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JURI ONAY FORMU



OZET

TEZIiN BASLIGI: ALT KUME BULMA TABANLI AYRIK OPTiMiZASYON
PROBLEMLERI ICIN AYRIK PARCACIK SURU OPTIiMIiZASYONU
MODELLERI

YAZAR ADI : SALIH CEBECI

Parcacik siirli optimizasyonu (PSO) siirekli optimizasyon problemleri ig¢in
gelistirilmis bir metasezgiseldir. PSO, daha sonra bazi ayrik optimizasyon
problemleri ic¢in de uygulanmistir. Yaptigimiz arastirmalarda PSO’nun alt kiime
tabanlt ayrik optimizasyon problemlerine uygulandigina rastlanmamistir. Bu
calismada PSO’nun bu tip problemlere etkin bir sekilde uygulanabilirligi

arastirilmistir.

Calisma kapsaminda alt kiime tabanli ayrik optimizasyon problemlerinin
¢ogunu kapsayan “biiyime ve kiiclilme amaglayan” alt kiime problemleri
tanimlanmis ve bu problemlere uygulanabilecek bir PSO modeli o6nerilmistir.
Gelistirilen model uygulanilarak ii¢ problem icin ¢oziim {iireten algoritmalar
sunulmustur. Bu problemler maksimum klik problemi(MKP), cok boyutlu sirt ¢antasi
problemi(CSP) ve kenar kapsama problemidir (KKP).

Karsilagtirma problemleri ile yapilan testler sonucunda modelin MKP ve KKP
lizerinde basar1 ile calistigt gozlemlenmistir. Bu problemler igin gelistirilen
algoritmalar ¢6ziim kalitesi agisindan diger metasezgisellerden daha iyi sonuglar
vermistir. CSP icin ise 1yi sonuglar alinamamistir. Modelin ilk iki problem i¢in basari

ile ¢alisirken son problem igin basarili olmamasinin nedenleri sorgulanmustir.
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SUMMARY

THESIS TITLE: DISCRETE PARTICLE SWARM OPTIMIZATION
MODELS FOR DISCRETE OPTIMIZATION PROBLEMS BASED ON
SUBSET SELECTION

AUTHOR - SALIH CEBECI

Particle Swarm Optimization (PSO) is a metaheuristic intended for continuous
optimization problems. Later, PSO is applied to some discrete optimization problems
as well. Application of PSO to any subset selection based problem is not observed
during our research. In this work, a PSO model applicable to such problems is

introduced.

In this work, “aiming increase and decrease” subset problems which cover
most of the subset selection problems are defined and a PSO model is proposed for
these problems. This model is applied to three such problems. These problems are

maximum clique, multi-dimensional knapsack, and vertex cover problems.

It has been observed that the model is applicable successfully on maximum
clique and vertex cover problems. The algorithms developed for these problems have
given better results than other metaheuristics in terms of solution quality. For multi-
dimensional knapsack problem, good results could not been attained. The reason why
the model is applicable for the first two problems and why it is not for the last one

was questionized.
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1. GIRIS

Karar degiskenleri kullanilarak tanimlanan bir problemde degiskenlerin uygun
degerler alarak ulasabilecegi en iyi ¢éziimii arayan problem tiplerine optimizasyon
problemleri denir. Optimizasyon problemleri, ¢6ziim uzayinin cinsine gore siirekli ve
ayrik olarak iki gruba ayrilabilir. Siirekli optimizasyon problemleri gergek sayili
fonksiyonlarin, ayrik optimizasyon problemleri ise degiskenleri ayrik degerler olan
optimizasyon problemleridir. Alt kiime tabanli ayrik optimizasyon problemleri ise,
¢ozlimleri belli bir kiimenin alt kiimesi olan ayrik optimizasyon problemleridir. Bu
tip problemlerde ¢oziim olarak secilen elemanlarin sirasinin bir onemi olmayip

sadece hangi elamanlarinin secildiginin 6nemi vardir.

Alt kiime tabanli ayrik problemlerin de i¢inde bulundugu pek ¢ok optimizasyon
problemlerinde optimal sonucu bulmak ¢ok zaman alacag i¢in bu problemlerin
¢oziimiinde genel olarak optimale yakin sonuglar bulan ve hizli ¢alisan yontemler
kullanilir. Bu tip yontemlere, kesin ¢oziim vermesi garanti olmadigi ve sezgisel
fikirler ile gelistirildikleri i¢in sezgisel yontemler adi verilir. Baz1 sezgisel yontemler
belli bir tip probleme 6zgii olmayip problemden bagimsiz bir yontem olarak
karsimiza ¢ikarlar. Genellikle dogadan esinlenen bu yontemlere metasezgiseller adi

verilir.

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) siirii tabanli bir metasezgiseldir [Kennedy
and Eberhart, 1995]. Dogadaki kus ve balik siiriilerinden esinlenerek gelistirilen bu
metasezgiselde siiriideki her bir pargacik kisisel ve sosyal tecriibelerinden
faydalanarak arama uzayinda dolasirlar. PSO baslangicta siirekli optimizasyon
problemleri i¢in gelistirilmis olup daha sonra bazi ayrik optimizasyon problemleri
icin de kullanilmustir. Uygulandig1 ayrik problemlerden bazilar1 gezgin satici
problemi [Wang et al, 2003], is planlama problemi [Liao et al, 2007] ve oryantiring
problemidir [Sevkli et al, 2007]. Bu verilen 6rnek problemlerin ilk ikisinde ¢6ziimde
eleman se¢imi yoktur, sadece siralama Onemlidir. Oryantiring probleminde ise

¢oziimde eleman se¢imi ile birlikte siralamanin da 6nemi vardir.



Sadece siralamanin 6nemli oldugu problemler ve siralama ile se¢imin birlikte
onemli oldugu problemlerin disinda bir de sadece secimin 6nemli oldugu ayrik
optimizasyon problemleri vardir. Bahsedilen ii¢ tipteki problem arasinda zorluk
acisindan bir karsilastirma yapilamaz. Bu problem tipleri yapisal olarak
birbirlerinden farkli problemlerdir. Ornegin segim ve siralamanin énemli oldugu bir
problemi ¢0zen bir algoritmayi, sadece se¢imin Onemli oldugu bir problemin
¢ozlimiinde kullandigimizda, siralama kriterine gereksiz vurgu yapilacagi icin
algoritma verimsiz ¢alisabilir. Siralamanin 6nemli olmadig1 bir problem i¢in bunun
bilincinde ve bunu dikkate alarak gelistirilen bir algoritmanin daha verimli ¢aligsmasi

beklenir.

Yaptigimiz arastirmalarda PSO’nun sadece se¢imin 6nemli oldugu siralamanin
Oonemsiz oldugu alt kiime tabanli problemlere uygulandigina rastlanmamistir. Bu
calismada PSO’nun bu tip problemlere uygulanabilirligi aragtirilmistir. Bunun igin
bu tip problemleri hiz ve ¢6ziim kalitesi agisindan, diger metasezgiseller seviyesinde
¢ozen bir PSO modeli gelistirmek hedeflenmistir. Boylelikle, bir¢ok problemin
¢oziimiinde basari ile kullanilan PSO ile gergek hayatta ¢cok¢a uygulama bulan pek
¢ok problemi barindiran alt kiime tabanli ayrik problemlerin de basarili bir sekilde

coziilebileceginin gosterilmesi amaglanmustir.

Bu calisma kapsaminda alt kiime tabanli problemlere uygulanabilecek bir PSO
modeli gelistirilmistir. Bu modele, A harfi “Alt kiime”yi belirtecek sekilde PSO-A
ad1 verilmigtir. PSO-A modelinin ¢alismasi1 kisaca soyledir. Her bir pargacik,
icerisinden sec¢im yapilacak kiimenin elemanlarindan birer birer alarak her turda bir
¢6zlim olusturur. Bu sec¢imler yapilirken parcacigin kisisel ve sosyal tecriibelerinden
yararlanilarak bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen olasiliklar kullanilir. Bu
olasiliklarin etkisi ile her parcacik, kendi ulastigi en iyi ¢éziimde ve komsularimin
ulagtigr en iyi ¢Oziimde bulunan elemanlar1 se¢meye tesvik edilir. Alt kiimeye
eklendiginde kisitlamalari bozmayan eleman kalmayana kadar bu isleme devam
edilir. Dolayisiyla hi¢ bir zaman olurlu ¢6ziim olmayan bir alt kiime olusturulmaz.

Bu isleme belirlenen bir dongii sayisi kadar devam edilir.

PSO-A modeli, detaylar1 ikinci boliimde anlatilacak olan ii¢ problem tizerinde

test edilmistir. Bu problemler maksimum klik problemi, ¢ok boyutlu sirt ¢antasi



problemi ve kenar kapsama problemidir. Bu problemler, iizerinde ¢okc¢a calisilan ve
gergek diinyada cok yerde uygulama alani bulan problemler olduklart igin
secilmislerdir. Bu problemler ile yapilan testler sonucunda PSO-A modelinin
maksimum klik ve kenar kapsama problemlerine basarityla uygulandigir ancak sirt

cantasi probleminde basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Bu calismanin literatiire katkilar1 sunlar olmustur;

e Alt kiime tabanli ayrik optimizasyon problemleri i¢in bir parcacik siri
optimizasyonu modeli 6nerilmistir. Bu modelin alt kiime problemlerine

basar1 ile uygulanabilecegi 6rneklerle gdsterilmistir.

e Bu gelistirilen model uygulanilarak ii¢ problem ig¢in ¢oziim iireten
algoritmalar sunulmustur. Bu algoritmalarin karsilastirmali  deneysel

analizleri tartistlmstir.

e Model parametreleri icin uygun degerler arastirilmistir. Parametrelerin
¢cozliim kalitesine etkisi deneysel ve anlamsal olarak tartisilmis ve grafikler

ile desteklenmistir.

Ikinci boliimde optimizasyon problemleri hakkinda detayli bilgi verilmistir. Bu
boliimde Once optimizasyon problemleri ile ilgili gerekli tanimlar verilmis daha
sonra da PSO-A modeli uygulanarak test edilen problemler anlatilmistir. Ugiincii
boliimde metasezgiseller agiklanmistir. Bu boliimde PSO ile birlikte PSO’ya
benzerlikleri dolayisiyla karinca kolonisi optimizasyonu ve genetik algoritma
metasezgiselleri de anlatilmistir. PSO-A modeli hakkinda detayli bilgi dordiinci
boliimde verilmistir. Bu bolimde 6nce modelin yapisi ile ilgili tanimlar verilmistir.
Daha sonra modelin ¢alisma prensipleri anlatilmistir. Son olarak da PSO-A modeli
ile tiretilen algoritmalarin karmasiklig1 hakkinda bilgi verilmistir. Besinci boliimde
programlama detaylart anlatilmistir. Gergeklestirilen deneyler altinct boliimde
anlatilmistir. PSO-A’nin {i¢ 6rnek alt kiime problemine uygulanisi sonrasinda elde
edilen sonugclar bu boliimde gosterilmistir. Bu boliimde ayrica parametre se¢imlerinin
sonuclar iizerindeki etkisi deneysel ve teorik olarak incelenmistir. Yedinci boliimde

ise sonuglar tartigilmustir.



2. OPTIMIZASYON PROBLEMLERI

Optimizasyon, belirli sartlar ve kisitlamalar altinda en iyi sonucu alma
siirecidir. Ornegin bir sistemi tasarlama ve gerceklestirme asamalarinda
miihendislerin ¢esitli teknolojik ve idari kararlar almalar1 gerekir. Bu kararlarin nihai
amaci ya harcanan c¢abayi en aza indirmek ya da istenen kazanci en ¢ok hale
getirmektir. Harcanan ¢aba ve istenen kazang bazi karar degiskenlerinin bir
fonksiyonu olarak ifade edilebilecegi icin, optimizasyon, bir fonksiyonun belirli

sartlar altinda en az ya da en ¢ok oldugu durumu bulmak seklinde tanimlanabilir.

2.1. Tammlar

Bu bolimde o©nce optimizasyon probleminin matematiksel bir tanim
verilecektir. Ardindan, ¢6ziim uzaylarinin tiplerine gére optimizasyon problemlerinin

siniflandirmasi yapilacaktir.

Tanim 2.1. Optimizasyon Problemi [Papadimitriou and Steiglitz, 1998] :

Bir optimizasyon problemi, olurlu (problem kisitlarini saglayan) ¢oziimlerden
olusan bir $ kiimesi ile amag fonksiyonu olan bir ¢:$ — R’den olusan (%, @)
ikilisidir. Problem, 9 kiimesi igerisinde, VSESD o(S) < 9(S)
(yadaVvSeDH o(S*)=¢(S) ) olan bir §* ¢oziimii bulmaktir. Boyle bir S*

¢ozlimiine evrensel optimal ¢oziim ya da sadece optimal ¢oziim adi verilir.

Bir optimizasyon problemi enazlama ya da enc¢oklama problemi olabilir.
Problem, eger optimal ¢oziimiin amag¢ fonksiyonundaki goriintiisii diger biitiin
coziimlerden daha kiiciik ya da esit olmasi isteniyorsa enazlama, biiyiik ya da esit

olmasi isteniyorsa engoklama problemidir.

Bu tamimdan da anlasilacagi tizere, bir optimizasyon problemi belirli bir ¢6zim
uzayinda, belirli bir amag¢ fonksiyonu degerini en kiigiik (veya en bilyiik) yapan
elemam bulma problemidir. Ornek olarak, gezgin satict problemini (traveling

salesman problem) ele alalim. Bu durumda elimizde yonsiiz, agirlikli bir tam ¢izge



vardir. Bu ¢izgenin diigiimlerinin herhangi bir siralanist bizim igin bir ¢6ziime
kargilik gelir. Bu sebeple ¢6zim uzayi ¢izgenin diiglimlerinin biitiin farkl
permiitasyonlar1 yani siralaniglaridir. Ornegin cizge ii¢ diigiimden olusuyor ve bu
digiimlerin isimleri a, b, c ise, ¢0ziim uzay1 {abc,ach,bac,bca,cab,cba }
kiimesidir. Bu problemde her ¢6ziimiin amag fonksiyonu degeri ¢6ziimiin {izerinden
gectigi kenarlarin agirliklart toplamina esittir. Bu problem bir enazlama problemidir.
Gezgin satic1 probleminde optimal ¢6ziim, amag fonksiyonu degeri en kiigiik olan

diigiim siralamasidir.

Yukaridaki ornekte ¢6ziim uzayi sonlu sayida elemandan olusmustur. Bazi
problemlerin ¢6ziim uzayi reel sayilar ya da reel sayilarin sayilamaz sonsuz elemanl:
bir alt kiimesi olabilir. Coziim kiimesi sayilamaz sonsuz sayida olan bu tip
problemler siirekli optimizasyon problemleridir. Siirekli optimizasyon problemleri
genelde reel sayili bir fonksiyonun degerini minimum yapmak seklinde karsimiza
cikar. Bu fonksiyonlar ¢ogu zaman analitik yontemlerle ¢oziimii zor olan

fonksiyonlardir.

Coziim kiimesi sonlu ya da sayilabilir sonsuz olan problemler ise ayrik
optimizasyon problemleridir. Ayrik optimizasyon problemlerinin belli baglilarini ti¢
grupta incelemek miimkiindiir. Birinci grupta sadece siralamanin (permiitasyon)
o6nemli oldugu problemler vardir. Bu gruptaki problemlere 6rnek olarak gezgin satici
problemi ve is planlama problemi gosterilebilir. Ikinci grupta siranin dnemli oldugu
se¢im tabanl problemler vardir. Bu gruptaki problemlere 6rnek olarak en kisa yol
problemi, minimum kapsayan agag problemi ve arag rotalama problemi gdsterilebilir.
Uciincii grupta ise siranm 6nemli olmadigi secim (alt kiime) tabanli problemler
vardir. Bizim c¢alisacagimiz problemler de bu tipteki problemlerdir. Bu gruptaki
problemlere 6rnek olarak maksimum klik problemi, sirt ¢antasi problemi ve kenar
kapsama problemi gosterilebilir. Bolim 2.2°de bu problemler detayli olarak

anlatilacaktir.

Optimizasyon problemlerinin siniflandirma semas1 Sekil 2.1°de verilmistir.
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Sekil 2.1. Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirmasi
2.2. Alt Kiime Bulma Tabanh Optimizasyon Problemleri

Bu siniftaki problemlerde ¢d6ziim uzayi belirli bir kiimenin belirli sartlar
saglayan alt kiimelerinden olusan kiimedir. Bu problemleri formal olarak su sekilde

tanimlayabiliriz.

Tamim 2.2. Alt Kiime Tabanh Optimizasyon Problemi [Solnon and Bridge, 2006]:

U bir kiime olsun. § S P(U), U kiimesinin biitiin olurlu alt kiimelerinden
olusan kiime ise, $ ¢Oziim uzayidir. (Burada P(U),U kiimesinin biitiin alt
kiimelerinden olusan kiimeyi temsil eder.) ¢:$ — R, ¢Oziim kiimesinden reel
sayilara tanimli amag fonksiyonu olsun. (U, £, ¢) alt kiime tabanli bir optimizasyon
problemini temsil eder. Problem, $ kiimesi igerisinde, VS € $ ¢(S*) < ¢(S) (ya da
VSEDH o(S*) = ¢(S)) olan bir §* ¢oziimii bulmaktir. Bundan sonra kolaylik
olmasi amaciyla alt kiime tabanli bir optimizasyon probleminde alt kiimeleri
problemin ¢oziimii olacak olan U kiimesine evrensel kiime, bu kiimenin her bir

elemanina nokta adinm verecegiz.



Bu tanim alt kiime problemlerini genel olarak tanimlamakla birlikte,
literatiirdeki problemler igin biraz fazla serbest bir tanimdir. Literatiirdeki bu tip
problemlerin dogal olarak birkag ortak 6zelligi daha vardir. Ornegin, higbir olurlu
¢oziimiin olmadigi, sadece tek sayida elemana sahip alt kiimeleri olurlu kabul eden
ya da sadece belli bir sayida elemana sahip alt kiimeleri olurlu kabul eden problemler
yukaridaki tanima uymalarmma ragmen literatiirdeki problemlerde bu kisitlar genel
olarak goriilmez. En ¢ok bilinen ve tizerinde ¢ok c¢aligilan alt kiime problemlerini
genel olarak iki sinif altinda toplamak miimkiindiir. Birinci tipteki problemlerde alt
kiimenin “biiylimesi” amaglanir. Alt kiime biiyiidiik¢e kisitlarin saglanmasi zorlagir
ve amag¢ fonksiyonu degeri artar. Belli bir bliylimeden sonra alt kiime daha fazla
biliyliyemez yani alt kiimeye daha fazla eleman eklenemez hale gelir. Bu tipteki bir
problemde, olurlu bir alt kiimeden bir eleman ¢ikardigimizda yine olurlu bir alt kiime
elde ederiz. ikinci tipteki problemlerde ise durum tam tersidir. Bu problemlerde alt
kiimenin “kiigilmesi” amaglanir. Asagida bu tip problemlerin formal tanimmi

verilmistir.

Tanim 2.3. Biiyiime Amaclayan Alt Kiime Problemi :

[T= (U, 9 ¢) alt kiilme tabanl1 bir encoklama optimizasyon problemi olsun.
Eger I1 problemi asagidaki sartlar1 sagliyorsa biiylime amaglayan bir alt kiime

problemidir.

i) DEYH
i) VSeEHVsES S\{s} €H

i) VSeHvueU\S (SUle$H) - (oS Uud) =)

Yukaridaki tanimi sozel olarak ifade etmemiz gerekirse; bos kiimenin olurlu
oldugu, olurlu bir kiimeden bir nokta ¢ikarildiginda yine olurlu bir kiime elde edilen
ve olurlu bir kiimeye bir nokta eklendiginde kiime olurlu kaliyorsa amag fonksiyonu
degerinin azalmayacagi problemlere biliyime amaglayan alt kiime problemleri

diyecegiz.



Tanim 2.4. Kiiciilme Amaclayan Alt Kiime Problemi :

M= (U, 9, ¢) alt kime tabanli bir enazlama optimizasyon problemi olsun.
Eger Il problemi asagidaki sartlar1 sagliyorsa kii¢iilme amaglayan bir alt kiime

problemidir.

i) Uey
i) VSEHVYueU\SSU{u}eyp

i) vseHvseS ((S\{s}eH)— (pB\s) <0($)))

Yukaridaki tanmimi sozel olarak ifade etmemiz gerekirse; evrensel kiimenin
olurlu oldugu, olurlu bir kiimeye bir nokta ekledigimizde yine olurlu bir kiime elde
edilen ve olurlu bir kiimeden bir nokta ¢ikardigimizda kiime olurlu kaliyorsa amag
fonksiyonu degerinin artmayacagi problemlere kiiglilme amaglayan alt kiime

problemleri diyecegiz.

Alt kiime tabanli problemlere 6rnek olarak Tablo 2.1°de verilen problemler
gosterilebilir. Bu ¢alismada, gelistirilen model bu problemlerden iigline uygulanarak
test edilmistir. Bu yiizden bu problemlerin tanimlart asagida detayli olarak
verilmistir. Tablo 2.1.’deki 8 6rnekten 4’1 biiyiime, 3’1 kii¢iilme amaclayan alt kiime
problemi tanimim saglar. Maksimum mantiksal saglama problemi (Maximum

Boolean Satisfaction) ise iki sinifa da dahil olmayan bir problemdir.

Tablo 2.1. Alt Kiime Tabanli Problemlere Ornekler

Maksimum Klik Problemi (Maximum Clique Problem) Biiyiime

Cok Boyutlu Sirt Cantas1 Problemi (Multidimensional Knapsack Problem) | Biiylime

Maksimum Bagimsiz Kiime(Maximum Independent Set) Biiyiime
Maksimum Kiime Paketleme(Maximum Set Packing) Biiyiime
Kenar Kapsama Problemi (Minimum Vertex Cover) Kiigiilme
Kiime Kapsama Problemi(Set Cover Problem) Kiigiilme
Kenar Hitkmetme Problemi(Edge Dominating Set) Kiigiilme

Maksimum Mantiksal Saglama (Maximum Boolean Satisfaction) -




2.2.1. Maksimum Klik Problemi

Maksimum klik problemi (MKP) cizgeler lizerinde tanimlanmis alt kiime
tabanl1 ayrik bir optimizasyon problemidir. V' diigim kiimesi, E kenar kiimesi olmak
tizere G = (V, E) yonsiiz bir ¢izge olsun. C € V diigiimler kiimesinin bir alt kiimesi
olmak tiizere eger Va,b € Ca# b — (a,b) € E yani C igerisindeki birbirinden
farkl1 her iki elemanin arasinda bir kenar var ise C’ye klik (clique) ad1 verilir. MKP,
bir ¢izge verildiginde bu ¢izge igerisindeki en fazla elemana sahip kligi bulma

problemidir.

MKP; evrensel kiimesi, V yani ¢izgenin biitiin diigiimleri; ¢6ziim uzayi, V’nin
klik olma sartin1 saglayan biitiin alt kiimeleri; amag¢ fonksiyonu, ¢oziimiin (alt
kiimenin) eleman sayist olan encoklama amaglayan alt kiime tabanli ayrik bir
problemdir. Bos kiime klik oldugu, herhangi bir klikten bir nokta ¢ikarilirsa yine Klik
kalacag1 ve bir klige bir eleman eklendiginde klik olma durumu korunuyorsa amag

fonksiyonu degeri artacagi icin MKP biliyiime amaclayan bir alt kiime problemidir.

MKP’nin  NP-Zor bir problem oldugu Richard Karp tarafindan 3SAT
probleminin MKP’ye polinom zamanda indirgenebildigi gosterilerek 1972°de
kanitlanmistir [Karp, 1972].

MKP iizerinde bir¢ok sezgisel yontemler ve metasezgiseller uygulanmistir. Bu
yontemlerde temel olarak, bos bir kiimeden baslanarak, sezgisel segimlere gore
kiimeye diigiimler eklenmesi temel alinmistir. Burada alt kiimeye eklenecek diigiim
secilirken derecesi en yiiksek olan diigimiin se¢imi ya da bu alt kiimedeki
elemanlarla iliskisi en fazla olan diiglimiin se¢imi gibi sezgisel secimler
kullanilmistir.  Kiimeden eleman ¢ikarirken de benzer sezgisel secimler

kullanilmustir.

MKP’ye uygulanan metasezgisellerden bazilart Tablo 2.2 de listelenmistir.
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Tablo 2.2. MKP’ye Uygulanan Baz1 Metasezgiseller

Tabu Arama [Soriano and Gendreau, 1993]
Genetik Algoritma [Marchiori, 2002]
Karinca Kolonisi [Fenet and Solnon, 2004]

Mutasyon Tabanli Bir Evrimsel Algoritma [Zhang, 2005]

Benzetim Tavlama Metodu [Geng et al, 2007]

2.2.2. Cok Boyutlu Sirt Cantas1 Problemi

Cok boyutlu sirt cantast problemi (CSP) de alt kiime tabanli ayrik bir
optimizasyon problemidir. Bu problemde n tane nesne ve m boyutlu bir sirt ¢antasi
vardir. Sirt ¢antasinin kapasitesi m boyutlu bir vektordiir. Her nesnenin faydasi ve m
boyutlu bir agirligi vardir. Amacimiz bu c¢antaya sigabilecek ve en fazla faydayi

getiren nesneleri bulmaktir.

Daha formal bir ifade ile, U biitiin nesnelerden olusan kiime ise amacimiz
2=, pix; fonksiyonunu en g¢oklayan S € U alt kiimesi bulmaktir. Bunu yaparken

Di=1 Xje1TijX; < bj sartinin da saglanmasi gerekir.

Burada p faydayi gosterir ve pozitif reel sayilardir. x de bir nesnenin S’de
bulunup bulunmadigini gosterir. x; 0 ve 1 degerlerini alir. 0 degerini almast i.
nesnenin S'de bulunmadigi, 1 degerini almasi bulundugu anlamna gelir. 7;; i.
nesnenin j. boyuttaki agirh@mi, b; ise sirt gantasimn j. boyuttaki kapasitesini

gosterir.

CSP; evrensel kiimesi, problemdeki biitiin nesneler; ¢6ziim uzayi, sirt ¢antasi
kapasitesini agsmayan nesnelerden olusan alt kiimeler; amag¢ fonksiyonu, sirt gantasi
icerisindeki nesnelerin faydalarinin toplami olan engoklama amaglayan alt kiime
tabanli ayrik bir problemdir. Bos kiime sirt ¢cantasina s1gdigi, sirt ¢antasina sigan bir
kiimeden bir nokta ¢ikarirsak yine sirt ¢antasina sigacagi ve sirt ¢antasina sigan bir
kiimeye bir nokta eklendiginde sirt ¢antasina sigma sartt korunuyorsa amag

fonksiyonu degeri artacagi i¢in CSP biiylime amaglayan bir alt kiime problemidir.
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CSP de NP-Zor bir problemdir[Puchinger et al, 2010]. Birgok metasezgisel bu

problem iizerinde denenmistir. Bunlardan baslicalar1 Tablo 2.3’de listelenmistir.

Tablo 2.3. CSP’ye Uygulanan Bazi Metasezgiseller

Genetik Algoritma [Chu and Beasley, 1998]
Tabu Arama [Hanafi and Freville, 1998]
Evrimsel Algoritma [Fidanova, 2002]
Benzetim Tavlama Metodu [Qian abd Ding, 2007]

Karinca Kolonisi Optimizasyonu [Kong et al., 2008]

2.2.3. Kenar Kapsama Problemi

Kenar kapsama problemi (KKP) ¢izgeler iizerinde tanimlanan alt kiime tabanli
bir ayrik optimizasyon problemidir. Bu problemde amag¢ bir ¢izgenin kenarlarini
kapsayan en az sayida eleman igeren diigiim alt kiimesini bulmaktir. Bir kenarin
kapsanmasi demek bu kenarm birlestirdigi iki diiglimden en az birinin ¢éziimde

bulunmasi1 demektir.

KKP’yi daha formal olarak su sekilde tanimlayabiliriz. G = (V, E) yOnsiiz bir
¢izge olsun. Bir S €V kiimesi eger Vi,j €V ((i,j)€EE) > (ieSveyajeS)
sartin1 Sagliyorsa bir kapsayan kiimedir. KKP, V’nin asagidaki sartlar1 saglayan bir S

alt kiimesini bulma problemidir :

1) S bir kapsayan kiimedir.
i) VT €V (T kapsayan kime) - (|S| < |T|)

KKP; evrensel kiimesi, V' yani ¢izgenin biitiin diigiimleri; ¢6ziim uzay1, V’nin
biitiin kapsayan kiimeleri; amag¢ fonksiyonu, ¢oziimiin (alt kiimenin) eleman sayisi
olan enazlama amaglayan alt kiime tabanli ayrik bir problemdir. Evrensel kiime
kapsayan kiime oldugu, kapsayan bir kiimeye bir nokta eklendiginde yine kapsayan
kiime elde edilecegi ve kapsayan bir kiimeden bir nokta c¢ikarildiginda kapsayan
kiime olma o6zelligi korunuyorsa amag¢ fonksiyonu degeri azalacagi i¢cin KKP

kiiglilme amaglayan bir alt kiime problemidir.
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Klik problemi bu probleme indirgenebildigi igin bu problemin de NP-Zor bir
problem oldugu bilinmektedir [Garey and Johnson, 1979]. Bu problem igin

uygulanan metasezgisellerden bazilar1 Cizelge 2.4.’de listelenmistir.

Tablo 2.4. KKP’ye Uygulanan Baz1 Metasezgiseller

Melez Genetik Algoritma [Kotecha and Gambhava, 2003]

Karinca Kolonisi [Gilmour and Dras, 2006]

Benzetim Tavlama Metodu [Xu and Ma, 2006]

Yukarda detayh olarak anlatilan MKP, CSP ve KKP problemlerinin 6zellikleri
Ozet olarak Tablo 2.5’de gosterilmistir.

Tablo 2.5. MKP, CSP ve KKP — Ozet

MKP CSP KKP
Nokta Diiglimler Nesneler Diigiimler
Evrensel Kiime |4 Biitiin Nesneler Kiimesi |4
Olurlu Alt kiime Klikler Sirt Cantasina Sigan Nesneler Kiimesi | Kapsayan Kiimeler
Coklama/Azlama Coklama Coklama Azlama
Amag Fonksiyonu | Eleman sayisi Toplam fayda Eleman sayisi
Biiytime/Kiiciilme Biiyiime Biiyiime Kiigiilme

n elemanl bir kiimenin 2™ tane alt kiimesi olacag: i¢in alt kiime tabanli bir
problemin evrensel kiimesinde n nokta varsa ¢6ziim uzayinda 2" tane ¢6ziim olmasi
miimkiindiir. Bu nedenle biiyiilk n sayilar1 i¢in biitiin alt kiimelere bakarak en 1yi
¢Oziimli bulmak makul bir zamanda miimkiin olmamaktadir. Bu yiizden iigilincii
boliimde anlatilacagi gibi bu tip problemleri ¢6zmek i¢in genellikle sezgisel

yontemler ve metasezgiseller kullanilir.
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3. METASEZGISELLER

Bilim, miihendislik, ekonomi gibi alanlardaki gergek diinya optimizasyon
problemlerinin bir¢ogu karmasik ve ¢oziimii zor problemlerdir. Bodyle problemlerin
makul bir zamanda kesin olarak ¢oziimleri miimkiin degildir. Bu ylizden bu tarz
problemleri ¢ozmek i¢in yaklasik ¢6ziim veren algoritmalar kullanma yoluna
gidilmistir. Yaklasik ¢oziim veren algoritmalar adindan da anlasilacagi gibi her
zaman en iyi ¢Oziimiin bulunacagini garanti etmezler. Ancak kesin ¢éziim veren
algoritmalardan ¢ok daha hizli ¢alistiklar1 ve kabul edilebilir derecede iyi sonuglar

verdikleri igin tercih edilirler.

Yaklagsik ¢oziim veren algoritmalar genellikle ¢6ziim uzaymin tamamini
aragtirmanin ¢ok zor oldugu biiylik problemlere uygulanirlar. Bu yontemler ile
¢Oziim uzaymin verimli bir sekilde gezilmesi saglandigi i¢in ¢ok daha hizli bir

sekilde sonuca ulagilir.

Yaklagik ¢oziim veren algoritmalar sezgisel ve metasezgisel olmak tizere iki
sinifa ayrilabilirler. Sezgisel algoritmalar, belirli bir problem i¢in gelistirilen ve
uygulanan probleme bagimli yontemlerdir. Bu algoritmalar gelistirilirken {izerinde
kullanilacag1 problemin bilgilerinden yararlanilir. Bu yilizden sadece bu problem ig¢in

1yi sonuglar vermesi beklenir.

Metasezgiseller ise, ¢esitli optimizasyon problemlerine uygulanabilen,
problemden bagimsiz daha genel yontemlerdir. Genellikle dogadan esinlenerek
gelistirilen bu yontemler, son yillarda ¢okg¢a calisiimis ve bir ¢ok optimizasyon
problemi lizerinde basari ile uygulanmistir. Metasezgisellerin genel 6zellikleri Bolim

3.1°de anlatilmustir.
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3.1. Genel Ozellikleri

3.1.1. Model Olusturma

Problemi metasezgisellerle ¢6zmek i¢in ¢éziimiin kodlanmasidir. Yapilacak
kodlama olas1 biitlin ¢oziimleri ifade etmeli, ¢éziimler arasinda iyilesmeye bagl bir
gecise imkan vermeli ve bu gegisi zaman ve yer karmagikligi bakimindan verimli bir
sekilde saglamalidir. Verilen bir alfabeye gore sembollerin dogrusal bir sekilde
temsil edildigi lineer temsil (linear representation); daha karmasik yapili problemler
icin lineer olmayan (nonlinear) temsil; ¢oziim (fenotip) ve kod (genotip) arasindaki
gecisin bir baginti ile (birebir, bire ¢ok veya g¢oka bir) ifade edildigi ¢oziim-temsil
(solution-representation)  yontemleri kullanmilarak  problem ¢esitli sekillerde

modellenebilir.

3.1.2. Amag Fonksiyonu

Amag fonksiyonu metasezgisellerin tasariminda Onemli bir yere sahiptir.
Arama wuzaymda ‘iyi’ c¢oOziimlere ilerlenmesini saglar. Dikkatli bir sekilde
tanimlanmali ve aramay1 olumsuz ¢oziimlere yoneltmemelidir. Amag fonksiyonunun
cok karmagik oldugu zamanlarda, daha hizl1 ¢alisan yonlendirici amag fonksiyonlari

(guiding objective function) kullanilmaktadir.
3.1.3. Olursuz Coziimlerle Basa Cikma

Coziim uzayinda ilerlerken lineer ya da lineer olmayan ve esitlilik ya da
esitsizlik olursuz c¢oOziimleri ile karsilasilabilir, bu durumlarda reddetme,
cezalandirma, onarma gibi stratejiler uygulanabilmektedir.

3.1.4. Parametreleri Ayarlama

Metasezgiseller genel yap1 itibariyle bir¢ok parametreye sahiptirler. Bu
parametrelerin  degerleri problemlere gore degisebilmektedir. Algoritmalarin

performansi i¢in bunlarin diizglin bir sekilde ayarlanmasi ¢ok Onemlidir. Bu
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parametreler algoritma caligmaya baslamadan once (offline) ya da arama ¢6ziim

uzayinda ilerlerken (online) ayarlanabilir.

3.1.5. Performans Analizi

Metasezgisellerin performans analizleri su sekilde tanimlanabilir. Oncelikle
problem oOrnekleri belirlenir. Algoritmalarin belirli bir standarttaki iyi ¢oziimii ne
kadar siirede bulduklar1 (computational effort), verilen belirli bir siirede ne kadar iyi
bir sonug elde ettikleri (solution quality), algoritmalarin tekrarlanmasi sonucu olugan
coziimlerin kalite farki (robustness) karsilastirilir. Sonuglar kapsamli bir sekilde
sunulur, tantmlanan hedeflere gore analiz yliriitiiliir, deneylerin baskalalari tarafindan

tekrarlanilabilirligi de 6nemlidir.

Metasezgiseller kullandiklar1 ¢oziimlerin sayilarina gore Tek Coziim Tabanli

Metasezgiseller ve Siirii Tabanli Metasezgiseller olmak {izere ikiye ayrilirlar.

3.1.6. Tek Coziim Tabanh Metasezgiseller

Tek ¢6ziim tabanli metasezgiseller verilen tek bir ¢ozimii iyilestirerek
calisirlar. Bu iyilestime komsuluklar tizerinde yiiriimek ya da ¢6ziim uzayinda
tanimlanan arama yollarinda ilerlemek olarak tanimlanabilir. Yiiriimeler yinelemeli
bir prosediirle ¢6ziim uzayinda o anki ¢oziimden yeni bir ¢6ziime gecis seklinde

gergeklestirilir.

Komsuluk : Bir komsuluk fonksiyonu N:S — 25 ¢bziim uzayindaki her s
¢Oziimiine bir ¢oziimler kiimesi N(s) c S atar. Bir ilerleme operatorii m ile s’de
kiigiik bir degisiklik meydana getirilerek bir komsu ¢oziim s’ € N(s) olusturulur.
Eger bir ¢oziim s biitiin komsularindan daha iyi ise buna yerel optimum denir.
Buradan yeni bir baslangi¢ ¢ozliimii iireterek, objektif fonksiyonu azaltmayan
komsuluk secerek, komsulugu degistirerek ya da farkli bir amag¢ fonksiyonu
kullanarak baska bir ¢o6ziime gegilebilir. Secilecek yeni komsu, amag¢ fonksiyonunu

ilk arttiran komsu, en iyi arttiran komsu ya da rastsal olarak segilebilir.
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flklendirme : Metasezgisellerin ¢alismasi bir baslangi¢ ¢oziimii alip bunun
tyilestirilmesine dayanmaktadir. Bu ilk ¢6ziim rastsal ya da a¢ gozlii bir algoritma ile
iiretilebilir. Uretim ydntemi problemlere gore degisiklik gosterir. A¢ gozlii bir
sezgisel ile iiretilen ¢oziim her zaman daha iyi olmayabilir. Yine de iyi ¢oziimlerin
komsulugunda da iyi ¢Oziimler bulundugu fikri nedeniyle ¢ogunlukla daha iyi

sonuclar vermesi beklenir.

Yerel arama, benzetim tavlama, yinelemeli yerel arama, degisken

komsuluk arama tek ¢oziim tabanli metasezgisellere 6rneklerdir.

3.1.7. Siirii Tabanh Metasezgiseller

Siirli tabanli metasezgiseller bir grup ¢6ziimii yinelenebilir sekilde daha iyi
hale getiren yontemler olarak gériilebilirler. Oncelikle baslangig siiriisii iiretilir. Daha
sonra yeni bir siirli ¢oziim Uretilerek belirli bir se¢ilim prosediiriine gore bir sonraki
stirii olusturulur. Bu islem yinelemeli olarak belirli bir kosul saglanana kadar devam
eder. Yeni bir siirii iiretimi ve bir sonraki siiriiniin se¢imi sadece simdiki siiriiye bagli
(memoryless) ya da kaydedilmis hafiza bilgisini icerecek sekilde (with memory)

olabilir.

Arama Hafizas1 . Arama siiresince elde edilen ya da kaydedilen bilgiden
olusur. Bir ¢ok metasezgiselde arama hafizasi siirii ile sinirlidir. Evrimsel tabanli bu
tarz metasezgisellerde siirii se¢imi ve yeniden iiretilmesi mutasyon, c¢aprazlama,
rekombinasyon gibi operatorlerin ¢oziimlerin iizerine direkt uygulanmasiyla
gergeklestirilir. Yeni siirii simdiki siirliniin farkli 6zellikleri kullanilarak olusturulur.
Kara tahta tabanli metasezgisellerde ise yeni bir siirii tiretimi ayr1 bir ortak hafiza
kullanilarak gerceklestirilir. Ortak hafizaya oOrnek olarak  karmnca kolonisi
optimizasyonundaki feromon bilgisi ve parcacik siirii optimizasyonundaki sosyal

tecriibe bilgisi gosterilebilir.

Ilklendirme : Baslangi¢ siiriisiiniin iiretiminde ana sart farklilasmay1
saglamaktir. Eger baslangi¢ siiriisiindeki ¢oziimler yeteri kadar birbirlerinden farkl
degil ise erken ¢okelmeye sebebiyet verebilirler. Rastsal iiretim, farklilagtirmaya

bagl siral1 ve paralel iiretim, sezgisel liretim seklinde iiretim ydntemleri vardir.
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Rastsal iiretimde ¢oziim temsilleri verilen bir alfabeden belirli bir dagilima gore
rastsal olarak tiretilen degerlerin birlestirilmesi ile meydana getirilir. Sezgisel liretim,
probleme 0zgii liretilen bir a¢ gdzIii algoritma ile iiretilir. Burada yine farklilagsmanin
korunmasma dikkat edilmesi gerekmektedir. Farklilastirmaya bagl sirasal iiretimde
¢Ozlimler art arda ve iretilen yeni ¢6ziim onceki ¢oziimlerden olabildigince farkli
olacak sekilde, farklilagmaya bagli paralel iiretimde ise belirli bir farklilagtirma

kriteri (diversification criterion) dikkate alinarak ¢oziimler tek seferde iiretilir.

Durdurma Kriteri : Durdurma kriterleri duragan (static) ve uyarlamal
(adaptive) olamak iizere ikiye ayrilir. Yineleme sayisi, islemci kaynaklarina
konulacak bir sinir degeri duragan kriterlere 6rnek olarak verilebilir. Uyarlamali
kriterler daha 6nceden kestirilmesi zor kriterlerdir. Yeterli kalitede bir ¢Oziimiin elde

edilmesi buna ornek olarak verilebilir.

Genetik  algoritma, pargacik siirii  optimizasyonu, karinca kolonisi
optimizasyonu, ar1 kolonisi, memetik algoritma siirii tabanli metasezgisellere 6rnek

olarak verilebilir.
3.1.8. Melez Metasezgiseller

Son yillarda problemlere 6zel ¢oziimlerde klasik metasezgisel tekniklerin
yaninda bunlarla birlikte baska metasezgiseller veya dallan ve sinirla (branch and

bound) gibi farkli optimizasyon tekniklerinin kullanimi1 yayginlagmustir.
3.2. Siirii Tabanh Metasezgisellere Ornekler

Bizim calisamamiza temel teskil eden pargacik siirli optimizasyonu (PSO) ile
Genetik Algoritma ve Karinca Kolonisi Optimizasyonunun ¢alisma mekanizmalari
asagida anlatilmistir. Bu iki metasezgiselin anlatilmasinin nedenleri, bunlarin bir¢ok
acidan PSO ile benzer karakter tasimasi ve bizim gelistirdigimiz PSO-A modeline
benzerlik gostermeleri ile kullandigimiz problemler ig¢in bunlar ile gelistirilmis
algoritmalarin da olmasi ve karsilagtirma agisindan bunlarin bilinmesinin 6nemli

olmasidir.
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3.2.1. Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) dogadaki karincalarin davranislarindan
esinlenerek 1992’de Dorigo tarafindan gelistirilmis metasezgiseldir [Dorigo, 1992].
Dogada karincalar iyi bir yiyecek kaynagi bulduklarinda diger karincalarla iletisim
kurmak i¢in feromon salgilarlar. Zaman i¢inde bu feromonlar iyi kaynaklarin yollar
iizerinde yogunlasarak karincalarin yon tercihlerinde rehber olarak kullanilir. KKO
da bu mekanizmadan esinlenerek gelistirilmistir. Sekil 3.1’de KKO sablonu

gosterilmistir.

Algoritma temel olarak iki yinelemeli adimdan olusmaktadir. Bunlar ¢6ziim

tretimi ve feromon giincellemesi adimlaridir.

Algoritma : Karinca Kolonisi Optimizasyonu Sablonu
Girdi : Bir optimizasyon problemi

Cikt1 : Bulunan en iyi ¢6ziim ya da ¢6ziim kiimesi

1. Parametreleri ve feromon izini ilklendir

2 do

3 Her bir karinca i¢in foromon izine bagli ¢6ziim olustur
4, Feromon izini giincelle (Buharlagma, Giiglendirme)

5 while ( sonlandirma kosulu karsilanana kadar )

Sekil 3.1. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Sablonu

Coéziim Uretimi : Karincalar olasiliksal a¢ gozlii segim prosediirleri olarak
goriilebilir. Bir ¢oziimii, ¢éziimiin biitiin pargalar1 tamamlanincaya kadar olasiliksal
bir sekilde parca parca olustururlar. Coziilmek istenen optimizasyon problemi,
karincalarin yollar (path) olusturdugu bir karar ¢izgesi olarak disiintilebilir.
Karincalar atanan bir baslangi¢ diiglimiinden baslayarak bir sonraki diiglimlere bu
diigimlerdeki feromon izi miktarin1 (ve problem bilgisini) igeren bir olasiliksal ag
g6zl yontem ile ilerleyip yollarin1 tamamlarlar. Gidilen her bir diiglim ¢oziimiin bir
parcasini olusturur ve yol tamamlandiginda ¢6ziim olugsmus olur. Karincalar

gidilecek diigiimleri asagidakilerden faydalanarak belirlerler:
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Feromon Izleri : Feromon izleri “iyi” ¢oziimlerin bilgisini tutar ve karincalar
tarafindan yeni ¢oziimlerin lretilmesinde rehberlik ederler. Yinelemeler sirasinda

dinamik olarak degisirler ve biitiin karinca aramalarinin hafizasini temsil ederler.

Probleme bagl sezgisel bilgiler: Probleme 6zgii bilgilerdir. Bunlarin kullanimi

karincalarin daha iyi se¢imler yapmasina yardime1 olur.

Feromon Giincellemesi : Feromon degerleri iiretilen ¢6zliimiin kalitesine gore

iki asama ile giincellenir.

e Buharlasma asamasi : Karincalarin iyi ¢éziimlere dogru erken ¢okelmesine
engel olmak ve farklilagsmayi1 (diversification) saglamak ig¢in kullanilir.
Belirli bir iterasyon miktar1 sonrasi iyi ¢Oziimlerde fazla bulunmayan
diigiimlere gidis miktarinin azalmasi diistincesi i¢in kullanilir. Feromon

degerleri asagidaki formiile gore giincellenir:

Tl'j = (1 —p)Tij,Vi,j € [1,7’1]

Burada p €]0,1] feromonlerin diisiis oranin1 belirler.

e Giiclendirme Asamasi : Uretilen ¢dziimlere gore feromon degerleri
giiclendirilir. C6ziim elde edildikten sonra gii¢lendirme yapilabilecegi gibi
karincalarin  her ilerlemesinde ya da biitliin karincalarin ¢oziimleri
tamamlamalar1 sonrasinda da giliclendirme yapilabilir. Coziim kalitelerine
gore, ¢oziimlerin kalite siralarina gore, sadece en 1yi ¢oziimlere olan aidiyete

gore feromon degerleri giiclendirilebilir.

3.2.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), dogal sistemlerdeki siirecleri anlamak i¢in 1970’lerde
J. Holland tarafindan gelistirilmistir [Holland, 1975]. Daha sonra 1980’lerde
optimizasyon ve makine 6grenmesi gibi alanlarda kullanmilmistir [Goldberg, 1989].
Bir GA’da genellikle iki bireyden yeni bir birey olusturan ¢aprazlama ve bir bireyi

rastsal olarak degistiren mutasyon sezgiselleri mevcuttur. Ayrica yeni birey
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olusturacak ebeveynlerin se¢iminde dogal secilim benzeri mekanizmalar kullanilir.

Sekil 3.2°de GA sablonu gosterilmistir.

Algoritma : Genetik Algoritma Sablonu

Girdi : Bir optimizasyon problemi

Cikt1 : Bulunan en iyi ¢6ziim ya da ¢6ziim kiimesi

1 N bireylik bir popiilasyonu ilklendir

2 N bireyi degerlendir

3 do

4. N bireyden k tane birey olustur

5 k bireyi degerlendir

6 k yeni bireyi popiilasyondaki bireylerle degistir
7

while ( sonlandirma kosulu karsilanana kadar )

Sekil 3.2. Genetik Algoritma Sablonu

Ebeveyn Secim Yontemleri : Secim mekanizmasi, evrimsel algoritmalarin
onemli bir parcasidir. Genel prensip daha iyi olanin ebeveyn olma olasiliginin daha
yilksek olmasi iizerinedir. Sec¢im stratejisi hangi ebeveynlerin ¢iftlesme igin
secilecegi ve ne kadar yavru iiretecegini belirler. Bireylere zindelik (fitness) atamasi,
orantili zindelik ve siralama (rank) bazli zindelik atamalar1 seklinde iki farkl
yontemle yapilabilir. Orantili zindelik bireylere mutlak bir zindelik atamasi
yaparken, siralama bazli olan goreli bir atama (6rnegin, bir siirii i¢indeki zindelik
kriterine gore azalan bir listelemeye gore siralama) yapar. Daha sonra, ebeveynler

zindeliklerine gore asagidaki stratejilerden birine gore secilirler.

e Rulet Tekeri Se¢imi : Oncelikle her bireye siirii icerisinde zindeligiyle
orantili bir se¢ilme olasiligl atanir. Daha sonra bunlar rulet tekeri iizerine
oranlarinca yerlestirilerek olasiliksal se¢imler yapilir. n bireyin se¢imi i¢in

n bagimsiz se¢im yapilir.

e Turnuva Se¢imi : Turnuva secimi n elemanli bir siirii iginden, k <n
olacak sekilde, k elemanin rastsal olarak se¢ilimi ve bu alt kiimeden en iyi
(zindelik degeri en yliksek) elemanin secilimi isleminin m kez tekrarlanmasi

sonucu m elemanin se¢imine dayanir.
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e Siralama Tabanh Sec¢cim : Zindelik degeri yerine bireylerin zindelik
degerlerine gore siralamasi kullanilir. Lineer 6l¢ekleme, benzetim tavlama

tabanli Boltzmann se¢imi buna 6rnek verilebilir.

Yeni Siirii Uretimi : Yeni ¢oziimlerin olusmasi sirasinda bir 6nceki siiriiden
yukarida anlatilan segilim teknikleri kullanilarak ebeveynlar segilir. Bu ebeveynlere

asagida anlatilan teknikler uygulanarak yeni siirli ¢dziimleri elde edilir:

Mutasyon : Mutasyon operatorii tek bir ¢oziime uygulanir. Mutasyonlar segili
bireylerdeki kiiciik degisiklikleri temsil ederler. p,, olasiligi temsilin her elementinin
(gen) mutasyon ihtimalini gosterir. Mutasyon operatdrii, biitiin ¢oziimlere gidebilme
imkant vermeli ve gegerli ¢oziimler iiretebilmesi gerekir. Ayrica mutasyon
operatoriiniin  kiiciik degisiklikler iireterek ¢6ziim uzayindaki yerellik (locality)

prensibine baglh kalinmasina dikkat edilmelidir.

Caprazlama ve Yeniden Birlesim (Recombination) : Caprazlama
operatoriiniin ana amaci ebeveynlerdeki bazi karakteristik 6zelliklerin yeni nesillere
aktariminin saglanmasidir. Ebeveyn sayisi iki veya ikiden ¢ok olabilir. Caprazlama

yapilirken olusacak yeni ¢éziimiin gegerli bir ¢dziim olabilmesine dikkat edilmelidir.

Sonraki Nesil Siirii Secimi : Sonraki nesil secilirken belirli bir kritere
gore eski ve yeni nesilden secimler yapilir. Yeni siiriiniin oldugu gibi aktarimu,
seckinlik (elitism) yontemine gore en iyilerin bir sonraki nesile aktarimi gibi
yontemler vardir. Seckinlik gibi yontemler erken bir yerel en iyiye ¢okelmeye sebep
olabilirler. Bu nedenle farklilagtirmay:1 arttirmak i¢in olasiliksal (stochastic) ve
deterministik yontemler kullanilarak bazi kotii bireyler de sonraki nesile aktarilabilir.
Kara tahta tabanli metasezgisellerde ise acik bir se¢im asamasi yoktur, yeni siiri

ortak hafizay1 giinceller.

3.2.3. Parg¢acik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO), 1995°de Kennedy ve Eberhart tarafindan

gelistirilmis, esin kaynagi dogadaki balik ve kus siiriileri olan siirii tabanli bir
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metasezgiseldir [Kennedy ve Eberhart, 1995]. Siiriideki her bir bireye parcactk adi

verilir. Siirtideki pargacik sayisin1 SB (siirii boyutu) ile gosterecegiz.

PSO’da her bir parcacigin (siirtideki bireyin) pozisyon, hiz ve hafiza bilesenleri
vardir. Yinelemeli bir metasezgisel olan PSO’da, parcaciklar her turda bu
bilesenlerini gilincelleyerek daha “iyi” ¢6ziimlere ulasmaya ¢alisirlar. Pozisyon,
parcacigin arama uzayindaki bulundugu konum, yani ¢oziime karsilik gelir. Hiz ise,
parcacigin pozisyonunun degisim yoni ve siddetini ifade eder. Bir pargacigin

pozisyonunun amag¢ fonksiyonundaki goriintiisiine GiincelDeger ismini verecegiz.

Parcaciklarin hafizasi, kisisel ve sosyal tecriibe bilgilerini igerir. Parcaciklar
tizerinde bir komsuluk topolojisi mevcuttur. Komsuluk topojisi hangi pargaciklarin
birbiri ile komsu oldugunu belirtir. PSO’da ¢esitlik komsuluk topolojileri
kullanilmaktadir [Clerc, 2006]. Her bir pargacik sadece komsusu oldugu pargaciklar
ile bilgi aligverisi yapar. Pargacigin o ana kadar buldugu en iyi ¢0zim
K-Eniyi, par¢acigin komsulari dikkate alindiginda bulunan en iyi ¢dziim ise S-Eniyi
ile ifade edilir ve bunlar PSO’da sirasiyla kisisel tecriibe ve sosyal tecriibe olarak
kullanilirlar. K-Eniyi ve S-Eniyi ¢6ziimlerinin amag¢ fonksiyonundaki goriintiilerini

sirastyla K-Degeri ve S-Degeri ile ifade edecegiz.

Bir parcacigin hizi, eski hiz ile pargacigin kisisel ve sosyal tecriibesinden
etkilenerek giincellenir. Parcacigin pozisyonu ise eski pozisyonu ve hizindan
etkilenerek hesaplanir. PSO’da kullanilan formiiller Sekil 3.3°te gosterilmistir. Hizin
giincellenmesi formiiliinde kullanilan w eski hizdan, C; kisisel tecriibeden, C, ise
sosyal tecriibeden ne kadar etkilenilecegini belirleyen katsayilardir. p; ve p, ise
erken ¢okelmeyi engellemek ve aramaya rastsallik katmak igin kullanilan

degiskendir.
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Hizin Giincellenmesi:

Vi(t) =w xvit — 1) + p:Cy X (pi = Xi(t — 1)) + p.C; X (pg — Xi(t — 1))
Pozisyonun Giincellenmesi:

Xi(t) =Xt — 1) + wi(t)

w : Eylemsizlik katsay1st

C; : Kisisel 6grenme faktorii

C, : Sosyal 6grenme faktorii

p1, P2 - [0,1] arasinda rastgele bir say1
p; : Bireysel en iyi pozisyon

pg - Evrensel en iyi pozisyon

Sekil 3.3. PSO’da Kullanilan Formiiller

PSO’nun galigma sablonu Sekil 3.4°de verilmistir. Bu sablonda goriildiigii gibi

ilk once siiriideki biitiin pargaciklar ilklendirilir. Bu asamada her bir parcacagin ilk

pozisyon ve hiz degiskenleri atanir. Bu islem rastsal olarak ya da aggézlii bir

algoritma yardimu ile yapilabilir. Daha sonra, sonlandirma kosulu saglanana kadar

parcaciklar belirtilen formiiller ile pozisyon ve hiz degiskenlerini giincellerler. Her

turda ayrica her pargacik kisisel ve sosyal tecriibesini giinceller.

© N o a0 bk w0 RE

Algoritma : Pargacik Siirlii Optimizasyonu Sablonu
Girdi : Bir optimizasyon problemi

Cikt1 : Optimal ya da optimale yakin bir ¢6ziim

Biitiin siiriiyt ilklendir
do
biitiin parcaciklar igin
hiz1 giincelle
pozisyonu giincelle
kisisel tecriibeyi giincelle
sosyal tecriibeleri giincelle

while sonlandirma kosulu karsilanana kadar

Sekil 3.4. Pargacik Siirli Optimizasyonu Sablonu
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PSO, siirekli optimizasyon problemleri igin gelistirilmis oldugu igin hiz ve
pozisyon bilesenleri ile bunlar iizerinde tanimlanan operasyonlar reel sayilar icin
uygundur. Bu nedenle PSO’yu ayrik bir probleme direkt olarak uygulamak miimkiin
degildir. PSO’yu ayrik bir probleme uygulayabilmek i¢in ayrik problem {izerinde
PSO bilesenlerini anlamlandiracak yeni bir model gelistirmek gerekmektedir.

Asagida literatiirdeki bazi ayrik PSO modelleri kisaca anlatilmistir.

Gezgin satict problemi (Traveling Salesman Problem) igin kullanilmak {izere
tasarlanan bir PSO modelinde bir pargacigin konumu, diigim kiimesinin bir
permiitasyonu; hizi ise bu permiitasyondaki elemanlar1 yer degistirme operasyonu
olarak tanimlanmistir [Wang et al, 2005]. Bu modele gore drnegin bes diigimlii bir
cizgedeki Ornek bir pozisyon ve Ornek bir hiz sirasiyla su sekilde gosterilir:
P =(154,3,2), V =T(52). Bu pozisyon ve hizin toplami bize yeni pozisyonu
verir. P+ V = (1,2,5,4,3). Bu islemde, P’nin 5. konumda bulunan elemani alinarak

2. konuma taginmistir. Hizin bir skaler ile garpimi da benzer sekilde tanimlanmustir.

Genellestirilmis gezgin satict problemi (Generalized Traveling Salesman
Problem) i¢in kullanilmak iizere tasarlanan bir diger PSO modelinde ise, tanimlanan
yikma (destruction) ve insaa etme (construction) islemleri ile eski ¢dziimiin Once
bozulmasi, daha sonra sirasiyla kisisel tecriibe ve sosyal tecriibeden faydalanarak
tamir edilmesi esas alinmistir [Taggetiren et al, 2007]. Modelde pozisyon su formiil

kullanilarak gilincellenir :
Pl = ¢, @ CRy(c; @ CR{(w @D DC(PY), k), 5%)

Bu formiildeki ilk islem w @ DCl(Pji )‘dir. Buradaki DC;, yikma ve insaa
etme islemidir. Bu islem eylemsizlik degiskenini belirten w olasiligiyla yapilir.
Ikinci islem CR; (gaprazlama) islemidir. Kisisel en iyi (K}) ile birinci islemin
sonucu cjolasilikla gaprazlanmir. Son olarak ikinci islemin sonucu c, olasilikla

evrensel en iyi ile ¢aprazlanir (CR5).

Ozellik secimi problemi (Feature Seleciton Problem) icin gelistirilen bir PSO

modelinde ise bir par¢acigin konumu, sahip oldugu 6zelliklerin kiimesi; hizi ise her
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ozelligin segilme olasiliklarindan olusan 6zellik sayisi biiyiikligiinde bir vektordiir

[Correa et al, 2006]. Bu modelde hizin giincellenmesi asagidaki formiil ile saglanir :

Vigr =wVi + (K — P) + (85, — P)

Bu formiilde, w eylemsizlik, ¢; Ve ¢y, 0 ile 1 arasinda rastsal sayilardir.
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4. GELISTIRILEN AYRIK PSO MODELI

Bu béliimde, alt kiime problemleri igin gelistirdigimiz PSO modeli olan PSO-A
modelinin detaylar1 anlatilacaktir. Daha onceden belirtildigi gibi PSO-A ismindeki
“A” harfi alt kiimeyi temsil etmektedir. PSO-A ikinci boliimde anlatilan bilyiime ve
kiiciilme amaglayan alt kiime tabanli biitin ayrik optimizasyon problemlerinin

¢ozlimii i¢in kullanilabilecek genel bir modeldir.

Biiyiime veya kii¢lilme amaclayan bir alt kiime problemi olmak gelistirilen
modelin c¢esitli asamalarinda gerekli olan bir kisitlamadir. Bu asamalar ilerleyen

boliimlerde anlatilmastir.

PSO kavramlar1 olan parcacitk ve siiri PSO-A’da da aym sekilde
kullanilmaktadir. PSO-A da ayn1 PSO gibi yinelemeli bir modeldir.

PSO-A’daki pozisyon kavrami, yine PSO’da oldugu gibi pargacigin arama
uzayindaki konumu yani ¢oziimii anlamina gelir. PSO-A, alt kiime problemlerine
uygulanan bir model oldugu igin, PSO-A’daki pozisyon, uygulandigi problemin
evrensel kiimesinin bir alt kiimesine karsilik gelir. GiincelDeger de yine PSO’daki

tanimin ayni haliyle kullanilmistir.

PSO-A’da olursuz c¢oOziimlerin olusmasina hi¢bir zaman izin verilmez.
[lklendirme asamasinda biitiin pargaciklarin pozisyonlarina olurlu bir ¢dziim atanir.

Daha sonraki asamalarda da pozisyonlarin siirekli olarak olurlu kalmasi saglanir.

PSO-A’da, PSO’daki /iz kavrami belirgin bir bilesen olarak ortaya ¢ikmaz. Bir
pozisyonun giincellenmesi islemi sirasinda hiz katmani kullanilmaz. Pozisyon, direkt
olarak eski pozisyon ile kisisel ve sosyal tecriibelerden yararlanarak giincellenir.
Pozisyonun giincellenmesi formiilii Sekil 4.1.de gosterilmistir. Bu formiilde P
pozisyonu, K kisisel en iyiyi, S sosyal en iyiyi, f; ve p sirasiyla detaylar ilerde

anlatilacak olan bozma ve onarma iglemlerini simgeleyen fonksiyonlardir.
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Piy1 = f1(P) @ p(K;, Si)

Sekil 4.1. PSO-A’da Pozisyonun Giincellenmesini Gosteren Formiil

Kisisel tecriibe, sosyal tecriibe, K-Eniyi, S-Eniyi, K-Degeri, S-Degeri,
komsuluk topolojisi kavramlart PSO’daki halleriyle kullanilmasgtir.

PSO-A’da herhangi bir komsuluk topolojisi kullanilabilir. Yapilan deneylerde
daha iyi sonuglar verdigi goriildiigii i¢in gelistirilen algoritmalarda halka topolojisi

tercih edilmistir.

Bu boliimiin geri kalaninda 6nce modelde gecen yeni kavramlar tanimlanacak
ardindan modelin genel ¢alisma prensipleri detayli olarak anlatilacak, son olarak da
modelin ¢alisma zamami analizi yapilacaktir. Bu adimlar sirasinda biiyiime
amaclayan problemler dikkate alinmistir. Kiiglilme amaglayan problemlerde
anlatimlar ufak farkliliklar gosterir ve bu farkliliklar parantez igerisinde

gosterilmistir.

4.1. Tammlar

PSO-A’da bir parg¢acigin pozisyonunun giincellenmesi asamasinda iki yardimeci

kiimeden faydalanilir. Bu kiimelerin tanimlar1 asagida verilmistir.

Tanim 4.1. Gegici Pozisyon :

Bir pargaci@in gecici pozisyonlary, par¢acigin bir oOnceki turdaki
pozisyonundan bazi noktalar c¢ikarilmis (pozisyonuna bazi noktalar eklenmis)
halinden baslanarak, olurlu ¢éziim olma sart1 korunacak sekilde teker teker eklenen
(¢ikarilan) elemanlarla genisleyen (daralan) ve sonunda yeni bir pozisyona doniisen

alt kimelerin tamamina verilen isimdir.
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Tanmim 4.2. Aday Noktalar :

Bir parcacigin o andaki gegici pozisyonuna eklendiginde (¢ikarildiginda) olurlu
¢oziim olma sartin1 bozmayan noktalarin olusturdugu kiimeye aday noktalar adi

verilir.
4.2. Modelin Detaylar

PSO-A modelinde, temel olarak PSO’da oldugu gibi siiriideki her pargacik
kisisel ve sosyal tecriibelerinden yararlaranarak her turda pozisyonunu giincelleyerek
daha 1yi ¢oziimlere ulasmaya calisir. Sonlanma kosulu saglanana kadar turlara devam

edilir.
4.2.1. ilklendirme

PSO-A modeli uygulanarak gelistirilen bir algoritmanin baslangicinda her
parcacigin pozisyon, K-Enlyi ve S-Enlyi bilesenleri olurlu bir ¢dziim olarak atanir.
Baslangi¢ ¢6ziimii olarak ac¢gozlii bir algoritma ile bulunan bir ¢6zim
kullanilabilecegi gibi bos kiime (evrensel kiime) de kullanilabilir. Gelistirilen
algoritmalarda erken g¢okelmeyi engellemek i¢in ikinci yontem tercih edilmistir.
Biiylime (kii¢iilme) amacglayan alt kiime problemi tanimi1 geregi bos kiime (evrensel
kiime) olurlu bir ¢éziimdiir. GiincelDeger, K-Degeri ve S-Degeri, bu degerlere gore

hesaplanarak ilklendirilir.
4.2.2. Her Turda Yapilan Islemler

Her parcacik, her turda pozisyonunu , bir dnceki turdaki pozisyon, K-Enlyi ve
S-Enlyi bilesenlerinden etkilenerek giincellerler. Bu islem iki asamada

gergeklestirilir.

[k olarak bir &nceki turdaki pozisyona bozma islemi yapilir. Bozma islemi
sirasinda pozisyondaki noktalardan bazilar1 kiimeden ¢ikartilir (pozisyonda olmayan

noktalardan bazilar1 kiimeye eklenir). Bunun i¢in bozma katsayisi adimi verecegimiz
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ve A ile gosterecegimiz bir parametre kullanilir. O ile 1 arasinda sabit bir deger olan
A, pozisyondaki her noktanin kiimeden ¢ikarilma (pozisyonun disindaki her noktanin
kiimeye eklenme) olasiligini belirler. Buna goére A, 0 olursa pozisyon aynen korunur,
1 olursa pozisyondaki biitiin noktalar kiimeden ¢ikarilir (pozisyonun disindaki her

nokta kiimeye eklenir).

Bozma asamasi tamamlandiktan sonra onarma islemine gegilir. Once olusan
gegici pozisyon i¢in aday noktalar hesaplanir. Daha sonra aday noktalarin her birinin
gegici pozisyona eklenme (gegici pozisyondan ¢ikarilma) olasiliklar1 hesaplanir. Bu
olasiliklar hesaplanirken noktalarin K-Enlyi ve S-Enlyi kiimelerinde bulunup
bulunmamasi dikkate alinir. Bir noktanin bu iki kiimenin herhangi birinde ya da
ikisinde de bulunmasi se¢ilme olasiliginmi etkiler. Noktalarin bu kiimelerde

bulunmasinin se¢ilme olasiliklarini nasil etkiledigi Tablo 4.1.”de gdsterilmistir.

Tablo 4.1. Noktalarin Segilme Oranlari

Durum Secim Orani
veEK,veS pKS
veEK,veéS pK
veKveS pS
veKveés p0

Buradaki pKS, pK, pS ve p0 modelin noktalarin segilme oranlarim belirleyen
parametreleridir. Aday noktalar, bu parametrelere gore belirlenen olasiliklar yardimi
ile secilir. Gelistirilen algoritmalarda, farklilagsma kriterini artirmak igin bu
olasiliklara gore rulet tekeri se¢imi yapilmasi tercih edilmistir. Segilen nokta gegici
pozisyona eklenir (gegici pozisyondan ¢ikarilir) ve aday noktalar tekrar giincellenir.
Bu isleme aday noktalar kiimesinde eleman kalmayana kadar devam edilir. Son

durumdaki gegici pozisyon, pozisyon olarak atanir.

pKS, pK, pS ve p0 parametreleri algoritma boyunca degismeyen sabit degerler
olabilecegi gibi dinamik de olabilirler. Gelistirilen algoritmalarda bu parametrelerden
ilk tigii sabit tutulmus, dordiincii parametre olan p0 ise her turdan sonra “a” ile

gosterecegimiz ve “p0 degisim katsayisi” adimi verecegimiz 1’den kiigik (1’den
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biiylik) bir deger ile carpilarak zaman igerisinde degistirilmistir. Boylelikle, zaman
icerisinde p0 degerini kiiciilterek (biiytiterek), farklilastirmanin azalmasi ve

¢okelmenin gergeklesmesi amaglanmaistir.

Biiyiime (kiiglilme) amaglayan alt kiime problemi tanim1 geregi islemi bozma
ve onarma islemleri sirasinda olusan biitiin gecici pozisyonlar ve dolayisiyla olusan
pozisyon olurlu ¢oziimlerdir. Ayn1 tanim geregi, olusan pozisyonun amag fonksiyonu
degeri, pozisyonun olusumu sirasinda ortaya ¢ikan biitlin gegici pozisyonlardan daha

“iyi”dir.

Daha sonra kisisel tecriibenin giincellenmesi islemi yapilir. Bunun igin
oncelikle GiincelDeger hesaplanir. GiincelDeger, parcacigin K-Degeri’nden daha iyi

ise K-Enlyi ve K-Degeri bilesenleri giincellenir.

Biitiin pargaciklarin turlar1 tamamlandiktan sonra sosyal tecriibelerin
giincellenmesi islemine gegilir. Bu islemde, her pargacigin S-Degeri, komsularinin
K-Degeri ile karsilastirtlir. En iyi K-Degeri’'ne sahip komsunun K-Degeri eger
paracigin S-Degeri’nden daha iyi ise parcacigin S-Enlyi ve S-Degeri bilesenleri

giincellenir.

PSO-A’nin genel sablonu Sekil 4.2.’de gosterilmistir.

Algoritma : PSO-A Sablonu

Girdi : Alt kiime tabanli bir optimizasyon problemi
Cikt1 : Optimal ya da optimale yakin bir ¢6ziim
1.her bir pargacig ilklendir

2.do

3. her pargacik i¢in

4, Pozisyonu boz

5. Pozisyonu onar

6. Kisisel tecriibeyi giincelle

7. biitiin pargaciklar i¢in sosyal tecriibeyi giincelle
8.while (sonlandirma kosulu karsilanana kadar)

Sekil 4.2. PSO-A Sablonu
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4.2.3. Durdurma Kriteri

Belli bir tur sayisi tamamlandiginda ya da belli bir tur siiresince gelisme
saglanmadiginda calisma sonlandirilir. O ana kadar ulasilan en iyi GiincelDeger ve
bu degere sahip pozisyon sonug¢ olarak dondiiriiliir. Gelistirilen algoritmalarda belli
bir tur sayist (MTS: Maksimum tur sayisi) tamamlanmasi durdurma Kriteri olarak
kullanilmigtir. Ayrica gelistirilen algoritmalart optimal ¢6ziimii bilinen karsilagtirma
problemleri tizerinde test ederken, optimal ¢6ziim bulundugunda algoritmanin

sonlandirilmasi tercih edilmistir.

4.2.4. Modelin Parametreleri

PSO-A modelinin parametreleri Tablo 4.2.”de listelenmistir. Bu parametrelere
atanan degerler bu model uygulanarak gelistirilen bir algoritmanin ¢dziim kalitesini
ve ¢alisma zamanini dogrudan etkilemektedir. Bu yilizden amacimiza yonelik olarak

bu parametrelere uygun degerler atamak gerekmektedir.

Tablo 4.2. Modelin Parametreleri

Parametre Anlami
SB Siirii Bliytklugii
MTS Maksimum Tur Sayisi
pKS K-Enlyi ve S-Enlyi’de bulunan noktanin se¢ilme orani
pK Sadece K-Enlyi’de bulunan noktann secilme orani
pS Sadece S-Enlyi’de bulunan noktanin segilme orani
p0 K-Enlyi veya S-Enlyi’de bulunmayan noktanin secilme orani
A Pozisyonu bozma katsayisi
a p0 degisim katsayisi




32

4.3. Zaman Karmasikhk Analizi

PSO-A vyinelemeli bir modeldir. PSO-A modeli kullanilarak gelistirilen bir
algoritmanin ¢aligma zamani tur sayisi ile dogrusal olarak artar. Sonlanma kosulu, en
1yl ¢Oziimiin bulunmasi ya da maksimum tur sayisina ulagsmak oldugu i¢in, en kotii

durumda maksimum tur sayisi kadar tur sonunda ¢alisma sonlanacaktir.

Her turda yapilacak islemler, her pargacigin pozisyonunt bozmasi, onarmast,
kisisel tecriibesini giincellemesi ile biitiin parcaciklarin sosyal tecriibelerini
giincellemesidir. Buradaki islemlerin ilk {i¢iiniin ¢alisma zamani dogal olarak SB
(siirii biiytikliigii) ile dogrusal olarak artar. Bir pargacigin pozisyonunu bozmasi
sadece pozisyondaki nokta sayisi ile iliskilidir. Pozisyondaki nokta sayisinin {ist
sinir1 evrensel kiimedeki nokta sayist oldugu i¢in bozma islemi O(|U|)’dir. Bozma
isleminden sonra aday noktalar kiimesinin tekrar hesaplanmasi gerekmektedir. Bu
islemin karmasikligi modelin uygulandigr probleme gore farklilik gosterir. Bu
ylizden bu asamada, bu islemin karmasikligin1 ¢ ile gosterecegiz. Bir pargacigin
pozisyonunu onarmasi aday noktalar kiimesi bosalana kadar, aday noktalardan nokta
secerek gecici pozisyona ekleme (gegici pozisyondan ¢ikarma) islemidir. Bir nokta
sec¢imi islemi O(|U|) karmasikliktadir. Ayrica her nokta ekleme isleminden sonra
aday noktalarin giincellenmesi gerekmektedir. Bu islemin karmasikligi da {izerinde
calisilan probleme 6zgii oldugu igin islemin karmasikligini genel olarak y ile
gosterecegiz. Dolayisiyla aday noktalardaki bir noktanmin gegici pozisyona ekleme
(gegici pozisyondan ¢ikarma) isleminin karmagikligi O (|U]) + y’dir. Aday noktalar
kiimesinde en fazla O(|U|) nokta olacagi i¢in, bir parcacigin pozisyonunu onarmasi
isleminin karmasikligt  O(|U| = (|U| + y))’dir. Bir parcacigin kisisel tecriibesini
giincellemesi sabit zamanda yapilir. Bir pargacigin bir turda yaptigi biitiin islemlerin
toplam karmasikligt O(|U| + ¢ + |U| = (JU| + y))) olarak bulunur. Bu ifade
sadelestirilirse 0(¢p + |U| * (U] + y))) elde edilir. Bir turda biitiin parcaciklar igin
yapilan iglemlerin karmagikligi O(SB = (¢ + |U| * (|[U| +y))) olarak bulunur.
Biitiin parcaciklarin sosyal tecriibelerini giincellemesi isleminin karmasikligi
komsuluk topolojisine gore farklilik gosterir ve en kotii durumda O(SB * SB)’dir.

Buna gore bir turda yapilan biitlin islemlerin karmagiklig1
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O(SB* (¢ + Ul = (Ul +7)) + (SB*SB)) olarak bulunur.  Sadelestirirsek
0(SB * ((¢ + |U| * (U] + 7)) + SB))) elde ederiz.

Toplamda en fazla MTS (maksimum tur sayisi) tur yapilacagi i¢in PSO-A
modeli  kullanilarak  gelistirilen  bir  algoritmanin  toplam  karmasiklig1

O(MTS = SB = ((¢ + |U| = (U] + 7)) + SB))) olarak bulunur.

Gergeklestirilen algoritmalarda komsuluk topolojisi olarak halka topolojisi
kullanmildig1 igin sosyal tecriibelerin giincellenmesi isleminin karmasikligi O(SB), bir

turda yapilan biitiin islemlerin karmasiklig O(SB * (cp + |U| = (U] + y)) + SB)
olur. Bu ifadeyi sadelestirirsek O (SB * ((j) + |U| * (U] + y))) elde ederiz. Buna

gore modelin toplam karmasikligi O (MTS «SB* (¢ + |U| = (|U| + y))) olur.
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5. MODELIN PROBLEMLERE UYGULANMASI

PSO-A modeli, biiylime ve kiiciilme amaclayan alt kiime problemlerine
uygulanabilecek genel bir modeldir ve uygulandigi probleme 6zgii olarak ¢ok az
farklilik gosterir. Modelin farkli problemlere uygulamisi sirasindaki en temel
farkliliklar bozma islemi tamamlandiktan sonra aday noktalar kiimesinin
hesaplanmasi ve onarma islemi sirasindaki her adimda aday noktalar kiimesinin
giincellenmesi islemleridir. Bu islemlerin karmasikliklarint modelin karmasiklik
analizi yapilirken ¢ ve y simgeleri ile gostermistik. Bu béliimde modelin, MKP, CSP
ve KKP problemlerine uygulanmasi sirasinda bu islemlerin nasil yapildig: anlatilacak

ve zaman karmasiklik analizleri yapilacaktir.
5.1. Modelin MKP’ye Uygulanmasi

MKP’de bozma isleminden sonra aday noktalar kiimesi hesaplanirken gegici
¢oziimiin disinda kalan biitiin noktalarin teker teker aday noktalar kiimesine dahil
olup olmadigina bakilir. MKP’de gecici ¢oziim disarisindaki bir noktanin aday
noktalar kiimesine dahil olabilmesi i¢in, gecici ¢oziim icerisindeki her nokta ile
iligkili olmasi gerekmektedir. Bu yiizden, bir nokta i¢in bu islemin karmagikligi
O(|U]) olur. Dolayisiyla gegici ¢éziim disarisindaki biitiin noktalar i¢in bu islemin

karmasikligi O(|U| * |U|) olarak bulunur.

Onarma islemi sirasinda gegici ¢oziime bir nokta eklendikten sonra aday
noktalar kiimesindeki bazi noktalarin aday olma 6zelliklerini kaybederler. Aday olma
0zelligini kaybeden bu noktalar, MKP’de gecici ¢oziime eklenen son nokta ile iligkisi
olmayan noktalardir. Bu nokta ile iligskili olan noktalar aday olma o&zelliklerini
korurlar. Buna gére MKP’de aday noktalar kiimesini giincellerken aday noktalar
kiimesindeki noktalarin gegici ¢éziime son eklenen nokta ile iliskili olup olmadigina

bakilmasi gerekir. Bu islemin karmasikligit O (|U|) olur.
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Dolayisiyla PSO-A’nin MKP’ne uygulanmasi igin gelistirilen algoritmanin
karmasikig 0 (MTS + SB + (U] + [U]) + [U] = (IU] + |UD)) olarak bulunur. Bu

ifadeyi sadelestirirsek O(MTS * SB * |U|?) elde ederiz.

5.2. Modelin CSP’ye Uygulanmasi

CSP’de bozma isleminden sonra aday noktalar kiimesi hesaplanirken gegici
¢oziimilin disinda kalan biitlin noktalarin teker teker aday noktalar kiimesine dahil
olup olmadigia bakilir. CSP’de gecici ¢oziim disarisindaki bir noktanin aday
noktalar kiimesine dahil olabilmesi i¢in; nesnenin, ¢antaya eklenebilir bir durumda
olmasi gerekir. Cantanin ne kadar dolu oldugunu bilirsek bu islemi O(m) zamanda
yapabiliriz (m, boyut sayisin1 gosteriyor). Dolayisiyla gegici ¢oziim disarisindaki

biitiin noktalar i¢in bu islemin karmasikligi O (JU| = m) olarak bulunur.

Onarma islemi sirasinda gecici ¢oziime bir nokta eklendikten sonra aday
noktalar kiimesindeki bazi noktalarin aday olma oOzellikleri kaybolur. Aday olma
ozelligini kaybeden bu noktalar, son eklenen nokta ile birlikte ¢antaya eklenemez
hale gelen noktalardir. Aday noktalarin hesaplanmasi iglemi gibi bu islem de O (m)
zamanda yapilabilir. Aday noktalarin hepsi i¢in bu islem tekrarlanacagi icin bu

islemin toplam karmasikligi da O (|U| * m) olur.

Dolayistyla PSO-A’nin CSP’ye uygulanmasi i¢in gelistirilen algoritmanin
karmasiklig1 O (MTS * SB * (|U| xm+ |U| = (|U| + |U| * m))) olarak bulunur. Bu

ifadeyi sadelestirirsek O(MTS * SB = m * |U|?) elde ederiz.
5.3. Modelin KKP’ye Uygulanmasi

KKP’de bozma isleminden sonra aday noktalar kiimesi hesaplanirken gegici
¢Oziimiin igerisindeki biitliin noktalarin teker teker aday noktalar kiimesine dahil olup
olmadigina bakilir. KKP’de gecici ¢oziim igerisindeki bir noktanin aday noktalar
kiimesine dahil olabilmesi i¢in; noktanin, iliskili oldugu biitiin noktalarin gegici

¢Ozlimiin igerisinde olmasi gerekir. Bu kontroliin yapilmasi isleminin karmasikligi
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bir nokta i¢in O(|U|)’dur. Dolayisiyla gegici ¢oziim igerisindeki biitiin noktalar i¢in

bu islemin karmasiklig1 O(|U| = |U]) olarak bulunur.

Onarma islemi sirasinda gecici ¢oziimden bir nokta ¢ikarildiktan sonra aday
noktalar kiimesindeki bazi noktalarin aday olma ozellikleri kaybolur. Aday olma
ozelligini kaybeden bu noktalar, son ¢ikarilan nokta ile iliskisi olmayan noktalardir.
Bu islem bir nokta i¢in sabit zamanda yapilir. Aday noktalarin hepsi i¢in bu islem

tekrarlanacagi igin bu islemin toplam karmasikligi O(|U|) olur.

Dolayisiyla PSO-A’nin KKP’ye uygulanmasi i¢in gelistirilen algoritmanin
karmasikhigt O (MTS « SB + (U] * [U1) + U] « (1] + [UD))) olarak bulunur. Bu

ifadeyi sadelestirirsek O(MTS = SB * |U|?) elde ederiz.
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6. DENEYLER

PSO-A’nin uygulandigi maksimum klik problemi (MKP), cok boyutlu sirt
cantast problemi (CSP) ve kenar kapsama problemi (KKP) ile yapilan deneyler bu
bolimde anlatilmistir. Bu deneylerle PSO-A’nin bu problemler iizerindeki ¢éziim

kaliteleri, calisma zamanlar1 ve parametre se¢iminin etkileri incelenmistir.

Algoritmalar i¢in uygun parametre degerlerini bulmak icin cesitli testler ile
parametre analizleri yapilmistir. Bunun i¢in iki tipte testler yapilmistir. Birinci tip
testlerde, diger biitiin parametreler sabit tutularak bir parametre degerinin degisimi
ile ¢oziim kalitesinin degisimi incelenmistir. Bu testler yapilirken sabit tutulan
parametrelerin ilk degerleri Tablo 6.1.’de gosterilmistir. Bu degerler daha 6nceden
yapilan testler sonucunda anlamli sonuclar verecegi gozlenen degerlerdir. Bu sirada
SB (siirii boyutu) parametresini test ederken orantili bir test olmasi i¢cin MTS
(maksimum tur sayis1) parametresi sabit tutulmamis 200000 /SB olarak secilmistir.
pS parametresi, onu oransal etkileyecek diger biitiin parametrelerin analizi yapildigi;
p0 parametresi de a parametresinden direk etkilendigi i¢in bu parametrelerin ayrica
analizleri yapilmamustir. Buna goére birinci tip testlerde SB, pKS, pK,
A ve «a parametrelerinin degisiminin algoritmanin ¢oziim kalitesine etkisi
arastirilmistir. Bunun i¢in karsilastirma problemlerinden segilen temsili bir problem

tizerinde 25 kez ¢alistirilmis ve bulunan ¢oziimlerin ortalamasi alinmustir.

Tablo 6.1. Parametrelerin Ik Degerleri

Parametre Deger
SB 25

MTS 5000
pKS 1.0
pK 1.0
pS 1.0
PO (Baslangi degeri) 1.0
A 0.5

a 0.999 (1.001)
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Ikinci tip testlerde ise parametrelerden biri degistirilerek ve diger parametre
degerleri yine Tablo 6.1.’deki gibi tutularak algoritma 50 kez ¢alistirilmistir. Birinci
tipteki testlerden farkli olarak bu testlerde sadece algoritma sonlandigindaki en iyi
deger degil, algoritma calisirken her turda buldugu en iyi degerlerin ortalamasi
almmustir. Boylelikle degisen parametrenin algoritmanin ¢aligma karakterini nasil

etkiledigini daha net bir sekilde gormek miimkiin olmustur.

Bu testlerin disinda bir de PSO-A modelinin en 6nemli degiskenlerinden olan
ve noktalarin secilme olasiliklarini belirleyen dolayisiyla modelin temelini olusturan
pKS, pK, pS ve p0 parametreleri igin bir test yapilmistir. Bu teste se¢im oranlari testi
admi1 verecegiz. Bu testte, algoritmanin pKS, pK, pS ve p0 parametrelerinin hepsinin
1, hepsinin 0 ve bu parametrelerden sadece biri 0, digerleri bir olarak sec¢ildigi
durumlarda nasil davranis gosterdigi incelenmistir. Biitiin parametrelerin 0 secildigi

test, noktanin rastsal olarak se¢ilmesi anlamina gelmektedir.

Yapilan testlerin sonuglari, tablo ve grafikler ile sunulmus ve bu sonuglarin
anlami hakkinda yorumlarda bulunulmustur. Daha sonra bu testler sonucunda segilen
parametre degerleri kullanilarak algoritma biitiin karsilagtirma problemleri tizerinde

20’ser kez caligtirilmis ve sonuglar tablolar ile sunulmustur.

Algoritmalar C++ programlama dilinde gerceklenmistir.  Kullanilan
bilgisayarm islemcisi 2.40 Ghz. Core 2 Quad, hafizasi 3GB, isletim sistemi de
Windows XP’dir.

Bu béliimde ayrica bu problemler iizerinde uygulanan ve performanslar1 PSO-

A ile karsilagtirilan diger metasezgiseller hakkinda bilgi verilmistir.

6.1. MKP ile Yapilan Deneyler

PSO-A modeli MKP iizerinde uygulanarak ikinci DIMACS karsilastirmal
degerlendirme ¢izgeleri olan 36 ¢izge ile [Johnson and Trick, 1996] test edilmis ve
sonuglar1 {i¢ sirii tabanli metasezgisel ile karsilastirilmistir. Asagida bu

metasezgiseller ile gelistirilen algoritmalar hakkinda kisaca bilgi verilmistir.
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GLS [Marchiori, 2002] : Bu galismada klik problemini ¢6zmek igin genetik
algoritma bir yerel arama ile desteklenerek kullanilmistir. Bu algoritmada biitiin
bireyler bir maksimal kligi ifade eder. Her adimda popiilasyondaki iki tane birey
ebeveyn olarak secilir, bunlar birlestirilerek iki tane ¢ocuk birey olusturulur, yeni
olusan kliklere yerel arama uygulanarak maksimal klik haline getirilir, ve son olarak
iki ebeveyn ve iki cocuk arasindan en 1iyi ikisi popiilasyona eklenir. GLS,
parametreleri degistirilerek {li¢ farkli algoritma olarak gerceklenmistir. Popiilasyon
biiyiikliiglinii 10, mutasyon oranini 0.1, ¢aprazlama oranini1 0.9 ve sonlanma sartini
2000 jenerasyon yapinca genetik algoritma (GENE); popiilasyon biiyiikliigini 1,
mutasyon oranini 0 ve sonlanma sartin1 20000 jenerasyon yapinca tek bir parcacigin
arka arkaya yerel aramasit (ITER); popiilasyon biiylikliiginii 20000 ve sonlanma
sartint 0 jenerasyon yapinca ¢ok parcacigin tek bir yerel aramasi (MULT) ortaya
cikar. Tablo 5.3’de {i¢ versiyondan en iyi degeri veren versiyon kullanilmustir ve (G),

(1) ve (M) harfi ile hangi versiyon oldugu belirtilmistir.

ANT [Fenet and Solnon, 2004]: Bu algoritmada her bir karinca her turda yeni
bir klik olusturur. Her karincanin ¢6ziimii ilklendirme asamasinda bos kiime olarak
atanir. {1k diigiim rastsal secilir. Diger diigiimler, eklenebilir diigiimler arasindan
feromon iziyle orantili olarak rulet se¢imi ile segilir. Aday noktalar kiimesi, ¢ozim
kiimesine eklendiginde klik olmay1 bozmayacak elemanlarin olusturdugu kiimedir.
Bu kiimedeki bir diigiimiin ¢6ziime eklenme olasiligi bu diiglimiin o anda ¢6ziimde
bulunan biitiin digliimlerle olan kenarlarimin iizerindeki feromon miktarlarinin
toplamt ile orantilidir. Siirekli olarak eklenebilir diigiimlerin olusturdugu kiimeden
diigtimler eklendigi i¢in klik olma durumu hi¢bir zaman bozulmaz. Bu isleme klik
olma durumunu bozmadan hic¢bir diigiim eklenemez duruma gelene kadar devam
edilir. Tur bittiginde parcaciklar tarafindan bulunan en 1yi kligi olusturan kenarlara
kligin kalitesi 6l¢iisiinde feromon eklenir ve biitiin kenarlarin feromonlar1 belli bir
oranda azaltilir (buharlastirma). Optimum ¢6ziim bulunana kadar ya da belli bir

iterasyon sayisina ulagana kadar bu islem tekrarlanir.

EA/G [Zhang, 2005] : Mutasyon tabanli evrimsel bir algoritmadir. Bu
calismada rehberli mutasyon adi verilen bir algoritma gelistirilmistir. Rehberli
mutasyon, bir bireyin elemanlarini bir olasilik vektorii yardimi ile degistirerek yeni

alt kiimeler olusturmaya yarar. Burada kullanilan olasilik vektorii siirtideki iyi
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uygunluk degerine sahip bireylerin katkisi ile olusturulur. Mutasyon sonucunda klik
olmayan alt kiimeler olusabilecegi i¢in birey daha sonra diizeltme algoritmasi
kullanilarak maksimal klik haline getirilir. Diizeltme algoritmasi olarak
Marchiori’nin yontemi kullanilmistir [Marchiori, 1998]. Bu yontemde, siiriiniin
icerisindeki en iyi birey alinarak ona dnce rehberli mutasyon daha sonra da diizeltme
algoritmasi uygulanarak yeni bireyler olusturulmakta ve bu bireyler siirii igerisindeki
diisiik uygunluk degerine sahip bireyler ile yer degistirmektedir. Bu islem optimal
klik bulunana kadar ya da belirlenen iterasyon sayist olusana kadar

tekrarlanmaktadir.

Bu ili¢ yontemden ANT, PSO-A’ya oldukg¢a benzer. Siirekli olarak olurlu
coziimler lizerinde dolagsmak, aday noktalar kiimesi, eklenecek nokta se¢ilirken rulet
se¢imi yapilmasi iki yontemin ortak noktalaridir. ANT da her turda karincalar yeni
¢oziim olustururken PSO-A’da eski ¢ozliim belli bir oranda bozularak yeni bir ¢6ziim

ingaa edilir.

ANT ile kiyaslandiginda PSO-A’nin karmasikligi daha azdir. Iki yontemin de
temel operasyonlari eklenecek noktayr bulmaktir. Se¢cim oranlart PSO-A’da bir
pargacik icin en fazla bir kez hesaplanir. Bunun nedeni bir pargacigin kisisel ya da
sosyal tecriibeleri  giincellenmeyen turlardan  sonra secim  oranlarini
degistirmemesidir. Ayrica PSO-A’da tur igerisinde her nokta eklendikten sonra
oranlar degismez. ANT’da ise her nokta eklendikten sonra noktalarin secilme

olasiliklar1 degisir ve gilincellenmesi gerekir.

Karsilastirma Problemleri :

Ikinci DIMACS klik problemleri iginde 8 farkli problem tipi bulunmaktadir.
Cx.y tipi problemler, x diiglime sahip, her iki diigiim arasinda 0.y olasilikla kenar
bulunacak sekilde rastsal olusturulan ¢izgelerdir. DSJC de rastsal ¢izgelerdir. MANN
problemleri minimum kiime kapsama problemleridir. Brock tipindeki problemler,
diisiik dereceli diigiimlerden olusan kliklere sahip, klikleri saklamak igin 6zel olarak
olusturulmus ¢izgelerdir. Gen problemleri yapay olarak olusturulan ve iginde biiyiik

ve bilinen bir kligin saklandigr problemlerdir. Hamming problemleri kodlama
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teorisinde kullanilan hamming uzakligi ile ilgilidir. Keller problemleri geometri

temellidir. P-hat problemleri biiyiik kliklere sahip rastsal gizgelerdir.

MKP’de temsili problem olarak ikinci DIMACS problemlerinden olan 2000
diiglimlii, bilinen en biiylik klik degeri 80 olan C2000.9 isimli ¢izge kullanilmustir.
Daha once daha kolay problemlerin parametre analizinde kullanilmasi denenmis
ancak test sonuglarini yorumlamak miimkiin olmamistir. Bu yiizden ¢ok diigiime
sahip, zor bir problem olan C2000.9 problemi parametre analizlerinde kullanilmaya

baglanmistir.

Test Sonugclar :

Stirli boyutunun (SB) ¢oziim kalitesine etkisi Sekil 6.1 ve Tablo 6.2.°de
gosterilmistir. COziim kalitesinin, siiri boyutu arttikca belli bir noktadan sonra
diismesinin nedeni tur sayisinin SB arttikca diismesi ve algoritmanin ¢okelme

saglayamadan sonlanmasidir. Bu testler sonucunda SB, 80 olarak secilmistir.
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Sekil 6.1. SB - Coziim Kalitesi Tablosu (MKP)



Tablo 6.2. SB - C6ziim Kalitesi Tablosu (MKP)

SB |En lyi | Ortalama| Std. | Sire
20| 74 72,680 |0,950(59,768
30| 74 73,000 |0,580 (65,197
40 | 75 73,360 [0,700 68,454
50| 76 73,640 |1,150(69,052
60 | 75 73,280 |0,840|71,410
70 | 76 73,440 |1,040(73,786
80 | 73 69,240 |1,360(71,732
90 | 68 65,760 |1,130(71,291
100| 66 64,800 |0,760 |83,599
110| 66 64,480 |0,710|83,879
120| 66 64,120 |0,670|85,467
130| 66 64,440 |0,710 85,269
140| 66 64,000 |0,710|85,711
150| 66 64,160 |0,800|84,318
160| 66 63,960 |0,730 83,798
170| 65 63,880 |0,730(68,792
180| 66 64,080 |0,810(70,508
190| 67 64,120 |0,880 (68,738
200| 66 63,840 |0,690 64,560

42
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Farkli SB degerlerinin ¢6ziim kalitesine etkisi Sekil 6.2.’de gosterilmistir. Bu
grafige gore siirli boyutunun artmasi kiiciik sayilarda ¢oziim kalitesinde daha biiytlik
bir artis saglarken, daha biiyiik sayilarda artis azalmaktadir. Ayrica sekilden

anlagilacagi lizere SB’nin degisimi ¢okelme zamanini ¢ok az etkilemektedir.

75

. (e

65
——CB =]

Coziim Kalitesi

——CB =5

e SB = 10
60

=SB =25

=SB =50

=== 5B =100

55 F
0 1000 2000 3000 4000 5000

Tur sayisi

Sekil 6.2. Farkl1 SB Degerleri ile Yapilan Test Sonuclar1 (MKP)
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pKS’nin sirii  ¢Oziim kalitesine etkisi  Sekil 6.3.’de  g0sterilmistir.
pKS, 0 degerini aldiginda algoritmanin ¢dkelmesi ¢ok zorlagsmakta oldugu igin
¢oziim kalitesi ¢ok zayif kalmistir. 0°dan biiyiik, kiigiik degerlerde ¢oziim kalitesinin
yikksek oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni, pKS degeri kiiglik segildiginde
¢okelmenin gecikmesinin saglanmasi ve farklilasmanin artmasidir. Algoritma daha
uzun siirede daha iyi bir deger bularak ¢okelmistir. Biitiin problemler igin testler

yapilirken pKS, 0.14 olarak se¢ilmistir.
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Farkli pKS degerleri ile yapilan test sonuglar1 Sekil 6.4.’te gosterilmistir. pKS
degeri ylikseldikce ¢cokelmenin hizlandig1 ve ¢oziim kalitesinin diistiigli goriiliir. pKS
degeri cok kiiciik segildiginde de belli bir tur sayisinda ¢okelme saglanmadigi igin

¢Oziim kalitesi diisiik kalmaktadir.
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Sekil 6.4. Farkl1 pKS Degerleri Ile Yapilan Test Sonuglar1 (MKP)
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pK’nin ¢oziim kalitesine etkisi Sekil 6.5.’te gdsterilmistir. pK ’nin pS’den daha
bliylik deger almasi siiriideki bir parcacigin kisisel tecriibesinden daha fazla
etkilenerek dolagsmasina yol agar. Bunu PSO’daki eylemsizlik(inertia) katsayisina
benzetebiliriz. Bu sayinin biiyilik olmasi farklilagsmay1 artirir. Bu sekle gore pK 'nin 1
ile 3 arasinda degerler almasinin ¢oziim kalitesini arttirdigi gézlemlenmistir.

Testlerde 2.6 tercih edilmistir.
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A’nin ¢oziim kalitesine etkisi Sekil 6.6. ve Tablo 6.3.’te gosterilmistir. 4, 0
degerini  aldiginda  algoritmanin  pargaciklar  ¢oziimlerine higbir bozma
uygulamadiklari i¢in ilk bulduklari rastsal ¢oziim ile algoritmay1 sonlandirirlar. Bu
yiizden bu durumdaki ¢oziim kalitesi ¢ok diisiiktiir. A ¢ok artinca da farklilagsma
gereginden fazla artacagi i¢in ¢okelme zorlasir. Bu problemde A’nin kiiciik degerleri
icin ¢ozlim kalitesinin daha iyi oldugu gozlenmis ve biitiin problemlerin testinde

0.30 olarak se¢ilmistir.
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Tablo 6.3. Lambda - C6ziim Kalitesi Tablosu (MKP)

A | Enliyi|Ortalama| Std. | Sire
0,00| 59 55,4 1,41 20,77
0,05| 74 71,52 1,05|22,476
0,10 75 72,92 |0,86|22,622
0,15| 76 73,44 |0,87|22,619
0,20 74 73,36 |0,64]22,639
0,25| 76 73,28 |1,02]22,696
0,30 76 73,28 |1,06]22,919
0,35| 75 73 1,08 23,154
0,40 76 73,4 1,15|23,503
0,45| 75 72,8 1,12 | 24,006
0,50| 75 73 1,12 24,808
0,55| 74 72,6 0,82 25,526
0,60 74 72,64 10,91|26,646
0,65 74 72,2 0,96 27,958
0,70 75 72,32 |1,25]29,685
0,75| 75 72,28 |1,46|31,957
0,80 74 71,84 0,9 |34,876
0,85| 74 71,6 1,08 38,541
0,90| 73 70,88 |1,01|43,001
0,95| 73 70,28 |1,21/48,568
1,00 73 69,72 |1,28|55,725

48
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Farkli A degerleri ile yapilan testler Sekil 6.7.’de gosterilmistir. En alttaki diiz
¢izgi A’nin 0 oldugu durumdur. Bu durumda bozma islemi yapilmadigi i¢in ilk turda
bulunan ¢oziimler gelistirilmeden algoritma sonlamir. A kiiciik degerler aldiginda
¢okelmenin ¢ok erken gerceklestigi goriiliir. 0.10 ve 0.25 degerlerinde algoritmanin
¢oziim kalitesinin en yliksek degerlere ulastigi goriilmistiir. Degeri biiylitmeye
devam ettigimizde ¢okelme siiresinin arttig1 ve belirli tur sayisi icerisinde ¢oziim

kalitesinin diistiigli goriilmiistiir.

75

20 f / .

(o2}
(%2}

Coziim Kalitesi

= |ambda = 0.00
= |ambda = 0.05
= |ambda =0.10
e |ambda = 0.25
e |ambda = 0.50
=== |ambda = 1.00

55

0 1000 2000 3000 4000 5000

Tur sayisi

Sekil 6.7. Farkli Lambda Degerleri ile Yapilan Test Sonuglar1 (MKP)
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a’nmin ¢oziim kalitesine etkisi Sekil 6.8. ve Tablo 6.4’te gosterilmistir. a, 1
degerini aldiginda p0 hig kiiglilmeyecegi i¢in algoritma rastsal davranmis ve iyi bir
¢Oziim bulmasi miimkiin olmamistir. a’nin kiigiilmesi p0’in daha hizl kiiciilmesi
anlamina gelecegi icin farklilagma azalacak ve algoritma daha ¢abuk c¢okelecektir.
Sonuglardan, bu durumun ¢6ziim kalitesini diiglirdiigii goriilmektedir. Biitiin testler

yapilirken a, 0.9992 olarak secilmistir.
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Tablo 6.4.

Alpha - Coziim Kalitesi Tablosu (MKP)

a

En lyi

Ortalama

Std.

Sure

1,0000

65,0000

63,8000

0,7071

53,2869

0,9995

74,0000

71,2400

1,3626

52,6762

0,9990

75,0000

73,1600

0,9866

52,1644

0,9985

76,0000

73,2000

0,9129

51,8100

0,9980

75,0000

72,9200

0,9539

51,1625

0,9975

75,0000

72,6000

0,9574

52,0519

0,9970

74,0000

72,4400

0,6506

50,9475

0,9965

74,0000

72,5600

0,8699

50,9606

0,9960

74,0000

72,5600

0,8206

50,8975

0,9955

74,0000

72,6400

0,9522

50,8844

0,9950

74,0000

72,6000

0,8165

50,7862

0,9945

75,0000

72,2400

1,0520

50,9644

0,9940

74,0000

72,4000

0,8660

48,3348

0,9935

75,0000

72,0000

1,0408

50,7594

0,9930

74,0000

72,0800

0,9539

50,8656

0,9925

73,0000

71,8800

0,6658

50,8400

0,9920

75,0000

72,3600

1,2871

51,0125

0,9915

75,0000

71,9200

1,0770

50,9581

0,9910

73,0000

71,7200

0,8907

50,8888

0,9905

74,0000

71,7600

0,8307

50,4212

0,9900

74,0000

72,2400

1,0116

50,5044

0,9895

74,0000

71,8000

0,7638

50,5469

0,9890

73,0000

71,4000

0,8165

50,6213

0,9885

73,0000

71,6000

0,7638

50,4700

0,9880

75,0000

71,5600

0,9165

50,3950

0,9875

75,0000

71,7600

1,1648

50,6862

0,9870

75,0000

71,7200

1,1373

51,0881

0,9865

73,0000

71,8000

0,7071

50,7225

0,9860

73,0000

71,6000

0,9129

50,6800

0,9855

75,0000

71,7200

1,1000

50,7006

0,9850

73,0000

71,4000

1,0000

50,6800

0,9845

74,0000

71,8000

1,0000

50,5856

0,9840

74,0000

71,3600

0,9950

50,6100

0,9835

73,0000

71,4800

0,8226

50,7338

0,9830

74,0000

71,3600

1,1504

50,6406

0,9825

73,0000

71,4000

0,8660

50,6256

0,9820

73,0000

71,4800

0,8226

50,7294
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Farkli a degerleri ile yapilan testler Sekil 6.9.’da gosterilmistir. Deger 1’e

yaklastikca c¢okelmenin geciktigi ve ¢oziim kalitesinin arttig1 sekilde acikca

goriilmektedir.

saglanamadigi i¢in ¢6ziim kalitesi diisiik kalacaktir.

Belli bir degeri astiktan sonra belli tur sayisinda ¢okelme
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Sekil 6.9. Farkl1 Alpha Degerleri ile Yapilan Test Sonuglari (MKP)
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Secim oranlar1 testinin sonuglart Sekil 6.10.’da gosterilmistir. Hepsi bir segilen
durumda ¢6ziim kalitesi en yiliksek ¢ikmistir. pK ve pS 0 oldugu durumlarda ¢6ziim
kalitesi ve algoritmanin ¢okelme zamani ¢ok farkli degildir ancak ¢oziim kalitesi
biraz daha diistiktiir. Bu durum siirii zekasinin etkili oldugunun gostergesidir. p0’n 0
oldugu durumda farklilagma ¢ok az oldugu i¢in erken ¢okelme ve ¢6ziim kalitesinin
cok diisiik oldugu goriilmiistir. pKS’nin 0 oldugu durumda ise ¢okelme c¢ok
gecikmis hatta hi¢ ger¢eklesmemistir. Hepsi 0 durumunda ¢oziim kalitesinin diger

durumlarin ¢ok gerisinde kaldig goriilmiistiir.

e HepsSil e=—pKS=0

e pK=0 pS=0

—pO:O —Hep5|0

71
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Sekil 6.10. Se¢im Oranlar1 Testi (MKP)
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Se¢im oranlar1 testi sonuglarma bakildiginda pKS’nin 0 oldugu durumun
grafiginin c¢ikista oldugu goriilmektedir. Buna dayanarak bu durumun tur sayisi
artinnldiginda daha yiiksek ¢oziimlere ulasabilecegi tahmin edilebilir. Ancak durumun
boyle olmadigi tur sayisim artirarak yapilan testte goriilmiistiir. Sonuglari Sekil
6.11.de goriilen bu testte biitiin parametrelerin bir oldugu ve sadece pKS’nin 0

oldugu durumlarin karsilagtirmasi yapilmustir.
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Sekil 6.11. Hepsi 1 ve pKS=0 Karsilastirmasi (10000 tur) (MKP)
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Farkli se¢cim oranlar1 degerleriyle c¢alistirilan algoritmalarin son durumdaki

¢Oziim degerleri ortalamalar1 Tablo 6.5.”te verilmistir.

Tablo 6.5. Se¢im Oranlarinin Karsilastiriimasi (MKP)

Hepsil | pKS=0 | pK=0 pS=0 pO=0 | HepsiO
73,37 68,20 72,65 72,94 69,31 63,42

Baslangigta secilen parametre degerleri (ilk degerler) ile testler sonucunda

tercih edilen degerler (son degerler) Tablo 6.6.’da verilmistir.

Tablo 6.6. Parametrelerin Ilk ve Son Degerleri

Degisken| 11k Degerler | Son Degerler
SB 25 80
MTS 5000 6000
pKS 1.0 0.15
pK 1.0 2.60
pS 1.0 1.00
p0 1.0 1.00
A 0.5 0.14
a 0.999 0.9992
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Parametlerin ilk ve son degerlerinin ¢6ziim kalitesine etkisi Sekil 6.12.’de

gosterilmistir.
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Sekil 6.12. Parametrelerin i1k ve Son Degerlerinin Karsilastirmas: (MKP)

Karsilagtirma problemleri ile yapilan testlerin sonuglari Tablo 6.7.°de
verilmistir. Bu tabloda V, ¢izgenin diigiim sayisini, C ¢izgede su ana kadar bulunan
en biiylik kligin blyiikligiinii gostermektedir. Eger “*’ isareti varsa, bulunan klik
biiylikliglinlin optimal oldugu kanitlanmistir. En iyi deger, ortalama deger ve
parantez i¢inde standart sapma degerleri verilmistir. Eger standart sapma 0 ise 0
bolim bos birakilmistir. Siireler saniye cinsindendir. Koyu gosterilen sayilar PSO-

A’nin diger algoritmalardan daha yiiksek ¢6ziim buldugunu gosterir.



Tablo 6.7. PSO-A’nin MKP’ye Uygulamisinin Karsilastirmali Sonuglari

57

PSO-A GLS ANT EA/G
CizgeninAdi | V | C En ort. (Std.) | Sr En ort. (Std.) | Sr | v. En ort. (Std) | sr En ort. (Std.) | Sr
iyi iyi iyi iyi
C125.9 125 | 34* | 34 34,00 0 | 34 3400 |0 | 1| 34 34.00 0 | 34 34.00 1
C250.9 250 | 44* | 44 44,00 1 | 44 [ 43.0006) | 0 | 1 | 44 44.00 1| 44 44.00 2
C500.9 500 | 57 | 57 | 56,84(03) | 27 | 55 | 52.70(14)| 0 | I | 57 | 55.90(06) | 8 | 56 | 55.20(09) | 5
€1000.9 1000 | 68 | 68 | 66,40 (05) | 68 | 66 | 61.60(2.1) | 0 | G | 68 | 66.20 (0.7) | 49 | 67 | 64.40 (1.4) | 21
€2000.9 2000| 80 | 75 | 73,96 (0.6) |148| 70 | 68.70(12) | 0 | I | 78 | 74.30 (1.4) | 238 | 72 | 70.90 (1.0) | 45
DSJC5005 | 500 | 14 | 13 13,00 0 | 13 [1220004)| 0 |G | 13 13.00 1|13 13.00 4
DSJC1000.5 |1000| 15 | 15 | 14,68 (04) | 14 | 14 | 1350(05)| 0 | I | 15 | 14.30(04) | 7 | 15 | 14,50 (0.3) | 12
C2000.5 2000| 16 | 16 | 1564 (04) | 34 | 15 | 1420(04)| 0 | I | 16 | 15.30(0.5) | 40 | 16 | 14.90 (0.7) | 28
C4000.5 4000| 18 | 17 | 16,80(04) | 99 | 16 | 1560(05) | O | I | 18 | 16.80 (0.6) | 257 | 17 | 16.10 (0.3) | 61
MANN_a27 | 378 | 126* | 126 | 125,96 (0.2) | 103 | 126 | 126000 | 0 | I |126| 126.00 | 44 |126| 12600 |12
MANN_a45 | 1035 | 345* | 338 | 337,28 (0.4) | 819 | 345 343.10 2| 1| 344 342.%0 749 | 345 343.10 80
(0.8) (0.6) 0.7)
brock200_2 | 200 | 12* | 12 12,00 0 | 12 1200 |0 [M| 12 12.00 0 |12 12.00 1
brock200_4 | 200 | 17* | 17 | 16,92(02) | 1 | 17 [ 1570(09) | 0 (M| 17 | 16.80(04) | 1 | 17 | 16,50 (0.5) | 2
brock400_2 | 400 | 29* | 29 | 2532(1.1) | 14 | 25 [ 23.20(0.7) | O | 1 | 25 | 24.80(04) | 3 | 25 | 24.70(04) | 3
brock400_4 | 400 | 33* | 33 | 27,24(36) | 11 | 25 [ 23.60(08) | 0 | G | 33 | 27.10(40) | 5 | 33 | 25.10(26) | 3
brock800_2 | 800 | 24* | 21 | 20,68(04) | 25 | 20 | 19.30(06) | O | G | 24 | 20.10(06) | 11 | 21 | 20.10 (0.4) | 8
brock800_4 | 800 | 26* | 21 | 20,56 (0,5) | 25 | 20 | 19.00(04) | O | 1 | 26 | 20.00(0.8) | 11 | 21 | 19.90 (0.5) | 8
gen200_p0.9_44 | 200 | 44* | 44 44,00 3 | 44 [39.70(16) | 0 | G | 44 44.00 0 | 44 4400 |25
gen200_p0.9_55 | 200 | 55* | 55 55,00 0 | 55 |50.80(64)| 0 |G| 55 55.00 0 |55 55.00 |30
gen400_p0.9_55 | 400 | 55 | 55 55,00 15 | 55 | 49.70(12) | 0 | G | 53 | 52.20(0.4) | 6 | 55 | 51.80(0.7) | 45
gen400_p0.9_65 | 400 | 65 | 65 65,00 6 | 65 |53.70(74)| 0 | G | 65 65.00 2 | 65 65.00 |47
gen400_p0.9_75 | 400 | 75 | 75 75,00 2 |75 5122'73(; 01|75 75.00 2 |75 75.00 |46
hamming8-4 | 256 | 16* | 16 16,00 0 | 16 16.00 |0 |G| 16 16.00 0|16 16.00 2
hamming10-4 | 1024 | 40 | 40 40,00 15 | 40 | 38.20(12)| 0 | I | 40 | 39.30(0.9) | 29 | 40 | 39.80 (0.6) | 16
kellerd 171 | 11* 11 11,00 0 11 11.00 0G| 11 11.00 0 11 11.00 1
kellers 776 | 27 | 27 27,00 5 | 27 [263006)| 0| 1| 27 27.00 12 | 27 | 26.90 (0.3) | 10
kellers 3361| 59 | 57 | 5552(0,7) |146| 56 | 52.70(1.8)| 1 | I | 57 | 55.10 (1.3) | 549 | 56 | 53.40 (1.2) | 63
p_hat300-1 300 | 8« | 8 8,00 0| 8 8.00 0G| 8 8.00 0| 8 8.00 2
p_hat300-2 300 | 25* | 25 25,00 0|25 2500 |0 | 1|25 25.00 0|25 25.00 2
p_hat300-3 300 | 36* | 36 36,00 0 | 36 (351008) | 0| 1] 36 36.00 0 |36 36.00 2
p_hat700-1 700 | 11* | 11 11,00 0 | 11| 99@©7) | 0| 1|11 |110001) | 2 | 11 11.00 6
p_hat700-2 700 | 44* | 44 44,00 0 | 44 |4360(07)| 0 | 1| 44 44.00 4 | 44 44.00 8
p_hat700-3 700 | 62 | 62 62,00 4 | 62 |61.80(06)| 0| 1| 62 62.00 7 |62 62.00 |13
p_hat1500-1 | 1500 | 12* | 12 | 11,60(05) | 17 | 11 | 10.80(04) | 0 | G | 12 | 11.10(02) | 9 | 12 | 11.10(0.3) | 19
p_hat1500-2 | 1500| 65 | 65 65,00 13 | 65 | 63.90(20)| 0 | I | 65 65.00 35 | 65 65.00 |28
p_hat1500-3 | 1500 | 94 | 94 94,00 85 | 94 [93.00(08)| 0 | I | 94 94.00 54 | 94 | 93.70 (0.5) | 34
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Kargilagtirma problemleri ile yapilan testlerde PSO-A’nin 8 tip problemden
sadece birinde (MANN) diger yontemlerden daha koti performans gosterdigi
goriilmiistiir. Ozellikle zor klik problemleri olan brock ve rastsal olusturulan ve
biiyiik ¢izgeler igeren CX.y tipi ¢izgelerde PSO-A’nin karsilastirilan algoritmalardan
daha {istlin oldugu goriilmiistiir. PSO-A, 36 degerlendirme ¢izgesinin 21’inde biitiin
calismalarda tam sonucu bulmustur. 11 problemde diger {i¢ algoritmanin hepsinden

de daha iyi bir sonu¢ bulunmustur.

PSO-A’nin 36 degerlendirme g¢izgesi ile yapilan testler dikkate alinarak,
ortalama klik biiyiikliigli agilarindan GLS, ANT ve EA/G ile karsilastirmalar1 Tablo
6.8.’da gosterilmistir ; ‘+” PSO-A’nin sonucunun iyi oldugu, ‘=" sonuglarin esit
oldugu, ‘-’ ise diger ¢dziimiin iyi oldugu problem sayisim gdstermektedir. Ornegin,
PSO-A ile GLS karsilastirildiginda, 36 problemin 28’inde PSO-A, 2’sinde GLS daha

iyi sonug¢ vermistir. 6 problemde ise sonuglar esittir.

Tablo 6.8. Test Sonuglarinin Karsilastirmasi (MKP)

GLS ANT EA/G
+ = - + = - |+ = -

28 6 2 |13 20 3 |17 17 2

6.2. CSP ile Yapilan Deneyler

PSO-A modeli CSP iizerinde uygulanarak OR-Kiitiiphanesindeki [Beasley,
1990] karsilastirmali degerlendirme problemlerinin 9’u {izerinde test edilmistir.
Sonuglar ayni problem iizerinde uygulanan bir genetik algoritma olan GENESY's
[Khuri et al, 1994] ile karsilastirilmistir. Asagida GENESYs hakkinda bilgi

verilmistir.

GENESsYs [Khuri et al, 1994] : Problem, GA i¢in su sekilde kodlanmistir. Her
bir nesnenin ¢oziimde olup olmamasi bir x dizisi ile ifade edilmistir. Algoritmada
olursuz ¢oziimlere bir ceza fonksiyonu ile izin verilmistir. Bunun disinda standart

GA adimlari izlenmistir.
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Karsilastirma Problemleri :

BHOSLIB kenar kapsama probleminden segilen WEIGN, SENTO ile mkncapch
problemlerinden toplam 9 problem ile testler yapilmistir. CKP’de temsili problem
olarak OR-Kiitiiphanesindeki mkncapcbl isimli dosyadaki problemlerden ilki olan

100 nesneli, 5 boyutlu problem kullanilmustir.

Test Sonuclar :

MKP yapilan testlerin tamami1 CSP’de de yapilmistir. Ancak CSP’de alinan
sonuglar MKP’de oldugu gibi anlamlandirilabilir gériilmeyip daha ¢ok rastsal bir
davramsin sonuglar1 gibi gériinmektedir. Ornegin Sekil 6.13.de pKS degisiminin
¢oziim kalitesine etkisi goriilmektedir. Diger parametre testlerinde de benzer

grafikler ortaya ¢ikmustir.

22000
21900
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pKS Degeri

Sekil 6.13. pKS - Céziim Kalitesi Grafigi (CSP)
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Sekil 6.14. Se¢im Oranlar1 Testi (CSP)

Tablo 6.9. Se¢im Oranlarinin Karsilastirilmasi (CSP)

Hepsi 1

pKS=0

pK=0

pS=0

p0=0

Hepsi 0

21708,7

21729,3

21751,5

21741,9

21759,9

21752,7

Se¢im oranlari testinin sonuglart Sekil 6.14. ve Tablo 6.9’da goriilmiistiir. Bu

testlerin sonucunda, bu problem {izerinde se¢im oranlarinin ¢oziim kalitesini

etkilemedigi hatta rastsal nokta se¢imi durumu ile (hepsi 0 durumu) ayni karaktere

sahip oldugu gorilmiistiir.
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Basarili bir parametre analizi yapilamadigi i¢cin MKP igin tercih edilen

parametre degerleri aynen kullanilarak testler yapilmistir.

Gelistirilen algoritmanin karsilastirma cizgeleri ile yapilan test sonuglar1 ve
GENESsYs algoritmasi ile karsilastirmast Tablo 6.10.’da gosterilmistir. Bu tabloda n,
nesne sayisini, m boyut sayisini, opt. problemin optimal ¢oziim degerini, #opt
algoritmanin testler sirasinda optimal degeri kag kez buldugunu gosterir. Testler PSO
icin 20 kez, GENEsYS i¢in 100 kez calistirllmistir. Kii¢lik problemlerde PSO-A,
GENEsYs’den daha iyi sonu¢ buldugu ancak problem biiyiidilkge PSO-A’nin

performansinin hizla diistigli goriilmiistiir.

Tablo 6.10. PSO-A’nin CSP’ye Uygulanisinin Karsilastirmali Sonuglari

PSO-A GENEsYs
n |m| opt En lyi Ort. Sd. | Siire |#opt| Enlyi Ort. |#opt
knap15 | 15 | 10| 4015 4015 4015 0 0.04 | 20 4015 4012 83
knap20 | 20 | 10| 6120 6120 6109 9 0.97 5 6120 6102 33
knap28 | 28 | 10| 12400 12400 12295 80 1,80 5 12400 12374 33
knap39 | 39 | 5 | 10618 10588 10567 15 2,15 0 10618 10536 4
knap50 | 50 | 5 | 16537 16436 16361 45 3,13 0 16537 16378 1
SENTO1 | 60 |30 | 7772 7598 7291 129 8,21 0 7772 7626 5
SENTO2 | 60 | 30| 8722 8525 8448 43 12,31 O 8722 8685 2
WEING7|105| 2 | 1095445 | 1088522 | 1086018 | 1121 |73,53| O |1095382|1093897| O
WEING8|105| 2 | 624319 | 565627 | 536931 | 10513 |50,73| O 624319 | 613383 6

6.3. KKP ile Yapilan Deneyler

PSO-A modeli KKP iizerinde uygulanarak ikinci BHOSLIB karsilastirmali
degerlendirme ¢izgelerinden 24 ¢izge ile test edilmistir [Xu and Li, 2000]. Sonuglar
aynt problem {lizerinde uygulanan bir karinca kolonisi algoritmast olan CKACS
[Gilmour and Dras, 2006] ile karsilastirnlmistir. Asagida bu algoritma hakkinda bilgi

verilmistir.
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CKACS [Gilmour and Dras, 2006] : Ozcekirdekleme yontemi (kernelization),
problem uzayini polinom zamanda bazi parametrelerden bagimsiz olarak daha kiigiik
bir problem 6ziine doniistirmeyi amaglayan bir yontemdir. Bu algoritmada, KKP
tizerinde Ozgekirdekleme yontemi ile birlikte karinca kolonisi algoritmasi
kullanilmigtir. Bu ¢alisma kapsaminda sadece 6z problemdeki diigiimleri dikkate
almak, 6z problemdeki diiglimlere farkli feromon agirliklart vermek, 6zde ve 6z
disarisinda farkli karinca kolonileri kullanmak gibi alt1 farkli yontem denenmistir. Bu
yontemler BHOSLIB problemleri iizerinde test edilmistir. Bu testler sonucunda en
iyi performans gosteren yontemin, Ozgekirdek bilgisini kullanarak feromon
giincellemesi yapan “CycleKernelized Ant Colony System (CKACS)” oldugu
goriilmiistir. PSO-A’nin  degerlendirme problemleri ile yapilan kargilagtirmali

sonugclar1 verilirken CKACS sonuglar1 kullanilmustir.

Karsilastirma Problemleri :

BHOSLIB kenar kapsama problemi 6rnekleri, optimal ¢éziimiin bulunmasi zor
olmast i¢in gelistirilmis bir algoritma ile yapay olarak olusturulmus zor
problemlerdir. KKP’de temsili problem olarak ikinci BHOSLIB problemlerinden
olan 450 diigiimlii, optimal kapsayan kiime biiyiikligii 420 olan frb30-15-1 isimli

cizge kullanilmistir.
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Test Sonugclari :

Siirii boyutunun (SB) ¢6ziim kalitesine etkisi Sekil 6.15. ve Tablo 6.11.°de
gosterilmistir. Coziim kalitesinin, siirii boyutu arttik¢ca belli bir noktadan sonra
kotiilesmesinin nedeni tur sayisinin SB arttik¢a diismesi ve algoritmanin ¢okelme

saglayamadan sonlanmasidir. Bu testler sonucunda SB, 80 olarak se¢ilmistir.

423

422

Cozlim Kalitesi

421

420 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

SB Degeri

Sekil 6.15. SB - Coziim Kalitesi Grafigi (KKP)



Tablo 6.11. SB - Coziim Kalitesi Tablosu (KKP)

SB

En lyi

Ortalama

Std.

Sure

10

420

421,700

0,670

386,497

20

420

421,400

0,700

415,395

30

420

420,600

0,700

361,899

40

420

420,900

0,990

378,265

50

420

420,600

0,840

356,319

60

420

420,400

0,700

377,360

70

420

421,100

0,740

395,355

80

420

421,200

0,920

394,722

90

420

421,400

0,700

481,974

100

420

421,800

1,030

453,269

110

421

422,200

0,630

427,284

120

422

422,600

0,520

413,308

130

421

422,700

0,670

411,444

140

422

422,900

0,320

406,886

150

422

422,900

0,320

414,438

160

422

422,900

0,570

409,304

170

422

422,900

0,320

409,461

180

421

422,800

0,630

408,974

190

422

422,800

0,420

409,835

64
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Farkli SB degerlerinin ¢oziim kalitesine etkisi Sekil 6.16.’da gosterilmistir. Tur
say1st sabit olarak yapilan bu testlerde, siirii boyutu arttikca ¢oziim kalitesinin bir
miktar arttigi, sirii boyutunu artirmaya devam ettirtikce bu artisin kiictildiigi

goriilmiistiir.

427
=SB =25

426
s B = 75

SB=100

425

424 |

N~
N
w

Cozlm Kalitesi

422

421 \E

420

0 1000 2000 3000 4000 5000

Tursayisi

Sekil 6.16. Farkl1 SB Degerleri ile Yapilan Test Sonuclar1 (KKP)



pKS’nin
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¢Ooziim  kalitesine  etkisi ~ Sekil 6.17.°de  gosterilmistir.

Grafikler benzer karakter tasidig1 icin MKP’de pKS degisiminin ¢éziim kalitesine

etkisi ile ilgili sOylenenlerin hepsi CSP i¢in de sdylenebilir. Biitiin problemler icin

testler yapilirken pKS, 0.65 olarak secilmistir.

Cozlim Kalitesi

424

423

422

421 +

420

0,0

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
pKS Degeri

Sekil 6.17. pKS - Coziim Kalitesi Grafigi (KKP)
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Farkli pKS degerleri ile yapilan test sonuglart Sekil 6.18.’de gosterilmistir. Bu

sekilde, yukarida yapilan tahmin daha net bir sekilde izlenmektedir.

Cozim Kalitesi

427

426

425

424

423

422

421

420

e nKS=0.50
= pKS=1.00
= pKS=1.50
e pKS = 2.00
\\\\ S
0 1000 2000 3000 4000 5000
Tur sayisi

Sekil 6.18. Farkli pKS Degerleri Ile Yapilan Test Sonuglar1 (KKP)
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pK ’nin siirli ¢6zlim kalitesine etkisi Sekil 6.19.’da gosterilmistir. Bu sekle gore

pK’nin 0.2 ile 1.2 arasinda degerler almasinin ¢oziim kalitesini arttirdigt

gbézlemlenmistir. Testlerde 0.3 tercih edilmistir.

Cozlim Kalitesi

422

421

420

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
pK Degeri

Sekil 6.19. pK - Coziim Kalitesi Grafigi (KKP)
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A’nin ¢oziim Kkalitesine etkisi Sekil 6.20. ve Tablo 6.12.’de gosterilmistir.

Burada da parametrenin ¢oziime etkisi MKP’de oldugu gibidir. Biitiin testlerde deger

0.125 olarak alinmustir.

Cozam Kalitesi

428

427

426

425

424

423

422

421

420

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Alpha Degeri

Sekil 6.20. Lambda - C6ziim Kalitesi Grafigi (KKP)



Tablo 6.12. Lambda - Coziim Kalitesi Tablosu (KKP)

A

En lyi

Ortalama

Std.

Sire

0,000

426

427,400

0,970

103,946

0,050

420

421,300

0,820

80,695

0,100

420

420,300

0,480

50,829

0,150

420

420,700

0,820

93,358

0,200

420

420,600

0,970

70,233

0,250

420

420,800

0,920

99,181

0,300

420

421,000

0,820

116,295

0,350

420

420,600

0,840

120,396

0,400

420

421,300

0,950

144,532

0,450

420

421,100

0,740

162,753

0,500

420

421,400

0,840

185,611

0,550

420

421,600

0,700

206,779

0,600

420

421,600

0,970

212,050

0,650

420

421,300

0,820

224,967

0,700

420

421,700

0,670

262,284

0,750

420

421,800

0,790

260,717

0,800

420

421,300

1,060

250,358

0,850

421

422,200

0,630

280,680

0,900

422

422,200

0,420

336,572

0,950

422

422,500

0,530

393,580

1,000

420

422,000

0,940

406,118

70
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a’nin ¢oziim kalitesine etkisi Sekil 6.21. ve Tablo 6.13.°te gdsterilmistir.

Sonuclar yine MKP ile biiyiik benzerlikler tagimaktadir ve ayn1 argiimanlar burada

da sOylenebilir. Biitiin testler yapilirken a, 1.001 olarak se¢ilmistir.

Cozam Kalitesi

428

427

426
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424

423

422

421

420

~—\

\ /\/—\/\/

\/\/\/

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Alpha Degeri

Sekil 6.21. Alpha - Coziim Kalitesi Grafigi (KKP)



Tablo 6.13. Alpha - C6ziim Kalitesi Tablosu (KKP)

a

En lyi

Ortalama

Std.

Sure

1,000

423

423,400

0,520

167248,000

1,001

420

421,000

0,940

148780,000

1,002

421

421,700

0,480

156983,000

1,003

421

421,900

0,740

151486,000

1,004

420

421,900

0,880

127988,000

1,005

420

421,600

0,700

120260,000

1,006

421

421,700

0,480

149738,000

1,007

420

421,800

0,790

130452,000

1,008

421

421,800

0,630

142435,000

1,009

421

421,800

0,630

142904,000

1,010

420

421,800

0,920

128268,000

1,011

421

421,700

0,480

142294,000

1,012

420

421,900

0,740

138529,000

1,013

421

421,900

0,570

141502,000

1,014

422

422,100

0,320

142188,000

1,015

422

422,400

0,520

142954,000

1,016

420

422,000

0,820

134954,000

1,017

420

421,700

0,670

132624,000

1,018

420

421,700

0,820

133586,000

1,019

421

422,000

0,670

140892,000

1,020

421

421,900

0,320

141506,000

72
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Farkli a degerleri ile yapilan testler Sekil 6.22.’de gosterilmistir. Deger 1’e

yaklastikca ¢okelmenin geciktigi ve ¢oziim kalitesinin arttig1 sekilde goriilmektedir.

Coziim Kalitesi

427
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424
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Sekil 6.22. Farkl1 Alpha Degerleri ile Yapilan Test Sonuglar1 (KKP)
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Secim oranlar1 testinin sonuglar1 Sekil 6.23.’te gdsterilmistir. Bu testin
sonuglar1 da MKP ile biiyiik benzerlik gostermektedir. Hepsi bir secilen durumda
¢Oziim kalitesi en yliksek ¢ikmistir. pK ve pS 0 oldugu durumlarda ¢6ziim kalitesi ve
algoritmanin ¢okelme zamani ¢ok farkli degildir ancak ¢6ziim Kalitesi biraz daha
diisiiktiir. Bu durum siiri zekasinin etkili oldugunun gdostergesidir. p0’in 0 oldugu
durumda farklilagsma c¢ok az oldugu igin erken ¢okelme ve ¢oziim kalitesinin ¢ok
diisiik oldugu goriilmiistiir. pKS’nin 0 oldugu durumda ise ¢okelme c¢ok gecikmisg
hatta hi¢ gergeklesmemistir ve ¢oziim kalitesi ¢ok diisiikk kalmistir. Hepsi 0

durumunda da beklenildigi gibi ¢oziim kalitesi ¢ok diisiik kalmistir.

427 :
e Hepsi 1
—— pK:O
426 p>=0U
e 00 = 0
e Hepsi 0
425
_ 424
g
G s
~ -
€
3
:8 423 S
O
\\ ‘
422
421 -
420
0 1000 2000 3000 4000 5000
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Sekil 6.23. Se¢im Oranlar1 Testi (KKP)
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Farkli se¢cim oranlar1 degerleriyle c¢alistirilan algoritmalarin son durumdaki

¢Oziim degerleri ortalamalar1 Tablo 6.14.’te verilmistir.

Tablo 6.14. Se¢im Oranlarmin Karsilastirilmasi (KKP)

Hepsil | pKS=0 | pK=0 pS=0 pO=0 | HepsiO

420,73 | 422,30 | 420,82 | 420,84 | 422,96 | 423,16

Baslangicta secilen parametre degerleri (ilk degerler) ile testler sonucunda

tercih edilen degerler (son degerler) Tablo 6.15.’te verilmistir.

Tablo 6.15. Parametrelerin ilk ve Son Degerleri (KKP)

Degisken | Ilk Degerler |Son Degerler

SB 25 80
MTS 5000 6000
pKS 1.0 0.65

pK 1.0 0.3

pS 1.0 1.00

p0 1.0 1.00

A 0.5 0.125

a 0.1001 1.001




76

Parametlerin ilk ve son degerlerinin ¢oziim kalitesine etkisi Sekil 6.24.’te

gosterilmistir.

428

427

426

425

424

423 \

421 \\
\\'k = |LK DEGERLER

D
N
N

Cozum Kalitesi

419
=== SON DEGERLER

418
0 1000 2000 3000 4000 5000
Tur sayisi

Sekil 6.24. Parametrelerin I1k ve Son Degerlerinin Karsilastirmasi (KKP)

Karsilagtirma problemleri ile yapilan testlerin sonuglari Tablo 6.16.’da
verilmigtir. Bu tabloda “|V|”, ¢izgenin digim sayisini, “|C[” optimal ¢6ziimiinii
gostermektedir. Siireler saniye cinsindendir. Koyu renkle gosterilen bolgeler PSO-
A’nin performansinin daha 1iyi oldugu yerlerdir. CKACS algoritmasimin test
sonuclart ile ilgili fazla detay verilmemesinin nedeni algoritmanin anlatildig
makalede bu bilgilerin bulunmamasidir. Ortalama degerler, bu degerleri kullanan

[Richter et. al., 2007]’den alinmustir.
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Yapilan testler sonucunda 40 kenar kapsama problemi 6rnegi iceren BHOSLIB

kargilagtirma problemlerinin hepsinde PSO-A’nin ¢o6ziim kalitesinin CKACS’dan

daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 6.16. PSO-A’nin KKP’ye Uygulanisinin Kargilagtirmali Sonuglari

PSO-A CKACS
V] C| | Enlyi |Ortalama| Std. Sure | Ortalama

frb30-15-1 420 420,0 0,00 109 424.0
frb30-15-2 420 420,1 0,32 153 424.5
frb30-15-3 450 | 420 420 420,7 0,48 298 424.6
frb30-15-4 420 420,0 0,00 77 424.0
frb30-15-5 420 420,8 0,42 416 423.6
frb35-17-1 561 561,7 0,48 721 565.5
frb35-17-2 560 561,1 0,74 657 566.5
frb35-17-3 595 | 560 560 560,1 0,32 397 564.4
frb35-17-4 561 561,5 0,53 834 565.5
frb35-17-5 560 560,8 0,42 633 564.1
frb40-19-1 721 721,7 0,48 959 725.6
frb40-19-2 721 721,8 0,42 959 726.8
frb40-19-3 760 | 720 721 721,7 0,48 1028 727.6
frb40-19-4 721 721,7 0,48 981 726.1
frb40-19-5 721 721,8 0,42 937 725.3
frb45-21-1 902 902,5 0,53 1365 908.2
frb45-21-2 902 902,8 0,42 | 1452 908.5
frb45-21-3 945 | 900 902 902,7 0,48 1459 908.3
frb45-21-4 901 902,2 0,63 | 1436 908.4
frb45-21-5 901 902,1 0,57 1418 909.1
frb50-23-1 1102 1103,0 0,47 | 2202 1110.4
frb50-23-2 1103 1103,2 0,42 1965 1109.7
frb50-23-3 1150 | 1100 | 1102 | 1102,8 | 0,63 | 1964 1108.3
frb50-23-4 1102 1103,0 0,47 1923 1109.6
frb50-23-5 1102 1102,8 0,42 1917 1110.3
frb53-24-1 1221 1222,6 0,70 | 2124 1229.9
frb53-24-2 1221 1221,9 0,57 | 2072 1229.3
frb53-24-3 1272 | 1219 | 1221 1222,2 0,63 | 2096 1231.6
frb53-24-4 1222 1222,2 0,42 | 2175 1230.5
frb53-24-5 1221 1222,4 0,84 | 2276 1231.8
frb56-25-1 1347 1347,8 0,42 | 2470 1356.8
frb56-25-2 1348 1348,1 0,32 | 2762 1355.7
frb56-25-3 1400 | 1344 | 1347 1347,7 0,48 | 2239 1355.6
frb56-25-4 1347 1347.6 | 0.70 2297 1354.8
frb56-25-5 1346 1347,5 0,71 2179 1354.6
frb59-26-1 1478 1479,1 0,88 | 2909 1486.8
frb59-26-2 1478 1478,8 0,63 | 3108 1486.4
frb59-26-3 1534 | 1475 | 1478 1479,0 0,82 | 2626 1487.8
frb59-26-4 1479 1479,2 0,42 | 3060 1487.3
frb59-26-5 1478 1479,0 0,67 | 2886 1487.3
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7. SONUCLAR

Bu calisma kapsaminda alt kiime tabanli ayrik optimizasyon problemlerinin
biiyilk bir boliimiinii kapsayan biiylime ve kiiglilme amaglayan alt kiime
problemlerinin tanimi yapilmis ve bu tip problemler iizerinde c¢alisacak bir PSO
modeli gelistirilmistir. Modelin sadece bu tipteki problemler iizerinde ¢alismasinin
nedeni modelin ilklendirme, bozma ve onarma asamalarinda siirekli olarak olurlu
¢oziimler olusturmasinin ve onarma asamasit tamamlandiginda en iyi amag

fonksiyonu degerine sahip olmasinin beklenmesidir.

Gelistirilen model iki biliyime ve bir kii¢iilme amaglayan problem igin
gergeklenmis ve bu problemler iizerinde test edilmistir. Biiylime amaclayan
problemler maksimum klik problemi (MKP) ve ¢cok boyutlu sirt ¢antast problemidir
(CSP). Kiigiilme amaglayan problem ise kenar kapsama problemidir (KKP).

Modelin belirtilen problemler iizerinde parametre analizleri yapilmistir. Bu
analizler, ozellikle pKS, A ve a parametrelerinin ¢oziim kalitesi, farklilasma ve
¢okelme zamani gibi algoritmanin davranis 6zelliklerine biiyiik bir etkisi oldugunu

gostermistir.

Bu problemler iizerinde gerceklenen algoritmalar parametre analizleri
sonucunda bulunan uygun parametreler kullanilarak karsilastirma problemleri ile test
edilmistir. Yapilan testler sonucunda modelin MKP ve KKP iizerindeki sonuglarinin
¢oziim kalitesi agisindan diger siirli tabanli metasezgisellerden daha basarili oldugu
goriilmiistiir. CSP lizerinde yapilan testlerden ise hem parametre analizleri hem de

¢oziim kalitesi bakimindan iyi sonuglar alinamamustir.

PSO-A’nin MKP ve KKP iizerinde basari ile ¢calisirken, CSP iizerinde basarisiz
olmasinin nedeni sdyle yorumlanabilir. Bu modelde iki ayr1 iyi ¢Oziimden
yararlanarak yeni ve iyi bir ¢6ziim olusturmak esastir. Bu ¢oziimler kisisel ve sosyal
tecriibelerdir. Her turda pargaciklar bir onceki ¢oziimlerini belli bir oranda bozar ve

bu iki ¢oziimden yararlanarak onarirlar. Bu iki ¢6ziimiin birlestirilmesi ile yeni bir
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¢Oziimilin olusmasi modelin temelini olusturan sezgisel bir fikirdir. Bu fikir bazi

problemlerde basarili olurken bazi problemlerde basarili olmayabilir.

MKP ve KKP problemlerinde ¢éziimii olusturan noktalar (diiglimler) arasinda
iligskiler (kenarlar) mevcuttur. CSP’de ise noktalar (nesneler) arasinda bir iligki
mevcut degildir. Her nesne birbirinden bagimsizdir. Noktalarin birbiri ile iliskili
olmasinin iki iyi ¢oziimiin birleserek iyi bir ¢6ziim olusturmasi sezgiselinin basarili
olmasi konusunda etkili oldugu diisliniilebilir. Bu nedenle model MKP ve KKP’de

basari ile calisirken, CSP’de basarisiz olmus olabilir.

PSO-A modelinin MKP problemi iizerinde uygulanmasi ile gelistirilen
algoritmay1 anlatan “Maksimum Klik Problemi i¢in Yeni Bir Hibrid Evrimsel
Algoritma” bildirisi yayinlanmistir [Cebeci ve Sevilgen, 2012]. Benzer sekilde

modelin KKP iizerindeki sonuglarinin yayinlanmasi diistiniilmektedir.

Ayrica PSO-A’nin CSP iizerinde basarisiz olmasinin nedenleri daha
derinlemesine irdelenerek, modelin hangi tip alt kiime problemlerinde basarili

olabilecegi daha detayli olarak arastirilabilir.
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