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OZET

_ASIRI - AKIM R(")LELE'RjN KOORDi.NASYON PROBLEMINDE
GELISTIiRILMIS FIDAN GELISIM ALGORITMASININ UYGULANMASI VE
OPTIMiZASYON ALGORITMALARI ILE KARSILASTIRILMASI

OZGUNER ARAS, Ozge
Yiiksek Lisans Tezi, Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Ebubekir SEYYARER
Haziran 2025, 88 sayfa

Optimizasyon algoritmalari, belirli bir ama¢ fonksiyonunun minimum veya
maksimum degerini bulmayr amaglayan problemleri ¢6zmede yaygin olarak
kullanilmaktadir. Optimizasyon yontemleri, en iyi alternatifi se¢mek i¢in hem
matematiksel hem de sezgisel yaklasimlari kullanmaktadir. Bu c¢alismada Asirt Akim
Roélelerinin Koordinasyon (Overcurrent Relay Coordination - ORC) problemi ele
alinmis ve bu problemin c¢oziimiine yonelik olarak biyolojik biiyiime silirecinden
esinlenen Fidan Gelisim Algoritmast (SGuA) gelistirilmistir. SGuA, Gelistirilmis SGuA
(ISGuA) versiyonu ile detayli bicimde analiz edilmis, 6zellikle algoritmanin baslangig
popiilasyonu iiretim yontemlerinin performansa etkisi arastirilmistir.

Calismada 10 farkli baslatma yontemi degerlendirilmistir. Uniform dagilim
yontemi 6.9002 saniyelik en diisiik toplam ti siiresi ile en basarili sonuglar1 vermistir.
Uniform dagilimin parametre uzaymi homojen oOrnekleyerek ¢6ziim alanini dengeli
taradig1 ve algoritmanin yerel minimumlara takilma riskini azalttig1 gézlemlenmistir.
Diger dagilimlar arasinda Beta dagilimlar1 belirli bolgelere odaklanarak erken
yakinsama saglarken, Log-normal, Rayleigh, Weibull ve Exponential gibi asimetrik
dagilimlar ¢6ziim uzaymin bazi bolgelerinde yetersiz 6rnekleme nedeniyle performansi
diistirmustiir. Latin hypercube ve rastgele baslatmalar da Uniform dagilima kiyasla daha
zay1f performans gostermistir.

Gelistirilen ISGuA algoritmasi, ayrica Genetik Algoritma (GA), Balina
Optimizasyon Algoritmast (WOA), Yapay Art Kolonisi (ABC), Gri Kurt (GWO),
Kelebek (BOA) ve Lig Sampiyonluk Algoritmas1 (LCA) gibi yaygin meta sezgisel
yontemlerle karsilagtirilmistir.  ISGuA, en diisiik isletme siiresine ulasarak tiim
algoritmalar arasinda en basarili ydontem olmustur.

Elde edilen sonuglar, ISGuA’nin hem baslangi¢ stratejileri hem de genel
optimizasyon performanst agisindan {stiin oldugunu ve ORC gibi ¢ok kisith
problemlerde uygulanabilir, kararli ve verimli bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Asir1 — akim réle koordinasyonu, Balina optimizasyon
algoritmasi, Fidan gelisim algoritmasi, Gelistirilmis fidan gelisim algoritmasi, Genetik
algoritma, Gri kurt optimizasyon algoritmasi, Kelebek optimizasyon algoritmasi, Lig
sampiyonluk algoritmasi, Yapay ar1 kolonisi algoritmasi






ABSTRACT

APPLICATION OF THE IMPROVED SAPLING DEVELOPMENT
ALGORITHM IN THE COORDINATION PROBLEM OF OVER-CURRENT
RELAYS AND COMPARISON WITH OPTIMIZATION ALGORITHMS

OZGUNER ARAS, Ozge
M.Sc. Thesis, Department of Artificial Intelligence and Robotics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ebubekir SEYYARER
June 2025, 88 pages

Optimization algorithms are widely used to solve problems that aim to find the
minimum or maximum value of a given objective function. These methods employ both
mathematical and heuristic approaches to select the best possible alternative. In this
study, the Overcurrent Relay Coordination (ORC) problem is addressed, and a nature-
inspired metaheuristic algorithm called the Saplings Growing up Algorithm (SGuA),
based on the biological growth process, is proposed. The enhanced version of the
algorithm, Improved SGuA (ISGUA), is analyzed in detail, with a particular focus on
the impact of initial population generation methods on performance.

Ten different initialization strategies were evaluated. Among them, the uniform
distribution method produced the best result with the lowest total operation time of
6.9002 seconds. It was observed that uniform distribution provided balanced
exploration of the solution space by homogeneously sampling the parameter domain,
thereby reducing the risk of getting trapped in local minima. Among other distributions,
beta distributions allowed early convergence by focusing on specific regions, whereas
asymmetric distributions such as log-normal, Rayleigh, Weibull, and exponential led to
reduced performance due to insufficient sampling in parts of the search space. Latin
hypercube and random initialization also showed weaker performance compared to the
uniform approach.

The developed ISGUA algorithm was further compared with commonly used
metaheuristic methods such as Genetic Algorithm (GA), Whale Optimization Algorithm
(WOA), Atrtificial Bee Colony (ABC), Grey Wolf Optimizer (GWO), Butterfly
Optimization Algorithm (BOA), and League Championship Algorithm (LCA). ISGUA
outperformed all of these algorithms by achieving the shortest total execution time.

The results demonstrate that ISGUA exhibits superior performance both in terms
of initialization strategies and overall optimization capability, providing a stable,
efficient, and applicable solution for constrained problems such as ORC.

Keywords: Artificial bee colony algorithm, Butterfly optimization algorithm,
Genetic algorithm, Grey wolf optimizer algorithm, Improved saplings growing up
algorithm, League championship algorithm, Overcurrent relay coordination, Saplings
growing up algorithm, Whale optimization algorithm
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Bu siirecte her zaman yanimda olan, beni motive eden ve sabirla destekleyen
canim esime ve aileme sonsuz tesekkiir ederim. Onlarin sevgisi ve inanci, karsilastigim
her zorlugu agsmamda en biiyiik giic kaynagim oldu. Ayrica, bana sevgileriyle huzur ve
nese veren can dostlarim Bide ve Gibson’a da tesekkiir etmek istiyorum. Onlarin
varligl, yogun gecen akademik siiregte bana essiz bir mutluluk ve motivasyon kaynagi
oldu. Bu siiregte yanimda olan, fikir aligverisinde bulundugum, motivasyonumu yiiksek
tutan tiim dostlarima tesekkiir ederim. Akademik yolculuk, bireysel bir caba gibi
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1. GIRIS

Optimizasyon algoritmalari, bir¢ok problemi ¢ozmek icin  siklikla
kullanilmaktadir. Optimizasyon, bir denklemin en iyi (minimum / maksimum) degerini
bulmay1 amacglayan matematik disiplini olarak tanimlanmaktadir. Optimizasyon teorisi
ve yoOntemleri, verilen amag¢ fonksiyonu anlaminda en iyi alternatifin secilmesidir
(Chong, 2013). Optimizasyon sistemlerinin ¢oziimii i¢in matematiksel yontemlerle
birlikte heuristik yontemler de kullanilmaktadir (Govan, 2006). Literatiirde, Meta-
Heuristik terimi Meta ve Heuristik terimlerinin birlesmesiyle olusturulmaktadir. Bazi
kurallar ve prosediirler araciligiyla problemleri ¢ézen ydntemlerin biitiinii olarak
tanimlanmaktadir (Aydin, 2009). Bu calisma Asir1 Akim Rélelerinin Koordinasyon
(Overcurrent Relay Coordination - ORC) problemini, Fidan Gelisim Algoritmasi
(SGuA) gelistirilerek Gelistirilmis Fidan Gelisim Algoritmas1 (ISGuA) ile alti
optimizasyon algoritmasi kullanarak minimize etmek ve ¢ikan sonuglar karsilagtirmak
hedeflenmektedir.

Gili¢ sistemlerinin yapisi, bugiinkii teknolojik gelismelerle birlikte oldukca
karmagik hale gelmektedir (Onat, 2018). Gili¢ sistemlerinin ¢aligmasi sirasinda,
koruyucu roleler biiyiikk 6nem tasimaktadir (Zeineldin vd., 2015). Koruma rolelerinin
ana amaci, elektrik sistemlerinde meydana gelebilecek arizalari hizli bir sekilde tespit
etmek ve bu arizalarin neden oldugu zararlar1 azaltmak ya da ortadan kaldirmaktir. Bu
sayede, glic sistemlerinin ¢aligmast sirasinda meydana gelebilecek zararlar
onlenebilmektedir ve elektrik sistemlerinin giivenligi saglanmaktadir. Koruma réleleri,
mesafe koruma, asir1 akim, diferansiyel roleleri gibi cesitleri bulunmaktadir. Giig
sistemlerinin enerjinin siirekliliginin ve korunmasmin saglanmasi da miihendislik
alaninda 6nemli bir konu olmaktadir. Bu nedenle, gii¢ sistemlerinin korunmasi igin
koruma rdélelerinin dogru bir sekilde se¢imi ve ayarlanmasi 6nem arz etmektedir (Akdag
ve Yeroglu, 2019). Gii¢ sistemlerinin yapilari, hem kalict hem de gegici arizalarla
karsilasabilmektedir. Bu arizalar, sebeke ekipmanlarinin c¢alismasini  olumsuz
etkileyebilmekte ve hatta yliksek genlikli akimlarin sebeke ekipmanlarina zarar
vermesine neden olabilmektedir. Bu nedenle, giic sistemlerinin yapisinda giivenlik
onlemlerinin alinmasi 6nemlidir (Ortmeyer, 1996). En yaygin koruyucu rélelerden biri

asir1 akim rolesidir (Zeineldin vd., 2005).



Asir1 akim rdleleri, elektrik dagitim sistemlerinin ana koruma cihazlaridir ve giig
sistemlerinin ariza durumlarini 6nlemektedir. Bu roleler, ariza durumlarinda calisarak,
sisteme zarar vermemesi i¢in Onleyici Onlemler almaktadir. ORC, yani birbirleriyle
iletisim kurmasi, ge¢miste geleneksel yontemlerle yapilmaktaydi, daha sonra
bilgisayarli yontemlerle yapilmaya baslanmistir (So vd., 2000; Meskin vd., 2015).
Geleneksel yontemler, rolelerin ¢alisma zamanlarinin ve ¢alisma sirasinin belirlenmesi
gibi manuel islemleri gerektirirken, bilgisayarli yontemler ise bu igslemlerin bilgisayar
ortaminda yapilmasini saglamaktadir. Bu yontemler sayesinde, ORC daha etkin ve hizli
bir sekilde yapilabilmektedir (So vd., 2000; Acharya, 2022).

ORC, bir elektrik dagitim sisteminde ¢ok sayida kisitin dikkate alinmasini
gerektirmektedir (Atsever ve Kocaogli, 2022). Bu kisitlar, rolelerin ¢alisma zamanlari,
caligma sirasi, ¢alisma sikligi gibi faktorleri igerebilmektedir. Bu sebeple, ORC’nin
basarili bir sekilde gergeklestirilmesi igin ¢ok sayida kisittin dahil oldugu bir
optimizasyon problemi seklinde tasarlanmasi gerekmektedir. Bu optimizasyon
problemi, rolelerin ¢alisma zamanlarini ve ¢aligma sirasini belirlemeyi amaglar ve en
uygun ¢oziimii bulmayr hedeflemektedir. Bu sayede, ORC daha etkin bir sekilde
yapilmaktadir ve sistem giivenligi saglanmaktadir. Optimum koordinasyon i¢in gesitli
optimizasyon teknikleri 6nerilmektedir (Noghabi vd., 2009). Meta sezgisel algoritmalar,
birbirlerinden farkli yoOntemleri birlestirerek optimizasyon problemlerini ¢ozen
algoritmalardir. Bu algoritmalar, genellikle klasik optimizasyon algoritmalarinin ¢6ziim
stiresini ve/veya ¢oziim kalitesini artirmak amaciyla kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada ORC’lerin koordinasyon probleminin ¢oziimii i¢in Gelistirilmis
SGUA (ISGUA) tasarlanmistir. Elde edilen sonuglar ile SguA, LCA, GA, WOA ABC,
GWO ve BOA’nin performanslar ile karsilastirilmistir. Yapilan literatiir taramasinda,
algoritmalarin bu caligmalarda kullanildigi, ancak tamaminin kullanildigi bir ORC
problemi calismasina rastlanmadigi goriilmektedir. Ayrica, SGuA’y1 gelistirerek,
ISGUA ile ORC problemi ilk kez ¢oziimlenmistir. Ilerleyen béliimlerde kullanilan

materyaller, yontemler, bulgular ve sonuglar verilmistir.



2. KAYNAK BILDIRISLERI

ORC problemlerinde klasik optimizasyon algoritmalarinin yani1 sira meta
sezgisel algoritmalar da kullanilmistir ve bu algoritmalarin ¢éziim siiresi ve ¢0ziim
kalitesi konusunda olumlu sonuglar elde edilmistir. Ornegin Siirekli Genetik Algoritma
(Continuous Genetic Algorithm -CGA) (Uthitsunthorn ve Kulworawanichpong, 2010)
ve Kaotik Atesbocegi Algoritmasi (Chaotic Firefly Algorithm - CFA) (Gokhale ve
Kale, 2016) gibi meta sezgisel algoritmalar, ORC problemlerinde etkili sonuglar
vermektedir (Atsever ve Hocaoglu, 2022).

Razavi vd. (2008) ORC i¢in GA kullanmiglardir. Sunulan amag¢ fonksiyon
(Objective Function - OF), koordinasyon sorunlarinin yani sira siirekli veya kesikli
zaman ayarli carpanlarin (Time Setting Multiplier - TSM) veya zaman kadram
ayarlarinin (Time Dial Setting - TDS) problemlerini de ¢ozebilmektedir. Calisma iki
farkli gii¢ sistemi ag yapilandirmasi ilizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar, bu
yeni yaklagimin esnek ve basarili bir yontem oldugunu gostermektedir.

Alam vd. (2015) yonlii asirt akim rolelerinin koruma koordinasyon probleminin
¢oziimii i¢in GA, Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO),
Harmoni Arama Algoritmasi ( Harmony Search — HS), Diferansiyel Evrim Algoritmasi
(Differential Evolution -DE) ve Arayict Optimizasyon Algoritmasit (Seeker
Optimization Algorithm — SOA) gibi bes farkli meta sezgisel algoritmanin
performansini incelemislerdir. Yapilan arastirma DE algoritmasinin incelenen bes
algoritma arasinda en iyi performansi gostermektedir.

Gaikwad vd. (2022) bulut mimarisi igin is planlamasini gelistirmek amaciyla
CloudSim simiilatoriinde bir turnuva sampiyonasi stratejisi kullanmislardir. Pazara
sunma siiresini azaltmak ve makul fiyatlarla bulut hizmetleri sunmak, bu ¢alismanin
temel hedefleridir. Verilere gore, en etkili strateji ILCA olarak belirlenmistir.

Langazane vd. (2022) pargacik siiriisii optimizasyonu ve genetik algoritmalarin
asirt akim rolesi duyarlilign ve hizi iizerindeki etkilerini incelemislerdir. Calisma,
evrimsel algoritma kontrol parametrelerinin réle performansini etkiledigini gostermistir.
Deneysel sonucglar, PSOnun GA'ya gore daha hizli bir sekilde yakinsadigini ortaya

koymustur.



Rizal vd. (2020) genetik algoritmalar kullanarak gerceklestirdikleri arastirmaya
gore, MATHCAD ile asir1 akim rolesi ayarlarinin segilmesi yontemi hala ideal degildir
ve belirli degisiklikler gerektirmektedir. Bu arastirma, geleneksel optimizasyon
stratejileriyle karsilastirildiginda, asir1 akim rolesi koordinasyon optimizasyonunda bir
iyilesme sundugunu gostermektedir.

Wadood vd. (2019) Yonli Asirt Akim  Roélelerinin  (DOCR) optimal
koordinasyon problemini WOA algoritmasini kullanarak degerlendirmislerdir. Onerilen
WOA algoritmasinin etkinligini degerlendirmek amaciyla alt1 farkli sistem tzerinde
uygulanmistir. WOA yonteminin simiilasyon sonuglari, alt1 problemli modelin basariyla
minimize edildigini gostermektedir. Bu sonuglar, dnerilen WOA algoritmasinin yonlii
asirt akim rolesi koordinasyonu i¢in etkili ve giivenilir bir ara¢ oldugunu
dogrulamaktadir. Ayrica, WOA bulgularinin literatiirde belirtilen bir¢ok taninmis ve
giincel yontemi geride biraktigi belirlenmistir.

Bedekar vd. (2009) yaptiklar1 ¢alismada dagitim sistemlerinde asir1 akim
rolelerinin optimum koordinasyonu icin GA yontemi kullanilmistir. Ancak, yeni bir
ama¢ fonksiyonu kullanarak (ceza yontemiyle) kisitsiz bir optimizasyon sorununa
dontstiirilmiis ve ikili degiskenlerin ondalik degerlerine doniistiiriilmesi sirasinda
(haritalama yapilirken), role ¢alisma siiresi sinirlari nedeniyle TMS sinirlari, degisken
sinirlar1 olarak kullanilmistir. Her iki 6rnekte de her réle i¢cin minimum c¢alisma siiresi
0.2 s olarak kabul edilmistir. Illiistrasyon I igin CTI degeri 0.57 s olarak alinirken,
Mliistrasyon 1II icin 0,6 s olarak alinmustir. Bu, role ve kesici 6zellikleri ile sistem
gereksinimlerine bagli olarak kisitlamalarin  olusturulabilecegini ve en 1iyi
koordinasyonun elde edilebilecegini gostermektedir. Algoritma, ¢esitli sistemlerde test
edilmis ve tim durumlarda tatmin edici sonuglar vermektedir.

Khurshaid vd. (2019) calismalarinda, WOA’ya dayali hibrit meta sezgisel
algoritmalar 6nermistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen HWOA'nin yonliit ORC igin etkili
ve giivenilir bir ara¢ oldugunu dogrulamaktadir. HWOA kullanilarak elde edilen
sonuclar, WOA ve literatiirde belirtilen bir¢ok algoritmadan daha iyi oldugu sonucuna
varmaktadir.

Seyyarer vd. (2018) asiri-akim rolelerinin optimum koordinasyonunu yaparken
SGuA ve LCA kullanmislardir. Calismalarinda TEIAS'm (Tiirkiye Elektrik Iletim

Anonim Sirketi) ¢alismalarinda, genellikle gii¢ sistemlerindeki ORC’de kullanilan bir



yontem olarak, faz-faz kisa devre arizalarinda ters zamanli ayar esas alinarak ORC
sonuclarina odaklanilmaistir.

Atsever vd. (2021) ORC i¢in farkli gelencksel yontemlere ek olarak, Path-Finder
Algoritmasi (Path-Finder Algorithm - PFA) ve Sinir Ag1 Algoritmasi (Neural Network
Algorithm - NNA) ilk kez uygulamiglardir. Sonuglar, PFA ve NNA'nin daha optimal
¢oziimler sagladigini, ozellikle PFA’nin en diisiik toplam isletme siiresine ulastigini
gostermektedir. Ayrica, Gelistirilmis Su Dongiisii Algoritmasi (Enhanced Water Cycle
Algorithm - ER-WCA) en hizli yakinsama siiresine sahip algoritma olarak tespit
edilmistir. Calisma, PFA ve NNA gibi yeni meta sezgisel yontemlerin asir1 akim rdle
koordinasyonunda etkili bir optimizasyon teknigi olarak kullanilabilecegini ortaya
koymustur ve gelecekte gercek dagitim sistemleri lizerinde uygulanabilecegini ortaya

koymaktadir.






3. MATERYAL VE YONTEM

Tezin bu boliimiinde, meta sezgisel algoritmalarin smiflandirilmasi, ¢alismada
kullanilan algoritmalar, ORC probleminin tanimi, ORC probleminin formiilasyonu,
literatiire yeni kazandirilacak Gelistirilmis SGuA’ya ve c¢ok modlu kiyaslama

fonksiyonlarinda yer verilmistir.

3.1 Meta Sezgisel Algoritmalar

Meta sezgisel algoritmalar, dogal fenomenlerden, biyolojik davraniglardan veya
matematikten ilham alan ve problemden bagimsiz bir algoritmik cergeve saglayan
yaklagimlardir (Abdel-Basset vd., 2018). Kesin yontemlerden farkli olarak, meta
sezgisel algoritmalar, yaklasik yontemler kullanarak kabul edilebilir ¢oziimler elde
etmeye yonelik tasarlanmistir. Bu algoritmalarin ¢esitli avantajlari bulunmaktadir. Meta
sezgisel algoritmalar biiylik Ol¢ekli problemlerin ¢dziimiinde etkin olup, hesaplama
siirecini hizlandirarak kararli ve gilivenilir sonuglar tretebilmektedir. Ayrica basit
yapilari, esnek g¢erceveleri ve kolay uygulanabilirlikleri sayesinde genis bir problem
yelpazesinde kullanilabilmektedirler. Bu 0Ozellikleri nedeniyle, meta sezgisel
algoritmalar, geleneksel yontemler agisindan ¢6ziimii zorlayict olan optimizasyon
problemleri igin 6nemli bir alternatif olarak one ¢ikmaktadir (Wang vd., 2024). Meta
sezgisel algoritmalar bir¢ok probleme uyum saglayabildigi i¢in geneldir (Blocho, 2020).

Son yirmi yilda, meta sezgisel algoritmalar ¢esitli bilimsel alanlardaki karmasik
miihendislik problemlerini ¢dzmek igin yaygin olarak kullamlmaktadir. Ozellikle,
geleneksel matematiksel optimizasyon yaklasimlariyla karsilagtirilldiginda, meta
sezgisel algoritmalar, gradyan gerektirmeyen yapilar1 ve basit mekanizmalar1 sayesinde
digblikey olmayan, yliksek derecede dogrusal olmayan, piirlizsiiz olmayan ve hatta
dinamik ger¢ek diinya problemlerini ele alirken daha genel bir ¢6ziim sunmaktadir (Li
vd., 2020; Su vd., 2023). Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayimnda onceden tanimlanmis
kurallara gore arama siirecini baglatmaktadir.

Meta sezgisel algoritmalar, ilham kaynaklarina goére dokuz ana tiire ayrilabilir.
Bunlar; Biyoloji Tabanli Algoritmalar, Siirli Tabanli Algoritmalar, Fizik Tabanl
Algoritmalar, Kimya Tabanli Algoritmalar, Sosyal Tabanli Algoritmalar, Spor Tabanl



Algoritmalar, Miizik Tabanli Algoritmalar, Matematik Tabanli Algoritmalar ve Hibrit
Tabanli Algoritmalar’dir (Akyol ve Alatag, 2017). Genel amagli meta sezgisel
algoritmalar, bu sekiz temel grupta degerlendirilirken, farkli yontemlerin birlesiminden
olusan hibrit algoritmalar da 6nemli bir kategori olusturmaktadir. Sekil 3.1°de meta

sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi verilmistir.

Biyoloji Tabanli
Algoritmalar

Sard Tabanh
Algoritmalar

Fizik Tabanh
Algoritmalar

Kimya Tabanh
Algoritmalar

Sosyal Tabanli
Algoritmalar

Spor Tabanl
Algoritmalar

Meta Sezgisel Algoritmalar

Muzik Tabanh
Algoritmalar

|| Matematik Tabanli
Algoritmalar

Hibrit Tabanli
Algoritmalar

Sekil 3.1 Meta sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi (Akyol ve Alatasg, 2017)

Biyoloji tabanli algoritmalar, dogal segilim, kalitim ve biyolojiyle ilgili diger
evrimsel mekanizmalardan ilham alarak gelistirilen en eski meta Sezgisel
algoritmalardir. Bu kategorideki en popiiler algoritmalardan biri, Darwin’in dogal
se¢ilim ilkesini simiile eden genetik algoritmadir. GA’da, bir birey grubu rastgele olarak
arama uzayinda baglatilir ve belirli bir iterasyon siirecinde se¢im, mutasyon ve yeniden
birlesim gibi gesitli evrimsel operatdrler aracilifiyla evrimlesir. iterasyonlarin sonunda,
en iyi birey optimal ¢oziim olarak kabul edilir. Diferansiyel evrim (Differential
Evolution — DE), GA ile baz1 evrimsel operatdrleri paylasan klasik bir biyoloji tabanli
algoritmadir (Zhao vd., 2024). Biyoloji tabanli bazi algoritmalar Cizelge 3.1°de

verilmistir.



Cizelge 3.1 Biyoloji tabanli algoritmalar

Algoritmalar Yil

Evrim Stratejisi (ES) (Beyer ve Schwefel, 2002) 1973
Genetik Programlama (GP) (Angeline, 1994) 1992
Dilbilimsel Evrim (GE) (Ryan vd., 1998) 1998
Bencil Gen Algoritmasi (SGA) (Corno vd., 1998) 1998
Yapay Bagisiklik Sistemi (AIS) (Castro ve Timmis, 2003) 2003
Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO) (Simon, 2008) 2008

Siirii tabanli algoritmalar, en hizli gelisen meta sezgisel algoritmalardan biridir
ve dogadaki biyolojik popiilasyonlarin grup davranislarindan, hayvanlardan, bitkilerden
ve mikroorganizmalardan ilham alarak gelistirilmistir (Zhao vd., 2024).
Bazi siirli tabanli algoritmalarin optimizasyon tizerinde biiyiik etkileri bulunmaktadir.
Ornegin; Balina optimizasyon algoritmas1 (WOA), kambur balinalarin avlarimi baloncuk
aglariyla kusatma ve avlanma stratejilerini taklit etmektedir (Mirjalili ve Lewis, 2016).
Yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi, arilarin koloni i¢inde besin arama ve paylasma
stirecinde gosterdigi isbirligini modellemektedir (Karaboga ve Akay, 2009). Gri kurt
optimizasyonu (Grey Wolf Optimizer - GWO) algoritmasi, gri kurtlarin avlanma ve
sosyal hiyerarsi i¢indeki isbirli§i mekanizmalarindan ilham alarak gelistirilmistir
(Mirjalili vd., 2014). Kelebek optimizasyon algoritmasi (BOA), kelebeklerin feromon
yayilimi ve koku alma duyularma dayali isbirlik¢i davraniglarini modellemektedir
(Arora ve Singh, 2019). Cizelge 3.2’de yaygin olarak kullanilan siirii tabanli

algoritmalar verilmistir.

Cizelge 3.2 Siirii tabanli algoritmalar

Algoritmalar Yil

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995) 1995
Karigik Kurbaga Sigrama Algoritmasi (SFLA) (Eusuff ve Lansey, 2003) 2003
Atesbocegi Algoritmasi (FA) (Geem vd., 2001) 2010
Riizgar Tabanli Optimizasyon (WDO) (Bayraktar v vd., 2013) 2013
Giive-Alev Optimizasyonu (MFO) (Mirjalili, 2015) 2015
Salp Siirtisti Algoritmasi (SSA) (Mirjalili vd., 2017) 2017




Cizelge 3.2 Siirii tabanli algoritmalar (devam)

Algoritmalar

Monark Kelebek Optimizasyonu (MBO) (Wang vd., 2019)

Harris Sahin Optimizasyonu (HHO) (Heidari vd., 2019)

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) (Dorigo ve Stiitzle, 2019)
Tulumba Arama Algoritmasi (TSA) (Kaur vd., 2020)

Manta Vatozu Beslenme Optimizasyonu (MRFO) (Zhao vd., 2020)
Kapug¢in Maymun Arama Algoritmasi (CapSA) (Braik vd., 2021)
At Siirtisii Optimizasyon Algoritmasi (HOA) (MiarNaeimi vd., 2021)
Yapay Sinekkusu Algoritmasi (AHA) (Zhao vd., 2022b)

Ciice Firavun Faresi Optimizasyonu (DMO) (Agushaka vd., 2022a)
Denizati Optimizasyonu (SHO) (Zhao vd., 2022a)

Yapay Tavsan Optimizasyonu (ARO) (Wang vd., 2022c)

Sigircik Siirtisii Optimizasyonu (SMO) (Zamani vd., 2022)

Beyaz Kopekbaligi Optimizasyonu (WSO) (Braik vd., 2022)
Ceylan Optimizasyon Algoritmasi (GOA) (Agushaka vd., 2022b)
Bal Porsugu Algoritmasi (HBA) (Hashim vd., 2022)

Koati Optimizasyon Algoritmasi (COA) (Dehgha vd., 2023)

Yil

2019
2019
2019
2020
2020
2021
2021
2022
2022
2022
2022
2022
2022
2023
2022
2023

Fizik tabanl algoritmalar, meta sezgisel algoritmalarin ana dallarindan biri olup
fiziksel modellerden ilham almaktadir. Bu fiziksel modeller genellikle mekanik, 1s1,
elektromanyetizma, optik ve atom fizigi gibi ¢esitli fizik yasalari, siiregleri, fenomenleri,
kavramlar1 ve hareketleri icermektedir (Zhao vd., 2024). Biiyiik Patlama-Biiylik Cokiis
(BBBC) algoritmast (Erol ve Eksin, 2006), evrenin genislemesi ve biiziilmesi
prensiplerine dayanan bir fizik tabanli meta sezgisel optimizasyon yontemidir.
Young’un Cift Yarik Deneyi (YDSE) optimizasyon algoritmasi, 151gin dalga dogasindan
ilham alarak kesif ve somiirii dengesini saglayan fizik tabanli bir meta sezgisel

yontemdir (Abdel-Basset vd., 2023). Diger yaygin fizik tabanli algoritmalar Cizelge

3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.3 Fizik tabanli algoritmalar

Algoritmalar Yil

Merkezi Kuvvet Optimizasyonu (CFO) (Formato, 2009) 2007
Yergekimi Arama Algoritmasi (GSA) (Rashedi vd., 2009) 2009
Ucretli Sistem Aramas1 (CSS) (Kaveh ve Talatahari, 2010) 2010
Su Dongiisti Algoritmast (WCA) (Eskandar vd., 2012) 2012
Kara Delik Algoritmasi (BHA) (Hatamlou, 2013) 2013

Kinetik Gaz Molekiilleri Optimizasyonu (KGMO) (Moein ve Logeswaran,

2014) 2014
Carpisan Cisimlerin Optimizasyonu (CBO) (Kaveh ve Mahdavi, 2014) 2014
Girdap Arama Algoritmasi (VSA) (Dogan ve Olmez, 2015) 2015
Optikten Ilham Alan Optimizasyon (OIO) (Kashan, 2015) 2015
Su Buharlagtirma Optimizasyonu (WEQ) (Kaveh ve Bakhshpoori, 2016) 2016
Termal Degisim Optimizasyonu (TEO) (Kaveh ve Dadras, 2017) 2017
Akis Rejimi Algoritmasi (FRA) (Tahani ve Babayan, 2019) 2019
Atom Arama Optimizasyonu (ASO) (Zhao vd.,, 2019) 2019
Denge Optimize Edici (EO) (Faramarzi vd., 2020b) 2020
Lichtenberg Algoritmasi (LA) (Pereira vd., 2021) 2021
Enerji Vadisi Optimizatorii (EVO) (Azizi vd., 2021) 2021
Ozel Gorelilik Aramas1 (SRS) (Goodarzimehr vd., 2023) 2023

Kimya tabanli algoritmalar, genellikle kimyasal Kkinetik, termodinamik ve
kimyasal reaksiyon prensiplerine dayanir. Kimyasal Reaksiyon Optimizasyonu (CRO)
(Lam ve Li, 2012), molekiillerin ¢arpismasi sonucu kimyasal reaksiyonlarin potansiyel
enerji yiizeyinde daha diisiik ve kararli bir duruma yonelmesi fenomenine dayanarak
gelistirilen temsilci bir kimya tabanli algoritma yontemidir. Enerji korunum yasasina
gore dort temel garpisma reaksiyonu modellenmistir (Zhao vd., 2024). Diger kimya

tabanli algoritmalar Cizelge 3.4'te listelenmistir.

Cizelge 3.4 Kimya tabanli algoritmalar

Algoritmalar Yil
Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyonu (ACROA) (Alatas, 2011) 2011
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Yeni gelistirilen meta sezgisel algoritmalar olarak sosyal tabanli algoritmalar,
literatiirde giderek daha fazla ilgi gormektedir. Sosyal tabanli algoritmalar, iki ana
faktorden tliretilmistir: insan davranislar1 ve fiziksel olmayan sosyal aktiviteler (Zhao
vd., 2024). Emperyalist Rekabet Algoritmasi (ICA), llkeler arasindaki emperyalist
genisleme ve rekabet siireglerini taklit eden, kolonilerin en giiglii imparatorluklara
asimile olmasi prensibine dayanan bir sosyal tabanli meta sezgisel optimizasyon
yontemidir (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007). Savas Stratejisi Optimizasyonu (WSO),
savag alanindaki askerlerin stratejik hareketlerinden esinlenerek gelistirilen bir meta
sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, saldiri ve savunma stratejilerini
modelleyerek kesif ve somiirii dengesini saglamayir hedeflemektedir (Ayyarao vd.,

2022). Diger sosyal tabanli algoritmalar Cizelge 3.5'te listelenmistir.

Cizelge 3.5 Sosyal tabanl algoritmalar

Algoritmalar Yil

Parlamento Optimizasyon Algoritmasi (POA) (Borji ve Hamidi, 2009) 2009
Beyin Firtinas1 Optimizasyonu (BSO) (Shi, 2011) 2011
Ogretmen-Ogrenci Tabanli Optimizasyon (TLBO) (Rao vd., 2011) 2011
Toplum ve Medeniyet Algoritmasi (SCA) (Ray ve Liew, 2003) 2003
Insan Zihinsel Arama (HMS) (Mousavirad ve Ebrahimpour-Komleh, 2017) 2017
Insan Davranisina Dayali Optimizasyon (HBBO) (Ahmadi, 2017) 2017
Fakir ve Zengin Optimizasyonu (PRO) (Moosavi ve Bardsiri, 2019) 2019
Hanedan Optimizasyon Algoritmasi (DOA) (Wagan ve Shaikh, 2020) 2020
Y1gmn Tabanli Optimizasyon (HBO) (Askari vd., 2020a) 2020
Insan Kentlesme Algoritmas1 (HUA) (Ghasemian vd., 2020) 2020
Ogrenci Psikolojisi Tabanli Optimizasyon (SPBO) (Das vd., 2020) 2020
Politik Optimizasyon (PO) (Askari vd., 2020b) 2020
Dikis Egitimi Tabanli Optimizasyon (STBO) (Dehghani vd., 2022) 2022
Beceri Optimizasyon Algoritmasi (SOA) (Givi ve Hubalovska, 2023) 2023

Spor tabanli algoritmalar, insanlarla ilgili spor etkinlikleri ve fitness
programlarindan tiiretilmistir. Lig Sampiyonasi Algoritmasi (LCA) (Kashan, 2009),
spor liglerinde takimlar arasindaki rekabetten ilham alan klasik bir spor tabanli

algoritmadir. Lig Sampiyonluk Algoritmasi (LCA), spor ligi takimlarinin rekabet
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mekanizmasindan ilham alarak dogrusal olmayan siirekli fonksiyonlar1 optimize etmek
icin gelistirilmis bir meta sezgisel algoritmadir. Yapay bir lig igerisinde bireysel spor
takimlar1 belirli haftalar boyunca yarisir, her hafta eslesmeler yaparak karsilagsmalara
katilir ve kazanma/kaybetme durumlari, belirli bir formasyona dayanan fitness degerleri
sonucunda belirlenir. Iyilesme doneminde, takimlar bir sonraki hafta igin
formasyonlarin1 ve oyun tarzlarini yeni bir ¢oziim olarak ayarlar; bu siireg, belirlenen
durma kriterine ulasilana kadar sezonlar boyunca devam ederek optimizasyon siirecini

stirdiiriir (Kashan, 2009). Diger spor tabanli algoritmalar Cizelge 3.6'da listelenmistir.

Cizelge 3.6 Spor tabanli algoritmalar

Algoritmalar Yil

Futbol Ligi Yarigsmasi (SLC) (Moosavian ve Roodsari, 2014) 2014
Halat Cekme Optimizasyonu (TWO) (Kaveh ve Zolghadr, 2016) 2016
Diinya Kupasi1 Optimizasyonu (WCO) (Razmjooy vd., 2016) 2016
Atletizm Kosu Tabanli Optimizasyon (ARBO) (Barik ve Das, 2021) 2021

Miizik tabanli algoritmalar, dogadaki miizik ve melodilerden ilham alan yeni bir
meta sezgisel algoritma tiirtidiir. Harmoni Arama (Harmony Search - HS) (Geem vd.,
2001), miizik tabanli algoritmalar kategorisinin en bilinen temsilcilerinden biridir ve
miizisyenlerin en iyi uyumu bulmak i¢in enstriimanlarinin tonlarin1 dogaglama yoluyla
ayarlamalarina benzer bir siire¢ izlemektedir. Bazi miizik tabanli algoritmalar Cizelge

3.7°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.7 Miizik tabanli algoritmalar

Algoritmalar Yil
Melodi Arama Algoritmasi (MSA) (Ashrafi ve Dariane, 2011) 2011
Miizikal Kompozisyon Y ontemi (MMC) (Mora-Gutiérrez vd., 2014) 2014

Matematik tabanli algoritmalar, meta sezgisel algoritmalarin 6nemli ve hizla
gelisen bir alt dalidir. Bu algoritmalar, belirli matematiksel fonksiyonlardan,
kurallardan, formiillerden ve teorilerden tiiretilmistir. Bu kategoriye ait iki 6nemli 6rnek

Siniis-Kosiniis Algoritmast (SCA) (Mirjalili, 2016) ve Aritmetik Optimizasyon
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Algoritmasi (AOA) (Abualigah vd., 2021) olarak 6ne ¢ikmaktadir. SCA, matematikteki
siniis ve kosiniis fonksiyonlarmin dalgalanma ve periyodikligini taklit ederken, AOA
carpma, bolme, ¢ikarma ve toplama gibi dort temel aritmetik islemin dagilim
davraniglarin1 baz almaktadir. Matematik tabanli algoritmalar kategorisi heniiz diger
meta sezgisel algoritma tiirleriyle rekabet edecek seviyede olmasa da, gelecek vadeden
bir alan olarak degerlendirilmektedir (Zhao vd., 2024). Bu kategoriye ait algoritmalar

Cizelge 3.8’de sunulmustur.

Cizelge 3.8 Matematik tabanl algoritmalar

Algoritmalar Yil

Taban Optimizasyon Algoritmasi (BOA) (Salem, 2012) 2012
Altin Siniis Algoritmasi (GSA) (Tanyildizi ve Demir, 2017) 2017
Lévy Ugus Dagilimi (LFD) (Houssein vd., 2020) 2020
Cember Arama Algoritmasi (CSA) (Qais vd., 2022) 2022

Hibrit tabanli algoritmalar, iki veya daha fazla farkli optimizasyon yontemini
birlestirerek daha iyi performans ve sonuclar elde etmeyi amacglayan optimizasyon
algoritmalaridir. Her yontemin avantajlarindan yararlanirken, sinirlamalarini minimize
ederek, tek bir optimizasyon yontemiyle ¢oziilemeyen karmasik problemleri etkili bir
sekilde ¢ozebilmektedir. WOAGWO (Mohammed ve Rashid, 2020), GWO'nun
avlanma stratejisinin Balina Optimizasyon Algoritmast (WOA)'nin sémiirii siirecine
entegre edilmesiyle olusturulan tipik bir hibrit algoritmadir ve her iki yOntemin
eksikliklerini telafi edebilmektedir. Diger hibrit algoritmalar arasinda Hibrit ACO-ABC
Algoritmas1 (HACO-ABCA) (Comert ve Yazgan, 2023), Gelismis CS ve Uyarlanabilir
Gauss Kuantum Davranigsli PSO Tabanli Hibrit Algoritma (AGQPSO) (Kumar vd.,
2021) ve Hibrit Karinca Kolonisi ile ABC Algoritmasi (AC-ABC) (Shunmugapriya ve
Kanmani, 2017) gibi bir¢ok 6rnek bulunmaktadir (Zhao vd., 2024).

3.1.1 Balina Optimizasyon Algoritmasi

Mirjalili ve Lewis tarafindan 2016 yilinda 6nerilen WOA, kambur balinalarin

balik avlama stratejilerine dayali olarak gelistirilen bir algoritmadir. Kambur balinalar
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genellikle su yiizeyine yakin kiigiik balik siiriileriyle beslenmektedirler ve
yaklagtiklarinda baliklarin bir arada kalmasini saglama amaciyla hava kabarciklari
olusturmaktadirlar. Bu durum baliklara fark edilmeden yaklasabilmelerine olanak
tamimaktadir (Goldbogen vd., 2013). Kambur balinalarin avlanma stratejisi Sekil 3.2'de

gosterilmistir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

Sekil 3.2 Kambur balinalarin avlanma stratejisi (Mirjalili ve Lewis, 2016)

WOA’da bu avlanma yontemine gore matematiksel denklemler olusturulmustur.
t, mevcut iterasyonu, A~ ve C” katsay1 vektorlerini ve X* en iyi ¢oziim vektorlerini
temsil etmektedir. a iterasyon boyunca 2’den 0’a dogrusal olarak diisiiriiliir ve r ise [0,1]
arasinda rastgele vektor degiskenlerini icermektedir (Mirjalili ve Lewis, 2016).
WOA’da 3 ana kavram vardir. Bunlar;
e Avi kusatma
e Bubble-net saldir1 yontemi (istismar agamast)
e Av arama (kesif agsamasi)

Cizelge 3.9’da WOA yonteminin sdzde kodu verilmektedir.
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Cizelge 3.9 Balina optimizasyon algoritmasinin sézde kodu

1. a, A, C, 1, p gibi kontrol parametreleri ile maksimum iterasyon sayisi ve popiilasyon
biiytikliigii tanimlanir ve baglangi¢ popiilasyonu rastgele sekilde olusturulur.

2. for: her bir arama ajani i¢in
3. Uygunluk degerini hesapla
4. end

5. X*=Bilinen en iyi arama ajani1

6. t=0

7. while ( t< maksimum iterasyon sayisi)
8. for: her bir arama ajani i¢in

9. if (p<0.5)

10. if (|A| <1)

11. else if (JA| >=1)

12. Rastgele bir arama ajan1 se¢ (Xrand)
13.Arama ajaninin konumunu giincelle.
14. end if

15. else if ( p>=0.5)

16. Arama ajaninin konumunu giincelle.
17. end if

18. end for

19. Arama ajaninin kisit disina ¢ikip ¢ikmadigina bak ¢ikiyorsa sinir degerini ver

20. Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla, daha iyi bir ¢éziim varsa X*
degerini giincelle.

21. t=t+1
22. end while
23. X* degerini dondiir

Sekil 3.3’te WOA’nin akis diyagrami yer almaktadir.
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Baslat

a, A C. |, p, max_iter
degerlerinin ilk atamasini yap

Uygunluk degerini hesapla
X* bilinen en iyi arama ajani
Hayir <= " iter= max_iter B Evel «—
X*'edon a, A, C, | ve pyi guncelle
Hayir ol = . Evet
ﬁ:; Z p<0A5 ;:T
X*in konumunu giincelle Hayir i Evet
17-' S 1Al=1 2 —l
Rastgele bir arama ajani sec (Xrand) X*in konumunu giincelle
X*in konumunu guncelle
Hayir Arama ajaninin kisit digina ¢ikip— Evel

- cikmadigina bak

Uygunluk degerini hesapla

v

Daha iyi bir ¢coziim varsa X* degerini giincelle

v

iter=iter+1

Sekil 3.3 Balina optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami

3.1.2 Genetik Algoritma

GA’lar, evrimden ilham alan Dbir bilgisayar modeli ailesi olarak
tanimlanabilmektedir. Bu algoritmalar, belirli bir problemin potansiyel ¢6zliimiinii basit
bir kromozom benzeri veri yapisinda kodlar ve bu yapilar {lizerinde rekombinasyon

operatorleri uygularlar ve kritik bilgileri korumak i¢in gerekli adimlar1 atmaktadirlar.
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GA’nin uygulamasi, genellikle rastgele olan kromozomlarin bir popiilasyonu ile

baslamaktadir. Daha sonra, bu yapilar degerlendirilir ve hedef problemin daha iyi bir

¢Oziimiinii temsil eden kromozomlarin, daha kotii ¢oziimlerden daha fazla ireme' firsati

verildigi sekilde lireme firsatlar1 tahsis edilir. Bir ¢oziimiin 'iyiligi' genellikle mevcut

popiilasyon ile ilgili olarak tanimlanmaktadir (Mathew, 2012).

GA’da dort ana kavram vardir. Bunlar;

[k Deger Atama

e Secim

Cogaltma

Sonlandirma

GA’nin genel semasi Sekil 3.4'te gosterilmistir (Keshav ve Sharma, 2022).

tha
=
® o0

Degerlendirme

%(i(}'\(fr\(/‘\ (g 4
Y

Aramanin sonu

el
((?/.ué\ Secim
BN N

Durdurma
kriterleri

Operatorlerin
uygulanmasi

Yeniden ekleme

i N

fo
L)

Sekil 3.4 Genetik algoritmanin genel semasi (Keshav ve Sharma, 2022)

Bu kusaksal siire¢, sonlandirma kosulu karsilanana kadar tekrarlanmaktadir

(Kumar vd., 2010). Cizelge 3.10°da GA ydnteminin sdzde kodu verilmektedir.
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Cizelge 3.10 Genetik algoritmanin sdzde kodu

1. t=1 olarak baslat. Ik populasyon P1'i olusturmak icin N adet ¢dziimii rastgele iiret.
P1'deki ¢6ziimlerin uygunluk degerlerini degerlendir.

2. Caprazlama (Crossover): Asagidaki adimlar takip ederek Qt adinda bir ¢ocuk
populasyonu olustur:

3. Pt'den uygunluk degerlerine dayanarak x ve y adli iki ¢6ziimii seg.
4. Bir caprazlama operatdrii kullanarak ¢cocuklar tiret ve Qt'ye ekle.

5. Mutasyon: Qt i¢indeki her bir ¢oziimii, 6nceden belirlenmis bir mutasyon oraniyla
mutasyona ugrat.

6. Uygunluk atama: Her bir ¢6ziime, hedef fonksiyon degeri ve uygunsuzluk durumuna
bagli olarak bir uygunluk degeri ata.

7. Se¢im: Qt'deki ¢oziimler arasindan uygunluk degerlerine dayanarak N adet ¢6zliimii
sec ve Pt+1'e kopyala.

8. Durdurma kriteri karsilanirsa, aramay1 sonlandir ve mevcut populasyona don, aksi
takdirde t'yi bir artir ve Adim 2'ye geg.

Sekil 3.5’te GA’nin akig diyagrami yer almaktadir.
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Ik popiilasyon P1'i olugtur
(N adet rastgele cozum)

~ P1'deki coztimlerin®
uygunluk degerlerini
_dederlendir

Hayir Evet

urdurma kriteri karsilandi mi?

|Caprazlama (Crossover): |

| Qt cocuk popiilasyonunu | ! Aramay! sonlandir ve ‘
olustur ‘ ’ 'mevcut poplilasyona dbnl
l L -
| Pt'den x ve y cozumlerini /—L—x
v B
se¢ // \
I\ Sonlandir |
[Capraziama operatori ile|
cocuklari uret ve Qt'ye \——
_ekle

Mutasyon: Qf'deki |
cozumleri mutasyona Evet
ugrat

| Uygunluk atama: Her
cozume uygunluk degeri |
‘ ata

- Y /
Hackys Sraen M et ——><_Durdurma kriteri kargilandi mi?
¢ozumu sec

— tet+1 <

Hayir

Sekil 3.5 Genetik algoritmanin akis diyagrami
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3.1.3 Gri Kurt Algoritmasi

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmast (GWO), dogadaki gri kurtlarin avlanma
davraniglar1 ve sosyal hiyerarsi yapisindan ilham alinarak tasarlanmis bir meta-sezgisel
optimizasyon yontemidir (Mirjalili vd., 2014; Mirjalili, 2015). Siirii i¢indeki bireyler,
karar verme siirecinde hiyerarsik olarak alfa, beta, delta ve omega rollerine gore
konumlanmaktadir (Sekil 3.6) (Yuan vd., 2022).

Gri  kurt siiriisinde en yiiksek otoriteye sahip Dbireyler alfa olarak
adlandirilmaktadir ve tiim siirii davraniglar1 {izerinde dogrudan belirleyici rol
oynamaktadirlar. Beta kurtlar, alfalarin en yakin yardimcilari olup, hem diger bireylerle
iletisimi saglar hem de siirii diizeninin korunmasinda aktif rol {istlenmektedir.
Hiyerarsinin en alt basamaginda yer alan omega kurtlar, genellikle baskiya en fazla
maruz kalan bireylerdir ve av sonrasinda beslenme sirasinin en sonuna
birakilmaktadirlar. Delta kurtlar ise, beta ve alfa tarafindan belirlenen, ancak omega
seviyesinden daha yliksek konumda olan kurtlardir. Bu sinif, dogrudan liderlik yapmasa
da, siirii i¢i diizenin saglanmasinda destekleyici bir ara kademeyi temsil etmektedir
(Tung, 2016).

(a) (b)
® Kurta o ; T
@ Kurtp
® Kurts

AV

Aday Kurt
Pozisyonu

Sekil 3.6 Gri kurt optimizasyon algoritmasi hiyerarsi zinciri ve avlanma
mekanizmasinin diyagrami (Yuan vd., 2022)

Avlanma

Gri kurtlar li¢ asamada avlanirlar. Bunlar;

. Izleme, takip ve ava yaklasma
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. Av1 cevreleme ve av yorulup duruncaya kadar avi hareket ettirme

. Ava saldirma

GWOr’da alfa kurtlar mevcut en iyi ¢éziimii, beta ve delta kurtlar ise sirasiyla
ikinci ve tiglincii en iyi ¢oziimleri temsil etmektedir. Diger tiim bireyler, yani omega
kurtlar, potansiyel aday ¢oziimler olarak degerlendirilmektedir (Tung, 2016).

Arama

GWO algoritmasinda, arama siireci baslangigta rastgele olusturulmus bir
popiilasyonla baslamaktadir. Her bireyin uygunluk degeri tanimlanan maliyet
fonksiyonuna gore degerlendirilmektedir. Uygunluk degeri en yiiksek olan {i¢ birey
sirasiyla alfa, beta ve delta rollerine atanmaktadir. Avin yerini bulma ve yonlendirme
gorevi Oncelikle alfa kurdu tarafindan tistlenilmektedir. Ancak beta ve delta kurtlar1 da
stirece katkida bulunur ve grup igindeki rehberligi desteklemektedir. Optimizasyon
stireci sirasinda bu en iyi {i¢ birey her yinelemede giincellenerek algoritmanin ¢éziime
daha hizli ve daha verimli sekilde ilerlemesi saglanmaktadir (Tung, 2016).

Saldirma

GWO’da, avin konumu tespit edildikten sonra saldir1 asamasina gegilmektedir.
Gergek dogadaki davranisa benzer sekilde, bu saldiri, avin direng kaybederek hareketini
durdurdugu noktada gergeklesmektedir. Algoritma baglaminda bu siire¢, hedef ¢6ziime
yakinsama evresini temsil etmektedir. Arama ve saldir1 (kesif ve somiirii) islemleri,
belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulagilincaya veya onceden tanimlanmis bir
durdurma kriteri karsilanincaya dek stirdiiriiliir. (Tung, 2016). Cizelge 3.11°de Gri kurt

optimizasyon algoritmasinin sézde kodu verilmistir.

Cizelge 3.11 Gri kurt optimizasyon algoritmasinin sézde kodu

. Gri Kurt Populasyonunu Baslat Xi=(i=1,2,....,n)

. a, A C parametrelerini ata

. Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla

. X%, XB, ve X§ degerlerini bul

. X = Populasyondaki en iyi konuma sahip ajan

. XB = Populasyondaki en iyi ikinci konuma sahip ajan

. X6 = Populasyondaki en iyi ii¢lincii konuma sahip ajan

o N o o A W DN =

. While (t< Maksimum Iterasyon sayis1)
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Cizelge 3.11 Gri kurt optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu (devam)

9. for Her bir ajan

10. Mevcut arama ajanlarin konumlarini giincelle.
11. end for

12. a, A ve C parametlerini giincelle

13. Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla

14. X, XB ve X& parametlerini hesapla

15. t=t+1

16. end while

17. return Xoc

Sekil 3.7°’de GWO’nun akis diyagrami yer almaktadir.
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Gri kurtlarin (arama

ajaniarinin)
baslatiimasi

v

a, Ave
C degerlerini
baslat

v

Uygunluk degerini |
kullanarak hesapla

Xa, X ve X0
degerlerini bul

= \
Arama ajaniarinin | Evet Hayir
—> kKonumiarini iter<itermax
kullanarak guncelle | \ l
l . .| Xa ve uygunluk
a AveC . degerini goster
= A ayir
degerlerini guncelle |

s i

( Sonlandir
Uyguniuk degerini b
kullanarak hesapla

/ /
|

Xa, X8 N
ve X0 degerlerini
guncelle

iter<itermax

g

iter=iter+1 Evet

Sekil 3.7 Gri kurt optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami
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3.1.4 Kelebek Algoritmasi

Kelebek optimizasyon algoritmasi (Butterfly optimization algorithm (BOA))
kelebeklerin yiyecek arama ve ¢iftlesme davranisini taklit eden popiilasyon tabanli meta
sezgisel algoritmadir. BOA’daki esas motivasyon, Kelebeklerin yiyecek arama ve
ciftlesme davraniglarini taklit etmektir (Arora ve Singh, 2019). BOA'da biitiin
kelebekler, arama uzayinda optimizasyon islemini ger¢eklestirmek i¢in arama ajani
olarak kabul edilir. Kelebekler, hem besin kaynaklarini tespit etmek hem de es bulmak
amaciyla biiyiik 6l¢iide koku alma duyularina dayanirlar. BOA'nin diger meta sezgisel
algoritmalardan temel farklarindan birisi her kelebegin kendine 6zgii kokuya sahip
olmasidir. Kelebekler, farkli koku yogunluklarini ¢ok hassas algilayabilen ve
siiflandirabilen canlilardir. Her bir kelebek, gida kalitesinin uygunlugu veya ¢iflesme
hakkinda bilgi vermek icin diger kelebeklere belirli yogunlukta koku yaymaktadir.
Yiyecekler, ¢oziime karsilik gelen arama uzayindaki bir konumla da ilgilidir. Her
kelebek, koku yayarak gida kalitesinin uygunlugunu paylasabilir ve gidanin bulundugu
konumu etki alanindaki diger kelebekler tarafindan herhangi bir yerden algilanabilir.
Boylelikle sosyal bir ag kurulmus olmaktadir (Arora ve Singh, 2019).

Kelebekler genel olarak koku kaynagmin yerini dogru bir sekilde tespit
edebilmektedir ve farkli kokular1 ayirt edebilmektedirler. Kelebekler bulunduklari
yerden daha fazla nektarla baska yerlere hareket etmektedir. Kelebekler bulunduklari
konumu ve kisisel bilgilerini diger kelebeklerle paylasmak i¢in hareket ederken koku
uretirler. Daha sonra kelebekler, daha fazla nektar igeren daha iyi bir yer bulmak i¢in
tretilen kokuyu takip edecekledir. Kelebeklerin genel davranisi Sekil 3.8'de
gosterilmektedir (Makhadmeh vd., 2023).
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by — e S
Kokuy?@ dogru ilerle

En yliksek nektar

Daha az nektar

Daha az nektar

Sekil 3.8 Kelebeklerin hareket davranisi (Makhadmeh vd., 2023)

BOA'da ii¢ parametreye bagli temel bir algilama kavrami vardir: duyusal
modalite (c), uyaran yogunlugu (I) ve gii¢ lssii (a). Duyusal modalitesi, uyaran
tarafindan enerji giiciinii dlcer. BOA'da modalite kokudur. Uyaran yogunlugu (I),
uyaranin biiylikliiglinli gosterir ve arama uzayindaki ¢ozliimlerin amag¢ degeri ile
dogruda baglantilidir. Amag¢ degeri daha yiliksek (koku) olan bir kelebek varsa,
cevresindeki diger kelebeklerin bunu hissedebilecegi ve ona ¢ekilecegi anlamina gelir.
Kelebekler yiyecek ve ciftlesme ortagi aranmasi, hem lokal hem de global aramada
gerceklesebilir. Es durumu ve yagmur, riizgar gibi ¢esitli koku almayi zorlastiran diger
durumlar g6z oniine alindiginda, arama faaliyetlerinde 6nemli bir p payi olabilir. Bu
nedenle, BOA'da global arama ile yerel arama arasinda gecis yapmak ic¢in bir gegis
olasiligi p kullanilir (Arora ve Singh, 2019). Cizelge 3.12°de Kelebek optimizasyon

algoritmasin sdzde kodu verilmistir.

Cizelge 3.12 Kelebek optimizasyon algoritmasin s6zde kodu

1. Uygunluk fonksiyonu f(x), x=(xi,x2,...xdim), dim=boyut parametrelerini belirle
2. n kelebegin baglangi¢ popiilasyonu olustur xi=(i=1,2,...,n)

3. xi'deki uyaran yogunlugu Ii, f(xi) kullanarak belirle
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Cizelge 3.12 Kelebek optimizasyon algoritmasin sdzde kodu (devam)

4. Sensor modalitesi c'yi, giic katsayisi a'y1 ve degistirme (anahtarlama) olasilig1 p'yi
tanimla

5. while durdurma kriteri karsilanmadi do

6. for each populasyondaki her bf kelebegi igin do
7. Denklem 1 kullanarak bf i¢in koku hesapla

8. end for

9. En iyi bf’yi bul

10. for populasyondaki her bf kelebegi i¢in do

11. [0,1] arasinda rastgele bir r sayis1 iiret

12. if r<p then

13. Denklem 2’yi kullanarak en iyi kelebege/¢c6ziime dogru ilerle
14. else

15. Denklem 3’ii kullanarak rastgele hareket et
16. end if

17. end for

18. a’nin degerini giincelle

19. end while

Sekil 3.9°da BOA’ nin akis diyagrami yer almaktadir.
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Uyguniuk
fOnkSiyOnUnU
hesapla f(x)

Kelebek
popiilasyonunu
baslat xi.(i=1,2,...n)

|

c.ap
parametrelerini
tanimla

——3%

Evet

aximum iterashi\ En iyi cOzimu
T~ ulsiidimi? cikart

/

I/Haylr i

Her kelebek icin V-
koku hesapla ve en ( Bitir
| lyi kelebegi belirle \

[0,1] arasinda
rastgele bir r
sayisi Uret

Hayir
r<p Rastgele hareket et

R
Sy

~

Evet

En iyi kelebege
dogru hareket et

Evet ; Hayir

Sekil 3.9 Kelebek optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami
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3.1.5 Lig Sampiyonluk Algoritmasi

Kashan tarafindan 6nerilen LCA i¢in 6ncelikle takim sporlariyla ilgili terimlere
gbz atmak gerekmektedir. Spor ligleri, belirli sayida takimin rekabet ettigi
organizasyonlardir ve genellikle takim sporlarina yoneliktir. Lig sampiyonluguna ise
farkli kriterler goz oniinde bulundurularak itiraz edilebilmektedir. Takimlar, diger
takimlarla belirli sayida mag yaparak en iyi rekora sahip olmaya ¢alismaktadir. Bunun
igin sik1 bir kazan-kaybet-esitlik sistemi veya belirli sayida puan verilen bir puanlama
sistemi  kullanilmaktadir, bdylece kazanma, kayip veya esitlik durumlar
belirlenebilmektedir. Baz1 durumlarda ise, belirli kriterleri karsilayan takimlara bonus
puanlar da verilebilmektedir (Kashan, 2009; Seyyarer vd., 2017).

LCA diger doga esinli algoritmalara benzer sekilde, bir c¢oziimler
popiilasyonunun optimal ¢6ziime evrimlesmesi seklinde calismaktadir. Ligdeki her
takim (birey), ¢oziilecek problem icin gecerli bir ¢6zliim olup, n oyuncudan olusur ve bu,
degisken sayisina karsilik gelmektedir. Yapay haftalik lig programina gore takim i,
oynama giicii (uygunlugu) ile ilgili olan takim j'ye kars1 oynamaktadir. Lig programina
dayanarak, bahsi gegen takimlar, S x (L —1) hafta boyunca c¢iftler halinde rekabet
ederler, burada S mevsim sayisidir ve hafta t olarak belirtilmektedir. Kazanan veya
kaybeden takimi belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Sonraki maca hazirlanmak i¢in, her
takim Onceki haftanin mag¢ sonuglarini kontrol etmektedir ve bu bilgiyi yeni takimin
olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Beklenen verimli takim olusumu, simdiki en iyi
takimdan daha 1yl oynama giiciine sahip takim olusumundan rehberlik alarak
secilmektedir (Kashan, 2009; Wangchamhan vd., 2017).

LCA’da {i¢ ana kavram vardir. Bunlar;

e Lig programinin nasil olusturulacag:.
e [Kazanan veya kaybeden takimin nasil belirlenecegi.
e Yeni bir takimin nasil olusturulacagi.

LCA’nin temel asamalarin1 gostermek i¢in Sekil 3.10°daki gibi sematik bir akis

semasi kullanilabilir (Kashan, 2014).

29



Haftai | Hafta2 Hafta L-1

Takim 1

...bb--4u"
v

LG

__faklm 2

)R . |
KRARRRARA L

.
Takim L

.. ‘,»hﬁh -’-,A “ ‘ '

KRR
Takim dizilimlerini rastgele
baslat ve her bir dizilimle
oynama giciinii belirle.
Baslangic, takimlarin

mevcut en iyi dizilimi olarak
kabul edilir.

—

Lig biiytkligini (L), sezon
sayisini (S) ve kontrol
parametrelerini baslat.

Baslangic

o

Takim L

Lig Fikstirin Olustur (Bolim 3-1)

&

-Her takim icin yeni bir takim dizilimi
olustur (i =1, ..., L), gelecek hafta
t+1'de oynanacak magi i¢in yapay
mag analizi siireci (Boliim 3-3)
araciliglyla.

-Oynama giiciinii, elde edilen dizilim-
le birlikte degerlendir.

-Eger yeni dizilim en uygun olaniysa
(yani, yeni ¢6ziim t'inci liye tarafindan
simdiye kadar elde edilen en iyi
¢ozlim ise), bundan sonra yeni dizilim
takimin mevcut en iyi dizilimi olarak
kabul edilir.

%

?
t2Sx(L-1)

¥

e
b &

Hafta t'deki lig takvimine dayanarak,
her takim cifti arasindaki kazanani/kay-
bedeni oynama giiciine dayali bir kriter
kullanarak belirle (Bélim 3-2).

@

Mod (t, L-1)=0

- -
- Ao, W
v* e |
N e w9
- % €9
- ~
L 1) R

Her takim icin ek bir transfer modiilii
uygula. [Bu modiil, LCA'nin temel
slrimiinde kullaniimaz ve iyilestirme
amaclidir.] (Bolim 4-5-2).

e

Hafta 1 Hafta 2 Hafta L-1
Takim 1
Takim 2
Takim 3
Takim L
Lig Fiksturunt Olustur (Bolim 3-1)

Sekil 3.10 Lig sampiyonluk algoritmasinin akis semasi (Kashan, 2014)

Cizelge 3.13’te LCA yonteminin sdzde kodu verilmektedir.
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Cizelge 3.13 Lig sampiyonluk algoritmasinin sézde kodu

1. Lig boyutunu (L) ve sezon sayisini (S) baglat; t=1;
2. Bir lig programi olustur;

3. Takim olusumlarim1 baslat (L ¢6zlimlerinden olusan bir popiilasyon olustur) ve
onlarla birlikte oynama giiclerini (islev veya uygunluk degeri) belirle. Baglatmanin
ayni zamanda takimlarin mevcut en iyi olusumu olmasina izin ver;

4. While t < S.(L-1)

5. t haftasindaki lig programina gore, oyun giiciine dayali bir kriter kullanarak her
takim ¢ifti arasinda kazanani/kaybedeni belirle;

6. t=t+1;
7.Fori=1ltoL

8. Takimi mevcut en iyi diziligini ve onceki hafta olaylarini dikkate alarak, gelecek
mag icin 1 takimi i¢in yeni bir dizilis tasarla. Ortaya ¢ikan diizenlemenin oyun giiciinii
degerlendir;

9. Yeni dizilis en uygunsa (yani yeni ¢6ziim, popiilasyonun i. iiyesi i¢in simdiye kadar
elde edilen en iyi ¢Oziimse), bundan sonra yeni dizilisi takimin mevcut en iyi dizilisi
olarak kabul et;

10. End for

11. If mod(t,L-1)=0

12. Bir lig programi olustur;
13. End if

14. End while

Sekil 3.11°de LCA’nin akis diyagrami yer almaktadir.
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I

Baslangic
Lig boyutu (L)
Sezon sayisi (S);
Kontrol parametreleri (t);
=1

!

Takim olusumiarini ver oyun
glclerini mevcut en iyi olusum
olarak baslat
Bir lig programi olustur

t haftas! icin
> kazanan /
kaybedeni bul

Yeni dizilis en uygunsa | Mod (t, L-1)=0
bundan sonra yeni dizilisi
takimin mevcut en iYi

diziligi olarak kabul et | Evet
Her role icin
transfer yaparak
Takimin mevcut en lyi dizilisini ve guncelle
onceki haifta olaylarni dikkate ‘ ¢
alarak, gelecek mac icin i takimi
|(;|n yenl bir dlZl'l§ tasarla. Onaya Bir ||g programi
cikan dizenlemenin oyun gucuni olustur
= _ degerlendir
Hayir
t==8*(L-1)
Evet
P
/ N\

Sekil 3.11 Lig sampiyonluk algoritmasinin akis diyagrami
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3.1.6 Yapay Ar Algoritmasi

Sezgisel algoritmalar, 6zellikle ¢6ziim uzayr genis ve hesaplama agisindan
karmasik olan problemlerde, makul siirelerde optimuma yakin c¢oziimler liretebilen
yontemlerdir. Yakinsama egilimleri bulunsa da sezgisel yapilari nedeniyle kesin ¢oziime
ulagsma garantisi vermemektedir (Karaboga, 2005). Bu algoritmalarin bir alt kategorisi
olan siirli zekasi tabanli yontemler, karinca, ari, kus, balik ve termit gibi sosyal
organizasyonlara sahip canlilarin kolektif davranis modellerinden esinlenerek
gelistirilmistir (Karaboga ve Akay, 2007).

Stirti zekast temelli algoritmalardan biri olan ABC algoritmasi, son yillarda
cesitli optimizasyon problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Karaboga (2005)
tarafindan gelistirilen ABC algoritmasi, ¢ok boyutlu ve ¢ok modlu optimizasyon
problemlerine arilarin dogal ortamda yiyecek arama davranmiglart taklit edilerek
uygulanmaktadir. Bu algoritmada, arilarin ziyaret ettigi kaynaklar olasi ¢dziimleri,
kaynaklardaki nektar miktar1 ise ¢6zlimiin uygunluk (fitness) degerini temsil etmektedir.

ABC algoritmasinda ii¢ tiir ar1 yer alir: is¢i arilar, gbzcii arilar ve kasif arilar
(Karaboga ve Akay, 2007). Her bir kaynak icin bir is¢i ar1 gorevlidir. Algoritmanin
temel amaci, maksimum nektar icerigine sahip kaynagi yani problemin en 1yi ¢6ziimiinii
bulmaktir (Akay, 2009).

Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi, ar1 kolonisinin yiyecek arama yaparken yapmis
oldugu is boliimiinden esinlenilerek gelistirilen siirii zekas1 temelli bir algoritmadir
(Karaboga, 2005). Arn kolonisinde arilar, is¢i ar1, gozcii ar1 ve kasif ar1 olarak {ice
ayrilmaktadir:

Isci Arilar: Is¢i arilar daha fazla nektarin oldugu besin kaynagini arastirirlar.
Elde ettikleri bilgileri gozcii arilara aktarirlar.

Gozcii Arilar: Gozci arilar kovanda bekler ve diger arilarin besin kaynagiyla
ilgili dansla paylastig1 bilgileri degerlendirerek besin miktarinin fazla oldugu besin
kaynagina yonelirler.

Kaysif Arilar: Kasif arilar yiyecek aramayi rastgele dagilarak yaparlar.

Ar1 kolonisinin nektar toplama semasi Sekil 3.12'de gosterilmistir (Chao ve Li,
2022).
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isci an
_m o e g ‘ b
Gozcu arilar

R g P
£ &

Kasif arilar

Kovanlar

Sekil 3.12 Ar1 kolonisinin nektar toplama semasi (Chao ve Li, 2022)
Diger popiilasyon temelli algoritmalarda oldugu gibi, ABC algoritmasinda da

iteratif bir siire¢ bulunmaktadir (Karaboga, 2005; Karaboga ve Bastiirk, 2007). Cizelge

3.14’te Yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasinin sdézde kodu verilmistir.

Cizelge 3.14 Yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu

1. begin:

2. Parametreleri belirle

3. yap

4. dongii kontrolii {

5. Yeni besin kaynaklarinin bulunmasi igin is¢i ar1 safhasi

6. Is¢i arilardan almis olduklari bilgilere gore besin arayan gozcii ar1 safhasi

7. Gorevli arilardan etkilenmeyerek yeni besin kaynagi arayan kasif ar1 sathasi
8. En 1yi besin kaynagini hafizaya al

9.} son

10. en iyi besin sonucunu ver ve SONLANDIR

Sekil 3.13’te ABC’nin akis diyagrami yer almaktadir.
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Parametreleri belirle
Yap R

v

isci an safhasi

!

Gozcu arl safhasi

v

Kagif ar safhasi

v

'En iyi kaynad: hafizaya al

B
//

-

< Eniyi besin mi?

Evet

Hayir

/En iyi sonucu ver,

Sekil 3.13 Yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami



3.1.7 Fidan Gelisim Algoritmasi

SGUA, fidanlarin gelisim siireglerinden esinlenerek tasarlanmis bir meta sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. Bu yontem, fidanlarin gelisim siireglerini taklit ederek,
problemin ¢oziimii i¢in gerekli olan parametreleri fidanlara yerlestirmektedir ve
islemleri bu fidanlar tizerinde gergeklestirmektedir. Algoritmadaki operatorler,
fidanlarin gelisim siireglerini taklit edebilmek i¢in tasarlanmistir. Fidan ekimi operatorii,
arama uzayinda diizenli bir sekilde dagitilmis fidanlarin olusturulmasini saglamaktadir.
Dallanma operatorii, yerel arama yaparken eslestirme operatorii ise kiiresel arama
yapmay1 saglamaktadir. Asilama operatorii benzer fidanlar arasinda bilgi degisimini
saglamaya yardimci olmaktadir (Karci, 2007; Seyyarer vd., 2018).

Bu sekilde, SGuA’da aday ¢oziimler baslangigta diizenli olarak arama uzayina
dagitilmaktadir. Daha sonra hem yerel hem de kiiresel arama gergeklestirilmekte ve
benzer ¢oziimler arasinda bilgi degisimi yapilmaktadir (Karci, 2007). Coziim alanindaki
tiim fidanlar bitkilere karsilastirilabilecegi i¢in hepsinin bahgede esit sekilde dagilmasi
gerekmektedir (Sekil 3.14). Birden fazla kosul icermeyen bir problemde, her fidan
potansiyel bir ¢oziimii temsil etmektedir. Birden fazla kosulun bulundugu bir durumda,
tiim fidanlar bir ¢oziim olarak kabul edilir. Fidanlarin daha hizli gelisebilmesi i¢in, bir
cift¢i onlar1 esit araliklarla yerlestirmek isteyecektir (Sekil 3.14) (Karcit ve Alatas,
2006).

: ye NE
¥ ¥ ¥ ¥ K X
.,}.’.r N §¥ lx { i { !
! H , {H 1) 15
g x5y g W ; X7 L) § H
BB B
S/ S~ Ny
o g Y . :
P~ g~ g~ ¥ ¥ ¥
y ﬁ ) ) v r"xt
7\ 1.} 5 |
1 3} 1 i\
¥ Z z 4
?Ef V,Ef y f Yo
A T A e %

Sekil 3.14 Bahgeye fidanlarin esit sekilde dagitilmasi (Karci ve Alatas, 2006)
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Ekim Asamasi

Diizgiin bir ekim o6rneklemesiyle, fidanlar ¢6ziim uzayina homojen bir sekilde
dagitilir.
Biiyiime Asamasi

Bu asama tii¢ temel operatorii kapsamaktadir:
e Eslesme Operatorii: Var olan fidanlar arasinda eslestirme yaparak yeni bireyler
olusturmay1 hedeflemektedir. Bu operator, iki fidan arasinda bilgi aligverisi
saglayan ve kiiresel diizeyde arama yapan bir yontemdir.
e Dallanma Operatorii: Fidanlarin mevcut dal konumlarina dayanarak, olasiliksal
bir yaklasimla yeni dal konumlar1 belirlenir ve yeni fidanlar olusturulur.
e Asilama Operatorii: Mevcut fidanlara benzeyen yeni bireyler iiretmeyi amaglar.
Bu operator, benzer 6zellikteki fidanlar1 temel alarak arama yapan bir tekniktir
(Seyyarer vd., 2018).
Ekim Asamasi

Ilk olarak, iki fidan Sy = {uy, uy, ..., u}, Sy = {1, I, ..., 1,} olsun, n fidanin
boyudur ve bu durumda k = 1 olarak kabul edilir, burada u; , 1 < i < n, karsilik gelen
degisken icin iist sinir degeridir ve I;, 1 < i < n, karsilik gelen degisken icin alt sinir
degeridir. Daha sonra, k’nin boliinme faktorii oldugunu gosteren bir bolen faktor
belirlenir. Oncelikle, k = 2 ve iki ilave S3, S, fidan1 S, ve S, den tiiretilir. Fidan S, iKi
parcaya boliiniir (miimkiinse esit uzunlukta), bu durumda 4 fidan (22 = 4) S,’dan
tiretilebilir. Ancak bunlardan biri S, ile aymidir ve digeri S; ile aynidir. Daha sonra S,

ve S, ’den farkli iki fidan tiretilebilir (Seyyarer vd., 2018).

Sy = {11 +(u—L)*r, I+ (up — 1) *7”,---,134‘ (ug—lg)*r, 1§+1 +

2 2
(u§+1—12+1) +(1- T)'I%+2 + (u§+2_12+2) *(1- r)}

S, = {11 F =1 (A =1), L+ @y —I) * (1 =7), .., In + (uE—Ig) «(1=7),

2 2

I§+1 + (u§+1_12+1) *T, Ig+2 + (u§+2_lg+z) * T}

Burada r, 0 <r <1 gibi rastgele bir sayidir. Bahgede kalan fidanlar, k'nin

degerinin yiikseltilmesiyle ayn1 yontemi uygulayarak elde edilecektir. k = 3 durumunda,
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S;'den 6 tiiremis fidan olacaktir.

Sy = {11 + (L) xr, L+, —L)*r, .., [2n + (uz_n—lz_n) *7, Im | +
3 3 3 3

(’U,zn+1—12Tn+1) 1,0, In + (uy,—1I,) * r}

3

S ={11+(u1—11)*r, 12+(u2—12)*r,...,lg+(ug—lg)*r, In .+
3

+1
3 3 3

(u§+1—12+1) *x(1—71),.., Iz?n + (uz?n - 127n> *(1—1), 12?n+1 + (uz?n+1_12—n+1> *

3

Ty, I+ (up—1,) * r}

Se = {11 + (- L) *r, L+ (u, — I) *r,...,1§+ (ug—lg)*r,ln +

3 3 3t1
(u§+1_12+1) x(1—1), ., Iy + (uy—1,) * (1 — r)}

S, = {11 F =1 *A=71), L+ @y —I) * (1 =7), .., In + (ug—lg) «(1—1),

3 3

I§+1 + (u§+1"§+1) T, 0, Iy + (up—1Ip,) * r}

Sg = {11 F =) (A =7), L+ @y — L) * (1 =7), ., In + (ug—lg) «(1—71),
3 3 3

I§+1 + (u§+1_1§+1) Ty Iz?n + (uz_n - IZ_”) *7, In ) + (u%”+1_12?”+1> *(1-

3 3 3

), In+ (Up—=1)*(1—71) }

59={11+(u1—11)*(1—7‘), 12+(u2—12)*(1—7'),,]2_n+(U2_n—12_n)*(1—
3

3 3

7‘),12?11+1 + (u23_n+1—12Tn+1> * 7, o, Iy + (U, —1,) * r}

Ikili durumda gegerli deger, rasgele bir degerle carpmak yerine tamamlanir.
Fidanlarim tiiretilmesi bu sekilde popiilasyon tamamlanana kadar devam eder. Ornegin,
degisken degerlerinin araligi [(10, -10), (10, -10), (10, -10), (10, -10)] seklindedir. O
zaman S, = {10, 10, 10, 10} ve S; = {- 10, -10, -10, -10}. k = 2 durumunda: r = 0.7, 0.4,
0.2,0.8,5,={4,-2,6,-6} ver=0.5,0.0,0.1, 0.9, S; = {0, -10, -8,8}.
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Cizelge 3.15 Baslangi¢ popiilasyonunu olusturmak

//G bir bahge, I indis kiimesi ve Ie genisletilmis indis kiimesi.
1- Dallanma degerlerinin alt sinirlarini iceren G[1] ve tist sinirlarini igeren G[2]
gibi iki tane fidan olustur.
2- Indis<3
3-ke2
4- While P doymamis do
ie, Ie’nin bir eleman1 olsun, her ie bit degeri ile genisletilmis ve bu bit degeri
parcaya karsilik gelir.
11
While P doymamis ve 6zel bir k (i<2k-2) degeri i¢in tiim fidanlar iiretilmemis
do
i bir k-bit say1 ve ie i’nin genisletilmis degerine karsilik gelir. i’nin her biti
G[0] ve G[1]’in karsilik gelen kisminin uzunluguna kadar genisletilir.
For j«—1 ton do
if ie’nin j. biti=1 then P[indis]’in j. dallanmasi=G[1]*r
else G[indis]’in j. dallanmasi=G[2]*r
r=random][0, 1] ve reel sayidir.
indis«—indis+1
1—itl

k—k+1

Fidanlarin Biiylime Siireci:

Bu asamada biiyiime, {ic ana islemle gergeklestirilir: eslestirme, dallanma ve

asillama. Eger bahgede toplamda (G) |G| adet fidan bulunuyorsa, mevcut fidanlar ve bu

islemlerle elde edilen yeni fidanlar (yavru fidanlar) bir araya getirilir. Ardindan, bu

fidanlar arasindan en iyi |G| tanesi segilerek yeni bahge olusturulur. Bu se¢im siirecinde

herhangi bir rastgelelik yoktur; tamamen en 1yi performansi gosteren fidanlar

belirlenerek bahgede yer almaktadir (Seyyarer vd., 2018).

Eslesme:

Eslesme operatorii, gecici ¢oziimler olan fidanlar arasinda bilgi alisverisi

yaparak yeni bir fidan {iretmeyi amaglar (Cizelge 3.1). Iki fidan S; = {511, S12, --s S1;»
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ey S1n V€ Sy, = {521, S22y oy S2iy -y Sy} Olarak tanimlansin. Bu iki fidan arasindaki
mesafe, eslestirme siirecini etkileyebilir veya etkilemeyebilir; bu etki mevcut fidanlar
arasindaki mesafeye baglhdir. §; ve S, fidanlarinin eslesme olasiligi Pm(S,, S,) ile
gosterilir ve bu olasilik fonksiyonu lineer ya da iistel formda olabilir (Seyyarer vd.,

2018).

Cizelge 3.16 Eslesme (S4, S5)

l.j«<1,...,n

(Feq(S1,j=S2,)?)/?
R

2. Hesapla Pm(S;, S,) =1
3.i<1,...,n
4.1f Pm(S;, S,) random(0,1) then

S1<-8;-S1,j ve §,«—5,-52,i, S;«<—S,+52,j ve S,«—S,+sl,i

Dallanma:

Si ={S11, S12, s S1i» -+ S1n } biciminde tanimlanan bir fidan ele alindiginda,
s1; noktasinda bir dal olustugunda, bu durumun s; ; noktasinda da bir dal olugsmasina yol

acma olasilig1 (i # j olmasi kosuluyla), dogrusal veya dogrusal olmayan yontemlerle

hesaplanabilir. Bu hesaplamalarda, s;; ve s;; noktalar1 arasindaki mesafe genellikle i -

jl yada |j - i| olarak ifade edilir (Cizelge 3.17).

Cizelge 3.17 Dallanma (S, S,)

l.i1,...,n
2.j«itl, ...,n
3. if dallanma yoksa P (sq,j|s1,;)=1 ve dallanma islemi uygulanir.

4. else
1 . .
P (51,j|51,i):1'm»l * ]
veya
1
P (s1,j151)=1—5=2

5.if P (sq,j|s1,;) >random(0,1) then s; ; bir dallanma olacak.
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Asilama:
Asilama islemi, bu algoritmada fidanlarin birbirine benzememesi durumunda iki
farkl1 fidan arasinda gergeklesir. Fidanlarin farklihigi, asilama isleminin basarisini

etkiler ve ayrica asilama basarisi, her iki fidanin farkliligi ile orantilidir (Cizelge 3.28).

Cizelge 3.18 Asilama (Sy, S,)

l.i<1, ...,n
2. Dis(Sy, S3) =Xi=1 51, D s2i
3. if Dis(S;, S,)>random then

,{ S1i if S1i = Sz
Hrandom if sq; # sy

ve

; { S2i Uf S2i = Sy
2 lrandom if s,; # sq;

SGuA, daha kaliteli ¢ozlimler (fidanlar) iiretmek i¢in bahcedeki bireyler
arasindaki benzerlikten yararlanmaktadir. Bu silire¢ eslestirme operatori ile
gerceklestirilmektedir ve bu yoniiyle hesaplamali  kiiltiirel etkilesim olarak
degerlendirilebilir. Ayrica, asilama islemi eslestirmenin tersidir; ¢linkii bu operator,
fidanlar arasindaki farkliliklardan yararlanarak yeni bireyler tiretmektedir. Bu baglamda,
asilama ayn1 zamanda kiiltiirel etkilesimin de tersidir, zira benzer bireylerin degil, farkli
bireylerin etkilesimini temel almaktadir.

Dallanma siireci, tek bir operatorle yonetilir ve amact yeni ¢dziimleri mevcut
¢Oziim havuzuna dahil ederken, ayni zamanda eski ve diisiik kaliteli ¢oziimleri
sistemden uzaklagtirmaktir. Bu sekilde ¢6ziim havuzu siirekli yenilenmekte ve
gelismektedir. Fidanlarin kalitesi, genetik algoritmalardan farkli olarak dogrudan hedef
fonksiyon iizerinden degerlendirilmektedir. Her bir fidan, problem i¢in bir ¢6ziim
Onerisi olarak ele aliir ve bu ¢oziimiin basarisi, hedef fonksiyon degeriyle ol¢iiliir
(Seyyarer vd., 2018).

SGuA iki farkli yoldan uygulanabilir; Cizelge 3.19°da SGuA-1 ve Cizelge
3.20°de SGUA-2 yontemlerinin s6zde kodu verilmektedir.
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Cizelge 3.19 Sgua-1’in s6zde kodu

. t—0 // Baslama Zamani

. Fidan Ekimi(G(t)) // Baslangi¢ Popiilasyonu

. Uygunluk Fonksiyonunu hesapla(G(t))

. while Sonlandirma kriteri ile karsilanmadi do

. G1(t) —Eslesme(G(t))

. G2(t) «—Dallanma(G(t))

. G3(t) «—Asilama(G(t))

. Uygunluk Fonksiyonunu hesapla (G1(t)oG2(t)oG3(t))
. G(t+1) «—Sec(G1(t)vG2(t)vG3(t))

10. te—t+1

© 00 N O O A W N =

Cizelge 3.20 Sgua-2’nin sézde kodu

. t—0 // Baslama Zamani

. Fidan Ekimi(G(t)) // Baslangi¢ Popiilasyonu
. Uygunluk Fonksiyonunu hesapla(G(t))

. while Sonlandirma kriteri ile karsilanmadi do
. G1(t) «Eslesme(G(t))

. Uygunluk Fonksiyonunu hesapla (G1(t))

. Gm(t) « Sec(G1(t)uG(t))

. G2(t) «—Dallanma(Gm(t))

. Uygunluk Fonksiyonunu hesapla (G2(t))

10. Gb(t) «— Se¢(G2(t)v» Gm(t))

11. G3(t) «—Asilama(Gb(t))

12. Uygunluk Fonksiyonunu hesapla (G3(t))
13. G(t+1) «—Se¢(G3(t)uGb(t))

14. t—t+1

O 0 9 O »n =~ W N~

Sekil 3.15’te SGuA’nin akis diyagrami yer almaktadir.
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Baslat

t—0 // Baglama Zamani

!

Fidan Ekimi(G(t))

v

Uyguniuk Fonksiyonunu

hesapla(G(t))
iayis Sonlandirma kriterleri Evel
l kargilandi mi? A
—» G1(t) —Eslesme(G(t)) o, S
l ( Sonlandir

G2(t) —Dallanma(G(t))

G3(t) —Asilama(G(t))

!

Uygunluk - :
Fonksiyonunu hesapla ———» Son:(aar:g:lrg:&krrrn‘tgrler '
(G1(1).G2(1).G3(1)) B )
Hayir
— t—t+1 <

Sekil 3.15 SGuA akis diyagrami

3.1.8 Gelistirilmis Fidan Gelisim Algoritmasi

Gelistirilmis Fidan Gelisim Algoritmast (ISGUA), Fidan Gelisim Algoritmasi
(SGuA) temel alan bir optimizasyon yontemidir. 3.1.7 basliginda SGuA ile ilgili detayl

bilgiler verilmistir. Klasik SGUA, belirli optimizasyon problemlerinde yakinsama hizi
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ve kiiresel optimuma wulagma kapasitesi acisindan smirlamalar igermektedir.
Optimizasyon algoritmalarinin performansi, baslangic kosullari, kullanilan test
fonksiyonlarinin 6zellikleri ve algoritmanin iterasyon sayisina bagli olarak 6nemli
Olclide degismektedir.

Bu boliimde baslangic popiilasyon olusturma yontemleri tanitilmugtir.
Calismanin temel amaci, farkli baglatma yontemlerinin SGUA tizerindeki etkisini test
etmektir.

Cizelge 3.21 ve Cizelge 3.22°de calismada kullanilan 10 farkli baslangi¢
poplilasyon olusturma fonksiyonunun Ozeti ve sdzde kodu verilmektedir. Dagilim
parametrelerinde yapilan degisikliklerle, iki (2) farkli Beta ve Logaritmik varyanti, birer
tane olmak {izere Rayleigh, Uniform, Exponential, Weibull, Random ve Latin hiperkiip

ornekleme yontemleri kullanilmistir (Agushaka vd., 2023).

Cizelge 3.21 Baglatma semast

SIN Baslatma Semasi Fonksiyon

1 Random Rand

2 Beta Betarnd (3, 2)

3 Beta Betarnd (2.5, 2.5)
4 Uniform Unifrnd (0, 1)

5 Logarithmic normal Lognrnd (0, 0.5)
6 Logarithmic normal Lognrnd (0, 0.67)
7 Exponential Exprnd (0.5)

8 Rayleigh Raylrnd (0.4)

9 Weibull Whblrnd (1, 1)

10 Latin hypercube sampling Ihsdesign

Cizelge 3.22 Isgua’nin s6zde kodu

1. t«0 // Baslama Zamani

2. Fidan Ekimi(G(t)) // Baslangi¢ Popiilasyonu
Rand
Betarnd (3, 2)
Betarnd (2.5, 2.5)
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Cizelge 3.22 Isgua’nin s6zde kodu (devam)

Unifrnd (0, 1)
Lognrnd (0, 0.5)
Lognrnd (0, 0.67)
Exprnd (0.5)
Raylrnd (0.4)
Whlrnd (1, 1)
Ihsdesign
3. Uygunluk Fonksiyonunu hesapla(G(t))
4. while Sonlandirma kriteri ile kargilanmadi do
6. G1(t) «—Eslesme(G(t))
7. G2(t) «—Dallanma(G(t))
8. G3(t) «Asilama(G(t))
9. Uygunluk Fonksiyonunu hesapla (G1(t)oG2(t)oG3(t))
10. G(t+1) «—Sec(G1(t)uG2(t)uG3(t))
11. te—t+1

Sekil 3.16°’da ISGuA’nin akis diyagrami yer almaktadir.
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Baslat

—

t—0 // Baglama Zamani

!

Fidan EKimi(G(t))

A A A A A A A A

Betarnd Betarnd Unifrnd Lognrnd Lognrnd Exprnd Raylrnd Whbirnd .
sk 3.2) 25,25) (. 1) (0,05) (0, 0.67) (0.5) (0.4) iy |

A T N N N
I

Uygunluk Fonksiyonunu
hesapla(G(t))

i _—Sonlandirma kriterleri vt

~__ kargilandi m? A

—> G1(t) —Eslesme(G(1))

|

G2(t) —Dallanma(G(t))

l

G3(t) —Asilama(G(t))

|

Uygunluk i .
Fonksiyonunu hesapla —> Son:;?g;:‘s.k;tﬁ?rlen

(G1().G2().G3(1)

Sonlandir

Hayir

— t—t=1 <

Sekil 3.16 ISGuA akis diyagrami

3.2 Asir1 Akim Réle Koordinasyonu

Gli¢ sistemlerinde, cesitli sebeplerden dolayr arizalar meydana gelebilir. Bu
arizalarin ¢ogu, nominal seviyeden daha fazla akimin giic sistemine akmasidan
kaynaklanmaktadir (Seyyarer vd., 2018; Karababa, 2013). Koordinasyon problemi,
birgok gii¢ sisteminde karsilagilan 6nemli bir sorundur. Bu problem, dogrusal veya

dogrusal olmayan bir programlama problemi olarak formiile edilebilmektedir. Dogrusal
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koordinasyon modelinde, yalnizca zaman kadrani ayarlanarak optimize edilmektedir ve
baslatma akimi ayarlari, maksimum yiik akimi ile minimum ariza akimi arasindaki
degerlerde sabitlenmektedir. Bu model, rolelerin ¢alisma karakteristigine ve sistem
kosullarina bagh olarak, gii¢ sisteminde meydana gelebilecek ariza durumlarinin 6niine
geemeyi amaglamaktadir. Dogrusal olmayan koordinasyon modelinde ise, rolelerin
karakteristigine bagli olarak, hem zaman kadrani hem de baslatma akimi ayarlar1 ayni
anda optimize edilmektedir. Bu model, daha esnek bir yaklagim sunar ve gii¢ sisteminde
meydana gelebilecek ¢esitli ariza durumlarin1 daha etkin bir sekilde 6nleyebilmektedir.
Ancak, dogrusal olmayan modelin optimizasyonu daha zor ve zaman alici
olabilmektedir (Amraee, 2012).

Asirt akim rdleleri, ani ve zaman gecikmeli olarak iki ¢esit calisma
karakteristigine dayanmaktadir. Ulkemizde, faz-faz arizalar igin ters zamanli olarak
ayarlanirken, faz-toprak arizalari igin ise sabit zamanli olarak ayarlanmaktadir. Bu
roleler, giiciin akisina gore ileri ya da geri yonde koruma saglayabilmektedir (Akdag ve
Yeroglu, 2019). Bu calismada, Tiirkiye Elektrik iletim Anonim Sirketi (TEIAS) giic
sisteminde ORC igin kullanilan asir1 akim rélelerinin ayarlar1 incelenmistir. Bu
sistemde, faz-faz kisa devre (154 kV/OG 3-Faz Asir1 Akim) arizalarina karsi ters
zamanli ayar temel alinarak koordinasyon yapilmistir (Sekil 3.17) (Seyyarer vd. 2018).
Bu koordinasyon sayesinde, sistemde meydana gelebilecek asir1 akim arizalarinin 6niine
gecilebilir ve sistem calisirken olusabilecek zararlar azaltilabilmektedir (Seyyarer vd.
2017).

ATO= AKIM TRAFOSU

ORANI

SEE

Hasangeishy
m ["' ROLE1 ATO100/1
- L
[N
- g,
C&"‘: ROLEZ ATO600/S
34,5 KV B ey ,
LA Tnom ¢ | moLE€ ¢ |mowes 3 1roes
B ,[ AT0=400/5 i1 ATO=300/5 i7 | ATO=600/5 | arost00s
[
b B b
‘II ‘/I ‘/I. )
Nato Helimhan Belkdiye Akgedik

Sekil 3.17 Ornek trafo merkezi tek hat semas1 (Seyyarer vd. 2018)
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3.2.1 Asirn1 Akim Réle Koordinasyonu Probleminin Formiilasyonu

Bu calismanin ana amaci, asiri akim rolelerinin ¢alisma zamanlarini minimize
etmektir. Bu amagla, tim rolelerin karakteristik ozellikleri ayni1 kabul edilerek bir
optimizasyon yapilmistir. Bu calisma sonucunda, asir1 akim rdlelerinin ¢aligma
zamanlarmin en minimum seviyeye indirilebilecegi gosterilmistir. Bu, elektrik
sistemlerinin giivenligini saglamada 6nemli bir adimdir (Seyyarer vd., 2017).

ORC’de kullanilacak amag fonksiyonu Esitlik 3.1’de gosterildigi gibidir.
n
Amag Fonksiyonu = min Z (ti) (3.1)
i=1

Bu ¢alismada, n; gii¢ sisteminde bulunan asir1 akim rélelerinin sayist ve ti; her
bir asirt akim rolesinin ¢alisma zamani1 gosterilmistir. Bu c¢alismada, faz-faz arizalari
dikkate alinarak, rolelerin standart ters zamanl egrisine gore toplam minimum zaman
hesaplanmustir.

Standart ters zaman egrili calisma karakteristigine sahip, bagint1 Esitlik 3.2°de
goriildiigi gibidir (Seyyarer vd., 2017; Pinar, 1985).

0,14.td

(%)0,02 -1 (3.2)

ti =

Esitlik 3.2°deki Ikd, kisa devre akim degerini ifade etmektedir ve bu deger
sabittir. Ip degeri ise rolenin baslatma akim degeridir. ti, rélenin ¢alisma siiresini ve td
ise calisma egrisinin degerlerini ifade etmektedir. Optimizasyon ig¢in kullanilan
kisitlamalar, TEIAS sisteminde kullanilan degerler baz alinarak dngériilen bir aralikta
ifade edilebilir. Bunlar;

Ikd degeri sabit degerdir. Bu deger role 1 i¢in Tkd =1263A, rdle 2, 3, 4, 5, 6
icin=5639A.

Lkwisitti_min < ti < ti_max = 1s < ti < 2.2s
1.kisitta alt1 rélenin zaman siralamasini t6, t5,t4,t3 < t2 < t1 olacak sekilde

belirlemektedir. Role 1’in zamani olan t1, réle 2 zamani olan t2’den biiyiik olacagini
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belirtmektedir. Ayrica Role 2 zamani olan t2, diger rélelerin zamanlarindan biiytlik
olmasi1 gerekmektedir. Ancak Role 3, Role 4, Role 5 ve Role 6 zamanlar kendi
aralarinda siralanmamaktadir. Sadece bu role degerleri t2 ve t1’den kiigiik olmalidir.
t1 t2’den 0.3 sn, t2’de diger r6le zamanlarindan 0.3 saniye daha biiyiik olmalidir.
2.kisit tdmin < td < tdmax (0.2 < td < 1)
Bu kisit TEIAS 1 kullandi@ sistemdeki yaklasim dogrultusunda belirlenmistir.
3. kasit bu kisit baslama zamanlar1 i¢indir yani Ip igindir. Bu deger her rolede

farkli bir sinira sahiptir.

Réle 1 117.152 < Ip < 128.65
Réle 2 523 < Ip < 575
Role 3 400 < Ip < 420
Réle 4 500 < Ip < 510
Réle 5 600 < Ip < 610
Réle 6 400 < Ip < 420

Bu kisitlar dogrultusunda ti degerleri hesaplanacaktir (Seyyarer vd., 2017).

3.3 Cok Modlu Kiyaslama Fonksiyonlari

Bu tez ¢alismasinda kullanilan optimizasyon algoritmalarinin performansini
Olcmek i¢in ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlarindan 3 fonksiyon se¢ilmistir. Cok modlu
kiyaslama fonksiyonlarinin birden fazla optimum degeri vardir. Bu durum onlan tek
modlu fonksiyonlara oranla daha zorlu hale getirmektedir. Bir problemde en iyi ¢6ziim
kiiresel optimum olarak tanimlanirken, diger c¢oziimler yerel optimum olarak
adlandirilmaktadir. Bir algoritmanin asil amaci, bu yerel optimumlar1 asarak kiiresel
optimumu bulabilmektir. Bu nedenle, algoritmalarin arama yetenekleri ve yerel
optimumlardan kaginma becerileri ¢ok modlu test fonksiyonlar1 araciligiyla
simnanmaktadir. Kullanilan Fg fonksiyonu hari¢ Fy ve F;, fonksiyonlarinin minumumlari
0’a esittir (Mirjalili, 2015). Cizelge 3.23’te bu ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlari

verilmistir.
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Cizelge 3.23 Cok modlu kiyaslama fonksiyonlar1

Fonsiyon
Adi

Generalized
Schwefel

Generalized
Rastrigin

Ackley

Fonksiyon Denklemi

Fg(x) = Zil—xi sin(M)

Fo(x) = ¥4 [x? — 10 cos(2mx;) + 10]

Fio(x) =

—20 exp <—0.2 /% ?:1x3> -

exp (%2?21 cos(ani)) +20+e

Degisken
boyutu

10

10

[3=Y

0

Aralik OpElmum
Deger

[-500, i

500] 418.98xn

[-5.12,

51791 ©

[-32,32] O
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4. BULGULAR

Bu boliimde, ISGUA algoritmasinda kullanilan 10 farkli baslangi¢ popiilasyonu
olusturma yontemine ait elde edilen sonuglar detayli bir sekilde sunulmustur.
Calismada, rélenin baslatma akim degeri (Ip), ¢alisma siiresi (i) ve calisma egrisi degeri
(td) temel alinarak her yontemin algoritma performansina olan etkileri kapsamli olarak
incelenmistir. Farkli baslangi¢ popiilasyonu yontemlerinin, ¢6ziim kalitesi, hesaplama
siiresi ve optimizasyon basaris1 iizerindeki etkileri analiz edilerek, hangi yontemin daha
verimli oldugu belirlenmeye ¢alisilmistir.

Bunun yani sira, 6nerilen ISGUA algoritmasimnin farkli meta sezgisel algoritmalar
ile karsilastirmali analizi yapilmistir. Bu kapsamda, WOA, GA, GWO, BOA, LCA,
ABC ve SGUA algoritmalar kullanilarak elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

Yapilan karsilastirmalarda, her algoritma icin Ip, ti ve td degerleri analiz edilmis
ve elde edilen sonuglara gore algoritmalarin optimizasyon basarist belirlenmistir.
Ozellikle, ti degerleri {izerinden yapilan Kkarsilastirmalar, algoritmalarin role
koordinasyonu agisindan etkinlik diizeylerini belirlemeye yardimcit olmustur.
ISGuA’nin, diger meta sezgisel algoritmalara kiyasla ne dlgiide iyilestirme sagladigi,
¢oziim kalitesi ve hesaplama siiresi baglaminda ayrintili olarak incelenmistir.

Sonuglar, ISGUA’nin belirli durumlarda daha yiiksek optimizasyon basarisi
sagladigin1 ve baslangi¢ popiilasyonu se¢iminde kullanilan yontemlerin algoritmanin
performansina dogrudan etki ettigini gostermektedir. Ozellikle, belirli popiilasyon
olusturma yontemleri ile ISGuA’nin daha hizli yakinsama gosterdigi ve c¢oziim
kalitesinin arttig1 tespit edilmistir. Tiim algoritmalarin performans analizleri, elde edilen

ti degerleri lizerinden detayli ¢izelgeler ve sekiller ile sunulmustur.

4.1 Fidan Gelisim Algoritmasi icin Farkh Baslatma Yontemlerinin Performansa

Etkisi

Cizelge 4.1, 4.2, 43, 4.4, 45, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 ve 4.10°da farkli baslatma
yontemlerinin SGUA’nin ¢alisma siiresini, baslatma akimini ve tepki egrisini nasil

etkiledigini gostermektedir. Elde edilen veriler 1518inda, hangi baslatma yontemlerinin



daha verimli oldugu belirlenerek, algoritmanin optimizasyon stirecine katkilari

detaylandirilmistir.

Cizelge 4.1 Rand

Role td Ip ti
Réle-1 0.5486 122.76 1.6092
Réle-2 0.4471 542.89 1.3062
Réle-3 0.3836 415.66 1.0031
Réle-4 0.3536 507.30 1.003
Réle-5 0.3271 604.95 1.003
Réle-6 0.3890 401.14 1.003

Toplam ti: 6.9275

Cizelge 4.2 Betarnd (3, 2)

Réle td Ip ti

Réle-1 0.5350 128.51 1.6015
Réle-2 0.4517 525.40 1.3010
Réle-3 0.3832 414.02 1.0005
Réle-4 0.43519 509.98 1.0005
Réle-5 0.3273 600.99 1.0005
Réle-6 0.3857 407.17 1.0005

Toplam ti: 6.9045

Cizelge 4.3 Betarnd (2.5, 2.5)

Réle td Ip ti

Réle-1 0.5559 118.08 1.6034
Réle-2 0.4457 543.04 1.3022
Réle-3 0.3837 413.14 1.0011
Role-4 0.3536 504.96 1.0011
Role-5 0.3266 604.65 1.0011
Réle-6 0.3839 412.79 1.0011

Toplam ti: 6.9101
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Cizelge 4.4 Unifrnd (0, 1)

Réle td Ip ti
Role-1 0.5383 126.49 1.6001
Role-2 0.4376 564.02 1.3001
Role-3 0.3812 419.10 1.0000
Role-4 0.3536 503.62 1.0000
Role-5 0.3270 601.59 1.0000
Role-6 0.3872 402.74 1.0000
Toplam ti: 6.9002

Cizelge 4.5 Lognrnd (0, 0.5)

Réle td Ip ti
Role-1 0.5437 124,57 1.6053
Role-2 0.4464 542.32 1.3035
Role-3 0.3842 412.44 1.0018
Role-4 0.3550 500.83 1.0018
Role-5 0.3262 607.10 1.0018
Roéle-6 0.3877 403.19 1.0018
Toplam ti: 6.9159

Cizelge 4.6 Lognrnd (0, 0.67)

Role td Ip ti
Role-1 0.5594 125.78 1.6586
Role-2 0.4503 565.97 1.3397
Roéle-3 0.3925 409.24 1.0202
Roéle-4 0.3609 502.95 1.0202
Role-5 0.3317 608.84 1.0202
Role-6 0.3928 408.42 1.0202

Toplam ti: 7.0791
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Cizelge 4.7 Exprnd (0.5)

Role td Ip ti
Role-1 0.5496 121.45 1.6046
Role-2 0.4447 546.73 1.3031
Role-3 0.3815 419.69 1.0015
Role-4 0.3548 501.18 1.0015
Role-5 0.3262 606.66 1.0015
Role-6 0.3887 400.21 1.0015
Toplam ti: 6.9137

Cizelge 4.8 Raylrnd (0.4)

Réle td Ip ti
Role-1 0.5427 127.92 1.6215
Role-2 0.4537 532.60 1.3144
Role-3 0.3891 405.02 1.0072
Role-4 0.3554 506.11 1.0072
Roéle-5 0.3297 600.27 1.0072
Roéle-6 0.3852 415.56 1.0072
Toplam ti: 6.9647

Cizelge 4.9 Wblirnd (1, 1)

Role td Ip ti
Role-1 0.5424 125.21 1.6050
Role-2 0.4442 548.48 1.3033
Role-3 0.3888 400.0 1.0017
Role-4 0.3541 503.78 10017
Role-5 0.3261 607.19 1.0017
Role-6 0.3833 415.03 1.0017

Toplam ti: 6.9151
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Cizelge 4.10 Ihsdesign

Réle td Ip ti

Réle-1 0.5396 127.19 1.6081
Réle-2 0.4414 558.33 1.3054
Réle-3 0.3861 408.43 1.0027
Réle-4 0.3544 503.96 1.0027
Réle-5 0.3271 604.66 1.0027
Réle-6 0.3830 416.76 1.0027

Toplam ti: 6.9243

Cizelge 4.11°’de tim baglangi¢ popiilasyon olusturma yontemlerinin calisma

stireleri verilmistir. Sekil 4.1°de ise gorsel olarak sunulmustur.

Cizelge 4.11 Toplam ¢aligma siireleri

S/N Fonksiyon Toplam ti
1 Rand 6.9275
2 Betarnd (3, 2) 6.9045
3 Betarnd (2.5, 2.5) 6.9101
4 Unifrnd (0, 1) 6.9002
5 Lognrnd (0, 0.5) 6.9159
6 Lognrnd (0, 0.67) 7.0791
7 Exprnd (0.5) 6.9137
8 Raylrnd (0.4) 6.9647
9 Whlrnd (1, 1) 6.9151
10 Ihsdesign 6.9243

Cizelge 4.11°de, Gelistirilmis Fidan Gelisim Algoritmasi'nin farkli baslangic
dagilim yontemlerine gore toplam calisma siireleri karsilastirllmistir. Elde edilen
sonuglara gore, algoritmanin en kisa siirede calistigi dagilim tiirii 6.9002 saniyelik
toplam siireyle Unifrnd (0,1) olmustur. Bu durum, esit olasilikla rastgele dagitim
yapilan ¢Ozlimlerin, algoritmanin daha hizli yakinsamasma katki sagladigini
gostermektedir. Ozellikle Betarnd (3,2) ve Betarnd (2.5, 2.5) gibi simetrik ve orta
yogunluklu dagilimlar da benzer sekilde diisiik siirelerle dikkat ¢ekmis; bu dagilimlarin
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baslangi¢ popiilasyonunu dengeli olusturmasi algoritmanin verimliligini olumlu yonde
etkilemistir. Ayrica, 7.0791 saniye ile en uzun siireyi veren Lognrnd (0, 0.67) dagilimu,
asimetrik yapisi nedeniyle ¢oziimlerin dengesiz dagilmasina yol agarak algoritmanin
performansini diisiirmiistiir. lhsdesign yontemi ise daha yapilandirilmis bir 6rnekleme
sunmasina ragmen, rastgele yontemlerle kiyaslandiginda daha yiiksek bir ¢aligma stiresi
tiretmistir. Genel olarak, elde edilen bulgular baslangi¢ ¢6ziim dagiliminin algoritmanin
calisma siiresi lizerinde dogrudan etkili oldugunu ve uygun bir dagilim sec¢iminin

algoritma verimliligini artirabilecegini gostermektedir.

7,100 -
m Rand
7,050 - M Betarnd (3, 2)
M Betarnd (2.5, 2.5)
7 -
,000 = Unifrnd (0, 1)
H Lognrnd (0, 0.5)
6,950
M Lognrnd (0, 0.67)
Exprnd (0.5)
6,900 -
Raylrnd (0.4)
Whbirnd (1, 1)
6,850
lhsdesign
6,800

Toplam ti

Sekil 4.1 Toplam ¢aligma siireleri

Hasangelebi trafo merkezinin réle koordinasyon problemine uygulanan WOA,

GA, GWO, BOA, LCA ve ABC sonuglar gizelgeler halinde gosterilmektedir.

4.2 Balina Optimizasyon Algoritmasi Sonuclari

Cizelge 4.12°de Balina optimizasyon algoritmasina ait sonuglar yer almaktadir.
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Cizelge 4.12 Balina optimizasyon algoritmasi

Role td Ip ti

Réle-1 0.5617 121.533 1.640
Réle-2 0.4535 535.434 1.317
Réle-3 0.2632 419.136 1.031
Réle-4 0.2945 509.018 1.016
Réle-5 0.2933 608.715 1.010
Réle-6 0.3726 414.884 1.003

Toplam ti: 7.0170

4.3 Genetik Algoritma Sonuclari

Cizelge 4.13°te Genetik algoritmaya ait sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.13 Genetik algoritma

Réle td Ip ti

Réle-1 0.5636 126.319 1.674
Réle-2 0.4680 531.242 1.354
Réle-3 0.2943 412.982 1.023
Réle-4 0.3313 509.032 1.006
Réle-5 0.2320 604.166 1.029
Réle-6 0.3791 405.641 1.002

Toplam ti: 7.0884

4.4  Gri Kurt Algoritmasi Sonuclar:

Cizelge 4.14°te Gri kurt algoritmasina ait sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.14 Gri kurt optimizasyon algoritmasi

Réle td Ip ti
Réle-1 0.5479 122.08 1.603
Réle-2 0.4456 541.46 1.3
Role-3 0.3575 418.28 1.006
Role-4 0.3535 503.24 1.0
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Cizelge 4.14 Gri kurt optimizasyon algoritmasi (devam)

Réle td Ip ti
Réle-5 0.3234 604.89 1.001
Réle-6 0.3741 405.46 1.003

Toplam ti: 6.9137

45 Kelebek Optimizasyon Algoritmasi Sonuglari

Cizelge 4.15’te Kelebek optimizasyon algoritmasina ait sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.15 Kelebek optimizasyon algoritmasi

Réle td Ip ti

Réle-1 0.5389 128.2 1.611
Réle-2 0.4408 556.84 1.302
Réle-3 0.3602 418.62 1.006
Réle-4 0.3333 502.56 1.006
Réle-5 0.2984 608.86 1.008
Role-6 0.3826 407.13 1.001

Toplam ti: 6.9339

4.6 Lig Sampiyonluk Algoritmasi Sonuclar:

Cizelge 4.16°da Lig sampiyonluk algoritmasina ait sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.16 Lig sampiyonluk algoritmasi

Réle td Ip ti

Réle-1 0.5693 117.741 1.605
Réle-2 0.4569 524.616 1.305
Réle-3 0.4925 406.211 1.001
Réle-4 0.4552 501.01 1.001
Réle-5 0.4195 600.432 1

Réle-6 0.3902 400.003 1.005

Toplam ti: 6.9175
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4.7 Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi Sonuglari

Cizelge 4.17°de Yapay ar1 kolonisi algoritmasina ait sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.17 Yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasi

Réle td Ip ti

Réle-1 0.5919 122.942 1.737
Réle-2 0.4653 558.895 1.377
Réle-3 0.2677 419.453 1.030
Réle-4 0.3043 508.993 1.014
Réle-5 0.2298 608.489 1.029
Réle-6 0.3962 406.520 1.027

Toplam ti: 7.2139

Cizelge 4.18’de diger algoritmalarin ¢alisma stireleri verilmistir. Sekil 4.2°de ise
tiim baslangic popiilasyon olusturma yontemlerinin ve algoritmalarin sonuglar1 gorsel

olarak sunulmustur.

Cizelge 4.18 Diger algoritmalarin sonuglari

Algoritma Toplam ti
WOA 7.0170
GA 7.0884
GWO 6.9137
BOA 6.9339
LCA 6.9175
ABC 7.2139

Cizelge 4.18’de sunulan sonuglara gore, ORC probleminde kullanilan alt1 farkli
algoritmanin performanslart karsilagtirilmistir. Elde edilen "toplam ti" degerleri goz
oniinde bulunduruldugunda, GWO 6.9137 ile en diisiik degeri elde etmis ve bu yoniiyle
en basarili algoritma olarak one c¢ikmistir. GWO’yu sirasiyla LCA ve BOA
algoritmalart 6.9175 ve 6.9339 degerleriyle takip etmektedir. Bu {i¢ algoritmanin
oldukca yakin sonuglar vermesi, s6z konusu problem {izerinde benzer diizeyde etkin

olduklarini gostermektedir. WOA ve GA ise sirastyla 7.0170 ve 7.0884 degerleriyle orta
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diizeyde performans sergilemistir. Ayrica ABC algoritmas1 7.2139 ile en yiiksek toplam
ti degerine sahip olmus ve bu nedenle en diisiik performansi gosteren algoritma olarak
degerlendirilmektedir. Genel olarak, GWO algoritmasi bu problem igin en uygun
coziimleme yetenegine sahipken, ABC algoritmasinin etkinliginin smirlt oldugu

sOylenebilmektedir (Sekil 4.2).

7,25 A
H Rand

7,20 M Betarnd (3, 2)

15 M Betarnd (2.5, 2.5)
m Unifrnd (0, 1)

7,10 M Lognrnd (0, 0.5)

7,05 - M Lognrnd (0, 0.67)
M Exprnd (0.5)

7,00 M Raylrnd (0.4)

6,95 M Whblrnd (1, 1)

L lhsdesign

6,90 -
m WOA

6,85 - mGA

6,80 cwo

' BOA
6,75 LCA
6,70 T ABC
Toplam ti
ekil 4.2 Tiim sonuglar
¢

4.8 Cok Modlu Kiyaslama Fonksiyonlarina Ait Sonuclar
Cizelge 4.19°da algoritmalarin ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlari olan Fg, Fy ve

Fio tlzerinde, 10 boyutlu olarak gerceklestirilen testler sonucunda elde ettikleri

performans sonuglar1 yer almaktadir.
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Cizelge 4.19 Algoritmalarin ¢cok modlu kiyaslama fonksiyonlarina ait sonuglar1

Algoritmalar Istatistik

WOA

GA

GWO

BOA

LCA

ABC

Eniyi

En Kot
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Kot
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma

F8
-3064.653817
-2392.765984
-2680.572323
233.846962
-4189.339208
-4188.721351
-4189.088042
0.241227
-3714.558475
-2128.247426
-2820.993177
521.651252
-2003.863159
-1521.276072
-1770.096992
165.671390
-2954.657230
-2307.509854
-2531.448996
221.050869
-3657.449222
-3317.728858
-3500.908055
125.429690

F9
0.000000
13.929417
2.785883
5.571767
0.054395
0.319178
0.131037
0.095505
4.781283
26.239287
11.286047
8.386970
30.061203
40.074684
35.242423
3.591669
3.981315
5.016456
4.590515
0.497014
19.609910
37.747538
27.796526
6.537001

F10
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.219421
0.316685
0.271984
0.032982
0.000000
0.000001
0.000001
0.000000
17.804093
18.661325
18.245496
0.274883
0.004510
3.026608
1.389215
1.139129
7.926481
12.585693
9.646055
1.749673

F,, lizerinde, 2 boyutlu olarak gerceklestirilen testler sonucunda elde ettigi performans

sonuglar1 yer almaktadir.
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Cizelge 4.20 Isgua’nin 2 boyutlu ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlarina ait sonuglari

Algoritmalar
Rand

Betarnd (3, 2)

Betarnd (2.5,
2.5)

Unifrnd (0, 1)

Lognrnd (O,
0.5)

Lognrnd (O,
0.67)

Exprnd (0.5)

Raylrnd (0.4)

Istatistik
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma
Eniyi

En Koti
Ortalama
Standart Sapma

F8
-837.965775
-837.965775
-837.965775
0.000000
-837.965775
-837.965775
-837.965775
0.000000
-601.089105
-601.089105
-601.089105
0.000000
-837.965775
-837.965775
-837.965775
0.000000
-837.965775
-837.965775
-837.965775
0.000000
-719.527440
-719.527440
-7119.527440
0.000000
-719.527440
-719.527440
-7119.527440
0.000000
-601.089105
-601.089105
-601.089105
0.000000

F9

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

F10

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
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Cizelge 4.20 Isgua’nin 2 boyutlu ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlarina ait sonuglari

(devam)

Algoritmalar Istatistik F8 F9 F10

Whblrnd (1, 1) Eniyi -601.089105 0.000000 0.000000
En Koti -601.089105 0.000000 0.000000
Ortalama -601.089105 0.000000 0.000000
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000

Ihsdesign Eniyi -719.527440 0.000000 0.000000
En Kotii -719.527440 0.000000 0.000000
Ortalama -719.527440 0.000000 0.000000
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000

Cizelge 4.21°de, ISGUA’nin ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlar1 olan Fg, Fy Ve

F,, lzerinde, 10 boyutlu olarak gerceklestirilen testler sonucunda elde ettigi performans

sonuclar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.21 Isgua’nin 10 boyutlu ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlarina ait sonuglari

Algoritmalar Istatistik F8 F9 F10
Rand Eniyi -2077.050606 0.000000 0.000013
En Kotii -2077.050606 0.000000 0.000013
Ortalama -2077.050606 0.000000 0.000013
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000
Betarnd (3,2) Eniyi -2018.805528 0.000000 0.000017
En Kotii -2018.805528 0.000000 0.000017
Ortalama -2018.805528 0.000000 0.000017
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000
Betarnd (2.5, Eniyi -1917.381369 0.000000 0.000022
2.5) En Koti -1917.381369 0.000000 0.000022
Ortalama -1917.381369 0.000000 0.000022
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000
Unifrnd (0, 1) Eniyi -2448.806987 0.000000 0.000034
En Koti -2448.806987 0.000000 0.000034
Ortalama -2448.806987 0.000000 0.000034
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000
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Cizelge 4.21 Isgua’nin 10 boyutlu ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlarina ait sonuglari

(devam)
Algoritmalar Istatistik F8 F9 F10
Lognrd(0,  En iyi -1654.887168  0.000000 0.000019
0.5) En Kétii -1654.887168  0.000000 0.000019
Ortalama -1654.887168  0.000000 0.000019
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000
Lognrnd (0, En iy -2376.949472  0.000000 0.000038
0.67) En Kétii -2376.949472  0.000000 0.000038
Ortalama -2376.949472  0.000000 0.000038
Standart Sapma 0.000000 0.000000 0.000000
Exprnd (0.5)  En iyi 12421309549 0.000000 0.000051
En Kétii -2421.309549  0.000000 0.000051
Ortalama -2421.309549  0.000000 0.000051
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000
Raylrnd (0.4) Eniyi -2827.777147 0.000000 0.000020
En K&tii 12827.777147  0.000000 0.000020
Ortalama -2827.777147  0.000000 0.000020
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000
Whlirnd (1, 1) En iyi -2133.688168  0.000000 0.000068
En K&tii -2133.688168  0.000000 0.000068
Ortalama -2133.688168  0.000000 0.000068
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000
Ihsdesign En iyi 12405592744 0.000000 0.000021
En Kétii 2405592744 0.000000 0.000021
Ortalama 2405592744  0.000000 0.000021
Standart Sapma  0.000000 0.000000 0.000000

Yapilan calismada algoritmalarin ve ISGUA’nin farkli baglatma yontemlerinin
basarimin1 degerlendirmek i¢in 3 adet cok modlu kiyaslama fonksiyonu kullanilarak
sonuglar analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gore 3 adet test fonksiyonundan 2’sinde

Cizelge 4.22°de belirtildigi gibi optimum sonuca ulagilmistir.
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Cizelge 4.22 Cok modlu kiyaslama fonksiyonlar1 sonucu optimuma ulasan algoritmalar

Optimuma Ulasan Optimuma Ulasan Algoritmalar ve Baslatma
Fonksiyon Yontemleri

F8 -

Fq WOA, Rand, Betarnd (3, 2), Betarnd (2.5, 2.5),

Unifrnd, Lognrnd (0, 0.5), Lognrnd (0, 0.67),
Exprnd, Raylrnd, Wblrnd, Ihsdesign

F1o WOA, GWO

Cizelge 4.22 incelendiginde optimum yakinligi géz Oniine alimarak WOA, 3

fonksiyonun 2’sinde en iyi sonucu elde etmistir.

Cizelge 4.23 Cok modlu kiyaslama fonksiyonlari sonucu optimuma en yakin sonuca
ulasan algoritmalar

Optimuma Yaklasan Optimuma Yaklasan Algoritmalar ve Baslatma
Fonksiyon Yontemleri

Fg GA, Raylrnd

Fq =

Fio Rand, Betarnd (3, 2), Betarnd (2.5, 2.5), Unifrnd,

Lognrnd (0, 0.5), Lognrnd (0, 0.67), Exprnd,
Raylrnd, Wblrnd, Ihsdesign

Genel anlamda Raylrnd en iyi sonucu elde etmistir. Fg ve F;,’da optimuma

yakin sonuca ulagmistir. Fg’da ise en iyi sonuca ulagsmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Yapilan caligma kapsaminda asir1 akim role koordinasyon problemini ¢ézmede
SGuA gelistirilerek ISGuA ile detayli analizi yapilmistir. SGuA, biyolojik biiylime
stirecinden esinlenerek gelistirilmis ve ¢oziim uzayini dengeli bir sekilde tarayabilme
potansiyeline sahip meta sezgisel optimizasyon algoritmalar arasinda yer almaktadir. Bu
potansiyelin etkin bir sekilde degerlendirilebilmesi, algoritmanin baslangi¢
popiilasyonunun nasil iiretildigi ile ilgilidir. Bu baglamda SGuA’da kullanilan 10 farkli
baslatma yontemi, algoritmanin performansi tizerinde etkili olmustur.

En disik ti degeri 6.9002 ile uniform (es olasilikll)) dagilim yontemi
bulunmustur. Uniform dagilim yonteminin, algoritmanin parametre uzayin: homojen ve
dengeli bir sekilde orneklemesine olanak sagladigini gostermektedir. Uniform dagilim,
her bir olas1 degerin esit bir olasilikla se¢ilmesini olanak tanidigindan, ¢6ziim uzayinda
yogun veya seyreltik alanlarin olusumunu engellemektedir. Bu durum, hem kesif
asamasinda hem de ¢6ziim aralifinda etkin bir kapsama orani saglamaktadir. SGuA'nin
yapisi, bu 6rnekleme yonteminin {izerinden dogrudan beslenmesi arama siirecinde yerel
minimumlara takilma riskini azaltmakta ve daha kararli bir yakinsama siireci
saglamaktadir. Bu baglamda, uniform dagilim, algoritmanin performansini en st
diizeye ¢ikarmada 6nemli bir rol oynamistir.

Beta dagilimli baglatmalar, Betarnd (3,2) ve Betarnd (2.5, 2.5), SGuA i¢in uygun
sonuglar verdigi gorlilmiistiir. Beta dagilimlari, parametre ayarlarina bagli olarak
ornekleme yogunlugunu belirli bélgelere kaydirma yetenegine sahiptir. Betarnd (3,2)
dagilimi, arama uzayinin alt bolgesine daha fazla odaklanirken, Betarnd (2.5, 2.5)
dagilimi simetrik bir yap1 sunmaktadir. Bu dagilimlar, parametre uzaymin verimli
bolgelerinde yogunlagmay: artirarak erken yakinsama saglarken, uniform dagilimlar
kadar genis bir kapsayicilik sunmadiklari i¢in ti degerleri sirasiyla 6.9045 ve 6.9101
olarak biraz daha yiiksek kalmaktadir.

Log-normal dagilimlar, &zellikle Lognrnd (0, 0.67) kullanildiginda, toplam ti
stiresinin belirgin bir sekilde arttigin1 (7.0791) gostermektedir. Bu dagilimlar, verileri
pozitif yonde asimetrik olarak dagitarak, ¢6ziim uzaymin bazi kisimlarinda asiri
orneklemeye yol acarken diger alanlarin goz ardi edilmesine neden olmaktadir. Bu

durum, arama stireglerinin belirli bdlgelerde sikismasina ve dolayisiyla yerel



minimumlara saplanma olasiliginin artmasina neden olmaktadir. Ayrica, Lognrnd (O,
0.5) ile yapilan analizlerde elde edilen sonuglar daha olumlu bir performans
sergilemektetir (6.9159), bu da daha diisiik varyans durumunun sagladigi avantaji ortaya
koymaktadir. Varyansin artmasi (0.67) performans kaybina sebep olmakta ve bu durum,
teorik cergevenin gegerliligini desteklemektedir.

Rayleigh, Weibull ve Exponential dagilimlar ile yapilan baslatmalarda toplam ti,
sirasityla Rayleigh dagilimina gore 6.9647, Weibull dagilimina gore 6.9151 ve
Exponential dagilimma goére 6.9137 olarak belirlenmistir. Bu dagilimlar, genellikle
dogada goriilen enerji yayilimi ve Omir siireleri gibi tek yonli siireglerin
modellenmesinde uygundur. Ancak, arama uzayinda bu tek yonliiliik ve asimetrik yapi,
cesitli bolgelerin yetersiz bir sekilde drneklenmesine sebep olarak, algoritmanin dengeli
tarama yetenegini olumsuz etkilemistir ve dolayisiyla performansin diismesine yol
acmustir.

Latin hypercube sampling (LHS), teorik olarak ¢6ziim uzaymi daha dengeli bir
sekilde bolmeyi amaglamakta; ancak uygulamada her hiicreye yalmizca bir 6rnek
distiigii icin rastgeleligin etkisi altinda kalabilmektedir. Bu durum, o6zellikle ¢ok
boyutlu problemler igin yeterli derecede tutarli bir 6rneklem saglamada yetersiz
kalabilmektedir. Sonug¢ olarak, LHS 6.9243 ve rastgele baslatma (Rand) 6.9275
degerleri ile uniform dagilimin gerisinde kalmigtir. Bu bulgu, daha sistematik ve dengeli
bir Ornekleme yapisinin (uniform gibi) SGUA performansint 6nemli odlglide
artirabilecegini gostermektedir.

Baslatma yontemlerinden elde edilen veriler dogrultusunda ISGuA, giincel ve
yaygin olarak kullanilan diger optimizasyon yontemleri ile karsilastirilmistir. ABC
algoritmasi, en yiiksek ti degerine sahip algoritma olmustur ve bu algoritmanin islem
stiresi 7.2139 saniye olarak Ol¢iilmiistiir. ABC'nin dogas1 geregi, ¢6zliim uzayinda sik sik
yon degistirmesi ve bilgi paylasim mekanizmasindaki zayifliklar, fazla sayida iterasyon
ve tekrar drnekleme gerektirmesine yol acarak islem siiresini uzatmistir. Ayrica, arama
stirecinde bireylerin birbirinden olduk¢a bagimsiz hareket etmesi, algoritmanin kiiresel
minimuma yakinsama hizin1 da yavagslattig1 goriilmektedir.

GWO algoritmas: ise lider yonlendirmeli arama stratejisi sayesinde dengeli bir

performans sergilemekte olup, 6.9137 saniye gibi bir siire ile Oonemli bir basari
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gostermistir. Bu deger, ISGuA sonuglarima en yakin sonuglardan biri olarak
degerlendirilmektedir.

BOA’nin ti degeri 6.9339 saniye olarak hesaplanmis ve bu sonug, SGUA, GWO
ve LCA algoritmalarimin ardindan orta diizeyde bir basar1 gostermistir. BOA,
kelebeklerin feromon sinyallerini izleyerek optimum noktalara yonelmelerini simiile
eden dogadan ilham alan bir algoritmadir. Kesif ve somiirii fazlarmi sinyal
yogunluklarma gore dengeleyerek cesitli optimizasyon problemlerinde rekabetci
sonuglar elde edebilmekte, ancak asir1 kesif nedeniyle yerel minimumdan c¢ikista
kararsizlik gosterebilmektedir. Elde edilen siire, teorik olarak hizli yakinsama kabiliyeti
sunan algoritmalarin beklenen performansinin altinda kalmistir. Bu durumun baslica
nedeni, karmagik ¢0ziim uzaylarinda BOA'nin tekil hareket stratejisinin yetersiz
agresifligi nedeniyle somiirii yapamamasidir.

LCA, WOA ve GA, c¢oziim kaliteleri ve toplam ti degerleri acisindan
degerlendirilmistir. Her bir algoritmanin performansi, hem bu tez kapsaminda elde
edilen bulgulara hem de literatiirdeki verilerle karsilastirilmaktadir. Tez kapsaminda
LCA'n elde ettigi toplam isletme siiresi 6.9175 saniye olup, bu sonu¢ GWO ve ISGuA
ile kiyaslandiginda en iyi iiglincli sonug¢ olarak ortaya c¢ikmaktadir. LCA, rekabetgi
yapist sayesinde ¢Ozliim uzayinda genis bir arama gerceklestirebilmekte ve bu sayede
kisa siirede tatmin edici sonuglara ulasabilmektedir. Elde edilen bu sonug, Ozgiiner ve
Seyyarer (2023) tarafindan gerceklestirilen benzer bir calismada elde edilen 6.917
saniyelik LCA sonucu ile birebir ortlismektedir. Her iki calismada elde edilen bu
benzerlik, LCA’nin farkli baslangi¢ kosullar1 altinda bile ytiksek bir kararliliga sahip
oldugunu ve ORC gibi kisitli problemler i¢in giivenilir bir alternatif sundugunu
gostermektedir.

WOA, bu tezde 7.0170 saniyelik ti degeri ile LCA ve SGuA’nin gerisinde
kalmistir. Bu durum, WOA’nin dairesel tarama mantigina dayanan kesif stratejisinin
erken  asamalarda  yeterince  etkili  calismamasindan  kaynaklanabilecegi
diisiiniilmektedir. Ayrica, literatiirde Ozgiiner ve Seyyarer (2023) tarafindan yiiriitiilen
calismada WOA’nin toplam ti degeri 6.903 saniye olarak belirlenmis ve dort algoritma
arasinda en hizli ¢6ziim stiresi olarak raporlanmistir Bu farklilik; baslangic popiilasyonu
dagilimi, sistem parametrelerinin sinirlari, modelleme yaklasimi ve kod yapisindaki

optimizasyon gibi etkenlerden kaynaklanmaktadir.
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GA ise bu tezde 7.0884 saniye ile dort algoritma icinde en yliksek isletme
siiresine sahip yontem olmustur. Bu sonug, GA’nin genis ¢6zim uzayini tararken
Ozellikle mutasyon ve ¢aprazlama islemleri sonucunda daha uzun siirede yakinsadigini
gostermektedir. Ancak Ozgiiner ve Seyyarer’in (2023), calismasinda GA'nin toplam
isletme siiresi 6.914 saniye olarak raporlanmistir. Bu fark, algoritmanin dogasindan
ziyade baslangic parametrelerine, problem uzaymin kisitlarina ve algoritmanin
uygulandigr yazilimsal ortamin farkliliklarindan kaynaklanmaktadir. GA  gibi
popiilasyon temelli algoritmalarda rastgelelik faktorii (random seed), gen havuzunun
cesitliligi ve secilim stratejileri toplam siireyi ciddi bigimde etkileyebilmektedir. Bu
nedenle, iki ¢calismada performans degerleri tam olarak ortlismemektedir.

Bu ¢alismada, asir1 akim rolelerinin koordinasyon sorununun ¢éziimiine yonelik
gelistirilen ISGUA farkli baslangi¢ stratejileri ile degerlendirilmis ve elde edilen
performans degerleri iizerinden kapsamli analizler gerceklestirilmigtir. ISGuA’nin
uniform dagilim (Unifrnd) ile baslatilmasi, 6.9002 saniyelik en diisiik toplam isletme
siiresini saglamistir. Bu sonug¢, ISGUA’nin parametre uzaynit etkin bir big¢imde
tarayabildigini ve c¢oziim alaninda yiiksek verimlilikle islev gosterdigini ortaya
koymaktadir.

Ayrica, ISGuA’nin performansi, giincel literatiirde sik¢a kullanilan Genetik
Algoritma, Balina Optimizasyon Algoritmasi, Gri Kurt Algoritmasi, Lig Sampiyonluk
Algoritmasi, Kelebek Optimizasyon Algoritmas: ve Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
gibi diger meta sezgisel yontemler ile karsilastirilmistir. Yapilan karsilastirmali
analizler neticesinde, ISGUA tiim algoritmalar arasinda en diisiik toplam ti siiresine
ulasarak, en etkili optimizasyon yontemi olarak one ¢ikmistir.

ORC problemi {izerindeki degerlendirmelerin ardindan, ISGuA ve
karsilagtirmaya dahil edilen tiim algoritmalarin genel optimizasyon yeteneklerini daha
nesnel ve standart bir zeminde analiz edebilmek amaciyla, literatiirde sik¢a kullanilan
test fonksiyonlar1 da g¢alismaya dahil edilmistir. Bu kapsamda secilen ¢ok modlu
benchmark fonksiyonlar, algoritmalarin yalnizca belirli bir probleme degil, genis
kapsamli ve yapisal olarak farkli 6zellikler tagiyan senaryolara kars1 da performanslarin
ortaya koyma imkani1 sunmustur.

Calismada kullanilan test fonksiyonlari olan Generalized Schwefel (Fg),

Generalized Rastrigin (Fg) ve Ackley (Fio), ¢ok modlu ve zorlu optimizasyon
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problemleri olarak literatiirde sik¢a tercih edilen fonksiyonlardandir. Bu fonksiyonlar,
algoritmalarin arama-¢ikarma dengesini ve kiiresel minimuma ulasabilme yeterliligini
degerlendirmek acgisindan onemli kriterler sunmaktadir. Elde edilen bulgulara gore, Fq
ve F;, fonksiyonlarinda birden fazla algoritmanin ve dagilim tiiriiniin kiiresel optimum
degere ulasabildigi; ancak Fg fonksiyonu iizerinde hi¢bir yontemin bu basariy1
saglayamadig1 gozlemlenmistir. Bu farkliliklarin nedenleri, fonksiyonlarin yapisal
Ozellikleri ve dagilimlarin/algoritmalarin 6rnekleme stratejileriyle dogrudan iliskili
oldugu soylenebilmektedir.

Fy ve F,, fonksiyonlari, ¢ok sayida yerel minimum igermektedir ve kiiresel
minimum genellikle arama uzaymin merkezine yakin konumlanmaktadir. Bu ozellik,
ornekleme yogunlugu merkez bolgelerde fazla olan dagilimlarin; 6rnegin Beta dagilima,
Log-normal dagilim ve meta sezgisel algoritmalarin; 6rnegin WOA ve GWQO’nun basar1
oranmi artirmaktadir. Ozellikle WOA, rastgele 6rnekleme (Rand), Unifrnd, Beta
dagilimlan [Betarnd (3,2), Betarnd (2.5, 2.5)], Log-normal dagilimlar [Lognrnd (0,0.5)
ve Lognrnd (0, 0.67)], Exponential (Exprnd), Rayleigh (Raylrnd), Weibull (Wblrnd)
dagilimlar ve Latin Hypercube Sampling (lhsdesign) yontemi Fq fonksiyonunda kiiresel
optimuma ulagmistir. Bu dagilimlarin ortak yonii, arama uzaymnin 6nemli bolgelerini
yeterli ¢esitlilikle 6rnekleyerek algoritmalarin yerel minimumlarda sikigmadan optimum
degere yonelmelerini kolaylastirmasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica LHS yontemi,
orneklerin uzaya homojen bigimde dagilmasin1 saglayarak kesif yetenegini artirmis ve
bu sayede kiiresel minimuma erigimi kolaylastirmistir.

F,, fonksiyonu, iizerinde yiirlitiilen optimizasyon stireglerinde global optimum
degere tam olarak ulasamamakla birlikte, olduk¢a yakin sonuclar iiretmistir. Ackley
fonksiyonu; genis ¢oziim uzaymda ¢ok sayida sig yerel minimum igeren ve yalnizca
merkezde dar bir bolgede konumlanan keskin global minimuma sahip olmasi nedeniyle,
ozellikle baslangi¢c 6rnekleme duyarlilig: yiliksek olan bir fonksiyon tirtidiir.

Uniform, Latin Hypercube Sampling (LHS), rastgele (Rand) ve Beta, Log-
normal gibi dagilimlara dayali baslatmalar; ¢6ziim uzaymnin genelinde dengeli veya
varyasyonlu dagilim saglamis olsalar da, ¢6ziim popiilasyonunun yeterli yogunlukta
global optimum ¢evresine diismesini garanti edememistir. Bu durum, algoritmanin

baslangi¢ popiilasyonuna bagli olarak global minimumun bulundugu bdlgeye erken
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erisimini zorlagtirmis ve somiirii mekanizmasinin lokal bdlgelerde yogunlasmasina
neden olmustur.

Bununla birlikte, kullanilan 6rnekleme stratejileri ile elde edilen sonuglar, global
optimum degere olduk¢a yakinsamakta olup; bu durum, algoritmalarin genel arama ve
yakinsama kapasitesinin yeterli diizeyde oldugunu gostermektedir. Ancak Ackley gibi
dar bolgede optimum igeren ¢cok modlu fonksiyonlarda, baslangi¢ popiilasyonunun
yalnizca dengeli degil, ayn1 zamanda problemin karakteristik yapisina 6zgli sekilde
uyarlanmasi gerektigi bir kez daha ortaya konmustur.

Ancak Fg fonksiyonu iizerinde yapilan ¢alismalarda, hi¢bir yontemin optimum
degere ulasamadigi goriilmistiir. Bu durumun temel nedeni, bu fonksiyonunun olduk¢a
aldatic1 bir yapiya sahip olmasidir. Fonksiyonun kiiresel minimumu, arama uzayinin
smirlarina yakin bir konumda yer almaktadir. Bu yapi, hem yogun yerel minimumlara
sahip olmast hem de kiiresel minimumun merkezden uzak bir bdlgede bulunmasi
nedeniyle, ¢cogu algoritmanin veya dagilimin bu noktaya ulagsmasini gii¢lestirmektedir.
Ozellikle merkezi yogunlasmaya sahip dagilimlar; 6rnegin Gaussian, Log-normal veya
kiiresel yapidan ¢ok yerel yapilarin etkisinde ¢alisan meta sezgisel algoritmalar bu tip
fonksiyonlarda yetersiz kalmaktadir. Fg fonksiyonu gibi u¢ noktalarda optimum iceren
fonksiyonlar, merkezi yogunluklu 6rnekleme stratejilerine sahip yontemler i¢in oldukca
zorlayicidir. Bu nedenle, ne WOA ne de GWO gibi basarili meta sezgisel algoritmalar,
bu fonksiyon iizerinde basarili olamamaistir.

Fg fonksiyonu i¢in gozlenen bir diger onemli bulgu ise, GA ve Raylrnd
yontemlerinin optimum degere ulasamasa da en yakin sonuclar1 elde etmislerdir. Bu
basarida, GA’nin sahip oldugu mutasyon ve ¢aprazlama mekanizmalarinin genis arama
uzayin tarayabilme potansiyeli etkili olmaktadir. Ayrica, Raylrnd yontemi ile elde
edilen sonuglarin global optimuma oldukca yakinsamasi, dagilimin yiiksek kesif
kapasitesi sundugunu ve algoritmanin ¢6ziim uzayinin genis bolgelerini tarayabildigini
gostermektedir. Bu bulgu, uygun 6rnekleme ile desteklenen meta sezgisel yapilarin, ug
noktalarda yer alan zorlu global optimumlara dahi yakin ¢dziimler iiretebildigini ortaya
koymaktadir. Ancak optimuma tam erisim i¢in, dagilimin ¢éziim uzaymnin tamamina
yonelik kapsayiciliginin artirilmasi veya yonlii ¢esitlendirilmesi onerilmektedir. Bu iki
yontemin digerlerinden farkli olarak u¢ degerlere ulasma olasiliklarinin daha fazla

olmasi, Schwefel fonksiyonunda gorece daha iyi performans gdstermelerini saglamigtir.
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GA, dogadaki evrimsel siiregleri modelleyerek ¢6ziim arayan popiilasyon tabanl
bir optimizasyon yontemidir. GA, ¢6ziim kiimesindeki bireyler iizerinde gerceklestirdigi
caprazlama, mutasyon ve se¢im operatorleriyle arama alaninda ilerlemektedir. Bu
algoritmanin temel avantaji, genis ¢O0ziim uzaylarinda cesitliligi koruyarak yerel
minimumlara sikismadan kiiresel optimuma ulasabilme potansiyelidir. Ancak yapilan
deneysel c¢aligmalarda, GA'nin her fonksiyon tiiriinde bu potansiyelini esit diizeyde
sergileyemedigi gdzlemlenmistir.

Ancak Fg fonksiyonu gibi karmasik yapiya sahip, ¢cok sayida yerel minimum
barindiran ve optimum degeri uzayin kenarlarinda bulunan fonksiyonlar i¢cin GA'nin
kismi basaris1 dikkat ¢ekmektedir. Fg fonksiyonu, fonksiyon yiizeyinin yaniltici yapisi
ve optimum noktanin merkezden uzak olmasi nedeniyle klasik optimizasyon yontemleri
acisindan oldukca zorlayicidir. Ancak GA, sahip oldugu mutasyon operatorii sayesinde
¢Oziim uzaymin ekstrem noktalarini kesfetme egilimindedir. Bu mekanizma,
optimumun uzayin sinir bolgelerinde yer aldig1 Fg gibi fonksiyonlarda GA'nin diger
algoritmalara kiyasla daha yakin sonuclar elde etmesini saglamistir. Ayrica ¢caprazlama
operatorii ile bireyler arasinda yeni kombinasyonlarin olusturulmasi, ¢esitli ¢éziimlerin
denenmesini miimkiin kilmis ve fonksiyonun farkli bolgelerinin kesfini desteklemistir.
GA, Fg fonksiyonunda tam olarak optimum degere ulasamasa da, en yakin degerlere
ulasabilen yontemlerden biri olmasi, algoritmanin genis kapsamli arama yeteneginin bir
gostergesi olmaktadir.

Bununla birlikte, Fy ve F,, fonksiyonlarinda GA’nin performansi basarisiz
olmustur. Bu fonksiyonlarin ortak 6zelliklerinden biri, kiiresel minimumun genellikle
arama uzaymin merkezinde yer almasi ve ¢evresinde yogun sekilde yerel minimumlarin
bulunmasidir. GA, ¢6ziim havuzunun evrimsel siiregle ilerlemesine dayandigi igin
yonlendirilmis bir merkez arama mekanizmasina sahip degildir. Dolayisiyla, optimum
degerin merkezde yer aldigi bu tiir fonksiyonlarda GA'nin bireyleri merkez etrafinda
yogunlagmak yerine farkli yonlere dagilabilmekte ve bu durum, ¢ozlimiin yerel
minimumlarda takilmasina neden olabilmektedir. Fq fonksiyonu, periyodik ve diizenli
yapistyla bircok algoritmayr yaniltici yonlere c¢ekebilmektedir. Aymi sekilde, Fqq
fonksiyonu da diiz alanlar ile ani degisim bolgeleri arasinda gecis barindirmasi
nedeniyle GA'nin arama siirecinde yetersiz kalmasina yol agmistir. Ayrica GA'nin

basarisizliginda etkili olan diger bir unsur, genetik cesitliligin zamanla azalmasiyla
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ortaya cikan erken yakinsama problemidir. Ozellikle Rastrigin ve Ackley gibi
fonksiyonlarda, baslangicta rastgele dagilan bireyler zamanla benzer hale gelir ve
popiilasyonun tamamu belirli bir ¢oziim ¢evresinde yogunlasir. Bu durum, fonksiyon
yiizeyindeki kesfedilmemis alanlarin goz ardi edilmesine ve algoritmanin kiiresel
optimum vyerine yerel ¢oziimlerde sikismasina neden olmaktadir. Arama uzayinda
yonlendirme veya dinamik parametre giincellemesi gibi mekanizmalarin bulunmamast,
GA'nin 6zellikle ¢ok modlu fonksiyonlara karsi dayanikliligini azaltmaktadir.

LCA, BOA ve ABC algoritmalarinin Fg, Fg ve F;, fonksiyonlarinda
istenilen performansi gosterememelerinin temel nedenleri, bu algoritmalarin arama
stratejileri ile s6z konusu fonksiyonlarin yapisal 6zellikleri arasindaki uyumsuzluktan
kaynaklanmaktadir.

Literatiirde LCA’nin kesif-somiirii dengesini basariyla koruyamadigi ve yerel
minimumlara kolayca takildig: blirtilmektedir. Bu algoritma, popiilasyon i¢indeki en iyi
takimi1 merkeze alarak diger ¢oziimleri onun etrafinda iyilestirmeye calismaktadir. Bu
durum asir1 sémiiriiye yol agarak aramanin erken asamada dar bir alana yogunlagmasina
neden olur; dolayisiyla yetersiz kesif sonucu farkli bolgeler yeterince arastirilamaz hale
gelmektedir. Sonug olarak LCA, bir yerel en iyi ¢dziime ulastiginda bunu kiiresel
optimum sanarak orada sikisip kalma egilimi gostermektedir. Algoritmada parametre
ayarlar1 Ornegin eslesme plani, sezon sayisi sabit olup adaptif bir yonlendirme
mekanizmasi1 bulunmadigindan, arama siireci problemin yapisina gore dinamik olarak
yonlendirilememektedir. Parametrik esneklik eksikligi, LCA’nin farkli problem
yapilarina uyum saglamasimi zorlagtirmaktadir. Bu nedenle LCA, karmasik ve ¢ok
modlu fonksiyonlarda kiiresel optimumdan uzakta bir ¢oziimde takili kalabilmektedir.
Belirtilen zayifliklar, 6zellikle Generalized Schwefel (Fg), Generalized Rastrigin (Fq)
ve Ackley (Fio)gibi zorlu test fonksiyonlarinda LCA’nin kiiresel optimuma
ulagamamasinin temel nedenleridir. Fg fonksiyonu, arama uzayinin uzak bir kosesinde
yer alan kiiresel en iyi ¢oziime ve bu ¢éziimden oldukca uzakta bulunan yaniltic ikinci
en 1yi ¢oziim degerine sahiptir; bircok arama algoritmasi bu ikinci en iyi noktada tuzaga
diismektedir. LCA’da giiclii bir kesif mekanizmasi olmadigi ig¢in bu yaniltict durumdan
cikip uzak bolgedeki gergek optimuma yonelememektedir.

Fg fonksiyonu ise her yonde periyodik dalgalanmalardan &tiirii sayisiz yerel

minimum igerir. LCA’nin erken yogunlagsma egilimi, bu fonksiyonda bir yerel
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minimum ¢evresinde popiilasyonun toplanmasina yol agarak gercek optimum (tim
degiskenlerin 0 oldugu nokta) etrafindaki engelleri asmasini engellemektedir. Benzer
sekilde F;, fonksiyonu da ¢ok modlu bir yapiya sahip olup dis bolgelerinde oldukea diiz
bir plato ve merkezinde dar bir kiiresel ¢ukur barindirirmaktadir. LCA, kesif yetenegi
kisitli oldugundan Ackley’nin diiz dig bélgesinde ilerleme kaydedemeyip kiiclik
salmimli yerel minimumlarda takilabilir; kiiresel optimum bolgesine ulagmasi
giiclesmektedir. Sonug¢ olarak, LCA’nin kesif-somiirli dengesindeki bozukluk ve
uyarlanabilirlik eksikligi, bu fonksiyonlarin ¢ok modlu ve hileli yapilari karsisinda
algoritmanin kiiresel en iyi ¢6ziimii bulamamasina neden olmaktadir.

BOA, kelebeklerin koku alma ve es bulma davranislarimi taklit eden,
popiilasyona dayali nispeten yeni bir meta sezgisel algoritmadir. BOA’nin temelinde,
bireylerin kiiresel en iyi ¢oziime dogru c¢ekilmesi veya rastgele diger bireylere dogru
yonelmesi gibi iki asamali bir arama yaklagimi yatmaktadir. Ancak BOA algoritmasinin
niifus cesitliligini hizla yitirme ve erken donemde yerel minimum tuzagina diisme
egilimi bulunmaktadir. Bunun nedeni, BOA’nin kesif-kesif oranmin dengeli
olmamasidir. Algoritma, yiiksek koku yogunluguna sahip mevcut en iyi bireylere dogru
yogun sekilde somiirii yapar ve kesif bileseni giderek zayiflar. Ozellikle sabit tutulan
veya uygun ayarlanmayan parametreler algoritmanin davranigini esnek olmayan bir
bi¢imde belirlemektedir. Sonugta BOA popiilasyonu, arama uzayinin sadece sinirli bir
bolgesine toplanip diger bolgeleri yeterince arastirmadan hizli bir yakinsamaya
ugrayabilmektedir. Bu yonlendirme esnekligi eksikligi, algoritmanin gerektiginde arama
stratejisini degistirememesi anlamina gelmektedir ve BOA, kompleks fonksiyonlarda
bir kez yerel bir ¢éziimde kilitlenirse bundan kurtulmakta zorlanmaktadir. Algoritmada,
yerel optimumdan c¢ikist saglamak tlizere tasarlanmis giiglii bir mekanizma bulunmadigi
i¢in, yerel minimumlara karsi dayanikliligi sinirhidir. Bu yapisal zafiyetler, BOA nin
Schwefel, Rastrigin ve Ackley gibi zorlu fonksiyonlarda kiiresel en iyi degeri
bulamamasina yol agmaktadir. Sonug¢ olarak BOA, gerekli adaptif arama derinligini ve
genisligini saglayamadiginda bu test fonksiyonlarinin yapisal zorluklar1 karsisinda
kiiresel optimuma ulasamamaktadir.

ABC algoritmas: ise, literatiirde kesif konusunda basarili fakat somiirii
konusunda zayif bir yontem olarak tanimlanmistir; bu da optimum ¢evresinde ince ayar

yapip kesin kiiresel degere ulasmakta yetersiz kalabilecegini gostermektedir. ABC’de
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is¢i ve gozcii arilarin kullandigr ¢éziim giincelleme denklemi aynidir ve mevcut ¢6ziim
etrafinda rastgele bir yonelim icermektedir. Bu yaklagim, algoritmanin ydnlendirme
esnekligini kisitlamaktadir; ¢iinkii farkli evrelerde kesif veya somiirti agirligini dinamik
olarak degistirememektedir. Parametre se¢imlerine duyarlilik yiiksektir. Uygun olmayan
parametre ayarlarinda, ya arilar bir bolgeyi gereginden fazla somiiriip c¢esitliligi
kaybeder ya da ¢ok sik rastgele arama yapip kararsiz bir arama siireci
sergilemektedirler. Ayrica ABC algoritmasi, buldugu daha iyi ¢6ziimiin fitness degerini
her adimda iyilesme kosuluyla kabul eder; bu nedenle eger popiilasyon bir alt
optimumda kitlenmisse, mevcut ¢oziimleri gegici olarak kotiilestirmeyi goze alarak o
tuzaktan ¢ikarmak zordur. Kesif¢i ar1 mekanizmasi bir miktar rastgele sigrama saglasa
da, bu genellikle popiilasyonun kiigiik bir kismini etkilemektedir. Sonu¢ olarak
ABC’nin yerel minimumlara dayanikliligi smirli kalabilir ve hizli kiiresel arama
gerektiren senaryolarda temel haliyle yetersiz performans gosterebilmektedir. Bu
nedenlerle ABC algoritmasi, Schwefel, Rastrigin ve Ackley gibi zorlu test
fonksiyonlarinda kiiresel optimumu bulmakta giiclitk gekmektedir.

Sonug olarak tez kapsaminda gergeklestirilen deneysel ¢alismalar, meta sezgisel
algoritmalarin ve ¢esitli 6rnekleme tabanli baglangi¢ stratejilerinin, cok modlu yapidaki
optimizasyon problemlerinde gosterdigi  basariyr karsilastirmali  olarak ortaya
koymustur. Generalized Schwefel (Fg), Generalized Rastrigin (Fy) ve Ackley
(F19) fonksiyonlar: lizerinde yapilan degerlendirmelerde, algoritmalarin fonksiyonlarin
yapisal Ozellikleriyle olan uyumlarinin ¢6ziim basarimin1  dogrudan etkiledigi
gbzlemlenmistir.

Baslangi¢ yontemleri incelendiginde, 6zellikle Rayleigh dagilimi (Raylrnd),
Schwefel fonksiyonunda optimuma olduk¢a yakin sonuglar iiretmis ve bu fonksiyon
lizerinde en 1yi basariy1 gosteren yontemlerden biri olmustur. GA algoritmasi, ayni
fonksiyon lizerinde yine optimuma yakin ¢oziimler iiretmis ve drnekleme ile algoritma
etkilesiminin 6nemini vurgulamistir. Unifrnd, Betarnd (3,2), Betarnd (2.5, 2.5), Lognrnd
(0, 0.5), Lognrnd (0, 0.67), Exprnd, Wblrnd ve lhsdesign gibi diger ornekleme
yontemleri ise oOzellikle merkezde optimum barindiran Rastrigin ve Ackley gibi
fonksiyonlarda optimuma yaklasan sonuglar iiretmistir. Bununla birlikte, aldatic1 yapiya
sahip ve optimumu ug¢ boélgelerde yer alan Schwefel fonksiyonu karsisinda bu

yontemlerin basar1 diizeyinin diistiigii gézlemlenmistir.
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Genel degerlendirme sonucunda, basarili bir optimizasyon performansinin
yalnizca algoritmanin yapisina degil, ayn1 zamanda baslangi¢ kosullarina ve drnekleme
stratejisine de bagli oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alisma, algoritmalarin se¢iminin problem
tiriine 6zgli olarak yapilmasi gerektigini ve Ornekleme yoOntemlerinin stratejik
kullaniminin, kiiresel optimuma ulagmada belirleyici bir rol oynayabilecegini ortaya
koymustur. Ozellikle Rayleigh gibi u¢ noktalara erisimi yiiksek dagilimlar, genis ¢oziim
uzaylarinda yer alan optimumlara ulasmada daha etkili olmus, LHS ve beta temelli

dagilimlar ise merkezi yogunluklu fonksiyonlarda anlamli katki saglamistir.
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Kullanilmasia Iliskin Yénergeyi inceledim ve bu ydnergede belirtilen azami benzerlik
oranlarina gore tez ¢calismamin herhangi bir intihal igermedigini; aksinin tespit edilecegi
muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve
yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini bilgilerinize arz ederim.
19/06/2025

Ad1 Soyadi: Ozge OZGUNER ARAS

Ogrenci No: 22910001097

Anabilim Dali: Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Programi: Yapay Zeka ve Robotik Anabilim

Statiisii: ( X) Yiiksek lisans ( ) Doktora

DANISMAN ENSTITU ONAYI
UYGUNDUR UYGUNDUR




