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: Yapay ar1 kolonisi (Artificial Bee Colony)
: Karinca kolonisi optimizasyonu (Ant Colony Optimization)

. Yapay kimyasal reaksiyon algoritmasi (Artificial Chemical

Reaction Optimization Algorithm)

. Yapay bagisiklik sistemi (Artificial Immune System)
: Yapay sinir aglar (Artificial Neural Networks)
: Evrimsel Yapay Sinir Ag1 Uretimi ve Egitim

: Ortalama bagil sapma yiizdesi (Average Relative Percentage

Deviation)

: Ortalama bagil hata yiizdesi (Average Relative Percentage Error)
: Dal sinir algoritmasi (Branch and Bound Algorithms)

: Bakteriyel beslenme optimizasyonu (Bacterial Foraging

Optimization)

. Geriye yayilim (Back Propagation)

: Esneme orani (Bulge Ratio)

: Islerin toplam tamamlanma zamani (makespan)

. Yapict maliyet modeli (Constructive Cost Model)

: Guguk kusu arama (Cuckoo Search)

: Kedi siiriisti optimizasyonu (Cat Swarm Optimization)

: Diferansiyel gelisim (Differential Evolution)

: Dinamik programlama (Dynamic Programming)

: Evrimsel algoritmalar (Evolutionary Algorithms)

: Evrimsel yapay sinir aglar1 (Evolutionary Neural Networks)

: Evrimsel kanonik parcacik siiriisii optimizasyonu (Evolutionary

Canonic Particle Swarm Optimization)
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: Evrimsel pargacik siiriisli optimizasyonu (Evolutionary Particle

Swarm Optimization

. Atesbocegi algoritmasi (Firefly Algorithm)

- Balik stiriisii (Fish Swarm)
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: Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms)

: Yer¢ekimi arama (Gravitational Search)

: Armoni arama (Harmony Search)

: Emperyalist yarigmaci algoritma (Imperialist Competitive

Algorithm)

: Tamsayili programlama (Integer Programming)

: Zeki su damlaciklar1 (Intelligent Water Drops)

: Kanguru algoritmasi (Kangaroo Algorithms)

: Kril siiriisii (Krill Herd)
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Problem)

: Levenberg-Marquardt
: Ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage Error)
: Memetik evrim (Memetic Evolutionary)

: Parlamenter optimizasyon algoritmas1 (Parliamentary

Optimization Algorithm)

: Pargacik siiriisii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)
: Protein yapis1 tahminlemesi (Protein Structure Prediction)

. Gii¢ sistemi dengeleyicisi (Power System Stabilizer)

: Tavlama benzetim (Simulated Annealing)

: Boruda hidrolik presleme (Tube Hydroforming Process)

: Incelme oran1 (Thinning Ratio)

: Tabu aragtirma (Tabu Search)
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OZET

Anahtar kelimeler: Sezgisel algoritmalar, atolye tipi ¢izelgeleme problemleri, evrimsel
algoritmalar, yapay ar1 kolonisi algoritmasi, ortalama bagil hata yiizdesi, ortalama
bagil sapma ylizdesi.

Hayatimizin bir¢ok alaninda ¢ok onemli bir yeri olan ¢izelgeleme problemlerinin
¢Oziimii ile ilgili olarak yillardir ¢ok ciddi galigmalar yapilmistir. Bu c¢alismalarin
yapilmasinda siiphesiz en biiylik sebep, mevcut cizelgeye gore daha iyilerinin
gelistirilmesini saglamaya calismak ve daha biiyiik kazan¢ ve verimlilikler ortaya
koymaktir. Bundan dolayi, dogru ve etkin bir ¢izelgeleme, hem insanlar hem de
isletmeler icin biliylik 6nem arz etmektedir. Bu baglamda o6zellikle son yillarda
cizelgeleme problemlerinin ¢ozlimiinde sezgisel algoritmalarin arastirmacilar
tarafindan yogun bir bigimde kullanildigi goriilmektedir.

Bu tez calismasinda, atdlye tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiiniin eniyilemesi
icin biitiinlesik bir yaklagim Onerilmistir. Bu baglamda siirli zekasina dayali sezgisel
algoritmalardan olan yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile evrimsel algoritmalar
biitiinlesik yaklagim i¢in kullanilmistir. Onerilen metot, atdlye tipi ¢izelgeleme ile ilgili
data setlerine uygulanmis ve elde edilen sonuglar ortalama bagil hata yiizdesi (ARPE)
ile ortalama bagil sapma ylizdesi (ARPD) kriterleri kullanilarak, karinca kolonisi
optimizasyon (ACO) teknigi, kus siiriisii algoritmasi1 (PSO) ve diferansiyel gelisim
(DE) algoritmas ile kiyaslanmistir. Sonuglar kiyaslanirken, parametrik ve parametrik
olmayan testler kullanilarak metotlar arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar olup
olmadig1 kurulan hipotezlerle arastirilmistir. ARPE kriterine gore, dnerilen yaklagim
ile ACO teknigi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar gozlemlenirken,
onerilen metot ile PSO ve DE algoritmalarinin sonuglari arasinda ise istatistiksel
olarak anlamli farklar olmadig: goriilmiistiir. Yapilan testler sonucunda, 6nerilen metot
ile elde edilen ARPE degeri, ACO metodu ile elde edilen ARPE degerinden 4,3 puan
(ylizdesel degisim olarak) daha diisiik oldugundan daha etkin bir netice vermistir.
ARPD kriterine gore ise, Onerilen yaklasim ile diger tiim algoritmalarin sonuglari
arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar oldugu yapilan testlerle ortaya konmustur.
Yapilan testler sonucunda, 6nerilen metot ile elde edilen ARPD degeri, ACO metodu
ile elde edilen ARPD degerinden 6,3 puan, PSO metodu ile elde edilen ARPD
degerinden 0,6 puan, DE metodu ile elde edilen ARPD degerinden ise 0,7 puan daha
diisiik oldugundan daha kararli ve etkin neticeler vermistir. Yapilan testler sonucunda,
cizelgelemesi yapilacak olan ig veya makine sayisinin 20 ve 20’den az oldugu
durumlarda Onerilen metodun ¢ok daha hizli ve etkin sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.
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AN INTEGRATED APPROACH OF EVOLUTIONARY
ALGORITHMS WITH ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM
FOR JOB SHOP SCHEDULING PROBLEMS

SUMMARY

Keywords: Heuristic algorithms, job shop scheduling problems, evolutionary
algorithms, artificial bee colony algorithm, average relative percentage error, average
relative percentage deviation.

There have been a lot of research made about solution of scheduling problems that
have a very important place in many areas of our lives for years. The cause of these
researches is to develop better than the current schedule and achieve greater profits.
Therefore, there is great importance of efficient scheduling for both humans and
businesses. In this context, heuristic algorithms are used extensively by researchers for
solving scheduling problems in recent years.

In this dissertation study, an integrated approach has been developed for optimizing
the solution of job shop scheduling problems. In this context, artificial bee colony
algorithm and evolutionary algorithms are used for the integrated approach. The
proposed hybrid method has been applied to data sets related to job shop scheduling.
The obtained results have been compared with the results of different optimization
techniques that these techniques are ant colony optimization (ACO), particle swarm
optimization (PSO) and differential evolution algorithm (DE) using the average
relative error percentage (ARPE) and average relative percentage deviation (ARPD)
criteria. It has investigated whether statistically significant differences among methods
using parametric and non-parametric tests with the founded hypotheses for the
comparisons. According to the ARPE criterion, statistically significant differences
have been obtained between the results of the recommended approach and ACO
technique. According to the same criterion, statistically significant differences have
not been observed between the result of the proposed method with PSO and DE
algorithms. ARPE value of the recommended approach yielded 4.3 points (as
percentage changes) more effective than ARPE value of the ACO technique according
to the results of the tests. According to the ARPD criterion, statistically significant
differences have been obtained between the results of the recommended approach and
other all techniques. According to the results of the tests, ARPD value of the proposed
method yielded more effective and stable of 6.3 points than ARPE value of the ACO
technique, of 0.6 points than ARPE value of the PSO algorithm, of 0.7 points than
ARPE value of the DE algorithm. According to the results of the tests, it observed that
the proposed method has much faster and more effective results in conditions less than
20 number of machines or jobs which will be scheduling.
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BOLUM 1. GIiRiS

Glinlimiizde ¢izelgeleme problemleri hayatin birgok alaninda etkin bir sekilde
karsilasilan en dnemli problemlerden biridir. Isgiiciiniin planlanmasi, ara¢ rotalama,
nakliye c¢izelgelemesi, ugaklarin inis kalkislarinin ¢izelgelemesi bunlardan sadece
birkacidir. Bu problemlerin ¢oziimiinde hedeflenen esas amag, yapilmasi gerekli olan
islerin hangi zaman araliklarinda kimler tarafindan yapilacaginin belirlenmesidir. Yine
ayni sekilde iiretim yonetimi alaninda da ¢izelgeleme biiylik 6nem arz etmektedir.
Uretimde ¢izelgeleme ile yapilmak istenen mevcut makinelerde islevi olan islerin en
uygun olan siralamasinin bulunarak, islerin bitirilme zamanini en kii¢iiklemektir.
Cizelgeleme, belirli isleri yapmak icin hangi kaynaklarin nasil ve ne zaman

kullanilacaklarini belirler.

Gilinlimiizde c¢izelgeleme problemleri hem imalat sektoriinde hem de hizmet
sektorlinde ¢okcga karsimiza ¢ikmaktadir. Hayatimizin birgok alaninda ¢ok énemli bir
yeri olan ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimii ile ilgili olarak aragtirmacilar yillardir
cok ciddi ¢alismalar yapmistir ve yapmaya devam etmektedirler. Bu ¢alismalarin
yapilmasinda siiphesiz en biiyiikk sebep, mevcut cizelgeye gore daha iyilerinin
gelistirilmesini saglamaya calismak ve daha biiyiik kazang ve verimlilikler ortaya
koymaktir. Ornegin; bir vardiya cizelgeleme probleminde yapilabilecek daha iyi bir
cizelgeleme ile kazanilacak saatler isletme i¢in ekstra kazan¢ demektir. Ugaklarin inis
kalkislari ile ilgili bir havalimaninda yapilacak daha iyi ve dogru bir ¢izelgeleme, yakit
tasarruflarindan sirketlere ¢ok biiyiik meblaglarda kazanglar saglayabilmektedir. Iyi
bir hava trafigi ¢izelgelemesi sonucunda ¢izelgenin dogru yapilmasi yakit tasarrufunun
yaninda hava trafiginde olas1 meydana gelebilecek kaza ve karisikliklar1 da dnleyerek
cok ciddi yararlar saglayabilmektedir. Yine {iretim hatlarinda yapilmasi gereken iglerin
makinelere daha iyi bir ¢izelge ile atanmasi sonucu isletmenin kazanabilecegi siireler
cok biiyiik karliliklar saglayabilmektedir. Ozellikle biiyiik 6lcekli firmalarda

kazanilacak 1 dakikanin, hatta 1 saniyenin bile ¢ok biiylik 6nemi vardir. Yukarida kisa



ornekler ile giris yapilarak 6nemi anlatilmaya ¢alisilan ¢izelgeleme problemleri ile
ilgili olarak, bu tez caligmasinda imalat sektoriinde onem arz eden Atdlye Tipi

Cizelgeleme Problemleri (Job Shop Scheduling Problem- JSSP) {izerinde ¢alisilmstir.

1.1. Kullanilan Coziim Yontemleri

Literatiir incelendiginde, gizelgeleme ile ilgili problemleri ¢6zmek igin arastirmacilar
birgok metot kullanmiglardir. Genel olarak ¢izelgeleme problemlerinin ¢dziimii i¢in
kullanilan yontemleri eniyileme yontemleri ve Sezgisel (Heuristic) yontemler olmak

tizere ikiye ayrabiliriz [1].

1.1.1.Eniyileme yontemleri

Oncelikle eniyileme kelimesinin anlamma bakarsak; eniyileme, mevcut kosullar
altinda bir problemin olasi alternatif ¢ézlimleri i¢inden en iyi olanini se¢me islemidir.
Kisaca en iyi olan1 arama ¢alismasidir. En iyileme problemi ise belirli kisitlar1 yerine
getirecek sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmaya ¢alisildigi herhangi
bir problem olarak tanimlanabilir [2]. En iyileme problemleri birden fazla farkli
¢oziime sahip olabilen ve ¢ozliim kalitelerinin agik ve net ifadelerle yazilabildigi
problemlerdir. Yani farkli aday ¢6ziimlerin anlamli ve tutarl bir sekilde birbirleri ile
mukayese edilebilmeleri miimkiin ise burada bir en iyileme problemi var demektir [3-
4].

Bu tanimlamalardan sonra c¢izelgeleme problemlerinin c¢oziimiinde kullanilan
eniyileme yontemlerini incelersek, eniyileme yontemlerinin 3 grupta toplandigini

gozlemleriz [1]:

[lk metot Dinamik Programlama (Dynamic Programming-DP) teknigi olup, dinamik
programlama teknigi ilk olarak 1954 yilinda Richard Bellman [5] tarafindan ortaya
konulmus bir eniyileme neticesini bulmak amaciyla uygulamas: yapilan bir karar
verme yontemidir. Belirtilen metot, 1940’11 yillarda karar teorisindeki ardisik iliskiye

dayanmaktadir. Daha sonralari bu teknik yoOneylem arastirma ve g¢izelgeleme



alanlarinda etkin bir sekilde kullanilmistir [6]. Richard Bellman’dan sonra bu
yontemle ilgili olarak yapilan oncii arastirmalar, Held and Karp [7], Lawler [8] ile
Lawler and Moore [9] tarafindan icra edilmistir. Bu yontem belirli kisitlama kurallarini
akilcr bir bigimde uygulayarak birgok aday ¢oziimiinii elemektedir. Fakat bu yontem
¢ok biiyiik boyutlu problemlerde etkili degildir. Bu durumun nedeni ise degiskenlerin
sayisi arttik¢a problemi ¢6zmek i¢in gereken islemler de artmaktadir. Bundan dolay1
bu durum biiyiik boyutlu problemlerin ¢6ziimii igin dinamik programlama metodunun
kullanimini kisitlamaktadir [10, 11, 12].

ikinci metot ise Dal Simir Algoritmasi (Branch and Bound Algorithms-BB)’dir. Bu
yontem de kombinatoryal problemlerin ¢dziimii icin sik kullanilan metotlardandur. Ilk
olarak 1959 yilinda gezgin satict problemine Eastman [13] tarafindan uygulanmistir.
Bu metotta, cesitli veri setlerine gore ¢oziim zamanlar1 anlamli derecede degiskenlik
gosterir.  Sinirlama  yaklasiminin  se¢imi ile dallanan degisken algoritmanin
performansini biiyiik 6lgiide etkilemektedir. Problemlerin boyutu arttik¢a, bu yontem
ile de cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii zorlagmaktadir [11, 12]. Bundan dolay1
liglincli  bir metot olarak Tamsayili Programlama (Integer Programming-IP)
gelistirilmistir. Bir¢ok arastirmaci, ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in tamsayili
programlama modellerini kullanmiglardir. Ilk olarak ise 1954 yilinda George Dantzig
[14] tarafindan vardiya ¢izelgeleme konusunda kullanilmistir. Tamsayili programlama
modeli olarak bir cizelgeleme problemi formiile edilebilecegi i¢in ¢6ziimii de bu
algoritmalar ile yapilabilir. Fakat bu sekilde bir yaklasim i¢in sadece kiigiik 6lg¢ekli
problemler ele alinabilir. Genellikle ¢izelgeleme ile ilgili problemlerin matematiksel
olarak formiilize edilebilmeleri i¢in ¢ok sayida kisit ve degiskene ihtiyag
duyulmaktadir. Bu tiir problemleri etkin bir sekilde ¢ozmek i¢in mevcut tamsayil
programlama algoritmalar1 basarili olamamaktadir. Fakat bu sekilde olan
formiilasyonlarin stiinliigii birden c¢ok kriteri tek bir hedef fonksiyonu altinda
toplayabilmesidir [10, 11, 12].



1.1.2. Sezgisel yontemler

Cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde yukarida bahsedilen eniyileme yontemleri
kullanilabilmektedir. Ancak hesaplama zamani1 ve maliyetlerinin yiiksek olmasindan
dolay1 ve gizelgeleme problemlerinin boyutundaki artisa paralel olarak bu yontemlerin
uygulanmasi zorlagsmaktadir [15]. Bu sebeple, 6zellikle islem zamaninin 6nemli
oldugu, ¢cok hedefli ve yliksek boyutlu en iyileme problemlerinde daha az islem ile
daha kisa siirede en iyi ¢6ziimii olmasa da ona yakin olan sonuglar1 elde eden sezgisel
yontemlerin kullanimi daha makul bir ¢6ziim olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Son
yillarda birgok yeni sezgisel teknikler gelistirilmistir. Bu sezgisel algoritmalarin

bir¢ogu 6zellikle dogadan ilham almaktadirlar [16].

Sezgisel yontemler, herhangi bir amag dogrultusunda hedefe ulasmak i¢in dogal
fenomenlerden ilham alan algoritmalardir. Belirtilen algoritmalarin, ¢6ziim uzayindaki
optimum olan bir ¢6ziime yakinsama durumu ispat edilememektedir. Agikg¢asi, bu
algoritmalarin yakinsama ozelligi vardir, fakat problemin kesin ¢oziimiinii garanti
edemez. Buna ilave olarak kesin ¢oziimiin civarlarinda olan bir ¢6ziim garanti
edebilmektedir. Karar verici agisindan sezgisel algoritmalarin anlasilirliginin ¢ok daha

Iyi olabilmesinden dolay1 sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir [17].

Sezgisel yontemler genel olarak fizik tabanli, siirii tabanli, biyoloji tabanli, miizik
tabanli, sosyal tabanli ve kimya tabanli olmak {izere alti degisik grupta
incelenmektedir. Ayrica bu algoritmalarin hibrit olarak kullanim1 melez yontemler de
mevcuttur. Bahsi gegen bu yontemler Sekil 1.1°de sunulmaktadir. Genetik Algoritma
(Genetic  Algorithms-GA), Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution-DE)
algoritmasi, Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO),
Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks-ANN), Yapay Art Kolonisi (Artificial
Bee Colony-ABC) algoritmast ve Yapay Bagisiklik Sistemi (Artificial Immune
System-AIS) algoritmalar1 biyolojik tabanli; Emperyalist Yarigmacit Algoritma
(Imperialist Competitive Algorithm-ICA), Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi
(Parliamentary Optimization Algorithm-POA) ve Tabu Arama (Tabu Search-TS)

sosyal tabanli; Yapay Kimyasal Reaksiyon Algoritmasi (Artificial Chemical Reaction



Optimization Algorithm-ACROA), kimya tabanli; Armoni Arama (Harmony Search-
HS) algoritmast miizik tabanli; Tavlama Benzetim (Simulated Annealing-SA),
Yer¢ekimi Arama (Gravitational Search-GS), Zeki Su Damlaciklari (Intelligent Water
Drops algorithm-IWD) algoritmasi fizik tabanli ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization-PSO), Kedi Siiriisii Optimizasyonu (Cat Swarm
Optimization-CSO) siirii tabanli algoritma ve modellerdir [18].
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Sekil 1.1. Sezgisel yontemler [18]

Bu algoritmalardan bazilarimi inceleyecek olursak karinca kolonisi optimizasyon
algoritmas1 bu sezgisel algoritmalardan biridir. Karinca kolonisi optimizasyon
algoritmasi1 ilk defa Marco Dorigo [19, 20] tarafindan ortaya g¢ikarilmistir. Bu
algoritmanin karincalarin dogal davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis olmasi ana
felsefesidir [21]. Karmcalar gittikleri yollarin {izerinde ‘“pheromone” olarak
nitelendirilen bir element birakmaktadirlar. Karincalar birden fazla giizergah iginden

birisini segmek durumunda kaldiklarinda madde miktarinin daha fazla oldugu



giizergah1 se¢mektedirler. Iste bu madde karincalarin birbiri arasinda iyi iletisim
kurarak yuvalari ile yiyecek maddeleri arasindaki en kisa mesafenin elde edilmesine

yardim eder [22].

Diger bir sezgisel algoritma ise parcacik siiriisii Optimizasyon algoritmasidir. PSO
algoritmasi ilk olarak 1995’te Kennedy ve Eberhart [23] tarafindan; kus siiriisii
hareketlerinden ilham alinarak gelistirilen populasyon tabanli olasilikli bir
optimizasyon metodudur. Lineer olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.
Bu metot, ¢ok parametre ve degiskene sahip optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir. PSO tekniginde sistem rasgele ¢oziimlerin mevcut oldugu bir
populasyon ile baslatilir. Daha sonra nesiller giincellenerek en optimum ¢oziim
arastirilir. PSO’da pargacik denen olasi ¢éziimler, o andaki optimum olan pargacigi
takip ederek problem uzayinda ¢éziim ararlar. Bu yontemin geleneksel optimizasyon
metotlarindan en biylik farki, PSO’da tiirev bilgisine gerek olmamasidir. PSO
yontemi, algoritmasinda diizenlenmesi gerekli olan parametrelerin ciizi olmasindan
dolay1 nispeten basittir ve bu yontem bulanik sistem kontrolii, fonksiyonlarin
optimizasyonu, yapay sinir ag1 egitimi gibi alanlarda basariyla uygulanabilmektedir
[24, 25, 26, 27].

Sezgisel yontemlerden olan Kanguru Algoritmasi (Kangaroo Algorithms-KA) ilk
olarak 1978 yilinda Pollard tarafindan ortaya atilan bir yontemdir [28]. KA yontemi,
isminden de anlasildig1 iizere Kangurularin ziplayarak hareket etmesinden ilham
alinarak gelistirilmis bir algoritmadir. Kanguru algoritmasi, tavlama benzetim
algoritmasi ile benzerlik gosteren, fakat daha degisik bir arama yontemi kullanan
rasgele bir yakinsama yontemidir [29]. KA, bir f(u) fonksiyonunun yinelemeli
prosesine yerlestirilerek minimizasyon amagli olarak uygulanir. Bu yontemde ¢6ziim
prosesinde bir iyilesme olmuyorsa, kanguru gibi ziplama yapilarak yerel minimumdan
uzaklagmaya calisilir. Kisa bir siire igerisinde karsilasilabilme durumu olsa da mevcut
¢oziimden daha iyi bir ¢6ziime ulagilmasi, bu asamada beklenmemektedir. Bu yontem
icin durma kriteri olarak, maksimum iterasyon sayisi veya amag¢ fonksiyonunun alt
siir1 kullanilabilir [30].



Yakin zamanda ortaya atilan diger bir sezgisel ise Kril Siirtisii (Krill Herd-KH)
algoritmasidir. Bu algoritma, antartik krillerinin beslenme ile ilgili davranislarindan
ilham alinarak ilk defa 2012 yilinda Gandomi ve Alavi [31] tarafindan ortaya ¢ikmis
stirti zekasi tabanli bir sezgisel algoritmadir. Kril siiriisii algoritmasinda, “mevcut stirti
diger canlilar tarafindan avlanir ve ortalama kril yogunlugu azalarak besin
kaynagindan uzaklasilir” durumu baslangi¢ durumu kabul edilir. Dogal bir kril stiriisii
sisteminde, her bir bireyin uygunluk degeri hesaplanirken, mevcut siiriideki en yiiksek
yogunluk noktasi ve besinin bulundugu noktalara olan uzakliklarin birlesimi esas

alinir. Bu sekilde uygunluk degeri, hedef fonksiyonunun degeri olmaktadir [32].

Tavlama benzetim algoritmasi, kombinatoryal olan optimizasyon problemlerinin
¢oziimi i¢in kullanilan ve iyi ¢Oziimler veren stokastik bir arama yontemidir.
Algoritmanin adi, katt maddelerin fiziksel tavlanma prosesi ile olan benzerliklerinden
kaynaklanmaktadir. Bu algoritma, ilk olarak 1983 yilinda Kirkpatrick ve arkadaslar
[33] ve daha sonra da 1985 yilinda Cherny [34] tarafindan birbirlerinden bagimsiz
olarak ortaya konmustur. Bu yontem simdiye kadar, ¢esitli alanlarda bir¢ok eniyileme
problemlerine uygulanmistir. Tavlama benzetim yontemi, bir katt maddenin minimum
enerji hali elde edilesiye kadar yavas yavas sogumaya tabi tutuldugu fiziksel tavlama
olusumunu taklit eden stokastik bir arama metodudur. Bu teknik ile iiretilen ¢6ziimler
sirasinin hedef fonksiyon degerleri genel olarak azalma egilimi gostermektedir. Ancak
bir kisim durumlarda hedef fonksiyon degerleri fazla olan ¢6ziimler de kabul
gormektedir. Bu yontemle, yerel bir minimum gevresinde yapilmakta olan arama
terkedilip, daha iyi olabilecek bir yerel veya daha da 6tesi global bir minimumu elde

etmek i¢in arama yapmaya devam edilir. [35, 36].

Yine baska bir sezgisel algoritma ise Atesbdcegi Algoritmasidir (Firefly Algorithm-
FA). Xin-She Yang [37] tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma tropikal hava
kosullarindaki atesboceklerinin gdstermis olduklar1 sosyal davraniglardan ilham
almaktadir. Yine bu yontem diger slirii zekasi tabanli sezgisel algoritmalar ile
benzerlikleri olmasina ragmen kavram olarak ve uygulama yoniinden daha basittir.
Dogada bulunmakta olan ates boceklerinin 1siklar siirekli yanip sonmektedir. Bu

durumun ilk hedefi, diger baska ates boceklerini yanina ¢gekmek i¢in bir sinyalizasyon



sistemi olarak davranig gostermektir. Yanip sonmekte olan isiklarin tiretimi igin
kompleks bir biyokimyasal siirecin ayrintilar: ve reel hedefi bilim camiasinda halen
miinazara konusu olmaktadir. Birgok bilim insan1 bu yanip sonmekte olan isiklarin
atesboceklerine, kendi cinslerini bulmak i¢in ve miimkiin olabilecek avlarmi ¢ekmek
icin, kendilerini avlamak isteyenlerden kendilerini korumaya yardimci olduklarini
diistinmektedir. Bu algoritmada, kazangli iyi sonuglar elde edebilmek igin, verilmis
olan bir eniyileme probleminin hedef fonksiyonu, atesbocegi siiriisiine pariltili ve daha
cazip konumlara gitmek i¢in yardim etmekte olan yanip sonmekte olan isiklar ile
iliskisi olmaktadir. Tiim ates bocekleri tek sinif olarak kabul gérmektedir. Birbirlerini
¢ekmeleri bu algoritmanin temelini meydana getirmektedir. Bu algoritmada bir ates
boceginin parlakliginin fazla olmasi diger ates bocekleri i¢in daha gekici hale
gelmesine sebep vermektedir. Bir atesbocegi kendisinin parlakligindan daha parlak bir

atesbocegi gordiigiinde ona dogru gitmek isteyecektir [38, 39, 40].

Tabu arama yontemi de kombinatoryal eniyileme problemlerinin ¢oziimi igin
gelistirilmis sezgisel algoritmalardandir. Bu metot baska yontemler ile beraber
kullanilabilmekte ve bu sekildeki hibrit kullanimlar ile yerel optimuma takilip
kalmaktan korunabilmeyi saglayan bir yontemdir. Tabu arama yontemini bugiinkii
kullanilan modern seklini Glover [41, 42, 43] yaptig1 ¢alismalar ile ortaya koymustur.
Bu yontem, baslangi¢ ¢oziimii, aday liste stratejileri, hareket mekanizmasi, hafiza,
durdurma kriterleri olarak isimlendirilen belli bagh elemanlara sahiptir. Tabu arama
yonteminde baslangic olan ¢6ziim rasgele olarak segilebilecegi gibi, baslangig
¢Oziimiiniin  belirlenmesi i¢in diger baska bir optimizasyon teknigi de
kullanilabilmektedir. Bu yontemin aksiyon mekanizmasi, elde var olan ¢oziimde
yapacagi bir degisiklikle ulasilabilecek yeni ¢oziimleri belirler, olasi aksiyonlar, eldeki
¢ozliimiin tiim komsuluklarini olusturur. Aksiyon mekanizmasinin, problemin yapisina
bagli olmasi ve uygun bir sekilde belirlenmis olmasi bu yontemin performansi i¢in gok
onem arz etmektedir. Daha kotii gibi goriinmekte olan bir ¢dziime arada sirada

yonelme esnekligi gdstermesi tabu arama yonteminin bir 6zelligidir [1].

Genetik algoritma yontemi tabu arama ile tavlama benzetim tekniklerinden daha da

genel bir yontemdir. Tabu arama ile tavlama benzetim, genetik algoritmalarin daha



6zel durumlaridir. Holland [44], De Jong [45] ve Goldberg [46] isimli arastirmacilar
genetik algoritmalarin 6ncii ¢alismalarini yapmislardir. Genetik algoritmalardaki
¢Oziim uzaymin olusumunu, Kromozom veya dizi olarak gosterilen aday ¢oziimler
saglamaktadir. Her kromozom bir hedef fonksiyon degerine sahiptir. Yani her
kromozomun uygunluk degeri bulunmaktadir. Se¢ilmis olan bir kromozomun kiimesi
ve uygunluk degerleri bir kiime olusturur. Genetik algoritmalarda her bir iterasyonda
tiretilmis olan bir yiginin hacmi, ilgili iterasyonun neslini olusturmaktadir. Bu yontem
cizelgeleme problemleri igin uygulandigi zaman c¢izelgeler bir kiimenin bireyleri
olarak dikkate alinmaktadir. Her bir bireyin bir uygunlugu mevcuttur. Bir bireyin
uygunlugu ise onula ilgili olan problemin hedef fonksiyon degeri ile 6l¢iilmektedir.
Metot tekrarlamali olarak c¢alismakta ve her iterasyon ise bir nesile karsilik
gelmektedir. Bir neslin biiylikliigii bir onceki nesilde yasayan bireyler ile 6nceki
nesilden gelen ¢ocuklardan (veya yeni ¢izelgelerden) olusmaktadir. Algoritmada bir
nesile karsilik gelmekte olan yigmin biiytikligi bir iterasyondan digerine kadar genel
olarak sabit olmaktadir. Cocuklar ise 6nceki nesildeki bireylerin mutasyonlar1 ve
caprazlamalari ile tretilmektedir. Bireyler, kromozom cinsinden ifade edilmektedir.
Ilgili kromozomlarin her birisi bir makinadaki islerin sirasiyla alakalidir. Bir aileyi
temsil eden kromozomdaki olan mutasyon, ilgili siradaki bulunan esdeger olan is
ciftlerinin yer degistirmelerine esdeger olabilmektedir. Her nesil i¢in uygunluk degeri
fazla olan bireyler artarken degeri az olanlar ise dlmektedir. Yeni kusagin teskilini
belirleyen dogum, iireme siiregleri, 6lim Karisik olabilmekte ve ¢ogunlukla mevcut

olan nesil bireylerinin uygunluk seviyelerine bagl olmaktadir [1].

Yine bagka bir sezgisel algoritma olan yapay balik siiriisii optimizasyonu, besin arama
stirecinde balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan esinlenen sezgisel bir eniyileme
algoritmasidir. Denizdeki bir balik, yiyecegini ararken besin degeri yiiksek olan
alanlar1 birer birer arayarak veya diger baliklari izleme yoluyla bulabilmektedir. Fazla
balik olan bir alanin besin degeri de ¢ogunlukla daha fazla olmaktadir. Bu yontem i¢gin
temel ana diisiince, global optimuma ulasabilmek i¢in balik bireyinin lokal arama
yapmasiyla izleme ve toplanma gibi baliklarin hareketlerini benzetebilmektir. Baslica
bir suni baligin hayatini siirdiirdiigii ortam ¢6ziim uzayi olmaktadir. Baligin bir sonraki

hareketi ise baligin var olan durumuna ve lokal ¢evresel durumuna baglidir. Bu sekilde
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yapay bir balik kendisinin ve arkadaslarinin faaliyetleri sayesinde cevresini de
etkileyebilecektir [47].

Bakteriyel Beslenme Optimizasyon (Bacterial Foraging Optimization-BFO)
algoritmasi, Escherichia Coli (E. coli) bakterisinin beslenme davraniglarimdan ilham
alarak kompleks miihendislik problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilmis olan bir
yontemdir. Bakteriler, karmasik yasam formlarinda bulunan diger canlilara nispetle
cok daha basit yapida bulunmaktadirlar. Bakteriler kisithi olan algi ve hareket
yeteneklerini  kullanarak optimum seviyede enerji harcayarak beslenmeleri
gerekmektedir. Bakterilerin farkli yasam formlaria gére modellenebilmeleri ¢cok daha
kolay olmaktadir. E. coli bakterisi de bu belirtilen tiirden canlilardan birisidir. E. coli
bakterisi, yapisi Ve galisma sekli en iyi anlasilan mikroorganizmaya sahip canlilardan
biridir. Bu bakteri bir yiyecek maddesine ulastigi zaman diger bakterileri uyaran bir
etkiye sahip olan kimyasal olan bir madde salgilamaktadir. Bu salgilanan madde, diger
bakterilerin besini bulan bakterilerin oldugu yere dogru gitmesini saglamaktadir. Eger
besin yogunlugu c¢ok fazla ise bakteriler kenetlenerek grup olarak hareket
edebilmektedirler [48].

Diger bir sezgisel algoritma olan Kurt Kolonisi Algoritmasi (Wolf Colony Algorithm-
WEFA) kurt kolonilerinin yogun bir organize olabilme yeteneklerinden ilham alinarak
gelistirilmistir. Kurtlar gorevlerini digerleriyle bolismektedir ve bu hayvanlar
avlandiktan sonra tutarli adimlar atmaktadirlar. Az miktardaki yapay kurt aktif oldugu
av bolgesinde arama i¢in atanmaktadir. Atanan arama kurtlar1 avi kesfedince, avin
konum bilgisini diger kurtlara ulumayla bildirir. Diger yapay kurtlar da belirtilen ava
yaklagirlar ve avi kusatirlar. Kurt kolonisindeki atanma kurali ise, yiyecegin ilk olarak
giicli olan kurda atanmasi ve daha sonra zayif olan kurta atanmasi seklindedir. Kurt
kolonisi algoritmasi da belirtilen bu davranislarin taklit edilmesiyle gelistirilmis olan
bir algoritmadir [49].

Kedi siirlisii optimizasyon algoritmas: da kedigillerin dogadaki davranislarindan
esinlenerek ortaya ¢ikarilmig bir sezgisel algoritmadir. Kedilerin davranislarinin

benzetimi yapilmis ve 2 alt model gelistirilmistir. Bu yontemde bulunan matematiksel
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modeller, kedi hareketlerinin gozlenip, ¢ézliimlenmesi neticesinde olusturulmustur
[50]. CSO metodu kullanilarak yapilan literatiirdeki birtakim arastirmalar sunlardir:
Santaso ve arkadaslar1 kiimeleme problemlerinin ¢éziimiinde CSO’yu kullanmiglardir
[51]. Wang ve arkadaslar1 ise en az duyarli bitin yerine en iyisini getirmek i¢in CSO
stratejisini kullanmiglardir [52]. Hwang ve arkadaslar1 da misterilerin isteklerine gore
en uygun sozlesme kapasitesi probleminin ¢6ziimiinde CSO ve PSO’yu hibrit olarak
kullanmislardir [53]. Lin ve Chen ise destek vektéor makinesi igin parametre
optimizasyonu problemlerinde CSO’yu kullanmiglardir [54]. Kalaiselvan ve
arkadaslari filigran performansinin arttirilmasi i¢in CSO algoritmasini kullanmiglardir
[55]. Wang ve Wu, CSO’yu destek vektér makinesiyle birlikte e-6grenmede duygu
tanima probleminin ¢6ziimii i¢in kullanmiglardir [56]. CSO algoritmasinin paralel bir

degisik versiyonu da Tsai ve arkadaslari tarafindan onerilmistir [57].

Atashpaz-Gagari ve Lucas [58]’mn onerdigi sosyal tabanli sezgisel algoritmalardan
olan emperyalist yarigsmaci algoritmast da bir baslangic populasyonu ile baslar
(6rnegin; diinyadaki tilkeler). Populasyonda bulunan iyi durumdaki bazi tilkeler
emperyalist olmasi i¢in secilmektedir. Kalanlar ise bu emperyalistlerin kolonisi
olmaktadirlar. Tiim koloni bu emperyalist devletlerin arasinda dagitilmaktadir.
Kolonilerin dagitilmasindan sonra, ilgili koloniler uygun olan emperyalistlere dogru
hareket etmeye baglarlar. Bir imparatorlugun toplam giiciiniin gostergesi emperyalistin
ve bu emperyalistin kolonilerinin giiciidiir. Daha sonra bu biitiin imparatorluklarin
birbirleri arasinda yayilimci rekabet baslar. Bu rekabet icerisinde bir imparatorluk
giiclinii arttiramaz ise basarili olamadigi igin yaristan elenmektedir. Bu rekabet
icerisinde gii¢lii olan imparatorluklar daha da giiglenirken zayif olan imparatorluklar
ise daha da zayiflar ve sonunda zayif olan imparatorluklar yikilirlar. Bu sekildeki yaris
en sonunda tek bir imparatorluk kalana degin devam etmektedir. Sonunda ise diger

biitlin tilkeler belirtilen imparatorlugun bir kolonisi olmaktadirlar [58].

Diger bir sosyal tabanli sezgisel algoritma olan parlamenter optimizasyon algoritmasi
da reel yasamdaki parlamento se¢imlerinin benzetimi sonucu gelistirilmistir. Bu
yontemdeki optimizasyon islemi, birey populasyonun olusturulmasi ile baglamaktadir.

Belirtilen bireyler parlamento iiyesi olarak kabul edilirler. Daha sonra ise populasyon
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politik baz1 gruplar arasinda dagitilmakta ve yiiksek uygunluga sahip sabit sayidaki
tiyeler gruplarin aday1 olarak segilmektedirler. Populasyonun bu sekilde
boliistlirilmesi sonucu, grup igi rekabet baslamaktadir. Grup ici rekabette asil olan
tiyeler kendileri i¢in uygun olan adaylara dogru yonelmektedir ve bu mevcut anlatilan
durum asil olan adaylarin vektorlerinin agirlikli olarak ortalamasi seklinde
modellenmektedir. Parti i¢i rekabet bittikten sonra birkag tane yiiksek uygunluga sahip
aday, grubun nihai adaylar1 olarak kabul edilmektedir. Bir sonraki asamadaysa
secilmis olan bu adaylar diger gruplardaki adaylar ile rekabet ederler. Bir grupta
bulunan asil tliyeler ve adaylar grubun toplam giiciiniin belirlenmesinde 6nem arz
etmektedirler. Adaylarin temel giicliniin lineer birlesimi ve asil liyelerin temel giicii,
bir grubun toplam uygunlugu olarak isimlendirilir. Bahsi gecen grup ici rekabet
bittikten sonra gruplar arasindaki rekabet baslamaktadir. Politik olan gruplar
parlamentoda bulunan kendi adaylarini kabul ettirmek igin diger gruplar ile rekabet
yaparlar. Uygunlugu g6z ardi edilen gruplarin giici seviye seviye azalmakta ve
sonunda ¢okmektedir. Diger taraftan, gii¢lii gruplar asama asama daha da giiglenir ve
yarist kazanmak i¢in daha fazla sansa sahip olurlar. Giiglii olan gruplar bazen
birlesmek i¢in anlasirlar ve kazanma sanslarin1 daha da arttirirlar. Gruptaki asil tiyeler
ile kendi gruplarindaki adaylar beraber olarak kendileriyle benzer 6zellikteki daha
giiclii bir gruba dahil olurlar. Bu anlatilan adimlar parlamentoda tek bir grupta
birlesilene kadar siirer. Tiim gruplar birlestikten sonra da, asil olan tiyeler lider olan

adayla hemen hemen esit giice sahip olurlar [59, 60].

Yukarida bahsedilen sezgisel algoritmalar gibi literatirde daha bircok sezgisel
algoritmalar arastirmacilar tarafindan ¢alisilmaktadir. Bu algoritmalarin ¢izelgeleme
problemlerinde kullanilmasiyla ilgili literatiir bilgilerine tezin 4. Boliimiinde yer

verilmistir.
1.2. Tezin Amaci ve Diizenlenmesi
Giintimiizde dogru ve etkin bir ¢izelgeleme hem insanlar hem de isletmeler i¢in biiyiik

onem arz etmektedir. Bu baglamda cizelgeleme problemlerinin ¢éziimiinde 6zellikle

son yillarda sezgisel algoritmalarin arastirmacilar tarafindan yogun bir bi¢imde
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kullanildigr goriilmektedir. Bu tez calismasinda da, atolye tipi cizelgeleme
problemlerinin ¢éziimiiniin eniyilemesi i¢in etkili bir biitiinlesik yaklasim onerilmistir.
Bu baglamda da son yillarda etkin bir bi¢imde kullanilan [61, 62, 63] siirii zekasina
dayali sezgisel algoritmalardan olan yapay ari1 Kolonisi algoritmasi ile Evrimsel
Algoritmalar (Evolutionary Algorithms-EA) biitiinlesik olarak kullanilarak bir

eniyileme yontemi 6nerilmistir.

Tezin bundan sonraki kisimlarinda ise ilk olarak Onerilen metodun yapisindaki
evrimsel algoritmalardan bahsedilerek konu hakkinda bir literatiir ¢aligsmasi
yaptlmistir. Evrimsel algoritmalarin farkli algoritmalar ile beraber kullanildiginda
eniyileme konusunda etkili oldugunu gostermek amaciyla evrimsel algoritmalarin
yapay sinir aglari ile beraber kullanimi sonucu olugan Evrimsel Yapay Sinir Aglar
(Evolutionary Neural Networks-EANN) kisaca anlatilmig, daha sonra dnerilen metot
kullanilarak endiistriyel optimizasyon problemleri ile ilgili deneysel bir ¢alisma
yapilmistir. Literatiirde daha 6nce farkli bir optimizasyon metodu ile ¢6ziilmiis olan
bir ¢alismaya EANN metodu uygulanmig ve sonuglar kiyaslanarak evrimsel
algoritmalarin farkli algoritmalar ile beraber kullanimindaki etkinligi gosterilmeye
calisilmistir. Sonraki boliimde ise Onerilen metotta kullanilan diger algoritma olan
ABC algoritmasi detayl olarak sunulmustur. ABC ile ilgili literatiirde yapilmis olan
caligmalar hakkinda bilgi verilmis, bu algoritmanin dogadan nasil esinlendigi detayli

anlatilmis, algoritmanin ¢aligma prensipleri ve 6zellikleri sunulmustur.

Uygulama béliimiinde ise, oncelikle lizerinde ¢alisma yapilan atdlye tipi ¢izelgeleme
problemlerinden bahsedilmis, bu konu hakkinda literatiirde yapilmis olan ¢alismalar
hakkinda bilgi verildikten sonra onerilmis olan metodun yapist detayli bir sekilde
anlatilmistir. Daha sonra onerilen metot atdlye tipi ¢izelgeleme problemleri ile ilgili
data setlerine uygulanarak sonuglar tablo ve sekillerde gosterilmistir. Sunulan
yaklasimin farkli iterasyonlarda calistirilmasiyla elde edilen sonucglara parametrik
testler uygulanarak, elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig:
arastirtlmistir. Sonug kisminda 6nerilen metot belirli kiyaslama Kriterleri kullanilarak
farkli optimizasyon teknikleri ile karsilastirilarak Onerilen metodun etkinligi

gosterilmeye calisilmistir. Parametrik ve parametrik olmayan testler kullanilarak
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kurulan hipotezlere gore oOnerilen metot ile elde edilen sonuglar ile kiyaslanan
optimizayon tekniklerinin sonuglari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup

olmadig1 arastirilmistir.



BOLUM 2. EVRIMSEL ALGORITMALAR

2.1. Giris

Evrimsel algoritmalarin miihendislik, ekonomi, pazarlama, yoneylem arastirmasi,
robotik, sosyal bilimler, fizik ve kimya gibi bir¢ok alanda basarili uygulamalari vardir
[64]. Evrimsel Algoritmalar ¢ok amagli optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in giiclii
bir alternatif olarak ortaya g¢ikmislardir [65]. Evrimsel algoritmalar ¢ok amacgh
optimizasyon problemlerine uygulanmaya basladigindan itibaren, bu problemlere
geleneksel optimizasyon teknikleri uygulanarak elde edilen sonuglara gore daha etkin
sonuglar elde edilmis ve dnemli bir basariya ulasilmistir [66]. Daha 6nceki yillarda
birgok arastirmaci tek hedefli optimizasyon problemleri ile ugrasirlardi. Son 15 yildan
beri ise ¢ok amacli optimizasyon problemleri ile ilgili calismalar hiz kazanmis ve ¢ok
amacli optimizasyon problemlerinde evrimsel metot uygulamalar1 1yi ¢6zlim iireten
metotlar olarak bilinmektedir [67]. Farkli optimizasyon teknikleri ile
karsilagtirildiginda evrimsel algoritmalarin avantajlar1 ¢oktur. Evrimsel algoritmalar
genis bir uygulama alanina sahiptir ve karmasik arama uzaylari i¢in olduk¢a uygundur.
EA optimizasyon problemlerinde diger klasik metotlara gore daha iyi sonuglara

ulagabilmektedir [68].

Evrimsel algoritmalarda temel diisiince, arama uzayinda bir ¢6ziim ihtiva edebilecek
bireylere sahip bir populasyon tiretmektir. Daha sonra istenen sonucu elde etmek i¢in
populasyondaki bireylerin uygunluk Onem derecelerine bakilarak evrimsel
doniistimler uygulanarak sonraki nesiller olusturulur [69]. Evrimsel algoritmalar
biyolojik evrimden esinlenir ve populasyonlarda bireylerin iiretilmesinde ¢aprazlama,
mutasyon ve turnuva sec¢imi gibi evrimsel stratejiler kullanilir [70]. Bir iireme stireci

igin evrimsel algoritmalarin ¢alisma yapis1 Sekil 2.1°deki gibidir. Optimizasyon
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problemlerindeki her bir aday ¢o6ziim populasyondaki herhangi bir bireyi temsil
etmektedir. Yeni bireyler yukarida da bahsedilen iireme operatorleri kullanilarak
iiretilmektedir. Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan bu bireyler
populasyonu olustururlar. Daha sonraki nesillerin olusturulmasinda populasyondaki
Iyi bireyleri belirleyip segebilmek i¢in uygunluk fonksiyonlari kullanilmaktadir. Bu
uygunluk fonksiyonlarina gore iyi bireyler (optimizasyon problemlerinde istenilen
sonuca gore) sonraki nesillere de aktarilabilir, kotii bireyler ise elemeye tabi tutulurlar.
Siire¢ benzer sekilde belirlenmis bir durdurma kriterine kadar siirekli bu sekilde tekrar

edilerek amag dogrultusunda en iyi ¢6ziim arama uzayinda bulunmaya g¢alisilir [71].

Secim
Popiilasyon [ »| Ebeveynler
Y
Ureme
A 4
Evlatlar

Modifikasyon

Sekil 2.1. Bir iireme siireci i¢in evrimsel algoritmalarin ¢aligma yapisi [71].

2.2. Literatiir Taramasi

Evrimsel algoritmalar ile ilgili literatiir incelendiginde arastirmacilar tarafindan birgok
calisma yapildigimi gérmekteyiz. Sedki ve arkadaslar1 [72] yaptiklar1 ¢aligmalarinda,
Fas'taki yari-kurak bir iklim kosullarinda bulunan bir su toplama havzasindaki yagis
akigin1 tahmin etmek amaciyla Evrimsel Sinir Aglarini ve yapay sinir aglarim
kullanmislar ve gelistirdikleri algoritma sonucu elde ettikleri sonuglar1 ayni kosullar
icin yapay sinir aglarin1 kullanarak elde ettikleri sonuclarla kiyaslamislardir.
Gelistirdikleri algoritmada genetik algoritmalar ile geri yayilimli yapay sinir aglarini
beraber kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglar, yapay sinir aglarina gére evrimsel sinir

aginin daha iistiin tahmin yeteneklerinin oldugunu gostermistir.

Kiranyaz ve arkadaslar1 [73] mimari bir alan i¢inde optimum ag yapilandirmasinin
evrimi i¢in yapay sinir aglarinin otomatik tasarimi i¢in yeni bir teknik dnermislerdir.

Bu yontem sezgisel bir optimizasyon teknigi olan ¢ok boyutlu pargacik siiriisii
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optimizasyon teknigi esasli bir tekniktir. Bu yontemde optimuma ulagsmada, optimum
boyutu bilinmeyen ¢ok boyutlu bir arama uzayinda, siirliciik pargaciklar1 pozisyonel
ve boyutsal olarak arama yapabilmektedir. Parcacik siiriisii optimizasyon tekniginin
evrimsel sinir ag1 yapisinda kullanilmasi sonucu elde edilen deneysel sonuglar

optimuma ulagsmada 6nerilen yapinin iyi sonuglar verdigini ortaya koymustur.

Hacioglu [74] yaptig1 calismasinda, onceki calismalarda tersinden dizayn etme
problemleri i¢in Onerilen yapay sinir agr kullanilarak giiclendirilen genetik
algoritmalarin hizli evrimsel eniyileme i¢in kendi problemlerine uyarlamasini
yapmistir. Bu ¢alismada gercek kodlu bir genetik algoritma, bir yapay sinir agi ile
hibrit olarak belirli bir yap1 igerisinde beraber kullanilmislardir. Yapay sinir aglari ilgili
hibrit yapida populasyonun kuvvetlenmesini saglamistir. Bundan dolay1 yapay sinir
aginin egitiminde, genetik algoritmanin her asamasinda, o asamada kullanilan
populasyondaki bireyler ve bireylerin uygunluk degerleri kullanilmistir. Agin
egitilmesinde, yapay sinir agmin girdisi olarak bireyleri ifade eden parametreler
kullanilmis, agin ¢iktis1 olarak bireylerin uygunluk degerleri kullanilmistir. Egitimi
yapilan bu aga, benzetimli tavlama metodu yardimi ile bir optimizasyon siireci
uygulanmis, var olan populasyon icerisindeki bireylerden daha iyi uygunluk degerine
sahip bir birey liretilmeye calisilmistir. Bu sekilde uygun bir birey elde edilmis ise,
birey GA tarafindan iiretimi yapilan yeni populasyona ilave edilmektedir. Genetik
algoritmanin her asamasinda tekrar1 yapilan bu islemlerin neticesinde populasyonun
gelismesi daha hizli saglandigindan, daha az hedef fonksiyonu hesabi ile daha iyi
uygunluk degerlerine ulagilmistir. Yonteminin ne kadar etkin oldugunu gdstermek

amacuyla, ilgili metot deneme fonksiyonlarina uygulanmistir.

Zhang ve Ishikawa [75] ¢alismalarinda, Evrimsel Kanonik Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu (Evolutionary Canonic Particle Swarm Optimization-ECPSO) ismiyle
yeni bir optimizasyon algoritmasi gelistirmislerdir. Arastirmacilar daha 6nce yaptiklari
bir caligmada Evrimsel Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (Evolutionary Particle Swarm
Optimization-EPSO) ile ilgili bir aragtirma yapmislar ve PSO metoduna gore Evrimsel
algoritmalarin daha iyi sonug verdigini gézlemlemislerdir. Yazarlar bu ¢alismalarinda

ise PSO metoduna gore optimuma daha iyi yakinsama 6zelligine sahip kanonik PSO
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metoduna evrimsel yapiy1 uygulamiglar ve ECPSO metodunu gelistirmislerdir. Bahsi
gecen metotlar1 kiyaslamali olarak uygulamaya tabi tutmuslar ve deneysel sonuclara

gore ECPSO, diger metotlara gore daha etkili sonuglar vermistir.

Ashena and Moghadasi [76] calismalarinda delik dibi basincini1 tahmin etmek i¢in 3
farkl1 metot 6nerdiler. ilk olarak, gizli katmaninda 7 néronlu Geriye Yayilimli (Back
Propagation-BP) yapay sinir ag1 (BP-YSA) kullanilmiglardir. Sonraki yontemlerde
yapinin evrimi veya optimize edilmesi yapilmistir. Sinir aglarinin agirliklarini ve esik
degerlerini optimize etmek i¢in son derece etkili bir ara¢ karinca kolonisi
optimizasyonu ikinci bir yontem olarak kullanilmiglardir. Bu yontem, ACO-BP olarak
adlandirilir. GA-BP olarak adlandirilan tiglincii yontemde ise, son derece etkili bir
optimizasyon teknigi olan Genetik Algoritma agin egitilmesinde kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara gére GA-BP metodu, BP-YSA yontemine gore daha iyi performans
sergilemistir. Sonug olarak, GA ve ACO metotlarinin delik dibi basinci tahmininde
yapay sinir aglarinin performansin1 optimize etmek i¢in son derece etkili oldugu

gosterilmistir.

Castellani ve Rowlands [77] sinir ag1 sistemi olusturmak i¢in Evrimsel Yapay Sinir
Ag Uretimi ve Egitim (ANNGaT) adli bir algoritma gelistirmislerdir. Sunulan
algoritma sinir ag1 topolojisi ve agirliklarin1 es zamanl olarak gelistiri. ANNGaT
bireyin genetik mutasyonlar yoluyla sinir ag yapisinin gizli katmanlarinin
biiyiikliigiinii optimize eder. Gizli katman sayist bir sistem parametresidir. Deney
sonuglart ANNGaT metodunun dogru ve saglam 6grenme yetenegine sahip son derece
kompakt sinir ag yapilar iirettigini gdstermektedir. Evrimsel algoritmalar daha kiiciik
yapilar kullanarak giizel performansh ¢oziimler liretmistir. Ayrica siire¢ tamamu ile

otomatik oldugundan 6nerilen algoritma daha az tasarim cabas1 gerektirmektedir.

Rocha ve arkadaslar1 [ 78] caligmalarinda Yapay sinir aglarinin yerel minimuma sikigip
kalma dezavantajin1 gideren Evrimsel algoritmalar ile yapay sinir aglarmin hibrit
kullanimini iceren iki agsamali bir algoritma gelistirmislerdir. Ilki sinir ag topolojisini
gelistirirken, digeri yapiy1 ve agirliklar: es zamanli optimize etmeye calismaktadir. Bu

stratejileri test etmek i¢in siniflandirma ve regresyon ile ilgili ger¢ek hayattan 16 veri
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seti kullanilmigtir. Elde edilen sonuclar diger veri madenciligi algoritmalari ile

karsilastirilmis ve rekabetci sonuglar elde edilmistir.

Tian ve Noore [79] yaptiklar1 ¢alismada, yazilim ile ilgili kiimiilatif basarisizlik zaman
tahmini i¢in evrimsel bir sinir ag1 modelleme yaklagimi 6nermislerdir. Yazarlara gore,
genetik algoritma, giris noronlar1 ve gizli tabaka ndronlarin sayisinin hesaplanmasi ile
ilgili sinir ag1 yapisinin global olarak optimizasyonunda kullanilir. Sinir ag1 mimarisi
optimize edildikten sonra, Bayes teoremi ve Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
modifikasyonu, bilinmeyen verilerin ongoriilebilirlik performansini artirmak igin
uygulanir. Onerilen algoritmanin deneysel sonuglar1 gostermistir ki, farkli yazilim
projeleri arasinda iyi uyum ve kiimiilatif basarisizlik zaman tahmini i¢in mevcut sinir
ag1 modelleri ile Onerilen metot karsilastirildiginda kuramsal bir model ile analiz
sonrast gercek veriler arasindaki uygunluk derecesi ve bir sonraki adim-

ongoriilebilirligi bakimindan, daha iyi bir performansa sahip oldugunu gostermistir.

2.3. Evrimsel Yapay Sinir Aglari

Evrimsel yapay sinir aglari, Yapay Sinir Aglar1 ve Evrimsel Algoritmalarin birlikte
kullanimi1 sonucu olusan bir optimizasyon teknigidir. Her iki yontemin de birbirlerinin
eksiklerini tamamlayict ozellikleri vardir. Yapay Sinir Aglari dogrusal olmayan
fonksiyonlar i¢in esneklik saglarken, evrimsel algoritmalar arama uzayindaki tiirevin
almamadigi yerlerde bile ¢ok iyi sonuglar verebilmektedirler [80]. Evrimsel
Algoritmalar normalde yavas oldugu gibi hesaplama islemleri de pahali
olabilmektedir. Bu algoritmalar YSA metodu ile beraber kullanildiginda, YSA’daki
geri yayilim algoritmasi gibi teknikler arama uzayindaki hiz1 arttirabilmektedir. Geri
yayillim algoritmas1 gibi geleneksel Ogrenme algoritmalar1 {izerinde evrimsel
yaklagimin 6nemli bir avantaji da yerel bir optimumdan kacabilme yetenegidir. Aynm
zamanda bu algoritmalar degisen kosullara cabuk adaptasyon gosterebilme yetenegine
de sahiptirler. Literatiirde, EANN metodu ile ilgili arastirmalarda ii¢ yaklasimdan biri
kullanilmistir; agin agirliklar: evrimi, yapinin evrimi ya da her ikisinin aym1 anda
evrimi [81]. Yao [82] EANN alaninda 300'den fazla referans gostererek literatiirde

ayrintili bir inceleme sunmustur.
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Calismanin bu kisminda evrimsel algoritmalarin farkli algoritmalar ile beraber
kullanimindaki etkinligini gostermek amaciyla EANN metodu kullanilarak endiistriyel
optimizasyon problemleri ile ilgili deneysel bir ¢alisma yapilmistir. Literatiirde daha
once farkli bir optimizasyon metodu ile ¢oziilmiis olan bir ¢alismanin sonuglari ile
EANN metodunun sonuglart kiyaslanarak evrimsel algoritmalarin  hibrit
kullanimindaki etkinligi gosterilmeye g¢alisilmistir. Bu ¢alismanin se¢imi yapilirken
problemin geleneksel optimizasyon yontemleri ile ¢oziilmiis olmasi ve is endiistrisinde

yaygin olarak kullanilmasi kriterleri g6z 6niinde bulundurulmustur.

2.4. Boruda Hidrolik Presleme Isleminin Performansim Etkileyen

Parametrelerin Eniyilenmesi icin EANN Metodunun Uygulanmasi

2.4.1. Problemin tanim

Segilen ¢alismada, problemin amaci, Sekil 2.2°de goriilen, Boruda Hidrolik Presleme
(Tube Hydroforming Process-THP) isleminin performansini etkileyen parametreleri,
presleme sonucunda olusacak diisiik Incelme Oran1 (Thinning Ratio-TR) ve yiiksek
Esneme Oran1 (Bulge Ratio-BR)’ na gore ¢ok amacli bir sekilde eniyilemektir. Metzger
ve arkadaglar1 [83] boruda hidrolik presleme ile ilgili olarak Taguchi Metodu
kullanarak ¢6zmiis olduklar1 ¢ok amagli optimizasyon problemi ayni kosullar altinda
evrimsel sinir aglar1 kullanilarak ¢oziilmiistiir. Bu ¢alisma i¢in sistemin performansini

etkileyen parametreler ve seviyeleri Tablo 2.1°de sunulmustur.

Sekil 2.2. Boruda hidrolik presleme iglemi [83].
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Tablo 2.1. Sistemin performansini etkileyen parametreler ve seviyeleri [83].

isim | Sekillendirme Parametreleri Seviye 1 | Seviye 2 | Seviye 3
A Tiipiin uzunlugu (mm) 180 200 220
B Tiipiin kalinlig1 (mm) 1.35 1.5 1.65
C Kalip giris yarigapi (mm) 8 10 12
D Esneme genisligi (mm) 90 100 110
E Sertlesme iist degeri 0.207 0.227 0.247
F I¢ basing (MPa) 36 40 44
G Nominal gerilme orant 0.2 04 0.6
H Siirtlinme katsayist 0.02 0.06 0.1

Bu problemdeki ¢ok amagli kriterlerimizden incelme orami icin formiilasyonu

Denklem (2.1)’de, esneme orani i¢in formiilasyonu Denklem (2.2)’de verilmistir.

to—t1
— x 100 (2.1)

Incelme oran1 (%) =

Bu denklemde to, borunun orjinal incelik dlgiisiinii, t1 ise hidrolik presleme sonucu

borunun incelik 6l¢iisiinii simgeler.
Esneme orani (%) =% x 100 (2.2)

Bu denklemde rq hidrolik presleme sonucu borunun yarigapini, 1 ise borunun orjinal

yarigapini Simgeler.
2.4.2. Coziim metodolojisi
Problemin iki amaci oldugu i¢in, bu iki amaci simiile edecek iki farkli evrimsel yap1

insa edilmistir. Bu yapilarin evrimselligi, genetik algoritma teknigi ile

egitilmesindendir. Sozii edilen yapilar Sekil 2.3’te de yapisi kisaca 6zetlenen sekilde
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ileri beslemeli ve iki sakli katmana sahip dort katmanli yapilar seklindedir. Yeterli
egriligi ve dogrusal olmayan uyumlulugu saglamasi ve ayn1 zamanda hesaplama
karmasikliginin az olmasi i¢in dort katmanl yap1 se¢ilmistir. Sekil 2.4 esneme oranina
yaklasim yapacak olan yapiy1, Sekil 2.5 ise incelme oranina yaklasim yapacak olan

yapiy1 gostermektedir.

Giris 1. Gizli 2, Gizli Cilas
Katmanm Katman Katman Katmam
Wit

Giris vektdri

Sekil 2.3. Ileri beslemeli giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan yapr.

W_1BR Logsig(x) » W _2BR Logsig(x) |—» W _3BR

v

h 4

TOTMON®E &

h 4
Poslin(x) -\- W_4BR Logsig(x)

@Y
8x1 kj-/

L

A
Iy

BR(A,B,C,B,D,E,F,G,H)

BBR 1x1

Sekil 2.4. Esneme orani igin sunulan yapi.
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A

B

C

[E) W _1TR »| Logsig(x) » W 2TR » Logsig(x) —w» W 3TR
F

G L

H Poslin(x) |« <>4 W 4TR |¢ Logsig(x)

axl f i
TR(A,B,C,B,D,E,F,G,H)
BTR 1x1
Sekil 2.5. Incelme orami igin sunulan yapi.

Sekil 2.4 ve 2.5’te:

- (A, B, C, D, E, F, G, H): Sunulan yapmin giris vektoriinii olusturan
sekillendirme parametreleri.

- W_iBR and W_ITR, i=1,2,3,4: Katman gegcis agirliklari. Agirliklar, agin
egitimi sirasinda ayarlanir.

- Logsig(x) and Poslin(x): Aktivasyon fonksiyonlari. Aktivasyon fonksiyonu
hiicreye gelen net girdiyi alir ve bu girdiye karsilik tiretilecek ¢iktiy1 belirler.

- BBR and BTR: Bias degerleri. Bias terimi genellikle agin yapisinda toplam
agirhigin sifir olmamasi i¢in kullanilan bir terimdir.

- BR(AB,....... ,G,H) and TR(AB,....... ,G,H): Cikt1 cevap degerlerini

simgeler.

“BR” ve “TR” terimlerinin analitik olarak tanimlar1 asagidaki Denklemler (2.3) ve

(2.4)’te verilmistir.

) + BBR (2.3)

BR= (W_4BRxX

1+exp(—<W_3BRx L I >
1+exp(~(W.2BR *(A+exp(=(W_1BR x V)))
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TR= (W_4TRX

) + BTR (2.4)

1+exp(—<W_3TR>< L ol )
trexp(~(W.2TR *(A+exp(=(W_ITR x V)))

Yukaridaki fonksiyonlar belirlendikten sonra genetik algoritmalar kullanilarak Sekil

2.6’daki yapr egitilip ag agirliklar1 bulunmustur.

Bilinen cevaplar

Nout'[n]
. Egitilen TR BR
18x8 giris.18x2 gikig Girigler Katsayilann K[n] olan g_ B . - / \
dgretmenli egitim p| ileri beslemeli ag cevap degerleri ::k —/
s Tetir e Ninft]
veri kiimesi. Noutfu]
Yy
E[n]=Nout [t]-Nout[i]
Katsayilari Avarla
K[nH] Katsay1 Popiilasyonu, ve
i}

F Y

dogal seleksivon katsayi
tiretimi.

Sekil 2.6. Evrimsel sinir aginin katsayilarinin belirlenmesi.

Sekil 2.6°da:
- Nin[t] : Giren parametre degerleri.
- Nout[t]: Cikan cevap degerleri.

- K[n]: Mevcut egitilen network’un katsayilarini simgeler.

Populasyondaki her bireyin egitim performansini belirlemek ve hatalar1 azaltmak i¢in

asagidaki Denklem (2.5)’teki f; aktivasyon fonksiyonu kullanilmastir.

S

E2[n], hata terimlerinin karesinin toplamim, S ise egitilecek veri kiimesinin uzayini
simgeler. Ileri beslemeli evrimsel yap1 egitildikten sonra, giris parametreleri esneme

oranini arttirip, incelme oranini azaltacak sekilde eniyilemesi yapilmistir (Sekil 2.7).
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Eniyileme siireci genetik algoritma igerdiginden dolayr uygunluk fonksiyonu

asagidaki Denklem (2.6)’daki gibidir.

f, = «TR(A, B, C,D,E,F, G, H)? — (1 — a)BR(A,B,C, D, E, F, G, H)? (2.6)

- TR(AB,CD,EF,GH) : Egitilen evrimsel yapmin incelme oranini
modelleyen fonksiyondur.

- BR(A,B,(,D,E,F,G,H) : Egitilen evrimsel yapinin esneme oranini modelleyen
fonksiyondur.

- a: Cok amagli optimizasyon i¢in 6nem katsayisi (0< a< 1).

GA ile giris . Eitilmis evrimsel aj interpoleli Cevap Uygunluk
parametresi | o > K[n] o fonksiyonunu bu
uret birey icin hesapla

' T

Hayir

En st seviyede jenerasyon

olusumu sagland mi?

v

Yeni bireyler olugturmay
birak. En iyi bireyi skoru ile
poster,

Sekil 2.7. Egitilen modelin incelme ve esneme oranlarina gore olast optimum giris parametrelerinin belirlenmesi.

2.4.3. Sonuglar

Evrimsel sinir ag1 yapisinin kurulup, calistirilmas: icin MATLAB 7.4.0 paket
programinin Genetik Algoritma tool box’1 kullanilmistir. Egitilen yapinin katsayi

populasyonu 2000 bireyden olugsmaktadir. Sekil 2.8’deki grafik, evrimsel sinir aginin
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katsayilarinin  belirlenmesi siirecindeki populasyon ile ilgili genel bilgileri

icermektedir.

Sekil 2.8’de “Selection Function” grafigi ilgili iterasyondaki bireylerin g¢ocuk
sayilarinin dagilimini géstermektedir. “Fitness of Each Individual” grafigi her bir birey
icin uygunluk fonksiyonunun skorunu gostermektedir. “Average Distance Between
Individuals” grafigi bireyler arasindaki Oklit uzakliklarinin  ortalamasini
gostermektedir. “Fitness Value” grafigi her iterasyon i¢in ortalama ve en 1yi uygunluk
degerlerini gosterir.”Score Histogram” grafiginde ise aymi skor araligina diisen

bireylerin sayilar1 verilmektedir.

Selection Function Fitness of Each Individual

e U L

1] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Individual

Average Distance Between Individuals x10° Best: 0.054266 Mean: 0.056989
0¢ 5r
5 +  Bestfiness
151 s 4r +  Mesn fness
o, ® ® 3}
10} v o
X E 2t
5 ¢ “0’,’0 0’.’ St
0 . . iiateis s IR . . . 1 0 . . . . i
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Generation Generation

Score Histogram
- T T

0 L L L L L L L
0054 00s6 0058 006 0062 0084 0066 00688 007 0072 0074

Sekil 2.8.Evrimsel sinir aginin katsayilarinin belirlenmesi siirecindeki populasyon ile ilgili genel bilgileri iceren
grafikler.

Sekil 2.9°daki grafik ise egitilen modelin incelme ve esneme oranlarina gore olast
optimum giris parametrelerinin belirlenmesi siirecindeki populasyon ile ilgili genel
bilgileri icermektedir. Yine bu sekildeki grafikler de Sekil 2.8°deki grafikler ile aym

olup buradaki arama uzay1 giris parametre degerleridir.
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Selection Function Fitness of Each Individual
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Sekil 2.9. Egitilen modelin incelme ve esneme oranlarma gore olasi optimum giris parametrelerinin belirlenmesi
siirecindeki populasyon ile ilgili genel bilgileri igeren grafikler.

Sekil 2.10 ise olas1 optimum incelme ve esneme oranlarinin grafigini vermektedir.

gsneme orani
—
o
T
1

1 1 1
0.358 0.4 0.45 0.5 0.55

incelme oramt

Sekil 2.10. Olas1 optimum incelme ve esneme oranlari.

Evrimsel sinir aglar kullanilarak uygulanan deneysel yontemin ve literatiirde Metzger
ve arkadaglar [83] tarafindan Lg ortogonal seri i¢in Taguchi metot kullanilarak elde
edilen olasi optimum incelme ve esneme oranlari sirasiyla Tablo 2.2 ve 2.3'te

verilmistir. Modellerin 6ngorii dogrulugunun 6lgiimiinde kullanilan istatistiklerden
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olan [84-85-86-87] ve formiilii Denklem (2.7)’de verilen Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(Mean Absolute Percentage Error-MAPE) kriteri kullanilarak her iki metod ile elde

edilen degerler kiyaslanmistir.

(Deneysel Sonu¢—Tahminleme sonucu)x100

Ort. Mutlak hata % = |

I 2.7)

(Deneysel sonug)

Tablo 2.2 incelendiginde kurulan EANN model ile esneme orani i¢in ortalama mutlak
hata degeri %2,044, incelme orani i¢in ise % 5,278 olarak bulunmustur. Buna karsilik
Tablo 2.3 incelendiginde Taguchi metot kullanilarak elde edilmis sonuglara bakarsak
esneme orani ortalama mutlak hata degeri %2,27, incelme orani i¢in ise % 6,91 olarak
bulunmustur. Kiyaslama yaptigimizda EANN metodu ile elde edilen MAPE degerinin
diger metoda gore incelme orani i¢in % 0,226, esneme orani i¢in ise % 1,632 daha az
ciktig1 goriilmektedir. Bunun sonucu olarak iki metot i¢in yapilan kiyaslama sonucu
olarak EANN metot ile elde edilen sonuglar hata miktar1 agisindan daha az oldugu i¢in

Taguchi metoda gore daha etkin neticeler vermistir.

Tablo 2.2. Kurulan EANN model ile elde edilen sonuglar.

Incelme .
Test Esneme orant igin Fs.neme orant incelme orant igin | °"*™ icin Esneme oram Inceln.le.
No deneysel sonuglar fein EANN deneysel sonuglar EANN i¢in % hata orm e
sonuglari sonuglari miktari % hata
miktart

1 1,448 1,3419 0,284 0,281 7,327 1,056
2 1,449 1,362 0,304 0,307 6,004 0,987
3 1,492 1,4695 0,384 0,372 1,508 3,125
4 1,597 1,574 0,416 0,392 1,440 5,769
5 1,59 1,591 0,429 0,431 0,063 0,466
6 1,639 1,645 0,417 0,441 0,366 5,755
7 1,744 1,737 0,493 0,483 0,401 2,028
8 1,719 1,741 0,423 0,494 1,280 16,785
9 1,923 1,9231 0,477 0,532 0,005 11,530
°

K;u%gtlf?l‘;z 2,044 5,278




Tablo 2.3. Taguchi metot ile elde edilmis sonuglar.
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Test | Esneme orami icin | Esneme orani | Incelme oram igin Incelme . . | Esneme oram | incelme

No | deneysel sonuglar |jcin EANN | deneysel sonuglar %ﬁ% 1M 1 icin % hata | orant icin %
sonuglari sonuglart miktart hata miktar1

1 1,448 1,412 0,284 0,293 2,468 3,169

2 1,449 1,419 0,304 0,303 2,070 0,329

3 1,492 1,424 0,384 0,311 4,558 19,010

4 1,597 1,591 0,416 0,399 0,376 4,087

5 1,59 1,603 0,429 0,411 0,818 4,196

6 1,639 1,638 0,417 0,433 0,061 3,837

7 1,744 1,767 0,493 0,479 1,319 2,840

8 1,719 1,787 0,423 0,493 3,956 16,548

9 1,923 1,831 0,477 0,516 4,784 8,176

% Ortalama 227 6.91

Mutlak Hata




BOLUM3. YAPAY ARI KOLONiSi OPTIMIZASYON
TEKNIiGi

3.1. Giris

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ilk olarak Karaboga [88] tarafindan gelistirilmistir. Bu
algoritma dogadaki ar1 Kkolonilerinin besin arama davraniglarindan esinlenerek
gelistirilmistir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi siirii zekasini temel almaktadir ve
dogada siiriiler halinde aksiyon gosteren arilarin yiyecek aramada gostermis olduklari
davraniglar1 temel alarak optimizasyon problemlerini ¢ozmekte kullanilmaktadirlar
[40].

ABC algoritmasi kullanilarak birgok alanda ¢alismalar yapilmistir [89]. Banharnsakun
ve arkadaslar1 [90] ¢alismalarinda biiyiik boyutlu problemler i¢in ABC’nin dagitik bir
stirimiinii 6nermislerdir. Alam ve arkadaslari [91] siirekli fonksiyon optimizasyonu
icin ABC algoritmasini kullanmiglardir. Karaboga ve Gorkemli [92] ile Pandey ve
Kumar [93] yaptiklar1 ¢aligmalarda gezgin satici problemlerine ABC algoritmasini
uygulamislardir. Guo ve arkadaslari [94] sayisal optimizasyon algoritmasinda ABC’yi
kullanmiglardir. Ning ve Zhang [95] bulanik sinir agina dayali bir konugsma tanima
sistemine ABC algoritmasin1 uygulamiglardir. Jadhav ve arkadaslar1 [96] yapay ari
kolonisi algoritmasini riizgar enerjisi geg¢isimli kombine emisyon gorev dagitimi
problemi i¢in kullanmiglardir. Celik ve arkadaslar1 [97] kural tabanli siniflandirma
modelinin optimizasyonu i¢in ABC’yi Onermislerdir. Zakaria ve Rosni [98]
biyoinformatik problemlerinde kullanilan Protein Yapisi Tahminlemesi (Protein
Structure Prediction-PSP) i¢cin ABC’nin hibrit bir metodolojisini 6nermislerdir. Khaze
ve arkadaglar1 [99] ise ABC ile Atesbocegi Algoritmasini hibrit olarak kullanarak
farkli siirekli optimizasyon problemlerinde bu metodolojinin ne kadar etkili oldugunu

gostermeye calismiglardir. Brajevic [100], Maheshwari ve Dutta [101], Hedayatzadeh
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ve arkadaglar1 [102] ile Sulaiman ve arkadaslart [103] c¢alismalarinda ABC
algoritmasina farkli modifikasyonlar uygulayarak gelistirdikleri metodolojileri degisik
kisitlar igeren optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in uygulamislar ve daha etkin

sonuglar elde ettiklerini ortaya koymuslardir.

Ayat ve Sangar [104] ise ABC algoritmasi ile siniflandirma algoritmalarindan en gok
kullanilan algoritmalardan olan k-Ortalama (k-Means) algoritmasini hibrit olarak
kullanarak dogru maliyet tahmini yapmaya ¢alismislar ve kiyaslama kriteri olarak
Ortalama Mutlak Goreceli Hatayr (Mean Absolute Relative Error) kullanmislardir.
Arastirmacilar gelistirdikleri metodun Yapict Maliyet Modeli (Constructive Cost
Model-COCOMO)’ne gore %13 daha dogru maliyet tahminlemesi yaptigini ortaya
koymuslardir. Eke ve arkadaslar1 [105] calismalarinda yapay ar1 kolonisi tabanl Giig
Sistemi Dengeleyicisi (Power System Stabilizer-PSS) kullanarak genis alan
caligmalarinda gii¢ sistemlerinin kararliligini artirmak i¢in gii¢ sistem soniimleme
verimliligini iyilestiren optimal PSS parametrelerinin elde edilmesini agiklamaya
calismislardir. Elde ettikleri sonuglara gore tasarimi yapilan yapay ar1 kolonisi tabanl
PSS’in klasik ve PSO algoritmasi tabanli PSS’lere gore daha hizli cevap ile daha iyi

soniimleme verdigini gostermislerdir.

Yildiz [106] c¢alismasinda tasitlarda kullanilan salincak kolunun topoloji
optimizasyonu ve yapay ari koloni algoritmasi kullanilarak sekil optimizasyonunu
yapmistir. Aragtirmacinin elde ettigi sonuglara gore, topoloji optimizasyonu ve yapay
ar1 koloni algoritmasi tasit elemanlarinin optimum tasariminda etkin bir sekilde
kullanilabilmektedir. Ozydn ve arkadaslar1 [107] ¢alismalarinda gevresel ekonomik
giic dagitim probleminin ¢éziimii i¢in termik birimlerden olusan kayiph bir sisteme
ABC algoritmasin1 uygulamiglardir. Kiigiiksille ve Tokmak [89] arastirmalarinda bir
tiniversitedeki fakiilteye ait ders ¢izelgeleme problemini ele almis ve yapay ar1 kolonisi
algoritmasin1  kullanilarak ders ¢izelgelerini olusturmuslardir.  Arastirmacilar
programin sert kisitlama tanimlarina tamamen uygun ders ¢izelgelerini olusturmayi
basardiklarini vurgulamiglardir. Sevim ve arkadaglari [108] yapay ari kolonisi
algoritmasim1 kullanarak uzay c¢elik gergevelerin ayrik optimizasyonunu iizerine

calisma yapmislardir. Bu baglamda arastirmacilar ii¢ boyutlu ¢ergevenin optimum
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tasarimi i¢in nasil kullanilacagi {izerinde durmuslar ve optimum tasarimi igin
modellenmesi zor olan uzay c¢elik c¢erceve i¢in ABC algoritmasi kullanmislardir.
Aragtirmacilar tasarim kisitlar1 gbéz Oniine alinarak yaptiklari optimum tasarim
sonuglar1 ile ABC algoritmasimin basarili bir optimizasyon yontemi oldugunu

gozlemlediklerini belirtmiglerdir.

3.2. Siiru Zekasi

Karincalar, arilar, termitler, balik siiriileri, kuslar gibi aralarinda belirli bir etkilesim
bulunmakta olan hayvanlarin topluluklar seklindeki hareketlerini 6rnek alan ve bunun
sonucunda problemleri ¢6zmeyi amaglayan yapay zeka tekniklerinden biri de siirii
zekasidir. Arilarin kovan etrafinda dolasmalari ve birbirlerine bilgi aktariminda
bulunmalari, karincalarin ise gittikleri yollara “pheromone” denen kimyasal maddeleri
salgilayarak digerlerine bilgi aktariminda bulunmalari, balik ve kus siiriilerinin mevki

ve siiratlerini ayarlayarak ilerlemeleri de siirii zekasin1 gosteren zeki davraniglardir.

Bir stirtide iki adet hayati vazife bulunur:

1. Self-organization da denilen kendi kendine organize olabilme

2. Mesai tanzimi.

Self-organization, bir sistemi olusturan birimlerin diger birimlerle etkilesimi sonucu
elde ettikleri bilgileri kullanarak, kendi kendilerine faaliyet gostererek sistemin
tiimilinii etkilemeleridir. Sistemde birimlerin birbirlerini etkilemelerinde komsuluk
yapilarindan veya bilgilerinden faydalanilir [109]. Bonabeau ile arkadaslari kendi
kendine organize olabilme durumunu, negatif geri besleme (negative feedback),
pozitif geri besleme (positive feedback), coklu etkilesim ve salinim (fluctuation)
olmak iizere toplam 4 adet 6zellik ile karakterize etmislerdir [110]. Positive feedback

daha elverisli yapilarin bulunmasini saglayan davranislardir.

Pozitif geri beslemeye ornek olarak; karincalarin gittikleri yollara “pheromone” denen

kimyasal maddeleri salgilamasi ve digerlerinin bu salgilanan maddeleri takip ederek
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en elverigli yollar1 bulmalar1 6rnegi ile arilarin kovanin degisik yerlerinde dans ederek
nektar agisindan zengin olan kaynaklar hakkinda bilgileri digerlerine aktarmalari
verilebilir. Negatif geri beslemede toplanmis olan bilgilerin kararli hale gelmesi i¢in
caligma yapilir ve siiriiniin doyuma ulasmasi engellenir. Coklu etkilesim 6zelligi ile
herhangi bir bireyin diger bagka bir bireye ait bilgiyi kullanabilmesi s6z konusudur.

Salinimlar ise yeni yiyecek kaynaklarinin kesfedilebilmesi i¢in rastgele dolasimlardir.

Mesai tanzimi, toplulukta bulunan biitiin bireylerin senkronize olarak c¢esitli isleri
gerceklestirmeleridir.  Topluluktaki bireylerin beraberce c¢alisarak gosterdikleri
performans, herhangi bir mesai tanziminin s6z konusu olmadig: bireylerin gostermis
olduklar1 performanstan daha miiessir olmaktadir ve bu hususiyet ¢6ziim uzayindaki

degismelere cevap verebilmeyi saglamaktadir [109].

3.2.1. Dogadaki ar cesitleri

Dogadaki ar1 gesitlerine bakacak olursak, bal arilar1 i¢giidiileri ile bir sosyal diizenin
icinde yasadiklarini iyi bilirler ve hayatlarini bu sosyal diizen igerisindeki kurallara
uyarak devam ettirirler. Kovanda bulunan her bir arinin yapmas: gereken gorev
bellidir. Arilar vazifeli olduklari1 bu sorumluluklarin disina asla ¢ikmazlar. Erzaklarin
depo edilmesi, yiyecek arama, nektar getirme ve iletisim v.b. gorevler sosyal diizen
icerisindeki kendilerine ait sorumluluklardandir. Bu miithis isleyis ve denge
arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve arillarin bu davraniglarini modellemeye sevk
etmistir. Kolonilerde yasamakta olan arilar ii¢ farkli sinif olarak nitelendirilmislerdir.

Bunlar:

- Kralice Arn (Queen Bee): Kralige ar1 her kovanda yalnizca bir tane
bulunmaktadir. Kraligce ar1 diger disilerden oldukca biiyiiktiir. Kralige arinin
temel vazifesi yumurtlama islevidir. Uremede asil kaynak kralige aridir, kralice
ar1 disinda higbir disi ar1 erkek arilar ile ¢iftlesme yapamazlar. Kralice ar1
ciftlesme sonucu depolamis oldugu spermleri kullanarak iki yil siiresince
yumurtlayabilir. Yumurtlama islevinden harig, kovandaki sistemin isleyisini ve

koloninin biitiinliiglinii saglayan miithim maddeler de salgilar. Salgilanan bu
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maddeyi diger biitiin arilar tanimaktadir. Kralice armin salgiladigi bu koku
kovandaki biitiin arilara sirayet etmektedir. Yabanci olan herhangi bir ar1 bu
salgilanan maddeler sayesinde fark edilir. Bu sekilde kralige ar1 kolonisinin
biitlinliigiini saglamis olur.

- Erkek Arilar (Drones): Bu arilar kolonide kralige arinin déllenmesi gorevini ifa
ederler. Fiziksel olarak disi arillardan biiyiiktiirler. Fakat bu arilarin igneleri ve
yiyecek toplayabilecek organlari mevcut degildir.

- Isci Arilar (Workers): Isci arilar bir ar1 kolonisinde sayisal olarak ¢ogunlugu
teskil ederler. Bu arilar dollenmis olan yumurtalardan ¢ikarlar ve iireme
yetenekleri olmayan disi arilardir. Bu arilar koloninin devaminin saglanmasi
i¢in gerekli olan her tiirlii yapisal ve icgiidiisel yeteneklere haizdirler. Is¢i arilar
aralarinda is boliimii yaparak farkli isleri diizenli bir sekilde yaparlar. Yine is¢i
arilar yiyecek toplamak ve bunlar1 depolamak, kovanin her tiirli temizligini

saglamak, larvalar ve diger arilarin beslenmesi gibi birgok gorevi ifa ederler.

Ciftlesme Ucusu (Mating Flight), genellikle kralice ar1 bir grup isci ar tarafindan
cevrelenip 0Ozel olarak beslenir ve temizligi yapilir. Kralice ar1 gelisimi
tamamlandiktan sonra takribi bir hafta siiresinde kovandan uzaklasarak ciftlesmek
hedefiyle ugus gerceklestirir. Bu uguslar sayesinde ¢iftlesme gerceklestirilmis olur ve
spermler kralice arinin spermatica isimli keseciginde toplanir. Bu sekilde arn

kolonisinin devami saglanmis olur [111].

3.2.2. Gorev ve bilgi paylasim

Art kolonisinde ¢ok sayidaki cesitli bir¢ok is i¢in olurlu sayida bireylerin belirtilen bu
islere atanmast gereklidir [112]. Bir ar1 i¢in biiyiime siireci, kralice armin
yumurtlamasi ile baglamaktadir. Yumurta tedricen larva ve pupaya doniislir ve bu
siirecteki arilarin beslenmesi, beslenme alanlarindan c¢iktiktan sonraki gorevleri
stirecinde de etkilidir. Bu slirecin akabinde yumurtadan ¢ikmis olan ar1 kendisi i¢in
atanan gorevleri ifa etmek icin hayatina baglayacaktir. Yumurtadan ¢ikarak yetiskin bir
birey olana kadar olan siirecte herbir arinin depolama, besleme, besin arama, dagitim

ve iletisim gibi birgok gdrevi vardir. Bir armin herhangi bir anda hangi isi
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gerceklestirecegi o andaki aksiyonel gorevine, ¢evresinden toplamis oldugu algilara

ve bu algilara gdstermis oldugu tepkiye baglidir.

Yapilacak islere gore arilar arasinda bir is boliimii vardir ve herhangi bir merkezi

otorite olmadan bu is dagilimini gergeklestirdikleri i¢cin kendi kendine organize

olabilmektedirler. Is boliimii yapabilme ve kendi kendilerine organize olabilme

Ozelligi siirii zekasindaki iki hayati bilesendir. Kolektif zekdnin ortaya ¢ikmasini

saglamakta olan minimal besin arama modelinde baslica {i¢ bilesen vardir: yiyecek

kaynaklari, gorevi belirli is¢i arilar ve gorevi belirsiz ig¢i arilar. Bu minimal model

besin kaynagina yonlenme ve kaynagi birakma olarak iki modda c¢alismaktadir.

Bilesenleri su sekilde agiklayabiliriz:

a)

b)

Yiyecek Kaynaklari: Arilarin nektar, polen veya bal elde etmek icin gittikleri
yerlerdir. Bir besin kaynagmin degeri, tiirli, yuvaya olan yakinligi, besin
konsantrasyonu veya besinin bulunmasiin kolayligi tek bir kriter olarak
alabilir.

Gorevi Belirli Isciler: Is¢i arilar, daha dnceden kesfi yapilan belirli kaynaklara
ait nektarin kovana getirilmesinden sorumludurlar ve ayn1 anda ziyaret etmis
olduklar1 kaynaklarin kalitesi ve yeriyle ilgili bilgiyi kovanda bekleyen diger
arilarla paylasirlar. Bundan sonra gorevi belirli is¢i arilar i¢in gorevli arilar
ifadesi kullanilacaktir.

Gorevi Belirsiz Is¢i Arilar: Bu arilar nektarini toplayabilecekleri kaynak arayist
igerisindedirler. Gorevi belirsiz iki g¢esit is¢i ar1 bulunmaktadir. Dahili bir
diirtiiyli veya bir harici etmene baglh rastgele kaynak arayis1 icerisinde olan
kasif arilar ve kovanda bekleyen ve gorevli olan arilar1 gozetleyerek bu arilarin
paylagmis olduklar1 bilgileri kullanarak yeni bir nektar kaynagina yonelen
gbzcli arilar. Kasif arilarin sayisinin tiim koloniye orani ortalama %35-10

arasindadir.

Arilar arasinda bilgi paylasimi kolektif bilginin olusumunda en énemli husustur. Bir

kovan goz oniline alindiginda tiim kovanlarda ortak olan bazi pargalara ayirmak

miimkiindiir ve bu parcalardan en Onemlisi is dans alanidir. Yiyecek kaynaginin
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kalitesi ve yeri ile ilgili bilgi paylasimi dans alaninda olmaktadir. Bir ar1 dans ederken
diger arilarda ona antenleri ile dokunurlar ve buldugu kaynagin tad1 ve kokusu ile ilgili
de bilgi alirlar. Ziyaret ettikleri kaynaga daha fazla ar1 yonlendirebilmek icin

kovandaki ¢esitli alanlarda bu dans1 gerceklestirir ve kaynagina geri doner.

Kesin c¢izgileri olmamakla birlikte genelde kovandaki ugus yapilan yere yakin bir
yerde olan dans alaninda yapilan danslar, tasinan bilgiye gore degismektedir. En
Onemlisi nektarin tatliligidir. Bu iistiinliik dans esik degerini belirler. Ancak bu uyarici
yeterli degildir. Bunun yaninda nektarin ¢ikarilmasmin kolayligi da bir etkendir.
Kovandan olan uzaklik, ¢igek nektarinin kivami, besinin genel durumu, kalitedeki
goreceli degisimler, hava kosullart ve giiniin hangi vaktinin oldugu dansi etkileyen

diger etmenlerdir.

Yiyecek getirenlerin diger arilara, uzak noktadaki bir kaynaga yonlendirmek igin
hedefe ait yon bilgisini vermeleri gerekir. Yon bilgisi alindiktan sonra hedefe ulasmada
giinesten faydalanilir. Bilesik gozleri ile arilar kendi yoriingeleri ile glines arasinda
aciy1 hesaplayabilmektedir. Arilar, giines kapanmis olsa dahi polarize giin 1s18indan
yine giinesin konumunu tayin edebilmektedir. Arilar, bir noktanin uzakligini enerji
tiketimine bagli olarak hesaplamakta ve yiiklerine gore farkli yiikseklikte ucarak

enerji tiiketimlerini ayarlamaktadir [3].

3.2.3. Anilarda dans

Kaynagin kovana olan mesafesine gore ¢esitli danslar mevcuttur: dairesel dans (round
dans), kuyruk dans1 (waggle dans) ve titreme dansi (tremble dance). Daire ve kuyruk
danslan yiyecek getiricilerin yeniden aktivasyonunda etkilidir. Bu iki dans farklh
uzakliktaki bolgelerin ayiriminda kullanilir. Daire danst ile belirtilen yiyecek
kaynaginin kovana olan uzakligi maksimum 50-100 metre civarinda oldugundan bu

dans yon ve uzaklik bilgisi vermemektedir.

Titreme dansinda, arilarin petek {iizerinde diizensiz tarzda ve yavas tempoda

bacaklarmu titreterek ileri, geri, saga ve sola hareketleri s6z konusudur. Ar1 zengin bir
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nektar kaynagi buldugunu, ancak kovana islenebileceginden fazla nektar geldigini ve
bundan dolay1 nektar1 isleme gorevini gegmek istedigini belirtmektedir. Sadece dans
alaninda degil kovanin baska boliimlerinde de bu dans gerceklestirilmektedir. Bu
dansin amaci kovan kapasitesi ve yiyecek getirme aktivitesi arasindaki dengeyi

saglamaktadir.

Arilar 100 metre-10 kilometre arasi mesafe kadar olan biyiik bir alanda bulunan
kaynaklar i¢in ilgili bilgi aktariminda kuyruk dansini kullanmaktadirlar. Bu dans tiirii
sekiz rakamina benzerlik gésteren bir dans tiiriidiir. Bu dansi izlemekte olan arilarin
bir titresim olusturulmasi sonucunda bu dans1 yapmakta olan ari, bu dansina son verir.
Yapilan bu dans ile ilgili olarak 15 saniyede bir bu dansin tekrarlanma sayisi, nektar
kaynagmin uzaklig: ile ilgili bilgi verir. Daha az olan tekrarlanma sayilari besin
bolgelerinin daha uzak bolgeler oldugunu belirtir. Arilarda yon bilgisi Sekil 3.1°deki
gibi 8 rakami seklindeki dansin ag1 bilgisi ile elde edilir. Sekilde verilen 6rnekte ise
dansi izleyen arilar, izledikleri danstan giines ile nektar arasindaki aginin 45 derece

oldugunu anlarlar.

Tiim zengin kaynaklarla ilgili bilgiler dans alaninda gozcii arilara iletildiginden gozcii
arilar birka¢ dansi izledikten sonra hangisini tercih edecegine karar verir. Zengin

kaynaklarla ilgili daha fazla bilgi aktarimi oldugundan bu kaynaklarin se¢ilme olasilig1
daha fazladir [3].

Sekil 3.1. Arilarda dans [3].
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3.3. Arilarin Nektar Bulma Davraniglar

Besin arama faaliyeti, ar1 kolonisinde hayatin devam edebilmesi i¢in en 6nemli
islevlerden biridir. Kovanin igerisindeki toplanan kaynaklar ile tabiattan kesfedilecek
yeni nektar membalar1 ve arilarin birbirleri ile etkilesimleri siirecteki en miihim
etkenlerdir. Besini arama siireci, arinin kovandan ayrilmasiyla baslar. Ilk etapta besin
aramalar1 rasgele yapilir. Daha sonra kesfedilen kaynaktaki besin miktarinin azalmasi
sonucunda arilar bagka nektar aragtirmaya baslarlar veya edindikleri bilgilere gore
diger kaynaklara yonelirler. Bulunmus olan su, polen gibi membalarin kovana
getirilmesi ve yine bulunmus olan kaynaklarin bilgilerinin arilarca birbirine iletilmesi

slireg icerisindeki yapilan faaliyetlerdendir [111].

Miisterek bilgi ve kollektif yapinin teskilindeki en hayati konu arilarin kendi aralarinda
bilgiyi iletebilmesidir. Arilarin yasamlarint siirdiirdiikleri yer olan kovan cesitli
kisimlara ayrilir. Bu kisimlardan biri de arilar arasindaki bilgi paylasgiminin
gerceklestirildigi “dancing area” olarak adlandirilan dans alanidir. Arilar “waggle
dance” olarak adlandirilan dans sayesinde birbirleri arasindaki bilginin paylasimim
veya iletimini gerceklestirirler. Paylasilan bu bilgiler ile daha yeni ve kaliteli besin

kaynaklar1 kesfedilmektedir [113].

Arilarin besin kesfetme ve kovana getirme davraniglart Sekil 3.2°de gosterilmistir.
Ilgili davranislarin sekil {izerindeki agiklama ve incelemeleri Akay tarafindan su
sekilde yapilmistir: A ile B bolgesi kesfedilmis kaynak bolgeleri olarak
varsayllmaktadir. Tlk olarak kaynak bilgisi kendisinde olmayan ve gérevi daha belli
olmayan ar1 arama islevine baslayacaktir. Bahsi gecen ar1 i¢in iki durum soz
konusudur: Ik durumda; S rotast ile tarif edilen bu ar1 kasif ar1 olabilmekte ve nektar
aramaya baslayabilmektedir. ikinci durum ise; Kovanda dans hareketini gerceklestiren
arilar izleyerek bilgisi aktarilan besin kaynaklarina giderek gozcii ar1 olabilir. Bu ar1
sekilde R ile nitelenmistir. Ilgili besin kaynaklarina giden arilar bu besin

kaynaklarindan nektar getirmeye baslarlar [3].
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Anlatilan siiregten sonra ilgili arilar gorevli arilar haline gelmistirler. Besini kovana

getirmis olan ar1 i¢in bundan sonraki siiregte {i¢ alternatif durum vardir:

1) Sekilde EF2 ile gosterilen durumda ilgili ari herhangi bir bilgi paylasmadan
kaynaktan kovana yiyecek getirmeye devam edebilir.

2) EF1 ile sekilde gosterilmis olan diger bir durumda ise ar1 kaynaga donmeden 6nce
dans hareketini yaparak diger arilara nektar kaynaginin konumu ve miktar1 hakkinda
bilgi vererek ilgili besin kaynagina yonlendirmede bulunabilir.

3) Sekilde UF ile gosterilmis son durumda ise besin kaynagini terk eden ar1 dans

alaninda gozcii ar1 olabilir [3].

? SR
4 A
PHTIAN
\ EF1 )esz
\
\ )/
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e
4
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- / |

Sekil 3.2. Arilarin besin arama davranislar1 [3].
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3.4. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Karaboga [88] arilarin koloniler olarak zeki davranis gostermelerini ve yiyecek kesif
siirecindeki davraniglarini modelleyerek Yapay Ar1 Kolonisi ismiyle bir yeni
optimizasyon algoritmas1 gelistirmistir. Bu algoritma global ve lokal uzay1 komsuluk

prensibine gore aragtirir. Kolonideki bulunan arilar ii¢ farkli grup olarak nitelenir [3]:

1. Isci Arlar: Is¢i arilar komsuluk prensibine dayanarak daha fazla nektarmn
oldugu besin kaynaklarini arastirirlar. Her bir besin kaynaginda bir ig¢i vardir.
Dolayisiyla is¢i ar1 sayist besin kaynagi sayisina esittir.

2. Gozcl Arnlar: Gozcii arilar kovanda bekler ve diger arilarin besin kaynaklari
ile bilgileri dansla kendileriyle paylastiktan sonra nektarin fazla oldugu besin
kaynagina yonelirler.

3. Kasif Arlar: Yiyecek arama siirecinin baslangicinda kasif arilar rastgele

dagilarak yiyecek aramaya baglarlar.

Gelistirilmis olan bu algoritmada, toplam besin kaynagi sayist toplam gorevli ari
sayisina esit olarak kabul edilir. Ayrica gozcii arillarin sayisi da is¢i arilarin sayisina
esittir. Besin kaynaklart i¢in gorevli olan arilar kaynaktaki besin miktar1 bittiginde
kasif ar1 olmaktadirlar. Dogadaki besin kaynaklarinin konumlari, ¢dziimii yapilmasi
planlanan problemin olas1 ¢ziimlerine, yiyecek miktar: da ¢ozlimiin ne derece kaliteli
oldugunu belirtir. Algoritma problemin minimum veya maksimum noktasini
bulabilmek i¢in ¢6zlim uzayinda en ¢ok nektara sahip kaynagin konumunu bulmaya

calisir.

Nektar arama siirecinde ilk olarak kasif arilar rasgele besinleri aramaya baglar. Nektar
kaynagini bulan kasif ar1 gérevli ar1 haline gelmekte ve kovana yiyecek gotiirmeye
baslamaktadir. Gorevli ar1 kovanina besinleri tagir. Daha sonra kovanda bekleyen
gozcii arilara dans ederek yiyecek getirdigi kaynak ile ilgili bilgiyi iletir. Eger
kaynaktaki bulunan yiyecek miktar1 bitmisse kendisi de gozcii ar1 haline gelmektedir.
Gozcii arilar ise kendilerine yapilan danslari izleyip yiyecek kaynaklarinin kalitesine

gore herhangi bir kaynag tercih ederek o kaynaga dogru yonelirler [112].
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Algoritmanin temel adimlari ise su sekildedir [3]:

1. Baslangig yiyecek kaynagi bolgelerinin liretilmesi.

2. Isci arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine génderilmesi.

3. Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik degerlerinin gorevli arilardan
gelen bilgiye gore hesaplanmasi.

4. Gozcl olan arilarin olasilik degerleri dogrultusunda besin kaynagi bolgelerini
secmeleri.

5. Kaynagi birakma kriteri: limit ve kasif ar1 iretimi.

6. Cevrim sayisi=Maksimum ¢evrim sayisi.

Algoritmada her bir dongii ise li¢ temel adim icermektedir:

a) Gozcii ve is¢i arilarin nektar kaynaklarina génderilmeleri,
b) llgili kaynaklardaki besin miktarlarinin hesaplanmast,

c) Kasif ariin belirlenmesi ve yeni bir nektar kaynagina rastgele konumlanmasi.

Optimizesi yapilmaya c¢alisilan problemin muhtemel c¢oziimleri, her bir nektar
kaynagina karsilik gelmektedir. Bir nektar kaynagindaki yiyecek miktari, ilgili kaynak
ile ifade edilen ¢o6ziimiin kalite degerini belirtmektedir. Her kolonideki rasgele
aragtirma yapan kasif arilar yiyecek ararlarken herhangi bir 6n bilgi kullanmazlar ve
tamamiyla rastgele arastirma yaparlar. Bu arilarin ¢ok zengin besin kaynaklari
bulmalari da muhtemeldir. Ayrica belli sayida deneme sonucu gelistirilemeyen bir
nektar kaynagi terk edilir ve bu kaynaga gidip gelmek ile islevi olan is¢i arilar kasif
artya doniisiir [109].

3.4.1. Baslangic yiyecek kaynagi bolgelerinin iiretilmesi

Arama uzayini yiyecek kaynaklarini igeren kovan ¢evresi olarak diistiniirsek algoritma
arama uzayindaki ¢ozlimlere karsilik gelen rasgele yiyecek kaynag yerleri lireterek
calismaya baslamaktadir. Rasgele yer iiretme siireci her bir parametrelerinin alt ve tist

siirlari arasinda rastgele deger lireterek gergeklenir (Denklem 3.1):
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Bu denklemde i=1 ...SN, j=1...D ve SN yiyecek kaynagi sayis1 ve D ise optimize

edilecek parametre sayisidir. Xmin j, ise parametrelerin alt sinir1, Xmax j, parametrelerin

tist siniridir [3].
3.4.2. Isci arilarin yiyecek kaynag bolgelerine gonderilmesi

Daha once de belirtildigi gibi her bir kaynagin bir gorevli aris1 vardir. Dolayistyla
yiyecek kaynaklarmn sayis1 gorevli arilarin sayisina esittir. Isci ar1 calistign yiyecek
kaynagr komsulugunda yeni bir besin kaynagi belirler ve bunun kalitesini
degerlendirir. Yeni kaynak daha iyi ise bu yeni kaynag1 hafizasina alir. Yeni kaynagin
mevcut kaynak komsulugunda belirlenmesinin benzetimi Denklem 3.2°de

tanimlanmaktadir.

Vi = X + ¢ (% = X,g) (3.2)

xi ile gosterilen her bir kaynak i¢in bu kaynagin yani ¢ézlimiiniin tek bir parametresi
(rastgele secilen parametresi, j) degistirilerek x; komsulugunda vi kaynagi bulunur. ¢, i

ise [-1 1 ] arasinda rastgele deger alan agirlik faktoriidiir.

Denklem 3.2 den de goriildiigii gibi xij ve xkj arasindaki fark azaldik¢a yani ¢éztimler
birbirine benzedik¢e x;; parametresindeki degisim miktari da azalacaktir. Boylece

bolgesel optimal ¢oziime yaklastik¢a degisim miktar: da adaptif olarak azalacaktir.

Bu islem sonucunda iiretilen v;; ‘nin daha 6nceden belli olan parametre sinirlar1 agmasi
durumunda j parametresine ait olan alt veya iist sinir degerlerine 6telenmektedir

(Denklem 3.3):
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min min
Xj , Vij < Xj
min max
Vi =9V, X SV <X 3.3)
X v, > x;“ax

Sinirlar dahilinde iiretilen v; parametre vektorii yeni bir kaynagi temsil etmekte ve

bunun kalitesi hesaplanarak bir uygunluk degeri atanmaktadir (Denklem 3.4).

fitness, :{1/(1+ = 0} (3.4)

1/abs(f,) f <0

Burada f;, v; kaynagmin yani ¢6ziimiiniin maliyet degeridir. x; ile v; arasinda nektar
miktarlarina yani uygunluk degerlerine gore bir acgdzlii segme islemi uygulanir. Yeni
bulunan v; ¢6zlimii daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindan eski kaynagin yerini silerek v;
kaynaginin yerini hafizaya alir. Aksi takdirde gorevli ar1 x; kaynagina gitmeye devam
eder ve x; ¢oziimi gelistirilemedigi icin x; kaynag ile ilgili gelistirememe sayaci

(failure;) bir artar, gelistirdigi durumda ise sayag sifirlanir [3].

3.4.3. Gozcii arilarim seleksiyonda Kkullanacaklar1 olasihk degerlerinin

hesaplanmasi

Tiim gorevli arilar bir ¢evrimde aragtirmalarini tamamladiktan sonra kovana doniip
bulduklar1 kaynaklarin nektar miktarlar1 ile ilgili gozcl arilara bilgi aktarirlar. Bir
gbzcli ar1 dans araciliyla paylasilan bilgiden faydalanilarak yiyecek kaynaklarinin
nektar miktarlari ile orantili bir olasilikla bir bolge(kaynak) seger. Bu durum ABC ‘nin
altinda ¢oklu etkilesim sergilendiginin bir 6rnegidir. Olasiliksal se¢me islemi,
algoritmada nektar miktarlarina karsilik gelen uygunluk degerleri uygulanarak
yapilmaktadir. Uygunluk degerine bagli se¢me islemi rulet tekerlegi, siralamaya
dayal1, stokastik 6rnekleme, turnuva yontemi ya da diger seleksiyon semalarindan
herhangi biri ile gerceklenir. Temel ABC algoritmasinda bu seleksiyon islemi rulet
tekerligi kullanilarak yapilmistir. Tekerlekteki her bir dilimin agis1 uygunluk degeri
toplamina oran1 o kaynagin diger kaynaklara gore nispi secilme olasiligi oldugunu

vermektedir (Denklem 3.5).
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fitness.
p=g (3.5)

SN
> fitness,
i=1

Burada kaynagin kalitesini gosteren SN, aymn zamanda gorevli ar1 sayisim1 da
gostermektedir. Bu olasilik hesaplama islemine gore bir kaynagin nektar miktar
arttikca (uygunluk degeri arttik¢a) bu kaynak bdlgesini sececek gozcii ar1 sayisi da
artacaktir. Bu 6zellik ABC’ nin pozitif geri besleme 6zelligine karsilik gelmektedir [3].

3.4.4. Gozcii anillarin yiyecek kaynag: bolgesi se¢cmeleri

Algoritmada olasilik degerleri hesaplandiktan sonra rulet tekerligine gore segim
yapilarak her bir kaynak icin [0-1] araliginda rastgele say1 iiretilir ve p; degeri bu
tiretilen sayidan biiyiik ise gorevli arilar gibi gdzcii ar1 da (Denklem 3.2)’ yi kullanarak
bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢oziim {iiretir. Yeni ¢oziim degerlendirilir ve kalitesi
hesaplanir. Sonra yeni ¢oziimle eski ¢oziimiin uygunluklarinin karsilastirildigi en iyi
olanin secildigi aggozlii seleksiyon islemine tabi tutulur. Yeni ¢6ziim daha iyi ise eski
¢Oziim yerine bu ¢oziim alinir ve ¢oziim gelistirememe sayaci (failure) sifirlanir. Eski
¢Ozlimiin uygunlugu daha iyi ise bu ¢6ziim muhafaza edilir ve gelistirememe sayaci
(failure) bir artirilir. Bu siire¢ tiim gozcii arilar yiyecek kaynagi bolgelerine dagilama

kadar devam eder [3].
3.4.5. Kaynagi birakma kriteri: limit ve kasif ar1 iiretimi

Bir ¢evrim sonunda tiim gorevli ve gozcii arilar arama siireclerini tamamladiktan sonra
¢Oziim gelistirememe sayaclar1 (failure) kontrol edilir. Bir arinin bir kaynaktan
faydalanip faydalanmadigi, yani gidip geldigi kaynagin nektarimin tiikenip
tilkenmedigi ¢6zlim gelistirememe sayaglar1 araciligiyla bilinir. Bir kaynak i¢in ¢oziim
gelistirememe sayaci belli bir esik degerinin iizerindeyse artik bu kaynagin gorevli
arisinin tiikenmis olan o ¢6ziimii birakip kendisi i¢in bagka bir ¢6zliim aramasi gerekir.
Bu da biten kaynakla iligkili olan gdrevli arinin kasif ar1 olmasi anlamina gelmektedir.
Kasif ar1 haline geldikten sonra, bu ar1 igin rastgele ¢6ziim arama siireci baslar

(Denklem 3.1). Kaynagin terk ettiginin belirlenmesi i¢in kullanilan esik degeri ABC
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algoritmasinin énemli bir kontrol parametresidir ve “limit” olarak adlandirilmaktadir.
ABC algoritmasinda her ¢evrim i¢in yalnizca kasif arinin ¢ikmasina izin verilir. Tim
bu birimler arasindaki iliski ve dongi, Sekil 3.3” teki gibi bir akis diyagram ile
gosterilebilir [3].

3.4.6. Seleksiyon mekanizmalari

ABC algoritmasi 4 farkli seleksiyon islemi kullanmaktadir. Bunlar ;

1. Potansiyel iyi kaynaklarinin belirlenmesine yonelik Denklem 3.5 olasilik
degerlerinin hesaplandig1 global olasilik temelli seleksiyon siireci.

2. Gorevli ve gozcii arilarin renk, sekil, koku gibi nektar kaynaginin turunu
belirlenmesi saglayan gorsel bilgiyi kullanarak bir bolgede kaynagin
bulunmasina vesile olan bdlgesel olasilik tabanli seleksiyon islemi (Denklem
3.2).

3. Isci ve gdzcii arilarn daha iyi olan kaynag: belirlemek amaciyla kullandiklar
acgozlii seleksiyon.

4. Kasif arilar tarafindan (Denklem 3.1)’deki gergeklestirilen rastgele seleksiyon.

Biitiin bu seleksiyon metotlarin bir arada kullanilmasiyla ABC algoritmasi hem 1yi bir

global arastirma hem de bolgesel arastirma yapabilmektedir [3].

3.4.7. ABC’nin temel ozellikleri

ABC algoritmast ;

- Algoritma esnek ve basittir.

- Dogadaki besin arayan arilarin hareketlerini olduk¢a yakin olarak simule eder.

- Siirli zekas1 tabanl bir algoritmadir.

- Niumerik sekildeki problemler i¢in gelistirilmis olan bir algoritmadir. Fakat
ayrik olan problemler i¢in de kullanilabilmektedir.

- Algoritma nispeten daha az kontrol parametresine sahiptir.



Baslange viveo

k kavnagr pozisvonlar

¥

Nektar miktarlarim

hesapla

¥

Corevli ardann

kanvnaklannin
komsularm belirle

¥

Nektar miktarnlarim
Ill o i||"'|i|

¥

MNekear mikearini |I!'il|"|il|—'| Seleksivon |

(afzeil nrinin
=eqtigi kavnagin

komsusun belirl

b H v ==

f Tim EOACI] Al il

-\-MH"‘H-\. dagiold mn?

: o

¥

Frn ivi kay A gln

pozisvonunn hafizava al

!
Birakilacak
kavnaklar: belirle

¥

Birakilan kavnaklar icin

¥
_,.o-'-""ﬁ""'\-\-._\_

Durdurma kriteri

saglanivor mn’

S

| Bulnnan =on kavnakla |

Sekil 3.3. ABC Algoritmasi [3].

VLI

46



BOLUM 4. YAPAY ARI KOLONIiSIi ALGORITMASI iLE
EVRIMSEL  ALGORITMALARIN  (ABC-EA)
BUTUNLESIK YAKLASIMI

4.1. Atolye Tipi Cizelgeleme Problemleri

Cizelgeleme problemleri tiretim, ulastirma, dagitim, miithendislik, insaat, yonetim gibi
birgok alanda yogun bir sekilde rastlanan ve endiistri mithendisliginin yogun bir
sekilde calistigr alanlardandir. Uretim alaninda atdlye tipi ¢izelgeleme problemleri ve
Akis Tipi Cizelgeleme (Flow Shop Scheduling-FSS) problemleri {izerinde en ¢ok
calisma yapilmis ve yapilmakta olan ¢izelgeleme problemleridir. Akis tipi ¢izelgeleme
problemlerinde her parca icin islerin gidecegi makinelerin sirast ayn1 olmaktadir.
Atolye tipi ¢izelgeleme problemlerinde ise, her is icin degisik makine rotalar
mevcuttur. Ozellikle, imalat ve iiretim sektériindeki gizelgeleme ile ilgili problemler
karisik yapida olmakta ve klasik eniyileme metotlar: ilgili problemleri ¢6zmek igin

kifayetsiz kalmaktadir [114].

Cizelgeleme problemleri i¢in islerin ve makinelerin sayis1 ¢ogaldik¢a, yapilan bircok
cizelgeleme arasindan en iyisinin segilebilmesi epeyce karisik bir durum
olabilmektedir [115]. Bu durumun sebebi ise fiistel bicimde ¢oziim uzaymin
genislemesi ve hesaplama zamanlarindaki ciddi artislardir. Ornek vermek gerekirse; n
tane i3 ve m adet makineden teskil bir atdlye ¢izelgeleme probleminde tiim miimkiin

cizelgelemerin sayisi (n!)™ olarak hesaplanabilmektedir [116].

Kiiciik boyutlu olan ¢izelgeleme problemlerinde ¢esitli teknikler ile optimal ¢izelgele-
meleri bulabilmek miimkiin olabilmektedir. Ancak problemin boyutu arttik¢a, optimal

cizelgelemelerin hizli bir sekilde elde edilebilmesi ¢ok zor hale gelebilmektedir [117].
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Bundan dolay1 atdlye cizelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in bir¢ok sezgisel
yontemler Onerilmistir. Tavlama benzetimi algoritmasi [118, 119], tabu arastirma
algoritmasi [120, 121], karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi1 [122, 123, 124],
Memetik Evrim (Memetic Evolutionary-ME) algoritmasi [125], pargacik siiriisii
optimizasyon algoritmasi [126, 127, 128], yapay ar1 kolonisi algoritmasi [129, 130,
131], paralel kanguru algoritmasi [132], kril siiriisii [114], Guguk Kusu Arama
(Cuckoo Search-CS) algoritmas1 [133, 134, 135], Atesbocegi Algoritmasi [136, 137],
Balik Siirtisti (Fish Swarm-FS) algoritmas1 [138], kedi siirlisii optimizasyon
algoritmasi [139], Genetik Algoritma [ 140, 141, 142], diferansiyel gelisim algoritmasi
[143, 144], yercekimi arama algoritmasi [145, 146], armoni arama algoritmasi [147,

148, 149] gibi bir¢cok yontem gelistirilmistir.

Sezgisel algoritmalar, atdlye gizelgeleme problemindeki oldugu gibi, gercek hayat
problemlerinde de oldukca basarili sonuglar verdigi i¢in birgok arastirmacinin ilgisini
cekmistir. Arastirmacilar genellikle dogadaki canlilarin davranislarindan esinlenerek
gelistirilmis bu algoritmalar1 atdlye tipi cizelgeleme problemlerinde hibrit olarak
kullanarak daha da 1yi neticeler elde etmeye c¢alismislardir. Bundan dolay1
arastirmacilar atdlye cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in birgok hibrit yontemler
onermislerdir. Literatiirde kullamilmis olan sezgisel algoritmalarin hibrit olarak
kullan1lmasi sonucu gelistirilen algoritmalardan bazilar1 sunlardir: Genetik Algoritma-
Karinca Kolonisi Optimizasyon Teknigi (GA-ACO) hibrit algoritmasi [150, 151, 152],
Genetik Algoritma-Pargacik Siiriisii  Optimizasyon Teknigi (GA-PSO) hibrit
algoritmas1 [153, 154], Genetik Algoritma-Tavlama Benzetimi (GA-SA) hibrit
algoritmasi [155, 156, 157], Karinca Kolonisi Optimizasyon Teknigi-Pargacik Siiriisii
Optimizasyon Teknigi (ACO-PSO) hibrit algoritmas: [158, 159], Pargacik Siiriisii
Optimizasyon Teknigi-Tabu Search (PSO-TS) hibrit algoritmasi [160, 161], Karinca
Kolonisi Optimizasyon Teknigi-Guguk Kusu Arama (ACO-CS) hibrit algoritmasi
[162, 163], Bakteriyel Beslenme Optimizasyon teknigi—Karinca Kolonisi
Optimizasyon Teknigi (BFO-ACO) hibrit algoritmast [164, 165], Bakteriyel
Beslenme Optimizasyon Teknigi—Armoni Arama (BFO-HS) hibrit algoritmasi [166,
167], Paralel Kanguru Algoritmasi-Karinca Kolonisi Optimizasyon Teknigi (BFO-
ACO) hibrit algoritmasi [168], Tabu Arama-Atesbocegi Algoritmasi (TA-FA) hibrit
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algoritmasi [169], Parcacik Siiriisii Optimizasyonu-Yer¢ekimi Arama (PSO-GS) hibrit
algoritmasi [170], Yapay Bagisiklik Sistemi-Par¢acik Siiriisii Optimizasyon Teknigi
(AIS-PSO) hibrit algoritmas1 [171, 172].

Bu calismada da atdlye tipi cizelgeleme problemleri icin yapay ar1 kolonisi
optimizasyon metodu ile evrimsel algoritmalar biitiinlesik olarak kullanilarak yeni bir

metodoloji Onerilmistir.

4.2. ABC-EA Biitiinlesik Yaklasiminin Yapisi

Yapay ar1 kolonisi optimizasyon metodu ile evrimsel algoritmalar biitiinlesik olarak
kullanilarak yeni bir metodoloji 6nerilmistir. Onerilen metodun yapis1 Sekil 4.1°de
gosterilmistir ve ilgili yap1 su sekildedir. Ilk olarak ¢dziimii yapilacak olan data setinde
ka¢ adet is varsa, sirasiyla ilk isten baslayarak isler makinalara atanir. Bu islemden
sonra belirlenen say1 kadar (yazilimda “Roll” diye tanimlandi) mevcut atanmis islerin
yerleri degistirilerek bir sonraki birey olusturulur. Ornegin 4x4’liik bir data seti igin,
Roll=1 alinirsa Sekil 4.2°de de goriildigii gibi ilk olarak makinalara isler is-0’dan is-
3’e kadar sirasiyla atanarak ilk birey (¢coziim) Sekil 4.3’teki gibi olusturulur. Sonra
isler arasinda 1 degisiklik yapilarak Sekil 4.2°deki yeni is sirasina gore isler, atanarak
bir sonraki birey Sekil 4.4’teki gibi olusturulur. Bu sekilde kag bireyli populasyon
olusturulmak isteniyorsa o say1 kadar bu islemler ayni1 sekilde devam eder. Burada elde

edilen biitlin bireyler feasible sonuclardir.

Ikinci asamada ise baslangi¢ populasyonundaki bireyler, evrimsel algoritmalarda
kullanilan ¢aprazlama (cross-over) operatdrii ile yine belirlenen sayida yeni bireyler
tiretilir. Caprazlama su sekilde yapilmaktadir: Elimizdeki populasyondaki her bir
birey, bir adet ¢izelgeleme sonucuna sahip farkli bir ¢6ziimdiir. Her bir ¢6ziimde, her
bir makinada isler farkli sira ile yapilmakta ve bitis siireleri de rasgele farkli
olmaktadir. Caprazlama isleminde herhangi iki birey alinir ve makinalardaki is
siralarina gore rasgele ¢aprazlama yapilir ve yeni bireyler elde edilmis olur. Bu yeni
elde edilen bireyler, baslangic populasyonuna eklenerek yapay ar1 kolonisi

optimizasyon safthasina gecilmistir. Bu safhada elde edilen bireyler feasible



Baslangi¢ Populasyonu Uret
(isleri rasgele olarak makinalara
atayarak belirli sayida )

4

Cross-over ile yeni bireyler liret

Isci Ar1 (employed bee) sathasi
(Komsuluk yapilari ile mevcut
bireyin daha da iyilestirilmesi)

Gozcii An Safhasi (Onlooker
bee) (iyi olanlar1 daha da
iyilestirme)

Kasif Ar1 sathasi (Scout bee)
(Kotii olanlar1 daha da
iyilestirme)

Hayir

Istenilen iterasyon sayisi
sagland1 nm?

Evet

Yeni bireyler olusturmayi birak.
En iyi bireyi skoru ile goster.

Sekil 4.1. Onerilen ABC-EA biitiinlesik yaklasim igin akis semasi.
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olmayabilir. Boyle bireylere bir sonraki safhada literatiirdeki swap (ikili yer
degistirme) ve insertion (ekleme) metotlar1 [173-174-175] uygulanip bireyler feasible
hale gelebilmektedir. Eger bu islemlere ragmen feasible olmuyorsa bu birey
populasyondan atilir. Ornek olarak Sekil 4.3 ve Sekil 4.5’teki bireyleri ele aldigimizi
varsayarsak, ilk bireydeki ilk iki makinadaki isler ile 2. bireydeki son iki makinadaki
isleri caprazlayacak olursak Sekil 4.6’daki bireyi elde ederiz. Bundan sonraki ari

kolonisi optimizasyon sathasi ii¢ asamadan olusmaktadir.

N

MAKINA..... iS0 is 1 is2 is3

MAKINA..... is1 iS0 is3 i$2

Sekil 4.2. Bireyleri olustururken is siralarina gore yapilan atamalar.
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Sekil 4.3. Tlgili data seti icin ilk is sirasina gore olusturulan birey.
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Sekil 4.4. Tlgili data seti igin degisiklik sonrast olan is sirasina gére olusturulan yeni birey.

Ik olarak isci ar1 (employed bee) safthasi uygulanmustir. Bu safthada, populasyonu
olusturan bireyler yine swap ve insertion metotlari ile Degisken Komsuluklu Arama
(Variable Neighborhood Search-VNS) metodu [176, 177] ile populasyon sayist ayni
kalacak sekilde yeni bireyler tiretilmistir. Her bir birey i¢in VNS uygulandiginda elde
edilen sonuca bakilir. Daha iyi ise iyi olan alinip diger sonug atilir, eger daha kotii bir
sonug cikarsa mevcut olan ile devam edilir. Ornek olarak bir 6nceki Sekil 4.3’te verilen
bireyi (Cmax=33 sn.) ele alirsak ve JO ile J2 islerine VNS uygularsak Sekil 4.5te
gosterilen bireyi (Cmax=35 sn.) elde ederiz. Bu ¢izelgeleme igin sonug ilk bireye gore

daha kotii oldugundan dolayr populasyondan atilir.
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Sekil 4.5. Tlgili data setine VNS uygulanmasi sonucu elde edilen yeni birey.
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Sekil 4.6. Caprazlama sonucu elde edilen yeni birey.

Diger satha ise, gozcii ar1 (onlooker bee) sathasidir. Bu agamada, populasyondan
herhangi iki birey alinir ve bunlardan hangisi 1yi ¢ézlime sahip ise bu bireye VNS
uygulanarak bir ¢6ziim elde edilir. Eger bu birey i¢in bir dncekine gore daha iyi bir
¢Ozlim tiretilmisse 1yi ¢6zlim alinir, daha koti ise ilk ¢6ziim aynen kalmaktadir.
Populasyondaki birey sayis1 kadar bu islem uygulanir ve diger sathaya gecilir. Bu
sathaya O0rnek olarak Sekil 4.5’te verilen bireyi (Cmax=35 sn.) ve farkli bir birey olarak
Sekil 4.7°de verilen bireyi (Cmax=39sn.) populasyondan rasgele ele aldigimizi
varsayarsak, bunlardan iyi sonuca sahip olan ilk bireye VNS uygularsak Sekil 4.8’deki
bireyi (Cmax=40 sn.) elde ederiz. Elde edilen ilgili bireyin sonucu ilk bireyin sonucuna

gore daha kotii oldugundan bireyin VNS uygulanmamas ilk hali ile yola devam edilir.

Son asama ise kasif (scout) ar1 asamasidir. Bu asamada ise yine populasyondan
herhangi iki birey alinir. Bu sefer kotii olan birey ele alinir. Bunun yaninda su ana
kadar mevcut sonuglar i¢inden en iyisi alinarak su islem uygulanmistir: En iyi bireye
VNS uygulanir ve bir ¢oziim elde edilir. Eger bu ¢oziim ele aliman diger koti
¢coziimden 1yi1 ise kotli ¢oziim atilarak diger daha iy1 olan ¢6ziim populasyona dahil
edilir. Eger en 1yi ¢6ziime VNS uygulanip kotii olan ¢éziimden daha 1yi bir sonug elde

edilemezse, kotii olan ¢6zlim aynen kalmaktadir.
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Sekil 4.7. Tlgili data seti ile elde edilmis yeni birey.

Omnek olarak Sekil 4.7°deki birey (Cmax=39 sn.) ile simdiye kadar ki en iyi sonuca
sahip birey olan Sekil 4.3’teki bireyi (Cmax=33 sn.) ele aldigimiz1 varsayarsak, en iyi
bireye VNS uyguladigimizda Sekil 4.5’teki bireyi (Cmax=35 sn.) elde ederiz. Bu
durumda VNS sonucu elde edilen birey kotii ¢oziime gore daha iyi oldugu i¢in kotii
¢Oziim populasyondan atilir ve yerine VNS sonucu elde edilen birey eklenir. Bu islem
yine populasyon sayisi kadar uygulanip asamalar 1 iterasyon i¢in tamamlanmis olur.
Son olarak sistemi durdurma kriteri olarak kag iterasyon sisteme girilmisse, sistem o
kadar ¢alistirilir ve durdurma kriteri saglandiktan sonra sistemin ¢alismasi durdurulur.
En son olarak ta en iyi birey (¢0ziim) o data seti igin en iyi ¢izelgeleme sonucunu bize

vermektedir.
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Sekil 4.8. Gozcii ar1 sathasindaVNS uygulanmasi sonucu elde edilmis yeni birey.
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4.3. Onerilen Metodun Data Setlerine Uygulanmasi

Yapay ar1 kolonisi optimizasyon metodu ile evrimsel algoritmalarin ortak kullanimi
sonucu Onerilen metot, atolye tipi ¢izelgeleme problemleriyle ilgili olarak literatiirdeki
test datalarinin [178] ¢oziimiinde, Islerin Toplam Tamamlanma Zamanim gosteren
Cmax’1 (makespan) minimize etmek i¢in kullanilmistir. Onerilen metodun Cpax’1
minimize etmek i¢in atdlye tipi ¢izelgeleme problemleriyle ilgili olarak ¢6ziimii igin
Eclipse gelistirme ortaminda Java yazilim dili (Ek-A) kullanilmistir. Literatiirde
kullanilan bir¢ok test datasi1 vardir. Bunlardan ft06, ft10, 1a01, 1a02, 1a03, 1a04, 1a05,
1a06, 1a07, 1a08, 1a09, 1a10, lall, la12, 1lal3, lal4, lal5, lal6, lal7, 1al8, 1al19, 1a20,
1a30, 1a35, abz05, abz06, orb01, orb02, orb03, orb04, orb05, orb06, orb07, orb08,
orb09, orb10 test datalar1 [178] alinmis ve Onerilen metot ile Ciax’1 minimize etmek
icin ilgili metot kullanilarak Cmax minimize edilmeye calisilmistir. Herbir data seti
farkli igxmakine sayisina sahiptir. Bu data setleri secilirken degisik biiyiiklerdeki
isxmakine sayilarina sahip datalar secilerek Onerilen metodun degisik

kombinasyonlarda nasil ¢alistig1 gézlemlenmistir.

4.3.1. Farkh data setleri icin elde edilen en iyi cizelgelemeler

Onerilen metot ile 6x6 (isxmakine sayis1) ft06 data seti igin elde edilen en iyi

cizelgeleme sonucu Sekil 4.9°da gosterilmistir (Cnax=55 sn.).
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Sekil 4.9. ft06 data set icin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’luk ft10 data seti icin elde edilen en iyi ¢oziim Sekil 4.10°da gosterilmistir
(Cmax:930 Sn.).

JobShop Scheduling Plot

Sekil 4.10. ft10 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x5)’lik 1a01 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.11°de
gosterilmistir (Cmax=666 sn.).
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Sekil 4.11. 1a01 data set i¢in en iyi gizelgeleme sonucu.



57

(10x5)’lik 1a02 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.12°de
gosterilmistir (Cmax=655 sn.).
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Sekil 4.12. 1a02 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x5)’lik 1a03 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.13°te
gosterilmistir (Cmax=597 sn.).
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Sekil 4.13. 1a03 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x5)’lik 1a04 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.14’te
gosterilmistir (Cmax=590 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Sekil 4.14. 1a04 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x5)’lik 1a05 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.15’te
gosterilmistir (Cmax=593 sn.).
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Sekil 4.15. 1a05 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(15x5)’lik 1a06 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.16’da
gosterilmistir (Cmax=926 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Sekil 4.16. 1a06 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(15x5)’lik 1a07 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.17°de
gosterilmistir (Cmax=890 sn.).
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Sekil 4.17. 1a07 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(15x5)’lik 1a08 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.18’de
gosterilmistir (Cmax=863 sn.).
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Sekil 4.18. 1a08 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(15x5)’lik 1a09 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.19°da
gosterilmistir (Cmax=951 sn.).
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Sekil 4.19. 1a09 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(15x5)’lik 1al0 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.20°de
gosterilmistir (Cmax=958 sn.).
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Sekil 4.20. 1a10 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(20x5)’lik lall data seti i¢in elde edilen en iyi cizelgeleme sonucu Sekil 4.21°de
gosterilmistir (Cmax=1222 sn.).
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Sekil 4.21. lal1 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(20x5)’lik 1al2 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.22°de
gosterilmistir (Cmax=1039 sn.).
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Sekil 4.22. 1al2 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(20x5)’lik 1al3 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.23°te
gosterilmistir (Cmax=1150 sn.).
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Sekil 4.23. 1al3 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.



63

(20x5)’lik 1al4 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.24’te
gosterilmistir (Cmax=1292 sn.).
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Sekil 4.24. 1al4 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(20x5)’lik 1al5 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.25°te
gosterilmistir (Cmax=1207 sn.).
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Sekil 4.25. 1al5 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’luk lal6 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.26’da
gosterilmistir (Cmax=945 sn.).
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Sekil 4.26. 1al6 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x10)’luk 1al7 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.27°de
gosterilmistir (Cmax=784 sn.).
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Sekil 4.27. 1al7 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’luk 1al18 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.28°de
gosterilmistir (Cmax=848 sn.).
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Sekil 4.28. 1al8 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x10)’luk 1a19 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.29°da
gosterilmistir (Cmax=842 sn.).
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Sekil 4.29. 1al9 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’luk 1a20 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.30°da
gosterilmistir (Cmax=902 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines
=

Sekil 4.30. 1a20 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(20x10)’luk 1a30 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.31°de
gosterilmistir (Cmax=1355 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines
=

[fom1i2 384 si6N7MaRoN10R1I R N13 M4 BIsM16 017 18 010

Sekil 4.31. 1a30 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(30x10)’luk 1a35 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.32°de

gosterilmistir (Cmax=1888 sn.).

Machines

JobShop Scheduling Plot

5
et ; 1 i i i ] i ; B Pt e
- | N || . (W (R |
W T BT T T TR R T T
- , [ e R IREN | ;
e | |-| \H” |\ |\| | | -| | H| || \ 1

700 800 s00 1.000 1.100 1.200 1.300 1.400

Mom1i2 30405 6N7Na Mo M0 N1 W12 W13 Wig B35 16 117 18 W19 120 21 N2> W23 R24 W25 M6 W27 H2s 29

Sekil 4.32. 1a35 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x10)’luk abz05 data seti icin elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.33°te

gosterilmistir (Cmax=1234 sn.).

Machines

JobShop Scheduling Plot

hine 8

.............................

Sekil 4.33 abz05 data set icin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’luk abz06 data seti icin elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.34’te
gosterilmistir (Cmax=943 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines

0 25 60 75 100 123 150 175 200 225 250 275 300 325 30 625 650 075 OO 725 7A0 775 800 825 830 B7TS G og0  o7s
Bol102 304050070809

Sekil 4.34. abz06 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.

10x10’luk (is*makine sayis1) orbO1 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu

Sekil 4.35°te gosterilmistir (Crnax=1059 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines
=

0 50 100 150 200 280 300 360 400 450 500 550 500 a50 700 750 200 250 00 o50 1000 1080 1100

BolW102 3W4050607 0809

Sekil 4.35. orb01 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’luk orb02 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢oziim Sekil 4.36’da gosterilmistir
(Cmax=888 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines
=

Sekil 4.36. orb02 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x10)’luk orb03 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.37°de
gosterilmistir (Cmax=1005 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Wachines

400

[Fomim2 smarsicmzmsmo|

Sekil 4.37. orb03 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’luk orb04 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢oziim Sekil 4.38’de gosterilmistir
(Cmax=1005 sn.).

Wachines

JobShop Scheduling Plot

[Flom1mz smarsiemzmsm9|

Sekil 4.38. orb04 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x10)’luk orb05 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.39°da

gosterilmistir (Cmax=887 sn.).

Wachines

JobShop Scheduling Plot

Sekil 4.39. orb05 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’luk orb06 data seti icin elde edilen en iyi ¢oziim Sekil 4.40°ta gosterilmistir
(Cmax=1010 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines

HoM102 3M4050607 0809

Sekil 4.40. orb06 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x10)’luk orb07 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.41°de
gosterilmistir (Cmax=397 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines
H

180 170 180 180 200 210 220 230 240 250 260 270 280 200 300 30 320 30 B

HoN1H2 3W4K5H6N7E8HY

Sekil 4.41. orb07 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.



72

(10x10)’luk orb08 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢oziim Sekil 4.42°de gosterilmistir
(Cmax=899 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines

200 225 250 275 5 3 0 4 52 575 600 625 B350 700 725 825 850
[Fom1rz 3m4 sicmzEsE9)

Sekil 4.42. orb08 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.

(10x10)’luk orb09 data seti i¢in elde edilen en iyi ¢izelgeleme sonucu Sekil 4.43°te
gosterilmistir (Cmax=934 sn.).

JobShop Scheduling Plot

Machines
o

HoR102 3W40isi6N7 009

Sekil 4.43. orb09 data set i¢in en iyi ¢izelgeleme sonucu.
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(10x10)’Iuk orb10 data seti icin elde edilen en iyi ¢oziim Sekil 4.44°te gosterilmigtir
(Cinax=944 sn.).

JobShop Scheduling Plot
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Sekil 4.44. orb10 data set igin en iyi ¢izelgeleme sonucu.

Yukarida en 1iyi c¢izelgelemeleri verilmis olan 36 data setinin toplam tamamlanma
zamanlarim1 ifade eden Cmax degerine gore bakildiginda, ilgili data setlerinin
literatiirdeki [179] en iyi sonuglarina goére bakildiginda 36 data seti icin de en iyi

sonuclar ABC-EA biitiinlesik yaklagimi ile elde edilmistir.

4.3.2. Farkh iterasyonlardan elde edilen sonuglar

4.3.2.1. Elde edilen 20 iterasyonun sonugclari

Atolye tipi cizelgeleme problemleriyle ilgili Onerilen metot farkli iterasyonlarda
calistirilarak 6nerilen metodolojinin farkli iterasyon sayilarina nasil cevap verdigi
gbzlemlenmistir. Yine bu calismanin “Sonuc¢ ve Oneriler” boliimiinde o6nerilen
metodun farkli optimizasyon metotlari ile kiyaslanmasinda kullanildig: i¢in ilk olarak
kiyaslamada kullanilmak iizere farkli data setleri i¢in kurulan program 20 kez tekrar
(iterasyon) calistirilmis (run) ve sonuglar1 alinarak, asagida grafiklerde verilmistir.
Sekil 4.45 ile Sekil 4.72 arasindaki grafikler bu data setleri icin 20 iterasyon

sonuclarini gostermektedir.
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Sekil 4.45. abz05 data set igin 20 run degeri.
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Sekil 4.46. ft10 data set igin 20 run degeri.
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Sekil 4.47. orb01 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.48. orb06 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.49. la16 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.50. 1a29 data set igin 20 run degeri.
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Sekil 4.51. 1a40 data set igin 20 run degeri.
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Sekil 4.52. yn03 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.53. {t20 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.54. orb02 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.55. orb03 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.56. orb05 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.57. 1a21 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.58. 1a29 data set igin 20 run degeri.
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Sekil 4.59. 1a24 data set igin 20 run degeri.
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Sekil 4.60. abz07 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.61. abz08 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.62. abz09 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.63. yn01 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.64. yn02 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.65. yn04 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.66 1a02 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.67. 1a03 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.68. 1a04 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.69. 1a20 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.70. 1a30 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.71 1a32 data set i¢in 20 run degeri.
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Sekil 4.72. 1a33 data set i¢in 20 run degeri.

4.3.2.2. Elde edilen 40 iterasyon sonug¢lar:

Onerilen metodolojinin farkli iterasyon sayilarina nasil cevap verdigini gdzlemlemek
i¢in farkli data seti gruplarindan 7 data seti alinarak 40 ve 60 iterasyon sonuglar alinmis
ve yine agagidaki sekillerde gosterilmistir. Sekil 4.73 ile Sekil 4.79 arasindaki grafikler

bu data setleri i¢in 40 iterasyon sonuglarin1 gostermektedir.
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Sekil 4.73. 1a40 data set i¢in 40 run degeri.
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Sekil 4.74. yn02 data set i¢in 40 run degeri.
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Sekil 4.75. abz07 data set igin 40 run degeri.
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Sekil 4.76. 1a29 data set i¢in 40 run degeri.
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Sekil 4.77. 1a21 data set igin 40 run degeri.
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Sekil 4.78. orb02 data set i¢in 40 run degeri.
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Sekil 4.79. {20 data set igin 40 run degeri.
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4.3.2.3. Elde edilen 60 iterasyon sonug¢lar:

Yine ayni sekilde onerilen metodun ilgili 7 data seti alinarak 60 iterasyon sonuglar
alinmis ve yine asagidaki sekillerde gosterilmistir. Sekil 4.80 ile Sekil 4.86 arasindaki

grafikler bu data setleri i¢in 60 iterasyon sonuglarini gostermektedir.
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Sekil 4.80. 1a40 data set igin 60 run degeri.
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Sekil 4.81. yn02 data set i¢in 60 run degeri.



Cmax degerleri
[e)]
(o)}
[9,]

1175

=
=
~
o

1165

Cmax degerleri

1160

1155

1060

[y
o
(93]
]

1050

Cmax degerleri

1045

1040

abz07

10 20 30 40 50

Run

Sekil 4.82. abz07 data set i¢in 60 run degeri.
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Sekil 4.83. 1a29 data set i¢in 60 run degeri.
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Sekil 4.84. 1a21 data set i¢in 60 run degeri
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Sekil 4.85. orb02 data set i¢in 60 run degeri.
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Sekil 4.86. ft20 data set i¢in 60 run degeri.

4.3.3. Farkl iterasyonlardan elde edilen sonuc¢larin kiyaslanmasi

4.3.3.1. Farkh iterasyonlardan elde edilen verilere varyans analizi uygulamasi

Elde edilen verilerin kiyaslanmasinda parametrik testleri (varyans analizi gibi)
kullanabilmemiz i¢in Oncelikle verilerin % 95 giiven araliginda normal dagilim
gostermesi gerekmektedir [180, 181]. Calismanin bu kisminda SPSS 17.0 paket
program kullanilarak kiyaslanan veri setleri i¢in normal dagilim testi yapilmistir. Bu

dogrulama yapildiktan sonra veri Setlerinin varyanslarinin % 95 giiven araliginda
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homojen dagilip dagilmadigin1 kontrol etmemiz gerekmektedir. Bunun i¢in de yine
SPSS paket programi kullanilarak verilerin homojenligi gosterilmistir. Veri setlerinin
normal dagilimi ve varyanslarinin homojen dagilip dagilmadigr ile ilgili olarak

sirastyla asagidaki hipotezler kurulmus ve bu hipotezlere gore sonucglar alinmastir.

- Ho: %95 giiven araliginda veriler normal dagilimlidir.

- Hi: %95 giiven araliginda veriler normal dagilimli degildir.

- Ho: %95 giiven araliginda grup varyanslari homojendir.

- Hi: %95 giiven araliginda grup varyanslari homojen degildir.

Hipotezler olusturulduktan sonra 7 farkli data seti i¢in 20,40 ve 60 iterasyon
sonuglarinin normal dagilima uygunlugu ve varyanslarinin homojen olup olmadigi
SPSS paket programinda test edilmis ve sonuglar asagida sunulmustur. Normal
dagilima uygunlugu i¢in agagidaki sekilde “Descriptives” tablosundaki “Skewness” ve

“Kurtosis” satirlarindaki degerlere bakilir.

Veri setinin normal dagilima uygun olmasi igin belirtilen degerlerin (-1,5) ile (+1,5)
arasinda olmasi gerekmektedir. Varyanslarin homojenligi i¢in ise “Test of
Homogeneity of Variances” tablosundaki “Sig.” stitunundaki degere bakilir. Veri
setinin homojen olmasi i¢in bu degerin 0,05 degerinden biiyiik olmas1 gerekmektedir
[180, 181]. ilk olarak abz07 data setini ele alirsak bu data seti i¢in Cmax degerlerinin

dagilimini gosteren kutu diyagrami Sekil 4.87°de gosterilmistir.
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Sekil 4.87. abz07 data seti i¢in kutu diyagrami.

Kutu diyagramu ile ilgili data setindeki Cmax degerlerinin dagilimi gosterildikten sonra

strastyla normal dagilim ve varyanslarin homojenligi ile ilgili kurulmus olan hipotezler

test edilir.
Descriptives
Statistic Std. Error
Cmax Mean 666,07 ,457
95% Confidence Interval for Lower Bound 665,16
Mean Upper Bound 666,97
5% Trimmed Mean 665,81
Median 666,00
Variance 25,054
Std. Deviation 5,005
Minimum 659
Maximum 681
Range 22
Interquartile Range 9
Skewness ,506 221
Kurtosis -,220 ,438

Sekil 4.88. abz07 data seti i¢in normallik testi sonuglart.
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Sekil 4.88 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilemez ve abz(07 data seti i¢in “%95

giiven araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.

Test of Homogeneity of Variances

Cmax

Levene Statistic dfl df2 Sig.

1,564 2 117 ,214

Sekil 4.89. abz07 data seti i¢in varyanslarin homojenlik testi sonuglari.

Sekil 4.89 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiylik oldugu i¢in Ho hipotezi
reddedilemez ve abz07 data seti igin “%95 giliven aralifinda grup varyanslari

homojendir” sonucuna ulasilir.

Bir sonraki data seti la21 i¢in Cmax degerlerinin dagilimini gosteren kutu diyagrami

Sekil 4.90°da gosterilmistir.
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Sekil 4.90. 1a21 data seti i¢in kutu diyagramu.
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Descriptives

Statistic Std. Error

Cmax Mean 1051,00 ,350

95% Confidence Interval for Lower Bound 1050,31

Mean Upper Bound 1051,69

5% Trimmed Mean 1050,83

Median 1050,00

Variance 14,689

Std. Deviation 3,833

Minimum 1046

Maximum 1059

Range 13

Interquartile Range 6

Skewness 478 221

Kurtosis -,708 ,438

Sekil 4.91. 1a21 data seti i¢in normallik testi sonuglari.

Sekil 4.91 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilemez ve 1a21 data seti i¢in “%95 giliven

araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulagilir.

Test of Homogeneity of Variances

Cmax

Levene Statistic dfl df2 Sig.

,301 2 117 741

Sekil 4.92. 1a21 data seti i¢in varyanslarin homojenlik testi sonuglari.

Sekil 4.92 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi
reddedilemez ve la2l data seti igin “%95 giiven araliinda grup varyanslari

homojendir” sonucuna ulasilir.

la40 data seti i¢in Cmax degerlerinin dagilimin1 gosteren kutu diyagrami Sekil 4.93’te

gosterilmistir.
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Sekil 4.93. 1a40 data seti i¢in kutu diyagramu.

Descriptives

Statistic Std. Error

Cmax  Mean 1229,23 ,416

95% Confidence Interval for Lower Bound 1228,41

Mean Upper Bound 1230,06

5% Trimmed Mean 1229,12

Median 1229,00

Variance 20,802

Std. Deviation 4,561

Minimum 1222

Maximum 1241

Range 19

Interquartile Range 7

Skewness ,334 221

Kurtosis -,628 ,438

Sekil 4.94. 1a40 data seti i¢in normallik testi sonuglari.
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Sekil 4.94 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile

(+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilemez ve 1a40 data seti igin “%95 giiven

araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulagilir.

Cmax

Test of Homogeneity of Variances

Levene Statistic

dfl df2

Sig.

770

2

117

,465

Sekil 4.95. 1a40 data seti i¢in varyanslarin homojenlik testi sonuglari.

Sekil 4.95 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiylik oldugu i¢in Ho hipotezi

reddedilemez ve 1a40 data seti igin “%95 giiven araliginda grup varyanslari

homojendir” sonucuna ulasilir.

ft20 data seti igin Cmax degerlerinin dagilimini gosteren kutu diyagrami Sekil 4.96°da

gosterilmistir.

1174

1172

1170

1168

11667

1164

Sekil 4.96.

T
slre

ft20 data seti i¢in kutu diyagrami.
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Descriptives

Statistic Std. Error

Cmax Mean 1167,65 ,203

95% Confidence Interval for Lower Bound 1167,25

Mean Upper Bound 1168,05

5% Trimmed Mean 1167,55

Median 1168,00

Variance 4,952

Std. Deviation 2,225

Minimum 1165

Maximum 1173

Range 8

Interquartile Range 3

Skewness ,386 221

Kurtosis -,992 ,438

Sekil 4.97. ft20 data seti i¢in normallik testi sonuglari.

Sekil 4.97 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilemez ve {t20 data seti i¢in “%95 giiven

araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulagilir.

Test of Homogeneity of Variances

Cmax

Levene Statistic dfl df2 Sig.

2,968 2 117 ,055

Sekil 4.98. {t20 data seti i¢in varyanslarin homojenlik testi sonuglari.

Sekil 4.98 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiylik oldugu i¢in Ho hipotezi
reddedilemez ve ft20 data seti i¢in “%95 giliven araliginda grup varyanslari

homojendir” sonucuna ulasilir.

Bir sonraki data seti orb02 i¢in Cmax degerlerinin dagilimin1 gdsteren kutu diyagrami

Sekil 4.99°da gosterilmistir.



837

8824

81

880

89

B85

sire

Sekil 4.99. orb02 data seti i¢in kutu diyagramu.

Descriptives

Statistic Std. Error

Cmax Mean 889,50 122

95% Confidence Interval for Lower Bound 889,26

Mean Upper Bound 889,74

5% Trimmed Mean 889,42

Median 889,00

Variance 1,782

Std. Deviation 1,335

Minimum 888

Maximum 893

Range 5

Interquartile Range 3

Skewness ,701 ,221

Kurtosis -,319 ,438

Sekil 4.100. orb02 data seti i¢in normallik testi sonuglari.

96
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Sekil 4.100 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile

(+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilemez ve orb02 data seti i¢in “%95

giiven araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.

Test of Homogeneity of Variances

Cmax

Levene Statistic

dfl df2

Sig.

,895

117

411

Sekil 4.101. orb02 data seti i¢in varyanslarin homojenlik testi sonuglari.

Sekil 4.101 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi

reddedilemez ve orb02 data seti igin “%95 giiven araliginda grup varyanslar

homojendir” sonucuna ulasilir.

la29 data seti igin Cmax degerlerinin dagilimini gosteren kutu diyagrami Sekil 4.102°de

gosterilmigtir.

11807

11757

11707

11657

1160

1135

Sekil 4.102.

T
slire

1a29 data seti i¢in kutu diyagramu.
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Descriptives

Statistic Std. Error

Cmax Mean 1164,63 ,404

95% Confidence Interval for Lower Bound 1163,83

Mean Upper Bound 1165,42

5% Trimmed Mean 1164,44

Median 1164,00

Variance 19,547

Std. Deviation 4,421

Minimum 1158

Maximum 1177

Range 19

Interquartile Range 8

Skewness ,503 221

Kurtosis -,380 ,438

Sekil 4.103. 1a29 data seti i¢in normallik testi sonuglari.

Sekil 4.103 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilemez ve 1a29 data seti i¢in “%95 giliven

araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.

Test of Homogeneity of Variances

Cmax

Levene Statistic dfl df2 Sig.

2,203 2 117 ,115

Sekil 4.104. 1a29 data seti i¢in varyanslarin homojenlik testi sonuglar.

Sekil 4.104 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi
reddedilemez ve 1a29 data seti igin “%95 giiven araliginda grup varyanslari

homojendir” sonucuna ulasilir.
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Bir sonraki data seti yn02 i¢in Cmax degerlerinin dagilimini gosteren kutu diyagrami

Sekil 4.105°te gosterilmistir.

9357 -1

9304

9251

920

9157

910

sire

Sekil 4.105. yn02 data seti igin kutu diyagramiu.

Descriptives

Statistic Std. Error

Cmax  Mean 919,37 ,528

95% Confidence Interval for Lower Bound 918,32

Mean Upper Bound 920,41

5% Trimmed Mean 919,21

Median 919,00

Variance 33,511

Std. Deviation 5,789

Minimum 911

Maximum 935

Range 24

Interquartile Range 10

Skewness ,291 221

Kurtosis -,923 ,438

Sekil 4.106. yn02 data seti i¢in normallik testi sonuglari.
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Sekil 4.106 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda oldugu icin Ho hipotezi reddedilemez ve yn02 data seti icin “%95

giiven araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.

Test of Homogeneity of Variances

Cmax

Levene Statistic dfl df2 Sig.

,275 2 117 ,760

Sekil 4.107. yn02 data seti i¢in varyanslarin homojenlik testi sonuglari.

Sekil 4.107 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi
reddedilemez ve yn02 data seti i¢in “%95 giiven araliginda grup varyanslari

homojendir” sonucuna ulasilir.

Yapilan hipotez testleri sonucunda ilgili data setleri i¢in veri setlerinin normal
dagildig1 ve varyanslarinin homojen oldugu goézlemlenmistir. Bu asamadan sonra 7
farkli data setinin 20,40 ve 60 iterasyon sonuglari ig¢in varyans analizi yapilacaktir.
Bunun i¢in “Onerilen metodun veri setlerine uygulanmasi sonucu Cmax degerlerinin
ortalamasi farkli iterasyonlarda istatistiksel olarak farklilik gésterir mi?”” hipotezi test
edilecektir. Farkli data setlerinin herbiri i¢in konu ile ilgili asagidaki hipotezler

kurulmus ve bu hipotezlere gore sonuglar alinmistir.

- Ho: %95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cmax degerlerinin ortalamasi
icin gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
- Hai: %95 giliven araliginda farkli iterasyonlarda Cmax degerlerinin ortalamasi

i¢in en az bir grubun ortalamasi digerlerinden farklidir.

Hipotezler olusturulduktan sonra 7 farkli data seti i¢in farkli iterasyonlarda Cmax
degerlerinin ortalamasi i¢in gruplar arasinda anlamli bir fark olup olmadiginin analiz
edilmesinde yine SPSS paket programi kullanilmis ve tek yonlii varyans analizi
yapilmustir. Varyans analizi yapilirken “ANOVA” tablosundaki “Sig.” siitunundaki

degere bakilir. Gruplar arasinda anlamli bir fark olmasi i¢in bu degerin 0,05’ten kii¢iik



101

olmasi gerekmektedir [180, 181]. Ilk olarak abz07 data setini ele alirsak bu data seti

icin tek tonlii varyans analizi Sekil 4.108’de gosterilmistir.

ANOVA
Cmax
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 167,508 2 83,754 3,482 ,034
Within Groups 2813,958 117 24,051
Total 2981,467 119

Sekil 4.108. abz07 data seti igin tek yonlii varyans analizi sonuglari.

Sekil 4.108 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten kiigiik oldugu i¢in Ho hipotezi

reddedilir ve abz07 data seti igin “%95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cmax

degerlerinin ortalamasi i¢in en az bir grubun ortalamasi digerlerinden farklidir”

sonucuna ulasilir. Diger data setleri de sirasiyla ele alinarak tek yonlii varyans analizi

uygulanmis ve kurulan hipoteze gore sonuglar alinmistir.

ANOVA
Cmax
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 7,742 2 3,871 ,260 71
Within Groups 1740,258 117 14,874
Total 1748,000 119

Sekil 4.109. 1a21 data seti igin tek yonlii varyans analizi sonuglari.

Sekil 4.109 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05 ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi kabul
edilir ve la21 data seti icin “%95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cpax

degerlerinin ortalamasi ig¢in gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur” sonucuna ulasilir.
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ANOVA
Cmax
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 17,742 2 8,871 422 ,657
Within Groups 2457,725 117 21,006
Total 2475,467 119

Sekil 4.110. 1a40 data seti i¢in tek yonlii varyans analizi sonuglari.

Sekil 4.110 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05 ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi kabul

edilir ve la40 data seti i¢in “%95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cpmax

degerlerinin ortalamasi i¢in gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur” sonucuna ulasilir.

ANOVA
Cmax
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 1,200 2 ,600 ,119 ,888
Within Groups 588,100 117 5,026
Total 589,300 119

Sekil 4.111. ft20 data seti i¢in tek yonlii varyans analizi sonuglari.

Sekil 4.111 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05 ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi kabul
edilir ve ft20 data seti igin “%95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cmax

degerlerinin ortalamasi i¢in gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur” sonucuna ulasilir.

ANOVA
Cmax
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 3,467 2 1,733 973 ,381
Within Groups 208,533 117 1,782
Total 212,000 119

Sekil 4.112. orb02 data seti i¢in tek yonlii varyans analizi sonuglart.

Sekil 4.112 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05 ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi kabul

edilir ve orb02 data seti igin “%95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cmax
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degerlerinin ortalamasi ig¢in gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur” sonucuna ulasilir.

ANOVA
Cmax
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups ,017 2 ,008 ,000 1,000
Within Groups 2326,108 117 19,881
Total 2326,125 119

Sekil 4.113. 1a29 data seti i¢in tek yonlii varyans analizi sonuglari.

Sekil 4.113 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05 ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi kabul

edilir ve la29 data seti i¢in “%95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cmax

degerlerinin ortalamasi ig¢in gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur” sonucuna ulasilir.

ANOVA
Cmax
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 26,733 2 13,367 ,395 ,675
Within Groups 3961,133 117 33,856
Total 3987,867 119

Sekil 4.114. yn02 data seti i¢in tek yonlii varyans analizi sonuglari.

Sekil 4.114 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05 ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi kabul
edilir ve yn02 data seti igin “%95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cmax
degerlerinin ortalamasi ig¢in gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur” sonucuna ulasilir.

Kurulan hipoteze gore 7 farkli data seti i¢in tek yOnlii varyans analizi uygulamasi
sonucu genel olarak %95 giiven araliginda farkli iterasyonlarda Cmax degerlerinin
ortalamasi i¢in gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigi sonucuna
varilmistir. Sadece abz07 data seti i¢in istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu tespit
edilmistir. Gruplararasi farkin oldugu durumda, farkliligin hangi gruptan kaynakl
oldugunu tespit eden istatistik post-hoc olarak bilinmektedir [180, 181]. abz07 data
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seti igin hangi iterasyonlarda anlamli bir fark oldugunu anlayabilmek igin SPSS’te

“Tukey” testini uygularsak Sekil 4.115 ve 4.116°daki sonuglar1 elde ederiz.

Multiple Comparisons

Tukey HSD
Mean 95% Confidence Interval
Difference Upper
() abz07 (J) abz07 (1-J) Std. Error Sig. | Lower Bound Bound
20 iterasyon 40 iterasyon 1,625 1,343 ,450 -1,56 4,81
60 iterasyon 3,183" 1,266 ,035 .18 6,19
40 iterasyon 20 iterasyon -1,625 1,343 ,450 -4,81 1,56
60 iterasyon 1,558 1,001 ,269 -,82 3,93
60 iterasyon 20 iterasyon -3,183" 1,266 ,035 -6,19 -,18
40 iterasyon -1,558 1,001 ,269 -3,93 82

Sekil 4.115. abz07 data seti i¢in tukey testi sonuglari.

Sekil 4.109 abz07 data seti i¢in farkli iterasyonlarin 2’li olarak karsilastirmasini
gostermektedir. “*” olan satirlardaki iterasyonlar birbirinden anlamli olarak farklidir.
Bu baglamda abz07 data setindeki gruplararasi farkin 20 ve 60 iterasyon sonuglari
arasinda oldugu goriilmektedir. Bu farki belirledikten sonra Sekil 4.110’daki
“Descriptives” tablosunu incelersek; ‘“Mean” siitunundan 60 iterasyon igin Cmax
ortalamasinin daha diisiik sonug verdigini, yine “Std. Deviation” stitunundan standart

sapmasinin da daha az oldugunu gorebiliriz.

Descriptives

Cmax
95% Confidence Interval for
Std. Mean

N | Mean | Deviation | Std. Error | Lower Bound | Upper Bound [ Minimum | Maximum
20 iterasyon | 20| 668,20 5,709 1,277 665,53 670,87 659 681
40 iterasyon | 40| 666,58 5,477 ,866 664,82 668,33 659 678
60 iterasyon | 60| 665,02 4,168 ,538 663,94 666,09 659 673
Total 120| 666,07 5,005 ,457 665,16 666,97 659 681

Sekil 4.116. abz07 data seti i¢in tukey testi sonuglari.
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Sonug olarak degisik data setlerine dnerilen metot uygulandiginda elde edilen sonuclar
farkli iterasyonlar i¢in tek yonlii varyans analizi uygulanarak kiyaslandiginda genel
olarak Cmax degerlerinin ortalamasi igin gruplar arasinda anlamli bir fark olmadigi
sonucuna varilmis, olabilecek anlamli farkliliklarin ise 60 ile 20 iterasyon sonuglari

arasinda oldugu gorilmiistiir.

4.3.3.2. Cmax ve standart sapma kriterlerine gore kiyaslanmasi

Farkli iterasyonlardan elde edilen verilere tek yonlii varyans analizi uygulanmasindan
sonra yine ayni data setleri Cmax ve standart sapmalarina gore kiyaslanmistir. Bu
kisimda amag, data setlerinin sonuclar1 arasindaki degiskenligi gozlemlemektir.
Onerilen metot 7 farkli data setine farkli iterasyonlarda uygulanarak elde edilen
sonuglar Tablo 4.1°de kiyaslanmistir. Kiyaslama yapilirken belirtildigi iizere islerin
toplam bitirme zamanlart olan Cmax degerlerinin ve standart sapmalarinin
ortalamalarina bakilmistir. Bu sekilde farkli iterasyonlar i¢cin ne derece sapmalarin

olup olmadig1 gézlemlenmistir.

Tablo 4.1°de “Instance” siitunu data setinin ismini, “Best Known” simdiye kadar
literatiirde bulunan en 1yi sonucu, “Best” ABC-EA biitiinlesik yaklagimi ile elde edilen
en iyi degeri, “Average” ilgili data seti i¢in farkli iterasyonlar icin ortalama Cmax’1,
“Std.Sapma” ilgili data setinin farkli iterasyonlar i¢in standart sapmasini, “Time limit”
ise ne kadar siire ile o data setinin ¢alistirildigi (sn. olarak) gostermektedir. Herbir data

seti ayn1 kosullar altinda farkl iterasyonlarda calistirilmistir.

Sonuglara bakildiginda 20 iterasyon sonucunda ortalama iglerin tamamlanma stiresi
Cmax’1n ortalama olarak 7 data seti icin 1013,51 sn., 40 iterasyon i¢in bu siirenin
1012,59 sn., 60 iterasyon icin ise 1012,14 sn. oldugu goriilmiistiir. Yine ortalama
islerin tamamlanma siiresi Cmax’in farkli iterasyonlar i¢in standart sapmalarina
bakarsak, 20 iterasyon sonucundaki ortalama olarak standart sapma 4,648 sn., 40
iterasyon sonucundaki ortalama olarak standart sapma 4,164 sn., 60 iterasyon
sonucundaki ortalama olarak standart sapma 3,522 sn., olarak bulunmustur. Bu

sonuglara gore iterasyon sayisi artik¢a standart sapmanin daha da diistiigii, islerin
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ortalama tamamlanma siiresinin ise ¢ok az da olsa azaldig1 gézlemlenmistir. Sonuc
olarak, iterasyon sayist arttikca Cmax degerlerinin ortalamasi yaklasik olarak binde 1
azalmaktadir. Bu sonug, Cmax degerlerinin ortalamasi igin “gruplar arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur” hipotezini desteklemektedir.

4.4. Sonuclar1 Farkh Optimizasyon Teknikleri ile Kiyaslama Kriterleri
4.4.1. Ortalama bagil hata yiizdesi

Literatiirde ¢esitli sezgisel optimizasyon teknikleri ile ¢oziilen atolye tipi ¢izelgeleme
problemleri incelendiginde yapilan ¢aligmalarin kiyaslanmasinda genellikle Ortalama
Bagil Hata Yiizdesi (Average Relative Percent Error-ARPE) [182, 183, 184]
kullanilmaktadir. Ortalama bagil hata yiizdesinin hesaplanmasi Denklem 4.1°de

gosterilmigtir.

R (Hi-Ui)x100
Zist i
ARPE = R (4.1)

Bu esitlikte Hi sembolii, onerilen metodoloji ile ilgili data seti i¢in bulunan en iyi Crmax
degerini, Ui ise literatiirde ilgili datanin ¢esitli optimizasyon teknikleri ile ¢oziilmesi
sonucu bulunmus en iyi veya optimum degeri simgelemektedir. R ise ¢oziimii yapilmis
toplam data seti sayisidir. Oncelikle her bir ilgili data seti icin RPE degeri hesaplanir.
Bulunan degerler toplaminin ortalamasi ise ARPE degerini bulmamizi saglar. Bulunan
ARPE degeri 0’a ne kadar yakinsa veya esitse ilgili data seti i¢in elde edilen netice de
o kadar etkilidir. Literatiirde atdlye tipi cizelgeleme problemleriyle ilgili ¢esitli data
setleri ARPE degerleri hesaplanarak ortalamasi alinmakta ve diger bulunan degerlerle

kiyaslanma yapilmaktadir.
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4.4.2. Ortalama bagil sapma yiizdesi

Literatiirdeki diger bir kiyaslama kriteri de Ortalama Bagil Sapma Yiizdesidir
(Average Relative Percent Deviation-ARPD) [185, 186, 187]. Ortalama bagil sapma

yiizdesinin hesaplanmasi1 Denklem 4.2’de gosterilmistir.

R (0i-Ui)x100
i=1 Ui
ARPD = R (4.2)

Bu esitlikte Oi sembolii, onerilen metodoloji ile ilgili data seti i¢in bulunan Cmax
degerlerinin ortalamasini, Ui ise literatiirde ilgili datanin c¢esitli optimizasyon
teknikleri ile c¢oziilmesi sonucu bulunmus en iyi veya optimum degeri
simgelemektedir. R ise ¢dziimii yapilmis toplam data seti sayisidir. Oncelikle ilgili data
setlerinin herbiri i¢in RPD degeri hesaplanir. Bulunan degerler toplaminin ortalamasi
ise ARPD degerini bulmamiz1 saglar. Bulunan ARPD degeri ne kadar kiiciikse, elde

edilen sonuclar da o kadar kararl ve etkilidir.

Bu calismada literatiirde karinca kolonisi optimizasyonu [188], kus siiriisii
optimizasyon teknigi ve differential evolution algoritmasi [189] kullanilarak ¢oziilmiis
cesitli atolye tipi ¢izelgeleme problem data setlerinin sonuglari ile ABC-EA biitiinlesik
yaklasgimi ile elde edilen sonug¢lar ARPE ve ARPD faktorleri kullanilarak
kiyaslanmistir. Literatiirdeki belirtilen ¢alismalarda 2.6 GHz islemcisi 256 MB bellegi
olan bilgisayar kullanilmistir. Yine ayni sekilde 6zelliklere sahip bir PC kullanilarak
ABC-EA biitiinlesik yaklasimu, ilgili data setlerine uygulanmigtir.

Bulunan bu sonuglar ise tezin son kisminda literatiirdeki farkli optimizasyon
algoritmalarindan olan karinca kolonisi optimizasyonu(ACO), kus siiriisii
optimizasyon teknigi (PSO) ve differential evolution (DE) algoritmasi kullanilarak
elde edilen ¢oziimler ile kiyaslanmis ve sonuglar ortaya konulmustur. Her bir data seti
icin (is*makine) sayisinin biiylikliigline gore kiyaslamasi yapilan literatiirdeki
optimizasyon tekniklerinde arastirmacilarin kullandig: bir time limitlere gore yazilim

calistirilmistir. Bu belirlenen siire kadar sistem calistirilarak sonuglar tiretilmis ve
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tablolarda kiyaslanmasi sunulmustur. Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde her bir
data seti i¢in sistem 20 kez calistirilmis oldugu goriilmektedir. Bundan dolay1 ABC-
EA biitiinlesik yaklasimi ile de her bir data seti i¢in kurulan program 20 kez

calistirilmis ve sonuglarin ortalamalar1 alinmastur.
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Tablo 4.1. ABC-EA biitiinlesik yaklasiminin farkl iterasyonlardaki elde edilen degerlerinin kiyaslanmasi.

20 run icin ABC-EA biitiinlesik yaklasiminin sonuglari 40 run icin ABC-EA biitiinlesik yaklasiminin sonuclari
Instance Best Known Best Average Std.Sapma Time limit | Instance KE?::/I’] Best Average Std.Sapma -lrl:::f
ft20 1165 1165 1167,95 3,347 76,15 ft20 1165 1165 1167,75 2,273 76,15
orb02 888 888 889,45 1,877 76,15 orb02 888 888 889,35 1,511 76,15
la21 1046 1046 1051,55 4,273 380,77 la21 1046 1046 1050,97 3,833 380,77
la29 1152 1158 1165,2 6,066 761,54 la29 1152 1158 1164,77 5,176 761,54
la40 1222 1222 1229,95 5,031 761,54 la40 1222 1222 1229,37 4,834 761,54
abz07 656 659 670,1 5,75 761,54 abz07 656 659 666,575 5,476 761,54
yn02 909 911 920,35 6,192 1523,08 yn02 909 911 919,4 6,046 1523,08
ORTALAMA 1013,51 4,648 ORTALAMA 1012,59 4,164

60 run icin ABC-EA biitiinlesik yaklasiminin sonuglari

Instance Best Known Best Average Std.Sapma -II;IrmS

ft20 1165 1165 1167,65 2,015 76,15

orb02 888 888 889,33 1,23 76,15
la21 1046 1046 1050,83 3,729 380,77
la29 1152 1158 1164,25 3,731 761,54
la40 1222 1222 1228,9 4,25 761,54
abz07 656 659 665,01 4,168 761,54
yn02 909 911 919,016 5,53 1523,08

ORTALAMA 1012,14 3,522




BOLUMS5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, oncelikle giiniimiizde dogru ve etkin bir ¢izelgelemenin hem
insanlar hem de isletmeler agisindan énemi vurgulanmis, bu baglamda ¢izelgeleme
problemlerinin ¢oziimiinde 6zellikle son yillarda arastirmacilar tarafindan yogun bir
bi¢imde kullanilan sezgisel algoritmalar hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Yine son
zamanlarda optimizasyon problemlerinde 6nemli bir yer tutan yapay art kolonisi
algoritmasi, evrimsel algoritmalar ile biitiinlesik olarak kullanilarak bir eniyileme
yontemi Onerilmistir. Onerilen yaklasim, atdlye tipi cizelgeleme problemlerinin

¢Oziimiiniin eniyilenmesi i¢in kullanilmistir.

Yapilan bu caligmada uygulama kismina gecilmeden ©nce Onerilen metodun
yapisindaki evrimsel algoritmalarin hibrit olarak kullanildiginda eniyileme konusunda
etkili oldugunu gostermek amaciyla evrimsel yapay sinir aglari metodu ile bir
eniyileme uygulamasi yapilmistir. Bu baglamda literatiirde daha once farkli bir
optimizasyon metodu ile ¢6ziilmiis olan bir ¢alismaya evrimsel yapay Sinir aglari
metodu uygulanmig ve sonuglar kiyaslanarak evrimsel algoritmalarin hibrit
kullanimindaki etkinligi gosterilmeye calisilmistir. Uygulama bdliimiinde ise
oncelikle tizerinde calisma yapilan atdlye tipi ¢izelgeleme problemlerinden
bahsedilmis, bu konu hakkinda literatiirde yapilmis olan ¢alismalar hakkinda bilgi
verildikten sonra onerilmis olan metodun yapisi detayli bir sekilde anlatilmustir.
Onerilen metot, atdlye tipi ¢izelgeleme problemleri ile ilgili data setlerine uygulanmis
ve sonuglar tablo ile sekillerde gosterilmistir. Daha sonra onerilen yaklasim farkli
iterasyonlarda c¢aligtirllmis ve elde edilen sonuglara tek yonlii varyans analizi
uygulanarak, onerilen metodun farkli iterasyonlardaki sonuglari i¢in gruplar arasinda

anlamli bir farkin olup olmadig: arastirilmistir.
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Tezin bu son kisminda ise Onerilen yaklasim kullanilarak elde edilen ¢ozlimlere,
parametrik ve parametrik olmayan testler uygulanarak, literatiirdeki farkli
optimizasyon teknikleri ile kiyaslanmistir. Kiyaslama yapilan eniyileme teknikleri
karinca kolonisi optimizasyonu, kus siiriisii optimizasyon teknigi ve diferansiyel
gelisim algoritmalaridir. Onerilen metot ile elde edilen RPE, RPD degerleri ile
literatiirdeki ACO [188], PSO ve DE [189] algoritmalar1 kullanilarak elde edilen RPE,
RPD degerleri sirasiyla Tablo (5.1-5.2-5.3)’te verilmistir. Kiyaslamalarda kullanilan
ilgili data setleri segilirken, 6zellikle literatiirde RPE degerleri 0’dan fazla ¢ikan
(RPE’nin sifir olmas1 mevcut ¢oziimiin literatiirdeki en iyi ¢6ziimii yakaladigini
gosterir) data setleri alinarak eniyileme yapilmistir. ACO ile yapilan kiyaslama
calismasinda 1a02, 1a03, 1a04, lal7, 1a19, 1a20, 1a21, 1a24, 1a26, 1a29, 1a30, 1a31, 1a32,
la33, 1a35, 1a39, 1a40 data setleri (2 grup oldugu i¢in bagimsiz-t testi uygulanmistir);
PSO ve DE ile yapilan kiyaslama ¢alismasinda ise ft20, orb01, orb02, orb03, orb05,
orb06, la21, 1a24, 1a29, 1a40, abz07, abz08, abz09, yn01, yn02, yn03 ve yn04 data

setleri (2’den fazla grup oldugu i¢in varyans analizi uygulanmistir) kullanilmistir.

[k olarak &nerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi sonucu elde edilen RPE
degerleri ile literatiirdeki ilgili eniyileme tekniklerinin sonuglar1 arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark olup olmadigini arastirmak amaciyla parametrik testler
uygulanmistir. Bunun i¢in de elde edilen RPE degerlerinin kiyaslanmasinda
parametrik testleri kullanabilmemiz i¢in Oncelikle verilerin % 95 giiven araliinda
normal dagilim gdstermesi ve varyanslarimin homojen dagilmasi gerekmektedir
[180,181]. Calismanin bu kisminda SPSS 17.0 paket program kullanilarak kiyaslanan
RPE degerleri i¢in normal dagilim ve varyanslarin homojenlik testleri yapilmistir. Veri
setlerinin normal dagilimi ve varyanslarinin homojen dagilip dagilmadig: ile ilgili
olarak sirasiyla asagidaki hipotezler kurulmus ve bu hipotezlere goére sonuglar

alinmistir.

- Ho: %95 giiven araliginda veriler normal dagilimlidir.

- Hi: %95 giiven araliginda veriler normal dagilimli degildir.
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- Ho: %95 giiven araliginda varyanslar homojen dagilmistir.

- Hi: %95 giiven araliginda varyanslar homojen dagilmamastir.

Hipotezler olusturulduktan sonra kiyaslanacak RPE degerlerinin normal dagilima
uygunlugu ve varyanslarinin homojen olup olmadigi SPSS paket programinda test
edilmis ve sonuclar asagida sunulmustur. Daha 6nceki boliimde de ifade edildigi iizere
normal dagilima uygunlugu i¢in asagidaki sekilde “Descriptives” tablosundaki
“Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerlere bakilir. Veri setinin normal
dagilima uygun olmasi icin belirtilen degerlerin (-1,5) ile (+1,5) arasinda olmasi
gerekmektedir. Varyanslarin homojenligi i¢in ise “Test of Homogeneity of Variances”
tablosundaki “Sig.” slitunundaki degere bakilir. Veri setinin homojen olmasi i¢in bu
degerin 0,05 degerinden biiyiik olmasi gerekmektedir [180,181]. 1ilk olarak
literatiirdeki karinca kolonisi optimizasyon teknigi alinmis ve onerilen metot ile ile

elde edilen RPE degerleri i¢in bu testler yapilmaistir.

Descriptives

Statistic Std. Error

RPE Mean 2,3815 ,59873)

95% Confidence Interval for Lower Bound 1,1633

Mean Upper Bound 3,5996

5% Trimmed Mean 1,9003

Median ,6500

Variance 12,188

Std. Deviation 3,49116

Minimum ,00

Maximum 15,73

Range 15,73

Interquartile Range 3,96

Skewness 2,180 ,403

Kurtosis 5,704 ,788

Sekil 5.1. Karinca kolonisi algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in normallik testi sonuglari.
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Sekil 5.1 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda olmadigi igin Ho hipotezi reddedilir “%95 giiven araliginda veriler
normal dagilimli degildir” sonucuna ulasilir. Daha once de vurgulandigi iizere
parametrik testleri kullanabilmemiz i¢in verilerin normal dagilmasi gerekmektedir.
Bunun ig¢in veri setine SPSS’te logaritmik doniistimler uygulanarak veri seti normal
dagilima uygun hale getirilmeye calisilir. Bu doniisiim yapildiktan sonra elde edilen
degerler Sekil 5.2°de gosterilmistir. Sekil 5.2 incelendiginde “Skewness” ve
“Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile (+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi

kabul edilir “%95 giiven araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.

Descriptives

Statistic Std. Error

LOG Mean ,27191927 ,115437338

95% Confidence Interval for Lower Bound ,03251688

Mean Upper Bound 51132166

5% Trimmed Mean ,27316229

Median ,43136376

Variance ,306

Std. Deviation ,553618025

Minimum -,657577

Maximum 1,196729

Range 1,854306

Interquartile Range 1,014779

Skewness -,276 481

Kurtosis -1,135 ,935

Sekil 5.2. Karinca kolonisi algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik doniigiim
sonras1 normallik testi sonuglari.

Veri setlerinin normal dagilimini grafiksel olarak goérebilmek amaciyla logaritmik
doniisim yapilmadan 6nce ve yapildiktan sonraki Q-Q grafikleri (Quantile-Quantile
plot) ve kutu diyagramlar1 (Box-and-Whisker plot) sirasiyla Sekil 5.3(a)-(b) ve Sekil
5.4(a)-(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Karinca kolonisi algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik déniigiim

oncesi (a) ve sonrasi (b) Q-Q grafikleri.
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Sekil 5.4. Karinca kolonisi algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik doniisiim
oncesi (a) ve sonrast (b) kutu diyagramlart.

Bu dogrulama yapildiktan sonra logaritmik doniisiim sonrasi Vveri setlerinin

varyanslarinin % 95 giiven araliginda homojen dagilip dagilmadigini kontrol etmemiz

gerekmektedir. Bunun i¢in de yine SPSS paket programi kullanilarak varyanslarin

homojenligi incelenmistir.

Test of Homogeneity of Variances

LOG

Levene Statistic

dfl

df2

Sig.

2,608

21

121

Sekil 5.5. Karinca kolonisi algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik doniigiim

sonrasi varyanslarin homojenlik testi sonuglari.
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Sekil 5.5 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biyiik oldugu i¢in Ho hipotezi

reddedilemez ve “%95 giiven araliginda varyanslar homojendir” sonucuna ulagilir.

Diger kiyaslanacak metot olan kus siiriisii algoritmasi ve Onerilen metot ile ile elde
edilen RPE degerleri i¢in yine ayni testler yapilmistir. Sekil 5.6 incelendiginde
“Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile (+1,5) arasinda olmadig:
icin Ho hipotezi reddedilir “%95 giiven araliginda veriler normal dagilimli degildir”

sonucuna ulasilir.

Daha once de vurgulandigi iizere parametrik testleri kullanabilmemiz igin verilerin
normal dagilmasi gerekmektedir. Bunun icin veri setine logaritmik doniistimler
uygulanarak veri seti yine normal dagilima uygun hale getirilmeye c¢alisilir. Bu

doniigiim yapildiktan sonra elde edilen degerler Sekil 5.7°de gosterilmistir.

Descriptives

Statistic Std. Error

RPE Mean 3729 ,08016

95% Confidence Interval for Lower Bound ,2099

Mean Upper Bound ,5360

5% Trimmed Mean ,3394

Median ,1350

Variance ,218

Std. Deviation 46741

Minimum ,00

Maximum 1,35

Range 1,35

Interquartile Range ,53

Skewness 2,114 ,403

Kurtosis -,075 ,788

Sekil 5.6. Kus siiriisii algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in normallik testi sonuglari.
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Sekil 5.7 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda oldugu igin Ho hipotezi kabul edilir “%95 giiven araliginda veriler

normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.

Veri setlerinin normal dagilimini grafiksel olarak goérebilmek amaciyla logaritmik
doniisiim yapilmadan once ve yapildiktan sonraki Q-Q grafikleri (Quantile-Quantile
plot) ve kutu diyagramlar1 (Box-and-Whisker plot) sirasiyla Sekil 5.8 (a)-(b) ve Sekil
5.9 (a)-(b)’de gosterilmistir.

Descriptives

Statistic Std. Error
LOG Mean -,33306213 ,085507064
95% Confidence Interval for Lower Bound -,51203047
Mean
Upper Bound -,15409378
5% Trimmed Mean -,32175424
Median -,28399666
Variance ,146
Std. Deviation ,382399215
Minimum -1,000000
Maximum ,130334
Range 1,130334
Interquartile Range ,637758
Skewness -,454 512
Kurtosis -,916 ,992

Sekil 5.7. Kus siiriisii algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri igin logaritmik doniisiim sonrasi
normallik testi sonuglari.
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Normal Q-Q Plot of LOG
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Sekil 5.8. Kus siiriisii algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri igin logaritmik doniisiim 6ncesi

(a) ve sonrasi (b) Q-Q grafikleri.
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Sekil 5.9. Kus siiriisii algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik doniisiim 6ncesi

(a) ve sonrasi (b) kutu diyagramlari.

Bu dogrulama yapildiktan sonra logaritmik doniisiim sonrasi veri setlerinin

varyanslarinin % 95 giiven araliginda homojen dagilip dagilmadigini kontrol etmemiz

gerekmektedir. Bunun i¢in de yine SPSS paket programi kullanilarak varyanslarin

homojenligi incelenmistir.

Test of Homogeneity of Variances

LOG

Levene Statistic

dfl

df2

Sig.

3,203

18

,090

Sekil 5.10. Kus siiriisii algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik doniigiim
sonrasi varyanslarin homojenlik testi sonuglari.
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Sekil 5.10 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiylik oldugu i¢in Ho hipotezi
reddedilemez ve “%95 giiven araliginda varyanslar homojendir” sonucuna ulagilir.
Son olarak diferansiyel gelisim algoritmasi ve onerilen metot ile ile elde edilen RPE

degerlerine ayni testler uygulanmistir.

Descriptives

Statistic Std. Error

RPE Mean 4206 ,08317

95% Confidence Interval for Lower Bound ,2514

Mean Upper Bound ,5898

5% Trimmed Mean ,3868

Median ,2250

Variance ,235

Std. Deviation ,48496

Minimum ,00

Maximum 1,52

Range 1,52

Interquartile Range 73

Skewness 1,618 ,403

Kurtosis -,225 ,788

Sekil 5.11. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in normallik testi
sonuglari.

Sekil 5.11 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda olmadigi igin Ho hipotezi reddedilir “%95 giiven araliginda veriler
normal dagilimli degildir” sonucuna ulasilir. Bundan dolay1 veri setine logaritmik

doniistimler uygulanarak veri seti normal dagilima uygun hale getirilmeye calisilir. Bu

dontisiim yapildiktan sonra elde edilen degerler Sekil 5.12°de gosterilmistir.

Sekil 5.12 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda oldugu igin Ho hipotezi kabul edilir “%95 giiven araliginda veriler

normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.
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Statistic Std. Error

LOG Mean -,31350366 ,077315285

95% Confidence Interval for Lower Bound -,47428960

Mean Upper Bound - 15271772

5% Trimmed Mean -,30283317

Median -,30594940

Variance ,132

Std. Deviation ,362640830

Minimum -1,000000

Maximum ,181844

Range 1,181844

Interquartile Range ,649747

Skewness -,350 ,491

Kurtosis -,882 ,953

Sekil 5.12. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik

doniisiim sonrasi normallik testi sonuglari.

Veri setlerinin normal dagilimini grafiksel olarak gorebilmek amaciyla logaritmik

doniisiim yapilmadan 6nce ve yapildiktan sonraki Q-Q grafikleri ve kutu diyagramlari

strastyla Sekil 5.13 (a)-(b) ve Sekil 5.14 (a)-(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 5.13. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik doniigiim

oncesi (a) ve sonrast (b) Q-Q grafikleri.
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Sekil 5.14. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in logaritmik doniigiim
oncesi (a) ve sonrast (b) kutu diyagramlari.

Bu dogrulama da yapildiktan sonra logaritmik doniisiim sonrasi veri setlerinin
varyanslarinin % 95 giiven araliginda homojen dagilip dagilmadigini kontrol etmemiz
gerekmektedir. Bunun i¢in de yine SPSS paket programi kullanilarak varyanslarin
homojenligi incelenmistir.

Test of Homogeneity of Variances

LOG

Levene Statistic dfl df2 Sig.

3,203 1 18 ,090

Sekil 5.15. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri igin logaritmik doniistim
sonrasi varyanslarin homojenlik testi sonuglari.

Sekil 5.15 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi

reddedilemez ve “%95 giiven araliginda varyanslar homojendir” sonucuna ulagilir.

Yapilan hipotez testleri sonucunda RPE verilerinin normal dagilima uygunlugu ve
varyanslarinin homojenligi saglandiktan sonra PSO, DE ve onerilen metot ile elde
edilen degerlere SPSS paket programi kullanilarak tek yonli varyans analizi
uygulamasi yapilmistir. Bunun igin “farkli optimizasyon tekniklerinin ilgili veri
setlerine uygulanmasi sonucu elde edilen RPE degerleri i¢in uygulanan metotlar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark var midir?” hipotezi, varyans analizi
yapilarak test edilmistir. Konu ile ilgili olarak asagidaki hipotez kurulmus ve bu

hipoteze gore sonuglar alinmistir.
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- Ho: %95 giiven araliginda farkli optimizasyon tekniklerinin ilgili veri setlerine
uygulanmasi sonucu elde edilen RPE degerleri i¢in uygulanan metotlar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.

- Hi: %95 giiven araliginda farkli optimizasyon tekniklerinin ilgili veri setlerine
uygulanmasi sonucu elde edilen RPE degerleri i¢in uygulanan metotlar

arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir.

Hipotezler olusturulduktan sonra ilgili RPE degerleri i¢in gruplar arasinda anlamli bir
fark olup olmadiginin analiz edilmesinde yine SPSS paket programi kullanilmis ve tek
yonlii varyans analizi yapilmistir. Varyans analizi yapilirken “ANOVA” tablosundaki
“Sig.” stitunundaki degere bakilir. Gruplar arasinda anlamli bir fark olmasi i¢in bu
degerin 0,05’ten kiigiik olmasi gerekmektedir [180, 181]. Yapilan varyans analizi

sonucu Sekil 5.16’da gosterilmistir.

ANOVA
LOG
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups ,052 2 ,026 174 ,841
Within Groups 4,337 29 ,150
Total 4,389 31

Sekil 5.16. Tlgili optimizasyon metotlarinin RPE degerleri icin varyans analizi sonuglari.

Sekil 5.16 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05 ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi kabul
edilir ve “%95 giiven araliginda farkli optimizasyon tekniklerinin ilgili veri setlerine
uygulanmasi sonucu elde edilen RPE degerleri i¢in uygulanan metotlar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur” sonucuna ulasilir. Diger optimizasyon
algoritmast ACO ve oOnerilen metot ile elde edilen degerlere ise bagimsiz-t testi
uygulanmigtir. Daha sonra varyans analizi yapilarak istatistiksel olarak anlamli farkin
bulunmadigi 3 metot i¢in 2’li olarak bagimsiz-t testi uygulanmis ve daha detayli olarak
hipotez sonuglarina bakilmistir. Bunun i¢in “6nerilen metodun ilgili veri setlerine
uygulanmasi sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki diger optimizasyon

algoritmalari ile elde edilmis RPE degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
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fark var midir?” hipotezi herbir metot i¢in sirasiyla test edilmistir. Farkli optimizasyon

tekniklerinin herbiri i¢in konu ile ilgili asagidaki hipotezler kurulmus ve bu hipotezlere

gore sonuglar alimmistir. ik olarak onerilen metot ile karinca kolonisi optimizasyon

teknigi sonuclar1 degerlendirilmistir. Bu baglamda asagidaki hipotez kurulmustur.

- Ho: %95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPE degerleri

ile literatiirdeki

karinca kolonisi

optimizasyon teknigi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur.

- Hi: %95 giiven araliginda onerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki karinca kolonisi

optimizasyon teknigi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

vardir.

Hipotezler olusturulduktan sonra iki farkli metot ile elde edilen RPE degerleri SPSS

paket programindaki bagimsiz t-testi uygulamasina tabi tutulmustur. Bagimsiz t-testi

yapilirken “Independent Samples Test” tablosundaki “Sig. (2-tailed)” siitunundaki

degere bakilir. Iki metodun RPE degerleri arasinda anlamli bir fark olmasi igin bu

degerin 0,05’ten kiigiik olmas1 gerekmektedir [180, 181].

Independent Samples Test

Levene's Test for

Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Difference
Sig. (2-| Mean |Std. Error
F Sig. t df | tailed) |Difference|Difference|{Lower| Upper
LOG Eq.var. 2,608 1211 6,501 21 ,000 1,007 ,155] ,6854 1,330
assumed
Eq. Var. not 9,257]19,781 ,000 1,007 ,108] ,7805 1,235
assumed

Sekil 5.17. Karinca kolonisi algoritmasi ve onerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in bagimsiz t-testi

sonuglari.
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Sekil 5.17 incelendiginde “Sig. (2-tailed)” degeri 0,05’ten kiiciik oldugu i¢in Ho

hipotezi reddedilir ve “%95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine

uygulanmas1 sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki karinca kolonisi

optimizasyon teknigi sonuglari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir”

sonucuna ulagilir.

Daha sonra diger kus siiriisii algoritmasi ile 6nerilen metodun sonuglar1 incelenmistir.

Bunun i¢in asagidaki hipotez kurulmustur.

- Ho: %95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki kus siiriisii optimizasyon

teknigi sonuglari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.

- Hi: %95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki kus siiriisii optimizasyon

teknigi sonuglari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir.

Hipotezler olusturulduktan sonra iki farkli metot ile elde edilen RPE degerleri SPSS

paket programindaki bagimsiz t-testi uygulamasina tabi tutulmustur.

Independent Samples Test

Levene's Test

for Equality of]
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Difference
Sig. (2- Mean Std. Error

F Sig. t df tailed) | Difference | Difference | Lower |Upper

LOG Eq. var. 3,203 ,090 -,999 18 ,331 -,1743 ,174 -,541| ,1924
assumed

Eq. var. not -1,091| 17,995 ,290 -,1743 ,159 -,510| ,1614
assumed

Sekil 5.18. Kus siiriisii algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in bagimsiz t-testi sonuglari.
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Sekil 5.18 incelendiginde “Sig. (2-tailed)” degeri 0,05’ten biiyiikk oldugu i¢in Ho

hipotezi kabul edilir ve “%95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine

uygulanmas1 sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki kus siiriisii

optimizasyon teknigi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur”

sonucuna ulagilir.

Son olarak diferansiyel gelisim algoritmasi ile 6nerilen metot sonuglar1 incelenmistir.

Bunun i¢in asagidaki hipotez kurulmustur.

- Ho: %95 giiven araliginda onerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki diferansiyel gelisim

algoritmasi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlaml bir fark yoktur.

- Hi: %95 giiven araliginda onerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki diferansiyel gelisim

algoritmasi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlaml bir fark vardir.

Hipotezler olusturulduktan sonra iki farkli metot ile elde edilen RPE degerleri SPSS

paket programindaki bagimsiz t-testi uygulamasina tabi tutulmustur.

Independent Samples Test

not assumed

Levene's
Test for
Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Difference
Sig. (2- Mean Std. Error
F |[Sig. t df | tailed) | Difference |Difference|Lower| Upper
LOG Equal variances 2,078} ,165 -,825 20 419 -, 133 61| -,471 ,204
assumed
Equal variances -913119,091 372 -,133 ,146| -,439 172

Sekil 5.19. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in bagimsiz t-testi

sonuglari.
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Sekil 5.19 incelendiginde “Sig. (2-tailed)” degeri 0,05’ten biiyiikk oldugu icin Ho
hipotezi kabul edilir ve “%95 giiven aralifinda onerilen metodun ilgili veri setlerine
uygulanmasi sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki diferansiyel gelisim
algoritmasi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur” sonucuna

ulagilir.

Sonug olarak, onerilen metot ile elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki 3 farkli
eniyileme teknikleri ile elde edilen RPE degerlerinin bagimsiz-t testi uygulanarak
kiyaslanmasi neticesinde, 6nerilen metot ve karinca kolonisi algoritmasi ile elde edilen
sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklar oldugu gériilmiistiir. Onerilen
metot ile diger eniyileme teknikleri olan kus siiriisii algoritmasi ve diferansiyel gelisim
algoritmasi sonuglar1 arasinda ise istatistiksel olarak anlamli farkliliklar olmadigi

gorilmiustir.

Bagimsiz-t testi kullanilarak yukarida yapilan kiyaslama c¢aligsmasi, 6nerilen metot ve
diger eniyileme algoritmalar1 ile elde edilen sonuglar arasinda istatistiksel olarak
anlaml1 farklar olup olmadigini farkli bir uygulama ile test etmek amaciyla SPSS paket
programda parametrik olmayan testlerden olan Mann-Whitney U testi kullanilarak
incelenmistir. Bilindigi gibi uygulamanin basinda ilgili RPE degerlerinin normal
olarak dagilmadigi tespit edildiginden, parametrik olmayan testler burada
kullanilabilmektedir. Ik olarak onerilen metot ile karinca kolonisi optimizasyon

teknigi sonuglart degerlendirilmistir.

Test Statistics
RPE
Mann-Whitney U ,000
Wilcoxon W 153,000
z -5,063
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000
Exact Sig. [2*(1-tailed Sig.)] ,000

Sekil 5.20. Karinca kolonisi algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in Mann-Whitney U testi
sonuglari.
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Mann-Whitney U testi yapilirken “Test Statistics” tablosundaki “Asymp. Sig. (2-
tailed)” satirindaki degere bakilir. iki metodun RPE degerleri arasinda anlamli bir fark
olmasi i¢in bu degerin 0,05’ten kiigiik olmasi gerekmektedir [180, 181]. Sekil 5.20
incelendiginde “Asymp. Sig. (2-tailed)” degeri 0,05’ten kii¢iik oldugu i¢in “Onerilen
metot sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki karinca kolonisi optimizasyon
teknigi sonuglari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir” sonucuna ulastlir.
Diger eniyileme teknigi olan kus siiriisii algoritmasi ile 6nerilen metot sonuglar1 Sekil

5.21°de gosterilmistir.

Test Statistics
RPE
Mann-Whitney U 120,000
Wilcoxon W 273,000
Z -,875]
Asymp. Sig. (2-tailed) ,381
Exact Sig. [2*(1-tailed Sig.)] 413

Sekil 5.21. Kus siiriisii algoritmasi ve onerilen metot ile elde edilen RPE degerleri icin Mann-Whitney U testi
sonuglari.

Sekil 5.21 incelendiginde “Asymp. Sig. (2-tailed)” degeri 0,05 ten biiyiik oldugu i¢in
“Onerilen metot sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki Kus siiriisii
algoritmasi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur” sonucuna
ulagilir. Son olarak diferansiyel gelisim algoritmasi ile Onerilen metot sonuglar

incelenmis ve Sekil 5.22’de gosterilmistir.

Test Statistics
RPE
Mann-Whitney U 104,500
Wilcoxon W 257,500
Z -1,409
Asymp. Sig. (2-tailed) ,159
Exact Sig. [2*(1-tailed Sig.)] ,170

Sekil 5.22. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPE degerleri i¢in Mann-Whitney U
testi sonuglari.
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Sekil 5.22 incelendiginde “Asymp. Sig. (2-tailed)” degeri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in
“Onerilen metot sonucu elde edilen RPE degerleri ile literatiirdeki diferansiyel gelisim
algoritmasi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur” sonucuna
ulasilir. Parametrik olmayan bir test olan Mann-Whitney U testi sonuglari, parametrik
testler olan bagimsiz-t testi ve varyans analizi ile kiyaslandiginda ayn1 sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.

Ikinci kiyaslama kriteri olan RPD degerleri icin de, farkli optimizasyon
metodolojilerinin sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadigini arastirmak amaciyla da parametrik testler uygulanmistir. Bunun i¢in de
elde edilen RPD degerlerinin kiyaslanmasinda parametrik testleri kullanabilmemiz
icin Oncelikle verilerin % 95 giliven aralifinda normal dagilim gdstermesi ve
varyanslarinin homojen dagilmasi gerekmektedir [180,181]. RPD degerleri igin
normal dagilim ve varyanslarin homojenlik testleri yapilmistir. Veri setlerinin normal
dagilimi ve varyanslarinin homojen dagilip dagilmadig: ile ilgili olarak sirasiyla

asagidaki hipotezler kurulmus ve bu hipotezlere gére sonuglar alinmistir.

- Ho: %95 giliven araliginda veriler normal dagilimhidir.

- Hi: %95 giiven araliginda veriler normal dagilimli degildir.

- Ho: %95 giiven araliginda varyanslar homojen dagilmistir.

- Hi: %95 giliven araliginda varyanslar homojen dagilmamastir.

Hipotezler olusturulduktan sonra kiyaslanacak RPD degerlerinin normal dagilima
uygunlugu ve varyanslarmin homojen olup olmadig1 SPSS paket programinda test

edilmis ve sonuglar asagida sunulmustur.
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Descriptives

Statistic Std. Error

RPD Mean 4,0112757 , 14955742

95% Confidence Interval for Lower Bound 2,4862896

Mean Upper Bound 5,5362617

5% Trimmed Mean 3,5504715

Median 1,9042833

Variance 19,102

Std. Deviation 4,37063328

Minimum ,33155

Maximum 19,30556

Range 18,97400

Interquartile Range 5,79361

Skewness 1,652 ,403

Kurtosis 3,123 ,788

Sekil 5.23. Karinca kolonisi algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPD degerleri igin normallik testi
sonuglari.

Sekil 5.23 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile
(+1,5) arasinda olmadigi i¢in Ho hipotezi reddedilir “%95 giiven araliginda veriler
normal dagilimli degildir” sonucuna ulasilir. Daha once de vurgulandigi iizere
parametrik testleri kullanabilmemiz i¢in verilerin normal dagilmas1 gerekmektedir.
Bunun i¢in veri setine SPSS’te logaritmik doniistimler uygulanarak veri seti normal
dagilima uygun hale getirilmeye calisilir. Bu doniisiim yapildiktan sonra elde edilen
degerler Sekil 5.24’te gosterilmistir. Sekil 5.24 incelendiginde ‘“Skewness” ve
“Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile (+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi

kabul edilir “%95 giiven araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.
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Statistic Std. Error

LOG Mean ,34037079 ,086541617

95% Confidence Interval for Lower Bound ,16430055

Mean Upper Bound 51644104

5% Trimmed Mean ,33572528

Median ,26788618

Variance ,255

Std. Deviation ,504620005

Minimum -,479450

Maximum 1,285682

Range 1,765132

Interquartile Range ,940931

Skewness ,148 ,403

Kurtosis -1,360 ,788

Sekil 5.24. Karinca kolonisi algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPD degerleri i¢in logaritmik doniisiim

sonrasi normallik testi sonuglari.

Veri setlerinin normal dagilimini grafiksel olarak gorebilmek amaciyla logaritmik

doniistim yapilmadan once ve yapildiktan sonraki Q-Q grafikleri (Quantile-Quantile

plot) ve kutu diyagramlar1 (Box-and-Whisker plot) sirasiyla Sekil 5.25(a)-(b) ve Sekil
5.26 (a)-(b)’de gosterilmistir.

Expected Normal

Normal Q-Q Plot of RPD

Normal Q-Q Plot of LOGG

Expected Normal

Observed Value

@

T
B 10 15 0 25 A0

T T
05 0o 05 10 15

Observed Value

(b)

Sekil 5.25. Karinca kolonisi algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPD degerleri i¢in logaritmik doniisiim

oncesi (a) ve sonrast (b) Q-Q grafikleri.
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Sekil 5.26. Karinca kolonisi algoritmasi ve 6nerilen metodu ile elde edilen RPD degerleri igin logaritmik doniisiim
oncesi (a) ve sonrasi (b) kutu diyagramlart.

Bu dogrulama yapildiktan sonra logaritmik donilisiim sonrasi veri setlerinin
varyanslarinin % 95 giiven araliginda homojen dagilip dagilmadigini kontrol etmemiz
gerekmektedir. Bunun i¢in de yine SPSS paket programi kullanilarak varyanslarin

homojenligi incelenmistir.

Test of Homogeneity of Variances

LOG

Levene Statistic dfl df2 Sig.

1,911 1 32 ,176

Sekil 5.27. Karinca kolonisi algoritmasi1 ve onerilen metot ile elde edilen RPD degerleri i¢in logaritmik doniisiim
sonrasi varyanslarin homojenlik testi sonuglari.

Sekil 5.27 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi

reddedilemez ve “%95 giiven araliginda varyanslar homojendir” sonucuna ulasilir.

Diger kiyaslanacak metot olan kus siiriisii algoritmasi ve Onerilen metot ile ile elde
edilen RPD degerleri icin yine ayni testler yapilmistir. Sekil 5.28 incelendiginde
“Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile (+1,5) arasinda oldugu i¢in
Ho hipotezi kabul edilir “%95 giiven araliginda veriler normal dagilimlidir” sonucuna

ulasilir.
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Descriptives

Statistic Std. Error

RPD Mean 1,21550268 ,131002032

95% Confidence Interval for Lower Bound ,94897705

Mean Upper Bound 1,48202832

5% Trimmed Mean 1,18290299

Median 1,18102477

Variance ,583

Std. Deviation ,763866544

Minimum ,163288

Maximum 2,940299

Range 2,777010

Interquartile Range 1,170210

Skewness ,552 ,403

Kurtosis -,540 ,788

Sekil 5.28. Kus siiriisii algoritmasi ve onerilen metot ile elde edilen RPD degerleri igin normallik testi sonuglari.

Veri setlerinin normal dagilimini grafiksel olarak gorebilmek amaciyla Q-Q grafigi
(Quantile-Quantile plot) ve kutu diyagrami (Box-and-Whisker plot) sirasiyla Sekil
5.29 (a)-(b)’de gosterilmistir.

Normal Q-Q Plot of RPD

3,000000

2,500000

2,000000

1,500000

Expected Normal
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0,500000
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o 1 2 3 0,000000

Observed Value T
RPD

(a) (b)
Sekil 5.29. Kus siiriisii algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPD degerleri i¢in (a) Q-Q grafigi ve (b) kutu
diyagrami.
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Son olarak diferansiyel gelisim algoritmasi ve onerilen metot ile ile elde edilen RPD

degerlerine ayni testler uygulanmistir.

Descriptives

Statistic Std. Error

RPD Mean 1,25093853 ,134244703

95% Confidence Interval for Lower Bound ,97781563

Mean Upper Bound 1,52406144

5% Trimmed Mean 1,21530028

Median 1,18102477

Variance ,613

Std. Deviation 182774404

Minimum ,163288

Maximum 3,054726

Range 2,891438

Interquartile Range 1,158156

Skewness ,633 ,403

Kurtosis -,466 ,788

Sekil 5.30. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPD degerleri igin normallik testi
sonuglari.

Sekil 5.30 incelendiginde “Skewness” ve “Kurtosis” satirlarindaki degerler (-1,5) ile

(+1,5) arasinda oldugu i¢in Ho hipotezi kabul edilir “%95 giiven araliginda veriler

normal dagilimlidir” sonucuna ulasilir.

Veri setlerinin normal dagilimin1 grafiksel olarak gorebilmek amaciyla Q-Q grafigi
(Quantile-Quantile plot) ve kutu diyagrami (Box-and-Whisker plot) sirasiyla Sekil
5.31 (a)-(b)’de gosterilmistir.
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Normal Q-Q Plot of RPD
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Sekil 5.31. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve Onerilen metot ile elde edilen RPD degerleri i¢in (a) Q-Q grafigi
ve (b) kutu diyagramu.

Yapilan hipotez testleri sonucunda RPD verilerinin normal dagilima uygunlugu ve
varyanslarinin homojenligi (PSO ve DE i¢in varyanslarin homojenligi testi, varyans
analizi ile birlikte verilecektir) saglandiktan sonra PSO, DE ve 6nerilen metot ile elde
edilen degerlere SPSS paket programi kullanilarak tek yonlii varyans analizi
uygulamasi yapilmistir. Bunun igin “farkli optimizasyon tekniklerinin ilgili veri
setlerine uygulanmasi sonucu elde edilen RPD degerleri i¢cin uygulanan metotlar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark var midir?” hipotezi, varyans analizi
yapilarak test edilmistir. Konu ile ilgili olarak asagidaki hipotez kurulmus ve bu

hipoteze gore sonuglar alinmistir.

- Ho: %95 giiven araliginda farkli optimizasyon tekniklerinin ilgili veri setlerine
uygulanmasi sonucu elde edilen RPD degerleri i¢in uygulanan metotlar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.

- Ha: %95 giiven araliginda farkli optimizasyon tekniklerinin ilgili veri setlerine
uygulanmasi sonucu elde edilen RPD degerleri i¢in uygulanan metotlar

arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir.

Hipotezler olusturulduktan sonra ilgili RPD degerleri i¢in gruplar arasinda anlamli bir
fark olup olmadiginin analiz edilmesinde yine SPSS paket programi kullanilmis ve tek
yonlii varyans analizi yapilmistir. Yapilan varyans analizi sonucu Sekil 5.32°de

gosterilmistir.
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ANOVA
RPD
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 4,087 2 2,043 3,398 ,042
Within Groups 28,865 48 ,601
Total 32,952 50

Sekil 5.32. Tlgili optimizasyon metotlarin RPD degerleri i¢in varyans analizi sonuglari.

Sekil 5.32 incelendiginde “Sig.” degeri 0,05’ten kiiciik oldugu icin Ho hipotezi
reddedilir ve “%95 giiven araliginda farkli optimizasyon tekniklerinin ilgili veri
setlerine uygulanmasi sonucu elde edilen RPD degerleri i¢in uygulanan metotlar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir” sonucuna ulasilir. Sekil 5.33 te de
ilgili veriler i¢in varyanslarin homojenligi testi sonuclar1 goriilebilir. “Sig.” degeri
0,05’ten biiyiikk oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilemez ve “%95 giiven araliginda

varyanslar homojendir” sonucuna ulagilir.

Test of Homogeneity of Variances

RPD

Levene Statistic dfl df2 Sig.

2,957 2 48 ,062

Sekil 5.33. PSO, DE algoritmalar1 ve 6nerilen metot ile elde edilen RPD degerleri i¢in varyanslarin homojenlik
testi sonuglari.

Diger optimizasyon algoritmasi ACO ve 6nerilen metot ile elde edilen degerlere ise
bagimsiz-t testi uygulanmistir. Daha sonra varyans analizi yapilarak istatistiksel olarak
anlamli farklarin bulundugu 3 metot i¢in de 2’1i olarak bagimsiz-t testi uygulanmis ve
daha detayl1 olarak hipotez sonuglarina bakilmistir. Bunun i¢in de “Gnerilen metodun
ilgili veri setlerine uygulanmasi sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki
diger optimizasyon algoritmalari ile elde edilmis RPD degerleri arasinda istatistiksel
olarak anlaml1 bir fark var midir?” hipotezi herbir metot i¢in sirasiyla test edilmistir.
Farkli optimizasyon tekniklerinin herbiri i¢in konu ile ilgili asagidaki hipotezler
kurulmus ve bu hipotezlere gore sonuglar alinmustir. ilk olarak onerilen metot ile
karinca kolonisi optimizasyon teknigi sonuglart degerlendirilmistir. Bu baglamda

asagidaki hipotez kurulmustur.
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Ho: %95 giiven araliinda Onerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki karinca kolonisi

optimizasyon teknigi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

yoktur.

Hi: %95 giiven araliginda dnerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki karinca kolonisi

optimizasyon teknigi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

vardir.

Hipotezler olusturulduktan sonra iki farkli metot ile elde edilen RPD degerleri SPSS

paket programindaki bagimsiz t-testi uygulamasina tabi tutulmustur.

Independent Samples Test

Levene's Test

not assumed

for Equality of]
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Difference
Sig. (2-| Mean | Std. Error
F Sig. t df | tailed) |Difference|Difference| Lower | Upper
LOG Equal variances | 1,911 ,176[ 12,355 32 ,000 90403 ,0731704( ,754993] 1,05308
assumed
Equal variances 12,355(29,333 ,000 ,9041] ,0731704| ,754460] 1,05361

Sekil 5.34. Karinca kolonisi algoritmasi ve dnerilen metot ile elde edilen RPD degerleri i¢in bagimsiz t-testi

sonuglari.

Sekil 5.34 incelendiginde “Sig. (2-tailed)” degeri 0,05’ten kiiglik oldugu i¢in Ho

hipotezi reddedilir ve “%95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine

uygulanmasi sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki karinca kolonisi

optimizasyon teknigi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir”

sonucuna ulasilir.
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Daha sonra diger kus siiriisii algoritmasi ile 6nerilen metodun sonuglari incelenmistir.

Bunun i¢in asagidaki hipotez kurulmustur.

- Ho: %95 giiven araliginda dnerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki kus siiriisii optimizasyon

teknigi sonuglari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.

- Hi: %95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi

sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki kus siiriisii optimizasyon

teknigi sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir.

Hipotezler olusturulduktan sonra iki farkli metot ile elde edilen RPD degerleri SPSS

paket programindaki bagimsiz t-testi uygulamasina tabi tutulmustur.

Independent Samples Test

Levene's Test

for Equality of]

Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Difference
Sig. (2-| Mean | Std. Error
F Sig. t df | tailed) [Difference|Difference| Lower | Upper
RPD Equal variances 5,358 ,057] -2,277 32 ,030 -,5619 ,2468|  -1,064] -,0591
assumed
Equal variances -2,277(26,529 ,031 -,5619 ,2468] -1,0687 -,055
not assumed

Sekil 5.35. Kus siiriisii algoritmasi ve Onerilen metot ile elde edilen RPD degerleri i¢in bagimsiz t-testi sonuglari.

Sekil 5.35 incelendiginde “Sig. (2-tailed)” degeri 0,05’ten kiiciik oldugu i¢in Ho

hipotezi reddedilir ve “%95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine

uygulanmas1 sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki kus siiriisii

optimizasyon teknigi sonuglari1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir”

sonucuna ulasilir.
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Son olarak diferansiyel gelisim algoritmasi ile 6nerilen metot sonuglari incelenmistir.

Bunun i¢in asagidaki hipotez kurulmustur.

- Ho: %95 giiven araliginda dnerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi
sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki diferansiyel gelisim
algoritmas1 sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.

- Hi: %95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine uygulanmasi
sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki diferansiyel gelisim

algoritmas1 sonuglari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir.

Hipotezler olusturulduktan sonra iki farkli metot ile elde edilen RPD degerleri SPSS

paket programindaki bagimsiz t-testi uygulamasina tabi tutulmustur.

Independent Samples Test

Levene's Test
for Equality of]

Variances t-test for Equality of Means

95% Confidence
Interval of the

Difference

Sig. (2-| Mean Std. Error
F Sig. t df | tailed) |Difference| Difference | Lower | Upper

RPD Equal variances | 5,211 ,029] -2,545 32 016 -,6327 ,2486| -1,1392| -,1262
assumed
Equal variances -2,545126,369 ,017 -,6327 ,2486] -1,1435 -, 122

not assumed

Sekil 5.36. Diferansiyel gelisim algoritmasi ve 6nerilen metot ile elde edilen RPD degerleri igin bagimsiz t-testi
sonuglari.

Sekil 5.36 incelendiginde “Sig. (2-tailed)” degeri 0,05’ten kiiciik oldugu i¢in Ho
hipotezi reddedilir ve “%95 giiven araliginda 6nerilen metodun ilgili veri setlerine
uygulanmasi sonucu elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki diferansiyel gelisim
algoritmasi sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir” sonucuna

ulasilir.
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Sonug olarak, 6nerilen metot ile elde edilen RPD degerleri ile literatiirdeki 3 farkli
eniyileme teknikleri ile elde edilen RPD degerlerinin bagimsiz-t testi uygulanarak
kiyaslanmasi neticesinde, onerilen metot ve diger 3 farkli optimizasyon algoritmasi ile
elde edilen sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklar oldugu

gorilmistir.

Son olarak tezin bir 6nceki boliimiinde bahsedilen ortalama bagil hata yiizdesi kriteri
kullanilarak 6nerilen metot ile elde edilen RPE degerleri, literatiirdeki ACO, PSO ve
DE algoritmalar1 kullanilarak elde edilen RPE degerleri ile sirasiyla Tablo (5.1-5.2-
5.3)’te kiyaslanmustir.

Tablolardaki “instance” siitunu data setlerinin isimlerini, “Best Known” siitunu
literatiirdeki en iyi bulunan ¢oziimiin degerini, “Best” ABC-EA biitiinlesik yaklagimi
ile bulunan en iyi ¢6ziim degerini, “Average” siitunu her bir data seti i¢in kurulan
sistemin 20 kez c¢alistirllmasi sonucunda elde edilen degerlerin ortalamasini,
“Std.Sapma” siitunu da yine 20 kez calistirilmas: sonucu elde edilen degerlerin
standart sapmasini, “RPE” siitunu ilgili data seti i¢cin hesaplanan bagil hata ytizdesini,
“time limit” siitunu ise saniye cinsinden ilgili data seti i¢in kullanilan siire kisitini,

“RPD” siitunu ise ilgili data seti i¢in hesaplanan bagil sapma yiizdesini gostermektedir.

Tablo 5.1 incelendiginde ilgili data setleri igin literatiirde karinca kolonisi
optimizasyon teknigi kullanilarak elde edilmis ortalama bagil hata yiizdesi (ARPE)
degeri 4,402 ve ortalama bagil sapma yiizdesi (ARPD) ise 7,188’dir. ABC-EA
biitiinlesik yaklasimi ile ilgili data setlerinin ¢dziimii sonucu ortalama bagil hata

yiizdesi 0,125 ve ortalama bagil sapma yiizdesi ise 0,833 bulunmustur.

Tablo 5.2 incelendiginde ilgili data setleri i¢in literatiirde kus siiriisii optimizasyon
teknigi kullanilarak elde edilmis ortalama bagil hata yiizdesi degeri 0,415 ve ortalama
bagil sapma yiizdesi 1,496’dir. ABC-EA biitiinlesik yaklasimi ile ilgili data setlerinin
¢0zUimii sonucu ortalama bagil hata yiizdesi 0,331 ve ortalama bagil sapma yiizdesi de
0,934 bulunmustur. Son olarak Tablo 5.3 incelendiginde, ilgili data setleri icin

literatiirde DE algoritmasi kullanilarak elde edilmis ortalama bagil hata yilizdesi degeri
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0,51 ve ortalama bagil sapma yiizdesi 1,567°dir. ABC-EA biitiinlesik yaklagimi ile

ilgili data setlerinin ¢6ziimii sonucu ortalama bagil hata yiizdesi 0,331 ve ortalama

bagil sapma yiizdesi de 0,934 olarak bulunmustur.

Yapilan biitiin testler sonucunda, ABC-EA biitlinlesik yaklagimi ile diger iig

optimizasyon teknigi sonuglarini kiyaslayacak olursak:

1.sonug: Onerilen metot ile elde edilen ortalama bagil hata yiizdesi, ACO
metodu ile elde edilen ARPE degerine gore 4,3 puan (yiizdesel degisim olarak)
daha diisiik oldugundan daha etkin bir netice vermistir. Ulasilan bu sonug,
yapilan parametrik ve parametrik olmayan testlerle bu iki metodun sonuglari
arasindaki istatistiksel olarak anlamli farkliliklarin oldugu hipotezini

desteklemektedir.

2.sonug: Onerilen ABC-EA biitiinlesik yaklagimu ile elde edilen ortalama bagil
hata yiizdesi, PSO metodu ile elde edilen ARPE degerine goére 0,1 puan
(yiizdesel degisim olarak) daha diisiik ve etkin bir netice vermistir. Ulagilan
bu sonug, yapilan parametrik ve parametrik olmayan testlerle bu iki metodun
sonuglart arasindaki istatistiksel olarak anlamli bir farkin olmadigi hipotezini

desteklemektedir.

3.sonug: Onerilen yaklasim ile elde edilen ortalama bagil hata yiizdesi, DE
metodu ile elde edilen ARPE degerine gore 0,2 puan (ylizdesel degisim olarak)
daha diisiik ve etkin bir netice vermistir. Ulasilan bu sonug, yapilan parametrik
ve parametrik olmayan testlerle bu iki metodun sonuglar1 arasindaki

istatistiksel olarak anlamli bir farkin olmadig1 hipotezini desteklemektedir.

4.sonug: Onerilen metot ile elde edilen ortalama bagil sapma yiizdesi, ACO
metodu ile elde edilen ARPD degerine gore 6,3 puan (yiizdesel degisim olarak)
daha diisiik oldugundan daha kararli ve etkin bir netice vermistir. Ulasilan bu
sonug, yapilan parametrik testlerle bu iki metodun sonuglar1 arasindaki

istatistiksel olarak anlamli farkliliklarin oldugu hipotezini desteklemektedir.
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- 5.sonug: Onerilen ABC-EA biitiinlesik yaklasimu ile elde edilen ortalama bagil
sapma yiizdesi, PSO metodu ile elde edilen ARPD degerine gore 0,6 puan
(yiizdesel degisim olarak) daha diisiik oldugundan daha kararli ve etkin bir
netice vermistir. Ulasilan bu sonug, yapilan parametrik testlerle bu iki metodun
sonuglar1 arasindaki istatistiksel olarak anlamli farkliliklarin oldugu hipotezini

desteklemektedir.

- 6.sonug: Onerilen yaklasim ile elde edilen ortalama bagil sapma yiizdesi, DE
metodu ile elde edilen ARPD degerine gore 0,7 puan (yiizdesel degisim olarak)
daha diisiik oldugundan daha kararli ve etkin bir netice vermistir. Ulasilan bu
sonug, yapilan parametrik testlerle bu iki metodun sonuglari arasindaki

istatistiksel olarak anlamli farkliliklarin oldugu hipotezini desteklemektedir.

Yapilan bu caligmalardan sonra ileriye yonelik olarak bu konu ile ilgili yapilacak

arastirma ve calismalar i¢in su Onerileri sunabiliriz:

- Oncelikle énerilen ABC-EA biitiinlesik yaklasimi ile atdlye tipi ¢izelgeleme
problemleri igin etkin neticelere ulasilmistir. Ancak o6zelikle (is*makine)
sayisinin ¢ok daha biiyiik oldugu data setlerinde 6nerilen metot, (is*makine)
sayisinin daha kiigiik oldugu data setlerine gore daha etkin derecede
cizelgeleme sonugclar1 almasi ¢ok daha uzun siirmektedir. Bu siirelerin daha da
kisaltilabilmesi, ilgili konu hakkindaki aragtirmalarin daha iyi seviyelere

gelmesini saglayabilir.

- Bu tez c¢alismasinda da deginildigi gibi literatiirde ¢ok sayida sezgisel
algoritmalar mevcuttur ve bu sezgisellerin biitiinlesik olarak kullanimlari
sonucu daha etkin neticeler veren yaklasimlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bunun
icin ABC metodunun literatiirde daha once birlikte kullanilmamis farkli

optimizasyon teknikleri ile birlikte kullanilmasi arastirilabilir.

- Onerilen ABC metodu ile evrimsel algoritmalarin biitiinlesik yaklagimi ile elde

edilen sonuglar, bu calismadaki kiyaslanan metotlarin disinda diger farkli
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eniyileme teknikleri ile kiyaslanarak, metodolojinin etkinligi konusunda
katkida bulunulabilir.



Tablo 5.1. Karinca kolonisi algoritmasi1 ve ABC-EA biitiinlesik yaklasimu ile elde edilen degerlerin kiyaslanmasi.

KARINCA KOLONIiSi ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN DEGERLER
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ABC-EA BUTUNLESIK YAKLASIMI iLE ELDE EDIiLEN DEGERLER

Instance  Best Known Best Average Std.Sapma RPD RPE Time limit [ Instance Best Known Best Average Std.Sapma RPD RPE -Il;:rr:'f
la02 655 669 689,7 6,2 52977099 2,13 76,15 la02 655 655 659,1 4,39 0,6259542 0 76,15
la03 597 623 644.,8 8 8,0067002 4,36 76,15 la03 597 597 601,4 4,15 0,73701843 0 76,15
la04 590 611 617,7 5 4,6949153 3,56 76,15 la04 590 590 595,9 5,05 1 0 76,15
lal7 784 812 836,1 10,9 6,6454082 3,57 76,15 lal7 784 784 7931 6,798 1,16071429 0 76,15
la19 842 875 881,7 4,7 4,7149644 3,92 76,15 la19 842 842  846,1 4,24 0,48693587 0 76,15
1a20 902 912 936,8 9,6 38580931 1,11 76,15 1a20 902 902 908,8 5,74 0,75388027 0 76,15
la21 1046 1107 1162,3 16,4 11,118547 5,38 380,77 la21 1046 1046 1051,55 4,273 0,53059273 0 380,77
la24 935 1011 10335 8,3 10,534759 8,13 380,77 la24 935 935 9381 2,511 0,3315508 0 380,77
la26 1218 1296  1339,6 16,2 9,9835796 6,4 761,54 la26 1218 1221 1235,85 9,85 1,46551724 0,25 761,54
1a29 1152 1339 13744 11,9 19,305556 15,73 761,54 la29 1152 1158 1165,2 6,066 1,14583333 0,52 761,54
1a30 1355 1410 14432 15 6,5092251 4,06 761,54 1a30 1355 1355 1372,45 12,63 1,28782288 0 761,54
la31 1784 1798 18258 12,5 2,3430493 0,78 761,54 la31 1784 1788 17975 6,79 0,75672646 0,22 761,54
1a32 1850 1868 1906 20,7 3,027027 0,97 761,54 1a32 1850 1855 1862,55 7,74 0,67837838 0,27 761,54
1a33 1719 1731 1771 15,1 3,0250145 0,7 761,54 1a33 1719 1727 1736,65 9,92 1,02675974 0,47 761,54
1a35 1888 1913 19741 22,8 4,5603814 1,32 761,54 1a35 1888 1888 1896,6 5,65 0,45550847 0 761,54
1a39 1233 1304 13595 16,2 10,25953 5,76 761,54 1a39 1233 1238 1246,35 8,88 1,08272506 0,4 761,54
la40 1222 1307 13237 9,2 8,3224223 6,96 761,54 la40 1222 1222 1229,95 5,031 0,65057283 0 761,54

ORTALAMA 12,27647 7,188 4,402 ORTALAMA 6,45347 0,833 0,125




Tablo 5.2. PSO algoritmas1 ve ABC-EA biitiinlesik yaklagimi ile elde edilen degerlerin kiyaslanmasi.

PSO iLE ELDE EDIiLEN DEGERLER
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ABC-EA BUTUNLESIK YAKLASIMI iLE ELDE EDIiLEN DEGERLER

Instance Best Known Best Average Std.Sapma RPD RPE Time limit | Instance Best Known Best Average Std.Sapma RPD RPE I:::f
ft20 1165 1165 1175,25 53 0,8798283 0 76,15 ft20 1165 1165 1167,95 3,347 0,25321888 0 76,15
orb01 1059 1059 1076,05 10,58 1,6100094 0 76,15 orb01 1059 1059 1065,65 6,019 0,6279509 0 76,15
orb02 888 889 889,45 1,79 0,1632883 0,11 76,15 orb02 888 888 889,45 1,877 0,16328829 0 76,15
orb03 1005 1005 1034,55 22,95 2,9402985 0 76,15 orb03 1005 1005 1012,95 5,986 0,79104478 O 76,15
orb05 887 887 892,45 4,81 0,6144307 0 76,15 orb05 887 887 890,85 3,133 0,43404735 0 76,15
orb06 1010 1013 1018,8 5,73 0,8712871 0,3 76,15 orb06 1010 1010 1016,55 5,898 0,64851485 0O 76,15
la21 1046 1047 1053,8 6,01 0,7456979 0,1 380,77 la21 1046 1046 1051,55 4,273 0,53059273 0 380,77
la24 935 935 9397 3,63 0,5026738 0 380,77 la24 935 935 938,1 2,511 0,3315508 0 380,77
1a29 1152 1164 1176,7 10,55 2,1440972 1,04 761,54 1a29 1152 1158 1165,2 6,066 1,14583333 0,52 761,54
1240 1222 1224 1227,6 3.8 0,4582651 0,16 761,54 la40 1222 1222 1229,95 5,031 0,65057283 0 761,54
abz07 656 659 6701 5,75 2,1493902 0,46 761,54 abz07 656 659  665,4 4,044 1,43292683 0,46 761,54
abz08 665 674 6823 5,52 2,6015038 1,35 761,54 abz08 665 674 676,95 3,252 1,79699248 1,35 761,54
abz09 679 688 697,55 5,79 2,7319588 1,33 761,54 abz09 679 688  690,9 3,945 1,75257732 1,33 761,54
yn01 888 893 901,15 6,56 1,4808559 0,56  1523,08 yn01 888 891  898,8 4,324 1,21621622 0,34  1523,08
yn02 909 910 925,85 6,43 1,8536854 0,11  1523,08 yn02 909 911 920,35 6,192 1,24862486 0,22 1523,08
yn03 893 902 9084 5,23 1,7245241 1,01  1523,08 yn03 893 901  906,9 4,575 1,55655095 0,89 1523,08
yn04 968 973 987,05 8,87 19679752 0,52  1523,08 yn04 968 973 980,65 5,833 1,30681818 0,52 1523,08
ORTALAMA 7,017647 1,496 0,415 ORTALAMA 4,48859  0,9345483 0,331




DE ALGORITMASI iLE ELDE EDILEN DEGERLER

Tablo 5.3. DE algoritmasi ve ABC-EA biitiinlesik yaklasim ile elde edilen degerlerin kiyaslanmasi.
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ABC-EA BUTUNLESIK YAKLASIMI iLE ELDE EDIiLEN DEGERLER

Instance Best Known Best Average Std.Sapma RPD RPE Time limit | Instance Best Known Best Average Std.Sapma RPD RPE —Irllnr::f
ft20 1165 1165 1172,15 6,64 06137339 0 76,15 ft20 1165 1165 1167,95 3,347 0,25321888 0 76,15
orb01 1059 1064 1078,5 11,02 1,8413598 0,47 76,15 orb01 1059 1059 1065,65 6,019 0,6279509 0 76,15
orb02 888 889 891,4 3,76 0,3828829 0,11 76,15 orb02 888 888 889,45 1,877 0,16328829 0 76,15
orb03 1005 1005 1035,7 21,99 3,0547264 0 76,15 orb03 1005 1005 1012,95 5,986 0,79104478 0 76,15
orb05 887 889 892,95 7,76 0,6708005 0,23 76,15 orb05 887 887 890,85 3,133 0,43404735 0 76,15
orb06 1010 1010 1020,45 6,27 1,0346535 0 76,15 orb06 1010 1010 1016,55 5,898 0,64851485 0 76,15
la21 1046 1047 10554 7,39 0,8986616 0,1 380,77 la21 1046 1046 1051,55 4,273 0,53059273 0 380,77
la24 935 938 940,7 5,96 0,6096257 0,32 380,77 la24 935 935 938,1 2,511 0,3315508 0 380,77
la29 1152 1163 11723 6,35 1,7621528 0,95 761,54 la29 1152 1158 1165,2 6,066 1,14583333 0,52 761,54
la40 1222 1224 1228,1 5,57 0,4991817 0,16 761,54 la40 1222 1222 1229,95 5,031 0,65057283 0 761,54
abz07 656 666 672,7 3,84 2,5457317 1,52 761,54 abz07 656 659  665,4 4,044 1,43292683 0,46 761,54
abz08 665 674 6819 6,13 2,5413534 1,35 761,54 abz08 665 674 676,95 3,252 1,79699248 1,35 761,54
abz09 679 682 697,9 8,8 2,7835052 0,44 761,54 abz09 679 688  690,9 3,945 1,75257732 1,33 761,54
yn01 888 894 902,75 5,58 1661036 0,68  1523,08 yn01 888 891  898,8 4,324 1,21621622 0,34  1523,08
yn02 909 917 925,95 3,69 1,8646865 0,88  1523,08 yn02 909 911 920,35 6,192 1,24862486 0,22 1523,08
yn03 893 895 906,85 6,93 1,5509518 0,22  1523,08 yn03 893 901  906,9 4,575 1,55655095 0,89 1523,08
yn04 968 980 990,55 7,98 2,3205455 1,24  1523,08 yn04 968 973 980,65 5,833 1,30681818 0,52  1523,08
ORTALAMA 7,391765 1,567 0,510 ORTALAMA 4,48859  0,9345483 0,331
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EKLER

EK A: Onerilen ABC-EA biitiinlesik metodunun Cmax’1 minimize etmek icin atdlye
tipi ¢izelgeleme problemleriyle ilgili olarak ¢6ziimii i¢in Eclipse gelistirme ortaminda
Java yazilim dilindeki kodlar

import java.util.ArrayList;

import java.util.Collections;

import java.util.List;

import java.util.Random;

import java.util.Scanner;

import java.io.FilelnputStream;

import java.io.FileNotFoundException;

import org.jfree.ui.RefineryUtilities;
public class textReader {
static Random generator = new Random();

static int GlobalMin ;
static int VNScounter =0 ;
static int ScheduleCounter;
static int Cmin;

static int machines;

static int jobs;

static List<Jobs> jobList = new ArrayList<Jobs>();

static List<machineClass> machineList = new ArrayList<machineClass>();

static  List<machineClass> cloneMAchineListe = new ArrayList<
machineClass>();

static List<Jobs> cLonejobList ;

static List<Jobs> cLonejobList_1;

static List<machineClass> cloneMAchineListe 1 = new ArrayList<
machineClass>();

static List<Jobs> GlobalBestcLonejobList ;

static List<machineClass> GlobalcloneMAchineListe = new ArrayList<
machineClass>();

static List<Jobs> GlobalcLonejobList ;

static List<Jobs> bestSchedule = null ;

static List<Jobs> crossSchedule = null ;

static List<Integer> GlobalBest = new ArrayList<Integer>();

static List<Integer> GlobalBestCount = new ArrayList<Integer>();

static List<String> GlobalBest_Output = new ArrayList<String>();
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public static void main(String[] args) {
ArrayList<List<Jobs>> jobLists = new ArrayList<List<Jobs>>();
ArrayList<List<machineClass>> MachineLists = new ArrayList<List<
machineClass>>();

List<Integer> cMin = new ArrayL.ist<Integer>();

System.out.printin(“baslangic");
Scanner inputStream = null;

try {
inputStream = new  Scanner(new  FilelnputStream

("instance.txt™));
} catch (FileNotFoundException e) {

System.out.printin("file could not be found");

}

/I textFile okunup input Stream'a atiliyor
InputScanner.readFromFile(inputStream);
System.out.printin("bitis™);

for (Jobs J : jobList) {
for (Operation O : J.OperationList) {

// joblar hangi makinede islenecekse oraya gonderiliyor
machineClass M = getMachine(O.machine, machineL.ist);

if (M.machineName == O.machine) {
M.NewSchedule.addToMachineSchedule(O,

M.NewSchedule.MachineSchedule);
}
}
}

intt=0;
int order[] = new int[jobs];

for (int g = 0 ; g < order.length ;g++){

order[g] =0;

System.out.printIn("job™ +jobs);
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System.out.printIn(*machines” +machines);
System.out.printIn("order.length” +order.length);

ScheduleCounter = machines*jobs;
int roll = 0;

while(roll < ScheduleCounter){
int y = generator.nextint(order.length);
int yx = generator.nextint(order.length);

if(y == yx ){

while(y == yx ){
y = generator.nextint(order.length);
yx = generator.nextint(order.length);

int temp = order[y];
order[y] = order[yx];
order[yx] = temp;
roll++;

}

/lorder[]={8,5,3,1,6,4,0,9,2,7 };
/lintorder[]1={7,2,9,0,4,6,1,3,5,8}%;
int Ccurrent;

Print print = new Print();

for (int g = 0 ; g < order.length ;g++){

System.out.print( order[g]);
System.out.print( " ");

}
Cmin =99999;

ScheduleCounter = machines*jobs;
SortingClass sortingclass = new SortingClass();

// buradaki t initial population.
while (t < 500){

ActiveScheduleClass.counter = 0;
resetSchedule(jobList);
ResetScheduleList(machineList);
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ResetActiveSchedule(machineList);
inte=0;

while (ActiveScheduleClass.counter != ScheduleCounter) {
int y = order[e];
Jobs JB = jobList.get(y);

ActiveScheduleClass.ActiveSchedule(JB, jobList, machineList);
e++;

}

roll =0;

while(roll < 6){
int y = generator.nextint(order.length);
int yx = generator.nextint(order.length);

if(y == yx {

while(y == yx ){
y = generator.nextint(order.length);
yXx = generator.nextint(order.length);

int temp = orderl[y];
order[y] = order[yx];
order[yx] = temp;
roll++;

}

Ccurrent = Fitness.CalculateCmaX(machineList);

/it (Ccurrent < Cmin) {
bestSchedule = cloneJobList(jobList);
Cmin = Ccurrent;
jobLists.add(bestSchedule);
cMin.add(Cmin);
System.out.printin("t ="+t + " Cmin ;" + Cmin);

I}
t++;
}
Cmin =99999;

System.out.printin("*******xExxxxx* o Lists " +jobLists.size() );

System.out.printIn("**********cMin"+cMin.size() );
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CrossGen cross = new CrossGen();
int counter = 0;

int size = jobLists.size()/ 25;
while(counter < size){

int index_1 = generator.nextint(jobLists.size());
int index_2 = generator.nextInt(jobLists.size());

if(index_1 ==index_2 ){
while(index_1 == index_2 ){
index_1 = generator.nextInt(jobLists.size()-1);
index_2 = generator.nextint(jobLists.size()-1);

}

crossSchedule = cross.CrossOver(jobLists.get(index_1), jobLists.get(index_2));
jobLists.add(crossSchedule);
counter++;

}

counter = 0;
while(counter < size){

int index_1 = generator.nextint(jobLists.size());
int index_2 = generator.nextint(jobLists.size());

if(index_1 ==index 2 ){
while(index_1 == index_2 ){
index_1 = generator.nextInt(jobLists.size()-1);
index_2 = generator.nextInt(jobLists.size()-1);
}
}
crossSchedule = cross.CrossOverWorstgen(jobLists.get(index_1),
jobLists.get(index_2));
jobLists.add(crossSchedule);
counter++;
}

counter = 0;
while(counter < size){

int index_1 = generator.nextint(jobLists.size());
int index_2 = generator.nextint(jobL.ists.size());

if(index_1 == index_2 ){
while(index_1 == index_2 ){
index_1 = generator.nextInt(jobLists.size()-1);
index_2 = generator.nextInt(jobLists.size()-1);
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¥
¥

crossSchedule = cross.CrossOverBestgen(jobLists.get(index_1),
jobLists.get(index_2));
jobLists.add(crossSchedule);
counter++;

}

for (List<Jobs> JL : jobLists) {
cloneMAchineListe = cloneMachineListFromJoblist(JL);

System.out.printin("CMax (CalculateCmaXFromJobList) JL = " +
Fitness.CalculateCmaXFromJobList(JL));

¥

System.out.printin(""*******xkxkxxrxiohLists " +jobLists.size() );

GlobalMin = Cmin;
Print.makeGap();

GlobalBestcLonejobList = cloneJobList(bestSchedule);
for (List<Jobs> JL : jobLists) {

cloneMAchineListe = cloneMachineListFromJoblist(JL);
MachineLists.add(cloneMAchineListe);

}
for (List<machineClass> ML : MachineLists) {

sortingclass.ClassSorting(ML);

[*for (machineClass M : ML) {
System.out.printin(*Before Maximum C for ML machine "

+ M.machineName

+"="

+
M.NewSchedule.scheduleList.get(M.NewSchedule.scheduleList.size() -
1).finish_time);

}System.out.printin(*");*/

}
int ABCcounter = 0;
ABC artificialBee = new ABC();

while(ABCcounter < 1){
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System.out.printin(" *artificialBee.ArtificialBe_EmployedBeesPhase*
;" + ABCcounter );

artificialBee.ArtificialBe_EmployedBeesPhase(jobLists);

System.out.printin(" *artificialBee.ArtificialBeeOnlookerBeesPhase*
;" + ABCcounter );

artificialBee.ArtificialBeeOnlookerBeesPhase(jobL.ists);

System.out.printin(" *artificialBee.ArtificialBeeScoutBeesPhase* ;" +
ABCcounter );

artificialBee.ArtificialBeeScoutBeesPhase(jobLists);

ABCcounter++;

}

MachineLists.clear();
for (List<Jobs> JL : jobLists) {

cloneMAchineListe = cloneMachineListFromJoblist(JL);

MachineLists.add(cloneMAchineListe);

//System.out.printin("CMax (CalculateCmaXFromJobList) = "
+ Fitness.CalculateCmaXFromJobList(JL));

}
intk=0;

for (List<machineClass> ML : MachineLists) {
sortingclass.ClassSorting(ML);
for (machineClass M : ML) {
System.out
printin("Schedule #:" + k + "Before Maximum C for ML machine "
+ M.machineName
+"="
+
M.NewSchedule.scheduleList

.get(M.NewSchedule.scheduleL.ist.size() - 1).finish_time);

Ik++;
System.out.printin("™"");
}

for(Integer | : GlobalBest ){
System.out.printin("Global Best="+1);
}

for(String | : GlobalBest_Output ){
System.out.printin("GlobalBest_Output=" + I);
}
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System.out.printin("GlobalMin =" + GlobalMin);
System.out.printIn(" *Size of JA+b list* ;" + jobLists.size() );

cloneMAchineListe = cloneMachineListFromJoblist(GlobalBestcLonejobL.ist);
for (machineClass M : cloneMAchineListe) {

Collections.sort(M.NewSchedule.scheduleL.ist);
}
for (machineClass M : cloneMAchineListe) {
System.out.printin("Maximum C for GlobalBestcLonejobL.ist "
+ M.machineName
+"="
+
M.NewSchedule.scheduleList.get(M.NewSchedule.scheduleList
size() - 1).finish_time);
}

Print.makeGap();

System.out.printin("CMax (CalculateCmaXFromJobList) = " +
Fitness.CalculateCmaXFromJobList(GlobalBestcLonejobList));

System.out.printin(“counter = " + ActiveScheduleClass.counter);

System.out.printIn("GlobalMin =" + GlobalMin);

System.out.printIn("VNScounter = " + VNScounter);

Print. makeGap();

XYBarChartDemo7 xybarchartdemo?7 = new XY BarChartDemo7(
"Global Best job List Schedule”, GlobalBestcLonejobL.ist);

IIxybarchartdemo7.pack();

RefineryUtilities.centerFrameOnScreen(xybarchartdemo7);

xybarchartdemo7.setVisible(true);

inputStream.close();

ky

public static machineClass getMachine(int machine,
List<machineClass> machineListe) {

for (machineClass MC : machineListe) {
if (MC.machineName == machine) {

/[ System.out.printin("machine name = " +
MC.machineName);
return MC,;
}
}
return null;
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public static void resetSchedule(List<Jobs> jobListll) {
for (Jobs J : jobListll) {
for (Operation O : J.OperationList) {
O.scheduled = false;
}

}
}
public static void ResetActiveSchedule(List<machineClass> machineL.ist) {

for (machineClass M : machineList) {
M.NewSchedule.ActiveSchedule.clear();
}
}

public static void ResetScheduleList(List<machineClass> machineList) {
for (machineClass M : machineList) {
M.NewSchedule.scheduleList.clear();
}
}

public static List<machineClass> cloneList(List<machineClass> machineList)

List<machineClass> tempList = new ArrayList<machineClass>();
for (machineClass M : machineList) {
machineClass newTempMachine = new machineClass(M.machineName,
M.NewSchedule.scheduleName);
for (Operation O : M.NewSchedule.MachineSchedule) {
Operation newOperation = new Operation(O.machine, O.time,
O.order, O.JobName, O.finish_time, O.start_time,
O.scheduled);

newTempMachine.NewSchedule.addToMachineSchedule(newOperation,
newTempMachine.NewSchedule.MachineSchedule);
newTempMachine.NewSchedule.addToScheduleList(newOperation,

newTempMachine.NewSchedule.scheduleList);

tempList.add(newTempMachine);
¥

return tempList;
}
public static List<Jobs> cloneJobList(List<Jobs> jobListe) {
List<Jobs> tempJobList = new ArrayList<Jobs>();
for (Jobs J : jobListe) {
Jobs newTempJob = new Jobs(J.jobName);
for (Operation O : J.OperationList) {

newTempJob.addOperation(O.machine, O.time, O.order,
newTempJob.jobName, O.finish_time, O.start_time,
O.scheduled);

¥
tempJobList.add(newTempJob);
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¥

return tempJobList;
}
public static List<machineClass> cloneMachineListFromJoblist( List<Jobs>
jobListe) {
List<machineClass> tempList = new ArrayList<machineClass>();
for (int i = 0; machines > i; i++) {
String s = ""schedule_Machine_";
String scheduleName = s.concat(Integer.toString(i));
/I System.out.printIn(scheduleName);
machineClass newMachine = new  machineClass(i,
scheduleName);

}
for (Jobs J : jobListe) {

for (Operation O : J.OperationList) {
machineClass M = getMachine(O.machine, tempL.ist);
if (M.machineName == O.machine) {
M.NewSchedule.addToMachineSchedule(O,

M.NewSchedule.MachineSchedule);
M.NewSchedule.addToScheduleList(O,

tempList.add(newMachine);

M.NewSchedule.scheduleList);
}
¥
}

return tempList;
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