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Bilgisayar bilimlerinde kullanilan problem ¢6zme yontemlerinden klasik yontemlerin
¢ogu zaman Yyetersiz ve performans agisindan diisiik kalmasi sezgisel (heuristics)
algoritmalarin dogmasina neden olmustur. Sezgisel yontemlerin kullanilmasinda
uygulanan yontemin dogrulugunun ispat edilmesi gerekmez, amag; karmasik bir

problemi daha basit bir hale getirmek veya tatmin edici bir sonug elde etmektir.

Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA) kambur balinalarin avlanirken kullandiklar
kabarcik avlanma stratejisinden esinlenerek 2016 yilinda yeni bir sezgisel algoritma
olarak ortaya ¢ikmistir. BOA yeni olmasina ragmen sezgisel algoritmalar arasinda
onemli bir yere sahiptir. Litetatiirde bir¢ok optimizasyon problemine BOA uygulanmis
ve basarili sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir. Benzetilmis Tavlama (BT)
algoritmasi1 sezgisel algoritmalar arasinda 6nemli bir yere sahiptir. Gegmisten

giinlimiize bir¢ok problem {izerinde uygulanmis ve uygulanmaya devam etmektedir.



Karesel Atama Problemi (KAP) polinominal zamanda ¢6ziilemeyen NP-Zor sinifina
ait bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Bu ¢alismada BOA, BT algoritmasi
ile birlikte kullanilarak gelistirilen yontemle KAP’a uygulanmistir. Gelistirilen
yontemin basarisi standart sapma ve bagil ylizde sapma kriterleri kullanilarak test

edilmistir.

Anahtar Sozciikler : Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA), Benzetilmis Tavlama
(BT), Karesel Atama Problemi (KAP), optimizasyon.
Bilim Kodu :924.1.014
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In computer science, heuristic methods were arised because of the weakness and
slowness of classical solution methods in artificial intelligence and optimization
problems. It is not necessary to prove the accuracy of the method applied in the use of
heuristic methods. Its aim that to make a complex problem simpler or to achieve a

satisfactory result.

Whale Optimization Algorithm (WOA) is inspired by the bubble hunting strategy used
by humpback whales, is presented in 2016. WOA has an important place among the
algorithms even it is a recent developed algoritm. WOA has been applied to many
optimization problems in the literature and has achieved successful results. Simulated

Annealing (SA) algorithm is one of the heuristic methods. SA algorithm has been

Vi



applied to many optimization problems from past to present day and continues to be

applied.

The Quadratic Assignment Problem (QAP) is a combinatorial optimization problem
and it is NP-Hard that means can not be solved in polynomial time. In this study, a
hybrid algorithm based on WOA and SA is applied to QAP. The developed method
was tested using standard deviation and relative percentage deviation criteria to show

its performance.
Key Word  : Whale Optimization Algorithm (WOA), Simulated Annealing (SA),

Quadratic Assignment Problem (QAP), optimization.
Science Code : 924.1.014
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BOLUM 1

GIRIS

Bu boliimde ilk olarak tezin arkaplani ve motivasyon kaynagindan bahsedilecek,
devaminda problemin tanimi yapilarak tezin amaclar1 detaylandirilacaktir. Onerilen
¢O0ziim sunulduktan sonra ana katkilar listelenerek tezin ana hatlar1 ile bolim

sonlandirilacaktir.

1.1. ARKAPLAN

Bilisim sektoriiniin hizla gelismesi sezgisel (heuristic) algoritmalarin dogmasina
neden olmustur. Sezgisel algoritmalar bir problemin ¢o6ziimiine uygulandig
algoritmalardir. Bu yontem ile problemin dogrulugunun ispat edilmesi gerekmez,
problemi daha basit bir hale getirmesi ya da algoritmanin olabildigince optimum bir

sonug liretmesi yeterlidir.

1.2. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Bilgisayar bilimlerinde kullanilan problem ¢ézme yontemlerinden klasik yontemler,
cogu zaman yetersiz ve yavas kalmistir. Bu da sezgisel (heuristics) yontemlerin
dogmasina neden olmustur. Sezgisel yontemlerin kullanilmasinda uygulanan
yontemin dogrulugunun ispat edilmesi gerekmez, amag; karmasik bir problemi daha

basit bir hale yetirmek veya tatmin edici bir sonug elde etmektir.

Sezgisel algoritmalar, bir problemi ¢6zmek i¢in rastgele bir ¢oziim tireterek yontemi
baslatirlar. Daha sonra her bir adimda algoritmaya has tekniklerle komsu ¢oziim
ararlar. Bulunan komsu ¢6ziimii yine kendine has tekniklerle kabul veya ret ederler.
Bu amag dogrultusunda algoritmaya ait sonlandirma kriterleri saglanana kadar en iyi

¢Oziimii ararlar. Algoritma islemini tamamlandiginda ise bulunan en iyi ¢Oziimii



¢Oziim olarak sunar. Bu baglamda bakildiginda, sezgisel algoritmalar genel olarak bir

sonraki ¢oziimii bulmak i¢in bir 6nceki ¢oziime ihtiyag duyarlar [1].

Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA), c¢ok yeni olmasina ragmen Sezgisel
algoritmalar arasinda O6nemli bir yer edinmistir. Bu algoritma, diger sezgisel
algoritmalardan farkli olarak kambur balinalarin avlanirken kullandiklar1 kabarcik
avlanma stratejisinden esinlenerek 2016 yilinda yeni bir sezgisel algoritma olarak
gelistirilmistir. Gelistirilen bu algoritmanin performansini 6lgmek i¢in optimizasyon
problemleri tizerlerinde denenmesi gerekmektedir. BO algoritmasi ile ilgili detayl ve

genis bilgi Boliim 3’de sunulacaktir.

BOA'’da balinanin avi, ulasilacak optimum nokta olarak kabul edilir. C6ziim uzayini
genisletmek i¢in algoritmay1 olabildigince fazla calistirmak veya algoritmanin
kullandig1 iterasyon sayisini artirmak daha iyi ¢éziimler elde etmemizi saglayabilir.
Fakat bu durum, algoritmanin ¢aligma siiresini artiracagindan optimum sonucu bulmak

icin zaman problemine yol agacaktir.

1.3. ONERILEN COZUM

Calismada kullanilan BOA, karesel atama problemine uygulanmis ve bu probleme
¢Oziim liretilmesi amaglanmistir. Bu asamada sonuglarin kalitesi ve ¢alisma siirelerinin
sunulmas1 hedeflenmistir. Bu baglamda tez calismasinda elde edilen katkilarin

sunulmasi amaglanmustir.

1.4. ORGANIZASYON VE YOL HARITASI

Bu tez 6 boliimden olusmakta ve her bir boliimde hangi konulara deginildigi asagida

listelenmistir.

Boliim 1: Giris boliimiinde ilk olarak tezin arkaplani ve motivasyonuna odaklanilmas,
devaminda problem tanimlanarak bu baglamda probleme ¢6ziim olarak sunulan tezin

amagclarindan bahsedilmistir.



Bolim 2: Bu bolimde BOA ve Karesel Atama Problemi hakkinda literatir

calismalarina genel bakis ¢alismasi yapilmistir.

Boliim 3: Bu boliimde BOA hakkinda bilgiler verilmistir. Algoritmanin calisma
prensibi anlatilmis, avantajlar1 ve dezavantajlar1 kapsaminda algoritma hakkinda

degerlendirmeler sunulmustur.

Boliim 4: Bu bolimde BT algoritmas: hakkinda bilgiler verilmistir. Algoritmanin
caligma prensibi anlatilmis, diger algoritmalarla performans karsilastirilmasi yapilmas,
avantajlar1 ve dezavantajlar1 kapsaminda algoritma hakkinda degerlendirmeler

sunulmustur.

Boliim 5: Bu boliimde karesel atama problemi hakkinda bilgi verilmistir.

Bolim 6: Tezin bu son bolimiinde, hibrit BOA-BT algoritmasinin probleme

uygulanmasini sekilsel olarak anlatilmistir. Tez baglaminda yapilan ¢calismanin 6nemi,

literatiire katkis1 ve genel degerlendirmeler sunulmustur.



BOLUM 2

LITERATUR CALISMALARINA GENEL BAKIS

Literatiirde BOA ile ilgili yapilan ¢alismalara bakildiginda algoritma ¢ok yeni oldugu
i¢in heniiz ¢ok fazla bir ¢alisma yapilmamustir. Yapilan ¢alismalarda, CPU ile program
calistirllarak performans degerlendirmesi yapilmis, kriter olarak siire ve sonuglarin
dogrulugu degerlendirilerek analizlerde bulunulmustur. Bu ¢alismalar, farkli

optimizasyon problemleri lizerinde gerceklestirilmistir.

Bu boliimde literatiirde konu ile ilgili yapilmis ¢alismalar sunulmustur.

Erkan T. ve Tuncay C. [1] kaotik haritali balina optimizasyon algoritmalari tizerinde
calismislar, balina optimizasyon algoritmasinin detayli aciklanmasi kaotik haritalar
yardimiyla daha iyi bir yakinsama saglamay1 amaglamislardir. BOA'da bir sonraki
pozisyonu belirlemede rastgele sayilar kullanilir. Bu ¢aligmada ise bes farkli koatik
harita yardimiyla bu sayilarin gesitliligin artirilmast gerceklestirilmistir. Gelistirilen
yontemin performansin testi icin matematiksel test fonksiyonlari ile kisith miithendislik

problemi kullanilmistir.

Mohamed A.-B. vd. [2] BOA’y1 permiitasyon akis tipi ¢izelgeme probleminin
iistesinden gelmek i¢in yerel bir arama stratejisiyle birlestiren yeni bir algoritma
iretmeyi amaglamiglardir. Yapilan c¢alismada BOA’y1 literatiirdeki diger
algoritmalarla kiyaslamiglar ve BOA’ nin diger algoritmalara nazaran basarili sonuglar

elde ettigini gostermislerdir.

Majdi M.M. ve Seyedali M. [3] yaptiklart ¢aligmada balina BOA’ya dayali farkli
Ozellik secim tekniklerini tasarlamak icin iki adet hibridizasyon modeli kullanmay1
amaglamislardir. Ilk modelde benzetilmis tavlama algoritmasi, balina optimizasyon

algoritmasina gdomiiliirken, ikinci modelde ise balina optimizasyon algoritmasinin her



iterasyondan sonra buldugu en iyi ¢6ziim modelini gelistirmek ic¢in kullanmiglardir.
Burada BT’yi kullanmalarinin amaci, BOA tarafindan bulunan en umut verici
bolgeleri arayarak somiirilyii arttirmaktir. Onerilen yaklagimlarin performansi, UCI
deposundan alinan 18 standart kriter veri seti lizerinde degerlendirilmis ve literatiirde
1yl bilinen ii¢ sarmalayic1 6zellik segcme yontemi ile karsilastirmiglardir. Yapilan
calismanin sonucunda BOA’nin 6zellik se¢me icin uygun bir algoritma oldugunu

kanitlamislardir.

Tansel D. [4] yapmis oldugu g¢alismada Teaching-Learning-Based Optimizasyon
(TLBO) yontemini kullanarak iki asamali bir sekilde KAP problemini bir dizi TLBO
tabanl hibrit algoritma ile ¢6ziilmeyi amaglamistir. Ogrenme ve dgretme asamalari ile
her bir 6grencinin bilgisinin artirilmast hedeflenmis daha sonra Robust Tabu Search
ile bu bilgilerin islenmesi amaglamistir. Ardisik ve paralel TLBO tabanli hibrit
algoritmalarin performanslarini, en iyi ¢6ziim ve hesaplama agisindan en gelismis
meta-sezgisel ozelliklerle karsilastirmistir. Deneysel olarak, onerilen algoritmalarin
performansinin, bir¢cok gercek hayat probleminin modellenebilecegi KAP’1n ¢oziimii

icin test edilen en iyi algoritmalarla rekabet¢i oldugu gosterilmistir.

Emrullah S. vd. [5] yapmis olduklart g¢alismada kombinatoriyel optimizasyon
problemlerinden biri olan ve NP-Hard sinifinda yer alan KAP’1 ¢6zmek i¢in CUDA
mimarisiyle Parallel Multistart Simulated Annealing (PMSA) ydntemini
gelistirilmislerdir. Is parcaciklar1 arasinda ¢oklu baslangic teknigi ve isbirligi
saglanarak verimli bir yontem gelistirmislerdir. Isbirligi aym ve farkli bloklardaki is
parcaciklartyla gergeklestirilmistir. Bu makale hem hizlanmaya hemde ¢6ziim
kalitesine odaklanilmaktadir. KAP Kiitiiphanesi (QAPLIB) 6rnekleri {izerinde yapilan
deneyler, PMSA'nin tek c¢ekirdekli bir islemciden 29 kata kadar daha hizli ¢alistigini
ve bircok kiyaslama veri setinde kisa siirede en iyi bilinen ¢oziimii elde ettigini

gostermistir.

Mohamed A.-B vd. [6] yapmus olduklari ¢alismada farkli 6l¢eklerde hem tek hem de
cok boyutlu 0-1 sirt cantasi problemlerini ¢ézmek igin gelistirilmis bir balina
optimizasyon algoritmasi gelistirmislerdir ve IWOA adiyla sunmuslardir.

Degerlendirme islevine, uygulanabilir ¢6ziimlerin uygunlugunun, uygulanabilir

5



olanlarin uygunlugundan daha iyi performans gosterebilmesi i¢in bir ceza islevi
eklemislerdir. Sigmoid islevi ger¢ek degerli ¢oziimleri girdi olarak alabilir ve ikili
¢Oziimleri ¢ikti olarak iiretir. Uygun olmayan ¢odziimlerin ele alinmasi icin iki asamali
bir durum operatorii kullanilir. IWOA, iki strateji kullanarak cesitlendirme ve
yogunlagsma arasinda daha iyi bir denge saglayabilir. Bu stratejiler Yerel Arama
Stratejisi (LSS) ve Lévy ugusu yiriyisleridir. IWOA verimliligini test etmek
amaciyla, onerilen algoritma literatiirdeki giincel algoritmalar ile karsilastirilmigtir ve

gelistirilen algoritmanin rekabet¢i oldugu gézlemlenmistir.



BOLUM 3

BALINA OPTIiMiZASYON ALGORITMASI

Bu boéliimde BOA tanimindan ve tarih¢esinden kisaca bahsedilerek galisma prensibi

anlatilacaktir.

3.1. GIRIS VE ARKAPLAN

Balinalar, diinyadaki en biiyilk memeli canli olarak bilirler. Yetiskin bir balina 25-30
M (metre) uzunlugunda ve agirliklar: 150 tonu bulan en biiyiik deniz canlilaridir. Katil,
Kuzey, Minke, Buzul, Mavi, Oluklu ve Kambur balina olmak tizere 7 tiirdiir. Stiriiler
haline gezer ve kendilerine 6zgii ¢ikardiklar sesler sayesinde haberlesirler. Cok az

uyurlar ve beyinlerinin sadece yarisi uyur.

Kambur balinalarin beyin agirligimin yaklasik %20’sini beyincik olusturur. Cok az
koku alirlar, hatta hi¢ koku almadiklarina dair baz1 kuskular vardir. Gozleri kiictliktiir
ve su basincina karsi dayaniklidir. Kambur balinalarin en belirgin 6zelligi, ylizgeg
biiylikliikleri ve sekli, kuyruk rengi ve sekilleridir. Yiizgec¢leri uzundur ve ug
bolgelerde kiiciik yumrular vardir. Yiizgeclerinin rengi genelde beyaz renklidir.
Kelebege benzeyen kuyruklari, kolayca ayirt edilebilen beyaz ve gri renklerdeki
desenler iizerlerinde bulundururlar. Kambur ismi, balinalarin liggeni ya da kancay1

andiran yiizge¢ sekillerinin basamak veya horgiice benzemesinden ileri gelmektedir.

[7]1

Bazi kambur balinalar hava kabarcig1 davranisi denilen avlanma metodunu kullanirlar.
Suda nefes vererek hava kabarciklar olustururlar. Bu biiyiik ve biribine bagli hava
kabarciklari kiimeleri, avlari birbirine yaklastirip bir arada toplar. Heniiz kesin bir bilgi

olmamasina ragmen beslenme olayinin su altinda oldugu varsayilmaktadir. Daha sonra



kambur balina, hava kabarcigin i¢inden su yiizline yavasc¢a ¢ikar. Bu durumu bir kag
kez tekrarlar. Amaci, avin bulunmasi yada bulunan avin hareketsiz kalmasini ve
sasirtilmasini saglayip avi yakalamak oldugu tahmin edilmektedir. Ayrica bu hareket,
avin irkilmesiyle hareket etmesine, kambur balinaninda av1 kolayca bulmasina neden
olmaktadir. Siitunlar, kambur balinanin su altinda bir ¢cember ¢izerek yiizerken soluk
vermesi ile olusmaktadir. Tek siitun, siitunlar, yarim daireler ya da tam daireler
olusturulabilir. Bu daireler, avlar1 bir araya getirmede ya da siirii halinde toplamaya

yarar.

Kambur balinalarin beslenme davranislari, su yiizeyinde bulunurken ve daire ¢izerek
yiizerlerken karmagik bir yapiya benzer. Bu yapida, balinalar kuyruklarini kullanirlar
ve suya vurarak su yiizeyinde kopiikler olustururlar ve bu kdpiikler avlarinin etrafini
sararlar. Olusturulan bu daire sayesinde suyun altindan yukariya daire merkezine

dogru agizlarini acarak yiizerler ve avlarini yemeyi amagclarlar. [7] (Sekil 3.1).

Sekil 3.1. Kambur balinalarin avlama yontemi.

Kambur balinalar bazen farkli bir avlanma teknigi de sergilerler. Suyun altindan
yilizeye dogru dik ya da egik bir sekilde yiizerler ve bu sayede Plankton ya da balik

stiriilerini avlarlar. Bu beslenme ¢esidi avin bol oldugu durumlarda olur.

Bu ¢alismada iizerinde calisilan tiir, kambur balinadir. Kambur balinalarin disileri
ortalama 15-16 metre, erkekleri ise ortalama 13-14 metredir ve kii¢iik balik stiriilerini

avlarlar.



3.2. BALINA OPTIMIiZASYON ALGORITMASININ MATEMATIKSEL
MODELI

Bu boliimde kambur balinalarin avlanma yontemi; avin gevresini sarma, ava dogru

ilerleme ve avi arama olmak iizere ii¢ kisimda ele alinmustir.
3.2.1. Avin Cevresini Sarma

Kambur balinalar yetenekleri sayesinde avlarinin konumunu belirleyebilir ve bu
sayede avlarmin etrafinda kabarciklar ¢ikararak onlar1 kusatirlar. BOA'da ¢6ziilmek
istenen problemin optimum degeri av olarak nitelenir. Optimizasyon problemlerinin
optimum degeri genel olarak bilinmediginden, bu algoritmalar optimum degeri
bulabildikleri en 1yi deger veya ona yakin bir deger olarak kabul edebilirler. Bu en iyi
degere sahip arama ajani bulunur ve her bir adimda en iyi degere sahip arama ajani
giincellenir. Avin etrafin1 sarmanin matematiksel modeli Denklem 3.1 ve Denklem
3.2’de gosterilmistir [8].

—

D=|C.X*®-X®) (3.1)

Xt+1D=|X@t)-A4-D (3.2)

Denklem 3.1 ve 3.2°de ¢ bulunan iterasyonunu, A ve C yakinsama vektérlerini, X *

bulunan en iyi ¢6ziim vektorii ve ©.” ise matris ¢arpimini ifade etmektedir [8].

A ve C yakinsama vektorleri, Denklem 3.3 ve Denklem 3.4 ‘teki gibi

hesaplanmaktadir.
A=2ar-a (3.3)
C=2r (3.4)



Denklem 3.3 ve 3.4°te, r rastgele vektoriinii ve d iterasyonlar boyunca 2’den sifira
dogru lineer olarak azalan vektorii gostermektedir [8].
Sekil 3.2 (a), 2 boyutlu problem i¢in Denklem 3.2 ‘nin mantigim1 gostermektedir.

Rastgele bir arama ajan1 (X, Y) pozisyonunu en iyi arama ajanina (X*, Yx) gore

belirleyebilir. Bilinen en iyi ajamin etrafindaki noktalara ise A ve C sabitleri
degistirilerek erisilebilir. Sekil 3.2 (b)’ de ise ayn1 durumun 3 boyutlu arama uzay1

gosterilmistir.

(Y*-XY2) (X*Y.2) X1z

XX
(X*X.Y,Z%) (X% Y,2%) (X.¥.Z%
(XY ; Vr,\'*,)'; Xy (X*-X.Y,Z%2) / (X*Y.Z4Z) XY.Z%2) / XY*2)
¥ < ® T ¢ . e
~ (X% Y%, Z%) /
= | o X.Y%2%
(X*XY*) X*Y% (X, Y% J (XX Y*Z%Z) (X Y*z%2) (X.Y*2%2) (X.Y*:Y.Z)
g 4 » P P

{ / (X Y.Z%)
(X*-X,Y*-Y) (X% Y%Y) XY%Y) C g L

7 S 'S (X%-X.¥*-Y,2-2%) (X% Y%-Y.Z%Z) (Xye-y.z%.7)

Sekil 3.2. Arama ajanlarinin 2 ve 3 boyutlu pozisyon vektorleri ve olas1 konumlari.
3.2.2. Ava Dogru Hareket Etme

Bu islem, av etrafindaki dairenin daralmasi ve spiral hareketin durumu olmak {izere
iki farkli sekilde modellenmistir. Av etrafindaki daireyi kii¢iiltme, Denklem 3.3 teki a
vektoriinlin degerini diisiirmekle olabilmektedir. Sekil 3.3’te en iyi arama ajanin
konumu ve yaptig1 spiral hareketi gosterilmistir. Buradaki hareketten yola ¢ikilarak en
iyl arama ajani ile diger arama ajani1 arasindaki bagmti Denklem 3.5 ile formulize

edilmistir.

Denklem 3.5’te D' = X (&) + X (t) ’dir. Bu ifade arama ajani ile bilinen en iyi nokta
arasindaki mesafeyi vermektedir. b logaritmik spiral sabiti, [ ise [-1,1] arasinda
rastgele sayidir. Kambur balinalar ava dogru hareket ederken paraleinde spiral hareket
etmeye devam eder. Algoritmada spiral mi1 dogrusal hareketmi hangi hareketin

yapilacagi Denklem 3.6°daki gibi %50 olasilikla belirlenir.
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Sekil 3.3. Spiral hareket.

X(@+1) =D". e cos(2nl) + X * () (3.5)

R —.x—') - - —

R+ 1) = {X (t)_} A.D ) , p<0,5 (3.6)
D'.eb . cos(2ml) + X = (t), p = 0,5

Denklem 3.6’da p, [0,1] arasinda rastgele degerdir.
3.2.3. Av Arama
Bu adimdan arama ajanlarinin yeni konumlar1 belirlenir. Bu islem igin ratgele bir

arama ajant secilir ve bu ajan lizerinden bir hesaplama gerceklestirilir.  Bu

hesaplamalar Denklem 3.7 ve Denklem 3.8’de gosterilmistir [8].

D' =C.X,qnp — X (3.7)
X(t+1) =X, qnr — AD (3.8)

Denklem 3.7 ve 3.8°de X—m;: rastgele secilen bir arama ajanin1 gostermektedir.

Global veya yerel aramalardan hangisinin yapilacagina ise A nmn degerine gore karar
verilir. Sekil 3.4°te gdsterildigi gibi, 4 >1 veya 4 <—1 oldugunda en iyi noktadan daha
uzak nokta segilebileceginden, bu durumlar global arama olarak kabul edilir ve

Denklem 3.7 ve Denklem 3.8 uygulanir [8].
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Sekil 3.4. BOA’nin global arama davranisi.

BOA’nin matematiksel modeli, kambur balinanin avin etrafin1 sarmasi durumunu

vektorlerle ifade etmistir. BOA nin s6zde kodu gosterilmistir.

Balina popiilasyonunu baslat X7 (/= 1,2,...,7)
Her arama ajaninin uygunluk durumunu hesapla
X*=Bilinen en iyi arama ajani degeri
while (t < maksimum iterasyon sayisi)
for (her bir arama ajant igin)
Giincelle a, A, C, I, ve p
if (p<0.5)
if (JA| <1)
Denklem 3.1 ile arama ajanini giincelle
else if (JA| <1)
Rastgele bir arama ajani se¢ (m )

Denklem 3.8 ile arama ajanini giincelle

end if
else if (p=0.5)
Denklem 3.5 ile arama ajanini giincelle
end if

end for

Herbir arama ajamnin, arama alanmimin disina ¢ikip ¢ikmadigint kontrol et ve

degeri degistir
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Herbir arama ajaninin uygunluk durumunu hesapla
Dabha iyi ¢oziim varsa, en iyi ajanin degerini giincelle
t=t+1

end while

Sonu¢ X~

3.3. KALITE TEST FONKSIYONLARI

Matematiksel test fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalarinin performanlarini test
etmek i¢in kullanilan matematiksel ifadelerdir. Bu fonksiyonlar ile hem hiz agisindan
hemde elde edilen ¢6zlim agisinda testler yapilabilir. Bir ¢cok kalite test fonksiyonunun
zorluk dereceleri, fonksiyonlarin parametreleri degistirilerek ayarlanabilir. Tek modlu
(tek optimum degeri olan) ve ¢ok modlu (birden fazla lokal optimum degere ama
sadece bir global optimum degeri olan) olmak iizere iki tane kalite test fonksiyonlari

vardir. Kalite test fonksiyonlari, genetik algoritmalarda sik kullanilmaktadir.
3.3.1. Griewank Fonksiyonu (F1)

Griewank fonksiyonu [-600,600] araliginda tanimlanmistir. Matematiksel modeli

Denklem 3.9°da verilmistir.

f(&) = = x? = [Ty cos (32) + 1 (3.9)

400
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Sekil 3.5. Griewank fonksiyonu.

3.3.2. Sphere Fonksiyonu (F2)

Griewank fonksiyonu [-5.12,5.12] araliginda tanimlanmistir. Matematiksel modeli
Denklem 3.10’da verilmistir.

1 .
@) =—¥0b x22i — 1745 (3.10)
899
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Sekil 3.6. Sphere fonksiyonu.
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3.3.3. Schwefel Fonksiyonu (F3)

Griewank fonksiyonu [-5.12,5.12] araliginda tanimlanmistir. Matematiksel modeli

Denklem 3.11°da verilmistir.

F(@) = 418.9829d — ¥, x;sin({/]x]) (3.11)
EQ Figure 1 - O
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help kY
Dade|/a0ErE
Parameter space Objective space
[——woa] |
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-4000

-5000

-6000
500 — -7000
-8000

100 200 300 400 500
Iteration

Best score obtained so far

Sekil 3.7. Schwefel fonksiyonu.

3.3.4. De Jong Fonksiyonu (F4)

Griewank fonksiyonu [-65536,65536] araliginda tanimlanmigtir. Matematiksel modeli
Denklem 3.12°da verilmistir.

1
i+(x1—a1))8+(x2—az;)®

F(®) = (0.002 + ¥25 )1, (3.12)

a= —-32-16 0 16 32 —-32..0 16 32
—32-32-32-32 -32 -16..32 32 32
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Sekil 3.8. De Jong fonksiyonu.

Cizelge 3.1. BOA nin kalite test fonksiyonlar1 {izerindeki sonuglart.

Fonksiyon BOA
Griewank Fonksiyonu (F1) 0

Sphere Fonksiyonu (F2) 0

Schwefel Fonksiyonu (F3) -8999.7182
De Jong Fonksiyonu (F4) 5.9288

3.3.5. Kalite Test Fonksiyonlarinin Sonugclari

Balina Optimizasyon Algoritmasini, kalite test fonksiyonlarinin her biri i¢in 500
iterasyon ve 30 defa c¢alistirilarak ortalamalari bulunmustur. Sonuglar Cizelge 3.1’de
verilmistir. Ayrica Sekil 3.5, Sekil 3.6, Sekil 3.7, Sekil 3.8’te de, test fonksiyonlari ile

caligtirilan algoritmalarin optimuma yakinsama grafikleri verilmistir.
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BOLUM 4

BENZETILMIiS TAVLAMA ALGORITMASI

Bu béliimde BT algoritmasinin tanimindan ve tarih¢esinden kisaca bahsedilerek
calisma prensibi anlatilacaktir. BT algoritmasina ait parametrelerin tanimlari

yapilacak, algoritmanin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilecektir.

4.1. GIRIS VE ARKAPLAN

Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing) algoritmasi ismini demir tavlamak
anlamma gelen tavlama (annealing) kelimesinden almistir. Tavlama, sistemin ig
yapisindaki fiziksel veya kimyasal 6zelliklerini degistirmek i¢in uygulanan 1sitma ve
sogutma islemi olarak tanimlanir. Tavlama isleminin temel amaci, sistemin sicakligin
arttirmak ve daha sonra yavas yavas sogutmak suretiyle mevcut veya rastgele
olusturulmus durumlardan sistemin amaglanan yapiya kavusmasini saglamaktir.
Dolayisiyla, tavlama islemi, fiziksel bir sistemin 1sitilmas1 ve sogutulmasi stiregleri
olarak iki adimdan olusmaktadir. Oncelikle, fiziksel sistemin enerjisini yiikseltmek
icin 1sitilma islemi gerceklestirilir, boylece atomlarin sistem igerisinde serbestce
dagilmasi saglanarak dengesiz bir yapi1 elde edilir. Daha sonra sistemin istenilen
yapisini elde etmek amaciyla sistem yavas bir sekilde sogutulur. Sogutulma islemi
siirecinde atomlarin farkli enerji seviyelerine gegmesi saglanarak sistemin yapist
tizerinde degisiklik saglanir. Bu siireg, sistemin daha diizgiin ve kararli bir fiziksel
yapiya doniismesine imkan tanir. Sogutma iglemi, fiziksel sistemin minimum enerji
seviyesine ulasana kadar devam eder. Bu enerji seviyesi ancak baslangic veya
maksimum sicaklik yeterince yiiksek oldugunda ve fiziksel sistem ¢ok yavas
sogutuldugunda elde edilir. Kat1 bir cisim lizerinde gergeklestirilen 1s1l islem siireci

Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sicaklik
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Zaman

Sekil 4.1. Kat1 bir cisim igin 1s1l islem siireci.

Genel olarak bir sezgisel algoritma, rastgele bir ¢6zliim liretip arama uzay1 alanindaki
komsu ¢6zlimleri sistematik olarak arastirarak en iy1 ¢6ziimii elde etmeyi amaglar. SA
algoritmasi, yukarida bahsedilen tavlama isleminden esinlenerek gelistirilen yerel bir

arama algoritmasidir.

Metropolis vd. [9] 1953 yilinda BT algoritmasinin temellerini atmuslardir.
Calismalarinda, bir sistemin sabit sicaklikta termal denge diizeyine ulasmasi i¢in farkl
enerji seviyeleri arasindaki gecisini incelemislerdir. BT algoritmasinin anahtar pargasi
olarak kabul edilen ve enerji seviyeleri arasindaki gecis ihtimali i¢in kullanilan
Boltzmann dagilimini sunmuslardir. Boltzmann dagilimina gore, Kirkpatrick vd. [10]
1983 yilinda, Cerny vd. [11] 1985 yilinda optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin

birbirlerinden bagimsiz olarak BT teknigini arama algoritmasi olarak kullanmislardir.

4.2. METROPOLIS ALGORITMASI VE BOLTZMANN DAGILIMI

Metropolis algoritmasi ve Boltzmann dagilimi SA algoritmasinin sezgisel bir
algoritma olarak kullanilmasinda 6nemli yer tutarlar. Metropolis vd. [9] yaptiklar
calismada bir sistemin sabit sicakliktaki termal dengeye ulasmasi icin farkli enerji
seviyeleri arasindaki degisimi incelemislerdir. Bunun iizerine bir sistemin farkli enerji
seviyeleri arasindaki termal denge gecisini referans alarak bir algoritma

gelistirmislerdir. Bu ¢aligmalarin sonucunda Boltzmann dagilimi ortaya ¢ikmistir. SA
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algoritmasinda arama uzayinda gergeklestirilen rastgele hareketler Boltzmann
dagilimima bagli olarak gergeklestirilir. Termal denge durumunda, bir sistemin i
durumundaki konfigiirasyonuna ait Ei enerjisi ile olasilig1 (Pi) Boltzmann dagilim ile

asagidaki gibi gosterilir:

E;
e (gp) (4.1)
: S

S olasi tiim konfigiirasyonlar1 igermektedir:

N

S= Z exp(—E; /kT) (4.2)

i=1

Burada T tavlama siirecinde sistemin o anki sicakligi, k Boltzmann sabiti ve N ise

toplam konfigiirasyon sayisim1 ifade etmektedir ve olasiliklar toplami asagidaki
gibidir:

pi=1 (4.3)

i

4.3. ALGORITMANIN CALISMA PRENSIBI

Optimizasyon problemi ¢6ziimiinde BT algoritmasinin kullanilmasi, kati bir cismin
tavlama siirecindeki diisiik enerji seviyesini bulmasi arasindaki benzerlige bagl olarak
gelistirilmistir. Tavlama isleminde amag, optimizasyon igsleminde hedef fonksiyon
degerini tavlama siirecindeki enerji seviyesi i¢in yapildigi gibi en aza indirgemektir.
Fiziksel sistemin atomlarinin konfigiirasyonu (dagilim1), optimizasyon problemine ait
degiskenlere karsilik gelir. Sistemin enerji durumu, optimizasyon probleminin olasi
cozlimleri ile aymidir. Fiziksel sistemin mevcut ve aday (alternatif) durumlari,
optimizasyon probleminde mevcut ve aday (alternatif) ¢oziimlerle g¢akigsmaktadir.
Tavlama islemindeki sicaklik, hedef ¢6ziime yakinsama seviyesini belirlemek icin

optimizasyon isleminde bir kontrol ve sonlandirma parametresi olarak kullanilir. Son
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olarak, yerel ve global minimum enerji

problemindeki yerel ve global optimum ¢oziimlere karsilik gelir. Cizelge 4.1 tavlama

durumlar1 sirasiyla,

stireci ile BT algoritmasi arasindaki iligkiyi gostermektedir [12].

Cizelge 4.1. Tavlama siireci ve BT algoritmasi arasindaki iligki.

Tavlama Siireci

BT Algoritmasi

Enerji Durumu

Olas1 Coziim

Enerji Seviyesi

Amag Fonksiyonu

Atomlarmin Konfigiirasyonu

Problem Degiskenlerinin Kiimesi

Mevcut Durum

Mevcut Coziim

Aday Durum

Aday Coziim

Yerel MinimumEnerji

Yerel Minimum Co6ziim

Global MinimumEnerji

Global Minimum Co6zim

BT algoritmasinin s6zde kodu (pseudocode) asagida gosterilmistir:

s« s0; e —E(s)
sbest «— s; ebest < e
k<0
while k < kmax and e > emax
T «— temperature(k/kmax)
snew <«— neighbor(s)
enew «— E(snew)
if P(e, enew, T) > random() then
S «— snew, e <— enew
if e < ebest then
yap
sbest «— snew; ebest < enew
degistir
k—k+1

return sbest

// Ik durum, enerji
// Baslangici en iyi ¢oziim ata
// Iterasyon sayisi
// Iterasyon bitene devam et
// Sicakligr azalt
// Yeni bir komsu ¢oziim se¢
Il Enerjiyi hesapla
/I'Yeni durum kabul edilebilir mi?
// Evet ise mevcut durumu degistir

// Enerji daha diisiikse en iyi ¢oziim

/I Mevcut durumu en iyisiyle

// Iterasyon sayisini artir

// En iyi sonugla bitir
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S6zde kodda goriildiigii lizere bir iterasyon sayisinin varligi bir sonraki adim ig¢in
mevcut adimin tamamlanmasini gerektirmektedir. Seri algoritmada her adimda tek bir
¢Oziim bulunur ve mevcut ile karsilastirilir. Giiniimiizde kullanilan paralellestirme
yontemleri kullanilarak her adimin is pargaciklarina dagitilmasiyla birden fazla ¢6ziim
iiretilip bunlar i¢in en uygun olan1 se¢ebilmek miimkiindiir. Bu sayede seri algoritma
i¢cin gereken siire igerisinde paralel bir yontemde birden fazla ¢oziim iiretilerek daha

1yi sonuglarin bulunabilme ihtimali de artmis olmaktadir.

BT algoritmasi temelde dort adet parametreye sahiptir ve bu parametre degerlerinin
se¢imi problemin ¢6ziim kalitesinde yliksek derecede etkilidir. Bu parametreler ise

sunlardir:

Baslangic¢ Sicakligi,

Sogutma Katsayisi,

Hedef Sicaklik ve

Iterasyon Sayisidir.

4.3.1. Baslangic Sicakhgi

BT algoritmasinda baslangi¢ sicakliginin belirlenmesi 6nemli bir olgudur. Baslangi¢
sicakliginin yiiksek bir deger secilmesi islem siiresini uzatir ve gereksiz hesaplama
neden olur. Diger yandan diisiik bir sicaklik ile algoritmanin g¢alistirilmasi yerel
optimum degerlere takilma olasigin1 artirir. Bu parametrenin segilmesi i¢in bir
kestirimde bulunmak miimkiin degilse yiiksek bir sicakligin se¢ilmesi optimizasyon

probleminin en iyi ¢éziimiine ulagabilmek adina faydali olacaktir.

4.3.2. Sogutma Katsayisi

Sogutma katsayis1 a ile temsil edilmektedir. Genellikle O ile 1 arasinda herhangi bir
deger alarak mevcut sicaklik ile ¢arpilarak diistiriiliir. Sicakligin diisiiriildigt farkli

yontemler de mevcuttur. Sogutma katsayis1 0’a yaklastikga sistem daha hizli

sogumakta, 1’e yaklastik¢a ise daha yavas sogumaktadir.
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Sicaklik azaltma fonksiyonu farkli bigimlerde kurulabilir:

e Aritmetik (Tk= Tk- 1- C)

o Geometrik (Tk=Tk- { *a)

e Ters fonksiyon (Tk= C/ (1 + k))

e Logaritmik (Tk= C/ (Log(1 + k)))

Burada Tk azaltmadan sonraki sicakligi temsil etmektedir. C baslangi¢ sicakligindan
kiiglik bir deger ve a da 0 ile 1 arasinda sogutma katsayist olarak ifade edilen bir
degerdir. Yapilan ¢alismalarda a degeri genellikle 0.8 ile 0.99 arasinda bir deger

almaktadir.

4.3.3. Hedef Sicakhk

Hedef sicaklik degeri durdurma kurali olarak kullanilan degerdir. Algoritma baslangi¢
sicakligi ile ¢6zlim adimlarina baglayarak her adimda belirlenen sogutma katsayisi ile
sicakligr distirtir. BT algoritmas: belirlenen bir hedef sicakliga ulasana kadar
islemlerine devam eder. Hedef sicakliga erisilince yontem durdurulur. Bu kuralla
beraber belli bir dongli sonucunda herhangi bir iyilestirme olmuyorsa, gereksiz
islemleri bitirmek adina yontem durdurulabilir. Durdurma kriteri i¢in kullanilabilecek
bir diger yontem ise zamandir. Yontem zaman yoniinden kisitlanip belli bir zaman

aralig1 i¢inde bulunan en iyi sonuca odaklanabilir.

4.3.4. iterasyon Sayisi

Iterasyon sayisi, BT algoritmasinin birden fazla calistirilmasimi ifade etmektedir. Her
bir iterasyonda BT belirlenen parametrelerle tekrar adimlarina baslar. Ilk iterasyondan

sonraki her iterasyon baslangicinda bir dnceki iterasyonda elde edilen ¢oziim ile

devam edilir. Bu sayede global en iyi ¢6ziime ulasmak amaglanir.
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4.4. ALGORITMANIN AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

BT algoritmas1 bir¢ok caligmada farkli yontemler ile karsilastirilmis, problemin
Ozglnliigiine ve parametrelerine gore basarili ya da basarisiz sonuglar vermistir. Yine
BT algoritmasinin performansini artirmak amagli birgok hibrit yontem gelistirilmis ve

bu yontemler de yine diger sezgisel yontemlerle karsilastirilarak analiz edilmistir.

4.4.1. Algoritmanin Giiclii Yonleri

BT algoritmasi bir ¢ok optimizasyon problemleri ile basa ¢ikabilen, yerel optimuma
takilma riskine karst1 dayamikli bir algoritmadir. Diger algoritmalar ile
karsilagtirildigindaki en 6nemli farki, esnek yani probleme uyarlanabilir olmasit ve en
1yi ¢oziime yakin ¢ozliimii elde etmedeki yetenegidir. Algoritma, kisitlayict 6zelliklere
sahip olmamasindan Otlirii ¢ok yonlii bir algoritmadir. Algoritmanin adimlari her
problem i¢in rahatlikla diizenlenebilir yapidadir. Yine bir bagka dnemli 6zelligi bir ¢ok
optimizasyon algoritmasi ile entegreli bicimde calisarak algoritmaya gii¢c katarak

performansi artirabilme yetenegine sahip olmasidir [13].

4.4.2. Algoritmanin Zayif Yonleri

BT algoritmast sezgisel bir yontem oldugundan, gercek bir algoritmaya
dontistiirebilmek i¢in bir¢ok secenek gereklidir. En 6nemli dezavantajlarindan birisi
hesaplama icin fazla zamana ihtiyag¢ duymasidir. Parametreler degerlerinin
belirlenmesi hassas bir islem olup sonug lizerinden direkt olarak etki ettiginden bu da
algoritmanin eksi bir yonii olarak soOylenebilir. Yine hassas hesaplama isteyen
modellerde BT algoritmasi sonucun kalitesine erismek i¢in fazlaca islem ve zamana

ihtiya¢ duyabilir [13].
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BOLUM 5
KARESEL ATAMA PROBLEMI
Bu boliimde Karesel Atama Problemi ile ilgili bilgiler verilmistir.
5.1. KARESEL ATAMA PROBLEMI (KAP)

Karesel Atama Problemi (Quadratic Assignment Problem, QAP) kombinatoryal
optimizasyon problemlerinden biri olan ve NP-zor sinifinda gosterilen uygulama alani
genis bir problemdir. Problem, esit sayida tesis (facility) ve bolge (location) icermekte
ve tesislerin bolgelere yerlesimini en az maliyet ile gerceklestirmeyi hedeflemektedir.
IIk olarak 1957 yilinda Koopmans ve Beckmann tarafindan sunulmustur [14].
Problemin ¢6ziimiinden sonra her tesisin bir bolgeye atanmasi saglanmali ve higbir
tesisin bosta kalmamasi gerekmektedir. KAP i¢in toplam maliyet, probleme atanan

herhangi bir permiitasyon () i¢in asagidaki gibi formiilize edilebilir:
c(m) = 2Xn=14ij - fr()m(j) (5.1)

d: i bélgesiile j bolgesi arasindaki mesafe,
f: itesisiilej tesisi arasindaki birim uzakligin maliyeti,
n: d ve f degerlerini iceren matrislerin boyutu,

c: maliyet.

KAP; pota kablolama bilesenleri arasindaki baglant1 sayisini tespit etmede [15],
zaman g¢izelgeleme probleminde [16], daktilo klavyesi ve kontrol paneli tasariminda
[17], bilgisayar destekli plan tasariminda [18], niimerik analizde [19] kullanilmstir.
Bununla birlikte en yaygin kullanim alani tesis yerlesim problemi olarak

goriilmektedir. Dickey ve Hopkins {iniversite yerleskesi icerisindeki binalarin
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yerlesiminde [20], Elshafei hastane yerlesim planinda [21], Bos ise orman parklarinin

imari ile ilgili bir problemde [22] KAP’dan yararlanmislardir.

5.1.1. KAP’1n Coziim Yontemleri

KAP NP-zor sinifi bir problem oldugu i¢in problemin boyutu arttik¢a ¢6ziim zamani
da tistel olarak artmaktadir. KAP i¢in global en iyi ¢oziime ulasmak amagl kullanilan
degisik yontemler vardir. Bunlar, dal-sinir, kesen diizlemler ya da bu yodntemlerin
kombinasyonlar1 olan dal-kesim yontemi ve dinamik programlamadir. Dal-sinir en
bilinen ve kullanilan yontemlerin basinda yer alir. Son yillarda, dal-sinir teknikleri ile
kombine edilen yontemlerin paralel uygulamalari literatiirde yer almaktadir. Bununla
birlikte basarili sonuglar elde edilmeye baslanmistir. Ancak problemin boyutu ve
donanim teknolojisi burada 6nemli rol oynamaktadir [9]. KAP NP-zor bir problem
oldugundan ve kesin ¢Oziim yontemlerinin yiiksek boyutlu problemlerdeki
sorunlarindan dolayr makul bir siirede en iyi ya da en iyi ¢6ziime yakin sonucu

saglayan sezgisel yontemler tercih edilmektedir.

KAP’n ¢6ziimiinde kullanilan sezgisel yontemlere drnek olarak Benzetilmis Tavlama
(SA), Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA), Sinir Aglart (Neural Network,
NNO), Dagilim Aramasi (Scatter Search, SS), Karinca Kolonisi (Ant Colony, AC),
Tabu Arama (Tabu Search, TS), A¢gozlii Rastgele Adaptif Arama Yo6ntemi (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure, GRASP), Degerli Komsuluk Arama
(Variable Neighborhood Search, VNS) verilebilir. Bununla birlikte farkli sezgisel
yontemlerin bir arada kullanildigi hibrit ¢caligmalar da literatiirde mevcuttur. Sekil

5.1°de ise KAP i¢in kullanilan sezgisel yontemlerin dagilimi gosterilmistir.

40
30
20
10

S8 VNS GRASP GA NNO TS AC SA HA

Sekil 5.1. KAP igin kullanilan sezgisel yontemlerin dagilimi [24].
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BOLUM 6
DENEYSEL CALISMALAR

Bu tezde benzetilmis tavlamali hibrit BOA’nin (BOA-BT) KAP iizerinde nasil bir
sonu¢ verecegine yonelik bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yontemin akis

cizelgesi Sekil 6.1°de gosterilmistir.

Parametreleri Ayarla

i‘
Populasyondaki her bir bireyin amag
fonksiyonunu LOV kullanarak hesapla

!

En iyi degere sahip bireyi bul ve lider
olarak ata

Hayir Evet Deqklem (3,7') ve (3.8) kl.J.IIanarak
bireyin pozisyonunu gincelle
Hayrr Evet Der?klern (3,1.) ve (3.2) kl.J.IIanarak
bireyin pozisyonunu giincelle

Evet

Denklem (3.5) ve (3.6) kullanarak Hayir
bireyin pozisyonunu giincelle

Benzetilmis Taviama

Iter < Iter_Max

4_‘“& =lter+1 Evet

Hayir

Sonuglari Goruintile

Sekil 6.1. BOA-BT nin akis diyagramau.
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Sekil 6.1°de goriilen Benzetilmis Tavlama algoritmasinda ise adimlar sunlardir:

e Lider ¢6zlim baslangi¢ ¢6zlimii olarak BT ye verilir.

e BT bu ¢6zilim tizerinde ikili yer degistirme uygulayarak yeni bir ¢oziim lretir.
e Yeni ¢oziim BT kriterlerine gore kabul ya da ret edilir.

e Yeni ¢oziim lider ¢6zlimden iyi ise lider ¢6ziim giincellenir.

e Bu asamalar BT nin durdurma kriterleri bitene kadar devam eder.

BOA siirekli optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmis bir algoritmadir. KAP
kombinatoriyel bir optimizasyon problemi oldugu i¢in BOA’nin ¢6ziim uzayini siirekli
uzaydan ayrik uzaya doniistirmek amaciyla Largest Order Value (LOV) ydntemi

kullanilmigtir. LOV’un ¢aligsma prensibi (Cizelge 6.1) asagidaki gibidir:

e Once dizi biiyiikten kiiciige dogru siralanr.
e Siralanan dizinin indeks degerleri alinir.

e Bu indeksler kullanilarak dizi asagidaki gibi elde edilir.

Cizelge 6.1. LOV’un ¢alisma prensibi.

Indeks 1 2 3 4 5 6
Siirekli Uzay 1.2 3.6 0.56 8.97 5.43 1.12
LOV Asama 1. 4 5 2 1 6 3
Kombinatoryal Uzay 4 3 6 1 2 5

Bu yontemle 20 balina popiilasyonu ve 5000 iterasyon ile her bir QAPLIB veri setinin

10 defa calistirilmasi ile elde edilen sonuglar Cizelge 6.1°de verilmistir.

Degerlendirme yapilirken karsilastirma kriteri olarak Bagil Yiizde Sapma (Relative
Percentage Deviation, RPD) kullanilmistir. RPD asagidaki formiil ile ifade

edilmektedir:

_ cost(m) — cost(m”)

RPD = x 100% (6.1)

cost(m*)

cost(r) gelistirilen yontem ile bulunan sonucu, cost(n* ) ise Bilinen En Iyi Sonucu

(Best Known Solution, BKS) temsil etmektedir.
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Cizelge 6.2. BOA’nin QAPLIB veri setlerine uygulama sonucu ¢ikan sonuglar.

Veri Seti| BKS Bulunan En Iyi Deger RPD (%) Standart sapma
chrl2a 9552 9552 0 0
chri2b 9742 9742 0 0
chri2c | 11156 11156 0 12
chri5a | 9896 9896 0 18.3303
chr15b 7990 7990 0 464.7615
chr15c 9504 9504 0 281.3701
chr18a | 11098 11098 0 656.863
chri8b 1534 1534 0 0
chr20a 2192 2224 0.0146 61.62597
chr20b 2298 2298 0 60.94719
chr20c | 14142 14142 0 605.0461
chr22a 6156 6156 0 81.81565
chr22b 6194 6194 0 78.8165
chr25a 3796 3796 0 137.8116
escléa | ©8 68 0 0
esc16b 292 292 0 0
escl6c 160 160 0 0
esc16d 16 16 0 0
esclee | 28 28 0 0
esc16f 0 0 0 0
escl6g 26 26 0 0
escl6h 996 996 0 0
escl6i 14 14 0 0
esc32a 130 132 0.0153 6.352952
esc32b 168 184 0.0952 3.919184
esc32c | 642 642 0 0
esc32d 200 200 0 0.6
esc32e 2 2 0 0
esc32g 6 6 0 0
esc32h 438 438 0 0.916515
esc6da | 116 116 0 0
esc128 | 64 66 0.0312 4.433319
hadl2 | 1652 1652 0 5
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Cizelge 6.2. (devam ediyor).

Veri Seti| BKS Bulunan En Iyi Deger RPD (%) Standart sapma
hadla | 2724 2724 0 0
had16 | 3720 3720 0 0
had1g8 | 9358 5358 0 0
had20 6922 6922 0 0
kra30a | 88900 90160 0.0141 807.948
kra30b | 91420 91420 0 969.8603
kra32 | 88700 89870 0.0131 1082.462
lipa20a | 3683 3683 0 0
lipa20b 27076 27076 0 0
lipa30a 13178 13241 0.004781 57.23539
lipa30b | 151426 172276 0.137691 871.4136
lipad0a | 31538 31924 0.012239 25.08087
lipa40b 476581 476581 0 37561.49
lipa50a 62093 62839 0.012014 28.87144
lipa60a 107218 108309 0.010176 55.40794
lipa70a | 169755 171298 0.00909 49.41346
lipag80a 253195 255313 0.008365 81.91709
lipa90a 360630 363390 0.007653 127.6896
nugl2 | 578 578 0 0
nugl4 1014 1014 0 0
nug15 1150 1150 0 0
nugl6a 1610 1610 0 0
nugleb | 1240 1240 0 0
nugl7 1732 1732 0 0.8
nug18 1930 1930 0 2.4
nug20 2570 2570 0 3.155947
nug21 2438 2438 0 2.749545
nug22 3596 3596 0 3.4
nug24 3488 3488 0 15.65759
nug25 3744 3744 0 9.641577
nug27 5234 5234 0 12.07311
nug30 | 6124 6166 0.006858 20.59126
roul? | 235528 235528 0 1353
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Cizelge 6.2. (devam ediyor).

Veri Seti| BKS Bulunan En Iyi Deger RPD (%) Standart sapma
rouls | 394210 354210 0 4506.217
rou20 | 725522 726920 0.001927 2827.634
scri2 31410 31410 0 0
scris 51140 51140 0 0
scr20 | 110030 110030 0 407.9353
sko4?2 | 15812 15894 0.005186 58.33044
tail0a | 135028 135028 0 0
tail2a | 224416 224416 0 0
tail5a | 388214 388214 0 858.4318
tail7a | 491812 491812 0 1510.171
tai20a | 703482 703482 0 4160.143
Wilso | 48816 48984 0.003441 92.21735

Wil100 | 273038 275060 0.007406 382.5143
tho30 | 149936 149936 0 1270.858
tho40 | 240516 241460 0.003925 1663.652

Ortalama 0.005114222 782.1725036

Bulunan sonuglara gore toplamda 81 veri seti i¢inde 61 adet veri setine ait bilinen en
1yl sonuglar BOA-BT tarafindan bulunmustur (Sekil 7.1). 20 adet veri setinde ise
bilinen en iyi sonu¢ bulunmamasina ragmen, ortalama RPD degeri yaklasik olarak
0.005 bulunmustur. Bu deger gelistirilen algoritmanin giiclii ve rakabet¢i oldugunu

ortaya koymaktadir.

70
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En iyi Bilinen Degeri Bulma W Adet  En fyi Bilinen Degeri Bulamama

Sekil 6.2. BOA-BT’nin QAPLIB iizerindeki performansi.
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