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Gogmen kuglar optimizasyon (MBO) algoritmasi siirii zekasina dayanan meta-sezgisel bir
optimziasyon algoritmasidir. MBO algoritmasi tek siiriiden olugan bir popiilasyona sahiptir. Popiilasyon
igerisindeki bireyler fayda mekanizmasi olarak adlandirilan bir iletisime sahiptir. Bu iletisim sayesinde
stirlideki bireyler en iyi sonuca sahip bireye benzemeye ¢aligirlar. Ancak bu durum algoritmanin yerel
optimum noktalara takilmasina sebep olabilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda ayrik problemlerin ¢dzliimii i¢in tasarlanan MBO algoritmasi iyilestirilmistir.
Ayrica farkli tiirden problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilmesi i¢in MBO’nun temel yapisini bozmadan
yeni algoritmalar gelistirilmistir. Yerel optimumlara takilmasini dnlemek i¢in MBO algoritmasina birden
cok siirii dahil edilerek ¢ok siiriili MBO (CS-MBO) algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen bu CS-MBO
algoritmasinda, her siirii birbirinden bagimsiz olarak arama islemi yaptirilmigtir. Global aramayi
kuvvetlendirmek i¢in CS-MBO algoritmasi yine bir optimizasyon algoritmasi olan pargacik siirii
optimizasyon (PSO) algoritmasi ile birlikte kullanilarak melez bir CS-MBO (PSO-CS-MBO) algoritmasi
gelistirilmistir. Bu melez algoritma, CS-MBO’daki siiriilerin PSO yardimiyla etkilesimde bulunmasini
saglamistir. Bunun yaninda ikili (binary) problemlerin ¢ziimiinde kullanilmak iizere MBO algoritmasinin
temel yapisi kullanarak ikili MBO (BMBO) algoritmasi gelistirilmigti. BMBO algoritmasinin
performansini artirmak i¢in ¢ok stiriilii BMBO (CS-BMBO) algoritmast gelistirilmistir.

Tim iyilestirilen ve gelistirilen algoritmalarin performanslari literatiirde bulunan problemler
iizerinde test edilmistir. Ayrik kombinatoryal problemlerden olan Gezgin satict problemi (GSP), ¢ok
boyutlu iki yonlii say1 boliimle problemi (CBIYSBP), graf boyama problemi (GBP) ve tek boyutlu kesim
problemi (TBKP) MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalar1 ile ¢oziilmils ve performanslari
kiyaslanmistir. Ayrica ayrik ikili problemlerden olan ikili sirt cantas1 problemi (ISCP) ve ¢ok boyutlu ikili
sirt cantasi problemi (CBISCP) BMBO ve CS-BMBO algoritmalar1 ile ¢bziilmiis ve sonuglari
kiyaslanmuistir. Elde edilen sonuglar, iyilestirilen CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalarinin MBO
algoritmasindan daha basarili oldugunu gostermistir. Ayrica gelistirilen BMBO ve CS-BMBO
algoritmalarindan elde edilen sonuglara gére CS-BMBO algoritmasinin BMBO algoritmasina gére daha
basarili oldugu goérilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Cok siiriilii gogmen kuslar optimizasyon algoritmasi, gd¢men kuslar
optimizasyon algoritmasi, ikili go¢men kuslar optimizasyon algoritmast
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The migrating birds optimizaton (MBO) algorithm is a meta-heuristic algorithm based on swarm
intelligence. The MBO algorithm has a population which consists of one swarm. Individuals in the
population has a communication method called benefit mechanism. Owing to this communication method,
individuals in the swarm try to converge to the individual which has the best solution. However, this may
cause the algorithm to be stacked at local optimum.

In this thesis study, the MBO algorithm, which was developed to solve the discrete problems, was
improved. Besides, without changing the fundamental structure of MBO, new algorithms were developed
to be used in the solution of different types of problems. Multi flock MBO (MF-MBO) was developed by
including more than one flock to the algorithm to avoid stacking of MBO at local optimum. In this
developed MF-MBO, it was had the each flock searched individually. By using MF-MBO and Particle
Swarm Optimization (PSO) together, a hybrid PSO-MF-MBO algorithm was developed to strengthen the
global search. This hybrid algorithm provided that flocks in the MF-MBO interact with each other with the
help of PSO. In addition, binary MBO algorithm (BMBO) was developed by using fundamental structure
of MBO for the solution of binary problems. In order to improve the performance of the BMBO algorithm,
a multi flock BMBO (MF-BMBO) algorithm was developed. The performances of all the algorithms
developed and enhanced were tested with the problems existing in the literature. Some discrete
combinatorial problems such as Traveling Salesman Problem, Multi-Dimensional Two-Way Number
Partitioning Problem, Graf Coloring Problem, One-Dimensional Cuting Problem were solved and their
performances were compared by using the algorithms of MBO, MF-MBO and PSO-MF-MBO.
Additionally, binary problems such as Binary Knapsack Problem and Multi-Dimensional Knapsack
Problem were solved and compared with the algorithms of BMBO and MF-BMBO.

The results showed that the enhanced MF-MBO and PSO-MF-MBO algorithms were much more
successful than that of MBO. Besides, according to results obtained by the algorithm of the enhanced
BMBO and MF-BMBO, it was observed that MF-BMBO was more successful than that of BMBO.

Keywords: Binary migrating birds optimization algorithm, migrating birds optimization
algorithm, multi-flock migrating birds optimization algorithm
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1. GIRIS

Genel olarak optimizasyon, belirli kisitlar altinda en uygun ¢iktiyr bulmak i¢in
yapilan calismalarin tamami seklinde tanimlanabilir. Bagka bir deyisle belirli sartlar
altinda miimkiin olan tiim ¢oziimler arasindan en iyi ¢6ziimii elde etmektir. Aranan ¢ikti
veya en 1yl ¢ozlim, ele alinan probleme gore kimi zaman minimum kimi zaman da
maksimum deger olabilir. Optimizasyon problemleri miihendislik, finans, endiistri ve
daha birgok alanda karsimiza ¢ikabilmektedir. Karsimiza c¢ikan optimizasyon
problemlerini ¢dzebilmek icin yillar igerisinde bir¢ok farkli yontem ve yaklasim
kullanilmistir. Problemler karsisinda kesin ¢6ziim elde eden istatistiksel ve matematiksel
yontemler her ne kadar basarili sonuglar elde etse de giiniimiiz sartlarinda ¢6ziilmesi
gereken problemlerin boyutlar1 ve karmasikligi giderek arttigindan dolayr bu tiir
yontemlerden bir sonucun elde edilmesi i¢in gerekli zaman makul siireler digina
c¢ikabilmektedir. Bundan dolay1 son zamanlarda optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
meta-sezgisel yontemlerin de siklikla kullanildigi goriilmektedir. Meta-sezgisel
yontemler klasik matematiksel yontemlerde oldugu gibi kesin sonucu garanti etmezler.
Ancak optimum sonuca yakin degerler {iiretebilirler. Bunun yaninda meta-sezgisel
yontemler, karmagiklig1 fazla olan problemleri makul siireler igerisinde ¢ozebilirler.

Herhangi bir meta-sezgisel algoritmanin iki temel bileseni sunlardir: Kesif ve
cesitlendirme. Kesif, mevcut iyi bir ¢éziime ait bilgilerinin kullanilarak yerel bir arama
yapmak anlamia gelirken, ¢esitlendirme, global dlgekte arama uzayimi kesfetmek icin
cesitli ¢ozlimlerin iiretilmesidir. Bu iki bilesenin iyi bir sekilde yapilandirilmasi,
genellikle global optimumun ulasilabilir olmasinm saglar (Yang, 2010a). Meta-sezgisel
algoritmalar bir¢ok yonden siniflandirilabilirler. Genellikle popiilasyona ve yoriingeye
dayal1 siniflandirma en genel olanidir. Ornegin, parcgacik siirii optimizasyon algoritmasi
popiilasyona dayali bir algoritma iken benzetimli tavlama algoritmasinda tek bir ¢6ziim
vardir.

Son yillarda dogadan esinlenmis bircok meta-sezgisel algoritma literatiire
kazandirilmstir. Ozellikle dogadaki canlilarin davranislar: incelenerek gelistirilen birgok
meta-sezgisel algoritma vardir. Pargacik siirii optimizasyonu, dogadan esinlenmis ve
popiilasyon temelli bir algoritmadir. Bu algoritma, balik veya kus siiriilerinin yiyecek
kaynagi arayisi esnasinda sergiledikleri davraniglardan esinlenmistir. Birbirlerinden
etkilenerek hareket eden siirli bireyleri bu davraniglariyla hem yiyecek kaynagina

ulasabilmektedirler hem de diigmanlarindan korunabilmektedirler (Eberhart ve Kennedy,



1995). Karinca kolonisi algoritmasi da popiilasyon temelli bir algoritma olup karincalarin
yiyecek arayis1 esnasinda sergiledikleri davraniglardan esinlenilmistir. Karincalar
yiyecek bulmak i¢in yuvadan ciktiklarinda gegtikleri yere feromon denilen 6zel bir
kimyasal madde birakirlar. Bu maddenin kokusu diger karincalar tarafindan algilanir ve
daha once oradan bagka bir karincanin gectigini anlarlar. Gegtikleri yola birakilan bu
kimyasal madde zamanla buharlagarak kaybolur. Eger o yoldan ¢ok sayida karinca
gectiyse kimyasal maddenin kokusu da ayn1 oranda siddetlidir ve yol giizergahinda bir
yiyecek kaynaginin olma ihtimali yiiksektir. Yiyecek arayisina ¢ikmis bir karinca bu
bilgileri yorumlayarak kokunun siddetli oldugu yere dogru gitmeye baslar. Bu giizergah
ayn1 zamanda yiyecek kaynagi ile yuva arasindaki en kisa yolu olusturur. Karincalarin bu
karmagik davraniglarindan esinlenen karinca kolonisi algoritmasi ayrik optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in tasarlanmistir (Dorigo ve Di Caro, 1999). Yapay ar1 kolonisi
algoritmasi, bal arilarinin nektar arayisini konu alan popiilasyon temelli bir algoritmadir
(Karaboga ve Basturk, 2007). Guguk kusu algoritmasi doga esinli bir bagka optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma da popiilasyon tabanlhidir. Siiriiler halinde gezen guguk
kuslari, yumurtalarini baska kuslarin yuvalarina birakarak yavrularinin bakimini baska
kus tiirlerine birakirlar. Guguk kusunun yumurtalarini birakmasi i¢in uygun bir yuva
bulmas1 gerekmektir. Bu yuva arayis1 optimizasyon problemlerine uyarlanmigtir (Yang
ve Deb, 2009). Son zamanlarda literatiire kazandirilan aga¢ tohum algoritmasi da
poplilasyon tabanli algoritmalardandir. Bu algoritma agaglarin tohumlarini etrafa sagarak
yeni fidanlarin filizlenmesi olayindan esinlenilmistir. Dogada zamanla her canli yaslanir
ve Oliir. Bu agaglar i¢in de gegerlidir. Ancak ormanlik alanlarin ¢ok uzun siire agagliklarla
dolu olmasmin sebebi yaslanan ve Olen agaclarin yerini yenilerinin almasindandir.
Agaclar belirli bir olgunluga ulastiklarinda tohumlarini etrafina dokebilir veya dis
etkenler vasitasiyla bir agacin tohumu ¢ok uzak bolgelere taginabilir. Tohumunu rastgele
bir konuma diigiiren bir agacin etrafinda yeni agaclar biiyiir. Bu doga olayindan esinlenen
agac tohum algoritmasinda, her aga¢ bir ¢6ziimii temsil etmekte ve yeni filizlenen agaglar
aday ¢oziimleri temsil ederken, orman zeminine benzetilen arama uzay1 en uygun ¢oziimi
bulmak i¢in taranmaktadir (Kiran, 2015). Bu algoritmalara benzer sekilde; balina
optimizasyon algoritmast (Mirjalili ve Lewis, 2016), yarasa algoritmas1 (Yang, 2010b),
ates bocegi algoritmast (Yang, 2010b), meyve sinegi optimizasyon algoritmasi (Pan,
2012) ve buna benzer daha bir ¢ok algoritma popiilasyon tabanli olup dogadan esinlenmis

algoritmalardir.



Benzetimli  tavlama  algoritmast  metallerin  1sitilip  sogutulmasindan
esinlenilmistir. Metal yiiksek sicakliklara maruz kaldiktan sonra yavas yavas sogutulmast
sonucunda metalin yapisinda bir kristallesme meydana gelir. Bu kristallesme metalin
molekiiler yapisinda degisiklige neden olur. Benzetilmis tavlama algoritmasi bu
molekiiler degisimi referans alarak gelistirilmistir (Kirkpatrick ve ark., 1983).

Dogadan esinlenmeyen optimizasyon algoritmalari da gérmek miimkiindiir.
Bunlardan en iyi bilineni tabu arama algoritmasidir. Ayrica tabu arama algoritmasi
popiilasyon tabanli bir algoritma da degildir. Benzetilmis tavlama algoritmasi gibi tabu
arama algoritmasi da yerel bir arama algoritmasidir. Tabu arama algoritmasi, rastgele bir
¢ozlim ile baslatilir ve her adimda bu ¢6ziim iyilestirilmeye ¢alisilir. Bunu yaparken daha
once elde ettigi ¢oziimleri tekrar degerlendirmemek icin tabu isminde bir hafizaya atar.
Hafizaya yerlesen hareket belirli bir siire boyunca tabu listesinde kalir. Mevcut ¢éziimii
gelistirirken hafizada daha 6nce yapilmis olan hareketlere de bakilir. Bu yasakli hafiza ile
algoritmanin hep aym hareketi yapmasi onlenmis olur. Ancak artik yeni ¢oziimlerin
iiretilemeyecegi durumlar g6z Oniine alinarak, algoritmaya ismini veren bu listedeki
yasak belirli bir siire sonra kaldirilir (Glover, 1989).

Gilinlimiizde bir ¢ok meta-sezgisel algoritma olmasina ragmen bunlardan ¢ogu
optimizasyon probleminde ayni basariy1 elde edememektedirler. Wolpert ve Macready
(1995) “No free lunch theorems for search” isimli c¢alismada optimizasyon
algoritmalariin bu durumunu incelemislerdir. Bu yiizden ¢ogunlukla ele alinan problemi
c¢ozmek icin kullanilan meta-sezgisel yoOntemde sonucu iyilestirmeye yonelik
degisikliklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Go¢men kuslar optimizasyon algoritmas: (MBO) da
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan popiilasyon tabanli meta-sezgisel
algoritmalardan bir tanesidir. Bu tez ¢aligmasinda MBO algoritmasinin performansini
artiracak yontemler arastirilmis ve uygulanmistir. Ayrica orijinal MBO algoritmasinin
farkli tiirdeki problemleri ¢ozebilecek kabiliyete sahip olmasi saglanmustir.

Yapilan bu tez ¢aligmasinda, literatlire son yillarda girmis olan Go¢men Kuslar
Optimizasyon (MBO) Algoritmasi’nin performansimin iyilestirilmesi i¢in farkh
yontemler onerilmistir. Bir ¢ok meta-sezgisel algoritmada oldugu gibi, MBO algoritmast
da belirli optimizasyon problemlerinde ¢ok basarili sonuglar verirken kimi optimizasyon
problemlerinde beklenen performansi sergileyememektedir. Bu tez c¢alismasi
kapsaminda, MBO algoritmasinin her problemde basarili olmasindan ziyade basar1 oranin
diisiik oldugu problemlerde de orijinal halinden daha iyi sonuglar iiretebilmesini

saglayacak yeni yontemlerle donatilmasi saglanmistir. Boylelikle MBO algoritmasinin



daha yaygin optimizasyon problemlerinde kullanilma imkani saglanmistir. Bunun
yaninda, ayrik (discrete) problemler i¢in tasarlanan MBO algoritmasinin, ikili (binary)
optimizasyon problemlerinde de kullanilabilmesi amaciyla BMBO ve BMBO’nun
gelistirilmis versiyonu olan CS-BMBO isminde iki yeni algoritma da tiretilmistir.
Uretilen bu algoritmalar orijinal MBO algoritmasmin temel yapisi kullanilarak
gelistirilmistir. Bu iki algoritmanin ¢dzebilecegi problemler de degerlendirildiginde
MBO algoritmasinin farkli tiirdeki optimizasyon problemlerinde de rahatlikla
kullanilabilmesi saglanmustir.

Tezin organizasyonu su sekildedir: kaynak arastirmasi bagliginda MBO
algoritmasi ile yapilmis calismalar anlatilmigtir, materyal ve yontem baghigi altinda
orijinal MBO algoritmas1 detayli bir sekilde anlatilmistir. Ayrica tez c¢alismasi
kapsaminda ele alinan problemler tanitilmistir. Ayni bashk altinda gelistirilen
yontemlerden detayli bir sekilde bahsedilmistir. Arastirma sonuglart ve tartisma
basliginda orijinal MBO ve gelistirilen yontemlerin, ele alinan problemlere nasil
uygulandig1 detaylandirilmis ve elde edilen sonuclar tablolar halinde verilmistir. Son
olarak sonuglar ve oneriler baghiginda elde edilen sonuglarin genel bir degerlendirmesi

yapilmis ve ilerideki ¢caligmalara yon verecek onerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde ilk kez 2012 yilinda literatiire giren MBO algoritmasi ile bugiine
kadar yapilmis olan ¢alismalar ele alinmustir.

MBO algoritmas1 ilk olarak Duman ve ark. (2012) tarafindan literatiire
kazandirilmigtir. MBO, go¢men kuslarin go¢ ederken sergiledikleri “V” dizilimindeki
ucus diizenlerinden esinlenmis doga esinli bir optimizasyon algoritmasidir. Ayrik
problemleri ¢6zmek i¢in tasarlanmis bu algoritmanin performanst karesel atama
problemleri (KAP) iizerinde test edilmistir. Yazarlar literatiire kazandirdiklar1 MBO
algoritmasinin genetik algoritma, tabu arama, parcacik siirli optimizasyonu, diferansiyel
evrim algoritmasi, dagitik arama ve rehberli evrimsel benzetimli tavlama
algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde ettigini raporlamislardir.

Gao ve ark. (2013) MBO algoritmasindaki popiilasyonu birden ¢ok siiriiye bolerek
gelistirilmis bir MBO algoritmasini1 beklemesiz is akis ¢izelgeleme probleminin ¢oziimii
icin Onermislerdir. Baglangi¢ popiilasyonunu olusturmak i¢in NEH, SDH ve EDY’den
olusan ii¢ sezgisel yontemden faydalanmislardir. Komsuluk yapisi olarak takas ve araya
ekleme yontemlerini kullanmiglardir.

Duman ve Elikucuk (2013) MBO algoritmasini kredi kart1 dolandiriciligr algilama
problemine uygulamiglardir. Orijinal MBO’nun performansini artirmak ic¢in fayda
mekanizmasi lizerinde bazi degisiklige gitmislerdir.

Makas ve Yumusak (2013) iki farkli meta-sezgisel algoritma olan MBO ve yapay
ar1 kolinisi (ABC) algoritmalarin1 birlikte kullanarak melez bir algoritma ile MBO
algoritmasinin komsu liretme parametresini iterasyona bagli olarak azaltarak degisken
komsuluk yapisina sahip bir MBO algoritmasmi birlikte &nermislerdir. Onerilen
algoritmalara standart test fonksiyonlar1 kullanilarak bir dizi performans testi
uygulamislardir. Ayrica onerilen yontemler UCI ve KEEL web sitelerinden dokuz farkli
veri seti i¢in uygulanan sinir aglarini egitmek i¢in kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglar,
Onerilen yoOntemlerin, global optimumlara daha iyi yakinsamalar yaparak orijinal
MBO’yu geride biraktigin1 géstermistir.

Alkaya ve ark. (2014) MBO’nun komsuluk yapisin1 degistirerek ¢ok boyutlu
stirekli arama uzayinda MBO’nun performansini incelemislerdir.

Niroomand ve ark. (2015) genetik algoritma operatorlerini kullanarak
degistirilmis bir MBO algoritmasini esnek iiretim sistemlerinde kapali dongii yerlesim

problemine uygulamislardir. Orijinal MBO iizerindeki degisikligi MBO’nun komsu



¢Oziim {iiretim asamasinda gerceklestirilmislerdir. Komsu ¢oziimler iiretirken genetik
algoritmanin ¢aprazlama yontemlerini kullanmislardir. Caprazlama yontemi olarak kismi
eslemeli ¢aprazlama (Partial Mapped Crossover-PMX) yontemini kullanmiglardir. Bu
yontemle elde ettikleri yeni bireyler iizerinde genetik algoritmadaki mutasyon
operatoriinii uygulamiglardir. Bu yolla degistirdikleri MBO algoritmasindan elde ettikleri
sonuglar1 orijinal MBO ve benzetimli tavlama algoritmalar1 ile kiyaslamislar ve
onerdikleri algoritmanin daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Soto ve ark. (2015) makine pargasi hiicre formasyon problemini MBO algoritmasi
ile ¢cozmiiglerdir. Yaptiklar1 deneysel ¢alismalarda, test problemlerinin ¢ogunda, dnerilen
yaklagimdan elde edilen sonuglarin, literatiirde bilinen diger yontemlerden elde edilen
sonuclardan daha iyi oldugunu gdstermislerdir.

Soto ve ark. (2016) makine parcasi hiicre olusum problemlerinin ¢déziimiinde
MBO algoritmasinit kullanmiglardir.

Gao ve Pan (2016) kiigiik siirilerden olusan bir mikro-MBO algoritmasini
dinamik karistirma islemi ve ¢esitlilik kontrol yontemleri ile birlestirerek ¢ok kaynakli-
kisith is akis ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in kullanmiglardir.

Zhang ve ark. (2017) melez is akis cizelgeleme probleminin ¢éziimii i¢in efektif
bir MBO algoritmas1 &nermislerdir. Onerdikleri algoritmada komsuluk operatdrlerini
birlestiren kombine bir komsuluk arama stratejisi gelistirmislerdir. Ayrica daha iyi
¢oziimler bulma olasiligini artirmak i¢in V formasyonunda siralanmis siiriiniin her iki
kolu arasinda etkilesimi giiclendirmeye yonelik rekabet¢i bir mekanizma kullanmislardir.
Glover operatoriine dayanan kesif asamasi ve iyi tasarlanmig bir yerel arama yontemini,
yerel optimumlara takilmis bireylere uygulamislardir. Bu sayede algoritmanin potansiyel
gelecek vaat eden alanlar1 kesfetmesine yardimci olmasini saglamislardir.

Benkalai ve ark. (2017) bir permiitasyon is akis ortaminda bir grup makinede
kurulum siireleriyle birlikte bir dizi bagimsiz igin ¢izelgelenmesi problemini ¢ézmek i¢in
gelistirilmis bir MBO algoritmast Onermislerdir. Gelistirilmis MBO algoritmasinda
komsuluk yapisi olarak Or-opt komsuluk yapisini kullanmislardir. Gelistirdikleri MBO
algoritmasinin performansini test edebilmek i¢in ele aldiklar1 problemleri orijinal MBO
algoritmasi ile de ¢cozmiislerdir. Gelistirilen yontemin orijinal MBO algoritmasindan daha
iyi sonuglar verdigini raporlamiglardir.

(Oz, 2017) cok amach gorev paylasimi problemi icin gelistirilmis bir MBO
algoritmas1 kullanmistir. Calismasinda orijinal MBO algoritmasinin komsuluk yontemi

olarak probleme 6zgii bir komsu fonksiyon tasarlamistir. Bir ¢6ziimiin komsu fonksiyonu



olarak hem yerel arama hem de ¢esitlendirme mekanizmalarina sahip aggdzlii bir
fonksiyon tanimlamigtir. Bu yontemle algoritmanin yerel arama ile global arama
arasindaki tercihini degistirmek i¢in dinamik bir mekanizma saglamistir.

Sioud ve Gagne (2018) diziye bagli kurulum siireleriyle is akis problemini
gelistirilmis bir MBO algoritmas1 ile ¢ozmiislerdir. ~MBO’nun yerel aramasini
kuvvetlendirmek i¢in komsuluk yapisi igerisine bir tabu listesi ve yeniden baglatma
mekanizmasi yerlestirmiglerdir. Bunun yaninda yeni liderin se¢im siirecinde orijinal bir
metot ekleyerek MBO’nun performansini iyilestirmislerdir.

Meng ve ark. (2018) is boliimli is akis ¢izelgeleme problemini gelistirilmis bir
MBO algoritmast ile ¢oziilmiislerdir. Onerdikleri algoritmada harmoni arama tabanl bir
komsuluk yontemi gelistirmislerdir. Buna ilaveten yerel optimumlardan kaginmak i¢in

bir sicrama mekanizmasi da gelistirmislerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Tez caligmasi kapsaminda, gdo¢men kuslar optimizasyon (MBO) algoritmasi
lizerine iyilestirme ¢alismalar1 yapilmistir. Yapilan bu ¢calismalarda MBO algoritmasinin
temel yapist kullanilmistir. Bunun yaninda, ikili (binary) optimizasyon problemlerinin
coziimiinde kullanilmak {izere MBO algoritmasindan tiiretilmis yeni bir algoritma
gelistirilmistir.

Iyilestirilen ve gelistirilen ydntemlerin basarisin1 gérebilmek icin orijinal MBO
ile MBO’nun iyilestirilmis ve gelistirilmis versiyonlari, literatiirde iyi bilinen
optimizasyon problemleri iizerine uygulanmigtir. Problemlerin ¢éziimiinden elde edilen

sonuclara gore algoritmalarin performanslari kiyaslanmistir.

3.1. Gocmen Kuslar Optimizasyon Algoritmas1 (MBO)

GoOg¢men kuslar optimizasyon algoritmasi (MBO) ilk olarak Duman ve ark. (2012)
tarafindan Onerilmistir. Algoritma, gé¢men kuslarin go¢ ederken sergiledikleri “V”
diziliminden sagladiklar1 enerji tasarrufundan esinlenmistir. MBO algoritmasi ayrik
problemler igin tasarlanmis ve gergek yasam problemlerinden dogan karesel atama

problemleri (KAP) iizerinde test edilmistir.

Sekil 3.1. MBO algoritmasinda V formasyonundaki siirii



Gogmen kuslarin  havadayken daha uzun mesafeleri ugabilmeleri igin
kullandiklar1 en yaygin ugus sekli V formasyonudur. Bu formasyonun temel diirtiisiiniin
enerji tasarrufu oldugu bilinmektedir. V formasyonundaki lider kus en ¢ok enerji
harcayan kustur. Diger pozisyondaki kuslar, dndeki kuslarin ugus esnasindaki kanat
cirpisindan dolayr olusturduklar girdaptan faydalanarak daha az enerji harcayarak daha
uzun siire havada kalabilmektedirler. Farkli biiyiikliikteki gogmen kuslarin V seklindeki
dizilimi de farkli olmaktadir. Bunun nedeni farkli kuslarin farkli kanat uzunluklara sahip
olmasidir. Ondeki kusun olusturdugu girdaptan faydalanabilmek igin onu takip eden
kusun yerlesimi belli bir mesafe ve agiyla gerceklesmektedir. Bu yiizden farkli
biiyiikliikteki kuglarin olugturduklar1 V formasyonlar: farkli biiytikliikte olabilmektedir.

MBO algoritmast mevcut ¢oziimlerle baslatilir ve bu ¢oéziimler her adimda
gelistirilmeye calisilir. Baslangic c¢oziimler rastgele belirlenir. Daha sonra algoritma
icerisindeki komsuluk yapisi ve paylasim mekanizmalar1 kullanilarak mevcut ¢oziimler
optimum sonuca dogru yaklastirilmaya calisilir. Algoritma {izerinde bu islemler
gerceklestirilirken gergek hayattaki kuslarin V dizilimindeki enerji tasarrufundan
esinlenilir. V dizilimindeki her kus arama uzayinda bir ¢6ziimii temsil etmektedir. Bu
¢Oziimlerin bolgelerinde yerel arama yapabilmesi i¢in mevcut ¢dziimden komsu ¢oziimler
tiretilir. Bundan dolayt MBO algoritmasinda komsuluk arama yontemi kullanilmaktadir.
Duman ve ark. (2012) KAP problemleri i¢in komsu ¢oziim iiretimini mevcut ¢oziim
permiitasyonunun sadece bir c¢iftini yer degistirerek (takas islemi yaparak)
gerceklestirmislerdir. Her ¢6ziim i¢in daha onceden belirlenmis ve parametre olarak
verilen deger kadar komsu ¢oziim iiretilir. Daha sonra yeni liretilen bu komsu ¢oztimler
amag¢ fonksiyonuna gore iyiden kotiiye dogru siralanir. En 1yi komsu ¢6ziim mevcut
¢cOziimii gelistirmek i¢in kendisine ayrilirken kalan diger en iyi ¢ozlimler sirasiyla yine
parametre olarak verilen ve dnceden belirlenmis deger kadar kendisinden sonra gelen
kusa aktarilir. Bu aktarima komsu ¢éziim paylagimi (fayda mekanizmasi) denir. Bu
komsu ¢6ziim paylasimi, MBO algoritmasini diger meta-sezgisel algoritmalardan ayiran
en onemli 6zelliktir. Bu sayede siirtideki her kus birbirleriyle etkilesim halinde olmakta
ve ¢Oziime daha hizli bir sekilde yakinsamaktadirlar. Komsu ¢6ziim iiretimi ve paylasimi
Sekil 3.2°de gosterilmistir. Kuglarin komsu ¢6zlim iiretme ve paylasma siireci lider kusun
parametre olarak verilen kanat ¢irpma sayisi1 kadar tekrar ettirilir. Kanat ¢irpma degerine
ulasildiginda lider kus dinlenmek i¢in siiriiniin arkasina génderilir. Yorulan lider kus ilk
olarak siiriinlin sol kanadinin en sonuna gonderilirken sol koldaki lideri takip eden kus

liderin pozisyonuna atanir ve sol kanattaki diger kuslar da sirasiyla birbirlerinin yerine
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gonderilirler. Bu asamada kanat ¢irpma parametresi sifirlanir ve yeni bir dizilim elde
edilir. Elde edilen bu yeni dizilimle ¢6ziim arama islemine devam edilir. Yeni lider kus
tekrar yoruldugunda (kanat ¢irpma sayaci parametre olarak onceden belirlenen degere
ulastiginda) bu defa siiriinlin sag kanadinin en sonuna gonderilir ve sag kanatta liderin
hemen arkasindaki kus, lider pozisyonuna atanir ve sag kanattaki diger kuslar da sirasiyla
birbirlerinin yerine gonderilirler. Bu islem algoritma sonlandirilincaya kadar devam

ettirilir.

}

Coziim Amac fonksiyonuna gére en iyiden
Y en kétiiye dogru sirala
aylasim

Komsu Coziim pavIay %

Paylastirilmis Coziim k

l Siralanmis

paylasim ’ Y

X X |

* Y Siralanmis + Ylg

Sekil 3.2. Komsu ¢ozlim iiretimi ve komsu paylasimi (k=3 ve x=1)

{

Siralanmis

2

paylasim

MBO algoritmasinda durdurma kriteri genelde problem boyutuna bagl
olmaktadir. Duman ve ark. (2012) algoritmanin ¢alisma siiresini, toplam tiretilen komsu
¢Oziim sayisinin problem boyutunun kiipiine esit olacak sekilde belirlemiglerdir.
Algoritmanin ¢alisma siiresinin bu sekilde belirlenmesi siirtideki her kusun en az bir kez
lider pozisyona gecebilecegi kadar biiyiikliikte olmasini saglamak amaciyla oldugu
diistiniilmektedir.

MBO algoritmasinda kullanilan parametreler Cizelge 3.1°de verilmistir. Bu

parametreler daha sonra bagliklar halinde detayli bir sekilde anlatilmistir.

Cizelge 3.1. MBO algoritmasinin parametreleri

Parametre  Agiklamasi

Baslangi¢ ¢6zlim sayist (Popiilasyon)

Lider ¢6ziim i¢in komsu ¢éziim sayist

Kalan ¢oziimler (lider disinda) i¢in komsu ¢6ziim sayisi
Komsu ¢odziimlerin paylagim sayisi

Kanat ¢irpma sayist (tur)

S kI =T

MBO algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 3.3’te verilmistir.



i=0

v

V formasyonunda rastgele p baslangi¢
popiilasyonu olustur

v

i=1

Lider ¢6ziimii gelistirmek icin k komsu
¢oziim olustur

v

i=i+k

v

Lider disindaki diger ¢ozlimler icin n
(k-x) komsu ¢oziim tiret

v

i=i+(p-1)n

v

Komsu paylasimini gerceklestir

v

i=i+1

v H

Lideri degistir

v

i<(problem
boyutu)?

v

Popiilasyondaki en iyi ¢oziimii
sonug olarak dondiir

Sekil 3.3. MBO algoritmasinin akis diyagrami

11
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3.1.1. Baslangic Popiilasyonu (kus sayis1)

MBO algoritmasi belirli sayida birey igeren baslangi¢ popiilasyonu ile baslatilir.
Popiilasyon biiyiikliigii baglangigta sabit olarak verilir ve algoritma sonlanincaya kadar
ayn1 kalir. Bu deger en az {i¢ olmal1 ve tek sayilardan secilmelidir. Bunun nedeni siiriiniin
V formasyonunu olusturmasindan kaynaklanmaktadir. Popiilasyon degeri {i¢ se¢ildiginde
bireylerden bir tanesi lider atanir ve liderin sagina ve soluna birer birey yerlestirilir. Eger
stirli yirmi bes bireyden olusturulursa bu durumda yine bireylerden birisi lider atanir ve
geriye kalan yirmi dort bireyden on ikisi liderin soluna diger on ikisi de liderin sagina
yerlestirilir. Ornek bir popiilasyon Sekil 3.1°de verilmistir.

Sekil 3.1°de yedi bireyden olusan bir popiilasyon goriilmektedir. Bireylerden
birisi lider iken kalan alt1 birey ligerli iki grup halinde bireyin sol ve sag tarafina

yerlestirilmislerdir.

3.1.2. Komsu ¢6ziim iiretimi ve paylasim

MBO algoritmasinda ¢ozlimlerin gelistirilebilmesi i¢in mevcut ¢oziimlerin
etrafinda yeni ¢oziimler aranir. Kendi ¢oziimiinden farkli ama yine kendi ¢oziimiinden
cok uzak olmayan bu yeni ¢oziimlere komsu ¢oziimler denir. MBO’da komsu ¢oziim
iiretimi i¢in birden ¢ok yontem kullanilabilir. Duman ve ark. (2012) KAP problemini
MBO ile ¢ozerlerken komsu ¢oziim iiretme ydntemi olarak takas (swap) yontemini
kullanmiglardir. Ancak bu yOntemin basaris1 probleme gore degisebilmektedir. Takas
yonteminin disinda sik olarak kullanilan bir bagka yontem ise araya ekleme (insertion)
yontemidir. Her iki yontem i¢in ele alinan probleme gore yontemler test edilip basarisina
gore bu yontemlerden birisi segilebilir. Ayn1 problem i¢in her iki yontemin kullanildigi
melez yontemler de mevcuttur. Bunlar ele alinan problemin ¢oziimiinde test edilebilir.

MBO’da komsu ¢6ziim sayis1 algoritmanin basglangicinda parametre olarak verilir
ve algoritma sonlanincaya kadar ayni kalir. Ancak komsu ¢6ziim iiretme sayisi, lider ve
diger bireyler i¢in farkli degerdedir. Toplamda her birey ayni komsu ¢oziime sahip
olmasina karsin iiretilen komsu ¢oziimlerin sayisindaki farklilik komsu paylasimindan
kaynaklanmaktadir.

Lider ve diger bireylerin komsu ¢6ziim liretme sayilar1 Denklem 3.1, 3.2 ve 3.3’e

gore belirlenir.
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SENT;k=2s+1 (3.1)

1st(k;1> (3.2)
2

n=k—x (3.3)

Burada, s > 0 ve bir dogal sayidir, k lider birey i¢in iiretilecek komsu ¢6zim
sayisint gostermektedir, x paylasilan komsu ¢6ziim sayisim1 gostermektedir ve n lider
disindaki diger bireyler i¢in tretilecek komsu ¢6ziim sayisint gostermektedir. Denklem
3.1’e gore, lider ii¢ komsu ¢ozlim iirettiginde (k=3) komsu paylasim sayis1 Denklem
3.2’ye gore 1 olmak zorundadir (x=17). Bu durumda lider disindaki diger bireylerin komsu
¢Ozlim iretme sayilar1 Denklem 3.3’e gore iki olarak hesaplanir (n=3-1/=2). Buradan
hareketle, komsu ¢6ziim paylasimi yapildiktan sonra lider ve siiriideki diger bireylerin
toplam komsu ¢6ziim sayilarinin esit oldugu acik¢a goriilebilmektedir. Bu durum Sekil
3.2’de gosterilmistir.

Sekil 3.2’ye gore, lider kus icin iic komsu ¢oziim iretilir ve bu coziimler
paylastirllmadan (diger bireylere aktarilmadan) dnce amac¢ fonksiyonuna gore iyiden
kotiiye dogru siralanir. En iyi komsu ¢6ziim mevcut ¢oziimii gelistirmek i¢in rezerve
edilirken en iyi ikinci ¢6ziim kendisinin solundakine ve en iyi ti¢lincii ¢6ziim kendisinin
sagindaki bireyin ¢dziim kiimesine aktarilir. Sekil 3.2°den lider bireyin disindaki bireyler
icin iki ¢6ziim {iretildigi goriilmektedir. Lider disindaki bireye kendi oniindeki bireyden
komsu ¢6ziim paylagimi yapildiginda ve paylasilan komsu ¢6ziimiin, kendisi i¢in tiretilen
komsu ¢oziimlerle birlestirildiginde toplamda siiriideki tiim bireyler esit sayida komsu
¢oziimlere sahip oldugu goriilebilmektedir. Paylasilan komsu ¢6ziimii alan arkadaki
birey, kendisi i¢in iiretilen komsu ¢oziimlerle birlikte amag fonksiyonuna gore yeniden
degerlendirilir. Komsu ¢oztimler iyiden kotiiye dogru siralanir. En iyi komsu ¢éziim
kendi ¢6zlimiinii gelistirmek i¢in rezerve edilirken, en iyi ikinci ¢6zliim kendisinden sonra
gelen bireye aktarilir. Cozliim kiimesindeki eleman sayisi sabit oldugundan dolay:
paylasimdan sonra mevcut ¢oziimiin kendisinde kalan en kotii komsu ¢6ziim ya da
coztimler atilir. Siirtide kendi komsu ¢6ziimlerini diger bireylerle paylagmayan sadece iki
birey vardir. Bunlar siiriiniin hem sag hem de sol tarafin en arkasinda bulunan iki bireydir.
Bu bireyler i¢in onilindeki bireyden gelen komsu ¢6ziim kabul edilir ancak kendisinden
sonra birey olmadigi i¢in bunlarin ¢ézlimleri paylastirilamazlar. Eger x=2 degerini alirsa
bu durumda k£ >= 5 olmalidir. Bu durumda lider i¢in tiretilen komsu ¢éziimlerden en iyi
komsu ¢6ziim liderin gelistirilmesi i¢in rezerve edilirken; ikinci en iyi liderin soluna,

liclincii en iyi liderin sagina, dordiincii en iyi yine liderin soluna ve besinci en iyi (son
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komsu ¢6zlim) liderin yine sagina olacak sekilde ardisik paylastirilir. Eger k=7 ve x=2
ise bu durumda lider i¢in tiretilen komsu ¢oziimler siralandiktan ve gerekli paylasimlar

yapildiktan sonra kalan en sondan iki komsu ¢6ziim atilir.
3.1.3. Kanat ¢cirpma ve lider degisimi

Kanat ¢irpma parametresi de diger parametrelerde oldugu gibi algoritmanin
baslangicinda belirlenir ve algoritma sonlandirilincaya kadar ayni kalir. Kanat ¢irpma
parametresi, siiriideki lider degisiminin hangi siklikta yapilacagini belirler. MBO’da V
formasyonundaki siiriniin  dizilimi belirli araliklarla degistirilir. Her degisim
gerceklestirildiginde siirliniin  belirli bir slire boyunca ayni dizilimde kalmasi
saglanmalidir. Bu siireyi kanat ¢irpma parametresi belirler. Siiriideki ilk lider degisimi
oncelikle stiriiniin sol kanadinda gergeklestirilir. Bu degisim gerceklestikten sonra kanat
cirpma parametresi sifirlanir. Ikinci degisim zamani geldiginde bu defa degisim siiriiniin
sag kanad: lizerinde gergeklestirilir ve tekrar kanat ¢irpma parametresi sifirlanir. Bu islem
algoritmanin ¢alismasi sonlandirilincaya kadar devam ettirilir ve degisim sirasiyla
stiriniin bir sol kanadinda bir sag kanadinda gerceklestirilir.

Siirtiniin sol kanadinda gerceklestirilen lider degisiminde, siirliniin lideri siiriiniin
sol kanadinin en arkasina gonderilirken lideri takip eden birey liderin konumuna geger.
Bireyin yer degisiminden kaynaklanan aradaki boslugu doldurmak igin siiriiniin sol
kanadindaki bireyler onlerindeki boslugu dolduracak sekilde bir basamak lidere dogru
yaklagtirilirlar. Siiriiniin sag kanadindaki lider degisimi de sol kanadindaki degisimle ayn1

prosediirlere sahiptir. Sekil 3.4°te 6rnek bir lider degisimi gosterilmistir.

- -
- - - e

Sekil 3.4. Lider degisimi
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3.1.4. Durdurma kriteri (iterasyon)

Durdurma kriteri (iterasyon), algoritmanin ne kadar siireyle calistirilacaginin
belirlendigi parametredir. Duman ve ark. (2012) KAP probleminin ¢dziimiinde iterasyon
parametresini problemin boyutuna bagli olarak belirlemislerdir. Algoritmanin
baslangicindan itibaren {iretilen toplam komsu ¢0ziim sayisi, ele alinan problem
boyutunun kiipiine esit olacak sekilde belirlenmistir. Buradan da anlasilabiliyor ki MBO
algoritmasinda ele alinan problemin boyutu biiyiidiik¢e algoritmanin ¢alisma zamani da
artmaktadir.

MBO algoritmasinin sézde kodu Algoritma 3.1°de verilmistir.
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p = Baslangic ¢oziim sayis1 (Popiilasyon)
k = Lider ¢6zlim i¢in komsu ¢6ziim sayisi
n = Kalan ¢ozlimler (lider diginda) i¢in komsu ¢6ziim sayisi
x = Komsu ¢dziimlerin paylagim sayist
m = Kanat ¢irpma sayisi (tur)
p adet rastgele baslangi¢ ¢oziim iiret (S, S2, ..., Sp)
Cozlimlerden birini lider olarak ata
Kalan p — 1 adet ¢6ziimden sol (S, Si2, ..., Stp-12) ve sag (Ski, Sro, ..., Srp-12) kanad
olusturacak iki liste olustur
soltaraf = true
i=0
while i < (problemboyutu)’ do
for j =0 to m do
Lider i¢in k adet komsu ¢6ziim iiret ve amag fonksiyonuna gore en
iyiden en kétiiye dogru sirala (LB, LB, ..., LBy)

i=i+k

if fALLB;) < f(lider) then //minimizasyon problemi igin
lider = LB;

end if

SL;’in komsu ¢ézlimlerine paylasimdan gelen LB, LBy, ..., LBi.;
¢Oziimlerini ekle
SR;’in komsu ¢6ziimlerine paylasimdan gelen LB3, LBs, ..., LBy
¢Oziimlerini ekle
t=1
while r < (p—1)/2 do
Si: ¢Oziimil i¢in k— x adet komsu ¢dziim {iret (NL;, NLo, ..., NLi.x)
ve amag fonksiyonuna gore en iyiden en kotiiye dogru sirala
Sre ¢OzUimii i¢in k—x adet komsu ¢ozliim tiret (NR;, NR>, ..., NRi.)
ve amag fonksiyonuna gore en iyiden en kotiiye dogru sirala

i=i+2(k—x)

if fANL;) < f(S1;) then
S1: = NL;

end if

if f(NR;) < f(Sk) then
Sre = NR;

end if

Ste+1)’in komsu ¢éziimlerine NLz, NLs, ..., NLyy; ¢dziimlerini ekle
Sri+1)’in komsu ¢oziimlerine NR», NR3, ..., NR4; ¢ozlimlerini ekle
t=t+1
end while
end for
if soltaraf = true then
lider ¢6zlimii siirtiniin sol tarafinin en arkasina génder ve S;;’1 yeni
lider olarak ata
else
lider ¢6zlimii siiriiniin sag tarafinin en arkasina gonder ve Sg;’i yeni
lider olarak ata
end if
soltaraf = !soltaraf
end while
stiriideki en iyi ¢ozliimii sonug olarak ver

Algoritma 3.1. MBO Algoritmasi
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3.2. Optimizasyon Problemleri

Optimizasyon problemlerini genel olarak ayrik ve siirekli optimizasyon
problemleri seklinde iki sinifa ayirmak miimkiindiir.

Bu tez caligmasinda ele alinan orijinal MBO ile gelistirilen ve iyilestirilen MBO
algoritmalarimin performansin1 gérmek i¢in; Gezgin satici problemi (GSP), ¢cok boyutlu
iki yonlii say1 bdliimleme problemi (CBIYSBP), ikili sirt ¢antas1 problemi (ISCP), ikili
cok boyutlu sirt ¢antas1 problemi (ICBSCP), tek boyutlu kesim problemi (TBKP) ve graf
boyama problemi (GBP) gibi ayrik problemler ¢oziilmiistiir. Ele alinan problemler

basliklar halinde agiklanmustir.
3.2.1. Gezgin satic1 problemi (GSP)

GSP yoneylem arastirmasi alaninda incelenen kombinatoryal bir optimizasyon
problemidir. GSP, ismini bir tam tur siiresince tiim sehirlerdeki miisterilere seyahat
etmesi gereken bir saticinin yaptigi davranistan alir. GSP’nin amaci, belirli sayida sehri,
baslangi¢ noktasindan itibaren her sehre yalmiz bir kez ugramak kaydiyla gezen ve
baslangi¢ noktasina geri donen en kisa yolu bulma problemidir (Zhong ve ark., 2007; Ma
ve ark., 2008). Bu problem tiirli ara¢ rotalama, baski devresi yerlesim problemleri,
cizelgeleme tablolari, esnek iiretim sistemleri gibi ¢esitli alanlarda da uygulanmistir.
GSP, kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in saglam bir temel ve zengin
deneyimler saglayabilir. Bu yiizden, matematik, biyoloji, miithendislik ve diger alanlardan
bir¢ok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir.

GSP asagidaki gibi tanimlanabilir;

G = (N, A) skaler bir graf olsun. N = {1, 2, 3, ..., t} sehirleri ve 4 = N x N sehirler
arasindaki yollar1 gostersin. Bu durumda sehir ¢iftleri arasindaki uzaklik matrisi D =

(di j)txt olarak ifade edilebilir. Ayrica bir ¢dzliimiin permiitasyonu 7 = {1y, 15, ..., T; }

olarak gosterilebilir. Bu durumda GSP probleminde amag¢ fonksiyonu Denklem 3.4’teki

gibi ifade edilebilir.

t—-1
minf () = z A + o, (3.4)
i=1
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Burada D tiim sehirlerarasi ¢iftlerin matrisini temsil ederken d;; i sehri ile j sehri
arasindaki mesafeyi gostermektedir. Simetrik GSP problemlerinde graflar yonsiizdiir ve
her zaman d;; = dj; esitligi saglanir.

GSP’nin ¢6zlimii kolay gibi goriinmesine ragmen, hesaplama karmasikligi
sehirlerin sayist ile iissel olarak artar. Bu yiizden GSP bir NP-zor kombinatoryal
optimizasyon problemidir ve makul siireler igerisinde geleneksel metotlarla
¢oziilemeyebilir (Laporte, 1992).

GSP problemi zorlugundan dolay1 birgok aragtirmacinin ilgisini ¢ekmis ve meta-
sezgisel yoOntemlerle ¢oziilmeye calisilmigtir. GSP problemi simdiye kadar birgok
yontemle c¢oziilmeye calisilmigtir. Helsgaun (2000) Gezgin satict problemini Lin-
Kernighan sezgiseyli ¢Ozmiistiir. Calismasinda, kullandigi yontemin c¢ok cesitli
boyutlardaki GSP probleminin ¢6ziimiinde basarili oldugunu belirtmistir. Meer (2007)
benzetilmis tavlama algoritmasinda 2-opt sezgiselini kullanarak GSP’yi ¢O0zmiistiir.
Zhong ve ark. (2007) GSP’nin ¢oziimii icin C3DPSO olarak isimlendirilen ayrik bir
parcacik siirii optimizasyon algoritmas1 6nermislerdir. Onerilen algoritmada giincelleme
formiilii degistirilmis ve yerel ve global arama arasindaki dengeyi korumaya yardimci
olmak i¢in mutasyon faktorii olarak isimlendirilen yeni bir parametre eklemislerdir.
Ayrica GSP’nin ¢odziimiinde kullanilan diger bir¢cok meta-sezgisel algoritmadan farkli
olarak Onerdikleri algoritmada parcaciklar, sehirlerin siralamasini  belirleyen
permiitasyonlart degil sehirler arasindaki yollar1 temsil eden kenar kiimelerinin setlerini
tutmaktadir. TSPLIB kiitliphanesinden segctikleri test problemlerinden elde ettikleri
sonuglara gore 200 sehir igeren problemlerde dahi 6nerdikleri yontemin basarili sonuglar
verdigini belirtmislerdir. Shi ve ark. (2007) GSP i¢in yeni bir parcacik siiriisii
optimizasyon algoritmast sunmuslardir. Yakinsama hizin1 hizlandirmak i¢in belirsiz bir
arama stratejisi ve bir ¢aprazlama teknigi kullanmislardir. GSP’nin ¢6zlimiinde kullanilan
siirii zekal1 diger mevcut algoritmalar ile karsilagtirdiklarinda, ¢dziilen problemlerin
biiyiikliigiiniin 6nerilen algoritma kullanilarak arttirilabilecegini belirtmislerdir. Bunun
yaninda GSP’yi genellestirilmis kromozom yapis1 kullanarak ¢6zmek ic¢in baska bir PSO
tabanli algoritma onermislerdir. Yakinsama hizini artirmak i¢in iki yerel arama teknigi
kullanmiglardir. Deneysel sonuglar, Onerilen algoritmalarin etkinligini gostermistir.
Zhong ve ark. (2008) GSP’nin ¢oziimiinde tabu arama algoritmasini kullanmislardir.
Tabu arama algoritmasinda komsuluk yontemi olarak ters ¢evirme (devrik) ve araya
ekleme yontemlerini kullanmislardir. Ayrica tabu aramada onceki hareketin bilgisini

kullanarak sonraki hareketlerin yonlendirilmesi ve iliskili komsuluk yontemlerini
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kullanmiglardir. Yaptiklar1 deneysel ¢alismalar sonucunda, iligkili komsuluk yapisinin
daha iyi performansa sahip oldugunu belirtmislerdir. Wang ve ark. (2009) GSP i¢in iki
asamali bir benzetilmis tavlama algoritmas1 dnermislerdir. Ilk asamada, baz1 uygun
¢oziimler veya kapali turlar elde etmek i¢in basit bir benzetimli tavlama algoritmasi
kullanmuslardir. ikinci asamada, basit benzetimli tavlama algoritmasi ile elde edilen
¢oziimler veya kapali turlara dayanan iyi ¢oziimler elde etmek i¢in etkili bir benzetimli
tavlama algoritmasi onermislerdir. Yaptiklar:1 deneysel calismalarda 6nerdikleri yontemin
basarili sonuglar verdigini gostermislerdir. Liu ve Zeng (2009) GSP’yi ¢6zmek i¢in
RMGA adl giiglendirilmis mutasyon operatdrii olan gelistirilmis bir genetik algoritma
onermislerdir. Onerdikleri algoritma ile yaptiklari deneysel galigmalarda tatmin edici
sonuclar elde ettiklerini belirtmislerdir. Karapetyan ve Gutin (2011) GSP’yi Lin-
Kernighan sezgiseli ile ¢ozmiislerdir. Calismalarinda Lin-Kernighan sezgiselinin fakli
varyasyonlarint GSP iizerinde test etmisleridir. Geng ve ark. (2011) c¢aligmalarinda,
GSP'yi ¢6zmek icin benzetimli tavlama ve aggdzlii arama tekniklerini temel alan etkili
bir yerel arama algoritmasi 6dnermislerdir. Daha iyi ¢6ziimler elde etmek i¢in, standart
benzetimli tavlama algoritmasina dayanan onerilen algoritma, arastirma sirasinda farkl
olasiliklara sahip li¢ ¢esit mutasyonun kombinasyonundan olusturmuslardir. Daha sonra
Onerilen algoritmanin yakinsama hizim1 artirmak i¢in ac¢gdzlii arama tekniini
kullanmislardir. Deneysel sonuglar, onerilen algoritmanin CPU zamani agisindan ve GSP
icin Onerilen baz1 yeni algoritmalar arasinda daha i1yi sonuglar iirettigini gdstermislerdir.
Wang ve Xu (2011) GSP’yi ¢ozmek icin bir melez diferansiyel evrim algoritmasi
onermislerdir. Onerilen algoritma, tepe tirmanma algoritmasi ile diferansiyel evrim
algoritmasinin birlestirilmis versiyonudur. Deneysel calismalarda onerilen yontemin
daha verimli sonuglar iirettigi gosterilmistir. Kiran ve ark. (2013) GSP’nin ¢6ziimiinde
ayriklastirilmis yapay ar1 algoritmasini kullanarak sekiz farkli komsuluk operatoriinii
incelemislerdir. Tuba ve Jovanovic (2013) GSP’nin ¢oziimii igin gelistirilmig bir karinca
koloni algoritmasmi &nermislerdir. Onerdikleri yontem, karmca koloni algoritmas ile
bulunan mevcut en iyi ¢oziimiin bazi elementlerinin reddedilmesine dayanmaktadir.
Deneysel calismalarinda, onerdikleri yontemden elde ettikleri sonuglar1 orijinal karinca
koloni algoritmas1 ve parcacik siirii optimizasyon algoritmasindan elde -ettikleri
sonuclarla degerlendirmislerdir. Pragya ve ark. (2015) gelistirdikleri boyutlu karinca
koloni algoritmasint GSP’nin ¢dziimiinde kullanmiglardir. Onerdikleri algoritmada
GSP’nin arama alanim birden c¢ok alana bolmiislerdir. Deneysel c¢alismalarinda

onerdikleri yontemin daha bagarili sonuglar elde ettigini ifade etmislerdir. Zhou ve ark.
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(2015) ayriklastirilmis yabani ot algoritmasi ile GSP’yi ¢ozmiislerdir. Yerel arama
yontemi olarak da 3-opt ve gelistirilmis bir 2-opt sezgisellerini yerel arama igin
kullanmiglardir. Deneysel calismalardan elde ettikleri sonuglar, makul zamanlar
icerisinde tatmin edici sonuglarin alindigini gostermislerdir. Marinakis ve ark. (2016)
degisken komsuluk arama yontemi ile yapay ar1 kolonisi algoritmasini birlestirerek
olusturduklart melez yontemi coklu rotalama problemi iizerinde kullanmislardir.
Onerdikleri yontemden elde ettikleri sonuglar pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin
cesitli versiyonlari ile karsilastirmiglardir. Huang ve ark. (2017) GSP’yi gelistirilmis bir
meyve sinegi optimizasyon algoritmasi ile ¢ozmiislerdir. Meyve sinegi algoritmasinda {i¢
temel degisiklik yapmuslardir. Ilk olarak, yakinsama orammi arttirmak igin meyve
sineklerinin yiyecek arama davranisinda gérme arastirma siireci gii¢lendirmislerdir.
Ikincisi, cesitliligi arttirmak icin orijinal meyve sinedi algoritmasina bir eleme
mekanizmasi eklemislerdir. Ugiincii olarak da bir ters operatdr ile garpma operatdrii
onerilmislerdir. Onerdikleri yontemden elde ettikleri sonuglar, yakinsama orami ile
sonuclarin kalitesi agisindan kiyasladiklar1 diger yontemlere gore daha basarili oldugunu

belirtmislerdir.
3.2.2. Cok boyutlu iki yonlii say1 boliimleme problemi (CBIYSBP)

Say1 boliimleme problemi (SBP), literatiirde “En zor problem” olarak tanimlanan
klasik, zorlayict ve ¢ekici bir optimizasyon problemidir (Mertens, 2006). Bilgisayar
bilimi ve say1 teorisinde, iki Y&nlii Say1 Béliimleme Problemi (IYSBP), verilen bir sonlu
elemanlar kiimesinin (SEK) AK;’deki koordinatlarin toplaminin AK>’deki koordinatlarin
toplamina esit oldugu iki alt kiimeye (AK; ve AK>) boliimlenmesiyle ilgilidir (Mertens,
1998; Hacibeyoglu ve ark., 2014). Cok boyutlu iki yonlii say1 boliimleme problemi
(CBIYSBP), IYSBP’nin 6zel bir formu olan kombinatoryal NP-zor optimizasyon
problemidir (Kojic, 2010). CBIYSBP ve IYSBP arasindaki temel fark, CBIYSBP’de
problemi daha da zorlastiran ¢oklu koordinatlarin dikkate alinmasidir.

CBIYSBP’nin matematiksel modeli Denklem 3.5°deki gibidir.

f =max Z Cjkr — Z Cj ker 3.5

jEAK, jEAK,
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Burada, cjirj. elemanin kr koordinatindaki degeri ifade etmektedir.

CBIYSBP’nin hem teorik hem de pratik agidan énemi vardir. CBIYSBP pratik
olarak coklu islemcilerin zamanlanmasi, genel anahtar sifreleme, veritabani isleme ve
gbrev zamanlamasi, ¢ok biiyiik dlcekli entegrasyon (CBOE), devre boyutunun en aza
indirilmesi ve adil takim seg¢ilmesi gibi bircok onemli gercek yasam problemlerinde
kullanilmaktadir (Mertens, 2006; Rodriguez ve ark., 2017). Coklu islemcilerin
zamanlanmasinda, farkli ¢alisma stireleri ve paralel islemlerin sayisi ile birlikte islerin
sayis1 mevcuttur. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, bu igler tiim gorevlerin tamamlanma siiresini
en aza indirgemek icin bir islemciye atanir (Bauke ve ark., 2004; Dell'Amico ve ark.,
2008). Genel anahtar sifrelemede, Merkle-Hellmann sistemi IYSBP’nin benzer bir
versiyonuna dayanmaktadir (Merkle ve Hellman, 1978). Adil takimlar1 secerken, farkli
yetkinliklere sahip bir dizi kisi g6z 6niinde bulundurulur ve esit giiclere sahip takimlarin
atanmasi1 amaglanir (Hayes, 2002). Problemin bu tanim1 CBIYSBP ile tamamen aymidir,
ciinkii her yetkinlik CBIYSBP nin bir koordinat: olarak diisiiniilebilir ve adil bir se¢im
i¢in bu yetkinlikler arasindaki fark en aza indirilmelidir ki bu da CBIYSBP ile ayn1 amaci
tasir.

Say1 boliimleme problemi, literatiirde kesin ¢6ziim bulan algoritmalar (Horowitz
ve Sahni, 1974), acgozli sezgisel yontemler (Karmarkar ve Karp, 1982; Korf, 1998),
benzetilmis tavlama (Johnson ve ark., 1991), GRASP (Arguello ve ark., 1996), memetik
algoritma (Berretta ve ark., 2004), tabu arama (Alidaee ve ark., 2005), tamsay1 dogrusal
programlama modeli (Koyutiirk, 2000) ve yayilim 6ncelikli arama, arama agacinin melez
bir yapisi ve 151 arama (Pedroso ve Kubo, 2010) gibi farkli yaklagimlarla ¢oziilmiistir.

Son zamanlarda, iki boyutlu iki yonlii say1 boliimleme problemini ¢6zmek icin {i¢
meta-sezgisel algoritma, A¢gozlii Algoritmasi (AA), melez AA ve Degisken Komsuluk
Arama (DKA) gelistirmistir (Fuksz ve ark., 2013). Yerel optimuma takilmaktan
kacinmak ve iyi sonuglar elde etmek icin DKA, AA igerisinde yerel arama operasyonlari
ile uygulanmistir. Melez AA-DKA algoritmasi, AA ve DKA algoritmalart ile
karsilastirildiginda daha iyi sonuglar elde etmistir. Pop ve Matei (2013), Genetik
Algoritma (GA) nin giiglii bir yerel arama prosediirii ile birlestirilmesiyle elde edilen ¢ok
boyutlu ¢ok yonlii say1 boliimleme problemini ¢ézmek i¢in etkili bir memetik algoritma
sunmuslardir. Memetik algoritma, GA’nin baslangi¢ popiilasyonu iiretimi, ¢aprazlama ve
mutasyon operasyonlarini kullanarak melezlestirilmistir. Baslangi¢ popiilasyonu kismen
rastgele kismen de CBIYSBP’ye bagli olarak olusturulmustur. Caprazlama isleminde, tek

nokta ¢aprazlama secilmis ve yeni neslin %85°1 ¢aprazlama islemi ile olusturulmustur.
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Kalan %15°1 dogrudan 6nceki nesilden kopyalanmistir. Ek olarak, mutasyon isleminde,
%10 olasilik degeri ile yeni cocuk kromozomlar olusturulmustur. Onerilen memetik
algoritmanin sonuclar1 Hacibeyoglu ve ark. (2014) nin ¢alismasinda 6nerilen Tamsayili
Dogrusal Programlama (TDP) modelinden elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.
Kratica ve ark. (2014) CBIYSBP’yi DKA ve Elektromanyetizma (EM) benzeri iki meta-
sezgisel yaklasim kullanarak ¢6zmiislerdir. DK A rastgele bir ¢oziimle baslatilmis ve yerel
arama prosediirtinde 1-swap yontemi kullanilmistir. EM yaklasiminda, ¢oziimlerin
gelistirilmesinde yerel arama igin Ol¢eklendirme ve tasima (moving) ydntemleri
kullanilmigtir. DKA ve EM’den alinan sonuglar (Pop ve Matei, 2013)’deki memetik
algoritma ve (Hacibeyoglu ve ark., 2014)’teki TDP modeli sonuglari ile karsilastirilmistir.

CBIYSBP’de verilen bir SEK kiimesi icerisinde her bir eleman kiimesinin (e; =
1,..j€SEK) kr adet (kr>1) elemani vardir. SEK =
{e1(cy, €3 ey Crr) €2(C1, Cop ooy Cir), -ov, €j(C1, Cop ey Cip)} Ornek bir  problemdir ve
burada j, SEK i¢indeki eleman sayisin1 gosterirken kr koordinat sayisini gostermektedir.
Problemin temel amaci, verilen SEK kiimesini AK; ve AK> seklinde iki alt kiimeye
ayirmak (AK; U AK, = SEK, AK; N AK, = @), daha sonra AK; ve AK> alt kiimelerinin
her bir koordinatlarinin toplamlarinin farkini minimum yapmaktir. Her bir problem i¢in
miimkiin ¢6ziimlerin toplam sayis1 2' iken, her bir ¢6ziim iki aym amag¢ fonksiyon
degerine sahiptir, bdylece ayni olmayan toplam ¢6ziim sayis1 2'/ 2°dir. j = 8 ve kr = 3
degerlerine sahip 6rnek bir problemin ¢6zliim adimlari asagida verilmistir.

Adim 1: j = 8 ve kr = 3 degerleriyle drnek bir problem olusturulsun.

SEK={(142),(731),(659),(486),(225),(913),(245),(816)}

Adim 2: Verilen SEK kiimesi AK; ve AK> seklinde iki alt kiimeye bdliiniir,
Ornegin AK,’in ii¢ eleman1 ve AK> nin bes elemani olsun:

AK;={(142),(731),(659)}

AK>={(486),(225),(913),(245),(816)}

Adim 3: AK; ve AK> alt kiimeleri i¢in koordinatlarinin toplam1 hesaplanir.

Toplam (AK) ={(1+7+6)(4+3+5) 2 +1+9))} ={1412 12}

Toplam (AK2) = {(4+2+9+2+8) 8+2+1+4+1) 6+5+3+5+6))} =
{2516 25}

Adim 4: Tiim koordinatlarin mutlak farklari1 ayr1 ayr1 hesaplanir:

Mutlak farklar: {|14 — 25| [12— 16| |12 —25[} = {11 4 13}
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Adim 5: Amag fonksiyonunun degeri, koordinatlar arasindaki maksimum fark ile
belirlenir:

fISEK) = max(11, 4, 13) =13

Yukaridaki Ornekte goriildigli gibi amag¢ fonksiyonu besinci adimda
hesaplanmistir. Problemin esas amaci, AK; ve AK>’deki koordinatlarin toplam1 miimkiin
oldugunca esit olacak sekilde amag¢ fonksiyonunu en aza indirecek AK; ve AK> alt

kiimelerini belirlemektir.

3.2.3. ikili (0-1) sirt cantasi problemi (ISCP)

Sirt cantasi problemi ayrik bir optimizasyon problemidir. Bu problem genel olarak
su sekilde ifade edilebilir. Bir hirsiz, ¢aldig1 nesnelerin pahaca en degerli ve agirlik
bakimindan en hafif olmasini ister. Yani bu problem, kapasite sinir1 olan bir ¢anta veya
torbaya u adet nesne igerisinden hangilerinin yerlesmesi gerektigi ile ilgilidir. Cantaya
yerlestirilecek her bir nesnenin bir degeri (dg) ve bir de agirliglr (ag) vardir. Bu
problemdeki amag, kapasite sinir1 K olan bir ¢anta igerisine degerler toplami1 maksimum
olacak nesneleri yerlestirmektir. ikili sirt ¢antasi probleminin matematiksel modeli

Denklem 3.6 ve 3.7°deki gibidir.

u
d9max = Z dgih; (3.6)
i=1
Kisitlar altinda;
u
z agih; < K; (3.7)
i=1

hi €{0,1},i=1,2,..,u

burada, ¢ nesne sayisini, dg; i. nesnesin degerini, ag; i. nesnenin agirligini ve A; i.
nesnenin ¢anta igerisine yerlestirilmesi igin segilip se¢ilmedigini gdstermektedir. Eger 1.
nesne ¢anta igerisine yerlestirilirse 4; = 1 yerlestirilmezse s; = 0 olur. Bu nedenle bu tez
caligmasinda ele alinan sirt cantasi problemi ikili formda (0-1) sirt ¢antas1 problemidir.
Bu problemin ¢oziimii basit gibi goriilebilir. Ancak problemin hesaplama karmagikligi
problemin boyutuyla birlikte iissel olarak artar. Bu yiizden sirt ¢antasi problemi NP-zor
kombinatoryal optimizasyon problemidir ve geleneksel metotlar ile makul siireler

icerisinde ¢oziilemeyebilir (Feng ve ark., 2017).
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Sirt cantasi problemi, gercek yasam problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilir.
Granmo ve ark. (2007) lineer olmayan kesirli sirt cantasi problemini ele almislar ve World
Wide Web ile ilgili iki kaynak tahsis problemine nasil etkili bir sekilde
uygulanabilecegini gostermislerdir. Nawrocki ve ark. (2009) ger¢ek-zamanli zor
problemlerden periyodik yiikkleme problemini “Knapsack-Lightening” olarak
isimlendirilen sirt cantasi probleminin yeni bir versiyonunu, a¢gdzlii sezgiseller ve kesin
¢Ozlim bulan algoritmalar ile ¢ozmiislerdir. Vanderster ve ark. (2009) calismalarinda
hesaplama aglar1 lizerinde kaynak tahsisi i¢in bir yardimci model sunmuglar ve tahsis
problemini, 0-1 ¢cok-noktali ¢ok boyutlu sirt ¢antasi probleminin farkli bir bigimi olarak
formiile etmisleridir.

Gergek yasam problemlerinin modellenmesinde 6rnek alinan sirt ¢antasi problemi
arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve sirt ¢cantasi probleminin ¢6ziimii i¢in farkli yontemler
onerilmistir. Shi (2006) klasik 0-1 sirt ¢antasi problemini karinca koloni optimizasyon
algoritmasi ile ¢ozmiistiir. Kong ve ark. (2008) yeni bir ikili (binary) karinca koloni
optimizasyon algoritmasi ile ¢ok boyutlu sirt gantasi problemini ¢6zmiislerdir. Liu ve Liu
(2009) literatiire son zamanlarda giren sema yonlendirici evrimsel algoritmanin
performansini 0-1 sirt ¢antast problemi iizerinde test etmis ve 6nerdigi yontem, aggdzlii
algoritma ve basit genetik algoritma gibi yontemleri geride birakmistir. Balev ve ark.
(2008) dinamik programlama tabanli bir azaltma prosediirti ile cok boyutlu 0-1 sirt gantasi
problemini ¢ozmiislerdir. Zou ve ark. (2011) 0-1 sirt ¢antas1 probleminin ¢ézimii igin
yeni bir global harmoni arama algoritmasini Onermislerdir. Zhang ve ark. (2013)
biyolojiden esinlenen amoeboid organizma algoritmasi ile 0-1 sirt ¢antasi problemini
¢ozmiislerdir. Wang ve ark. (2013) yeni bir ikili meyve sinegi optimizasyon algoritmasi
ile cok boyutlu sirt ¢gantasi problemini ¢6zmiisler ve yontemlerinin 6zellikle genis 6lgekli
cok boyutlu sirt cantasi problemlerinde daha verimli oldugu sonucuna varmislardir.
Truong ve ark. (2013) kimyasal reaksiyonlardan esinlenen ve literatiirde yeni olan
kimyasal reaksiyon optimizasyon algoritmasini greedy stratejisi kullanarak 0-1 sirt
cantasi problemini ¢ézmiislerdir. Elde ettikleri sonuglar literatiirdeki diger meta-sezgisel
algoritmalardan olan genetik algoritma, karinca koloni optimizasyon algoritmasi ve
evrimsel algoritma ile kiyaslamislardir. Onerdikleri yontemin diger algoritmalardan daha

1yi sonug verdigini géstermislerdir.
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3.2.4. ikili (0-1) ¢ok boyutlu sirt cantasi problemi (ICBSCP)

ikili ¢ok boyutlu sirt ¢antas1 problemi (ICBSCP) sirt cantasi probleminin bir alt
problemidir. Ikili sirt ¢antas1 problemi bashginda verilen drnek tek boyutlu bir sirt
cantasina Ornek olarak verilebilir. Yani ¢antanin tek bir kapasite sinirt vardir (¢antanin
tagiyabilecegi maksimum agirlik). Eger cantaya yerlestirilen nesnelerin birden ¢ok
Ozelligi dikkate alinarak bir kapasite sinir1 kontrol edilecekse bu durumda sirt ¢antasi gok
boyutlu sirt cantast problemine doniismektedir. Yani hem agirliginin hem de hacminin
hesaba katildigi x adet nesnenin var oldugu ve bu nesnelerin bir sirt ¢antasina
yerlestirilmesi gerektigi diislinlilstin. Bu durumda sirt cantasinin tagiyabilecegi
maksimum agirlik ve alabilecegi maksimum hacimden dolay iki farkl kapasite sinir
(kisitlar) ortaya ¢ikacaktir. Verilen 6rnege gore bu sirt ¢antasi problemi iki boyutlu sirt
cantasit problemi olarak adlandirilir. Her u nesnesinin dg degere sahip oldugu
diisiiniildiigiinde ICBSCP’nin amaci bu kisitlar altinda cantanin alabilecegi toplam
faydayt dgmax bulmaktir. ks kisitinin oldugu bir sirt ¢antasi problemi Denklem 3.8’deki

gibi modellenebilir.

u
Ad9max = Z dgih; (3.8)
i=1
Kisitlar altinda;
u
> agiihi <K (3.9)
i=1

i=1,.,uj=1,..,ks; h; € {0,1}

Burada x4 nesne sayisini, ks problemin kisit sayisini (problem boyutu), dg; i.
nesnenin degerini (faydasi), ag; j. kisita gore i. nesnenin maliyetini, K; j. kisitin
kapasitesini ve h; i. nesnenin secilip secilmedigini gostermektedir. Eger i. nesne
secilmisse A; 1, degilse 0 degerine sahiptir. Bu modele gore, ¢cok boyutlu sirt ¢antasi
problemi (CBSCP) ikili (0-1) ¢ok boyutlu sirt cantasi problemi (ICBSCP) olarak
adlandirilir.

¢CBSCP, kargo yiikkleme problemlerinde, sermaye harcamalarinin biitceleme
problemlerinde, portfoy seciminde, bagaj ylikleme gibi bir ¢ok gergek yasam
problemlerinin ¢oziimiinde etkin rol oynamistir. Literatirde CBSCP ile ilgili bir¢ok
calisma mevcuttur. Chu ve Beasley (1998) CBSCP’yi ¢ok yaygin kullanilan meta-
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sezgisel algoritmalardan birisi olan genetik algoritma ile ¢cézmiislerdir. Vasquez ve Hao
(2001) ICBSCP’yi dogrusal programlama ve tabu arama algoritmalarinin
birlestirilmesiyle ortaya ¢ikan melez bir yontemle ¢6zmiislerdir. Parra-Hernandez ve
Dimopoulos (2005) ICBSCP’nin farkl1 bir tiirii olan ¢ok secimli ¢ok boyutlu sirt ¢antasi
problemini ele almislardir. Problemi dncelikle CBSCP’ye indirgemisler. Ortaya ¢ikan
indirgenmis problemi dogrusal programlama yontemiyle ¢ozmiisler ve degiskenler i¢in
bir dizi yeni degerler hesaplamislardir. Alonso ve ark. (2006) genetik algoritmaya
flipping yerel arama modeli ekleyerek ICBSCP’yi ¢dzmiislerdir. Alves ve Almeida
(2007) ICBSCP’yi Tchebycheff skalarizasyon fonksiyonuna dayanan yeni bir ¢ok amagl
genetik algoritma ile ¢dzmiislerdir. Akcay ve ark. (2007) ICBSCP’yi a¢gdzlii algoritma
ile ¢ozerken Sbihi (2007) ¢oktan se¢cmeli CBSCP’yi iki asamali yeni bir algoritma ile
¢cozmiistiir. Elde ettigi sonuclara gore onerdigi yontem ¢oktan se¢meli CBSCP’yi en iyi
sekilde ¢dzmeyi basardigini belirtmistir. Balev ve ark. (2007) ¢calismalarinda ICBSCP’nin
merkezi islemci birimi (MiB) zamanin1 dogrusal programlama-yumusatma ve dinamik
programlama kullanarak iyilestirmeye ¢alismislardir. Vimont ve ark. (2008) azaltilmis
maliyet analizine dayal1 implicit enumeration yontemi ile ICBSCP’yi ¢6zmiislerdir. Kong
ve ark. (2008) CBSCP ig¢in ikili bir karinca koloni algoritmasi kullanmislardir. Yerel
aramay1 giiclendirmek ve yerel optimumlardan kaginmak i¢in de farkli bir feromon
giincelleme stratejisi kullanmislardir. Hanafi ve Wilbaut (2008) dagitik arama algoritmasi
ile ICBSCP’yi ¢6zmiislerdir. Wilbaut ve ark. (2009) ICBSCP icin degiskenlerin dinamik
sabitlenmesine dayanan yinelemeli bir plan gelistirmislerdir. Boyer ve ark. (2009)
ICBSCP’yi ¢dzmek igin surrogate relaxation ve degistirilmis dinamik programlama
algoritmalarmi kullanmislardir. Wilbaut ve ark. (2009) iteratif degisken tabanli bir
sezgisel algoritma ile ICBSCP’yi ¢dzmiislerdir. Boussier ve ark. (2010) ICBSCP’yi
¢ozmek i¢in ¢ok seviyeli bir arama stratejisine dayali kesin bir yontem onermislerdir. Ke
ve ark. (2010) karmnca kolonisi algoritmasim ICBSCP iizerine uygulamislardir.
Sipahioglu ve Sarag (2010) ¢ok amagl sirt ¢antast probleminin ¢dziimiine yeni bir
yaklasim olan konik skalerlestirme yontemini kullanmiglardir. Hanafi ve Wilbaut (2011)
ICBSCP igin gelistirilmis bir yakinsak meta-sezgiel yontem 6nermislerdir. Hanafi ve
Wilbaut (2011) ICBSCP nin ¢6ziimiinde yeni bir yakinsak algoritma kullanmislardir. Hill
ve ark. (2012) ICBSCP ¢6zerken dnce problem boyutunu azaltan bir yontem kullanmislar
ardindan problemi sezgisel bir yontem ile ¢ozmiislerdir. Wang ve ark. (2013) ikili meyve
sinegi optimizasyon algoritmasini kullanarak CBSCP’yi ¢ozmiislerdir. Yoon ve Kim

(2013) ICBSCP nin ¢dziimiinde Lagrangian relaxation metodunu kullanmislardir. Ayrica
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calismalarinda Lagrange carpanlarint bulmak ic¢in bir memetik algoritmasindan

faydalanmiglardir.
3.2.5. Graf boyama problemi (GBP)

Graf boyama problemi (GBP) tipik bir kombinatoryal optimizasyon problemidir.
GBP veri madenciligi, resim boliitleme, network gibi bilgisayar alanlarinin yaninda harita
renklendirme, ders ve simav ¢izelgelerinin hazirlanmasi, GSM ag yapilari ve radyo
frekans atamalar1 gibi bir¢ok gergek diinya problemlerinin ¢éziimiinde model alinmig bir
problemdir.

GBP asagidaki gibi tanimlanabilir.

Grf = (Dgm, Knr) yonsiiz bir graftir.

Dgm = {dgm;, dgm, ..., dgm;} graftaki diglim kiimelerini ve

Knr = {knr;, knrs, ..., knr,} ise kenarlar kiimlerini temsil etmektedir.

Bu problemdeki amag¢ her iki bitisik (komsu) diigiimiin ayn1 renge sahip
olmayacak sekilde tiim grafi en az rnk adet renge boyamaktir. Bu rnk kromatik entropi
olarak isimlendirilir ve y(Grf) seklinde gosterilir. Grf grafinin komsu matrisi Kms(Grf)
t Xt boyutunda simetrik bir ikili (binary) matristir. Eger dgm; ve dgm; diiglimleri arasinda
bir kenar varsa dgm; ve dgm; komsu diiglimler olarak isimlendirilir ve Kms;; = 1 olur. Aksi
halde Kmyg;; = 0’dr.

GBP’nin matematiksel modeli Denklem 3.10’daki gibi ifade edilebilir.

t t
minf(C) = ZZKmsijb (3.10)

i=1 j=1
_( eger (Kms;; = 1) ve (rnk; = rnk;)ise 1
B eger (Km$l-j = 0) veya (rnki * rnkj)ise 0
i€f{l,..,t}je{l,..,t},Kms; €{0,1},b € {0,1}, f(C) =0

(3.11)

Burada r diigiim say1s1, Kms;; Kms(Grf) komsu matrisinin i.satirinin j. siitunundaki
hiicre degeri, b “0” veya “1” degeri alan bir tamsayi, rnk; i. diiglimiin rengi ve rnk; j.
diigiimiin rengidir. Denklem 3.10’a gore eger f{C) = 0 ise Grf grafi, komsu diigiimleri
ayni renkte olmayacak sekilde rnk renge boyanmistir. Eger f{C) = I ise sadece bir ¢ift

komsu diigiim ayni1 renge boyanmis demektir.
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GBP polinom zamanda ¢oziilemeyen NP-tam (complete) problem oldugu i¢in
(Garey ve Johnson, 1979) literatiirde bircok meta-sezgisel yontemle c¢oziilmeye
calisilmistir. Avanthay ve ark. (2003) GBP i¢in degisken komsuluk arama yonteminin bir
adaptasyonunu 6nermislerdir. Durrett ve ark. (2010) graf boyama ile ilgili kombinatoryal
bir optimizasyon problemi olan kromatik entropy probleminin ¢dzliimiinde genetik
algoritmay1 kullanmislardir. Eiben ve ark. (1998) GBP’nin ¢6ziimiinde adaptif evrimsel
algoritmayi ele almislardir. GBP, melezlestirilmis genetik algoritmalar ile de ¢oziilmiistiir
(Fleurent ve Ferland, 1996; Kong ve ark., 2003). Bir bagska melezlestirilmis algoritma
olan evrimsel algoritma ile de GBP’nin ¢6ziimii incelenmistir (Galinier ve Hao, 1999;
Mahajan ve Ali, 2008). Marappan ve ark. (2016) calismalarinda GBP igin iki yontem
onermislerdir. Ik yontemde, diigiimler kiimesinde komsu kenarlar1 en aza indirgemek
i¢in aggdzlii ve sezgisel yontemleri kullanmuslardir. ikinci yontemde ise GBP’yi parcala
ve fethet yontemiyle c¢ozmiislerdir. Porumbel ve ark. (2008) GBP igin yeni bir
degerlendirme fonksiyonu oOnermislerdir. Bu fonksiyon sadece komsu diiglimlerin
sayisin1 degil ayn1 zamanda graf yapisina iliskin bilgileri de hesaba katarak islem
yapmistir. Porumbel ve ark. (2008) genetik programlama ile GBP’nin ¢6ziimiini
incelemislerdir. Segtikleri on test probleminin altisinda optimum sonuca ulagsmislardir.
Ayrica, ¢izelgeleme (Marx, 2004), gomiili sistemlerde kaydedici paylagimi (Wu ve Li,
2007), radyo frekans atamasi (Singha ve ark., 2008), harita renklendirme (Gwee ve ark.,
1993) ve elektronik devrelerde giiriiltii azaltma (Maitra ve ark., 2010) gibi bircok gergek

yasam problemlerinin ¢dziimiinde GBP modelinden faydalanilmistir.

3.2.6. Tek boyutlu kesim problemi (TBKP)

Endiistriyel sanayide iireticiler icin hammadde kesimindeki fire oldukga
onemlidir. Bir¢ok alanda (kagit, cam, plastik vb.) iirlin elde edebilmek i¢in miisterilerin
talepleri dogrultusunda belirli dlgiilerde gelen hammaddenin kesilmesi gereklidir. Bu
kesim iglemi esnasinda hem miisteri taleplerini karsilamak hem de hammadde firesini en
aza indirgemek i¢in, miisteri taleplerinin hammadde iizerine optimum sekilde nasil
yerlestirilecegi olduk¢a Onemli bir problemdir. Bundan dolayr bu tiir problemlerin
¢Ozlimil uzunca bir zamandir bilim insanlarnin ilgisini ¢cekmektedir.

Tek Boyutlu Kesim Problemi (TBKP) NP-zor problemdir (Tanir ve ark., 2016) ve
stok kesim probleminin bir alt sinifidir. Bu problem genel olarak boru, kereste veya rulo

seklindeki hammaddenin sadece tek bir eksendeki mesafesi baz alinarak pargalara
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ayrilmasiyla ilgilidir. Problemin gercek hayattaki uygulamasinda birgok kisit ve
parametre mevcuttur. Miisteri taleplerine karsin stokta yeterli hammaddenin olmasi,
kullanilan hammaddelerin farkli boyutlarda olmasi, kesim sonrasi olusan artik
hammaddenin sonraki siparislerde yeniden kullanilmasi, kesim esnasinda kullanilan
bicaklarin kalinliklar1 bunlardan bazilaridir. Ancak deneysel ¢aligsmalarin bir¢ogunda bu
gibi durumlar ihmal edilmektedir.

TBKP matematiksel olarak Denklem 3.12°deki gibi ifade edilebilir.

¢ (3.12)
minf (F) = ) fr
j=1
e (3.13)
fri=1L;— Z tpijl;
i=1

Burada ¢ kesilecek olan stoktaki hammadde sayisi, u talep edilen parca sayist, fr;
J. stok lizerinde olusan fire, L; j. stogun uzunlugu, tp;; j. stoktaki talep edilen i. parcanin
sayisl, /; talep edilen i. par¢canin uzunlugudur.

Denklem 3.12°den de anlasilacagi iizere kesim isleminde kullanilan tim
hammaddelerde olusan firelerin minimum toplami problemin amag¢ fonksiyonu (f{F))
olarak belirlenmistir.

Literatiirde TBKP’nin ¢oziimii i¢in bir¢ok calisma yapilmistir. Scheithauer ve
Terno (1995) dogrusal tamsay1 minimizasyon problemi i¢in kullanilan integer round-up
property yontemini TBKP icin kullanmislardir. Vahrenkamp (1996) random arama
tekniginin basarisinit TBKP iizerinde denemistir. Vance (1998) dal sinir ve siitun iiretme
yontemlerinin melezlestirilmis hali olan brunch-and-price yontemini TBKP {izerinde test
etmistir. Wagner (1999) genetik algoritmay1 TBKP’ye uygulamistir. Liang ve ark. (2002)
TBKP’ye evrimsel programlama ve genetik algoritmay1 uygulamislar ve basarili sonuglar
elde etmislerdir. Belov ve Scheithauer (2002) ¢ok boyutlu stok uzunlugu ile TBKP i¢in
rounding sezgisel algoritmasini Onermislerdir. Umetani ve ark. (2003) TBKP i¢in
uyarlamali model olusturma ile yinelenen bir yerel arama algoritmasimni (ILS-APG)
onermislerdir. Gradisar ve Trkman (2005) sirali sezgisel prosediir ile dal siur
yontemlerini birlestirerek melez bir algoritma ile TBKP’yi ¢ozmiislerdir. Yang ve ark.

(2006) ise gelistirilmis bir tabu arama algoritmasin1 TBKP’ye uygulamislardir. Berberler
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ve ark. (2011) yeni bir dinamik programlama algoritmasini TBKP c¢oziimiinde
kullanmiglardir. Cherri ve ark. (2014) ise TKBP igin literatiirde yapilan caligmalar
kapsamli bir sekilde ele alan bir gozden gecirme calismasi yapmislardir. Gegmiste ve
yakin zamanda kullanilan yontemleri ve bu yontemlerden elde edilen sonuglari toplu bir
sekilde okuyucularma sunmuslardir. KESKIN (2015) ¢oklu stok biiyiikliiklerinin TBKP
icin sezgisel yontemle alternatif kesim sekillerini bulmus, ardindan tam sayili dogrusal

programlama ile iki asamadan olusan bir yontem Onermistir.

3.3. Ayrik Problemlerinin C6ziimiinde Go¢men Kuslar Optimizasyon (MBO)

Algoritmasinin Tyilestirilmesi

Orijinal MBO algoritmasi tek siirii icerisinde bulunan birden ¢ok birey ile arama
uzayimnda optimum degeri arayan bir algoritmadir. ideal ¢dziimii arama islemi esnasinda,
algoritma birtakim adimlar ¢alistirir. MBO algoritmasinin yapist ve adimlari bir dnceki
boliimde bahsedilmistir. MBO algoritmasinin bazi optimizasyon problemlerinde
algoritmanin yerel optimum noktalara takildigi tespit edilmistir. Bu, ayn1 zamanda birgok
meta-sezgisel algoritmanin da ortak sorunudur. Literatiirde, yerel ¢oziimlere takilmaktan
kacinmak i¢in genellikle algoritmalarin temel yapisini bozmadan algoritmayi global
¢cOozlime tasiyabilecek bir takim degisikliklerin yapildigr goriilmektedir. MBO
algoritmasinin da global optimum ¢6ziime ulagmasinin yollar1 aranmig ve farkli teknikler

uygulanmistir. Bu yontemler bu boliimde basliklar halinde agiklanmustir.

3.3.1. Cok-Siiriilii MBO algoritmasi (CS-MBQO)

Orijinal MBO algoritmasinda biitiin bireyler (¢6zlimler) tek bir siirii icerisindedir
ve bu bireyler komsu paylasimi mekanizmasi ile etkilesimde bulunmaktadirlar. Bu
yaklasim, orijinal MBO algoritmasinin siirii i¢erisindeki tiim bireyleri kaliteli ¢oziimlere
dogru yakinsamasii saglamaktadir. Ancak yakinsanan nokta eger bir yerel optimum
¢ozlim ise bu durumda tim bireyler yerel optimum ¢o6ziim etrafinda toplanmis
olacaklardir ve siirii icerisindeki tiim bireyler zamanla birbirine benzeyecektir. Bundan
dolay1, orijinal MBO algoritmas1 farkli bir konumda olan global optimum ¢6ziime
yaklasamayacaktir. Bu olumsuzlugu gidermek i¢in orijinal MBO algoritmasindan farkli
olarak ¢ok-siiriili MBO (CS-MBO) algoritmast Onerilmistir. Bu iyilestirilmis

algoritmada tek bir siirii yerine birden ¢ok siirii kullanilmigtir. Her siirii igerisindeki
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bireyler icin orijinal MBO algoritmasinda oldugu gibi mevcut c¢oziimlerin
gelistirilebilmesi i¢in komsu ¢ozlimler iiretilmis ve komsu paylagimi yardimiyla
birbirleriyle etkilesim halinde olmalar1 saglanmistir. Buna karsin siiriilerin birbirlerinden
bagimsiz bir sekilde arama islemi gerceklestirilmistir. Bu yontemle arama uzayinda
herhangi bir yerel ¢6ziim bulundugunda arama yapan tiim bireylerin bu yerel ¢6ziim
etrafinda toplanmasi1 engellenmeye calisilmigtir.

Orijinal MBO algoritmasina ek bir parametre ile arama isleminin kag siirii ile
yapilacag belirlenmistir.

CS-MBO algoritmasinin  performanst GSP, CBIYSBP, GBP ve TBKP
problemleri lizerinde test edilmistir. Ayrica, orijinal MBO algoritmasi ¢ok-siiriilii olarak
degistirilirken komsu ¢6zlim iiretme yontemi de ¢oziilen probleme gore degistirilmistir.
Orijinal MBO algoritmasinda komsu ¢ziim, permutasyon dizisindeki rastgele se¢ilen iki
elemanin karsilikli olarak degistirilmesi (takas) suretiyle gerceklestirilmektedir. Cok-
stiriilii MBO algoritmasinda ise komsu ¢6ziim iiretme yontemi olarak hem takas yontemi
hem de araya ekleme (insertion) yontemleri kullanmilmistir. Cok-siiriili MBO

algoritmasinin baglangi¢ ¢oziimlerinin yerlesimi Sekil 3.5’te gosterilmistir.

X
- X
X

Sekil 3.5. CS-MBO algoritmasi

Sekil 3.5’ten de anlasilacagi gibi CS-MBO algoritmasinda bireyler birden ¢ok
stirli igerisine yerlestirilir ve siiriiler birbirinden bagimsiz olarak hareket ettirilir.
Ayrica CS-MBO algoritmasinda kullanilan komsu ¢6ziim iiretme yontemleri

Sekil 3.6°da gosterilmistir.
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Takas Araya Ekleme

Ll =Ll el le oo ==lofe{s] =]

(a) (b)

Sekil 3.6. Komsu ¢6ziim iiretme yontemleri

Sekil 3.6’da iki farkli komsu ¢oziim iiretme yontemi gosterilmektedir. Orijinal
MBO algoritmasinda Sekil 3.6 (a) gosterildigi gibi takas yontemini kullanarak komsu
¢Ozlim tretilmektedir. Takas yapilacak konumlar rastgele belirlenir ve konumlar
icerisindeki degerler karsilikli olarak yer degistirilir. Araya ekleme yonteminde ise yine
rastgele iki konum belirlenir ve konumlardan birisi i¢erisindeki deger rastgele belirlenen
diger konumun arasma eklenir. Eger eklenecek degerin konumu araya eklenecek
konumun solunda ise araya eklenecek konumdan eklenecek degerin bosaltildigi konuma
dogru her bir eleman sola dogru kaydirilir. Eger eklenecek degerin konumu araya
eklenecek konumun saginda ise bu defa da kaydirma islemi saga dogru gerceklestirilir.
Sekil 3.6 (b)’de ekleme yerine kadar her bir elemanin sola dogru kaydirildigi
gosterilmektedir. CS-MBO algoritmasinda Sekil 3.6’da gosterilen her iki komsuluk
yontemi ele alinan probleme gore tercih edilmistir. Coziilen baz1 problemlerde ise her
ikisi birden kullanilmistir CS-MBO algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 3.7’de

verilmisgtir.
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Her biri V formasyonunda rastgele p
baslangi¢ ¢oziimiine sahip z siirii olugtur

¢<
f=1
> v

Siirii(r) igin MBO algoritmasini uygula

v

f=f+1

Durdurma
Kriteri

Tiim siiriiler arasindan en iyi ¢ozimii
bul ve sonug olarak dondiir

Sekil 3.7. CS-MBO algoritmasinin akis diyagrami

3.3.2. PSO Tabanh Cok-Siiriilii MBO algoritmasi (PSO-CS-MBO)

Bircok meta-sezgisel algoritma, yerel optimuma kolayca takilabilmektedir. Bunu
onlemek icin, kullanilan algoritmalar lizerinde temel yapilar1 degistirmeyecek sekilde
degisiklige gidilir. Bu degisikliklerin genellikle baslangi¢ populasyonu ve komsuluk
yapist iizerinde oldugu goriilir. Bunun yaninda bazi meta-sezgisel algoritmalarin iyi
yanlariin alinarak gelistirilmek istenen algoritmaya uyarlandigi da goriilmektedir. Bu
sekilde gelistirilmis algoritmalara melez (hibrit) algoritmalar da denmektedir. Literatiirde
bu tiir melez algoritma drneklerine rastlamamiz miimkiindiir. Debels ve ark. (2006) kisith
kaynak proje ¢izelgeleme probleminin ¢oziimii ig¢in genel popiilasyon tabanli evrimsel
arama yontemi ile dagitik arama algoritmasindan segilen yapilarin birlesiminden olusan
melez bir yontem onermiglerdir. Salcedo-Sanz ve ark. (2006) genetik algoritma ile
benzetimli tavlama algoritmalarindan olusan melez bir algoritmay1 hetorojen bilgisayar
sistemlerinde gorev atama problemi i¢in 6nermislerdir. Poorzahedy ve Rouhani (2007),

genetik algoritma, benzetimli tavlama ve tabu arama algoritmalarimi kullanarak yedi
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farkli melez yap1 gelistirmigler ve Sioux Falls aginda test etmislerdir. Rao ve Shyju (2008)
cok katli kompozit silindirik kenarin optimal dizayni i¢in benzetimli tavlama ile tabu
arama algoritmalarin1 birlikte kullanmislardir. Duan ve ark. (2010) insansiz savas
ucaginin ii¢ boyutlu rota planlamasi i¢in karinca koloni algoritmasi ile diferansiyel evrim
algoritmalarmi birlikte kullanmiglardir. Jolai ve ark. (2012), benzetimli tavlama
algoritmasi ile uyarlanmis emperyalist rekabet¢i algoritmayr birlestirerek gelistirdigi
melez algoritmay1r beklemesiz seri lretim planlama probleminin ¢6ziimiinde
kullanmislardir. Banos ve ark. (2013) zaman kisitl arag rotalama probleminin ¢oziimiinde
evrimsel hesaplama ve benzetimli tavlama algoritmalarin1 birlestirerek pareto tabanli
melez bir algoritma kullanmislardir. Azadeh ve ark. (2013) ekip ¢izelgeleme problemini
¢ozmek icin yerel bir arama sezgiseliyle senkronize bir pargacik siirii optimizasyon
algoritmasini kullanmislardir. Wang ve ark. (2015) zaman serileri tahmini i¢in uyarlamali
diferansiyel evrim algoritmasi ile geri yayilimli sinir agini birlikte kullanmiglardir. Zeng
ve ark. (2016) diferansiyel gelisim algoritmasi ve benzetimli tavlama algoritmalarindan
olusan melez bir algoritma ile ticaret kredisiyle ortak ikmal ve dagitim problemini
¢Oozmiiglerdir. Gulcu ve ark. (2018) gezgin satici probleminin ¢éziimiinde karinca koloni
optimizasyon algoritmast ile 3-opt algoritmalarindan olusan melez bir algoritma
Onermiglerdir.

Bu tezde ele alinan orijinal MBO algoritmasi iizerine yapilan bir diger degisiklik
PSO algoritmasi ile birlestirilmis melez bir MBO algoritma 6rnegidir. Bir 6nceki baglikta
anlatilan CS-MBO algoritmasinda ¢oklu siiriiler birbirlerinden bagimsiz olarak hareket
ettirilmekteydiler. Her ne kadar tek siirii kullanan orijinal MBO algoritmasina gore ¢ok-
stiriilii MBO algoritmas1 arama uzaymi daha detayl tarayabilse de siiriiler birbirinden
bagimsiz hareket ettiginden dolay1 bireyler veya siiriiler kimi zaman global optimuma
yeteri kadar yaklasamamakta veya farkli yerel optimum noktalara yakalanabilmektedir.
Buradan hareketle, hem arama uzayini daha iyi tarayabilecek hem de o an i¢in bulunan
en iyi sonuca dogru siiriiyii yavas yavag yaklastirabilecek bir yontemin gelistirilmesi tez
kapsamina alinmistir. CS-MBO algoritmasina yeni bir modiil entegre edilmistir. Bu
modiil birden ¢ok siiriinlin birbiriyle etkilesime ge¢mesini saglayacak bir yapinin
eklenmesi ile gergeklestirilmistir. Eklenen bu modiil siirii temelli meta-sezgisel
algoritmalardan olan parcacik siirii optimizasyon (PSO) algoritmasidir. PSO algoritmasi,
CS-MBO algoritmasinda siiriilerin haberlesmesi icin kullanilmistir. Olusturulan bu melez
yontemin daha iyi anlasilabilmesi i¢cin PSO algoritmasinin nasil ¢alistiginin bilinmesi

gereklidir.
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3.3.2.1. Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) Algoritmasi:

PSO algoritmasi, Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan balik ve kus stiriilerinin
yiyecek arayis1 esnasinda sergiledikleri davramiglardan esinlenerek literatiire
kazandirilmig siirii temelli meta-sezgisel bir algoritmadir. Balik veya kus stirtilerindeki
her bir birey siiriideki diger bireylerden etkilenerek yiyecek kaynagina dogru yon ve hiz
bilgisini giincelleyerek hareket ederler. PSO algoritmasinda da bu davranistan
esinlenilmistir. PSO algoritmasi popiilasyon tabanli bir meta-sezgisel algoritmadir.
Popiilasyondaki her bir birey bir ¢oziimii temsil etmektedir ve bireylerin konum
degistirmesi siirliniin hiz ve dnceki konum bilgisine bagl olarak gergeklestirilir. PSO
algoritmasinda her bir birey bir hiz ve konum vektdriine sahiptir. Baslangicta bu
vektorlerden konum vektorii rastgele degerlerden olusturulurken hiz vektorii genellikle
sifir degeri ile doldurulur. Bunun yaninda bir de siiriiniin konum ve hiz vektori
mevcuttur. Siirliye ait bu konum ve hiz vektorlerine global en iyi (gBest) ismi
verilmektedir. gBest her iterasyonda stiriide bulunan tiim bireyler arasindan en 1yi ¢oziime
sahip bireyin ¢ozlimii ile kiyaslanir, eger gBest’ten daha iyi bir ¢dziim bulunmussa gBest
giincellenir. Ayrica her bir bireyin bir hafizasi vardir ve mevcut iterasyona kadar elde
ettikleri en iyi ¢oziimii bu hafizada saklarlar. Bu hafizaya da pBest ismi verilmektedir.
Siirii igerisindeki bireylerin yeni konumlar1 kendilerine ait hiz vektorii, pBest ve gBest
vektorlerine gore giincellenir. PSO algoritmasindaki her bir bireyin konum ve hiz
giincelleme denklemleri Denklem 3.14 ve 3.15°te verilmistir.

t

vt = wyt + ¢y (pBest — post) + c,1,(gBest — post) (3.14)

post™t = post + pttl (3.15)

Burada, c; ve c2 6grenme faktoriidiir ve genellikle sabit 2 degerini alirlar. r; ve r>
[0, 1] araliginda iretilmis rastgele degerlerdir. w intertia faktorii olarak isimlendir. w
parametresi, her iterasyonda hiz degerini bir 6nceki iterasyona gore diisiirmeye yarar. v
bireye ait hiz vektoriidiir. pos ise bireye ait konum vektoriidiir. ¢ ise iterasyon sayisini

ifade eder.
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3.3.2.2. PSO’nun CS-MBO’ya adapte edilmesi

PSO algoritmast CS-MBO algoritmasina uygulanirken her siirii, PSO
algoritmasindaki bir bireye benzetilir, her siiriideki her bir kus kendi konum ve hiz
vektoriine sahiptir ve siiriiler arasi etkilesim sadece siirii liderleri arasinda gergeklestirilir.
Siirtiler aras1 etkilesim, lider bireyler lizerinden gergeklestirildigi i¢in lider degisimi de
orijinal ve CS-MBO algoritmasindan farklidir. PSO tabanli ¢ok-siiriilii MBO
algoritmasinda lider degisimi ilk olarak orijinal MBO’da oldugu gibi yapilir. Yani lideri
takip eden birey, liderin yerini alirken lider, siiriiniin sag veya sol kanadinin en arkasina
gonderilir. Farkli olan yonii ise liderin arkasinda olup lider pozisyonuna giincellenen yeni
liderin pozisyonu diger siiriilerdeki liderlerin hiz ve konum bilgilerine bagli olarak
giincellenmesidir. Bu islem, PSO algoritmasinda bireylerin hiza gére pozisyonlarinin
degisimine benzemektedir. Yeni liderin pozisyonu Denklem 3.19’a gdre hesaplanir.
Ancak, PSO algoritmasi siirekli optimizasyon problemleri i¢in tasarlanmistir. Bu nedenle
PSO algoritmasindaki asamalar ayrik problemlere direkt olarak uygulanamaz. Oncelikle
PSO’nun ayrik problemleri ¢6zecek sekilde degistirilmesi gerekmektedir. Bu tezde
PSO’nun ayrik problemlere uygun hale getirilme islemleri GSP problemi {izerinden
orneklendirilmistir. PSO algoritmasina gore i. parcacik ¢. iterasyonda ise bu parcacik X{
seklinde gosterilir ve d-boyutlu GSP’nin ¢oziimii i¢in pargacigin ¢dziim kiimesi X =
[xf, x5, x5, ..., xt;] seklinde gosterilir. Bu ¢dziim setindeki her bir pozisyon bir gercel
sayidir. Bu nedenle parcacigin ¢oziim seti bir permiitasyon olarak gosterilemez. Buna
karsin GSP ayrik bir problemdir ve c¢oziiliitken genellikle permiitasyon kodlama
kullanilmaktadir. PSO algoritmasi, GSP’yi ¢ozmek icin kullanilacaksa ¢oziim seti
permiitasyon kodlama seklinde olmalidir. Bu degisimi saglayabilmek icin en kiigiik
pozisyon degeri (EPD) kurali uygulanmistir. EPD kuralin1 daha iyi anlamak i¢in;

Xl-tf ¢ozlimiiniin posizyon (xl-tjf), hiz (vitjf) ve permiitasyon (Trfjf) bilgileri
Cizelge 3.2°de verilmistir. Burada ¢, f, i ve j sirasiyla lider degisim sayist, siirii numarast,

pargacik ve boyutu ifade etmektedir.

Cizelge 3.2. X ff pargacigina ait ¢oziim permiitasyonunun elde edilmesi

Boyut, j 1 2 3 4 5 6
xitjf 2,63 1,09 2,20 2,53 0,89 2,93
vl-tjf -0,13 0,19 2,23 -3,5 -3,81 1,30

Trfjf 5 2 3 4 1 6
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Cizelge 3.2°ye gore X itf parcacigiin pozisyonlar: unifrom dagilimli ve énceden
belirlenmis minimum ve maksimum degerler arasindaki rastgele sayilardan olusturulur.
EPD kuralina gore, daha sonra bu degerler kiiciikten biiylige dogru siralanirlar. Sirlama
esnasinda degerler yer degistirirken degerin tutuldugu dizinin indis numarasi da degerle
birlikte yer degistirir. Boylece rastgele olusturulmus bir permiitasyon siralamasi elde
edilmis olur. Cizelge 3.2’de boyutu alt1 olan (sehir sayisi=6) bir problem icin baslangi¢
konum bilgisi (xitjf) [0,4] arasinda rastgele uniform degerlerle doldurulmustur. EPD
kuralina gore, en kiigiik konum bilgisi xfs; = 0,89°dur. Bu deger x{;; konum dizisinin 5.
elemanidir. Bu nedenle (nfjf) permiitasyonuna ilk sehir olarak (T[fl ;= 5) atanacaktir.
Ikinci en kiigiik deger x{,; = 1,09’dur. Bu deger de (x{;) konum dizisinin 2. elemanidir.
Bu nedenle (mf;;) permiitasyonuna ikinci sehir olarak (mf,; = 2) atanacaktir. x[f
konum dizisindeki diger elemanlar da ayni sekilde degerlendirildiginde X itf pargaciginin

¢Ozlim permiitasyonu T[ff = {5,2,3,4,1,6} seklinde olusacaktir.
3.3.2.3. PSO-CS-MBO Algoritmasinin Baslangi¢ Popiilasyonu

PSO tabanli CS-MBO algoritmasinda (PSO-CS-MBO), PSO algoritmas1 sadece
stirli liderleri arasinda uygulanmistir. Diger bir deyisle, PSO algoritmasi, siirtiler
arasindaki etkilesimi saglamak icin kullanilmistir. Bu sayede tim siiriilerin global
optimum bolgeye dogru toplanmasi hedeflenmistir. PSO, sadece siirii liderlerine
uygulanmis olmasina ragmen, siirii liderleri disindaki diger bireyler de bir PSO parcacigi
gibi konum, hiz ve permiitasyon bilgilerine sahiptir. Clinkii lider degisiminden dolay1 her
bireyin lider olma potansiyeli vardir. PSO-CS-MBO algoritmasinda popiilasyon, her
stiride aynidir ve p kadardir. Her siiriideki bireyin baslangi¢ ¢éziim permiitasyonunu

belirleyen konum ve hiz degerleri sirastyla Denklem 3.16 ve 3.17’ye gore belirlenmistir.

xiojf = Xmin t (xmax - xmin) *T (3.16)

i=12 . pj=12 ., df=12 ..,z

Burada p bir siiriideki birey sayisidir. d problemin boyutu ve z ise siirii sayisini

ifade etmektedir.
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x?jf, f. stirtiniin ilk liderindeki i. bireyin j. boyutuna ait konum bilgisini
gostermektedir. X, = 0, Xjnax =4 ve r; ise [0, 1] arasinda iiniform rastgele bir
degerdir.

vlpjf = Vmin + (Vmax = Vmin) * 12 (3.17)

Burada viojf f. stirlinlin ilk liderindeki i. bireyin j. boyutuna ait hiz bilgisini
gostermektedir. vy, = —4, Vpmax = 4 ve r2 ise [0, 1] arasinda iiniform rastgele bir
degerdir.

Denklem 3.16 ve 3.17°den elde edilen baslangi¢ konum ve hiz bilgilerine sahip
bireylerin ¢oziim permiitasyonlar1 EPD kuralina goére belirlenir. PSO-CS-MBO
algoritmasinda pBest’in sayisi PSO algoritmasindan farklidir ve bu sayi siirii sayisina
esittir. Clinkii PSO algoritmas1 sadece siirii liderlerine uygulanmistir. Bu nedenle her siirii
bir pBest’e sahiptir ve pBest’in baslangi¢ degeri, ilgili siiriiniin siirii liderine ait konum
bilgisidir. Yani pg est = X ff’dlr. Global best (gBest) ise secilen en iyi pBets olarak atanir.

Orijinal MBO algoritmasinda siirii liderlerinin etkisi V dizilimindeki siiriiniin her
iki tarafina da komsu ¢oziim paylasimi yapabildiginden dolay1 ¢ok dnemlidir. Ayrica
Denklem 3.18 ve 3.19’a gore, bu liderlerin bir hiz vektoriine sahip olmas1 gerekmektedir.
Diger bir deyisle 6]9 = vff, f=1,2, ..., z. Burada 6/9 f. stiriiniin baglangi¢ hiz vektoriidiir.

Daha sonra bu hiz vektorii her lider degisiminde Denklem 3.18’e gore giincellenir.

8 =wép + C1T1(P£est — X5, + czrz(ggest — X550 (3.18)
Xt =X+ 81 (3.19)
Burada, 81, (t+1). lider degisimindeki f. siiriiniin hiz vektdriinii, w intertia

faktorti, 6]5, t. lider degisimindeki f. siirliniin hiz vektoriinii temsil etmektedir. ¢; ve ¢z
ogrenme katsayilarini temsil eder. Bu degiskenlere sabit bir deger atanir ve genellikle bu
deger 2’ye esittir, r; ve r2 [0, 1] araliginda {iniform rastgele bir sayidir. pgest, S strii
tarafindan o ana kadar bulunmus en iyi ¢oziimiin konum vektoriinii temsil eder. g g est 15€
o ana kadar lider pozisyonunda olan tiim bireyler tarafindan bulunan en iyi ¢oziimiin
konum vektoriinii temsil etmektedir.

f. siirlinlin h1z vektori, yeni liderin konum vektoriiniin (X 5}’1) hesaplanmasinda
kullanilir ve Denklem 3.18’e gore giincellenir. Yeni liderin konumu, bir dnceki liderin
konum ve hiz vektoriinden faydalanarak Denklem 3.19’a gore giincellenir. Liderin yeni

konum bilgisine bagli olarak yeni bir ¢oziim permiitasyonu elde edilir.
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PSO-CS-MBO algoritmast Sekil 3.8’deki gibi gosterilebilir. Sekil 3.8’den de
goriilebilecegi gibi, siiriideki her lider PSO’da bir birey olarak disiiniilebilir. Siirii
liderinin yeni konumu, siiriilere ait hiz, konum ve mevcut en iyi ¢6ziim bilgileri
kullanilarak belirlenir. Bunun amaci, siiriileri PSO algoritmasinda oldugu gibi global
¢cozlime dogru yaklagtirmaktir. Boylece, orijinal MBO algoritmasinin yapisi korunmus ve
her siirii, lider degisim gerceklestirilene kadar kendi konumunda yerel aramaya devam

ettirilmistir.

Sekil 3.8. PSO-CS-MBO algoritmasinda siiriilerin haberlesmesi

3.3.2.4. PSO-CS-MBO Algoritmasinin Komsuluk Yontemi

PSO-CS-MBO algoritmasinda komsuluk {iretimi, dogrudan bireylerin
permiitasyonlarina uygulanir. Cizelge 3.3’te komsuluk yontemi olarak araya ekleme
yontemi secilmistir. Ancak, bireylerin permiitasyonlart EPD kuralina gore
olusturuldugundan dolay1 bir onarim siirecine ihtiya¢ duyulmustur. Bu onarim siireci

Cizelge 3.3 ve 3.4’te gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Onarim siirecinden 6nce gergeklestirilen komsu ¢6ziim tiretimi

Boyut, j 1 2 3 4 5 6
xf]-f 2,63 1,09 2,20 2,53 0,89 2,93
nfjf 5 2 3 4 1 6
xl-t]-f 2,63 1,09 2,20 2,53 0,89 2,93
nfjf 2 3 4 5 1 6

Cizelge 3.3’te ¢dziim permiitasyonun ilk elemani olan T}, 5 = 5 permutasyonun
dordiincli  sirasina ﬂf]- =4 ecklenmigtir. Eger komsu ¢6ziim tretimi dogrudan

permiitasyon sirasina uygulanirsa EPD kurali bozulur. EPD kuralinin daima
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saglanabilmesi i¢in olusturulan komsu ¢Oziimiin onarimdan ge¢mesi gerekmektedir.
Buna gére Cizelge 3.3 teki ilk konum bilgisi (1f; ;ten dolay1) xf, - = 2,63, j = 4 konumu
icin araya eklenir. Boylelikle EPD kurali korunmus olur. Céziimiin onarim siirecinden

sonraki hali Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4. Onarim siirecinden sonraki komsu ¢6ziim

Boyut, j 1 2 3 4 5 6
xfjf 2,63 1,09 2,20 2,53 0,89 2,93
nfjf 5 2 3 4 1 6
xf]-f 1,09 2,20 2,53 2,63 0,89 2,93
nfjf 2 3 4 5 1 6

Cizelge 3.4°e gore iiretilen yeni komsu ¢oziime ait konum bilgileri de bireyin
permiitasyonuna uygun hale getirilmis olur.

PSO-CS-MBO algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 3.9’da verilmistir.



Her biri V formasyonunda
rastgele p baslangic ¢ozlimiine
sahip z siirii olustur

v

Her siirii i¢in hiz vektori, ppes ve
gBest Nin baglangic degerlerini
ayarla

<
¥

A

Lider degisimine kadar her siiriiye
MBO algoritmasini uygula

A

Her siirii i¢in lider degisimini
uygula

v

i=1

»
>

A

f siiriisii i¢in yeni hiz (dy) ve yeni
pozisyonu (Xoy) hesapla

i=i+1

v

S(Xoi)<f(p Best)

S (PiBest)=f (Xoi)

H

gBesi 1 glincelle

y

Durdurma kriteri

Tiim siiriiler arasindan en iyi
sonucu getir

Sekil 3.9. PSO-CS-MBO algoritmasinin akis diyagrami
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3.3.3. ikili (Binary) MBO algoritmas1 (BMBO)

Orijinal MBO algoritmasinda siiriideki her birey bir ¢dziim permiitasyonuna
sahiptir. Ancak bazi optimizasyon problemlerini ¢dzebilmek i¢in ¢b6ziim
permiitasyonunun ikili (0/1) olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Bir dnceki boliimde
bahsedilen tek boyutlu ve ¢ok boyutlu sirt cantast problemleri bu tiirden
problemlerdendir.

Orijinal MBO algoritmas1 ile ikili problemi ¢ozebilmek icin ¢oziim
permiitasyonlart “0” veya “1” ile doldurulmalidir. Bu durumda yeni ¢oziim {iretimi ve
mevcut ¢oziime ait komsu ¢6ziim liretim asamasinda orijinal MBO algoritmasindan farkli
bir yontem uygulanmalidir. Baslangi¢ popiilasyonu ve komsu ¢dzlim {iretim asamalari

asagida basliklar halinde verilmistir.

3.3.3.1. BMBO baslangi¢ popiilasyonu

BMBO’da her birey bir ¢oziimii temsil etmektedir. Baslangi¢ popiilasyonu orijinal
MBO algoritmasinda oldugu gibi rastgele olusturulur. Bireyler igerisinde bulunan tek
boyutlu vektoriin biiyiikligli problem boyutuna bagli olarak dinamik bir sekilde
olusturulur. Gelistirilen BMBO algoritmasinda bu vektor baslangigta “0” degeri ile
doldurulur. Ardindan problemin kisitlar1 dikkate alinarak vektoriin herhangi bir hiicresi
rastgele secilir. Segilen bu hiicre igerisindeki “0” degeri “1” olarak glincellenir.
Vektordeki bu gilincelleme islemine problem veya problemin kisitlarina gére devam
edilir. Olusturulan bireyler orijinal MBO algoritmasinda oldugu gibi “V”” formasyonunda
yerlestirilir. Popiilasyonun biiyiikliigii probleme gére farklilik gosterebilir. Ideal
popiilasyon biiyiikliigii ele alinan probleme gore test edilerek belirlenir. Ornek bir ¢dziim

permiitasyonu Sekil 3.10°da verilmistir.

Sekil 3.10. ikili MBO algoritmasinin érnek bir ¢dziim permiitasyonu
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3.3.3.2. BMBO icin komsu ¢oziim iiretimi ve paylasimi

BMBO’da komsu ¢6ziim iiretimi orijinal MBO algoritmasindan farkli uygulanir.
Ikili kodlanmis bir ¢dziim permiitasyonunda komsu ¢dziim iiretme, genellikle rastgele
secilen bir hiicrenin degerinin terslenmesiyle elde edilmektedir. Sekil 3.10°daki 6rnek
permiitasyon lizerinden rastgele bir hiicre se¢ilir. Hiicre icerisindeki deger eger “1” ise
“07, “0” ise “1” yapilarak yeni bir ikili permiitasyon elde edilir. Bu degisim problemin
kisitlarim1 bozmayacak sekilde yapilir. Eger hiicre icerisindeki deger degisikligi kisitlar
bozuyorsa bu durumda degeri “1” olan hiicreler arasindan rastgele bir hiicre segilir ve
yeni deger “0” olarak giincellenir. Uretilecek komsu ¢dziimlerin ve paylastirilacak
¢Oziimlerin sayis1 orijinal MBO algoritmasinda oldugu gibi Denklem 3.1, 3.2 ve 3.3’¢
gore belirlenir.

Komsu ¢oziim paylasimi orijinal MBO algoritmasindaki gibi gerceklestirilir. Ayni
sekilde BMBO’nun durdurma kriteri de orijinal MBO algoritmasi ile aynidir. Ancak
durdurma kriteri zaman sinirlamasi veya onceden belirlenen bir iterasyon degeri ile de

belirlenebilir.

3.3.4. Cok Siiriilii Ikili MBO algoritmas1 (CS-BMBO)

Cok siirtilii ikili MBO (CS-BMBO) algoritmas1 gelistirilmis CS-MBO
algoritmasindan esinlenilmistir. ikili problemlerin ¢dziimii igin iiretilen BMBO
algoritmasinin performansini artirmak amaciyla BMBO’nun gelistirilmis versiyonudur.
CS-MBO algoritmasinda oldugu gibi, CS-BMBO algoritmasinda tek bir siirli yerine
birden cok siirli kullanilmistir. Arama uzaymin daha iyi taranabilmesi amaciyla
gelistirilen CS-BMBO algoritmasi BMBO algoritmasindan tiiretilmistir.

Baglangi¢ popiilasyonun olusumunda BMBO algoritmasinda oldugu gibi bireyler
ikili verileri tutacak sekilde bir ¢oziim permiitasyonuna sahiptirler. Siiriiyii olusturan her
birey V formasyonunda yerlestirilir. BMBO’dan farkli olarak bireylerin tamamu tek bir
stirii icerisine degil birden ¢ok siirii igerisine yerlestirilirler. Siiriiler arasindaki bireyler
komsu paylasim mekanizmasi ile etkilesim halinde olurken, siiriiler birbirinden bagimsiz
arama iglemi yaparlar. CS-BMBO algoritmasinda baslangi¢c popiilasyonunun olusumu
esnasinda birden ¢ok siiriiniin olusturulmasi haricinde BMBO algoritmasindaki baslangi¢

popiilasyonu, komsu tiretimi ve paylasimu ile lider degisimi adimlar1 BMBO ile aynidir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez ¢aligmasinda, orijinal MBO algoritmasi ve onun gelistirilmis versiyonu
olan CS-MBO, PSO-CS-MBO algoritmalari ile yeni tiretilmis olan BMBO ve CS-BMBO
algoritmalar1; GSP, CBIYSBP, ISCP, CBISCP, GBP ve TBKP problemleri iizerine
uygulanmistir. Tiim algoritmalar Qt Creator ortaminda C++ programlama dili
kullanilarak yazilmis ve testlerin tamami Linux Ubuntu 14.04 isletim sistemi lizerinde
gergeklestirilmistir. Bahsi gecen problemlerin algoritmalara nasil uygulandigi ve elde

edilen sonuglar, bu boliimde sunulmustur.
4.1. GSP’nin MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO ile Coziimii

Bu béliimde daha 6nce tanimi verilen GSP’nin MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO
algoritmalar1 ile ¢oziimiinden bahsedilmistir. Konunun daha iyi anlasilabilmesi igin
somut bir ornek verilmistir. Verilen 6rnek, yedi sehirden olugsmakta ve bu sehirlerin
yerlesimi Sekil 4.1°de gosterilmistir. Bu 6rnek, simetrik bir GSP olarak diisliniilmiis ve
sehirler arasindaki mesafeler Cizelge 4.1°de verilmistir. Simetrik GSP’de iki sehir

arasindaki gidis ve gelis mesafesi aynidir.

@ ®
® O
®
@ ®

Sekil 4.1. Ornek GSP icin yedi sehrin yerlesimi

Sekil 4.1°de goriilen yedi sehrin tamami arasinda birbirlerine bagli bir yolun

oldugu kabul edilir. Buna gore sehirlerin arasindaki mesafeler Cizelge 4.1°deki gibidir.
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Cizelge 4.1. Ornek GSP’ye ait schirler aras1 mesafeler

Sehir No Sehir No Mesafe Sehir No Sehir No Mesafe
1 2 10 3 4 7
1 3 15 3 5 12
1 4 25 3 6 4
1 5 27 3 7 20
1 6 18 4 5 9
1 7 11 4 6 13
2 3 8 4 7 16
2 4 12 5 6 6
2 5 16 5 7 14
2 6 6 7 8
2 7 9

Verilen 6rnek problem algoritmalara uygulanirken ¢6ziimii temsil eden bireylerin
sahip olduklar1 tek boyutlu ¢oziim vektorleri olusturulur. Olusturulan vektorlerin
uzunlugu problemde ele alinan sehir sayisi kadardir. Bu ¢ozliim vektorlerinin her
hiicresine rastgele bir sehir atanir. Bu atama esnasinda ayni sehrin iki veya daha fazla
atanmamasi ve ayrica biitiin sehirlerin atama islemine dahil olmasina dikkat edilir. Biitlin
sehirler sadece bir defa olmak {izere vektore yerlestirilerek bir ¢dziim permiitasyonu elde

edilir. Ornek bir ¢dziim permiitasyonu Sekil 4.2’de verilmistir.

3l5]2]6[4[7]1]

Sekil 4.2. Rastgele olusturulmus 6rnek bir ¢oziim permiitasyonu

Sekil 4.2°de ¢6ziim permiitasyonuna rastgele yerlesen sehirler vektoriin ilk
elemanindan baslanarak sirayla ziyaret edilir. Sekil 4.2°ye gore sehirlere ziyaret sirasi 3-
5-2-6-4-7-1-3 seklinde olur. Burada dikkat edilecek olursa tiim sehirleri gezmesi gereken
bir satic1 yukaridaki siralamaya gore basladig1 yere tekrar donmektedir. Bu siralamaya
gore Cizelge 4.1’deki mesafe bilgileri kullanilarak elde edilen toplam mesafe Denklem
3.4%¢ gore 12(3—5) + 16(5—2) +4(2—6) + 13(6—4) + 16(4—7) + 11(7—1) + 15(1-3)
= 87 olarak hesaplanir. Bulunan bu deger GSP i¢in amag fonksiyonunun degerini temsil
eder. Popiilasyondaki her birey i¢in bu sekilde ¢6zlim permiitasyonlari olusturulur ve
amag fonksiyonunun degeri hesaplanir.

Tez calismasi kapsaminda, algoritmalarin GSP i¢in komsu ¢6ziim liretme yontemi
araya ekleme olarak secilmistir. Komsu ¢6ziim, mevcut ¢oziimii gelistirmek amaciyla
¢Oziimiin permiitasyonundan faydalanip permiitasyon sirasinda kiiciik degisiklikler

yaparak {retilir. Komsu ¢6ziim, mevcut ¢oziimiin vektoriinden rastgele iki indis segilerek
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baslanir. Ilk secilen indis igerisindeki sehir, permiitasyon sirasindan gegici olarak
cikartilacak sehirdir. Bu sehir ikinci segilen indisin belirttigi sehrin yanina yerlestirilir ve
diger sehirler birer kaydirilir. Eger ilk secilen indis ikinci segilenden kiigiikse ikinci
indisin solunda kalan sehirler ilk indisin bosalan yerine dogru (sola) birer kaydirilir. Tersi
durumda saga dogru birer kayrilir. Bylece yeni bir ¢6ziim permiitasyonu elde edilir. Elde
edilen bu yeni permiitasyonun uygunluk degeri Denklem 3.4’e¢ gore yeniden hesaplanir.
Bu islem algoritmalarin yerel arama yapmasini saglar ve popiilasyondaki tiim bireyler
icin uygulanir. Her bireyden ne kadar komsu ¢6ziim tiretilecegi Denklem 3.1, 3.2 ve 3.3’¢

gore belirlenir. Ornek bir komsu ¢dziim iiretimi Sekil 4.3’te verilmistir.

2[6]4]7]1]

Araya ekleme

315

Sekil 4.3. Komsu ¢6ziim iiretme

Sekil 4.3’te mevcut ¢oziim permiitasyonunun ikinci elemani besinci ve altinct
elemanlarin arasina yerlestirilerek yeni bir ¢6ziim permiitasyonu elde edilmektedir. Bu

islem sonucunda elde edilen yeni ¢oziim permiitasyonu Sekil 4.4’te verilmistir.

312[6[4]5]7]1]

Sekil 4.4. Araya ekleme yontemiyle elde edilen yeni ¢6zliim permiitasyonu

Sekil 4.4’te elde edilen yeni ¢Oziim permiitasyonu Denklem 3.4’e gore
degerlendirilir. Buna gore Sekil 4.4’teki yeni ¢oziimiin toplam tur uzunlugu 74 olarak
hesaplanir. Sekil 4.2°deki siralamaya gére mevcut ¢oziimiin toplam mesafesi 87’dir.
Problemdeki amag en kisa yolu bulmak oldugundan komsu ¢dziim iiretme yontemi ile
elde edilen Sekil 4.4’teki yeni ¢6ziim permiitasyonunun mevcut ¢éziimden daha kaliteli
bir sonuca sahip oldugu goriilmektedir. Mevcut ¢oziimden iiretilen komsu ¢oziimler
¢Oziim kalitesine gore en iyiden kotiiye dogru siralanirlar. Komsu ¢oziimler arasindaki en
1yl ¢oziim mevcut ¢ozlim ile karsilagtirilir. Eger en 1yi komsu ¢6ziim mevcut ¢éziimden
daha iyi ise komsu ¢6ziim mevcut ¢ézlimiin yerini alir ve bir sonraki iterasyonda mevcut
¢Oziim olarak isleme dahil edilir. Diger komsu ¢6zlimler sirasiyla kendisinden sonra gelen
¢oziimlerle paylastirilir. Bu durum Sekil 3.2°de gosterilmistir. Ayn1 “V” diziliminde

komsu ¢Ozlim arayis1 onceden belirlenen kanat ¢irpma parametresi (m) kadar devam
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ettirilir. Ardindan siirliniin lider degisimi gerceklestirilir. Lider degisiminde ¢6ziim
permiitasyonlarinda herhangi bir degisiklik yapilmaz sadece mevcut “V” dizilimindeki
bireylerin yerleri degistirilir. Lider degisimi ilk olarak siirliniin sol tarafi {izerinde
gerceklestirilir. Ikinci degisiklik siiriiniin sag tarafina uygulanir. Her lider degisiminde m
parametresi sifirlanir. Iterasyon tamamlanincaya kadar lider degisimi sol ve sag tarafa

uygulanarak devam edilir. Bu durum Sekil 3.4’te gosterilmistir.

4.1.1. Deneysel Sonuclar

Orijinal MBO algoritmasi, CS-MBO algoritmast ve PSO-CS-MBO algoritmast
TSPLIB kiitiiphanesinden (Reinelt, 1997) secilmis 22 simetrik GSP Ornegi iizerine
uygulanmustir. Secilen GSP 6rneklerinin en kii¢iigii 51 en biiyiigii 654 sehir icermektedir.
Problem ismindeki sayr problemin kac¢ sehir igerdigini gdstermektedir. Segcilen
problemlerden birisine ait detaylar asagida verilmistir.

Dosya ad1 “berlin52.tsp” olan problem dosya ismindeki sayidan da anlasilacagi
tizere 52 sehir icermektedir. Dosya uzantisindaki “tsp” ifadesi ise problemin simetrik bir
GSP problemi oldugunu belirtmektedir. Dosya igeriginin bir kismi Sekil 4.5’te

verilmigtir.

NAME: berlinb52

TYPE: TSP

COMMENT: 52 locations in Berlin (Groetschel)
DIMENSION: 52
EDGE_WEIGHT TYPE: EUC 2D
NODE_COORD_SECTTON

1 565.0 575.0

25.0 185.0

345.0 750.0

945.0 ©85.0

845.0 &55.0

880.0 €60.0

25.0 230.0

~ s o

Sekil 4.5. berlin52 dosyasinin igerigi

“Name” ile ifade edilen, problemin ismini gostermektedir. “Type” problem tipini
ifade ederken (TSP simetrik bir GSP oldugunu gdstermektedir), “Comment” ilave
yorumlarin (genellikle problem Orneginin veya gelistiricisinin adinin verildigi yerdir)
eklendigi boliimdiir. “Dimension” problem boyutunu (problem igerisindeki sehir sayisi),
“Edge weight type” mesafelerin (kenar agirliklarinin) nasil verildigini belirtir. EUC_2D
iki boyuttaki oklit uzakligina gore islem yapilacagini belirtir. “Node coord section” ise

problem igerisindeki her bir sehrin koordinat verilerinin oldugu boliimii ifade etmektedir.
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Sekil 4.5’e gore birinci sehrin iki boyutlu diizlemdeki (x,y) koordinat bilgileri
(565,575) ve ikinci sehrin ayni diizlemdeki koordinat bilgileri (25,185) oldugu

gorilmektedir. Bu iki sehir arasindaki mesafe Denklem (4.1’e gore hesaplanir.

W) = (1 — )% + (31 — y2)? “.1)

Burada, f(U), koordinatlar1 sirasiyla (x;,y1) ve (x2,y2) olan A ve B noktalari
arasindaki uzakligi ifade etmektedir. Buna gore Sekil 4.5°te verilen birinci sehir (565,575)

ve ikinci sehir (25,185) arasindaki mesafe asagidaki gibi hesaplanir.

F(U) = /(565 — 25)2 + (575 — 185)2 = 666,1081

Yukarida hesaplanan mesafe en yakin tam sayiya yuvarlanir. Yani sonu¢ 666
olarak bulunur. Tiim sehirler arasinda bir yolun var oldugu kabul edilir ve bu hesaplama
islemi problemdeki tiim sehirler aras1i mesafeyi bulmak i¢in uygulanir. Simetrik GSP i¢in
iki sehir arasindaki gidis ve doniis mesafeleri aynidir.

Algoritmalarin basarisin1 kiyaslayabilmek icin her algoritmada ortak olan
parametreler ayn1 degerlerle calistirilmistir. Ayrica problemin ¢oziimiinde kullanilacak
en 1yi parametreleri tespit etmek i¢in parametre testleri yapilmistir. Testler sonucunda

elde edilen uygun parametreler Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. GSP problemi icin elde edilen en iyi parametreler

Parametreler Degerleri
Kus sayis1 (p) 71
Komsu sayist (k) 3
Kanat ¢irpma sayisi (m) 30
Komsu paylasim sayisi (x) 1
Siirii sayisi () 15

ci sabiti 1

c; sabiti 1

Cizelge 4.2°de orijinal MBO algoritmasinda kullanilan parametreler (p, k, m ve x)
CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalart i¢in de gecerlidir. CS-MBO algoritmasinda bu
parametrelere ilave olarak z parametresi de eklenmistir. PSO-CS-MBO algoritmasinda
ise CS-MBO algoritmasina ek olarak c; ve ¢z parametreleri kullanilmistir. Cizelge 4.2°de

verilen parametreler kullanilarak her ti¢ algoritma yirmi iki GSP 6rnegi tizerinde bagimsiz
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olarak otuz defa ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.3’te verilmistir. Cizelge
4.3’te her problem i¢in problem ismi, sehir sayisi, bilinen en iyi sonuglarla birlikte ilgili

algoritmadan elde edilen en iyi, en kotii ve ortalama sonuglar siitunlar halinde verilmistir.



Cizelge 4.3. TSPLIB kiitiiphanesinden segilen 22 GSP i¢in orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Problem Sehir sayst Ont Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO

Y P% "En iyi Ortalama  En kéti | Eniyi Ortalama En kéti | En iyi Ortalama  En kéti
Eil51 51 426 441 465,40 491 435 442,90 450 426 427,66 431
Berlin52 52 7542 8114 8523,16 9193 7711 8030,03 8265 7542 7568,43 7799
St70 70 675 743 823,40 922 704 746,30 771 675 682,36 695
Eil76 76 538 583 620,56 654 564 580,46 600 538 546,20 557
Pr76 76 108159 122862 130258,70 140751 114295 121320,60 128367 108159 109496,46 111392
KroA100 100 21282 24591 29716,13 33343 24438  26349,70 27642 21282 21851,70 22593
KroB100 100 22141 25703 30288,17 36143 24656  26637,13 27891 22220 22792,80 23331
Eil101 101 629 703 744,63 794 693 709,73 740 634 647,30 654
Lin105 105 14379 18798 21071,87 24809 16521  18297,50 19661 14783 15127,33 15465
Pr124 124 59030 81623 98647,30 114464 75721  87039,33 94101 59519 60239,63 61147
Bier127 127 118282 141340 152450,80 168914 136110 14229536 148183 119469 123273,56 125519
Ch130 130 6110 7905 8522,30 9197 7240 7728,00 8019 6161 6351,16 6487
Pr136 136 96772 124389 142910,30 155380 119445 127120,33 133489 100274 102923,93 105353
Ch150 150 6528 8499 9460,60 10314 7922 8458,26 9075 6630 6803,80 6924
KroA150 150 26524 33522 40307,97 47236 31443  35827,33 37697 27216 27855,40 28476
KroB150 150 26130 34297 40706,63 46068 33261  35168,20 36478 26764 27285,70 27798
U159 159 42080 58022 68255,23 76714 56738  60836,03 64571 42282 44085,00 45903
KroA200 200 29368 42636 48423,13 54647 40956  44151,56 46996 30809 31434,03 31923
Tsp225 225 3919 5702 6157,56 6810 5406 5630,20 5993 4082 4177,53 4253
A280 280 2579 4197 4607,03 5243 3946 4231,20 4494 2788 2874,20 2963
Fl417 417 11861 47487 57292,10 75325 38835  48808,96 53203 13308 13894,03 14551
P654 654 34643 181616 225682,83 274856 184007 212538,06 225960 42031 43593,66 44487

0S
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Cizelge 4.3’te literatiirde iyi bilinen yirmi iki simetrik GSP, orijinal MBO, CS-
MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalar ile ¢oziilmiis ve algoritmalardan elde edilen
sonuglarin en iyi, ortalama ve en kotii sonuclari listelenmistir. Cizelge 4.3°te problem
siitunu problemin ismini, sehir sayist ilgili problemdeki sehir sayisini (problem
boyutunu), optimum sonu¢ ise yine ilgili problemin bilinen en iyi sonucunu
gostermektedir. Ayni ¢izelgede kalan diger siitunlar sirasiyla orijinal MBO, CS-MBO ve
PSO-CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglarin en iyi, ortalama ve en koti
degeleri gostermektedir. Koyu renkte belirtilen degerler ilgili problemin, her ii¢ algoritma
ile ¢ozlimiinden elde edilen en iyi degerini gostermektedir. Buna gére PSO-CS-MBO
algoritmasindan elde edilen sonuglarin, ele alinan yirmi iki problemin tamaminda orijinal
MBO ve CS-MBO algoritmalarina gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Ayni1 ¢izelgeye
gore, CS-MBO algoritmast da orijinal MBO algoritmasina gore daha iyi sonuglar
tiretmistir. Her li¢ algoritmadan elde edilen ortalama degerler incelendiginde PSO-CS-
MBO algoritmasinin yine tiim problemlerde daha iyi sonuglar verdigi acik¢a
goriilebilmektedir. Ayrica PSO-CS-MBO algoritmasindan elde edilen en kotii sonucun
orijinal MBO algoritmasindan elde edilen en iyi sonu¢tan daha iyi oldugu da
goriilmektedir. Bu sonuglara gore; gelistirilen CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalari
GSP problemi i¢in orijinal MBO algoritmasina goére daha bagarilidir. Ayrica PSO-CS-
MBO algoritmasinin CS-MBO algoritmasina gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.3’e gore iyilestirilen her iki yontemin de orijinal MBO’ya goére daha iyi
oldugu goriilmesine karsin bu farkin anlamli olup olmadigin1 anlamak i¢in orijinal MBO,
CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalar1 arasinda istatistiksel F testi uygulanmigtir.
Cizelge 4.4’te verilen sayisal sonuglar F testindeki p degerini ifade etmektedir. yapilan
testlerde 6nem seviyesi %95 alinmistir. Bunun anlami hesaplanan p degerleri %5’ten
(0.05) biiyiikse Ho hipotezi (stitunlardaki ilk yontem) kabul edilir aksi halde diger yontem
(stitunlardaki ikinci yontem) kabul edilir. Yapilan istatistiksel test verileri 30 bagimsiz
calisgtirmadan elde edilen degerler ile hesaplanmistir. Orijinal MBO ile CS-MBO
arasindaki istatistiksel testte sadece Pr124 probleminde Ho hipotezi kabul edilmis (orijinal
MBO ile CS-MBO algoritmalar1 arasinda anlaml bir fark yok) digerlerinin tamaminda
reddedilmistir. Bu sonuglar, orijinal MBO ile CS-MBO arasinda prl124 problemi
haricinde diger problemler i¢in anlamli bir fark oldugu anlamina gelmektedir. Benzer
sekilde iiclincii siitunda orijinal MBO ile PSO-CS-MBO arasindaki istatistiksel analizde
ele alinan tiim GSP problemleri i¢in her iki algoritma arasinda anlamli bir farkin oldugu

goriilmektedir. Son siitunda iyilestirilmis CS-MBO ile PSO-CS-MBO arasindaki
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istatistiksel analize gore yine tiim problemler i¢in anlamli bir farkin oldugu ortaya
cikmigtir. GSP icin yapilan testlerde PSO-CS-MBO algoritmasinin CS-MBO ve orijinal

MBO algoritmalarindan daha basarili sonuglar verdigi agikc¢a goriilmektedir.

Cizelge 4.4. Algoritmalara gore F istatistiki testinden elde edilen p degerleri

Problem Orijinal MBO Orijinal MBO CS-MBO
& CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p)

Eil51 2,98E-06 3,16E-13 7,88E-04
Berlin52 1,06E-04 1,11E-12 7,49E-05
St70 1,23E-02 2,18E-12 3,23E-07
Eil76 6,94E-03 5,90E-17 6,51E-11
Pr76 5,35E-09 1,01E-16 5,28E-04
KroA100 1,19E-04 1,29E-12 7,50E-05
KroB100 1,30E-05 4,81E-14 5,85E-05
Eil101 1,05E-05 1,04E-16 6,25E-07
Lin105 7,13E-06 1,89E-15 9,25E-06
Pr124 8,54E-02 1,60E-18 1,30E-14
Bier127 1,27E-06 9,51E-21 2,43E-09
Ch130 1,01E-03 4,83E-16 8,66E-09
Pr136 3,71E-02 5,32E-20 3,27E-15
Ch150 1,11E-04 4,07E-19 3,14E-10
KroA150 2,86E-08 1,09E-19 9,06E-07
KroB150 6,94E-06 3,05E-31 3,88E-20
U159 8,52E-05 2,40E-16 1,16E-07
KroA200 8,94E-07 2,96E-18 4,51E-07
Tsp225 7,55E-06 1,46E-22 6,98E-12
A280 4,07E-08 1,25E-21 1,63E-08
Fl417 4,18E-04 4,11E-33 1,52E-24
P654 3,41E-04 2,20E-11 1,90E-08

GSP’nin ¢oziimiinde diger yontemlerden daha basarili kabul edilen PSO-CS-
MBO algoritmasinin literatiirdeki diger algoritmalar ile kiyaslamasi ise Cizelge 4.5 ve
Cizelge 4.6’da verilmistir. PSO-CS-MBO algoritmas1 ayrik yabani ot optimizasyon
algoritmas1 (DIWO) (Zhou ve ark., 2015), gelistirilmis karinca koloni optimizasyon
algoritmas1 (IACO) (Tuba ve Jovanovic, 2013), ayrik yapay ar1 koloni algoritmasi
(DABC) (Kiran ve ark., 2013), pargacik siirii optimizasyon algoritmast (PSO) (Shi ve
ark., 2007), melez diferansiyel evrim algoritmasi (HDE) (Wang ve Xu, 2011) ve
gelistirilmis meyve sinegi optimizasyon algoritmas1 (Huang ve ark., 2017) ile
kiyaslanmistir. Cizelgelerdeki “NA” ifadesi ilgili problemin ilgili algoritma ile

¢ozlilmedigi anlamina gelmektedir.
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Cizelge 4.5. PSO-CS-MBO algoritmasinin literatiirden segilen diger algoritmalar ile karsilastiriimasi

Problem Opt DIWO IACO DABC PSO-CS-MBO

" Eniyi Hata(%) Eniyi Hata(%) Eniyi Hata(%) Eniyi Hata(%)
Eil51 426 428 0.4694 427  0.2347 428  0.4694 426 0
Berlin52 7542 7544 0.0265 7542 0 7544  0.0265 7542 0
St70 675 677 0.2962 675 0 677  0.2962 675 0
Eil76 538 NA NA 538 0 NA NA 538 0
Pr76 108159 NA NA 108358  0.1839 108159 0 108159 0
KroA100 21282 NA NA 21282 0 21285 0.0140 21282 0
Eil101 629 NA NA NA NA 653 3.8155 634  0.7949
Lin105 14379 NA NA 14379 0 NA NA 14783 2.8096
Pr124 59030 NA NA 59030 0 NA NA 59519  0.8283
Pr136 96772 NA NA 96781 0.0093 NA NA 100274  3.6188
A280 2579 NA NA NA NA 2818  9.2671 2788  8.1039

Cizelge 4.6. PSO-CS-MBO algoritmasinin literatiirden segilen diger algoritmalar ile kiyaslamasi

Problem Opt PSO HDE IFOA PSO-CS-MBO

" Eniyi Hata(%) Eniyi Hata(%) Eniyi Hata(%) Eniyi Hata(%)
Eil51 426 427 0,2347 439 3,0516 426 0 426 0
Berlin52 7542 7542 0 7542 0 7542 0 7542 0
St70 675 675 0 684 1,3333 675 0 675 0
Eil76 538 546 1,4869 558 3,7174 540  0,3717 538 0
Pr76 108159 108280 0,1118 109491 1,2315 NA NA 108159 0
KroA100 21282 NA NA NA NA 21282 0 21282 0
KroB100 22141 NA NA NA NA 22219 0,3522 22220  0,3568
Eil101 629 NA NA NA NA 653 0,9538 634  0,7949
Lin105 14379 NA NA NA NA 14379 0 14783 2,8096
Ch150 6528 NA NA NA NA 6558 0,4595 6630 1,5625

Kiyaslamalar i¢in verilen ¢izelgelerde algoritmalardan elde edilen en 1yi sonuglar

ile en iyi degere gore hesaplanan hata degerleri kiyaslanmistir. Hata degeri Denklem

(4.2°ye gore hesaplanmustir.

_ bulunansonug¢—optimum
- optimum

4.2)

Hata X 100

Cizelge 4.5’e gore PSO-CS-MBO algoritmasinin IACO yontemiyle yaklasik
sonuclar verdigi buna karsin diger yontemlere gére daha basarili oldugu goriilmektedir.
Hem PSO-CS-MBO hem de IACO yontemleri on problemin altisinda optimum sonucu
bulmuslardir. Benzer sekilde Cizelge 4.6’da ise PSO-CS-MBO algoritmast IFOA
algoritmasi ile yakin sonuglar verdigi goézlenmistir. PSO ve HDE algoritmalari sirasiyla
iki ve bir problemde optimum sonuca ulasabilirken IFOA algoritmasi bes problemde
optimum degeri bulmustur. PSO-CS-MBO algoritmasinin on problemin altisinda

optimum degere ulastig1 goriilmiistiir. Bu sonuglardan anlasilabiliyor ki, iyilestirilen
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PSO-CS-MBO algoritmasi, GSP’nin ¢6ziimiinde literatlirde mevcut bulunan

algoritmalara giiclii bir alternatif yontem olmay1 kanitlamistir.

4.2. CBIYSBP’nin MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO ile Céziimii

CBIYSBP’nin orijinal MBO algoritmasi ve tiirevleriyle ¢dziimiinde takip edilen
adimlar bu boliimde detayli bir sekilde agiklanmistir. Baglik 3.2.2°de tanimi1 yapilan ve
kiigiik bir 6rnek ile aciklanmaya calisilan bu problemin algoritmalara nasil uygulandig
yine ayn1 ornek ile desteklenmistir.

Asagidaki gibi eleman sayis1 sekiz ve problem boyutu ii¢ olan bir veri kiimesi
verilmis olsun.

SEK={(142),(731),(659),(486),(225),(913),(245),(816)}

CBIYSBP’deki amag SEK kiimesini dengeli bir sekilde iki alt kiimeye ayirmaktir.
Boyle bir problemin ¢oziilebilmesi i¢in 6ncelikle SEK kiimesindeki her bir eleman (ii¢lii
say1 grubu) bireyin ¢6ziim vektoriiniin bir hiicresine yerlestirilir. Bu durumda her bireyin
¢Oziim vektoriinlin uzunlugu SEK kiimesinin eleman sayis1 kadar belirlenir.

Baglangi¢c popiilasyonu olusturulurken SEK kiimesi icerisindeki her eleman
kodlanir. Bu kodlama sadece bir defa yapilir ve popiilasyondaki tiim bireyler i¢in rastgele
cOziimler Uretilirken bu kodlamadan faydalanilir. Verilen kiime icerisindeki ii¢lii gruplar
bir vektoriin hiicrelerine sirasiyla yerlestirilir ve vektoriin indis numarasi ti¢lii say1

grubunun kodunu temsil eder. Bu durum Sekil 4.6’da gdsterilmistir.

1 2 3 4 5 6 7 8
142]731|659([486(225[913|245|816

Sekil 4.6. Veri kiimesinin kodlanmasi

Sekil 4.6’da sekiz elemanli bir vektor icerisine sekiz elemanli SEK kiimesi
icerisindeki iiclii sayr gruplarmin sirayla yerlestirildigi goriilmektedir. Uglii say
gruplariin lizerindeki ardisik sayilar vektoriin indis numaralarini temsil etmektedir.

SEK kiimesindeki kodlanmis her grup rastgele segilir ve ¢oziim vektoriiniin
hiicrelerine sirayla yerlestirilir. Bu agsamada ¢6zlim vektorii icerisine say1 gruplar yerine
onlar1 temsil eden kodlar yerlestirilir. Son olarak vektorii ikiye ayiracak rastgele bir nokta

secilir ve SEK kiimesinin iki alt kiimesi elde edilmis olur. Boylece her birey i¢in ¢6ziim
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permiitasyonu elde edilir. Bir bireye ait 6rnek bir ¢oziim permiitasyonu Sekil 4.7°de

verilmisgtir.

AK1 AK2

S O

4 6 2 3 8 5 7 1
K Ayirma noktasi

Sekil 4.7. Rastgele olusturulmus bir ¢6ziim permiitasyonu

Sekil 4.7°de rastgele olusturulmus bir ¢dziim permiitasyonu (C;) goriillmektedir.
Sekle gore € iki alt kiimeye (AK; ve AK?) ayrilmistir. Coziim permiitasyonundaki ayirma
noktasi rastgele belirlenmistir. Buna gore rastgele olusturulmus C; kiimesi ve bu kiimeye
ait AK; ve AK? alt kiimeleri agsagidaki gibidir.

Cr={(486),913),(731),(659),(816),(225),(245),(142)}

AK;={(486),(913),(731)}

AK>={(659),(816),(225),(245),(142)}

Coziim permiitasyonu ve alt kiimeler belirlendikten sonra Denklem 3.5’e¢ gore
¢r’in uygunluk degeri hesaplanir.

AK/’in toplami = {(20 12 10)}

AK>’nin toplami = {(19 16 27)}

AK; ve AK; kiimeleri arasindaki fark = {(1 4 17)}

fC) =max{(1417)} =17

CBIYSBP’nin ¢oziimiinde komsuluk yontemi olarak hem takas hem de araya
ekleme yontemleri birlikte kullanilmistir. Orijinal MBO’nun yapisindan dolay1
popiilasyondaki her birey i¢in en az ii¢ komsu ¢6zliim {iretilmistir. Calismada iiretilecek
komsu ¢oziimler sirastyla birinci komsu i¢in takas, ikinci komsu i¢in ayirma noktasini
kaydirma ve tiglincii komsu i¢in yine takas olarak belirlenmistir. Eger ticten daha fazla
komsu ¢6ziim iiretilecekse yine bu sira dikkate kalinarak komsu ¢oziim liretmeye devam
edilir. Bu ornekte iic komsu ¢oziim iiretildigi diisiiniilmiistiir. Sekil 4.7°deki ¢oziim
permiitasyonundan takas yontemi ile elde edilecek yeni bir ¢oziim permiitasyonu Sekil

4.8’deki gibidir.
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Sekil 4.8. Takas yontemi ile elde edilen birinci komsu ¢éziim

Takas yontemi ile komsu ¢oziim iiretirken ¢oziim vektoriiniin iki indisi rastgele
belirlenir. Ancak secilen iki indisin ayn1 alt kiimeye ait olmamas1 kontrol edilir. Ayn1 alt
kiimeden segilen iki indis igerisindeki kodlanmis elemanlarin yer degistirmesi Denklem
3.5’e gore sonucu degistirmeyecektir. Bundan dolay1 se¢ilen indislerin Sekil 4.8’ deki gibi
iki farkli kiilmeden secilmesi gerekmektedir. Segilen iki indis igerisindeki kodlamalar
karsilikl1 yer degistirilir ve bdylece yeni bir ¢dziim permiitasyonu elde edilir. Sekil 4.8’de
ikinci ve besinci indisler icerisindeki sekiz ve alti kodlu sayr gruplar1 karsilikli yer
degistirerek yeni bir dizilim elde edilmistir. Bu yeni ¢6ziim permiitasyonuna gore
¢Oziimiin uygunluk degeri Denklem 3.5°e¢ gore yeniden hesaplanir. Bu hesaplamanin
adimlar1 asagida verilmistir.

KCr={(486),816),(731),(659),(913),(225),(245),(142)}

Burada K iiretilen birinci komsu ¢6ziimii belirtmektedir. KC;’e ait alt kiimler
(AK1,x¢1 ve AK2,k¢1) ¢6ziimiin devaminda verilmistir.

AK1,kc1={(486),816),(731)}

AK2,kc1 = {(659),913),(225),(245),(142)}

AK,kcr’in toplami = {(19 12 13)}

AK2,kcr’in toplami = {(20 16 29)}

AK,kc1 ve AK2,x¢r kiimeleri arasindaki fark = {(1 4 16)}

fIKC1) =max{(1416)} =16

Ikinci komsu ¢dziim iiretme ydntemi mevcut ¢dziimde ayirma noktasinin saga
veya sola kaydirilmasi olarak belirlenmistir. Mevcut ¢6zlim iizerindeki ayirma noktasinin
konumu rastgele belirlenen bir baska konuma taginarak yeni alt kiimeler elde edilir.
Coziim permiitasyonu degistirmeden alt kiime elemanlarinin degisimiyle (ayirma
noktasinin degistirilmesinden dolay1) elde edilen yeni ¢6ziim permiitasyonu Sekil 4.9°da

verilmistir.
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Sekil 4.9. Ayirma noktasinin konumunu degistirerek elde edilen ikinci komsu ¢oziim

Sekil 4.9°da goriildiigli gibi mevcut ¢ézliimiin permiitasyonunda hicbir degisiklik
yapilmamistir. Buna karsin mevcut ¢oziim iizerindeki ayirma noktasi iki eleman saga
kaydirilmigtir. Boylelikle alt kiimelerin elemanlar1 arasinda bir gegis yapilmistir. 3 ve 8
kodlu elemanlar daha 6nce ikinci alt kiimede iken ayirma noktasinin kaydirilmasi ile
ikinci alt kiimeden ¢ikartilip birinci alt kiimeye dahil edilmistir. Bu islem ile mevcut
¢Oziim lizerinde rastgele belirlenen ayirma noktast komsu ¢oziim iiretirken farkl
konumlara yerlestirilerek daha dengeli iki alt kiime bulunmasi amaglanmistir. Uretilen
ikinci komsu ¢6zliim (KC>) ve ona ait alt kiimeler (AK7,x¢2 ve AK2,k¢2) asagidaki gibidir.

KC>={(486),816),(731),(659),(913),(225),(245),(142)}

AK1,xkc2={(486),913),(731),(659),(816)}

AK2kc2=1{(225),245),(142)}

AK|,kc2’in toplami = {(34 18 25)}

AK2,kc2’in toplami = {(5 10 12)}

AK.kc2 ve AK2, k2 kiimeleri arasindaki fark = {(29 8 13)}

J(KC2) = max{(29 8 13)} =29

Ucgiincii komsu ¢oziim tekrar takas yontemiyle olusturulur. Yine mevcut ¢dziim
vektoriinden rastgele iki indis segilir (secilen indisler ayirma noktasinin farkli tarafinda
olmak sart1 ile) ve bu indisler igerisindeki kodlanmis say1 gruplar1 yer degistirilir. Takas

yontemiyle {iretilen ti¢lincii komsu ¢oziim Sekil 4.10°da verilmistir.

Sekil 4.10. Takas yontemiyle olusturulan ii¢iincii komsu ¢6ziim
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Sekil 4.10°da iiretilen ii¢lincii komsu ¢6ziim (KC'3) mevceut ¢oziimdeki ilk indis ile
yedinci indis igerisindeki degerlerin yer degistirmesiyle olusturulmustur. Buna gore
K(Cs’e ait ¢oziim kiimesi, alt kiimeleri ve ¢0zlimiin uygunluk degeri asagidaki gibi
hesaplanir.

KC3={(245),913),(731),(659),(816),(225),(486),(142)}

AK1kc3={(245),913),(73 1)}

AK2,kc3=1{(659),(816),(225),(486),(142)}

AK,k¢3’lin toplami = {(18 8 9)}

AK2,kc3’ln toplami = {(21 20 28)}

AK,x¢3 ve AK2,kc3 kiimeleri arasindaki fark = {(3 12 19)}

F(KC3) =max{(31219)} =19

Tiim komsu ¢oziimler {iretildikten sonra bu ¢éziimler uygunluk degerine gore en
iyiden en kotiiye dogru siralanirlar. Bu problemdeki amag¢ en kiigiik farki bulmak
olduguna gore komsu ¢oziimler uygunluk degerine bakilarak kiiglikten biiylige dogru
siralanirlar (KC; =16, KC3 = 19, KC> =29). Bu ¢oziimler arasindaki en iyi komsu ¢6ziim
(KC7) mevcut ¢oziimii (C7) gelistirmek i¢in kullanilir. KC7’in uygunluk degeri C;’in
uygunluk degerinden daha iyi oldugu i¢in K, C;’in yerini alir. Diger komsu ¢oziimler

ise C;’den sonra gelen ¢ozlimlerle paylastirilir.

4.2.1. CBIYSBP icin deneysel sonuclar

Literatirde CBIYSBP ile ilgili mevcut calismalar olmasmna ragmen heniiz
paylasilmis bir test verisi bulunamamistir. Bundan dolay1 probleme ait veri setleri rastgele
olusturulmustur. Farkli biiylikliikte ve boyutta 126 adet veri kiimesi olusturulmus ve
kiime elemanlar1 gercel sayilardan secilmistir. Ornek bir veri dosyasima ait detaylar
asagida verilmistir.

Problem ismi: 50_2_a

Problem ismindeki 50 sayisi kiimenin eleman sayisini ifade etmektedir. Daha
sonra gelen 2 degeri ise kiimedeki her bir elemanin iki boyutlu oldugunu belirtmektedir.
Problem isminin sonundaki “a” harfi ise ayni eleman sayisina ve boyuta sahip diger
problemleri birbirinden ayirmak i¢in kullanilmistir. Bu probleme ait veri kiimesinin bir

kismi1 Sekil 4.11°de gosterilmistir.



50
2

5066.
1250.
3387.
7077.
9509.
2725.
6912.
1355.
9453.
6402.
1926.
4146.

196
635
166
036
299
622
584
913
943
922
986
824
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Sekil 4.11. CBIYSBP’ye ait 50 elemanl1 ve 2 boyutlu bir problemin érnek veri seti

Sekil 4.11°de, veri setindeki ilk deger (50) problemdeki kiimenin eleman sayisini,

ikinci deger (2) ise her bir elemanin boyutunu ifade eder. Daha sonraki degerler ise kiime

icerisine yerlesen sayilardir. Ugiincii ve dordiincii satirda bulunan degerler kiimenin ilk

elemanini olusturur. Kiimenin diger elemanlar1 da ayni yolla elde edilir. Buna gore

kiimenin ilk iki eleman1 asagidaki gibi gosterilebilir.

SEK = {(5066.196 1250.635), (3387.766 7077.036), ...}

Olusturulan bu kiime Sekil 4.6’daki gibi kodlanip her ii¢ algoritma ile ¢oziimii
gerceklestirilmistir. CBIYSBP nin ¢6ziimii igin orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-CS-

MBO algoritmalarinin parametreleri Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7. CBIYSBP icin elde edilen en iyi parametreler

Parametreler

Degerleri

Kus sayist (p)
Komsu sayist (k)

Kanat ¢irpma sayist (m)
Komsu paylasim sayisi (x)

Siirii sayisi (2)
¢y sabiti
¢ sabiti

25
11
20
1
50
1
1

Cizelge 4.7°de verilen parametreler kullanilarak her ii¢ algoritma 126 veri seti

lizerinde bagimsiz olarak otuz defa calistirilmis ve elde edilen sonuclar Cizelge 4.8 ile

4.14 arasinda verilmistir. Algoritmalarin durdurma kriteri 900 saniye olarak

belirlenmistir.



Cizelge 4.8. 50 boyutlu veri seti i¢gin sonuglar

Problem Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO

En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En koti
50_2_a 50,51 99,77 174,43 0,77 3,10 5,29 0,61 0,99 1,47
502 b 52,82 72,39 92,35 1,18 3,49 6,30 0,44 0,93 1,33
50_2 ¢ 3,67 32,97 77,25 1,53 2,71 4,90 0,54 0,99 1,72
50_3_a 296,59 370,16 582,12 40,95 62,92 84,26 14,33 25,26 36,14
50_3_b 156,86 277,21 445,79 8,45 36,11 56,87 15,04 25,53 35,47
50_3_c¢ 56,10 373,95 711,75 37,70 48,53 83,52 9,39 24,24 34,41
50_5_a 947,36 1233,76 1640,61 152,86 310,91 418,61 235,19 292,47 390,81
50_5_b 1077,86 1275,65 1615,20 346,28 423,71 603,62 40,56 240,25 307,21
505 ¢ 723,43 1368,64 1767,22 263,50 414,74 554,05 94,57 257,28 341,65
50_10_a 4576,17 4814,21 5137,60 1716,53 2349,67 2741,66 1275,66 1837,35 2593,70
50_10_b 3757,94 4183,74 4686,71 1779,23 2216,98 2446,73 2030,83 2157,20 2349,27
50_10_c 3687,78 4168,60 4872,37 1897,14 2215,24 2711,87 1918,53 2224.,89 2385,17
50_15_a 5268,75 6207,74 6862,84 4070,78 4375,41 4706,48 3838,31 4462,25 4727,06
50_15_b 5727,86 6557,73 6891,89 3067,27 4280,04 4752,30 4089,65 4253,54 444478
50_15_c¢ 5813,60 6539,22 7350,15 3866,28 4246,71 4498.,49 3600,91 4139,78 4598,64
50_20_a 8528,63 9473,54 11283,14 5646,70 6374,41 7000,44 5865,81 6492,06 7102,60
50_20_b 8998,19 10233,55 12793,39 5327,76 6111,68 6689,89 5742,39 6284,28 6506,16
50_20_c 8611,27 9095,14 9802,66 4412,49 6101,24 6791,55 6109,65 6376,09 6666,68
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Cizelge 4.9. 100 boyutlu veri seti i¢in sonuglar

Problem Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO

En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti
100_2_a 12,75 28,08 45,05 0,33 1,67 2,54 0,41 0,96 1,79
100_2_b 10,13 37,72 80,18 0,41 1,46 2,60 0,27 0,70 1,13
100_2_c 5,28 31,31 55,02 0,11 1,55 2,83 0,05 0,56 0,92
100_3_a 86,65 199,71 278,36 13,02 27,93 39,54 9,67 16,46 24,40
100_3_b 181,59 293,08 447,45 9,27 31,88 56,44 7,27 20,26 29,94
100_3_c 141,12 198,26 252,56 8,64 24,73 35,85 12,24 17,05 22,72
100_5_a 781,74 1119,35 1277,19 205,42 288,61 390,55 246,35 305,19 389,93
100_5_b 798,03 978,87 1052,89 173,43 243,51 334,52 174,96 260,57 363,10
100_5_c 730,11 1021,30 1163,66 164,68 284,29 370,86 210,51 272,94 328,62
100_10_a 2825,16 3730,45 4275,76 1487,14 1847,31 232147 1730,34 1979,38 2296,19
100_10_b 3531,74 3754,49 3967,67 1203,16 1653,70 1873,30 1626,05 2078,99 2429,13
100_10_c 3476,71 3788,65 4050,88 1007,10 1767,38 2013,10 1870,93 203591 2191,52
100_15_a 5299.,44 5968,88 6481,80 3489,45 3837,82 4293,18 3982,08 4357,22 489436
100_15_b 5252,80 5961,08 6601,29 3225,04 3693,84 4116,07 3836,09 4168,08 4525,77
100_15_c 5372,25 5603,05 5802,67 3226,18 3663,09 4084.,36 3643,52 4124.,36 4504,04
100_20_a 7291,36 7838,15 8321,13 5291,33 5551,41 5958,57 5381,10 6135,36 6775,11
100_20_b 5852,76 7631,31 8443,24 5130,22 5448,00 5888.,26 5025,18 5786,84 6319,97
100_20_c 6438,94 8146,66 8814,61 4286,00 5307,75 5675,00 5904,89 6185,19 6382,47
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Cizelge 4.10. 200 elemanl: veri seti igin sonuglar

Problem Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO

En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti
200_2_a 4,17 14,82 25,14 0,26 0,86 1,38 0,65 1,02 1,61
200_2_b 4,31 12,43 29,52 0,15 0,60 0,97 0,38 1,13 1,76
200_2_c 7,50 9,71 13,44 0,01 0,44 1,19 0,44 0,98 1,46
200_3_a 79,27 128,85 169,26 6,17 16,07 24,90 5,54 19,28 29,11
200_3_b 79,89 141,41 176,53 7,79 14,49 24,27 11,16 22,33 32,04
200_3_c 28,80 71,71 104,67 4,06 10,97 15,92 15,57 20,28 24,72
200_5_a 363,49 607,17 878,23 155,73 213,37 270,86 184,49 241,03 305,73
200_5_b 512,19 791,96 1087,11 104,96 219,33 376,13 241,60 333,94 447,14
200_5_c 639,16 843,17 1089,31 138,62 202,86 284,87 191,70 245,00 305,95
200_10_a 2120,74 3101,37 3560,73 1396,10 1707,08 2033,30 1363,16 1723,97 1897,79
200_10_b 2298,47 2924,67 3664,71 1278,10 1574,23 1786,19 1419.,35 1921,79 2231,25
200_10_c 1913,84 2653,89 3043,30 1490,46 1691,58 1991,17 1839,65 2119,50 2295,78
200_15_a 4559,75 5435,86 5859,01 3370,60 3759,34 4120,92 3642,77 4062,93 4306,69
200_15_b 4899,51 5480,55 5910,29 3125,57 3552,11 3935,05 3768,88 4029,54 4210,80
200_15_c 4448,86 5212,52 5926,46 3100,85 3358,35 3763,74 3329,22 3749,49 4073,58
200_20_a 6881,77 7265,05 7654,07 4669,36 5177,91 5431,39 5588,74 5772,82 6080,61
200_20_b 6784,02 7182,14 7418,98 4424,27 4969,56 5537.,81 5328,66 5620,85 5883,27
200_20_c 6050,85 6492,54 7179,49 440541 5201,63 5821,92 5283,97 5665,27 5924,29
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Cizelge 4.11. 300 boyutlu veri seti i¢in sonuglar

Problem Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO

En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti
300_2_a 7,54 10,52 14,10 0,19 0,51 1,07 0,26 0,72 1,17
300_2_b 5,70 14,99 25,20 0,13 0,85 1,58 0,67 1,21 1,67
300_2_c 5,27 11,28 16,97 0,14 0,46 0,79 0,71 1,19 1,91
300_3_a 70,78 88,52 112,72 3,00 12,28 21,46 11,70 16,57 23,33
300_3_b 30,15 80,87 141,53 2,63 12,13 19,16 16,91 21,48 27,74
300_3_c 45,41 104,65 152,02 6,23 12,26 21,84 9,02 19,27 38,68
300_5_a 466,83 589,43 707,56 151,61 235,71 290,34 213,43 271,91 349,45
300_5_b 469,96 713,10 868,23 115,87 190,05 263,54 238,86 284,51 314,75
300_5_c 330,93 527,66 673,94 119,53 185,34 252,95 186,94 225,49 260,95
300_10_a 2121,61 2758,45 3198,05 1516,08 1734,59 1953,29 138547 1957,85 2146,61
300_10_b 2830,30 3024,55 3113,54 952,01 1531,98 1918,92 1886,92 2014,12 2190,43
300_10_c 2659,68 2936,57 3330,66 1099,55 1432,05 1675,13 1331,73 1790,45 2084,35
300_15_a 442471 5044,22 5511,69 2563,75 3453,72 4016,09 3347,09 3843,68 4361,40
300_15_b 4203,03 4903,09 5333,90 2854,33 344481 3698,47 2989,69 3428,92 361991
300_15_c 4514,88 5053,10 5461,46 2493,52 3237,84 3768,12 3456,14 3717,37 3982,38
300_20_a 5852,63 6783,87 7558,84 4266,82 5090,33 5598.,09 5229,10 5647,30 6008,35
300_20_b 6200,16 6648,64 7249,41 4826,28 5291,54 5704,92 5186,69 5352,58 5452,06
300_20_c 6379,59 6809,15 7225,76 4349,06 5000,83 5523,35 5159,57 5566,93 6009,62
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Cizelge 4.12. 400 boyutlu veri seti igin sonuglar

Problem Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO

En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti
400_2_a 0,82 5,16 9,15 0,05 0,35 0,79 0,41 0,85 1,53
400_2_b 1,88 5,72 9,47 0,10 0,48 0,82 0,38 0,59 0,85
400_2_c 3,07 7,79 12,61 0,27 0,54 1,09 0,34 0,98 2,27
400_3_a 22,36 62,00 105,57 4,01 10,60 14,85 10,22 16,18 22,84
400_3_b 53,23 98,98 156,47 5,91 10,89 16,33 10,99 20,31 25,73
400_3_c 38,73 89,74 147,55 4,76 12,45 22,99 18,03 26,35 41,66
400_5_a 331,42 521,34 588,75 111,21 204,16 299,61 96,88 216,48 314,01
400_5_b 432,00 506,88 584,24 149,55 202,12 259,61 207,31 255,28 354,15
400_5_c 500,20 631,34 769,15 177,37 220,21 249,27 77,28 231,88 333,18
400_10_a 2369,64 2753,03 3046,81 1270,18 1605,95 1853,47 1556,74 1768,10 2024,52
400_10_b 2019,79 2413,60 2906,21 1242,11 1632,29 1883,26 1340,07 1591,78 1976,58
400_10_c 2202,05 2583,17 2855,13 116341 1534,60 1882,50 1548,32 1819,00 1974,05
400_15_a 4245,09 462592 5002,77 3202,18 3438,41 3676,91 3198,96 3387,83 3719,78
400_15_b 4072,67 4265,72 447141 3113,68 347472 3937,28 3086,10 3364,21 3702,62
400_15_c 4613,08 4800,28 4954,75 3092,12 3670,39 3992,84 3438,96 3655,74 4001,83
400_20_a 5997.45 6480,23 6780,93 4985,47 5470,12 5837,43 5421,22 5821,96 619742
400_20_b 5392,15 6018,64 6354,09 4492,01 5167,28 5667,01 4810,04 5379,26 5904,49
400_20_c 5903,94 6430,01 6917,70 4559,85 5246,73 5785,59 5015,64 5416,87 5709,30
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Cizelge 4.13. 500 boyutlu veri seti igin sonuglar

Problem Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO

En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti
500_2_a 2,70 3,80 6,01 0,26 0,64 0,85 0,42 0,79 1,14
500_2_b 4,02 7,20 10,26 0,11 0,53 0,90 0,27 0,77 1,87
500_2_c 2,46 5,04 9,24 0,05 0,52 1,13 0,23 0,76 1,23
500_3_a 18,94 57,14 81,15 5,03 11,75 24,19 12,44 15,13 17,65
500_3_b 31,39 65,68 102,10 4,36 14,31 26,97 7,35 16,61 25,02
500_3_c 61,85 78,25 108,00 5,01 13,55 20,52 12,88 22,04 30,02
500_5_a 370,69 512,48 666,44 88,43 205,17 256,94 226,18 252,98 275,07
500_5_b 402,85 484,54 571,90 105,05 219,36 315,05 144,03 200,70 270,63
500_5_c 423,46 494,62 623,38 127,59 202,06 265,03 102,83 198,29 308,04
500_10_a 223244 2453,37 2780,36 956,92 1663,46 2110,03 1665,59 1884,99 2040,89
500_10_b 2617,45 2722,67 283741 1468,97 1690,49 1967,84 1698,76 1815,86 1980,16
500_10_c 1899,38 2518,68 2956,22 1579,45 1778,33 2120,70 1280,95 1674,93 1931,47
500_15_a 4268,07 4714,35 5241,42 265745 3318,08 3909,38 2844.,44 3428,99 4150,83
500_15_b 3472,89 4358,65 5065,81 2922,33 3466,90 3980,65 3588,86 3828,25 3989,51
500_15_c 3788,58 432247 4670,28 2782,07 3464,73 3858,72 3021,30 3637,40 4004,90
500_20_a 6108,27 6555,99 6900,90 4743,35 5476,98 6017,23 5392,18 5704,82 5968,15
500_20_b 6255,10 6417,72 6618,89 4750,79 5383,94 5734.,86 5124,83 5318,59 5571,27
500_20_c 5568,97 6150,69 6887,54 4877,73 5236,79 5614,04 5337,86 5596,50 5971,01
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Cizelge 4.14. 1000 boyutlu veri seti i¢in sonuglar

Problem Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO

En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En kéti En iyi Ortalama En koti
1000_2_a 2,32 3,40 4,51 0,23 0,86 1,50 0,31 0,71 1,15
1000_2_b 0,18 2,72 5,02 0,08 0,82 1,76 0,53 0,91 1,24
1000_2_c 1,28 2,93 4,15 0,63 1,14 2,17 0,40 0,75 1,02
1000_3_a 5,50 37,51 49,46 3,44 17,59 29,55 10,41 18,78 30,28
1000_3_b 30,49 49,55 64,49 5,62 18,38 30,75 7,61 17,05 34,25
1000_3_c 22,04 38,45 66,61 7,53 19,76 28,14 7,33 17,58 25,56
1000_5_a 238,70 389,63 524,49 123,78 263,43 371,27 143,17 232,77 303,62
1000_5_b 363,65 441,96 540,91 133,67 258,45 361,30 226,73 262,99 306,25
1000_5_c 271,74 335,87 447,16 212,80 266,15 326,25 227,75 247,89 283,39
1000_10_a 1850,05 2042,85 2215,27 1505,39 1959,97 2265,12 1806,43 1932,22 2155,24
1000_10_b 1943,95 2203,90 2396,50 1308,36 1738,72 2075,03 1437,01 1747,32 2334,15
1000_10_c 2108,94 2394,86 2564,83 1401,82 1924,84 2254,52 1786,57 1994,58 2151,13
1000_15_a 3905,06 4169,78 4421,72 3563,96 3994,00 4281,04 2998,34 3809,39 4281,13
1000_15_b 3669,35 3996,20 4560,80 3463,57 4140,49 4541,16 3765,32 3987,77 4428,02
1000_15_c 3702,45 3996,72 4368,53 3305,72 4067,10 4592,66 3404,13 3710,73 3978,02
1000_20_a 5753,75 5914,54 6260,72 5114,24 6233,98 7139,37 5631,88 5872,12 6221,56
1000_20_b 5171,12 5627,74 6019,55 6093,98 6567,71 6967.45 4514,19 5355,76 6046,20
1000_20_c 5782,54 5985,75 6055,46 5136,73 6549,72 7128,96 5856,08 5957,44 6067,46
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Cizelge 4.8 ile 4.14 arasinda sirasiyla 50, 100, 200, 300, 400, 500 ve 1000 boyutlu
problemler, yine sirasiyla 2, 3, 5, 10, 15 ve 20 koordinata sahip ve her bir koordinat i¢in
tic farkli veri grubu olmak iizere toplamda 126 test problemi kullanilmistir. Her bir
problem orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalart ile ¢oziilmiistiir.

Cizelge 4.8’de her ii¢ algoritmadan elde edilen en iyi sonuglara gore, PSO-CS-
MBO algoritmasi on sekiz problemin onunda en iyi degere sahiptir. Buna karsin yine elde
edilen en iyl degerler karsilastirildiginda on sekiz problemin sekizinde CS-MBO
algoritmasi en iyi degere sahiptir. Ortalama degerler incelendiginde on sekiz problemin
on ligiinde PSO-CS-MBO algoritmasi, kalan bes problemde ise CS-MBO algoritmasi en
iyi degerlere sahiptir.

100 boyutlu veri setine sahip Cizelge 4.9°da, en 1iyi siitunlarindaki sonuglara gore
CS-MBO algoritmas1 on dort problemde diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar
verirken PSO-CS-MBO algoritmas: kalan dort problemde en iyi sonucu vermistir.
Ortalama degerlere bakildiginda CS-MBO algoritmast on bir problemde en basarili
sonuglar iretirken kalan yedi problemde PSO-CS-MBO algoritmasi en iyi sonucu
vermistir. Ayrica 100 boyutlu bu problemlerde CS-MBO ve PSO-CS-MBO
algoritmalarindan elde edilen sonuglarin birbirine yakin oldugu da goriilmiistiir.

Cizelge 4.10°daki 200 boyutlu problemlerin ¢éziimiinde CS-MBO algoritmasi on
sekiz problemin on altisinda diger algoritmalara gore daha basarili sonuglar verirken,
PSO-CS-MBO algoritmasi1 sadece iki problemde basarili sonuglar iiretmistir. Ayrica
ortalama degerlere bakildiginda CS-MBO algoritmasinin on sekiz problemin tamaminda
diger algoritmalara gore daha basarili oldugu acik¢a goriilmektedir.

300 boyutlu problemlerin bulundugu Cizelge 4.11°de en iyi degerlerin bulundugu
siitunlardaki degerler incelendiginde CS-MBO algoritmasinin on sekiz problemin
tamaminda diger algoritmalara gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama
degerlere gore PSO-CS-MBO algoritmasi sadece tek bir problemde en iyi ortalama
degere sahipken, kalan on yedi problemin tamaminda CS-MBO algoritmasi daha basarili
sonuclar elde liretmistir.

Cizelge 4.12°de her li¢ algoritmanin en iyi degerleri ile kiyaslama yapildiginda,
CS-MBO algoritmasinin on bes problemde diger iki algoritmaya gore daha basarili
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Buna karsin {i¢ problemde PSO-CS-MBO algoritmasi diger
iki algoritmaya gore daha basarili olmustur. Ortalama degerlere bakildiginda, CS-MBO
algoritmasinin on sekiz problemin on altisinda diger algoritmalara gére basarili oldugu,

PSO-CS-MBO algoritmasinin ise sadece iki problemde 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir.
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500 boyutlu problemlerin bulundugu Cizelge 4.13’teki en iyi degerlere gore, CS-
MBO algoritmas1 on sekiz problemin on altisinda diger yontemlere gore daha basarili
oldugu, iki problemde ise PSO-CS-MBO algoritmasinin daha iyi sonuglar elde ettigi
gorilmiistiir. Ortalama degerlere gore, CS-MBO algoritmasi on bes problemde diger
yontemlere gore daha basarili iken, PSO-CS-MBO algoritmasi ii¢ problemde diger
algoritmalara gore daha basari sonuglar vermistir.

Cizelge 4.14°te bulunan 1000 boyutlu problemler icin her ii¢ algoritmadan elde
edilen en iyi degerlere gore, CS-MBO algoritmasi on dort problemde daha iyi sonuglar
verirken, PSO-CS-MBO algoritmas1 dort problemde diger yontemlere gore daha iyi
sonuglar  vermigstir.  Ortalamalara  gbére  degerlendirildiginde, PSO-CS-MBO
algoritmasinin 6ne ¢iktigr goriilmiistiir. On sekiz problemin on ddrdiinde daha basarili
olan PSO-CS-MBO algoritmasina karsin, CS-MBO algoritmas1 dort problemde daha iyi
sonuglar vermistir.

Genel olarak tiim sonuclar degerlendirildiginde CS-MBO algoritmasinin bu
problem tiiriinde daha basarili oldugu gézlenmistir. 50 boyutlu problemlerin ¢oziimiinde
PSO-CS-MBO algoritmasinin hem en iyi degerlere gore hem de ortalama degerlere gore
orijinal MBO ve CS-MBO algoritmasindan daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Ayrica 1000 boyutlu problemlerin ¢oziimiinden elde edilen ortalama degerlere gére PSO-
CS-MBO algoritmasinin diger iki algoritmaya gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.
Buna karsin CS-MBO algoritmasinin 100, 200, 300, 400 ve 500 boyutlu problemlerin
¢oziimiinden elde edilen en iyi ve ortalama degerlere gore orijinal MBO ve PSO-CS-
MBO algoritmalarindan ¢ok daha iyi sonuglar iirettigi agik¢a goriilmiistiir.

Sonu¢ olarak, CBIYSBP’nin ¢&ziimiinde, orijinal MBO algoritmasinin
tyilestirilmis versiyonlari olan CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalarinin, orijinal
MBO algoritmasina gore ¢ok daha basarili oldugu goriilmiis ve yapilan iyilestirmelerin
etkin ve verimli oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir.

Yapilan deneysel calismalardan elde edilen sonuglar arasindaki farkin anlamli
olup olmadigi istatistiksel olarak da incelenmistir. Bunun i¢in F testi kullanilmis ve %95
onem seviyesine gore dogrulugu simnanmistir.

Cizelge 4.15 ile 4.18 arasindaki ¢izelgelerdeki sayisal degerler, ilgili siitunda
belirtilen iki algoritma i¢in F testinden elde dilen p degerini gostermektedir. Koyu olarak

gosterilen degerler p degerinin 0,05’ten kiigiik oldugu degerlerdir.



Cizelge 4.15. CBIYSBP icin algoritmalara gore F istatistiki testinden elde edilen p degerleri

Problem Orijinal MBO Orijinal MBO CS-MBO | Problem Orijinal MBO Orijinal MBO CS-MBO

& CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p)
50_2_a 1,15E-05 1,46E-08 6,92E-03 | 100_2_a 5,17E-05 2,04E-05 6,63E-01
50_2_b 4,75E-04 1,33E-06 1,43E-02 | 100_2_b 3,64E-07 8,91E-08 5,12E-01
50_2 ¢ 5,08E-06 4,57E-07 2,770E-01 | 100_2_c 5,58E-06 2,58E-07 1,65E-01
50_3_a 9,13E-04 2,42E-04 5,31E-01 | 100_3_a 9,13E-04 2,37E-04 5,25E-01
50_3_b 1,13E-03 7,55E-05 2,14E-01 | 100_3_b 1,16E-03 3,20E-04 5,44E-01
50_3_c 2,45E-04 1,72E-05 2,25E-01 | 100_3_ 7,33E-03 1,46E-03 4,40E-01
50_5_a 3,82E-02 1,31E-02 5,86E-01 | 100_5_a 4,72E-02 3,75E-02 9,03E-01
50_5_b 1,03E-01 2,79E-01 5,42E-01 | 100_5_b 1,26E-01 4,26E-01 4,29E-01
50_5_c 1,61E-02 1,91E-02 9,32E-01 | 100_5_c 6,73E-02 1,99E-02 5,25E-01
50_10_a 7,34E-01 3,50E-01 5,43E-01 | 100_10_a 8,73E-02 1,22E-01 8,48E-01
50_10_b 7,92E-01 1,35E-01 2,07E-01 | 100_10_b 4,34E-01 1,66E-01 5,18E-01
50_10_c 3,15E-01 8,35E-02 4,20E-01 | 100_10_c 4,06E-02 1,72E-01 4,21E-01
50_15_a 3,56E-03 2,32E-01 4,14E-02 | 100_15_a 1,06E-01 3,17E-01 4,98E-01
50_15_b 6,48E-01 2,71E-02 1,10E-02 | 100_15_b 3,46E-01 3,75E-01 9,53E-01
50_15_c 8,25E-02 5,90E-01 2,06E-01 | 100_15_c 4,17E-01 3,25E-01 8,57E-01
50_20_a 1,09E-01 9,96E-02 9,59E-01 | 100_20_a 2,18E-01 6,25E-01 9,61E-02
50_20_b 1,38E-02 9,89E-03 8,67E-01 | 100_20_b 8,66E-03 1,91E-01 1,14E-01
50_20_c 2,46E-01 1,53E-01 7,64E-01 | 100_20_c 1,98E-01 1,23E-02 1,47E-01
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Cizelge 4.16. CBIYSBP icin algoritmalara gore F istatistiki testinden elde edilen p degerleri

Problem Orijinal MBO Orijinal MBO CS-MBO | Problem Orijinal MBO Orijinal MBO CS-MBO

& CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p)
200_2_a 4,17E-05 2,20E-05 7,63E-01 | 300_2_a 9,31E-04 1,47E-03 8,27E-01
200_2_b 1,16E-07 6,54E-05 9,47E-03 | 300_2_b 5,74E-05 6,82E-05 9,35E-01
200_2_c 1,16E-02 6,04E-03 7,48E-01 | 300_2_c 1,67E-05 7,76E-04 8,77TE-02
200_3_a 1,40E-02 2,20E-02 8,18E-01 | 300_3_a 7,36E-02 2,95E-02 6,26E-01
200_3_b 4,85E-03 6,05E-03 9,14E-01 | 300_3_b 3,92E-04 7,77E-04 7,45E-01
200_3_c 3,77E-05 8,81E-04 1,53E-01 | 300_3_c 7,78E-04 4,25E-02 6,56E-02
200_5_a 3,11E-04 2,61E-02 4,68E-02 | 300_5_a 4,97E-02 1,65E-01 5,00E-01
200_5_b 2,06E-04 4,05E-02 2,08E-02 | 300_5_b 2,73E-02 1,24E-02 6,89E-01
200_5_c 3,73E-02 2,34E-02 8,09E-01 | 300_5_c 1,18E-01 1,81E-02 3,24E-01
200_10_a 2,86E-02 8,62E-02 5,55E-01 | 300_10_a 1,05E-01 5,35E-01 2,88E-01
200_10_b 7,85E-04 3,21E-01 6,40E-03 | 300_10_b 1,20E-01 9,04E-01 1,47E-01
200_10_c 1,54E-01 1,01E-01 8,01E-01 | 300_10_c 7,48E-01 9,50E-01 7,02E-01
200_15_a 1,23E-01 1,98E-01 7,72E-01 | 300_15_a 5,85E-01 8,29E-01 4,49E-01
200_15_b 5,08E-01 1,34E-01 3,73E-01 | 300_15_b 1,90E-02 1,86E-01 2,24E-01
200_15_c 1,91E-02 2,38E-01 1,75E-01 | 300_15_c 5,46E-01 2,67E-01 5,97E-01
200_20_a 9,57E-01 4,32E-01 4,02E-01 | 300_20_a 1,80E-01 1,18E-01 7,98E-01
200_20_b 6,86E-01 7,23E-01 4,53E-01 | 300_20_b 4,17E-01 8,22E-03 4,14E-02
200_20_c 9,48E-01 4,42E-01 4,06E-01 | 300_20_c 7,66E-01 8,77E-01 6,52E-01
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Cizelge 4.17. CBIYSBP icin algoritmalara gore F istatistiki testinden elde edilen p degerleri

Problem Orijinal MBO Orijinal MBO CS-MBO | Problem Orijinal MBO Orijinal MBO CS-MBO

& CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p)
400_2_a 2,04E-05 1,27E-03 6,84E-02 | 500_2_a 5,92E-03 1,21E-02 7,24E-01
400_2_b 3,81E-04 8,75E-05 4,90E-01 | 500_2_b 8,39E-06 1,29E-02 3,24E-03
400_2_c 2,37E-06 1,01E-02 1,21E-03 | 500_2_c 3,68E-03 4,65E-03 9,09E-01
400_3_a 1,97E-04 2,70E-03 2,26E-01 | 500_3_a 3,22E-03 3,69E-04 3,10E-01
400_3_b 2,56E-04 2,33E-03 3,03E-01 | 500_3_b 6,49E-03 3,17E-02 4,30E-01
400_3_c 2,02E-03 1,41E-02 3,50E-01 | 500_3_c 3,33E-02 4,77E-02 8,50E-01
400_5_a 2,28E-01 6,51E-01 4,37E-01 | 500_5_a 1,93E-03 8,75E-03 4,67E-01
400_5_b 5,23E-01 9,54E-01 4,87E-01 | 500_5_b 5,67E-01 4,02E-01 7,84E-01
400_5_c 1,09E-02 6,55E-01 2,64E-02 | 500_5_c 2,73E-01 9,32E-01 2,40E-01
400_10_a 5,40E-01 3,46E-01 7,32E-01 | 500_10_a 4,61E-01 3,78E-01 1,19E-01
400_10_b 1,71E-01 5,07E-01 4,55E-01 | 500_10_b 1,43E-01 5,31E-01 3,75E-01
400_10_c 6,87E-01 4,19E-01 6,79E-01 | 500_10_c 6,54E-02 4,26E-01 2,54E-01
400_15_a 7,87E-02 4,40E-01 2,85E-01 | 500_15_a 9,49E-01 6,46E-01 6,02E-01
400_15_b 2,68E-01 3,22E-01 8,99E-01 | 500_15_b 7,67E-01 3,11E-02 5,43E-02
400_15_c 1,67E-01 5,47E-01 4,13E-01 | 500_15_c 6,04E-01 9,82E-01 6,19E-01
400_20_a 7,27E-01 8,73E-01 8,49E-01 | 500_20_a 4,50E-01 4,35E-01 1,38E-01
400_20_b 9,15E-01 9,58E-01 8,73E-01 | 500_20_b 2,86E-01 6,75E-01 5,05E-01
400_20_c 2,94E-01 5,08E-01 6,85E-01 | 500_20_c 1,15E-01 1,28E-01 9,50E-01

IL
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Cizelge 4.18. Algoritmalara gore F istatistiki testinden elde edilen p degerleri

Problem Orijinal MBO Orijinal MBO CS-MBO

& CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p) & PSO-CS-MBO (p)
1000_2_a 1,47E-01 9,05E-02 7,78E-01
1000_2_b 7,00E-02 3,17E-03 1,34E-01
1000_2_c 1,70E-01 9,41E-03 1,38E-01
1000_3_a 3,00E-01 1,07E-01 5,25E-01
1000_3_b 1,26E-01 4,43E-01 4,13E-01
1000_3_c 1,66E-01 8,58E-02 7,00E-01
1000_5_a 3,08E-01 1,74E-01 7,11E-01
1000_5_b 5,34E-01 2,62E-01 6,01E-01
1000_5_c 8,55E-03 8,24E-03 9,86E-01
1000_10_a 9,01E-01 1,47E-01 1,81E-01
1000_10_b 1,63E-01 2,42E-01 1,79E-02
1000_10_c 1,89E-01 6,84E-01 9,49E-02
1000_15_a 6,79E-01 1,05E-01 2,10E-01
1000_15_b 7,64E-01 5,69E-01 3,90E-01
1000_15_c 4,82E-01 6,75E-01 2,70E-01
1000_20_a 8,92E-01 1,21E-01 9,53E-02
1000_20_b 1,04E-01 1,83E-01 7,43E-03
1000_20_c 4,52E-01 3,16E-03 1,48E-02

F testinden elde edilen p degerlerine gore, iyilestirilmis CS-MBO ve PSO-CS-
MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglarin orijinal MBO algoritmasindan elde edilen
sonuglara gore anlamli olup olmadigi incelenmistir. %95 giiven seviyesinde yapilan
testlerde iyilestirilen yontemlerin orijinale gore 50, 100, 200 ve 300 boyutlu problem
setleri i¢in yaklasik olarak yarisinda anlamli bir farkin oldugu tespit edilmistir. Problem
boyutunun 400 ve 500 oldugu problem setlerinde bu oranin kismen diistiigii gozlenmistir.
400 ve 500 boyutlu problem seti i¢in on sekiz problemin yedisinde CS-MBO ile orijinal
MBO algoritmalar1 arasinda anlamli farklarin oldugu goriilmistiir. Benzer sekilde 400 ve
500 boyutlu problem seti i¢in sirastyla on sekiz problemin altisinda ve sekizinde PSO-
CS-MBO ile orijinal MBO arasinda anlamli farklar oldugu tespit edilmistir. Problem
boyutunun 1000 oldugu veri setinde ise sadece bir problemde CS-MBO ile orijinal MBO
arasinda fark olusurken, ayni problem setinde dort problem i¢in PSO-CS-MBO ile orijinal
MBO arasinda farkin oldugu goriilmiistiir. Ayrica her problem seti i¢in CS-MBO ile PSO-
CS-MBO algoritmalar1 arasindaki farklar da incelenmistir. 50 ve 200 boyutlu problem
setlerinde dort problem ve 400 ve 1000 boyutlu problem setlerinde ise ii¢ problem icin
aralarinda anlamli bir fark gozlenmistir. 500 ve 300 boyutlu problem setlerinde bir
problemde anlamli bir farkin oldugu goriiliirken 100 boyutlu problem setinin hig¢ birinde
anlaml bir fark goriilmemistir. Her ii¢ algoritmadan elde edilen deneysel sonuglar ile
yapilan istatistiki testler gosteriyor ki, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalari orijinal
MBO algoritmasia gére CBIYSBP i¢in daha basarili sonuglar iiretmistir.



73

CBIYSBP’nin ¢oziimiinde kullanilan problemler, CPLEX yontemi ile de
¢Oziilmiistiir. CPLEX yonteminden elde edilen sonuglar, bu problemde daha basarili olan
CS-MBO algoritmasindan elde edilen en iyi sonuglar ile kiyaslanmistir. Cizelge 4.19 ve
4.20°de verilen sonuglar i¢cin CS-MBO algoritmas1 900 saniye calistirilirken CPLEX
1800 saniye calistirtlmistir.



Cizelge 4.19. CPLEX ve CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

Problem CPLEX CS-MBO Problem CPLEX CS-MBO Problem CPLEX  (CS-MBO Problem CPLEX CS-MBO
50_2_a 0,82 0,77 | 100_2_a 0,59 0,33 | 200_2_a 0,48 0,26 | 300_2_a 1,00 0,19
50_2_b 0,36 1,18 | 100_2_b 0,31 0,41 | 200_2_b 0,82 0,15 | 300_2_b 1,06 0,13
50_2_c 0,29 1,53 | 100_2_c 0,36 0,11 | 200_2_c 0,64 0,01 | 300_2_c 0,49 0,14
50_3_a 15,92 40,95 | 100_3_a 15,08 13,02 | 200_3_a 20,14 6,17 | 300_3_a 13,36 3,00
50_3_b 14,17 8,45 | 100_3_b 26,62 9,27 | 200_3_b 34,71 7,79 | 300_3_b 15,40 2,63
50_3 ¢ 16,86 37,70 | 100_3_c 15,25 8,64 | 200_3_c 16,75 4,06 | 300_3_c 22,11 6,23
50_5_a 126,77 152,86 | 100_5_a 216,27 205,42 | 200_5_a 290,32 155,73 | 300_5_a 235,99 151,61
50_5_b 202,92 346,28 | 100_5_b 259,93 173,43 | 200_5_b 177,13 104,96 | 300_5_b 198,83 115,87
50_5_c 162,64 263,50 | 100_5_c 231,02 164,68 | 200_5_c 176,92 138,62 | 300_5_c 201,08 119,53
50_10_a 1563,68 1716,53 | 100_10_a  1413,18 1487,14 | 200_10_a 1562,50 1396,10 | 300_10_a 1600,50 1516,08
50_10_b 1726,9 1779,23 | 100_10_b  1443,46 1203,16 | 200_10_b 1405,14 1278,10 | 300_10_b 1211,64 952,01
50_10_c 1335,88 1897,14 | 100_10_c  1449,05 1007,10 | 200_10_c 1594,06 1490,46 | 300_10_c 1439,70 1099,55
50_15_a 3018,78  4070,78 | 100_15_a  3304,12 348945 | 200_15_a 3223,49 3370,60 | 300_15_a 2833,67 2563,75
50_15_b 3067,27 3067,27 | 100_15_b  3056,41 3225,04 | 200_15_b 3271,08 3125,57 | 300_15_b 3066,96 2854,33
50_15_c¢ 3302,69 3866,28 | 100_15_c  3181,99  3226,18 | 200_15_c 2933,27 3100,85 | 300_15_c¢ 321941 2493,52
50_20_a 5646,7 5646,70 | 100_20_a  4943,96  5291,33 | 200_20_a 4528,35 4669,36 | 300_20_a 452048 4266,82
50_20_b 5557,62  5327,76 | 100_20_b  4613,20  5130,22 | 200_20_b 4953,88 4424,27 | 300_20_b 5377,25 4826,28
50_20_c 5169,57 4412,49 | 100_20_c  4350,88  4286,00 | 200_20_c 5073,88 440541 | 300_20_c 4629,25 4349,06

VL



Cizelge 4.20. CPLEX ve CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

Problem CPLEX CS-MBO Problem CPLEX CS-MBO Problem CPLEX CS-MBO
400_2_a 0,76 0,05 | 500_2_a 0,25 0,26 | 1000_2_a 0,36 0,23
400_2_b 0,92 0,10 | 500_2_b 0,37 0,11 | 1000_2_b 0,89 0,08
400_2_c 0,78 0,27 | 500_2_c 0,51 0,05 | 1000_2_c 0,82 0,63
400_3_a 26,29 4,01 | 500_3_a 16,52 5,03 | 1000_3_a 9,06 3,44
400_3_b 14,38 5,91 | 500_3_b 34,47 4,36 | 1000_3_b 18,07 5,62
400_3_c 11,92 4,76 | 500_3_c 16,61 5,01 | 1000_3_c 17,18 7,53
400_5_a 200,65 111,21 | 500_5_a 211,98 88,43 | 1000_5_a 256,46 123,78
400_5_b 202,98 149,55 | 500_5_b 171,98 105,05 | 1000_5_b 237,90 133,67
400_5_c 177,16 177,37 | 500_5_c 370,07 127,59 | 1000_5_c 298,45 212,80
400_10_a 1525,54  1270,18 | 500_10_a  1465,15 956,92 | 1000_10_a 1596,56 1505,39
400_10_b 1544,82  1242,11 | 500_10_b  1326,77 1468,97 | 1000_10_b 1665,83 1308,36
400_10_c 147529 1163,41 | 500_10_c  1200,92 1579,45 | 1000_10_c 1618,68 1401,82
400_15_a 3078,73  3202,18 | 500_15_a  3358,48 2657,45 | 1000_15_a 3710,32 3563,96
400_15_b 2976,72  3113,68 | 500_15_b  3230,87  2922,33 | 1000_15_b 2711,33 3463,57
400_15_c¢ 3013,11 3092,12 | 500_15_c¢  2663,84  2782,07 | 1000_15_c 331891 3305,72
400_20_a 5064,95 498547 | 500_20_a  5071,81 4743,35 | 1000_20_a 5832,68 5114,24
400_20_b  4982,15  4492,01 | 500_20_b  4969,66  4750,79 | 1000_20_b 4601,66 6093,98
400_20_c 482246  4559,85 | 500_20_c  4948,70  4877,73 | 1000_20_c 5538,17 5136,73

SL
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Cizelge 4.19°da 50, 100, 200 ve 300 boyutlu problemler i¢cin CPLEX ile CS-MBO
algoritmalart kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglara gore problemin karmasiklig arttikca
CS-MBO algoritmasinin basaris1 da artmaktadir. 50 boyutlu problemler i¢in on
problemde CPLEX, CS-MBO’ya gore daha iyi sonuglar iiretmistir. Bu veri seti i¢in iki
problemde ise elde edilen sonuglar aynidir. 100 boyutlu problemlere gecildiginde
durumun tersine dondiigi goriilmektedir. CS-MBO algoritmasi on sekiz problemin on
birinde CPLEX’ten daha iyi sonuglar tiretmistir. 200 boyutlu problemlerin kiyaslamasina
bakildiginda CPLEX’in sadece ii¢ problemde CS-MBO’ya gore daha iyi oldugu
goriilmektedir. 300 boyutlu problemlerde ise CS-MBO’nun tiim problemlerde CPLEX’i
geride biraktigi goriilmiistiir. Cizelge 4.20°de ise CPLEX, 400, 500 ve 1000 boyutlu
problemlerde sirastyla sadece dort, ii¢ ve iki problemde CS-MBO’ya gore daha basarili
olmustur. Geriye kalan tiim problemlerde CS-MBO’nun CPLEX e gore daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Tyilestirilen yontemlerden CS-MBO algoritmasinin 6zellikle biiyiik

arama uzaylarinda CPLEX yontemine gore daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.

4.3. iISCP’nin BMBO ve CS-BMBO ile Coziimii

Ikili sirt ¢antas1 problemi, bir dagcinin tirmanisa gegmeden once tasiyabilecegi
kadar gerekli malzemeyi bir cantanin igerisine yerlestirmesi olarak diisiiniilebilir. Dagci
icin c¢ok gerekli olan malzemelerin yani sira tirmanma esnasinda malzemelerini
yerlestirdigi cantay1 da tagiyabilmesi onemlidir. Boyle bir durumda dagci ¢antasini en
verimli bir sekilde doldurabilmesi i¢in hem ¢ok gerekli hem de hafif olan
malzemelerinden se¢im yapmalidir. Yerlestirecegi malzemelerden sadece bir tane oldugu
diisiiniiliirse, cantaya yerlesen bir malzemeden ikinci bir tanesinin ¢antaya yerlesmesi
miimkiin olmayacaktir. Bu tiirden olan sirt ¢antasi problemine ikili sirt ¢gantasi problemi
de denmektedir.

Bu problemi ¢ozerken bireylerin ¢ozliim vektoriindeki her bir hiicre igerisine
sadece “1” veya “0” degerlerinden bir tanesini yazilir. Vektoriin boyu sirt ¢antasina
yerlestirilmesi planlanan nesne sayisi kadar olmalidir. Ayrica her bir nesne bir agirliga ve
fayda degerine sahiptir. Buna karsin nesnelerin yerlestirilecegi ¢antanin da bir tasima
kapasitesi vardir.

Sekil 4.12’de basit bir sirt ¢gantast problemi 6rnek olarak verilmistir.
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Sekil 4.12. Sirt ¢antasinin kapasitesi ve yerlestirilecek olan nesnelere ait agirliklar ve degerleri

Sekil 4.12°de tasima kapasitesi 10 birim olan bir sirt cantasi ile c¢antaya
yerlestirilmesi planlanan bes nesnenin agirliklar1 (ag) ve degerleri (dg) goriilmektedir.
Buna gore agirliklar kiimesi ag = {2, 5, 7, 3, 1} ve degerler kiimesi dg = {10, 30, 70, 50,
1} olarak olusturulabilir. Verilen 6rnekteki problemin boyutu 5, ¢antanin kapasitesi (K)
10 olarak tanimlidir. Bu problemi ¢6zmek icin ag ve dg kiimelerindeki eleman sayisi
kadar bir ¢oziim vektorii olusturulur. Olusturulan vektoriin indis numaralar1 ag veya dg
kiimesindeki elemanlarin sirasi ile iligkilendirilir. Yani agirligi 2 ve degeri 10 olan nesne
vektoriin ilk indisi ile temsil edilirken agirlig1 ve degeri 1 olan nesne vektoriin son indisi
olarak temsil edilir.

Baslangic popiilasyonunda ¢antaya yerlestirilecek nesne rastgele seg¢ilir. Secilen
bu nesne ¢anta kapasitesini agmiyorsa se¢im iglemi onaylanir ve ¢oziim vektoriiniin ilgili
indisi “1” degeri ile doldurulur. Ardindan bir bagka nesne daha segilir. Secilen bu
nesnenin agirligi ¢anta icindeki daha 6nce secilen diger nesnelerin toplam agirligina dahil
edilir. Ardindan c¢anta kapasitesinin asilma durumu kontrol edilir. Tasma
gerceklesmiyorsa secim onaylanir. Nesnelerin se¢im islemi ¢antanin kapasitesi dolana
kadar devam ettirilir. Secilen nesneler ¢6ziim vektoriinde “1” degeri ile temsil edilirken
secilmemis nesneler “0” degeri ile temsil edilir. Sekil 4.13°te bes bireyden olusan bir

popiilasyonun ¢oziim vektdrleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. Rastgele olusturulmus popiilasyondaki ¢6ziim vektorleri

Sekil 4.13’te “V” formasyonunda yerlestirilmis popiilasyon ve bireylerin ¢dziim
vektorleri verilmistir. Buna gore So bireyi i¢in sirt ¢gantasina {i¢ nesne yerlestirilmistir. Bu
nesnelerin agirliklariin toplami (5 + 3 + 1) =9 birim olarak hesaplanmistir ki bu deger,
kapasitesi 10 birim olan ¢antanin kapasitesinden daha azdir. Yine ayni1 birey i¢in ¢antaya
yerlestirilmis olan nesnelerin degerlerinin toplami, yani bireyin uygunluk degeri Denklem
3.6’ya gore (30 + 50 + 1) = 81 olarak hesaplanir. Bu sekilde tiim bireylerin uygunluklari
hesaplanir. Ardindan mevcut ¢ézlimlerin gelistirilmesi i¢cin komsu ¢oziimler liretilir ve
tiretilen bu c¢oziimlerden bazilar1 diger c¢oziimlerle paylastirilir. Coziim vektorii ikili
kodlanmis algoritmada; komsu ¢oziim tiretme islemi, mevcut ¢éziim vektorii icerisindeki
“0” degerli hiicrelerin degerlerinin “1” yapilmasiyla elde edilir. Yani ¢antaya yeni bir
nesne eklenir. Cantaya yeni eklenen nesnenin agirligi mevcut nesnelerin agirlik toplamina
eklenir. Bu durumda sirt ¢cantasinin kapasite asimi gerceklesmis olabilir. Eger boyle bir
durum varsa son eklenen nesne haricinde rastgele belirlenen bir baska nesne sirt
cantasindan ¢ikartilir. Yani ¢ikartilacak olan nesnenin ¢6ziim vektoriindeki “1” olan
degeri “0” ile degistirilir. Eger nesnelerin toplam agirliklart c¢anta kapasitesini hala
astyorsa cantadan nesne ¢ikartma islemine devam edilir. Elde edilen yeni bireyin
uygunlugu yine Denklem 3.6’ya gore hesaplanir. Verilen Ornege ait baglangig
popiilasyonu ve komsu paylasimini iceren 6zet bir durum Cizelge 4.21°de verilmistir.

Cizelge 4.21°de iiretilen komsu ¢oziimler (Km) uygunluk degerlerine gore en
iyiden en kotiiye dogru siralanir. En 1yi komsu ¢6ziim mevcut ¢éziimii gelistirmek i¢in
kullanilirken diger komsu ¢oziimler mevcut ¢ozliimii takip eden diger ¢oziimler ile

paylastirilir.



Cizelge 4.21. k = 3 ve x = 1 i¢in her bireyin komsu ¢dziim iiretimi ve paylagimi
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Birey Permitasyon Uygunluk Komsu ¢dziim Permiitasyon Uygunluk
Kmy; 00110 30
So 01011 81 Kmoo 00101 7
Kmys 11001 41
Kmy, 10101 81
S 10100 30 Kmiz 00110 80
Km;
(Paylastirilmis=Kmo,) 00101 7
Kmy, 10010 60
S, 00110 120 Kmy, 00011 51
Kmy;
(Paylastir1lmis=Kmo3) 11001 41
Kmg,
11
S 11000 40 (Paylastirilmis=Km;») 00110 80
’ Kms, 00010 50
Kms3 11001 41
Kmy, 01010 80
Kmy,
> . 30 (Paylastirilmis=Kmyy) 00018 51
Kmys 01001 31

4.3.1. ISCP icin deneysel ¢calismalar

ISCP igin literatiirden segilen otuz bir test problemi (Ortega) BMBO ve CS-

BMBO algoritmalar1 ile c¢oziilmiistiir. PSO-CS-MBO algoritmasinin yapist ikili

problemlere uygun olmadigi i¢in bu tiir problemlerin ¢oziimiinde kullanilmamastir.

Kullanilan otuz bir test problemi dort farkli gruba ayrilmustir. Diisiik boyutlu ISCP

problemlerinden on, genis boyutlu ISCP problemlerinden ise yirmi bir test verisi vardir.

Problemlerin tamami her algoritma i¢in bagimsiz olarak otuz kez calistirilmis ve elde

edilen en iyi, ortalama ve en kotli sonuglar kaydedilmistir. Ele alinan test problemlerinin

dosya formatlar1 asagidaki gibidir.

Dosya ismi: kp_n_wmax

kp: problemin ad1

n: Sirt ¢cantasina yerlestirilecek nesne sayisi

wmax: sirt cantasinin kapasitesi

Veri seti iceren dosya igeriginin bir bolimii Sekil 4.14’te gdsterilmistir.
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94 485

506 326
416 248
992 421
649 322
237 795
457 43

815 845
446 955
422 252
791 9

359 901
667 122
598 94

Sekil 4.14. ISCP i¢in 6rnek veri seti

Sekil 4.14°teki veri setine gore her satir iki sayidan olugsmaktadir. Bu satirlardaki
ilk siitun, nesnelerin degerini (dg) ikinci siitun ise ayn1 nesnelerin agirligini (ag) temsil
etmektedir. Veri dosyasi igerisinde sirt ¢antasina yerlestirilecek nesne sayisi kadar satir
bulunmaktadir.

ISCP’nin ¢éziimii i¢in kullanilan algoritmalarin parametreleri Cizelge 4.22’de
verilmistir.

Cizelge 4.22. ISCP nin ¢dziimiinde kullamlan parametreler

Parametreler Degerleri
Kus sayist (p) 71
Komsu sayist (k) 5
Kanat ¢irpma sayisi (m) 30
Komsu paylasim sayisi (x) 1
Siirii sayisi (2) 30

Her iki algoritma i¢in ISCP nin ¢dziimiinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.23’te

verilmistir.



Cizelge 4.23. Literatiirden segilen 31 ISCP icin BMBO ve CS-BMBO algoritmalarindan elde edilen sonuglar

BMBO CS-BMBO

N Opt En iyi Ortalama En kotii | Eniyi Ortalama En kotii
1 f1_1-d_kp_10_269 295 295 295,00 295 295 295,00 295
2 f2_1-d_kp_20_878 1024 1024 1024,00 1024 1024 1024,00 1024
3 f3_1-d_kp_4 20 35 35 35,00 35 35 35,00 35
4  f4.1d kp_4_11 23 23 23,00 23 23 23,00 23
5  f5_1-d_kp_15_375 481,06 481,06 481,06 481,06 481,06 481,06 481,06
6  f6_1-d_kp_10_60 52 52 52,00 52 52 52,00 52
7 f7_1-d_kp_7_50 107 107 107,00 107 107 107,00 107
8  f8_I-d_kp_23_10000 9767 9767 9767,00 9767 9767 9767,00 9767
9  f9_1-d_kp_5_80 130 130 130,00 130 130 130,00 130
10 f10_1-d_kp_20_879 1025 1025 1025,00 1025 1025 1025,00 1025
11 knapPI_1_100_1000_1 9147 9147 9147,00 9147 9147 9147,00 9147
12 knapPI_1_200_1000_1 11238 11238 11238,00 11238 11238 11238,00 11238
13 knapPI_1_500_1000_1 28857 28857 28818,06 28691 28857 28857,00 28857
14 knapPI_1_1000_1000_1 54503 54105 53856,13 53568 54284 54126,53 54032
15  knapPI_1_2000_1000_1 110625 108750 108260,60 108007 108945 108809,46 108634
16  knapPI_1_5000_1000_1 276457 261031 259686,93 257718 263028 261979,66 261118
17 knapPI_1_10000_1000_1 563647 502409 498882,60 494487 519962 510033,33 504663
18  knapPI_2_100_1000_1 1514 1514 1497,00 1442 1514 1514,00 1514
19 knapPI_2_200_1000_1 1634 1610 1560,66 1483 1634 1622,20 1610
20  knapPI_2_500_1000_1 4566 4352 4189,06 4038 4448 4381,00 4274
21 knapPI_2_1000_1000_1 9052 8298 8079,66 7644 8576 8486,66 8410
22 knapPI_2_2000_1000_1 18051 15754 15320,60 14985 16284 15997,86 15780
23 knapPI_2_5000_1000_1 44356 37316 35691,86 34678 36647 36419,00 36175
24 knapPI_2_10000_1000_1 90204 70231 69365,73 68552 71451 70512,86 70132
25  knapPI_3_100_1000_1 2397 2397 2336,86 2297 2397 2397,00 2397
26 knapPI_3_200_1000_1 2697 2697 2636,53 2597 2697 2697,00 2697
27  knapPI_3_500_1000_1 7117 6717 6683,06 6611 6917 6850,00 6817
28  knapPI_3_1000_1000_1 14390 13490 13283,26 13090 13690 13496,40 13390
29  knapPI_3_2000_1000_1 28919 26219 25681,26 25216 26519 26324,33 26117
30  knapPI_3_5000_1000_1 72505 61005 60282,73 59600 62401 61437,06 61004
31  knapPI_3_10000_1000_1 146919 115619 113075,40 111518 116525 115296,60 114314

I8
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Cizelge 4.23’te ISCP’nin BMBO ve CS-BMBO algoritmalari ile ¢ziimiinden
elde edilen sonuglar listelenmistir. Ilk on problem diisiik boyutlu problemlerden
olusurken on birinci problem ile on yedinci problemler arasindakiler biiyiik 6lcekli ve
iliskili olmayan veri setlerini igermektedir. Yani dg ve ag [1,R] arasinda rastgele
secilmigtir. On sekizinci problem ile yirmi dordiincii problemler arasinda kalanlar yine
biiyiik 6lcekli zayif iligkili 6rnekleri icermektedir. Zayif iliski age[1,R] ve dge[ag-10/R,
ag+R/10] olarak tanimlanmistir. Son olarak yirmi besinci problem ile otuz birinci
problemler arasinda kalan Ornekler biiyiik 6lcekli ve giiglii iliskili olan 6rneklerden
olugmaktadir. Giiglii iliskide ag ve dg degerleri age[l,R] ve dg= ag+R/10 olarak
tanimlanmistir. Buradaki R, [1000,10000] araliginda se¢ilmis rastgele bir degerdir.

Ik grup problemde BMBO ve CS-BMBO algoritmalarinin her ikisinden de ¢ok
basarili sonuglar elde edilmistir. Oyle ki, bagimsiz olarak gerceklestirilen otuz testin
tamaminda algoritmalar bilinen en iyi degere (optimum) ulasmislardir. Genis 6lgekli
problem oOrneklerinden 10, 11 ve 12. problemlerde de her iki algoritma yapilan tiim
testlerde optimum degere ulasabilmistir. 13. problemde, BMBO yine optimum degere
ulagmistir ancak tiim testlerde ayni1 basariy1r yakalayamamistir. Buna karsin CS-BMBO
algoritmas1 bu problem i¢in yine tiim testlerde optimum sonuca ulasabilmistir. 14 ve 17.
problemlerde her iki algoritma da optimum degere hi¢bir zaman ulasamamislardir. Ancak
CS-BMBO algoritmasi BMBO algoritmasindan daha iyi sonuglar vermistir. 18.
problemde her iki algoritma da optimum degere ulasabilmislerdir. Buna ilaveten, CS-
BMBO algoritmasinin tiim testlerde optimum degere ulastig1 goriilmiistiir. 19. problemde
sadece CS-BMBO algoritmasi optimum degere ulagmistir. 20, 21, 22. ve 24.
problemlerde her iki algoritma da optimum degeri gérememistir. Buna karsilik, CS-
BMBO algoritmas1 hem en iyi degere gore hem de ortalama degerlere gore BMBO
algoritmasindan daha iyi sonuglar iiretmistir. 23. problemde BMBO algoritmasi en iyi
degere gore kiyaslandiginda CS-BMBO algoritmasindan daha iyi sonug iiretmistir.
Ancak bu basarist ortalama degerlere yansimamistir. 25 ve 26. problemlerde de her iki
algoritma optimum degeri bulabilmislerdir ve CS-BMBO algoritmasi tiim testlerde bu
basarty1 yakalayabilmistir. 27, 28, 29, 30 ve 31. problemlerde optimum deger her iki
algoritma tarafindan bulunamamistir. Ancak CS-BMBO algoritmasinin BMBO
algoritmasina gore daha basarili oldugu en iyi deger ve ortalama degerlere bakilarak

anlagilabilmektedir.



83

Cizelge 4.23’teki sonuclara bakildiginda, diisiik boyutlu problemlerde her iki
algoritmanin da basarili sonuglar tiretebildigi, problem boyutunun artmasiyla CS-BMBO
algoritmasinin BMBO algoritmasina gore daha ¢ok one ¢iktig1 goriilmektedir.

BMBO ve CS-BMBO algoritmalarindan elde edilen sonuglar arasinda anlamli bir
farkin olup olmadig: F istatistiksel testi ile aragtirilmistir. Cizelge 4.24’te BMBO ile CS-
BMBO algoritmalari i¢in F testinden elde edilen p degerleri hesaplanmistir. Ancak 1-12
nolu problemlerde her iki algoritma da tiim deneysel testlerde ayni1 sonucu bulduklari i¢in
F testi bu problemlere uygulanmamistir. Benzer sekilde 18, 25 ve 26 nolu problemlerde
CS-BMBO algoritmasi tiim testlerde ayni sonucu verdiginden bu problemler i¢in de

istatistiksel test uygulanmamastir.

Cizelge 4.24. ISCP icin BMBO ve CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglara gore F istatistiki
testinden elde edilen p degerleri

Problem ECIBO

& CS-BMBO (p)
knapPI_1_500_1000_1 3,92E-19
knapPI_1_1000_1000_1 1,36E-01
knapPI_1_2000_1000_1 4,72E-03
knapPI_1_5000_1000_1 1,96E-02
knapPI_1_10000_1000_1 3,99E-02
knapPI_2_200_1000_1 5,06E-08
knapPI_2_500_1000_1 1,53E-03
knapPI_2_1000_1000_1 2,33E-04
knapPI_2_2000_1000_1 2,94E-01
knapPI_2_5000_1000_1 2,62E-07
knapPI_2_10000_1000_1 5,09E-01
knapPI_3_500_1000_1 9,34E-01
knapPI_3_1000_1000_1 7,05E-02
knapPI_3_2000_1000_1 5,50E-03
knapPI_3_5000_1000_1 1,12E-01
knapPI_3_10000_1000_1 1,85E-02

Cizelge 4.24°te p degeri hesaplanan on alt1 problemin on tanesinde CS-BMBO
algoritmasinin BMBO algoritmasina gére anlamli derecede farkin oldugu goriilmiistiir.
Bu sonug, ¢ok stiriilii yapmin ikili problemlerin ¢oziimiinde de daha basarili oldugu
gostermistir.

CS-BMBO algoritmasindan elde edilen sonuglar literatiirden segilen diger
yontemler ile de kiyaslanmistir. Ancak incelenen birgok makalede standart sirt ¢antasi
problemi olarak Cizelge 4.23’teki ilk on problem kullanilmistir. Diger orneklerin ise
rastgele olusturuldugu goriilmiistiir. Bu sebeple CS-BMBO ile diger yontemlerin
kiyaslamasi sadece ilk on problem iizerinden yapilmistir. Cizelge 4.25te ikili guguk kusu

arama algoritmas1 (BCS), harmony arama algoritmasi: (NGHS) (Gherboudj ve ark., 2012)
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ve ikili kelebek optimizasyon algoritmast (BBO) (Feng ve ark., 2017), CS-BMBO

algoritmasi ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.25. CS-BMBO algoritmasinin literatiirden segilen diger algoritmalar ile karsilastiriimasi

Problem BCS NGHS BBO CS-BMBO
f1_l-d_kp_10_269 295 295 295 295
f2_1-d_kp_20_878 1024 1024 1024 1024
f3_1-d_kp_4_20 35 35 35 35
f4_1-d_kp_4_11 23 23 23 23
f5_1-d_kp_15_375 481,06 481,06 481,06 481,06
f6_1-d_kp_10_60 52 50 52 52
f7_1-d_kp_7_50 107 107 107 107
f8_1-d_kp_23_10000 9767 9761 9767 9767
f9_1-d_kp_5_80 130 130 130 130
f10_1-d_kp_20_879 1025 1025 1025 1025

Cizelge 4.25’te bulunan en iyi sonuglar koyu olarak isaretlenmistir. NGHS
algoritmasi1 sadece iki problemde optimum degere ulasamazken diger yontemlerin
tamamu tiim problemlerde en iyi sonucu bulabilmislerdir. Bu sonuglar, BMBO ve CS-
BMBO algoritmalarmin ISCP nin ¢dziimiinde literatiirdeki diger yontemlere alternatif bir

algoritma oldugunu gdstermektedir.

4.4. CBISCP’nin BMBO ve CS-BMBO ile Céziimii

Cok boyutlu ikili sirt cantasi problemi ¢anta kisitlarinin birden fazla belirtilmesi
olarak tarif edilebilir. Bir dnceki baglikta anlatilan iISCP 6rneginde bir dagcinin tirmanisa
geemeden Once gerekli olan malzemelerini bir canta icerisine yerlestirirken ¢antanin
tagiyabilecegi toplam agirlik dikkate alinarak kisit belirlenmisti. Eger dagci tasiyacagi
esyalar1 canta igerisine yerlestirirken hem agirligt hem de esyalarin hacimleri dikkate
aliacak olursa esyalarin yerlesiminde iki kisit karsimiza ¢ikmaktadir. Yani ¢antanin
tagiyabilecegi maksimum agirlik birinci kisit, yine ayni ¢antanin alabilecegi maksimum
hacim ise ikinci kisit olmaktadir. Bu tiirdeki sirt ¢antasi problemleri ¢ok boyutlu ikili sirt
cantasi problemi olarak isimlendirilir. Sekil 4.12°de verilen 6rnek, ¢ok boyutlu sirt gantasi

problemi igin Sekil 4.15°teki gibi gosterilebilir.



85

ag=5
dg=30
hcm=12

Sekil 4.15. Sirt ¢antasinin kapasiteleri ve yerlestirilecek olan nesnelere ait agirliklar, hacimler ve degerleri

Onceki verilen drnekten farkli olarak her nesneye kapali alanda kapladig1 hacim
degerleri verilmistir. Bunun yaninda nesnelerin yerlestirilecegi ¢anta i¢in agirlik kisitina
ek olarak hacim kisit1 da getirilmistir. Sekil 4.15°te “hcm” nesnenin hacmini gosterirken
sirt cantasindaki “H” ise ¢antanin hacim kapasitesini gostermektedir.

CBISCP ¢oziiliirken tek boyutlu sirt cantasi probleminin ¢dziimiinde kullanilan
teknikler kullanilmistir. Yani ¢6ziim vektorleri igeresinde nesnelerin ¢antaya
yerlestirildigi durumlar “1” yerlestirilmedigi durumlar “0” olarak temsil edilmistir. Ancak
nesnenin yerlestirilme agamasinda birden ¢ok olan kisitlar tek tek kontrol edilmistir.
Bagka bir ifadeyle, herhangi bir nesne ¢antaya yerlestiginde bu nesnenin hem agirligi hem
de hacmi ¢antanin kapasitesini isgal etmektedir. Yerlestirilen nesnenin hacmi kiiciik olup
cantanin hacim kapasitesi sinirin1 asmasa dahi nesnenin agirligi ¢ok fazla olup ¢antanin
agirlik kapasite sinirmi agabilir. Bdyle bir durumda bu nesne canta igerisine
yerlestirilemez. Kisacasi nesnelerin ¢anta igerisine yerlestirilebilmesi i¢in yerlestirilmek
istenen nesnenin ¢antanin tiim kisitlari i¢in sinirlar digina tagsmamasi gerekir.

CBISCP’nin ¢dziimiinde bireylerin ¢dziim permiitasyonlarmimn temsili Sekil
4.13’teki gibidir. Coziim vektoriinlin biliylikliigli yine yerlestirilecek nesne sayisi
kadardir. Cantaya yerlestirilen nesne, ¢oziim permiitasyonunda “1” ile temsil edilirken
canta diginda kalan nesneler “0” olarak temsil edilir. Baslangig popiilasyonu yine ISCP’de
oldugu gibi rastgele olusturulur. Rastgele olusturulan bireylerin kapasite sinirlarini tagma

durumlar1 kontrol edilir.
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Sekil 4.13’teki So bireyinin ¢éziim permiitasyonu dikkate alinirsa Denklem 3.8’¢
gore So bireyinin uygunluk degeri (30 + 50 + 1) = 81 olarak hesaplanir. Bu bireyin toplam
agirligi Denklem 3.9’a gore (5 +3 + 1) =9 ve toplam hacmi yine Denklem 3.9’a gore (12
+ 10 + 5) = 27 olarak hesaplanir. Nesnelerin toplam agirliklar1 ve toplam hacimleri sirt
cantasinin agirlik kapasitesi olan 10 ve hacim kapasitesi olan 35 sinir degerlerinden daha
kiigiik oldugundan bu ¢6ziim permiitasyonu kabul edilebilir.

CBISCP’de komsu ¢dziim iiretimi yine ayn1 sekilde ISCP’de oldugu gibi mevcut
bir bireyden iiretilir. Mevcut ¢oziim permiitasyonundan rastgele segilen bir nesne (¢oziim
vektoriinde “0” deger igeren hiicre) canta igerisine yerlestirilir. Rastgele secilen bu nesne
canta icerisine yerlestirildikten sonra ganta igerisindeki tiim nesnelere ait toplam agirlik
ve hacim bilgileri giincellenir. Eger ¢antanin kapasite sinirlarinin herhangi birinde bir
tagsma olmussa, son eklenen nesne disinda herhangi bir nesne ¢antadan ¢ikartilir (¢6ziim
permiitasyonundaki “1” degeri “0” ile degistirilir) ve toplam agirliklar ve hacim tekrar
giincellenir. Eger cantanin kapasite smirlar1 hala asiliyorsa ¢antadan rastgele nesne
cikartma igslemine devam edilir. Bu sekilde yeni bir komsu ¢o6ziim elde edilmis olur.

Cozliim paylasimi ve lider degisimi orijinal MBO algoritmasinda oldugu gibidir.

4.4.1. CBISCP icin deneysel calismalar

BMBO ve CS-BMBO algoritmalarinin CBISCP iizerindeki performansi OR-
Library kiitiphanesinden segilen otuz test problemi iizerinde incelenmistir (Chu ve
Beasley, 1998). “mknapl.txt” isimli dosya icerisinde birbirinden bagimsiz yedi ¢ok
boyutlu sirt cantasi problemi mevcuttur. Dosya icerigine ait kiigiik bir 6rnek Sekil 4.16’da

verilmistir.
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Sekil 4.16. CBISCP 6rnek veri seti
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Sekil 4.16’daki dosya igerigine gore ilk satirdaki ilk deger (6) alt1 adet nesnenin
oldugunu ifade etmektedir. Hemen yanindaki deger (10) ise her bir nesnenin sahip oldugu
kisit sayisini ifade etmektedir. ilk satirdaki son deger (3800) bilinen en iyi sonucu ifade
etmektedir. ikinci satirdaki sayilar sirastyla nesnelerin degeler kiimesini (dg) olusturur.
Ugiincii satirdan baslayip on ikinci satira kadar olan matris seklindeki degerler toplulugu
ise her bir nesnenin ilgili kisitin1 gostermektedir. Satirlar her bir kisit1 ifade ederken
stitunlar ise ilgili nesnenin o kisit i¢in degerini ifade etmektedir. Yani birinci kisit i¢in
nesnelerin kisitlar kiimesi sirasiyla {8, 12, 13, 64, 22 ve 41} degerlerinden olusur. En alt
satir ise cantanin her bir kisit i¢in tanimlanmig kapasitelerini gostermektedir.

Ik ii¢ problem “mknapl.txt” dosyasindan secilmistir. Diger problemler ise
“mknapcb1”, “mknapcb2”, ...,“mknapcb9” dosyalarindan segilen problemlerdir. Secilen
bu otuz test problemi BMBO ve CS-BMBO algoritmalari ile bagimsiz olarak otuz defa
calistirilmistir. Algoritmalardan elde edilen en iyi, ortalama ve en kotii sonuglar Cizelge
4.27°de verilmistir.

ISCP’nin ¢dziimii igin kullanilan algoritmalarin parametreleri Cizelge 4.26°da
verilmistir.

Cizelge 4.26. CBISCP nin ¢dziimiinde kullamlan parametreler

Parametreler Degerleri
Kus sayist (p) 51
Komsu sayist (k) 3
Kanat ¢irpma sayisi (m) 10
Komsu paylasim sayisi (x) 1

Siirii sayisi (2) 30




Cizelge 4.27. Literatiirden segilen 30 CBISCP icin BMBO ve CS-BMBO algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Bilinen en BMBO CS-MBO

Problc . Ny 7 P Seyid iyi sonug En iyi Ortalama En kotii | En iyi Ortalama En koti
1 6 10 3800 3800 3800,00 3800 3800 3800,00 3800
2 39 5 10618 10618 10611,47 10604 10618 10618,00 10618
3 50 5 16537 16537 16534,93 16519 16537 16537,00 16537
4 100 5 24585 24168 23918,13 23761 24281 24102,27 24005
5 100 5 24538 23993 23871,60 23735 24244 24070,20 23937
6 100 5 23895 23494 23279,33 23093 23520 23417,33 23322
7 250 5 59442 58212 57864,53 57564 58542 58253,07 58028
8 250 5 61629 60123 59627,20 59339 60310 60189,47 60076
9 250 5 62259 60598 60220,67 59810 60934 60749,27 60618
10 500 5 12023 116440 116033,33 115558 117172 116741,20 116522
11 500 5 11795 114258 113943,00 113528 114913 114670,27 114407
12 500 5 12121 117468 117143,33 116749 117847 117711,53 117526
13 100 10 23480 23055 22726,93 22542 23055 22927,80 22710
14 100 10 23220 22478 22285,27 22089 22570 22487,40 22415
15 100 10 22493 22081 21777,40 21623 22131 21974,33 21848
16 250 10 59489 58002 57800,00 57647 58358 58060,40 57698
17 250 10 59024 57327 57098,67 56827 57643 57509,73 57333
18 250 10 58413 57267 56466,47 56133 57032 56828,93 56681
19 500 10 11801 114098 113704,20 113146 114599 114400,73 114172
20 500 10 11943 115992 115520,87 114876 116260 115982,40 115798
21 500 10 11940 115717 115297,47 114938 116703 116022,80 115408
22 100 30 22579 21660 21598,87 21547 21946 21709,33 21543
23 100 30 22367 21439 21324,47 21183 21575 21478,87 21368
24 100 30 21270 20391 20284,53 20173 20548 20468,87 20365
25 250 30 57430 55616 55341,00 55188 55762 55591,47 55240
26 250 30 59080 57134 56793,73 56646 57336 57204,80 56857
27 250 30 57176 55784 55393,60 55107 55991 55796,27 55611
28 500 30 11661 113366 112740,60 112364 113730 113167,20 112669
29 500 30 11537 112341 111642,60 111203 112382 112194,53 111732
30 500 30 11734 113590 113156,93 112784 114182 113876,33 113575

88



89

Cizelge 4.27°de, literatiirden secilmis otuz cok boyutlu sirt ¢antasi problemi
BMBO ve CS-BMBO algoritmalari ile ¢oziilmiis ve elde edilen en iyi, ortalama ve en
kotii sonuglar listelenmistir. Koyu olarak belirtilen degerler, ilgili problemin ¢oziimiinden
elde edilen en iyi degerleri ifade etmektedir. Her iki algoritmadan elde edilen sonuglara
bakildiginda her iki algoritmanin da birbirine yakin sonuclar tirettigi goriilmektedir. Her
iki algoritma da otuz problemin sadece 1, 2 ve 3. problemlerinde optimum sonuca
ulagmistir. 1. problemde her iki algoritma da yapilan tim testlerde optimum degere
ulasirken 2. ve 3. problemlerde BMBO baz1 testlerde optimum degeri bulabilmistir. Buna
karsin CS-BMBO algoritmasi 2. ve 3. problemler i¢in de tiim testlerde optimum degere
ulasabilmistir. Buna ilaveten 13. problemde her iki algoritma da optimum sonuca
ulasamamasina ragmen ayni en iyi degeri bulmuslardir. Ancak ortalama degerlerine
bakildiginda burada da CS-BMBO’nun daha onde oldugu goriilmektedir. Diger
problemlerin tamaminda her iki algoritma da optimum degeri bulamamis ancak yakin
sonuglar iretmislerdir. Ayrica yine diger tiim problemlerde CS-BMBO algoritmasi
BMBO algoritmasindan hem en iyi hem de ortalama degerlere gore daha iyi sonuglar
vermistir.

CBISCP’nin ¢oziimiinde kullanilan BMBO ve CS-BMBO algoritmalar
arasindaki farklarin anlamliligr istatistiksel F testi ile kontrol edilmistir. Cizelge 4.27°deki
1, 2 ve 3 numaral1 problemler i¢in CS-BMBO algoritmasi, yapilan tiim testlerde ayn
optimum sonucu verdiginden dolay1 bu problemler istatistiksel teste dahil edilmemistir.
F testinde kullanilan 6nem seviyesi %95 olarak alinmistir. F testinden elde edilen p
degerleri Cizelge 4.28’de verilmistir. Hesaplanan p degerlerine gére CS-BMBO
algoritmasi dokuz problemde anlamli sayilacak sekilde BMBO algoritmasindan daha iyi

sonuclar verdigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.28. CBISCP icin BMBO ve CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglara gore F istatistiki
testinden elde edilen p degerleri

BMBO

Problem No &CS-BMBO (p)
4 6,23E-02
5 8,55E-01
6 1,68E-01
7 2,16E-01
8 2,77E-04
9 1,27E-03
10 4,19E-01
11 1,13E-01
12 8,04E-03
13 1,87E-01
14 1,44E-03
15 4,27E-01
16 5,12E-02
17 2,24E-01
18 1,26E-03
19 6,75E-03
20 8,85E-03
21 1,63E-01
22 1,66E-04
23 6,88E-01
24 8,95E-01
25 3,91E-01
26 5,11E-01
27 4,29E-02
28 7,77E-01
29 1,71E-01
30 4,08E-01

CBISCP’nin  ¢oziimiinde daha basarili  oldugu gorilen CS-BMBO
algoritmasindan elde edilen sonuglar literatiirden secgilen iki karinca kolonisi
optimizasyon algoritmasi (LMACO) (Leguizamon ve Michalewicz, 1999) ve (FACO)
(Fidanova, 2002) ile akilli su damlas1 algoritmasi (IWDA) (Shah-Hosseini, 2008) ve
karinca algoritmalar1 (Ant) (Alaya ve ark., 2004) ile kiyaslanmustir.

Cizelge 4.29. CS-BMBO algoritmasinin literatiirden segilen diger algoritmalar ile kargilagtirilmasi

Problem No LMACO FACO IWDA Ant  CS-BMBO

4 24381 23984 24295 NA 24281
5 24274 24145 24158 NA 24244
6 23551 23523 23518 NA 23520
13 23057 NA 22936 23064 23055
14 22801 NA 22591 22801 22570
15 22131 NA 21969 22131 22131

Cizelge 4.29’daki sonuclar, algoritmalarin bulduklart en 1yi degerleri

gostermektedir. CS-BMBO algoritmasi 15 numarali problem i¢in LMACO ve Ant
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algoritmalar1 ile ayn1 en iyi sonucu vermistir. 5 numarali problemde ise FACO ve IWDA
algoritmalarindan daha iyi sonu¢ iretmistir. 13 ve 6 nolu problemlerde TWDA
algoritmasindan, 4 numarali problemde ise FACO algoritmasindan daha iyi oldugu
gorilmektedir. Sadece 14 numarali problemde diger algoritmalarin hepsinin gerisinde
kalmistir. Cizelge 4.29°daki sonuglara bakildiginda tiim algoritmalarin birbirine yakin
sonuglar iirettigi goriilebilmektedir. Bu tablo, CS-BMBO algoritmasinin CBISCP’ nin

¢Ozlimiinde alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegini géstermektedir.

4.5. GBP’nin MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO ile Céziimii

Graf boyama problemi (GBP) ayrik bir kombinatoryal problem tiiriidiir. GBP,
diigtimler ve bu diiglimleri birbirine baglayan kenarlardan olusan bir grafta (Grf) birbirine
kenar1 olmayan diiglimleri ayni renge boyayarak tiim grafi en az renk kullanarak
boyanmasimi amagclayan bir problemdir. GBP’nin ¢oziimii i¢in Oncelikle diigiimler
numaralandirilmistir. Bu numaralar algoritmalarin ¢6ziim permiitasyonuna yerlesecek
degerleri olusturacaktir. Diiglimler arasinda kenarlarin olup olmadigi olusturulan komsu
matris Kmg(Grf) kullanilarak kontrol edilmistir. GBP nin ¢oziimii Sekil 4.17°de verilen

ornek ile somut bir sekilde gdsterilmeye calisilmistir.

Sekil 4.17. Ornek bir graf

Sekil 4.17°de bes diiglime sahip bir graf 6rnegi verilmistir. Bir numarali digiim
dort kenara sahipken, kalan diger diigiimler iiger kenara sahiptir. Ug ve besinci diigiimler

ile iki ve dordiincii diigiimler arasinda kenar bulunmamaktadir. Buna karsin birinci
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diigiimiin diger her diigiimle bir kenar1 vardir. Bu durumda komsu matris Kms(Grf)

Cizelge 4.30°daki gibi olusur.

Cizelge 4.30. Verilen 6rnek grafa ait komsu matris Kms(Grf)

Diigiimler 1 2 3 4 5
1 0 1 1 1 1
2 1 0 1 0 1
3 1 1 0 1 0
4 1 0 1 0 1
5 1 1 0 1 0

Cizelge 4.30°da birinci diigiimiin diger tiim diiglimlerle kenar1 oldugundan dolay1
Kms(Grf) matrisinin birinci satir1 (kendisi hari¢) “1” ile doldurulmustur. Matris kare
matris ve biiyiikligl diigim sayis1 kadardir. Ayrica Sekil 4.17°de verilen graf yonsiiz bir
graf oldugundan dolay1 olusan Kmg(Grf) matrisi simetrik bir matristir. Birinci diigiimden
tim diigimlere kenar oldugundan Kmg(Grf) matrisinin birinci satir1 ve siitunu (kendisi
hari¢) “1” ile doldurulur. 2-4 diigiimleri ile 3-5 diiglimleri arasinda bir kenar
olmadigindan dolayr Kmgs(Grf)[2,4] ve Kms(Grf)[4,2] hiicreleri ile Kmg(Grf)[3,5] ve
Kms(Grf)[5,3] hiicreleri “0” ile doldurulur. Problemin ¢6ziimiinde hangi diigiim ciftleri
arasinda kenarin oldugu Kmg(Grf) matrisinden anlagilabilmektedir. Bu asamalardan sonra
grafi boyamak i¢in kullanilacak renkler belirlenir ve belirlenen renkler diigiimlerde
oldugu gibi numaralandirilir. Sekil 4.17°de verilen grafi boyamak i¢in li¢ farkli renk
(yesil, mavi ve sar1) kullanilacagt kabul edilsin. Bu durumda renklerin

numaralandirilmas: Sekil 4.18’deki gibi olacaktir.

renk kodu = 1
. renk kodu = 2
renk kodu = 3

Sekil 4.18. Kullanilan yesil, mavi ve sar1 renklerin numaralandirilmasi

Diigiimlerin numaralandirilmasi, Kmgs(Grf) matrisinin olusturulmasi ve renklerin
kodlanmasindan sonra problemin ¢oziimiindeki 6n hazirlik asamasi tamamlanir. Sonraki

adimda baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Popiilasyondaki her bireyin sahip oldugu
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¢Oziim vektoriiniin biiylikliigii, diiglim sayis1 olarak belirlenir. Coziim vektoriindeki indis
numaralart graf numarasi ile eslestirilirken vektor igerisine rastgele yerlesen degerler
(numaralar) renk kodlarindan olusur ve bdylece ¢oziim permiitasyonu elde edilir. Elde
edilen bu ¢6ziim permiitasyonunda ayni degerin (renk kodu) tekrarlanabilir olmasina
dikkat edilir. Boylece birden ¢ok diigiim ayni renge boyanabilir. Sekil 4.19°da 6rnek bir

¢Ozlim permiitasyonu gosterilmistir.

111]3[2]2

Sekil 4.19. GBP i¢in bir bireye ait 6rnek bir ¢6ziim permiitasyonu

Sekil 4.19°da bes elemanli bir ¢6ziim vektdrii i¢erisinde renk kodlarindan olugsmus
bir ¢6ziim permiitasyonu goriilmektedir. Bu dizilim ile birinci ve ikinci diigtimler “1”
numarali (yesil) renge, liclincli diiglim “3” numarali (sar1) renge boyanirken dort ve
besinci diiglimler “2” numarali (mavi) renge boyanmis sonucu ¢ikmaktadir. Buna gore

Sekil 4.17°deki graf Sekil 4.20°deki gibi renklendirilir.

Sekil 4.20. Verilen 6rnek ¢oziim permiitasyonuna gore renklendirilmis graf

Sekil 4.19°da verilen ¢6ziim permiitasyonu Denklem 3.10’a gore degerlendirilir.
Bu permiitasyona gore bireyin kromatik entropi y(Grf) (uygunluk degeri) “2” olarak
hesaplanir. Bunun anlamu, iki ¢ift diigiim farkli renklerde olmasi gerekirken ayni renge
boyanmustir. Sekil 4.20’ye bakildiginda 1-2 diigiim ¢ifti ile 4-5 diigiim ¢iftleri arasinda

kenar bulunmasina ragmen ayn1 renge boyanmislardir.
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Bu problem i¢in tezde kullanilan algoritmalarin komsuluk yapis1 degistirilmistir.
Mevcut bir ¢éziimden komsu ¢oziim iiretirken bir bireyin mevcut ¢oziime ait ¢dziim
vektoriiniin bir indisi rastgele segilir. Secilen bu indis igerisine kullanilan renk
kodlarindan bir tanesi yine rastgele segilerek yerlestirilir. Boylelikle yeni bir ¢oziim

permiitasyonu elde edilmis olur. Bu islem Cizelge 4.31°de gosterilmistir.

Cizelge 4.31. Komsu ¢ozliim iiretimi

Mevcut Mevcut Rastgele Rastgele Yeni Yeni uygunluk
permiitasyon uygunluk secilen secilen renk permiitasyon degeri
degeri pozisyon
1-1-3-2-2 2 5 1 1-1-3-2-1 3

Cizelge 4.31°de elde edilen yeni permiitasyona gore besinci diigiimiin rengi
maviden yesile degistirilmistir. Bu degisim ile 4-5 diigim ¢ifti farkli renklendirilmistir.
Bu renklendirmeye gore y(Grf) = 3 olarak hesaplanmistir. Yani 1-2, 1-5 ve 2-5 diigiim
ciftleri, aralarinda kenar olmasina ragmen ayni renge boyanmistir. iterasyon siiresince her
bireyin ¢oziimii gelistirmeye calisilir. Sekil 4.17°de verilen 6rnek grafi en uygun bir
sekilde boyayan dizilim 2-3-1-3-1 seklinde bulunur. Bu dizilime gore 6rnek graf Sekil
4.21°deki gibi boyanir.

— 7
e
\@

Sekil 4.21. En uygun sekilde renklendirilmis graf

%

4.5.1. GBP icin deneysel sonuclar

Algoritmalarin performanslarini kiyaslayabilmek i¢cin DIMACS kiitiiphanesinden
secilen test verileri kullanilmistir (ThanhVu H. Nguye). Farkli boyutlarda yirmi bes test
verisi incelenmistir. Kiitiiphaneden secilen bu veri dosyalarindan bir tanesinin igerigi

Sekil 4.22°de gosterilmistir.
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FILE: david.col

Translated from Stanford GraphBase File: david.gb
Stanford GraphBase ID: book(?dawvid?,87,0,1,64,0,0,0)
edge 87 812
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Sekil 4.22. GBP i¢in kullanilan test veri dosyasinin igeriginin bir kismi

Dosya igeriginde “c” ile baglayan satirlar bilgi satirlarin1 ifade etmektedir. “p” ile
baslayan satirdaki “87” degeri problemdeki diigiim sayilarin1 gosterirken, “812” degeri
ise diiglimler arasindaki kenar sayisini ifade etmektedir. “e” ile baslayan satirlar ise ilgili
kenarin hangi iki diiglim arasinda oldugunu ifade etmektedir. Bagka bir deyisle “e 1 20”
satir1 birinci diigiim ile yirminci diiglim arasinda bir kenarin oldugunu belirtmektedir.

Incelenen yirmi bes GBP, orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO
algoritmalart ile ayr1 ayri ¢Ozililmiistiir. Kiyaslamanin dogrulugu agisindan her
algoritmada ortak olan parametreler ayn1 degerler ile bagimsiz olarak otuz defa

calistirilmistir. GBP ¢oziimiinde kullanilan parametreler Cizelge 4.32°de verilmistir.

Cizelge 4.32. GBP ¢oziimiinde kullanilan parametreler

Parametreler Degerleri
Kus sayist (p) 51
Komsu sayist (k) 3
Kanat ¢irpma sayisi (m) 30
Komsu paylagim sayisi (x) 1
Siirii sayisi (2) 50

c; sabiti 1

c2 sabiti 1

Her ti¢ algoritma i¢in GBP’nin ¢6ziimiinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.33’te

verilmistir.



Cizelge 4.33. Literatiirden segilen 25 GBP i¢cin MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglar

No Problem Diiglim ve (Grf) Orijinal MBO CS-MBO PSO-CS-MBO
) Kenar Sayilari « Eniyi  Ortalama Enkoti | Eniyi  Ortalama Enkoti | Eniyi  Ortalama En kotii
1 queen5_5.col dgm=25;knr=160 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
2 queen6_6.col dgm=36;knr=290 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
3 queen7_7.col dgm=49;knr=476 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
4 queen8_8.col dgm=64;knr=728 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9
5 queen8_12.col  dgm=96:;knr=2736 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12
6 queen9_9.col dgm=81;knr=2112 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
7 myciel3.col dgm=11;knr=20 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
8 myciel4.col dgm=23;knr=71 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
9 myciel5.col dgm=47;knr=236 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
10 myciel6.col dgm=95;knr=755 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
11 huck.col dgm=74;knr=301 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
12 jean.col dgm=80;knr=254 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
13 david.col dgm=87;knr=406 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
14 myciel7.col dgm=191;knr=2360 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
15  games120.col dgm=120;knr=638 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9
16  miles250.col dgm=128;knr=387 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
17  anna.col dgm=138;knr=493 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
18  miles500.col dgm=128:;knr=1170 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
19  miles750.col dgm=128;knr=2113 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
20  miles1000.col  dgm=128;knr=3216 42 42 42 42 42 42 42 42 42 42
21 mulsol.i.1.col dgm=197:knr=3925 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49
22 mulsol.i.4.col dgm=185:knr=3946 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
23 fpsol2.i.1.col dgm=496;knr=11654 65 65 65 65 65 65 65 65 65 65
24 inithx.i.1.col dgm=864;knr=18707 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54
25  inithx.i.3.col dgm=621;knr=13969 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31

96
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Cizelge 4.33’te literatiirden segilen yirmi bes test probleminin orijinal MBO, CS-
MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalar ile ¢oziimiinden elde edilen sonuglar listelenmistir.
Problem siitunu Ornek veri setini igeren problemin dosya ismini gostermektedir. dgm,
graftaki diiglim sayisin1 gosterirken, knr graftaki toplam kenar sayisini temsil etmektedir.
x(Grf) ise kromatik entropi olarak isimlendirilen, problemin optimum sonucunu
gostermektedir.

Her {i¢ algoritma da farkl1 biiytlikliikteki tiim veri setleri lizerinde bagimsiz olarak
otuz defa c¢alistirilmig ve yapilan testlerin tamaminda optimum sonuca ulasilmstir.
Buradan anlagilabiliyor ki orijinal MBO ve gelistirilmis versiyonlar1 olan CS-MBO ve
PSO-CS-MBO algoritmalari, GBP’nin ¢6ziimiinde olduk¢a basarili ve etkin bir algoritma
olduklarii gostermislerdir.

Kullanilan baz1 veri setlerinden elde edilen sonuglara gore renklendirilmis graflar

Sekil 4.23 ile 4.25 arasinda verilmistir.
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Sekil 4.23. myciel3.col probleminin renklendirilmis graf ¢iktist
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Sekil 4.25. myciel5.col probleminin renklendirilmis graf ¢iktisi

Her ii¢ algoritma da tiim testlerde optimum sonucu verdiklerinden dolay1
istatistiksel olarak incelenme geregi duyulmamistir. Ancak her ii¢ algoritmadan elde
edilen bu sonuglar, literatiirden secilen diger yontemlerle kiyaslanmistir. Segilen bu
yontemler, degistirilmis guguk kusu optimizasyon algoritmasi (MCO) (Mahmoudi ve
Lotfi, 2015), karinca algoritmast (ABAC) (Bui ve ark., 2008) ve ar1 davranislarina
dayanan bir algoritmadir (BEECOL) (Faraji ve Javadi, 2011).

Tez caligmasinda GBP ig¢in test edilen {i¢ algoritma (orijinal MBO, CS-MBO ve
PSO-CS-MBO) da ayni sonuglart verdiklerinden dolay1 Cizelge 4.34’te tez calismasindan

elde edilen sonuglar kisaca MBOyim olarak isimlendirilmistir.
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Cizelge 4.34. MBOyn ile literatiirden segilen diger algoritmalarin karsilagtirilmast

Problem No MCO ABAC BEECOL MBOiim
1 5 5 5 5
2 8 7 8 7
3 7 7 8 7
4 10 9 10 9
5 13 12 12 12
6 11 10 11 10
7 4 4 4 4
8 5 5 5 5
9 6 6 6 6
10 7 7 7 7
11 11 11 11 11
12 10 10 10 10
13 11 11 11 11
14 8 8 8 8
15 9 9 9 9
16 8 8 8 8
17 11 11 11 11
18 20 20 20 20
19 31 31 31 31
20 42 42 42 42
21 49 49 49 49
22 31 31 31 31
23 65 65 65 65
24 54 54 54 54
25 31 31 31 31

Cizelge 4.34’teki degerlere gore ABAC ve MBOium yOntemlerinin tiim
problemlerde optimum sonucu bulduklari goriilmektedir. Buna karsin BEECOL ve MCO
algoritmalar1 dort problemde optimum sonuca yakin sonuglar iiretmislerdir. Bu sonuglar,
GBP’nin ¢6ziimiinde orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalarinin da

giiclli bir alternatif yontem oldugunu gdstermistir.

4.6. TBKP’nin MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO ile Céziimii

Tek boyutlu kesim problemi (TBKP), ayrik kombinatoryal optimizasyon
problemlerindendir. TBKP’nin algoritmalara uygulanmasinda stoktaki hammadde
biiyiikliiklerinin esit ve hammadde sayisinin sonsuz oldugu varsayilmistir. Kesilecek
parcalarin farkli uzunluklara ve ayni boyuttaki parcalardan birden ¢ok olabilecegi
varsayllmistir. Bunun yaninda kesim islemi esnasinda kesici bigagin kalinlig1 ve artan
firelerin bir sonraki sipariste kullanilmasi da ihmal edilmistir.

Sekil 4.26’da stokta bulunan esit biiyiikklige sahip 3 hammadde ve bu
hammaddelerden kesilecek olan 8 parca (S1, ..., S8) gosterilmistir. Buna ilaveten boyali

alanlar her hammadde iizerinde olusan fireleri gostermektedir.
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51 S2
1. I I | |
53 54 55
2. | | ] [
56 s7 S8
3. | I I |

Sekil 4.26. Kesilecek 8 parganin 3 hammadde iizerindeki kesim plani

Sekil 4.26’ya gore 8 parcanin tamami birbirinden farkli uzunluklara sahiptir.
Denklem 3.12°deki amag fonksiyonu Sekil 4.26’daki boyali olan fire toplamlarini en aza
indirgemektir. Sekil 4.26’da kesilecek parcalar (siparisler) kodlanir. Kodlanmis her bir
parca rastgele ¢Ozliim vektoriine sirayla atanir. Atama isleminde her bir parca
yerlestirilmeden Once hammaddenin yerlestirilmeyen alanina uygun olup olmadigi
kontrol edilir. Eger uygun degilse (siparis edilen parga hammaddenin kalan kismindan
daha uzun ise) yeni bir hammadde {izerine yerlestirilir. Bu isleme tiim siparisler
yerlestirilene kadar devam edilir. Bdylece her bir bireyin ¢6ziim permiitasyonu elde edilir.
Bu tlirden bir problemin ¢oziimiinde kesilecek olan pargalarin hammadde {izerindeki
yerlesim siras1 direkt olarak fire miktarmi etkileyecektir. Coziim permiitasyonunun
uygunlugu Denklem 3.12’ye gore belirlenir.

Sekil 4.27°de bir bireyinin 6rnek permiitasyon dizilimi verilmistir. Bu Ornekte
stoktaki her hammadde esit uzunluga sahip ve her birinin boyu 12 birimdir. Kesilecek
olan parcalarin adetleri ve uzunluklar1 ise sdyledir; 3 birim uzunlugunda 2 adet, 4 birim
uzunlugunda 2 adet, 5 birim uzunlugunda 1 adet ve 6 birim uzunlugunda 3 adet. Sekil
4.27°de kesilecek olan tiim parcalar rastgele secilip hammaddeler {izerine yerlestirilerek

bir ¢ézlim permiitasyonu elde edilmistir.

Parga uzunluklar : 5 4 6 3 3 4 6 6

Kesim Moktas | | |

Fire : 3 0 2 6

Sekil 4.27. Kesilecek 8 parcanin ¢6ziim permiitasyonundaki yerlesimi

Sekil 4.27°deki yerlesim incelendiginde, 5 birim uzunluga sahip parca ile 4 birim
uzunluga sahip parcalardan bir tanesi yerlestirildiginde bu yerlesen iki par¢anin toplam
uzunlugu 9 birim etmektedir. Bu iki par¢anin yanina rastgele secilen siparislerden 6

birimlik parcalardan bir tanesinin daha eklenmesi durumunda, 12 birim uzunluga sahip
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hammaddenin uzunlugu asilmaktadir. Bu kontrol yapilarak esit uzunluga sahip birinci
hammadde {izerine 5 ve 4 birimlik iki siparig yerlestirilmistir. Bu durumda ilk
hammaddeden olusacak fire miktar1 3 (12 — (5 + 4)) birim olarak belirlenir. Segilen 6
birimlik ii¢lincii par¢a ikinci hammadde {izerine yerlestirilerek yerlestirme islemine
devam edilir. Kalan tiim siparisler de ayn1 kontrol agsamasindan gegerek hammaddeler
tizerine yerlestirildiginde Sekil 4.27°ye gore toplamda 4 hammadde kullanildig1 ve bu
hammaddelerde olusan fire miktarlarinin sirasiyla 3, 0, 2 ve 6 birim oldugu
goriilmektedir. Bireye ait bu permiitasyon dizilimine gore her hammaddeden olusan
firelerin toplami (3 + 0 + 2 + 6 = 11) o bireyin uygunluk degerini géstermektedir. Buna
gore en az toplam fire miktarina sahip birey en iyi kesim planina sahip bireydir.

Her bireyin uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra baslangi¢ c¢oziimleri
gelistirilmeye c¢alisilir. Bu islem MBO algoritmasindaki komsuluk yapis1 kullanilarak
gerceklestirilir. Komsuluk metodu olarak araya ekleme metodu tercih edilmistir. Bu
metoda gore, ¢oziim permiitasyonundaki rastgele bir parca alinir ve yine rastgele

belirlenen bir pozisyona yerlestirilir. Bu durum Sekil 4.28’de gosterilmistir.

Parga uzunluklar : 5 4 6 3 3 4 6 6
Kesim Moktas |
Fire : 3 0 2 6
(a)
Parga uzunluklar : 5 6 3 4 3 4 6 6
Kesim Moktas
Fire : 1 2 2 6

(b)

Sekil 4.28. Araya ekleme yontemi kullanilarak 6rnek bir komsu ¢6ziim iiretme

Sekil 4.28 (a)’da ¢oziim permiitasyonundaki rastgele secilen ikinci siradaki
kesilecek parga ayni permiitasyonda yine rastgele segilen dordiincii pozisyona
yerlestirilmistir. Elde edilen yeni ¢dziim permiitasyonu Sekil 4.28 (b)’de gosterilmistir.
Yeni dizilime gore birinci hammaddedeki fire 3 birimden 1 birime diiserken ikinci
hammaddedeki fire O birimden 2 birime ¢ikmistir. Ornekte verilen islem iigiincii ve

dordiincii hammaddelerin sirasini degistirmedigi i¢in fire miktarlari ayni kalmistir.
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4.6.1. TBKP icin deneysel sonuclar

Algoritmalarin performansimi kiyaslayabilmek i¢in literatiirden (Liang ve ark.,
2002) secilmis bes problem kullanilmistir. Literatiirden secilen 6rneklere ait veri setinden
bir 6rnek Sekil 4.29°da verilmistir. Verilen 6rnege gore ilk deger (14) sabit olan stoklarin
uzunlugunu gostermektedir. Daha sonraki her satirda bulunan deger ciftlerinden ilki (5)
talepte bulunulan parga adedini ve ayni satirdaki ikinci deger (3) talep dilen parcalarin
uzunlugunu ifade etmektedir. ilk iki satira gore degerler su sekilde yorumlanabilir: her
birisi 14 birim olan sonsuz sayidaki stoktan 3 birim uzunlugunda 5 adet parga kesilmesi

istenmektedir.

1Y

=0 G0 =0 Oy (0

Sekil 4.29. TBKP i¢in kullanilan 6rnek veri setleri

Her problem orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalar ile
bagimsiz olarak 30 kez g¢aligtirllmig, sonuglarin en iyi, ortalama ve en kot degerleri
kaydedilmistir. Problemin c¢6ziimii icin algoritmalarin aldig1 parametreler Cizelge

4.35’de verilmistir.

Cizelge 4.35. TBKP ¢6ziimiinde kullanilan parametreler

Parametreler Degerleri
Kus sayist (p) 71
Komsu sayist (k) 5
Kanat ¢irpma sayisi (m) 30
Komsu paylasim sayist (x) 1
Siirii sayist (z) 30

c; sabiti 1

c2 sabiti 1

Her ii¢ algoritma i¢cin TBKP’nin ¢dziimiinden elde edilen sonuclar Cizelge

4.36’da verilmistir.



Cizelge 4.36. Literatiirden segilen 5 TBKP i¢in MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglar

, MBO CS-MBO PSO-CS-MBO
Problem No  Stok Uzunlugu  Toplam Par¢a Say1si En iyi Ortalama  En kotii | En iyi Ortalama  En kotii | En iyi Ortalama  En kotii
la 14 20 3 3 3 3 3 3 3 3 3
2a 15 50 13 13 13 13 13 13 13 13 13
3a 25 60 25 25 25 25 25 25 25 25 25
4a 25 60 11 11 11 11 11 11 11 11 11
Sa 4300 126 14130 14130 14130 14130 14130 14130 14130 14130 14130

€01
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Cizelge 4.36°da literatiirden segilen bes farklt TBKP, orijinal MBO, CS-MBO ve
PSO-CS-MBO algoritmalarinin performansint test etmek i¢in kullanilmistir. Her
problemde stok uzunlugu sabit olup sonsuz sayida oldugu varsayilmistir. Farkli
uzunluklarda ve sayilardan olusan taleplerin toplam adedi ise toplam parca sayisi
stitununda verilmistir. Koyu renkle belirtilen sonuglar, ilgili problemden elde edilen en
iyi ve ortalama degerleri ifade etmektedir. Buna gore, her ii¢ algoritma da TBKP i¢in
yapilan tiim testlerde ayni degeri iiretmislerdir. Bu problemde de her {i¢ algoritmanin
sonuglar1 ayni oldugundan istatistiksel bir test uygulanmamaistir.

Orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalarindan elde edilen
sonuglar literatiirden segilen diger yontemlerle kiyaslanmistir. Her {i¢ algoritma da ayni
sonuclart verdiginden Cizelge 4.37°de bu ii¢ algoritma kisaca MBOum olarak
isimlendirilmistir. Direkt bir kiyaslama yapabilmek icin toplam fire miktarlarinin oranlari
hesaplanmis ve bu oran lizerinden kiyaslamalar yapilmistir. Bu oran Denklem (4.3’e gore
hesaplanmistir. Evrimsel programlama (EP) (Liang ve ark., 2002), basit tabu arama
(bTA) ve gelistirilmis tabu arama (gTA) (Yang ve ark., 2006) algoritmalar1 ile

kiyaslanmustir.

ToplamFi .
TFO = —L4M7Te Cll]m T %100 “3)
t

TFO toplam fire oran1, ToplamFire ilgili problem i¢in bulunan en iyi fire miktari,

U; ise her problem i¢in kesilecek pargalarin toplam uzunluklarini ifade etmektedir.

Cizelge 4.37. MBOyn ile literatiirden segilen diger algoritmalarin karsilastirilmasi

Problem No  EP(TFO) bTA(TFO) ¢gTA(TFO) MBO:im(TFO)

la 2,44 2,44 2,44 2,44
2a 3,92 8,43 3,92 3,92
3a 0 6,67 0 6,67
4a 2,37 7,76 2,37 2,37
5a 5,52 11,25 529 6,52

Cizelge 4.37°de literatiirden secilen algoritmalar orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-
CS-MBO algoritmalarindan elde edilen sonuglarla kiyaslanmistir. 1a problemi i¢in tiim
algoritmalar ayn1 sonucu verirken, 2a probleminde bTA algoritmasi hari¢ digerleri yine
ayni sonucu tretmislerdir. 3a probleminde EP ve gTA algoritmalarinin toplam fireleri

sifir olarak hesaplanmistir. Bu problem i¢in bTA ve MBOvim ayn1 fire oranina sahiptir. 4a



105

probleminde yine bTA disindaki tim yontemler ayn1 fire oranin1 bulmuslardir. Sadece
problem 5a i¢in 6ne ¢ikan tek algoritma gTA’dir.

TBKP i¢in tiim bu sonuglara bakildiginda orijinal MBO, CS-MBO ve PSO-CS-
MBO algoritmalarinin TBKP i¢in alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegini

gostermistir.



106

5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda ayrik kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
icin tasarlanan MBO algoritmasi iyilestirilmis ve farkli tiirden problemleri ¢ozebilecek
kabiliyet kazandirilmstir.

Orijinal MBO algoritmasi, go¢gmen kuslarin go¢ esnasinda daha uzun mesafelere
daha az enerji harcayarak ugtuklar1 “V” formasyonundaki dizilimden esinlenmistir.
Orijinal MBO, popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasi olup, problemlerin
¢Oziimiinde tek bir siirli yapis1 kullanmaktadir. Siirii bireyleri fayda mekanizmasi olarak
isimlendirilen bir komsu ¢Oziim paylasim yOntemiyle birbirleri arasinda
haberlestirilmektedir. Bu sayede siirlideki tiim bireyler yine siirii i¢erisindeki en iyi bireye
dogru yakinsamalar1 saglanmistir. Ancak bu yaklagim, bazi optimizasyon problemlerinin
¢Ozlimiinde algoritmanin yerel optimum c¢oziimlere takilmasina neden olabilmektedir.
Cozliim uzaynin daha iyi ve detayli taranabilmesi i¢in tek siirii kullanan orijinal MBO
algoritmasina birden ¢ok siirii dahil edilmistir. Cok siiriili MBO (CS-MBO)
algoritmasinda her siirii igerisindeki bireyler orijinal MBO algoritmasinda oldugu gibi
komsu paylasim yontemiyle haberlestirilmistir. Ancak bu etkilesim sadece ayni siirli
icerisindeki bireyler arasinda yapilmistir. Yapilan deneysel caligsmalarda, bu yeni
yaklasimin orijinal MBO algoritmasindan daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Ancak
arama uzay1 ¢ok siirii kullanilarak her ne kadar daha detayli taranmis olsa da global
optimum ¢ozlimden uzakta olan siirii ve onun igerisindeki bireyler global optimum
yakinlarinda arama islemi yapamamislardir. Bundan dolayr CS-MBO algoritmasinda
stiriilerin de birbirleriyle etkilesimde olmasi amaglanmistir. Bu etkilesimi saglamak i¢in
yine popiilasyon tabanli bir baska algoritmadan faydalanilmistir. Parcacik siirii
optimizasyon (PSO) algoritmasi da MBO algoritmas: gibi popiilasyon tabanli olup
bireylerin konum ve hiz bilgilerinden faydalanarak siirii igerisindeki diger bireylerin
haberlesmesini saglayabilmektedir. PSO’nun bu haberlesme yonteminden faydalanilarak
PSO tabanli ¢ok siiriiliit MBO (PSO-CS-MBO) algoritmasi gelistirilerek orijinal MBO
algoritmas1 farkli bir yontemle iyilestirilmistir. PSO-CS-MBO algoritmasinda PSO
sadece siiriilerin haberlestirilmesinde kullanilmistir. Boylece orijinal MBO’nun temel
yapist da korunmustur. Orijinal MBO algoritmasinda siirii liderinin kritik bir 6nemi

vardir. Strii lideri, TUrettigi komsu ¢oziimleri siirliniin  her iki tarafina da
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paylastirabilmektedir. Bu sayede liderin etkisi siirliniin her iki kanadi iizerinde de
hissedilmektedir. Bundan dolay1 siiriiler arasi etkilesim sadece siirii liderleri arasinda
gergeklestirilmistir. Yani her siirliniin lideri PSO’daki bir bireye benzetilmis ve siirii
liderlerinin konum ve hiz bilgilerinden faydalanilarak siiriiniin konumu giincellenmistir.
PSO-CS-MBO’da orijinal MBO’dan fakli olarak her siirii igerisindeki tim bireylere
konum ve hiz bilgileri eklenmistir. Cilinkii her birey potansiyel bir siirii lideri adayidir.
Stiriilerin haberlestirilmesi lider degisimi esnasinda gerceklestirilmistir. Siirtintin lideri
olan yeni bireyin konum bilgisi, diger siiriilerdeki yeni liderlerin konum ve hiz
bilgilerinden etkilenerek degistirilmistir. Bu gilincel konuma gore liderin ¢6ziim
permiitasyonu da giincellenmistir. Lider degisimiyle gergeklesen bu gilincellemelerden
sonra siirli icerisindeki bireyler orijinal MBO’da oldugu gibi sadece kendi aralarinda
haberlestirilmistir. Boylece konumu degistirilen siirii yeni konumunda yerel arama
yapmaya devam etmistir.

Orijinal MBO ve iyilestirilmis CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalarinin
performanslari literatiirde iyi bilinen GSP, CBIYSBP, GBP ve TBKP iizerinde test
edilmistir. Elde edilen sonuglar géstermistir ki CS-MBO ve PSO-CS-MBO algoritmalari
orijinal MBO algoritmasindan daha iyi sonuglar {iretmislerdir. Ayrica GBP’de tiim
algoritmalar optimum sonucu bulabilmislerdir. GSP’de, CS-MBO algoritmas1 orijinal
MBO’dan daha iyi, PSO-CS-MBO algoritmasi1 da CS-MBO’dan daha iyi sonuglar
{iretmistir. Ayrica CBIYSBP icin iyilestirilmis algoritmalar en iyi ve ortalama sonugclara
gore orijinal MBO’dan daha iyi sonuglar elde etmislerdir. CS-MBO ve PSO-CS-MBO
algoritmalar1, problem boyutu ve koordinat sayisina bagli olarak birbirlerine yakin
sonuclar {retmislerdir. Ortalama degerlere gére CS-MBO ve PSO-CS-MBO
algoritmalariin aralarinda ¢ok biiyiik farklarin olmadig: da tespit edilmistir.

Gelistirilmis ikili MBO (BMBO) algoritmasi ile BMBO’nun iyilestirilmis
versiyonu olan CS-BMBO algoritmasinin performanslari yine literatiirde iyi bilinen ISCP
ve CBISCP iizerinde test edilmistir. Her iki problemde de CS-BMBO algoritmasindan
elde edilen ortalama sonug¢lar BMBO algoritmasindan daha iyidir. Buna ragmen
aralarindaki farkin ¢ok biiyiikk olmadigi gézlenmistir. Ozellikle diisiik boyutlu
problemlerde her iki yontemin de optimum sonuca ulastig1 goriilmiistiir. Ancak problem
boyutu biiyiidilkce CS-BMBO’nun BMBO’ya gore daha basarili sonuglarin elde edildigi
goriilmiistiir.

Sonu¢ olarak; bu tez kapsaminda iyilestirilen CS-MBO ve PSO-CS-MBO
algoritmalari ile gelistirilen BMBO ve CS-BMBO isminde iyilestirilmis ve gelistirilmis
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yeni meta-sezgisel algoritmalar dnerilmistir. Problemlerin ¢oziimiinde kaliteli ve tutarli

sonugclar liretebilen bu algoritmalar ile literatiire bu alanda bir katki saglanmistir.

5.2. Oneriler

Stirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilacak bir siirekli MBO
algoritmas1 gelistirilebilir. Ayrica gelistirilen siirekli optimizasyon algoritmasi, bu
caligmada oldugu gibi ¢ok siiriilii ve etkilesimli ¢ok siiriilii sekilde tasarlanabilir.

Ikili problemlerin ¢ziimiinde kullanmak i¢in CS-BMBO algoritmasindaki siiriiler

farkli bir yontemle haberlestirilebilirler.
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