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Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ile Finansal Portfoy Optimizasyonu

Burcu KARTAL

oz

Kiiresellesen diinyada insanlar karsilastiklar1 sorunlara kisa silirede cevap
bulmak istemektedirler. Zamani en etkin sekilde kullanmak, gelirleri arttirmak,
giderleri azaltmak her insanin ¢6ziimiinii aradigi problemlerdir. Optimizasyon
problemleri adi verilen bu problemlerin en &nemlilerinden biri de Portfoy
Optimizasyonu (PO) Problemidir. Onceden ¢oziilmesi karmasik ve zaman alic1 olan
PO problemleri, son zamanlarda kullanimi olduk¢a artan sezgisel tekniklerle
¢Oziilmeye baslanmigtir. Zamandan oldukca tasarruf saglayan bu yontemlerden biri
de 2005 yilinda literatiire kazandirilmis Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasidir(YAKA).
Bu yOntem, arilarin besin arama davraniglar1 gozlenerek ve ar1 kolonilerinden
esinlenilerek ortaya ¢ikmistir. Bu calismada YAKA ile PO problemine ¢6zim
aranmigtir.  Literatirde yer alan 5 tane ornek problem ve BIST30 verileri ile
sinamalar yapilmistir. Daha 6nce, Tavlama Benzetimi (BT), Tabu Arama (TA),
Genetik Algoritma (GA) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu(PSO) yontemleriyle elde
edilen sonuglarla kiyaslanmistir. YAKA’dan elde edilen sonuglarin, TB, TA,GA ve

PSO’dan elde edilen sonuglar kadar iyi oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Siiri Zekasi, Yapay Ar Kolonisi, Metasezgisel

Yontemler, Portfoy Optimizasyonu



Financial Portfolio Optimization with Artifical Bee Colony Algorithm

Burcu KARTAL

ABSTRACT

As the world gets more and more globalized, one wants to find fast answers to
the faced problems. Spending time efficiently, increasing revenues, reducing costs
are the problems for which every human is looking for the solution. One of the most
important of these problems, also known as Optimization problems, is called
Portfolio Optimization (PO) problem. Although it was quite complex and time-
consuming to solve a PO problem, the number of PO problems that are successfully
solved has been recently increased with the use of heuristic techniques. One of these
quite timesaving methods was introduced to the literature in 2005, namely the
Artificial Bee Colony Algorithm (ABCA). This method is inspired by the foraging
behavior of bees and emerged from observing bee colonies. In this study, we search
for a solution to PO problem using ABCA. We test our algorithm using BIST30 data
set and five benchmark instances that are already used by other researchers to test
their algorithms. The results found by ABCA are compared to those, which were
previously obtained by Simulated Annealing (SA), Tabu Search (TS), Genetic
Algorithm (GA) and Particle Swarm Optimization (PSO) methods. Overall results
show that our proposed ABC method is comparable to the other methods, namely,
SA, TS GA and PSO.

Key Words: Swarm Intelligence, Artificial Bee Colony, Meta-Heuristic

Methods, Portfolio Optimization



ONSOZ

Son yillarda teknolojideki gelismeler ileri boyutlara ulasmustir. Insanlar en
basit islerini bile bilgisayarda yapmaya baslamislardir. Teknoloji kullaniminin her
alanda artmasi eskiden ¢ozlimii yillar alan veya ¢6ziime ulagsmamis problemlerin
¢ozlilmesini saglamistir. Markowitz 1952°de Portfoy Optimizasyonu icin oldukga
basarili bir yontem {iretse de yatirim araglarinin artmasi problemin ¢ézimiinii
zorlastirmaktadir. Cilinkii biiyiik yatirimcilar paralarimi farkli enstriimanlara yatirarak
riski azaltmak istemektedirler. BOyle durumlarda optimal veya optimale yakin
cozimler sunan sezgisel ve metasezgisel yontemler kullanilabilmektedir. Bu
yontemlerden birisi de 2005 yilinda literatiire kazandirilan Yapay Art Kolonisi
Algoritmasidir (YAKA). Nispeten yeni bir yontem olmasina ragmen hizli bir sekilde
kullanim1 yayginlagsmustir. Literatiire bakildiginda YAKA’ ’nin énemli optimizasyon
problemlerinin  ¢oziimiinde etkili sonucglar {irettigi  goriilmiistiir.  Portfoy
Optimizasyonu problemi icin sezgisel ve metasezgisel tekniklerle c¢ozimler
bulunmaktadir. Fakat ilgili literatiir incelendiginde YAKA ile yapilmis bir ¢alismaya
rastlanmamistir. Bu da bizi bu alanda calisma yapmaya sevk etmistir. Bdylece
YAKA’nin diger sezgisel tekniklerle karsilastirmalarint yaparak Portfoy
Optimizasyonu probleminin ¢ozimindeki yerini belirlemek istedik.

Bu caligmada bana pratik diistinmeyi 6greten, hayatta hicbir sey icin endise
duymamam gerektigini gosteren ve kazandigi tim deneyimlerini agik yiireklilikle
anlatan degerli tez danigmanim Dog. Dr. Tunchan CURA’ya, en derin bilgilerini
benimle paylasan ve yetistirilmem de emekleri olan Saym Prof. Dr. Erhan

OZDEMIR e ve Sayin Dog.Dr. Alp BARAY ’a en derin tesekkiirlerimi sunarmm.

Gurbette bana yuva sicakligini yasatan ve donanimli bir egitim almami
saglayan tim Sayisal Yontemler Anabilim Dali 6gretim iiyeleri ve Ogretim

elemanlarina teker teker tesekkiir ederim.
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GIRIiS

Insanoglu eline gecen en kiigiik bir varhg degerlendirmek igin bircok yola
bagvurmaktadir. Yatirimci parasin1 herhangi bir gayrimenkul satisina yatirabilecegi
gibi borsaya girip hisse senedi de alabilir. Yatirimci parasini nasil degerlendirmesi
gerektigi tam olarak bilmemektedir. Bu durum, konuyu 6énemli bir problem konusu
haline getirmektedir ve karsimiza 6nemli optimizasyon problemlerinden biri olan
Portfoy Optimizasyonu Problemi g¢ikmaktadir. Bu problemin ¢oziimine ilk olarak
Markowitz bir yontem sunmustur. Basarili bir yontem olmasina ragmen portfoy
icindeki ¢esitliliginin artmasi metodun ¢éziimiinii karmasik hale getirmistir. Daha
sonralar1 ¢esitli aragtirmacilar tarafindan yeni yontemler de Onerilmistir. Fakat bu
yontemler ani kararlarin verilmesi gereken durumlarda aciz kalmistir. Bu durumda
kesin sonucu vermeyen ama kesin sonuca yakin degerler Ureten sezgisel teknikler
kullanilmaya baslanmigtir. Bu yontemler bir ¢ok optimizasyon problemi tiri igin
kullanilmigtir. Kolay uygulanabilir olmalar1 ve hizli, etkin sonug {iretmeleri
aragtirmacilar tarafindan tercih sebebi olmustur. Sezgisel teknikler genel olarak
gelisime dayali sezgisel teknikler ve siirii zekas1 temelli sezgisel teknikler olmak
uzere ikiye ayrilmaktadir. Gelisime dayali teknikler, siirekli bir iyilestirmenin oldugu
ve en iyinin saklandigi yontemlerdir. Siirli zekas1 temelli teknikler ise, ortak harcket

etmenin ve haberlesmenin oldugu yontemleri igerir.

Dogaya baktigimizda bir siirii canlinin hayatta kalma miicadelesine tanik
olabiliriz. Canlilarin 6zellikle siirii mantigina sahip hayvanlarin besin bulma
yarisinda verdikleri miicadele ve bir engel karsisinda {rettikleri ¢oziimler
aragtirmacilari, bu konuyu detayli olarak incelemeye yoneltmistir. Yapilan ¢aligmalar
sonucunda canlilarin aslinda gunlik yasantilarinda optimizasyon yaptiklarini
gormiislerdir. Bu durum arastirmacilarin kafasinda bir soru olusturmustur: “Acaba
canlilarin besin arama davraniglarini modelleyerek ¢ok karmasik problemlere ¢oziim
bulabilir miyiz?” Hayvanlarin besin arama davraniglart ve arama sirasinda
kullandiklar siirii zekas1 arastirmacilarin yeni yontemler bulmasinda ilham kaynagi

olmusglardir. Siirii zekasini kullanan yontemlerden en bilinenleri karincalarin besin



arama davraniglarini kullanan Karinca Kolonisi Algoritmasi, kuslarin besin arama ve
gdc hareketlerini igeren Pargacik Siirli Optimizasyonu ve son donemlerin popiiler
yontemi olmaya baslayan ve arilarin besin arama davranislarindan esinlenen Yapay
Ar1 Kolonisi Algoritmasidir. Bu ydntemler bir ¢ok optimizasyon problemleri

Uzerinde denenmistir ve oldukca etkili ve hizli sonuglar tiretmektedirler.

Calismanin birinci boliimiinde optimizasyon ve siirli zekas1 kavramlarindan
bahsedilecektir. Optimizasyon tekniklerinden kisaca bahsedilip sezgisel teknikler

derinlemesine incelenecektir.

Ikinci boéliimde onemli optimizasyon problemlerinden biri olan portfoy
optimizasyonu probleminden bahsedilecektir. Konuyla ilgili temel kavramlar

tanitildiktan sonra probleme iliskin modeller tanitilacaktir.

Ugiincii boliimde son yillarda kullanim siklig1 artan ve siirii zekasini temel alan
yeni Dbir yontem olan Yapay Arn Kolonisi Algoritmasindan bahsedilecektir.
Algoritmanin genel yapist tamitilip, algoritmanin kullanildigi son yillardaki

calismalardan bahsedilecektir.

Dordincti  bolumde Yapay Arn  Kolonisi  Algoritmasinin, Portfy
Optimizasyonu Problemindeki uygulamasina yer verilmektedir. Bunun igin
literatiirde bulunan 5 tane veri setinden ve gercek veri olan BIST 30 verilerinden

yararlanilmistir.

Besinci  bolimde elde edilen sonuglar ve karsilastirmali  grafikler

gosterilecektir. Sonuglar iizerinde yorumlar yapilip ¢esitli oneriler sunulacaktir.



1. OPTIMIiZASYON VE SURU ZEKASI

1.1. Optimizasyon Kavram

Guniimlzde bilgisayarlarin etkinliginin hizla gelismesi ve ayni paralelde
yazilimlarin gelisimiyle optimizasyon teorisi, metot ve algoritmalaria ilgi giderek
artmaktadir. Optimizasyon, birgok disiplinin (miithendislik, isletme ve fen bilimleri)
ilgi alanina girmis ve daha onceleri ¢ozlimii zor olarak kabul edilen problemlerin

¢oziimiine katki saglamistir.

Optimizasyon insanlarin giinliik yasantilarinda hatta doganin siklikla
uyguladigi bir kavram olup fiziksel sistem analizinde ve karar biliminde kullanilan
6nemli bir aragtir’. Matematiksel olarak tanimlanmus problemlerin “en iyi” (best)
coziimlerini belirleyen bir bilim dalidir®. Bir baska ifade ile girdilerin maksimum ya
da minimum ¢iktisim1  bulmaya yarayan matematiksel bir sire¢ olarak

tanimlanmaktadir®.

Optimizasyon siireci, ‘iyi’ ve ‘kotli” degisiminin 6l¢iildiigii durumlardaki ‘en
iyi’yi bulma sirecidir. Ginimuizde gelirin veya karin ‘en fazla’ yada ‘maksimum’
olmas1 amaclanirken; maliyet yada harcamalarin da ‘en az’ yada ‘minimum’ olmasi
istenir. Bu durumda “optimum” kavrami bu iki durumu da kapsamaktadir.
Optimizasyon teorisi, bu degerin bulunmasi ile ilgili metotlar1 ve optimalligi
aragtiran sayisal ¢alismalar1 igeren matematigin bir koludur. Ayrica optimizasyon
teorisi, ‘en uygun’ (optima) degerin hesaplanmasinda kullanilabilecek teknikler,

metotlar, prosediirler ve algoritmalar biitintdir®.

' Andreas Antoniou ve Wu-Sheng Lu, Practical Optimization Algorithms and Engineering
Application, SpringerScience+BusinessMedia, New York, 2007, s.xv.

2 Jorge Nocedal ve Stephen J. Wright, Numerical Optimization, Springer-Verlag, New York, 1999,
s.1.

% Roger Flecther, Practical Methods of Optimization, Second Edition, John Wiley&Sons, 2000, s.3.
* Randy L. Haupt ve Sue A. Haupt, Practical Genetic Algorithms, John Wiley & Sons Inc., Second
Edition, 2004, s.2.

% Andreas Antoniou ve Wu-Sheng Lu, a.g.e., 2007, s.1-2.



Optimizasyon konusunda dort farkli yaklasimlar s6z konusudur. Bunlar
analitik metotlar, grafik metotlar, deneysel metotlar ve numerik metotlar olarak
tanimlanmaktadir. Analitik metotlar, klasik diferansiyel hesaplamalar1 esas alir.
Cozuminde fonksiyonun tireviyle ilgilenmektedir. Problemin matematiksel olarak
ifade edilmesi sarttir. Bilgisayarla ¢oziim gerektirmemektedir. Bagimsiz
degiskenlerin 2 veya 3 degiskeni astig1 problemlerin ¢oziimiinde ve yiiksek dereceli

lineer olmayan problemlerde bu yéntem uygulanamamaktadir.

Grafik metotta maksimum veya minimum yapilacak amag¢ fonksiyonunun
grafik yardimiyla ¢izimi yapilir. Degisken sayisinin ikiyi gectigi problemlerde
kullanilmamaktadir. Pratikte kullanilan uygulamalardaki fonksiyonlarin degisken

sayilarinin fazlaligindan grafik metodun kullanimi sinirlidir.

Bazi durumlarda sistemin optimum performansi direk deneylerle
bulunmaktadir. Oncelikle sistem kurulur ve degiskenler teker teker ayarlanir.
Boylece her durum igin performans kriterleri hesaplanir. Bu metotta optimum ya da
optimuma yakin sonuglar elde edilebilir. Fakat birbirini etkileyen birden fazla

degisken mevcut ise metodun onerdigi ¢ozimler glvenilir olmayabilir.

Optimizasyon konusundaki en 6nemli yaklagimlar niimerik metotlar1 temel alir.
Bu yaklasimda optimizasyon problemlerine adim adim gelisen ¢oziimler sunabilmek
i¢in agamali numerik prodesiirler kullanir. Baz1 yakinlagma kriterleri saglanana kadar
metot uygulanmaktadir. Bu yaklagim analitik olarak ¢ézlimii bulunamayan karmasik
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Bilgisayarda kolaylikla
programlanabilmektedir. Bu 0Ozellikleri sayesinde diger yaklasimlarin yerine

gecmektedir.



Niimerik optimizasyon metotlarinin teori ve uygulamalarini kapsayan disiplin
matematiksel programlama olarak da bilinmektedir. Gegtigimiz 40 y1l icinde gelisen

matematiksel programlama modelleri asagida tanimlanmaktadir®;

e Dogrusal programlama,

e Tamsayili programlama,

o Kuadratik (Quadratic) programlama,
e Dogrusal olmayan programlama

e Dinamik programlama

Optimizasyon modeli, ama¢ fonksiyonu, karar degiskenleri ve kisitlardan
olusur ve kisitlart ihlal etmeden amag¢ fonksiyonunu en uygun duruma getiren karar
degiskenlerinin hangi degerler oldugunu arastirr. Ama¢ Fonksiyonu modelde
minimum ya da maksimum yapilmaya ¢alisilan fonksiyon olarak tanimlanir. Buna
ornek olarak bir sirketin karin1 maksimize etmesi ya da maliyetlerini minimize
etmesi verilebilir. Sistemin performansin1 etkileyen ve kontrol altinda tutulan
degiskenlere Karar Degiskenleri adi verilir. Kisitlar ise karar degiskenlerinin

alabilecegi degerlerin sinmirlarim ifade eden fonksiyonlardir’.

Etkin bir optimizasyon modeli asagidaki adimlarla matematiksel ifadeye

déniismektedir®;

1. Karar Degiskenlerinin Belirlenmesi ve Tanimlanmasi:

Modelin kurulmasindaki ilk ve en 6nemli adimi olusturmaktadir. Probleme
gore tanimlanan degiskenler oldugundan iyice arastirilip belirlenmesi gerekmektedir.
Tasarim degiskenleri olarak da adlandirilan karar degiskenleri bagimli ve bagimsiz

degiskenler diye ikiye ayrilmaktadir.

® Andreas Antoniou ve Wu-Sheng Lu, a.g.e., 2007, s.2.

" Wayne L. Winston, Operations Research: Applications and Algorithms, Forth Edition,
Brooks/Cole, 2004, s. 2.

8 Jashir S. Arora, Guide to Structural Optimization, American Society of Civil Engineers, 1997, s.2-
3.



2. Amag Fonksiyonunun Belirlenmesi ve Tanimlanmasi:

Karar (Tasarim) degiskenlerine direk ya da dogrudan bagli olmayan amag
fonksiyonu skaler bir fonksiyondur. Modelde optimize edilecek olan fonksiyondur ve
problem tiriine gore bu fonksiyon maksimum (kar) veya minimum (maliyet)

yapilmaya calisilmaktadir.

3. Kisitlarin Belirlenmesi ve Tanimlanmasi:

Karar degiskenlerinin sonsuz deger almamalari ic¢in simirlandiriimasi
gerekmektedir. Buna 6rnek olarak kaynak kisiti, zaman kisit1 verilebilir. Ayrica karar
degiskenlerinin belirli degerleri almasi engellenerek sinirlandirilabilir. Problem
tiriine gore degisim gosteren kisit ve simirlanmalar optimizasyon modelinde

tanimlanmal1 ve saglanmalidir.
Optimizasyon modelinin matematiksel ifadesi asagida tanimlanmaktadir®:

x, karar degiskenleri vektorti,
f, minimum ya da maksimum yapilmak istenen x’e bagli fonksiyon, amag
fonksiyonu.

¢, kisitlar vektorii, Bu vektor, x degiskenlerinin fonksiyonudur.

ci(x) =0, iEM
ci(x) =0, [ En

m

X eign f(x) kisitlar {

(1.1)

Burada f amag fonksiyonu ve her c¢;, x’e bagl skaler bir fonksiyondur. m,

esitlik kisit1 sayisini ve n ise esitsizlik kisit1 sayisini ifade etmektedir.

Bazi optimizasyon problemlerinde 6rnegin ulastirma problemlerinde karar
degiskenleri tamsay1 degerini almaktadir. Problemin ¢6zlimii 6nce gergel sayilarla
bulunur daha sonra optimale yakin ¢oziimii veren tamsayili degere yuvarlatilarak
karar degiskenlerinin degerleri elde edilir. Bu tiir problemlerin ¢oziimii ayrik

optimizasyon araglar1 kullanilarak bulunabilir. Denklem 1.1. ifadesine Denklem

% Jorge Nocedal ve Stephen J. Wright, a.g.e., 1999, s.2.



1.2.de gosterilen kisit eklenerek karar degiskenlerinin tamsayili ifadeler almasi

saglanir. Bu tiir problemlere tamsayili programlama problemi ad1 verilmektedir.
X;j € Z, tumive jdegerleriigin (1.2)

Problemin ¢6ziimii sonlu sayida setlerden olusuyorsa bu tiir problemlere kesikli
(ayrik) optimizasyon problemleri adi verilirken, sonsuz sayida setlerden olusan
cozimlere sahip ise surekli optimizasyon problemleri adi verilmektedir. Bir bagka
deyisle karar degiskenleri ¢0ziim uzayinda belirli degerleri alabiliyorsa kesikli
(ayrik) optimizasyon, herhangi bir degeri alabiliyorsa siirekli optimizasyon olur.
Hem gergel sayili hem de tamsayili degerleri igeren ¢éziimlerin bulundugu problem

tirlne ise karma tamsayili programlama problemi ad1 verilir.

Problemin amag ve kisit fonksiyonlarinin her ikisi de dogrusal bir fonksiyonsa
probleme dogrusal programlama problemi, en az biri dogrusal fonksiyon degilse

dogrusal olmayan programlama problemi adi verilmektedir™.

Optimizasyon probleminin ¢dziimii zamana bagli olarak degismiyorlarsa bu tiir
optimizasyon problemlerine statik optimizasyon denir. Bu tir problemlerde
matematiksel model, cebirsel ve soyut denklemlerden olusur. Eger ¢oziim zamana
bagl olarak degisen bir problemin ¢dzlimii ise bu tiir optimizasyon modellerine
dinamik optimizasyon adi verilmektedir. Bu tiir problemler genellikle diferansiyel

denklemler iceren ve amag fonksiyonlari integral olan modellerdir.

Bir ¢ok optimizasyon problemi, maksimize ya da minimize edilmeye ¢aligilan
ama¢ fonksiyonunun yaninda yerine getirilmesi gereken kisitlar1 igerir. Eger
problemin karar degiskenlerini etkileyen bir kisit fonksiyonu yok ise bu tiir
problemlere kisitsiz  optimizasyon problemleri, var ise kisitlh optimizasyon

problemleri adi verilmektedir. Kisitli optimizasyon problemleri, kisitin isaretine

1% Jorge Nocedal ve Stephen J. Wright, a.g.e., 1999, 5.4-5.



bagl olarak (=) ise esitlik kisitl ve (< veya >) ise esitsizlik kisitli optimizasyon

problemi adin1 almaktadir™.

Kisitlanmig ve kisitlanmamig fonksiyonlarin maksimum ve minimum (ug)
noktalarini belirleyebilmek i¢in diferansiyel hesabi kullanilmaktadir. Kisitlanmamig
en uc¢ noktalarin belirlenmesi i¢in gerekli ve yeterli kosullar varken, esitlik kisith
problemler icin Langranj veya Jakobiyen yontemleri, esitsizlik kisitli problemler igin

ise Kuhn-Tucker kosullari ile ¢oziim bulunmaktadir**,

Bir fonksiyonun f(x) ug¢ noktasi, fonksiyonun maksimum veya minimum

noktalarindan biri olabilir. Matematiksel ifade ile tiim j’ler igin |hj| yeterince kiiglik

say1 olacak sekilde tim h = (hl, vl hn) degerleri i¢in

fXo +h) = f(Xo) (1.3)

ise, Xo = (X1, .., %j, ..., Xn) noktast maksimumdur. Bu tiir maksimuma zayif

maksimum da denilmektedir. Eger ifade " <" yerine " <" olursa bu maksimuma

gucli maksimum denir.
Benzer sekilde, eger h igin
fXo +h) = f(Xo) (1.4.)

olarak tanimli ise bu durumda X, = (x4, ..., Xj, ..., X5, ) noktast minimumdur. Bu tiir

minimuma zayiyf minimum da denilmektedir. Eger ifade " > " yerine " > " olursa bu

minimuma glc¢li minimum denir.

" David A. Wismer ve R. Chattergy, Introduction to Nonlinear Optimization: A Problem Solving
Approach, North-Holland Series, New York, 1978, s. 1-2.

2 David A. Wismer ve R. Chattergy, a.g.e., 1978, s. 33-115.

3 Hamdy A. Taha, Yoneylem Arastirmasi, Cev. Baray, Alp S. ve Esnaf, Sakir, 6. Baskidan Ceviri,
Literatiir Yaymcilik, Istanbul, 2000, s. 737-771.



Tek degiskenli f(x) fonksiyonuna ait [a,b] araliginda tanimli maksimum ve
minimum noktalar1 Sekil 1.1’de gosterilmektedir. x;,x; ve x, fonksiyonun
maksimum noktalarin1 belirtirken, x, ve x, noktalar1 ise minimum noktalarini
belirtmektedirler. Maksimum ug¢ noktalar arasinda en yiiksek degere sahip f(xg)
noktasi oldugu i¢in bu noktaya global veya mutlak maksimum, diger iki nokta olan
f(xy) ile f(x3) noktalarina ise lokal veya gorece maksimum adi verilmektedir.

Benzer sekilde £ (x,), lokal minimum ve f(x,), global minimumdur®.

Sekil 1.1. [a, b] arahiginda tanimh f(x) fonksiyonu

)
-
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:
. I
1 I
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4 Mg o g Ha My Hg ]
Kaynak: Hamdy A. Taha, a.g.e., 2000, s.738.

Baz1 algoritmalar degiskenlerin belirli bir baslangic degerlerini kullanarak
maliyeti minimize etmeye calisirlar. Hizli ¢alisan bu algoritmalar kolaylikla yerel
minimuma takilabilirler. Geleneksel optimizasyon algoritmalari da denilen bu
algoritmalar genellikle cebiri kullanir. Rasgele metotlar ise degisken degerlerini
bulmak i¢in baz1 olasiliksal hesaplamalar1 kullanirlar. Yavas caligmasina ragmen

global minimum noktasini bulmakta diger modelden daha iyidir™.

" Hamdy A. Taha, a.g.e., 2000, 5.737.
> Randy L. Haupt ve Sue A. Haupt, a.g.e., 2004, s.5.



Lokal ve global optimumlarin bulunmasinda kullanilan optimizasyon
metotlarina, tek boyutta minimizasyon yapan (Golden Section), ¢ok boyutta arama
yapan tiireve dayali olmayan (konjuge yonler), birinci tiireve dayali teknikler (Quassi
Newton), ikinci tlireve dayali teknikler (Newton, Levenberg, Mardquardt) ve global
optimizasyon teknikleri olarak da adlandirilan modern sezgisel algoritmalar (1s1l

islem, tabu arama, genetik algoritma vb) 6rnek verilebilir®®.

Optimizasyon metotlari, klasik teknikler ve modern sezgisel teknikler olarak
siiflandirilmaktadir (Sekil 1.2.). Klasik teknikler arama uzayini tamamen arastiran
ve kesin sonucu polinominal zamanda bulabilen tekniklerdir. Global optimumu
garanti eden yoOntemlerdir. Problem boyutunun yiiksek oldugu ya da ¢oziim ile
uygunlugu arasindaki iligkinin karmasik oldugu durumlarda ¢6ziim bulabilmesi
zorlasmaktadir’’. Klasik teknikler, analitik ve yapisal metotlar olarak iki alt gruba
ayrilmaktadir. Analitik metotlara 6rnek olarak dogrusal programlama, tiireve dayali
algoritmalar ve bolgesel arastirma metotlar1 verilebilir. Yapisal modeller ise dinamik

programlama, ayir ve bagla, bol ve kesfet gibi metotlardan olusur.

Modern sezgisel teknikler ise kendi aralarinda deterministik ve olasilik temelli
olarak ikiye ayrilmaktadir. Tabu arama algoritmasi, deterministik metotlar grubuna
girmektedir. Olasilik Temelli metotlar ise tek ¢oziimden iteratif olarak gelisen ve
birden ¢ok ¢oziimden (popiilasyon) iteratif olarak gelistirilen metotlar diye iki alt
baslikta incelenmektedir®®. Bu teknikler Monte Carlo temelli algoritmalardir. Tiim
arama uzayma bakmazsizin sezgisel yontemler yardimiyla bir sonraki adimdaki
¢cozim velveya cozimleri belirleyerek global optimum nokta ve/veya noktalari
bulmaya ¢aligmaktadir. Kisa zamanda ¢Ozlime ulastiran bu yontemler global

optimum noktay1 bulmay1 garanti etmez ™.

'® Bahriye Akay, “Niimerik Optimizasyon Problemlerinde Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee
Colony) Algoritmasinin Performans Analizi”, Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi,
Yayimlanmamis Doktora Tezi, 2009, s.9.

T, Weise, Global Optimization Algorithms: Theory and Application, www.it-weise.de, Second
Edition, 2009, s.22.

18 Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s.9.

97, Weise, a.g.e., 2009, 5.22.
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Sekil 1.2. Optimizasyon metotlarinin simiflandirilmasi

Klasik Metotlar

Optimizasyon Metotlar1

Analitik
Metotlar

1T

Dogrusal
Programlama

Bolgesel Arama

Newton Metodu

Coziim Yapilandiran
Metotlar

Tiireve Dayal1 Metotlar

Modern Sezgisel
Teknikler

Deterministik Metotlar

Olasilik Temelli Metotlar

Dinamik Programlama

Ayir ve Bagla Metodu

Bol ve Kesfet
Metodu

Kaynak: Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s.11.

Tabu
Arama

Tek Coziimden Geligen

Stokastik

Tirmanma

Gelisime Dayali

Isil Islem =t !
Algoritmalar

Popiilasyon Tabanli Metotlar

Tepe =

Evrimsel
programlama

Evrimsel Strateji

Yapay Bagisiklik
Algoritmasi

Genetik Algoritma

Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi

Siirli Zekast Temelli Algoritmalar

Karinca Kolonisi
Algoritmasi

Parcacik Siirii Optimizasyonu
Algoritmast

—1 Yapay Ar1 Kolonisi Algortimasi
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1.2. Optimizasyon Problemlerinde Kullanilan Popiilasyon
Tabanh Sezgisel Teknikler

Optimizasyon problemlerinde her problem tiirline gore oldukg¢a genis ¢6ziim
yontemleri kullanilmaktadir. Bu tezde yapay ar1 kolonisi algoritmasi uygulamasi
yapilacaktir. YAK, popiilasyon tabanli bir sezgisel yontemdir. Bu yiizden son
zamanlarda siklikla kullanilan popiilasyon tabanli optimizasyon tekniklerinden
bahsedilecektir. Popiilasyon tabanli sezgisel teknikler, gelisime dayali algoritmalar
ve siirli zekasi temelli algoritmalar olmak iizere iki sinifa ayrilabilir (Sekil 2.2.).
Gelisime dayali algoritmalara evrimsel strateji, evrimsel programlama, genetik
algoritma, genetik programlama, diferansiyel gelisim algoritmasi ve yapay bagisiklik
algoritmas1 Ornek verilebilir. Siiri zekas1 temelli algoritmalar sinifina ise karinca
kolonisi algoritmasi, parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi ve yapay ar1 kolonisi
algoritmas1 girmektedir. Bu c¢alismada genetik programlama digindaki tiim

algoritmalara kisaca deginilecektir.

1.2.1. Gelisime Dayah Algoritmalar

Dogal evrim prensiplerini esas alan arama tekniklerinin uygulamalart ve
gelisimi glinimiizde oldukg¢a popiiler ve onemli bir alandir. Evrimsel hesaplama
teknikleri (Evrimsel Algoritmalar) olarak adlandirilan gelisime dayali algoritmalar,

20 Evrimsel

Darwin’in 6nerdigi “en iyinin hayatta kalma” prensibini temel alir
Algoritmalar, bu evrimsel prensipleri, optimal ¢ozimu arayabilen algoritmalarda
Ozetlemislerdir. Bu algoritmalar problem i¢in uygun ¢oziimler bulur ve miimkiin

. . 21
zaman i¢inde optimal sonuca ulagirlar®".

Evrimsel hesaplama teknikleri, hemen hemen biitiin miihendislik alanlarinda
kullanilan karar destek sistemleri, yapay zeka, nimerik optimizasyon ve biyolojiyi de
icine alan disiplinler arasi bir ¢alisma alanidir. Bu algoritmalar, poptilasyonlardaki

bireylerin kolektif 6grenme prosesini modellemektedirler. Popiilasyondaki bireyler

20§, Sumathi ve dgr., Evolutionary Intelligence, Springer-Verlag, Coimbatore, India, 2008, s.1.
2'S. Sumathi ve dgr., a.g.e., 2008, s.2.
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sadece potansiyel ¢oziim alanindaki bir noktayr gdstermez, bunun yaninda doganin
“kanunu” ile ilgili mevcut bilgisinin gecici tasiyicist roliindedir’. Doganin
uyguladigi “en iyi olan hayatta kalsin: zayif olan 6lsiin” kuralin1 temel alan dogal
seleksiyon gibi evrimsel siireclerin bilgisayar yardimiyla modellenmesi sonucunda

evrimsel hesaplama teknikleri ortaya ¢ikmustir.

1960’larin ortalarindan giiniimiize kadar adim adim gelistirilen evrimsel
hesaplama teknikleri temel anlamda ii¢ ana yontemle agiklanabilir. Bu yontemler,
Lawrence Fogel® tarafindan ortaya atilan evrimsel programlama, Holland®*
tarafindan gelistirilen genetik algoritma ve Bienert, Rechenberg ve Schwefel®® adli
iic arkadasin gelistirdikleri evrimsel strateji’dir®®. Bu ii¢ temel yaklasim disinda
bireylerin program kodlar1 oldugu, programlarin gelistirilmesinde kullanilan genetik
algoritma temelli yontem genetik programlama®’, genetik algoritmadan farkli
yeniden iiretim mekanizmasi kullanan diferansiyel gelisim algoritmas: ve bireylerin
genetik ve fiziksel gelisimlerini kiiltiiriin nasil etkilediginden yola ¢ikilarak

gelistirilen kiiltiirel gelisim algoritmas: (Cultural Evolution) 8rnek verilebilir?®°,

Evrimsel hesaplama teknikleri, evrimin kullandig1 siirecleri bilgisayar
ortaminda simiile ederek problemin ¢oziim asamalari olarak kullanmaktadir. Bu
teknikler, secim (selection), yeniden birlestirme (recombination), mutasyon, yer

degistirme (migration), ¢evre (locality) ve komsu (neighbour) gibi kurallar zinciridir.

?2 Thomas Béck, Evolutionary Algorithms in Theory and Practice, Oxford University Press, New
York, First Edition, 1996, s.7.

2 L.J. Fogel ve dgr., Artificial Intelligence through Simulated Evolution, Wiley, New York, 1966.
% JH. Holland, Nonlinear Enviroment Permitting Efficient Adaptation, Computer and
Information Science Il, New York, 1967.

% |. Rechenberg, Cybernetic Solution Path of an Experimental Problem, Royal Aircraft
Establishment Library Translation 1122, 1965.

% Thomas Bick ve dgr., Evolutionary Computation 1 Basic Algorithms and Operators, Bristol
and Philadelphia: Institute of Physics Publishing, 2000a, s.41.

%" J.R. Koza, Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of Natural
Selection, MA:MIT Press, Cambridge, 1992.

%8 Andries Engelbrecht, Computational Intelligence, John Wiley & Sons Inc., Second Edition, 2007
s.8,.

% S.N. Sivanandam, ve S.N Deepa, Introduction to Genetic Algorithm, Springer-Verlag, Berlin,
2008, s.2.
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Populasyondaki her bir birey i¢in ¢evreye adaptasyon Ol¢iisii vardir. Bu 6l¢i
uygunluk degeri veya amag fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. Segim, bu
uygunluk degerini kullanarak yiiksek uygunlugu olan bireylere odaklanir. Yeniden

birlestirme ve mutasyon, gelecek nesil i¢in bireylerin farklilagmasini saglar.

Tipik bir evrimsel hesaplama ydnteminde baslangi¢ popiilasyonu olusturma,
degerlendirme, se¢im, yeniden iiretim ve mutasyon gibi birbirini takip eden bir
dongli mevcuttur. Popiilasyon biiyiikliigii genelde sabit tutulur. Baslangig
popiilasyonu da genel olarak tesadiifi olarak belirlenir. Degerlendirme her bir bireyin
belirlenen cevre icindeki adaptasyon (uyum) degerine goére yapilir. Buradaki islem
ama¢ fonksiyonunun yapisina gore basit ya da karmasik olabilir. Segim ise genel
olarak iki asamali olarak ele alimmaktadir: Ailenin (ebeveyn) se¢cimi ve hayatta
kalma. Ebeveyn secimi hangi bireylerin ebeveyn olacagini ve onlarin da kag ¢ocuga
sahip olacaginin belirlenmesini kapsar. Yeni bireyler, ebeveynler arasindaki bilgi
degisiminin yapildig1 yeniden birlestirme (recombination) ve yeni bireyleri daha da
farklilagtiran mutasyon asamalarinda Uretilir. Elde edilen yeni bireyler daha sonra

yeniden degerlendirilir ve poplilasyonda hangisinin kalacagina karar verilir®3%,

Klasik evrimsel algoritmaya ait s6zde-kod asagida tanimlanmustir:

t=0;

Baslangi¢ Popiilasyonu Olugstur P(t);
Degerlendirme P(t);

until (Dogru){

t=t+1;

Secim P(t);

Yeniden Birlestirme P(t);

Mutasyon P(t);

%% James Kennedy ve dgr., Swarm Intelligence, Morgan Kaufmann Publishers, 2001, 5.144.

81 S. Sumathi ve dgr., a.g.e., 2008, s.31-32. )

%2 Kemal Cakar, Genetik Algoritmalar Yardimiyla Acil Servis Istasyonu Yerlesiminin
Optimizasyonu, Atatiirk Universitesi, Sosyal Bilimler Fakiiltesi, Yayinlanmamis Doktora Tezi, 2009,
s.19.

3. Sumathi ve dgr., a.g.e., 2008, s.11.
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Degerlendirme P(1);
Hayatta Kalma P(t);

¥

Evrimsel algoritma kullaniminin diger global optimizasyon tekniklerine gore

avantajlar asagida siralanmustir®*;

v Evrimsel algoritmalar kavramsal olarak basittir. Algoritma baglangi¢
populasyonu olusturma, asamali degisim ve sec¢imi kapsar.

v Evrimsel algoritmalarin  performansi, yalnizca sitirekli veya kisith
degiskenler ile uygulanabilen diger bazi nimerik tekniklerin aksine gdsterimden
bagimsizdir.

v Evrimsel algoritmalarin uygulama alan1 genistir. Matematiksel olarak
formule edilebilen herhangi bir probleme uygulanabilmektedirler.

v Evrimsel algoritmalar, problemin  6nceki  bilgilerinin  kolaylikla
kiyaslanabildigi bir yapiya sahiptir. Bu gibi bilgilerin kullanilmas1 evrimsel aramaya
odaklanarak mevcut ¢6ziim alaninin daha etkin bi¢imde taranmasi saglar.

v Evrimsel algoritmalar ¢ok sayida geleneksel optimizasyon teknikleri ile
birlikte kullanilabilir. Bu ilk popiilasyonun olusturulmasinda kullanilmasinin yaninda
yontemle eszamanli olarak kullanilmasini da kapsamaktadir.

v" Her bir ¢6ziimiin degerlendirmesi paralel olarak yapilabilmektedir.

v Geleneksel optimizasyon metotlarmin aksine evrimsel algoritmalar
coziimde meydana gelebilecek ani degisimlere uyarlanabilmektedir.

v Evrimsel algoritmalarin en Onemli avantaji insanlarin higbir bilgisinin
olmadig1 problemleri sekillendirebilme yetenegidir. Insan deneyimi sdz konusu

oldugunda ise problem ¢6zme mekanizmasinin otomatiklesmesinde daha az etkindir.

** Kemal Cakar, a.g.e., 2009, 5.29-30.
% 'S. Sumathi ve dgr., a.g.e., 2008, 5.72.
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1.2.1.1. Evrimsel Strateji

Biyolojik siirecler, evrim tarafindan optimize edilmektedir ve evrim bir
biyolojik sirectir. Bu yiizden evrim kendi kendisini optimize etmektedir, yani evrim
evrimlesmektedir diye diisiinen Rechenberg 1960’11 yillarda evrimsel stratejinin

temellerini atmis ve daha sonra Schwefel tarafindan gelistirilmigtir%.

Evrimsel
Strateji (ES), 1960’11 yillarda Berlin Teknik Universitesi’nde Bienert, Rechenberg ve
Schwefel tarafindan ortaklasa gelistirilen bir yéntemdir. Bu alandaki ilk uygulama
biikiilen bir borunun sekil optimizasyonu, birlestirilen iki plakanin siirtiinme
minimizasyonu gibi hidrodinamik problemlerin deneysel ¢6ziml olmustur. Bu tlr
optimizasyon problemlerini  analitik olarak veya geleneksel ydntemlerle
cozilememesi sebebi ile deneysel ayarlamalara dayanak teskil edecek bicimde

tesadiifi degisimlere dayali bir algoritmik metot gelistirilmistir37.

Evrimsel stratejilerin 6nemli O6zelliklerinden biri mutasyon uygulamalarini
kontrol etmek icin kendi kendine adapte olan mekanizmalar kullanmasidir. Bu
mekanizmalarin arama slrecini optimize etmesi amaglanir. Bu mekanizma, sadece
lizerinde ¢aligilan problemin ¢oziimlerini degil mutasyona ugramis bu ¢ozimlerin

bazi parametrelerini de gelistirmektedir®.

Evrimsel strateji modelini diger evrimsel hesaplama tekniklerinden ayiran U¢
onemli ozellik vardir. Ilk farkliik bireylerin temsili konusundadir. Evrimsel
stratejide bireyler, genetik algoritmada kullanildig1 gibi ikili kodlama sistemi yerine
yuzen nokta vektorleriyle bir baska deyisle gercek degerleriyle temsil edilmektedir.
Ikinci 6nemli fark kullanilan secim metodunda gizlidir. Genetik algoritmada
uygunluk fonksiyonuna gore belirlenen yeni bireyler birden fazla kere populasyonda
yeniden secilebilmektedir. Evrimsel stratejilerde ise tekrarlama s6z konusu degildir.

Se¢im deterministik olarak yapilmaktadir. Ugiincii fark ise evrimsel stratejilerde ilk

*® Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, s.213.

" Thomas Béck, a.g.e., , 1996, 5.66-67.

%8 Enrique Alba ve Carlos Cotta, Evolutionary Algorithms, In Olariu, S., Zomaya, A.Y. (Ed.)
Handbook of Bioinspired Algorithms and Applications, Taylor&Francis Group, LLC, 2006, s.6.
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once yeniden birlestirme (gaprazlama ve mutasyon) sireci sonra secim sureci
yapilmaktadir. Bazi evrimsel strateji modellerinde sadece mutasyon operatorii

kullanilmaktadir. Genetik algoritmada ise bu durum tam tersidir®°.

Evrimsel stratejiler genellikle deterministik se¢im modeli, normal dagilim
(Gaussian) esaslt mutasyon ve ayrik veya orta seviyeli yeniden birlestirme siireglerini
kullanir. Caprazlama operatoriine neredeyse hi¢ basvurmaz c¢iinkii bu yontem,

genetik asamalarda evrimi simule etmemektedir.

Onerilen ilk evrimsel strateji modeli, (1+1) stratejisidir. Bu strateji, deneysel
optimizasyon problemlerinde kullanilmistir. Popiilasyon tabanli bir yontem olmayip
sadece tek birey vektoriinden olusmaktadir. Bu vektorde, optimize edilecek karar
degiskenleri vektorli ve strateji parametreleri vektorii bulunmaktadir. Strateji
parametreleri vektorl, her boyut i¢in performansa gore dinamik olarak degisen

mutasyon sayisini géstermektedir“.

Diger evrimsel strateji modelleri olan (A+p) ve (A,u) , Schwefel tarafindan
1981 ve 1995’de literatiire kazandirilmigtir. Burada p, popiilasyon sayisini yani
ebeveyn sayisimi ifade ederken; A, tim p ebeveynlerinden iiretilecek olan ¢ocuk
sayisint gostermektedir. (A+p) modelinde, en iyi p bireyleri, hem A ¢ocuklar1 hem de
M ebeveynleri iceren bir aday havuzundan segilir. (A,u) modelinde ise, p ebeveyn
adaylar1 segilebilir degildirler. Bir sonraki nesilin olusmasinda [ bireyleri, A
cocuklarinin olusturdugu bir aday havuzundan segilir. Bu yizden A>p olmasi
gerekmektedir. Siklikla kullanilan A/p orami 7 ‘dir. Hangi model kullanilirsa
kullanilsin birakilan p bireyleri, gelecek nesilde torun olabilmek ve eslesme
yapabilmek i¢in esit olasiliklara sahip olurlar ve tamamen deterministik olarak

secilirler. (A+p) modelinde elitizm s6z konusu iken (A,n) modelinde mevcut degildir.

% Leszek Rutkowski, Computational Intelligence: Methods and Techniques, SpringerVerlag,
Heidelberg, 2005, 5.289-290.

0 R. Sarker ve dgr., Evolutionary Optimization, Kluwer Academic Publishers, Dordrecht, 2003,
s.30.

- Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, 5.213.
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Genellikle evrimsel strateji algoritmasinin (A,pn) modeli, daha basarili performanslar

sergilemektedir®®*3,

44,45,

Evrimsel stratejilerin uygulama adimlar asagida siralanmaktadir

Adim 1: p bireyden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Her bir birey
ikili gercek degerli vektoérden olusturulur. (x;,n;) (i =0,1,2,..., 1)

Adim 2: Her bir bireyin uygunluk degeri hesaplanir.

Adim 3: Her bir ebeveyn (x;,7;), ortalama olarak A/p yeni bir birey (x;*,7;*)

asagidaki formiiller yardimiyla olusturur.

ni() = mi() exp (TN (0,1) +7N;(0,1) (L5)
x () = x,(G) + nf HN;(0,1) (1.6.)

N(0,1) ortalamasi1 O ve standart sapmasi 1 olan normal dagilim gosteren tek

boyutlu tesadiifi bir sayiy1 ifade etmektedir. T ve 1’ faktorleri ise yaygin olarak

sirastyla (v 2v/n) ™! ve (v2n)~degerlerini almaktadir.
Adum 4: Her bir yeni bireyin (x;*,n;*) uygunlugu hesaplanr.

Adim 5: Bireyler (x;,n;) veya (x;*,n;") uygunluk degerine gore siralanir ve en

iyi 1 sayida birey bir sonraki nesilde ebeveyn olmak iizere segilir.

Adim 6: Durdurma kosullar1 saglanincaya kadar 6nceki adimlar tekrarlanir.

*2 James Kennedy ve dgr., a.g.e., 2001, 5.177.
3 R. Sarker ve dgr., a.g.e., 2003, s.30.

* Kemal Cakar, a.g.e., 2009, s.33.

* R. Sarker ve dgr., a.g.e., 2003, 5.32.
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1.2.1.2. Evrimsel Programlama

Evrimsel Programlama (EP) , insan zekasinin modellenmesine odaklanildig:
zamanlardaki yapay zeka yoOntemlerine alternatif yaklagim olarak 1960’l1 yillarin
basinda Fogel tarafindan gelistirilmistir. ilk EP modeli, sonlu durum makinesi
yontemini evrimlestirmek iizere gelistirilmistir. Bu model, gézlemlenmis davranis
uzayindan en optimal davranis setinin bulunmasini igerir. Bir baska deyisle bireylerin
genlerini degil direk davranislarini dikkate almaktadir. Diger evrimsel hesaplama
tekniklerinin aksine EP’de uygunluk fonksiyonu, bireylerin cevrelerine iliskin olarak

bireylerin “davranigsal hatalarini” dlger®®?’.

Evrimsel programlama, genetik algoritma gibi stokastik optimizasyon
stratejisidir. Fakat genetik algoritmanin aksine ebeveyn ile cocuklar arasindaki
baglant1 davranigsaldir. Evrimsel stratejilerden bagimsiz olarak gelistirilse de bu iki
yontem birbirine benzemektedir. Evrimsel strateji ve genetik algoritmalar gibi

evrimsel programlama da yararl bir yéntemdir48.

Sayisal optimizasyon i¢in kullanilan evrimsel programlama, algoritma
acisindan evrimsel strateji yontemine benzemektedir. Her iki yontemde oldugu gibi
bireyler ger¢cek degerlerle temsil edilir, normal dagilimli mutasyon séz konusudur ve
kendi kendine adaptasyon mekanizmasini kullanmaktadir. Bu iki yontem arasindaki
fark ise yeniden birlestirme ve se¢im operatorlerindedir. Evrimsel programlama,
yeniden birlestirme veya ¢aprazlamayi kullanmamaktadir. Se¢im mekanizmasi

olarak turnuva segimi gibi olasiliksal rekabet yontemlerine bagvurmaktadir®®.

Fogel’e gbre evrimsel programlamanin bes farkli yaklasimi asagida

tanimlanmaktadir®>*:

*® Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, s.187.

*" Enrique Alba ve Carlos Cotta, a.g.e., 2006, S.6.
'S Sumathi ve dgr., a.g.e., 2008, .15

*R. Sarker ve dgr., a.g.e., 2003, 5.32.

%0 Thomas Béck, a.g.e., 1996, 5.92.

5! Kemal Cakar, a.g.e., 2009, 5.37.

19



v’ Standart Evrimsel Programlama, herhangi bir kendi kendine adaptasyon
mekanizmasinin yoklugu ile karakterize edilir.

v" Slrekli Standart Evrimsel Programlama, jenerasyon temelli ¢alisan
mekanizmalardan farkli olarak yeni olusturulan birey hemen degerlendirilir ve
populasyona dahil edilir.

v Meta-evrimsel Programlama, farkliliklar1 kendi kendine adaptasyonlarina
izin vermek icin genotipe dahil eder.

v" Surekli Meta-evrimsel Programlama, yukaridaki gibi yeni olusturulan
bireyler degerlendirilir ve popiilasyona dahil edilir.

v Rmeta-evrimsel Programlama, standart sapmalara ilaveten kendi kendine

adatasyon i¢in kovaryanslar1 da genotipe dahil eder.

Evrimsel programlama ait sézde-kod asagida verilmektedir®:

t=20;

Strateji parametrelerini tanimla,

1, bireylerden olusan C (0) baslangi¢ popiilasyonunu olustur;

For her birey icin ,x;(t) € C(t)

Uygunluk hesapla ,f (x;(t));

End

While (false)

For her birey icin ,x;(t) € C(t)

mutasyon operatori ile x; (t) ¢ocuklarini iret

uygunluk hesapla f (x;'(t));

C'(t) ¢ocuk havuzuna x;’(t) ¢ocuklarini ekle

End

Secim operatorii uygulanarak C(t) U C'(t) havuzundan C(t+1) yeni
popiilasyon olustur.

t=t+1;

End

*2 Andries Engelbrecht, a.g.e. , 2007, 5.188.
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1.2.1.3. Genetik Algoritma

1.2.1.3.1. Genel Bilgi

Evrimsel hesaplama tekniklerinin bir Uyesi olan Genetik Algoritma (GA),
biyoloji alanindaki evrim teorisinden esinlenmektedir. Dogada bulunan tim bireyler
kisith olan yiyecek, barinak vb. ihtiyaglarim1 karsilayabilmek icin birbirleriyle
rekabet igindedirler. Bu rekabet aymi tiirdeki bireylerin es seciminde de
bulunmaktadir. Bu secim siirecinde zayif performans gosteren bireylerin yasamlarini
sirdiirebilme sans1 daha diisiik olurken, nispeten daha uygun yapidaki bireyler daha
fazla yavru iretebilmektedir®. Eslesme sirasinda her bir ebeveynin iyi 6zelliklerinin
birlesimi, uygunlugu atasindan daha iyi olan yavrular ortaya e¢ikarabilir. GA,
¢evrenin uygunlugunu kontrol ederek problemin ¢6ziimii i¢in kromozomlari
gelistirir>. Kisaca GA’nimn temeli, en iyinin hayatta kalmasina ve adaptasyonuna

dayanir.

Genetik algoritmanin ilk temelleri 1950’1 yillarda dogal genetik sistemi
bilgisayarlarda simiile etmek isteyen biyologlar tarafindan atilmigtir. Bu biyologlarin
bazi caligmalar1 genetik algoritmanin giliniimiizdeki prensiplerine oldukg¢a yakin
calismalardi. Bu alandaki ilk yaymn 1950’lerde Fraser™ tarafindan yayimlanmustir.
1960’1 yillarin basinda John Holland ve &grencileri, genetik algoritma hakkinda
diger yayinlardan daha etkili bir yayin yayimlamislardir. Makine zekasi alaniyla
ilgilenen Holland 6grencilerinin de yardimiyla, genetik algoritmay1 yapay sistemlere
uygulamis ve gelistirmislerdir. Holland’in bir¢ok katkisindan biri arama siirecinde
tek bir birey ile degil bireyler popiilasyonunu kullanmak olmustur. Fraser’da
calismalarinda popiilasyonu kullanmasina ragmen yoOntemini yapay sistemlere
uyarlamamustir. Holland ayrica sema teorisi kavramini ortaya atmistir. Sema teorisi,

uygunluk degeri iyi olan kromozomlardan basarili jenerasyonlar iiretebilmek igin

>*S.N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e. , 2008, s.15.

> M. Pelikan ve dgr., Scalable Optimization via Probabilistic Modeling, Springer-Verlag, Berlin,
2006, s.40.

> A.S. Fraser, “Simulation of genetic systems by automatic digital computers”, Australian Journal
of Biological Science, 10,484-499, 1957.
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kromozom bloklarini insa etmesini temel alir. “Genetik Algoritma” sdylemi ilk
olarak Bagley’in doktora ¢alismasinda ge¢mektedir™. Genetik algoritma alanindaki
en 6nemli yil olan 1975°de Holland®’, “Adaptation in Natural and Artificial
Systems” kitab1 yayimlanmigtir. Bu kitap bu konuya ilgi duyanlar tarafindan oldukca
ilgi gormiistiir. Holland ve 6grencileri her bir ¢alismalarinda genetik algoritmaya
katki da bulunmuslardir. GlUnimuzde genetik algoritma konusunda bilgi sahibi
olmak igin iki Onemli eser mevcuttur. Bunlarin bir tanesi, Holland’in 6grencisi
Goldberg™ tarafindan yazilan “Genetic Algorithms in Search, Optimization, and
Machine Learning” adli kitap ve digeri Lawrence Davis® tarafindan 1991’de

yayimlanan “Handbook of Genetic Algorithms” adli kitaptir®.

Dogal seleksiyon ve dogal genetik mekanizmasi kavramlariyla yakindan iligkili
olan GA’nin en 6nemli 6zelligi; yeni Uretilecek ¢ozimlerin, var olan ¢ézimlerin
uygunluk degerine (amag¢ fonksiyonu degerine) gore olasiliksal bir sekilde
secilmesidir. Buna gore uygunluk degeri, digerlerine gore yiiksek olan bireyin

secilme olasiligi daha fazla olacaktir.

GA’nin kesin bir tanimi olmamasina ragmen Mitchell®, caprazlama, mutasyon
ve ters ¢evirme operatorlerinden esinlenen genetiklerle “dogal seleksiyonun” birlikte
kullanilarak bir kromozom popiilasyonundan yeni bir popiilasyona gecisi saglayan
bir metot oldugunu; Nabiyev®®, en iyinin korunumu ve dogal secilim ilkesinin
benzetilmesiyle olusturulan ve bilgisayar uygulamasiyla elde edilen bir arama

yontemi oldugunu sdylemislerdir.

*® J.D. Bagley, The behavior of adaptive systems which employ genetic and correlation
algorithms, Ph.D. dissertation, University of Michigan, Ann Arbor, 1967.

5" J.H. Holland, Adaptation in Natural and Artificial Systems, Cambridge, MA: The MIT Press,
1975.

% D.E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning, Reading,
MA: Addison-Wesley, 1989.

> . Davis, Handbook of Genetic Algorithms, New York: Van Nostrand Reinhold, 1991.

% James Kennedy ve dgr., a.g.e. , 2001, s.138-139.

51 Melanie Mitchell, An Introduction to Genetic Algorithms, 5. Baski, Massachusetts: A Bradford
Book The MIT Press, 1999, s.2.

62 Vasif Vagifoglu Nabiyev, Yapay Zeka: Problemler Yéntemler Algoritmalar, 1. Baski, Ankara:
Seckin Yayinevi, 2003, 5.606.
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Holland tarafindan formiile edilen sema teoremi, GA’nin arama mantigini
belirtir. Sema, diziler arasindaki belirli kistmlarin benzerliklerini gosteren alt dizileri
tanimlayan sabit bir sablondur®®. Sema, 0,1 ve * sembollerinden olusur. Belirli
uzunluktaki diziler arasindaki olabilecek tiim benzerlikleri gostermeye yarayan “*’
sembolii, duruma gore 0 veya 1 degerini alabilir. Teorem, en fazla sema iceren
dizinin bir sonraki toplumda da hayatin1 devam ettirecegi mantigina dayalidir. GA,

en iyi semanin bulunmastyla en iyi kromozoma yaklagir®®>

GA’nin kromozom popiilasyonu, uygunluga gore se¢im, yeni bir yavru elde
etmek icin caprazlama ve rastgele mutasyon olarak siralanan bilesenleri diger

evrimsel algoritmalarda bulunmamaktadir®.

Genetik algoritmalar rastsal arama
yontemleri olmalarina ragmen klasik rastsal yontemlerden farklidirlar. Bu temel

farkliliklar soyle siralanmaktadir®’:

e GA, ¢ozlimiin kendisi yerine ¢dzlimiin kodlanmis bi¢imi ile ¢alisir,

o GA, tek ¢coziimde degil, ¢c6zim kiimesinde arama yapar,

e GA, amag fonksiyonunun tiirevi ve benzeri yardimci bilgilerini degil amag
fonksiyonu bilgisini kullanir,

e GA, deterministik degil stokastik kurallar1 kullanir.

Stokastik algoritma olan GA’da olasilik temel role sahiptir. Baslangig
popiilasyonunun olusturulmasinda, genetik operasyonlar ic¢in popiilasyondan
bireylerin secilmesinde ve caprazlama veya mutasyon gibi genetik operatorleri
uygulamak icin segilen birey lizerindeki noktalarin belirlenmesinde olasilik i¢eren

metotlar kullanilmaktadir®. GA, her zaman bir ¢6ziim popiilasyonunu dikkate alir ve

® David. A. Coley, An Introduction to Genetic Algorithms for Scientists and Engineers, London:
World Scientific Publishing, 1999, s.46.

 W. Banzhaf, Genetic Programming: An Introduction, Morgan Kaufman Publishers, Inc, San
Francisco, California, 1998, 5.96-97.

% James S. Spall, Introduction to Stochastic Search and Optimization, John Wiley & Sons Inc.,
New Jersey, 2003, 5.263.

% Melanie Mitchell, a.g.e. , 1999, s.7.

87 Masatoshi Sakawa, Genetic Algorithms and Fuzzy Multiobjective Optimization, Kluwer
Academic Publisher, Massachusetts, 2002, s.15.

%8 Kenneth E. Kinnear, Advances in Genetic Programming, MIT Press, 1994, 5.22-23.
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farkli ¢oziimleri bir araya getirerek popiilasyonun cesitlenmesini saglar. Ozel

gereksinimlere ihtiyac duymayan GA, her tiirlii probleme uygulanabilir®®.

GA’lar global optimal ¢6zimi garanti edemez ama probleme kabul edilebilir
bir ¢oziim onerebilir’®. GA, popilasyon tabanli algoritma oldugundan ozellikle
gercek hayat problemlerine uygulandiginda 6nemli bir dezavantaja sahiptir. Bir
algoritmanin belirli siire igerisinde ¢oziim gelistirme islemini tamamlamis olmasi
gerekir. Bu islem, yerel arama algoritmalarina kiyasla popiilasyon tabanl
algoritmalarda daha uzun siirede olmaktadir. Siireyi kisaltmak i¢in az popiilasyonla
caligsabilen GA’larin, iyi performansa sahip olmasi 6nemli hale gelmistir. Diger bir

dezavantaji ise global minimuma yakinsama hizimin ¢ok iyi olmamasidir’.

Kanonik genetik algoritma diye de adlandirilan basit genetik algoritma,
bireylerin temsil edilmesinde ikili gosterimi, c¢aprazlama siirecinde tek noktali
caprazlamay1 ve mutasyon siirecinde ise dondiirme tipi mutasyonu kullanmaktadir.
Ikili gosterim aday ¢oziimlerin 0 ve 1’lerle ifade edilmesidir. Tek noktali caprazlama
siirecinde ise sabit n uzunlugundaki iki ebeveyn kromozom (x,y) rasgele say1 (1)
yardimiyla belirli bir yerden ikiye ayrilir. Birinci ¢ocuk, x kromozomunun (1-r) ile y
kromozomunun (r-n) arasindaki bitlerle n uzunlugunda yeni bir birey olurken, 2.
cocuk, x kromozomunun (r-n) ile y kromozomunun (1-r) arasindaki bitleri kullanir.
Dondiirme tipi mutasyon ise, 0 olan bir degerini 1’e, 1 olan bit degerini 0’a

dontstiiriilerek yap111r72.

% Kemal Cakar, a.g.e. , 2009, s.41.

S.N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e. , 2008, s.20.

™ Dervis Karaboga, Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalar:: Tabu Arastirma, Isil islem,
Genetik, Karinca Koloni, Bagisiklik ve Diferansiyel Gelisim Algoritmalari, 1. Baski, Istanbul:
Atlas Yaym Dagitim, 2004, s.89.

"2 R. Sarker ve dgr., a.g.e. , 2003, 5.34.
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Standart bir GA’nin adimlar1 asagidaki gibi verilebilir’;

1. Adim: Problem degiskenlerini, sabit uzunluktaki kromozomlar olarak
tanmimla; popiilasyon biiyiikligiinii (N), ¢aprazlama olasiligini (P.) ve mutasyon
olasiligim (B,,) sec,

2. Adim: Problemdeki bireylerin performansini (uygunlugunu) degerlendirecek
bir ama¢ (uygunluk) fonksiyonu belirle. Bu uygunluk fonksiyonu, yeniden Gretim
boyunca eslesecek kromozomlarin se¢imi i¢in bir temel olusturur,

3. Adim: N boyutlu ilk baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olarak olustur,

X1, X2, e, XN

4. Adim: Her bireyin uygunlugunu hesapla,

f(x1), f(xz), e, f (xy)

5. Adim: Var olan popiilasyondan esleme icin iki tane kromozom se¢. Ebeveyn
kromozomlar, uygunluklartyla iligkili olasiliklar ile segilir. Yiiksek uygunluga sahip
birey (kromozom), eslesme i¢in se¢ilmesinde daha az uygunluga sahip bireyden daha
ylksek olasiliga sahiptir.

6. Adim: Caprazlama ve mutasyon operatorlerini kullanarak yavru kromozom
cifti elde et,

7. Adim: Yavru bireyleri yeni populasyona ekle,

8. Adim: Yeni popiilasyonun biiyiikliigi, ilk popiilasyon biiyiikliigline (N) esit
olana kadar 5. Adimi tekrar et,

9. Adim: Yavru kromozomlarla ebeveyn kromozomlar: yer degistir,

10. Adim: 4. Adima git ve durdurma kriteri saglanana kadar siire¢ devam ettir.

1.2.1.3.2. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik algoritmalar yeni nesil (retebilmek igin yeniden Uretme/segim,

caprazlama ve mutasyon olmak iizere {i¢ ana genetik operator kullanir’,

”? Michael Negnevitsky, Artificial Intelligence: A guide to Intelligent Systems, Second Edition,
Addison-Wesley, 2005, 5.222.
" Masatoshi Sakawa, , a.g.e. , 2002, s.13.
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1.2.1.3.2.1. Kodlama

Bir problemin c¢oziimiinde GA’nin uygulanabilmesi icin yapilacak ilk is
degiskenlerin kodlanmasidir. Kodlama, probleme 6zgii bilgilerin GA’nin anlayacagi
dile gevrilme seklidir”. Kodlama ayri ayri genleri simgeleme siirecidir ve bu siiregte
bitler, sayilar, agaclar, listeler ve baska objeler kullanilarak genler temsil edilir .
Glinlimiizde heniiz tiim problem cesitleri i¢in tek bir kodlama ¢esidi olmadigindan

her problem kendine 6zgl bir kodlamaya ihtiya¢ duyar.

GA’da kullanilan baz1 kodlama ¢esitleri asagida gosterilmistir:

v Ikili Kodlama

v’ Permiitasyon Kodlama
v Deger Kodlama

v’ Aga¢ Kodlama

v' Gri Kodlama

1.2.1.3.2.2. Se¢im

GA uygulamalarinin temelini olusturan dogal seleksiyon, yeni bireylerin
olusturulmasinin ilk adimi olan se¢im asamasinda 6nemli yere sahiptir. En yliksek
uygunluga sahip bireylerin daha fazla ¢ogalabilmesine imkan taniyan se¢im asamasi,
uygun bireylerin popiilasyondan nasil segilecegiyle ve segilen bireylerden ne kadar

yeni birey olusturulabilecegiyle ilgilenir’”.

Baslangi¢ popiilasyonundan segilecek ebeveynler, uygunluk fonksiyonuna gore

degerlendirilerek popiilasyondan ayr111rlar78. Se¢imin amaci, popiilasyondaki

7 Cagatan Taskin ve Giil Gokay Emel, Sayisal Yontemlerde Genetik Algoritmalar, Bursa: Alfa
Aktiel, 2009, s.33.

76 S.N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e. , 2008, s.43.

" Masatoshi Sakawa, a.g.e. , 2002, s.19.

8 S.N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e. , 2008, s.46.
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bireylerden daha iyi yavrular elde etmek umudu ile popilasyondaki nispeten daha
uygun bireyleri ortaya ¢ikarmaktir”®. Genetik algoritma, arama performansinin en iyi
olmasi i¢in se¢im baskisi ve popiilasyon cesitliliginin ayarlanabildigi bir se¢im

yénteminin bulunmasi gerekir®.

En iyi kromozomlari segmenin bir¢ok yolu vardir. Rulet Cemberi Segimi,
Siralama Seg¢imi, Sabit Durum se¢imi, Turnuva Seg¢imi, Boltzman Segimi ve

Rastgele Secim bunlardan en ¢ok kullanilanlaridir.

Secim asamasinda kullanilan bir diger yontem ise seckinlik (elitizm)
asamasidir. Segkinlik, mevcut topluluktaki uygunluk degeri en iyi olan bireyin
dogrudan yeni topluluk havuzuna aktarilmasidir. Bir jenerasyondaki en iyi birey
caprazlama ve mutasyon gibi operatérlerle bozularak kaybolabilir. Bu islem, en iyi
bireyin kaybolmamasi i¢in kullanilir. Seckinlik uygulanan birey, higbir isleme tabi
tutulmadan diger jenerasyona aktarilir, boylelikle en iyi birey korunmus olur®.
Kisaca secgkinlik, popiilasyonun maksimum uygunluk degerinin azalmasini

engelleyen bir yontemdir®.

1.2.1.3.2.3. Caprazlama

Caprazlama operatorl, mevcut gen havuzunda bulunan yiksek uygunluktaki
bireyleri bagka bir deyisle bir 6nceki kusaktaki nitelikli bireyleri elde etmek ig¢in
kullanilir®. Genetik algoritmadaki metotlardan en dikkat cekici ve en énemlisidir.
Caprazlama operatorii; en iyi bireyler arasinda degisim yaparak arama uzayinda

ulagilmamis yerlerde arama yapmamuzi saglar®. Secim evresinde popiilasyondaki en

7 Thomas Bick ve dgr., a.g.e., 20004, s.56.

8 Melanie Mitchell, a.g.e. , 1999, 5.127.

8 Davut Ozdaglar ve dgr, “Kompleks Su Dagitim Sebekelerinin Genetik Algoritma ile
Optimizasyonu”, IMO Teknik Dergi, 253, 3851-3867, 2006, $.3856.

8 Thomas Bick ve dgr., Evolutionary Computation 2 Advanced Algorithms and Operators,
Bristol and Philadelphia: Institute of Physics Publishing, 2000b, s. xxv.

8 Cagatan Taskin ve Giil Gokay Emel, a.g.e. , 2009, 5.49.

8 Mitsuo Gen, ve Runwei Cheng,, Genetic Algorithms and Engineering Optimization, John Wiley
& Sons, Inc. , 2000, s.8.
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1yi bireyleri secerek esleme havuzundaki ortalama uygunluk degeri arttirilirken yeni
bireyler iiretilemez sadece secilen en iyi bireyler klonlanmis olur. Caprazlama
evresinde ise ¢aprazlama esleme havuzuna uygulanarak ebeveyninden farkli yeni

bireyler elde edilir®.
Caprazlama sireci genel olarak ii¢ adimdan olusur®:

1. Yeniden iireme operatorii eslesme i¢in rassal olarak bir ¢ift birey dizisi seger,
2. Dizi boyunca rassal olarak bir ¢aprazlama alan1 belirlenir,

3. Bu kisimdaki degerler kars1 dizidekilerle yer degistirerek islem tamamlanir.

Popiilasyonda ne oranda bir ¢aprazlamaya izin verildigi O ile 1 arasinda deger
alabilen caprazlama oram (P.) ile gosterilir®. Literatirde cesitli caprazlama
operatorleri Onerilmistir. Bunlardan en yaygin kullanilanlart tek noktali ve ¢ok

noktali ¢aprazlamadir.
En ¢ok kullanilan ¢aprazlama teknikleri asagida siralanmaktadir:

v" Tek Noktali Caprazlama
v’ Iki Noktal: Caprazlama
v" Uniform Caprazlama

v" Dairesel Caprazlama

Bu caprazlama yontemleri disinda; Kismi Eslesmis Caprazlama, Siral

Caprazlama, Ustiinlik Korumali Caprazlama, Dogrusal Sirali Caprazlama ve Agag

Caprazlama yontemleri de vardir®®.

8 Kemal Cakar, a.g.e. , 2009, s.59.

8 S.N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e., 2008, s.50.

8 Masatoshi Sakawa, , a.g.e. , 2002, 5.22.

8 S.N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e. , 2008, s.54.

8 Cagatan Taskin ve Giil Gokay Emel, a.g.e. , 2009, s. 52-56.
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1.2.1.3.2.4. Mutasyon

Kromozomlar belirli bir zaman sonra ayni bit dizilimini tekrarlayabilirler. Bu
da arama uzayinda siirekli ayni1 yeri taramak anlamia gelir. Bu yiizden yeni
kromozomlar Gretmek icin mutasyon operatérine ihtiya¢ duyulur. Mutasyon, mevcut
bireylerden yeni genetik malzemeler ortaya ¢ikarmak ve popiilasyona cesitlilik
kazandirmak amaciyla kullamlir®. GA uygulamalarinda ikinci dereceden rol
oynayan mutasyon, kiigiik olasilikla bir dizideki bir ya da birkag tane degerin rastgele

olarak degistirilmesiyle arama uzayinda yeni ¢oziimler elde etmemizi saglargl.

Basit bir arama operatorii olarak tanimlanabilen mutasyon operatorii, tim
arama uzayimi kesfetmek icin yardimei olabilir. En 6nemli 6zelliklerinden biri ise
popiilasyonda yok olmus bir bireyi tekrar bulmamizi saglayarak popilasyondaki

cesitliligi korumasidir®.
En ¢ok kullanilan mutasyon teknikleri asagida siralanmaktadir.

v' Dondlrme
v' Degis-Tokus
v" Yenileme/ Yer Degistirme

Genetik operatorlerin  uygulanmasindan sonra popullasyonda bozulmalar
olusabilir. Uygun olmayan kromozomlar tamir operatori (diizenleyici algoritma) adi
verilen ve baglangi¢ poplilasyonunun bilgilerini esas alarak gelistirilen bir algoritma
yardimiyla tamir edilir. Kromozomlar, tamir edildikten sonra bir sonraki nesle

aktarilarak GA ¢alismasina devam eder®,

% Kemal Cakar, a.g.e. , 2009, s.63.

% Berna Dengiz ve Fulya Altiparmak, “Genetik Algoritmalara Genel Bir Bakis”, Endiistri
Miihendisligi Dergisi, 9(3), 3-14, 1998, s.6.

% S.N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e. , 2008, s.56.

% Cetin Elmas, Yapay Zeka Uygulamalari, Ankara: Segkin Yaymncilik, 2007, 5.398.

29



1.2.1.3.3. Genetik Algoritmalarda Parametre Secimi

Parametreler, genetik algoritmanin performansi iizerinde énemli etkiye sahip
olduklarindan parametre se¢imi GA’daki diger 6nemli bir adimdir. Kontrol
parametreleri olarak da adlandirilan bu parametrelere iliskin bir¢ok calisma
yapilmistir®. GA’nin basarisi veya basarisizligi bu parametre degerlerinin segimine

baghdir®™.

1.2.1.3.3.1. Popiilasyon Biiyiikliigii

Genetik algoritma kullanicisi tarafindan verilen en 6nemli kararlardan birisidir.
Bu deger c¢ok kiiciik oldugunda, genetik algoritma yerel bir optimuma
takilabilmektedir. Popiilasyonun ¢ok biiylik olmasi ise ¢0ziime ulagma zamanini
arttirmaktadir®. Onemli bir role sahip popiilasyon biiyiikliigii; hesaplama etkinligi,
yeterli ornekleme saglayabilme durumu, popiilasyonun cesitliligi, caprazlama ve
segim baskisi gibi parametreler arasinda dengeyi kurmada yardimeidir®. Bu konu ile
ilgili yapilan ¢alismalar sonucunda kisit iceren problemlerde populasyon

biiyiikliigiiniin dizi uzunluguna yakin bir deger secilmesi gerektigini belirtmislerdir®.

1.2.1.3.3.2. Ureme Parametresi

GA’nin arama isleminin yonlendirilmesinden (reme parametresi birinci
derecede sorumludur. Ureme islemi sonucunda en iyi ¢dziimiin sahip oldugu kopya
sayisint gosteren se¢im basinci, lireme sonrasit uyum degeri diisiik olan bireylerin

elenmesini saglayan parametrelerden biridir.

% Berna Dengiz ve Fulya Altiparmak, a.g.e., 1998, s. 8.

% Melanie Mitchell, a.g.e., 1999, 5.131.

% Giil Gékay Emel ve Cagatan Tagkimn, “Genetik Algoritmalar ve Uygulama Alanlari”, Uludag
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, XXI(1), 129-152, 2002, s.135.

% Thomas Bick ve dgr,, a.g.e. , 2000b, s.134.

% Cagatan Taskin ve Giil Gokay Emel, a.g.e., 2009, 5.72.
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1.2.1.3.3.3. Caprazlama Olasihg

Yeni kromozomlarin eskilerin iyi 0zellikli pargalarin1 tasiyacagi umuduyla
yapilan gaprazlama operatoriiniin temel parametresi ¢aprazlama olasihigidir. P ile
gosterilen caprazlama olasiligi, ¢caprazlamanin ne kadar siklikta olacaglm99 bir bagka
deyisle eslesme havuzuna girecek kromozomlarin sayisini belirler. Bu oranin yiiksek
olmast; iyi Ozellikteki bireylerin yeni popiilasyonda bulunma olasiligin1 azaltirken,

diisiik olmasi; yeterli sayida yeni bireyin olugsmasini engellerloo.

1.2.1.3.3.4. Mutasyon Olasihigi

Popiilasyondaki genetik cesitliligi koruyan mutasyonun en 6nemli parametresi
kromozomda ne kadar bir degisim olacagini gosteren mutasyon olasiligidir. P, ile
gosterilen mutasyon olasilig1 sifir olursa yeni birey mutasyona ugramadan olusurken,
%100 olursa kromozom tamamen degisirml. Yapilan calismalar sonucunda
popiilasyon biiyiikliigli 20°den biiyiikken Py, > 0,05 olarak secildigi durumda veya
popitilasyon biiytikliigii 20°den kiigiikken Py < 0,002 oldugu durumda performansin

arttig1 gézlenmistirloz.

1.2.1.3.3.5. Kusak Arahg

Her nesilde olusan yeni kromozom oranina kusak araligi adi verilmektedir.

Genetik operatorler icin kag tane kromozomun se¢ildigini gosterir. Yiiksek bir deger

birgok kromozomun yer degistirdigi anlamina gelmektedir'®.

% S.N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e.,, 2008 5.56.

100 Randy L Haupt ve Sue A. Haupt, a.g.e., 2004, 5.117.

101 g N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e., 2008, 5.57.

192 Thomas Béck, a.g.e., 1996, 5.123.

193 Giil Gokay Emel ve Cagatan Taskin, a.g.e., 2002, s.136.
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1.2.1.3.3.6. Secim Stratejisi

Eski kusagi yenilemenin c¢esitli yontemleri mevcuttur. Kusaksal stratejide,
mevcut poplilasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer degistirir.
Popiilasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolay1r bir sonraki kusaga
aktarilamaz. En iyi kromozomu geri kazanmak icin bu strateji elitizm (en uygun)
stratejisiyle beraber kullanilmaktadir. Elitizm stratejisinde, populasyondaki en iyi
kromozomlar hi¢bir zaman yenilenmemektedir, bundan dolay1 Ureme icin en iyi
¢ozlim her zaman elverisglidir. Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalnizca
birkag kromozom yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar popilasyona

katildiginda en kotii kromozomlar yenilenir'®*1%,

1.2.1.3.3.7. Fonksiyon Olceklemesi

Dogrusal olgekleme, iistsel 6lgcekleme gibi yontemler mevcuttur. Probleme
gbre en uygun Olcekleme yonteminin secilmesi genetik algoritmanin etkin islemesi
agisindan 6nem tagimaktadir'®. Kompleks yapiya sahip uygunluk fonksiyonunun
degerlendirilmesinin ~ zorlagtigt ~ problemlerde, uygunluk  fonksiyonunu

Olceklendirerek yani basitlestirerek daha kolay ¢6ziim bulabiliriz.
1.2.1.4. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA), strekli optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmak iizere Storn ve Price tarafindan ortaya atilmistir’®’. Genetik
Algoritmanin temel prensiplerini kullanan DGA’da bireyler gercek degerleriyle
kodlanmaktadir. Popiilasyon tabanli bir yontem olan DGA, kodlanmas1 basit ama

etkili sonuglar veren bir direk arastirma yontemidir. Bilimde ve 6zellikle miithendislik

194 Kemal Cakar, a.g.e., 2009, s.69.

195 Giil Gokay Emel ve Cagatan Taskin, a.g.e., 2002, s.136.

106 Cagatan Taskin ve Giil Gokay Emel, a.g.e., 2009, s.80.

197 Rainer Storn ve Kenneth Price, “Differential Evolution: A Simple and Efficent Heuristic Strategy
for Global Optimization over Continuous Spaces”, Journal of Global Optimization, 11, 1997, 341-
359.
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alanindaki problemler ger¢cek parametreli optimizasyon problemleri olarak
adlandirilmaktadir. Gergek degerle kodlama sayesinde DGA bu alanda kullanilan
onemli yontemlerden biridir. Ozetle, Evrimsel hesaplama tekniklerinin bir tiyesi olan
DGA, stokastik direk arama ve kiiresel optimizasyon algoritmasidir. Ayrik
optimizasyon algoritmasi degil niimerik optimizasyon i¢in gelistirilmis gelisime
dayali bir algoritmadir. DGA’nin basit ve sade yapisi, kullanom ve kodlama
kolayligi, hizi ve dingligi kullammmi  konusunda Onemli avantajlar

< 108,109,11
saglamaktadir'®®109110,

Tum evrimsel algoritmalarda varolan nesilden yeni bir nesil olusturma islemi
caprazlama ve/veya mutasyon operatorleri tarafindan yapilmaktadir. Sayet bu iki
operatorde kullaniliyorsa ¢aprazlama operatorii ilk sirada islem gormektedir. Daha
sonra iiretilen yeni nesiller mutasyona ugramaktadir. Bu algoritmalarda mutasyon
sayis1, ayni olasilik dagilim fonksiyonu tarafindan belirlenmektedir. DGA’da ise ilk
once mutasyon operatorii ile deneme vektorii olusturulur. Caprazlama operatoru ile
birlikte yapilan bu mutasyon islemi sonucunda yeni yavru tiretilmektedir. Mutasyon
sayist ise ayni olasilik dagilimindan belirlenmez. Bu sayi, varolan popiilasyon
bireyleri arasindaki farklardan bulunan fark vektorii tarafindan belirlenir™. DGA’m
digerlerinden ayiran 6zellik olan farkli mutasyon ve g¢aprazlama islemi, mutasyon
islemine tabi tutulacak bir amag¢ vektorine, rasgele secilen amag vektorler ciftinin
agirliklagtirillmis farkinin ilave edilmesiyle yapilir.

DGA’nin adim adim isleyisi asagida anlatilmaktadir'*?:

Adim 1: Kontrol parametrelerinin D, G,,4,, NP = 4,F € (0,1 +),CR € [0,1],

degerlerini ve parametre sinirlarmi (¢, x(€¥) ata,

Adim 2: Baslangi¢ Popiilasyonunu olustur.

108

Rainer Storn ve Kenneth Price, a.g.e., 1997, 5.342.

19T, Weise, a.g.e., s. 229, 2009.

0 Dervis Karaboga, Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari, Genisletilmis 2. Bask1, Nobel Yayin
Dagitim, 2011, s.161.

111 Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, 5.237.

12 Dervig Karaboga, a.g.e., 2011, s.163.

33



Vi < NP AVj < D:ixjjce0 = xj(ed) + rand;[0,1] * (x]f"y - xj(ed))

i=(2,..,NP); j=(1,.2,..,D); G =0; rand;[0,1] € [0,1]
REPEAT
Adim 3: Mutasyon ve rekombinasyon(¢aprazlama)

1,1, 13 € {1,2,..,NP}; r; # 1, # 13 # i (rasgele secilmis)
Jrana € {1,2, ..., D}, (rasgele secilmis)
W61 = Xjrsc + F % (Xir 6 = Xiry6)

_ Niicer,  eger (rand;[0,1) < CR V) = jrana)
Vi<Dujice1 = {sz ! rznd
o) .d.

Adim 4: Seleksiyon

[ Biger, eBer f(ligr1) < f(Xig)
XiG+1 = g d.d

UNTIL ( Durdurma Kosulu Saglanana Kadar)

NP . Populasyon Biiyiikliigii (kromozom sayisi) NP >4 (1, 2, 3, .
D : Degisken Sayis1 (gen sayisi) (1,2, 3, ..., )

CR . Caprazlama Orani [0.1,1.0]

G : Jenerasyon (1, 2,3, ..., Giax)

F : Olgekleme Faktort

xj;c - G jenerasyonunda, i kromozomunun j parametresi (gen)

njig+1 - Mutasyon ve gaprazlamaya tabi tutulmus ara kromozom

(1.7)

(1.8.)

(1.9)

(1.10.)

i)

Wiig+1 - Xjic den birsonraki jenerasyon igin Uretilen kromozom(child-trial)

7,172,173 :Yeni kromozomun iiretilmesinde kullanilacak rasgele seg¢ilmis

kromozomlar

x (D), x(¥): Degiskenlere ait alt ve iist sinir degerleri
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DGA’nin kullandigi en 6nemli parametreler: NP (Number of Population-
Popilasyon Biiyiikliigii), CR (Crossover Rate-Caprazlama Sabiti), F (Scaling Factor-
Olgekleme Faktorii) olarak sayilabilir. Bu parametre degerlerinin tiim gelisime dayali
algoritmalarda oldugu gibi iyice degerlendirilip se¢ilmesi gerekmektedir. Bu

parametreler problemin ¢6zimini direk etkileyen faktorlerdir.

Cesitli DGA modelleri asagida gosterilmistir*®:

Avyrik Optimizasyon Problemleri Icin

» Binary Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
» Acisal (Angle Modulated) Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Siirekli Optimizasyon Problemleri Icin

» Basit Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
» Hibrid Diferansiyel Gelisim Stratejileri
o Gradyan Temelli Hibrid DGA
0 Gelisimsel Algoritma Temelli DGA
0 Parcacik Siirii Optimizasyonu Temelli DGA
» Popiilasyon Temelli Diferansiyel Gelisim Algoritmast
» Kendi kendine Organize Olabilen Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

1.2.1.5. Yapay Bagisiklik Algoritmasi

Insan viicudu, kendi yapisin1 korumak icin disaridan gelebilecek saldirilara
karst bircok savunma mekanizmasina sahiptir: Bu mekanizmalardan biri de
Bagisiklik Sistemidir. Kendi kendine programlanabilen bu mekanizma, yabanci
antijenleri tespit edebildigi gibi yeniden saldirilarina kars1 bu antijenlere ait bir hafiza
olusturmaktadir. Hafiza olusumu, adaptif bagisiklik sisteminin hizli reaksiyon
gostermesine  boylelikle yabanci antijenlerin viicuttan kolaylikla atilmasini

saglamaktadir''*,

'3 Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, 5.245-255.
114 Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, s.415.

35



Bagisiklik sistemi birbiriyle etkilesim halinde olan iki alt bagisiklik sistemine
sahiptir. Bunlardan biri yabanci patojen ve antijenleri dogustan taniyabilme
yetenegine sahip dogal bagisiklik sistemidir. Bu sistemde antijenler ilk goriiste
taninip yok edilebilmektedir. Dogal bagisiklik cevabinin en énemli bileseni, antikor
hareketlerine yon veren komplement olarak bilinen kan proteinleri sinifindadir. Diger
onemli Ozelligi ise kazanilmis bagisiklik cevabinin yapilmasinda rol oynayan T
hicrelerinin aktiflesmesinden sorumlu antijen sunucu hiicrelerde ikincil uyarim
sinyallerinin olusmasini saglamaktir. Diger tip bagisiklik sistemi ise kazanilmig
bagisiklik sistemidir. Bu sistem, B hicreleri ve T hicreleri diye ikiye ayrilan
lenfositlerde klonal olarak dagitilmis somatik iiretilen antijen reseptorlerini kullanir.
Daha 6nceden herhangi bir isgalciyle karsilagilmamis olsa bile kazanilmig bagisiklik,

. .. . e 11
o mikrobu tanima ve cevap verme yetenegini kazanabilir**.

Bagisiklik sisteminin temel ¢alisanlar1 16kositler ve lenfositlerdir. Bunlarin
tiremesinden, biiyiimesinden ve gelisiminden sorumlu organlara ise lenfosit organlar
adi1 verilmektedir. Bunlar: tonsiller ve adenoidler, lenfotik damarlar, kemik iligi, lenf
diigiimleri, timiis, dalak, peyer’s plakalar1 ve apandisttir. Bagisiklik hiicreleri temelde
tice ayrilmaktadir. Lenfositler, hiicre yiyiciler olarak bilinen fogositler, grarulositler
ve benzerleri ve son olarak komplementlerdir. Lenfositler kendi aralarinda iice
ayrilmaktadir. B hiicreleri ve antikorlar; B hiicreleri, exogeneous proteinlere karsi
antikor saglanmasinda ve iiretilmesinde gorevlidir. B hiicrelerinin her biri 6zel bir
antikoru tretir. Antikorlar ise bagka 6zel proteini taniyan ve ona baglanan, bagisiklik
sisteminin en 6nemli tanima elemanidir. T Hucreleri ve Lenfokinler; Timus icinde
uretilen T hucreleri fonksiyonu, diger hiicre hareketlerinin rsegiilasyonunu saglar ve
enfekte olmus host hiicrelerine direk olarak saldirir. Ug tip T lenfositleri vardur:
Yardimer Th, Oldiiriicii T ve Baskilayici T hiicreleri. Lenfokinler ise hiicresel
biiylimeyi, aktivasyonu ve regiilasyonu saglarlar. Bunlarin disinda hedef hiicreleri
yok eder, makrofajlar1 uyarirlar. Dogal Oldiiriicii Hiicreler, ozellikle tiimorlere

saldiran, giiglii kimyasallarla dolu graniilleri igeren Oldiiriiciisii lenfositlerin bir

151 N. De Castro ve F. J. Von Zuben, Artificial Immune Systems: Part 1- Basic Theory and
Applications, Technical Report, TR-DCA 01/99, 1999, s. 3-4.
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tiiriidiir. Oldiirme disinda bagisiklik regiilasyonuna katkida bulunur ve lenfokinleri

salgilar™®®,

Antijenlere karsi lenfositlerin aralarinda yapmis olduklari organizasyonel
davranislar ve fonksiyonlar, bagisiklik bilimi ¢alismalarinda farkli teorilerin
olugsmasini saglamistir. Bu teoriler, Klasik Goriig, Klonal Se¢im Mekanizmasi, Ag
Teorisi ve Tehlike Teorisidir. Klasik Gorilis, diger {i¢ teorinin temellerini

olusturmaktadir.

Klasik goriise gore, bagisiklik sistemi, viicuttaki 6z/self ve yabanci/non-self
hiicre ayrimini yapar. Antijenlerin varlifi, 6zellesmis aktive edilmis hiicrelerin
olugsmasina neden olur. Bu hiicreler antijenlerin yok edilmesinde rol oynamaktadir.
Dogal bagisiklik sistemindeki 06z/yabanci ayrimini yapabilen ve Oz-toleransh
olgunlasmis T hiicreleri, klasik goriigiiniin en 6nemli &zelliklerindendir. Klasik
goriisteki  yapay bagisiklik  sistemi  modellerinden  biri  negatif  se¢im

mekanizmasidir'?’.

Bagisiklik sistemi, hiicrelerinin 6z ya da yabanci ayrimini yapmasi gerekir.
Sayet bu ayrimi1 yapamazsa kendi 6z hiicrelerine saldir1 emri verecektir. Bu durum,
otobagisiklik hastaliklarina sebep olur. Sistemin kendi 6z hiicresine saldirmamasina
z-tolerans ya da sadece tolerans adi verilmektedir''®, Negatif Secim Algoritmasi da
bagisiklik sisteminin yapmis oldugu bu 0Ozelligi esas alarak olusturulmustur.
Algoritma Forrest tarafindan literatiire kazandirilmistir*®, Yéntemde oncelikle bir
aday dedektor kimesi dretilir ve bu aday dedektor kiimesi 0z kiime ile eslestirilir.

Eger eslesme var ise bu adaylar asil dedektdr kiimesine aktarilir. Daha sonrasinda ise

116 Dervis Karaboga, a.g.e., 2011, s.140-141.

17 Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, 5.428.

118 Dervig Karaboga, a.g.e., 2011, s.145.

19 flhan Aydin ve dgr., “Genetik Algoritma Kullanan Yapay Bagisik Sistem Tabanhi Ariza Teshis

Modeli”, DEU Miihendislik Fakultesi Fen ve Muhendislik Dergisi, Cilt:11 Say1:31, 57-72, 2009, s.
60.
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test verileri girilerek dedektor kiimesi ile karsilastirilir. Eger herhangi bir dedektor

tarafindan bu test verisi taninirsa istenilen islem gergeklestirilirlzo.

Bu algoritmanin kullanim alanlar1 genellikle bilgisayar ve ag saldirilari, zaman
serileri tahmini, sekil denetimi ve kesimlemesi, ve donatim hatasi1 toleransi gibi
anormallik belirleme problemleridir. Negatif Se¢im Algoritmasinin sematik

gosterimi Sekil 1.3.’de gosterilmistir.

Sekil 1.3. Negatif se¢cim algoritmasi ile model tanima a)detektor kiimesini
olusturma, b)istenmeyen (nonself) maddelerin varhgim takip
etmek

Self set(P)/ Self Detector set /

kiimesi (P) Detektér Kiimesi
(M)

Form nominces » Yo tave Detector/ Protected set/ »
Mday];l(r})uluﬂur Detektdr Korunan Kiime .
(M) P*) No/haywr
Yes/ Eve
Yes/Evet

Cancel/ Non-self/
Iptal belirlendi
(@) (b)

Kaynak: Orhan Engin ve Alper Doyen, “Artificial Immune Systems and
Applications in Industrial Problems”, G.U. Journal of Science,
17(1), 71-84, 2004, s.74.

Bir aday detektor ile 6z hiicre arasindaki eslesmenin hesaplanmasi igin

Euclidian, Hamilton ve Manhattan mesafe 6l¢timleri kullanilabilir*?.

Negatif se¢im mekanizmasinin tamamlayicist  olan Klonal Se¢me

Mekanizmasi, bir “nonself” hiicre ile karsilasan bir “B” hiicresinin nasil bir

120 Mehmet Baygin ve Mehmet Karakose, “Adaptif Yapay Bagigik Sistem Tabanli Grup Asansor

Kontrol Algoritmasi1”, Elektrik- Elektronik ve Bilgisayar Sempozyumu, 205-210, 2011, s.206.
12! flhan Aydmn ve dgr., a.g.e., 2009, s.61.
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bagisiklik tepkisi verilecegini agiklamada kullanilmaktadir'®. Kisaca mekanizma
soyle caligmaktadir: Bir antijen viicutta tespit edildiginde, kemik iliginden antikor
uretilir. Boylece bagisiklik tepkisi veren B lenfositleri salgilanir. Bu antikorlar (hiicre
algilayicilart) antijenlerle birleserek yardimeci-T hicrelerinden gelen sinyallerin de
etkisi ile B-hiicresini uyarir. B-hiicresi uyarma ile birlikte ¢ogalir (boliiniir) ve
plazma hiicreleri denilen terminal (b6linmeyen) antikor salgilayan hiicrelere doniisiir
(farklilagsma). Hiicre boliinmesi siireci (mitoz) bir klon (kopya) olusturur. Bu klon bir
tek yavru hicre veya bir kiime yavrudur. Beyaz plazma hucreleri en aktif antikor
salgilayicilaridir. Ayrica, hizli sekilde boliinen biiyiik B lenfositleri de daha diisiik bir

oranda antikor salg11ar1ar123.

Castro ve Zuben tarafindan ortaya atilan klonal se¢im algoritmanin akis semast

ve adimlar1 Sekil 1.4.”de gosterilmektedir*.

Adim 1 : Viicut antikor repertuarini olusturan antikorlar, baslangic ¢6zim
kiimesini olustururlar (4p).

Adim 2 : Antikorlarin benzerlik dereceleri hesaplanir (f;).

Adim 3 : nadet en yiksek benzerlikli antikor segilir (4;,).

Adim 4 : Segilen n adet antikorun benzerlik dereceleri ile dogru orantili olarak,
yuksek benzerlik dereceli antikorun daha fazla olacak sekilde klonlanmasi (C).

Adim 5 : Antikorlarin benzerlik derecesi yuksek olan, daha az olacak sekilde
mutasyona ugratilir (C,,).

Adim 6 : Mutasyona ugramis klonlarin benzerlik dereceleri belirlenir (£,).

Adim 7 : n yiiksek benzerlik dereceli antikorlarin yeniden secilmesi (4,,,).

Adim 8 : d adet en diisiik benzerlik derecesindeki antikorlarin yeni Uretilen

antikorlarla degistirilmesi (4,,)

122 |LN. De Castro ve J. Timmis, “A Novel approach to pattern recognition”. In L Alonso,J
Corchado, and C Fyfe, editors, Artificial Neural Networks in pattern Recognition, University of
Paisley: 67-84, 2002, s.70.

122 |_N. De Castro ve F.J. Von Zuben, “The Clonal Selection Algorithm with Engineering
Applications”, GECCO 2000, Las Vegas, Nevada, USA, July 8, 36-42, 2000, s.36.

123 L.N. De Castro ve F.J. Von Zuben, “Learning and optimization Using the Clonal Selection
Principle”, In the Special Issue on Artificial Immune Systems of the Journal IEEE Transactions
on Evolutionary Computation, June 6(3), 239-251, 2002, 5.246-247.
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Sekil 1.4. Klonal se¢im algoritmasi

(%) d Ab o
Ahn 0 )
(7
(3}
&) 0 A.Fm
(5]
(4)
@ C

Kaynak: L.N. De Castro ve F.J. Von Zuben, a.g.e., 2002, 5.246-247.

sistemindeki 6grenme iki durumdan olusur. Birincisi antijenleri taniyarak kendini
kanitlayan lenfositlerin goreceli popilasyon biiyiikliigiinii (kopyalama ile) ikincisi ise
antijenlere olan benzerliklerini artirmalaridir (farklilasma). Bagisiklik sisteminde
destekli 6grenme stratejisi mevcuttur. Sistem bu strateji su sekilde kullanmaktadir:
Organizmalar tiim hayatlar1 boyunca bir antijen ile defalarca karsilagsmaktadir. Bir
antijen saldirisina ilk tepki B hiicreleri tarafindan verilir. Bu hiicreler, her biri farkli
benzerlik derecesinde antikor iireten, diisiik benzerlik degerine sahip hucrelerdir.
Bagisiklik sisteminin 2. saldiriya verdigi tepkinin etkinligi ilk enfeksiyon sonucunda
olusan hafiza hiicrelerinin varligi ile iligkilidir. Hafiza hiicreleri, yiiksek benzerlikte
antikor Uretebilirler. Bu strateji ile her enfeksiyon asamasi sonrasi bagisiklik

tepkisinin siirati ve dogrulugu artar. Bu mutasyon ve se¢im algoritmasini defalarca
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tekrar ederek, bagisiklik sistemi yiiksek benzerlikteki antikorlar1 Uretmeyi
2125

“Ogrenir
[lk defa Jerne tarafindan ortaya atilan Ag teorisi, hiicre ag1 icindeki B
hiicrelerinin igsel iletisimini igerir. Eger B hiicresi, herhangi bir antijene karsi cevap

verirse, aga bagli tiim B hiicrelerini de uyarmis olur. Bu yiizden lenfositler sadece

antijenler varhigiyla degil komsu lenfositler tarafindan da uyarilabilir.

Matzinger tarafindan ortaya atilan tehlike teorisi ise, Oz-yabanci ayrimi
yapmaz. Bu yontemde amag, yabanci hiicrelerden hangisinin viicut i¢in tehlikeli olup

olmadigimin arastirilmasidir™?,

1.2.2. Siirii Zekas1 Temelli Algoritmalar

Siirii  zekasi, optimizasyon problemlerine ¢0zim bulmak igin sosyal
hayvanlarin ve siiriilerin besin arama sureclerindeki davranislarindan esinlenerek

ortaya ¢ikan sayisal ve davramigsal bir kavramdir'?’,

Dogada topluluk halinde
yasayan, aralarinda belirli bir is paylasiminin oldugu ve onlerine ¢ikan sorunlara
yardimlasarak birlikte ¢6ziim bulan hayvanlara sosyal hayvan denilmektedir. Sosyal
hayvanlarin dogadaki yasam miicadeleleri incelendiginde bir ¢ok optimizasyon
probleminin ¢oziimiine katki saglamiglardir. Karincalar, arilar, termitler gibi

béceklerin yaninda kus ve baliklar sosyal hayvanlar olarak siniflandirilabilir',

Bir yapay zeka disiplini olan siirii zekasi, sosyal hayvanlarin kolektif
davraniglarindan esinlenilerek tiiretilmis zeki ¢ok ajanli (multi-agent) sistem

dizaynidir. Kolektif davranis ise kendi kendine organize olan, merkez kontrolii

125 N. De Castro ve F.J. Von Zuben, a.g.e., 2000, s.37.

126 Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, 5.422.

27 M. Belal, ve dgr., “Swarm Intelligence”, In Olariu, S., Zomaya, A.Y. (Ed.) Handbook of
Bioinspired Algorithms and Applications, Taylor&Francis Group, LLC, 2006, s.55.

128 Dervis Karaboga, a.g.e., 2011, 5.109.
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gerektirmeyen davranislardir. Karincalarin kendilerinden ¢ok biiyiik bir yapragi

birlikte yuvalarina tasimalart bir kolektif davranis drnegidir™.

Kolektif davranisin temel prensipleri asagida tammlanmaktadir™;

Homojenlik: Siiriideki her birey ayni davranig bigimine sahiptir. Gegici liderleri
varmig gibi gorlinmesine ragmen lidersiz hareket ederler.

Mekan: Siiriideki her bir birey, sadece bulundugu bolgenin yakinindaki
bireyleri etkileyebilir.

Carpismayr Onleme: Siirii ¢iftleri karsilasmamalidir. Bagimsiz olmalidir.

Hiz Esleme: Her bir siirii civarindaki siirii ile ayn1 hiza sahip olmalidir.

Surl Merkeziyeti: Siiri ¢iftleri birbirlerinin yakininda kalmalidirlar.

Siirii zekasi terimi, ilk olarak Beni ve arkadaslari®™ tarafindan kullanilmistir.
Yaptiklar1 arastirma en yakin komsuluk etkilesimi ile kendi kendine organize
olabilen hiicresel robotik sistemleri ele almaktadir. Probleme ¢oziim getiren
algoritmalarin sosyal hayvan gruplarinin kollektif davraniglarindan ilham alinarak

gelistirilmesinden dolay1 ¢calismalarinda siirii zekas1 terimini kullanmuglardir'®.

Bir siiriiniin zeki olarak tanimlanabilmesi i¢in bes temel 6zelliginin bulunmasi

gerekmektedir'®*:

Yakinlik Prensibi: Popilasyon, temel uzay ve zaman hesaplamalarini
uygulayabilmelidir.
Kalite Prensibi: Populasyon, c¢evresindeki kalite faktorlerine cevap

verebilmelidir.

129 Christian Blum ve Daniel Merkle, Swarm Intelligence Introduction and Application, Springer
Verlang, Berlin, 2008, s.43.

130 Abraham Ajith, ve dgr., “Swarm Intelligence in Data Mining”, Grosan,Crina, Abraham, Ajith
and Chis, Monica, Swarm Intelligence in Data Mining, Springer, 2006, s.1-2.

131 G. Beni, “The concept of Cellular Robotic Systems”, In Proceedings of the IEEE International
Symposiumon Inteligent Systems, IEEE Press, Piscataway,NJ, 57-62, 1988.

132 Eric Bonabeau ve dgr., Swarm Intelligence: From Natural to Artifical Systems, Oxford
University Press, 1999, s.7.

133 James Kennedy ve dgr., a.g.e., 2001, s.xx.
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Dagilim  Cevabt  Prensibi: Popiilasyon, kaynaklarin1 dar bogazlarda
kullanmamalidir.

Kararlilik Prensibi: Popiilasyon, c¢evresel degisimlerde davranis bigimini
stirekli degistirmemelidir.

Uyarlanabilirlik Prensibi: Popiilasyon hesaplama maliyetinin yiiksek oldugu

durumlarda davranis bi¢cimini degistirebilmelidir.

Sosyal hayvanlar, bir¢ok duyusal girdiyi degerlendirebilen, ¢evresel uyarilara
gore davraniglarii sekillendiren ve bircok bilgi yigimi igerisinde karar verebilen
karmagik yapili varliklardir. Bireysel davranislarinin karmasikligi, siirii halinde
yaptiklar1 davraniglarinin karmagsikligin1 agiklamada yetersiz kalmaktadir. Sosyal
hayvanlarin isbirligi icinde hareket etmeleri incelendiginde bireylerin anatomik
farkliliklarinin is boliimii kavramini ortaya ¢ikarmistir. Fakat sosyal hayvanlarin
kolektif = davraniglarimin =~ birgogu  kendi  kendine  organize  olmaktan
kaynaklanmaktadir. Kendi kendine organize olma teorisine gore sosyal hayvanlarin
karmasik kolektif davraniglar gostermesi, basit davranislar sergileyen bireylerin
aralarindaki etkilesimden kaynaklanmaktadir. Birgok aragtirma gosteriyor ki kendi

kendine organize olma kolektif davranis sergilemenin en 6nemli par(;a31d1r134.

Kendi kendine organize olabilmek dort 6zellik ile tanimlanmaktadir™>:

Pozitif Geri Besleme: Toplanma ve giiclendirme kavramlarini igerir.
Karincalarin birbirini takip ederek ya da arilarin dans ederek diger bireyleri yiyecek

kaynagina toplamasi pozitif geri beslemeye 6rnek olarak verilebilir.

Negatif Geri Besleme: Pozitif geri beslemeyi dengeler. Sirinin doyum
noktasina gelme, kaynaklarin tiikenmesi ve diger besin kaynaklar1 arasindaki rekabet

gibi kolektif durumlari istikrarli hale getirmek i¢in ihtiya¢ duyulan bir mekanizmadir.

13% Eric Bonabeau ve dgr.,a.g.e., 1999, s.7.
135 Eric Bonabeau ve dgr.,a.g.e., 1999, s.9.
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Dalgalanma: Kendi kendine organize olma, rasgele yiiriiyiis veya hatalar gibi
dalgalanmalardan olusur. Bu tiir dalgalanmalar yeni ¢dzlimlerin kesfini saglar. Yeni

¢oziim kaynaklar1 bulmak yaraticilik ve yenilik getirdiginden dnemlidir.

Coklu etkilesimler: Kendi kendine organize olmanimn tiim ornekleri, ¢oklu
etkilesime dayanmaktadir. Etkilesim sayesinde bireyler birbirleriyle haberlesirler

bdylece siiril i¢inde bilgi alis verisi saglanmis olur.

Siirii zekasinda iki farkli tiir iletisim vardir: Direk Iletisim ve Dolayli Iletisim.

Direk iletisim, bireylerin aralarinda yapmis olduklar1 dolaysiz iletisimdir. Bu

tiir iletisime ornek, bal arilarinin yapmis olduklari sallanma dans1 verilebilir.

Dolayh iletisim ise, bireylerin aralarindaki iletisimi ¢evre yardimiyla yapmasi
olarak tanimlanabilir. Bu iletisim, Stigmergy iletisim olarak da adlandirilmaktadir.
Stigmergy iletisimde mutlaka bir uyarici bulunmaktadir. Bireyler bu sayede kendi
davranislariyla diger bireylerin davranislari arasindaki farki ayirt edebilmektedir.
Cevredeki degisimlere bu sayede kolaylikla adapte olabilmektedirler. Stigmergy
iletisimde iki farkli model s6z konusudur. ik modelde iletisim, cevredeki fiziksel
degisimlerle yapilmaktadir. Cevredeki isinin, nemin, oksijen miktarmin degisimi
gibi. Ikinci modelde ise direk bir degisim s6z konusu degildir. iletisim, gorevle ilgili
ardisik davraniglarin etkisi ile olmaktadir. Bu tiir iletisime en iyi 6rnek karincalarin

besin kaynagina giderken feromen maddesini salg11amalar1d1rl36.

Stirti zekas1 kavrami, etkili optimizasyon ve kiimeleme algoritmalarinin
gelismesine sebep olmustur. Kuslarin zarif ama tahmin edilemeyen go¢ hareketleri,
pargacik siirii optimizasyonu algoritmasinin tasarlanmasini saglarken, karincalarin ve
arilarin besin arama davranislart karinca kolonisi algoritmasini ve yapay ar1 kolonisi
algoritmasim ortaya ¢ikarmasina sebep olmustur’®’. Bu yéntemlerde aymi isi yapan

bircok ajan bulunmasmin yaninda yerel iletisim aglart ve yiiksek kontrol

3% M. Belal ve dgr., a.g.e., 2006, s.57-58.
137 Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, s.9.
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mekanizmalar1 mevcuttur. Farkli tip problemlerin ¢6ziimii i¢in kolayca tasarlanabilen
gucli ve pratik tekniklerdir. Bir ¢ok optimizasyon modeline uygulanabildigi gibi
haberlesme aglar1 ve robotik islemler gibi mihendislik uygulamalarinda da
etkilidirler'*.

1.2.2.1. Karmca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi

Dogadaki bazi sosyal sistemler, sinirli yeteneklere sahip basit bireyler
tarafindan olusturulmalarina ragmen kolektif yani ortaklasa zeka davranis
gosterirler. Bu bireylerin kendi aralarindaki organizasyonlart ve birbirlerini dolayl
yollardan etkilemeleri, problemlere zeki ¢oziimler sunmalarimi saglar™®. Sosyal bir
canli olan karincalar’®®, tek baslarina etkili bir avlanma yapamazken ve diger
karincalarla iletisim kuramazken, grup halindeyken karisik problemleri ¢ozme ve
basarili bir sekilde yiyecek bulma ve toplama yetenegine sahiptirler*!. Bir baska
ifadeyle genellikle kor olan karincalar grup halindeyken verilen gorevleri basarili bir

sekilde yaparlarken, bireysel olarak basarisiz olurlar'*?,

Koloniler halinde yasayan karincalar, bireysel olarak hayatta kalmaktan
ziyade grup olarak hayatta kalmayr amaglarlar ve hareketlerini bu amag
dogrultusunda yénetirler. Ornegin; bir karinca yemek ararken, rastgele hareketlerle
besinini ¢evreleyen bolgeyi arastirir. Hareket ederken feromen adi verilen bir
kimyasal salg1 salgilar. Bunu hisseden diger karincalar, feromen salgi miktarinin ¢ok
oldugu yolu tercih ederler. Karinca besine ulastiginda, besinin kalitesini ve miktarini
belirler. Yuvaya besini tasimaya baslayan karincanin yola birakacagi feromen
miktar1, besinin kalitesine ve miktarina baglidir. Feromen sayesinde karinca, diger

karmcalara besin kaynaginin yerini bildirir ve yuva ile besin arasindaki en kisa yolun

138 M. Belal ve dgr., a.g.e., 2000, s.55.

139 Vasif Vagifoglu Nabiyev, , a.g.e., 2003, 5.628.

140 Blum, Christian, “Ant Colony Optimization: Introduction and Recent Trends”, Physics of Life
Reviews, 2, 353-373, 2005, $.355.

1 John E. Bell ve Patrick R. McMullen, “Ant Colony Optimization Techniques for The Vehicle
Routing Problem”, Advanced Engineering Informatics, 18, 41-48, 2004, s.42.

42 B, Bullnheimer ve dgr., “Applying The Ant System to The Vehicle Routing Problem”, 2nd
International Conference on Metaheuristics - MIC97, 1997, 5.2,
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.48.7946 (08.08.2014).
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bulunmasini saglar. Boylece karincalar feromen salgisi1 sayesinde birbirlerini dolayl

olarak etkilerler. Karincalarin bu davraniglari en kisa yolu nasil bulduklarini

3 Bu hareketin temeli, feromen adi verilen kimyasal salg1 vasitasiyla

144

aciklamaktadir

karincalarin arasindaki dolayli iletisimdir

Sekil 1.5. Karincalarin en kisa yolu bulmalarmin gosterimi

t=0 t=1
E BESIN KAYNAGI E RBESIN KAYNAGI E BESIN KAYNAGI
30 Karinca 30 Karinca

10 Karinca

\O 5 15 Karmnca D{;;Karlnca \2‘0 Karinca
/ / C /

F
\ / d=0,5 15 WBXSV Karinca /'0 Karinca

10 Karinca

d=1 30 Karinca 30 Karinca
A YUVA A YUVA A YUVA

Kaynak: B. Bullnheimer ve dgr, a.g.e., 1997, s.3.

Karincalar, yuvalarindan bir gida kaynagina giden en kisa yolu, herhangi gorsel
ipucu kullanmadan bulma yetenegine sahiptirler ve ¢evrelerindeki degisikliklere ¢ok

5 Bu bilgiler 1s13mnda Sekil 1.5."de; karmncalarm A

kisa siirede uyum saglayabilirler
ile gosterilen yuvalarindan E ile gosterilen besin kaynagina giderken izledikleri
yollar uzunluklar ile birlikte gosterilmektedir. t=0 aninda 30 karincanin yuvadan
ayrilarak besin kaynagina ulasabilmek igin farkli uzunlukta alternatif iki yoldan
birini tercih etmek zorundadir. Besin kaynagma ilk gidiste feromen maddesi

olmadigindan karincalarin yarisit uzun yolu, diger yarisi da kisa yolu tercih ederler.

3 Xiaoxia Zhang ve Lixin Tang, “A New Hybrid Ant Colony Optimization Algorithm for The
Vehicle Routing Problem”, Pattern Recognition Letters, 30, 848-855, 2009, s.849.

144 Christian Blum, a.g.e., 2005, 5.354.

5 Gokhan Dalkilig ve Fatih Tiirkmen, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, 1. Ulusal Yiiksek
Performansh Bilisim Sempozyumu, Kocaeli, 2003, s.1.
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Belirli bir zaman periyodu gectikten sonra feromen salgisinin etkisiyle 5 karinca
daha kisa yolu tercih etmistir. Her zaman periyodu gegtikce kisa yoldaki feromen

miktar artacak ve karmcalar tamamen bu yolu tercih etmeye baslayacaklardir™®.

Yapay karincalarin 6zellikleri ve dogal karincalar arasindaki farklari asagida

agiklanmaktadir™*" 48

v Yapay karincalar, ayrik bir diinyada yasarlar ve hareketleri durumdan
duruma farklilik géstermektedir,

v Yapay karincalar, daha once gittigi yollarin gegmisini tutan 6zel bir i¢
hafizaya sahiptirler,

v" Yapay karincalar, bulunan ¢6ziimiin kalitesine gore artan miktarda feromen
salgilarlar,

v Yapay karincalarin feromen salgilamasi, ¢ozim Gretildikten sonra
yapilmaktadir. Bu davranis, gercek karincalarin davranisi ile farklilik gdstermektedir,

v/ Tim sistemin etkinligini artirmak i¢in KKA’ya ek olarak gorinirlik
derecesi, yerel optimizasyon, geri besleme gibi 6zellikler ilave edilebilmektedir. Bu
ozellik gergek karincalarda bulunmamaktadir,

v Her yapay karinca, arama uzaymda adim adim hareket ederek verilen
probleme uygun ¢dziimler bulmaya calisr,

v" Rehberlik faktor(, bir yerden bir yere hareket etmeden 6nce uygulanan gegis
kurallarmi kullanan karinca hareketlerini igerir. Bu gegis kurallar1, probleme 6zel

kisitlarin ve karinca i¢ hafizasini igerebilir.

Dogal karinca kolonisinden yapay karinca kolonisine gegis, yapay feromen

yollar1 boyunca iletisim kurarak isbirligi i¢inde ¢alisan basit sayisal islemlerin

196 B Bullnheimer ve dgr., a.g.e., 1997, 5.2-3.

147 Marco Dorigo ve dgr., Ant Algorithms for Discrete Optimization, Artificial Life, 5, 137-172,
1999, s.142.

148 R.J. Mullen ve dgr., A Review of Ant Algorithms, Expert Systems with Applications, 36, 9608-
9617, 2009, s. 9609-9610.
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kullantmin1 igerir. Her karincanin i noktasindan j noktasina hareket etmesine

asagidaki iki neden rehberlik etmektedir***** ;

v' Izlenebilirlik (Sezgisel Bilgi): Oncelik olarak bilinen bilgidir ve i
noktasinda j noktasina hareket igin sezgisel tercih 6l¢usudur,
v’ Yapay feromen yollar: (Iz): i noktasindan j noktasina gidilmeden 6nce

karincalar tarafindan birakilan feromen miktaridir.

Giinlimiize kadar birgok arastirmaci tarafindan cesitli karinca kolonisi
algoritmalar1 Onerilmistir. Bu algoritmalarin temelinde ise 1991’de Dorigo ve
arkadaslar tarafindan onerilen Karinca Algoritmasi vardir. Bu algoritma esas olarak
U¢ ayr algoritmay1 icermektedir. Bunlar karinca yogunluk, karinca miktar ve karinca
cevrim algoritmalaridir. Karinca yogunluk ve karinca miktar algoritmalarinin
arasindaki tek fark karincalarin yollara biraktiklar1 feremon maddesi miktarinin
hesaplanmasindadir. Karinca ¢evrim algoritmasinin digerlerinden farki ise feremon
maddesi gilincellemesinin her adim da degil tur tamamlandiktan sonra yapilmasidir.
Bu sayede karinca ¢evrim algoritmasi degerlendirme yapmak icin kiiresel bilgiyi

kullanmaktadir™?.

Karinca Kolonisi Algoritmalarinin temelini olusturan Karmca Sistemine ait

gezgin satici probleminin ¢éziimde kullanilan algoritma agagida gésterilmektedirl52:

7;; ven;; V(ij), baslangic degerleri belirle
do
fork =1tom{

SZ’,"' =0 // olusum adimi basladt
fori=1to N {

9 Marco Dorigo ve dgr., Positive feedback as a search strategy, Technical Report, 91-016, June
1991, s.3-4.

10 R.J. Mullen ve dgr., a.g.e., 2009, 5.9609.

1 Marco Dorigo ve dgr., a.g.e., 1991, s.2-6.

152 Tunghan Cura, Uygulamah Modern Sezgisel Teknikler ve Uygulamalar, Papatya Yayincilik,
Istanbul, 2008, s.117.
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if(i=1){

t¥ = rastlanti bir baslangi¢ noktast seg

}
else {
tk = tF, "sehrinden sonra gidilecek sehri Denklem 1.11. gore seg
B
T+ . X
K _ eger (ij) & sy,
Pij =\ anesk Tit + nh (1.11)
0 degilse
sp =sp U ) U e, th) (1.12)
}
} // olusum adimu bitti
Q eger k, (i,j)yolunu kullandiysa
AT =< L’ S (1.13)
0, d.d.
Denklem 1.13.ve t* ¢6ziim vektoriine gore Arf‘j v (ij)gincellenir
¥
m
Aty = Z AT (1.14.)
k=1
Denklem 1.14. yardvmiyla At;; V(ij) glincellenir
i = ptiit + Aty (1.15)

Denklem 1.15."e gore t;; V(ij) gtincellenir

While (bitme kosulu saglanmadt)
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Burada, 7;;,inoktas1 ile j noktasi arasindaki feromen (iz) miktarmi; 7;;,1
noktas1 ile j noktast arasindaki hareketin cazibe degerini; m, toplam karinca

miktarini; N, toplam sehir sayisini; S, k. karinca tarafindan ziyaret edilen sehirleri;
Arf‘j, birim zamanda k. karinca tarafindan (i,j) hattina birakilan feromen miktarini;

Ly, k. karincanin mevcut ¢6ziim turunda yola ¢iktig1 sehre donene kadar kat ettigi

toplam mesafeyi; t¥, k. karincanin ¢6ziim turunu; At; j» birim zamanda (i, j) hattina
birakilan feromen miktarini; p, buharlasma parametresini; p{‘j, k. karincanin i

sehrinden j sehrine gitme olasiligimi gostermektedir. «, f ve Q, kullanici tarafindan

belirlenen parametrelerdir.

Basarili karinca kolonisi algoritmalarindan biri de 1996 yilinda Stiitzle ve Hoos
tarafindan &nerilen Min-Max Karinca Sistemidir'®®. Bu sistemin, karinca sisteminden

farki asagida anlatilmigtir™;

v Bir ¢evrimde en iyi sonuglarin kullanilabilmesi i¢in her ¢evrimde tek bir
karinca feromon izini giinceller. Bu karinca, ya mevcut ¢evrimdeki en iyi sonucu
bulan karinca (¢evrim_eniyi) ya da algoritmanin basindan beri en iyi sonu¢ bulan
karinca (global eniyi) olmalidir.

v' Cozim uzayindaki tikanmalardan kaginmak i¢in mimkin feromen
izlerinin giincellemesi belirli bir aralik iginde kisitlanir. Boylece giincellenen
feromen aralik disinda deger alamaz.

v Bu sistemde baglangig¢ feromen degerleri max degere esitlenerek

algoritmanin daha genis ¢6zlim arastirmasi saglanmustir.

Diger bir basarili karinca kolonisi algoritmasi ise karinca koloni sistemi

algoritmasidir. Bu algoritma 1995°de Dorigo ve Gambardella tarafindan ortaya atilan

153 T stiitzle, ve H.H Hoos,. “Improving the Ant System: A detailed report on the MAX-MIN Ant
System,” FG Intellektik, FB Informatik, TU Darmstadt, Germany, Tech. Rep. AIDA-96-12, Aug.
1996.

%4 Tunchan Cura, a.g.e., 2008, s.117.
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Ant-Q algoritmasi®  gelistirilerek ayni arastirmacilar tarafindan  1996°da
t')nerilmistirl%. Bu algoritmada, olusum asamasinin sonunda gerc¢eklesen feromen
giincellemesine ek olarak yerel feromen giincellemesi kavrami vardir. Yerel feromen
giincellemesi, her olusum adimi sonrasi sistemdeki biitiin karincalar tarafindan
yapilir. Bu gilincellemedeki amag, iterasyon boyunca ardistk karincalarin

gerceklestirdikleri aramay1 cesitlendirmektir'®.

Yukarida kisaca anlatilan karinca algoritmalart disinda Elitizm Karinca
Sistemi158’159, Siralama Temelli Karmca Sistemi®®, ANTS algoritma51161, BWAS

algoritmas1'® ve Hyber-cube Karinca Sistemi*®® algoritmalar1 vardir'®*,

165,166
tarafindan

Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Dorigo ve arkadaslar
kombinasyonal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in formiile edilmistir.
Algoritma 1ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk asama karmnca ¢oziim yapisinin
olusturulmas1 asamasidir. Bu asamada karincalar tarafindan rasgele c¢oziimler
olusturuluyor. Ik dnce bos olan ¢dziim rotasi, stokastik bir mekanizma yardimiyla
secilen uygun c¢ozimlerin eklenmesiyle bulunmaktadir. Stokastik kurali farkli

karinca kolonisi optimizasyonu algoritmalarma gore farklilik gdstermektedir. ikinci

1% L. M. Gambardella and M. Dorigo, “Ant-Q: A reinforcement learning approach to the
traveling salesman problem,” in Proceedings of the Twelfth International Conference on Machine
Learning (ML-95), A. Prieditis and S. Russell, Eds. Morgan Kaufmann Publishers, 1995, s.252-260.
1% M. Dorigo, ve L.M. Gambardella, , “Ant colonies for the traveling salesman problem,”
BioSystems, 43(2), 1997, s. 73-81.

57 Marco Dorigo ve dgr., Ant Colony Optmization: Artificial Ants as a Computational Intelligence
Technique, IRIDIA-Technical Report Series, TR/IRIDIA/2006-023, September 2006, s. 4.

158 Marco Dorigo ve dgr., a.g.e., 1991.

9 Marco Dorigo, “Optimization, learning and natural algorithms (in italian),” Ph.D. dissertation,
Dipartimento di Elettronica, Politecnico di Milano, Italy, 1992.

180°B. Bullnheimer, ve dgr., “A new rank based version of the Ant System — a computational study,”
Institute of Management Science, University of Viena, Tech. Rep., 1997.

161 v/, Maniezzo, “Exact and approximate nondeterministic tree-search procedures for the quadratic
assignment problem”, INFORMS Journal on Computing, 11(4), 358-369, 1999.

162.0. Cordon ve dgr., “A new ACO model integrating evolutionary computation concepts: The
best-worst Ant System,” in Abstract proceedings of ANTS 2000 — From Ant Colonies to Artificial
Ants: Second International Workshop on Ant Algorithms, M. Dorigo et al., Eds. IRIDIA, Universit'e
Libre de Bruxelles, Belgium, 2000, s. 22-29.

163 C. Blum ve dgr., “HC-ACO: The hyper-cube framework for Ant Colony Optimization,” in
Proceedings of MIC’2001 —Metaheuristics International Conference, Porto, Portugal, 2, 399-403,
2001.

184 Marco Dorigo ve dgr., a.g.e., 2006, s.2.

185 Marco Dorigo ve dgr., a.g.e., 1999.

168 Marco Dorigo ve G. Di Caro, “The Ant Colony Optimization metaheuristic,” in New Ideas in
Optimization, D. Corne et al., Eds. McGrawHill, London, UK, 1999, s. 11-32.
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asamada lokal arama ile ¢6ziim iyilestirilmektedir. Bu asamanin yapilmasi tamamen
algoritma gelistiriciye baghdir. Ugiincii asama ise feromen miktarlarmin
giincellenmesi ile ilgilidir. Bu asamadaki amag, kotli c¢oziimlerin feromen
miktarlarini azaltilarak ve iyi ¢6zlimlerin feromen miktarlarini artirarak ¢oziimlerin
tyilestirilmesidir. Bu {i¢ asama durdurma kosulu saglanana kadar devam

etmektedir®®’.

1.2.2.2. Parc¢acik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Siirli zekas1 tekniklerinden biri olan pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmasi, kus ve balik siiriileri gibi ortak hareket eden sosyal hayvanlarin
davranislarindan esinlenilerek ortaya atilmistir. PSO, hayvanlar arasindaki isbirlik¢i

calismay1 esas alan populasyon temelli paralel c¢alisan evrimsel hesaplama

teknigidir™®.

Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda ortaya atilan PSO bir stokastik
hesaplama teknigidir'®®. Genetik Algoritma gibi evrimsel hesaplama yontemleriyle
benzerlik gostermektedir. GA’da oldugu gibi rasgele iiretilen bir baslangic
popiilasyonu olusturulur ve her iterasyon sonunda iyilestirilmeler yapilip optimum
nokta bulunmaya ¢alisilir. Benzerligin yaninda PSO’da ¢aprazlama ve mutasyon gibi
genetik operatdrler yoktur. PSO’da pargacik diye adlandirilan popiilasyon bireyleri,
¢cok boyutlu bir arama uzay1 i¢inde hem kendi ge¢mis bilgilerini hem de

komsularinin bilgilerini degerlendirip hareket ederler* "%,

PSO algoritmasi, her bir parg¢acigin probleme ait muhtemel ¢oziimleri temsil
ettigi bir populasyon ile calisir. Evrimsel hesaplama literatiiriinde birey diye

adlandirilan aday ¢oziimler PSO’da parcacik, tiim aday ¢ézlimleri igeren popiilasyon

%7 Marco Dorigo ve dgr., a.g.e., 2006, s.3.

108 M. Belal ve dgr., a.g.e., 20086, s.61.

169 3 Kennedy ve R.C. Eberhart, “Particle Swarm Optimization”, Proc. IEEE int’l Conf. On Neural
Networks, vol 1V, 1942-1948, 1995.

705 N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e., 2008, 5.403.

Y1 M. Belal ve dgr., a.g.e., 2006, s.61.
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ise suru diye ifade edilmektedir. Arama uzayinda parcaciklarin hareketini iki faktor

belirlemektedir: Parcaciklar1 pozisyonlari ve hizlari.

Optimizasyonun yonlendirilmesinde hiz vektori etkilidir. Hiz vektoriiniin
hesaplanmasinda 6nemli iki bilesen vardir. Birincisi par¢acigin kendi tecriibelerinden
elde ettigi deneysel bilgiyi iceren bilissel bilesen, digeri ise sosyal olarak
komsgularindan elde ettigi bilgileri igeren sosyal bilesendir. Orijinal PSO, komsuluk
boyutlarina gore ikiye ayrilmaktadir. Komsuluk boyutu eger tiim arama uzayini
igeriyorsa buna global en iyi PSO (geniyiPSO) adi verilirken, komsuluk sadece
belirli boyuttaki arama uzayini igeriyorsa bolgesel en iyi PSO (leniyiPSO) adini
almaktadir. Global en iyi PSO, yildiz topolojisini kullanirken, bdlgesel en iyi PSO,
halka topolojisini kullanmaktadir. Global en iyi PSO, ¢ok genis pargacik iliskisinden
otlirii daha cabuk yakinsamaktadir ama yerel minimuma takilma riski vardir.
Bolgesel en iyi PSO, daha yavas hareket etmesine ragmen yerel minimuma takilma

C 172
riski azdir~"“.

Klasik PSO algoritmasi ait pargaciklarin pozisyonlar1 ve hizlar1 asagidaki

denklemler yardimiyla hesaplanmaktadir.

vi(t+1) = avy(t) + byry (p{” = x,(6)) + b1 (p2 — x,(0)) (1.16))

Burada, v;(t), i par¢acigina ait hiz vektoriinii; x;(t), i parcaci@ina ait
pozisyon bilgisini; a, atalet (eylemsizlik agirlig1) katsayisini; by, b,, pozitif ivme

sabitlerini; 7y, 7,, [0,1] arasinda uniform dagilima sahip rasgele sayilari; pl.(l),i.

parcaciga ait en iyi pozisyon bilgisini; pi(z), global PSO’da tiim pargaciklar i¢indeki
en iyi pozisyon bilgisini, bdlgesel PSO’da ise komsular arasindaki herhangi bir

pargaciga ait en iyi pozisyon bilgisini ifade etmektedir.

172 Andries Engelbrecht, a.g.e., 2007, 5.289-290.
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Pozitif ivme sabitleri, biligsel ve sosyal bilesenlerin katkisin1 6lgmek amaciyla
gelistirilmigtir. Pargacigin maksimum adim sayisim1 kontrol eder. Genellikle bu iki

say1 (b; = b, = 2) birbirine esit olacak sekilde 2 degerini alir'’®,

Atalet katsayisi, siiriiniin global arastirma ve bolgesel arastirma yeteneklerini
kontrol etmek amaciyla gelistirilmistir. Onceki ugus yOniiniin yeni hiz1 ne kadar
etkileyecegini belirler. @ > 1 olmasi durumunda hizlar zamanla artar ve maksimum
hiza ulagir. Boylelikle siirii iraksar. @« = 0 durumunda hiz kavrami tamamen ortadan
kalkar. Parcacik ge¢mis hiz bilgisini kullanmaz ve herhangi bir yone hareket eder.

a < 1 durumunda ise hizli yn degisimlerine izin verilir'™,

PSO algoritmasinda ilk once her bir pargacik i¢in konum ve hiz degerleri
rasgele olarak atanir. Her bir adimda hiz ve konum degerleri giincellenip uygunluk
fonksiyonu degerleri hesaplanir. Pargaciklarin yerel en iyi degeri ve siirliniin global
en iyi degeri giincellenir. Belirli bir iterasyon sonucunda siiriiniin en iyi degeri
PSO’nun probleme sundugu ¢6ziim olur. PSO algoritmasinin asamali gosterimi

asagida gosterilmektedir' ™.

Adim 1 : Arama uzayinda parcaciklari i¢eren siirli rasgele olarak belirlenir

Adim 2 : Her bir pargacigin uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir.

Adim 3 : pl.(l), pl.(z) ve v;(t) degerleri giincellenir.

Adim4 :v;(t+1),x;(t + 1) degerleri hesaplanir.

Adim 5 : Durdurma kosulu saglandi ise algoritmay1 bitir yoksa Adim 2’ye git.

Klasik PSO algoritmasindaki hiz vektorii, hem biligsel bileseni hem de sosyal
bileseni igeriyorsa bu modele tam(full) model, sadece biligsel bileseni igeriyorsa
biligsel model, sadece sosyal bileseni iceriyorsa sosyal model olarak

adlandirilmaktadir.

13 M. Belal ve dgr., a.g.e., 2000, s.61.
174 Dervig Karaboga, a.g.e., 2011, s.190.
17> 5 N. Sivanandam ve S.N. Deepa, a.g.e., 2008, s.407.
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PSO algoritmasinin ortaya atilmasindan sonra yapilan caligmalar hep klasik
algoritmanin ¢oziim kalitesini ve ¢dziim hizin gelistirmek {izere olmustur. Yapilan
gelistirmeler sonucunda var olan klasik PSO’ya bazi eklentiler yapilmistir. Bunlar,
eylemsizlik agirligr (atalet katsayisi), hiz engelleme ve hiz sinirlamadir. Atalet
katsayisindan daha dnceden bahsettigimiz icin sadece hiz engelleme ve hiz sinirlama

eklentilerinden kisaca bahsedilecektir.

PSO’nun 0Ozellikle komsuluk igerisindeki en iyi ve kisisel en iyi
pozisyonlarindan uzakta kalan pargaciklar hizli bir sekilde biiyiikk degerler
almaktadir. Bu da pargaciklarin biiyilik degisimler yasamasina ve iraksamasina neden
olmaktadir. Parcaciklarin kiiresel arama kabiliyetini siirdiirebilmesi i¢in hizlarinin
belirli degerler i¢inde olmasi gerektigi vurgulanmistir. Bunun i¢in pargaciklari hizlari

belirli bir degeri asarsa o pargaciga ait hiz o degere esitlenmektedir (Denklem 1.18.).

vii(t+1), vj(t+1)< Vyay;

: 1.18.
Vmax,j ’ vij(t + 1) = Vmax,j ( )

Hiz siirlama yontemi ise eylemsizlik agirligina benzer bir yontemdir. Burada
hizlar sabit bir sayr ile hizlandirilmaktadir. Bu sayiya smirlama katsayr adi
verilmektedir. y’nin kiigiik degerleri algoritmanin kiiresel arastirma yetenegini azaltip
bolgesel arastirma yetenegini artirmaktadir. Biiyiik degerlerde ise tersi durum séz
konusudur. Bu model verilen kisitlar i¢inde yakinsamayi garanti etmektedir. S6z

konusu modele iliskin denklemler asagida verilmistir'"®

vt + 1) = x vy + b1 (yiy () — x;0) + 62 (5,0 — 2 (D)|  (1.19)
B 2K
2-¢- /o6
b=+ ¢
¢1=bin (1.21)
¢, = bym,

¥ p=>4  Ke[01] (1.20))

176 Dervig Karaboga, a.g.e., 2011, s.191.
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1.2.2.3. Ar Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi

Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (YAK), 2005 yilinda Dervis Karaboga
tarafindan optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilen popiiler bir
algoritmadir. Siirii zekasi algoritmalarindan biri olan YAK, arilarin besin arama
davraniglarindan esinlenmektedir. Yeni bir algoritma olmasina ragmen oldukga hizli
geligmistir. Yillar itibariyle YAK ile yapilmis ¢alisma sayilari Sekil 1.6.°da yer
almaktadir.

Orijjinal YAK algoritmas1 disinda literatiirde bir¢ok ar1 ile ilgili algoritmalar
mevcuttur. Ari1 Algoritmasi, Ar1 Siiriisii Algoritmasi, Ar1 Kolonileri Optimizasyon
Algoritmasi, Sanal Ar1 Kolonisi Algoritmasi, Ar1 Kovani Algoritmasi, Bal Arilar
Ciftlesme Optimizasyon Algoritmasi bu algoritmalardan bazilaridir™’”.

YAK bu tezin ii¢ilincii bolimiinii olusturan Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasi
baslig1 altinda ayrintili olarak incelenecektir.

Sekil 1.6. Yillara gore YAK ile yapilmis yayin sayisi
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Kaynak: Dervis Karaboga ve dgr., A comprehensive survey: artificial bee
colony (ABC) algorithm and applications, Artificial Intelligence
Review, Springer Science+Business Media B.V., 2012, s.23.

Y7 M. Marinaki ve dgr., “Honey Bees Mating Optimization algorithm for financial classification

problems”, Applied Soft Computing, 10, 806-812, 2010, s. 806.
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2. YAPAY ARI KOLONIiSi ALGORITMASI

2.1. Dogada Bulunan Arilar

Dogadaki en ilging sirtilerden biri de bal arilaridir. Sosyal bir ¢evrede yasayan
arilar, kendine kendilerine iggiidiisel olarak bir diizen kurar ve bu diizen iginde
hareket ederler. Kovan i¢inde bulunan her arinin belirli bir gérevi vardir. Bu goérev
baska bir gorev verilene kadar sadik bir sekilde yapilmaya devam eder. Bal arilar
fotografik hafizaya, uzay cagi sensorlerine, navigasyon sistemine, sezgisel kavrama
yetenegine, yeni yuva se¢imi sirasinda kullanilan grup olarak karar verme yetenegine
sahiptir. Bunlarin disinda yiyeceklerin saklanmasi, balin yuvaya getirilmesi ve
dagitilmasi, yiyecek arama siirecinin ve birbirleri arasindaki iletisimin en iyi sekilde

yerine getirilmesinden sorumludur.

Kovan igerisinde bulunan arilar {i¢ sinifa ayrllmaktadlrlz Kralige Ar1 (Queen),
Erkek Ar (Drone) ve Is¢i Ar1 (Worker). Bunlar hakkinda kisa bilgi asagida

verilmektedir.

Kralice Ar1 (Queen): Kovan i¢cinde yumurtlama yetenegine sahip tek aridir.
Bu 6zelliginden dolay1 koloni i¢in énemli bir aridir. Bir kovan i¢inde sadece bir tane
kralice ar1 vardir. Fiziksel olarak erkek ar1 ve isci arilardan uzundur. Kralige ari,
salgiladigr maddelerle koloni biitlinliigiinii ve kovan i¢indeki isleyisi kontrol eder.
Kralice ar1 salgiladigi bu madde sayesinde kovan i¢indeki arilar1 isaretlemis olur. Bu
sayede kovana giris yapan yabanci arilar fark edilir. Boylelikle kralige ar1 koloninin
biitlinliigiinli saglamis olur. Kralice ar1, dmrii boyunca sadece bir kere erkek ari ile
ciftlesmektedir. Ciftlesmeden sonra aldigi spermleri viicudunun belirli boliimiinde
depo etmektedir ve bu spermlerle 2-3 yil boyunca yumurta tiretebilmektedir. Saglikli

bir kralice ar1 giinde 2000°e yakin yumurta iretmektedir. Y1l bazinda bu rakam

! Dervis Karaboga ve Bahriye Akay, “A survey: algorithms simulating bee swarm intelligence”, Artif
Intell Rev, 31, 61-85, 2009, s.63.
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ortalama 175.000-200.000 arasinda degismektedirz. Krali¢ce armin iireme disindaki
bir diger énemli gorevi koloni biiyiikliigiiniin kontrol edilmesidir. Oyle ki eger
kolonideki besin kaynaklar1 azalmigsa yumurta iiretmeye baslar, eger koloni
kalabaliklagsmigsa yumurtlamay1 durdurur. Kralige ar1 senelerce yasayabilir. Yeni
kraligce arinin secilmesinde de rol oynamaktadir. Disi arilardan birini yumurtlamanin

devamliligi i¢in kralige ar1 olarak secer.

Erkek Arilar (Drones): Erkek arilarin tek gorevi kralige ar1 ile ¢iftlesmektir.
Bunun i¢in koloninin babasi olarak da adlandirilmaktadir. Yazin bir kolonide birkag
yliz erkek ar1 vardir. Diger arilara gore daha iridirler. Arilarin savunma amagh
kullandiklar1 igneye sahip degillerdir. Ayrica besin toplayacak organlari yoktur.
Erkek arilar diger arilardan farkli olarak doéllenmemis yumurtadan meydana
gelmektedir. Alti aydan fazla yasayamamaktadirlar. Kralice ar1 ile ¢iftlesme

gerceklestikten sonra hemen Oliirler.

Isci Arillar (Workers): Isci arilar koloninin saghikli bir yasam siirmesinde
onemli gorevlere sahip arilardir. Bu gorevler besinlerin toplanmasi, toplanan
besinlerin  saklanmasi, kovanmin Oli ar1  ve molozlardan temizlenmesi,
havalandirilmas: ve giivenliliginin saglanmasi olarak siralanabilir. Bunlarin disinda
kralice arinin yumurtladig1 yer olan bal mumu hiicrelerini yapar. TUkuruk bezlerinde
bulunan bir salg1 sayesinde kralige ar1y1, erkek arilar1 ve larvalar besler. is¢i arinm
yapacag@1 is koloninin ihtiyacina ve is¢i armin yasina bagh olarak degismektedir.
Yasamlarinin ikinci yarisinda isci arilar yiyecek arayici olarak calisirlar. ilk énce
yuvadan ayrilarak kisa uguslar gerceklestirir. Bu ucuslarla ¢evrenin topolojisini ve
yuvanin yerini tespit ederler. Is¢i arilar disi arilardir. Fakat iireme yetenekleri yoktur.
Kolonide en ¢ok bulunan ar tiiriidiir. Yaz aylarinda 6 hafta, kis aylarinda ise 4-9 ay

arasinda yasayabilmektedirler. 3

Ciftlesme Ucusu (Mating-Flight): Kralige ari, ¢iftlesmek iizere yuvadan

uzaklara ugus gergeklesir. Bu ugus kralice arinin bir ¢esit dansindan sonra baglar.

2 Dervig Karaboga ve Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s.63.
3 Dervis Karaboga ve Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s.63.
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Erkek arilar ucus esnasinda kralice ariyr takip eder ve ciftlesme havada ucus
esnasinda gergeklesir. Bir erkek arinin kralice ile ¢iftlesme olasiligi, erkek ari ile
kralice armin uygunluguna ve kralice armin hizina baghdir. Kralige ar1 erkek
arilardan aldig1 spermleri spermetika adi verilen bir organinda depolar. Bu sayede
kralice ar1 tarafindan {iretilecek olan potansiyel yavru arillarin genetik havuzu

olusturulmus olur.

Besin Arama (Foraging): Besin arama, kovandaki en 6nemli gérevdir. Besin
arama davraniglarini, koku, kuyruk (waggle) dansindan gelen konum bilgisi, besin
kaynaklarinda ya da kaynak yolunda diger arilarin bulunmasi gibi dissal bilgiler ile
hatirlanan kaynak konumu ya da kokusu gibi icsel bilgiler etkilemektedir. Bu konu
hakkinda cesitli caligmalar yapilmistir 436 Besin arama siireci, bir besin arayicinin
kovandan ayrilmasiyla baglar. Besin alabilecegi kaynagi bulduktan sonra besin
arayict ari, nektar1 karin bolgesine depolar. Bu depolama siireci kaynagin
zenginligine ve kaynagin kovana uzakligina baghdir. Yaklagik olarak 30-120 dakika
boyunca besin arayict ar1 nektar1 karin bdlgesine doldurur. Besin arayict ari
salgiladig1 enzimler yardimiyla karnindaki nektar1 bal yapmaya baslar. Kovana
dondiikten sonra nektar1 bos petek hiicrelerine bosaltir. Nektari, bakteri
saldirilarindan korumak ve nektarin fermantasyon gecirmemesi icin ekstra maddeler

ekler. Bal ve enzimlerle dolu petek hiicreleri bal mumu ile kapatilir.

Dans: Nektar bosaltimindan sonra besin arayici ar1, kaynak hakkindaki bilgiyi
diger arilara bildirmek {izere belirli bir alanda dans adi verilen 6zel bir hareket
sergiler. Dans esnasinda diger arilar antenleriyle birlikte besin arayici aritya
dokunurlar ve besin kaynagiyla ilgili bilgileri elde ederler. Bu bilgiler besin
kaynaginin zenginligi, yuvaya uzaklig1r ve yon bilgileridir. Bu bilginin tiim arilar
tarafindan goriilebilmesi i¢in bu dans kovanin ¢esitli yerlerinde tekrar edilmektedir.

Besin kaynaginin uzakliga gore arilarin danslar1 da degisim gostermektedir. Arilarda

* Karl Von Frisch, The dancing bees: an account of the life and senses of honey bee, Harcourt,
Brace&World, 1954.

> Karl Von Frisch ve M. Lindauer, “The “language” and orientation of the honey bee” Annual
Review of Entomology, 1, 45-58, 1956.

® T. Seeley, Honeybee ecology: a study of adaptation in social life, Princeton University Press,
Princeton, 1985.
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iic cesit dans goriilmektedir’: Dairesel Dans (round dance), Kuyruk Dansi (waggle

dance) ve Titreme Dansi (tremble dance).

Dairesel dans, besin kaynaginin yuvanin 50-100 metre uzaginda oldugu
durumlarda goriilen bir dans ¢esididir. Kaynak yuvaya ¢ok yakin oldugu i¢in bu dans

yon bilgilerini icermemektedir.

Titreme dansinda, ar1 yavas tempoda ve diizensiz tarzda bacaklarini titreterek
ileri, geri, saga ve sola hareket eder. Bu dans, besin kaynaginin oldukga zengin
oldugunu fakat kovanin isleyebileceginden fazla nektarin geldigini ve bu ylizden
nektar1 isleme gorevine gegmek istedigini ifade etmektedir. Bu dansin amaci, kovan

kapasitesi ve besin getirme siireci arasindaki dengeyi saglamaktir.

Kuyruk dans1 ise 100 metreden 10 kilometreye kadarki genis bir alan igindeki
kaynaklar hakkindaki bilgi paylasimi i¢in kullanilir. Bu dansta besin kaynaginin
yonii glinese olan agryla hesaplanir. Her 15 saniyede dansin tekrarlanma sayisi
nektarin uzakligmi ifade etmektedir. Az tekrarlanma sayis1 kaynagin uzakta
oldugunu belirtmektedir. Kuyruk dansi yapan ar1 diger arilarin bir titresim hareketi

yapmast sonucunda dansina son verir.

Gorev Paylasimi (Task Selection): Bal arilar1 kolonisinde kovan icindeki
islerin yiritiilmesi i¢in belirli sayidaki arilarin belirli gorevlere getirilmesine ihtiyac
vardir®, Her ari gorevleri konusunda uzmanlagmistir. Yas, hormonlar, genetik
yatkinlik gibi faktorlerin hangisinin arilarin uzmanlasmasinda etkili oldugu tam
olarak belirlenememistir’. Arlar cevrelerindeki ani degisimlere hemen cevap

verebilen sosyal varliklardir. Bir ar1 gorevli olmadig: bir iste ihtiya¢ dogrultusunda

’ Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s. 54-55.

® Madeleine Beekman vd., “What makes a honeybee scout?”, Behav Ecol Sociobiol, 61, 985-995,
2007, s. 985.

® Anna Dornhaus vd., Task selection in honeybees—Experiments using multi-agent simulation. In
Proceedings of GWAL’98, Bochum, September 18-19, 1998, s. 5.
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gorevli hale gelebilmektedir. Arilarin kovan igindeki yasam evreleri ve gorevlerine
iliskin sema Sekil 2.1.”de gdsterilmektedir™.
Sekil 2.1. Arilarda gorev dagilim
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Kaynak: Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s.32.

Bir armin gelisim siireci, kralice ar1 tarafindan yumurta olarak birakilmasiyla
baslar. Yumurta zaman i¢inde larva ve pupaya doniisiir. Son olarak da genc ar1 olarak
yumurtadan ¢ikar. Yumurta ve larva doneminde arilarin beslenme big¢imi besin
alanindan ¢iktiktan sonraki gorevlerinde de etkilidir. Larva beslenirken hemsire ar1
tarafindan verilen ar1 siitiiniin zamanina gore ya disi ar1 olarak kalir ya da kralice ar1
olurlar. Yumurtadan ¢ikan geng armin yapacagi ilk is beslenmektir. Daha sonra yeni

gorevleri yapmaya baslayacaktir. Yetiskin arilar yuva ¢ikisinda dururken, geng ar1 ve

19 Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s.32.
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hemsire arilar beslenme alaninda galisirlar. Bir arinin yetisken bir ar1 olana kadar
besleme, depolama, bal ve polenlerin elde edilmesi ve dagitilmasi, iletisim ve besin
arama gibi gorevleri vardir. Belli bir anda bir armin hangi isi gergeklestirecegi o
andaki davranigsal roliine, ¢evreden topladigi algilara ve bu algilara verdigi tepki
esigine baghdir. Davranigsal roller, arilar arasindaki fizyolojik farkliliklardan
modellenmistir. Bundan dolay1 bazi arilarin gorevleri geregi bazi organlarn diger

arilarinkinden daha gelismis olabilir'!,

2.2. Dogadaki Arilari Besin Arama Davramslari

Karmasgik ve stirekli degisen ¢evre kosullari altinda zekice diisiiniilmiis kararlar
alabilme yetenegine sahip ar1 kolonilerinin yapmas1 gereken ana gorevlerinden biri
besin kaynaklarinin aranmasidir. Bal arilar, farkli besin kaynaklar1 icinde kovana
daha faydali olacak besin kaynagini secer. Bu secimde kaynaktaki seker miktari,
nektarin zenginligi ve yuvaya yakinligi rol oynar. Arilarin besin arama davranislarini
Tereshko, reaktif diflizyon denklemlerine dayandirarak modellemistir'?. Bu model uc
temel bilesenden olugmaktadir. Bunlar besin kaynagi, gorevli isci arilar ve gorevsiz
isci arilardir. Ayrica bu modelin besin kaynagina yonelme ve besin kaynagini terk

etme adi verilen iki tane davranig modu s6z konusudur. *2

Besin Kaynagi: Yuvaya bal, polen ve su tasiyan arilar genis bir arazide besin
kaynaklarini tespit ederler. Besin kaynagmin degerine gore kendilerine en uygun
olan besin kaynagii secerler. Besin kaynaginin degerini belirleyen arilar bir¢cok
faktorii degerlendirmesi gerekmektedir. Yuvaya yakinlik, nektarin yogunlugu ya da
zenginligi, nektarin yuvaya tasinmasindaki kolaylik bu faktorlerden bazilaridir.
Tereshko ve Loengarow’un birlikte dnerdikleri modelde kolaylik olmasi agisindan

sadece nektarin zenginligi faktorii kullanilmistir.

1 Anna Dornhaus vd., a.g.e., 1998, s. 5-7.

12 Valery Tereshko, Reaction-diffusion model of a honeybee colony’s foraging behaviour, M.
Schoenauer, et al, Eds., Parallel Problem Solving from Nature VI (Lecture Notes in Computer
Science,Vol. 1917) Springer-Verlag: Berlin, 2000, s. 807-816.

BV, Tereshko ve A. Loengarov, “Collective decision making in honey-bee foraging Dynamics”.
Computing and Informaton Systems, 9(3), 1-7, 2005, s.2.
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Gorevli Is¢ci Arilar: Tiiketme oldugu ya da gorevlendirildigi besin kaynagini
yuvaya getirmekten sorumlu olan arilardir. Bu arilar kaynak hakkindaki bilgileri de
tagimaktadir. Kaynagin yuvaya olan uzakligi, yonii ve koordinatlari, kaynagin
zenginligi bilgisini gorevli arilarin, kovandaki diger arilarla paylasmasi belirli
olasiliklara baghdir. Kaynak ne kadar zengin ise, dans alaninda yapilacak kuyruk
dansinin olasiligi o kadar yiiksektir. GOrevli arilar yapmis olduklari isi bitirdiklerinde

gorevsiz ar1 olurlar.

Gorevsiz Isci Arilar: Gorevsiz arilar tiiketilmek iizere besin kaynag ararlar.
Iki gesit gdrevsiz ar1 vardir: Kasif ar1 ve gozcii ari. Kasif arilar, herhangi bir bilgi
olmadan yeni besin kaynaklarini tespit etmeye ¢alisir. 14 km ve fazlasi gibi genis bir
alanda arama yapabilmektedir. Gozcii arilar ise, yuvada bekler ve gorevli arilar
tarafindan yapilan dansla kaynak hakkindaki bilgiyi elde eder. Ortalama olarak bir

kovanda yaklasik %10 oraninda kasif ar1 bulunmaktadir™.

Arilarin birbirleriyle bilgi alig verisi yapmasi kollektif bilgiyi kullandiklarini
gostermektedir. Kovan icinde bulunan bircok bélimden bir tanesi de bu bilgi
paylasimin yapildig1 dans alamdir. Isci arilar tasimakla yiikiimli oldugu besin
kaynag1 hakkinda bu dans alaninda dans ederek onu izleyen gozcii arilara bilgi verir.
Dans1 izleyen gozcii arilar hakkinda bilgi verilen besin kaynagina ydnlenebilecegi
gibi yerinde durup diger arilarin danslarini izleyebilir. Bu durum gozcii arinin
kendine karli bir besin kaynagi secene kadar devam eder. Kaynagin zenginligi isci
arinin yapacagl dansin uzunluguna bagli olarak degisim gostermektedir. Dansin
uzunlugu da besin kaynaginin yuvaya uzakligma baghdir. Isci arilar tarafindan
yapilan danslar taginan bilgiye gore degismektedir. Bu konudaki en onemli faktor
nektarin tathligidir. Nektarin ¢ikarilmasindaki kolaylik, yuvaya yakinligi, nektarin
kivami, hava kosullari, gilinlin hangi saatinde oldugu dansi etkileyen diger
faktorlerdir.  Arilar  besin  kaynagina  ulasmak  konusunda  giinesten
yararlanmaktadirlar. Giines 15181 ile kendi koordinatlar1 arasindaki agry1 hesaplayarak

hareket etmektedirler. Ayrica arilar, harcadiklar1 enerji tiiketimini goz Oniinde

¥\, Tereshko ve A. Loengarov, a.g.e., 2005, s. 2.
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bulundurarak kaynaga ulasabilmek igin farkli yiiksekliklerde ucarak enerjilerini

ayarlarlar.®

Arilarin besin toplama sirasinda sergiledikleri davraniglarin gorsel gosterimi

Sekil 2.2.”de gosterilmistir.

Sekil 2.2. Arilarin besin arama davranislari
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Kaynak: Pmar Z. Tapkan, Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde ar1
sistemi yaklasimi, Erciyes Universitesi, Yayimlanmamis Doktora

Tezi, Kayseri, 2010, s.28

B Dervis Karaboga, a.g.e., , 2011, s. 202.
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Besin arayici ari, besin arama siirecine gorevsiz ar1 olarak baslar. Kovan
cevresindeki besin kaynaklar1 hakkinda herhangi bir bilgiye sahip olmadan

dolanmaktadir. Bu arinin iki segenegi vardir:

v Kasif ar olarak yoluna devam eder ve higbir 6n bilgi olmaksizin
¢evrede besin kaynaklarini arastirmaya baslar (S).

v' Gozci ar1 olarak yoluna devam eder. Diger arilar tarafindan
sergilenecek olan kuyruk danslarini izler, en karli besin kaynagini seger

ve kaynaga yonelir (R).

Besin kaynagina ulasan ar1, kaynagin yerini hafizasinda tutarak hemen kaynagi
tiketmeye baglar. Bundan sonra gorevli ar1 olarak calismaya baglar. Besin
kaynagindan bir miktar nektar alarak yuvaya geri doner ve besin deposuna nektar1
bosaltir. Bosaltma islemini tamamlayan gorevli ar1 asagidaki 4 durumdan birini

secerek yoluna devam eder.

v Kaynaktaki nektarin azalmasindan dolay1 ilgili kaynagi terk eder ve
gorevsiz artya doniisiir (ES).

v llgilendigi besin kaynagma dénmeden once dans ederek bu kaynak
hakkinda diger arilara bilgi verir (RF).

v Herhangi bir bilgi paylasimi yapmadan ilgilendigi besin kaynagina
yonlenir (EF).

v' llgilendigi besin kaynagini terk edip dans alanindan yeni besin

kaynaklar1 hakkinda bilgi alir (ER).

2.3. Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi

Hayvanlarin ve bdceklerin dogada var olma cabalar1 birgok arastirmacinin
dikkatini ¢ekmistir. Ozellikle besin arama siirecinde kullandiklar1 zeki davramislar
optimizasyon teknikleriyle yakindan ilgilenen arastirmacilara ilham kaynagi

olmustur. Bu tekniklerden biri de arilarin davranislarindan esinlenilerek literatiire
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kazandirilan Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasidir (YAKA). Algoritma, 2005 yilinda
Dervis Karaboga tarafindan modellenerek olusturulmusturls. Gergek arilarin besin
arama siireclerinin karmasikligini sadelestirerek modeli basitlestirmistir. Ortaya
atilan bu yeni model bazi varsayimlar icermektedir. Bunlardan biri besin kaynagi
nektarinin sadece bir ar1 tarafindan toplaniyor olmasidir. Bu durumda besin
kaynaklariin sayisi, gorevli ar1 sayisina esit olmaktadir. Diger varsayim ise gozcii
arilarinin sayist gorevli arilarin sayisina esit olmasidir. Besin kaynaklarimin yerleri
optimizasyon problemindeki olasi ¢oziimlere denk gelirken kaynaktaki nektar
zenginligi, ¢oziimlerin kalitesine karsilik gelmektedir’’. YAKA, cok boyutlu ve ¢ok
doruklu optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilmis popiilasyon tabanli
bir algoritmadir. YAKA’da gorevli ar1, kasif ar1 ve gozcii ar1 olmak iizere g tip ar1
bulunmaktadir. Koloninin yaris1 gorevli arilardan diger yaris1 ise gozcii arilardan
olusmaktadir. Gorev ar1 sayisi da besin kaynagi sayisina yani olasi ¢Oziimlerin
sayisina esittir. Kasif arilar ise gorevli arilarin igleri bitince ortaya ¢ikmaktadir. Yeni
besin kaynaklarini 6n bilgi olmadan rasgele olarak buldugundan algoritmanin daha
onceden kesfedemedigi zengin besin kaynaklarini yani yiiksek uygunluktaki olasi

coziimler kiimesini bulabilir®®.

YAKA besin kaynaklarinin yani olasi ¢oziim degerlerini arama sirecinde 4

farkl seleksiyon yontemi kullanmaktadir®®.

Kiresel Seleksiyon Islemi: Goézcii arilarin  gidecekleri besin kaynaginmn

seciminde kullanilan olasilik degerlerinin hesaplanmasi

Bélgesel Olasilik Tabanli Seleksiyon Islemi: Besin kaynaginin komsulugunun

hesaplanmasi

A¢ Gozlii Seleksiyon Islemi: Uygunluk degerlerinin kiyaslanmasi

® Dervis Karaboga, An Idea Based On Honey Bee Swarm For Numerical Optimization, TR-06,
Erciyes University, Engineering Faculty, Computer Engineering Department, 2005.

" Dervis Karaboga, a.g.e., 2011, s. 206.

'8 pinar Z. Tapkan, a.g.e., 2010, s. 29.

1% Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s. 62-63.
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Rasgele Seleksiyon Islemi: Kasif arilarm yeni besin kaynag1 se¢imi

YAKA ile ilgili temel adimlar agagida yer almaktadir.

Adim 1: Rasgele olarak besin kaynaklar1 olusturulur. Besin kaynak sayisi
kadar gorevli ar1 ve goézcii ari1 olusturulur. Besin kaynaginin birakilmasinda
kullanilacak olan limit degerleri tanimlanir ve bir iist limit degeri tespit edilir ve son

olarak dongii sayisini olusturan saya¢ degiskeni tanimlanir.

Adim 2: Elde edilen besin kaynaklarin olast ¢ézlimleri probleme 6zgii amag

fonksiyonuna gdre hesaplanir.

Adim 3: Bu adimda dongii baslamaktadir. Bunun i¢in maksimum dongii sayisi
belirlenerek gorevli arilar besin kaynaklarina gonderilir. Arilar bu kaynagi isler ve
kalitesini Olgerler. Boylelikle ¢6ziim degerleri olusur. Bu degerler i¢inde en iyi olan
onceki ¢6ziim degeriyle kiyaslanir. Eger yeni ¢oziim degeri, bir 6ncekinden iyi ise en
Iyi ¢Oziim olarak hafizada tutulur ve limit degeri sifirlanir. Tersi durumda limit
degeri bir arttirilir. Limit degeri {ist degeri asip asmadigi kontrol edilip algoritmanin

sonsuz donglye girmesi engellenir.

Adim 4: Gorevli arilardan sonra gozcli arilar besin kaynaklarina
yonlendirilmektedir. G6zcii arilarin hangi besin kaynagina gidecekleri gorevli arilar
tarafindan getirilen bilgiye gore hesaplanan olasiliksal degerlerle belirlenmektedir.
GoOzcii an gittigi kaynagin kalitesini 6lcer ve ¢oziim degerlerini hesaplar. Bu degerler
icinde en iyi olan Onceki ¢oziim degeriyle kiyaslanir. Eger yeni ¢oziim degeri, bir
oncekinden 1yi ise en iyi ¢Ozlim olarak hafizada tutulur ve limit degeri sifirlanir.
Tersi durumda limit degeri bir arttirilir. Limit degeri list degeri asip asmadigi kontrol

edilir.

Adim 5: Gorevli ar1 ve gozcli ar1 adimlarindan sonra kasif ar1 asamasina
gecilir. Kagif arilar tamamen yeni besin kaynaklar1 belirler. Boylelikle algoritmanin

yerel minimum ve maksimum noktalarma takilmasi engellenir. Yeni besin
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kaynaklarinin ¢6ziim degerleri hesaplanir ve bir 6nceki ¢oziimle kiyaslanir. Eger yeni
¢Oziim degeri, bir 6ncekinden iyi ise en iyi ¢dzlim olarak hafizada tutulur ve limit
degeri sifirlanir. Tersi durumda limit degeri bir arttirilir. Limit degeri tist degeri asip

asmadig1 kontrol edilir.

Adim 6: Maksimum dongili sayisina ulagana kadar gorevli ari, gozcii ar1 ve

kasif ar1 adimlar tekrar edilir.

Algoritmanin adimlar1 incelendiginde algoritmay1 4’e ayirmak mimkuinddr.
Bunlar sirasiyla baglangi¢ besin kaynaklarinin belirlenmesi, Gorevli arilarin besin
kaynaklarma gonderilmesi, gozcii arilarin olasiliksal segimle elde edilen besin
kaynaklarma gonderilmesi, tiikkenen besin kaynaklarinin terk edilmesi ve kasif

arilarin yeni besin kaynaklari iiretmeleridir.
2.3.1. Baslangi¢ Besin Kaynaklarimin Belirlenmesi

Algoritmaya ilk olarak besin kaynaklarinin yerlerinin belirlenmesiyle
baslanilir. Olas1 ¢éziim degerlerini ifade eden besin kaynaklarin yerleri asagidaki

Denklem 3.1. yardimiyla belirlenir.

Xij = xjmi" + rand(0,1) (x/"* — x]-min) (2.1))

Burada i, besin kaynagi sayisini; j, parametre sayisini ifade etmektedir. Burada
max ve min degerleri ile besin kaynaginin belirli sinirlar i¢inde iiretilmesi yani arama
uzay1 i¢inde kalmasi saglanmaktadir.

2.3.2. Gorevli Arilarin Besin Kaynaklarina Yonlendirilmesi

Gorevli ar ilgilendigi besin kaynaginin komsulugunda yeni bir besin kaynagi

belirler ve ¢oziim degerlerini hesaplar. Elde edilen yeni ¢oziim degeri dncekinden

68



daha iyi ise hafizaya alimir. Yeni kaynagin belirlenmesinde Denklem 2.2.

kullanilmaktadir.

Vij = Xij + ¢y (xij — X)) (2.2)

Burada her bir besin kaynagi (x;;)icin parametrelerinden bir tanesi
degistirilerek yeni bir besin kaynagi (v;;) elde edilir. Elde edilen yeni besin

kaynaginin ¢6ziim uzay1 i¢inde kalmasi Denklem 2.3. kullanilmaktadir.

min min
xj B Uij < x]'
— min max
Vi = Vij, x]' < Vij < xj (23)
max max
x]- , vij > .X'j

Bu bilgiler 1s18inda besin kaynaginin uygunluk degeri asagidaki denklem

yardimiyla hesaplanmaktadir.

_(YA+f),  £i20
ufi_{1+abs(fl-), £,<0

(2.4.)

Burada f; ile besin kaynaginin uygunluk degeri temsil edilmektir. Problemin
tirine gore uygunluk hesab1 degisim gostermektedir. Elde edilen bu uygunluk
degerleri ile ¢oziim degerleri hesaplanmaktadir. Eger elde edilen ¢6ziim Onceki
¢Oziimden daha iyi ise sayag sifirlanir ve yeni ¢oziim degerleri hafizaya alinir. Eger

bir iyilesme olmamis ise sayag bir arttirilir.

2.3.3. Gozcii  Arillarin  Besin Kaynaklarimm  Sec¢iminde
Kullanacaklar1 Olasihik Degerlerinin Hesaplanmasi

Gorevli arilar besin kaynaklar1 hakkinda gozcii arilara bilgi vermektedir. Gozcii
arilar bu kaynaklara yonelmeden once tiim ¢oziim degerleri olasiliksal bir se¢im

stirecinden gecer. Bir¢ok farkli se¢im yontemleri bulunmaktadir. YAKA rulet
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cemberi se¢im mekanizmasini kullanmaktadir®. Tekerlekteki her dilim uygunluk
fonksiyona denk gelmektedir. Bu yiizden uygunlugu biiyiik olan besin kaynaklarinin
secilme sansi yiiksektir. Gozcii arilarin yonelecekleri besin kaynaklarin segilme

olasiliklar1 agagidaki Denklem 2.5. yardimiyla belirlenmektedir.

_ fi
pl Zfl

(2.5.)

Bu denklemle secilme olasiliklar1 hesaplanan uygunluk degerinin toplam

uygunluk degerine oranlanmastyla hesaplanmaktadir.
2.3.4. Gozcii Arilarin Besin Kaynaklarimi Se¢meleri

Elde edilen besin kaynaklarinin secilme olasiliklarina gore gdzcii arilar besin
kaynaklarini secerler ve uygunluklarin1 hesaplarlar. Hesaplanan yeni deger onceki
degerle kiyaslanir. Eger iyilesme varsa ¢6ziim hafiza alinip sayaci sifirlanir. Tersi
durumda sayaci arttirilarak dongiiye devam edilir. Bu dongii tiim gozcii arilarin besin

kaynaklarini segmesine kadar siirer.
2.3.5. Besin Kaynaginin Terk Edilmesi ve Kasif Ar1 Uretimi

Gorevli arilarin ve gozcil arilarin islerini bitirmesinden hemen sonra besin
kaynaklarmin sayaclar1 kontrol edilir. Limit degerini asan besin kaynaklarinin terk
edilmesi gerekmektedir. Yani besin kaynagindaki nektarlar azalmig ya da
tilkkenmistir. Bu durumda kasif arilar devreye girerek yeni besin kaynaklari
arastirirlar. Bir baska deyisle besin kaynagindaki nektar1 yuvaya tasiyan gorevli ari
kaynagin tiikenmesiyle birlikte yeni kaynaklar aramak i¢in kasif ar1 olmaktadir. Kasif
arilarin ~ bulduklart  yeni besin  kaynaklar1  degerlendirilip  uygunluklari
hesaplanmaktadir. Elde edilen degerler iyilesme sagliyorsa ¢6ziim degerleri hafizaya

aliip sayac degeri sifirlanir aksi takdirde sayac bir arttirilir.

20 Bahriye Akay, a.g.e., 2009, s. 61.
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Sonu¢ olarak YAKA oldukca basit, esnek ve siirli zekasina dayali bir
algoritmadir. Baz1 varsayimlari olmasina ragmen gercek arilart iyi bir sekilde
modelleyen bir algoritmadir. Az sayida parametre igermektedir. Siirekli
optimizasyon problemleri i¢in iiretilmis olmasmma ragmen ayrik optimizasyon
problemlerinde de Kkullanilabilir. Algoritma, hem kasif arilar tarafindan
gerceklestirilen kiiresel arama hem de gorevli ve gozcii arilar tarafindan gerceklesen

bélgesel arama yetenegine sahiptir®’.

2.4. Yapay Arn Kolonisi Algoritmas1 ile Tlgili Yapilan
Cahsmalar

YAKA, 2005 yilinda Kayseri’de bulunan Erciyes Universitesi Ogretim iiyesi
olan Dervis Karaboga tarafindan teknik bir rapor olarak literatiire kazandirilmistir®.
Bu raporda dogada bulunan gercek arilar hakkinda kisa bir bilgi verildikten sonra
artlarin besin arama davranislarindan esinlenilerek elde edilmis olan model ve
parametreleri tanmtilmistir. 2006 yilinda YAKA ile ilgili ilk konferans Bahriye
Bastiirk ile Dervis Karaboga tarafindan yap11m1$t11'23. Yayimlanan ilk makale ise
2007 yi1linda ayn1 yazarlar tarafindan yaz11mlst1r24. Bu makalede YAKA’nin etkin ve
giicliiligli gosterilmis ve diger algoritmalarla karsilastirilmalarina yer verilmistir.
Yine 2007 yilinda yayimlanan bir makalede ise YAKA’nin kisith optimizasyon
problemlerinde de etkili bir algoritma oldugu gosterilmistir”®. YAKA’nin
performansinin degerlendirildigi bir diger makale ise 2008 yilinda yaylmlanmlstlr%.
Bu ¢alismada ¢ok boyutlu optimizasyon problemleriyle ilgilenilmis ve diferansiyel

gelisim algoritmasi, pargacik siirii optimizasyonu ve evrimsel algoritmalar

2! Dervis Karaboga, a.g.e., 2011, s. 213.

%2 Dervis Karaboga, a.g.e., 2005

% Bahriye Bastiirk ve Dervis Karaboga, “An artificial bee colony (abc) algorithm for numeric function
optimization”, In: IEEE swarm intelligence symposium Indianapolis,IN,USA, , 2006 s. 49-53.

2 Dervis Karaboga ve Bahriye Bastiirk, “A Powerful and Efficent Algorithm for Numerical Function
Optimization: Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm”, J. Glob. Optim., 39, 459-471, 2007a.

% Dervis Karaboga ve Bahriye Bastiirk, “Artificial Bee Colony (ABC) Optimization Algorithm for
Solving Constrained Optimization Problems”, Proceedings of the 12th International Fuzzy Systems
Association World Congress on Foundations of Fuzzy Logic and Soft computing, Springer,
Berlin, 789-798, 2007b.

% Dervis Karaboga ve Bahriye Bastiirk, “On the Performance of Artificial Bee Colony (ABC)
Algorithm”, Applied Soft Computing, 8, 687-697, 2008.
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kullanilmigtir. Ayrica cesitli programlama kodlanyla yazilmis YAKA, Erciyes
Universite’nin olusturdugu bir web sitesinde” yayimlanmaktadir. Bu sitede YAKA

ile ilgili tiim bilgilere erisilebilmektedir.

YAKA’nin kullanim sayisi, 2009 yilindan sonra artmaya baslamistir. Bu artisin
sebeplerinden biri basit ve kolay uygulanabilir bir algoritma olmasidir. Birgok alanda
uygulamalarina rastlamak miimkiindiir. Genel olarak yapay sinir aglarinin egitilmesi,
veri madenciligi, kablosuz sensor aglari, resim igleme gibi ayrik ve kombinatoryal
optimizasyon problemlerinde kullanilmistir. Bu 6rnekleri genisletmek miimkiindiir.
Dervis Karaboga onderliginde yapilmis bir literatiir ¢alismasi ile 2012 yilina kadarki
YAKA’nin  kullanildigi  makaleler bulunmustur. Bu makalede YAKA,
karsilastirmalarin yapildig1 ¢alismalar, melez ¢alismalar ve uygulamalarin yer aldigi
caligmalar diye ii¢ gruba ayr11m1§t1r27. Detayli bir ¢alisma oldugu i¢in yapacagimiz

literatiir calismasina 2013 yilindan devam etmeye karar verilmistir.

Alvarado-Iniesta ve digerleri, imalat sektoriinde hammaddenin farkli tiretim
hatlarina dagitimi konusunda bir ¢alisma yapmuslardir. Ara¢ Rotalama problemine
benzeyen optimizasyon probleminin ¢éziimiinde Yapay Ari Kolonisi algoritmasini
kullanmiglar ve uygun sonuclar bulmuslarderB. Bastiirk ve Akay, kaba tanecikli
paralel model yapisindaki problemleri, yapay ar1 kolonisi ile ¢dzmiislerdir.
Hesaplama hiz1 ve performansi hakkinda detayl bilgi vermislerdir. YAK, evrimsel
algoritmalardan daha etkin ve kaliteli sonuglar {irettigini géstermislerdirzg.
Alizadegan ve digerleri, yapay ar1 koloni algoritmasini modifiye ederek iki ayri
versiyonunu olusturmuslardir. Bu modellerin yapay ar1 kolonisi algoritmasina olumlu
etkisinin oldugunu gostermislerdir®®. Kang ve digerleri, kiiresel optimizasyon icin
YAKA ile Hooke-Jeeve oOriintii arama algoritmasini birlestirerek yeni bir melez

algoritma gelistirmislerdir. Onerdikleri algoritma, yapay ar1 kolonisi tarafindan

* http://mf.erciyes.edu.tr/abc/

%" Dervis Karaboga ve dgr., a.g.e., 2012

%8 Alejandro Alvarado-Iniesta ve dgr., “Optimization of the material flow in a manufacturing plant by
use of artificiai bee colony algorithm”, Expert Systems with Applications, 40, 4785-4790, 2013.

2 Alper Bastiirk ve Riistii Akay, “Performance analysis of the coarse-grained parallel model of the
artificial bee colony algorithm”, Information Sciences,253, 34-55, 2013.

%0 Amir Alizadegan ve dgr., “Two Modified versions of artificial bee colony algorithm”, Applied
Mathematics and Computation, 225, 601-609, 2013.
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yapilan kesif asamasi ile 6rilintii arama tarafindan tamamlanan kullanim agamasindan
olugmaktadir. Yapilan testler sonucunda yakinsama hizi, sonuglarin etkinligi ve
basar1 orammin tatmin edici oldugunu gostermislerdir®. Kalayci ve Gupta, siraya
dayali demontaj hatti dengeleme probleminin ¢oziimiinde YAKA kullanmisglardir.
Yapilan testler sonucunda YAKA’y1, diger alt1 teknik ile karsilastirmiglardir. Sonug
olarak YAKA’nin performansinin iyi oldugunu ve amag¢ fonksiyonu degerine gore
diger tekniklerden iistiin oldugunu gdstermislerdir®®. Nikoli¢ ve Teodorovié, ari
kolonisi optimizasyonu algoritmasini literatiirde bulunan tiim sayisal test
fonksiyonlarina uygulamiglardir. Yapilan testler sonucunda AKOA’nin diger
tekniklerle rekabet edecek diizeyde sonuglar verdigini ve CPU zamani ihmal edilirse
kaliteli sonuglar verdigini gostermislerdir®®. Akay, goriintii islemenin béliimlendirme
asamasinda optimal yiliksek seviyeli esik degerlerinin bulunmasinda PSO ve
YAKA’y1 kullanmistir. Iki esik degerine sahip durumlarda PSO ve YAKA aym
performansi gosterirken daha fazla sayidaki esik degerleri durumunda ise YAKA,
diger tekniklerden daha iyi performans gostermistir®. Xiang ve An, global
yakinsamay1 gelistirmek i¢in var olan YAKA’n1 gelistirmistir. Lokal minimuma
takilmamak icin kasif ar1 asamasinda daginik arama yontemi kullanmistir. Ayrica
global yakinsamay1 iyilestirmek i¢in popiilasyon iiretiminde daginik ilklendirme
yapmustir. Onerdikleri algoritmay1 literatiirde bulunan 23 veri seti (zerinde test
etmisler. Onerilen algoritmanin, iki YAK tabanli algoritmaya gore ¢ok iyi sonuglar
iirettigini gostermislerdir®™. Yao ve digerleri, periyodik ara¢ rotalama probleminin
¢Oziimiinde YAKA’m1 kullanmislardir. Algoritmanin performansini arttirmak igin
arama strateji Uzerinde c¢ok boyutlu sezgisel bilgiyi ve yerel optimizasyonu

kullanmuslardir. Onerilen model, bilinen veri setleri ile test edilmis ve giiclii bir

' Fei Kang ve dgr., “Artificial bee colony algorithm and pattern search hybridized for global
optimization”, Applied Soft Computing, 13, 1781-1791, 2013.

¥ Can B. Kalayci ve Surendra M. Gupta, “Artificial bee colony algorithm for solving sequence-
dependent disassembly line balancing problem”, Expert Systems with Applications, 40, 7231-7241,
2013.

% Milo§ Nikoli¢ ve Dusan Teodorovi¢, “Empirical study of the Bee Colony Optimization (BCO)
algorithm”, Expert Systems with Applications, 40, 4609-4620, 2013.

% Bahriye Akay, “A study on particle swarm optimization and artificial bee colony algorithms for
multilevel thresholding”, Applied Soft Computing, 13, 3066-3091, 2013.

% Wan-li Xiang ve Mei-ging An, “An efficient and robust artifical bee colony algorithm for numerical
optimization”, Computers&Operation Research, 40, 1256-1265, 2013.
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model oldugu gésterilmistir%.Zhang ve digerleri, is ¢izelgeleme probleminde
YAKA’nm1  kullanmiglardir. Bu c¢alismada toplam {iretim siiresi yerine
agirliklandirilmis ise gec kalma kriterini minimize etmeyi ¢calismislardir. YAKA nin
isleme yetenegini gelistirmek icin aga¢ arama algoritmasini kullanmislardir. Yapilan

testler sonucunda etkili ¢oziimler elde edilmistir®’.

Liu, YAKA’nin yavas yakinmasi diizeltmek i¢in daginik tersine 6grenme
stratejisini kullanmigtir. Yapilan test sonucunda bu iyilestirme ile yakinmasi oraninda
artts gozlenmis ve lokal minimumdan daha hizli kurtuldugunu séylemistirgs.
Imaniam ve digerleri, YAKA y1 gelistirerek hiz vektoriinii igeren YAK algoritmasini
onermislerdir. Bu algoritma PSO’ un kullandig1 arama strateji olan hiz vektoriini,
gozcii ar1 agamasinda kullanmaktadir. Bdylece yakinsama problemi olan YAKA nin
daha hizli yakinsamasmi saglamislardir. Onerilen algoritma, PSO ve YAKA’dan
daha iyi sonuglar iirettigini géstermislerdirgg. Saif ve digerleri, siralama ve montaj
hatti dengeleme isinin ayni anda yapan c¢ok amagli YAKA algoritmasini
Onermislerdir. Caligmalarinin amacinin, her istasyondaki farkli modellerin is yiikiini
dengelemek, bir istasyonun ortalama is giicliniin biitlin istasyonlarin ortalama is
giiclinden sapmasini azaltmak ve farkli istasyonlardaki modellerin toplam akis
zamanini azaltmak oldugunu soylemislerdir. Modeli, literatirde bilinen Gnlu
algoritmalarla karsilastirmislardir. Onerilen model, NSGA I algoritmasina gore daha
iyi pareto optimal sonuglar verdigini gostermislerdir®. Chun-Feng ve digerleri, yeni
bir YAK algoritmas1 6nermislerdir. Bu algoritma, ilk popiilasyonun olusturulmasinda
rastgele iiretmektense nokta kiime teorisini kullanarak yakinsama hizini
iyilestirmislerdir. ikinci olarak ise is¢i ar1, gdzcii ar1 ve kasif ar1 asamalarida PSO

arama mekanizmalarini kullanarak kesfetme yetenegini gelistirmisler. Onerilen

% Baozhen Yao ve dgr., “Artificial bee colony algorithm with scanning strateji for the periodic vehicle
routing problem”, Simulation: Transactions of the Society for Modeling and Simulation
International, 89(6), 762-770, 2013.

" Rui Zhang ve dgr., “A hybrid artificial bee colony algorithm for the job shop scheduling problem”,
Int. J. Production Economics, 141, 167-178, 2013.

% Wen Liu, “A multistrategy optimization improved artificial bee colony algorithm”, The Scientific
World Journal, vol. 2014, Article ID 129483, 10 p., http://dx.doi.org/10.1155/2014/129483, 2014.

% Nafiseh Imanian ve dgr., “Velocity based bee colony algorithm for high dimensional continuous
optimization problems”, Engineering Applications of Artificial Intelligence, 36, 148-163, 2014.

0 Ullah Saif ve dgr., “Multi-objective artificial bee colony algorithm for simultaneous Sequencing
and balancing of mixed model assembly line”, Int. J. Manuf. Technol., 75, 1809-1827, 2014.
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modeli, literatirde bilinen problem tiirleri ile test etmisler ve bir¢ok problem igin
daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir*’. Chen, islem maliyetini igeren belirsiz
portfoy se¢im problemine gelistirdigi YAKA ile ¢6ziim bulmustur. Modelin ¢6zimu
icin saysal 6rnekler vermistir ve algoritmanin etkin oldugundan bahsetmektedir®.
Chen ve digerleri, islem maliyetini iceren portfoy atama problemi iizerine ¢alisma
yapmuslardir. Ortamda var olan belirsizligi bulanik sayilar kullanarak belirgin hale
getirmeye calisnuslardir. Onerdikleri modelin ¢oziimiinde gelistirdikleri YAKA
kullanmislardir. Sayisal ornekler vererek modelin etkinligini gostermislerdir®,
Zhang ve digerleri, arag¢ rotalama problemini ¢evresel arag¢ rotalama problemi olarak
diizenlemislerdir. Bu modeli de melez YAKA ile ¢6zmiislerdir. Alinan sonuclar ¢ok
bilenen KARP o6rnekleri ile kiyaslanmigtir. Melez YAKA, orijinal YAKA’dan % 5
daha iyi sonuglar vermistir. Bu calisma, yesil lojistikle ilgilenenler igin pratik bir
bakis acisi sagladigimi vurgulamaktadirlar®. Xiang ve digerleri, yeni bir melez
evrimsel algoritma gelistirmislerdir. Bu algoritmay1 YAK ile DG algoritmalarinin
birlesiminden olusturmuglardir. YAKA’nin yeni adaylar se¢imindeki zayifligini
global en iyi tabanli YAKA’dan esinlenerek gelistirdikleri yeni bir YAKA ile
¢ozmiislerdir. DG algoritmasi ile oOnerdikleri yeni evrimsel algoritmaya hizh
yakinsama 6zelligi eklemislerdir. Onerilen modeli, 20 tane bilenen veri setleri ile test
etmislerdir. Aldiklar1 sonuglara gore gelistirilen algoritma, YAKA, DG ve DG
algoritmasinin diger versiyonlarindan daha iyi sonug verdigini gostermislerdir®.
Cura, ara¢ rotalama probleminin bir tiirli olan zaman pencereli takim oryantiring
problemini gelistirdigi YAKA ile ¢ozmiistiir. Boylece zor kesikli optimizasyon
problemlerinden birine YAKA ile ¢oziildiigiinii vurgulamaktadir. Onerdigi

algoritmada yeni besin kaynagi secim mekanizmasi ve yeni kasif ar1 arama davranisi

* Wang Chun-Feng ve dgr., “Hybrid Artificial Bee Colony Algorithm and Particle Swarm Search for
Global Optimization”, Mathematical Problem in Engineering, Vol. 2014, Article ID: 832949, 8
pages, 2014,

*2\Wei Chen, “An Atrtificial Bee Colony Algorithm for Uncertain Portfolio Selection”, The Scientific
World Journal, Volume 2014, Article ID 578182, 12 pages, 2014.

¥ Wei Chen, Hui Ma, Yiping Yang, Mengrong Sun, “ Application of Artificial Bee Colony Algorithm
to Portfolio Adjustment Problem with Transaction Costs”, Journal of Applied Mathematics,
Volume 2014, Article ID 192868, 12 pages, 2014.

* Shuzhu Zhang ve dgr., “Design and development of a hybrid artificial bee colony algorithm for the
enviromental vehicle routing problem”, Transportation Research Part D, 31, 85-99, 2014.

* Wanli Xiang ve dgr., “hABCDE: A hybrid evolutionary algorithm based on artificial bee colony
algorithm and differential evolution”, Applied Mathematics and Computation, 238, 370-386, 2014.
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oldugunu belirtmektedir. Alinan sonuglar dogrultusunda diger yontemlere gére daha
etkin, basarili ve kiyaslanabilir bir yéntem oldugunu sdylemektedir®®. Karaboga ve
Gorkemli, YAKA’nin yeni versiyonu olan hizli yapay ar1 kolonisi algoritmasini
gelistirmislerdir. Bu algoritmanin hem gozcii arilarin daha kesin ve dogru sonuglar
verdigini hem de orijinal YAKA’ nin yerel arama yetenegi agisindan performansini
arttirdigindan bahsetmislerdir. Bu ¢alisma ile yeni modelin tanitimini yapmislar ve
modeli literatiirde bulunan veri setlerini kullanarak komsuluk etkin alanina gore test
etmiglerdir. Ayrica modeli farkli parametre degerleri ile de test etmiglerdir. Sonug
olarak etkin bir yeni YAK versiyonunu gelistirdiklerini belirtmektedirler*’. Milan ve
Nebojsa, kardinalite kisitli ortalama varyans portfoy se¢cim probleminin ¢oziimiinde
YAKA kullanmiglardir. YAKA’nin optimal noktaya yavas yakinsama probleminin
¢Oziimiine ates bocegi algoritmasi ile ¢oziim bulmuslardir. Hibrid yeni bir model
ortaya koyan yazarlar, 6zellikle ortalama 6klid uzaklig1 acisindan diger meta sezgisel

yontemlerden daha iyi sonug¢ bulduklarini séylemislerdir48.

*® Tunghan Cura, “ An artificial bee colony algorithm approach for the team orienteering problem
with time Windows”, Computers&Industrial Engineering, 74, 270-290, 2014.

*" Dervis Karaboga ve Beyza Gorkemli, “ A quick artificial bee colony (QABC) algorithm and its
performance on optimization problems”, Applied Soft Computing, 23, 227-238, 2014.

* Tuba Milan ve Bacanin Nebojsa, “Avrtificial Bee Colony Algorithm Hybridized with Firefly
Algorithm for Cardinality Constrained Mean-Variance Portfolio Selection Problem”, Applied
Mathematics&Information Sciences, 8(6), 2831-2844, 2014.
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3. PORTFOY OPTIMIiZASYONU

Giiniimiizde finansal piyasalar, diinyanin herhangi bir yerinden, ellerindeki
paray1 etkin bir sekilde yonetip arttirmayi hedefleyen milyonlarca kisi tarafindan
takip edilmektedir. Bu piyasada, yapilan yatirnmlar dogrultusunda her bir yatirim
enstriimaninin fiyatlart yeniden hesaplanmaktadir. Bu agidan da olduk¢a dinamik bir
yapiya sahiptir. Biiylik kazanc¢larin elde edilebiliyor olmasi bu piyasay1 cazip haline
getirmektedir. Iyi kazanglar elde etmenin yaninda yanlis stratejinin uygulanmasi ve
yeterli bilginin elde edilememesinden dolay: biiyiik zararlara da sebep olmaktadir.
Bu ikilemin olmasi bilim adamlarin1 “Nasil bir yatirim karar1 verelim ki yatirimci

icin en iyi karar olsun?” sorusunun cevabini aramaya sevk etmistir.

Milyonlarda kisinin, binlerce yatirim enstriimani arasindan kendi ¢ikarlarina en
uygun yatirim kararini verebilmesi kolay bir is degildir. Bu durum yeni bir karar
verme probleminin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Portféy Optimizasyonu (PO)
ad1 verilen bu problemde amag, yatirimciya en uygun yatirim enstriimani birlesimini
sunmaktir. Portfoy secimi olarak da bilinen bu konu literatiirde oldukca genis yer

tutmaktadir.

3.1. Yatirim ve Portfoy Kavrami

Yatirim, ileriki donemlerde gelir elde etmek timidiyle belirli bir paranin ¢esitli
yatinm araglarina belirli bir siire icin baglanmasi olarak tanimlanmaktadir’.
Yatirimda esas olan karin elde edilebilmesidir. Bu yiizden yatirimcilarin kar elde
edebilecekleri her varlik bir yatirim araci olabilir. Bu reel olarak ev, araba, arsa...vb
almak olabilecegi gibi finansal varliklar olan hisse senedi, tahvil, bono...vb almak da

olabilir.

! Serpil Canbas ve Hatice Dogukanli, Finansal Pazarlar, Finansal Kurumlar ve Sermaye Pazari
Analizleri, Genisletilmis 3. Baski1, Beta Yaycilik, 2001, 5.286.
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Portfoy ise, genellikle hisse senedi, tahvil gibi finansal varliklardan meydana
gelen ve belirli bir kisinin ya da grubun sahip oldugu finansal nitelikteki

kiymetlerdir®.

Portfoydeki her bir finansal wvarlik birbirleriyle iliskilidir. Bu agidan
bakildiginda cesitli finansal varliklarin birlesimi gibi goziikse de bu varliklardan ayri
kendine 6z ve 6lgiilebilir bir yapiya sahiptir. Daha genis bir ifadeyle portfdy, cesitli
amaclarin1 gerceklestirmek isteyen yatirimcilarin sahip olduklari, birbiriyle iligkileri

olan finansal varliklarin olusturdugu, kendine 6z ve 6lg¢iilebilir yeni bir varliktir®,

Yatirim siirecinde iki temel kavram 6nemli rol oynamaktadir. Bunlar getiri ve
risktir. Getiri, ileriki donemde yatirim araglarindan elde edilecek kazanclar1 ifade
etmektedir. Gelecek donemde finansal varliklarin ne oranda kazang getirecegi
bilinmemektedir. Yatirimlar finansal varliklarin gegmis verilerinden hareketle elde
edilen beklenen getiriler ile yapilmaktadir. Yatirimcinin bekledigi getiri gerceklesen
getiriden fazla olmaktadir. Bu durum bir belirsizlik yaratmaktadir. Olusan bu
belirsizlige risk adi verilmektedir. Bu iki kavram detayli olarak BOlim 3.2. ‘de

aciklanmaktadir.

3.2. Getiri ve Risk

Getiri, yatirimecinin, bir yatirnmdan belirli donem icinde yaptig1 yatirima
karsilik elde ettigi gelir olarak ifade edilmektedir®. Yatirimer bir dénem iginde,
yaptig1 yatirrmdan iki tiir gelir elde etmektedir. Bunlardan birincisi faiz veya kar
pay1, digeri ise finansal varligin donem sonu ile donem bas1 fiyati arasindaki olumlu

veya olumsuz fark yani sermaye kazanci veya zararidir.

2 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, Sermaye Piyasasi ve Menkul Deger Analizi, Ekin Kitabevi,
Bursa, 2000, s. 257.

® Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, Borsada Uygulamali Portfoy Yonetimi, 3. Baski, Ekin Kitabevi,
Bursa, 1998, s. 7-8.

* Mehmet B. Karan, Yatirim Analizi ve Portfoy Yonetimi, 3. Baski, Gazi Kitabevi, Ankara, 2011, s.
139.
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Getirinin, beklenen dizeyden farkli ¢ikmasina risk denilmektedir. Yani risk,
yatirimdan saglanacak getirinin tam olarak bilinememesinden kaynaklanmaktadir®.
Her yatirmmun bir riski mevcuttur. Yapilan yatirmmin riski yatirnrmin boyutuna ve
hangi varliklara yatirim yapildigina baghdir. Eger risksiz bir yatirim istenirse devlet

tahvillerine ve hazine bonolarina yatirim yapilabilir.

Yatirimcilar, minimum riskle maksimum kazang¢ elde etmeyi iimit ettikleri
portfoy kiimesini bulmay1 amag¢lamaktadirlar. Bunun iginde finansal varliklarin getiri
ve riskleri hakkinda bilgiye sahip olmalar1 gerekir. Bir finansal varligin getirisi,
donemsel getirilerinden ve sermaye kazanglarindan olusmaktadir ve kolaylikla
hesaplanabilir. Risk ise, her biri farkli bir sekilde tanimlanip yorumlanan toplam
riskin olgtlmesiyle belirlenir. Toplam risk, sistematik ve sistematik olmayan risk
diye ikiye ayrilmaktadir (Sekil 3.1.)°.

Sekil 3.1. Risk bilesenleri

A
Portfoy Riski

Sistematik Olmayan Risk

Toplam Risk

Sistematik Risk

>

Menkul Kiymet Sayisi

Kaynak: Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 2000, s.265.

Sistematik risk, bir finansal varligin getirilerinin varyansi ile Olgulur.
Sistematik olmayan risk ise, finansal varliga 6zgii olaylar ile ortaya ¢ikan sadece o

varhiga ait riski ifade eder. Bu risk genellikle bircok finansal varligi igeren

> Serpil Canbas ve Hatice Dogukanli, a.g.e., 2001, 5.287.
® Serpil Canbas ve Hatice Dogukanl, a.g.e., 2001, 5.288.
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cesitlendirilmis portfoylerde ortadan kalkabilir. Bu yilizden finansal pazarlarda

degerlendirilmeye alinmaz.

Sistematik risk, tiim finansal piyasalari ve bu piyasalarda islem goren tim
menkul kiymetleri etkileyen, politik ve sosyal yasamdaki degisimlerden kaynaklanan
risk turidur. Sistematik risk kaynaklari faiz orani riski, satin alma glct (enflasyon)

riski, piyasa riski, politik risk, kur riski diye siniflandirilabilir (Sekil 3.2.).

Faiz orant riski, piyasadaki genel faiz oranlarinin yiikselme olasiligini ifade

eder. Faiz oranlarindaki degisimler finansal varliklarin fiyatlarini etkilemektedir.

Satin alma giicii (enflansyon) riski, yani paranin satin alma giiclindeki azalis

piyasada islem goren varliklarin fiyatlarini farkli oranlarda etkilemektedir.

Piyasa riski, kabul edilebilir ekonomik nedene dayanmayan ve ¢ogunlukla
psikolojik nedenlere bagli olarak ortaya ¢ikan, menkul kiymet fiyatlarindaki diisiisler

sebebiyle olusur’.

Sistematik olmayan risk, ilgili isletme veya isletmenin faaliyette bulundugu is
koluna ait ozelliklerin degisiminden kaynaklanan risk tiiriidiir. Yonetim hatalart,
teknolojik gelismeler bu risk tiiriine 6rnek olarak verilebilir. Sistematik olmayan risk,

finansal risk, yonetim riski ve is riski olarak siiflandirilabilir (Sekil 3.2.).

Finansal risk, ortakligin sermaye yapisi iginde, var olan ortakliga sabit yiik

getiren kaynaklarin var olusundan kaynaklanmaktadir.

Yonetim riski, firma yoneticilerinin yeteneklerine bagli olarak degisir. Yonetim

hatalar1 sonucu ortaya ¢ikan bir risktir.

" Serpil Canbas ve Hatice Dogukanl, a.g.e., 2001, 5.293.
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Is riski, dis etmenlere bagh olarak olusur. Tiiketici davranislarindaki degisim,

rekabetin siddetlenmesi, yogun grevlerin olusu bu riski etkileyen durumlardir®.

Sekil 3.2. Toplam riskin kaynaklari

Sistematik

Risk
Kaynaklari
Sistematik
Risk
Satin Alma Faiz Orani
Glcl Riski Riski
Piyasa Riski Politik Risk
Kur Riski =

Olmayan Risk

Finansal Risk

Yonetim Riski

is ve Endiistri
Riski

Kaynak: Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 2000, s.264.

3.2.1. Menkul Kiymetlerde Getiri

3.2.1.1. Donemlik Getiri

Donemlik getiri yatirnmin belirli bir zaman icindeki toplam getirisini ifade

eder. Bagka bir ifadeyle o donem i¢inde yatirimdaki artis miktarini gosterir.

Donemlik getiri:

R : Menkul kiymetin dénemlik getirisi

® Serpil Canbas ve Hatice Dogukanli, a.g.e., 2001, 5.294.
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P, : Menkul kiymetin donem sonu fiyati
Pi_4 : Menkul kiymetin donem bas1 fiyati
D, : Menkul kiymetin t. donemde 6dedigi temettii (kar pay1) miktari

WS DL o)

denklemi ile hesaplanir®.

3.2.1.2. Beklenen Getiri

Yatirimcilar, finansal varliklarin tilirline gore yaptiklari yatirnmlardan kazang
elde ederler. Bu kazang, faiz geliri, kar pay1 ve finansal varligin fiyatindaki artigtan
saglanan degerlerden olusmaktadir. Finansal varliklarin getirisi, ekonominin,
sektoriin ve isletmenin durumundaki degisimlerden etkilenmektedir. Bu yiizden
yatirnmeilar istikrarli varliklara yatirim yapip risklerini azaltmak isterler. Devlet
tahvilleri ve hazine bonolarindan beklenen getiri risksiz faiz orani olarak kabul edilir.
CUnkd bu varliklarin sagladigi getiri kesin olarak bilinmektedir ve devlet garantisi
altindadir. Bu varliklar disindaki menkul kiymetlere yatirnrm yapmak isteyen
yatirimet risksiz faiz oraninin {istiinde bir getiri beklemektedir. Ciinkii parasinin geri

donmeme riski bulunmaktadir.

Beklenen getiri, risksiz faiz orani ve bir risk priminden meydana gelmektedir.
Bagka bir ifadeyle riski yiiksek olan varligin beklenen getirisi de yiiksek olacaktir.
Matematiksel olarak bir tanim vermek gerekirse beklenen getiri, menkul kiymete ait
belirli bir donem getirileri ile bu getirilerin ger¢eklesme olasiliginin garpiminin

toplami olarak ifade edilmektedir.

Belirli bir dénem icinde bir menkul kiymete ait gergeklesmis veriler

kullanilarak elde edilen ortalama getiri,

°® Mehmet B. Karan, a.g.e., 2011, s. 140.
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R : Menkul kiymetin ortalama getirisi

R; : Menkul kiymetin t. donemdeki getirisi
N : Donem Sayis1
R
R = Z " (3.2)
t=1

denklemi ile hesaplanir.

Bir menkul kiymetin beklenen getirisi ise,

E(R) :Menkul kiymetin beklenen getirisi

P; : t. senaryonun ger¢eklesme olasiligi
R; : Menkul kiymetin t. senaryo durumundaki getirisi
n : Senaryo Sayisi
n
E(R) = Z P,R, (3.3)
t=1

denklemi ile hesaplamr®.

3.2.2. Menkul Kiymetlerde Risk

3.2.2.1. Standart Sapma ve Varyans

Bir menkul kiymete yatinm karar1 yalniz beklenen getirisine bakilarak
verilmemelidir. Dogru bir karar i¢in belirli bir doneme ait getirilerin bu beklenen
getiriden ne kadar saptigina iliskin bir Olciliniin de belirlenmesi gerekir. Standart

sapma ve varyans olarak tanimlanan bu 6lgiit, menkul kiymetinde riskini temsil

10 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, s.80.
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etmektedir. Bu degerin diistik olmast ilgili varligin riskinin diisiik oldugunu

belirtmektedir. Standart sapma, varyansin karekokii alinarak hesaplanir™.

Gegmis verilerden hesaplanmig menkul kiymete ait varyans,

o? : Menkul kiymetin varyansi
R; : Menkul kiymetin t. ddnemdekii getirisi
R : Menkul kiymetin ortalama getirisi
N : Donem sayis1
(R — R)?
2 _ t 3.4.
o= (34)
t=1

(3.5.)

denklemi ile hesaplanmaktadir.

Her bir senaryonun meydana gelme olasihigi farkli kabul edilirse menkul

kiymete ait varyans,

o? : Menkul kiymetin varyansi
P; . t. senaryonun ger¢eklesme olasiligi
R; : Menkul kiymetin t. senaryo durumundaki getirisi

E(R) :Menkul kiymetin beklenen getirisi

n : Senaryo Sayisi

' Aydin Ulucan, Portfoy Optimizasyonu Kuadratik Programlama Tabanh Modelleme, Siyasal
Kitabevi, 2004, s. 10.
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o?= ) [P(R. — E(R))’] (36.)
=1

t

denklemi ile hesaplanmaktadir. Boylece menkul kiymete ait standart sapma,

n

o= D PR~ ER))] (3.7)

t=1
denklemi ile hesaplanmaktadir'.

3.2.2.2. Degisim Katsayisi

Menkul kiymetin risk hesabinin yapilmasinda kullanilan bir diger Olgiit
degisim katsayisidir. Bu 6l¢ii, her birim getiri i¢in riski dlcer. Beklenen getirisi ayni
olmayan finansal varliklarin degerlendirilmesinde daha uygun bir dlgiittiir. Diisiik
degisim katsayisi, o finansal varligin daha az riskli oldugunu gdstermektedir.
Degisim katsayisi varyasyon katsayisi olarak da tanimlanmaktadir. Bir menkul

kiymete ait degisim katsayisi,

o

PR=2®

(3.8.)

denklemi ile hesaplanmaktadir™.

12 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, 5.83.
¥ Mehmet B. Karan, a.g.e., 2011, s. 146.
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3.2.3. Menkul Kiymetlerin Birlikte Hareket Olcleri

3.2.3.1. Kovaryans

Iki ya da daha fazla menkul kiymetin riskinin belirlenmesinde standart sapma
ve varyans kullanilmamaktadir. Bu 6l¢iitiin yerine iki menkul kiymetin belirli donem
icindeki  hareketliliginin ayn1 andaki uyumunu 0Olgen kovaryans degeri
kullanilmaktadir. Bir bagka ifadeyle kovaryans, menkul kiymetlerin dénem igindeki
getirilerinin o menkul kiymete ait beklenen getiriden sapmalarinin ¢arpimlarinin

toplamidir™,

Kovaryans degeri - ile +oo arasinda degisen bir degerdir. Bu degerin pozitif
olmas1 iki menkul kiymetin hareketinin ayni yone oldugu gostermektedir. Yani bir
menkul kiymetin getirisi ortalama getiriden fazla ise diger menkul kiymetinde
getirisi fazladir. Ayni sekilde bir menkul kiymetin getirisi ortalama getiriden az ise
diger menkul kiymetin getirisi de azdir. Eger bir menkul kiymetin getirisi ortalama
getiriden fazla iken diger menkul kiymetin getirisi az ise negatif kovaryans vardir.
Bir bagka ifadeyle iki menkul kiymetin hareketi zit yonliidiir. Kovaryans katsayisinin
sifir veya sifira yakin olmasi iki varlik arasinda dogrusal bir iliskinin olmadigim

gosterir®®.
Gegmis veriler kullanilarak hesaplanan kovaryans degert,

;; - i ve j menkul kiymetleri arasindaki kovaryans degeri
R;; : i. menkul krymetin t. dénemdeki getirisi

R, :i.menkul kiymetin ortalama getirisi

R;; . j. menkul kiymetin t. donemdeki getirisi

R,

, ©j. menkul kiymetin ortalama getirisi

1 Mehmet B. Karan, a.g.e., 2011, s.148.
15 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, s.84.
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N : Donem Sayisi

N . —_ R . —_ D
gy = ZhlBus — RO Ry~ ) 3.9)

denklemi ile hesaplanmaktadir.

Menkul kiymetlere ait senaryolarin gergeklesme olasiliklarinin farkli oldugu

durumlarda kovaryans degeri,

0; . i ve j menkul kiymetleri arasindaki kovaryans degeri
P; . t. senaryonun gerceklesme olasiligi
R;: . i. menkul kiymetin ¢. senaryo durumundaki getirisi

E(R;) :i.menkul kiymetin beklenen getirisi

’ : j. menkul kiymetin t. senaryo durumundaki getirisi
E (Rj) . j. menkul kiymetin beklenen getirisi

n : Senaryo Sayisi
n
O = Z P[(Rie — ER))(R; — E(R;)] (3.10)
t=1

denklemi ile hesaplanmaktadir™.

3.2.3.2. Korelasyon Katsayisi

Kovaryans degerini, menkul kiymetler arasinda negatif ve pozitif iliski olup
olmadigini degerlendirmek disinda yorumlamak oldukg¢a giigtiir. Cilinkii kovaryans
degerinin biiyilikliigiinii a¢iklamak miimkiin degildir. Bu sebeple daha anlaml
yorum yapabilmek igin kovaryans degeri yerine korelasyon katsayisi

kullanilmaktadir.

16 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, s.84-85.
87



Korelasyon katsayisi, iki menkul kiymet arasindaki iliskinin derecesini
gOstermektedir. Bir baska deyisle iki menkul kiymetin hareketlerindeki degisimin

uygunluk derecesini belirler.

Korelasyon katsayisi, -1 ile +1 arasinda degerler almaktadir. Bu katsayimin 1’e
dogru yaklagsmasi iki menkul kiymet arasindaki iliskinin giiclii oldugunu
gostermektedir. Eger 0’a yakin bir degerse bu varlik arasinda iliski yoktur
denilebilmektedir. Bu katsayidaki isaretler ise iliskinin yoniinii gostermektedir.

Eger pozitif ise ayn1 yonlii negatif ise ters yonlii bir iliski vardir.

Korelasyon katsayisi, iki menkul kiymete ait kovaryans degerinin, ilgili
menkul kiymetlerin  standart sapmalarma  bolinmesiyle  bulunmaktadir.

Matematiksel olarak korelasyon katsayisi,

pij - i. menkul kiymet ile j. menkul kiymet arasindaki korelasyon katsayisi
0;; . i. menkul kiymet ile j. menkul kiymet arasindaki kovaryans degeri

o; :1. menkul kiymetin standart sapmasi

Pij = (3.11)

0,0;j
denklemi yardimiyla hesaplanir®’.
3.2.4. Portfoylun Beklenen Getirisi
Bir portfoyin beklenen getirisi, portfoye dahil olan menkul kiymetlerin
beklenen getirilerinin agirlikli ortalamasidir. Buna gore M adet menkul kiymet iceren

bir portféyin beklenen getirisi,

U : Portfoy(in beklenen getirisi

" Mehmet B. Karan, a.g.e., 2011, s.148-149.
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w;

E(R;)

M

: 1. menkul kiymetin portfoydeki agirlig
. 1. menkul kiymetin beklenen getiri orani

: Menkul kiymet sayisi

M
U= Z w;E(R;)
=1

denklemi ile hesaplanir.

3.2.5. Portfoyin Riski

(3.12)

Portfoytlin riski, menkul kiymetlerin risklerinin agirlikli ortalamasi degildir.

Gunkl menkul kiymetlerin ayr1 ayri birbirini ortadan kaldirmaktadir. Bdoylece

portfoyiin riski daha da kiigiik deger olmaktadir. Portfoy iginde birden fazla menkul

kiymet bulundugu i¢in portfoyilin risk hesabi, bir onceki boliimde agikladigimiz

kovaryans ve korelasyon degerleri yardimiyla yapilmaktadir. Portféyln riski,

portfoyiin standart sapmasi ile Sl¢iilmektedir'®. Buna goére M adet menkul kiymet

igeren bir portfoyiin varyansi:

: Portfoyiin varyansi
: i. menkul kiymetin portfoydeki agirlig

. i ve j menkul kiymetleri arasindaki kovaryans degeri

denklemi ile hesaplanmaktadir™.

18 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 2000, s.260.
1 Aydin Ulucan, a.g.e., 2004, s.15.

(3.13)
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Korelasyon katsayisi kullanilarak portféyiin varyansi,

o3 : Portfoyiin varyansi

w; : i. menkul kiymetin portfoydeki agirligi

Pij . i. menkul kiymet ile j. menkul kiymet arasindaki korelasyon
katsayist

o; : 1. menkul kiymetin standart sapmasi

M
op = Z z W,W;0,0;p; j (3.14.)

i=1j=1
denklemi ile hesaplanmaktadir.
3.3. Portféy Yonetimi ve Portfoy Yonetimi Yaklagimlar

Ekonomik kosullarin zaman iginde degismesi portfoyii olusturan finansal
varliklarin tekrar degerlendirilmesine sebep olmaktadir. Béylece hangi varliklarin ne
zaman portfoyden cikartilip satilacagina, bu varliklarin yerine hangi finansal
varliklarin ne zaman getirilecegine karar verilir. Portfoy yonetimi adi verilen bu iste
uzmanlik esastir. Genellikle bankalar, aracit kurumlar ve uzman kurulus tarafindan
yapilan bu is belirli bir politika izlenir. Yatirim politikasi, portfdyden saglanacak
gelir ile portfoyiin riski arasindaki dengeyle alakalidir. Bu politikaya portfoy
yoneticisi karar verir. Portfoy yoneticisi, portf0y sahibi olabilecegi gibi uzman bir
kisi de olabilir. Portfoy olusturmada ve yonetme de en 6nemli husus yatirim

yapilacak finansal varligin iyi taninmasidir.

Portfoy yoOnetiminde temel amag, olusturulacak bir portfoyde hangi finansal
varhigin hangi oranda yer alacaginm belirleyebilmektir21. Bir bagka ifadeyle,

yatirimcilarin ihtiyaclarina gore portfoye finansal varliklar almak ve yatirimin

20 Muharrem Karsly, Sermaye Piyasasi, Borsa, Menkul Kiymetler, 4. Baski, Irfan Yaymmcilik,
Istanbul, 1989, 5.513-514.

I Mehmet Bolak, Sermaye Piyasasi: Menkul Kiymetler ve Portfoy Analizi, 4. Baski, Beta
Yayincilik, 2001, s.247.
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amacina uygun portfoyii yonetebilmektir. Bu yonetimin iyi olabilmesi igin yatirimci
veya portfdy sahibi, portfoy yoneticisiyle diyalog halinde olmalidir. Portfoy
sahiplerinin nasil bir risk ya da getiri beklediklerini portfdy yoneticine bildirmeleri
gereklidir. Boylece portfoy yoneticisi, alinan riske uygun olarak yatirimcinin karini

maksimum yapmaya calismaktadir®.

Portfdy yoOnetimi agisindan yatirimci tiplerinin bilinmesi 6nemlidir. Risk
karsisinda riskten kagan yatirimci, riske karsi duyarsiz yatirnrmci ve riski seven

yatirrmc1 olmak (izere g tip yatirimer vardir (Sekil 3.3.).

Sekil 3.3. Risk karsisinda yatirimer tipleri

Fayda A Riskten Kagmayan
ME. <1 Riske Karsi Duyarsiz

M.F. =1

Riskten Kacan
M.F. >1

0 >

Verimlilik

Kaynak: Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 2000, s.258.

Riskten kagan yatirimet, riski sevmez ve korkar. Bu nedenle getirileri belli olan
yatirimlardan riski az olanmi tercih eder. Bu yatirimci tiiri igin paranin marjinal
faydas1 negatiftir. Marjinal fayda, ilave her bir birimin toplam faydaya yaptig1 katki
olarak ifade edilir. Eger yatirimcinin serveti artarken riskli yatirimlara yaptigi yatirim

miktar1 azaliyorsa bu riskten kagan bir yatirimcidir.

22 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, s.8.
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Riske karsi duyarsiz yatirimei, riskle ilgilenmez. Onlar i¢in nereye yatirim
yapildig1 6nemli degildir. Bu sebeple yatirnmin getiri ve riski arasinda kayitsizdirlar.
Bu yatirimeilar i¢in paranin marjinal faydasi 1’e esittir. Eger yatirnmcinin serveti
artarken riskli finansal varliklara yaptig1 yatirim miktart degismiyorsa bu yatirimci

riske duyarsiz yatirimcidir.

Riski seven yatirimcilar i¢in yapilan yatirimin beklenen faydasi, yaptirim
yapmamanin beklenen faydasindan biiytiktiir. Bu tarz yatirinmcinin, her ek iinitede
kazanacagi verimliligin sagladigi fayda giderek artmaktadir. Bir baska ifadeyle
marjinal faydas1 1’den biiyiiktiir. Eger yatirime1 servetini arttirirken riskli finansal
varliklara yaptigt yatinm miktar1 da artiyorsa bu yatirnmer riski Seven bir

yat1r1mc1d1r23.

Dinamik bir siire¢ olan portfdy yonetimi sireci, portfoy planlamasi, yatirim
analizi, portfoy se¢imi, portfoy degerlendirmesi ve portfoy revizyonu olmak Uzere 5

asamadan olusmaktadir. S6z konusu agamalar Sekil 3.4.”de gosterilmektedir.

Portfoy planlamasi, yatirimcinin, portfoy yoneticisinin  durumlarinin
incelendigi ve portfdy yoneticisine yol gosterecek olan yatirim Olgiitlerinin

belirlenmesini i¢eren ilk asamadir.

Yatinm analizi, portfoye alinacak finansal varliklarin niceliklerinin
incelenmesi, Olgulmesi, belirli bir donem iginde degisik finansal varliklarin

performanslarinin ne olabileceginin nicel olarak tahmin edilmesidir.

Portfdy secimi asamasinda her yatirim kategorisine yapilacak tutar belirlenir.
Bu kategoriler icin degisik finansal varliklara yapilabilecek yatirim tutarlari saptanir.
Yatirimei ilk defa bu asamada reel bir girisimde bulunur. Portfdy icindeki finansal

varliklar ve bu varliklara ait agirliklar belirlenir.

23 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 2000, 5.258-260.
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Sekil 3.4. Portfoy yonetimi asamalari

(1) PORTFOY PLANLAMASI (2) YATIRIM ANALIZi
Yatirimcinin Durumu Ekonomi Analizi
Yoneticinin Durumu > Sektor Analizi

Yatirim Olcitleri ilk Secim
Tahmin Analizi

7

(5) PORTFOY REVIZYONU
Genel Kompozisyon Karari
Menkul Kiymet Segimleri
Zaman Kararlari

v

(4) PORTFOY DEGERLENDIRMESI (3) PORTFOY SECiMi
Performans Olciileri ¢ Genel Kompozisyon Karari
Performans Karsilastirmalari Menkul Kiymet Se¢imi

Kaynak: Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, s.16.

Portfdy degerlendirmesi asamasinda, yatirim yapilan portfoyiin siire¢ igindeki
deger degisimi ve verimi tespit edilir. Yatirim amaglarina ve yatirim kriterlerine
uygunlugu test edilir. Buna gore portfdyiin yapisinda bir degisiklige ihtiya¢ olup

olmadigina karar verilir.

Portfoy revizyonu, portfoy yonetiminin dinamik olmasini saglayan asamadir.
Bu asamada portfoyiin performansi 6l¢iiliir, alinmasi gereken dnlemler belirlenir ve
gerekli girisimler yapilir. Burada amag, belirli risk seviyesinde portfoylin getirisini

maksimum yapmaktir®*,

2 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, s.16-23.
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Portfoy olusturmanin temel amaci riskin dagitilmasidir. Yani portfoyde
cesitlendirmeye gidilerek sistematik olmayan riskin azaltilmasina miimkiinse yok
edilmesi amaglanir. Ancak olusturulacak portfoyde cesitlendirme yapilarak risk
azaltilirken c¢esitlendirilmenin fazla olmasi, diisiik getiriye sahip finansal varliklarin
portféye girmesine sebep olur. Bu durumda daha az getiri elde edilmis olur. Bu
baglamda portfoy yonetimiyle ilgili iki yaklagim vardir. Bunlar geleneksel portfoy
yonetimi ve modern portfdy yonetimidir. Geleneksel portfoy yonetimi yaklasiminda,
portfoy i¢indeki menkul kiymetlerin sayisi arttirilarak bir bagka deyisle basit
cesitlendirme yapilarak bu amacin saglanabilecegi ileri siiriilmiistiir. Modern portfoy
yonetimi yaklasimi ise bu goriise karsi ¢ikip finansal varliklarin getirilerinin riskin

dagitilmasinda ¢ok 6nemli oldugunu vurgulamiglardir. .

3.3.1. Geleneksel Portfoy Yontemi Yaklasimi

Geleneksel portfoy yaklasimina gore portfoy yonetimi bir sanattir. Bunun
icinde ¢ok dikkatli calismak gerekmektedir. Teorik araglar1 etkin bir sekilde
kullanabilmek kisinin degisen bilgisine ve deneyimine baghidir. Bu yiizden bu
yaklagim, sezgi ve ice dogus gibi siibjektif kararlar icermektedir. Geleneksel
yonetimde amag yatirnmcinin faydasini maksimum yapabilmektir. Bir bagka ifadeyle
yatirimin risk ve getirisine iligkin fayda tercihlerini maksimum kilan portfoyii

belirleyebilmektir.

Geleneksel yonetimde portfoyiin getirisi, finansal varliklarin temettii degerleri
ile belirli donem i¢indeki fiyat artisidir. Bu yiizden finansal varliklara iligkin olas1
getirilerini tahmin etmek gerekmektedir. Bir yandan da getirilere gore ortaya ¢ikan

risk hesaplanmalidir.

Birden fazla finansal varliktan olusan portfoyiin riski, tek bir finansal varligin
olusturacag1 riskten kiiciiktlir. Ciinkii portfoy icindeki varliklarin getirileri aym
yonde hareket etmemektedir. Yani belirli donem i¢inde bazi menkul kiymetler zarar

ederken bazilarmi kar saglayacagindan portfoyiin riski, tek bir finansal varligin
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riskinden kii¢iik olacaktir. Bu prensip geleneksel portfoy yonetimi yaklasimina ilham
vermistir. BOylece geleneksel portfoy yonetimi portfoy icindeki finansal varlik
sayisint arttirarak riskin dagitilabilecegini One slirmiistiir. Bu yaklasim, “biitiin

yumurtalar1 ayni sepete koymamak” seklinde tanimlanmaktadir®.

Geleneksel portfoy yonetimi yaklagimi temel olarak 4 asamadan olugmaktadir.
Bunlar yatirnmciya ait bilgilerin toplanmasi, portféy amacimin belirlenmesi, yatirim
politikalarinin belirlenmesi ve portfoye dahil olacak finansal varligin secilmesi
asamalaridir. Yatirnmciya ait bilgilerin toplanmasi asamasinda yatirimcinin gelir
diizeyi, tiikketim egilimi, tasarruf hacmi, egitimi ve gelecek planlar1 detayl bir sekilde
incelenir. Durumuna uygun yatirim yapabilecegi finansal varliklar belirlenerek
tavsiyelerde bulunulur. Portfoy amacglarinin  belirlenmesi i¢in  yatirimcinin
yuklenmesi gereken sinirlamalar vardir. Bunlarin ortaya ¢ikarilmasi gerekmektedir.
Geleneksel yonetimindeki bu smirlamalar; cari fiyatlarla gelir elde etme ihtiyact,
sabit fiyatlarla gelir elde etme ihtiyaci, cari fiyatlarla anaparanin korunmasi ihtiyaci,
sabit fiyatlarla anaparanin korunmasi ihtiyaci, vergiden muafiyet ihtiyact ve
yatirimcinin tavridir. Portfoye dahil olacak finansal varliklarin belirlenmesi ve
portfoy icindeki agirliklarinin hesaplandigr asama portfoye dahil olacak finansal
varligin se¢imi agamasidir. Geleneksel portfoy yonetimi yaklasgiminda se¢im ilkeleri

asagida belirtilmistir.

v' Hisse senetlerine yatirim yapilirken, daha c¢ok sayida ve farkli
endustrilerin hisse senetlerinin secilmesi
v Tahvil yatiimlarinda ise, ayni vadeye sahip tahvillerin portfoydeki

agirliklarinin azaltilmasidir.

Geleneksel yaklasimda farkli vadelere sahip ve farkli endiistrilerde islem
goren ¢ok sayida finansal varligin portfoye katilmasiyla portfoyiin riskinin azalacagi
savunulmaktadir. Bu se¢im siirecinde {istiinliik ilkesi kullanilmaktadir. Ustiinliik

ilkesi verilen herhangi bir getiri diizeyi i¢in yatirimlar arasindaki en az riskli olaninin

%5 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, 5.124.
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secilmesidir. Bir bagka ifadeyle verilen bir risk diizeyi i¢cinde en yiiksek getiriye

sahip olan en iyisidir?.

3.3.2. Modern Portfoy Yonetimi Yaklasin

Geleneksel portfoy yonetimi, portfoy igindeki finansal varliklarin sayisin
artirarak riskin azaltilabilecegini, ne kadar ¢ok ve farkli sektorlerdeki hisse
senetlerine yatirim yapilirsa o kadar iyi bir ¢esitlendirme olacagini savunmustur. Bu
diisiince 1950°1i yillarin basina kadar devam etmektedir. ilk defa 1952 yilinda Harry
Markowitz, yayinladig1 bir makale ile portfoyln riskinin ve beklenen getirisinin
nasil 6lciilebilecegi konusunda bir model énermistir?’. Bu makale ile modern portfoy
yonetiminin temelleri atilmistir. Bu makalede yalmiz portfoy riskinin nasil
diisiiriilebilecegi agiklanmamis, etkin bir c¢esitlendirmenin nasil yapilacagr da
anlatilmaktadir. Daha sonra Markowitz, 1959’da yayimlanan kitabi ile etkin

¢esitlendirme konusuna agiklik getirmistirzg.

Markowitz’in  onerdigi ortalama-varyans modeli karmasik hesaplamalar
icermektedir. Ozellikle yatirrm yapilacak hisse senedinin artmasi bu hesaplamalari
elle yapilamaz hale getirmektedir. Bu sebeple ortalama-varyans modelini gelistiren
6grenci William Sharpe 1963 yilinda tek indeks modelini 6nermistir®. Bu model,
daha c¢ok alternatif hisse senetlerine yapilan yatirimlarin getirilerini maksimize
etmeye g¢aligmaktadir. Daha sonralart Sharpe, Lintner ve Mossin, butln tasarruf
sahiplerinin modern portfdy kuramina uygun olarak, menkul kiymetlere ozellikle
hisse senetlerine yatirnm yapmalari durumunda, fiyatlarin ne yonde degisecegini
aragtiran Sermaye Varliklarini Fiyatlama modelini ortaya atmiglardir. Ayni yillarda

Steve Ross, SVFM alternatif olarak Arbitraj Fiyatlama Kuramini ortaya atmistir™.

% Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, 5.125-135.

2t Harry, Markowitz, “Portfolio Selection”, Journal of Finance, 7(1), 77-91, Mart 1952.

?8 Harry Markowitz, Portfolio Selection- Efficient Diversification of Investments, New York, John
Wiley&Sons, 1959.

% Willian Sharpe, “A Simplified Model for Portfolio Analysis”, Management Science, 9(2), 277-
293, 1963.

%0 Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz, a.g.e., 1998, s.144.
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Markowitz, cesitlendirmenin hisse senetlerinin getirileri arasindaki iligkiye
(korelasyon) dayanmasi gerektigini ve belli sayidaki hisse senedinden sonra portfoye
eklenecek hisse senedinin portfoyun riskini azaltmada fayda saglamadigini
savunmaktadir. Bu yiizden geleneksel portfoy yonetimin savundugu “daha ¢ok

menkul kiymete yatirim” diisiincesi ortadan kalkmustir.

Yatirimcilar olusturduklari portfoyiin getirisinin yiiksek olmasini ve riskinin de
diistik olmasini istemektedirler. Ancak getiri ile risk ayni yonde hareket eden
kavramlardir. Getiri artarsa riskte artmaktadir. Riskin artis1 ise yatirimcilar tarafindan
arzu edilen bir durum degildir. Markowitz 6nerdigi modelde bu soruna da ¢oziim
getirmis ve belirli bir getiri diizeyinde riskin minimizasyonu, belli risk diizeyinde
getirinin maksimizasyonu olarak agiklamistir. Boylece yatirrmcinin beklenen faydasi

maksimize edilecektir®.

Markowitz ortalama-varyans modelini  olustururken bazi varsayimlar

yapmustir>2. Bunlar:

v Yatirimcilarin amaci fayda fonksiyonunu maksimize etmektir.

v" Yatinmcilar yatirim kararlarini yalnizca beklenen getiri ve riske gore
almaktadir.

v Yatinnmcilarin risk ve getiri h