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Bilim ve teknolojideki hizli ilerlemeler her alanda oldugu gibi hesaplama alanindaki gelismeleri
de tetiklemektedir. Bu gelismelerin sonucu olarak, bilgisayarlar tarafindan ¢oziilmesi gereken problemler
daha biiyiik ve daha karmagik olmaktadir ve biiyiik 6l¢ekli verilerin artmasina neden olmaktadir. Boylece,
bu problemleri ¢ézmek ve biiyik o&lgekli verileri islemek igin paralel hesaplamaya ve paralel
algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Optimizasyon problemlerini ¢ozmek igin bir¢ok metasezgisel algoritma gelistirilmistir ve yeni
algoritmalar da Onerilmektedir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 genellikle seri bir yapiya
sahiptir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarmin kullanimi problemin ¢dziim siiresini diigiirmesine
ragmen bazi gergek diinya problemlerinin ¢oziimleri hala ¢ok uzun zaman almaktadir. Bu yiizden, hem
¢Ozim siiresini azaltmak hem de ¢6ziimlerin kalitesini artirmak igin paralel hesaplamanin metasezgisel
algoritmalar ile beraber kullanilmasi arastirmacilarin ilgi duydugu bir konu olmustur.

Bu tez c¢aligmasinda Ag¢gdzlii Bilgi Takasi (ABT) diye adlandirilan yeni bir igbirligi stratejisi
gelistirilmistir. Bu stratejide go¢ siireci, periyodik olarak belirli bir iterasyon sayisi sonrasmnda
olusmaktadir. Haberlesmeler sadece sunucu-siirii ile istemci siiriiler arasindadir ve istemci siiriiler
arasmda dogrudan bir haberlesme bulunmamaktadir. Bu topolojide diisiik haberlesme frekansi oldugu igin
yiksek hesaplama verimliligi elde edilmektedir. Her bir istemci-siirii kendi lokal en iyi ¢dziimiinii
sunucu-siirii ile paylasmaktadir. Daha sonra her bir istemci siiriiden rasgele segilen birer parcacik, sunucu
tarafindan gonderilmis olan global en iyi pargacik ile degistirilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, siirekli optimizasyon probleminin ¢éziimii i¢in pargacik siirii optimizasyon
algoritmast (PSO) temelli paralel kapsamli 6grenme pargacik siirii optimizasyonu (PCLPSO) algoritmasi
ve ayrik optimizasyon probleminin ¢dzimil i¢in karinca koloni optimizasyon algoritmasi (ACO) temelli
paralel karinca koloni optimizasyonu ile birlestirilmis 3Opt algoritmasi (PACO-30pt) onerilmistir. Bu
algoritmalar ABT isbirligi stratejisini kullanmaktadirlar. Onerilen paralel algoritmalar1 gelistirmek icin
bir arakatman olan Jade yazilim gatist kullanilmustir.

Bu iki yeni paralel metasezgisel algoritmanin sagladig1 avantajlar su sekilde siralanabilir: ¢oklu-
stirii ve isgbirligi 6zellikleri sayesinde ¢6ziim kalitesini ve global arama kabiliyetini artirmaktadir. Coklu-
siirii tekniginde, popiilasyon alt popiilasyonlara boliinmektedir ve her bir alt popiilasyon birbirinden
bagimsiz olarak tiim arama uzayinda ¢alismaktadir. Alt popiilasyonlar en giincel ¢oziimleri takas etmek
i¢in ve aramay1 daha kaliteli ¢oziimlere dogru yonlendirmek igin periyodik olarak isbirligi yapmaktadir.

v



Algoritmalar dagitik sistem {izerinde paralel olarak calismasi sayesinde aramayr Onemli derecede
hizlandirmaktadirlar. Biiyiik 6l¢ekli problemleri makul siireler igerisinde ¢ozmektedirler.

PCLPSO algoritmas1 14 tane kiyaslama fonksiyonu {izerinde test edilmistir ve algoritmanin
sonuglar1 PSO tabanli 9 farkli algoritmanin sonuglari ile kiyaslanmistir. Sonuglar PCLPSO algoritmasimin
diger algoritmalardan daha basarili oldugunu géstermistir. Ayrica, PCLPSO algoritmasi seri versiyonu ile
de kryaslanmugtir. Problem boyutu artttkca PCLPSO problemleri seri versiyonundan oldukg¢a daha hizli
¢Ozmiistiir.

Avyrica, ABT stratejisinin topolojisi halka, 2B ag ve tam ¢izge topolojileri ile karsilastiriimistir.
Genel olarak deney sonuglarina bakildiginda, ABT’nin topolojisinin diger isbirligi stratejilerinin
topolojilerinden daha basarili sonuglar iirettigi gézlemlenmistir.

PACO-30pt algoritmasi, hem kiigiik 6lgekli hem de biiyiik 6l¢ekli Gezgin Satict Problemleri
(GSP) iizerinde test edilmistir. Sonuglar PACO-30pt algoritmasinin GSP &rneklerinin ¢dziimiinde iyi bir
performans elde ettigini gdstermistir. Ayrica, PACO-30pt algoritmasi seri versiyonu ile kiyaslanmustir.
PACO-30pt algoritmasi biitiin test 6rneklerini seri versiyonundan olduke¢a hizli ¢ozmektedir.

Genel olarak PCLPSO algoritmasinin ve PACO-30pt algoritmasinin deneysel sonuglarini
inceledigimizde, bu algoritmalar karsilastirilan algoritmalardan daha tutarli ve daha basarili ¢oziimler elde
etmislerdir.

Anahtar Kelimeler: Coklu-siirii stratejisi, Dagitik sistem, Gezgin satici problemi, Karinca
koloni optimizasyonu, Kiyaslama fonksiyonlari, Paralel algoritma, Paralel hesaplama, Sunucu-istemci
mimarisi.
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Rapid advances in science and technology trigger developments in the computation area as in all
areas. As a result of these developments, problems to be solved by computers become larger and more
complex and they cause the increments of the big data. Thus, parallel computing and parallel algorithms
are needed to solve these problems and to process the big data.

Many metaheuristic algorithms were developed to solve the optimization problems and new
algorithms have been also proposed. Metaheuristic optimization algorithms have usually a serial
structure. Although their usage reduces time complexity, the solutions of some real-world problems still
take too long time. Thus, the usage of the parallel computing together with metaheuristic algorithms both
to decrease the search time and to increase the quality of the solutions becomes a popular research area.

In this thesis, a new cooperation strategy called Greedy Information Swap (GIS) was developed.
In this strategy, the migration process occurs periodically after a certain number of iterations. The
communications are only between the master swarm and the slave swarms and there isn’t any directly
communication between slave swarms. Because there is a low frequency of communications in this
topology, high computational efficiency is obtained. Each slave-swarm shares its own local best solution
with the master swarm. Then, a random selected particle in each slave swarm is replaced with the global
best solution was sent by the master.

In this thesis, the parallel comprehensive learning particle swarm optimization (PCLPSO)
algorithm based on particle swarm optimization (PSO) algorithm was proposed to solve the continuous
optimization problem and the parallel ant colony optimization combined with 3Opt algorithm (PACO-
30pt) algorithm based on ant colony optimization (ACO) algorithm was proposed to solve the discrete
optimization problem. These parallel algorithms use the GIS cooperative strategy. The Jade software
framework which is a middleware is used to develop the proposed parallel algorithms.

The advantages of these two new parallel metaheuristic algorithms can be summarized as
follows: they improve the solution quality and the global search ability through their multiswarm and
cooperation properties. In the multiswarm technique, a population is divided into subpopulations and each
subpopulation explores the whole search area. The subpopulations periodically cooperate to exchange
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solutions found up the date and to guide the search toward solutions of better quality. The algorithms
significantly decreased the search time through their parallel running on a distributed environment. They
solve large-scale problems within reasonable time.

The PCLPSO algorithm has been tested on 14 benchmark functions and the results of the
algorithm are compared with the results of 9 different algorithms based on PSO. The results show that the
PCLPSO algorithm is more successful than the other algorithms. Besides, the PCLPSO algorithm is also
compared with its serial version. As the problem size increases, PCLPSO solves the problems much faster
than the serial version.

Furthermore, the topology of the GIS strategy was compared the topologies of ring, 2D mesh and
complete graph. In general according to the test results, it has been observed that the topology of the GIS
produces more successful results than the topologies of the other cooperative strategies.

PACO-30pt algorithm was tested with small- and large-scale Travelling Salesman Problems
(TSP). The results show that the PACO-30pt algorithm achieves good performance in solving TSP
instances. Besides, the PACO-3Opt algorithm is also compared with its serial version. The PACO-30pt
algorithm solves all the test instances much faster than the serial version.

In general, when we analyze the experimental results of the PCLPSO algorithm and the PACO-
30pt algorithm, these algorithms obtain more consistent and more successful solutions than the
algorithms compared.

Keywords: Ant colony optimization, Benchmark functions, Distributed system, Master-slave
paradigm, Multi-swarm strategy, Travelling salesman problem, Parallel algorithm, Parallel computing.
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1. GIRIS

Optimizasyon, mevcut alternatif elemanlar kiimesinden bazi kriterlere gore en
1yl eleman1 se¢cme olarak tanimlanabilir. Optimizasyon matematik, finans, bilgisayar
bilimi ve miihendisligi gibi ¢esitli alanlardaki problemlerin ¢6ziimii i¢cin onemli bir
tekniktir. Optimizasyon problemleri genel olarak siirekli ve ayrik olarak iki gruba
ayrilmaktadir (Gould, 2006). Ayrik optimizasyon, degiskenlerin sadece ayrik deger
(genellikle tamsay1) alabildigi durumlarla ilgilenir. Bu problemler genellikle ¢cok zordur
ve biitiin olas1 ¢oziimlerin teker teker denenmesi ile en iy1 ¢oziimiin bulundugu garanti
edilir. Kolay problemlerin en iyi ¢6zliimii ise basit (aggozlii) sezgisel yontemlerle de
bulunabilmektedir. Ayrik optimizasyonun aksine silirekli optimizasyonda amag
fonksiyonunda kullanilan degiskenlerin, arasinda bosluk bulunmayan gercek degerler
kiimesinden secilen siirekli degiskenler olmalar1 gerekmektedir. Optimizasyon, bir f{.)
ama¢ fonksiyonun minimizasyonu veya maksimizasyonu ile ilgilidir ve minimizasyon

problemleri i¢in genel olarak Denklem (1.1) ile ifade edilir:

min f(x) (1.1)

xeF

Burada F olas1 ¢oziimler kiimesini temsil etmektedir.

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kesin ydntemler ve metasezgisel
algoritmalar kullanilmaktadir. Kesin yontemler optimum sonucu bulmasina ragmen ¢ok
boyutlu, biiyiik olgcekli ger¢ek diinya problemlerini ¢ok uzun zamanda ¢6zdiigl icin
uygulamada cok sik kullanilmazlar. Diger taraftan, metasezgisel algoritmalar ise
optimum sonucu veya optimum sonuca yakin bir sonucu makul bir siire igerisinde
bulduklar: i¢in uygulamada ¢ok sik kullanilirlar. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin bircok metasezgisel algoritma gelistirilmistir ve yeni algoritmalar da
onerilmektedir. Siirii zekas1 ve evrimsel hesaplama, metasezgisel algoritmalarin iki
popiiler alt smifidir. Sirii zekasi yontemleri parcacik siirii optimizasyonu (PSO)
(Kennedy ve Eberhart, 1995), yapay karmca koloni algoritmasi (ACO) (Dorigo ve
Stiitzle, 2004), yapay ar1 koloni algoritmas1 (Karaboga ve Basturk, 2007), boz kurt
optimizasyonu (Mirjalili ve ark., 2014) vb. yontemleri icermektedir. Diger taraftan,
evrimsel hesaplama genetik algoritma (Goldberg, 1989), memetik algoritma (Neri ve

ark., 2011) ve gen ifade algoritmas1 (Ferreira, 2006) vb. yontemleri igermektedir.



Optimizasyon algoritmalar1 konusunda yapilan c¢alismalarin yillara gore
dagilimmi Sekil 1.1 gostermektedir. Veriler ProQuest (ziyaret tarihi: 18.12.2016)
veritabaninda “optimization algorithm” anahtar kelimesi ile yapilan aramanin
sonucundan elde edilmistir. Aragtirmacilarin optimizasyon algoritmalar1 konusuna olan
ilgisinin artmakta oldugunu grafikte net bir sekilde gérmekteyiz. 2010-2017 yillar
arasinda yapilan ¢aligmalarin sayis1 2000-2009 yillar1 arasinda yapilan ¢aligmalarin
sayisimin Ui¢ katindan bile fazladir. Diger bir ifade ile optimizasyon yontemleri konusu

oldukca giincel ve ilgi ¢ekici bir arastirma konusudur.
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Sekil 1.1. Optimizasyon algoritmalar1 konusunda yapilan ¢aligmalarin yillara gére dagilim

1.1. Tezin Amaci ve Literatiire Katkilari

Bilim ve teknolojideki hizli ilerlemeler her alanda oldugu gibi hesaplama
alanindaki gelismeleri de tetiklemektedir. Bu gelismelerin sonucu olarak, bilgisayarlar
tarafindan ¢oziilmesi gereken problemler daha biiyiik ve daha karmasik olmaktadir ve
biiytik 6l¢ekli verilerin artmasina neden olmaktadir. Boylece, bu problemleri ¢6zmek ve
biiyiik 6lcekli verileri islemek i¢in paralel hesaplamaya ve paralel algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir.

Paralel hesaplamada, sonuclar1 daha kisa siirede elde etmek icin alt gorevlere
ayrilmig bir gorev ¢oklu islemcilerde eszamanli olarak ¢alistirilir (Grama, 2003). Paralel
hesaplama kullanarak, algoritmanin performanst artmaktadir ve biliylik o6lgekli
problemler daha kisa zamanda ¢o6ziilmektedir. Bundan dolayi, paralel hesaplama
glinlimiizde tibbi goriintii isleme (Zhu ve Cochoff, 2010), biyoinformatik (Zomaya,
2006), veri madenciligi (Zaki ve Ho, 2000), finans (Hong ve ark., 2010) gibi bircok

alanda kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, onerilen paralel algoritmalar1 gelistirmek



icin bir arakatman olan Jade yazilim catis1 (Bellifemine ve ark., 2007) kullanilmaktadir.
Arakatman; farkli yapidaki bilgisayarlari, aglar1 ve isletim sistemlerini destekleyen ve
ayrica paralel uygulamalar gelistirmeyi miimkiin kilan igletim sistemleri ve uygulamalar
arasindaki bir yazilim katmanidir (Tanenbaum ve Van Steen, 2007).

Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 genellikle sirali bir yapiya sahiptir.
Onlarin kullanimi zaman karmagsikligini diistirmesine ragmen, havacilikta (Olhofer ve
ark., 2001; Hasenjidger ve ark., 2005) ve kimyadaki (Lucasius ve Kateman, 1991) gibi
akademide ve endiistride meydana ¢ikan bazi gercek diinya problemlerinin ¢oziimleri
hala ¢ok uzun zaman almaktadir. Bu yiizden, paralel hesaplama hem ¢6ziim siiresini
azaltmak hem de ¢Oziimlerin kalitesini artirmak i¢in metasezgisel algoritmalar ile
beraber kullanilmaktadir (Alba, 2005).

Tez calismasinda, biiyiik 6lgekli optimizasyon problemleri i¢in ¢6ziim bulma
siireci 6nemli sorulara yol agmaktadir:

(1) Makul bir siire igerisinde problemleri ¢6zmek i¢in ne tiir paralel metasezgisel
algoritmalar kullanilmalidir?

(11) Klasik optimizasyon yontemleri kullanarak elde edilen sonu¢lardan daha iyi
sonuglar paralel metasezgisel algoritma kullanilarak nasil elde edilebilir?

(111) Paralel metasezgisel algoritma olusturmak icin ihtiya¢ duyulan isbirligi,
topoloji, go¢ secme ve etkilesim stratejileri nasil olmalidir ve bunlarin parametrelerinin
en uygun degerleri nelerdir?

(1v) Bu yontem lokal optimumlara takilmay1 engelleyecek midir?

Bu tez ¢aligmasinin amaci, optimizasyon problemlerini 6zellikle biiyiik 6lgekli
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in hem ¢Oziim siiresini azaltan hem de
coziimlerin kalitesini artiran yeni paralel metasezgisel algoritma gelistirmektir. Tez
calismasinda, siirekli optimizasyon probleminin ¢dziimii icin PSO temelli ve ayrik
optimizasyon probleminin ¢6ziimii icin ACO temelli iki yeni paralel metasezgisel
algoritma Onerilmektedir.

Tez calismas1 iki kisimdan olusmaktadir. Tezin ilk kisminda, siirekli
optimizasyon problemlerin bir alt dali olan tek amacli optimizasyon test problemlerinin
¢oziimii icin PCLPSO (paralel kapsamli 08renme pargacik siirli optimizasyonu)
algoritmasi gelistirilmistir ve literatiire kazandirilmistir. Kaynak arastirmasidan sonra,
parcacik siirii optimizasyon algoritmasi temelli CLPSO (kapsamli 6grenme pargacik
siirli optimizasyonu) algoritmasmin (Liang ve ark., 2006) diger PSO tiirevlerinden daha

1yi performansa sahip oldugu goriilmiistiir. PCLPSO algoritmasi, CLPSO algoritmasimin



paralellestirilmis seklidir ve Bolim 4’de ayrintili sekilde anlatilmistir. PCLPSO
algoritmasinin sagladig1 avantajlar asagida siralanmistir:
e PCLPSO algoritmas1 coklu-siirii ve isbirligi 0Ozellikleri sayesinde ¢6ziim
kalitesini ve global arama kabiliyetini artirmaktadir.
e (Coklu-siirii tekniginde, popiilasyon alt popiilasyonlara boliinmektedir ve her bir
stirii birbirinden bagimsiz olarak tiim arama uzayinda ¢calismaktadir.
e Siiriiler en giincel ¢oziimleri takas etmek i¢in ve aramay1 daha kaliteli ¢6ziimlere
dogru yonlendirmek i¢in periyodik olarak isbirligi yapmaktadir. Ayrica, A¢gozli
Bilgi Takasi (ABT) diye adlandirilan yeni bir igbirligi stratejisi literatiire
kazandirilmstir.
e PCLPSO algoritmasinin dagitik sistem {iizerinde paralel olarak caligmasi
sayesinde aramay1 onemli derecede hizlandirmaktadir.

e Biiyiik 6lgekli problemleri makul stireler icerisinde ¢ozmektedir.

Sunulan yaklasim, 14 tane kiyaslama fonksiyonu iizerinde test edilmistir. Bu
fonksiyonlar global optimizasyon lizerine ¢alisanlar tarafindan iyi bilinmektedirler ve
genellikle optimizasyon algoritmalarmmin testi i¢cin kullanilmaktadirlar. Sonuglar
literatiirdeki PSO tabanli 9 farkli algoritmanin sonuglar1 ile kiyaslanmistir ve sunulan
algoritmanin basarili oldugunu gostermistir. Ayrica, PCLPSO algoritmasi seri versiyonu
ile kiyaslanmigtir. Problem boyutu arttikca PCLPSO problemleri seri versiyonundan
oldukca hizli ¢g6zmektedir.

Tezin ikinci kisminda, ayrik optimizasyon problemi olan gezgin satici
probleminin (GSP) ¢6ziimii i¢in PACO-30pt (paralel karinca koloni optimizasyonu ile
birlestirilmis 30pt algoritmasi) algoritmasi gelistirilmistir ve literatiire kazandirilmistir.

GSP tam sonucu veren algoritmalar veya sezgisel yontemler kullanilarak
coziilebilmektedir. Tam sonucu veren algoritmalar biiyiik 6lcekli GSP icin uygun
degildir. Birkag¢ sezgisel algoritma biiyiik 6lcekli GSP’nin ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir
(Dorigo ve Gambardella, 1997; Marinakis ve ark., 2011; Feng ve ark., 2013; Avsar ve
Aliabadi, 2015). Sezgisel yaklagimlar GSP’nin ¢6ziimiinde 1yi sonuglar elde etmelerine
ragmen, lokal optimumlardan basarili sekilde kacamamaktadirlar. GSP’nin ¢éziimiinde
etkili algoritmalarmn birisi de siiphesiz ki ACO algoritmasidir. Fakat tek koloniye sahip
ACO algoritmasmin en biiyiik eksikligi aramanin erken durgunlugudur (Dorigo ve ark.,

1996; Kolli ve Sharvani, 2014). Bunun yaninda, GSP’nin c¢oziimiinde sezgisel



yaklagimlarin ¢alisma siireleri ne yazik ki ¢ok uzun zaman almaktadir. Bu eksikliklerin
istesinden gelmek ve ¢oziim kalitesini artirmak i¢in 3-Opt lokal arama algoritmasini
kullanan karinca koloni optimizasyonuna dayali ¢oklu-koloniye sahip ve paralel ¢alisan
paralel isbirlik¢i hibrit bir algoritma (PACO-30pt) onerilmektedir. Bu algoritmanin
temel katkilar1 sunlardir: Bu yeni yontem ¢6ziim kalitesini artrma ve islem siiresini
azaltma yetenegine sahiptir. PACO-3Opt algoritmasi ¢oklu-koloni ve igbirligi 6zelligi
sayesinde ¢ozlimlerin kalitesini ve kararliligmni artirmaktadir. Ayrica, dagitik hesaplama
ortaminda paralel olarak caligma yetenegiyle hesaplama siiresini diisiirmektedir. PACO-
30pt algoritmas1 Boliim 4’de ayrintili sekilde anlatilmigtir.

PACO-30pt algoritmasi, hem kiiciik 6l¢ekli problemler iizerinde hem de biiyiik
Olcekli problemler iizerinde test edilmistir. Kiigiik 6l¢ekli problem olarak sehir sayis1 50
ile 200 arasinda olan 10 adet simetrik GSP 6rnegi kullanilmistir ve sonuglar 14 farkl
algoritmanin sonuglari ile kiyaslanmistir. Biiyiik 6lgekli problem olarak ise sehir sayisi
400 ile 800 arasinda olan 11 adet simetrik GSP 6rnegi kullanilmistir ve sonuglar 8 farkl
algoritmanmn sonuglar1 ile kiyaslanmistir. Sonuglar gostermistir ki PACO-30pt
algoritmas1 kiiciik-6lcekli ve biiyiik-6lcekli GSP o6rneklerinin ¢oziimiinde 1iyi bir
performans elde etmistir. PACO-30Opt algoritmasi diger optimizasyon algoritmalar ile
oldukca rekabetcidir ve GSP Orneklerini ¢6zen herhangi bir meta sezgisel algoritmaya
alternatif olabilmektedir. Ayrica, PACO-30pt algoritmasi seri versiyonu ile
kiyaslanmistir. PACO-30pt algoritmasi biitiin test Orneklerini seri versiyonundan

oldukca hizli ¢6zmektedir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢aligmasi 6 ana boliimden olusmaktadir ve bu boliimler asagidaki sekilde
organize edilmistir.

Birinci boliimde, tez calismasmin konusu hakkinda bir giris yapilmaktadir. Tez
calismasinin amacina ve bu tez calismasinin literatiire katkilarma deginilmektedir.

Ikinci boliimde, tez konusuyla ilgili literatiirdeki mevcut c¢alismalar
incelenmektedir.

Ugiincii  boliimde, tez c¢alismasinda kullanilan materyal ve ydntemler
anlatilmaktadir. Oncelikle paralel hesaplama, dagitik sistemler ve paralel programlama
hakkinda detayli bilgi verilmektedir. Devaminda, dagitik sistem iizerinde paralel

programlamay1 miimkiin kilan ve tezde gelistirilen algoritmalarin alt yapisini olusturan



Jade programlama catis1 anlatilmaktadir. Daha sonra, tez calismasinda kullanilan
optimizasyon algoritmalar1 anlatilmaktadir. Devaminda ise, PCLPSO algoritmasinin
deneysel c¢aligmalarinda kullanilan kiyaslama fonksiyonlar1 ve PACO-30pt
algoritmasimnin deneysel ¢aligmalarinda kullanilan gezgin satic1 problemlerin 6zellikleri
tanitilmaktadir. Son olarak Wilcoxon sira toplam ve Kruskal-Wallis istatistiksel
yontemleri hakkinda ayrmtil bilgi verilmektedir.

Dordiincii boliimde, tez calismasinda gelistirilmis olan paralel metasezgisel
algoritmalar ayrintili bir sekilde anlatilmaktadir. Ilk olarak, siirekli optimizasyon
problemlerin ¢dziimii icin gelistirilen PCLPSO algoritmas: anlatilmaktadir. isbirligi
stratejisi kullanan algoritmalarin topolojilerinden bahsedilmektedir ve tez calismasinda
gelistirilmis olan ABT isimli strateji ve ozellikleri anlatilmaktadir. A¢gozli Bilgi Takast
stratejisinin basarisini etkileyen gé¢ periyodu, topoloji, takas edilecek bilgi ve birlesme
poligesi faktorleri agiklanmaktadir. Daha sonra, ayrik optimizasyon problemlerin
¢oziimii i¢in gelistirilen PACO-3Opt algoritmasi ayrmtil bir sekilde agiklanmaktadir.

Besinci boliimde, gelistirilen algoritmalarin deneysel sonuglar1 sunulmaktadir.
Oncelikle PCLPSO algoritmasinin kiyaslama fonksiyonlarin farkli boyutlar {izerindeki
deneysel sonuclar1 verilmektedir. Elde edilen sonuglar ile literatiirdeki algoritmalarin
sonuglar1 algoritmalarin basaris1 ve ¢alisma stireleri agisindan karsilastirilmaktadir ve
PCLPSO algoritmasmin daha basarili oldugu gosterilmektedir. CLPSO algoritmasinin
paralellestirilmis hali olan PCLPSO algoritmast CLPSO ile istatistiksel olarak
karsilastirilmaktadir ve bu 1ki algoritmanin arasinda Onemli bir fark oldugu
gosterilmektedir. Devaminda PCLPSO algoritmasi seri versiyonu ile algoritmalarin
basaris1 ve ¢aligma stireleri acisindan karsilastirilmaktadir. Ayrica PCLPSO algoritmasi
seri versiyonu ile istatistiksel olarak karsilastirilmaktadir ve bu iki algoritmanin arasinda
onemli bir fark olmadigi gosterilmektedir. Bu boliimiin ikinci kisminda ise PACO-30pt
algoritmasinin deneysel sonuclar1 sunulmaktadir. Deneyler problemin boyutuna gore
kiigiik-6lcekli problemler ve biiyiik-6lcekli problemler olmak {izere iki gruba
ayrilmaktadir. Her iki grup icin PACO-3Opt algoritmasinin deneysel sonuglar1 ayr1 ayri
sunulmaktadir ve literatiirdeki algoritmalarin sonuglari ile karsilastirilmaktadir. Ayrica
kii¢iik olgekli problemlerde, gd¢ periyodunun etkisi siire ve ortalama tur uzunlugu
acisindan arastirilmaktadir. Devaminda PCLPSO algoritmasi seri versiyonu ile
karsilagtirilmaktadir. PACO-3Opt algoritmasi biitiin test 6rneklerini seri versiyonundan

oldukca hizli ¢6zmektedir.



Son olarak altinci boliimde, tez ¢alismasinda elde edilen genel sonuglar 6zet
olarak verilmektedir. Ayrica, tez konusuyla ilgilenen arastirmacilara konuyla ilgili

ileride yapilabilecek caliymalar hakkinda oneriler verilmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kaynak arastirmasi boliimiinde oncelikle PSO tabanli popiiler algoritmalar
incelenmektedir ve devaminda siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in
gelistirilmis paralel metasezgisel algoritmalar incelenmektedir. Daha sonra GSP’nin
¢cOziimil i¢in gelistirilmis seri ve paralel algoritmalar hakkinda bilgi verilmektedir.

Global optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢cin PSO algoritmasi Kennedy ve
Eberhart (1995) tarafindan gelistirilmistir. Ayrica, daha iy1 sonuglar elde etmek igin
bircok arastirmaci PSO algoritmasini iyilestirmeye calismiglardir ve birgok PSO tiirevi
algoritma Onermislerdir.

PSO algoritmasmin saf hali daha ¢ok global arama kabiliyetine sahiptir. Ayrica,
lokal aramanin ve global aramanin her ikisi de farkli problemlerin ¢6ziimiinde avantaj
sagladig1 bilinmektedir. Fakat lokal arama ve global arama arasinda bir 6diin verme
vardwr. Shi ve Eberhart (1998) eylemsizlik agirligi w (inertia weight) diye adlandirilan
yeni bir parametreyi algoritmaya eklemislerdir. Eylemsizlik agirhigi, lokal ve global
arama kabiliyetleri arasindaki denge i¢in Onemli bir rol oynamaktadir. PSO’nun
performanst eylemsizlik agirlhigi sayesinde daha iyidir. Ciinkii eylemsizlik agirligi
kullanan PSO makul iterasyon sayisi igerisinde global optimumu bulmada daha
basarilidir. Shi ve Eberhart deneylerde sabit ve zamanla degisken olmak {izere farkli
eylemsizlik agirhigi degerleri kullanmislardir. Eylemsizlik agirligi kiiciik ise (< 0.8)
PSO daha cok lokal arama algoritmas: gibidir, biiylik ise (> 1.2) PSO yeni alanlar
kesfetmeyi deneyecegi i¢in daha ¢ok global arama yontemi egilimindedir. Eylemsizlik
agirhig1 ara bir degerde (0.8 < w < 1.2) ise global optimumu bulmada daha ¢ok sansa
sahip olacaktir. Deney sonuglarina gore, eylemsizlik agirligi ne kadar biiyiikse ¢oziim
baslangi¢ popiilasyonuna o kadar az bagimlidir ve PSO yeni alanlar tarama yetenegine
daha c¢ok sahiptir. Herhangi bir optimizasyon arama algoritmasi i¢in genellikle,
algoritmanin baglangigta daha fazla kesfe sahip popiilasyona sahip olmasi1 ve daha sonra
lokal alanda derinlemesine arama yapmasi iyi bir fikirdir. Bu nedenle, Shi ve Eberhart
(1998) eylemsizlik agirligini sabit olarak kullanmak yerine biiyilik bir degerden baslatip
(6rnegin 1.4) iterasyon boyunca azaltarak sifira kadar diistiren bir yOntemi
onermektedirler.

Clerc ve Kennedy (2002) daralma katsayis1 diye adlandirilan yeni bir parametre
tanitmiglardir. Orijinal PSO’da, parcaciklarin hizlar1 pargaciklarm yoriingelerini kontrol

altinda tutabilmek i¢in sinirlandirilmalidir. Fakat daralma katsayili PSO hem maksimum



h1z (Vmax) smirma ihtiya¢ duymaz hem de daha iyi bir performansa sahiptir. Daralma
katsayis1 ayrica, pargaciklarin lokal optimumlara yakimsamadaki basarisini
artirmaktadir.

Kennedy ve Mendes (2002) farkli topolojilere sahip popiilasyonlarin PSO
iizerindeki etkilerini incelemislerdir. Onlar, haberlesmenin ¢ok hizli oldugu ve
topolojideki diigiimlerin asir1 derecede birbirine yakin oldugu bir popiilasyonun en iyi
sonuca dogru hizlica hareket edebilecegini belirtmektedirler. Ayrica bilginin en yavas
iletildigi topolojinin halka topolojisi oldugu ve bu topolojiye sahip popiilasyonun global
optimumu bulmadaki basarisinin digerlerine gore daha kétii oldugu belirtilmektedirler.

Peram ve ark. (2003) FDR-PSO diye adlandirilan uygunluk mesafe oranina
dayali parcacik siiriisti  optimizasyonu algoritmasinit  6nermislerdir. FDR-PSO
algoritmasinda, her bir parcacik kendisinden daha iyi uygunluk degerine sahip olan
komsu parcaciklarinin tecriibelerinden o6grenmektedir. Bu yOntem sadece hiz
gilincelleme esitligini degistirmektedir ve esitlige en iyi en yakin komsu nbest
parametresini eklemektedir. Boylece daha genis bir arama uzayi taranmaktadir ve lokal
minimumlara takilma olasilig1 diismektedir.

Mendes ve ark. (2004) FIPS diye adlandirilan tamamen bilgilendirilmis par¢actk
stirtisti algoritmasmi Onermislerdir. Standart PSO’da, bir parcacik siirtideki en 1yi
parcacigi (gbest) kendisine rehber edinir ve sadece bu pargaciktan etkilenir. FIPS’de ise
biitlin komsular diger komsular1 etkileyen bir kaynak olabilmektedir. Komsuluklar
uygulanan topolojiye gore ayarlanmaktadir. Mendes ve ark. tam ¢izge, halka, dortli
kiime, piramit ve kare topolojileri lizerinde calismiglardir. Tam ¢izge topolojisinde, bir
parcacik siirtideki biitlin pargaciklar ile komsulugu bulundugu i¢in bu parcacik diger
biitiin parcaciklarin bilgilerini kullanmaktadir. Halka topolojisinde ise, bir pargacik
sadece kendisinin sagindaki ve solundaki komsu parcaciklarin  bilgilerini
kullanmaktadir.

Van den Bergh ve Engelbrecht (2004) kooperatif par¢acik siirii optimizasyonu
(CPSO) yontemini onermislerdir. Bu yontemde, genis arama uzay1 boyut sayisina gore
birka¢ kiiclik arama uzayma ayrilmistir. Her bir kiiciik arama uzayi bir-boyutlu
problemi optimize eden kendi siiriisiine sahiptir. Boylece, siirii alt siiriilere ayrilmistir.
Bu alt siiriiler problemin farkli pargalarm igbirligi igerisinde optimize etmektedir ve
¢Ozlim vektorii alt siiriilerin sonuclarindan olusmaktadir. Van den Bergh ve Engelbrecht
caligmalarinda CPSO-Sx ve CPSO-Hx yontemlerini de Onermislerdir. CPSO
algoritmasinda n boyutlu bir problem vektorii » pargaya bolinmekte iken CPSO-Si
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algoritmasinda ise n boyutlu problem vektoérii £ parcaya boliinmektedir. Hibrit bir
algoritma olan CPSO-Hk algoritmasi ise performansi artirmak i¢cin CPSO-Sx ve PSO
algoritmalarinin birlikte kullanim seklidir.

Parsopoulos ve Vrahatis (2005) UPSO diye adlandirilan birlestirilmis PSO
algoritmasim gelistirmiglerdir. Standart PSO algoritmasimin komsuluk acisindan iki ana
versiyonu oldugunu ve bunlarm lokal versiyon ve global versiyon oldugunu
belirtmektedirler. Global versiyonda, tiim siirii her bir pargcacigin komsulugu olarak
disiiniilmektedir ve lokal versiyonda ise daha kiiclik komsuluklar kullanilmaktadir.
UPSO algoritmasi lokal ve global versiyonun avantajlar1 olan lokal tarama ve global
tarama kabiliyetlerini birlestirerek kullanan bir yontemdir.

Liang ve ark. (2006) kapsamli 6grenme pargacik siirii optimizasyonu (CLPSO)
diye adlandirilan PSO tiirevi bir algoritma sunmuglardir. Bir pargacigin hizimni
giincellemek icin, orijinal PSO’daki gibi pargacign pbest bilgisini kullanmak yerine
diger biitiin parcaciklarin pbest bilgilerini kullanan yeni bir 6grenme stratejisi
kullanilmaktadir. Bu 06zellik siiriiniin ¢esitliligini korumakta ve erken yakinsamayi
engellemektedir. Hatta PSO’daki gbest pozisyonu CLPSO’da asla kullanilmaz. Bu
strateji ile CLPSO daha genis bir arama uzayini taramaktadir ve global optimumu
bulma olasilig1 artmaktadir. Bundan dolayr CLPSO, PSO’nun performansini énemli
derecede artirmaktadir.

Chen ve ark. (2010) PSO-EO diye adlandirilan PSO ve lokal arama algoritmasi
olan asir1 u¢ optimizasyonu (EO) algoritmasi temelli hibrit bir yontem gelistirmislerdir.
Bu hibrit yontemde PSO’nun global arama yetenegi ile EO’nun lokal arama yetenegi
birlestirilmistir. EO algoritmasinda gii¢siiz parcaciklar ve bunlarin en yakin komsulari
bir sonraki neslin tiretiminde mutasyona ugratiir. PSO-EO yonteminde, algoritmanin
baslangicinda kullanici tarafindan bir & sayis1 belirlenmektedir ve her & iterasyonda bir
EO algoritmasi calistirilmaktadir. £ sayis1 50 civarinda bir degerde olursa algoritmanin
performansinin daha basarili oldugu gézlenmistir.

Calazan ve ark. (2014) PSO algoritmasmin hizin1 artrmak icin PSO’yu
paralellestirmislerdir ve FPGA (Alanda Programlanabilir Kapi Dizileri) donanimi
iizerinde calistirmislardir. Deneylerde 135 kata kadar hiz artis1 elde etmislerdir.

Hakli ve Uguz (2014) global fonksiyon optimizasyon probleminin ¢dziimii i¢in
PSO algoritmasmi1 Levy ucusu ile birlestirmislerdir. Levy ucusu, Levy dagilimini

kullanarak rasgele yiiriiylis belirleme asamalaridir. Levy ugusu kullanildiginda,
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parcaciklar tarafindan yapilacak uzun atlamalar sayesinde arama uzayinda daha etkili
bir arama ger¢eklesmektedir.

Tang ve ark. (2015) tiim arama uzayinda global optimumu aramak i¢in ¢ok hizl
yakinsama hizia sahip ¢oklu-strateji adaptif parcacik siirii optimizasyonu (MAPSO)
algoritmasini gelistirmiglerdir. MAPSO algoritmast parcaciklarin durumuna gore
eylemsizlik agirligini dinamik olarak degistirmektedir. Popiilasyonun yiiksek orandaki
benzerligi biitlin pargaciklarin gbest etrafindaki dar bir alanda hareket etmesi anlamina
gelmektedir ve bu nedenle biitiin popiilasyon lokal optimuma takilmaktadir. Bu durum
PSO algoritmasmin zayif noktasi olarak gosterilmektedir. Tang ve ark. popiilasyonun
cesitliligini artirmak ve bdylece popiilasyonu lokal optimumdan kurtarmak icin elitist
Ogrenme stratejisini sunmuslardir. Elitist 6grenme stratejisi, lokal optimum bdlgesindeki
birkag 0zel pargaciga yardim ederek lokal optimum bdlgesinden kurtulmalari
saglamaktadir. Yani elitist 6grenme stratejisi sadece gbest tizerinde degil ayn1 zamanda
gbest’e ¢ok yakin 6zel pargaciklar {izerinde de islem yapmaktadir.

Jensi ve Jiji (2016), Hakli ve Uguz (2014) tarafindan Onerilen yontemi
gelistirmislerdir. Levy ucusu dncelikle biiyiik adimlarla baglamakta ve daha sonra kiiclik
adimlar olarak devam etmektedir.

Son birkag yilda, paralel metasezgisel optimizasyonu konusundaki arastirmalarin
sayis1 artmugtir. Asagida bu ¢alismalarin bazilarina yer verilmektedir.

Fan ve Chang (2009) ¢ok-amacli optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in Pareto
baskinligina ve paralel hesaplama teknigine dayali paralel parcacik siirii optimizasyonu
algoritmas1 &nermislerdir. Onerilen ydntemde g¢oklu-siirii stratejisi kullanilmistir ve
stiriilerin aralarinda haberlesmesi i¢in sunucu-istemci mimarisi uygulanmistir. Ayrica,
2010 yilinda paralel c¢oklu-siirii PSO algoritmasi kullanarak ¢ok biiyiik 6lgekli ¢ok
modlu fonksiyonlar1 ¢6zmiislerdir (Fan ve Chang, 2010). Daha iyi performans elde
etmek icin arama uzayi esit ve dinamik olarak pargalanmistir. Siiriiler arasindaki bilgi
paylasimint  gergeklestirmek i¢in  mesaj aktarim arayiizii (MPI) kiitliphanesi
kullanilmistir. Sunucu siirii global arama i¢in sorumludur istemci stiriiler ise lokal arama
icin sorumludur.

PSO tabanlh bir diger paralel algoritma Kotinis (2011) tarafindan ¢ok-amagh
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in dnerilmistir. Kotinis PSO’nun performansimi
artirmak i¢in mutasyon ve elitist stratejisini uygulamistir. Paralel algoritmada c¢oklu-
siri kullanilmistir. Ayrica, arama uzayi siirii sayis1 kadar pargaya boliinmektedir. Her

bir siirii arama uzaymin farkli parcalarinda birbirinden bagimsiz olarak rastgele
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dretilmektedir. Algoritma sunucu-istemci mimarisi temellidir ve algoritmayi
paralellestirmek icin OpenMP kiitiiphanesi kullanilmigtir.

Li ve Wada (2011) dagitik sistem iizerinde PSO’nun etkisini artiran ve iletigim
gecikmesini etkili bir sekilde diisiiren bir paralel PSO algoritmasi Onermislerdir.
Popiilasyon islemci sayisma boliinerek her bir islemcide calisacak pargacik sayisi
belirlenmektedir. Boylece is yiikii dengelemesi saglanmaktadir. Haberlesme topolojisi
olarak tam c¢izge kullanilmistir. Yani her bir siirii kendi gbest parcacigini diger siiriiler
ile takas etmektedir. Algoritmanin performansini kiyaslama fonksiyonlar1 {izerinde
denemislerdir. Deneylerde 16 bilgisayarl kiime kullanmiglardir. Siiriiler arasindaki bilgi
paylasimini gergeklestirmek i¢in ise MPI kiitiiphanesini kullanmiglardir.

Chaves-Gonzélez ve ark. (2011) karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin yedi tane metasezgisel algoritma temelli bir paralel hiper-sezgisel algoritma
gelistirmiglerdir. Bu algoritmanin performansmi kanitlamak i¢in algoritmay1
telekomiinikasyondaki ger¢ek diinya problemi iizerinde test etmislerdir. Deneyler 128
cekirdek iceren 16 bilgisayarli kiime tizerinde ve MPI kiitiiphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Gilinlimiize kadar bir¢ok c¢ok-amagh evrimsel algoritma Onerilmistir ve
bunlardan bazilar1 sonlu elemanlar yontemleri ve akiskanlar mekanigi gibi kararh
miihendislik tasarim optimizasyonu alanlarinda kullanilmaktadir. Kararli miihendislik
tasarim problemlerinin ¢6ziimii oldukc¢a zordur ve daha ¢ok hesaplama zamanina ihtiyag
duyulmaktadir. Hesaplama zamanimi azaltmak icin, Ray ve Smith (2006) kararh
miihendislik tasarim  problemini cok-amacli optimizasyon  problemine
dontistiirmiislerdir ve problemi sunucu-istemci mimarisi kullanarak paralel evrimsel
algoritma ile ¢6zmiiglerdir.

Paralel hesaplamada hafiza kullanimma goére iki tip mimari kullanilmaktadir:
dagitik hafiza mimarisi ve paylasimli hafiza mimarisi (Tanenbaum ve Van Steen, 2007).
Paylagimli hafiza mimarisinde, islemciler sadece bir tane paylasimli hafiza ile baghdir.
Bu mimariye sahip siiper bilgisayar diye adlandirilan bilgisayarlarmm maliyeti ¢ok
yiiksektir. Atiqullah ve Rao (2000) siiper bilgisayar iizerinde paralel benzetilmis
tavlama algoritmas1 kullanarak biiylik 6l¢ekli kisitli global optimizasyon problemlerini
cozmiislerdir. Hesaplama hiz1 16 islemci lizerinde sekiz kata kadar ¢ikmistir.

Kampolis ve Giannakoglou (2009) hiyerarsik arama tabanli dagitik evrimsel
algoritma Onermislerdir. Algoritmay1 fonksiyon optimizasyon problemlerinde ve ugak

kanad1 problemlerinde test etmislerdir.
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Omkar ve ark. (2012) cok-amagh tasarim problemlerin ¢6éziimii igin MPI
kullanarak PSO tabanli bir paralel algoritma gelistirmislerdir. Algoritmay1 IBM p720
kiimesi iizerinde ¢alistirmislar ve seri koda gore hesaplama stiresini 10 kat diisiirmiisler.

Gonsalves ve Egashira (2013) paralel siiriilere dayali PSO (PSO-PSO)
algoritmasini Onermislerdir. Algoritma c¢oklu evrimsel asama ve tekli evrimsel
asamadan olusmaktadir. Coklu evrimsel asamada, popiilasyon alt stiriilere rasgele
bolinmektedir ve alt siiriiler arama uzayma dagitilmaktadir. Her bir alt siirli paralel
sekilde bagimsiz olarak calismaktadir ve her bir siiriiniin sbest (swarm best) par¢acigi
bulunmaktadir. Belirli iterasyon sonra coklu evrimsel asama bitmektedir ve tekli
evrimsel asama bagslamaktadwr. Alt siiriiler sbest degerini kendi aralarinda
paylagsmaktadir ve tiim popiilasyondaki gbest degerini kaydetmektedir. Tekli evrimsel
asamada, biitiin alt siirliler birlesmektedir ve pbest, sbest ve gbest kullanilarak algoritma
calismaya devam etmektedir. Daha sonra tekrar ¢oklu evrimsel asamaya gecilmekte ve
aramaya devam edilmektedir. Algoritmanm performansi kiyaslama fonksiyonlari
iizerinde denenmistir ve deneyler 256 GB hafizali 24 ¢ekirdekli bir sunucu iizerinde
gerceklestirilmistir.

Zhang ve ark. (2015) daha kaliteli ¢oziimler elde etmek i¢in sunucu-istemci
mimarisine dayali ¢oklu-siirii kullanarak dort PSO tilirevini birlestiren bir paralel
par¢actk stirii optimizasyonu (PPSO) onermislerdir. Bu yontemde, sadece bes islemci
(bir sunucu, dort istemci) kullanilmistir. Sunucu tiim evrim siirecini kontrol etmek
zorundadir ve her bir istemci PSO’nun bir tiirevini ¢alistirmakla sorumludur.

Literatiirde gezgin satict probleminin ¢oziimii i¢in Onerilen bircok ¢alisma
bulunmaktadir. Bunlardan en popiileri ACO (Dorigo ve ark., 1996) algoritmasidir.
Ayrica, literatiirde biiyiik 6lgekli gezgin satict problemlerini ¢dzen hibrit ve paralel
algoritmalar da bulunmaktadir. Asagida bu ¢alismalarin bazilarina yer verilmistir.

Tsai ve ark. (2004) GSP'yi ¢c6zmek i¢in ¢oklu-karinca klan konsepti (ACOMAC)
algoritmasini tanitmislardir. Karmca kolonisi bir kag¢ klana boliinmektedir. Her bir klan
digerleri 1ile haberlesmektedir ve lokal minimumlardan kagmak i¢in bilgileri
paylasmaktadir. Boylece, global optimuma yaklasabilmektedir. Dahasi, Tsai ve ark.
biiyiik 6l¢ekli GSP’leri ¢6zmek icin ACOMAC’a ¢oklu en yakin komsu (NN) ve ikili en
yakin komsu (DNN) diye adlandirilan iki yontemi eklemislerdir. Birkag GSP {izerinde
ACOMAC’1 karinca koloni sistemi (ACS) (Dorigo ve Gambardella, 1997) ile
karsilagtiran deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerin sonuglarina goére, ACOMAC
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ACS’den daha 1yi sonuclar elde etmistir. Ayrica, ACOMAC’a NN veya DNN
yonteminin eklenmesi performansi artirmaktadir.

Pasti ve De Castro (2006) RABNET-TSP diye adlandirilan sinir aglar1 ve
bagisiklik sistemine dayali yeni bir sezgisel algoritma Onermislerdir. Sinir ag1 kendi
kendine organize olmaktadir ve bir tane katmana sahipti. RABNET-TSP’nin
performansmi degerlendirmek i¢in simiilasyonlar olusturulmustur. RABNET-TSP nin
avantajlari; tamamen danigmansiz olmasi ve kullanici tarafindan ayarlanacak sadece bir
tane parametreye sahip olmasidir.

Masutti ve de Castro (2009) RABNET-TSP algoritmasint modifiye etmislerdir.
Yeni algoritmanin temel 6zellikleri 6n taniml dairesel komsuluga sahip olmasi, gizli
katman1 olmayan ileri beslemeli aga sahip olmasidir, danismansizdir ve rekabetcidir.
Ayrica, biiyime ve budama mekanizmalarimi da kullanmaktadir. Diger yapay sinir
yontemleri ile karsilastirilmistir ve bir¢cok deneyde onlardan daha iyi performansa sahip
oldugu gozlenmistir.

Chen ve Chien (2011) benzetimli tavlama algoritmasina, genetik algoritmaya,
karinca koloni sistemine ve parcacik siirii optimizasyonuna dayali yeni bir igbirlik¢i
yontem sunmustur. ACO genetik algoritmanin baslangi¢c ¢oziimlerini {iretmek i¢in
kullanilmaktadir. Daha sonra, benzetimli genetik algoritma bu baslangi¢ ¢6ziimlerini
gelistirmektedir. Belirli bir iterasyon sonunda, PSO karinca gruplar1 arasinda feromon
degistirmek i¢in kullanilmaktadir. TSPLIB’den 25 veri seti deneylerde kullanilmistir.
Algoritma literatiirdeki birkag yontemle karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar bu
algoritmanin diger yontemlerden daha iyi performansa sahip oldugunu gostermistir.

Jungiang ve Aijia (2012) caprazi-silme yontemine ve ACO’ya dayali bir hibrit
karinca koloni optimizasyonu (HACO) Onermislerdir. Capraz-silme yOntemi iist {iste
binen ¢apraz kenarlar1 engellemek i¢in kullanilmustir.

Dong ve ark. (2012) kooperatif genetik karinca sistemi (CGAS) diye
adlandirilan yeni bir hibrit algoritma sunmuslardir. CGAS GSP’yi isbirlik¢i olarak
c¢ozmek icin genetik algoritma (GA) ve ACO’yu birlestirmistir. GA ve ACO eszamanlh
ve igbirlik¢i olarak caligmaktadir. GA ve ACO arasindaki bilgi takasi her iterasyonun
sonunda gerceklesmektedir. Bu takas bir sonraki iterasyon i¢in en iyi sonuglarm
secimini saglamaktadir. Bu igbirligi sayesinde, algoritma global optimuma ulagsmak i¢in
daha fazla sansa sahip olmaktadir.

Jun-man ve Yi (2012) gelismis bir ACO olan bireysel varyasyon ve rotalama

stratejisini (IVRS) sunmugstur. Rotalama stratejisinde, en kisa yolu ilk once bulan
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karinca biitiin sehirleri gezmektedir, daha sonra diger karincalar biitiin sehirleri
gezmektedir. Bireysel varyasyon stratejisinde ise biitiin karincalar farkli bir rotalama
stratejisine sahiptir. Daha ¢ok ¢alisan karmcanin feromon etkisi daha fazla olmaktadir.
IVRS yOntemi ¢ozlimlerin kalitesini artirmak i¢in her bir dongiiniin sonunda 2-Opt lokal
arama algoritmasini uygulamaktadir.

Peker ve ark. (2013) ACO ve taguci yontemine dayali yeni bir algoritma
onermiglerdir. Taguc¢i yontemi ACO’nun parametrelerini optimize etmek ig¢in
kullanilmaktadir.

Othman ve ark. (2013) 2-Opt ve 3-Opt lokal arama algoritmalar1 ile birlestirilmis
su akist algoritmasina (WFA) dayali yeni bir yontem sunmustur. Bu yOntemde
popiilasyon boyutu dinamik olarak degismektedir. 2-Opt ve 3-Opt algoritmalar1 lokal
optimumlardan kurtulmak i¢in kullanilmaktadir.

Giindiiz ve ark. (2014) ACO algoritmasi ve yapay ar1 koloni (ABC) algoritmasi
temelli yeni bir hiyerarsik yontem (ACO-ABC) 6nermislerdir. ACO giizergah yapimi
icin sorumludur ve ABC giizergah tyilestirme i¢in sorumludur. Boylece, en uygun veya
en uyguna yakm c¢oziimler elde edilmektedir. Deneylerde 10 adet GSP 0Ornegi
kullanilmistir ve onerilen algoritma ACO ve ABC’nin tekil yontemlerinden daha 1yi
performansa sahiptir.

Jiang ve ark. (2014) biylik-6lcekli GSP’yi ¢6zmek i¢in ACO ve kiimeleme
algoritmalar1 tabanli hiyerarsik bir algoritma (HCACO) o6nermislerdir. Oncelikle,
kiimeleme algoritmalar1 biiyiik-6l¢ekli problemi kiiciik-6lgekli sehir kiimelerine
(yaklasik 40 sehirli) bolmek icin tekrar tekrar uygulanmaktadir. Daha sonra, biitiin alt
problemler ACO tarafindan ¢oziilmektedir. Son olarak, her bir alt problemin ¢oziimleri
biiyiik-0lcekli problemin ¢oziimii olarak birlestirilmektedir. Kullanilan kiimeleme
algoritmalar1 K-ortalamalar ve benzerlik yayilmas: algoritmalaridir. Biiylik veriler
iizerindeki hesaplama maliyetinin diisiik olmasidan dolayr 3000 sehirden biiytlik
problemler i¢in K-ortalamalar algoritmasi kullanilmaktadir. 3000 sehirden kiiclik
problemler icin ise benzerlik yayilmasi algoritmasi kullanilmaktadir.

Wang (2014) iki lokal optimizasyon stratejisine sahip hibrit bir genetik
algoritma (HGA) sunmustur. Birinci lokal optimizasyon stratejisi dort sehirli ve ti¢ hatl
lokal esitsizliktir ve kisa rotaya sahip lokal yollar olusturmaktadir. Daha sonra ikinci
lokal optimizasyon stratejisi ikiden fazla sehre sahip yollara uygulanmaktadir. Elde

edilen lokal yollar genetik algoritma ile birlestirilmektedir.
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Yong (2015) lokal arama algoritmali hibrit bir maksimum-minimum karinca
sistemi (HMMA) 6nermistir. Oncelikle, maksimum-minimum karinca sistemi optimale
yakin bir ¢6ziim bulmak i¢in uygulanmaktadir. Daha sonra, bulunan ¢oziimdeki dort
komsu diigiimiin lokal rotas1 daha iyi bir tahmin elde etmek i¢in dort digimli ve ii¢
hatli lokal optimal rotaya doniistiiriilir. HMMA kiigiik- ve biiylik-6lgekli GSP 6rnekleri
ile test edilmistir.

Kizilates ve ark. (2015) en yakin komsu algoritmasi ve en kisa rota ve ekleme
algoritmasina dayali yeni bir hiper-sezgisel algoritma (HHNN) O6nermislerdir.
Oncelikle, en yakin komsu algoritmasi ile birkag sehirli bir tur olusturulmaktadir. Daha
sonra, en kisa rota ve ekleme algoritmasi ile secilmemis sehirlerin tura eklenmesiyle tur
genisletilmektedir.

Avsar ve Aliabadi (2015) kendi-organizeli haritaya dayali paralellestirilmis bol-
ve-fethet yontemini (PMSOM) onermislerdir. Oncelikle, sehirler belediyelere
boliinmektedir. Daha sonra, her bir belediye tarafindan en wuygun ¢6ziim
degerlendirilmektedir. Son olarak, komsu belediyeler nihai ¢oziimii olusturmak i¢in
birlestirilmektedir. Onerilen ydntem biiyilk &lgekli problemlerin  ¢dziimiinde
kullanilmstir.

Zhou ve ark. (2015) standart istilact yabani ot optimizasyonu algoritmasimin
gelismis versiyonu olan ayrik istilact yabani ot optimizasyonunu (DIWQO) 6nermislerdir.
IIk olarak, ot bireyleri rotalar olusturmaktadir ve daha sonra uygunluk degerlerini
hesaplamaktadirlar. ikinci olarak, 3-Opt lokal arama algoritmas1 kullanilmaktadir. Son
olarak, gelismis 2-Opt (120pt) GSP’yi ¢6zmek i¢in ikinci lokal arama operatorii olarak
kullanilmaktadir.

Jia (2015) ACO ve PSO tabanli yeni bir sezgisel algoritma (HPSACO)
sunmustur. PSO baslangi¢ ¢oziimlerini elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Daha sonra,
ACO optimal sonucu elde etmek i¢in uygulanmaktadir.

Mahi ve ark. (2015) PSO-ACO-30pt diye adlandirilan ACO, PSO ve 3-Opt
algoritmalarina dayali hibrit bir yontem onermislerdir. PSO-ACO-3Opt algoritmasinda,
PSO ACO’nun parametrelerini optimize etmektedir ve 3-Opt lokal optimumlara takilan
coziimlerin kalitesini artirmaktadir. Literatiirde 1yi bilinen birka¢ algoritma ile
karsilastirilmaktadir ve onun performansmin bir¢ok durumda digerlerinden daha iyi
oldugu goriilmektedir.

Pedemonte ve ark. (2011) paralel karinca koloni algoritmalar1 {izerine kapsamli

bir inceleme yapmislardir. Giiniimiizde, grafik isleme birimlerinin (GPU) kullanimi
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paralel hesaplamada cok popiiler olmustur. Yakin ge¢cmiste, GPU iizerinde calisan
paralel karinca koloni optimizasyonu Onerilmistir (Delévacq ve ark., 2013). Bu
algoritma gezgin satici problemine uygulanmistir ve algoritmanin seri versiyonundan 23

kat daha hizli caligmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu bolimde Oncelikle paralel hesaplama, dagitik sistemler ve paralel
programlama hakkinda detayl bilgi verilmektedir. Devaminda, dagitik sistem {izerinde
paralel programlamayr miimkiin kilan ve tezde gelistirilen algoritmalarin alt yapisini
olusturan Jade programlama catis1 anlatilmaktadir. Daha sonra, tez c¢alismasinda
kullanilan optimizasyon algoritmalar1 anlatilmaktadwr. Devaminda ise, PCLPSO
algoritmasinin deneysel ¢aligsmalarinda kullanilan kiyaslama fonksiyonlari ve PACO-
30pt algoritmasinin deneysel caligmalarinda kullanilan gezgin satic1 problemlerin
ozellikleri tanitilmaktadir. Son olarak Wilcoxon swa toplam ve Kruskal-Wallis

istatistiksel yontemleri hakkinda ayrmtili bilgi verilmektedir.

3.1. Paralel Hesaplama

Bilim ve teknoloji alanindaki ilerlemeler her alanda oldugu gibi hesaplama
alanindaki gelismeleri de tetiklemektedir. Bu gelismeler sonuncunda bilgisayarlar
tarafindan ¢o6ziilmesi gereken problemler daha biiyiik ve daha karmasik hale
gelmektedir. Bu problemlerin ¢oziimii i¢in daha hizli bilgisayarlara ihtiyac
duyulmaktadir. Bu ihtiyac1 karsilamak i¢in siliper bilgisayarlar ve dagitik sistemler
olusturulmustur. Bu bolimde dagitik sistemler, paralel hesaplama ve paralel

programlama hakkinda bilgiler verilmistir.

3.1.1. Dagitik sistemler

Dagitik sistemler; belirli bir hedefe ulasmak, belirli bir problemi ¢6zmek icin bir
ag lzerinde birbirleriyle iletisim halindeki bilgisayarlardir. Dagitik hesaplama,
bilgisayar biliminde dagitik sistemleri inceleyen bir bilim dalidir. Dagitik hesaplamada
dagitik sistemler kullanilarak problemlerin ¢oziilmesi gergeklestirilir. Dagitik
hesaplamalarda bir problem birden fazla par¢aya boliiniir ve problemin her bir pargasi
farkli bir bilgisayar tarafindan ¢oziiliir. Dagitik sistemler, sistemin 6zelliklerine ve
kullanim alanlarma gore birkag alt bashiga ayrilmaktadir. Bunlardan bir kagi yiiksek

basarimli hesaplama, grid hesaplama, bulut hesaplama seklinde siralanabilir.
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3.1.2. Paralel hesaplama ve uygulama alanlan

Son 30 yilda mikroislemci teknolojisinde muazzam ilerlemeler olmustur.
Islemcilerin saat hizlar1 yaklasik 40 MHz’den (6rnegin 1988’deki MIPS R3000) 5.5
GHz’e (IBM zECI12) kadar artmistir. Bununla beraber, gilinlimiizde islemciler ayni
dongii icerisinde birden fazla komutu calistirma yetenegine sahiptirler. Ayn1 donemde
baz1 diger konular da 6nemli hale gelmistir. Belki de bunlarin en belirgin olani, ihtiyag
duyulan oranda islemciye veri saglayan bellek sisteminin yetenegidir. Ayrica,
mimarideki ve yazilimdaki Onemli yenilikler de veri yolu ve bellek tarafindan
olusturulan darbogazlarm hafifletilmesini saglamistir (Grama, 2003).

Hesaplama elemanlarini hizlandirma konusundaki eszamanliligin rolii uzun
yillardir kabul gérmektedir. Ozellikle, eszamanliligin &lgeklenebilir performans, zaman
tasarrufu ve diisiik maliyet konularindaki basaris1 paralel hesaplama uygulamalarinin
genis yelpazesinde goriilmektedir (Grama, 2003). Bunun sonucunda, birbirine bagl iki,
dort, hatta sekiz islemcili masaiistii bilgisayarlar1 ve sunucular yogun islem gerektiren
uygulamalar i¢in ortak platformlar haline gelmektedir. Bilim ve miihendislikteki biiytlik
Olcekli uygulamalar, genellikle yiizlerce islemciden olusan paralel bilgisayarlara bel
baglamaktadir. Veri tabani1 veya web sunucular1 gibi veri yogunlugu olan platformlar ve
veri madenciligi uygulamalar1 genellikle yiiksek bant genisligi saglayan is istasyonlari
kiimesini kullanmaktadir. Grafik ve animasyon alanindaki uygulamalar (Bui ve ark.,
2013), milyonlarca poligonlu gergekci ortamlar1 hesaplamak ve islemek icin gergek
zamanli olarak birden fazla islem eleman1 kullanmaktadir. Yiiksek diizeyde
erigilebilirlige ihtiyag¢ duyan programlar da yedekleme i¢in paralel ve dagitik
platformlara bel baglamaktadirlar. Bu nedenle maliyet, performans ve uygulama
gereksinimleri acgisindan, paralel platformlarin ilkelerini, araglarmi ve tekniklerini
anlamak son derece 6nemlidir.

Paralel hesaplama giliniimiizde bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Yasadigimiz bilgi
caginda, islenmesi gereken veriler giin gectikce artmaktadir. Sekil 3.1°de gosterildigi
gibi veriler sensorlerden, bilimsel c¢alismalardan/deneylerden, simiilasyonlardan,
analizlerden olmak tiizere c¢ok cesitli yerlerden toplanmaktadir. Bu toplanan biiyiik
Olcekli veriler bilim adamlari, akademisyenler, analistler olmak iizere bircok kisi
tarafindan kullanilmaktadir. Ayrica bilim ve teknoloji ilerledikge arastirilmasi gereken
konular daha da detaylanmakta ve daha da artmaktadir. Bunun sonucunda da tip, finans

ve astronomi gibi bazi bilim dallarinda paralel hesaplamaya olan ihtiya¢ giin gectikce



20

artmaktadir. Sekil 3.2°de gosterildigi gibi paralel hesaplamanin birka¢ uygulama alani

sunlardir:

Tibbi goriintii isleme: tomografi, 3B ultrason ger¢ek zamanli X-ray (Kadah ve
ark., 2011),

Finans: black scholes modeli, Monte Carlo simiilasyonlar1 (Lee ve ark., 2010),
Petrol ve Gaz: rezerve modelleme, sismik veri yorumlama (Zhang ve ark.,
2001),

Biyobilim: gen ve protein agiklama, bireyin genlerine uygun ilag tedavisi,
nanobilim, biyoloji (Zomaya, 2006),

Veri ambarlari, veri madenciligi (Tsai ve ark., 2016),

Akiskanlar mekanigi (Kim ve ark., 2015), gemi tasarimi, hava tahmini, iklim
modelleme (Chen ve ark., 2017),

Niikleer stok yonetimi, askeriye, veri sikistirma, arama, giivenlik, kriptoloji, vb.

Simiilasyon Verileri SensdrVerileri

Analiz Verileri Cihazlardan toplanan veriler

Sekil 3.1. Paralel hesaplamada islenen veriler (LInl, 2016)
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Nukleer stok
yonetimi

Hava tahmini Kripto analiz

0@
3338838

Nano bilim Biyoloji

iklim modelleme

Sekil 3.2. Paralel hesaplamanin birka¢ uygulama alani (LInl, 2016)

3.1.3. Paralel hesaplama modelleri

Paralel hesaplama sistemlerinin smiflandirilmasinda pek c¢ok farkli metot
izlenmistir. En yaygin kullanilan smiflandirmalardan bir tanesi Flynn (1972) tarafindan
onerilen Flynn siniflandirmasidir. Bu siniflandirma ¢ok islemcili bilgisayar mimarilerini
komut ve veri olmak {izere iki boyutta incelemektedir. Bu boyutlardan her biri, tekli
veya ¢oklu olast durumlardan sadece birine sahip olabilir. Buna goére olast 4 grup
olusmaktadir:

e Tek komut tek veri (single instruction single data, SISD)
e Tek komut ¢ok veri (single instruction multiple data, SIMD)
e (Cok komut tek veri (multiple instruction single data, MISD)

o (Cok komut ¢ok veri (multiple instruction multiple data, MIMD)

Bu modellerin disinda tek program ¢ok veri (SPMD) ve ¢ok program ¢ok veri
(MPMD) hesaplama modelleri de mevcuttur.

Tek komut tek veri (SISD) seri bilgisayar olarak da diisiiniilebilir. Sekil 3.3’de
gosterildigi gibi merkezi islem birimi (CPU) {izerinde, her bir cpu saat dongiisiinde
sadece bir komut calistirilabilir ve yine ayni sekilde, her bir cpu saat dongiisiinde
islenen veri sayis1 da en fazla bir olabilir. Bilgisayarlarda kullanilan en eski fakat en

yaygin sistemdir.
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ueuwez

Sekil 3.3. Tek komut tek veri modelin ¢aligmasi (LInl, 2016)

Tek komut ¢ok veri (SIMD) modelinde, Sekil 3.4’de gosterildigi gibi, calistirilan
her bir paralel islem (process) ayni cpu saat dongiisiinde ayni komutu ¢alistirmaktadir.
Fakat komutun verileri farkli farklidir. Yogunluklu olarak paralel genisligi yiiksek
haberlesme aglarinda ve diisiik kapasiteli komut kiimelerine sahip biiylik dizilerde
kullanilir. Ornegin goriintii islemede siklikla kullanilmaktadir.

Cok komut tek veri (MISD) modelinde, tek bir veri grubunun birden fazla islem

tarafindan kullanilmasiyla meydana gelmektedir.

do i=26,50 do i=m,n
A(i)=B(i)*delta A(i)=B(i)*delta
end do end do
————————— ————————
gorev 1 gbrev2 ... gbrevn

Sekil 3.4. Tek komut ¢ok veri modelin ¢aligmasi (LInl, 2016)

Cok komut ¢ok veri (MIMD) modeli paralel hesaplamanin en yaygin tiiriidiir.
Modern bilgisayarlar bu tiire girmektedir. Sekil 3.5°de gosterildigi gibi her bir islemci
farkl1 bir komut setini ¢alistirabilmektedir ve farkli bir veri kiimesiyle ¢alisabilmektedir.

Siiper bilgisayarlar, dagitik sistemler ve bazi kisisel bilgisayarlar bu tiire girmektedir.



prev instruct prev instruct prev instruct
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Sekil 3.5. Cok komut ¢ok veri modelin ¢alismasi (LInl, 2016)

Tek program ¢ok veri modeli (SPMD) yiiksek seviyeli bir paralel programlama
modelidir. SIMD ve MIMD metotlarmin bir kombinasyonudur. Tek bir programin es
zamanl olarak bircok o6rnegi ¢alistirilir. Bu programlarin her biri herhangi bir anda
herhangi bir komutun duruma goére tamamin1 veya belirli bir kismini ytirtitebilir. Her
program ayni veya farkli veriler {izerinde islem yapabilir.

Cok program ¢ok veri modeli (MPMD) SPMD modeli gibi yliksek seviyeli bir
paralel programlama modelidir. Smpd modelinden farkli olarak MPMD modelinde
birbirinden farkli bir¢ok islem (process) mevcuttur. Farkli islemler es zamanli ¢alisirken
smpd modelinde oldugu gibi ayni1 islemin de birden fazla 6rnegi calistyor olabilir ve her

islem farkl veri kullanabilir.

3.1.4. Paralel programlama

Bilgisayar programlar1 genellikle seri hesaplama yapmak iizere tek bir
bilgisayarda calistirilmak i¢in yazilirlar. Sekil 3.6’da gosterildigi gibi seri kodda
komutlar sirali olarak ¢alistirilirlar. Islem siras1 gelen komut CPU’ya gonderilir. CPU
bu komutu c¢alistirir. Bu komut calistirilirken siradaki komutlar bu komutun ¢alistirilip

bitmesini beklemek zorundadir.
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Program

1 Komuflar
N 3 i2 tt
Sekil 3.6. Seri hesaplama (LInl, 2016)

Paralel hesaplamada durum seri hesaplamadan biraz farklidir. En basit anlamda
paralel hesaplama, bir problemi ¢6zmek i¢in birka¢ bilgisayar kaynaginin es zamanlt
olarak kullanimidir. Sekil 3.7’de goriildiigii gibi program Oncelikle es zamanli olarak
coziilecek komut gruplarma ayrilir. Her komut grubu seri komutlardan olugmaktadir.

Her bir parcanin komutlari, farkli CPU’lar tizerinde es zamanli olarak c¢alistirilir.

Program Komutlar

-~ -
~ il |-
~Hll | |-E5
=l | 1=

Sekil 3.7. Paralel hesaplama (LInl, 2016)

Paralel hesaplamada birden fazla islemciye sahip bir bilgisayar kullanilacagi gibi
ayni aga bagl birden fazla bilgisayar da kullanilabilir. Daha yiiksek islem hacmine

ulagmak i¢in bu sistemlerin birlestirilmesi ile hibrit sistemler de olusturulabilmektedir.

3.1.4.1. Paralel bilgisayar hafiza modelleri

Paralel bilgisayarlar hafizayr kullanma yontemlerine gore iki gruba ayrilirlar.
Bunlar paylagimli hafiza ve dagitik hafiza modelleridir. Bu iki modelin beraber
kullanilmas1 ile hibrit bir sistem de olusturulabilir. Boylece performans artisi elde

edilmis olunur.
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Paylasimh hafiza (shared memory): Paylasimli hafiza; aralarinda iletisimi saglamak
veya gereksiz kopyalart Onlemek i¢in ayni anda birden ¢ok program tarafindan
erisilebilen hafizadir (Foster, 1995). Paylasimli hafiza, programlar arasindaki veri
aktarimini etkin bir sekilde gercgeklestirir. Programlar bir tek islemcide veya birden ¢ok
ayr1 islemci tizerinde calistirilabilir. Sekil 3.8’de de goriildiigii gibi bu tiir hafiza

kullanan islemcilerden her biri hafizanin tamamini kullanabilmektedir.

Sekil 3.8. Paylasimli hafiza modeli (LInl, 2016)

Bu modelde islemciler bagimsiz olarak islemlerini yiiriitiirken ayni hafizayi
paylagmaktadirlar. Bdylece bir islemcinin degisiklik yaptig1 hafiza bolgesi diger
islemciler tarafindan da goriilebilmekte ve degistirilebilmektedir. Hafizada paylagimli
adres alani1 kullanmak programcilik acisindan biiyiik kolayliklar saglamaktadir. Ayrica
hafizanin CPU ile yakinligi; hiz artis1 ve kolay veri paylasimi saglamaktadir.

Bu modelde cok vyiiksek kapasiteli hafizalar kullanilmaktadir. Fakat bazi
problemlerde bu hafizalar yeterli kalmayabilir. Bu durumda dagitik hafiza modeli
kullanilmaldar.

Paylasimli hafizaya sahip bilgisayar mimarileri, hafizaya erisim zamanlarina
bagl olarak iki sinifa ayrilir: Diizenli bellek erigimi (Uniform Memory Access, UMA)
ve diizensiz bellek erisimi (Non-uniform Memory Access, NUMA)

UMA mimarisinde biitiin islemciler hafizaya ayni hizda erisirler. Ayni tip
islemciler kullanilir. Bazen onbellek tutarli UMA (Cache Coherent UMA, CC-UMA)
olarak adlandirilir. Onbellek tutarlilign (Cache Coherent) donanim seviyesinde
olmaktadir ve su sekilde aciklanabilir: Islemciler ana bellekteki komutlar1 daha hizli

calistrmak i¢in ana bellekteki bir hafiza blogunu kendi 6nbellegine kopyalamaktadir.
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Eger bir islemci kendi Onbellegindeki bir degiskenin degerini degistirirse diger
islemciler bu degisiklikten haberdar olmalidir ve giincel verinin islenebilmesi igin
onbelleklerindeki ayn1 degiskenin degerinin de degistirilmesi gerekmektedir. Onbellek
uyumluluk yontemi sayesinde biitiin islemciler bu degisiklikten haberdar olmaktadir.

NUMA mimarisinde ise biitiin islemciler hafizaya farkli hizda erisirler. Onbellek
tutarlilig1 bu hafiza mimarisinde de vardir ve CC-NUMA olarak adlandirilir.

Paylasimli hafiza mimarisinin dnemli avantajlar1 sunlardir: Paralel program
gelistirme agisindan biiyilk kolayliklar saglamaktadir. Hafizanin CPU’ya yakin
olmasindan dolayr hiz artis1 saglamaktadir. Dezavantajlar1 ise sunlardir: Bazi
problemlerde hafiza yeterli gelmeyebilir. Paylagimli hafizaya sahip daha fazla islemcili

bilgisayarlar1 tasarlamak ve tiretmek giderek daha zor ve pahali hale gelmektedir.

Dagitik hafiza (distributed memory): Dagitik hafiza mimarisinde, verilerin igslemciler
arasinda paylasimi i¢in bir haberlesme agina ihtiya¢ vardir (Sekil 3.9). Bu mimaride her
islemcinin kendi yerel hafizasi vardir. Bu hafiza, paylasimli degildir ve diger islemciler
tarafindan ulasilamaz. Her islemci kendi yerel hafizasina sahip oldugu i¢in diger
islemcilerden bagimsiz olarak islem yapabilmektedir. Bu nedenle 6nbellek tutarliligi
sistemine gerek yoktur. Islemcilerin birisi bir baska islemcinin verisine ulasmak isterse,
bu haberlesmenin ne zaman ve ne sekilde olacagina programci karar vermelidir. Veri
transferi icin makineler arasinda Ethernet haberlesme teknolojisi kullanildigi gibi
genellikle ¢ok hizli iletisimi  saglayan InfiniBand haberlesme teknolojisi

kullanilmaktadir.

Sekil 3.9. Dagitik hafiza modeli (LInl, 2016)

Bu mimarinin avantajlar1 sunlardir: Hafiza, islemci sayisi ile Olgeklenebilir.
Islemci sayismm artmasi ile hafizanin boyutu da orantili sekilde artmaktadir. Her bir
islemci Onbellek tutarliligi kontroliine gerek duymadan kendi hafizasina hizlica

ulasabilmektedir. Standart islemciler ve mevcut ag yapist kullanilabildiginden dolay1
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maliyeti distliktiir. Ayrica problemin biiyiikliigiine gore kullanilan iglemci adedi yiizleri,
binleri bulmaktadir. Dezavantajlari ise; dagitik hafiza sistemlerinde program gelistirmek

oldukc¢a zahmetli bir istir ve hafizalar arasi veri paylasimi cok zaman almaktadir.

Dagitik paylasimh hafiza (distributed shared memory): Dagitik paylasimli hafiza
mimarisinde, paylasimli hafiza ve dagitik hafiza mimarileri beraber kullanilmaktadir
(Sekil 3.10). Giinimiizde en hizli ve gelismis paralel hesaplama sistemleri bu mimariyi
kullanmaktadirlar. Bu mimaride, her bir diiglim paylasimli hafiza modeline sahip cok
islemcili bilgisayardan meydana gelirken, bu bilgisayarlar bir haberlesme ag1 ile

birlestirilerek dagitik hafiza sistemini meydana getirirler.

Sekil 3.10. Dagitik paylasimli hafiza modeli (LInl, 2016)

3.1.5. Jade c¢atis1

Jade (Java Agent DEvelopment Framework) Java dilinde yazilmis bir yazilim
catisidir (framework) ve programciya temel arakatman islevlerini saglayan bir yazilim
platformudur. Arakatman; farkl bilgisayarlari, aglar1 ve isletim sistemleri destekleyen
ve paralel uygulamalar gelistirmeyi miimkiin kilan isletim sistemleri ve uygulamalar
arasindaki bir yazilim katmanidir (Tanenbaum ve Van Steen, 2007). Jade, ¢oklu-ajan
(multi-agent) sistemlerinin kodlamasmi ve paralel uygulamalarin gelistirilmesini
kolaylastirmak i¢cin 1998 yilinda Telecom Italy tarafindan gelistirilmeye baslanmistir.
Jade 2000 yilindan beri agik kaynak (open source) olarak gelistirilmeye devam
etmektedir ve LGPL (Library Gnu Public Licence) lisansi altinda dagitilmaktadir
(Bellifemine ve ark., 2007). Bu tez ¢alismasinda 4.2 ve 4.3 versiyonlar1 kullanilmastir.
Su anki en giincel siirlimii ise 4.4 versiyonudur. Jade’nin kullanim ile ilgili yazilim,
ornek kod ve belgeler Jade’nin internet sitesinde (http://jade.tilab.com) bulunmaktadir.

Jade Ispanyol telekomiinikasyon sirketi Telefonica, CNET, Japon medya kurulusu
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NHK, Imperial College London, INRIA ve Helsinki Universitesi gibi birgok sirket ve
akademik grup tarafindan kullanilmaktadir.

Jade platformu bilgisayarlar arasinda dagitilabilmektedir ve ayarlar uzak bir
arayliz ile kontrol edilebilmektedir. Bilgisayarlarin ayni isletim sistemine sahip
olmasina gerek yoktur. Hatta ihtiya¢c duyulduk¢a yeni ajanlar olusturma ve ajanlar1 bir
bilgisayardan digerine tasima gibi ayarlar ¢alisma aninda bile yapilabilmektedir.
Jade’nin caligmasi i¢in sistem gereksinimi olarak sadece Java Runtime 5 veya iistii

gerekmektedir. Ayrica, Jade catisinin proje klasor yapist Sekil 3.11°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.11. Jade catisinin klasor yapisi (Bellifemine ve ark., 2007)

Sekil 3.12’de temel Jade mimari 6geleri gosterilmektedir. Jade tabanli bir
uygulama ajanlar (agents) diye adlandirilan bir dizi bilesenden olusmaktadir ve her bir
ajan benzersiz bir isme sahiptir. Ajanlar kendilerine yiiklenen gorevleri ¢alistirirlar ve
mesaj takasi ile kendi aralarinda iletisime gecerler. Ajanlar kendilerine mesaj iletimi
gibi temel servisleri saglayan bir Platformun iistiinde yasarlar. Sekil 3.13 Jade’nin temel
mimari elemanlar1 arasindaki iliskiyi UML diyagrami olarak gostermektedir. UML
diyagraminda goriildiigi gibi, bir platform bir ya da daha fazla konteynerden
olugsmaktadir. Konteynerler ag {iizerindeki farkli bilgisayarlarda calistirilabilir ve
boylece bir dagitik platform elde edilir. Her bir konteyner bir veya birkac tane ajan
icerebilir. Ornegin Sekil 3.12°de, Host 3 bilgisayarindaki “Konteyner 17 isimli
konteyneri A2 ve A3 ajanlarmi icermektedir. Bir konteyneri bir java sanal makinesi gibi
diistinebiliriz. Platformda, “Ana konteyner” isimli 6zel bir konteyner de bulunmaktadir

ve diger konteynerlerden farkli olarak su 6zelliklere sahiptir:
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e Platformda baglatilacak ilk konteynerdir ve diger tiim konteynerler onyiikleme
aninda ana konteynere kayit olurlar.

e AMS ve DF isminde iki 6zel ajan igerir. AMS ajan1 platformdaki yetkiyi temsil
eder ve platformdaki yonetim olaylarmi (ajan baslatma veya oOldiirme, tiim
platformu kapatma gibi) gerceklestirebilen tek ajandir. DF ajani ise sar1 sayfalar
(Yellow Pages) servisini saglar, ajanlarin sunduklar1 hizmetleri yayinlamaya ve

ithtiya¢ duyulan hizmetleri sunan ajanlar1 bulmaya yaramaktadir.

“xk<ay|t\|d|r

kawthdhir, -~ ¢

Host 1

Host 4

= (@) | (o)
g Ana konteyner

Platform 2

Sekil 3.12. Jade mimarisi (Bellifemine ve ark., 2007)

Ajan haberlesmesi Jade’nin en gii¢lii 6zelliklerinden bir tanesidir. Ajanlar kendi
aralarinda ayni konteynerde veya farkl konteynerde yasadigina bakmaksizin seffaf ve
dogru sekilde haberlesirler. Haberlesme paradigmasi asenkron mesaj gondermeye
dayalidir. Bu nedenle, her bir ajanin bir posta kutusu (ajan mesaj kuyrugu) vardir. Jade
ajanlar tarafindan génderilen mesajlari ilgili ajanin posta kutusundaki mesaj kuyruguna
iletmekle sorumludur. Posta kutusundaki mesaj kuyruguna bir mesaj gonderildigi
zaman alic1 ajan bilgilendirilir. Bu asamada, ajanin kuyruktan aldigi mesaji ne zaman ve

nasil isleyecegini programci belirlemektedir. Bu siire¢ Sekil 3.14°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.13. Temel mimari elemanlar arasindaki iliski (Bellifemine ve ark., 2007)
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Sekil 3.14. Jade asenkron mesaj gonderme 6rnegi (Bellifemine ve ark., 2007)

jade.core.Agent smift kullanici tanimhi ajanlar i¢in temel sinifi temsil
etmektedir. Bundan dolayi, programci acisindan bakildiginda, Jade ajani olusturmak
icin Agent smifindan tiireyen bir smif tanimlamak gerekmektedir. Ayrica bu smnifin

setup () metoduna sahip olmas1 gerekmektedir. Asagida basit bir 6rnek verilmistir:

public class MyAgent extends Agent({
public void setup() {
System.out.println ("Merhaba Dinya. Ben bir ajanim!");

setup () metodu baslangic degerlerini atama niyetiyle kullanilmaktadir. setup ()
metodu icerisinde ajanmn yapmasi gereken islemlere Ornek olarak arayiiz ekrani
gosterme, veritabani baglantis1 kurma ve davraniglar1 baglatma verilebilir. Ajan
olusturma asamasinda Jade ¢alisma ortamima heniiz bir bag kurulmadigindan dolay1 ve

bunun sonucu olarak Agent smifindan miras alman bazi1 metotlar diizgilin calismayacagi
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icin yapici metot tanimlamak yerine setup () metodunu kullanmak ve i¢inde baslangic
degerlerini atamak tavsiye edilmektedir. setup () metodunun ¢alisip sona ermesine
ragmen ajan hala canlidir ve bilgisayarin kaynaklarini kullanmaktadir. Ajan1 durdurmak
icin doDelete () metodunun cagrilmasi gerekmektedir. doDelete () metodunun
cagrilmasi ajan durmadan Once ¢esitli temizlik islemlerinin ger¢eklesmesini saglayan
takeDown () metodunun ¢alismasin tetiklemektedir. Bu siirecin akis diyagrami Sekil

3.15°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.15. Ajan ¢alismasinin akig diyagrami (Bellifemine ve ark., 2007)

Ajanin yapmasi gereken esas isler davraniglar (behaviours) icerisinde
gerceklestirilir. Bir davranis ajan tarafindan gerceklestirilecek olan bir gorevi (task)
temsil etmektedir ve jade.core.behaviours.Behaviour’den tiireyen bir sinifin
nesnesi olarak kodlanmaktadir. Ajanin bir gorevi yerine getirecek olan davranisi
kullanabilmesi i¢in addBehaviour () metodu yardimiyla davranis nesnesini eklemesi

gerekmektedir. Davranislar ajan baslarken (setup() metodunda) veya diger

davraniglarin igerisinden herhangi bir zamanda eklenebilmektedir. Behaviour
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simifindan tiireyen her bir sinif iki tane metodu icermelidir: action () ve done ().
action () metodu davranmis calistirilirken gergeklesecek islemleri belirler. done ()
metodu ise davranigin tamamlanip tamamlanmadigini belirten bir boolean degeri geri
dondiirtir. Eger davranig tamamlanmigsa tamamlanan bu davranis ajanin ¢alistiracagi
davranislarin havuzundan silinir.

Bir ajan birka¢ davranis1 eszamanli olarak c¢alistirabilir. Bir ajandaki
davranislarin ¢izelgelemesi (scheduling) isbirlik¢idir. Yani, bir davranis ¢alistirilmak
icin planlandig1 zaman o davranisin action() metodu ¢agrilir ve metot sona
ulagincaya kadar ¢alisir. Bu esnada ajanin baska bir davranisi ¢calistirilmaz. Bu nedenle
bir ajanin davraniglar1 arasindaki gegisleri programci belirlemek zorundadir.

Jade’de ii¢ temel davranis tipi mevcuttur: tek-seferlik davranis (one-shot
behaviour), dongiisel davranis (cyclic behaviour), jenerik davranis (generic behaviour).

Tek-seferlik davranis sadece bir seferlik dongiiye sahiptir ve action () metodu
bir kere ¢alisir. jade.core.behaviours.OneShotBehaviour smnifi true dondiiren
done () metoduna sahiptir ve asagidaki drnekte goriildiigli gibi tek-seferlik davraniglar

bu siiftan tiiretilmelidir. Bu 6rnekte, X islemi sadece bir kere gergeklesir.

public class MyBehaviour extends OneShotBehaviour({
public void action () {
// X islemi
}

Dongiisel davranis higbir zaman tamamlanmayacak sekilde tasarlanmistir ve
action () metodu her cagrildiginda ayni islemleri caligtirir.
jade.core.behaviours.CyclicBehaviour smifi false dOndiiren done ()
metoduna sahiptir ve asagidaki ornekte goriildiigii gibi yeni dongiisel davranislar bu
siniftan tiiretilmelidir. Bu 6rnekte, ajan davranisi durduruncaya kadar Y islemi tekrar

tekrar gergeklesir.

public class MyBehaviour extends CyclicBehaviour({
public void action () {
// Y islemi
}
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Jenerik davraniglar bir durum degeri tutarlar ve bu durum degerine bagli olarak
farkli islemleri ¢alistirilirlar. Belirli kosul saglandiginda jenerik davranislar tamamlanir.
Asagidaki ornekte, adim degiskeni davranisin durumunu belirlemektedir. X, Y ve Z

islemleri sirayla ¢aligirlar.

public class MyBehaviour extends Behaviour ({
private int adim = 0;
public void action () {
if (adim==0) {
// X islemi
lelse if (adim==1) {
// Y islemi
telse if (adim==2) {
// 7 islemi
}

adim++;

}

public boolean done () {
return adim == 3;

}

Bir ajan Sekil 3.16°da goriildiigii gibi birka¢ durumdan birinde olabilir:
e Baglatilmis: Ajan nesnesi olusturulmus, fakat henliz kendini AMS’ye
kaydettirmemis. Bir ismi ve adresi yoktur ve diger ajanlar ile haberlesemez.
e Aktif: Ajan nesnesi kendini AMS’ye kaydettirir. Ismi ve adresi vardir. Jade’nin
sundugu biitiin 6zellikleri kullanabilir.
e Askida: Ajan nesnesi durdurulur ve hi¢bir ajan davranisi ¢alistirilmaz.
e Beklemede: ajan nesnesi durdurulmustur ve bir mesaj geldigi zaman
uyanacaktir.
e Silinmis: Ajan kesin olarak dlmiistiir ve AMS’de artik kayith degildir.
e Tasmmis: Bir ajan yeni bir lokasyona gd¢ ederken bu duruma gecer. Ajanin
mesajlar1 gecici hafizada tutulur ve daha sonra yeni lokasyona gonderilir.
Agent smifi durumlar arasinda gegisi saglayan metotlara sahiptir. Ornegin doWait ()
metodu ajanmi aktif durumdan bekleme durumuna gecirir. Dikkat edilmesi gereken bir
husus sudur ki bir ajan, davranislarini ajan sadece aktif durumda iken ¢alistirabilir. Eger
herhangi bir davranis doWait () metodunu c¢agiracak olursa tiim ajan ve ajanin biitiin
aktiviteleri durdurulur. Bunun yerine, block () metodu kullanilarak sadece ilgili

davranis askiya alinmalidir.
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Sekil 3.16. Ajanmn yasam dongiisii (Bellifemine ve ark., 2007)
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3.2. Kullanilan Optimizasyon Algoritmalar

Bu alt bolimde tez c¢aligmasinda kullanilan pargacik siirli optimizasyonu,
kapsamli 6grenme parcacik siirii optimizasyonu, karinca koloni optimizasyonu ve 3-Opt

optimizasyon algoritmalar1 detayli olarak anlatilmaktadir.

3.2.1. Parcacik siirii optimizasyonu

Bu c¢alismanin Giris boliimiinde de bahsedildigi gibi, metasezgisel algoritmalar
optimizasyon problemlerini ¢6zmede ¢ok etkilidir. PSO algoritmast da bunlardan
biridir. Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan gelistirilen PSO, popiilasyon tabanli ve
metasezgisel bir optimizasyon teknigidir. PSO algoritmasi kus siiriilerinin sosyal
davranislarindan esinlenmistir. Popiilasyondaki her bir birey par¢acik olarak adlandirilir
ve potansiyel bir ¢oziimii temsil etmektedir. Parcaciklar popiilasyondaki mevcut en iyi
coziimleri takip ederek arama uzaymi taramaktadwr ve bdylece global optimuma
yakinsamaktadir. PSO’nun basaris1 ve popiilerligi sayesinde PSO, lojistik ve tasimacilik
(Wu ve Tan, 2009; Norouzi ve ark., 2017), biyoinformatik (Correa ve ark., 2006; Yuan,
2015), isletme (Yang ve ark., 2011), finans (Kendall ve Su, 2005), veri madenciligi
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(Grosan ve ark., 2006; Fong ve ark., 2016), iirlin tasarimi ve iiretim (Y1ildiz, 2009),
otomotiv endiistrisi (Yildiz, 2012) gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.

PSO algoritmas1 su sekilde ¢alismaktadir: PSO’daki her bir parcacik bir kusu
temsil etmektedir ve bir ¢6ziim sunmaktadir. Her bir pargacigin uygunluk fonksiyonu
ile bulunan bir uygunluk degeri vardir. Parcaciklar arama uzayinda kendilerine yon
veren hiz bilgisine sahiptirler. PSO belirli sayida rasgele iiretilmis parcaciklar ile
baslatilmaktadir. Bu parcaciklar sirasiyla Denklem (3.1) ve (3.2) ile hiz ve konum
bilgilerini giincelleyerek arama uzaymnda en uygun sonucu aramaktadirlar. Bir
parcacigin konumunu giincellemek i¢in, bu parcacigin 6nceki en iyi ¢éziimii (pbest) ve
tim siirtideki global en 1yi ¢6ziim (gbest) kullanilmaktadir. Bu degerler optimizasyon
siireci boyunca siirekli giincellenmektedir. Bdylece, algoritmanin sonunda global

optimum veya global optimuma yaki bir ¢6ziim bulunmaktadir.

Ve =w*V +c *rand1! * (pbest! — X )+c, *rand2! *(gbest’ — X") (3.1)

X! =x'+v! (3.2)
Burada V¢ ve X inci pargacigm d.nci boyutunun sirasiyla hiz ve konum
bilgisini gdstermektedir. Ivmelenme Kkatsayis1 olan c¢1 ve c» bir parcacigm bir
iterasyonda alabilecegi maksimum adim sayisini etkilemektedir. O ile 1 arasindaki
rasgele sayilar olan randl ve rand?2 algoritmanin stokastik dogasini etkilemektedir (Van
Den Bergh, 2006). pbest; i.nci parcacigin ziyaret ettigi en iyl konumdur. ghest tim
stiriideki en 1yi konumdur. Eylemsizlik agirligi diye adlandirilan w sabiti lokal arama
kabiliyeti ile global arama kabiliyeti arasindaki dengeyi koruma roliinii oynamaktadir
(Shi ve Eberhart, 1998). (Bansal ve ark., 2011)’de goriildigli gibi bircok eylemsizlik
agirhi@ stratejisi Onerilmistir. Shi ve Eberhart (1999)’a gdre optimizasyon siireci
boyunca eylemsizlik agirligi biiylik bir degerden kiicliik bir degere dogrusal olarak
azaltilirsa, PSO calistirmanin baslangicinda daha fazla global arama yetenegine sahip
olma egilimindedir ve calistirmanin sonuna dogru daha fazla lokal arama yetenegine
sahiptir. Bundan dolayi, eylemsizlik agirligit w optimizasyon siireci boyunca Denklem
(3.3) kullanilarak gilincellenmektedir.
—w )T (3.3)

—ie(w

max

W(t) =W

max
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Burada Wmax ve Wmin sirasiyla maksimum ve minimum eylemsizlik agirhigidir ve bunlar
genellikle 0.9 ve 0.2’ye esitlenmektedir. ¢ gilincel iterasyon sayisidir ve 7' ise dnceden
belirlenmis maksimum iterasyon sayisidir. PSO algoritmasmin akis diyagrami Sekil

3.17°de gosterilmektedir.

‘ PSO parametrelerini ayarla ‘

I

PSO'nun baslangi¢ popitilasyonunu
rasgele tiret

l

eylemsizlik agirligin
giincelle

l

her bir parcacigin
uygunluk degerini hesapla

l

pbest ve gbest giincelle

itemsyon sayisi artir l

her bir parcacigin
hizim ve konumunu giincelleme

J

durdurma
kriteri?

i

hayr

evet

gbest ¢oziimii raporla

Sekil 3.17. PSO algoritmasimim akis diyagrami

3.2.2. Kapsamh 6@renme parcacik siirii optimizasyonu

PSO’nun bir tiirevi olan CLPSO Liang ve ark. (2006) tarafindan Onerilmistir.
Liang ve ark. PSO’nun esas kusurunun erken yakinsama oldugunu ve ikinci kusurun ise
gbest parametresinin kullanimi oldugunu belirtmistir. Denklem (3.1)’de gosterildigi
gibi, her bir parcacik pbest ve gbest degerlerini kullanarak kendi hizini
glincellemektedir. gbest degeri siiriiniin tamamini etkiledigi i¢in siirtiniin yoniinii

belirlemede ¢ok dnemlidir. Eger gbest lokal minimuma takilirsa pargaciklarda bu lokal
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minimuma  kolayca takilabilir. Bu nedenden dolay, gbest CLPSO’da
kullanilmamaktadir. Hatta CLPSO’nun bir diger 6zelligi, orijinal PSO’daki bir parcacik
sadece kendi pbest 'ini kullanmasina ragmen, CLPSO’daki bir parcacik ise diger biitiin
parcaciklarin pbest’ini de kullanmaktadir. Bu yontem kapsamli 6§renme stratejisi olarak
adlandirilmaktadir.

Yukarida bahsedildigi gibi, CLPSO’daki bir par¢acigin hizin1 giincelleme diger
biitlin parcaciklarin pbest’lerine baglidir ve bunun formiili Denklem (3.4)’de

verilmektedir.

Vl.d zw*Vid +c*randl.d *(pbestjg(d)—Xl.d) (3.4)
burada f;i = [fi(1), fi{2),..., f(D)] rasgele secilmis parcaciklarm bir listesidir. Bu
parcaciklar, i.nci parcacik dahil siiriideki herhangi bir parcacik olabilir. Bunlar Denklem

(3.5)’deki dgrenme olasihig: diye adlandirilan Pc degeri ile belirlenir. pbest?;w d.nci

boyut i¢in i par¢acigin f; listesinde kayith olan pargacigm pbest degerini gostermektedir.

Bir parcacigin her bir boyut icin pbestleri nasil sectigi asagida agiklanmistir ve bu

stirecin akis diyagrami Sekil 3.18°de gosterilmistir:

(1)  rand sayis1 0 ve 1 arasinda rasgele tiretilir.

(2) Eger bu say1 Pc; degerinden biiyiikse, i. parcacik mevcut boyut i¢in kendi
pbest‘ini kullanmak tizere kendisini f; listesine ekler ve daha sonra Adim 4’e
gidilir. Biiyiik degilse, turnuva se¢imi uygulamak i¢in heniiz hizlari
gilincellenmemis olan iki parcacik segilir.

(3) Bu secilen parcaciklarin pbestlerinin uygunluk degerleri karsilastirilir. Hangi
parcacigin pbest’i daha iyi uygunluk degerine sahip ise o parcacik turnuva
secimini kazanir. Kendisinden 6grenilecek bir ornek olarak kazananin pbest 'ini
kullanmak i¢in kazanan pargacik mevcut boyut i¢in f; listesine eklenir.

(4) Eger maksimum boyut sayisina ulasilirsa o zaman Adim 5’e gidilir. Degilse, bir
sonraki boyuta devam etmek i¢in Adim 1’e gidilir.

(5)  Eger fi listesindeki biitiin 6rnekler i. par¢acigin kendisi ise, rasgele bir boyut ve i.
parcacik hari¢ rasgele bir parcacik secilir. Boylece, secilen boyut igin segilen

parcacigin pbest’1 kullanilir.
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Sekil 3.18. i. pargacik i¢in drnek boyutlarm segimi (ps: popiilasyon boyutu, [ |: yukar1 yuvarlama
operatdrii) (Liang ve ark., 2006)

PSO ve CLPSO algoritmalarinda alt ve iist arama sinirlar1 kullanilmasina
ragmen arama sinirlarmin kullanimi ile ilgili iki algoritma arasinda fark vardir. PSO’da
bir pargacigi arama smirlar1 igerisinde tutmak igin X =min(X%nar, max(X%mim, X))
esitligi kullanilmaktadir. Fakat bir pargacigi arama sinirlar1 igerisinde tutmak igin
CLPSO’da biraz farkli bir metot uygulanmaktadir. Eger bir pargacik arama sinirlari
icerisinde bulunuyorsa, o zaman onun uygunluk degerleri hesaplanmaktadir ve onun
pbest ve gbest’i giincellenmektedir. Yani, eger i. par¢acigm f; listesindeki biitiin
ornekleri arama smirlar1 icerisinde yer aliyorsa, o zaman bu pargacik arama sinirlari
icerisine geri donmiis olmaktadir.

Son olarak, CLPSO’nun bir diger 6zelligi bosluk tazeleme diye adlandirilan m

parametresidir. Bosluk tazeleme minimizasyon problemlerinde lokal minimumlardan



39

kacmak ve iy1 Orneklerden 6grenmek icin kullanilmaktadir. Her bir parcacik sahip
oldugundan daha iyi 6rnekler bulmak i¢in arastirma yapmaktadir. Eger i. parcacik, m
adet iterasyonda daha iyi Ornekler bulamazsa, bu pargacik i¢in f; listesi yeniden
atanmaktadir. Liang ve ark. (2006) m parametresi degerinin 7 civarinda iken daha iy1
sonuclar almnabildigini bildirmistir. CLPSO algoritmasmin akis diyagrami (Liang ve

ark., 2006)’de gosterilmektedir.

3.2.3. Karinca koloni optimizasyonu

Dorigo ve ark. tarafindan gelistirilen ACO gergek karincalarm davraniglarindan
ilham alinan bir metasezgisel algoritmadir (Dorigo ve ark., 1996; Dorigo ve
Gambardella, 1997). Gergek karincalar bir gorme kabiliyetine sahip degildir. Fakat buna
ragmen, onlar yuvalar1 ve yiyecek kaynaklar1 arasindaki en kisa yolu
bulabilmektedirler. Karincalar rasgele gezinmektedirler ve bulunan yiyecege bagh
olarak feromon diye adlandirilan kimyasal bir maddeyi gectikleri yollara birakarak
yuvalarina geri donerler. Diger karmcalar feromon izini takip eder, yiyecek kaynagmi
bulur ve yuvaya geri donerken izi giiclendirir. Zamanla, feromon buharlagsmaya baslar,
bdylece onun ¢ekici giicii de azalmaya baslar. Yollardaki feromon yogunlugu segilecek
rotanin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Karincalar feromon yogunlugunun yiiksek
oldugu yollar1 secerek en uygun kisa yolu bulmaktadirlar.

Karmca koloni optimizasyonu gezgin satici problemlerini ¢ozmek i¢in
gelistirilmistir (Dorigo ve Gambardella, 1997) ve ayrica herhangi bir kombinasyonlu
probleme de uygulanabilmektedir. ACO’nun popiilerligi ve basaris1 sayesinde, ACO
veri madenciligi (Wu ve ark., 2012), semantik web (Viswanathan ve Krishnamurthi,
2015), mobil robotlarin rota planlamasi (Liu ve ark., 2016) ve endiistrideki montaj hatti
dengeleme (Chica ve ark., 2015) gibi pek c¢ok farklh alanda kullanilmaktadir. GSP n
sehre ve bir saticiya sahiptir. Satici biitiin sehirlere sadece bir kez ugramayi ve
minimum uzunluklu kapali bir tur olusturmayr hedeflemektedir. Biitiin
sehirlerarasindaki uzakliklar bilinmektedir ve d;; i ve j sehirleri arasindaki uzakligi
temsil etmektedir. Algoritmanin baslangicinda, m karinca farkli sehirlere rastgele
dagitilir. i sehrindeki 4. karmca Denklem (3.6)’daki olasilik fonksiyonuna gore j sehrine

hareket eder.
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[Tif(t)]a'[nif]ﬁ eger j € A
oS OF T “ (3.6)

0 degilse

Burada i, j ve u sehirlerdir, A; ise k. karinca tarafindan heniiz ziyaret edilmemis

schirlerin listesidir. rl.j(t); iterasyon ¢ aninda i ve j sehirleri arasmdaki feromon
miktaridir. 7, i ve j sehirleri arasindaki 1/dj; ile verilen sezgisel bilgidir. a ve f

parametreleri feromon miktar1 ve sezgisel bilgi arasindaki goreceli 6nemi kontrol
etmektedir. £. karinca biitiin sehirleri ziyaret eder ve kapali bir tur tamamlar. Biitiin
karincalar turlarin1 tamamladiktan sonra global feromon giincelleme kurali uygulanir.
Her bir karmca, ilizerinden gegtigi biitiin yollara birakacagi feromon miktarin1 Denklem

(3.7)’ye gore hesaplar.
k_ O
ATI.'Z' = L—k (37)

Burada Q sabit bir degerdir ve Li; k. karincanin tur uzunlugunu temsil etmektedir. i ve j
sehirleri arasma biitiin karincalar tarafindan birakilacak toplam feromon miktar:
Denklem (3.8) ile bulunmaktadir. Daha sonra, buharlagsma siireci meydana gelir.
Buharlagma siirecinden sonra biitlin karmcalar tizerinden gectikleri yollara feromonlar1

birakirlar. Buharlagsma ve feromon birakma olay1r Denklem (3.9)’a gore gerceklestirilir.

=207, (3.8)

rl.j(t+1): (l—p).rl.j(t)+ Az, (3.9)

Denklem (3.9)’da, p feromon buharlagsma katsayisidir ve 0 ile 1 arasinda bir
deger alir. Boylece, bir iterasyon tamamlanir ve algoritma bir sonraki iterasyona baslar.
Algoritma maksimum iterasyon sayist gibi bir durdurma sartmma kadar devam eder.

Algoritmanin sonunda, en kisa tur uzunlugu elde edilir.
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3.2.4. 3-Opt lokal arama algoritmasi

GSP i¢in birkag tane tur iyilestirme algoritmasi vardir. Bunlardan bir tanesi de &-
Opt algoritmasinin bir alt siifi olan 3-Opt lokal arama algoritmasidir. 3-Opt algoritmasi
bir turdaki {i¢ kenar1 siler, boylece turu li¢ parcaya ayirir ve daha sonra bu parcalari
biitiin olasiliklar1 deneyerek tekrar birlestirir ve en 1yi olanmi secer. 3-Opt algoritmasi
tyilestirme bulunamayincaya kadar turu silmeye ve yeniden olusturmaya devam eder
(Johnson ve McGeoch, 1997). Boylece, tur artik 3-optimaldir. 3-Opt’daki ii¢ kenarin
silinmesiyle, Sekil 3.19’da goriildiigi gibi tekrar birlestirme i¢in olasi sekiz durum
bulunmaktadir. Sekil 3.20 ise 3-Opt sezgisel hareketin bir 6rnegini vermektedir. Sekil
3.20°de goruldigii gibi, sol taraftaki turda {ist {iste binmis kenarlar mevcuttur. Sag
tarafta, 3-Opt lokal arama algoritmasi sayesinde daha kisa tur uzunluguna sahip yeniden
olusturulmus tur vardwr. Birgcok meta sezgisel algoritma GSP’nin ¢o6ziimii i¢in
kullanilmaktadir. Lokal arama algoritmalar1 ¢oziimleri yerel olarak iyilestirdigi i¢in
ACO algoritmast lokal arama algoritmalariyla birlestirildigi zaman c¢ok iyi bir

performans elde etmektedir (Dorigo ve Stiitzle, 2004).

FNENENENEDENIALD

j ’y\ f /f \

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)

__—-‘—

Sekil 3.19. Biitiin olas1 3-Opt yeniden baglama durumu

F/E — F

Sekil 3.20. Olasi bir 3-Opt yeniden baglama durumu
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3.3. Tek Amach Optimizasyon Problemleri

Eger problemde optimize edilecek tek bir amag var ise bu problem tek amagl
optimizasyon problemi olarak tanimlanmaktadir. Tek amagli optimizasyonda, tiim farkli
hedefleri bir arada toplayan tek bir hedef fonksiyonun minimum veya maksimum
degerine karsilik gelen en iyi ¢6ziimii bulmak amag¢lanmaktadir (Savic, 2002). Asagida

tez ¢aligmasinda kullanilan tek amagli optimizasyon problemleri sunulmaktadir.

3.3.1. Kiyaslama fonksiyonlar

PCLPSO algoritmasinin performansin1 test etmek ve diger c¢alismalarla
karsilagtirmak i¢in 2 adet tek modlu (tek optimum nokta igeren) ve 12 adet ¢ok modlu
(bircok yerel minimum ancak bir genel minimum iceren) kiyaslama fonksiyonlar
secilmistir ve deneylerde kullanilmistir. Bu fonksiyonlar global optimizasyon {izerine
calisanlar tarafindan iyi bilinmektedirler ve optimizasyon algoritmalarmin testi ve
analizi i¢in siklikla kullanilmaktadirlar. Bu 14 fonksiyonun 2B model grafigi Sekil
3.21°de gosterilmektedir. Formiilleri asagida verilmektedir ve 6zellikleri asagida detayl
olarak anlatilmaktadir. Bu 14 fonksiyonun global optimum degerleri, ilk deger alma
aralig1 ve arama aralig1 Cizelge 3.1°de sunulmaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan bu

14 fonksiyon Denklem 3.10 ile Denklem 3.24 arasinda verilmistir.

Cizelge 3.1. Fonksiyonlarin tipi, Global minimumu, Fonksiyon degeri, Arama ve {1k deger arahig

f Tip Global minimum x* Fonksiyon degeri f{x*) Arama aralig1 11k deger aralig

AT [0,0,...,0] 0 [-100, 100]° [-100, 50]°
AT [L1,...,1] 0 [-2.048,2.048]°  [-2.048,2.048]°
A C [0,0,...,0] 0 [-32.768,32.768]°  [-32.768, 16]°
fi C [0,0,...,0] 0 [-600, 600]P [-600, 200]°
£ C [0,0,...,0] 0 [-0.5, 0.5]P [-0.5, 0.2]P
fi C [0,0,...,0] 0 [-5.12, 5.12]P [-5.12, 2]°
£ C [0,0,...,0] 0 [-5.12, 5.12]P [-5.12, 2]°
% C [420.96,420.96....,420.96] 0 [-500, 500]P [-500, 500]°
% DC [0,0,...,0] 0 [-32.768,32.768]°  [-32.768, 16]°
fio DC [0,0,...,0] 0 [-600, 600]° [-600, 200]°
fii DC [0,0,...,0] 0 [-0.5, 0.5]P [-0.5, 0.2]P
fi. DC [0,0,...,0] 0 [-5.12, 5.12]P [-5.12, 2]°
fis DC [0,0,....,0] 0 [-5.12, 5.12]P [-5.12, 2]°
fis DC  [420.96,420.96,...,420.96] 0 [-500, 500]P [-5.12,5.12]P

(T: Tek modlu, C: Cok modlu, DC: Dondiiriilmiis gok modlu)
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Sphere fonksiyonu:

f](X)=ZXf (3.10)

Rosenbrock fonksiyonu:

£0= 006 5, + 5, 1) (3.11)

f1 ve f>» fonksiyonlar1 tek modludur. Tek modlu fonksiyonlar sadece bir tane
optimuma sahiptir ve hi¢c lokal minimumu yoktur. fi fonksiyonu bir¢ok arastirmaci
tarafindan arastirmalarda kullanilmis olan Sphere fonksiyonudur. Sphere fonksiyonunun
¢ozlimii kolay olarak bilinmektedir. /> fonksiyonu Rosenbrock fonksiyonudur. Klasik
Rosenbrock fonksiyonu iki boyutlu tek modlu fonksiyondur. Son yillarda daha yiiksek
boyutlara genisletilmistir. Birgok arastirmaci yiiksek boyutlu Rosenbrock fonksiyonunu
tek modlu fonksiyon olarak kabul etmektedir. Fakat Shang ve Qiu (2006) n-boyutlu
(n=4~30) Rosenbrock fonksiyonunun 2 tane minimum degere sahip oldugunu

gostermektedirler. Bundan dolay1 /> cok modlu fonksiyon olarak da kabul edilmektedir.

Ackley fonksiyonu:
1L 1L
f3(x)=-20exp| —0.2 Bfo —exp{BZCos(2nxi)]+20+e (3.12)
i=l i=l
Griewank fonksiyonu:

D

ﬂ(x)zz4gi0_1t[cos(%]+l (3.13)

Weierstrass fonksiyonu:

L0=3 (kf‘f(a" cos(2mb* (x, + 0.5)))] D3 (a* coslzmd ¥0.5)) (3.14)

a=0.5, b=3, kmax= 20.

Rastrigin fonksiyonu:



45

1) =10D+ 3 [ ~10cos(27,)] (3.15)

i=1

Noncontinuous Rastrigin fonksiyonu:

£ =100+ [32 - 10cos2m,)]

i=1

1
x bl < (3.16)
V= fori=12,...,D.
round (2x;) |x | o 1
2 L)
Schwefel fonksiyonu:
fg(x)=418.9829D—§:xl.sin( |xl.|) (3.17)

i=1

f3 - fs fonksiyonlar1 ¢ok modludur. Cok modlu fonksiyonlar sadece bir tane
optimuma ve bir¢cok lokal minimuma sahiptir. Cok modlu fonksiyonlar arastirmacilar
tarafindan kiyaslama fonksiyonlarinin zor bir smifi olarak kabul edilir. Cilinki
fonksiyonun boyut sayis1 arttikga bu fonksiyonun lokal minimum sayisi iistel olarak
artmaktadir (Yao ve ark., 1999; Esquivel ve Coello Coello, 2003; Li, 2010; Qu ve ark.,
2013). Bu nedenle, ¢ok modlu fonksiyonlar {iizerinde iyi sonuglar elde etmek
optimizasyon algoritmalar1 i¢in ¢ok dnemlidir. Cilinkii bu 1yi sonuglar algoritmanin lokal
optimumlardan ve platolardan kagtigin1 ve global optimuma dogru hareket ettigini
gostermektedir. Dahasi, optimizasyon algoritmalar1 ¢ok modlu fonksiyonlar1 ¢6zerken
lokal minimuma kolayca diisebilmektedir. Bundan dolayi, global arama kabiliyetine
(exploration) sahip olan optimizasyon algoritmalar1 biiyiik olasilikla daha iyi sonuglar
elde edebilmektedir.

/3 fonksiyonu; problem uzaymin kenarlarina yakin diiz bir alana ve problem
uzaymin merkezinde genis bir bosluga sahip olan Ackley fonksiyonudur. f3’iin lokal
minimumlar1 birinci iistel ifadenin baskinligindan dolay1 biiyiik boyutlar i¢cin sigdir. Bu
nedenle f3, f3 - fs arasindaki en kolay problem olarak kabul edilebilmektedir. 2 bir¢cok
lokal minimuma ve s1g bir egriye sahip olan Griewank fonksiyonudur. Bu bir ¢eliskidir
ki diisiik boyutlu Griewank fonksiyonunu ¢6zmek yiiksek boyutludan daha zordur

(Chen ve ark., 2011). fs siirekli olan fakat sadece noktalar kiimesinde diferansiyeli
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alinabilen Weierstrass fonksiyonudur. fs ¢ok sayida lokal minimuma sahip oldugu icin
optimizasyon algoritmalarinin performansini test etmek i¢in siklikla kullanilan Rastrigin
fonksiyonudur. /7 Noncontinuous Rastrigin fonksiyonudur ve fs temellidir. fs’nin lokal
minimum sayisl fs ile ayn1 boyut sayisina sahip f7’nin lokal minimum sayisina esittir. fg
Schwefel fonksiyonudur. fg’in global optimumunu bulmak c¢ok zordur. Ciinkii onun
lokal optimumlar1 derindir ve global optimuma en yakin lokal optimum global
optimumdan olduk¢a uzaktir.

fo - fi4 fonksiyonlar1 f3 - f3’in dondiiriilmiis versiyonlaridir. Dondiirme islemi,
ayrilabilir fonksiyonlar1 daha zor ¢oziilen ayrilamayan fonksiyonlara c¢evirmektedir.
Ayrilabilir bir fonksiyon Denklem (3.18) kullanilarak dondiiriiliir. Formiildeki M
matrisi dikey matrisi temsil etmektedir (Salomon, 1996) ve y degiskeni fonksiyonun
yeni giris vektoriinii temsil etmektedir. Dikey matris ne fonksiyonun seklini ne de

global ¢6ziimii degistirmez.
y=M*x (3.18)

Rotated Ackley fonksiyonu:

f,(x)=-20 exp(— 0.2 /%iyf ] - exp(%icos@nyl)] +20+e (3.19)

buraday=M * x.

Rotated Griewank fonksiyonu:

Sro(x) = Zﬁ—];[cos(%}l (3.20)

i=1

buraday=M * x.

Rotated Weierstrass fonksiyonu:

Su(x) = i(kfx(ak cos(27b* (y, + 0.5)))] -D

i=1 k=0

k max

3 (a* cos(2vt *0.5)) (3.21)

k=0

burada a=0.5, b=3, kmax=20,y =M * x.

Rotated Rastrigin fonksiyonu:



a0 =100+ 3[4 ~10cos2m,)]

i=l

buraday=M * x.

Rotated Noncontinuous Rastrigin fonksiyonu:

S (x)=10D + i[zf —10cos(2x * zl.)]

i=l1

1
Vi if |yf|<§

z, = fori=1,.,D.
round(2y,) . 1
round@3) g1

buraday=M * x.

Rotated Schwefel fonksiyonu:

D
Jra(x) = 418.9829*D—Zzi

il
¥ sin( ‘yi‘) if |y,| <=500

z. = fori=1,.,D.
107 * (| —500) if [y,| > 500

burada y = ' + 420.96, p’=M * (x - 420.96)

3.3.2. Gezgin satici problemi
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(3.22)

(3.23)

(3.24)

Hesaplamali karmasiklik teorisi bilgisayar bilimi ve matematikte temel bir

daldir. Hesaplamali karmasiklik teorisi, hesaplamali problemlerin zorluk derecesine

gore hesaplamali problemleri siniflandirmaya odaklanmaktadir. Bu problemlerden bir

tanesi de kombinasyonlu optimizasyon problemi olan gezgin satici problemidir (GSP).

GSP’de, bir gezgin satici biitiin sehirlere sadece bir kez ugramayi ve basladigi sehire

geri donerek kapali bir tur olusturmayr amacglamaktadir. Bu tur, gezilen yolun

uzunlugunu temsil etmektedir. Sehir sayis1 arttikca optimum tur uzunlugunu belirlemek

cok zorlasmaktadir. Bu nedenle bir GSP karar problemi genellikle NP-tam problemi

olarak siniflandirilmaktadir (Donald, 2011). Metasezgisel algoritmalar genellikle bir

¢Ozlim havuzu iizerinde calisir ve en uygun ¢oziimii elde etmeyi amaglamaktadir. Bu

nedenle, ¢oziilen bu problemler optimizasyon problemleri olarak smiflandirilir. GSP, bir
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optimizasyon  problemi  olarak  ¢d6ziildiiglinde @ NP-zor  problem  olarak
siniflandirilmaktadir (Donald, 2011).

GSP’nin birkag ¢esidi bulunmaktadir ve bunlardan bir tanesi simetrik GSP’dir.
Simetrik GSP’nin tanimi su sekildedir: » diiglimli bir kiime ve diiglimlerin her bir ¢ifti
icin uzakliklar g6z Oniine alindiginda, amag¢ her diglimii bir kereligine ziyaret eden
minimum toplam uzunlukta bir tur bulmaktir. Diiglim i’den diiglim j’ye olan uzaklik
diiglim j’den diigiim i’ye olan uzaklik ile aynidir (Reinelt, 1995).

Bu tez ¢alismasinda simetrik GSP’nin ¢oziimii gerceklestirilmistir. Deneylerde
kullanilan problem 6rnekleri ve 6zellikleri Cizelge 3.2°de gosterilmektedir. Bu problem
ornekleri, GSP kiyaslama orneklerinin herkesce ulasilabilen koleksiyonu olan TSPLIB
(Reinelt, 1991; 1995) Kkiitiiphanesinden almmistir. Bu 6rnekler global optimizasyon
toplulugu tarafindan iyi bilinmektedir ve optimizasyon algoritmalarinin testi i¢in yaygin
olarak kullanilirlar. GSP Orneginin isminin sonundaki sayi, problemin boyutunu
belirtmektedir. Ornegin eil51, 51 sehirli bir problemdir. Sehir sayis1 arttikga optimal

turu belirlemek oldukga zorlagsmaktadir.

Cizelge 3.2. Deneylerde kullanilan GSP 6rnekleri ve 6zellikleri

Problem adi Sehir sayist1  Bilinen en iyi sonug
eil51 51 426
berlin52 52 7542
rat99 99 1211
eil76 76 538
st70 70 675
kroA100 100 21282
lin105 105 14379
kroA200 200 29368
ch150 150 6528
eill01 101 629
rd400 400 15281
1417 417 11861
pr439 439 107217
pcb442 442 50778
d493 493 35002
us74 574 36905
rat575 575 6773
p654 654 34643
d6s7 657 48912
u724 724 41910
rat783 783 8806

Amag fonksiyonu Denklem (3.25) ile gosterilmektedir.
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minimize ) d,x, i#j (3.25)

i,j

Burada dj; i ve j sehirleri arasindaki mesafeyi temsil etmektedir. x;j; ise i ve j sehirlerinin
arasindaki yolun turda kullanilip kullanilmadigmi belirlemektedir. Eger i ve j
sehirlerinin arasindaki yol turda kullanilmis ise xj; degeri 1 olarak, kullanilmamais ise x;

degeri 0 olarak atanmaktadir (Orman ve Williams, 2006).
3.4. Wilcoxon Sira Toplam Testi

Wilcoxon sira toplam testi (Wilcoxon rank sum test) iki bagimsiz basit tesadiifi
ornege dayandirilir ve bu Orneklerin alinmis oldugu anakiitlelerin karsilastiriimasi
amaciyla kullanilir (Johnson ve Bhattacharyya, 2014). Wilcoxon sira toplam testi
anakiitleler arasnda anlamli farklhiliklarin  olup olmadigint tespit etmeyi
amaglamaktadir. Sifir hipotezi bu iki anakiitlenin arasinda farklilik olmadig1 seklinde
kurulur. Wilcoxon sira toplam testinin test istatistigi ve kritik degerler Ornek
biiyilikliiklerine gore farkli degerler almaktadir (Ross, 2014). Bundan dolayr Wilcoxon
sira toplam testi kiiciik ornekler ve biiylik ornekler icin farkli sekilde yapilmaktadir.
Ornek biiyiikliikleri 1 ve n2 olmak iizere 71<10 ve n,<10 durumunda kii¢iik 6rnek testi
uygulanir. Testin adimlar1 asagidaki sekildedir (Kartal, 2014):

1. Adim: Hipotez kurulumu

Ho: incelenen 6zellik acisindan iki anakiitle arasinda farklilik yoktur.

H;i: incelenen 6zellik acisindan anakiitleler birbirinden farklidir (¢ift yonli test). veya
H;i: 1. anakiitlenin degerleri daha biiyiiktiir (sol kuyruk testi). veya

H;i: 2. anakiitlenin degerleri daha biiytiktiir (sag kuyruk testi).

2. Adim: Test istatistigi

Wilcoxon sira toplam testinde test istatistigini (W) hesaplamak i¢in her iki
ornegin verileri birlikte kiiciikten biiylige siralanir ve bunlara 1’den baslayarak ardisik
olarak sira numarasi verilir. Yani, en kii¢iik verinin sira numarasi 1 ve en biiyilik verinin
stra numarast n1+n olur. 1. drnegin siralar1 toplami 77 ve 2. 6rnegin siralar1 toplami 7>

olmak tizere test istatistigi Denklem (3.26) ile belirlenmektedir.
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T, ve T, den kiigiik olani (sol kuyruk testi igin)
W =<1 ve T, den biiyiik olani (sag kuyruk testi igin) (3.26)
T, ve T, den herhangi birisi (¢ift yonlii test igin)

3. Adim: Karar modeli
Kritik degerler, Cizelge EK-1.1 ve Cizelge EK-1.2°de gosterilen Wilcoxon sira
toplam testi kritik degerler cizelgesi kullanilarak belirlenmektedir. Testin yoniine gore

karar modelleri Sekil 3.22°deki gibidir. 7. ve Tu cizelgedeki kritik degerleri temsil

etmektedir.
H
H, Red " HW Koabul H, Red H, Kabul H,Red
T, T Ty T,
a) Sol kuyruk testi b) Cift yonlii test ¢) Sag kuyruk testi

Sekil 3.22. Wilcoxon sira toplam testi karar modeli

4. Adim: Karar

Hesaplanan test istatistigi (/) kabul bolgesine denk gelirse Ho hipotezi kabul
edilir ve bu iki anakiitlenin ayn1 olduguna a 6nem seviyesinde karar verilir. Hesaplanan
test istatistigi (W) red bolgesine denk gelirse Ho hipotezi reddedilir ve bu iki anakiitlenin
farkli olduguna o 6nem seviyesinde karar verilir.

Ornek biiyiikliiklerinden birisi veya ikisi 10’u gegtigi durumlarda biiyiik 6rnek
testi uygulanir. Bu durumda, testin adimlar1 asagidaki sekildedir:
1. Adim: Hipotez kurulumu

Kiiciik 6rnek testindeki ile aynidir.
2. Adim: Test istatistigi

Kiiciik ornek testindeki adim uygulanir. Daha sonra, Denklem (3.27), (3.28) ve

(3.29) ile W’nin ortalamasi, standart sapmasi ve Z degeri elde edilir.

_ny(n, +n,+1)
w 2

- :\/n,nz(n, +n,+1)
12

(3.27)

(3.28)
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(3.29)

3. Adim: Karar modeli
Cift yonli test icin kritik degerler, Cizelge EK-1.3’deki 0.5—(%)’ye karsilik
gelen en yakin Z degeridir. Sag ve sol kuyruk testleri i¢in kritik degerler, Cizelge EK-

1.3°deki 0.5 — o« ’ya karsilik gelen en yakin Z degeridir. Grafiksel olarak Sekil 3.23°de

gosterilmektedir.

Hu Red HCI Red II Hl:l Red Hn Kabul HCl Red
J z ) z
Zua  Zan

-Z o Z Zcx

a) Sol kuyruk testi b) Cift yonlii test ¢) Sag kuyruk testi

Sekil 3.23. Z tablosu kullanilarak Wilcoxon sira toplam testi karar modeli

4. Adim: Karar

Hesaplanan Z degeri kabul bolgesine denk gelirse Ho hipotezi kabul edilir ve bu
iki anakiitlenin ayn1 olduguna o 6nem seviyesinde karar verilir. Hesaplanan Z degeri red
bolgesine denk gelirse Ho hipotezi reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir. Boylece, bu iki
anakiitlenin farkli olduguna o 6nem seviyesinde karar verilir.

Wilcoxon sira toplam testinin kullanimini bir 6rnek ile gosterelim. CLPSO
algoritmasi ile bu tez calismasinda gelistirilen PCLPSO algoritmasi 100 boyutlu Sphere
test fonksiyonu iizerinde bagimsiz olarak 30 defa ¢alistirilmistir. Elde edilen sonuglar
Cizelge 3.3’de gosterilmektedir. Bu sonuglara gore bu iki algoritma arasinda 95%
(a=0.05) onem seviyesinde istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigi, 6rnek
biiytikliikleri (71=30, n,=30) 10’dan biiyiik oldugu icin biiylik 6rnek testi uygulanarak

belirlenmektedir. Testin adimlar1 asagidaki sekildedir.

1. Adim: Hipotez kurulumu
Ho: CLPSO ve PCLPSO algoritmalar1 arasinda farklilik yoktur.
Hi: CLPSO ve PCLPSO algoritmalar1 birbirinden farklhidir. (¢ift yonlii test)



2. Adim: Test istatistig

i
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Her iki algoritmalarin sonuglar1 kiigiikten biiyiige swralanir ve bunlara 1’den

baslayarak ardisik olarak sira numarasi verilir. Sonuglarin sira numarali verilmis hali

Cizelge 3.3’de gosterilmektedir. CLPSO algoritmasinin siralar1 toplami Tcrpso =1365

ve PCLPSO algoritmasinin siralar1 toplami 7pcrpso =465°dir. Denklem (3.26)’a gére W

degerini W= TpcLpso =465 olarak alinirsa Denklem (3.27)’e gore u,= 915, Denklem

(3.28)’e gore o, = 67.64, Denklem (3.29)’e gore Z = -6.65 olarak hesaplanmaktadir.

Cizelge 3.3. Wilcoxon sira toplam testi 6rnegi

# CLPSO _ PCLPSO Sira(CLPSO) Sira(PCLPSO)
1 138E-04 1.03E-08 44 29
2 1.80E-04 9.61E-09 58 27
3 1.62E-04 3.21E-09 54 11
4  1.14E-04  3.22E-09 36 12
5 1.49E-04  5.70E-09 51 17
6 1.63B-04 1.34E-10 55 8
7 825BE-05 1.33E-10 31 7
8 1.18B-04  6.59E-09 38 19
9 1.64E-04 1.31E-10 56 6
10 1.10E-04 7.01E-09 35 2
11 137E-04 6.89E-09 43 20
12 145E-04  7.60E-09 47 22
13 1.30E-04 1.11E-10 40 5
14 1.50E-04 2.78E-09 50 10
15 1.15E-04 3.37E-09 37 13
16 1.90E-04 7.67E-09 60 23
17 143E-04  3.46E-09 46 14
18  1.60E-04  7.71E-09 53 24
19 1.59E-04 1.17E-08 52 30
20 1.42E-04 4.11E-09 45 15
21 1.48E-04  4.56E-09 49 16
22 1.35E-04  9.22E-09 41 26
23 1.23E-04 8.97E-11 39 4
24 1.83E-04 8.64E-11 59 3
25 1.71E-04  5.92E-09 57 18
26 1.46E-04  9.82E-09 48 28
27 9.57E-05  8.03E-11 33 2
28 9.01E-05 2.31E-09 32 9
29 1.02E-04 7.22E-11 34 1
30 1.36E-04  8.72E-09 42 25

3. Adim: Karar modeli

0=0.05 ve ¢ift yonlii test i¢in Cizelge EK-1.3’e gore kritik degerler 0.5 —(%)

0.475’ye karsilik gelen £1.96 degeridir. Sekil 3.24°de karar modeli grafiksel olarak

gosterilmektedir.



53

.6.65 -1.96 1.96

Sekil 3.24. Karar modeli

4. Adim: Karar

-6.65<-1.96 oldugu icin hesaplanan Z degeri red bolgesine denk gelmektedir.
Bundan dolay1 Ho hipotezi reddedilir ve Hi hipotezi kabul edilir (»<0.05). Yani, CLPSO
ve PCLPSO algoritmalarinin farkli olduguna 95% Onem seviyesinde karar verilir.
Istatistiksel yazilimlar hipoteze ait p degerlerini dogrudan verdigi igin kullanim tavsiye
edilmektedir (Alpar, 2012). Bundan dolay1r hipoteze ait p degerleri spss yazilimi

kullanilarak hesaplanmistir. Bu 6rnek i¢in p degeri 0.000 olarak hesaplanmaistir.
3.5. Kruskal-Wallis Testi

Kruskal-Wallis testi, Wilcoxon sira toplam testinin genisletilmis seklidir. ikiden
fazla bagimsiz 6rnegin farkl anakiitlelerden gelip gelmedigine karar vermede kullanilir
(Kartal, 2014). Testin adimlar1 asagidaki sekildedir:

1. Adim: Hipotez kurulumu

Ho: incelenen 6zellik agisindan anakiitleler aynidir.
H;i: incelenen 6zellik acisindan anakiitleler farklidir.
2. Adim: Test istatistigi

Eger k tane Ornek var ise, bu Orneklere ait tiim gozlem degerleri kiigiikten
biiylige siralanir ve bunlara 1’den baslayarak ardisik olarak sira numarasi verilir. Her bir
ornege ait sira numaralar1 toplanir ve bu toplamlar 7j ile gosterilmek {izere test istatistigi
Denklem (3.30) ile hesaplanmaktadir. Formiildeki »; ifadesij. 6rnekteki gozlem adedini,

N ifadesi ise toplam gozlem adedini temsil etmektedir.

12 &1
HZl:N(NH)JZ_,: " :|—3(N+1) (3.30)
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3. ve 4. Adim: Karar modeli ve Karar

Hesaplanan H degeri, Cizelge EK-2.1°deki ki-kare ()?) tablosundan elde
edilecek olan kritik degerle karsilastirilir. Eger H > y%, ; 1 ise H; hipotezi kabul edilir
(»<0.05).

Ho hipotezi reddedilirse, bu 6rneklerin alindiklar1 anakiitlelerin farkli olduklarina
o Oonem seviyesinde karar verilir. Hipoteze ait p degeri spss yazilimi kullanilarak

hesaplanmigstir.
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4. ONERILEN YONTEMLER

Bu boliimde, tez calismasinda gelistirilmis olan paralel metasezgisel algoritmalar
ayrintili bir sekilde anlatilmaktadir. Bu boliimde ilk olarak, siirekli optimizasyon
problemlerin  ¢6ziimii i¢in  gelistirilen PCLPSO algoritmas1 detayli olarak
anlatilmaktadir. PCLPSO algoritmast c¢oklu-siirii, paralel c¢alisma ve isbirligi
ozelliklerine sahiptir. Coklu-siirii  tekniginde, popiilasyon alt popiilasyonlara
boliinmektedir ve her bir siirii birbirinden bagimsiz olarak tiim arama uzayinda
calismaktadir. Siiriiler en gilincel ¢ozlimleri takas etmek i¢cin ve aramayr daha kaliteli
coziimlere dogru yonlendirmek i¢in periyodik olarak isbirligi yapmaktadir. Ayrica, tez
calismasinda Ac¢gozIii Bilgi Takast (ABT) diye adlandirilan yeni bir isbirligi stratejisi
gelistirilmistir ve bu boliimde anlatilmaktadw. PCLPSO algoritmasi, global
optimizasyon {lizerine calisanlar tarafindan iyi bilinen 14 tane kiyaslama fonksiyonu
iizerinde test edilmistir ve deneysel sonuglar1 Boliim 5°de sunulmaktadir.

Bu bolimiin devaminda, ayrik optimizasyon problemi olan gezgin satict
probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirilen PACO-3Opt algoritmas:t ayrintili bir sekilde
aciklanmaktadir. PACO-30pt algoritmasi ¢oklu-koloni, paralellik ve isbirligi
ozelliklerine sahiptir. PACO-30pt algoritmasi isbirligi stratejisi olarak ABT stratejisini
kullanmaktadir. Bundan dolay1 ¢o6ziim kalitesini artirma ve islem siiresini azaltma
yetenegine sahiptir. PACO-30Opt algoritmasi, hem kiigiik 6lcekli hem de biiyiik 6lgekli
GSP problemleri iizerinde test edilmistir ve deneysel sonucglar1 Bolim 5°de

sunulmaktadir.

4.1. Siirekli Optimizasyon Problemlerini Cozmek icin Gelistirilen PSO Tabanh
Paralel Coklu-Siirii Algoritmasi1 (PCLPSO)

Son yillarda, bir¢ok arastirmaci 6zellikle bilgisayar bilimleri, yliksek basariml
hesaplama, endiistri mithendisligi ve makine miihendisligi olmak iizere bir¢ok alan igin
cok Onemli olan optimizasyon konusu iizerinde calismaktadirlar. Optimizasyon
problemleri genellikle NP-zor, karmasik ve zaman alicidir (Torn ve Zilinskas, 1989;
Talbi, 2009). Birgcok metasezgisel algoritma optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in
gelistirilmistir ve yeni algoritmalar da Onerilmektedir. Siirii zekadsi ve evrimsel
hesaplama, metasezgisel algoritmalarin iki popiiler alt smifidir. Sirii zekas: parcacik

siirii optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart, 1995), yapay karmca koloni algoritmasi
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(Dorigo ve Stiitzle, 2004), yapay ar1 koloni algoritmasi (Karaboga ve Basturk, 2007),
boz kurt optimizasyonu (Mirjalili ve ark., 2014) vb. yontemleri igermektedir. Diger
taraftan, evrimsel hesaplama genetik algoritma (Goldberg, 1989), memetik algoritma
(Neri ve ark., 2011) ve gen ifade algoritmasi1 (Ferreira, 2006) vb. yOntemleri
icermektedir.

Bu calismanin Giris bdliimiinde de bahsedildigi gibi, metasezgisel algoritmalar
optimizasyon problemlerini ¢6zmede c¢ok etkilidir. Kennedy ve Eberhart (1995)
tarafindan gelistirilen PSO algoritmas1 da bunlardan biridir. PSO popiilasyon tabanli ve
metasezgisel bir optimizasyon teknigidir. PSO algoritmasit kus siiriilerinin sosyal
davranislarindan esinlenmistir. Popiilasyondaki her bir birey par¢acik olarak adlandirilir
ve potansiyel bir ¢oziimii temsil etmektedir. Parcaciklar popiilasyondaki mevcut en iyi
coziimleri takip ederek arama uzaymi taramaktadwr ve bdylece global optimuma
yakinsamaktadir. PSO’nun basaris1 ve popiilerligi sayesinde PSO biyoinformatik (Yuan,
2015), enerji (Kiran ve ark., 2012), lojistik ve tasimacilik (Norouzi ve ark., 2017),
isletme (Yang ve ark., 2011), kimya miihendisligi (Schwaab ve ark., 2008), otomotiv
endiistrisi (Yildiz, 2012) gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.

Bilim ve teknolojideki hizli ilerlemeler biitiin alanlardaki gibi hesaplama
alanindaki gelismeleri de tetiklemektedir. Bu gelismelerin sonucu olarak, bilgisayarlar
tarafindan ¢oziilmesi gereken problemler daha biiylik ve daha karmasik olmaktadir ve
bunlar biiyiikk o6lcekli verilerin artmasmma neden olmaktadir. Bundan dolayi, bu
problemleri ¢ozmek ve biiyiikk 6lgekli verileri islemek igin paralel hesaplamaya ve
paralel algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Paralel hesaplamada, alt gorevlere ayrilmis bir gérev sonuglar1 daha ¢cabuk elde
etmek i¢in ¢oklu islemcilerde eszamanli olarak c¢alistirilmaktadir (Grama, 2003). Paralel
hesaplama kullanilarak algoritmalarin performansi artmaktadir ve biiylik 06lgekli
problemler daha kisa zamanda ¢6ziilmektedir. Bundan dolay1, paralel hesaplama veriler
glinden giine artmakta oldugu i¢in giinlimiizde tibbi goriintli isleme (Romero-Laorden
ve ark., 2016), finans (Balakrishnan ve ark., 2014), biyoinformatik (Orobitg ve ark.,
2015) gibi farkli bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, Onerilen paralel
algoritmay1 gelistirmek i¢in bir arakatman (middleware) olan Jade yazilim c¢atisi
(Bellifemine ve ark., 2007) kullanilmaktadir. Arakatman; farkli bilgisayarlari, aglar1 ve
isletim sistemleri destekleyen ve paralel uygulamalar gelistirmeyi miimkiin kilan Sekil
4.1°de goruldigi gibi isletim sistemleri ve uygulamalar arasindaki bir yazilim

katmanidir (Tanenbaum ve Van Steen, 2007).
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Sekil 4.1. Arakatman

Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 genellikle sirali bir yapiya sahiptir.
Onlarin kullanim1 zaman karmasikligini diistirmesine ragmen, havaciliktaki (Olhofer ve
ark., 2001; Hasenjiger ve ark., 2005) gibi akademide ve endiistride meydana ¢ikan bazi
gercek diinya problemlerinin ¢oziimleri hala ¢ok uzun zaman almaktadir. Bu yiizden,
paralel hesaplama hem arama siiresini azaltmak hem de ¢oziimlerin kalitesini artirmak
icin metasezgisel algoritmalar ile beraber kullanilmaktadir (Alba, 2005). Bu ¢alismanin
amacl, global optimizasyonun alt smifi olan kisitsiz global optimizasyon problemlerini
(Schéffler, 2012) ozellikle bliyiik 6lcekli problemleri ¢ozmek i¢in yeni bir paralel
metasezgisel algoritma gelistirmektir.

Biiyiik Olgekli optimizasyon problemleri i¢in ¢dziim bulma siireci asagidaki
onemli sorulara yol agmaktadir:

(1) Makul bir siire igerisinde problemleri ¢6zmek i¢in ne tiir paralel metasezgisel
algoritmalar kullanilmalidir?

(11) Klasik optimizasyon yontemleri kullanarak elde edilen sonuglardan daha iyi
sonuglar paralel metasezgisel algoritma kullanilarak nasil elde edilebilir?

(111) Paralel metasezgisel algoritma olusturmak icin ihtiya¢ duyulan isbirligi,
topoloji, go¢ secme ve etkilesim stratejileri nasil olmalidir ve bunlarin parametrelerinin
en uygun degerleri nelerdir?

(1v) Bu yontem lokal optimumlara takilmay1 engelleyecek midir?

Literatiir taramasindan sonra, CLPSO algoritmasinin (Liang ve ark., 2006) diger
PSO tiirevlerinden daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Daha Once
bahsedildigi gibi, arama uzaymin boyutu arttikca birgok optimizasyon algoritmasinin

etkisi ve verimliligi kotiilesmektedir. Metasezgisel algoritmalarin kullanimi zaman
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karmagikligin1 diisiirmesine ragmen hala birgok ger¢ek diinya problemlerinin ¢oziimleri
zor olmaktadir ve ¢cok uzun zaman almaktadir (Dolan ve ark., 2004). Bundan dolay1 bu
zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, paralel hesaplama kullanilarak CLPSO
algoritmasmin performansinin iyilestirilmesi amag¢lanmistir. Bu ¢alismada ¢oziim
kalitesini ve kararlilig1 artiran, arama siiresini azaltan yeni paralel ¢oklu-siiri CLPSO
algoritmas1 (PCLPSO) 0Onerilmektedir. PCLPSO algoritmasmim basarist kiyaslama
fonksiyonlar1 tizerinde gosterilmistir. Bu calismanin literatiire temel katkilar1 sunlardir:

(1) Gelistirilen algoritma yeni bir igbirligi stratejisi kullanmaktadir.

(1) Gelistirilen algoritma aramay1 6nemli derecede hizlandirmaktadir.

(111) Gelistirilen algoritma elde edilen ¢éziimlerin kalitesini artirmaktadir.

(1v) Gelistirilen algoritma kararlilig1 artirmaktadir.

(v) Gelistirilen algoritma ayrica biiyiik 6lgekli problemleri de basarili sekilde
¢Ozmektedir.

PCLPSO algoritmas1 coklu-siirii ve isbirligi 06zellikleri sayesinde ¢oziim
kalitesini ve global arama kabiliyetini artirmaktadir. Ayrica, dagitik sistem iizerinde
paralel caligmasi sayesinde hesaplama siiresini diisiirmektedir. PCLPSO algoritmasi

asagidaki alt boliimlerde detayl olarak anlatilmistir.

4.1.1. Coklu-siirii stratejisi

Coklu-siiri tekniginde, bir popiilasyon alt popiilasyonlara bdliinmektedir. Her
bir alt popiilasyon bir siiriiyli temsil etmektedir. Algoritmada iki tip siirli bulunmaktadir:
sunucu-siirii ve istemci-siiri. Her bir siirii s;, 7 € (1, 2,..., n), bagimsiz olarak PCLPSO
algoritmasini ¢alistirmaktadir. Boylece, her bir siirii s; birbirinden bagimsiz olarak tiim

arama uzayinda ¢caligmaktadir.

4.1.2. Paralellik stratejisi

PCLPSO’nun paralellik 6zelligi; her bir s; siiriinlin algoritmay1 ayni zamanda
farkli bilgisayarlarda calistirmasidir. Boylece, hesaplama siiresi diismektedir. Sekil
4.2’de dagitik sistemin kiime yapis1 gosterilmektedir. PCLPSO algoritmasi sadece bir
tane sunucu-siirii ve birka¢ tane istemci-siirii icermektedir. Istemci-siirii sayis1
problemlerin zorluguna gore degigsmektedir. Sunucu-siirii dahil her bir siirii global

optimuma ulagsmak i¢cin PCLPSO algoritmasini isbirligiyle ve eszamanli olarak
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calistrmaktadir. Paralelligi yerine getirmek i¢in bir arakatman olan Jade yazilim ¢atisi
(Bellifemine ve ark., 2007) kullanilmaktadir. Ayrica Jade, hata ayiklama ve uygulamay1
yikleme asamalarmi  destekleyen araglar1  sayesinde  dagitik  sistemlerin

gerceklestirilmesini kolaylastirmaktadir.

E Sunucu

istemci 1 —J| [|Istemcin
|l|

[x]
L
-
L

Sekil 4.2. Kiime yapis1

4.1.3. Isbirligi stratejisi

Isbirligi tekniginde, PCLPSO algoritmasindaki » adet siirii, en giincel ¢dziimleri
takas etmek i¢in ve aramay1 daha kaliteli ¢oziimlere dogru yonlendirmek i¢in periyodik
olarak 1isbirligi yapmaktadwr. Literatiirde birka¢ tane Onerilmis igbirligi stratejisi
bulunmaktadir. Bunlardan birkagi halka, 2B ag ve tam cizgedir (Talbi, 2009) ve
bunlarin topolojileri Sekil 4.3°de gosterilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda paralel metasezgisel PCLPSO algoritmas1 gelistirilirken
AcgozIi Bilgi Takas1 (ABT) diye adlandirilan yeni bir igbirligi stratejisi gelistirilmistir
ve literatlire kazandirilmistir. ABT nin basarisini etkileyen dort faktor bulunmaktadir:
g0¢ periyodu, topoloji, takas edilecek bilgi ve yer degistirme poligesi. Bu siire¢ Cizelge
4.1°deki algoritmanin sézde kodunda siislii parantez ile vurgulanmaktadir (satir 27-33).
Ayrica ABT ile halka, 2B ag ve tam c¢izge isbirligi stratejilerinin topolojileri
karsilastirilmistir ve elde edilen sonuglar Deneysel Sonuglar boliimiinde Cizelge 5.14 ve
Sekil 5.5°de verilmisti. ABT’nin topolojisinin diger isbirligi stratejilerinin

topolojilerinden daha basarili oldugu deney sonuglarindan goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Gog topolojisi (Dolu daire sunucu siiriiyii temsil etmektedir.)

ABT’nin basarisin1 etkileyen birinci faktér gé¢ periyodudur. Gog siirecinde
¢oziim kalitesi ile hesaplama siiresi arasinda daima bir 6diin verme s6z konusudur. Eger
bilgi cok sik takas yapiliyorsa, o zaman PCLPSO algoritmasinin ¢6ziim kalitesi daha iyi
olabilmektedir. Fakat PCLPSO algoritmasinin hesaplama siiresi artmaktadir. Eger go¢
aralig1 daha genigse algoritmanin hesaplama siiresi diismektedir. Fakat algoritmanin
cozlim kalitesi kotiilesebilmektedir. Go¢ periyodunu belirlemenin iki gesit stratejisi
vardir: Kér ve adaptif (Talbi, 2009). Adaptif stratejide baslangi¢ asamalarinda siiriiler
arasinda bilgi aligverisi bulunmakta, fakat sonlara dogru siiriiler arasindaki bilgi
alisverisi kesilmektedir. Bundan dolay1 bu ¢alismada kor stratejisi tercih edilmektedir.
Bu stratejide gog¢ siireci periyodik olarak belirli bir iterasyon sayisi sonrasinda
olugsmaktadir (Algoritma 1, satir 27). Uygun bir P go¢ periyodu belirlemek i¢in, 10-B
problemler {izerinde farkli iterasyon araliklar1 kullanilarak bir deney gergeklestirilmistir
ve sonuglar Cizelge 5.4’de gosterilmektedir.

Ikinci faktor bilgileri paylasmak i¢in komsu siiriilerin belirlendigi topolojidir.
Eger bilgiler ¢ok fazla siirli arasinda paylasilirsa algoritmanin hesaplama siiresi dogal
olarak artmaktadir. Eger bilgiler ¢ok az siirii arasinda paylasilirsa hesaplama siiresi

azalmaktadir, fakat lokal optimumlara takili kalma olasiligi artabilmektedir. ABT
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isbirligi stratejisinin topolojisi Sekil 4.3°de gosterilmektedir. Sekil 4.3’den de gorildigi
gibi bu topolojide haberlesmeler sadece sunucu-siirii ile istemci stiriiler arasindadir
(Algoritma 1, satir 8, 28 ve 31) ve istemci siirliler arasinda dogrudan bir haberlesme
bulunmamaktadir. Bu topolojide diisiik haberlesme frekanst oldugu i¢in yiiksek
hesaplama verimliligi elde edilmektedir. ABT, halka, 2B ag ve tam c¢izge isbirligi
stratejilerinin topolojileri karsilastirilmistir ve sonuglar Cizelge 5.14 ve Sekil 5.5°de
verilmistir. Hem hesaplama siiresi hem de ¢6ziimlerin kalitesi agisindan, ABT’ nin
topolojisinin diger isbirligi stratejilerinin topolojilerinden daha basarili oldugu deney

sonuglarindan goriilmektedir.

Cizelge 4.1. PCLPSO Algoritmasinin sézde kodu

Algoritma 1: PCLPSO Algoritmasi

1: intn /* siirii sayist */
2: intk /* her bir siirtiniin popiilasyon boyutu */
3: intP /* gb¢ periyodu */
4. Array EH /* ElitHavuzu, lokal en iyi ¢6ziimleri tutar */
5: intm /* bosluk tazeleme */
6: double w, cl, c2 /* eylemsizlik agirligi ve ivmelenme katsayilari */
7: n,k, P,m, w,cl, c2 Parametrelerine ilk deger ata
8:  Sunucu Parametreleri istemcilere génderir
9: parfori« 1,ndo
10: i. slirliniin parametrelerine ilk deger ata
11: forj— 1, kdo
12: Konum ve hiza ilk deger ata
13: Uygunlugu hesapla
14: end for
15:  end parfor
16: int d=0; /* Iterasyon sayacina ilk deger ata*/
17: repeat:
18: d++; /* Iterasyon sayacini artir */
19: parfor i — 1, ndo
20: for j— 1, kdo
21: Denklem (3.1)’1 kullanarak hiz1 giincelle
22: Denklem (3.2)’1 kullanarak konumu giincelle
23: Uygunlugu hesapla
24 end for
25: [Best;’1 glincelle /* i. siirliniin /Best’ini glincelle */
26: end parfor
27: if d mod P == 0 then
28: Her bir istemci siirii /Best’i sunucu siiriiye gonderir
29: Sunucu [Bestleri EH’ye kaydeder
30: Sunucu EH’deki gBest’i bulur ve EH’yi bosaltir Isbirligi
31: Sunucu gBest’1 istemcilere gonderir
32: Her bir siirii rasgele secilen bir pargacig1 gBest ile degistirir
33: end if

34: until durdurma kriteri saglandi
35: return gBest
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Ugiincii faktdr algoritmanin performansini dnemli 6lciide etkileyen takas
edilecek bilgidir. Genellikle, siiriiler arasinda degistirilecek bilgiler global en 1y1 ¢6ziim,
lokal en iyi ¢oziimler veya komsuluk en iyi ¢6ziimii olabilmektedir. ABT stratejisinde,
her bir siirii kendi lokal en iyi ¢6ziimiinii (/Besf) PCLPSO’nun gog siirecinde sunucu
siiriiye gondermektedir (satir 28). Sunucu kendi /Best ¢oziimii dahil kendisine gelen
biitlin /Best ¢oziimleri elit havuzu (EH) diye adlandirilan bir havuzun icerisinde
toplamaktadir (satir 29). Daha sonra sunucu stirii EH i¢cinden en 1yi ¢oziimii se¢gmektedir
(satir 30). Popiilasyondaki global en 1yi ¢6ziim (gBest) olan bu ¢dziim sunucu siirii
tarafindan biitlin istemci siirlilere gonderilmektedir (satir 31). Sekil 4.4 bu go¢ siirecini
tasvir etmektedir. Tek-siirliye sahip PSO tabanl bir algoritmada, eger gBest arka arkaya
birkag iterasyonda iyilestirilemezse bu algoritmanin duragan duruma diisme olasilig1 her
zaman mevcuttur. Fakat coklu-siiriiye sahip PCLPSO algoritmasinda aramayi1 daha
kaliteli ¢oziimlere dogru yonlendirmek i¢in gBest ¢Oziimii siiriiler arasinda
paylasilmaktadir. GoO¢ siirecinden sonra, her bir siirii s;, daha iyi /Best ¢oziimii
kullanarak global optimumu aramaya devam etmektedir. Eger PCLPSO’da herhangi bir
stiriideki /Best ¢oziimii lokal optimuma takilirsa, bu strateji sayesinde lokal optimuma
takilan bu siirii lokal optimumdan rahat¢ca kurtulmaktadir. Bundan dolayi, PCLPSO
daha iyi ve daha kararl ¢oziimler elde etmektedir.

Dérdiincii faktor alinan bilgilerin nasil kullanilacagiyla ilgilenen yer degistirme
policesidir. Bu asamada, her bir istemci siiriiden rasgele segilen birer parg¢acik sunucu
tarafindan gonderilmis olan gBest ile degistirilmektedir. Sunucu siiriide rasgele secilen
bir parcacik da gBest ile degistirilmektedir (satir 32). Boylece, Sekil 4.4°de gosterildigi
gibi PCLPSO ¢oziim kalitesini gelistirmektedir.
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Sekil 4.4. Gog siireci

PCLPSO algoritmasinin s6zde kodu, akis diyagrami ve sira diyagram sirasiyla
Cizelge 4.1, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da gosterilmektedir. Sira diyagramindaki senaryo,
algoritmanm gerceklestirilmesini ve sunucu ile istemci arasindaki haberlesmeyi
gostermektedir. Oncelikle bilgisayarlarin sayis1 yani siirii sayis1 7, problemin zorluguna
gore belirlenmektedir (Algoritma 1, satir 1). Bunlardan bir tanesi sunucu siirii i¢indir ve
digerleri istemci striileri i¢indir. Daha sonra, algoritmanin parametreleri
belirlenmektedir ve ilk degerleri atanmaktadir (satir 2-7): P go¢ periyodu, maksimum
iterasyon sayisi, popiilasyon boyutu, eylemsizlik agirhigi, m bosluk tazeleme, c1 ve ¢
ivmelenme katsayilari. Sunucu bu parametreleri istemcilerle algoritmanin basinda
paylagsmaktadir (satir 8). Her bir siiri s; baslangic parcaciklarini iiretmektedir ve bu
parcaciklarin uygunluk degerlerini hesaplamaktadir (satrr 9-15). Ik deger atama
isleminden sonra haberlesme dongiisii baglamaktadir (satir 17). Sunucu da dahil her bir
siirli algoritmay1 P iterasyona ulasincaya kadar ¢alistirr (satir 19-26). P. iterasyonda
go¢ siireci meydana gelir. Gog siirecinde; istemciler kendi lokal en iyi ¢dziimlerini
sunucuya gondermektedirler, sunucu bunlar1 bir havuzda toplamaktadir, daha sonra
bunlarin arasindaki global en 1yi ¢Oziimi bulmaktadir ve onu istemcilerle
paylagsmaktadir (satir 27-33). Bu haberlesme dongiisii, algoritma maksimum iterasyon
sayisina ulagincaya kadar devam etmektedir (satir 34). Algoritmanin sonunda, global en

1yi parcacik ¢oziim olarak kullanilmaktadir (satir 35).
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Sekil 4.6. PCLPSO algoritmasinin sira diyagrami

4.2. Gezgin Satic1 Probleminin Co6ziimii icin ACO ve 3-Opt Tabanh Paralel
Isbirlikc¢i Bir Yontem

Hesaplamali karmasiklik teorisi bilgisayar bilimi ve matematikte temel bir
daldir. Hesaplamali karmasiklik teorisi, hesaplamali problemlerin zorluk derecesine
gore hesaplamali problemleri siniflandirmaya odaklanmaktadir. Bu problemlerden bir
tanesi de kombinasyonlu optimizasyon problemi olan GSP’dir. GSP’de, bir gezgin
satic biitiin sehirlere sadece bir kez ugramayi ve basladigi sehire geri donerek kapali bir
tur olusturmayr amaglamaktadir. Bu tur, gezilen yolun uzunlugunu temsil etmektedir.
Sehir sayist arttikca optimum tur uzunlugunu belirlemek ¢ok zorlagmaktadir. Bu
nedenle bir GSP karar problemi genellikle NP-tam problemi olarak smiflandirilmaktadir
(Donald, 2011). Metasezgisel algoritmalar genellikle bir ¢6ziim havuzu iizerinde ¢alisir
ve en uygun ¢oziimii elde etmeyi amaglamaktadir. Bu nedenle, ¢oziilen bu problemler
optimizasyon problemleri olarak smiflandirilir. GSP, bir optimizasyon problemi olarak
coziildiigiinde NP-zor problem olarak siniflandirilmaktadir (Donald, 2011).

GSP tam sonucu veren algoritmalar veya sezgisel yontemler kullanilarak
coziilebilmektedir. Tam sonucu veren algoritmalar biiyiik 6lcekli GSP icin uygun
degildir. Birkac sezgisel algoritma ise biiylik Olgcekli GSP’nin ¢6ziimii i¢in
gelistirilmistir (Dorigo ve Gambardella, 1997; Marinakis ve ark., 2011; Feng ve ark.,
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2013; Avsar ve Aliabadi, 2015). Son yillarda, GSP’nin daha iyi ¢6ziimlerini elde etmek
icin paralel ve hibrit algoritmalar da onerilmistir. Bunlardan birka¢1 Kaynak Arastirmasi
bolimiinde listelenmektedir. Sezgisel yaklasimlar ve hibrit yontemler GSP’nin
¢Ozlimiinde 1yi sonuglar elde etmelerine ragmen, bunlar lokal optimumlardan basarili
sekilde kacamamaktadirlar. Ayrica, tek koloniye sahip ACO algoritmasinin en biiyiik
eksikligi aramanm erken durgunlugudur (Dorigo ve ark., 1996; Kolli ve Sharvani,
2014). Bunun yaninda, onlarmn ¢alisma siireleri ne yazik ki ¢ok uzun zaman almaktadir.
Bu eksikliklerin {stesinden gelmek ve ¢oziim kalitesini artirmak ig¢in 3-Opt
algoritmasin kullanan karmca koloni optimizasyonuna dayali ¢oklu-koloniye sahip ve
paralel calisan paralel igbirlik¢i hibrit bir algoritma (PACO-30pt) gelistirilmistir (Gilci
ve ark., 2016). Bu ¢alismanin temel katkilar1 sunlardir: Bu yeni yontem ¢6ziim kalitesini
artirma ve islem siiresini azaltma yetenegine sahiptir. PACO-30pt algoritmasi onun
coklu-koloni ve isbirligi 0Ozelligi sayesinde ¢Oziimlerin kalitesini ve kararliligi
artirmaktadir. Ayrica, PACO-30pt algoritmas1 dagitik hesaplama ortaminda paralel
olarak caligma yetenegiyle hesaplama siiresi diismektedir.

Gelistirilen  algoritmanin ~ ¢oklu-koloni  ozelliginde, popiilasyon  alt
popiilasyonlara boliinmektedir. Her bir alt popiilasyon bir karinca kolonisini temsil
etmektedir ve bu koloninin tipi ya sunucu koloni ya da istemci koloni olabilmektedir.
Sadece bir tane sunucu koloni vardir ve diger koloniler istemcidir. Toplam koloni sayis1
problemlerin zorluk derecesine gore belirlenmelidir. Yukarida da bahsedildigi gibi, tek
koloniye sahip ACO algoritmasinin en biiyiik eksikligi aramanin erken durgunlugudur
(Dorigo ve ark., 1996; Kolli ve Sharvani, 2014). Durgunluk; biitiin karmcalarin ayni
rotay1 takip etmesi ve ayni ¢Oziimii tekrar tekrar olusturmasindaki durum olarak tarif
edilmektedir (Dorigo ve ark., 1996). Bu eksikligin iistesinden gelmek i¢in, ¢oklu-
koloniye sahip PACO-30pt algoritmasinda global en iyi ¢6ziim koloniler arasinda ara
ara paylasilmaktadir. Boylece, algoritma aramayr daha kaliteli ¢oziimlere dogru
yonlendirmektedir. Eger bir koloni durgun bir durumda ise diger koloniler bu koloniyi
durgun durumdan kurtarmak i¢in yardim etmektedirler. Boylece, PACO-30pt
algoritmas1 daha iy1 ve daha kararl sonuclar elde etmektedir.

Algoritmanin paralelligi ise her bir koloni optimal turu bulmak i¢cin PACO-30pt
algoritmasm1 ayni1 zamanda farkli bilgisayarlarda bagimsiz olarak ¢alistrmasidir.
Paralelligi gerceklestirmek i¢in Jade yazilim c¢atis1 (Bellifemine ve ark., 2007)

kullanilmaktadir. isbirligi stratejisinde, biitiin koloniler daha iyi ve daha kararl
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coziimler iiretmek icin bulunan en giincel ¢ozlimleri periyodik olarak takas
yapmaktadirlar.

Literatiirde topolojileri Sekil 4.3’de gosterilen Ag¢gozlii Bilgi Takast (ABT)
(Gtlcii ve Kodaz, 2015), halka, 2B ag ve tam cizge gibi birkac isbirligi stratejisi
bulunmaktadir. Hatta birka¢ caligma isbirligi stratejilerini ¢oziim kalitesi ve hesaplama
zamani 6zellikleri acisindan karsilastirmaktadir (Tang ve ark., 2004; Rucinski ve ark.,
2010; Nalepa ve ark., 2013). ABT stratejisinde, istemci koloniler arasinda dogrudan bir
iletisim yoktur. Bundan dolayi, ABT stratejisinin haberlesme frekansi1 2B ag ve tam
cizgeden daha diisiiktiir. Bunun yaninda, ABT stratejisindeki her bir koloni komsu
koloniler tarafindan paylasilan bilgiye ayni anda sahip olmaktadir ve bu bilgiyi
kullanmaktadir. Halka ve 2B ag bu oOzellige sahip degildir. ABT stratejisinin bu
avantajlarindan dolayi, PACO-3Opt algoritmas1 isbirligi stratejisi olarak tez
calismasmda gelistirilen ABT stratejisini kullanmaktadir. Algoritmanin performansini
onemli dl¢lide etkileyen ABT stratejisinin elemanlar1 gé¢ periyodu, gé¢ topolojisi, takas
edilecek bilgi ve yer degistirme politikasidir. Isbirligi siireci Cizelge 4.2°de sunulan
algoritmanm satr 19-23 satirlarinda  gosterilmektedir.  Sekil 4.3’deki  ABT
topolojisinden goriildiigii gibi, bilgi takasi sadece sunucu koloni ve istemci koloniler
arasindadir (Algoritma 2, satir 2, 19 ve 22). Go¢ periyodu P gog siirecinin hangi siklikla
olusacagin1 belirtmektedir (Algoritma 2, satir 16). Dagitik hafiza mimarisi
kullanildigindan dolay1 ag iizerinden bilgiyl géonderme ve alma arasinda gegen bir
zaman aralig1 s6z konusudur. Bundan dolay1, kolonilerin haberlesme sikligi hesaplama
zamanini ve ¢Ozim kalitesini etkilemektedir ve her zaman bunlar arasinda bir 6diin
verme sOz konusudur. Eger go¢ periyodu kisa ise yani goc¢ cok sik gerceklesiyorsa,
koloniler bilgiyi ¢cok sik takas edeceklerdir. Dolayisiyla, ¢oziim kalitesi daha iyi olabilir,
fakat hesaplama stiresi dogal olarak artmaktadir. Diger taraftan, eger go¢ periyodu daha
uzun ise hesaplama siiresi diismektedir, fakat ¢6zliim kalitesi daha kotii olabilmektedir.
PACO-30pt algoritmasinda en uygun go¢ periyodunu belirlemek i¢cin bazi deneyler
gerceklestirilmistir ve bu deneylerin sonuglar1 Cizelge 5.24 ve Sekil 5.6’da
gosterilmektedir. Sunucu koloni ve istemci koloniler algoritmanin ¢aligmast boyunca
lbestTour ve gbestTour degerlerini takas etmektedirler. /bestTour bir kolonideki en 1y1
turdur ve gbestTour biitiin koloniler arasindaki en 1yi turdur. Takas isleminden sonra,
her bir koloni ghestTour’a ait feromon degerini turdaki yollara birakmaktadir.

Cizelge 4.2°de PACO-30pt algoritmasinin sézde kodu verilmistir. Bilgisayar

sayisin1 temsil eden koloni sayist n, her bir koloninin popiilasyon boyutu m ve go¢
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periyodu P kullanici tarafindan belirlenmektedir ve algoritmaya giris parametresi olarak
verilmektedir. Algoritmanin basinda, ACO algoritmasmin parametrelerine ilk degerleri
atanir (satir 1). Bu parametreler a, f, feromon buharlagsma katsayisi p ve Q sabitidir.
Denklem (3.6)’da goriildiigii gibi o ve f parametreleri iki sehir arasindaki uzakligin ve
feromon izinin 6nem derecesini belirlemektedir. Daha sonra, sunucu koloni bu
parametreleri istemcilere gondermektedir (satir 2). Biitlin sehirler arasindaki feromon
miktar1 belirlenmektedir (satir 8) ve karincalarin hepsi farkli sehirlere rasgele
dagitilmaktadir (satir 9). Her bir karinca kendi turunu tamamlamaktadir (satir 12).
Biitiin karincalar turlarmi tamamladiktan sonra her bir karmca gegtigi biitiin yollara
birakacagi feromonu hesaplar (satir 14). Daha sonra, biitiin karincalar tarafindan sehirler
arasinda birakilacak toplam feromon miktar1 hesaplanir, buharlasma siireci gerceklesir
ve biitlin sehirler arasindaki feromon miktar1 giincellenir (satir 15). Boylece, her bir
koloni bir iterasyonu tamamladig1 zaman iterasyon sayaci artirilir (satir 27) ve sonraki
iterasyon baslar. Go¢ siireci her P. iterasyonda bir tekrarlamaktadir (satir 16). Gog
siirecinin basinda, her bir koloni ACO tarafindan bulunan turlar1 gelistirmek i¢in 3-Opt
algoritmasini calistrmaktadir (satir 17) ve /bestTour’u bulmaktadir (satir 18). Her bir
koloni kendi /bestTour’unu sunucuya gondermektedir (satir 19). Sunucu /bestTourlar
elit havuzunda (EH) depolar (satir 20). Sunucu EH’deki gbestTour’u bulur ve EH’yi
bosaltir (satir 21) ve gbestTour’u istemci kolonilere gonderir (satir 22). Her bir koloni
gbestTour ile rasgele secilen bir turu yer degistirir (satir 23). Yer degistirme isleminden
sonra, her bir koloni ghestTour’a ait feromon degerini turdaki yollara birakir. Boylece,
lokal optimuma diismiis bir koloni isbirligi sayesinde bu lokal optimumdan kolayca
kurtulmaktadir. Bu siire¢ durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder (satir 28).
Algoritmanin sonunda, en iyi tur ¢dziim olarak geri dondiriiliir (satir 29). Sekil 4.7

gelistirilen algoritmanin akis diyagramini gostermektedir.
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biitiin koloniler igin parametrelere ilk deder ata

Y

herbir koloni bagimsiz olarak
ACO agoritmasini calistinr

giic sured kriteri saglandi mi?

herbir koloni 3-Opt algoritmasim calishnr

Y

herbir koloni isbirligi strecini gerceklestirir

»
Fal
b

durdurma kriteri?

Hayr
Evet

/ en iyi ¢hziuma raporla /
Y

I durdur l

Sekil 4.7. PACO-30pt yonteminin akig diyagrami

ACO algoritmasmnin davranist verilen parametrelerin degerlerine baghdir
(Dorigo ve Stiitzle, 2004). Bircok ACO uygulamasinda, parametre degerleri
algoritmanmn her bir kosmasi boyunca degismeden aymi kalmaktadwr. a ve f
parametreleri iki sehir arasindaki uzakligin ve feromon izinin 6nem derecesini
belirlemektedir. a parametresi ne kadar biiyiikse sezgisel bilgi de o kadar biiytiktiir.
Fakat a parametresi asir1 derecede kiigiik kullanildig1 zaman karincalar lokal en iyiye
yonlendirileceklerdir. § parametresi ACO’nun yakinsama 6zelligi lizerinde biiytik etkiye
sahiptir. f parametresi asir1 derecede kiiciik oldugu zaman iterasyon sayisi artacaktir ve
yakinsama hiz1 yavaslayacaktir. Bu durumda, optimal ¢oziimii bulmak zordur. Diger

taraftan, f parametresi asir1 derecede biiylik oldugu zaman ACO’nun yakinsama 6zelligi
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kotlilesme egilimindedir. Aslinda, f parametresi a parametresi ile giliclii bir iligskiye
sahiptir (Duan ve ark., 2007). ACO’nun a ve f parametre degerleri hakkinda literatiirde
(Hao ve ark., 2006; Duan ve ark., 2007, Stiitzle ve ark., 2011; Peker ve ark., 2013; Mahi
ve ark., 2015) gibi calismalar bulunmaktadir. Mahi ve ark. (2015) kiiciik-6lgekli
problemler i¢in a ve f parametrelerinin en 1yi degerlerini onermislerdir. Bu ¢alismada,
kiiciik-6lgekli GSP oOrnekleri i¢in Mahi ve ark. tarafindan Onerilen degerler
kullanilmistir ve bu degerler Cizelge 5.23’de gosterilmektedir. Ayrica, Yong (2015)
biiyiik-6l¢cekli GSP 6rnekleri icin o ve f parametre degerlerinin sirasiyla 3 ve 2’ye esit
oldugu zaman daha iyi sonuglarin elde edildigini belirtmektedir. Bundan dolay1
deneylerde biiyiik-6l¢ekli GSP 6rnekleri i¢in a0 ve S parametre degerleri sirasiyla 3 ve

2’ye esitlenmistir.

Cizelge 4.2. PACO-30pt algoritmasimnin sdzde kodu

Algoritma 2: PACO-30pt Algoritmasi

Giris: n: koloni sayisi, m: her bir koloninin popiilasyon boyutu, P: gb¢ periyodu
Cikas: global en iyi ¢6ziim gbestTour

1: ACO’nun o, §, p, Q parametrelerine ilk deger ata
2: Sunucu Parametreleri istemcilere gonderir

3: d<0; // iterasyon sayaci
4: repeat
5: parfor i — 1, ndo
6: if d == 0 then
7: i. koloninin parametrelerine ilk deger ata
8: Feromon izine ilk deger ata
9: i. koloninin biitiin karncalarmi rasgele dagit
10: end if
11: for k<— 1, mdo
12: k. karinca Denklem (3.6)’i kullanarak bir tur tamamlar
13: end for
14: Her bir karinca Denklem (3.7)’1 kullanarak birakacagi feromonu hesaplar
15: Denklem (3.8) ve (3.9)’1 kullanarak yoldaki feromonu giinceller
16: if d mod P == 0 then
17: 3-Opt algoritmasini ¢alistir // turlart iyilestir
18: IbestTour; bul //'i. koloninin lokal en iyi turunu bul
19: Her bir koloni kendi /bestTour degerini sunucuya génderir
20: Sunucu /lbestTour degerlerini EH’ye kaydeder
21: Sunucu EH’deki gbestTour degerini bulur ve EH’yi bosaltir
22: Sunucu gbestTour degerini istemcilere gonderir
23: Her bir koloni rasgele secilmis bir turu gbestTour ile degistirir
24: Her bir koloni gbestTour’a ait feromonu Denklem (3.7)’ye gore birakir
25: end if
26: end parfor
27: d—d+1;

28: wuntil durdurma kriteri saglandi
29: return gbestTour




71

5. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boliimde tez calismasinda gelistirilmis olan PCLPSO ve PACO-30pt
algoritmalarinin ve ABT isbirligi stratejisinin deneysel sonuglar1 sunulmaktadir ve elde

edilen sonuclarin yorumlar1 verilmektedir.

5.1. PCLPSO Algoritmasinin Deneysel Sonuclari

Bu boliimde, PCLPSO algoritmasinin deneysel sonuglari sunulmaktadir.
PCLPSO algoritmasmin performanst 14 adet kiyaslama fonksiyonu {lizerinde test
edilmistir. Formiilleri ve oOzellikleri Materyal ve Metot boliimiinde verilen bu
fonksiyonlar CLPSO’da kullanildigindan dolay1 sec¢ildi. Bu fonksiyonlar global
optimizasyon iizerine calisanlar tarafindan iyi bilinmektedirler ve optimizasyon
algoritmalarinin testi ve analizi i¢in siklikla kullanilmaktadirlar. Bu 14 fonksiyonun
global optimum degerleri, ilk deger alma araligi ve arama araligi Cizelge 3.1°de
verilmektedir. Deneylerde her bir test fonksiyonun boyutu 10, 30 ve 100 olarak
ayarlanmistir. Cizelge 5.1 algoritmanin gelistirilmesinde ve deneylerde kullanilan kiime
sisteminin teknik 6zelliklerini 6zetlemektedir.

PCLPSO’nun performanst Cizelge 5.2°de listelenen literatiirdeki PSO tabanli
dokuz algoritmanin performansi ile karsilastirilmaktadir. Cizelge 5.5, Cizelge 5.6,
Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’de gosterilen bu dokuz algoritmanin sonuglar1 (Liang ve ark.,

2006)’den alinmistir.

Cizelge 5.1. PCLPSO’nun gelistirildigi kiime sisteminin teknik 6zellikleri

Ozellik Degeri

Isletim sistemi ~ Windows XP
Islemci Pentium i5 3.10 GHz
Hafiza 2GB

Java versiyonu  Java SE 1.7
Jade versiyonu  Jade 4.2
Ag Gigabit Ethernet
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Cizelge 5.2. PCLPSO’yu kiyaslamak i¢in kullanilan algoritmalar

Kisa adi Uzun adi Referansi

CLPSO Kapsamli 6grenme pargacik siirii optimizasyonu (Liang ve ark., 2006)

UPSO Birlestirilmis pargacik siirii optimizasyonu gl:)a(l)rss; poulos ve Vrahatis,

. e (Van den Bergh ve

CPSO-H Kooperatif pargacik siirii optimizasyonu Engelbrecht, 2004)

FIPS Tamamen bilgilendirilmis pargacik siiriisii (Mendes ve ark., 2004)

FDR-PSO Uygur}luk mesafe oranina dayali pargacik siiriisii (Peram ve ark., 2003)
optimizasyonu

PSO-cf Daralma katsayil1 pargacik siirii optimizasyonu (Clerc ve Kennedy, 2002)

PSO-w-local Eylem51zl}k agirhikl parcacik siirii optimizasyonun (Clerc ve Kennedy, 2002)
lokal versiyonu

PSO-cflocal Daralma k.atsaylll pargacik siirii optimizasyonun (Kennedy ve Mendes,
lokal versiyonu 2002)

PSO-w

Eylemsizlik agirlikli parcacik siirii optimizasyonu

(Shi ve Eberhart, 1998)

Deneyler fonksiyonlarin boyutlarina gore ii¢ gruba boliinmiistiir ve bu gruplarin

sartlar1 asagida aciklanmaktadir. Biitiin testleri diger algoritmalar ile esit sartlarda
yapmak i¢in popiilasyon boyutu ve maksimum uygunluk fonksiyonu degerlendirmesi
(FE) biitiin algoritmalarda ayni sayida tutulmaktadir.

Ik deney grubunda, fonksiyonlar 10 boyutludur ve PCLPSO algoritmasimnda bir
sunucu ve bir istemci olmak tizere iki siirii kullanilmaktadir. Bu deney grubunda, diger
algoritmalarin popiilasyon boyutu 10 oldugu i¢cin PCLPSO algoritmasindaki her bir siirti
5 pargaciga sahiptir. FE 30,000 olarak ayarlanmaktadir.

Ikinci deney grubunda, fonksiyonlar 30 boyutludur ve PCLPSO algoritmasinda
bir sunucu ve ii¢ istemci olmak iizere dort siirii kullanilmaktadir. Bu deney grubunda,
diger algoritmalarin popiilasyon boyutu 40 oldugu i¢in PCLPSO algoritmasidaki her
bir siirii 10 pargaciga sahiptir. FE 200,000 olarak ayarlanmaktadir.

Ugiincii  deney grubunda, fonksiyonlar 100 boyutludur ve PCLPSO
algoritmasinda bir sunucu ve {i¢ istemci olmak iizere dort siirii kullanilmaktadir. Bu
deney grubunda, diger algoritmalarin popiilasyon boyutu 60 oldugu icin PCLPSO

algoritmasindaki her bir siirii 15 parcaciga sahiptir. FE 300,000 olarak ayarlanmaktadir.
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Deneylerde kullanilan maksimum uygunluk fonksiyonu degerlendirme sayisi,
fonksiyonlarin boyutlar1 ve algoritmalarin popiilasyon boyutu bilgileri Cizelge 5.3’de
sunulmaktadir. Parantez ig¢indeki sayilar PCLPSO algoritmasindaki siiriilerin sayisini
belirtmektedir. Eylemsizlik agirligi w, ivmelenme katsayisi ¢ ve bosluk tazeleme m
degerleri CLPSO algoritmasindaki degerler ile aynidir. Yani, eylemsizlik agirhigr w
iterasyonlar boyunca 0.9’dan 0.2’ye dogrusal olarak diismektedir, ivmelenme katsayisi
c 1.49445’¢ esittir ve bosluk tazeleme m 5’e esittir. Her bir fonksiyon i¢in 30 bagimsiz
calistrma uygulanmaktadir ve sonuglarin ortalama degerleri ve standart sapmasi
Cizelge 5.5, Cizelge 5.6, Cizelge 5.7, Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9°de sunulmaktadir.
Kiime 10 boyutlu problemler i¢in iki bilgisayara, 30 ve 100 boyutlu problemler i¢in ise
dort bilgisayara sahiptir.

Cizelge 5.3. Deneylerdeki fonksiyon boyutu, FE ve popiilasyon boyutu

Deney Grubu  Boyut FE PQLPSO Dlger"PSO larin
popiilasyonu popiilasyonu
1 10 3x10* 5x(2) 10
2 30 2x10° 10x(4) 40
3 100 3x10° 15x(4) 60

Uygun bir go¢ periyod P’yi belirlemek icin, 10-B problemler iizerinde deneyler
gerceklestirilmistir. Go¢ periyodlart 5, 10, 20, 50 ve 100 olarak alinmaktadir ve elde
edilen sonuclar Cizelge 5.4’de verilmektedir. Cizelgedeki koyu metinler en iyi sonuglari
temsil etmektedir. Go¢ periyodlarmi ve bu periyodlarda elde edilen en iyi sonuglarin
toplam adedini gosteren grafik Sekil 5.1°de sunulmaktadir. Sonuclara gore, P degeri
20’ye esit oldugu zaman daha 1yi ¢éziimler elde edilmistir. Bundan dolay1, gé¢ periyodu

P biitlin deney gruplardaki test fonksiyonlarin ¢oziimiinde 20 olarak alinmaktadir.
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Cizelge 5.4. 10-B problemler i¢in farkli gé¢ periyodlari altinda PCLPSO’nun sonuglar1

f 5 10 20 50 100

S 1.1e-60  3.9e-53 4.3e-57 3.6e-32  4.7e-34
) 4.6e-01 6.9¢-01 5.8e-01 1.1e+t00  1.3e+00
S 4.0e-15  4.0e-15  4.0e-15  4.0e-15  4.0e-15
fa 2.2e-03 3.7e-07 6.6e-04  2.5e-03 4.5e-08

£ 0 0 0 0 0
o 33e02  3.3e02 0 0 0
£ 13e01  3.3e-02 0 33602 3.3e-02

13 1.5e+01  3.9e+00  1.3e-04  7.9¢e+00  7.9e+00
Jo 1.5¢-10 1.6e-09  8.3e-09  2.9¢-09  7.8¢-09
S0 8.7e-03 1.4e-02  5.5¢-03  2.8e-02 1.8e-02
S 1.1e-01 2.5¢-01 2.8e-02  2.8e-01 1.2¢-01
fiz 9.6e+00  1.0e+t01  2.6e+00 4.7¢+00  5.1e+00
fi3 6.7e+00  6.7¢+00  3.3e+00 5.7¢+00  6.9e+00
fis 7.9e+02  7.5¢+02  6.5e+02  7.9¢+02  7.9e+02

12 +
10

10 -
«
> 8 -
a
= 6 - 5
@ 4
&G 4 - 3
s} 2

sl L] L l

O 7 T T T

5 10 20 50 100
Gdg periyodu

Sekil 5.1. Farkli go¢ periyodlarinda elde edilen en iyi sonuglarin toplam adedi

5.1.1. 10-B problemlerin sonuclar

Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6 10 algoritma i¢cin 10 boyutlu her bir fonksiyonun 30
bagimsiz ¢alistirilmasindan elde edilen sonuglarin ortalamalarini ve standart sapmalarini
sunmaktadir. Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6’deki koyu metinler en iyi sonuglar1 temsil
etmektedirler. CLPSO algoritmasinin tek modlu problemler iizerindeki performansi
zayiftir (Liang ve ark., 2006). Fakat sonuclara gore, PCLPSO algoritmas1 tek modlu
problemleri tizerinde CLPSO algoritmasindan daha i1yi performans gostermektedir ve
hatta f> fonksiyonu iizerinde 10 algoritma arasinda en iyi sonuca sahiptir. PCLPSO fa,
fio, fi2 ve fi3 fonksiyonlarinda diger algoritmalardan daha iyi sonu¢ vermistir. Bunun

yaninda, PCLPSO algoritmas1 CLPSO gibi fs, fs ve f7 fonksiyonlarinda global optimumu
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bulmaktadir. Ayrica, PCLPSO f; ve fs fonksiyonlarinda ikinci en iyi sonuglara sahiptir.
CPSO-H fs fonksiyonunda global optimumu bulmaktadir. UPSO f; {izerinde ve FIPS f3,
fo ve fi1 lizerinde en iyi sonuclara sahiptir.

Aciktir ki PCLPSO tek modlu ve dondiiriilmemis ¢ok modlu fonksiyonlarda
miikemmel bir performansa sahiptir ve dondiiriilmiis ¢ok modlu fonksiyonlarda da iyi
bir performans gostermektedir. PCLPSO ve CLPSO’nun sonuglar1 karsilastirildigi
zaman, PCLPSO’nun fg, fi1 ve fis4 hari¢ biitiin fonksiyonlarda CLPSO’dan daha iy1
oldugu agikca goriilmektedir. Bundan dolayi, PCLPSO 10 boyutlu problemler icin
global aramada CLPSO gibi 1yi bir yetenege sahiptir.

Cizelge 5.5. 10-B problemler i¢in f-f7 fonksiyon degerlerin ortalamalari ve standart sapmalari

S e E fa e fs fi
PSO-w 7.96e-51 3.08¢+00 1.58e-14  9.69e-02  2.28e-03  5.82¢+00 4.05e+00
3.56e-50 7.69¢-01  1.60e-14  5.01e-02  7.04e-03  2.96e+00 2.58e+00
PSO-cf 9.84e-105 6.98e-01  9.18e-01  1.19e-01  6.69e-01  1.25e+01  1.20e+01
4.21e-104 1.46e+00 1.01e+00 7.11e-02  7.17e-01  5.17e+00  4.99¢+00
PSO-w-local 2.13e-35 3.92¢+00 6.04e-15  7.80e-02  1.41e-06  3.88¢+00 4.77e+00

6.17e-35 1.19e+00 1.67e-15  3.79e-02  6.31e-06  2.30e+00  2.84e+00
1.37e-79 8.60e-01  5.78e-02  2.80e-02  7.85e-02  9.05¢+00 5.95e+00
5.60e-79 1.56e+00 2.58e-01  6.34e-02  5.16e-02  3.48e+00 2.60e+00
9.84e-118 1.40e+00 1.33¢+00 1.04e-01  1.14e+00 1.17e+01  5.85e+00

PSO-cf-local

UPso 3.56e-117 1.88¢+00 1.48¢+00 7.10e-02  1.17e+00 6.11e+00  3.15e+00
FDR-PSO 2.21e-90 8.67e-01  3.18e-14  9.24e-02  3.0l1e-03  7.51e+00 3.35¢+00
9.88e-90 1.63e+00 6.40e-14  5.61e-02  7.20e-03  3.05e+00 2.01e+00
FIPS 3.15e-30 2.78e+00 3.75e-15 1.31e-01  2.02e-03  2.12e+00 4.35e+00
4.56e-30 2.26e-01  2.13e-14  9.32e-02  6.40e-03  1.33e+00 2.80e+00
CPSO-H 4.98e-45 1.53e+00 1.49¢-14  4.07e-02  1.07e-15 0 2.00e-01
1.00e-44 1.70e+00 6.97e-15  2.80e-02 1.67e-15 0 4.10e-01
CLPSO 5.15e-29 2.46et+00 4.32e-14  4.56e-03 0 0 0
2.16e-28 1.70e+00 2.55e-14  4.81e-03 0 0 0
PCLPSO 4.29e-57 5.84e-01  4.00e-15  6.59e-04 0 0 0
(6nerilen metod)  1.17e-56 1.59e+00 2.41e-30  2.50e-03 0 0 0
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Cizelge 5.6. 10-B problemler i¢in fs-f14 fonksiyon degerlerin ortalamalari ve standart sapmalari

Js Jo Sio S Ji2 Si3 Sia
PSO-w 3.20e+02  2.80e-01 1.64e-01 6.66¢e-01 9.90e+00 1.02e+01  5.69e+02
1.85e+02  5.86e-01 9.40e-02 7.12e-01 3.76e+00 3.58e+00 2.16e+02
PSO-cf 9.87e¢+02 1.19¢+00 1.38e-01 2.17e+00 1.44e+01 1.53e+01 1.19e+03
2.76et+02 1.13e+00 1.07e-01 1.30e+00 6.04e+00 6.38¢+00 4.23e+02
PSO-w-local 3.26e+02  6.39e-15 8.04e-02 2.14e-01 9.25¢+00 1.09¢+01 4.72e+02
1.32e+02  3.18e-15 4.46e-02 3.65e-01 2.74e+00 4.08¢+00 3.07e+02
PSO-cflocal 8.78e+02 2.56e-01 7.90e-02 1.20e+00 1.35e¢+01 1.07e+01  9.09e+02
2.93e+02 5.33e-01 5.55e-02 1.22e+00 6.81e+00 2.81e+00 3.25e+02
UPSO 1.08e+03  1.00e+00 7.76e-02 2.61et00 1.52e+01 1.47e+01 1.27e+03
2.68¢e+02 9.27e-01 6.40e-02 9.48e-01 5.25e+00 6.53e+00 2.29e+02
FDR-PSO 8.51e+02 1.40e-01 1.44e-01 3.34e-01 9.25¢+00 1.07e+01 1.07e+03
2.76et+02  4.38e-01 7.84e-02 3.90e-01 2.50e+00 3.86et+00 2.23e+02
FIPS 7.10e+01  2.25e-15 1.70e-01 5.93e-14 1.20e+01 8.84e+00 2.89e+02
1.50e+02 1.54e-15 1.26e-01 1.86¢e-13 6.22e+00 3.27e¢+00 2.00e+02
CPSO-H 2.13e+02  1.36e+00 1.20e-01 4.35e+00 2.67¢e+01 1.90e+01 9.67e+02
1.41e+02 8.85e-01 8.07e-02 1.35¢+00 1.06e+01 9.05e+00 3.67e+02
CLPSO 0 3.56e-05 4.50e-02 3.72e-10 5.97e¢+00 5.44e+00 1.14e+02
0 1.57e-04 3.08e-02 4.40e-10 2.88¢t+00 1.39e+00 1.28e+02
PCLPSO 1.27e-04 8.28e-09 5.50e-03 2.75e-02 2.61e+00 3.26e+00 6.48e+02
(6nerilen metod)  2.78e-13 4.53e-08 1.37e-02 4.66e-02 4.22e+00 3.32¢+00 2.58e+02

5.1.2. 30-B problemlerin sonuclar

30 boyutlu her bir fonksiyonun 30 kez bagimsiz calistirilmasindan elde edilen

sonuclarin ortalamalar1 ve standart sapmalar

Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8°de

gosterilmektedir. Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’deki koyu metinler en iyi sonuclar1 temsil

etmektedir. PCLPSO tek modlu problemler iizerinde iyi bir performansa sahiptir ve

hatta f> iizerinde ikinci en 1yi sonuca ulasmaktadir. Cizelgede goriildiigii gibi, PCLPSO

tek modlu problemler {lizerinde CLPSO algoritmasindan ¢ok daha iyi sonuclar elde

etmektedir.
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Cizelge 5.7. 30-B problemler i¢in fi-f7 fonksiyon degerlerin ortalamalari ve standart sapmalari

Si e E fa e fs S
PSO-w 9.78e-30 2.93et+01  3.94e-14  8.13e-03  1.30e-04 2.90e+01 2.97e+01
2.50e-29 2.51et01  1.12e+00 7.16e-03  3.30e-04  7.70e+00  1.39e+01
PSO-cf 5.88e-100 1.11et01  1.12e+00 2.06e-02  4.10e+00 5.62e+01  2.85e+01
5.40e-100 1.81et00 8.65e-01  1.90e-02  2.20e+00 9.76e+00 1.14e+01
PSO-w-local 5.35e-100  2.39e+01  9.10e-08  5.91e-03  4.94e-03  2.72e+01 2.08e+01

4.41e-13 3.07¢+00 8.11e-08  6.69¢-03  1.40e-02  7.58¢+00  4.94e+00
7.70e-54 1.71e+01  5.33e-15 591e-03  1.16e-01  4.53e+01  1.54e+01
1.59e-53 9.16e-01  1.87e-15  8.70e-03  2.79e-01  1.17e+01 1.67e+01
4.17e-87 1.51et01  1.22e-15  1.66e-03  9.60e+00 6.59¢+01  6.34e+01

PSO-cf-local

UPSO 3.15e-87 8.14¢-01 3.16e-15 3.07e-03  3.78e+00 1.22e+01  1.24e+01
FDR-PSO 4.88¢-102 5.39¢+00 2.84e¢-14  1.01e-02  7.49¢-03  2.84e+01 1.44e+01
1.53e-101  1.76e+00 4.10e-15 1.23e-02 1.14e-02  8.71e+00  6.28e+00
FIPS 2.69¢-12 2.45¢+01 4.81e-07  1.16e-06 1.54e-01 7.30e+01  6.08e+01
6.84¢-13 2.19¢-01 9.17¢-08  1.87e-06 1.48e-01 1.24e+01  8.35e+00
CPSO-H 1.16e-113  7.08e+00 4.93e-14  3.63e-02  7.82e-15 0 1.00e-01
2.92¢-113 8.01et00 1.10e-14  3.60e-02  8.50e-15 0 3.16e-01
CLPSO 4.46e-14 2.10e+t01 0 3.14e-10  3.45¢-07 4.85e-10  4.36e-10
1.73e-14 2.98¢+00 0 4.64e-10  1.94e-07 3.63e-10  2.44e-10
PCLPSO 2.87e-28 6.63¢+00 2.05e-14  9.22¢-12 0 0 0
(6nerilen metod) 6.84¢-28 1.17e¢+01  6.29e-15  4.25e-11 0 0 0

Cizelge 5.8. 30-B problemler i¢in fs-f14 fonksiyon degerlerin ortalamalar1 ve standart sapmalari

Js Jo Sio S Ji2 Ji3 Sia
PSO-w 1.10e+03 1.71e+00 1.77e-02 7.00e+00 6.87e+01 6.32e¢+01 2.67e+03
2.56et+02 4.38e-01 1.53e-02 1.98e+00 2.05e¢+01 1.79e¢+01  7.03e+02
PSO-cf 3.78¢+03  1.66e+00 8.62e-03 8.48e+00 7.13e+01 7.88e+01 3.57e+03
6.02e+02 1.10e+00  8.86e-03 2.54e+00 1.66e+01 1.88¢+01  9.08e+02
PSO-w-local 1.53e+03  5.70e-01 1.35e-02 5.96e+00 4.10e+01 5.67e+01 2.60e+03

3.00e+02  7.60e-01  1.12e-02  2.09¢+00  7.93e+00 1.36e+01  5.11e+02
3.78e+03  1.78e-01  1.30e-02  5.95¢+00 4.66e+01 4.93e+01  3.89e+03
537e+02  5.62e-01  1.06e-02  2.95¢+00 1.05e+01 1.11et01  9.42e+02
4.84e+03  2.94e-01 1.48e-03  1.85¢+01 7.07e+01 7.74e+01  5.60e+03

PSO-cf-local

UPSO 4766402 671001  3.126-03 337¢+00 1.70e+01 1.40e+01  6.50e+02
PDRpS 361603 35901 9.60e-03 2500400 4.4de+0l 43601  3.78e+03
3.066402  5.93e-01  1.246-02 1466400 1.37¢+01  8.96¢+00  7.59¢+02

FPS 2050403 523607  6.926-04 9.526-02 74let0l 7.58¢+01  2.60e+03
0.58¢+02 142607 2.18¢-03  9.53¢-02  2.79¢+01 1.92¢+01  8.49e+02

cpsopl 10BeH03 2106400 5.54e02  143¢+01  1.01et02  880e+0l  3.64¢+03
2506402  3.84¢-01  3.97e-02  3.53¢+00 2.21e+01 2.59¢+01  7.41e+02

cipso 127612 343¢04  7.04e10 3.07e+00 346601 377er0l  1706+03

8.79¢-13  1.91e-04 1.25e-11 1.61et00 4.59¢+00 5.56e+00 1.86e+02
PCLPSO 3.82¢-04  4.03e-12  1.19¢-05  1.15e-08  3.60e-07 4.24e+01  2.84e+03
(6nerilen metod) ~ 7.40e-13  1.36e-11  4.73e-05  4.21e-08 1.57e-06  9.84e+01 3.23e+02

Dondiiriilmemis ¢ok modlu fonksiyonlar iizerinde, PCLPSO miikemmel bir
performans gostermektedir. PCLPSO fa, fs, fs ve f7 lizerinde diger algoritmalardan daha
1yi bir performans sergilemektedir ve fs iizerinde ikinci en 1yi sonuca ulagsmaktadir. Bu
arada, CLPSO sadece f3 ve fg lizerinde en 1yi sonuclar elde etmektedir. Sonuglar detayl

analiz edildigi zaman, diger algoritmalarin fs, f7 ve fs lizerinde birbirine yakin sonuglar
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elde ettigi goriilmektedir. Ciinkii fs ve f7 cok sayida lokal minimuma sahip oldugu i¢in
ve fg derin lokal optimumlara sahip oldugu icin diger algoritmalar lokal optimumlara
takilmaktadirlar.

PCLPSO dondiiriilmiis ¢cok modlu fonksiyonlarda iyi bir performans elde
etmektedir. PCLPSO fo, fi1 ve fi2 lizerinde 10 algoritma arasinda en iyi sonuclar1 elde
etmistir. Ayrica fio ve fi3 Uzerinde ikinci en iyi sonuca ulagsmaktadwr. CLPSO da
dondiiriilmiis cok modlu fonksiyonlarda iyi bir performans elde etmektedir. CLPSO fo,
fi3 ve fis lzerinde en iyl sonuglar elde etmektedir. Diger 8 algoritma 10-B

problemlerdeki gibi birbirine yakin sonuglara sahiptir.

5.1.3. 100-B problemlerin sonug¢lari

Bir fonksiyonun boyut sayis1 arttikca fonksiyonun ¢oziimii zorlagmaktadir.
Biiyiik 6lcekli fonksiyonlarda CLPSO ve PCLPSO algoritmalarinin performansini ve
kararliligin karsilastirmak i¢in f; - f14 fonksiyonlarin boyutlar1 100 olarak se¢ilmektedir.
Cizelge 5.9 CLPSO ve PCLPSO icin her bir fonksiyonun sonuglarini sunmaktadir.
Cizelge 5.9°daki koyu metinler en iyi sonuglar1 temsil etmektedir. Ayrica ¢izelgedeki
son siitun, bu iki algoritmanm farkliligin istatistiksel olarak belirleyen Wilcoxon sira
toplam testinin p degerlerini gostermektedir. Sekil EK-3.1 CLPSO ve PCLPSO i¢in her
bir fonksiyonun sonuglarini kutu grafigi olarak sunmaktadir. Grafigin daha anlasilir
olmasi i¢in dikey eksen logaritmik dlgek ile dlgeklenmistir.

CLPSO ve PCLPSO algoritmalar1 ayn1 problemler ilizerinde ¢alistirildigindan
dolay1 ve elde edilen sonuclarin dagilimi hakkinda yeterli bilgiye sahip olunmadigi i¢in
sonuclarin kiyaslanmasinda parametrik olmayan istatistik testi olan Wilcoxon sira
toplam testi kullamilmistir. Eger sonuc¢larin dagilimmin normal oldugu bilinseydi
parametrik bir test olan 6grenci t-testi kullanilirdi. CLPSO ve PCLPSO algoritmalarmin
sonuglarina gore bu iki algoritma arasinda 95% (a=0.05) 6nem seviyesinde istatistiksel
olarak anlamli bir fark olup olmadigmi belirleyecek olan Ho ve H; hipotezleri su sekilde
kurulabilir:

Ho: CLPSO ve PCLPSO algoritmalar1 arasinda farklilik yoktur.

Hi: CLPSO ve PCLPSO algoritmalar1 birbirinden farklhidir. (¢ift yonlii test)

Hipotezin kabul edilip edilmeyecegine Wilcoxon sira toplam testinin p degerine
gore karar verilmektedir. Eger p degeri 0.05°den kiigiik ise o zaman Ho hipotezi 95%

onem seviyesinde reddedilir ve Hi hipotezi kabul edilir. Yani, bu iki algoritma 95%
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onem seviyesinde birbirinden farklidir. Tersi durumunda, eger p degeri 0.05’den biiyiik
ise o zaman Ho hipotezi 95% 6nem seviyesinde kabul edilir ve H; hipotezi reddedilir.
Bu durumda, 95% Onem seviyesinde iki algoritma arasinda farklilik yoktur. Wilcoxon
sira toplam testi, CLPSO ve PCLPSO algoritmalarinin sonuglar1 {izerinde
calistirilmistir. Elde edilen p degerleri Cizelge 5.9°da gosterilmektedir. p degerlerine
gore Ho hipotezi sadece fi» ve fi4 fonksiyonlar1 i¢in kabul edilmektedir, diger tiim
fonksiyonlar icin reddedilmektedir. Bu sonug¢lardan yola ¢ikarak, 95% Onem
seviyesinde istatistiksel olarak CLPSO ve PCLPSO algoritmalarinin birbirinden farkli
oldugu sonucuna varilmaktadir. f - fi4 fonksiyonlar1 i¢cin Wilcoxon sira toplam testinin
hesaplanmas1 Ek-1’de verilmistir. Testin Z degerinin hesaplanmas1 adimi Cizelge EK-
1.4°de, karar modeli adim1 grafiksel olarak Sekil EK-1.1 ve Sekil EK-1.2°’de ve karar

adimi ise Cizelge EK-1.5’de sunulmaktadir.

Cizelge 5.9. 100-B problemler igin fonksiyon degerlerin ortalamalar1 ve standart sapmalari

f CLPSO PCLPSO p degeri
fi 1.39e-004 +3.69¢-005  4.74e-009 = 3.73¢-009 0.000
£ 9.48¢+001 +1.71e+001  7.29e+001 + 1.39e+001  0.000
£ 2.78e-003 + 6.26e-004  1.08e-005 = 4.10e-006 0.000
fi  1.36e-004+5.49e-005  1.73e-007 % 5.88¢-007 0.000
£ 5.04e+000 + 1.52e+000  7.59¢-004 + 2.86e-004 0.000
fi 1.60e+001 +4.16e+000  1.05¢-003 + 1.72¢-003 0.000
£ 2.02e+000 = 1.40e+000  3.75¢+002 + 1.41e+001  0.005
i 3.95¢+001 +7.10e+001  1.27e-003 + 2.29¢-004 0.000
o 2.71e-003+6.01e-004  2.22¢-005 % 1.17¢-005 0.000
fio  3.43¢-003 + 1.66e-003  5.43e-005 + 1.43e-004 0.000
fir 4.39¢+000 + 1.30e+000  7.16e-001 + 8.53e-001 0.000
fiz  4.93e+002 +9.22¢+001  4.85e+002 £9.11e+001  0.147
fis 3.79e+002 +£7.42e+001  4.42¢+002 + 8.38¢+001  0.000
fis  1.84e+004 +3.37¢+003  1.84e+004 +3.48¢+003  0.441

Sekil 5.2 ve Sekil 5.3 her bir test fonksiyonu i¢in her bir algoritmanin ortanca
kosmasinin en iyi uygunluk degeri agisindan yakinsama karakteristigini sunmaktadir.
Tek modlu fonksiyonlarda PCLPSO ve CLPSO karsilastirildigt zaman, PCLPSO
algoritmasiin CLPSO algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi agiktir. fi ve f>
fonksiyonlarmin yakmsama grafikleri gostermektedir ki PCLPSO daha hizli
yakinsamaktadir ve global arama kabiliyetini basarili bir sekilde devam ettirmektedir.
PCLPSO, fi’den daha zor olan f> fonksiyonunda da CLPSO’dan daha 1yi performans
gostermektedir. Ciinkii PCLPSO lokal ¢6ziimlerden daha iyi kagmaktadir.

Cok modlu fonksiyonlar kiyaslama fonksiyonlarinin zor bir sinifi olarak kabul

edilmektedir. Ciinkii fonksiyonun boyut sayis1 arttikca bu fonksiyonun lokal minimum
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sayis1 iistel olarak artmaktadir. /7 harig f3 - fg dondiiriilmemis ¢ok modlu fonksiyonlarda,
PCLPSO’nun sonuglart CLPSO’nun sonuglarindan daha iyidir. f3 - fg’in yakisama
grafikleri analiz edildigi zaman, PCLPSO lokal optimumlardan basarili sekilde
kurtulmaktadir ve iterasyonlar boyunca global optimuma dogru hareket etmektedir.
Ozellikle, f5 ve f¢’da global optimuma dogru hizlica yakmsamaktadir.

Dondiiriilmiis ¢ok modlu fonksiyonlarda PCLPSO ve CLPSO karsilastirildigi
zaman, PCLPSO fs - fi2’de CLPSO’dan daha iyi performans gostermektedir. Bu arada,
cizelgeden ve grafiklerden goriildiigii gibi her iki algoritma fi3 ve fi4’de birbirine yakin
sonuglara sahiptir. fo - fi» fonksiyonlarinin yakinsama grafikleri gostermektedir ki
PCLPSO daha hizli yakinsamaktadir ve global arama kabiliyetini basarili bir sekilde
korumaktadir.

Bir diger 6nemli husus, bir fonksiyonun boyut sayisi arttikca bu fonksiyonu
hesaplama siiresi de dogal olarak artmaktadir. Bu yiizden, biiyiik 6l¢ekli problemlerin
makul bir siire igerisinde ¢oziimii cok 6nemli hale gelmektedir. Cizelge 5.10, Cizelge
5.11 ve Cizelge 5.12 bu iki algoritmanin 10, 30 ve 100 boyutlu fonksiyonlar1 lizerinde
milisaniye cinsinden ortalama hesaplama siirelerini ve PCLPSO’nun hizlanma
(speedup) degerini sunmaktadir. Cizelge 5.10, Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12°deki koyu
metin, CLPSO ve PCLPSO arasindaki hesaplama siirelerinin daha iyi olanini temsil
etmektedir. Hizlanma; paralel algoritmalarin 6lgeklenebilirligini degerlendirmek i¢in bir
performans gostergesidir. Hizlanma, ayn1 problem iizerinde seri algoritmanin hesaplama
zamaninin paralel algoritmanin hesaplama zamanina boliinmesi olarak tanimlanmistir
(Alba, 2005). Bu durumda PCLPSO algoritmasinin hizlanmasi CLPSO’nun hesaplama
zamanmin PCLPSO’nun hesaplama zamanimna boliinmesi ile bulunmaktadir. Ayrica,
hizlanmanin grafiksel sunumu Sekil 5.4’te gosterilmektedir. Hizlanma degeri, 1’in
iistiinde ise PCLPSO algoritmasi problemi CLPSO’dan daha kisa siirede ¢ozmektedir.
Sekil 5.4 ile Cizelge 5.10, Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12°deki sonuglardan gorildigi
gibi, boyut sayisi arttikca PCLPSO problemleri CLPSO’dan olduk¢a daha hizli
cozmektedir. 10-B problemler iizerinde CLPSO’nun hesaplama siireleri PCLPSO’nun
hesaplama siirelerinden daha kisadir. Bunun temel nedeni dagitik sistem iizerinde
calisan PCLPSO algoritmasinin siiriileri arasindaki haberlesmenin getirdigi yiiktir ki
Cizelge 5.18 bunu desteklemektedir. Cizelge 5.18 PCLPSO algoritmasiin seri
versiyonu ile 10-B problemler {izerinde hesaplama siireleri agisindan karsilastirmasini

sunmaktadir. Siirliler arasindaki haberlesmenin getirdigi yiikten dolayi, PCLPSO
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algoritmas1 10-B problemler iizerinde fs ve fi1 hari¢ diger biitiin fonksiyonlar1 seri

versiyonundan daha fazla stirede ¢6zmektedir.
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Sekil 5.3. 100-B fo-f14 fonksiyonlarmin ortanca kogsmasinin yakinsama karakteristigi

Cizelge 5.10. 10-B problemler igin CLPSO ve PCLPSO’nun ortalama hesaplama siireleri (ms.) ve

PCLPSO hizlanmast
f CLPSO PCLPSO Hizlanma
f 65 340 0.19
f 102 410 0.25
f 182 432 0.42
fa 180 446 0.40
fs 2727 1308 2.08
fs 161 367 0.44
fi 56 313 0.18
13 167 366 0.46
fo 180 384 0.47
fio 144 394 0.37
Si 2655 1227 2.16
fi2 125 353 0.35
Ji3 158 376 0.42
f14 136 352 0.39




Cizelge 5.11. 30-B problemler igin CLPSO ve PCLPSO’nun ortalama hesaplama siireleri (ms.) ve
PCLPSO hizlanmast

f CLPSO PCLPSO Hizlanma

Iz 733 870 0.84
£ 1067 959 1.11
1727 1054 1.64
fi 2564 1112 231
£ 45256 8578 5.28
fo 2199 1019 2.16
Iz 735 879 0.84
% 1938 1069 1.81
fo 2046 1147 1.78
fio 2087 1159 1.80
fir 45610 8256 5.52
fin 1951 1118 1.75
fis 2527 1194 2.12
fis 2074 1185 1.75

Cizelge 5.12. 100-B problemler igin CLPSO ve PCLPSO’nun ortalama hesaplama siireleri (ms.) ve
PCLPSO hizlanmast

f CLPSO PCLPSO Hizlanma

fi 5051 2643 1.91
)2 4349 2579 1.69
S 5655 2615 2.16
fa 6606 2880 2.29
S 135848 35769 3.80
fs 6728 2666 2.52
S 5010 2419 2.07
bE 6437 2574 2.50
Jo 10068 4030 2.50
Sio 10222 4105 2.49
St 139029 37357 3.72
Jiz 10786 4286 2.52
fi3 11926 4393 2.71
fia 12109 4638 2.61

m 10-B
u 30-B

11]1‘1111111m8

f6 fr f&8 f© f10 11 f12 13 f14
Fonksiyonlar

Hizlanma

- N W B O O

Sekil 5.4. 10-B, 30-B ve 100-B problemlerde PCLPSO’nun hizlanmasi
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5.1.4. Tartisma

Sonuglarin 6zeti su sekilde listelenebilir:

e Tek modlu fonksiyonlarda, biitlin algoritmalar ¢ok iyi performans gostermistir.

e Dondiiriilmemis ¢ok modlu fonksiyonlarda, PCLPSO, CLPSO, FIPS ve CPSO-
H algoritmalart1 10 boyutlu problemler i¢cin diger algoritmalardan daha 1yi
sonuclar vermigtir. PCLPSO ve CLPSO algoritmalar1 30 boyutlu problemler i¢in
digerlerinden daha iyi sonuclar vermistir. PCLPSO algoritmas1 100 boyutlu
problemler icin CLPSO’dan daha iyi performans gostermistir.

e Dondiiriilmiis c¢cok modlu fonksiyonlarda, PCLPSO, CLPSO ve FIPS
algoritmalar1 10 boyutlu problemler i¢in diger algoritmalardan daha 1yi sonuglar
vermistir. PCLPSO ve CLPSO algoritmalar:1 30 boyutlu problemler i¢in diger
algoritmalardan daha iyi sonuglar vermistir. PCLPSO algoritmasi 100 boyutlu
problemler icin CLPSO’dan daha iyi performans gostermistir.

e PCLPSO algoritmasi, boyutu 30 ve daha biiyilk olan fonksiyonlarda CLPSO
algoritmasindan daha yiiksek verimlilige sahiptir.

e PCLPSO biiyiik 6lcekli problemlerde cok iy1 performans gostermistir.

e Go¢ periyodu kisa oldugu zaman PCLPSO tek modlu fonksiyonlarda ¢ok iyi
performans gostermistir. Go¢ periyodu uzun oldugu zaman PCLPSO ¢ok modlu
fonksiyonlarda ¢ok 1yi performans gdstermistir.

e Go¢ periyodu ne kadar uzun olursa PCLPSO’nun hesaplama siiresi de o kadar
diistik olmaktadir.

PSO algoritmasimin 6zellikleri ve basarili yonleri (Kennedy ve Eberhart, 1995;
Van Den Bergh, 2006)’de gosterilmektedir. Bunlardan bazilar1 kolay gerceklestirim,
basitlik, genis yelpazedeki farkli optimizasyon problemlerini ¢6zme ve sadece az sayida
parametreye ihtiya¢c duymasidir. PSO bir¢ok avantaja sahip olmasina ragmen PSO’nun
dezavantaji asir1 derecede erken yakinsamasidir ve bundan dolay:r lokal optimumlara
takilmasidir (Liang ve ark., 2006; Van Den Bergh, 2006). Bir¢ok PSO tiirevi bu kusurun
istesinden gelmek icin ugrasmaktadirlar (Peram ve ark., 2003; Mendes ve ark., 2004;
Van den Bergh ve Engelbrecht, 2004; Liang ve ark., 2006). Bu kusurun istesinden
gelmek ve performansi artrmak i¢in bu calismada g¢oklu-siirii, isbirligi ve paralellik

teknikleri kullanilmigtir. Deneysel sonuglara gore, PCLPSO algoritmast bir¢ok
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fonksiyonda diger PSO tiirevlerinden daha iy1 ¢ozlimler elde etmistir. Ayrica sadece az
sayidaki fonksiyonda kotii ¢oziimler elde etmistir ki bu durum no free lunch teoremine
(Wolpert ve Macready, 1997) gore tamamen normaldir ve kabul edilebilir. No free
lunch teoremine gore biitliin problemleri en iyi sekilde ¢ézecek tek bir optimizasyon
algoritmasmnin olmasi miimkiin degildir. Bir algoritma bir¢cok problemde iy1 sonuclar
vermesine ragmen bazi problemlerde kotii sonuglar elde etmesi normal olarak
karsilanmaktadir.

PCLPSO algoritmasmin bir diger avantaji onun yiiksek hesaplama verimliligine
sahip olmasidir. PCLPSO algoritmasi biiyiik 6l¢ekli problemleri ¢ozerken dagitik sistem
iizerindeki paralel calismasindan dolay1 arama siiresini onemli derecede diisiirmiistiir.
CLPSO, fonksiyonun boyutu arttikca bu fonksiyonu ¢6zmek i¢in PCLPSO’dan ne yazik
ki daha ¢ok hesaplama zamanina ihtiya¢ duymaktadir.

PCLPSO algoritmasinin performansini etkileyen faktorlerden biri kuskusuz go¢
periyodudur. Go¢ periyodu 20’ye esit oldugu zaman PCLPSO algoritmasi kiyaslama
fonksiyonlarinda daha 1yi performans elde etmektedir. Fakat gbé¢ periyodu farkh
problemler i¢in ince ayar yapilmalidir.

Sonu¢ olarak, tez calismasinda gelistirilen PCLPSO algoritmasmin iyi bir
performans elde ettigi deneysel calismalara dayanarak sdylenebilir. Ayrica PCLPSO
algoritmas1 diger algoritmalarla oldukg¢a rekabet¢idir ve biiyiik Olcekli optimizasyon
problemlerini ¢ozen herhangi bir metasezgisel algoritmaya bir alternatif olarak

kullanilabilir.

5.1.5. Haberlesme topolojilerinin karsilastiriimasi

PCLPSO algoritmasmin basarismni etkileyen onemli faktorlerden bir tanesi
siiphesiz ki kullanilan topolojidir. Topoloji, bilgilerin hangi komsu siiriilerin arasinda
paylasilacagini belirlemektedir. Tez calismasinda gelistirilen ABT isbirligi stratejisinin
deneysel sonuclar1 bu bolimde sunulmaktadir. ABT stratejisinin topolojisi ve
sonuglarin karsilastirilacagr halka, 2B ag ve tam c¢izge topolojileri Sekil 4.3’de
gosterilmektedir. Bu topolojiler PCLPSO algoritmasima sirayla uygulanmistir. Deneyler
14 adet kiyaslama fonksiyonu (fi - f14) lizerinde gerceklestirilmistir.

Paralel metasezgisel optimizasyonlar1 genellikle biiyiik o6lgekli problemleri
c¢ozmede kullanilmaktadir. Bundan dolay1 topolojileri karsilastirmak i¢in deneylerde her

bir test fonksiyonun boyutu 100 olarak ayarlanmistir. Biitlin testleri esit sartlarda
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yapmak i¢cin ayni parametre degerleri kullanilmistir. Deneylerde kullanilan bu
parametre degerleri Cizelge 5.13’de sunulmaktadwr. Deneylerde 6 tane siiri
kullanilmistir. Toplam popiilasyon boyutu 60 olarak ayarlanmistir ve boylece her bir
siriide 10 parcacik bulunmaktadir. FE 300,000 olarak ayarlanmistir. Eylemsizlik
agirhig1 w iterasyonlar boyunca 0.9’dan 0.2°ye dogrusal olarak diismektedir, ivmelenme
katsayisi ¢ 1.49445’¢ esittir ve bosluk tazeleme m 5’e esittir. Go¢ periyodu P 20 olarak
ayarlanmistir. Deneyler teknik 6zellikleri Cizelge 5.1°de sunulan dagitik sistem kiimesi
iizerinde gerceklestirilmistir. Kiime 6 bilgisayara sahiptir. Her bir fonksiyon i¢in 30
bagimsiz calistirma uygulanmistir. Ortalama hesaplama siiresi (ms) ve sonuglarin

ortalama degerleri Cizelge 5.14’de sunulmaktadir.

Cizelge 5.13. Topoloji karsilagtirmasinda kullanilan parametreler

Parametre Degeri
Fonksiyon boyutu 100
Popiilasyon boyutu 60
FE 3x10°
Eylemsizlik agirligi (w) 0.9->0.2
Ivmelenme katsayisi (c) 1.49445
Bosluk tazeleme (m) 5
Siirti sayisi (n) 6
Gog periyodu (P) 20

Cizelge 5.14’de verilen sonuglara gore, ABT’ nin topolojisi 14 fonksiyonun
10’unda en yliksek ortalama sonuca sahiptir. Geriye kalan 4 fonksiyonda ise en yiiksek
ortalama sonuca tam cizge topolojisi sahip olmustur. Aslinda Cizelge 5.14 detayh
incelendiginde ABT ile tam cizge topolojilerinin sonuglarinin birbirine ¢ok yakin
oldugu goziikmektedir. Clinkii bu iki topolojide de herhangi bir siirii bilgi paylastigi
zaman diger siiriilerin hepsi bu bilgiye aninda sahip olmaktadir. ABT ve tam c¢izge
topolojilerinden sonra en iyi sonuglara 2B ag topolojisi sahip olmustur ve en koti
sonuglar halka topolojisinde elde edilmistir. 2B ag topolojisinde bir siirii sadece kendi
komsular1 ile haberlesmektedir. Komsusu olmayan siiriiden aninda bilgi alamamaktadir.
Halka topolojisinde ise durum daha da kotiidiir ve bir siiriiniin kendisinden sonraki bir
stiriiden bilgi almasi birkag goc siirecinden sonra olmaktadir. Bundan dolayi, 4 topoloji
arasinda en kotii sonuclar1 halka topolojisi elde etmistir.

Gog stirecinde eger bilgiler ¢ok fazla siirli arasinda paylasilirsa algoritmanin

hesaplama verimliligi dogal olarak diigmektedir. Eger bilgiler ¢ok az siirii arasinda
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paylasilirsa hesaplama verimliligi artmaktadir. Sekil 4.3’den de goriildiigii gibi ABT
topolojisinde haberlesmeler sadece sunucu-siirii ile istemci siiriiler arasindadir ve
istemci siirtiler arasinda dogrudan bir haberlesme bulunmamaktadir. Bundan dolay1 bu
topolojide diisiik haberlesme frekanst oldugu icin yiiksek hesaplama verimliligi elde
edilmektedir. Cizelge 5.14 ve Sekil 5.5 hesaplama siiresi agisindan incelendiginde, 14
fonksiyon i¢in ABT topolojisinin diger topolojilerden daha verimli sonuclar iirettigi
goriilmektedir. En uzun siirede sonug iireten topoloji ise tam ¢izge topolojisidir. Cilinkii
goc¢ siirecinde bu topolojideki her bir siirii, topolojideki diger biitiin siiriiler ile dogrudan
bilgi takas1 yapmaktadir. Grafikten de goriildiigii gibi, 2B ag ve halka topolojilerinin
hesaplama siireleri birbirine yakindir. Bu iki topolojide haberlesme frekanst ABT
topolojisinden fazladir. Bundan dolayr bu iki topolojinin hesaplama siiresi ABT
topolojisinden daha fazladir.

Genel olarak deney sonuglarma bakildiginda hem hesaplama siiresi hem de
coziimlerin kalitesi acisindan, ABT nin topolojisinin diger topolojilerden daha bagarili

sonuglar tirettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.14. Topolojilerin karsilastirmasi

Sonuglarin ortalamasi Ortalama hesaplama siiresi (ms)
s ABT 2Bag  Tam gizge Halka ABT 2Bag Tamgizge  Halka
fi 3.39E-07 3.78E-04 1.27E-07 2.64E-03 1572 3970 15194 3440
£ 820E+01 1.01E+02 9.97E+01 1.11E+02 1333 3956 15296 3429
s+ 1.78E-05 5.17E-01 6.31E-05 1.39E+00 1333 4138 15423 3459
f+  2.32E-07 1.10E-03 8.95E-04 4.67E-03 1740 4269 15523 3455
fs  3.42E-04 8.20E-01 6.53E-01  9.40E-01 24626 25106 39736 25252
f6  1.O8E+00 2.50E+01 4.43E-01 6.07E+01 1637 4251 17459 3454
fi 1.69E+00 4.17E+01 4.99E+01 6.78E+01 1843 4326 17423 3456
3 3.95E+00 2.95E+03 3.45E-01 4.20E+03 1562 4155 17595 3435
fo  147E-05 5.66E-01 6.25E-04 1.50E+00 1554 4138 17543 3418
fio 2.93E-07 2.94E-04 1.41E-05 6.48E-03 1701 4232 17196 3467
fii  4.03E-04 8.60E-01 7.28E-04 1.95E+00 24394 24969 39700 25222
fi2 1.06E+00 3.08E+01 4.17E+00 5.88E+01 1710 4302 17556 3444
fiz 2.17E+00 4.11E+01 5.15E+00 6.81E+01 1880 4339 17213 3485

fia 1.58E+01 3.32E+03 3.20E+00 4.69E+03 1588 4189 15380 3439
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Sekil 5.5. Topolojilerin siire agisindan karsilastiriimasi

5.1.6. PCLPSO algoritmasinin seri versiyonu ile karsilastirilmasi

Onceki bolimde PCLPSO algoritmasi, bu algoritmanm geleneksel seri
versiyonu olan CLPSO algoritmasi ile karsilastirilmistir. Fakat agik¢a goriilmektedir ki
bu iki algoritma farkli algoritmalardir. Daha adil bir karsilastrma i¢in, Alba (2005)
paralel bir algoritmayi tek bir islemci tizerinde galistirarak seri halinin elde edildigini ve
bu iki algoritmanin karsilagtirilmasinin gerektigini belirtmektedir. Bundan dolayi paralel
algoritma olan PCLPSO, tek bir islemci tizerinde ¢alistirilarak PCLPSO algoritmasinin
seri hali elde edilmektedir. Bu bolimde PCLPSO algoritmas1 seri hali ile
karsilagtirilmaktadir.

PCLPSO algoritmas1 ve seri hali ayni problemler {izerinde calistirildigindan
dolay1 ve elde edilen sonuclarin dagilimi hakkinda yeterli bilgiye sahip olunmadigi i¢in
sonuclarin kiyaslanmasinda parametrik olmayan istatistik testi olan Wilcoxon sira
toplam testi kullanilmistir. Bu iki algoritmanin sonuclarina goére bu iki algoritma
arasinda 95% (0=0.05) onem seviyesinde istatistiksel olarak bir fark olup olmadigmi
belirlemek i¢in Ho ve Hi hipotezleri su sekilde kurulabilir:

Ho: PCLPSO algoritmasi ve seri hali arasinda farklilik yoktur.

Hi: PCLPSO algoritmasi ve seri hali birbirinden farkhidir. (¢ift yonlii test)

Hipotezin kabul edilip edilmeyecegine Wilcoxon sira toplam testinin p degerine
gore karar verilmektedir. Eger p degeri 0.05°den kiigiik ise o zaman Ho hipotezi 95%
onem seviyesinde reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir. Yani, bu iki algoritma 95%

onem seviyesinde birbirinden farklidir. Tersi durumunda, eger p degeri 0.05’den biiyiik
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ise o zaman Ho hipotezi 95% 6nem seviyesinde kabul edilir ve H; hipotezi reddedilir.
Bu durumda, 95% Onem seviyesinde iki algoritma arasinda farklilik yoktur. Wilcoxon
sirra toplam testi, PCLPSO algoritmasmin ve seri halinin sonuglar1 {izerinde
calistirilmistir. Elde edilen p degerleri Cizelge 5.15, Cizelge 5.16 ve Cizelge 5.17°de
gosterilmektedir.

10 boyutlu her bir fonksiyonun 30 bagimsiz calistirilmasindan elde edilen
sonuglarin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 Cizelge 5.15°de sunulmaktadir. Cizelge
5.15’e gore, PCLPSO algoritmas1 ve seri hali biitlin fonksiyonlarda yakin sonuglar elde
etmislerdir. Ayrica Cizelge 5.15°deki son siitun, bu iki algoritmanin farkli olup
olmadigini istatistiksel olarak belirleyen Wilcoxon sira toplam testinin p degerlerini
gostermektedir. p degerlerine gore Ho hipotezi sadece fi3 fonksiyonu i¢in
reddedilmektedir, diger tiim fonksiyonlar i¢in kabul edilmektedir. Bu sonuglardan yola
cikarak, 95% Onem seviyesinde istatistiksel olarak PCLPSO algoritmas: ve seri hali

arasinda farklilik olmadigi1 sonucuna varilmaktadir.

Cizelge 5.15. 10-B problemler i¢in fonksiyon degerlerin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 ve Wilcoxon
sira toplam testine gore p degeri

Seri PCLPSO dederi
f Ortalama S.S. Ortalama S.S. p degent
f 2.16e-57 7.69¢e-57 4.29¢-57 1.17e-56 0.894
1 1.72e-01 5.91e-01 5.84e-01 1.59¢+00 0.888
f3 4.00e-15 1.60e-30 4.00e-15 2.41e-30 1.000
fa 2.47e-04 1.35e-03 6.59¢-04 2.50e-03 0.240
fs 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 | 0.00e+00 1.000
fe 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 | 0.00e+00 1.000
fa 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 | 0.00e+00 1.000
s 1.27e-04 1.66¢-13 1.27e-04 2.78e-13 1.000
fo 3.82e-11 1.83e-10 8.28¢-09 4.53e-08 0.966
fio 1.45e-02 2.79¢-02 5.50e-03 1.37e-02 0.391
i 1.15e-01 4.38e-01 2.75e-02 4.66e-02 0.574
fiz 4.16e+00 5.18¢+00 2.61e+00 | 4.22¢+00 0.065
fi3 5.78e+00 2.37e+00 3.26et00 | 3.32e+00 0.003
f14 6.19¢+02 2.65e+02 6.48¢+02 | 2.58e+02 0.416

Cizelge 5.16 30 boyutlu her bir fonksiyonun 30 bagimsiz calistirilmasindan elde
edilen sonuglarin ortalamalarini ve standart sapmalarmi sunmaktadir. Cizelge 5.16’ya
gore, PCLPSO algoritmas1 ve seri hali fi1 ve fi» hari¢ biitiin fonksiyonlarda yakin
sonuclar elde etmislerdir. Ayrica Cizelge 5.16’daki p degerlerine gére Ho hipotezi
sadece f11, f12 ve fi3 fonksiyonu i¢in reddedilmektedir, diger tiim fonksiyonlar i¢in kabul
edilmektedir. Bu sonuglardan yola cikarak, 95% Onem seviyesinde istatistiksel olarak

PCLPSO algoritmasi ve seri hali arasinda farklilik olmadig1 sonucuna varilmaktadir.
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100 boyutlu her bir fonksiyonun 30 bagimsiz calistirilmasindan elde edilen
sonuglarin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 Cizelge 5.17°de sunulmaktadir. Cizelge
5.17’ye gore, PCLPSO algoritmas1 ve seri hali biitiin fonksiyonlarda yakin sonuglar elde
etmiglerdir. Ayrica Cizelge 5.17°deki p degerlerine gére Ho hipotezi sadece f2, f3 ve fi3
fonksiyonu icin reddedilmektedir, diger tiim fonksiyonlar i¢in kabul edilmektedir. Genel
olarak sonuclara bakildiginda, 95% Onem seviyesinde istatistiksel olarak PCLPSO
algoritmas1 ve PCLPSO algoritmasmin seri versiyonu arasinda farklilik olmadigi

sonucuna varilmaktadir.

Cizelge 5.16. 30-B problemler igin fonksiyon degerlerin ortalamalari ve standart sapmalar1 ve Wilcoxon
sira toplam testine gore p degeri

Seri PCLPSO

/ Ortalama S.S. Ortalama S.S. p degeri
fi 7.23e-24 3.96e-23 2.87e-28 6.84e-28 0.074
1 6.05e+00 | 9.25e+00 6.63e¢+00 | 1.17e+01 0.506
f3 3.13e-13 1.60e-12 2.05¢-14 6.29¢-15 0.629
fa 2.56e-11 1.07e-10 9.22e-12 4.25e-11 0.103
fs 0.00e+00 | 0.00e+00 0.00e+00 | 0.00e+00 1.000
fe 0.00e+00 | 0.00e+00 0.00e+00 | 0.00e+00 1.000
f 0.00e+00 | 0.00e+00 0.00e+00 | 0.00e+00 1.000
s 3.82e-04 2.21e-19 3.82e-04 7.40e-13 1.000
fo 1.75e-10 8.29¢-10 4.03e-12 1.36e-11 0.311
fio 1.48e-04 7.50e-04 1.19¢-05 4.73e-05 0.813
i 7.93e-01 5.91e-01 1.15e-08 4.21e-08 0.000
fiz  5.15et+01 1.13e+01 3.60e-07 1.57e-06 0.000
fis 4.98et+01 1.02e+01 4.24e+01 | 9.84e+01 0.003
fis 2.73et03 5.43e+02 2.84e+03 | 3.23e+02 0.574

Cizelge 5.17. 100-B problemler igin fonksiyon degerlerin ortalamalari ve standart sapmalar1 ve Wilcoxon
sira toplam testine gore p degeri

Seri PCLPSO dederi
f Ortalama S.S. Ortalama S.S. p degent
f 2.37e-09 2.65e-09 4.74e-09 3.73e-09 0.081
1 8.55¢+01 5.73e+00 7.29e+01 1.39¢+01 0.000
f3 2.22e-05 8.04¢-05 1.08e-05 4.10e-06 0.021
fa 3.54e-07 1.50e-06 1.73e-07 5.88e-07 0.156
fs 9.59¢-04 2.19¢-03 7.59¢-04 2.86e-04 0.062
fe 1.22e-03 2.09e-03 1.05e-03 1.72e-03 0.318
fa 1.13e+01 1.31e+01 3.75e+02 1.41e+01 0.953
s 1.27e-03 1.72e-08 1.27e-03 2.29¢-04 0.767
fo 6.04e-05 2.47e-04 2.22e-05 1.17e-05 0.069
fio 1.05e-04 3.41e-04 5.43e-05 1.43e-04 0.064
i 6.37¢-01 9.10e-01 7.16e-01 8.53e-01 0.478
fiz  4.99¢+02 3.70e+01 4.85e+02 9.11e+01 0.280
fis  4.6let02  4.07e+01 4.42¢+02 8.38e+01 0.035

fia 1.88e+04 1.04e+03 1.84e+04 3.48e+03 0.198
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Cizelge 5.18, Cizelge 5.19 ve Cizelge 5.20 bu iki algoritmanm 10, 30 ve 100
boyutlu fonksiyonlar1 {izerinde milisaniye cinsinden ortalama hesaplama siirelerini ve
PCLPSO’nun hizlanma (speedup) degerini sunmaktadir.

Hizlanma degeri, 1’in tstiinde ise PCLPSO algoritmas1 problemi seri halinden
daha kisa siirede c¢ozmektedir. Cizelge 5.18, Cizelge 5.19 ve Cizelge 5.20’deki
sonuglardan goriildiigii gibi, boyut sayis1 arttikca PCLPSO problemleri seri
versiyonundan olduk¢a daha hizli ¢6zmektedir. 10-B problemler iizerinde seri
versiyonun hesaplama siireleri PCLPSO’nun hesaplama siirelerinden daha kisadir.
Bunun temel nedeni dagitik sistem iizerinde calisan PCLPSO algoritmasinin siiriileri

arasindaki haberlesmenin getirdigi yiiktiir.

Cizelge 5.18. 10-B problemler igin ortalama hesaplama siireleri (ms.) ve PCLPSO hizlanmasi

f Seri PCLPSO  Hizlanma
fi 316 340 0.93
§2 295 410 0.72
f 315 432 0.73
fa 319 446 0.72
fs 2247 1308 1.72
fs 283 367 0.77
1 276 313 0.88
13 316 366 0.86
fo 335 384 0.87
fio 325 394 0.82
Si 2113 1227 1.72
fi2 310 353 0.88
Ji3 318 376 0.85
f14 314 352 0.89

Cizelge 5.19. 30-B problemler igin ortalama hesaplama siireleri (ms.) ve PCLPSO hizlanmasi

f Seri  PCLPSO  Hizlanma
fi 1715 870 1.97
1 1668 959 1.74
f3 1963 1054 1.86
fa 2146 1112 1.93
fs 33505 8578 3.91
f 2018 1019 1.98
f 2058 879 2.34
1 2032 1069 1.90
fo 2325 1147 2.03
Sio 2379 1159 2.05
S 32763 8256 3.97
Ji2 2422 1118 2.17
iz 2715 1194 2.27

fia 2600 1185 2.19
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Cizelge 5.20. 100-B problemler i¢in ortalama hesaplama siireleri (ms.) ve PCLPSO hizlanmasi

f Seri PCLPSO  Hizlanma
f 4306 2643 1.63
f 4320 2579 1.68
3 5717 2615 2.19
fa 6690 2880 2.32
fs 146188 35769 4.09
fs 6554 2666 2.46
7 7129 2419 2.95
f 5998 2574 2.33
/o 11653 4030 2.89
fio 11986 4105 2.92
Si 153080 37357 4.10
fi2 12680 4286 2.96
fi3 14476 4393 3.30
f14 13823 4638 2.98

5.2. PACO-30pt Algoritmasinin Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, PACO-30pt algoritmasinin deneysel sonucglar1 sunulmaktadir.
Deneylerde kullanilan donanim ve yazilimm ozellikleri Cizelge 5.21°de
gosterilmektedir. Problemlerin boyutu acisindan deneyler iki gruba bolinmiistiir: kiictik
Olcekli ve biiyiik olgekli. Algoritmalari karsilastirmak i¢in, kiigiik-Ol¢ekli problemlerde
10 farkli simetrik GSP 6rnegi (eil51, berlin52, rat99, eil76, st70, kroA100, linl105,
kroA200, ch150 ve eill01) ve biiylik-6lgekli problemlerde 11 farkli simetrik GSP
ornegi (rd400, fl417, prd439, pcb442, d493, u574, rat575, p654, d657, u724, rat783)
kullanilmistir. Bu problemlerin sehir sayisi ve bilinen en iyi tur uzunlugu Cizelge 3.2°de
gosterilmektedir. Simetrik GSP’nin tanimi kisaca su sekildedir: #» diigiimli bir kiime ve
diigtimlerin her bir ¢ifti i¢cin uzakliklar géz Oniline alindiginda, amag¢ her diigiimii bir
kereligine ziyaret eden minimum toplam uzunlukta bir tur bulmaktir. Diigiim i’den
diigiim j’ye olan uzaklik diigiim j’den diigiim i’ye olan uzaklik ile aynidir (Reinelt,
1995). Biitlin problem ornekleri, GSP kiyaslama orneklerinin herkesce ulasilabilen
koleksiyonu olan TSPLIB (Reinelt, 1991; 1995) kiitiiphanesinden almmistir. Bu
ornekler global optimizasyon toplulugu tarafindan iyi bilinmektedir ve optimizasyon
algoritmalarinin testi icin yaygin olarak kullanilirlar. GSP’de sehir sayisi arttikga

optimal turu belirlemek olduk¢a zorlagsmaktadir.
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Cizelge 5.21. PACO-3Opt’nun gelistirildigi kiime sisteminin teknik dzellikleri

Ozellik Degeri

Isletim sistemi ~ Windows XP

Cpu Pentium i5 3.10 GHz
Hafiza 2GB

Java versiyonu  Java SE 1.7
Jade versiyonu  Jade 4.3
Ag Gigabit Ethernet

5.2.1. Kiiciik-0l¢ekli problemler iizerinde PACO-30pt algoritmasinin

degerlendirilmesi

Bu boéliimde kiigiik-0l¢ekli problemler olarak smiflandirdigimiz 10 farkh
simetrik GSP 6rnegini kullandik: eil51, berlin52, rat99, eil76, st70, kroA100, 1lin105,
kroA200, ch150 ve eil101. Bu boliimdeki tiim deneylerde, PACO-30Opt algoritmasinin
parametreleri Cizelge 5.22°deki gibi ayarlanmistir. Deneyler iki bilgisayara sahip kiime
iizerinde gergeklestirilmistir. PACO-30pt’da biri sunucu ve biri istemci olan iki koloni
kullanilmistir. Karsilastirilacak diger algoritmalarin popiilasyon boyutu 10 oldugu i¢in
PACO-30pt algoritmasindaki her bir koloni 5 karincaya sahiptir. Feromon buharlagma
orani p 0.1 olarak ve Q sabiti 1 olarak ayarlanmistir. Maksimum iterasyon sayis1 1000
olarak ayarlanmistir. o ve f parametreleri icin Mahi ve ark. tarafindan onerilen degerler
kullanilmistir ve bu degerler Cizelge 5.23’de gosterilmektedir. Cesitli gd¢ periyodlar:
icin her bir GSP 0Orneginin ortalama tur uzunluklar1 Cizelge 5.24 ve Sekil 5.6’da
gosterilmektedir. Sekil 5.6’dan goriildiigli gibi, eger go¢ periyodu uzunsa tur
uzunluklarmin ortalama maliyeti ylikselmektedir. Cizelge 5.24 ve Sekil 5.6’da
goriildigl gibi gog periyodu P 5 civarinda iken daha iyi sonuglar elde edilmektedir. Bu
nedenle, go¢ periyodu P deneylerdeki biitiin GSP 6rnekleri i¢in 5 olarak ayarlanmistir.

Ayrica, her bir test bagimsiz olarak 20 kez tekrarlanmistir.

Cizelge 5.22. Kiigiik 6lgekli GSP 6rnekleri i¢in parametre degerleri

Parametre n m P p O  maksimum iterasyon
Degeri 2 5 5 0.1 1 1000




Cizelge 5.23. Kiiciik 6lgekli GSP drnekleri i¢in o ve ff parametrelerinin degerleri
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Ornek a B

eil51 1.11 1.44

berlin52 0.95 1.05

rat99 0.99 1.07

eil76 0.88 1.50

st70 0.94 1.05

kroA100 1.01 1.10

lin105 1.20 0.65

kroA200  0.75 1.15

ch150 0.75 1.20

eil101 1.20 0.75

Cizelge 5.24. Farkli go¢ periyodlari i¢in her bir GSP 6rneginin ortalama tur uzunlugu

Gog Periyodu  eil51  berlin52 rat99 eil76  st70 kroA100 1in105 kroA200 chl150 eill01
P=1 426.85 7542.00 1213.65 538.45 676.80 21370.45 14386.55 29596.65 6593.05 632.90
P=2 426.55 7542.00 1213.15 539.00 676.95 21355.50 14396.20 29611.15 659545 632.95
P=3 426.50 7542.00 1214.30 539.40 67820 21355.45 14400.50 29622.30 6593.85 631.15
P=4 42645 7542.00 1215.00 539.80 678.45 21337.00 14404.80 29639.75 6595.25 631.45
P=5 426.35 7542.00 1217.10 539.85 677.85 21326.80 14393.00 29644.50 6601.40 630.55
P=6 426.90 7542.00 1216.80 540.55 677.20 21329.55 14403.20 29642.10 6590.40 630.20
P=7 427.35 7542.00 1217.75 540.65 678.10 21318.60 14404.80 29652.95 6597.25 631.15
P=8 427.30 7542.50 1221.15 541.15 67790 21313.60 14399.45 29676.40 6607.75 629.45
P=9 427.35 7542.50 1219.85 541.10 677.80 21321.65 14393.00 29692.15 6604.95 630.85
P=10 427.65 7542.25 1221.25 541.10 678.45 21328.25 14392.75 29684.45 6609.90 631.40
P=11 42740 7542.25 1221.85 54220 679.65 21325.15 14391.40 29672.95 6606.90 630.95
P=12 427.65 7542.25 1220.15 542.40 678.55 21327.35 14391.40 29692.65 6608.15 631.60
P=13 428.40 7543.25 1222.25 541.25 67895 21333.20 14396.20 29717.40 6607.95 631.40
P=14 427.95 754275 1220.90 54230 678.60 21331.75 14397.55 29718.50 6615.70 631.45
P=15 428.40 7542.50 1223.20 541.80 679.50 21358.75 14399.65 29717.10 6605.55 631.15
P=16 427.75 7542.50 1224.80 542.75 679.70 21328.50 14397.80 29699.55 6614.00 632.15
P=17 428.60 7542.50 1223.30 541.55 678.80 21345.40 14394.60 29736.60 6608.85 631.65
P=18 428.15 7543.25 1224.45 542.05 678.80 21336.50 14391.55 29732.90 6607.40 632.00
P=19 428.50 7542.50 1224.20 542.70 678.75 21353.60 14404.35 29751.45 6614.00 631.70
P=20 428.05 7542.75 1225.35 542.55 67935 21346.80 14400.60 29733.90 6614.25 631.75
P=50 429.50 7544.50 1230.90 543.80 679.25 21403.90 14424.70 29824.90 6626.20 633.80
P=100 431.05 7547.10 1234.25 54485 683.20 21475.60 1444995 29870.10 6639.20 636.45

GSP ornekleri i¢in go¢ periyodunun hesaplama siiresi iizerindeki etkisi hakkinda

arastirmalar yapilmistir ve sonuglar Cizelge 5.25°de gosterilmektedir. Cesitli goc

periyodlart kullanilarak, PACO-30pt algoritmast GSP Orneklerini farkli hesaplama

siirelerinde ¢6zmektedir. Cizelge 5.25’de gozlendigi gibi, eger go¢ periyodu uzunsa

haberlesmelerin diisiik frekansindan dolay: hesaplama zamani kisalmaktadir. Ornegin
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eill01 i¢in, gd¢ periyodu swrasiyla 1’e, 2’ye ve 100’e esitlendigi zaman hesaplama

stireleri sirastyla 105.88 saniye, 52.66 saniye ve 2.43 saniye olmaktadir.
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Sekil 5.6. GSP ornekleri igin go¢ periyodunun tur uzunlugu tizerindeki etkisi



Cizelge 5.25. GSP ornekleri i¢in gog¢ periyodunun hesaplama siiresi (s) tizerindeki etkisi
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Gog periyodu  eil51 berlinS2 rat99 eil76  st70 kroA100 lin105 kroA200 ch150 eill0Ol
P=1 10.39 7.81 88.81 36.53 31.02 87.52 54.62 974.68 386.38 105.88
P=2 5.31 3.97 4490 18.88 15.98 46.20 27.52 51575 192.38 52.66
P=3 3.56 2.84 30.56 12.89 10.82 32.82 19.40 353.90 128.73 34.41
P=4 2.74 2.34 23.81 998 8.37 25.60 16.53 272.28 98.00 26.13
P=5 2.39 2.10 19.79 8.18 6.97 21.10 1457 213.12 7935 20.79
P=6 2.12 1.95 16.54 690 5.98 17.85 12.78 18529 65.67 17.53
P=7 1.87 1.83 1448 6.00 5.10 15.50 11.97 160.45 56.77 15.45
P=8 1.72 1.66 13.02 5.35 4.61 13.98 10.80 142.60 49.94 13.26
P=9 1.57 1.55 11.67 4.86 4.16 12.59 10.22 126.56 4390 12.17
P=10 1.46 1.47 10.78 4.52 3.83 11.72 971 116.34 40.51 11.18
P=11 1.37 1.38 9.83 4.11 3.51 10.68 8.80 105.22 36.76 10.31
P=12 1.28 1.30 9.12 3.84 3.30 993 827 96.39 33.79  9.63
P=13 1.23 1.25 837 3.63 3.15 922 1772 89.35 31.50 8.93
P=14 1.16 1.17 791 3.41 2.90 8.64 743 83.38 2896  8.28
P=15 1.13 1.14 7.58 3.25 2.80 833 7.23 79.43 2746  8.10
P=16 1.09 1.09 7.14 3.10 2.69 7.87 7.01 74.80 26.65  7.69
P=17 1.05 1.05 6.76 296 2.54 7.47  6.65 70.08 24.76  7.26
P=18 1.00 1.01 6.46 282 242 7.00  6.30 66.19 2327  6.90
P=19 0.98 1.01 631 275 2.38 6.86 6.10 64.57 2244  6.68
P=20 0.96 098 6.09 270 2.33 6.68  6.05 6242 21.78  6.53
P=50 0.66 0.67 324 156 1.37 3.51 344 27.75 1030 3.44
P=100 0.56 0.57 232 122 1.06 2.51 2.55 16.81 6.64 2.43

3-Opt algoritmasi 1yi bilinen bir tur iyilestirme yontemidir. Bir turdaki {ist iiste

binmis kenarlar1 engellemek ve toplam tur uzunlugunu kisaltmak i¢in kullanilir. Sekil

5.7 ve Sekil 5.8, gelistirilen yontemde 3-Opt lokal arama algoritmasi kullanilmaksizin

elde edilen en iyi turlar1 -grafikte once olarak- ve 3-Opt algoritmasi kullanilarak elde

edilen en iyi turlar1 -grafikte sonra olarak- gdstermektedir. Ust iiste binmis kenarlar

cember i¢inde gosterilmektedir. (a) ve (d)’de st liste binmis kenarlar olmamasina

ragmen toplam tur uzunluklar1 3-Opt algoritmasi1 kullanilmasi1 sayesinde diigiiriilmiistiir.

Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de goriildiigii gibi, gelistirilen yontem lokal arama algoritmasi

olan 3-Opt algoritmasini1 kullanmas1 sayesinde {ist iiste binmis kenarlar1 gidermektedir

ve biitiin test 6rneklerinde daha iyi tur uzunluklar1 elde etmektedir.



(a) eil51

i
2

Once: 434 Sonra: 426

(b) berlin52

%
4

Once: 7547 Sonra: 7542

(c) rat99

il
Al

Once: 1233 Sonra: 1213

(d) eil76

&
!

Once: 542 Sonra: 538

(e) st70

g
5

Once: 686 Sonra: 676

Sekil 5.7. ¢il51, berlin52, rat99, €il76 ve st70 problemleri i¢in gelistirilen yontem tarafindan 3-Opt

calistirilmaksizin ve ¢alistirdiktan sonraki bulunan en iyi turlar
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(f) kroA100

=
=

Once: 21570 Sonra: 21282

(g) lin105

i
£

Once: 14422 Sonra: 14379

(h) kroA200

“s
2

Once: 30100 Sonra: 29533

(i) ch150

o
&

Once: 6662 Sonra: 6570

(j) eil101

i
i

Once: 644 Sonra: 629
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Sekil 5.8. kroA100, 1in105, kroA200, ch150 ve eil101 problemleri i¢in gelistirilen yontem tarafindan 3-

Opt calistirilmaksizin ve ¢alistirdiktan sonraki bulunan en iyi turlar



99

PACO-30pt algoritmas1t PSO-ACO-30pt algoritmas1 (Mahi ve ark., 2015) ile
detayli olarak karsilastirilmistir ve elde edilen en iyi, en kotii ve ortalama sonuclar
Cizelge 5.26’de verilmistir. Cizelge 5.26’deki PSO-ACO-30Opt algoritmasinin sonuglar1
(Mahi ve ark., 2015)’den almmistir. iki algoritmanm karsilastirmasindaki daha iyi
sonuglar ¢izelgede koyu olarak belirtilmistir. Sonuglar1 bulunan en iyi tur uzunluklari
acisindan  degerlendirecek olursak, PACO-30pt algoritmast1 PSO-ACO-30pt
algoritmasindan daha iyi sonuclar elde etmistir. Dahasi, PACO-3Opt algoritmasi eil51,
berlin52, eil76, kroA100, 1in105 ve eill01 6rneklerinde optimum sonucu bulmaktadir.
PSO-ACO-30pt algoritmasi da eil51, berlin52, €il76 ve lin105 6rnekleri i¢in optimum
sonucu bulmaktadir. Sonuglar1 ortalama tur uzunluklar1 agisindan degerlendirecek
olursak, PACO-30pt algoritmas1 ¢il76, 1in105 ve ch150 hari¢ biitiin 6rneklerde PSO-
ACO-30pt algoritmasindan daha iyi performans gostermistir. Algoritmalarin hesaplama
siireleri Cizelge 5.27°de verilmistir. Hesaplama siiresi agisindan karsilastiracak olursak,
PACO-30pt algoritmas1 miikemmel bir performans sergilemistir. Cizelge 5.27°deki
sonuglardan goriildigi gibi, PACO-30pt algoritmasi biitiin test 6rneklerini PSO-ACO-
30pt algoritmasindan olduk¢a daha hizli ¢ozmektedir.

Algoritmalar1 kiyaslamak i¢in kullanilan bir diger yontem ise kutu grafigidir. Bu
yontem ile algoritmalarin basarilar1 ile ilgili istatistiksel bilgiler gorsellestirilerek, bu
bilgilerin yorumlanmasi1 kolaylastirilir (Acilar, 2013). Kutu grafigi veri kalitesi
hakkinda birgok bilgiyi bir bakista iletmek i¢in miitkemmeldir. Karsilastirilacak verilerin
kalitesini ve dagilimini belirlemek i¢in kullanilir (Scheck, 2008). Kutu grafik;
sonuglarin en kiiclik degerini, birinci ¢eyrek degerini, ortanca degerini, ortalama
degerini, tglincii ¢eyrek degerini ve en biiyilk degerini sunmaktadir. Bundan dolayi,
grafik karsilastirilacak algoritmalarin sonuglarinin kapsamini en kiigiik degerden en
biiylik degere kadar gostermektedir. Boylece, kutu grafigi algoritmanin istikrar1 ve
giirbiizligli hakkinda bilgi vermektedir.

Sekil EK-4.1 PACO-30pt ve PSO-ACO-30pt algoritmalarinin kiiciik 6lgekli
problemler iizerinde elde ettigi sonuclarin kutu grafigini sunmaktadir. Grafige gore,
PACO-30pt algoritmast 3 6rnek (eil76, 1in105 ve chl150) disindaki tiim 6rneklerde
PSO-ACO-30pt algoritmasindan daha iyi sonuglar liretmistir. Ayrica, birinci ¢ceyrek ve
ticlincii ¢ceyrek arasinda kalan alan agisindan grafik incelendiginde, 3 6rnek (rat99, eil76
ve linl105) hari¢ diger tiim Orneklerde PACO-3Opt’un daha dar bir alan iirettigi
goziikmektedir. Bundan dolayi, PACO-30pt algoritmasinin daha istikrarli ve daha

giirbiiz oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 5.26. Tur uzunlugu agisindan PACO-3Opt algoritmasinin PSO-ACO-3Opt ile karsilastirilmasi

En iyi tur uzunlugu

En kot tur uzunlugu

Ortalama tur uzunlugu

Ornek

PACO- PSO-ACO- PACO- PSO-ACO- PACO- PSO-ACO-
30pt 30pt 30pt 30pt 30pt 30pt

eil51 426 426 427 428 426.35 426.45
berlin52 7542 7542 7542 7548 7542.00 7543.20
rat99 1213 1224 1225 1230 1217.10 1227.40
eil76 538 538 542 539 539.85 538.30
st70 676 676 679 681 677.85 678.20
kroA100 21282 21301 21382 21554 21326.80 21445.10
lin105 14379 14379 14422 14381 14393.00 14379.15
kroA200 29533 29468 29721 29957 29644.50 29646.05
ch150 6570 6538 6627 6622 6601.40 6563.95
eill01 629 631 639 638 630.55 632.70

Cizelge 5.27. Hesaplama siiresi agisindan PACO-30pt algoritmasinin PSO-ACO-3O0pt ile

karsilagtirilmasi

- Siire (s)

- PACO-30pt  PSO-ACO-30pt
eil51 2.39 140.50
berlin52 2.10 170.46
rat99 19.79 284.09
eil76 8.18 220.68
st70 6.97 256.89
kroA100 21.10 301.32
1in105 14.57 294.35
kroA200 213.12 303.23
ch150 79.35 286.90
eil101 20.79 302.15

PACO-30pt algoritmasmin performansint dogrulamak i¢in, Cizelge 5.28°da

verilen 14 algoritma PACO-3Opt algoritmasi ile karsilastirilmak icin se¢ilmistir. Bu 14

algoritmanin karakterleri ve ozellikleri Kaynak Arastirmasi boliimiinde 6zet olarak

aciklanmastir.



Cizelge 5.28. Kiyaslama i¢in kullanilan algoritmalar
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Kisa ada

Uzun adi

Referansi

PSO-ACO-30pt

ACO+ABC

ACO+Taguchi
yontemi

WFA+2-Opt
WFA+3-Opt
IVRS+20pt
ACO+2opt
HACO

CGAS

SA ACO PSO
Tyilestirilmis

RABNET-TSP
RABNET-TSP

ACOMAC

ACOMACHNN

Parcacik siirli optimizasyonu, karmca koloni algoritmasi ve 3-
Opt algoritmasina dayali hibrit bir ydontem

Karinca koloni algoritmasi ve yapay ar1 koloni algoritmasina
dayali hibrit bir yontem

Taguchi yontemi ile birlestirilmis karinca koloni algoritmast

2-Opt lokal arama ile birlestirilmis su akig1 algoritmasi

3-Opt lokal arama ile birlestirilmis su akig1 algoritmasi

2-Opt lokal arama ile birlestirilmis bireysel varyasyon ve
rotalama stratejisi

2-Opt lokal arama ile birlestirilmis karmca koloni algoritmasi

Capraz-silme yontemi ile birlestirilmis karmca koloni
algoritmast

Kooperatif genetik karinca sistemi

Benzetimli tavlama algoritmasina, genetik algoritmaya,
karinca koloni sistemine ve pargacik siirii optimizasyonuna
dayal1 bir igbirlik¢i yontem

Sinir aglar1 ve bagisiklik sistemine dayal1 iyilestirilmis
sezgisel algoritma

Sinir aglar1 ve bagisiklik sistemine dayali sezgisel algoritma

Coklu-karinca klan konsepti

Coklu en yakin komsu ile birlestirilmis ¢oklu-karinca klan
konsepti

(Mahi ve ark., 2015)

(Giindiiz ve ark., 2014)

(Peker ve ark., 2013)

(Othman ve ark., 2013)

(Othman ve ark., 2013)

(Jun-man ve Yi, 2012)

(Jun-man ve Yi, 2012)

(Jungiang ve Aijia, 2012)

(Dong ve ark., 2012)

(Chen ve Chien, 2011)

(Masutti ve de Castro,
2009)

(Pasti ve De Castro, 2006)

(Tsai ve ark., 2004)

(Tsai ve ark., 2004)

Cizelge 5.29 her bir GSP 6rnegi i¢in PACO-3Opt algoritmasinin bu 14 algoritma

ile karsilagtirmasini sunmaktadir. Cizelge 5.29’de, en iyi sonuglar koyu olarak

yazilmistir ve

[

-’ simgesi ise orijinal kaynakta ilgili GSP 06rnegi i¢in herhangi bir

sonucun olmadigi manasina gelmektedir. Coziimlerin kalitesi ortalama tur uzunlugu,

standart sapma ve optimumdan rolatif sapma w acisindan verilmektedir. Rolatif sapma

o formiilii Denklem (5.16)’da gosterilmektedir (Marinakis ve ark., 2011). cavg 1lgili

algoritma tarafindan bulunan tur uzunluklarmin ortalama maliyetini gostermektedir ve

Copt Optimal ¢ozlimiin maliyetidir.
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(%) = S S 100
(5.16)

cupt

Rolatif sapmaya ve ortalama tur uzunluguna gore, PACO-3Opt algoritmasi
eil51, berlin52, rat99, st70, kroA200 ve eill01 orneklerinde 14 algoritmadan daha 1yi
sonuclar  iiretmektedir. PSO-ACO-30pt algoritmas1 eil76  Orneginde diger
algoritmalardan daha iyi sonu¢ bulmaktadir. PACO-3Opt algoritmas1 da PSO-ACO-
30pt algoritmas1 gibi €il76 6rneginde optimuma yakin bir sonu¢ bulmaktadir. WFA-
20pt algoritmast kroA100 ve lin105 Orneklerinde diger algoritmalardan daha 1yi
sonuglar elde etmektedir. PACO-3O0pt’un rolatif sapmasi biitiin GSP o6rnekleri i¢in
1.2%’den daha azdir. Ayrica, PACO-30pt’un sonuglarmin standart sapmalar1 diistiktiir.
Bunun anlami PACO-3Opt algoritmas:1 farkli problemler i¢in diger algoritmalardan
daha kararli sonuglar elde etmektedir.

Daha 6nce bahsedildigi gibi, tek koloniye sahip ACO algoritmasinin en biiyiik
eksikligi aramanin ¢ok erken durgunlugudur. Bu eksikligin iistesinden gelmek i¢in,
coklu-koloniye sahip PACO-30Opt algoritmasinda bulunan global en iyi tur koloniler
arasinda ara ara paylasilmaktadir. Boylece, PACO-30pt aramayr daha Kkaliteli
coziimlere dogru yonlendirmektedir. Sekil 5.9 kiyaslama 6rneklerinde bulunan en iy1 tur
uzunluklarmin egri gelisim diyagramlarint gostermektedir. Bu diyagramlardan
gbzlendigi gibi, PACO-30pt en iyi ¢dziime dogru hizlica yakinsamaktadir. Ornegin
PACO-30pt tarafindan en iyi turlar1 bulunan eil51, berlin52 ve kroA100 problemlerinin
yakinsama iterasyonu yaklasik olarak 200’diir. Bu arada, eil76’da goriildiigii gibi
PACO-30pt aramayui 1srarla siirdiirmektedir ve en iy1 sonucu bulmaktadir.

Gog siirecinde ¢oziim kalitesi ve hesaplama zamani arasinda her zaman bir 6diin
verme vardir. Simiilasyon sonuglarina gore, kisa aralikli gb¢lerde GSP 6rnekleri igin
daha iyi sonuglar elde edilecektir, fakat hesaplama zamani artacaktir. Cizelge 5.24 ve
Sekil 5.6°’da goriildiigi gibi go¢ periyodu P 5 civarinda iken daha iyi sonuclar elde
edilmektedir. Bundan dolayi, GSP orneklerini ¢6zmek icin her 5 iterasyonda bir go¢

siirecini gerceklestirmek onerilmektedir.
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Cizelge 5.29. Kiiciik-6lgekli GSP problemlerinde PACO-30pt algoritmasinin diger algoritmalar ile

karsilastirilmast
. Ornek eil51  berlin52 rat99 eil76 st70
Yontem
BES 426 7542 1211 538 675
Ort. 426.35 7542.00 1217.10 539.85 677.85
PACO-30pt SS 0.49 0.00 4.01 1.09 0.99
(%) 0.08 0.00 0.50 0.34 0.42
Ort. 426.45 7543.20 1227.40 538.30 678.20
PSO-ACO-30pt (2015) SS 0.61 2.37 1.98 0.47 1.47
(%) 0.11 0.02 1.35 0.06 0.47
Ort. 430.68 - - 555.70 -
ACOMAC (2004) N - - - - -
(%) 1.10 - - 3.29 -
Ort. 430.68 - - 555.90 -
ACOMACHNN (2004) N - - - - -
(%) 1.10 . - 3.33 -
Ort. 438.70 8073.97 - 556.10 -
RABNET-TSP (2006) SS 3.52 270.14 - 8.03 -
(%) 2.98 7.05 - 3.36 -
Ort. 437.47 7932.50 - 556.33 -
fyilestirilmis RABNET-TSP (2009)  SS 4.20 277.25 - 5.30 -
(%) 2.69 5.18 - 3.41 -
Ort. 427.27 7542.00 - 540.20 -
SA ACO PSO (2011) SS 0.45 0.00 - 2.94 -
(%) 0.30 0.00 . 0.41 -
Ort. 431.10 7547.23 - - -
IVRS+20pt (2012) N - - - - -
(%) 1.20 0.07 - - -
Ort. 439.25 7556.58 - - -
ACO+20pt (2012) N - - - - -
(%) 3.11 0.19 - - -
Ort. 431.20 7560.54 1241.33 - -
HACO (2012) SS 2.00 67.48 9.60 - -
(%) 1.22 0.23 3.69 - -
Ort. - 7634.00 - 542.00 -
CGAS (2012) SS - - - - -
(%) - 1.22 - 0.74 -
Ort. 426.65 7542.00 - 541.22 -
WFA + 2-Opt (2013) SS 0.66 0.00 - 0.66 -
(%) 0.15 0.00 - 0.60 -
Ort. 426.60 7542.00 - 539.44 -
WFA + 3-Opt (2013) SS 0.52 0.00 - 1.51 -
(%) 0.14 0.00 - 0.27 -
Ort. 435.40 7635.40 565.50
ACO + Taguchi yontemi (2013) SS - - - - -
(%) 2.21 1.24 - 5.11 -
Ort. 443.39 7544.37 - 557.98 700.58
ACO + ABC (2014) SS 5.25 0.00 - 4.10 7.51
(%) 4.08 0.03 - 3.71 3.79
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Vent Omek  kroA100  1inl05 kroA200 chl150 eill01
Ontem
BES 21282 14379 29368 6528 629
Ort. 21326.80 14393.00 29644.50 6601.40 630.55
PACO-30pt SS 33.72 19.76 53.43 15.01 2.63
(%) 0.21 0.10 0.94 1.12 0.25
Ort. 21445.10 14379.15 29646.05 6563.95 632.70
PSO-ACO-30pt (2015) SS 78.24 0.48 114.71 27.58 2.12
(%) 0.77 0.00 0.95 0.55 0.59
Ort. 21457.00 - - - -
ACOMAC (2004) N - - - - -
(%) 0.82 - - - -
Ort. 21433.30 - - - -
ACOMACHNN (2004) N - - - - -
(%) 0.71 - - - -
Ort. 21868.47 14702.17 30257.53 6753.20 654.83
RABNET-TSP (2006) SS 245.76 328.37 342.98 83.01 6.57
(%) 2.76 2.25 3.03 3.45 4.11
Ort. 21522.73 14400.7 30190.27 6738.37 648.63
Tyilestirilmis RABNET-TSP (2009) SS 93.34 44.03 273.38 76.14 3.85
(%) 1.13 0.15 2.80 3.22 3.12
Ort. 21370.30 14406.37 29738.73 6563.70 635.23
SA ACO PSO (2011) SS 123.36 37.28 356.07 22.45 3.59
(%) 0.41 0.19 1.26 0.55 0.99
Ort. 21498.61 - - - 648.67
IVRS+20pt (2012) N - - - - -
(%) 1.02 - - - 3.13
Ort. 23441.80 - - - 672.37
ACO+20pt (2012) N - - - - -
(%) 10.15 - - - 6.90
Ort. - - - - -
HACO (2012) N - - - - -
(%) - - - - -
Ort. 21437.00 - 29946.00 - -
CGAS (2012) SS - - - - -
(%) 0.73 - 1.97 - -
Ort. 21282.00 14379.00 29654.03 6572.13 639.87
WFA + 2-Opt (2013) SS 0.00 0.00 151.42 13.84 2.88
(%) 0.00 0.00 0.97 0.68 1.73
Ort. 21282.80 14459.40 29646.50 6700.10 633.50
WFA + 3-Opt (2013) SS 0.00 1.38 110.91 60.82 3.47
(%) 0.00 0.56 0.95 2.64 0.72
Ort. 21567.10 14475.20 655.00
ACO + Taguchi yontemi (2013) SS - - - - -
(%) 1.34 0.67 - - 4.13
Ort. 22435.31 - - 6677.12 683.39
ACO + ABC (2014) SS 231.34 - - 19.30 6.56
(%) 5.42 - - 2.28 8.65

BES: bilinen en iyi sonug, Ort.: ortalama tur uzunlugu, SS: standart sapma, @(%): rélatif sapma
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Sekil 5.9. GSP &rneklerinde bulunan en iyi tur uzunluklarinin egri gelisim diyagrami
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5.2.2. Biiyiik-olcekli problemler iizerinde PACO-30pt algoritmasinin

degerlendirilmesi

Bu béliimde, problem boyutlar1 400 ile 800 arasinda olan 11 adet biiyiik-6l¢ekli
GSP 6rnegi kullanilmaktadir: rd400, {1417, prd439, pcb442, d493, u574, rat575, p654,
d657, u724 ve rat783. Bunlarin bilinen en 1iyi sonuglart Cizelge 5.32’da
gosterilmektedir. Bu bolimdeki tiim deneylerde, PACO-30pt algoritmasimin
parametreleri Cizelge 5.30°deki gibi belirlenmistir. Cizelge 5.30°den goriildiigii gibi,
PACO-30pt algoritmas1 hem iki bilgisayara (n=2) sahip bir kiime iizerinde hem de dort
bilgisayara (n=4) sahip bir kiime {lizerinde calistirilmaktadir. Her bir kiimede bir tane
sunucu koloni bulunmaktadir. Kiimedeki diger bilgisayarlar ise istemci koloniler i¢indir.
PACO-30pt algoritmasinin performansini adilce karsilastirmak icin, PACO-30pt
algoritmasmin parametreleri Yong (2015)’un yaymindaki ile aynidir. Popiilasyon
boyutu 20’dir. Feromon buharlasma orani p 0.1, Q sabiti 30 ve maksimum iterasyon
sayis1 1000 olarak ayarlanmistir. Yong (2015) biiyiik-6l¢ekli GSP 6rnekleri i¢in o ve f
parametre degerlerinin sirasiyla 3 ve 2’ye esit oldugu zaman daha 1yi sonuglarin elde
edildigini belirtmektedir. Bundan dolay1 a ve f parametrelerin degerleri sirasiyla 3 ve
2’dir. Kiigtlik-6lcekli problemlerde, P go¢ periyodu 5 oldugu zaman daha iyi sonuglar
elde edilmektedir. Bundan dolay1, biiyiik-6l¢ekli problemlerde de go¢ periyodu 5 olarak

ayarlanmistir. Ayrica, her bir test bagimsiz olarak 20 kez tekrarlanmaistir.

Cizelge 5.30. Biiyiik-6l¢ekli GSP 6rnekleri i¢in parametre degerleri

n m P a B p O  maksimum iterasyon
2 10 5 3 2 01 30 1000
4 5 5 3 2 01 30 1000

PACO-30pt algoritmas1 PSO-ACO-30pt algoritmasi ile karsilastirilmistir (Mahi
ve ark., 2015). En 1yi, ortalama ve en kotii tur uzunlugu sonuglar1 sirasiyla Cizelge 5.31,
Cizelge 5.32 ve Cizelge 5.33’de ve hesaplama siireleri Cizelge 5.34’de verilmistir.
Sonuglar1 en iyi tur uzunlugu agisindan degerlendirecek olursak, 4 kolonili PACO-30Opt
algoritmasi1 PSO-ACO-30pt algoritmasindan ve 2 kolonili PACO-30pt’dan daha 1yi
sonuglar elde etmistir. Ortalama tur uzunluklar1 acisindan degerlendirecek olursak, 2
kolonili PACO-30Opt ve 4 kolonili PACO-30pt benzer performansa sahiptir ve bunlarin
sonuglart PSO-ACO-30pt’dan agikcasi daha iyidir. Bu iki algoritma fl417 hari¢ biitiin
problemlerde PSO-ACO-30pt’dan daha iyi performans gdstermektedirler. Sonuglar1 en
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kotl tur uzunlugu agisindan degerlendirecek olursak, 2 kolonili ve 4 kolonili PACO-
30pt algoritmalar1 PSO-ACO-30pt’dan daha iyi sonuclar elde etmislerdir. Hesaplama
zamani acgisindan kiyaslayacak olursak, PACO-30pt paralel ¢alisma yeteneginden
dolayr miikemmel bir performans sergilemistir. Cizelge 5.34’daki

goriildigi gibi, PACO-30pt biitiin test 6érneklerini PSO-ACO-30pt’dan olduk¢a daha

sonuglardan

hizl1 ¢6zmektedir. Ayrica sonuglardan goriildiigii gibi, 4 kolonili PACO-3Opt’un hiz1 2
kolonili PACO-30pt’in hizinin nerdeyse iki katidir.

Cizelge 5.31. En iyi tur uzunlugu agisindan PACO-3Opt algoritmasinin PSO-ACO-3O0pt ile
karsilastirilmasi

En iyi tur uzunlugu

Omek  BES PAch230pt PACn(ifOpt PSO-ACO-30pt
1d400 15281 15527 15578 15594
1417 11861 11958 11972 11947
prd39 107217 108516 108482 108530
peb442 50778 52057 51962 52131
d493 35002 35742 35735 35789
u574 36905 37855 37981 37818
rat575 6773 7009 7003 6987
p654 34643 35027 35045 35052
d657 48912 50230 50206 50291
u724 41910 42893 42764 43172
rat783 8806 9112 9111 9128

BES: bilinen en iyi sonug

Cizelge 5.32. Ortalama tur uzunlugu agisindan PACO-30pt algoritmasinin PSO-ACO-30pt ile

karsilastirilmasi

Ortalama tur uzunlugu

Omek  BES PACO30pt PACO30P  pg, 5 30pt
1d400 15281 15601.0 15613.9 15691.3
1417 11861 11991.9 11987.4 11980.4
prd39 107217 108736.6  108702.0 108965.4
pebd42 50778 52267.5 52202.4 52368.1
d493 35002 35811.0 35841.0 35973.8
us74 36905 38020.3 38030.7 38112.9
rat575 6773 7024.5 7012.4 7018.6
p654 34643 35065.8 35075.0 35098.2
d657 48912 50352.9 50277.5 50475.5
u724 41910 43100.1 43122.5 43300.3
rat783 8806 9130.7 9127.3 9138.1

BES: bilinen en iyi sonug



Cizelge 5.33. En kotii tur uzunlugu agisindan PACO-30pt algoritmanin PSO-ACO-3Opt ile

karsilastirilmast

En kot tur uzunlugu

Ornek BES PACrg-;Opt PACn(ifOpt PSO-ACO-30pt
rd400 15281 15663 15667 15757
1417 11861 12005 12000 12003
pr439 107217 108889 108973 109341
pcb442 50778 52393 52283 52629
d493 35002 35927 35982 36045
us74 36905 38157 38165 38232
rat575 6773 7041 7037 7049
p654 34643 35123 35116 35145
d6s7 48912 50480 50386 50622
u724 41910 43240 43272 43472
rat783 8806 9145 9152 9149

BES: bilinen en iyi sonug

Cizelge 5.34. Biiyiik-6lgekli problemler iizerinde algoritmalarin hesaplama siireleri (s)

Omek ~ TACOIOPL PACOSOPL by A o301
n=2 n=4
74400 2841 1496 7101
1417 4027 2046 10019
pr439 4231 2132 11369
pcbd42 3879 2088 10572
d493 6248 3175 16672
us74 10654 5460 27884
rat57s 9751 5004 24648
p654 17681 9105 45732
d657 17088 8715 44225
u724 23282 11458 55229
rat783 28657 14277 75329
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Sekil EK-4.2 PACO-30pt (n=4) ve PSO-ACO-30Opt algoritmalarinin biiytik

Olgekli problemler iizerinde elde ettigi sonuglarm kutu grafigini sunmaktadir. Grafige

gore, PACO-30pt algoritmast 11 6rnegin 10’unda PSO-ACO-3Opt algoritmasindan

daha iyi sonuglar elde etmistir. PSO-ACO-3Opt algoritmasi sadece fl417 O6rneginde

basarilidir. Ayrica, en kiiciik deger ile en biiyiik deger arasinda kalan alan agisindan

grafik incelendiginde, 2 6rnek (u724 ve rat783) disindaki diger tiim 6rneklerde PACO-

30pt’un daha dar bir alan irettigi gozilkmektedir. Bundan dolayi, PACO-30pt

algoritmasinin daha istikrarli ve daha giirbiiz oldugu sdylenebilir.

Biiyiik-6lcekli problemler iizerinde PACO-3Opt algoritmasinin performansini

dogrulamak i¢in Cizelge 5.35’de verilen 8 algoritma PACO-30pt algoritmas: ile

karsilagtirilmak igin se¢ilmistir. Bu 8 algoritmanin karakterleri ve 6zellikleri Kaynak

Aragstirmasi boliimiinde 6zet olarak agiklanmistir.
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Cizelge 5.35. Kiyaslama i¢in kullanilan algoritmalar

Kisa adi Uzun adi Referansi
Parcacik siirli optimizasyonu, karmca koloni

PSO-ACO-30pt  algoritmasi ve 3-Opt algoritmasina dayal1 hibrit bir (Mahi ve ark., 2015)
yontem

Lokal arama algoritmali hibrit maksimum-minimum

HMMA karmca sistemi (Yong, 2015)

HHNN En yakin komsu algoritmast ve en kisa ?ota ve (Kizilates ve ark., 2015)
ekleme algoritmasina dayali hiper-sezgisel algoritma

PMSOM Kendi-organizeli haritaya dayali paralellestirilmis (Avsar ve Aliabadi,
bol-ve-fethet yontemi 2015)

DIWO Ayrik istilaci yabani ot optimizasyonunu (Zhou ve ark., 2015)

HPSACO Kalimga koloni algorltmgm.ve par.gamk siirli (Jia, 2015)
optimizasyonu tabanl hibrit sezgisel algoritma
Karinca koloni algoritmasi ve kiimeleme .

HCACO algoritmalari tabanli hiyerarsik algoritma (Jiang ve ark., 2014)

HGA Lokal optimizasyon stratejiye sahip hibrit genetik (Wang, 2014)

algoritma

Cizelge 5.36 her bir GSP 6rnegi igin ortalama tur uzunluklarmi ve en iyi tur
uzunluklarmi sunmaktadir. Cizelge 5.36’deki ‘-’ karakteri orijinal kaynakta ilgili
problemin herhangi bir sonucunun olmadigi anlamma gelmektedir. Ortalama tur
uzunluguna gore, PACO-30pt algoritmasi {1417 ve pcb442 harig biitiin 6rneklerde diger
algoritmalardan daha 1yi performans sergilemektedir. PSO-ACO-30pt algoritmasi {1417
orneginde diger algoritmalardan daha 1yi sonuca ulagmaktadir. DIWO algoritmasi
pcb442 oOrneginde diger algoritmalardan daha i1yi sonucu bulmaktadir. En iyi tur
uzunlugu agisindan degerlendirecek olursak, PACO-30pt pr439, d493, p654, d657,
u724 ve rat783 orneklerinde daha iyi sonuglara ulagmaktadir.

Sonug olarak, deneysel sonuglar gostermistir ki PACO-30pt algoritmasi kii¢lik-
Olcekli ve biiyiik-6lgekli GSP 6rneklerinin ¢oziimiinde iy1 bir performans elde etmistir.
PACO-30pt algoritmas: diger optimizasyon algoritmalar: ile oldukca rekabet¢idir ve

GSP orneklerini ¢cozen herhangi bir meta sezgisel algoritmaya alternatif olabilmektedir.
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Cizelge 5.36. Biiyiik-6l¢ekli GSP ornekleri i¢in oneriler algoritmanin diger algoritmalar ile
karsilastirilmast

PACO-30pt PSO-ACO- HMMA HHNN PMSOM DIWO HPSACO HCACO HGA

Ornek n=4 (2016) 3O0pt (2015) (2015) (2015) (2015) (2015) (2015) (2014) (2014)
q Ort. 15613.9 15691.3  16723.68 17728.00 - 15651.24 16513.00 - 15852.74
rd400
Eniyi 15578 15594 16534 - - 15543 16067 - -
Ort. 11987.4 11980.4 12897.84 - - - - - -
417
Eniyi 11972 11947 12543 - - - - - -
Ort. 108702.0 108965.4 116885.91 - - - - - 109249.66
pr439 .
Eniyi 108482 108530 114095 - - - - - -
b Ort. 52202.4 52368.1 55670.17 - 53362.6 51881.46 - 55326.00 52376.26
pcb442
Eniyi 51962 52131 54401 - 52631 51597 - 54838 -
d Ort. 35841.0 35973.8  38410.25 38988.00 - - - - -
493
Eniyi 35735 35789 37187 - - - - - -
Ort. 38030.7 38112.9 - - - - 39411.00 -
us74
Eniyi 37981 37818 - - - - 39228 -
Ort. 7012.4 7018.6 7745.63  7763.00 - - - - -
rat575
Eniyi 7003 6987 7575 - - - - - -
Ort. 35075.0 35098.2 37931.4 36399.4 - - - -
p654
Eniyi 35045 35052 37044 35953 - - - -
d Ort. 50277.5 50475.5 5555431 56134.00 - - - 53234.00 -
657
Eniyi 50206 50291 55163 - - - - 52665 -
Ort. 43122.5 43300.3  47132.71 - 43980.35 - - - -
u724
Eniyi 42764 43172 46662 - 43704 - - - -
Ort. 9127.3 9138.1 10256.23 10189.00 - - - 9505.00 -
rat783
Eniyi 9111 9128 10149 - - - - 9453 -

Ort.: ortalama tur uzunlugu, Eniyi: en iyi tur uzunlugu

5.2.3. PACO-30pt algoritmasinin seri versiyonu ile karsilastirilmasi

Bu boéliimde, PACO-30pt algoritmas1 seri versiyonu ile karsilastiriimaktadir.
Algoritmanm seri versiyonu, PACO-30pt algoritmasinin tek bir islemci iizerinde
calismasiyla elde edilmektedir. Kiigiik 6lgekli problemlerde PACO-30Opt algoritmasi ve
seri versiyonu iki koloniye sahiptirler. Biiyiikk 6l¢ekli problemlerde ise PACO-30pt
algoritmasini hem iki bilgisayara (n=2) sahip bir kiime lizerinde hem de dort bilgisayara
(n=4) sahip bir kiime iizerinde calistrmaktayiz. Bundan dolayr biiylik o6lcekli
problemlerde algoritmanin seri versiyonunu da hem iki kolonili (Seri n=2) olarak hem
de dort kolonili (Seri n=4) olarak calistirmaktayiz.

PACO-30pt algoritmas1 ve seri hali ayn1 problemler iizerinde ¢alistirildigindan

dolay1 ve elde edilen sonuclarin dagilimi hakkinda yeterli bilgiye sahip olunmadigi i¢cin
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parametrik olmayan istatistik testleri kullanilmistir. Kiiciik olgekli problemlerin
sonuglarinin kiyaslanmasinda karsilastirilacak iki tane anakiitle oldugu icin Wilcoxon
sira  toplam testi kullamilmistir. Biiyilkk 06lgekli  problemlerin  sonuglarinin
kiyaslanmasinda ise karsilastirilacak dort tane anakiitle (PACO-30pt n=2, PACO-30pt
n=4, Seri n=2 ve Seri n=4) oldugu i¢in Kruskal-Wallis testi kullanilmistir.

Kiiciik olgekli problemlerde, PACO-30pt algoritmasi seri versiyonu ile detayl
olarak karsilastirilmistir ve elde edilen en iyi, en kotii ve ortalama tur uzunlugu
sonuglar1 Cizelge 5.37°de verilmistir. Cizelge 5.37°e gore, PACO-30pt algoritmasi ve
seri hali biitiin problemlerde yakin sonuglar elde etmislerdir. Ayrica Cizelge 5.37°deki
son siitun, bu iki algoritmanm farkli olup olmadigini istatistiksel olarak belirleyen
Wilcoxon sira toplam testinin p degerlerini gostermektedir.

PACO-30pt algoritmasinin ve seri versiyonunun sonuglarmma goére bu iki
algoritma arasinda 95% (0=0.05) 6nem seviyesinde istatistiksel olarak bir fark olup
olmadigmi belirlemek i¢cin Ho ve Hi hipotezleri su sekilde kurulabilir:

Ho: PACO-30Opt algoritmasi ve seri versiyonu arasinda farklilik yoktur.

Hi: PACO-30pt algoritmast ve seri versiyonu birbirinden farkhidir. (¢ift yonlii
test)

Hipotezin kabul edilip edilmeyecegine Wilcoxon sira toplam testinin p degerine
gore karar verilmektedir. Eger p degeri 0.05°den kiigiik ise o zaman Hy hipotezi 95%
onem seviyesinde reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir. Yani, bu iki algoritma 95%
onem seviyesinde birbirinden farklidir. Tersi durumunda, eger p degeri 0.05’den biiyiik
ise o zaman Hy hipotezi 95% 6nem seviyesinde kabul edilir ve H; hipotezi reddedilir.
Bu durumda, 95% Onem seviyesinde iki algoritma arasinda farklilik yoktur. Wilcoxon
sira toplam testi, PACO-30pt algoritmasmin ve seri halinin sonuglar1 {izerinde
calistirilmistir. Elde edilen p degerleri Cizelge 5.37°de gdsterilmektedir. p degerlerine
gore Ho hipotezi tiim problemler i¢cin kabul edilmektedir. Bu verilerden yola ¢ikarak,
95% onem seviyesinde istatistiksel olarak PACO-30Opt algoritmas1 ve seri versiyonu
arasinda farklilik olmadig1 sonucuna varilmaktadir.

Algoritmalarin hesaplama siireleri Cizelge 5.38’da saniye cinsinden verilmistir.
Hesaplama siiresi acisindan karsilastiracak olursak, PACO-30pt algoritmas1 miikemmel
bir performans sergilemistir. Cizelge 5.38’daki sonuclardan gorildigi gibi, PACO-

30pt algoritmasi biitiin test 6rneklerini seri versiyonundan daha hizli ¢6zmektedir.
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Cizelge 5.37. Kiigiik 6lgekli problemlerde tur uzunlugu agisindan algoritmalarin karsilastirilmasi ve
Wilcoxon sira toplam testine gore p degeri

En iyi tur uzunlugu

En kot tur uzunlugu

Ortalama tur uzunlugu

Omek 5 o300 Sei _PACO-30pt Seri PACO-30pt Seri | P deger
eil51 426 426 427 427 42635 42645  0.602
berlin52 7542 7542 7542 7542 7542.00  7542.00  1.000
rat99 1213 1213 1225 1224 1217.10  1217.20  0.799
il76 538 538 542 542 539.85  539.45  0.289
st70 676 676 679 679 677.85  677.60  0.369
kroA100 21282 21309 21382 21391 2132680 21333.65  0.369
lin105 14379 14379 14422 14433 14393.00 14390.95  0.925
kroA200 29533 29526 29721 29750 29644.50 29646.65  0.883
ch150 6570 6570 6627 6618 6601.40  6592.65  0.102
eil101 629 629 639 639 630.55  631.10  0.779

Cizelge 5.38. Kiiciik 6lgekli problemlerde hesaplama siiresi agisindan algoritmalarin kargilastirilmasi

- Siire (s)

Ornek PACO-30pt Seri
eil51 2.39 7.18
berlin52 2.10 7.09
rat99 19.79 61.61
il 76 8.18 23.60
st70 6.97 21.36
kroA100 21.10 68.96
1in105 14.57 66.51
kroA200 213.12 743.77
ch150 79.35 253.80
eil101 20.79 70.84

Biiyiik 6lgekli problemlerde, PACO-30pt algoritmast ve seri versiyonu 2

kolonili (n=2) olarak ve 4 kolonili (n=4) olarak ¢alistirilmistir ve elde edilen ortalama,

en 1yi ve en kotii tur uzunluklar: sirasiyla Cizelge 5.39, Cizelge 5.40 ve Cizelge 5.41°da

verilmistir. Cizelge 5.39, Cizelge 5.40 ve Cizelge 5.41°a gore, bu dort algoritmanin

sonuglar1 biitiin problemlerde birbirine yakin ¢ikmaktadir. Ayrica Cizelge 5.39°deki son

siitun, bu dort algoritmanin farkl olup olmadigini istatistiksel olarak belirleyen Kruskal-

Wallis testinin p degerlerini gostermektedir.

Dort tane bagimsiz 6rnek oldugu i¢in bu 6rneklerin farkli anakiitlelerden gelip

gelmedigine karar vermede Kruskal-Wallis istatistiksel yontemi kullanilmistir. Elde

edilen sonuglarina gore bu dort algoritma arasinda 95% (0=0.05) onem seviyesinde

istatistiksel olarak bir fark olup olmadigini belirlemek i¢in Ho ve H; hipotezleri su

sekildedir:

Ho: PACO-30pt n=2, PACO-30pt n=4, Seri n=2 ve Seri n=4 algoritmalar1 aynidir.
Hi: PACO-30pt n=2, PACO-30pt n=4, Seri n=2 ve Seri n=4 algoritmalar1 farklidir.
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Hipotezin kabul edilip edilmeyecegine Kruskal-Wallis testinin p degerine gore

karar verilmektedir. Eger p degeri 0.05°den kii¢iik ise o zaman Hy hipotezi 95% Onem

seviyesinde reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir. Yani, bu algoritmalar 95% 06nem

seviyesinde birbirinden farkhidir. Tersi durumunda, eger p degeri 0.05’den biiyiik ise o

zaman Ho hipotezi 95% Onem seviyesinde kabul edilir ve H; hipotezi reddedilir. Bu

durumda, 95% Onem seviyesinde bu algoritmalar arasinda farklilik yoktur. Kruskal-

Wallis testi algoritmalarin sonuclar1 lizerinde g¢alistirilmistir. Elde edilen p degerleri

Cizelge 5.39°de gosterilmektedir. p degerlerine gére Ho hipotezi pr439, pcb442 ve d657

hari¢ diger tiim problemler i¢cin kabul edilmektedir. Bu verilerden yola c¢ikarak, bu

algoritmalarin ayn1 olduklarina 95% 0nem seviyesinde karar verilir.

Cizelge 5.39. Biiyiik dl¢ekli problemlerde ortalama tur uzunlugu agisindan algoritmalarin karsilastirilmast
ve Kruskal-Wallis testine gore p degeri

Ortalama tur uzunlugu

Ornek BES PACO-30pt PACO-30pt Seri Seri  p degeri
n=2 n=4 n=2 n=4
rd400 15281 15601.0 15613.9 15628.4 15609.5 0.252
1417 11861 11991.9 119874 11994.0 11989.0 0.181
pr439 107217 108736.6 108702.0  108794.5  108723.1 0.010
pcb442 50778 52267.5 52202.4 52315.8 52207.7 0.019
d493 35002 35811.0 35841.0 35842.9 35849.6 0.821
us74 36905 38020.3 38030.7 38036.4 38029.9 0.901
rat575 6773 7024.5 7012.4 7024.4 7019.7 0.109
p654 34643 35065.8 35075.0 35095.1 35086.0 0.051
d6s7 48912 50352.9 50277.5 50381.8 50302.3 0.003
u724 41910 43100.1 43122.5 43158.8 43146.1 0.709
rat783 8806 9130.7 9127.3 9131.1 9128.0 0.564

BES: bilinen en iyi sonug

Algoritmalarin hesaplama siireleri saniye cinsinden Cizelge 5.42°da verilmistir.

Hesaplama stiresi agisindan karsilastiracak olursak, algoritmanin paralel hali seri haline

gore mitkemmel bir performans sergilemistir. Cizelge 5.42’daki sonucglardan goriildiigii

gibi, PACO-30Opt algoritmasi biitiin test drneklerini seri versiyonundan oldukc¢a daha

hizl1 ¢6zmektedir.
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Cizelge 5.40. Biiyiik dlgekli problemlerde en iyi tur uzunlugu agisindan algoritmalarin karsilagtirilmasi

En iyi tur uzunlugu

Ornek BES PACO-30pt PACO-30pt Seri Seri

n=2 n=4 n=2 n=4
rd400 15281 15527 15578 15558 15546
fl417 11861 11958 11972 11965 11982
pr439 107217 108516 108482 107743 108488
pcb442 50778 52057 51962 52087 52027
d493 35002 35742 35735 35777 35737
us74 36905 37855 37981 37900 37919
rat575 6773 7009 7003 7000 6997
p654 34643 35027 35045 35014 35041
d657 48912 50230 50206 50212 50221
u724 41910 42893 42764 42921 43059
rat783 8806 9112 9111 9092 9112

BES: bilinen en iyi sonug

Cizelge 5.41. Biiyiik 6l¢ekli problemlerde en kotii tur uzunlugu agisindan algoritmalarin karsilastiriimasi

En kéti tur uzunlugu

Ornek BES PACO-30pt PACO-30pt Seri Seri

n=2 n=4 n=2 n=4
rd400 15281 15663 15667 15688 15676
fl417 11861 12005 12000 12014 12003
pr439 107217 108889 108973 109138 108965
pcb442 50778 52393 52283 52559 52357
d493 35002 35927 35982 35945 35920
us74 36905 38157 38165 38153 38178
rat575 6773 7041 7037 7063 7044
p654 34643 35123 35116 35158 35120
d657 48912 50480 50386 50489 50418
u724 41910 43240 43272 43328 43216
rat783 8806 9145 9152 9155 9153

BES: bilinen en iyi sonug

Cizelge 5.42. Biiyiik-6lgekli problemler iizerinde algoritmalarin hesaplama siireleri (s)

Ornek PACO-30_pt PACO-30_pt Siri Siri

n=2 n=4 n=2 n=4
rd400 2841 1496 9195 9007
1417 4027 2046 11693 12038
pr439 4231 2132 12841 13151
pcb442 3879 2088 11706 12197
d493 6248 3175 18623 19122
us74 10654 5460 31848 33390
rat575 9751 5004 27182 25135
p654 17681 9105 48137 51851
d6s7 17088 8715 51230 47351
u724 23282 11458 70152 61055
rat783 28657 14277 86408 84964
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Bilim ve teknolojideki hizli ilerlemeler her alanda oldugu gibi hesaplama
alanindaki gelismeleri de tetiklemektedir. Bu gelismelerin sonucu olarak, bilgisayarlar
tarafindan ¢oziilmesi gereken problemler daha biiyiik ve daha karmasik olmaktadir ve
biiyiik 6l¢ekli verilerin artmasina neden olmaktadir. Boylece, bu problemleri ¢cozmek ve
biiyiik 6lgekli verileri islemek icin paralel hesaplamaya ve paralel algoritmalara ihtiyag¢
duyulmaktadir. Paralel hesaplamada, sonuglar1 daha kisa siirede elde etmek i¢in alt
gorevlere ayrilmis bir gorev coklu islemcilerde eszamanli olarak caligtirilir. Paralel
hesaplama kullanilarak, algoritmanin performansi artmaktadir ve biiyiik 06lgekli
problemler daha kisa zamanda ¢6ziilmektedir.

Optimizasyon matematik, finans, bilgisayar bilimi ve miihendisligi gibi ¢esitli
alanlardaki problemlerin ¢oziimii i¢cin 6nemli bir tekniktir. Optimizasyon problemleri
genel olarak siirekli ve ayrik olarak iki gruba ayrilmaktadir. Ayrik optimizasyon,
degiskenlerin sadece ayrik deger (genellikle tamsayi) alabildigi durumlarla
ilgilenmektedir. Bu problemler genellikle ¢ok zordur ve biitiin olas1 ¢oziimlerin teker
teker denenmesi ile en 1yl ¢Oziimiin bulundugu garanti edilmektedir. Ayrik
optimizasyonun aksine siirekli optimizasyonda amag¢ fonksiyonunda kullanilan
degiskenlerin, arasinda bosluk bulunmayan gercek degerler kiimesinden secilen siirekli
degiskenler olmalar1 gerekmektedir. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in bir¢ok
metasezgisel algoritma gelistirilmistir ve yeni algoritmalar da Onerilmektedir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 genellikle sirali bir yapiya sahiptir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanimi problemin ¢oziim siiresini
diisiirmesine ragmen bazi ger¢ek diinya problemlerinin ¢éziimleri hala ¢ok uzun zaman
almaktadir. Bu yiizden, hem ¢6ziim siiresini azaltmak hem de ¢6ziimlerin kalitesini
artrmak i¢in paralel hesaplamanin metasezgisel algoritmalar ile beraber kullanilmasi
arastirmacilarin ilgi duydugu bir konu olmaktadir.

Bu tez calismasinda, siirekli optimizasyon probleminin ¢oziimii i¢in PSO temelli
ve ayrik optimizasyon probleminin ¢oziimii icin ACO temelli iki yeni paralel
metasezgisel algoritma gelistirilmistir.

Onerilen paralel algoritmalar1 gelistirmek icin bir arakatman olan Jade yazilim

catist kullanilmistir. Arakatman; farkli yapidaki bilgisayarlari, aglar1 ve isletim
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sistemlerini destekleyen ve ayrica paralel uygulamalar gelistirmeyr miimkiin kilan
isletim sistemleri ve uygulamalar arasindaki bir yazilim katmanidir. Boylece, dagitik
sistem {lizerinde paralel programlamay:r miimkiin kilan Jade programlama catis1 tezde
gelistirilen algoritmalarin alt yapisini olusturmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda Acgozlii Bilgi Takasi (ABT) diye adlandirilan yeni bir
isbirligi stratejisi gelistirilmistir ve literatiire kazandirilmistir. Gelistirilen iki paralel
metasezgisel algoritma ABT isbirligi stratejisini kullanmaktadir. ABT’ nin basarisini
etkileyen dort faktor bulunmaktadir: gé¢ periyodu, topoloji, takas edilecek bilgi ve yer
degistirme poligesi. Go¢ periyodunu belirlemenin iki ¢esit stratejisi vardir: Kér ve
adaptif. Bu calismada, kor stratejisi tercih edilmistir. Bu stratejide gog siireci, periyodik
olarak belirli bir iterasyon sayis1 sonrasmda olusmaktadir. Ikinci faktdr bilgileri
paylasmak i¢cin komsu siiriilerin belirlendigi topolojidir. ABT topolojisinde
haberlesmeler sadece sunucu-siirii ile istemci siiriiler arasindadir ve istemci siiriiler
arasinda dogrudan bir haberlesme bulunmamaktadir. Bu topolojide diisiik haberlesme
frekans1 oldugu i¢in yiiksek hesaplama verimliligi elde edilmektedir. Ugiincii faktor
stiriiler arasinda takas edilecek bilgidir. ABT stratejisinde, her bir siirii kendi lokal en 1yi
cOziimiinii paylagsmaktadir. Dordiincti faktér alman bilgilerin nasil kullanilacagiyla
ilgilenen yer degistirme poligesidir. Bu asamada her bir istemci siiriiden rasgele secilen
birer pargacik, sunucu tarafindan gonderilmis olan global en iyi pargacik ile
degistirilmektedir.

Tez c¢alismasi iki kisimdan olusmaktadir. Tezin ilk kisminda, siirekli
optimizasyon problemlerin bir alt dali olan tek amaclh optimizasyon test problemlerinin
¢oziimii i¢cin PCLPSO algoritmast gelistirilmistir. PCLPSO algoritmasi, CLPSO
algoritmasinin paralellestirilmis seklidir. PCLPSO algoritmasmin sagladig1 avantajlar su
sekilde siralanabilir:

e PCLPSO algoritmas1 ¢oklu-siirii ve isbirligi ozellikleri sayesinde ¢6zim
kalitesini ve global arama kabiliyetini artirmaktadir.

e (Coklu-siirii tekniginde, popiilasyon alt popiilasyonlara boliinmektedir ve her bir
stirli birbirinden bagimsiz olarak tiim arama uzayinda ¢aligmaktadir.

e Siiriiler en giincel ¢oziimleri takas etmek i¢in ve aramay1 daha kaliteli ¢6ziimlere
dogru yonlendirmek i¢in periyodik olarak isbirligi yapmaktadir.

e PCLPSO algoritmas1 dagitik sistem iizerinde paralel olarak caligmasi sayesinde

aramay1 Onemli derecede hizlandirmaktadir.
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e Biiyiik 6lgekli problemleri makul siireler icerisinde ¢ozmektedir.

Onerilen yontem, 14 tane kiyaslama fonksiyonu iizerinde test edilmistir. Bu
fonksiyonlar global optimizasyon lizerine ¢alisanlar tarafindan iyi bilinmektedirler ve
genellikle optimizasyon algoritmalarmin testi i¢in kullanilmaktadirlar. Onerilen
algoritmanim sonuglar1 literatiirdeki PSO tabanli 9 farkli algoritmanin sonuglari ile
kiyaslanmigtir.

Deneyler fonksiyonlarin boyutlarma gore ii¢ gruba boliinmiistiir. Biitlin testleri
diger algoritmalar ile esit sartlarda yapmak icin popiilasyon boyutu ve maksimum
uygunluk fonksiyonu degerlendirmesi (FE) biitiin algoritmalarda ayn1 sayida
tutulmaktadir. Ilk deney grubunda, fonksiyonlar 10 boyutludur ve PCLPSO
algoritmasinda bir sunucu ve bir istemci olmak iizere iki siirii kullanilmaktadir. Ikinci
deney grubunda, fonksiyonlar 30 boyutludur ve PCLPSO algoritmasinda bir sunucu ve
lic istemci olmak fiizere dort siirii kullanilmaktadir. Ugiincii deney grubunda,
fonksiyonlar 100 boyutludur ve PCLPSO algoritmasinda bir sunucu ve ii¢ istemci
olmak tizere dort siiri kullanilmaktadir. Her bir fonksiyon i¢in 30 bagimsiz ¢alistirma
uygulanmaktadir. Deneyler dagitik sistem kiimesi lizerinde gergeklestirilmistir. Kiime
10 boyutlu problemler icin iki bilgisayara, 30 ve 100 boyutlu problemler i¢in ise dort
bilgisayara sahiptir. Go¢ periyodu P biitiin deney gruplardaki test fonksiyonlarin
¢Oziimiinde 20 olarak alinmaktadir.

Sonuglar ortalama ve standart sapma degerleri agisindan karsilastirilmistir ve
PCLPSO algoritmasmin diger algoritmalardan daha basarili oldugunu gdstermistir.
Ayrica, CLPSO ve PCLPSO algoritmalarmin karsilagtirilmasinda Wilcoxon sira toplam
testi kullanilmistir. Wilcoxon sira toplam testine gore, 95% Onem seviyesinde
istatistiksel olarak CLPSO ve PCLPSO algoritmalarinin birbirinden farkli oldugu
sonucuna  vartlmistir.  Bu  iki  algoritmayr  hesaplama  siliresi  a¢isindan
karsilagtirdigimizda, PCLPSO biiyiikk 06lgekli problemlerde c¢ok 1iyi performans
gostermistir. Boyut sayis1 arttikga PCLPSO problemleri CLPSO’dan oldukga daha hizli
¢Ozmektedir.

PCLPSO algoritmasi seri versiyonu ile de kiyaslanmistir. Ortalama ve standart
sapma degerleri agisindan karsilastirdigimiz zaman, PCLPSO algoritmasi ve seri hali
biitiin fonksiyonlarda yakin sonuclar elde etmislerdir. Wilcoxon sira toplam testine
gore, 95% oOnem seviyesinde istatistiksel olarak PCLPSO algoritmast ve seri hali

arasinda farklilik olmadigi sonucuna varilmistir. Hesaplama siiresi agisindan
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karsilagtirdigimiz  zaman, problem boyutu arttikca PCLPSO problemleri seri
versiyonundan olduk¢a daha hizli ¢6zmiistiir.

Ayrica, ABT stratejisinin topolojisi halka, 2B ag ve tam cizge topolojileri ile
karsilagtirilmistir. PCLPSO algoritmasmin basarisini etkileyen 6nemli faktorlerden bir
tanesi sliphesiz ki kullanilan topolojidir. Topolojilerin karsilastirilmasi, elde edilen
sonuclarin ortalama degerleri ve ortalama hesaplama siiresi {lizerinden yapilmistir.
Sonuglara gére, ABT nin topolojisi 14 fonksiyonun 10’unda en iyi ortalama sonuca
sahiptir. Geriye kalan 4 fonksiyonda ise en iy1 ortalama sonuca tam ¢izge topolojisi
sahip olmustur. ABT ve tam c¢izge topolojilerinden sonra en iyi sonuglara 2B ag
topolojisi sahip olmustur ve en kotii sonuglar halka topolojisinde elde edilmistir. ABT
topolojisinde haberlesmeler sadece sunucu-siirii ile istemci siiriiler arasindadir ve
istemci siirtiler arasinda dogrudan bir haberlesme bulunmamaktadir. Bundan dolay1 bu
topolojide diisiik haberlesme frekansi oldugu icin yiiksek hesaplama verimliligi elde
edilmektedir. Hesaplama siiresi acisindan incelendiginde, 14 fonksiyon icin ABT nin
topolojisi diger topolojilerden daha i1yi sonuglar iirettigi goriilmektedir. Genel olarak
deney sonuglarina bakildigimda hem hesaplama siiresi hem de ¢6ziimlerin kalitesi
acisindan, ABT’nin topolojisinin diger topolojilerden daha basarili sonuglar iirettigi
goriilmektedir.

Tezin ikinci kisminda, ayrik optimizasyon problemi olan GSP ¢6ziimii igin
PACO-30pt (paralel karinca koloni optimizasyonu ile birlestirilmis 3O0pt algoritmasi)
algoritmas1 gelistirilmistir. PACO-30pt paralel metasezgisel algoritmast da ABT
isbirligi stratejisini kullanmaktadir.

GSP tam sonucu veren algoritmalar veya sezgisel yontemler kullanilarak
coziilebilmektedir. Tam sonucu veren algoritmalar biiyiik 6lcekli GSP icin uygun
degildir. Birkag sezgisel algoritma biiylik 6lgekli GSP’nin ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir.
Sezgisel yaklasimlar GSP’nin ¢dziimiinde i1yi sonuglar elde etmelerine ragmen, lokal
optimumlardan basarili sekilde kagamamaktadirlar. GSP’nin ¢6ziimiinde etkili
algoritmalardan birisi de sliphesiz ki ACO algoritmasidir. Fakat tek koloniye sahip
ACO algoritmasinimn en biiyiik eksikligi aramanin erken durgunlugudur. Bunun yaninda,
GSP’nin ¢oziimiinde sezgisel yaklagimlarin ¢alisma siireleri ne yazik ki ¢ok uzun zaman
almaktadir. Bu eksikliklerin listesinden gelmek ve ¢6ziim kalitesini artirmak i¢in 3-Opt
lokal arama algoritmasmi kullanan karinca koloni optimizasyonuna dayali coklu-
koloniye sahip ve paralel ¢alisan paralel isbirlik¢i hibrit bir algoritma (PACO-3Opt)

gelistirilmistir ve literatlire kazandirilmistir. PACO-30Opt algoritmasi onun ¢oklu-koloni
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ve isbirligi 6zelligi sayesinde ¢oziimlerin kalitesini ve kararlilig1 artirmaktadir. Dagitik
hesaplama ortaminda paralel olarak calisma yetenegiyle hesaplama siiresini
disiirmektedir. Ayrica, 3-Opt lokal arama algoritmasi ile her bir koloni tarafindan
bulunan turlar iyilestirilmektedir.

PACO-30pt algoritmasi, hem kii¢lik 6lgekli problemler itizerinde hem de biiyiik
Olcekli problemler iizerinde test edilmistir. Kiigiik 6l¢ekli problem olarak sehir sayis1 50
ile 200 arasinda olan 10 adet simetrik GSP 6rnegi kullanilmistir ve sonuglar 14 farkl
algoritmanin sonuglar1 ile kiyaslanmistir. Biiyiik 6lgekli problem olarak ise sehir sayisi
400 ile 800 arasinda olan 11 adet simetrik GSP 6rnegi kullanilmistir ve sonuglar 8 farkli
algoritmanin sonuglari ile kiyaslanmistir. Sonuclar PACO-30pt algoritmasmin kii¢lik-
Olgekli ve biiyiik-6lcekli GSP orneklerinin ¢ozlimiinde iyi bir performans elde ettigini
gostermistir. PACO-30pt algoritmasinin karsilastirilan algoritmalardan daha tutarli ve
daha 1yi sonuglar elde ettigi goézlemlenmistir. PACO-30pt algoritmas1 diger
optimizasyon algoritmalar1 ile olduk¢a rekabetcidir ve GSP orneklerini ¢ozen herhangi
bir meta sezgisel algoritmaya alternatif olabilir. Hesaplama siiresi ag¢isindan
karsilagtiracak  olursak, PACO-30pt algoritmasi miikkemmel bir performans
sergilemistir. PACO-30pt algoritmast biitiin test Orneklerini  PSO-ACO-30pt
algoritmasindan olduk¢a daha hizli ¢6zmektedir.

Algoritmalar1 kiyaslamak i¢in kullanilan bir diger yontem ise kutu grafigidir. Bu
yontem ile algoritmalarin basarilar ile ilgili istatistiksel bilgiler gorsellestirilerek, bu
bilgilerin yorumlanmasi kolaylastirilir. Kutu grafigi veri kalitesi hakkinda bir¢ok bilgiyi
bir bakista iletmek i¢in miitkemmeldir. Karsilastirilacak verilerin kalitesini ve dagilimini
belirlemek icin kullanilir. Ayrica kutu grafigi algoritmanin istikrar1 ve giirbiizligi
hakkinda bilgi vermektedir. PACO-30pt ve PSO-ACO-30Opt algoritmalarinin kiiciik
Olgekli problemler lizerinde elde ettigi sonuglarin kutu grafigi incelendiginde, PACO-
30pt algoritmasi 3 6rnek (eil76, 1in105 ve ch150) disindaki tiim 6rneklerde PSO-ACO-
30pt algoritmasindan daha iyi sonuglar iiretmistir. Ayrica, birinci ¢eyrek ve tiglincii
ceyrek arasinda kalan alan agisindan grafik incelendiginde, 3 ornek (rat99, eil76 ve
lin105) hari¢ diger tiim oOrneklerde PACO-3Opt’un daha dar bir alan {rettigi
goziikmektedir. PACO-30pt ve PSO-ACO-30pt algoritmalarmin biiyiik dlgekli
problemler iizerinde elde ettigi sonuclarin kutu grafigi incelendiginde, PACO-30pt
algoritmasi 11 6rnegin 10’unda PSO-ACO-30Opt algoritmasindan daha iyi sonuglar elde
etmigtir. PSO-ACO-30pt algoritmasi1 sadece fl417 o6rneginde basarihidir. Ayrica, en

kiiciik deger ile en bliyiik deger arasinda kalan alan ac¢isindan grafik incelendiginde, 2
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ornek (u724 ve rat783) disindaki diger tiim 6rneklerde PACO-30Opt’un daha dar bir alan
irettigi gozilkkmektedir. Bundan dolayi, PACO-3O0pt algoritmasmin daha istikrarh
oldugu soylenebilir.

Ayrica, PACO-30pt algoritmasi seri versiyonu ile kiyaslanmistir. PACO-30pt
algoritmasi biitiin test orneklerini seri versiyonundan olduk¢a daha hizli ¢6zmektedir.
PACO-30pt algoritmasi1 ile seri versiyonunun birbirinden farkli olup olmadigini
arastirmak icin istatistiksel yontemlerden faydalanmilmistir. Kiiclik 6lgekli problemlerin
sonuglarinin kiyaslanmasinda karsilastirilacak iki tane anakiitle oldugu i¢in Wilcoxon
sira toplam testi, biiyilk Ol¢ekli problemlerin sonucglarmmin kiyaslanmasinda ise
karsilagtirilacak dort tane anakiitle oldugu i¢in Kruskal-Wallis testi kullanilmistir.
Kiigiik 6lgekli problemlerde Ho hipotezi tiim problemler i¢in kabul edilmektedir. Biiyiik
Olcekli problemlerde Ho hipotezi pr439, pcb442 ve d657 hari¢ diger tiim problemler i¢in
kabul edilmektedir. Bu verilerden yola c¢ikarak, istatistiksel olarak 95% Onem
seviyesinde bu algoritmalarm ayn1 olduklar1 sonucuna varilmaktadir.

Genel olarak PCLPSO algoritmasinin ve PACO-30pt algoritmasimnin deneysel
sonuglarint inceledigimizde, bu algoritmalar bircok problemde karsilastirilan
algoritmalardan daha iyi ¢Oziimler elde etmislerdir. Ayrica sadece az sayidaki
problemde kotii ¢oziimler elde etmislerdir ki bu durum no free lunch teoremine gore
tamamen normaldir ve kabul edilebilir. No free lunch teoremine gore biitiin problemleri
en 1y1 sekilde ¢cozecek tek bir optimizasyon algoritmasinin olmas1 miimkiin degildir. Bir
algoritma birgok problemde iyi sonuglar vermesine ragmen bazi problemlerde kotii
sonuclar elde etmesi normal olarak karsilanmaktadir.

Sonu¢ olarak, paralel hesaplama kullanilarak optimizasyon algoritmalarinin
performansi artirilmistir. Bu baglamda PCLPSO ve PACO-3Opt paralel metasezgisel

algoritmalar1 ve ABT isbirligi stratejisi gelistirilmistir.

6.2 Oneriler

Gelistirilen paralel metasezgisel algoritmalarin performansmi etkileyen bazi
faktorler vardir. Ileri calisma olarak, siirii sayisinm algoritmanin performans iizerindeki
etkileri arastirilmalidir. Ayrica gé¢ araliginin ve siiriiler arasinda takas edilen bilgilerin
algoritmanin performansi lizerindeki etkileri de arastirilmalidir.

Ayrica, gd¢ siirecinin ne zaman gerceklestirilecegini adaptif olarak belirleyen

yontem gelistirilebilir.
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Gelistirilen PCLPSO ve PACO-30pt algoritmalart coklu optimizsasyon
problemleri, asimetrik GSP ornekleri (Cirasella ve ark., 2001), genellestirilmis GSP
ornekleri (Snyder ve Daskin, 2006) gibi farkli problem tiirlerine de uygulanabilir.

Paralel metasezgisel algoritma gelistirmedeki mevcut egilim GPU’larin
kullannmina dogru gitmektedir (Tsutsui ve Collet, 2013). Bundan dolayi, PCLPSO ve
PACO-30pt algoritmalarinin GPU iizerinde ¢alisan versiyonlar1 gelistirilebilir.
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EKLER

EK-1 Wilcoxon sira toplam testine ait ¢izelgeler.

Cizelge EK-1.1. Wilcoxon sira toplam testi kritik degerler tablosu (a = 0.025 tek yonlii, a = 0.05 ¢ift
yonlil) (Kartal, 2014)

# 3 4 5 6 7 8 9 10
To Ty To Ty To Tu To Ty To Ty T Ty To Ty T Ty
3 5 16 6 18 6 21 7 23 7 26 8 28 8 31 9 33
4 6 18 11 25 12 28 12 32 13 35 14 38 15 41 16 44
5 6 21 12 28 18 37 19 41 20 45 21 49 22 53 24 56
6 7 23 12 32 19 41 26 52 28 56 29 61 31 65 32 70
7 7 26 13 35 20 45 28 56 37 68 39 73 41 78 43 83
8 8 28 14 38 21 49 29 61 39 73 49 87 51 93 54 98
9 8 31 15 41 22 53 31 65 41 78 51 93 63 108 66 114
10 9 33 16 44 24 56 32 70 43 83 54 98 66 114 79 131

Cizelge EK-1.2. Wilcoxon sira toplam testi kritik degerler tablosu (a = 0.05 tek yonlii, o = 0.10 gift
yonlil) (Kartal, 2014)

# 3 4 5 6 7 8 9 10
Ty Tu Tr Ty To Ty To Tu T Tu Tr Ty T Tu To Tu

3 6 15 7 17 7 20 & 22 9 24 9 27 10 29 11 31
4 7 17 12 24 13 27 14 30 15 33 16 36 17 39 18 42
5 7 20 13 27 19 36 20 40 22 43 24 46 25 50 26 54
6 8 22 14 30 20 40 28 50 30 54 32 58 33 63 35 67
7 9 24 15 33 22 43 30 54 39 66 41 71 43 76 46 80
8 9 27 16 36 24 46 32 58 41 71 52 84 54 90 57 95
9 10 29 17 39 25 50 33 63 43 76 54 90 66 105 69 111
10 11 31 18 42 26 54 35 67 46 80 57 95 69 111 83 127




Cizelge EK-1.3. Standart normal egri alanlar1 (Z tablosu) (Kartal, 2014)
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0.4761
0.4812
0.4854
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0.0359
0.0753
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0.4767
0.4817
0.4857
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0.4964
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0.4981
0.4986
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0.4995
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0.4998
0.4999
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Cizelge EK-1.4. f - fi4 icin Wilcoxon sira toplam testi sonuglar1

135

Sphere (f1) Rosenbrock (f2)

Sira Sira Sira Sira
# CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO
1 1.38E-04 1.03E-08 44 29 9.42E+01  7.48E+01 36 28
2 1.80E-04  9.61E-09 58 27 9.44E+01  7.41E+01 39.5 27
3 1.62E-04 3.21E-09 54 11 9.62E+01 7.36E+01 56 26
4 1.14E-04 3.22E-09 36 12 9.33E+01 7.35E+01 34 25
5 1.49E-04 5.70E-09 51 17 9.72E+01  7.34E+01 60 24
6 1.63E-04 1.34E-10 55 8 9.47E+01  7.33E+01 42 23
7 8.25E-05 1.33E-10 31 7 9.50E+01  7.30E+01 45.5 22
8 1.18E-04  6.59E-09 38 19 9.52E+01  7.29E+01 47 20
9 1.64E-04 1.31E-10 56 6 9.58E+01  7.29E+01 53 20
10  1.10E-04  7.01E-09 35 21 9.53E+01  7.29E+01 49.5 20
11 1.37E-04  6.89E-09 43 20 9.43E+01  7.28E+01 37 18
12 1.45E-04 7.60E-09 47 22 9.62E+01 7.27E+01 56 16.5
13 1.30E-04 1.11E-10 40 5 9.10E+01 7.27E+01 30 16.5
14 1.50E-04  2.78E-09 50 10 9.46E+01  7.23E+01 39.5 15
15 1.15E-04  3.37E-09 37 13 9.54E+01  7.17E+01 49.5 14
16  1.90E-04  7.67E-09 60 23 9.68E+01  7.16E+01 59 11.5
17 1.43E-04 3.46E-09 46 14 9.50E+01 7.16E+01 45.5 11.5
18  1.60E-04  7.71E-09 53 24 9.24E+01  9.49E+01 32 44
19 1.59E-04 1.17E-08 52 30 9.46E+01  7.15E+01 39.5 11.5
20 1.42E-04 4.11E-09 45 15 9.61E+01 7.15E+01 54 11.5
21 1.48E-04 4.56E-09 49 16 9.30E+01 7.14E+01 33 9
22 1.35E-04 9.22E-09 41 26 9.53E+01 7.12E+01 49.5 8
23 1.23E-04 8.97E-11 39 4 9.44E+01 6.98E+01 39.5 7
24 1.83E-04 8.64E-11 59 3 9.66E+01  6.96E+01 58 4.5
25 1.71E-04 5.92E-09 57 18 9.62E+01  6.96E+01 56 4.5
26  1.46E-04  9.82E-09 48 28 9.48E+01  6.96E+01 43 4.5
27 9.57E-05 8.03E-11 33 2 9.13E+01  6.96E+01 31 4.5
28  9.01E-05 2.31E-09 32 9 9.55E+01  6.95E+01 52 2
29 1.02E-04 7.22E-11 34 1 9.38E+01 6.92E+01 35 1
30  1.36E-04 8.72E-09 42 25 9.54E+01  7.93E+01 49.5 29

Ackley (f3) Griewank (f4)

Sira Sira Sira Sira
# CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO
1 2.63E-03 6.68E-06 41 3 1.13E-04 1.72E-10 41 1
2 2.69E-03 1.07E-05 46 12 1.43E-04 1.22E-08 51 9
3 3.13E-03 1.22E-05 54 16 1.27E-04 2.94E-08 48 18
4 2.88E-03 1.33E-05 49.5 23.5 1.22E-04 2.58E-08 45.5 15
5 3.17E-03 1.53E-05 56 29 1.02E-04 1.39E-08 38 11
6 3.16E-03 1.26E-05 55 18 1.79E-04 6.60E-08 55 21
7 2.64E-03 1.33E-05 42 23.5 8.16E-05 9.03E-09 32 8
8 3.42E-03 1.34E-06 58 2 2.28E-04 5.55E-09 59 3
9 2.33E-03 1.36E-05 34 25 9.30E-05 6.76E-09 35 5
10 2.32E-03 6.83E-06 33 4 1.32E-04 1.81E-08 49 12
11 2.68E-03 1.26E-05 45 18 2.97E-04 2.70E-08 60 16
12 2.98E-03 1.17E-05 51 15 1.96E-04 1.17E-07 56 25
13 2.56E-03 1.29E-06 39 1 1.21E-04 5.36E-08 44 20
14 2.88E-03 1.58E-05 49.5 30 1.08E-04 5.59E-09 39 4
15 3.06E-03 9.13E-06 52 9 8.39E-05 3.93E-07 33 28
16  2.10E-03 1.49E-05 31 28 2.00E-04 4.02E-07 57 29
17 3.08E-03 1.30E-05 53 20 2.09E-04 9.80E-08 58 24
18 2.49E-03 9.37E-06 36.5 10 1.14E-04 8.40E-08 42 23
19  3.21E-03 9.82E-06 57 11 1.54E-04 8.27E-08 53 22
20  2.59E-03 1.41E-05 40 26 1.41E-04 5.15E-09 50 2
21 3.59E-03 7.69E-06 60 7 8.95E-05 2.45E-08 34 14
22 2.67E-03 1.31E-05 44 21 1.46E-04 1.30E-08 52 10
23 2.66E-03 1.08E-05 43 13 7.47E-05 1.48E-07 31 26
24 2.49E-03 1.32E-05 36.5 22 1.23E-04 3.44E-08 47 19
25  2.42E-03 8.92E-06 35 8 1.22E-04 6.77E-09 45.5 6
26 2.75E-03 1.26E-05 48 18 9.34E-05 1.87E-08 36 13
27  2.52E-03 7.44E-06 38 6 1.09E-04 3.29E-06 40 30
28  3.53E-03 6.90E-06 59 5 1.71E-04 2.79E-08 54 17
29  2.15E-03 1.42E-05 32 27 1.18E-04 8.29E-09 43 7
30  2.73E-03 1.12E-05 47 14 9.89E-05 1.64E-07 37 27




Weierstrass (fs)

136

Rastrigin (f5)

Sira Sira Sira Sira
# CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO
1 6.71E+00  5.96E-04 58 4 1.34E+01 1.11E-03 38 21
2 2.48E+00  0.001194 31 29 1.07E+01 3.24E-04 31 17
3 3.73E+00  1.62E-04 35 3 1.75E+01 4.80E-03 53 29
4 6.47E+00  6.73E-04 56 6 1.25E+01 1.56E-04 34 11
5 3.71E+00  9.17E-04 34 23 1.35E+01 3.34E-04 39 18
6 6.26E+00  7.02E-04 54 9 2.02E+01 3.26E-05 57 2
7 3.90E+00  1.57E-04 36 2 1.98E+01 1.23E-04 56 7.5
8 4.61E+00  7.82E-04 41 19 2.07E+01 8.07E-03 58 30
9 5.19E+00  7.19E-04 49 11 1.60E+01 8.10E-05 46 5
10  6.35E+00  0.001067 55 28 2.14E+01 1.52E-04 59 10
11 4.81E+00 0.001214 45 30 1.65E+01 7.26E-04 48 20
12 3.99E+00  7.02E-04 37 9 1.54E+01 6.67E-05 43 4
13 422E+00  9.05E-04 39 22 1.45E+01 2.51E-04 41 15
14 5.06E+00 9.71E-04 47 26 1.49E+01 1.50E-03 42 25
15  3.31E+00 7.41E-04 32 12 1.28E+01 1.40E-04 36 9
16  5.72E+00  9.59E-04 51 25 1.64E+01 8.45E-05 47 6
17  4.03E+00  1.48E-04 38 1 1.20E+01 1.23E-04 33 7.5
18  5.90E+00  7.02E-04 53 9 1.74E+01 1.61E-04 52 12
19  4.71E+00  7.42E-04 42 13 1.69E+01 1.77E-03 50 26
20 5.75E+00  8.67E-04 52 21 1.57E+01 2.15E-04 445 14
21  5.22E+00  7.60E-04 50 16 1.97E+01 2.47E-05 55 1
22  5.05E+00  6.78E-04 46 7 1.27E+01 3.05E-04 35 16
23 4.78E+00  7.47E-04 43 14 1.19E+01 1.63E-04 32 13
24  4.80E+00  6.08E-04 44 5 1.94E+01 1.48E-03 54 24
25  4.54E+00  0.001009 40 27 1.29E+01 3.36E-03 37 28
26  7.94E+00 8.29E-04 60 20 1.72E+01 5.03E-04 51 19
27  6.59E+00  7.65E-04 57 17 1.40E+01 3.27E-05 40 3
28 3.37E+00  7.57E-04 33 15 2.15E+01 1.45E-03 60 23
29  5.16E+00  9.33E-04 48 24 1.67E+01 2.84E-03 49 27
30 6.92E+00  7.77E-04 59 18 1.57E+01 1.21E-03 44.5 22

Non Cont. Rastrigin (f7) Schwefel (f3)

Sira Sira Sira Sira
# CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO
1 1.28E+00  5.94E+01 20 60 4.15E-03 1.27E-03 38 15.5
2 1.32E+00  3.65E+01 23 59 4.57E-03 1.27E-03 40 15.5
3 3.26E+00 1.67E+01 39 49 5.24E-03 1.27E-03 47 15.5
4 2.51E+00  8.31E+00 36.5 45 1.18E+02 1.27E-03 55.5 15.5
5 4.19E+00  2.17E+00 41 31 4.59E-03 1.27E-03 41 15.5
6 1.27E+00  1.91E+00 18 29 3.36E-03 1.27E-03 33 15.5
7 1.28E+00  1.80E+00 20 28 1.18E+02 1.27E-03 55.5 15.5
8 1.16E+00  7.15E-01 14 12 5.32E-03 1.27E-03 48 15.5
9 2.35E+00  2.32E+01 35 55 7.14E-03 1.27E-03 52 15.5
10  1.70E+00  6.57E-01 26 11 5.46E-03 1.27E-03 49 15.5
11 1.17E+00  6.07E-01 15 10 1.18E+02 1.27E-03 55.5 15.5
12 2.99E-01 1.88E+01 7.5 51 3.62E-03 1.27E-03 35 15.5
13 1.15E+00 2.88E+01 13 57 3.00E-03 1.27E-03 32 15.5
14 5.16E+00  3.37E-01 44 9 4.83E-03 1.27E-03 42 15.5
15  5.14E+00 1.59E+01 43 48 6.45E-03 1.27E-03 51 15.5
16  2.51E+00 2.88E-01 36.5 6 3.85E-03 1.27E-03 36 15.5
17 1.18E+00 2.26E+00 16 34 3.99E-03 1.27E-03 37 15.5
18  4.27E+00 3.21E+01 42 58 5.02E-03 1.27E-03 44.5 15.5
19  1.28E+00 9.42E+00 20 46 6.22E-03 1.27E-03 50 15.5
20 2.23E+00 1.78E+00 33 27 2.37E+02 1.27E-03 59.5 15.5
21 2.99E-01 1.91E+01 7.5 53 1.18E+02 1.27E-03 55.5 15.5
22 2.43E-01 1.68E+00 4 25 4.84E-03 1.27E-03 44.5 15.5
23 222E+00 1.72E+01 32 50 2.70E-03 1.27E-03 31 15.5
24 2.15E+00 1.89E+01 30 52 3.48E-03 1.27E-03 34 15.5
25 1.26E+00 2.39E+01 17 56 2.37E+02 1.27E-03 59.5 15.5
26 1.51E+00 2.08E+01 24 54 1.18E+02 1.27E-03 55.5 15.5
27  3.52E+00 1.36E-01 40 3 4.84E-03 1.27E-03 44.5 15.5
28 1.31E+00 1.26E-01 22 2 4.53E-03 1.27E-03 39 15.5
29  321E+00 1.23E-01 38 1 5.02E-03 1.27E-03 44.5 15.5
30  2.66E-01 1.18E+01 5 47 1.18E+02 1.27E-03 55.5 15.5
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Rotated Ackley (fo) Rotated Griewank (f10)

Sira Sira Sira Sira
# CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO
1 2.97E-03 1.92E-05 52 10 3.53E-03 1.53E-05 46 19
2 2.74E-03 1.69E-05 45 8 3.86E-03 3.77E-06 48 10
3 2.49E-03  2.60E-06 395 5 4.36E-03 9.85E-05 54 27
4 2.78E-03  2.59E-06 46 4 1.98E-03 7.94E-04 38 30
5 3.06E-03  3.16E-05 56 25 5.83E-03 5.46E-06 58 12
6 1.99E-03  2.50E-06 31 3 1.62E-03 2.55E-06 34 5
7 2.93E-03  2.18E-05 51 12 8.58E-04 7.14E-06 31 13
8 2.30E-03  3.85E-05 35 29 5.63E-03 1.45E-05 57 18
9 2.66E-03  2.98E-05 42 23 2.33E-03 1.15E-05 39 17
10  3.25E-03  2.71E-05 59 20 1.33E-03 3.03E-05 33 21
11 2.98E-03  2.42E-06 53 2 2.68E-03 5.58E-05 40 23
12 3.11E-03  2.35E-06 57 1 4.35E-03 9.91E-07 53 4
13 2.83E-03  3.20E-05 48 26 4.46E-03 6.84E-05 55 24
14 2.20E-03  2.39E-05 34 16 2.79E-03 2.67E-06 41 6
15 235E-03  2.22E-05 36 13 3.82E-03 3.69E-06 47 9
16  2.42E-03 1.51E-05 37 7 1.69E-03 2.03E-05 35 20
17 3.19E-03 1.86E-05 58 9 4.00E-03 7.32E-05 50 25
18  2.79E-03  2.50E-05 47 18 1.17E-03 8.15E-06 32 14
19  2.46E-03  2.45E-05 38 17 3.14E-03 9.27E-06 43.5 15
20 2.19E-03  2.03E-05 33 11 1.70E-03 1.07E-05 36 16
21  2.73E-03  4.34E-05 44 30 3.91E-03 1.04E-04 49 28
22 3.37E-03 2.27E-05 60 14 3.14E-03 8.56E-05 43.5 26
23 3.00E-03 1.39E-05 54 6 3.25E-03 4.44E-06 45 11
24 2.89E-03  2.83E-05 50 22 1.80E-03 3.36E-07 37 1
25  2.07E-03  2.79E-05 32 21 6.92E-03 3.61E-06 60 8
26  2.49E-03  3.53E-05 395 28 4.14E-03 3.09E-06 51 7
27  2.58E-03  3.09E-05 41 24 5.41E-03 6.33E-07 56 2
28  2.72E-03  2.28E-05 43 15 4.30E-03 1.50E-04 52 29
29  2.84E-03  2.69E-05 49 19 5.96E-03 7.12E-07 59 3
30 3.04E-03  3.48E-05 55 27 2.82E-03 4.15E-05 42 22

Rotated Weierstrass (fi1) Rotated Rastrigin (fi2)

Sira Sira Sira Sira
# CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO
1 5.90E+00 4.31E+00 58 45 4.50E+02  5.26E+02 5 56
2 3.71E+00  825E-01 40 24 5.06E+02  4.71E+02 43 16
3 3.75E+00  3.74E-01 41 12 491E+02  4.76E+02 29 20.5
4 455E+00  2.90E-01 49 7 5.00E+02  4.88E+02 35 26.5
5 3.60E+00  3.15E-01 36 9 4.52B+02  5.27B+02 6.5 57
6  634E+00  4.68E-01 59 16 501E+02  4.47E+02 38 3
7 487E+00  5.65E-01 50 20 497E+02  5.13E+02 31 50.5
8  5.60E+00  9.74E-01 56 26 4.98E+02  5.10E+02 325 485
9  3.87E+00  4.55E-01 42 15 5.06E+02  5.33E+02 43 59
10 427E+00  5.64E-01 44 19 476E+02  4.73E+02 20.5 17
11 5.12E+00  6.03E-01 52 22 453E+02  5.10E+02 8 48.5
12 2.88E+00  7.65E-01 30 23 S.09E+02  4.59E+02 47 9
13 434E+00  1.38E-01 46 1 537E+02  5.01E+02 60 38
14 6.42E+00 2.11E-01 60 4 5.04E+02  4.62E+02 40.5 12
15  446E+00  2.79E-01 475 6 427E+02  4.69E+02 2 15
16  5.30E+00  2.68E-01 54 5 S.00E+02  4.68E+02 35 135
17 2.81E+00  1.20E+00 29 27 5.06E+02  4.87E+02 43 24.5
18  3.37E+00  2.08E-01 35 3 522E+02  4.90E+02 54 28
19 3.15E+00  4.44E-01 33 14 5.15E+02  4.98E+02 52 32.5
20 3.66E+00  1.78E-01 38 2 S.01E+02  5.00E+02 38 35
21 3.28E+00  1.25E+00 34 28 S0SE+02  422E+02 455 1
22 496E+00  3.36E-01 51 10 5.13E+02 4.88E+02 505 26.5
23 291E+00  3.84E-01 31 13 476E+02  4.60E+02 205 10.5
24 3.62E+00  5.92E-01 37 21 476E+02  4.86E+02 205 23
25 3.70E+00  4.94E-01 39 17 S29E+02  4.87E+02 58 245
26 526E+00  5.28E-01 53 18 4.92E+02  5.24E+02 30 55
27 5.74E+00  8.73E-01 57 25 4.52B+02  4.49B+02 6.5 4
28 4.16E+00  2.93E+00 43 32 474E+02  4.60E+02 18 10.5
29  S5.55E+00  3.12E-01 55 8 S5.17E+02  5.08E+02 53 45.5
30 4.46E+00 3.46E-01 47.5 11 5.04E+02  4.68E+02 40.5 13.5




Rotated Non Cont. Rastrigin (fi3)
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Rotated Schwefel (f14)

Sira Sira Sira Sira
# CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO CLPSO PCLPSO
1 3.94E+02 4.34E+02 20.5 41 1.91E+04  2.07E+04 47.5 59.5
2 3.54E+02 4.05E+02 6.5 30.5 1.97E+04  2.07E+04 57.5 59.5
3 4.03E+02  4.96E+02 28 60 1.77E+04  1.92E+04 15 50
4 357E+02  4.07E+02 8 33 1.74E+04  1.75E+04 11 13
5 3.74E+02  4.52E+02 12 48 1.75E+04  1.80E+04 13 19
6 3.61E+02 4.31E+02 9 40 1.90E+04  1.97E+04 45.5 57.5
7 3.97E+02  4.62E+02 22.5 52 1.79E+04  1.90E+04 17 455
8  347E+02  4.25E+02 5 36 1.94E+04  1.64E+04 53.5 1
9  3.97E+02  4.46E+02 22.5 46 1.87E+04  1.88E+04 38.5 41
10 3.15E+02  4.55E+02 1 49 1.86E+04  1.70E+04 35 5.5
11 391E+02 4.66E+02 19 55 1.86E+04  1.68E+04 35 2.5
12 3.82E+02  4.36E+02 17 42 1.87E+04  1.70E+04 38.5 5.5
13 3.80E+02  4.02E+02 13.5 26.5 1.89E+04  1.88E+04 435 41
14 3.94E+02  4.28E+02 20.5 38 1.83E+04  1.84E+04 24.5 28
15 3.54E+02  4.71E+02 6.5 56 1.79E+04  1.73E+04 17 9.5
16  3.62E+02  4.02E+02 10 26.5 1.85E+04  1.95E+04 31.5 55
17 4.05E+02  4.06E+02 30.5 32 1.84E+04  1.81E+04 28 20.5
18  3.81E+02  4.37E+02 15.5 435 1.83E+04  1.86E+04 24.5 35
19 4.04E+02  4.49E+02 29 47 1.94E+04  1.84E+04 53.5 28
20 3.81E+02  4.00E+02 15.5 25 1.72E+04  1.73E+04 7.5 9.5
21 3.45E+02  4.76E+02 4 57 1.88E+04  1.86E+04 41 35
22 331E+02  4.84E+02 2 58 1.75E+04  1.82E+04 13 22.5
23 3.90E+02  4.63E+02 18 53.5 1.79E+04  1.81E+04 17 20.5
24 4.18E+02  4.57E+02 35 50.5 1.69E+04  1.92E+04 4 50
25 3.80E+02  4.57E+02 13.5 50.5 1.84E+04  1.82E+04 28 22.5
26 3.43E+02  437E+02 3 435 1.72E+04  1.86E+04 7.5 35
27  3.64E+02  4.90E+02 11 59 1.92E+04  1.96E+04 50 56
28 4.17E+02  429E+02 34 39 1.84E+04  1.68E+04 28 2.5
29 3.98E+02  4.26E+02 24 37 1.85E+04  1.91E+04 31.5 475
30 4.63E+02 4.41E+02 53.5 45 1.89E+04  1.93E+04 43.5 52
Cizelge EK-1.5. /| - f14 i¢in Wilcoxon sira toplam testi istatistigi

f V4 Alt kritik deger ~ Ust kritik deger Ho hipotezi

f -6.65 -1.96 1.96 Ret

f -6.45 -1.96 1.96 Ret

f3 -6.65 -1.96 1.96 Ret

fa -6.65 -1.96 1.96 Ret

fs -6.65 -1.96 1.96 Ret

fo -6.65 -1.96 1.96 Ret

f 2.26 -1.96 1.96 Ret

fs -6.65 -1.96 1.96 Ret

fo -6.65 -1.96 1.96 Ret

Jio -6.65 -1.96 1.96 Ret

i -6.38 -1.96 1.96 Ret

Ji2 -1.36 -1.96 1.96 Kabul

Si3 -6.00 -1.96 1.96 Ret

fi4 0.21 -1.96 1.96 Kabul
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Sphere Rosenbrock

645 -1.96 1.96

Ackley Griewank

.6.65 -1.96 1.96

-6.65 -1.96 1.96

Non Cont. Rastrigin Schwefel

H, Red l | H, Red H, Red
2.26 '
1.96 1.96 z 6.65 -1.96 1.96 z

Rotated Ackley Rotated Griewank

H, Red H, Red

.6.65 -1.96 1.96 -6.65 -1.96 1.96

Sekil EK-1.1. f; - fio igin Wilcoxon sira toplam testi karar modelleri
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Rotated Weierstrass Rotated Rastrigin

1.96 1.96 z
Rotated Schwefel
HD Red HD Red |I Ho Red
6.00 -1.96 1.96 z -1.96 0.21 4,96 z

Sekil EK-1.2. fi - fi4 icin Wilcoxon sira toplam testi karar modelleri



EK-2 Kruskal-Wallis testine ait ¢izelge

Cizelge EK-2.1. Kritik y? degerleri (Kartal, 2014)

Onem seviyesi (o)

s.d 0.995 0.990 0.975 0950 0.900 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005
1 0.000  0.000  0.001 0.004  0.016 2.71 3.84 5.02 6.63 7.88

2 0.010  0.020  0.051 0.103  0.211 4.61 5.99 7.38 9.21 10.60
3 0.072  0.115 0.216 0352  0.584 6.25 7.81 9.35 11.34 12.84
4 0.207 0.297 0484  0.711 1.064 7.78 9.49 11.14  13.28 14.86
5 0.412 0.554  0.831 1.145 1.61 9.24 11.07  12.83 15.09 16.75
6 0.676  0.872 1.24 1.64 2.20 10.64 1259 1445 16.81 18.55
7 0.989 1.24 1.69 2.17 2.83 12.02  14.07 16.01 18.48  20.28
8 1.34 1.65 2.18 2.73 3.49 13.36 15.51 17.53  20.09  21.96
9 1.73 2.09 2.70 3.33 4.17 14.68 1692 19.02 21.67  23.56
10 2.16 2.56 3.25 3.94 4.87 1599 1831 2048 2321 25.19
11 2.60 3.05 3.82 4.57 5.58 17.28 19.68 2192 2472 26.76
12 3.07 3.57 4.40 5.23 6.30 18.55  21.03 2334 2622 2830
13 3.57 4.11 5.01 5.89 7.04 19.81 2236 2474 27.69 29.82
14 4.07 4.66 5.63 6.57 7.79 21.06  23.68 26.12 29.14 31.32
15 4.60 5.23 6.26 7.26 8.55 2231 25.00 2749 30.58  32.80
16 5.14 5.81 6.91 7.96 9.31 23.54 2630 28.85 32.00 34.27
17 5.70 6.41 7.56 8.67 10.09 2477 2759  30.19  33.41 35.72
18 6.26 7.01 8.23 9.39 10.86 2599 2887 31.53 34381 37.16
19 6.84 7.63 8.91 10.12  11.65 2720 30.14 3285 36.19 38.58
20 7.43 8.26 9.59 10.85 12.44  28.41 31.41 34.17  37.57  40.00
21 8.03 8.90 10.28 11.59 1324 29.62 32.67 3548 3893 4140
22 8.64 9.54 10.98 12.34 14.04  30.81 3392  36.78 40.29  42.80
23 9.26 10.20 11.69 13.09 1485 32.01 35.17 38.08 41.64 44.18
24 9.89 10.86  12.40  13.85 15.66 3320 3642 3936 4298  45.56
25 1052 1152 1312 14.61 16.47 3438 37.65 40.65 4431 4693
26 11.16 1220 13.84 1538 1729 3556 38.89 4192 4564 48.29
27 11.81 12.88 ~ 14.57 16.15 18.11 36.74  40.11 43.19 4696  49.64
28 1246 13.56 1531 16.93 1894 3792 4134 4446 4828  50.99
29  13.12 1426 16.05 17.71 19.77  39.09 4256 4572 49.59  52.34
30 13.79  14.95 16.79 18.49  20.60 40.26 43.77 4698 50.89  53.67
34 2071 22.16 2443 2651 29.05 51.80 5576 59.34  63.69 66.77
50 2799 29.71 3236 3476 37.69 63.17 6750 7142  76.15 79.49
60 3553 3748 4048 43.19 4646 7440 79.08 8330 88.38 91.95
70 4828 4544 4876 51.74 5533 8553 90.53 95.02 1004 104.22
80 S51.17 5354 57.15 6039 6428 9658 1019 106.6 1123 11632
90 5920 61.75 65.65 69.13 7329 107.6 113.1 118.1 124.1 128.3
100 6733 70.06 7422 7793 8236 1185 124.3 129.6 1358 1402
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EK-3 Kiyaslama fonksiyonlarmin kutu grafigi
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Sekil EK-3.1. 100-B Kiyaslama fonksiyonlarinin kutu grafigi
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Sekil EK-3.1. 100-B Kiyaslama fonksiyonlarinin kutu grafigi (devami)



EK-4 GSP orneklerinin kutu grafigi
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Sekil EK-4.1. Kiiciik-6l¢ekli GSP 6rneklerinin kutu grafigi
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Sekil EK-4.2. Biiyiik-6l¢ekli GSP 6rneklerinin kutu grafigi
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Sekil EK-4.2. Biiyiik-6lgekli GSP 6rneklerinin kutu grafigi (devami)
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