir.

Cizelge 5.9. Hamile bayanlarin hamilelik donemine gére EER2’nin hesaplanmasi

Hamilelik Dénemi EER2’nin Hesaplanmasi
1. Trimester (0-3 aylik) donem EER2=EER1+0

2. Trimester (3-6 aylik) donem EER2=EER1+340

3. Trimester (6-9 aylik) donem EER2=EER1+452

Eger bireyin cinsiyeti bayansa ve emzirme durumu s6z konusu ise; bireyin enerji
gereksinimi de farklilik gosterir. Bu durumda, bireyin egzersiz durumuna bagli olarak

hesaplanan EER1 kullanilarak, Cizelge 5.10.’daki gibi EER2 hesaplanabilir (Ulusal Tip
Akademileri Enstitiisii, 2005).

Cizelge 5.10. Cocuk emziren bayanlarin dogum sonrasi donemine goére EER2’nin

hesaplanmas1
Emzirme Donemi EER2’nin Hesaplanmasi
Dogum sonrasi 0-6 ay EER2= EER1+330
Dogum sonras1 7-12 ay EER2= EER1+400
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Yukarida verilen hesaplamalardan da goriildiigi gibi, kisilerin kalori ihtiyaci fiziksel,
fizyolojik ve sosyolojik 6zelliklerine gore farklilik gosterir. Her bireyin, viicudunun ihtiyag
duydugu kalori gereksinimini goéz oniinde bulundurarak bir beslenme planlamasi yapmasi,
saglikli bir yasam siirdlirmesi i¢in sarttir. Bireyin, viicudunun ihtiya¢ duydugu oranda
enerjiyi, farkli kalori degerlerine sahip cesitli yiyeceklerden alabilmesi igin optimum
beslenme c¢izelgesinin hazirlanmasi gerekmektedir. Bu karmasik optimizasyon probleminin
¢coziimiinde, sezgisel tekniklere dayanan ve siirekli optimizasyon problemleri igin iyi

sonuglar veren A® yonteminin kullanilmas1 miimkiindiir.

5.2.1. Adile beslenme optimizasyonu

Bireylerin fiziksel, fizyolojik ve sosyolojik 6zelliklerine gore belirlenen giinliik kalori
gereksinimlerine uygun olarak, optimum beslenme ¢izelgesinin olusturulmasi igin A3
yontemi kullanilmigtir. Uygulama MATLAB 2013a yazilimi kullanilarak Intel Core-i3 3.3
GHz islemcili PC iizerinde gergeklestirilmistir. Gelistirilen yazilim ile kullanicidan cinsiyet,
yas, boy, kilo, egzersiz yogunlugu, eger cinsiyet bayan ise hamilelik durumu ve dénemi ile
emzirme durumu ve donemi bilgileri istenmektedir. Alinan bilgilere gore bireyin giinliik
enerji gereksinimi hesaplanmaktadir. Uygulama rastgele segilen 20 birey i¢in denenmistir.
Uygulama ig¢in kahvaltiliklar, ¢orbalar, ana yemekler, tathlar, kuruyemisler, meyveler ve
iceceklerden olusan 158 adet besin ve bu besinlere ait kalori degerleri kullanilmistir (Baysal
vd., 1991; Anonim, 2016; Anonim, 2017). Bu besinlerin 100 gramlari i¢in kalori degerleri
Ek 1-7’de verilmistir. Besin gruplarinin giinliik tiiketilme oranlar1 dikkate alinarak her besin
grubu i¢in tercih katsayist belirlenmistir (EK 8). Bu katsayilar kullanilarak optimum
beslenme ¢izelgesi uygulamasi gergeklestirilmistir. Boylece kuruyemis gibi giin igerisinde az
tiikketilen besinlerin, beslenme optimizasyonu uygulamasinda daha diisiik gramajli secilmesi
saglanmistir. Benzer sekilde, ana yemeklerin tercih katsayisi ise daha yiiksek belirlenmistir.

A3 ile beslenme optimizasyonu probleminin ¢oziimiinde ilk olarak, Harris-Benedict
formiilasyonu kullanilarak, kullanicinin girdigi cinsiyet, yas, boy ve kilo bilgileri ile bireyin
bazal metabolizma oran1 (BMR) hesaplanmistir. Ardindan, BMR degeri kullanilarak kisinin
fiziksel aktivite yogunluguna gore tahmin edilen giinlik enerji gereksinimi (EER1)
hesaplanmistir. Bu asamadan sonra, eger birey bayansa kullaniciya hamilelik durumu olup,
olmadig1 ve varsa donemi sorular1 yoneltilmektedir. Kullanicidan aliman bilgilere gore,
EER1 degeri kullanilarak EER2 hesaplanmistir. Bu durumda EER2 hamile bayanin enerji
gereksinimi gostermektedir. Eger birey bayansa ve hamile degilse, o zaman kullaniciya
emzirme durumu olup olmadig1 ve varsa donemi sorular1 yoneltilmektedir. Yine kullanicidan
alman bilgilere gore, EER1 degeri kullanilarak, bu sefer emziren bayanin enerji gereksinimi

(EER2) hesaplanmistir. Sonug olarak yapilan hesaplamalar neticesinde, bireylerin fiziksel,
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fizyolojik ve sosyolojik Ozelliklerine gore giinlikk tahmin edilen enerji gereksinimleri
hesaplanmaktadir.
A3 ile beslenme optimizasyonu problemi i¢in amag fonksiyonu, Denklem (5.11)’deki

gibi belirlenmistir.
min f(x) = | " (x;) — EER | (5.11)

Burada n, A3 ile beslenme optimizasyonu uygulamasi igin belirlenen elektron sayisini
gostermektedir. x; ise, karar degiskenlerini belirtmektedir. Bu problem i¢in karar
degiskenleri, bireyin giinliik enerji gereksinimini karsilamak i¢in almasi miimkiin olan besin
maddeleridir (Arora, 1989). Bu problem i¢in giin boyu 12 farkli besin tiiketilecegi
diistiniilmistiir. Bu nedenle n = 20 olarak belirlenmistir. (8 besin maddesi, iyonik alanda
kullanilir. Iyonik alandakiler sonuca dahil edilmezler.)

Beslenme optimizasyonu problemi igin A® yontemi uygulanirken, Cizelge 5.11.°deki

parametre degerleri belirlenmistir.

Cizelge 5.11. A® ile beslenme optimizasyonu i¢in belirlenen parametre degerleri

Parametre Degeri
Elektron sayisi 20
Atom sayist 100
Kovalent oran (j3) 0.6
Iyonik oran (a) 0.4
Iterasyon say1s1 100

A® ile beslenme optimizasyonu probleminde atom kiimesi, Matlab’in randperm()
fonksiyonu kullanilarak rastgele secilen besinlerin kalori degerlerinden olugmaktadir. Ayrica
besinlerin isimlerinin tutuldugu bir matris daha mevcuttur. A® operatdrleriyle, besinlerin
kalori degerleri arasindaki karsilastirma sonucunda atom kiimesinde yapilan degisiklikler,
aynt sekilde isimlerin tutuldugu matriste de yapilmaktadir. Sekil 5.11.°de beslenme

optimizasyonu problemi i¢in atom kiimesinin temsili bulunmaktadir.
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< Kovalent Alan > Iyonik Alan —
A Kestane Enginar Dana eti Kivi St
1 245 Kkal 48 kkal | Tt 187 kkal 30 kkal | vt 50 kkal
A Kavurma Ayran Kiraz B.Peynir Dondurma
2 670 kkal 37kkal | v 70 kkal 289 kkal | 193 Kkkal
A Yumurta Levrek Seftali Profiterol Portakal
1 158 Kkkal 93 kkal | v 38 kkal 236 kkal | 49 kkal
A Brokoli Ihlamur Regel Tavuk Ceviz
+2 35 kkal lkkal | 272 kkal 215kkal | 651 kkal

Sekil 5.11. A® ile beslenme optimizasyonu problemi i¢in atom kiimesinin temsili

Atom kiimesi sekildeki gibi rastgele degerlerle olusturulduktan sonra, bireyin enerji
gereksinimiyle besinlerin toplam kalori degerleri arasindaki farka gore (yani amag
fonksiyonuna gore) atom kiimesi ve her atom kendi igerisinde siralanir. Eger bireyin enerji
gereksinimi, atomun kovalent alanindaki besinlerin toplam kalori degerinden biiyiikse,

kovalent alandaki elektronlar biiyiikten kii¢iige dogru siralanir; aksi halde kii¢iikten biiyiige
dogru siralanir. Yani Zfznl(xi) — EER < 0 ise, elektronlar biiyiikten kiigige dogru siralanir.
Zf:l(xi) —EER > 0 ise, elektronlar kiigiikten biiylige dogru siralamir. Sekil 5.12.°de

Zfinl (x;) — EER < 0 oldugu varsayilmakta ve beslenme optimizasyonu problemi i¢in atom

kiimesinin siralanmasina bir ornek verilmektedir.

A Kestane Enginar Dana eti Kivi Stt
Y| 245 kkal 48 kkal | Tt 187 kkal 30 kkal | “TtttTT 50 kkal
Biiyiikten Kiigiige Sirala
A Kestane Dana eti Siit Enginar Kivi
Y| 245kkal | 187 kkal | ¢ 50 kkal 48 kkal | e 30 kkal

Sekil 5.12. A® ile beslenme optimizasyonu problemi igin atom kiimesinin siralanmasi
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Atom kiimesindeki her atom kendi igerisinde siralandiktan sonra, kovalent bag ve
iyonik bag operatdrleri uygulanir. Boylece, besin listelerindeki toplam kalori degerlerinin,
bireyin enerji gereksinimine yakin degerlere ulagmasi saglanir.

Kovalent bag operatoriiniin temel mantigi, ikigerli olarak eslestirilen atomlarin kovalent
alan igerisindeki elektronlarinin etki degerlerine gore karsilastirilarak, elektron etkisi biiylik

olamn kiigiik olan iizerine kopyalanmasidir. A® ile beslenme optimizasyonu problemi igin

kovalent bag operatoriiniin isleyisi Zf:l(xi) — EER < 0 oldugu durumda, Sekil 5.13.’de

gosterildigi gibidir.
< Kovalent Alan > < Iyonik Alan—>

A Kestane Dana eti Siit Enginar Kivi

1| 245kkal | 187Kkkal | ¢t 50 kkal 48 kkal | 30 kkal
Kopyala  Kopyala Kopyala Kopyala Degismez

A Profiterol | Yumurta Levrek Portakal Seftali
“1| 236 kkal | 158Kkkal | " 93 kkal 49 Kkkal | "t 38 kkal

A Kestane Dana eti Levrek Portakal Kivi
Y| 245kkal | 187 kkal | " 93 Kkkal 49 Kkal | "t 30 kkal
A Kestane Dana eti Levrek Portakal Seftali
"1 245kkal | 187kkal | 93 kkal 49 Kkkal | "t 38 kkal

Sekil 5.13. A3 ile beslenme optimizasyonu problemi i¢in kovalent bag operatdriiniin
isleyisi

Iyonik bag operatdrii, atom kiimesinin iyonik alamina uygulanir. Bu alanda amag
fonksiyonu igerisinde degerlendirilmeyen karar degiskenleri bulunmaktadir. Sekil 5.14.’de
goriildiigli gibi, beslenme optimizasyonu problemi i¢in iyi olarak degerlendirilen besinler
secilerek kovalent alana alindiktan sonra, iyonik alanda kalan besinler rastgele yeni
degerlerle degistirilir. Boylece, iyonik bag operatdriiyle global optimuma ulagmak miimkiin

olur (Yildirim ve Karei, 2015).
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«——— Kovalent Alan > Iyonik Alan —p| Rastgele Kiime
A, | Kestane Portakal Kivi Cay
Y| 245kkal | ¢ 49kkal | 30 kkal Uskumru
Pekmez Muz
A, | Kavurma Kiraz Ayran Patates salatast
2 670 kkal ......... 70 kkal ......... 37 kkal Karnabahar Ekmek
Karpuz Lahmacun
Yesil zeytin Leblebi
<:| Sig1r eti giiveci Cilek
Krem peynir Badem
Kestane Portakal Seftali Kola Diisii b
A 245 kkal | e 49 kkal | e 38 kkal |:> ola Dugun ¢orbasi
Hiinkar begendi Dil
" Ananas Cokelek
Kavurma Kiraz Ihlamur .
Ao 670 kkal | e 70kkal | e 1 kkal Sucuk Muhallebi
Brokoli ¢orbasi
Irmik helvas1
Baklava
Erik

Sekil 5.14. A® ile beslenme optimizasyonu problemi igin iyonik bag operatoriiniin
isleyisi

Beslenme optimizasyonu problemi igin A¥®iin algoritma adimlari asagidaki gibi
giincellenmistir.

1. Atom kiimesini, secilen besinlerin kalori degerlerini igeren seklinde randperm()

fonksiyonuyla olustur

2. Atom kiimesinde bulunan kalori degerlerine ait besinlerin isimlerini de ayni sirayla
bagka bir matriste tut
Elektron etki degerlerini hesapla
Amag fonksiyonu degerlerini hesapla
Atom kiimesini amag fonksiyon degerlerine gore sirala

Atomlar kendi igerisinde elektronlarin etki degerlerine gore sirala

N o o ~ w

Algoritma belirlenen iterasyon sayisina ulagincaya kadar asagidaki adimlart yiiriit

a) Kovalent bag operatoriinii uygula (degisiklikleri besinlerin isimlerinin tutuldugu
matrise de uygula)

b) Iyonik bag operatorlerini uygula (degisiklikleri besinlerin isimlerinin tutuldugu
matrise de uygula)

c) Elektron etki degerlerini hesapla

d) Amag fonksiyon degerlerini hesapla

e) Atom kiimesini amag fonksiyon degerlerine gore sirala

f) Atomlar1 kendi igerisinde elektronlarin etki degerlerine gore sirala
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5.3. Grup Asansor Kontrol Optimizasyonu Problemi

Asansorler giinlimiizde yaygin olarak kullanilan sistemlerdir. Bina igerisinde dikey
yonde tasima yaparlar. Yiikk ve yolcu tasimak gibi gesitli amaglarla kullanilmaktadirlar.
Ozellikle ¢ok katli ve kalabalik binalarda vazgegilmez bir teknoloji halini almuglardir.

Sekil 5.15. Bir binada ¢oklu asansor kullanimi

Asansorlerin kullanimi yayginlastikca, daha etkin kullanilabilmesi de 6nem kazanmustir.
Mesela tasima kapasitesinin arttirilmasi, daha hizli ve giivenli ¢aligmasi, kat icerisinden
yapilan cagrilara daha c¢abuk cevap verebilmesi gibi Ozellikleri onemli hale gelmistir.
Kisacasi, gelisen teknolojiyle birlikte asansorlerin  servis kalitesinin  arttirilmast
beklenmektedir. AsansOriin servis kalitesini, asansoriin fiziksel ozellikleri etkilemektedir.
Binanin biiyiikliigiine gore yiikleme ve tasima kapasitesi, katlar aras1 seyahat hizi, durma ve
kalkma zamani, kapisinin agilmasi ve kapanmasi igin gegen siireler asansoriin fiziksel
ozellikleridir ve servis kalitesinde belirleyici etkisi bulunmaktadir.

Fiziksel 6zelliklerinin yani sira, asansorlerin ¢agri toplamada kullandiklar stratejiler de
onemlidir. Ozellikle tek asansorlii sistemlerde ¢agri toplama stratejileri asansdriin etkin
caligmasi agisindan mithimdir. Bu amacgla 4 metot kullanilmaktadir. Bunlar; basit ¢agri
toplama, yukar1 dogru c¢agr toplama, asag1 dogru cagr toplama, ¢ift yonlii ¢agri toplamadir.
Basit ¢agr1 toplama, asansoriin herhangi bir siizgegten gecirmeden, gelen her kat ¢agrisina
sirayla cevap vermesidir. Diger yontemlerde ise, trafik yogunlugunun oldugu yéne dogru
cagr1 toplama stratejisi belirlenir. Yukar1 yonlii ¢agri toplamada, asansor gelen g¢agrilar

yukariya dogru sirayla listesine eklerken; asagi yonlii cagri toplamada da ayni mantikla,
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gelen cagrilar1 cevaplamak iizere asag1 dogru sirayla listesine alir. Cift yonlii toplama, trafik
akis yogunlugu iki yonde de hemen hemen ayniysa kullanilan sistemlerdir (Ayaz, 2012).

Asansorler, kullanim amacina goére yik ve yolcu tasiyan asansorler olarak
siniflandirilabilirler. 8 veya daha az katli binalarda yolcu tasiyan asansorlerde, hidrolik ya da
elektriksel sistemler kullanilirlar. Hidrolik asansorler 1 m/sn ’ye kadar hizlanabilirler. Oysa
elektrikli asansorler 2.5 m/sn ’ye kadar hizlanabilirler. 8 ile 10 kat arasindaki binalarda,
elektriksel ve ayn1 zamanda vitessiz sistemler tercih edilirler. Elektrikli ve vitessiz asansorler
de ancak 2.5 m/sn ’ye kadar hizlanirlar. 10 kattan daha yiiksek binalarda asansor hizinin ¢ok
daha yiiksek olmasi beklenir. Genellikle binanin kat sayisina gore, 10 m/sn ’ye varan bir
hizlanma miimkiin olur (Barney ve dos Santos, 1976; Siikonen, 1997a; Yong, 2008).
Asansor hizi belli bir seviyeye kadar yiikseltilebilir. Bu nedenle servis kalitesi acisindan,
cagr1 cevaplamada izlenecek stratejiler 6nem kazanmaktadir.

Binalarin biiyiikliigiine ya da yogunluguna gore icinde bulundurdugu asansoér sayilari
degiskenlik gostermektedir. Ornegin, az sayida dairenin bulundugu 5-6 katli binalarda tek
asansOr yeterli olurken, hastaneler gibi aciliyeti olan binalarda, oteller, aligveris merkezleri
gibi yogun binalarda ve gokdelenler gibi yiiksek katli binalarda birden ¢ok asansor hizmet
vermektedir. Yani asansorler, iginde bulundugu binanin i¢erdigi asansor sayisina bagli olarak
da siniflandirilabilirler. Buna gore; tek asansorlii ve birden ¢ok asansorlii sistemler olarak
ikiye ayrilirlar (Sekil 5.15). Cok asansorlii sistemler iki sekilde ¢aligabilirler. Birincisi,
asansorlerin kendi aralarinda etkilesimli ¢aligmalarini saglayan bir kontrol mekanizmasi
olmadan, birbirinden bagimsiz olarak cagrilara cevap veren sistemlerdir. Ikincisi ise,
asansorlerin aralarinda koordinasyonu saglayan bir kontrol mekanizmasinin bulundugu
sistemlerdir. Bu sistemlere grup asansor kontrol sistemleri denilmektedir.

Birden ¢ok asansoriin bulundugu kalabalik binalarda, asansorlerin kendi igerisinde
koordineli sekilde ¢aligmasi oldukca 6nemlidir. Ornegin, bir kat ¢agris1 olustugu zaman, ona
cevap verecek asansoriin dogru sekilde belirlenmesi ve diger asansorlerin bu ¢agriyla mesgul
edilmemesi gerekmektedir. Bu nedenle birden ¢ok asansoriin hizmet verdigi binalar igin,
grup asansor kontrol optimizasyonu 6nemli bir problem olarak gériilmektedir. Bu problemin
etkili bir sekilde ¢6ziimii, ancak uygun bir kontrol algoritmasiyla miimkiin olur (Barney ve
Santos, 1976). Uygun bir kontrol algoritmasimin kullanilmasi, asansoriin fiziksel ozellikleri
iyilestirilmeden, servis kalitesinin gelistirilmesini saglar (Siikonen, 1997a).

Yapay zeka optimizasyon algoritmalari, glinliik hayatta karsilagilan bir¢ok optimizasyon
problemi icin etkin ¢Oziimler sunarlar. Grup asansér kontrol optimizasyon probleminin
¢oziimii i¢in de kullanilabilirler. Bu problemin ¢6ziimiinde daha once farkli yapay zeka
algoritmalar1 kullanilmistir. Bunlardan bazilari; bulanik mantik, genetik algoritmalar, DNA
hesaplama, PSO, AYBS, KKO ve takviyeli 6grenme yontemidir (Siikonen, 1997b; Kim vd.,
1998; Crites ve Barto, 1998; Bolat, 2006; Gudwin ve Gomide, 1994; Cortes vd., 2004,
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Muhammad vd., 2005; Fei vd., 2010; Zhang vd., 2010; Baygin ve Karakose, 2011). Asansor
trafik kontroliinde yapay zeka yontemlerinin kullanilmasi, ¢agri cevaplama siirelerinde
belirgin iyilesme saglamistir (Ayaz, 2012). Bu yontemlerin yam sira, optimizasyon
problemlerinin ¢dziimii i¢in etkili sonuglar veren bir meta-sezgisel yaklasim olan A%iin, grup
asansor kontrol optimizasyonu probleminin ¢6ziimii i¢in de iyi sonuglar vermesi

mumkindr.

5.3.1. A%ile grup asansor kontrol optimizasyonu uygulamasi

A3 ile grup asansér kontrol optimizasyonu, 7 asansériin bulundugu 16 katli bir binanin
asansOr sistemi ic¢in gergeklestirilerek, optimum sonuca ulagsma hedeflenmistir. Uygulama
MATLAB 2013a yazilim kullanilarak Intel Core-i3 3.3 GHz islemcili PC iizerinde
gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar, daha 6nce ayni problemin ¢éziimiinde kullanilan
baska bir yapay zeka algoritmasi olan AYBS yontemiyle karsilastirilmstir.

Asansor sistemlerinde iki tip ¢agri bulunmaktadir. Bunlar kat ¢agrisi ve kabin cagrisidir.
Kat cagrisi, asansor kabininin digindaki bir kullanicinin asansdre binmek igin, asansor
cagirma butona basmasiyla olusan ¢agridir. Digeri ise kabin ¢agrisidir ki, bu da ¢agirdigi
asansOriin gelmesiyle birlikte asansor kabinine giren kullanicinin, gitmek istegi kat1 belirten
butona basmasiyla olusan ¢agridir. Bu uygulama sirasinda kat ¢agrilar1 dikkate alinmistir. 16
kat igerisinde farkli konumlarda bulunan kullanicilarin 10 adet kat cagrisi yaptigi farz
edilmistir. Asansorlerin baslangi¢ konumlar1 ve kullanicilar tarafindan yapilan kat cagrilart

Sekil 5.16.’da verilmistir.
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Sekil 5.16. Asansor kabinlerinin baglangigtaki konumlar1 ve kat ¢agrilar1 (Baygin ve
Karakose, 2011)

A® kullamlarak gergeklestirilen grup asansér kontrol optimizasyonu uygulamasinda,
optimizasyon algoritmasinin basarisin1 etkilemedigi icin, asansoriin ve binanin fiziksel
ozellikleri sabit kabul edilmistir. Binanin ve asansoriin fiziksel 6zellikleri Cizelge 5.12.’de
gosterilmektedir. Binanin fiziksel ozellikleri; binada bulunan kat ve asansor sayisidir.
Asansoriin fiziksel 6zellikleri ise; bu problem igin asansoriin katlar arasi gegis siiresi ve

asansOr kapisinin agilis/kapanis siiresi olarak belirlenmistir (Baygin ve Karakose, 2011).
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Cizelge 5.12. Binanin ve asansoriin fiziksel 6zellikleri

Ozellik Degeri
Binadaki kat say1s1 16
Binada bulunan asansor sayist 7
Asansor kapisinin ortalama agilma/kapanma siiresi (sn.) 4
Asansoriin katlar arasindaki ortalama gegis siiresi (sSn.) 3

Adile grup asansor kontrol optimizasyonu igin, elektronlarn amag fonksiyon tizerindeki

etki degerleri Denklem (5.12)’ye gore hesaplanmustir.

E[AU)] = [l cp() -c() 1 *tr *as +tp *ay /i ={1,2.. m}
Ik={1,2..n} (5.12)

Burada, 4 bir atom olmak iizere; A(k), A atomunun k. elektronunu belirtir. E[A(k)] ise,
A(k) elektronunun etki degerini gostermektedir. Grup asansér kontrol optimizasyonu
problemi icin, her kat cagrisi birer elektron ile ifade edilmistir. Yani; n, toplam kat ¢cagrisin
gostermektedir. Ayrica bu denklemde, c,, asansor kabininin baslangigta bulundugu kati, c, ise
asansor kabininin hedef katin1 géstermektedir. Buna gore; i, asansor indeksini tutmakta, m ise,
binadaki asansér sayisini belirtmektedir. ¢y, kabinin katlar arasindaki ortalama seyahat
stiresini; tj, ise, kabin kapisinin ortalama acilig/kapanis siiresini gostermektedir. Ayrica amag
fonksiyonu hesaplanirken, a; ve a, gibi iki agirlik katsayisit kullanilmaktadir. Bu problem
icin a; = 0.8 ve a, = 0.2 olarak belirlenmistir (Baygin ve Karakdse, 2011).

A3 ile grup asansér kontrol optimizasyonu igin amag fonksiyonu Denklem (5.13)’de

verilmektedir.

min X% ([l cp () — ce@) ] * tr * ay + tp * az) /i ={1,2..m} (5.13)

Grup asansor kontrol optimizasyonu problemi igin A*{in parametre degerleri Cizelge

5.13.’deki gibi belirlenmistir.
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Cizelge 5.13. A® ile grup asansdr kontrol optimizasyonu igin parametre degerleri

Parametre Degeri
Elektron sayisi 10
Atom sayist 100
Kovalent oran () 0.5
Iyonik oran (a) 0.5
Iterasyon sayi1s1 1000

A® kullanilarak grup asansoér kontrol optimizasyonu probleminin ¢oziimiiyle, kat
cagrilarina en uygun sirayla cevap verecek asansor listesi elde edilmeye ¢alisilmustir. Problem
icin elektron sayisi, kat ¢agrilarinin sayisi kadar belirlenmistir. Her kat ¢agrisina karsilik, ona
cevap verecek asansor numarasi tanimlanmistir. Bu islem atom kiimesSinin baslangigta 1 ile 7
arasinda rastgele degerlerle doldurulmasiyla gergeklestirilmistir. Bir asansor birden ¢ok kat
cagrisina cevap verebilecegi i¢in, her atom tekrarl bir permiitasyon belirtmektedir.

Grup asansor kontrol optimizasyonu uygulamasinda amag¢ fonksiyonun degeri, tim
asansorlerin kendilerine diisen kat cagrilarimi cevaplamak igin gecen siirelerin toplami
seklinde hesaplanir. Bu nedenle, eger bir asansor birden ¢ok kat ¢agrisin1 cevaplayacaksa,
ugradigi ilk kattan sonra, her adimda asansoriin baslangic konumunun giincellenmesi
gerekmektedir. Bu calismada, asansoér her kat cagrisim cevapladiginda bu giincelleme
gerceklestirilmistir. Boylece amag¢ fonksiyonun degerinin dogru sekilde hesaplanmasi
saglanmustir.

A3 ile grup asansor kontrol optimizasyonu uygulamasi gerceklestirilirken, algoritma
adimlarinda problemin &zelliklerine bagli olarak bazi degisiklikler yapilmistir. Buna gore,

yapilan degisikliklerle asagidaki algoritma adimlar yiiriitiilmiistiir:

1. Elektronlar, asansor indeksini belirtecek sekilde; tekrarli ve rastgele degerlerle atom
kiimesini olustur
2. Her atomun amag fonksiyon degeri hesapla
3. Her elektronun amag fonksiyon tizerindeki etki degeri hesapla
4. Belirlenen iterasyon sayisina ulasincaya kadar asagidaki adimlari yiiriit
a) Iyonik alana, iyonik bag operatorii uygula
b) Elektron etkilerini ve amag fonksiyonu degerlerini hesapla
¢) Kovalent alana, kovalent bag operatorii uygula

d) Atom kiimesini amag fonksiyonun degerine gore sirala
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Kovalent oran (8) ve iyonik oran (@) esit olarak (¢ = f = 0.5) belirlenmis ve problem
yapisina daha uygun oldugu i¢in, atom kiimesinin ilk yarisi kovalent alan, ikinci yarisi ise
iyonik alan olarak tanimlanmistir. Kovalent bag operatorii uygulanirken, yapilan
degisikliklerin amag fonksiyon iizerinde olumlu etkisi olup olmadigina dikkat edilmistir. Eger
amag fonksiyon degeri kotiiye gidiyorsa, degisiklik gergeklestirilmemistir. Bu sekilde, A3
yontemi kullanilarak bir grup asansoér kontrolii probleminin optimizasyonu yapilmistir

(Yildirim ve Karct, 2017a).
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6. BULGULAR

6.1. GSP icin Deneysel Sonuclar

Ayrik bir problem olan GSP, literatiirde siklikla kullanilan ve optimizasyon algoritmasi
i¢in basan olgiitii sayilabilecek bir NP-zor problemdir. Bu nedenle GSP, A® algoritmasinin
basarisini ispatlamak adina 6nemli bir kombinasyonel optimizasyon problemidir.

Bu tez g¢alismasinda, A® yonteminin uygulanacagi ilk ayrik problem olarak GSP
secilmistir. Bu yontem, literatiirde siklikla kullanilan 8 adet kiigiik 6lgekli ve simetrik GSP
icin uygulanmigtir. Bunlar; sehir sayilar1 sirasiyla 14, 29, 29, 48, 51, 52, 70, 76 olan
burmal4, bayg29, wi29, att48, eil51, berlin52, st70, pr76 problemleridir. Yazilim, MATLAB
2010b kullanilarak Intel Core-i3 3.3 GHz islemcili PC iizerinde gergeklestirildi. Uygulama,
her veri seti icin 20 kez ¢alistirilarak test edildi ve en iyi, en kotii ve ortalama sonuglar elde
edildi. A%iin uygulandig1 GSP’lerdeki basaris1 Cizelge 6.1.’de verilmistir. Burada optimum
¢oziim, TSPIib kiitliphanesine gore belirlenen optimum rota i¢in hesaplanan sehirler arasi
mesafeler toplamidir. Yani problemin ¢ozimii i¢in en kisa yoldur. En iyi durum,
algoritmanin 20 kez calistirilmasi sonucu ulasilan en iyi sonucu gosterir. En kotii durum,
algoritmanin 20 kez ¢aligtirilmasi sonucunda ulasilan en kotii sonucu gosterir. Ortalama ise,
algoritmanin 20 kez calistirilmasiyla elde edilen sonuclarin ortalamasidir. Fark, en iyi
durumla optimum ¢oziim arasindaki farki belirtir. Hata (%) ise, en iyi durumla optimum

¢Ozlim arasindaki farkin %’lik degerini gosterir.

Cizelge 6.1. A¥iin uygulandigi GSP’ler i¢in performans analizi

gflljekleri SS:;:; Optimum | Eniyi | Enkétii | Ortalama | Fark | Hata (%)
burmal4 14 30.8785 | 30.8785 | 30.8785 | 30.8785 0.0 0.0
bayg29 29 9,073 9,073 9,073 9,073 0.0 0.0
wi29 29 27,603 27,603 | 27,603 27,603 0.0 0.0
att48 48 33,522 33,522 | 33,783 33,655 0.0 0.0
eil51 51 426 426 431 428.2 0.0 0.0
berlin52 52 7,542 7,542 7,618 7,563.1 0.0 0.0
st70 70 675 675 682 679.5 0.0 0.0
pr7é 76 108,159 | 108,339 | 110,343 | 109,47 180 0.166
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Bu calismada, sehirler arasindaki uzakliklar Oklidyen uzaklik metodu kullanilarak
hesaplandi. Ardindan elde edilen sonuglar en yakin tam sayiya yuvarlanarak, TSPlib
kiitiiphanesindeki optimum sonuglarla karsilagtirildi. Ciinkii TSPlib kiitiiphanesindeki
optimum rotalara gore, sehirler arasi uzakliklar tamsayiya c¢evrilerek toplam
hesaplandiginda, optimum ¢6ziim elde edilmistir. Yani TSPIib kiitliiphanesindeki optimum
cozliimler de, sehir uzakliklarinin tamsayiya yuvarlandifi varsayilarak hesaplanmistir.
(Shang, 2005; Xu vd., 2012).

A3 kullamilarak gergeklestirilen GSP uygulamalarindan burmal4 igin en iyi rotayi
gosteren grafik Sekil 6.1.’de verilmistir. A3 ile burmal4 uygulamasinin ulastid1 en iyi

¢dzlime gore, seyahat maliyeti ve rotasini gosteren tablo da Cizelge 6.2.’de verilmistir.
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Sekil 6.1. A® ile burmal4 GSP uygulamasi i¢in ulasilan optimum rota

Cizelge 6.2. A® ile burmal4 uygulamasmin ulastig1 en iyi ¢éziime gore, seyahat maliyeti ve
rotasi

En iyi seyahat maliyeti 30.8785

En iyi rota 3—-7->512-56->55—>4—>53—>514->2—>

1 -10—» 9 -11—> 8 —
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A3 kullanilarak gergeklestirilen GSP uygulamalarindan bayg29 igin en iyi rotay
gosteren grafik Sekil 6.2.’de verilmistir. A® ile bayg29 uygulamasinin ulastigi en iyi ¢oziime

gore, seyahat maliyeti ve rotasini gosteren tablo da Cizelge 6.3.’de verilmistir.

— Toplam Uzaklik = 9073.0000, iterasyon Sayisi = 81
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Sekil 6.2. A® ile bayg29 GSP uygulamasi igin ulasilan optimum rota

Cizelge 6.3. A® ile bayg29 uygulamasinin ulastif1 en iyi ¢dziime gore, seyahat maliyeti ve
rotasi

En iyi seyahat maliyeti 9,073

En iyi rota 27T-8—>23 -7 —-525—-19 - 11 - 22-17—
14—-18—- 15 >4 510 ->20 > 2 - 21> 5 —
29 >3-526 >9 512 > 6 -5 280> 1 »24—>
13—-16—

A3 kullamlarak gergeklestirilen GSP uygulamalarmdan wi29 igin en iyi rotay1 gosteren
grafik Sekil 6.3.’de verilmistir. A® ile wi29 uygulamasinin ulastigi en iyi ¢dziime gore,

seyahat maliyeti ve rotasini gosteren tablo da Cizelge 6.4.’de verilmistir.
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Sekil 6.3. A® ile wi29 GSP uygulamas igin ulasilan optimum rota

izelge 6.4. A® ile wi29 uygulamasimin ulastig1 en iyi ¢dziime gore, seyahat maliyeti ve
g yg g y g

rotasi

En iyi seyahat maliyeti

27,603

En iyi rota

1 2—-»6—-10—->11—>12—> 15— 19 -18—
17— 21> 22— 23— 29 —-28 — 26 - 20 — 25 —
27—5 24> 16—> 14— 13— 9> 7 > 3> 4—

8 » 5—

A3 kullanilarak gerceklestirilen GSP uygulamalarindan att48 icin en iyi rotay1 gosteren

grafik Sekil 6.4.’de verilmistir. A3 ile att8 uygulamasinin ulagtigi en iyi ¢dziime gore,

seyahat maliyeti ve rotasini gosteren tablo da Cizelge 6.5.’de verilmistir.
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. Toplam Uzaklik = 33522.0000, iterasyon Sayisi = 980
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Sekil 6.4. A% ile att48 GSP

uygulamasi i¢in ulasilan optimum rota

Cizelge 6.5. A® ile att48 uygulamasinin ulastigi en iyi ¢oziime gore, seyahat maliyeti ve

rotasi

En iyi seyahat maliyeti

33,522

En iyi rota

47— 20 > 33> 46— 36 > 30> 43> 17—>27 —
19— 37> 6> 28 > 7 > 18 - 44— 31 ->38—
8—> 1—- 9540 515 > 12 511> 13-525—>
14— 2353522 > 16 > 41> 34> 29— 2 —>
26> 4—>5 35545 - 10 > 24 — 42 - 5— 48—
39 532521 -

A3 kullamlarak gergeklestirilen GSP uygulamalarindan eil51 igin en iyi rotay1 gosteren

grafik Sekil 6.5.’de verilmistir. A3 ile eil51 uygulamasmin ulastigi en iyi ¢dziime gore,

seyahat maliyeti ve rotasini gosteren tablo da Cizelge 6.6.’da verilmistir.

63



- Toplam Uzaklik = 426.0000, iterasyon Sayisi = 472
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Sekil 6.5. A®ile eil51 GSP uygulamasi igin ulasilan optimum rota

Cizelge 6.6. A ile €il51 uygulamasinin ulastigi en iyi ¢oziime gore, seyahat maliyeti ve

rotasi

En iyi seyahat maliyeti

426

En iyi rota

35-536—> 3 5285315268 522> 1 —
3251 —-538—> 5 -537—>17—> 4 - 18 —>47 —
12546 —>51 >27— 6 548 —>23 > 7 —43 —
24 > 14—>25—>13 >4 —>19 —>40 > 42 - 44 —
15—-545—-33—-39—-10—-549—> 9 - 30— 34—
50—->16—-21—>29— 2 —-20—

A3 kullanilarak gergeklestirilen GSP uygulamalarindan berlin52 igin en iyi rotay

gosteren grafik Sekil 6.6.’da verilmistir. A ile berlin52 uygulamasinin ulastig1 en iyi ¢dziime

gore, seyahat maliyeti ve rotasini1 gosteren tablo da Cizelge 6.7.’de verilmistir.
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Sekil 6.6. A® ile berlin52 GSP uygulamasi igin ulasilan optimum rota

Cizelge 6.7. A3 ile berlin52 uygulamasinin ulastig1 en iyi ¢ziime gore, seyahat maliyeti ve
rotasi

En iyi seyahat maliyeti | 7,542

En iyi rota 1059 58 54 —>19—-545—->532-549—> 1 —22
—-31-518—- 3 -17-21—-42—-7 — 2 —-30—23
—-20—-50—-29 - 16 —>46 - 44 - 34 - 35 —> 36 — 39
—-40—-37-538—48—-524—> 5 515> 6 — 4 =25
—-12—-528—527—-20-47—-13->14—-52—->11 - 51
—33—->43 -

A3 kullanilarak gergeklestirilen GSP uygulamalarindan st70 igin en iyi rotay1 gosteren
grafik Sekil 6.7.°de verilmistir. A% ile st70 uygulamasmin ulastigi en iyi ¢dziime gore,

seyahat maliyeti ve rotasini gosteren tablo da Cizelge 6.8.’de verilmistir.
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Toplam Uzaklik = 675.0000, iterasyon Sayisi = 558
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Sekil 6.7. A® ile st70 GSP uygulamas! igin ulagilan optimum rota

Cizelge 6.8. A®ile st70 uygulamasinin ulastig1 en iyi ¢oziime gore, seyahat maliyeti ve rotasi

En iyi seyahat maliyeti

675

En iyi rota

37 -47—-16—-523 > 1 536 —>29—>13 > 70— 35
—31—-569—>38—>59—>522—>566—>63—>57—>15—>
24—-519—>7 -2 -4 -518—42—>532—> 3 — 8
—26—>555—-249—-528—-14—-520—-30—>44 —> 68 —
27 546 525 —-45—->539 —-61 40— 9 — 17— 43
-4 —> 6 553> 5 -10-52—-60—>12—>21 —
34 533 -62—>54—>48 - 67— 11 - 64 — 65 — 56

— 51 —>50—> 58—

A3 kullanilarak gerceklestirilen GSP uygulamalarindan pr76 igin en iyi rotay1 gosteren

grafik Sekil 6.8.°de verilmistir. A® ile pr76 uygulamasmn ulastigi en iyi ¢dziime gore,

seyahat maliyeti ve rotasini1 gosteren tablo da Cizelge 6.9.’da verilmistir.
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14000 Toplam Uzaklik = 108339.0000, iterasyon Sayisi = 747
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Sekil 6.8. A®ile pr76 GSP uygulamasi i¢in ulagilan optimum rota

Cizelge 6.9. A®ile pr76 uygulamasinin ulastid1 en iyi ¢ziime gore, seyahat maliyeti ve rotasi

En iyi seyahat maliyeti 108,339

En iyi rota 73 5 72 - 71 - 65 - 66 —> 51 - 49 —» 50 — 67 — 70
— 68 509 547 548 544 - 45 -5 46 - 24 > 25 —
2122523 - 1 76 75— 2 - 3 - 4 - 5
-6 >7>8—->9 -10-11-12>13>514—>
74 —>15—->16—>17 > 18 - 37 -5 36 - 38 —5 39 — 34
—35—-532—-533—-529—-30—>31 >19 —>20—> 26 —
27 528 543 542 - 54 — 53 —» 52 — 55 — 56 — 57
—58—>59—->60—>40—>41 > 61 > 62— 63 > 64—

A3 ile GSP uygulamasi 6 farkli meta-sezgisel yontem ile karsilagtirilmistir. Bunlar;
TAA, GA, PSO, KKO ve bu algoritmalarin farkli kombinasyonlari ile {iretilmis olan PSO—
KKO ve GA-PSO-KKO’dur (Deng vd., 2012). A® ile GSP uygulamas1 ve TAA, GA, PSO,
KKO, PSO-KKO ve GA-PSO-KKO igin deneysel sonuglar Cizelge 6.10., 6.11., 6.12., 6.13.

ve 6.14.’de karsilastirmali olarak verilmistir.
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Cizelge 6.10. att48 problemi i¢in A® ve diger sezgisel tekniklerin performans

degerlendirmesi
Algoritma SS:;I; Optimum | Eniyi | Enkétii | Ortalama | Fark 'E';; )a
TAA 48 33,522 | 34,198 | 35,886 34,978 676 |2.017
GA 48 33,522 | 34,572 | 36,299 35,002 1,050 | 3.132
PSO 48 33,522 | 34,759 | 37,672 36,179 1,237 | 3.690
KKO 48 33,522 | 34,357 | 35,197 34,460 835 | 2491
PSO-KKO 48 33,522 33,641 | 34,730 33,956 119 | 0.354
GA-PSO-KKO | 48 33,522 | 33524 | 34,164 33,662 2 0.006
A3 48 33,522 33,522 | 33,783 33,655 0.00 | 0.000

Cizelge 6.11. eil51 problemi i¢in A® ve difer sezgisel tekniklerin performans

degerlendirmesi
Algoritma SS:;I:; Optimum | Eniyi | Enkétii | Ortalama | Fark 'E';; )a
TAA 51 426 445.44 | 472.76 459.32 19.44 | 4.563
GA 51 426 446.96 | 537.67 481.07 20.96 | 4.920
PSO 51 426 44751 | 454.99 446.53 21.51 | 5.049
KKO 51 426 436.85 | 454.99 446.53 10.85 | 2.547
PSO-KKO 51 426 427.40 | 44251 433.09 1.74 | 0.408
GA-PSO-KKO | 51 426 426 436.20 431.83 0.00 | 0.000
A3 51 426 426 431 428.2 0.00 | 0.000
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Cizelge 6.12. berlin52 problemi i¢in A® ve diger sezgisel tekniklerin performans

degerlendirmesi
Algoritma SS:;’IIISI; Optimum | Eniyi | Enkétii | Ortalama | Fark '?;;[ ;‘
TAA 52 7,542 7,976.84 | 8,286.68 | 8,014.60 | 434.84 | 5.766
GA 52 7,542 8,201.17 | 8,443.02 | 8,376.55 | 659.17 | 8.740
PSO 52 7,542 | 8,197.79 | 8,589.31 | 8,319.51 | 655.79 | 8.695
KKO 52 7,542 7,647.55 | 7,780.57 | 7,732.31 | 105.55 | 1.399
PSO-KKO 52 7,542 7,568.54 | 7,618.31 | 7,586.42 | 26.54 | 0.352
GA-PSO-KKO 52 7,542 7,544.37 | 7,544.37 | 7,544.37 2.37 |0.031
Al 52 7,542 7,542 7,618 7,563.1 0.00 | 0.000

Cizelge 6.13. st70 problemi icin A% ve diger sezgisel tekniklerin performans degerlendirmesi

Algoritma Ssgilll:l Optimum | Eniyi | Enkoétii | Ortalama | Fark '?(;;[ ;"
TAA 70 675 702.27 | 738.45 718.56 27.56 | 4.083
GA 70 675 715.43 | 744.31 731.72 40.43 | 5.990
PSO 70 675 720.41 | 753.29 741.09 4541 | 6.727
KKO 70 675 697.76 | 716.83 705.58 22.76 | 3.372
PSO-KKO 70 675 684.16 | 710.47 698.75 9.16 | 1.357
GA-PSO-KKO 70 675 679.60 | 704.25 694.60 4.60 | 0.681
A3 70 675 675 682 679.5 0.00 | 0.000
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Cizelge 6.14. pr76 problemi igin A3 ve diger sezgisel tekniklerin performans degerlendirmesi

Algoritma SS:;I:; Optimum | Eniyi | Enkétii | Ortalama | Fark '?;: )a
TAA 76 108,159 | 110,941 | 130,637 | 122,104 | 2,782 | 2.572
GA 76 108,159 | 115,329 | 124,851 | 120,245 | 7,170 | 6.629
PSO 76 108,159 | 118,038 | 126,583 | 122,735 | 9,879 | 9.134
KKO 76 108,159 | 110,517 | 120,922 | 114,964 | 2,358 | 2.180
PSO-KKO 76 108,159 | 109,244 | 113,120 | 110,162 | 1,085 | 1.003
GA-PSO-KKO 76 108,159 | 109,206 | 112,443 | 110,023 | 1,074 | 0.968
A3 76 108,159 | 108,339 | 110,343 109,47 180 | 0.166

Adile diger sezgisel tekniklerin karsilagtirilmas1 sonucunda, kiigiik 6lgekli simetrik GSP
icin A®iin diger tekniklere gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. En iyi durumlar
bakimindan; A%, karsilastirilan diger yontemlere gore daha basarilidir. Ortalama sonuglar
bakimindan ise, berlin52 problemi haricinde yine en iyi sonuglara A® ile ulagilmstir.
Berlin52 probleminde GA-PSO-KKO yénteminin elde ettigi toplam uzaklik ortalamas1 A¥e
gore daha iyi goriinmektedir.

A3 kiigiik 6lgekli simetrik GSP’lerin birgogu igin bilinen en iyi ¢dziimlere ulagmistir. Bu
problemler ve bilinen en iyi ¢6ziimleri sirasiyla su sekildedir: burmal4 igin 30.8785, bayg29
i¢in 9073, wi29 i¢in 27603, att48 igin 33522, eil51 icin 426, berlin52 igin 7542, st70 i¢in
675°dir.

A3 ve karsilastinildigi diger sezgisel algoritmalar TAA, GA, PSO, KKO, PSO-KKO ve
GA-PSO-KKO i¢in optimum ¢odziimden yiizdesel Sapmalar1 gosteren grafik Sekil 6.9.°da
verilmektedir. Ayrica A® ve karsilastinldidi diger sezgisel yontemler igin ortalamadan
yiizdesel sapmalar1 gosteren grafik ise, Sekil 6.10.’da verilmektedir. Bu grafikler de, A¥iin
diger sezgisel tekniklere gore daha diisilk yilizdesel sapmalar ile ¢6ziime ulastigini

gostermektedir (Deng vd., 2012; Yildirim ve Karci, 2017b).
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Sekil 6.9. A® ve karsilagtirilan diger algoritmalarin GSP érnekleri i¢in optimum ¢oziimden
yiizdesel sapmalari
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Sekil 6.10. A® ve karsilastirilan diger algoritmalarin GSP &rnekleri i¢in ortalamadan yiizdesel
sapmalar

A3 ile gergeklestirilen burmal4, bayg29, wi29, att48, eil51, berlin52, st70 ve pr76 GSP
ornekleri i¢in calisma zamani performansi Cizelge 6.15.’deki gibidir. Sehir sayisindaki artiga

bagli olarak, ¢alisma zamaninda meydana gelen artig gz oniine alindiginda, bu veri setleri



i¢in A¥{in galigma zamani performansinin, diger birgok sezgisel yonteme gore daha kabul

edilebilir bir seviyede oldugu goriilmektedir (Peker vd., 2013; Yildirim ve Karci, 2017b).

Cizelge 6.15. GSP 6rnekleri icin A¥’iin ¢alisma zaman1 performansi

GSP Sehir Optimum Alicin En lyi Calisma zamam
OrnekKleri Sayisi Coziim Coziim (sn.)
burmal4 14 30.8785 30.8785 0.1
bayg29 29 9,073 9,073 0.3

wi29 29 27,603 27,603 0.3

att48 48 33,522 33,522 4.43

eil51 51 426 426 3.14
berlin52 52 7,542 7,542 7.89

st70 70 675 675 13.84

pr76 76 108,159 108,339 18.36

6.2. Beslenme Optimizasyonu Problemi icin Deneysel Sonuclar

Yapilan tez calismasinda, diger bir ayrik problem olan beslenme optimizasyonu
problemi, A3 kullamilarak ¢oziilmiis ve algoritmanin bu problem igin performansi izlenmistir.
Buna gore, gerceklestirilen uygulamayla, klavyeden bireyin fiziksel, fizyolojik ve sosyolojik
ozellikleri girildiginde, gerekli hesaplamalar yapilarak bireye 0Ozgli giinlik beslenme
cizelgesi kullaniciya sunulmaktadir.

Cizelge 6.16.’da ornek iki bireyin cinsiyet, yas, boy, kilo, aktivite yogunlugu, bayansa
hamilelik durumu olup olmadigi ve varsa donemi, yine bayansa emzirme durumu olup

olmadig1 ve varsa donemi bilgileri verilmektedir.
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Cizelge 6.16. Ornek bireylerin fiziksel, fizyolojik ve sosyolojik 6zellikleri

Ozellik 1. Birey 2. Birey
Cinsiyet Bay Bayan
Yas 35 25
Kilo (kg) 73 58
Boy (cm) 174 168
Hamilelik durumu - Var
Hamilelik donemi (1.Trimester / 2. Trimester / 3. Trimester) - 2.Trimester
Emzirme durumu - -
Emzirme donemi (0-6 ay / 7-12 ay) - -
Aktivite durumu (Hig / Hafif / Orta / Agir / Cok agir) Orta Hafif

Bu bilgiler programa girdi olarak verildiginde, 6ncelikle bireyin cinsiyet, yas, boy, kilo

bilgilerine bagli olarak; bireyin kalp atisi, soluk alip verme gibi temel viicut fonksiyonlarini

yerine getirebilmesi igin gereken enerjiyi belirten BMR degerleri hesaplanmistir. Ardindan

BMR degeri kullanilarak, aktivite yogunluguna bagl olarak tahmin edilen enerji gereksinimi

olan EERI1 degerleri hesaplanmistir. Son olarak, eger birey bayansa ve hamilelik ya da

emzirme durumu varsa, bu durumlarda bireyin enerji gereksiniminin artmasi nedeniyle

hamilelik ya da dogum sonrasi dénemine bagh olarak EER2 degerleri hesaplanmustir. Ornek

bireyler i¢in hesaplanan bu degerler Cizelge 6.17.’de gosterilmektedir.

Cizelge 6.17. Ornek bireylerin BMR, EER1 ve EER2 degerleri

BMR EER1 EER2
1. Birey 1702.7 2639.1 2639
2. Birey 1396.1 1919.7 2260

Cizelge 6.18. ve Cizelge 6.19.°da, A3 yontemi kullanilarak gergeklestirilen beslenme

optimizasyonu uygulamasi ile oOrnek bireyler icin hazirlanan beslenme c¢izelgeleri

gosterilmektedir.

kullanilmugtr.

Uygulamada

besinlerin

100 gram

73
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Cizelge 6.18. A3 ile beslenme optimizasyonu uygulamasinin 1. birey igin elde ettigi besin

cizelgesi
1. Birey

Besin Ogesi Kalori Degeri (kkal)
Otlu Peynir (50 gr) 164
Tahin Helvas1 (50 gr) 258
Pekmez (50 gr) 147
Ekmek (50 gr) 138
Brokoli Corbasi (400 gr) 348
Yaprak Sarmasi (200 gr) 282
Fajita (200 gr) 234
Sigir Eti Giiveci (200 gr) 190
Peynirli Pide (200 gr) 550
Avakado (200 gr) 334
TOPLAM 2645

Cizelge 6.19. A3 ile beslenme optimizasyonu uygulamasinin 2. birey igin elde ettigi besin

cizelgesi
2. Birey

Besin Ogesi Kalori Degeri (kkal)
Krem Peynir (50 gr) 175
Salam (50 gr) 225
Sosis (50 gr) 161
Ekmek (100 gr) 276
Hiinkar Begendi (200 gr) 348
Ekmek (100 gr) 276
Zeytinyagli Dolma (200 gr) 346
Patates Piiresi (200 gr) 166
Ekmek (100 gr) 276
TOPLAM 2249
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A3 ile beslenme optimizasyonu uygulamas, 1. érnek birey igin % 0.22 hatayla, 2. 6rnek
birey i¢in % 0.48 hatayla sonuca ulasmistir. Uygulama rastgele belirlenen 20 birey igin test
edilmistir. Buna gore, hazirlanan beslenme cizelgeleri i¢in ortalama hata % 0.9 olarak
hesaplanmigtir. Uygulamanin ¢alisma zamani performansi ortalama 1.05 sn. olarak tespit
edilmigtir.

Literatiirde beslenme optimizasyonu alaninda birgok caligma yapilmistir. Ancak A3
kullanilarak yapilan uygulamayla igerik bakimindan farkliliklar bulunmasi nedeniyle
performans karsilagtirilmasi yapilamamistir. Ancak sonuglarin diigilk hata oramiyla elde

edilmesi ve ¢aligma zamani performansi uygulamanin basarisin1 géstermektedir.

6.3. Grup Asansoér Kontrol Optimizasyonu icin Deneysel Sonuclar

Bu tez ¢aligmasinda, son olarak A® kullanilarak bir diger ayrik problem olan grup
asansOr kontrol optimizasyonu probleminin ¢6ziimii yapilmistir. 9 asansdre sahip, 16 katli bir
bina i¢in gelen kat ¢agrilarinin minimum bekleme siiresiyle cevaplanmasi hedeflenmektedir.
Uygulama yazilimi, MATLAB 2013a ile Intel Core-i3 3.3 GHz islemcili PC kullanilarak
gerceklestirilmigtir. A% kullanilarak elde edilen sonuglar, daha énce aym problemin
¢Oziimiinde kullanilan AYBS yontemiyle elde edilen sonuglarla karsilastirilmisgtir.

A3 ile grup asansdr kontrol optimizasyonu uygulamasinda, en ideal asansor-gagri
eslestirmesi i¢in tiim atom kiimeSinin elde ettigi sonuglar Sekil 6.11.’deki grafik ile

gosterilmektedir.
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Sekil 6.11. A® ile grup asansor kontrol optimizasyonunda her atomun amag fonksiyonu
degeri

Grup asansor kontrol problemi i¢in A® yontemiyle elde edilen sonuglara gore, atom
kiimesinin amag fonksiyon degerlerinin ortalamasi; yani, yolcularin toplam bekleme zamani

ortalamas1 Sekil 6.12.’deki grafikte verilmektedir.
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Sekil 6.12. A® ile grup asansor kontrol optimizasyonunda atom kiimeSinin amag
fonksiyonu ortalamasi

Grafiklerden de goriildiigi gibi, algoritma kisa siirede optimum sonuca ulagmstir. Yani,
A3 yontemi kullanilarak, kat ¢agrilari ile onu cevaplayacak asansor eslestirmesi en ideal
sekilde gerceklestirilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda, A3 ile ¢oziimii gergeklestirilen grup asansér kontrol optimizasyonu
probleminin performansi, herhangi bir optimizasyon yontemi kullanilmadan ve AYBS
yontemi kullamilarak elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir. A3 kullamlarak, AYBS yontemi
kullanilarak ve herhangi bir optimizasyon yontemi kullanilmaksizin belirlenen asansor-¢agri

eslestirmeleri ve asansor rotalari, Cizelge 6.20.’de verilmistir (Baygin ve Karakose, 2011).
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Cizelge 6.20. Karsilastirilan tekniklere gore asansorlerin cevaplayacaklart kat cagrilart ve
cevaplama siralari

Asansor Optimii;:; Srfgc';lg%?kmm AYBS ile izlenecek yol | A?®ile izlenecek yol

1 3. kat 3-5. katlar 1. kat

2 6. kat 6. kat 5-6. katlar

3 9. kat 9. kat 8-9. katlar

4 8-13-14-16. katlar 13-14-16. katlar 11. kat

5 5. kat 1. kat 13-14. katlar

6 - - 3. kat

7 1-11. katlar 8-11. katlar 16. kat

Grup asansor kontroliiniin, optimizasyon yontemi kullanilmaksizin yapildig: sistemlerde,
yolcularin asansor bekleme siireleri toplami olduk¢a uzundur. Buna karsin AYBS yontemi
kullanilarak yapilan grup asansor kontrol optimizasyonu uygulamasi da optimum sonuca
ulasamamustir. Ancak A® yontemiyle gergeklestirilen uygulamanin optimum sonuca ulastig
goriilmiigtiir. Buna gore, optimizasyon olmaksizin, AYBS ile optimizasyon yapildiginda veya
A3 ile optimizasyon gergeklestirildiginde, asansor kullanicilarinin asansér hizmetini bekleme

stireleri toplam1 Cizelge 6.21.’de gosterilmektedir (Baygin ve Karakose, 2011).

Cizelge 6.21. Tliim kat ¢agrilar1 i¢in yolcularin asansor hizmetini bekleme siireleri toplaminin

karsilastirilmasi
Kullanilan yontem Toplam bekleme zamani (Sn.)
Optimizasyon olmaksizin 326.4
AYBS ile optimizasyon 246.4
A3 ile optimizasyon 22.4

Sonuglar degerlendirildiginde, A¥iin 16 kath ve 9 asansorlii bir binamin grup asansor
kontrol optimizasyonu igin, diger tekniklere nazaran ¢ok basarili oldugu goriilmektedir. Bu
optimizasyon probleminde A%®iin kullanilmasi, yolcularin asansér hizmetinden yararlanmak
icin gegirdikleri siireyi oldukca kisaltmigtir.

A3 ile grup asansdr kontrol optimizasyonu uygulamasinin hesaplama zamani
performansi, programin 20 kez ¢aligtiriimasiyla elde edilmistir. Buna gore, A® uygulamasinin

ortalama hesaplama zamani 0.368 sn. olarak belirlenmistir.
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7. SONUC

Literatiirde yiizii askin sezgisel ve meta-sezgisel algoritma bulunmakta ve bu
algoritmalara her giin yenisi eklenmektedir. Yeni algoritmalarin ortaya ¢ikmasi, aslinda her
problem i¢in en ideal ¢6zlimii elde eden bir algoritmanin heniiz kesfedilememis olmasindan
kaynaklanmaktadir (Canayaz, 2015).

Bu tez calismasinda, yakin zamanda gelistirilen bir meta-sezgisel yontem olan Yapay
atom algoritmas1 (A%) tamtilarak, bu ydntemin ayrik optimizasyon problemlerindeki
performansi test edilmistir. A®, kimyasal bilesik olusturma siiregleri olan elektron alip verme
ve elektron ortak kullanma siire¢lerinden esinlenerek gelistirilmistir. Bu siiregler, iyonik bag
ve kovalent bag operatorleri olarak modellenmistir. Diger meta-sezgisel yontemlerden farkli
olarak, parametre degerlerinin sonu¢ T{zerindeki etkisini degerlendirmekte, bu da
algoritmanin performansini arttirmaktadir.

Giintimiizde tip, mithendislik, diyetetik, lojistik, elektronik gibi farkli alanlardaki
optimizasyon problemlerinde meta-sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Coziimii
matematiksel yontemlerle zor ve karmagik, hesaplama zamani da uzun olan problemlerin
meta-sezgisel yontemlerle ¢oziimil; hem hesaplama zamanimi diisiirmekte, hem de islem
karmasikligim1 azaltmaktadir. Bir optimizasyon algoritmasinin performansinda, ayrik
optimizasyon problemlerinde gosterdigi basar belirleyici bir dlgiittiir. Bu amagla yapilan tez
calismasinda, A% yaklasimi {i¢ ayrik optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Bunlar;
gezgin satici, beslenme optimizasyonu ve grup asansdr kontrol optimizasyonu
problemleridir.

Bu tez ¢aligmasinda ilk olarak, TSPIlib kiitiiphanesinde bulunan ve literatiirde siklikla
kullanilan 8 adet kiigiikk oOlgekli simetrik GSP’nin  A®  yaklasimyla ¢dziimii
gergeklestirilmigtir. GSP’nin ¢oziimiinde, A® ydnteminin siirekli optimizasyon problemleri
icin tasarlanan formu tizerinde degisiklikler yapilmistir. Problem parametrelerinin tekrarsiz
ve sirali yapisim korumak igin A3 operatorleri igin yeni teknikler gelistirilmistir. Ayrik
problemler igin giincellenen A® yaklasimi, uygulandigi problemlerin 7’si i¢in optimum
¢ozlime ulasmigtir. Bu alanda TSPIlib kiitliphanesinde yiizlerce problem ve ¢o6ziimiinde
kullanilan onlarca sezgisel ve meta-sezgisel yontem bulunmaktadir. Buna karsin heniiz bu
problemlerin hepsi i¢in en iyi sonuglara ulasan bir algoritma kesfedilmemistir. Bu nedenle
yapilan ¢aligmalar, performans bakimindan literatiirde ayn1 GSP’lere uygulanan yontemlerle
karsilastirlmistir. Tez ¢aligmas1 kapsaminda yapilan GSP uygulamalann TAA, GA, PSO,
KKO, PSO-KKO ve GA-PSO-KKO ile gergeklestirilen uygulamalarla karsilastirilmigtir.
Kargilastiritlan GSP’ler arasindan berlin52 haricinde en iyi, en kotii ve ortalama sonuglar
bakimindan en basarilisi, ayrik problemlere uyarlanan A3 yontemi ile elde edilmistir.

berlin52 problemi igin de, yine A® yaklasimi optimum sonuca ulagmasiyla avantaj
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saglamaktadir. Yalmizca en koti ve ortalama durum bakimindan GA-PSO-KKO
kombinasyonu daha iyi sonug¢ elde etmistir. Ayrica, ayrik problemlere uyarlanan A3
yaklasimi ile gergeklestirilen GSP uygulamalarinda, sehir sayisindaki artisa oranla,
hesaplama zamaninda meydana gelen artis makul seviyededir.

Ikinci uygulama, beslenme optimizasyonu probleminin A% yaklasimu ile ¢dziilmesidir.
Yapilan tez calismasinda, bireyin fiziksel, fizyolojik ve sosyolojik ozellikleri dikkate
almarak, bireyin giinliik enerji ihtiyacina uygun kalori degerini giin i¢inde yedigi besinlerden
alabilmesi i¢in optimum bir beslenme cizelgesi olusturulmasi amaglanmistir. Yapilan
calismayla bireyin giinliik kalori ihtiyacina olduk¢a yakin degerlerde besin ¢izelgesi elde
edilmistir. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan beslenme optimizasyonu probleminin, literatiirde
benzerleri bulunmasina karsin ¢ogunlukla paket programlarla ¢oziimii gergeklestirilmistir.
Ayrica literatiirde beslenme optimizasyonu alaninda yapilan ¢aligmalarin birgogu, maliyet
yoniiyle optimizasyon saglamaktadir. Buna karsin, GA kullanilarak kalori bakimindan
optimizasyon saglayan bir ¢alismadaysa, giiniin sadece kahvalt1 6gilinli degerlendirilmekte ve
bireye 6zgii bir ¢oziim sunulmamaktadir. Problemler arasindaki farkliliklardan dolay1, A% ile
beslenme optimizasyonunun baska yontemlerle karsilastirmasi yapilamamigtir. Buna karsin,
yapilan uygulama, bireye 6zgii bir hesaplamayla optimuma yakin beslenme ¢izelgeleri elde
ederek, daha 6nce yapilmayan bir ¢alismayla literatiire katki saglamigtir. Ayrica ¢alisma
zamani performansi da makul diizeydedir.

Tez c¢alismasinda yapilan son uygulama ise, literatirde AYBS yontemi kullanilarak
gergeklestirilen bir grup asansor kontrol optimizasyonu probleminin, A® yontemi kullanilarak
¢oziilmesidir. Problem parametreleri, asansorlerin  hangi sirayla kat cagrilarini
cevaplayacaklarin1 belirttigi i¢cin, GSP’de oldugu gibi siralamanin 6nemli oldugu bir
problemdir. Dolayisiyla grup asansor kontrol optimizasyonu probleminin ¢dziimii i¢in de A3
yaklagiminin siirekli optimizasyon problemleri igin gelistirilen sekli tizerinde degisiklikler
yapilmgtir. A® yaklagim, bu kez tekrarli permiitasyon yapida bir problem i¢in uyarlanmistir.
Yapilan g¢aligma, optimum ¢oziime ulagmasi bakimindan literatiirdeki Grnegine nazaran
oldukca basarili bir sonu¢ elde etmistir. Ayrica hesaplama zamani performans: da
milisaniyeler diizeyinde olup, problem i¢in oldukga iyi bir seviyededir.

Yapilan tez ¢alismasinda, A® yonteminin ayrik problemlere uygulanmasi amaciyla
gelistirilen teknikler, ileride ayrik optimizasyon alaninda A® yontemi kullamilarak yapilacak
calismalarm oniinii agan niteliktedir. A® yonteminin ayrik problemlere uygulanmasiyla elde
edilen basarili sonuglar, bu algoritmanin literatiirde bulunan birgok arama ve optimizasyon
problemi i¢in kullanigli bir yontem oldugunu gostermektedir. Ayrica yapilan tez
calismasiyla, A® yaklagiminin, literatiirde bulunan birgok meta-sezgisel yonteme gore, farkl
alanlardaki problemlere uygulanabilirliginin ve dogrulugunun yiiksek, hesaplama zamani ve

karmasikliginin ise makul diizeyde oldugu kanitlanmstir.
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Gelecekte A% yonteminin  farkli  alanlardaki gergek diinya problemlerine
uygulanabilmesi miimkiindlir. Ayrica bu tez c¢alismasiyla yapilan uygulamalarin,
gelistirilmesi ve cesitlendirilmesinin de 6nii agiktir. Ornegin; bu tez calismasinda kiigiik
olgekli ve simetrik GSP’ler igin A® yontemi uygulanmstir. Gelecekte bunu asimetrik veya
biiyiik Olgekli GSP’ler i¢in de cesitlendirmek miimkiindiir. Beslenme optimizasyonu
problemini, besin 6geleri (yag, protein, karbonhidrat, vitamin vb.) ve maliyet bakimindan
optimizasyon igin ¢ok amagh tasarlayarak A® yontemiyle ¢ozmek de, ileride yapilabilecek

calismalar arasinda sayilabilir.
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Ek 1. Kahvaltihklar icin Kalori Cetveli

EKLER

Besin Kalori (kkal) (100gr)
Bal 315
Beyaz Peynir (Yagli) 289
Beyaz Peynir (Yagsiz) 99
Cikolata 528
Cokelek 215
Domates 22
Ekmek 276
Kagar 404
Krem Peynir 349
Meyveli Yogurt 125
Otlu peynir 327
Pastirma 250
Pekmez 293
Regel 272
Salam 450
Salatalik 15
Sosis 322
Sucuk 452
Tahin helvasi 516
Tereyagi 37
Tulum peyniri 215
Yogurt 62
Yumurta 158
Zeytin (Siyah) 207
Zeytin (Yesil) 144
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Ek 2. Ana Yemekler i¢in Kalori Cetveli

Besin Kalori (kkal) (100gr)
Alabalik 168
Beyin 125
Bobrek 105
Brokoli 35
Bulgur Pilavi 215
Dalak 104
Dil 130
Etli Kuru Fasulye 133
Fajita 117
Firinda Tavuk 164
Humus 177
Hiinkar Begendi 174
Ispanak 26
Kalkan 193
Karaciger 140
Karnabahar 27
Karniyarik 134
Kavurma 670
Kebap 215
Kiymali Dolma 114
Kiymal: Pide 297
Kusbasi Pide 297
Kuzu Tandir 150
Lahmacun 147
Levrek 93
Palamut 168
Patates Piiresi 83
Patates Salatasi 143
Peynirli Makarna 370
Peynirli Pide 275
Piring Pilavi 352
Pizza 267
Rulo Kofte 254
Sigir Eti Giiveci 95
Somon fiime 171
Tavuklu Salata 127
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Ek 2. (Devam) Ana Yemekler i¢in Kalori Cetveli

Ton baligi 121
Uskumru 159
Yaprak Sarmasi 141
Yiirek 124
Zeytinyagli Dolma 173
Zeytinyagli Enginar 166
Zeytinyagh Kereviz 66

Zeytinyagl Taze Fasulye 56

Ek 3. Corbalar Icin Kalori Cetveli

Besin Kalori (kkal) (100gr)
Bezelye Corbasi 75
Brokoli Corbast 87
Domates Corbasi 30
Domatesli Piring Corbasi 47
Diigiin Corbasi 53
Et Corbast 33
Havug Corbasi 25
Kremali Brokoli Corbasi 45
Kremali Kereviz Corbasi 37
Kremal1 Mantar Corbast 39
Kremal1 Tavuk Corbasi 48
Kofteli Corba 49
Mantar Corbasi 35
Mercimek Corbasi 56
Sebze Corbasi 28
Tarhana Corbasi 60
Tavuklu Sebze Corbasi 31
Yayla Corbasi 47
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Ek 4. Tathlar icin Kalori Cetveli

Besin Kalori (kkal) (100gr)
Burma tatlisi 318
Cevizli Baklava 285
Dondurma 193
Fistikli Baklava 329
Gillag 168
Hanimgdbegi 211
[rmik helvasi 302
Lokma Tatlis1 518
Kadayif 244
Milkshake (¢ikolatali) 120
Milkshake (vanilyali) 110
Muhallebi 173
Profiterol 236
Siitlag 139
Sekerpare 282

Ek 5. Kuruyemisler I¢in Kalori Cetveli

Besin Kalori (kkal) (100gr)
Ay cekirdegi 560
Antep fistig1 562
Badem 598
Ceviz 651
Findik 634
Kabak ¢ekirdegi 610
Kaju 553
Kestane 194
Kuru incir 274
Kuru kayisi 260
Kuru {iziim 290
Leblebi 350
Patlamig misir 386
Sam fistig1 594
Yer fistig1 582
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Ek 6. Meyveler icin Kalori Cetveli

Besin Kalori (kkal) (100gr)
Ahududu 57
Ananas 52
Armut 61
Avokado 167
Ayva 57
Bogiirtlen 58
Cilek 93
Elma 58
Erik 66
Greyfurt 41
Incir 80
Karpuz 26
Kavun 33
Kayisi 51
Kiraz 70
Kivi 30
Mandalina 46
Muz 85
Nar 63
Portakal 49
Seftali 38
Uziim 67
Visne 58
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Ek 7. icecekler icin Kalori Cetveli

Besin Kalori (kkal) (100gr)
Ayran 37
Adagayi 1
Buzlu gay 30
Cay 0
Elma suyu 47
Ihlamur 1
Kayis1 suyu 44
Kola 39
Meyveli gazoz 46
Portakal suyu 45
Salep 95
Sicak Cikolata 77
Siit (Tam Yagl) 61
Siit (Yarim Yagli) 50
Siit (Yagsiz) 35
Seftali suyu 55
Tiirk Kahvesi (orta) 17
Visne suyu 58

Ek 8. Besin Gruplarina Gore Belirlenen Tercih Katsayilar

Besin Grubu Tercih Katsayisi
Kahvaltiliklar 0,5

Ana Yemekler 2

Corbalar 2

Tatlilar 1

Kuruyemisgler 0,2

Meyveler 1

Icecekler 1
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