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OZET

GOCMEN KUSLAR OPTIMIiZASYON ALGORITMASININ PARALEL
BILGIiSAYARLARDA UYGULANMASI
YUKSEK LiSANS TEZi
ABDULLAH TULEK
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRiK-ELEKTRONiKﬂ MiJHENDiSL1Ci ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESi GULTEKIN KUVAT)

BALIKESIR, HAZIRAN - 2019

Bu tez calismasinda, metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan biri olan
Gogmen Kuslar Optimizasyon (GKO) algoritmas1 paralel bilgisayarlarda
uygulanarak Paralel Gogmen Kuslar Optimizasyon (PGKO) algoritmasi
gelistirilmistir. Uygulama, TUBITAK ULAKBIM tarafindan arastirmacilarin
kullanimina sunulan yiiksek basarimli hesaplama merkezi TRUBA altyapisi
tizerinde, C++ dili ile Open MPI kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmistir. GKO ve
PGKO algoritmalar1 50 boyutlu alt1 test fonksiyonunun ¢éziimii igin dort farkl alt
poplilasyon sayisi kullanilarak 30 defa bagimsiz olarak ¢alistirilmis ve elde edilen
ortalama, en iyi ve en kotli sonuclar verilmistir. PGKO algoritmasi, bes farkli gog
orani ve aralig1 i¢in uygulanmis, sonuclar GKO sonuglart ile karsilastirilarak gog
isleminin algoritmaya etkisi gosterilmistir. Ayrica, go¢ isleminde kullanilan farkli
parametre degerlerinin PGKO algoritmasina etkisi incelenerek basarili sonuglarin
iretildigi durumlar ortaya konmustur. Bunun yaninda, her iki algoritmadan elde
edilen sonuglara t-testi uygulanmis ve go¢ isleminin anlamli bir fark olusturdugu
gosterilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: paralel gs¢gmen kuslar optimizasyon algoritmas1 , go¢
orani , gog araligi , paralel optimizasyon



ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF MIGRATING BIRDS OPTIMIZATION
ALGORITHM ON PARALLEL COMPUTERS
MSC THESIS
ABDULLAH TULEK
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. GULTEKIN KUVAT)

BALIKESIR, JUNE 2019

In this thesis, Migrating Birds Optimization (MBO) algorithm which is one
of the metaheuristic optimization algorithms is applied on parallel computers and
Parallel Migrating Birds Optimization (PMBO) algorithm has been developed. The
application is developed by using the Open MPI library with C++ language on the
TRUBA infrastructure, which is provided by TUBITAK ULAKBIM. Both MBO
and PMBO algorithms are run 30 times independently with using four different
subpopulation numbers for the solution of six 50-dimensional test functions and the
obtained average, best and worst results are given. PMBO algorithm is applied for
five different migration rates and intervals, and the results are compared with MBO
results and the effect of migration process on the algorithm is shown. In addition,
the effect of different parameter values used in migration process on the PMBO
algorithm is analyzed and the cases where generate successful results are presented.
Furthermore, t-test is applied to the results acquired from both algorithms and it is
proven that migration process makes the significant difference.

KEYWORDS: parallel migrating birds optimization algorithm , migration rate ,
migration interval , parallel optimization
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1. GIRIS

Optimum, en iyi, en ideal anlamina gelmekte olup bir optimizasyon
probleminde amag¢ en iyi sonucu elde etmektir. En iyi sonug, matematiksel bir
fonksiyonun minimum ya da maksimum noktasi olabilir. Son zamanlarda meydana
gelen teknolojik gelismeler, ¢ok bilinmeyenli tasarim ve iiretim problemlerinde
karmagikligin artmasi, problem boyutlarinin biiyiimesi, hesaplama giicline olan
ihtiyact hizla arttirmaktadir. Problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis olan klasik
yontemler, 6nemli dl¢iide kaynak ve zaman israfina neden olmakta ve matematiksel
olarak modellenemeyen problemlerin ¢éztiimiine katki sunamamaktadir. Bu tiirden cok
boyutlu ve ¢oziimii zor problemler, aragtirmacilar1 yeni ¢éziim yontemleri iiretmeye
yoneltmektedir. Giiniimiizde en yaygm olarak kullanilan ydntemlerden olan
metasezgisel algoritmalar, genellikle dogadan esinlenen, rastlantisal ve en iyi ¢oziimii

arayan yontemlerdir [1,2].

Genellikle dogal olaylardan, canlilarin hareketinden veya siirii davranisi
modellerinden yola ¢ikilarak gelistirilmis olan metasezgisel algoritmalar, arama uzay1
icinde en iyi ¢Oziimleri ararlar. Bir popiilasyon iizerinde arama yapan metasezgisel
algoritmalar, problemler zorlastiginda veya problem boyutu biiyiidiigiinde yetersiz
kalabilmekte, yerel en iyilere takilarak basarisiz sonuglar {iretebilmektedir.
Birbirinden bagimsiz olarak iiretilen baglangi¢ popiilasyonlarinda arama yapabilme
yetenegi, goc islemi kullanilarak iyi ¢oziimlerin paylasilabilmesi ve bunun sonucu
olarak algoritma performansinda elde edilen iyilesmeler, ¢ok sayida alt popiilasyon
kullanilarak yapilan ¢alismalarin hizla artmasimni saglamaktadir. Ornegin yapay ari
kolonisi (YAK) [3,4], pargacik siirii optimizasyonu (PSO) [5,6], genetik algoritmalar
(GA) [7-9], karinca kolonisi (KK) [10], diferansiyel gelisim (DG) [11], kaos
optimizasyonu (KO) [12] gibi farkli algoritmalar ile yapilan paralel optimizasyon

calismalar1 mevcuttur.

Paralel metasezgisel algoritmalar ile yapilan calismalar, tek popiilasyonda

yapilan ¢oziimlere gore genellikle daha iyi sonuglar vermektedir [13]. Bunun nedeni

1



alt popiilasyonlar arasinda belli araliklar ile belli oranda ¢o6ziimiin paylagimini
saglayan go¢ islemidir. Gog araligi, gé¢ orani, gonderilecek ¢oziimlerin se¢imi, gelen
¢Ozlimlerin alt popiilasyona yerlestirilmesi ve haberlesme modeli go¢ parametrelerini
olusturur [14]. Bu parametreler tizerinde yapilan degisiklikler algoritma performansini

etkiler.
Goc¢ isleminin algoritma performansina katkisi iki sekilde aciklanmaktadir;

e Gog islemi sayesinde alt popiilasyonlar igindeki iyi ¢6ziimlerin, komsu
alt popiilasyonlar ile paylasilmasit genel bir iyilesme saglamaktadir,

e Alt popiilasyon igerisine yeni katilan ¢o6ziimler, metasezgisel
algoritmalarin  sik  goriilen problemlerinden biri olan yerel

optimumlara takilma riskini azaltmaktadir [15].

Bu ¢alismada, Message Passing Interface (MPI) protokolii kullanilarak alt
popiilasyonlar arasinda iyi ¢oziimlerin gd¢ etmesi saglanmustir. Iyi ¢oziimlerin,
belirlenen oran ve araliklarda komsu alt popiilasyona gonderilmesi algoritma
performansinin iyilesmesini saglamistir. GoO¢ parametreleri icin secilen farkl

degerlerin, elde edilen sonuglari etkiledigi gosterilmistir.

MPI kullanilarak kiimeli bilgisayar yapist {lizerinde alt popiilasyonlar
olusturarak ¢6ziimiin arandig ¢esitli calismalar mevcuttur [3,13,16]. Ayni sekilde, bu
calismada yapilan hesaplamalar, TUBITAK ULAKBIM tarafindan arastirmacilarin
hizmetine sunulan, yiliksek basarimli ve grid hesaplama merkezi TRUBA altyapisi

tizerinde Open MPI kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, Gogmen Kuslar Optimizasyon (GKO) algoritmasi paralel
bilgisayarlarda uygulanarak Paralel Gogmen Kuslar Optimizasyon (PGKO)
algoritmasi gelistirilmistir. Farkli alt popiilasyon sayilari, gd¢ oran1 ve gog¢ aralif
degerleri kullanilarak PGKO algoritmast ile alt1 farkl: test fonksiyonu ¢oziilmiis ve en
uygun go¢ parametrelerinin tespiti tizerinde calisilmistir. Her bir test fonksiyonu i¢in,
en basarili sonuglarin iiretildigi go¢ parametrelerinden elde edilen PGKO ve GKO
sonuglari kullanilarak t-testi uygulanmig, anlamlilik diizeyinde sonuglar alinmis ve go¢

isleminin algoritma performansina katkis1 gosterilmistir.



Bu calismanin 2. boliimiinde GKO ve PGKO algoritmalart agiklanmis, 3.
boliimde uygulama platformu ve araglari ile test fonksiyonlari tanitilmis, 4. boliimde

uygulama ve t-testi sonuglart sunulmus ve 5. boliimde de sonug ve Oneriler verilmistir.



2. PARALEL GOCMEN KUSLAR OPTIMIiZASYON
ALGORITMASI

Bu boélimde GKO ve PGKO algoritmalar1 agiklanmig, bu algoritmalara ait
sozde kodlar, akis diyagramlari ve ilgili agiklamalar verilmistir. Bunun yaninda PGKO

algoritmasinin yapisi, ¢caligma prensibi ve parametreleri sunulmustur.

2.1 Gocmen Kuslar Optimizasyon Algoritmasi

Metasezgisel algoritmalar genellikle dogadan esinlenilerek gelistirilmis
algoritmalardir. GKO algoritmasi da A seklinde ugan gégmen kuslarin davraniglar
modellenerek gelistirilmistir [17]. Yapilan bir arastirmaya gére gé¢men kuslarin A
seklinde ucusu onlarin maruz kaldigi hava siirtinmesini azaltarak daha uzun
mesafelere, daha az enerji harcayarak u¢malarina olanak vermektedir. Bir kusun kanat
cirpmast sonrast, kusun sag ve sol kanatlar1 arkasinda yukari dogru hava akimi
meydana gelmekte ve Ondeki kusun kanatlar1 arkasinda bulunan kuslar bu hava
akimindan faydalanarak daha az enerji harcayarak daha uzun mesafelere
ucabilmektedir. Bu arastirmaya gore 25 kustan olusan bir siirli, A seklinde ugarak
menzilini %70’e kadar artirabilmektedir [18]. Bu davranistan yola ¢ikilarak gelistirilen

GKO algoritmasinda kullanilan parametreler asagida verilen Tablo 2.1°de [1,17]

gosterilmistir.
Tablo 2.1: GKO algoritmasinda kullanilan parametreler.
Parametre Aciklama
n Popiilasyondaki birey (kus) sayisi
k Her bir birey i¢in iiretilecek olan komsuluk sayisi
X Bir sonraki birey (kus) ile paylasilacak olan ¢6ziim say1s1
m Lider kus degisim araligi
K Maksimum iterasyon sayist




GKO algoritmas1 komsu arama teknigi kullanan bir algoritmadir. Algoritma su

sekilde calismaktadir:

Stiriideki her bir kus, optimizasyon problemindeki bir ¢6ziime karsilik
gelmektedir. Baglangicta n adet kus i¢in rastgele pozisyon bilgisi iiretilir. Bu islemde
denklem (2.1) [1,19] kullanilarak, problemin tanimli oldugu aralikta diizgiin dagiliml
rastgele ¢oztimler elde edilir.

x; = x4+ rand. (x" — ") (2.1)

Denklemde 1, [1, n] araliginda bir tamsay1 (n siiriideki kus sayis1), j, [1, d]
araliginda bir tam say1 (d problemin boyutu), x;;, i. kusun j. boyutundaki ¢dziimd,

min
x o

max
| Ve X;

7, problemin j boyutunda alabilecegi en kiigiik ve en biiyiik degerler ve

rand, [0, 1] araliginda rasgele bir sayidir.

Stirtideki kuslardan biri lider kus olarak kabul edilir ve diger kuslarin yarisi
sag, diger yarisi da sol tarafa geldigi varsayilarak sanal A sekli elde edilir. Uretilen her
bir ¢6ziim i¢in denklem (2.2) [1,19] kullanilarak, lider kus i¢in k adet komsuluk

tretilir.

Denklemde %;;, i. ¢oziimiin j. boyutundaki ¢dziimiinden iiretilecek olan yeni
komsuluk, x;;, i. ¢6ziimiin j. boyutundaki ¢6ziimii, @, [-1, 1] araliginda rasgele bir say1
Ve xyj, k. kusun j. boyutundaki ¢dziimiidiir (k rasgele se¢ilmis ve i’den farkli bir indeks
numarasi). Eger iiretilen komsuluk ¢6ziimii problemin j boyutunda alabilecegi en
kiiciik ve en biiyiik degerleri asarsa, X;; degeri denklem (2.3) [1,19] kullanilarak

belirtilen limitlerde tutulur.

min o min
X Xij < X;
o S RPN min o max
Xij = Xij xj < Xij < xj (23)
max o max
X; , Xij = X;

[lk iiretilen ¢oziimler ile sonradan iiretilen komsuluklarin uygunluk degerleri

hesaplanir. Uygunluk degeri en 1yi olan ¢6ziim lider kusta birakilir. Sonraki en iyi 2x



¢oziimden x adeti sag arkadaki kusa, x adeti de sol arkadaki kusa aktarilir. Diger kuslar
iginse ondeki kustan gelen x adet ¢6ziim, tiretilen (k-x) adet ¢oziim ile birlestirilerek
¢oziimlerin uygunluk degerleri hesaplanir ve en iyi ¢Oziim ilgili kusta birakilarak
sonraki en iyi x adet ¢oziim bir sonraki kusa gonderilir. Uretilen komsu ¢oziimlerin
pozisyon bilgileri, problem uzaymin ilgili boyutu i¢in belirlenen simirlarin disina
tasarsa, denklem (2.3) kullanilarak ¢éziimler belirlenen sinirlara ¢ekilir. Stiriideki tiim
kuslar igin alternatif ¢oziim iiretme islemi tamamlandiginda algoritmanin bir
iterasyonu tamamlanmis olur. Onceden belirlenmis olan m parametresi kadar iterasyon
tamamlandiginda lider kusun yoruldugu varsayilarak lider kusun degisimi
gerceklestirilir. Lider kus degisiminde, yoruldugu varsayilan lider kus 6nce A seklinde
yerlestigi varsayilan siiriiniin sag en arkasina gonderilerek sag koldaki kuslar birer sira
ilerleyerek yeni lider kus belirlenir. Bir sonraki kus degisim araligi geldiginde ise A
seklinde yerlestigi varsayilan siiriiniin sol kolunda aymi islem gerceklestirilir.
Maksimum iterasyon sayisina (K) ulasildiginda veya durma kriteri saglandiginda
algoritma sonlandirilir ve mevcut ¢oziimler igerisinde, en iyi uygunluk degerine sahip
¢Oziim, problemin sonucu olarak verilir. GKO algoritmasi s6zde kodu Sekil 2.1°de,

akig diyagrami Sekil 2.2°de verilmistir.

n tane rastgele baglangig ¢ozimi (kug) Uretip gdzimleri farazi V formasyonuna yerlegtir.
2 M=lider kug defisim aralidi, K-maksimum iterasyon sayisi.
3 for (i=0:;i<K:;i++)
for (J=0;3<m;j++)
for each kug in sird
if lider==true
k adet komguluk ifireterek baglangig gOziimlerini ivilegtirmeye galisg,
® kadar en iyi c¢dzimi sad arkadaki kusa, x kadar en iyi g¢dziimi sol arkadaki kuga gdnder.
else
Gretilen (k-x) kadar komguluk ve Onden gelen x kadar ¢ozimi kullanarak pozisyonunu ivilestirmeve galig,
11 kullanilmavan x kadar en ivi ¢ozimil arkadaki kuga gdnder.
12 endif
3 endfor
endfor
lider cdzimi (kugu) dedigtir.
endfor
return siiriideki en iyi ¢dzim.

Sekil 2.1: GKO algoritmast sdézde kodu.



Bagla GKO

n tane rastgele baglangig cozimii (kug) Gretip cozimleri
farazi V formasyonuna yerlestir.

“—»| kullanarak pozisyonunu iyilestirmeye calig, kullaniimayan x

Hayir
Lider kug mu?

Y

Evet

k adet komguluk dreterek baglangic ¢oziimlerini

sonraki x kadar en iyi ciziimi sol arkadaki kuga génder

Uretilen (k-x) adet komsuluk ve dnden gelen x adet ¢ciziimii

kadar en iyi céziimil arkadaki kusa génder.

ivilestirmeye cahs, x kadar en iyi ¢oziimi sad arkadaki kuga,|———

Ye
Hayir
Tam kuglaricin alternatif
cozimler Oretildi mi?
Evet
Hayir Lider kug dedigim icin

gerekli iterasyon (m)
tamalandi mi?

Evet

Lider kugu degistir

Maksimum iterasyon (K)
sayisina ulasild mi?

En iyi coziimi ddnddr.

Sekil 2.2: GKO algoritmasi akis diyagrami.




GKO algoritmasi, bircok arastirmaci tarafindan farkli ¢aligmalarda
kullanilmaktadir. Ornegin [20]’de yapilan calismaya gore rastlantisal veriye ihtiyag
duyan baglangi¢c ¢6ziimlerinin olusturulmasinda ve komsuluk iiretme adimlarinda
cesitli  kaotik eslem fonksiyonlart kullanilmis ve algoritmanin yakinsama
performansina olan etkileri gosterilmistir. Yapilan diger bir calismada [21] tek boyutlu
kesme problemi GKO algoritmasi ile ¢ozlilmiis, komsuluk yapisi olarak araya ekleme
metodu kullanilmis ve daha iyi sonuglar verdigi ifade edilmistir. [22]de ise GKO’nun
karesel atama problemlerinde (KAP) basarili sonuglar iiretirken gezgin satici
probleminde (GSP) ayni performansi gosteremedigi ortaya konmustur. Daha iyi
sonuglar elde etmek i¢in yedi farkli komsuluk yontemi GSP i¢in uygulanarak, tercih
edilen komsuluk yontemine gore algoritma performansinin etkilendigi gosterilmistir.
Bir diger galisma olan [23]’de ise GKO ile YAK algoritmalar1 paralel olarak
calistirilip, belirli iterasyon adimlarinda en iyi ¢éziimler karsilikli olarak degis tokus
edilip, en kotii ¢oziimle yer degistirilmistir. Elde edilen sonuglarla, bu yontemin
¢ozlimiin gelismesine katki sagladigi gosterilmistir. Ayrica, ayni ¢alisgmada GKO
algoritmasinda komsuluk sayisini ifade eden k parametresi lineer olarak azaltilarak
daha iyi sonuglar tiretildigi ifade edilmektedir. Bununla birlikte, GKO algoritmasinin
cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde de yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir
[24-30].

Yapilan diger bir caligmada [31] GKO algoritmasinda iki farkli tipte
caprazlama yontemi kullanilarak komsu ¢oziimler iretilmis, elde edilen sonuglar
Taguchi deney tasarimi yontemi ile analiz edilmis ve ideal parametrelerin
belirlenmesine calisilmistir. [32]’de GKO algoritmasi 6zel bir komsuluk iiretme
yontemi ile calistirilarak ¢ok amacl bir gérev atama probleminin ¢éziimii lizerinde
calisilmistir. Elde edilen sonuglara gore, GKO algoritmasinin performansinin iyilestigi
belirtilmistir. Ozel komsuluk fonksiyonu ile calistirilan GKO algoritmasi, GA, bal arist
ciftlesme optimizasyonu (BACO) algoritmasi ve bilinen GKO algoritmasi ile
karsilastirilmis ve gelistirilen yontemin en basarili sonuglar1 iirettigi gosterilmistir.
[33]’de GKO algoritmasi, YAK algoritmasi, PSO algoritmasi, DG algoritmasi ve GA
ile 10 farkl test fonksiyonu ve 5 farkli boyut i¢in karsilagtirilmis ve sonuglar analiz
edilmistir. Yapilan ¢alismada 5 farkli sistem i¢in parametre degerleri yukarida verilen
algoritmalar ile belirlenmis ve iiretilen ortalama karesel hata (MSE) degerleri

karsilastirilmistir. Yapilan analizlere gére GKO algoritmasinin basarili sonuglar



rettigi gosterilmistir. [34]’de ise YAK algoritmasi ile GKO algoritmasi birlikte
calistirillarak, YAK algoritmasinin arama fazindaki basaris1 ile GKO algoritmasin
iyilestirme fazindaki basaris1 kullanilarak yeni bir metot &nerilmistir. Onerilen yeni
yonteme gore once YAK algoritmasi ¢alistirilarak yerel optimumlardan kaginilmasi
saglanmis ve sonrasinda GKO algoritmasi ¢aligtirilarak eldeki ¢oziimler kullanilarak
daha iyi ¢oziimler iiretilmesi hedeflenmistir. GKO algoritmasi, YAK algoritmasinin
farkli versiyonlari, PSO algoritmasi, DG algoritmasi ve GA Onerilen yeni yontem ile
10 farkl: test fonksiyonu ve 5 farkli boyut i¢in karsilastirilmis ve elde edilen sonuglara

gore Onerilen metodun yiiksek oranda basarili sonuglar iirettigi gosterilmistir.

2.2  Paralel Go¢gmen Kuslar Optimizasyon Algoritmasi

GKO algoritmas {izerine birgok calisma mevcuttur. Ancak daha iyi sonuglar
elde etme istegi GKO algoritmasinin birden fazla alt popiilasyon kullanilarak paralel
bilgisayarlarda uygulanmasi fikrini ortaya ¢ikarmistir. Paralel programlamada amag
her zaman problemin ¢0ziimiinii hizlandirmak olmayabilir. Her islemcide aym
problem c¢alistirilip, belirli araliklarla islemciler arasi veri aligverisi yapilarak,
aramanin hizlandirilmasi ve iyilestirilmesi de saglanabilir. Bu c¢alismada gelistirilen
PGKO algoritmasi ada modeli kullanilarak olusturulmustur. GKO algoritmasi, alt
popiilasyon igerisinde belirlenen iterasyon adimi boyunca c¢alistirildiktan sonra segilen
coziimler belirlenen topolojiye gore bir alt popiilasyondan digerine taginmaktadir. Bu
isleme go¢ ismi verilir. Sekil 2.3 [35]’de yaygin olarak kullanilan topolojiler

gosterilmektedir.



Dogrusal arabaglanti Hiperkiip arabaglantisi

Halka arabaglantisi Tam arabaglanti

Sekil 2.3: Arabaglanti topolojileri.

Paralel metasezgisel optimizasyon algoritmalarinda go¢ isleminin yapisi

asagida verilen faktorlere [14] gore belirlenmektedir.

e Topoloji: Go¢ edecek ¢oziimlerin gidecegi alt popiilasyonu belirler.
e Gog¢ Orani: Gog edecek ¢oziimlerin sayisini belirler. Alt popiilasyon
boyutuna gore ylizde oran ile ifade edilir.
e Gog Aralig1, Gog Frekansi: Iki go¢ islemi arasindaki iterasyon adimi
veya belirlenen kriterdir.
e Gog Politikast:
o Go¢ edecek ¢oziimlerin se¢im yontemidir.
= Eniyilerden sec,
= Rasgele seg.
o Gog sonrasi yer degistirme yontemini belirler.
= En kétiiler ile yer degistir,
10



= Rasgele yer degistir.

e Haberlesme Modeli: Senkron / asenkron.

Bu ¢alismada;

e Topoloji: Halka arabaglanti topolojisi kullanilmustir.
e Gog¢ Orant: %2, %6, %10, %20, %40 olarak belirlenmistir.
o Go¢ Araligi, Gog¢ Frekansi: 5, 10, 25, 50, 100 iterasyon olarak
belirlenmistir.
e Gog Politikasi:
o Gog edecek ¢oziimlerin segim yontemi:
= Eniyilerden seg,
o GoOg¢ sonrasi yer degistirme yontemi:
= En kotiiler ile yer degistir islemi uygulanmistir.

e Haberlesme Modeli: Senkron model kullanilmstir.

Asagida verilen Sekil 2.4°de PGKO algoritmasinin sézde kodu, Sekil 2.5’te de

akis diyagrami gosterilmistir.

n tane rastgele baglangig ¢dziml (kug) fretip g¢dzlmleri farazi V formasyonuna yerlegtir.
2 M=lider kug dedigim aralifi, K-maksimum iterasyon sayisi, GR=gd¢ aralifi, GO=Gig¢ orani.
3 for (i=0;i<K;i++)
for (s=0;s<Gh;s++)
for (3=0;3<Mii++)
for each kug in sird
if lider==trus
¥k adet komguluk iireterek baglangig gozimlerini iyilestirmeye galis,
x kadar en ivi cgozlimi sad arkadaki kuga, x kadar en ivi c¢Hzimi sol arkadaki kuga gdnder.
else
dretilen (k-x) kadar komguluk ve Onden gelen X kadar gdzimid kullanarak pozisyonunu iyilegtirmeye calig,
12 kullanilmayan x kadar en iyi gozimi arkadaki kuga gonder.
3 endif
endfor
endfor
lider gozimi (kugu) defistir.
endfor
GO kadar kugu gdg ettir.
endfor
20 return sirideki en 1yl c¢dzim.

Sekil 2.4: PGKO algoritmasi s6zde kodu.
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Bagla GKO

n tane rastgele baslangig cézimi (kus) dretip chzimleri
farazi V formasyonuna yerlesgtir.

Hayr Lider kug mu?

-~
A

Evet

k adet komguluk treterek baslangic céziimlerini
ivilestirmeye calg, x kadar en iyi coziimi sag arkadaki kusa,

™
sonraki x kadar en iyi cdzimu sol arkadaki kuga ginder.

Uretilen (k-x) adet komguluk ve énden gelen x adet cozima
| kullanarak pozisyonunu iyilestirmeye calig, kullamimayan x
kadar en iyi cdziimi arkadaki kuga génder.

Ve J

Tim kuglaricin alternatif
cozimler dretildi mi?

Lider kug dedisim icin
gerekli iterasyon (m)
tamalandi mi?

Lider kugu degistir.

Gic aralidi icin gerekli
iterasyon tamamland mi?

G orani kadar cozimi (kug) goc ettir

Hayir

Maksimum iterasyon (K)

sayisina ulagild ni?

En ivi chziimi dénddr.

Sekil 2.5: PGKO algoritmasinin akis diyagrami.
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3. UYGULAMA ORTAMI

Bu boliimde uygulama ortami ve kullanilan test fonksiyonlari agiklanmaistir.

3.1 Uygulama Platformu ve Araclan

Bu calismada yapilan tiim hesaplamalar TUBITAK ULAKBIM tarafindan
saglanan TRUBA altyapisi1 kullanilarak gerceklestirilmistir.

3.1.1 TRUBA Altyapisi

TRUBA, TUBITAK ULAKBIM tarafindan 2003 yilinda kurulan ve ihtiyaclar
dogrultusunda gelismekte olan yiliksek basarimli hesaplama altyapisidir. 114 farkhi
tiniversiteden 1900°den fazla arastirmaciya bilimsel calismalarina katkida bulunmak
tizere dogrudan hizmet veren, farkli kamu kurumlari ve arastirma enstitiileriyle ortak
projeler gerceklestirilen ulusal e-altyapidir. Bu altyapi, arastirmacilara 19800 adet
islemci ¢ekirdegini 4 Pbyte yiiksek performansli depolama alani ile birlikte
sunmaktadir [36].

Grid tlizerinde c¢alisan uygulamalara sahip Tiirkiye'deki tiim {iniversite,
aragtirma merkezi ve enstitiilerden arastirmacilar, 6gretim iiyeleri, 6grenciler TRUBA

kaynaklarini kullanmak tizere kullanici olabilirler [36].

TRUBA altyapisin1 kullanmak isteyen arastirmacilarin oncelikle sisteme iiye
olmalar gerekmektedir. Uyelik islemi ii¢ adimdan olusmaktadir. Arastirmacilar iiyelik
islemlerini  tamamladiktan sonra TRUBA  kaynaklarmi icretsiz  olarak

kullanabilmektedir. Bu adimlar sirasiyla;
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1-  “https://portal.truba.gov.tr” sayfasinda yer alan formun eksiksiz
doldurulmasi gerekmektedir. Bagvuru sirasinda kurumdan alinan e-posta adresinin

kullanim1 zorunludur.

2- Basvurusu kabul edilen arastirmacilardan c¢aligtiklart kuruma ait statik IP
adresi, gecerli bir kimlik belgesi ve ¢alistigi kuruma ait kimlik belgesi istenmektedir.
Calismalarmi kurum dis1 bilgisayarlardan siirdiirmek isteyen arastirmacilar, sertifika
basvurusu yapmak zorundadir. Tiim bu belgeleri eksiksiz olarak kuruma gonderen

arastirmacilar igin sisteme kullanici hesab1 tanimlanmaktadir.

3- TRUBA altyapisinda yetkilendirme islemi igin, tiim kullanicilarin TRUBA
CA tarafindan onaylanmis, sayisal sertifikaya sahip olmasi gerekmektedir (Statik IP
disinda baglananlar igin). Bagvuru sirasinda sisteme kaydedilen kurumsal e-posta

adresine gonderilen baglant1 ile sertifika bagvurusu yapilmasi gerekmektedir.

3.1.2 Sisteme Baglanti

Uzak sisteme baglanti i¢in bagvuru sonucunda tanimlanan kullanici adi ve sifre
kullanilmalidir. Statik IP sahibi olanlar herhangi bir SSH (Secure Shell) istemcisi
kullanarak "levrekl.ulakbim.gov.tr " adresinden sisteme baglanabilmektedirler. Statik
IP disinda baglanti i¢in bagvurunun ti¢lincii adiminda anlatilan sertifika ile OpenVPN
programi kullanarak sisteme baglanabilmektedir. OpenVPN programi igin
kullanilacak olan igletim sistemine gore (Windows, Linux, MAC OS) kurulum
adimlarinin aciklamalar1 ile birlikte “TRUBA.ovpn” ayar dosyasi Ornegi Ve
"http://wiki.truba.gov.tr/index.php/OpenVPN Baglantis1” adresindeki  yonergeler
incelenmelidir. OpenVPN baglantis1 yapildiktan sonra kullanici adi ve sifre ile
herhangi bir SSH (Secure Shell) istemcisi kullanarak "levrekl.ulakbim.gov.tr"

adresine baglanilabilmektedir.

Bu c¢alisma, uzak baglanti yapilmadan 6nce Ubuntu Linux {izerinde
sanallagtirma yontemi ile Open MPI kiitiiphanesinin 1.10.2 siirimi ve GCC
derleyicisinin 5.4.0 siiriimii kullanilarak denenmistir. Denemelerden basarili sonuglar
alindiktan sonra gergek kiime bilgisayarlara (TRUBA) yine Ubuntu Linux isletim

sistemi iizerinden OpenVPN programu ile baglanilarak ¢alisilmistir.
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C++ dili ile gelistirilen uygulama dosyas1 uzak sistemde GCC derleyicisi 5.1.0
ve Open MPI 1.8.8 siirimleri (uygulama calistirildiginda sistem tarafindan
desteklenen en giincel siirtimler) kullanilarak derlenmistir. Gelistirilen uygulama
dosyasinin  ¢aligtirilabilmesi  i¢in  "/truba/scratch/kullanict adi”  dizininde
bulundurulmasi gerekmektedir. Derleme islemi i¢in Open MPI komutlarindan mpiCC
komutu kullanilmis, uygulamada kullanilan ¢esitli C++ kiitiiphaneleri C++11 stirlimii
tarafindan desteklendiginden "-std=c++0x" parametresi ile derleme islemi
gergeklestirilmistir. Derleme isleminden once kullanilacak GCC ve Open MPI
stirimleri sisteme "module load" komutu ile tanitilmalidir. Sistem tarafindan
desteklenen tiim uygulama ve kiitiiphanelerin listesine "module avail" komutu ile

ulagilabilmektedir. TRUBA kullanici ara yiizii asagidaki Sekil 3.1°de verilmistir.

abdullah@abdullah-VirtualBox: ~

4.1$ module load centosé6.4/comp/gcc/5.1.0
4.1$ module load centos6.4/1lib/openmpi/1.8.8-gcc-5.1.0
4.1$ cd /truba/scratch/atulek/RastDoe
4.1$ mpiCC -std=c++8x Rastl.cpp -o Rasti.mpi
4.1$ mpiCC -std=c++0x Rast2.cpp -o Rast2.mpi
4.1$ mpiCC -std=c++8x Rast3.cpp -o Rast3.mpi
4.1$ mpiCC -std=c++8x Rast4.cpp -o Rast4.mpi
4.1$ mpiCC -std=c++8x Rast5.cpp -o Rast5.mpi
4.1$ mpiCC -std=c++0x Rast6.cpp -o Rast6.mpi
4.1$ mpiCC -std=c++8x Rast7.cpp -o Rast7.mpi
4.1$ mpiCC -std=c++0x RastB.cpp -o Rast8.mpi

-bash-4.1% sbatch Rastl.sh

submitted batch job 5235000

-bash-4.1% sbatch Rast2.sh

submitted batch job 52358081

-bash-4.1S% sbatch Rast3.sh

submitted batch job 5235882

-bash-4.1S sbatch Rast4.sh

Submitted batch job 52356803

-bash-4.1% sbatch Rasts5.sh

Submitted batch job 5235004

-bash-4.1% sbatch Rast6.sh

submitted batch job 5235885

-bash-4.1$ |

Sekil 3.1: TRUBA kullanicr ara yiizii.

Derleme islemi sonucu ortaya ¢ikan calistirilabilir dosya SLURM (kaynak
yoneticisi) betigi ile kuyruga dahil edilebilmektedir. Ornek bir betik dosyas1 Sekil

3.2’de verilmistir.
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Rast1.sh (~/Masaiistii/DOE_28.02.17) - gedit

1 #!/bin/bash
2#
3 #SBATCH --job-name=RastriginP
4 #SBATCH --output=/truba/scratch/atulek/stdoutputs/RastriginParallel.txt
5 #SBATCH --ntasks=32
6 #SBATCH --time=05:00:00
7 #SBATCH --mail-user=abdullahtulek@balikesir.edu.tr
8 #SBATCH --mail-type=ALL
9 module load centosé.4/comp/gcc/5.1.0
16 module load centos6.4/1lib/openmpi/1.8.8-gcc-5.1.0
11 mpirun ftruba/scratch/atulek/RastDoefRasti.mpi
12 exit|

Sekil 3.2: Ornek SLURM betigi.

3.2 Calhismada Kullanilan Test Fonksiyonlari

Bu béliimde GKO ve PGKO algoritmalarinin performanslarini karsilagtirmak
i¢in, her biri minimizasyon problemi olan test fonksiyonlar1 unimodal (tek modlu) ve

multimodal (¢ok modlu) olmak {izere iki baslik altinda verilmistir.
3.2.1 Unimodal (Tek Modlu) Fonksiyonlar

3.2.1.1 Rosenbrock Fonksiyonu
a-1

f() = ) [100(kiss = P + (5 — 1)) (3.)

i=1

X; € [—2.048,2.048] araliginda, i = 1, ...,d

Global minimum x* = f(1,...,1) i¢in f(x*) = 0 [37].
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Sekil 3.3: Rosenbrock fonksiyonu 3-boyutlu goriintiimdi.

3.2.1.2 Rotated Hyper-Ellipsoid Fonksiyonu

f(x) = i Zl: x7 (3.2)

i=1j=1

x; € [-65.536,65.536] araliginda, i = 1, ...,d

Global minimum x* = £(0,...,0) i¢in f(x*) = 0 [38].
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Sekil 3.4: Rotated Hyper-Ellipsoid fonksiyonu 3-boyutlu gériiniimii.

3.2.1.3 Zakharov Fonksiyonu

d d 4

2 d
fx) = z x? + Z 0.5ix; | + ; 0.5ix; (3.3)

i=1 i=

X; € [-5,10] araliginda, i = 1, ...,d

Global min. x* = £(0,...,0) i¢in f(x*) = 0 [38].
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Sekil 3.5: Zakharov fonksiyonu 3-boyutlu gortiniimii.

3.2.2 Multimodal (Cok Modlu) Fonksiyonlar

3.2.2.1 Rastrigin Fonksiyonu

d
f(x) =10d + Z[xiz — 10cos(2mx;)] (3.4)

X; € [-5.12,5.12] araliginda, i = 1, ...,d

Global minimum x* = £(0,...,0) i¢in f(x*) = 0 [39].
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Rastrigin Function
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Sekil 3.6: Rastrigin fonksiyonu 3-boyutlu goriniimii.

3.2.2.2 Schwefel Fonksiyonu

a
F(x) = 418.9829d — Z x; sin (\/ |xl-|) (3.5)
i=1
€ [—500,500] araliginda, i = 1, ..., d
Global minimum x* = £(420.9687,...,420.9687) i¢in f(x*) = 0 [40].
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Sekil 3.7: Schwefel fonksiyonu 3-boyutlu goriiniimii.

3.2.2.3 Styblinski-Tang Fonksiyonu

d
Fx) = %Z(xf — 16x? + 5x,) (3.6)
i=1

X; € [=5,5] araliginda, i = 1, ...,d

Global minimum x* = f(—2.903534,..., —2.903534) i¢in f(x*) =

—39.16599 [41].
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Sekil 3.8: Styblinski-Tang fonksiyonu 3-boyutlu gériiniimii.
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4. UYGULAMA SONUCLARI

Bu boliimde GKO ve PGKO algoritmalari, alt1 farkl test fonksiyonu igin dort
farkli alt popiilasyon (8,16,24,32), bes farkli gé¢ orani (2,6,10,20,40) ve bes farkli go¢
aralig (5,10,25,50,100) kullanilarak uygulanmistir. 30 bagimsiz denemeden elde

edilen ortalama, en iyi ve en kotii degerleri tablo ve grafikler halinde verilmektedir.

Bunun yaninda, her test fonksiyonu igin 32 alt popiilasyonda PGKO
uygulanarak en basarili ve en basarisiz ortalama sonucun elde edildigi goc
parametrelerindeki davranisi incelemek amaci ile 30 bagimsiz denemenin her bir
iterasyon adimindaki sonuglarinin ortalamasi grafik halinde verilmistir. Ayni sonuglar

grafik tizerinde GKO i¢in sunularak karsilagtirma yapilabilmesi saglanmistir.

Ayrica, 32 alt popiilasyon igin tiim go¢ parametrelerinde elde edilen ortalama
sonuglar1 kullanilarak algoritma performansi farkli gé¢ parametreleri igin grafiksel

olarak gosterilmis ve sonuglar analiz edilmistir.

Her iki algoritmada da [17]’de Onerilen algoritma parametreleri kullanilmistir.

Kullanilan parametreler Tablo 4.1’de gosterilmistir.

Tablo 4.1: GKO ve PGKO algoritmasinda kullanilan parametre degerleri.

Bu Calismada

Parametre Aciklama Kullanilan
Degerler

n Popiilasyondaki birey (kus) sayist 51
Her bir birey igin iiretilecek olan komsuluk

« sayi1sl 3

y Bir sonraki birey ile paylasilacak olan ¢6ziim 1
sayi1sl

m Lider kug degisim aralig1 10

K Maksimum iterasyon sayisi 2500
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4.1  Rosenbrock Fonksiyonu i¢in Sonuclar

Rosenbrock fonksiyonundan elde edilen sonuglar agagida verilen Tablo 4.2 de
gosterilmektedir. 2500 iterasyon sonunda elde edilen sonuglar farkli alt popiilasyon
sayilari i¢in analiz edilmistir. PGKO, en basarili ortalama sonucunu alt popiilasyon
sayis1 8 ve 32 oldugunda %10-5, 16 ve 24 oldugunda %20-5 durumlart igin iiretmistir.
Tablodaki veriler incelendiginde tiim alt popiilasyonlarda en basarili sonuglarin, gogiin
sik oldugu durumlarda alindig1 goriilmektedir. Gog araligi arttik¢a algoritmanin aldigi
sonuglarin basaris1 diigmektedir. En iyi sonuglarin en basarilis1 alt popiilasyon sayisi 8
oldugunda %40-5, 16 oldugunda %40-10, 24 oldugunda %10-5 ve 32 oldugunda %6-

5 degerleri igin elde edilmistir.

PGKO’nun ortalama sonuglarinin tiimii incelendiginde 100 durumdan 26
durumda GKO’dan daha kotii sonug tirettigi goriilmektedir. Bunlardan 11 tanesi alt
popiilasyon sayisinin 16 oldugu durumlarda, 14 tanesi alt popiilasyon sayisinin 24
oldugu durumda ve 1 tanesi de alt popiilasyon sayisinin 32 oldugu durumdur. En iyi
sonuglara baktigimizda ise 70 durumda GKO’nun daha basarili oldugu, diger
durumlarda PGKO’nun daha basarili oldugu goriilmektedir. En kot sonuglar
incelendiginde PGKO’nun 5 durum i¢cin GKO’dan daha basarisiz sonug lrettigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.1°de, alt popiilasyon sayis1 32 i¢in ortalama sonuglarindan elde edilen
GKO, en basarili ve en basarisiz PGKO grafikleri verilmektedir. En bagarili durum
(%10-5) grafigine bakildiginda algoritmanin arama fazinda GKO’ya gore daha hizli
arama yaptigi, iyilestirme fazinda ise detayl bir arama yaparak iyi sonuglar iiretmeye
devam ettigi goriilmektedir. En basarisiz durum (%40-100) grafiginde PGKO’nun
GKO’ya benzer bir davranig gdstermesine ragmen, iyilestirme fazinda arama yapmaya

devam ettigi goriilmektedir.
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Sekil 4.1: Rosenbrock fonksiyonu global minimuma yakinsama grafigi.

Sekil 4.2°de, alt popiilasyon sayisi 32 alindiginda farkli go¢ parametreleri i¢in
elde edilen en basarili ortalama sonuglar1 grafiksel olarak verilmektedir. Buna gore
algoritmanin 32 alt popiilasyon i¢in go¢ oran1 %10, go¢ araligr 5 oldugunda en basarili
sonucu verdigi goriilmektedir. Go¢ aralig1 incelendiginde, aralik arttik¢ca basarinin
diistiigli gortilmektedir. Rosenbrock fonksiyonu incelendiginde, problemin yapisi
geregi farkli boyutlardaki degerlerin iliskisinin sonucu etkiledigi goriilmektedir. Bu
nedenle gog ile alt popiilasyona katilan yeni bireyler genel bir iyilesme saglamaktadir.
Gog araligr diisiik oldugunda, yani sik gé¢ uygulandiginda algoritma performansi
artmaktadir. G6¢ orani diisiik oldugunda daha basarili sonuglar elde edilirken yiiksek

oldugunda ise basariin azaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.2: Rosenbrock fonksiyonu go¢ parametreleri grafigi.

4.2  Rotated Hyper-Ellipsoid Fonksiyonu i¢cin Sonuclar

Rotated Hyper-Ellipsoid fonksiyonundan elde edilen sonuglar asagida verilen
Tablo 4.3’de gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar farkl alt popiilasyon sayilari igin
analiz edilmistir. PGKO, ortalama, en iyi ve en kotli sonuglarin en basarililarini tim
alt poptilasyonlar i¢in go¢ oraninin %40, go¢ araliginin 5 oldugu durumlar igin
tretmistir. Tablodaki veriler incelendiginde tiim alt popiilasyonlarda en basarili
sonuglarin, gociin sik oldugu ve gog¢ eden bireylerin fazla oldugu durumlarda elde
edildigi goriilmektedir. Go¢ araligi arttikga algoritmanin aldigi sonuglarin basarisi
diismektedir. PGKO’nun ortalama sonuglarinin tiimii incelendiginde, 100 durumun
tamaminda GKO’dan daha iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir. En iyi sonuglara
baktigimizda ise sadece 2 durumda GKO’nun daha basarili oldugu, diger 98 durumda
PGKO’nun daha basarili oldugu goriilmektedir. En kotii sonuglar incelendiginde ise
yine PGKO’nun tiim durumlar i¢cin GKO’dan daha basarili sonug {irettigi

gorilmektedir.
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Sekil 4.3’de, alt popiilasyon sayisi 32 i¢in en basarili (%40-5) ve en basarisiz
(%2-100) ortalama sonuglarinin iiretildigi PGKO yakinsama grafigi GKO ile birlikte
verilmektedir. En basarili PGKO durum grafiginde algoritmanin arama fazinda
GKO’ya gore daha hizli arama yaptig1 ve iyi sonuglara ¢ok erken adimlarda ulastigi,
iyilestirme fazinda ise ¢ok kiiciik degerlere inildiginden ¢ok iyi gériilmemekle birlikte,

tablolardaki sonuglar incelendiginde detayli bir arama yaparak iyi sonuglar iiretmeye
devam ettigi goriilmektedir. En basarisiz PGKO grafiginde ise GKO’ya benzer bir

davranig gosterdigi, bunun yaninda iterasyon sonunda iirettigi sonucun daha basarili
oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.3: Rotated Hyper-Ellipsoid fonksiyonu 32 alt popiilasyon i¢in global minimuma yakinsama
grafigi.

Sekil 4.4’de, alt popiilasyon sayisi 32 alindiginda, uygulanan tiim gog
parametreleri i¢in elde edilen en basarili ortalama sonuglar verilmektedir. Buna gore
algoritmanin go¢ orant %40, go¢ araligt 5 oldugunda en basarili sonucu verdigi
goriilmektedir. Go¢ araliginin etkisi incelendiginde, aralik arttik¢a basarinin diistiigii
acikca ortaya konmaktadir. Problemin yerel optimum noktasi bulunmadigi i¢in her gog
islemi alt popiilasyonu optimum noktaya dogru yaklastirarak performans arttirici bir
etki yapmaktadir. Go¢ oran1 ¢ok diisiik oldugunda gog¢ eden ¢oziim sayis1 hedef alt

poplilasyona yeterince katki saglayamadigi i¢in basarili sonuglar elde edilememistir.
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Sekil 4.4: Rotated Hyper-Ellipsoid fonksiyonu go¢ parametreleri grafigi.

4.3  Zakharov Fonksiyonu I¢in Sonuclar

Zakharov fonksiyonundan elde edilen sonuglar Tablo 4.4’de verilmektedir.
PGKO, en basarili ortalama sonucunu 8 alt popiilasyon i¢in %10-10, diger alt
popiilasyonlar i¢in %40-5 durumlar i¢in iiretmistir. 16, 24 ve 32 alt popiilasyon icin
en basarili sonuclarin, gogiin sik oldugu ve goc eden bireylerin fazla oldugu
durumlarda tirettigi goriilmektedir. G6¢ araligi arttikga Rosenbrock ve Rotated Hyper-
Ellipsoid fonksiyonlarinda oldugu gibi algoritmanin {irettigi sonuglarin basarisi
diismektedir. En iyi sonuglarin en basarilisina baktigimizda tiim alt popiilasyonlar igin
go¢ oraninin %40, gé¢ araliginin 5 oldugu durumlarda elde edildigi goriilmektedir.
PGKO’nun ortalama, en iyi ve en kotii sonuglarinin tiimii incelendiginde, 100
durumun tamaminda GKO’dan daha basarili sonuclar iirettigi goriilmektedir. Bu

sonug, go¢ isleminin PGKO algoritmasina katkisini agik¢a ortaya koymaktadir.
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Ortalama sonuglarindan elde edilen GKO, en basarili (%40-5) ve en basarisiz
(%2-100) PGKO grafikleri Sekil 4.5’de verilmektedir. Buna gore GKO’nun ¢ok yavas
bir arama yaptig1 ve iterasyon adimlarinin son boliimiinde aramaya devam etmesine
ragmen yeterince iyi sonuglar tiretemedigi goriilmektedir. En basarili PGKO durum
grafiginde ise algoritmanin arama fazinda olduk¢a hizli arama yaptig1, iyilestirme
fazinda ise detayli bir arama yaparak iyi sonuglar iiretmeye devam ettigi
goriilmektedir. En basarisiz durum da PGKO’nun GKO’ya benzer bir davranis

gostermesine ragmen, iyilestirme fazinda daha iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir.
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Sekil 4.5: Zakharov fonksiyonu global minimuma yakinsama grafigi.

Sekil 4.6°da alt popiilasyon sayis1 32 igin go¢ parametrelerindeki degisimin
PGKO algoritmasina etkisi gosterilmistir. Buna gore algoritmanin gé¢ oran1 %40, goc
aralig1 5 oldugunda en basarili sonucu verdigi ortaya konmaktadir. Go¢ aralig arttikca
PGKO’nun basaris1 diismektedir. Bunun nedeni fonksiyonda lokal optimum nokta
bulunmadigindan alt popiilasyona yeni gelen her iyi ¢6ziimiin genel iyilesmeye katki

saglamasi ve algoritma performansini arttirmasidir.
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Sekil 4.6: Zakharov fonksiyonu go¢ parametreleri grafigi.

4.4  Rastrigin Fonksiyonu I¢in Sonuglar

Rastrigin fonksiyonundan elde edilen sonuglar asagida verilen Tablo 4.5’de
gosterilmektedir. PGKO, en basarili ortalama sonucunu alt popiilasyon sayist 8
oldugunda %40-100, 16 ve 24 oldugunda %10-50, 32 oldugunda %10-25 degerleri
i¢in iiretmistir. Alt popiilasyon sayist 8 oldugunda diisiik go¢ araliklarinda basarisiz
sonuglar iiretildigi goriilmektedir. En 1yi sonuglarin en basarilisina baktigimizda ise alt
poplilasyon sayist 8 oldugunda %40-50, 16 ve 24 oldugunda %10-25, 32 oldugunda
ise %20-5 degerleri i¢in elde edildigi goriilmektedir. PGKO’nun ortalama sonuglarinin
tiimili incelendiginde 100 durumdan sadece 1 durumda GKO’dan daha kotii sonug
trettigi goriilmektedir. En iyi sonuglara baktigimizda ise 16 durumda GKO’nun daha
basarili oldugu goriilmektedir. Bunlarin 11 tanesi alt popiilasyon sayist 8 oldugunda
olugsmustur. En koti sonuglar incelendiginde PGKO’nun sadece 1 durum igin

GKO’dan daha basarisiz sonug iiretmistir.
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Sekil 4.7°de, 32 alt popiilasyonda Rastrigin fonksiyonunun GKO ve PGKO
kullanilarak ¢6ziimiinden elde edilen ortalama sonug grafigi verilmektedir. Buna gore
GKO’nun ¢ok yavas bir arama yaptig1 ve iterasyon adimlarinin son boliimiinde daha
iyi sonuglar {irettigi gériilmektedir. En basarili PGKO (%10-25) grafiginde ise
algoritmanin arama fazinda yavas arama yaptig1, iyilestirme fazinda ise detayli bir
arama yaparak iyi sonuglar irettigi goriilmektedir. En basarisiz PGKO (%2-5)
grafiginde, arama fazinda ¢ok sik go¢ yapildigr i¢in PGKO’nun hizli bir arama

gergeklestirdigi, ancak iyilestirme fazinda sonuglarini gelistiremedigi goriilmektedir.
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Sekil 4.7: Rastrigin fonksiyonu global minimuma yakinsama grafigi.

Sekil 4.8°de, 32 alt popiilasyon kullanildiginda, {izerinde c¢alisilan tiim gog
parametreleri i¢in PGKO algoritmasindan elde edilen en basarili ortalama sonuglari
verilmektedir. Buna gore, go¢ oranm1 %10, gog araligr 25 oldugunda en basarili sonug
elde edilmistir. Verilen grafige gore go¢ aralig1 ¢cok azaldiginda algoritma basarisinin
diistiigli  goriilmektedir. Bunun nedeni sik yapilan go¢ isleminden dolay:r alt
poptilasyonlarin birbirine benzesmesi, go¢ bireylerinin yeni popiilasyonlara katkisini
azaltmasidir. Cok yiiksek go¢ araliklarinda ise go¢ adimi daha az gergeklestigi igin

gbclin algoritma performansina olan katkis1 azalmakta ve basarili sonuglar

uretilememektedir.

35



-d-l:l'\-\..-"-.“.:

Minirmum Deger
] [N
= =
i) L

—
O
I

100

Gig Orani Gag Aralij

Sekil 4.8: Rastrigin fonksiyonu go¢ parametreleri grafigi.

45  Schwefel Fonksiyonu i¢in Sonuclar

Farkli alt popiilasyon sayisi, go¢ orami ve go¢ araliklart igin Schewefel
fonksiyonunun GKO ve PGKO algoritmalar ile ¢éziimiinden elde edilen sonuglar
Tablo 4.6°da verilmektedir. PGKO, en basarili ortalama sonucunu alt popiilasyon
sayist 8 oldugunda %10-100, 16 oldugunda %10-50, 24 oldugunda %Z20-50, 32
oldugunda %10-25 degerleri i¢in liretmistir. Alt poptilasyon sayist 8 oldugunda gog
araliginin diisiik oldugu degerlerde basarisiz sonuglar iiretildigi goriilmektedir. Bunun
nedeni sik yapilan go¢ isleminden ve az sayida alt popiilasyondan dolayr alt
popiilasyonlardaki bireylerin hizlica birbirine benzemeleridir. Alt popiilasyonlar
birbirine benzesince arama uzayinin farkli bolgeleri temsil edilememekte ve kaliteli
bir arama yapilamamaktadir. En iyi sonuglarin en basarilisina baktigimizda ise alt
poplilasyon sayisi 8 oldugunda %6-50, 16 ve 32 oldugunda %20-25 ve 24 oldugunda
%6-25 degerleri i¢in elde edildigi goriilmektedir.
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PGKO’nun ortalama sonuglarinin tiimii incelendiginde 100 durumdan sadece
11 durumda GKO’dan daha kétii sonug tirettigi goriilmektedir. Bunlardan 10 tanesi alt
popiilasyon sayisinin 8 oldugu durumlarda, 1 tanesi de alt popiilasyon sayisini 16
oldugu durumdadir. En iyi sonuglara baktigimizda ise sadece 8 alt popiilasyon icin 4
durumda GKO, diger durumlarda PGKO’nun daha basarili olmaktadir. En koti
sonuclar incelendiginde PGKO’nun 31 durum i¢in GKO’dan daha basarisiz sonug
tirettigi goriilmektedir. Schewefel fonksiyonundan elde edilen tiim sonuglara gore, alt

popiilasyon sayisi arttikca PGKO’nun basarimi artmaktadir.
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Alt popiilasyon sayist 32 icin ortalama sonuglarindan elde edilen GKO, en
basarili (%10-25) ve en basarisiz (%2-100) PGKO grafikleri Sekil 4.9°da
verilmektedir. Buna gére GKO ¢ok yavas bir arama yapmakta ve iyilestirme fazinda
aramaya devam edememektedir. En basarili durum grafiginde, algoritmanin arama
fazinda oldukga hizli arama yaptig1, iyilestirme fazinda ise detayli bir arama yaparak
iyi sonuclar iiretmeye devam ettigi goriilmektedir. En basarisiz durum grafiginde de
PGKO, GKO’ya benzer bir davranig gostermesine ragmen, iyilestirme fazinda gog

etkisiyle daha iyi sonuglar tiretmektedir.
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Sekil 4.9: Schwefel fonksiyonu global minimuma yakinsama grafigi.

Sekil 4.10°da, alt popiilasyon sayist 32 igin farkli go¢ parametreleri
kullanilarak PGKO algoritmasinin iirettigi en basarili ortalama sonuglar1 grafiksel
olarak verilmektedir. Buna gore algoritma, go¢ oran1 %10, go¢ araligi 25 oldugunda
en basarili sonucu vermektedir. Gog araligi en iyi deger olan 25 degerinden 0’a
yaklastiginda algoritma basarisinin hizla kotiilestigi goriilmektedir. Benzer sekilde
100’e dogru yaklastifinda da PGKO’nun basaris1 azalmaktadir. Sik yapilan goc
isleminde alt popiilasyonlarin birbirine benzesmesi, go¢ bireylerinin yeni
poplilasyonlara katkisini azaltmistir. Cok yliksek go¢ araliklarinda ise gé¢ adimi daha
az gercgeklestigi i¢in gd¢ilin algoritma performansina olan katkis1 azalmakta ve basarili

sonugclar tiretilememektedir.
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Sekil 4.10: Schwefel fonksiyonu go¢ parametreleri grafigi.

46  Styblinski-Tang Fonksiyonu I¢in Sonuglar

Styblinski-Tang fonksiyonundan elde edilen sonuglar asagida verilen Tablo
4.7°de gosterilmektedir. Tablo incelendiginde hem GKO hem de PGKO’nun en iyi
sonuglarinin optimum noktay1 genellikle buldugu goriilmektedir. Ortalama sonuglara
gore PGKO, alt popiilasyon sayis1 8 ve 16 oldugunda 10 durum igin, 24 oldugunda 5
durum i¢in daha kotii sonuglar tiretmektedir. Alt popitilasyon sayist 32 oldugunda ise
tim durumlarda PGKO daha basarili sonuglar iiretmektedir. En kotii sonuglara
bakildiginda ise alt popiilasyon sayis1 arttikca PGKO’nun iirettigi basarisiz sonuglarin

GKO’ya gore azaldigr goriilmektedir.
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Alt popiilasyon sayist 32 i¢in ortalama sonuglarindan elde edilen GKO, en
basarili ve en basarisiz PGKO grafikleri Sekil 4.11°de verilmistir. Styblinski-Tang

fonksiyonunda PGKO’nun en basarili sonuglar1 %2 gd¢ oran1 ve 100 go¢ araligi, en
basarisiz sonuglar ise %20 go¢ oran1 ve 5 goc araligi degerleri icin elde edilmistir. En
basarili durum igin birden fazla segenek iginden optimum degere en erken ulasan
durum alinmistir. PGKO en basarili durumda GKO’ya benzer olarak arama fazinda
yavas bir arama ger¢eklesmesine ragmen optimum sonug elde edilmistir. En basarisiz
durumda ise arama fazinda ¢ok hizli bir arama yapilmis, ancak yaklasik 700.
iterasyondan itibaren yerel optimuma takilarak optimum sonucu bulamamaistir. Arama

fazinda ¢ok hizli bir yakinsama gerceklesmesinin nedeni diisiik go¢ araligi degeri (5)
kullanilmasidir.
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Sekil 4.11: Styblinski-Tang fonksiyonu global minimuma yakinsama grafigi.

Asagida verilen Sekil 4.12°ye gore yiiksek go¢ araliklarinda PGKO’nun
optimum sonucu buldugu, go¢ aralifi azaldiginda ise daha kotli sonuglar iirettigi
goriilmektedir. Go¢ orami azaldiginda optimum sonucun elde edildigi durumlar

artarken gd¢ orani arttiginda daha az durum i¢in optimum sonuca ulasilmistir.
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Sekil 4.12: Styblinski-Tang fonksiyonu go¢ parametreleri grafigi.

4.7  T-testi ve Elde Edilen Sonuclar

Bagimsiz iki grup sonucun anakiitle ortalamalari arasinda fark olup olmadigi
ya da hangi grubun anakiitle ortalamasinin daha biiylik oldugunun arastirilmasinin
istendigi durumlarda hipotez testleri gerceklestirilmektedir. Ornek olarak satin alma
davraniglart konusunda kadin ve erkeklerin davramis farklari, oOrgiitsel baglilik

acisindan geng ve yaslh ¢alisanlarin tutumlarinin farklari inceleme konusu olabilir [42].

Calismanin bu boliimiinde her bir alt popiilasyon sayisi i¢in ortalama ve en iy1
sonuglarin en basarililarinin elde edildigi gé¢ parametreleri i¢in PGKO ve GKO
gruplarinin durumlarina gére anakiitle ortalamalar1 arasinda fark olup olmadiginin

belirlenebilmesi i¢in t-testi yapilmistir.

T-testine gegmeden Once varyanslarin esit olup olmadiginin belirlenmesi
gerekir. Bunun i¢in dncelikle F-testi yapilmis, %5 6nem diizeyine gore varyanslarin

esitligi kontrol edilmistir. Esit varyansa sahip olan gruplar i¢in iki 6rnekli esit varyans,
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esit varyansa sahip olmayan gruplar i¢in iki 6rnekli esit olmayan varyans hesabi
kullanilarak t-testleri gergeklestirilmistir [43,44]. T-testi sonucunda elde edilen p
degeri 0,05’ten kiiclik oldugunda %5 anlamlilik diizeyi i¢in PGKO ile yapilan
optimizasyonun GKO sonuglarina gére anlamli diizeyde basarili sonuglar iiretebildigi
gosterilmistir. Asagida verilen Tablo 4.8 incelendiginde GKO ile PGKO gruplari
arasinda yapilan t-testi sonuclarinda sifira c¢ok yakin degerler elde edildigi
gorilmektedir. GKO ve PGKO algoritmalarindan elde edilen sonuglar anlamlidir. T-
testi sonuglar1 go¢ islemi sayesinde elde edilen sonuglarin GKO sonuglarin1 énemli
derecede iyilestirdigini, go¢ islemin algoritma performansina dnemli derecede katki

sagladigini gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Paralel metasezgisel algoritmalarin basarili sonuglar liretebilmesini saglayan
en 6nemli islem adimi olan gog, basarili ¢oziimlerin belirlenen aralik ve oranda tercih
edilen topolojiye gore alt popiilasyonlar arasinda paylasiimasi islemidir. Gog,
algoritma performansini etkileyen farkli parametreler icermektedir. Go¢ oran1 ve gog
aralig1 bunlarin icerisinde dnemli parametrelerdir. Dogru parametrelerin belirlenmesi
konusunda yapilan c¢alismalar paralel metasezgisel algoritmalarin daha basarili

sonugclar tiretebilmesi i¢in onemlidir.

Bu tez caligmasinda metasezgisel bir optimizasyon algoritmasi olan GKO
algoritmasi, ¢ok sayida alt popiilasyon kullanilarak paralel bilgisayarlarda uygulanmis
ve PGKO algoritmasi gelistirilmistir. Yapilan ¢alismada alt popiilasyon sayisi 8, 16,
24 ve 32, gb¢ orant %2, %6, %10, %20 ve %40, goc araligt 5, 10, 25, 50 ve 100
degerleri kullanilarak tek modlu Rosenbrock, Rotated Hyper-Ellipsoid ve Zakharov,
cok modlu Rastrigin, Schwefel ve Styblinski-Tang fonksiyonlar1 olmak iizere alt1 test
fonksiyonu 50 boyut icin PGKO algoritmasi ile ¢oziilmiistiir. PGKO algoritmasinda
halka topoloji kullanilmistir. Bunun yaninda goé¢ isleminin kullanilmadigi GKO
algoritmas1 ayni alt popiilasyon sayilari i¢in uygulanmistir. Her farkli durum igin 30

bagimsiz denemeden elde edilen ortalama, en iyi ve en kotii sonuglar verilmistir.

Tek modlu fonksiyonlardan Rosenbrock fonksiyonu 8, 16, 24 ve 32 alt
popiilasyon sayilarinda ortalama sonuglarin en basarililarini sirastyla %10-5, %20-5,
%20-5 ve %10-5 degerlerinde tiretmektedir. En iyi sonuglarda ise en basarili degerleri
%40-5, %40-10, %10-5 ve %6-5 degerleri i¢in elde etmektedir. Biitiin sonuglar
incelendiginde Rosenbrock fonksiyonunun ¢oziimiinde diisiik gog¢ araliklari i¢in daha
basarili sonuglar iiretildigi goriilmektedir. Algoritmanin genel davranigini gosteren
ortalama sonuclarina gore %10-%20 araliginda segilecek go¢ orani ve diisiik gog
araliklarinin  tercih edilmesi, algoritmanin davranisinda genel bir iyilestirme

saglamaktadir. Tiim ¢aligma incelendiginde 100 farkli ortalama sonucunun iginde 26
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farkli durumda GKO, 74 farkli durumda PGKO daha basarili sonuglar tiretmistir. En
iyi sonuglara gore ise 70 durumda GKO, 30 durumda ise PGKO daha basarilidir. Bu
sonuglara gore, gé¢ parametrelerinin Rosenbrock fonksiyonu tizerindeki etkisi oldukca
fazladir. Dogru go¢ parametreleri segildiginde PGKO c¢ok daha basarili sonuglar

uretebilmektedir.

Rotated Hyper-Ellipsoid fonksiyonundan elde edilen sonuglara gore PGKO
algoritmasi, tiim alt popiilasyon sayilari i¢in en basarili sonuglari %40-5 parametreleri
icin tiretmektedir. Ortalama sonuglar1 i¢in 100 farkli durumun tamaminda PGKO,
GKO’dan daha basarili sonuglar liretmistir. En iyi sonuglara gore ise PGKO 98, GKO
2 farkli durumda daha basarili sonuclar iiretmistir. Bu sonuglara gére Rotated Hyper-
Ellipsoid fonksiyonunun ¢oziimiinde go¢ isleminin PGKO algoritmasinin

performansina katkisi agik¢a goriilmektedir.

Zakharov fonksiyonu sonuglarinda ise biitiin test durumlari i¢in PGKO,
GKO’dan daha basarili sonuclar iiretmistir. Alt popiilasyon sayisi 8 i¢in ortalama
sonuglarin en basarilis1 %10-10 degerleri i¢in elde edilmistir. Bunun disindaki biitiin

durumlarda en basarili sonucun %40-5 parametre degerleri i¢in iiretilmistir.

Tek modlu fonksiyonlarda yerel optimumlarin bulunmamasi nedeniyle gog
bireyleri, hedef alt popiilasyondaki diger ¢oziimleri arama uzayinin daha iyi bir
bolgesine yaklagtirmaktadir. Bu nedenle sik yapilan go¢ islemi algoritma
performansini arttirmaktadir. Bunun bir sonucu olarak PGKO’nun diisiik go¢ araliklart
icin daha basarili sonuglar irettigi goriilmektedir. Rotated Hyper-Ellipsoid ve
Zakharov fonksiyonlar1 birbirine ¢ok benzeyen bir davramis gostermektedir.

Rosenbrock fonksiyonu i¢in ise dogru go¢ parametrelerinin se¢imi olduk¢a zordur.

Cok modlu Rastrigin fonksiyonunda ortalama sonuglarin en basarililar1 alt
popiilasyon sirasimna gore %40-100, %10-50, %10-50 ve %10-25 degerleri igin
iretilmistir. En iyi sonuglarin en basarililari incelendiginde ise %40-50, %10-25, %10-
25 ve %20-5 degerleri i¢in elde edildigi goriilmektedir. PGKO, ortalama sonuglari igin
100 farkli durumda 99, en iyi sonuglar i¢in 84 durumda GKO’dan daha basarili

sonuglar liretmistir.
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Schwefel fonksiyonu sonuglarina bakildiginda ise alt popiilasyon sirasina gore
%10-100, %10-50, %20-50 ve %10-25 parametre degerleri i¢in ortalama sonuglarin
en basarililar tiretilmistir. En iyl sonuglarin en basarililar1 ise sirasiyla %6-50, %20-
25, %6-25 ve %20-25 degerleri i¢in elde edilmistir. Ortalama sonuglarina gére PGKO
89, GKO 11 durumda daha basarili sonuglar iiretmistir. En iyi sonuglar incelendiginde

ise PGKO 96, GKO 4 durumda daha basarilidir.

Styblinski-Tang fonksiyonu igin yapilan c¢alismalar incelendiginde GKO
algoritmasi en iyi sonuglarin tamaminda fonksiyonun optimum degerine ulagmaistir.
PGKO algoritmast ise sirasiyla 20, 24, 25 ve 25 durum i¢in optimum degeri bulmustur.
Ortalama sonuglar1 incelendiginde ise PGKO alt popiilasyon sayis1 8 i¢in 4, 16 i¢in 10,
24 i¢in 15 ve 32 i¢in 17 durumda optimum degeri iiretmistir. Ortalama sonuglarinda
optimum degeri iiretmek 30 bagimsiz denemenin tamaminda optimum sonucun elde
edildigi anlamina gelmektedir. GKO algoritmasi, ortalama sonuglarinda hicbir alt

poplilasyon sayis1 i¢in optimum sonuca ulasamamustir.

Cok modlu fonksiyonlarin sonuglart birlikte incelendiginde go¢ araligi ¢ok
azaldiginda algoritma performansinin hizla koétiilestigi goriilmektedir. Bunun nedenti,
¢coziimlerin hizla yer degistirmesi sonucu benzer ¢dziimlerin alt popiilasyonlarda
artmasidir. Alt popiilasyonlar arama uzaymnin aynmi bolgelerine yogunlagmakta,
farklilik azaldig1 i¢in yeni ¢oziimler tlretilememekte ve yerel optimumlara takilma
riski artmaktadir. Ozellikle alt popiilasyon sayis1 ve go¢ araligi diisiik oldugunda bu
etki daha fazla goriilmekte, PGKO algoritmasinin basaris1 daha da kétiilesmektedir.

Asagida verilen Tablo 5.1°de, bes farkli test fonksiyonu i¢in dort farkli alt
popiilasyonda elde edilen en basarili sonuglara ait gé¢ parametreleri verilmistir.
Styblinski-Tang fonksiyonu, bir¢ok farkli parametrede optimum sonuca ulagtigindan

tabloya dahil edilmemistir.
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Tablo 5.1: En basarili sonuglarin elde edildigi go¢ parametreleri.

Alt Popiilasyon Sayisi
8 | 16 | 24 [ 32 8 | 16 | 24 | 32
Ortalama Eniyi

Rosenbrock | %10- | %20- | %20- | %10- | %40- | %40- | %10- | %6-
5 5 5 5 5 10 5 5

Rotated H-E | %40- | %40- | %40- | %40- | %40- | %40- | %40- | %40-
5 5 5 5 5 5 5 5

Zakharov | %10- | %40- | %40- | %40- | %40- | %40- | %40- | %40-
10 5 5 5 5 5 5 5

Rastrigin | %40- | %10- | %10- [ %10- | %40- | %10- | %10- | %20-
100 50 50 25 50 25 25 5

Schwefel | %10- | %10- | %20- | %10- | %6- | %20- | %6- | %20-
100 50 50 25 50 25 25 25

Yapilan calisgmanin devaminda algoritmanin iterasyon boyunca davranisi
incelenmistir. Bu amagla alt popiilasyon sayisi 32 igin ortalama sonuglarina goére
PGKO’nun en basarili oldugu, en basarisiz oldugu parametrelerde iiretilen sonuglar ve
GKO algoritmasinin sonuglart 2500 iterasyon igin grafiksel olarak verilmistir.
Rosenbrock fonksiyonunun grafigine gore en basarili (%10-5) PGKO diger durumlara
gore acik sekilde daha iyi bir arama yapmaktadir. En basarisiz (%40-100) PGKO,
GKO’ya gore daha yavas bir arama gergeklestirirken iterasyon sonunda yaklagik
olarak ayn1 sonuca ulagsmistir. Rotated Hyper-Ellipsoid fonksiyonu incelendiginde en
basarili (%40-5) PGKO’nun, en basarisiz (%2-100) PGKO ve GKO’ya gore ¢ok erken
iterasyon adimlarinda basarili sonuglar irettigi goriilmektedir. Zakharov fonksiyonu
grafigine gore ise en basarili (%40-5) PGKO diger durumlara gore ¢ok daha iyi bir
arama gergeklestirmistir. En basarisiz (%2-100) PGKO’da GKO’ya gore daha 1yi bir
arama gergeklestirmis ve daha basarili bir sonug tiretmistir. Ancak her iki durumda da
en basarili PGKO’ya gore ¢ok yetersiz bir sonug tiretilmistir. Rastrigin fonksiyonunda
PGKO, GKO’dan ¢ok daha basarili bir arama gerceklestirmektedir. En basarili (%10-
25) PGKO, en basarisiz (%2-5) PGKO’ya gore daha yavas bir arama yapmasina
ragmen ilerleyen iterasyon adimlarinda daha basarili sonuglar {iretmistir. Bu sonuca
gore goc araligi diisiik oldugunda arama fazinda hizli bir arama gerceklestigi, ancak
tyilestirme fazinda basarili sonucglar iretilemedigi goriilmektedir. Schwefel
fonksiyonu ¢6ziimiinde en basarili (%10-25) PGKO diger durumlardan ¢ok daha
basarili bir arama gerceklestirerek iterasyon sonunda ¢ok daha iyi bir sonug tiretmistir.
Styblinski-Tang fonksiyonu ise hem GKO hem de PGKO’nun optimum sonucu
bulabildigi bir fonksiyondur. Elde edilen sonuglara gore gog¢ aralig diisiik oldugu i¢in
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en basarisiz (%20-5) PGKO’nun arama fazinda hizli bir arama gergeklestirdigi
goriilmektedir. En basarili (%2-100) PGKO ise yaklasik 700. iterasyonda diger
yontemleri yakalayarak aramasini devam ettirmis ve iterasyon sonunda daha basarili

bir sonug tliretmistir.

Go¢ isleminin algoritma performansina yaptig katkiy1 incelemek amaciyla her
alt poptilasyon sayis1 i¢in en basarili ortalama ve en iyi sonuglarin alindigi durumda
PGKO ile GKO algoritmalarinin sonuglarinin farklilig: t-testi ile test edilmistir. T-testi
oncesinden esit veya farkli varyans durumlarini incelemek amaciyla F-testi
yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore tiim durumlarda ¢ok kiiclik degerler elde
edildigi goriilmiistiir. Bu sonuglar go¢ isleminin algoritma performansina yaptigi

katkiy1 gostermektedir.

Bu tez ¢alismasinda PGKO algoritmasinda yapilan gog¢ isleminin algoritma
performansina olan katkisi, ¢ok sayida farkli durum ve problem icin gosterilmistir.
Elde edilen sonuglardan goriildiigii gibi gé¢ parametrelerinin dogru se¢imi, algoritma
performansin1 6nemli derecede etkilemektedir. Bu nedenle go¢ parametrelerinin
belirlenmesi konusunda yapilacak ¢aligmalar, daha zor problemlerin ¢éziimii i¢in

onemli bir altyap1 olusturacaktir.
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