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Optimizasyon algoritmalari, verilen problem igin her zaman en iyi sonucu
verebilecek durumda olmasalar bile, en kisa siirede kabul edilebilir sonuglar verir.
Optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin popiiler hale gelen klasik matematiksel
yontemler ve meta-sezgisel yontemler vardir. Meta-sezgisel yontemler fizik tabanli,
sosyal tabanli, biyolojik tabanli, kimya tabanli, spor tabanli, siirii tabanli, matematik
tabanli ve ayni zamanda hibrit tabanli gibi birgok tiirde kategorize edilebilir. Bu
calismada, optimizasyon teknikleri olan siiri tabanli Karinca Kolonisi
Algoritmasinin ve Yapay Ari Kolonisi Algoritmasinin, biyolojik temelli olan Genetik
Algoritmanin ve kimya tabanli yontemlerden olan Yapay Atom Algoritmasinin,
performanslari, sirali ve paralel programlama yontemiyle karsilastirilarak kiire
tizerinde 3 boyutlu Gezgin Satici Problemi (GSP) ¢oziilmistiir. Paralel hesaplama,

sonuclarin daha hizli elde edilmesi i¢in ayni iglemin (par¢alanmig ve uyarlanmis) es
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zamanli olarak ¢oklu islemciler {izerinde yiiriitilmesidir. Bu fikir, problemlerin
hesaplanmasinin kiigiik pargalara boliinmesi ve bu pargalarin ayni anda ¢alistirilmasi
tizerine kuruludur. GSP, verilen harita lizerinde tiim sehirleri ziyaret etmenin en
diisik maliyetli yolunu bulan ve baslangic noktasina doénen rota planlama
problemlerinden biridir, en iyi rotayr planlamay1r amaglar. Algoritmalarin rota
mesafesi ve bu rotanin hesaplanma siiresi agisindan performanslar incelenecektir.
Uygulamay1 gergeklestirmek ve deney sonuglarini gézlemlemek igin bir ara yiiz

tasarlanacaktir.

Anahtar Kelimeler : Yapay atom algoritmasi, optimizasyon, 3 boyutlu gezgin satici
problemi, paralel programlama.
Bilim Kodu :924.1.172
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Optimization algorithms yield acceptable results in the shortest time, even if they
cannot always guarantee the best result in the given problem. There are classical
mathematical methods and meta-heuristic methods that have become very popular
for solving optimization problems. Meta-heuristic methods can be categorized in
many types such as physics based, social based, biological based, chemistry based,
sport based, swarm based, mathematics based and hybrid based. In this study, the
performances of the Ant Colony System Algorithm and Artificial Bee Colony
Algorithm that are swarm based, Genetic Algorithm that is biological based and
Artificial Atom Algorithm that is chemistry-based methods, which are optimization
techniques, are compared in a sequential and parallel programming way in order to
solve the 3 dimensional Traveling Salesman Problem (TSP). Parallel computation is
the simultaneous execution of the same task (fragmented and adapted) on
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multiprocessors to get results faster. This idea is based on the division of the
computation of problems into small pieces of work and running them
simultaneously. TSP is one of the route planning problems that finds the lowest cost
path of visiting all the cities on the giving map and returns to starting point, it was
aimed to plan the best route. The performance of algorithms in terms of the route
distance and the calculation time of this route will be examined. An interface will be

designed to apply the implementation and observe the experimental results.
Key Words : Artificial atom algorithm, optimization, 3-dimensional travelling

salesman problem, parallel programming.
Science Code : 924. 1.172
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BOLUM 1

GIRIS

Diinyamizdaki en temel ilkelerden biri, en uygun yani optimal durumun
arastirilmasidir. Fizikteki atomlarin, elektronlarinin enerjisini en aza indirgemek icin
baglar olusturmaya calistigi mikrokozmandan baslar, donma islemi sirasinda
molekiiller kati cisimler olusturdugunda enerji i¢in en uygun kristal yapilar bulmaya
caligirlar [1]. Elbette ki bu siiregler sadece fizik kanunlarindan kaynaklanir. Ayni sey,
tiirlerin ¢evrelerine daha iyi adaptasyonuna neden olan, en uygun hayatta kalma
ilkesi ig¢in de gegerlidir [1]. Burada, yerel optimumlar, cevredeki diger tiim

hayvanlara hakim olan, iyi adapte olmus bir tiirlerdir.

Insanlik var oldugu siirece, birgok alanda miikemmellik igin gayret gosterir. En az
gayretle maksimum mutluluk derecesine ulagmak ister [1]. Ekonomide kar ve satiglar
en Ust diizeye cikarilmali ve maliyetler miimkiin oldugunca diisiik olmalidir. Bu

nedenle, optimizasyon, giinliik yasam1 da i¢ine alan bilimlerin en eskilerinden biridir.

Miihendislikte optimizasyon, verilen kosullar altinda miimkiin olan en iyi sonuca
ulagsmaktir. Tasarimda, insaatta, bakimda ve buna benzer alanlarda miihendislerin
karar almalar1 gerekir. Bu tiir tim kararlarin amaci, ¢abayr en aza indirmek ve
kazanct maksimize etmektir. Caba veya kazang genellikle baz1 tasarim
degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir. Dolayisiyla, optimizasyon bir
fonksiyonun maksimum veya minimum degerini veren kosullar1 bulma islemidir [2].
Ornek olarak minimizasyon; maliyet, mesafe, ¢apraz uzunlugu, agirlik, isleme siiresi,
malzeme, enerji tiikketim, nesne sayisi, maksimizasyon; kar, deger, ¢ikti, doniis,

verim, faydalilik,  verimlilik,  kapasite, nesne  sayis1  gosterilebilir.



Genel ve soyut bir sey varsa, her zaman onunla ilgilenen bir matematik disiplini
vardir. Optimizasyon, uygulanan matematigi ve analitik ¢6ziimii, en iyi duruma
getirmeye odaklanan bir dalidir. Optimizasyonun amaci, F = {f1,f2,..,fn}
kriterler kiimesine gore olasi en iyi Ogeleri bulmaktir. Bu kriterler, objektif

fonksiyonlar olarak adlandirilan matematiksel fonksiyonlar olarak ifade edilir [1].

Genel bir optimizasyon probleminin matematiksel tanimi [3]:

e Optimize edilecek fonksiyon f(x) olarak kabul edilirse,
e Kisitlayici fonksiyonlar f(x) = Oveg(x) < 0

e Tasarim degiskenlerix; < x < x,

Optimize edilecek fonksiyon uygunluk fonksiyonu veya hedef fonksiyon olarak
tanimlanmaktadir. Hedef fonksiyondaki degiskenler tasarim degiskenleri,
fonksiyonun saglanmasinda uyulmasi gereken kisitlayicilar1 saglayan fonksiyonlar
ise kisitlayic1 fonksiyon olarak adlandirilmaktadir. Burada amag, verilen problemde

istenilen sonuca gore hedef fonksiyonun minimum veya maksimum yapilmasidir [3].

Genellikle, optimizasyon algoritmalart iki temel sinifa ayrilabilir: deterministik ve
olasiliksal algoritmalar. Belirli bir problemin olas1 ¢6ziimleri ve yararlar1 arasinda net
bir iligki varsa, ¢ogunlukla deterministik algoritmalar kullanilir [2]. Deterministik
algoritmalarda matematiksel fonksiyonlarin ¢dziimiinde sabit parametreler kullanilir,
veriler Onceden bilinmektedir ve sistemi baglattiginizda tam olarak ne olacagini
bilirsiniz. Bir ¢6ziim aday1 ile onun "uygunlugu" arasindaki iligki o kadar belirgin ya
da ¢ok karmagsik degilse ya da arama alaninin boyutlar1 ¢ok yiiksek olursa, bir
problemi deterministik olarak ¢dzmek zorlasir. Bu tarz bir problemi deterministik
olarak ¢ozmeyi denemek, nispeten kiiclik problemler i¢in bile, arama alaninin

kapsamli bir sekilde numaralandirilmasina neden olabilir.

Deterministik algoritmalarin zorlandigi bu noktada probabilistik algoritmalar devreye
girer. Optimizasyonda en Onemli arasgtirma alanlarindan biri haline gelen
probabilistik algoritmalarda ise sans unsuru séz konusudur [1]. Probabilistik

algoritmalarda tanimlanan parametreler rastgele degerler alir ve dogrusal olmayan
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problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir [3]. Bu algoritdalar daha kisa bir ¢calisma
zamani i¢inde, miimkiin olan en iyi seviye olmasa bile kabul edilebilir bir sonug elde
eder ve bazen sezgisel bazen de meta-sezgisel olarak adlandirilir. Deterministik
algoritmalar genellikle ¢6ziim adaylarimin islem sirasimi tanimlamak igin sezgisel
yontemler kullanir. Diger taraftan, olasilik¢1 yontemler yalnizca sezgisel tarafindan
secilen daha sonraki hesaplamalarda arama alaninin unsurlarini géz Oniine alabilir
[1]. Optimizasyonda kullanilan sezgisellikler, olas1 ¢oziimlerden hangisinin daha
sonra incelenecegine karar vermeye yardimci olan islevlerdir, bazen sezgisel bazen

de meta-sezgisel olarak adlandirilir [1].

Sezgisellik, algoritmanin hangi ¢6ziim adaymin bir sonraki adimda test edilecegini
veya bir sonraki adaymn nasil iiretilebilecegini belirlemek igin algoritma tarafindan

toplanan bilgileri kullanan optimizasyon algoritmasinin bir parcasidir [4].

Meta-sezgisel yontem, optimizasyon problemine, Ozellikle yetersiz veya eksik
bilgiyle veya siurli hesaplama kapasitesinde, yeterince iyi bir ¢ézliim saglayabilen
sezgisel bir yontem bulmak, iiretmek veya segmek igin tasarlanmis daha st diizey
bir prosediir veya sezgisel yontemdir [4]. Bu algoritmalarin en 6nemli 6zelliklerinden
biri yerel aramalar sirasinda bellekte onceki buldugu degerleri saklar. Bu bellekte
tutma islemini gergeklestirirken, ayni zamanda komsulari tarafindan alinan 6l¢iimleri
de dikkate alir [3]. Arama uzayinda daha verimli ¢6ziimler sunabilecegi i¢in meta-

sezgisel yontemler son yillarda yaygin bir sekilde kullanilmastir.

Gezgin Satic1 Problemi (GSP) bir satis elemani ve sehirlerden olusmaktadir. Satis
eleman1 sehirlerin her birini ziyaret etmek ve basladigi sehre donmek zorundadir.
Problemindeki amag, seyahat eden satis elemaninin seyahatinin toplam uzunlugunu
en aza indirmektir. GSP NP-Zor bir problemdir, bu da demektir ki tam ¢dziimii
hesaplayacak olan algoritma N’de listel olan bir siire gerektirir [5]. Bu yiizden GSP
optimizasyon algoritmalarinin kullanildig1 problemlerden birisidir. GSP 2D ve 3D
olarak tasarlanabilmektedir.

Optimizasyon algoritmalar1 her ne kadar deterministik algoritmalara goére daha hizli

olsa da problemlerin boyutu arttik¢a ¢aligma zamani da artmaktadir. Bu noktada tek



bir islemci tarafindan yiiriitiilen seri hesaplamalar yerine paralel programlama tercih
edilebilir. Paralel programlamada, birden fazla islemci yardimi ile algoritmay1 daha
hizli ¢alistirabilmek amaglanmaktadir [6]. Paralel programlamanin ¢esitli uygulama
sekilleri vardir. Bunlar calismanin diger boliimlerinde detayli bir sekilde ele

alinacaktir.

1.1. TEZ CALISMASININ AMACI VE KAPSAMI

Bu tez calismasinin amaci, glinlimiizde, ulasim ve lojistik uygulamalari, malzeme
akis sistem tasarimi, ara¢ rotalama problemleri, ucaklar i¢in havaalani rotalamasi,
elektronik devre tasarimi, matbaa zamanlama, bilgisayar kablolama gibi daha birgok
kullanim alan1 olan GSP’nin kiire iizerinde tasarlanmis modelinde optimizasyon
algoritmas1 olan Yapay Atom Algortmasi(A®)’nin uygulamasini gergeklestirmek,
bunu Karinca Kolonisi Algoritmasi(ACO), Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasi (ABC)
ve Genetik Algoritma (GA) ile karsilastirmaktir.

Optimizasyon algoritmalar1 deterministik algoritmalardan daha hizli olsa da,
problemlerin boyutu arttikga ¢alisma siiresi de artar. Tek bir islemci tarafindan
gerceklestirilen seri hesaplamalar yerine bu noktada paralel programlama tercih
edilebilir. Paralel programlamada, birden fazla islemcinin yardimiyla algoritmanin
daha hizli calistirilmasi amacglanmaktadir. Paralel programlama cesitli uygulama

bigimlerine sahiptir.

Bu ¢alismada, A%, GSP'ye paralel olarak uygulanmis ve literatiirde bulunan diger
algoritmalar ile karsilastirilmistir. Oncelikle GSP, A3, GA, ACO ve ABC 'nin tanimi
verilmig ve daha sonra bu algoritmalarin GSP'de uygulanmasi agiklanmistir ve

birbiriyle karsilagtirmalar1 yapilmistir.

1.2. TEZ CALISMASININ ORGANIZASYONU

Ikinci boliimde GSP tammmi yapilacak, karmasikligi, smiflandirmasi, uygulama

alanlar1 ve matematiksel modeli ac¢iklanacaktir.



Ucgiincii boliimde Paralel Programlama terminolojisi, paralellik tiirleri, paralel
bilgisayar bellek mimarileri, programlama modelleri ve paralel uygulamalar

acgiklanacaktir.

Dordiincii bolimde meta-sezgisel algoritmalar tizerinde durulacak ve ozelliklerine

gore siiflandirilan sezgisel yontemler aciklanacaktir.

Besinci boliimde Yapay Atom Algoritmasi, temel kavramlar ve tanimlar, kovalent
bag, iyonik bag, elektron etkileri, A¥iin GSP’ye uygulanmasi ve A¥iin GSP’ye

paralel olarak uygulanmasinin adimlari agiklanacaktir.

Altinc1 boliimde Genetik Algoritma, Temel kavramlar ve genel algoritma, baslangic
popiilasyonu, dogal se¢ilim, ¢aprazlama, mutasyon, GA’nin GSP’ye uygulanmasi ve

GA’nin GSP’ye parallel uygulanmasi agiklanacaktir.

Yedinci boliimde Karinca Kolonisi Algoritmasi, parametreleri, ge¢is kurali, feromen
giincellemesi, lokal feromen giincellemesi, global feromen giincellemesi ve

ACO’nun GSP’ye paralel olarak uygulanmasi agiklanacaktir.

Sekizinci bolimde Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasi, parametreler ve algoritma
tanimi, besin kaynaklarinin olusturulmasi, is¢i ar1 agamasi, gdzcili ar1 asamasi, kasif
ar1 asamasi, ABC’nin GSP’ye uygulanmasi ve ABC’nin GSP’ye parallel

uygulanmasi agiklanacaktir.

Dokuzuncu béliimde yapilan 3D GSP, A, ACO, GA ve ABC ile uygulanacak ve

performanslar1 degerlendirilecektir.

Son boliimde ise yapilan uygulama hakkinda genel bir degerlendirmenin yapilacagi

sonug kismi yer alacaktir.



BOLUM 2

GEZGIN SATICI PROBLEMIi

2.1. TANIMI

Gezgin Satic1 Problemi, basit ama ¢ok zor ¢oziilebilen klasik bir kombinasyonel
optimizasyon problemidir. Verilen sehirler ve her sehir ¢ifti arasindaki mesafe goz
Oniine alindiginda, problem, her sehri bir kere ziyaret eden ve baslangi¢ noktasina

dénen miimkiin olan en kisa rotay1 bulmaktir [6].

Sehirlerin kogelerle temsil edildigi ve mesafelerin agirlikli kenarlarla gosterildigi tam
agirlikli yonlendirilmemis grafikte G (V, E), GSP belirli bir kdseden baslayip, diger
tim koseleri bir kez ziyaret eden ve baslangic tepe noktasinda biten en aza

indirgenmis Hamilton dongiisiinii bulmaktir [7].

2.2. KARMASIKLIGI

Gezgin satict problemi, NP sinifindan karmagikligi olan bir problemdir ve tam olarak

polinom zamaninda ¢6ziim elde edilemez.

Diglimlerin sayis1 arttik¢a, sorunu ¢dzmek i¢in harcanan zaman katlanarak artar.
GSP'deki diigiim sayisinin artmasiyla paralel olarak, ¢6ziim zamani Katlanarak

Cizelge 2.1'de gosterilmektedir.



Cizelge 2.1. Hamilton Dongiilerinin degerlendirilmesi [8].

Digam Sayisi Dongl Sayisi (n-1)! Gerekli Zaman
12 39.916.800 0.004 saniye
13 479.001.600 0.05 saniye
14 6.227.020.800 1 saniye
15 87.178.291.200 9 saniye
16 1.307.647.368.000 2 dakika
17 2.1 * 1013 35 dakika
18 3.6 ¥ 1014 10 saat
19 6.4 * 1015 7.5 gln
20 1.2 * 1017 140 giin
21 2.4 * 1018 7.5yl
22 5.1 * 1019 160 yil
23 1.1 * 1021 3.500 yil
24 2.6 * 1022 82.000 vil
25 6.2 ¥ 1023 2 milyon il

Eger baslangi¢ sehri problemde veriliyorsa, muhtemel Hamilton yollarinin sayisi
kalan (n — 1) adet sehrin yer degismesine yani (n — 1)!I’¢ esit olmaktadir. Yani
kesin ¢6ziim, tiim permiitasyonlar1 denemek ve kaba kuvvet aramay1 kullanarak en
diisiik maliyetli yolu segcmek olacaktir. Bu yontem, az sayidaki sehir i¢in en iyi
¢Oziimii garanti eder, ancak 20 sehir i¢in bile pratik olmaz. Problemin ¢6ziimii basit
olmasina ragmen sonuca ulagsmak i¢in tiim ¢6ziim uzaymin taranmasi uygulanabilir
bir yaklagim degildir [7]. Bu yiizden GSP problemlerini ¢ézmek igin sezgisel ve

meta-sezgisel tekniklerin kullanilmasi daha verimli bir yoldur.

2.3. MATEMATIKSEL MODELI

Gezgin satict problemine ait dogrusal programlama modeli Esitlik 2.1°de

gosterilmistir [9]:
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GSP’nin matematiksel modelinde gosterilen i sehrinden j sehrine olan uzaklik c;;
olarak gosterilmistir. x;; degeri ise i sehrinden j sehrine gidilip gidilmedigini tutan
degiskendir, eger gidilmigse 1, gidilmemisse 0 degerini almaktadir. GSP modelinde
istenen c;;, x;; carpimlarinin toplamin1 minimize etmektir. Modelde n, sehir sayisim
ifade ederken, u parametresi ise eksiksiz tam bir tur yapilmasi i¢in kosullari

saglamak iizere modele eklenen yapsay bir degiskendir.

2.4.2D GSP

GSP genellikle 2D Oklid diizlemi iizerinde bir problem olarak tanimlanur.

Sehirlerin pozisyonlar1 tam olarak bilinir ve sehirler arasindaki mesafeler Oklid

mesafeleridir [10]. Problemin ¢6ziimii ise optimal turu belirlemekten geger.

Verilen iki nokta arasindaki Oklit mesafesi, onlar1 birbirine baglayan ¢izgi pargasinin
uzunlugudur [11]. Noktalar (x;,y;) ve (x,,v,) 2 boyutlu uzaydaysa aralarindaki
Oklid uzaklig1 Esitlik 2.2°deki gibi hesaplanir.

d = (%1 —x2)2 + (1 — ¥2)? (2.2)



(x2,¥2)

Y2—W1

Xy — X
2 L (x1,51)

Sekil 2.1. 2D diizlemde iki nokta arasindaki Oklid mesafesi.
2.5. KURE UZERINDE 3D GSP
3D GSP problemi denildiginde akla ilk gelen 3D Oklit diizlemi {izerinde olan GSP

problemidir. Bu sekilde diisiindliglimiiz zaman 2 sehir arasindaki mesafeyi

hesaplamak i¢in Esitlik 2.3 kullanilmaktadir [12].

dyj = J G — )% + () — )2 + (z — 2)? (2.3)

Kiire iizerinde 3D GSP, Oklid diizlemi iizerinde ¢alisilan GSP probleminden biraz
daha farklidir. Kiire tizerinde GSP’de, iki sehir arasindaki uzaklik, kiire yiizeyinde

bulunan iki nokta arasindaki yayin uzunlugu hesaplanarak bulunur. Kiire tizerinde



GSP, Genetik Algoritma [13,14], Karinca Kolonisini Algoritmasi [15], Parcacik Siirii
Optimizasyon Algoritmasi [16], hibrid Atesbocegi Siirii Optimizasyonu [17], Cigek
Tozlasma Algoritmasi [18] ve Gugukkusu Arama Algoritmasi [19] kullanilarak daha

once uygulanmustir.

2.5.1. Kiire

Daire sabit bir noktaya (merkez) sabit bir mesafede hareket eden bir nokta tarafindan

olusturulur [20].

Bir kiire, kiirenin yiizeyindeki tiim noktalarin kiirenin merkezinden sabit bir uzaklig

olan ¢emberin {i¢ boyutlu bir formudur [13].
Kartezyen koordinatlarda, koordinat iizerinde ortalanmis olan yaricap r'ye sahip
kiiresel bir yiizey, Esitlik 2.4 denklemi saglayan noktalarin (X, y, z) tanimlanmasini

saglar [21].

X2+ y2+ 72 = r? (2.4)

Sekil 2.2. Bir noktanin {i¢ boyutlu kartezyen (x, y, z) ve kiiresel (r yaricapi, B enlem
ve L boylam agis1) koordinatlari [22].
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Kiire dedigimiz zaman akla ilk olarak gelenlerden birisi de diinyadir. Fakat diinya
tam olarak bir kiire degildir. Bir greyfurtun yapisi, diinyanin seklini tanimlamak igin
kiireden daha iyi bir analojidir, ¢iinkii listten ve alttan daha yassidir. Diinyanin Kuzey
ve Giiney Kutbu boyunca 6lgiilen ¢api, Ekvatordaki iki noktadan o6lgiilen ¢apindan
yaklasik 40 km daha azdir. Diinyanin yarigap1 genellikle 6370 kilometre olarak
verilir [20]. Diinya iizerindeki iki nokta arasindaki ¢izginin temel yonlerini
modelleme amaciyla, Diinya'y1 6400 kilometre yaricapinda gergek bir kiire olarak ele
alirsak, kavramsal olarak basit bir ¢erceveden makul sonuglar elde edebiliriz. Bir
kiire ya da diger egimli yiizey lzerindeki iki nokta arasindaki en kisa c¢izgi
orthodrome olarak adlandirilir [23] ve bu ¢izgi, yerel olarak boyu en aza indirgeyen

bir egrinin, yani biiyiik gemberin (jeodezik) bir pargasidir.

Sekil 2.3. Kiire iizerinde P1 ve P2 noktasindan gegen biiyiik cemberin gosterimi.
2.5.2. Bir Noktanin Kiiresel Koordinatlari
Kiiresel koordinatlar, ayn1 zamanda kiiresel kutupsal koordinatlar olarak adlandirilir,

bir kiire veya kiiremsi cisim iizerindeki konumlar1 tanimlamak i¢in dogal olan egrisel

koordinatlar sistemidir [24].
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@, verilen noktanin X-y diizleminde, 0< ¢ <2z araliginda, X eksenine olan agisidir ve
azimutal a¢1 olarak adlandirilir (boylam olarak anildiginda A olarak gosterilir). 6, 0<
0 <m araliginda, verilen noktanin pozitif z eksenine olan kutup agisidir (zenit olarak
da bilinen ag1, enlem ¢ ile 90° arasindaki farka esittir & = 90°-9). p ise kiirenin
merkezinden noktaya olan vektoriin uzunlugudur ve yaricap r’ye esittir [24]. Bu

degerler, kiirenin {izerindeki nokta i¢cin matematikte yaygin olarak kullanilmaktadir.

‘f(r,f).(p)

(=

Sekil 2.4. Yaygin olarak kullanilan kiiresel koordinatlar (7, 6, ¢) [21].

(p, 0, p) asagidaki sekilde Kartezyen koordinatlarda verilir [24]:

r Jx? +y? +z2
0| = arccos(z/r) [[0=0=<m0<¢<2Zm (2.5)
¢ arctan(y/x)

veya tersine:

-

Egri (veya diizlem) Oklid yiizeyleri iki boyutlu nesnelerdir ve bir yiizeydeki

T sinf cosg
T sinf sing
T cosf

(2.6)

konumlar u ve v parametreleri ile tanimlanabilir. Yiizey iizerindeki bir koordinat

konumu, parametrik vektor fonksiyonuyla temsil edilebilir [21]. Burada x, y ve z igin

12



Kartezyen koordinat degerleri, U ve v parametrelerinin fonksiyonlart olarak Esitlik

2.7’teki gibi ifade edilir.

P(u) = (x(u,v), y(u,v), z(u,v)) (2.7)

Kartezyen koordinatlarin her biri artik iki yilizey parametresinin U Ve V
fonksiyonudur. Merkezi orijininde ve yarigapt r olan kiiresel bir ylizey, Esitlik

2.6’teki vektor denklemleri kullanilarak Esitlik 2.8”daki gibi tanimlanabilir [21]:

X(u,v) = r sin(zmv)cos(2nu)
y(u,v) = r sin(zu) sin(2zv) (2.8)

z(u,v) = r cos(mv)

U parametresi, yiizey lizerinde sabit boylam ¢izgileri tanimlarken v parametresi, sabit
enlem g¢izgilerini tanimlar. Kiiresel yiizey tizerindeki u, v parametrelerinin koordinat

pozisyonlar1 Sekil 2.5'te gosterilmistir.

u > 0.5 1

Sekil 2.5. Kiiresel ylizey iizerindeki U, vV parametrelerinin gosterimi.
Ornek olarak, u ve v parametrelerinin farkli degerleri icin X, Y, z koordinatlar1 Esitlik

2.8’ya gore Cizelge 1'de verilmistir [15]. Hesaplamalarin basitlestirilmesi igin

yaricap1 1 olan birim kiire olan kullanilmstir.
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Cizelge 2.2. u ve v parametrelerinin farkli degerleri igin kiiresel yilizey koordinatlari

[15].
u X y z
0 0 0 0 1
0 0.5 1 0 6.123233e—17
0 1 1.224646e—16 0 -1
0.5 0 0 0 1
0.5 0.5 -1 1.224646e—16 6.123233e—17
0.5 1 —1.224646e—16 1.499759e—32 -1
1 0 0 0 1
1 0.5 1 2.449293e-16 6.123233e—17
1 1 1.224646e 16 2.999519e 32 1

2.5.3. Birim Kiire Uzerinde Bulunan iki Nokta Arasindaki En Kisa Mesafenin

Bulunmasi
Kiire tizerinde bulunan iki nokta (P1, P2) arasindaki en kisa mesafe, bu iki noktadan
gecen biiyiik ¢ember lizerinde bulunan kisa yayin (Sekil 2.3) uzunlugu kadardir.
Birim kiirenin merkezinden iki noktaya olan vektorler arasindaki kiigiik a¢1 alfanin

(o) radyan cinsinden degeri, bu yaym uzunlugu hesaplanirken kullanilabilir. iki

vektoriin skaler carpimi Egitlik 2.9°de verilmistir.
V1.VZ = |V1|.|VZ].cosa (2.9)

Esitlik 2.9°de verilen Vi.v2 degeri Esitlik 2.10°deki gibi hesaplanir. Birim kiirede
vektorlerin uzunluklar1 1 birim oldugundan Esitlik 2.9°de o esitligin sol tarafinda

yalmz birakildiginda Esitlik 2.11 elde edilir.
V1.VZ = PPy, Py, Py Py, Py, (2.10)
Esitlik 2.11°da elde edilen o degeri iki nokta arasindaki en kisa mesafeyi ifade eder.

a= arccos(V_f. ﬁ) (2.11)
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2.4. UYGULAMALARI

GSP’nin kolay anlasilir olmas1 ve gercek diinyadaki birgok pratik uygulamaya
uyarlanabilir olmasi, lizerinde yogun olarak calisilmasinin nedenlerindendir. GSP
birgok gercek hayat problemine uygulanmakla birlikte en ¢ok yol ve rota planlama

gibi konularda kullanilmaktadir [8,25].

GSP’nin kullanim alanlar1 su sekilde siralanabilir:

Gaz tlirbini motorlarimin yenilenmesi
X-1s11 kristalografisi

Bilgisayar kablolamasi

Depodaki siparis toplama problemi
Arag yonlendirmesi

PCB iiretiminde maskeleme

Baski planlamasi problemi

Okul otobiisii yonlendirme problemi

© 0o N o O b~ w0 D

Miirettebat ¢izelgeleme problemi

[EEN
o

. Gorlisme planlamasi1 sorunu

[EEN
[EEN

. Sicak haddeleme planlama problemi

[EEN
N

. Gorev planlama problemi

[EEN
w

. Kiiresel navigasyon uydu sistemi 6l¢lim aglar1 tasarimi

[EEN
SN

. GSM operatorlerinin baz istasyonlarinin yerlesim yerlerinin belirlenmesi

[EEN
o1

. Bir¢ok ulagim ve lojistik uygulamalar

[EEN
(o3}

. Malzeme akis sistem tasarimi

[EEN
\‘

. Arag rotalama problemleri

[EN
o

. Ugaklar i¢in havaalani rotalamasi,

[EEN
O

. Elektronik devre tasarimi

N
o

. Siparis toplama

N
-

. En ucuz ya da hizli hat ayarlama

N
N

. Limancilik, havacilik, postacilik glizergah ayarlama

N
w

. Robot hareket planlama
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3D GSP ise insansiz hava araglarinin rota planlamasinda [26] , diinya iizerinde jet ve
ucak gibi her tiirlii hava aracinin yaptig1 uguslarin rotalamasinda kullanilmaktadir
[16]. Bunun yanisira atom, molekiil, protein gibi kimya, fizik ve biyoloji gibi
alanlarda kullanilan baz1 yapilar da kiire ile ifade edilmektedir, dolayisiyla, kiiresel
GSP ¢oziimii, parga toplama, parga yerlestirme iizerine kurulu robot yolu planlama
caligmalari, rota planlama gibi mikro ve makro sistemler i¢in dogrudan uygulamalari

bulabilir [13].
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BOLUM 3

PARALEL HESAPLAMA

Cogu insan, ne anlama geldigini anlayamasa bile, seri hesaplamaya asinadir.
Insanlarin giinliik yazip calistirdiklar1 ¢ogu program seri programlardir. Bir seri
program, tek bir bilgisayarda, tipik olarak tek bir islemci iizerinde calisir.
Programdaki talimatlar birbiri ardina seri olarak yiiritiiliir ve bir seferde sadece bir
komut caligtirtlir [27]. Paralel hesaplama, bir programdaki bir¢ok komutun ayni anda
paralel olarak calismasina izin veren bir hesaplama seklidir. Bunu basarmak i¢in, bir
programin bagimsiz bdliimlere ayrilmasit gerekir, bdylece her islemci diger
programlayicilarla es zamanli olarak programin bir kismini ¢alistirabilir [27]. Yani
paralel hesaplama, birgok problemin es zamanli olarak gergeklestirildigi, biyiik
problemlerin genellikle daha kiiciik olanlara boliinebilecegi prensibiyle c¢alisan bir
hesaplama seklidir ve bu kiigiik olan problemler daha sonra es zamanli (paralel

olarak) olarak ¢oziiliir [28].
Paralel hesaplamanin en biiylik avantaji makul bir zamanda ¢6ziilemeyen problemleri
¢ozebilir olmasidir. Bunun yaninda tek CPU (Central Processing Unit) yani tek

islemci ile c¢oziilemeyen biiyiiklilkteki problemlerin ¢oziilebilmesi paralel

hesaplamanin tercih edilmesini saglar.

3.1. TERMINOLOJi

Diigiim: Genellikle kendi isletim sistemini kendi 6rnegini c¢alistiran bir bilgisayar

sisteminin ayr1 bir birimi [29].

- Stampede 6400 diiglimleri vardir

Islemci (CPU): Ortak bir bellegi ve yerel diski paylasan yonga [29].
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-Stampede, diigiim basina iki Sandy Bridge islemcisine sahiptir

Cekirdek: Bir islem yongasim destekleyebilen bir bilgisayar yongasindaki bir islem
birimi [29].

- Stampede, islemci basina 8 ¢ekirdege veya diigiim basina 16 ¢ekirdege sahiptir.

Yardimct islemci: Birincil islemcinin 6zelliklerini desteklemek icin tasarlanmis bir

mikroislemci [29].

- Stampede, her islemcideki her islemciye 61 cekirdekle tek bir Phi islemci igerir.

Kiime: Tek bir kaynak olarak islev géren diigiimler toplulugu [29].

3.2. PARALELLIK TURLERI

Fonksiyonel Paralelizm: Her siire¢ farkli bir "iglev" gergeklestirir veya bagimsiz olan

farkl1 kod boliimlerini yiiriitiir [29].

Sekil 3.1. Fonksiyonel paralelizm semasi [29].

Veri Paralelligi: Her siire¢ ayni isi birbirinden farkli ve bagimsiz veri pargalar

tizerinde yapar. Genellikle fonksiyonel paralellikten daha dl¢eklenebilirdir. OpenMP

(Open Multi-Processing) ile yiiksek diizeyde veya MPI (Message Passing Interface)
18



veya hibrit programlama gibi bir mesaj iletme kiitliphanesi kullanilarak daha diisiik

bir seviyede programlanabilir [29].

Sekil 3.2. Veri paralelligi semasi [29].

Gorev Paralelligi: Aynm veya farkli veri kiimeleri lizerinde tamamen farkli
hesaplamalar yapilabilen paralel bir programin karakteristigidir. Bu, aym
hesaplamanin ayni veya farkli veri kiimelerinde yiiriitiildiigii veri paralelligi ile

celigir. Gorev paralellikleri genellikle bir problemin boyutu ile 6l¢eklendirilmez [29].

/1N

ORORO

Sekil 3.3. Gorev paralelligi semasi [29].

Boru Hatti Paralelligi: Her Sahne bir ¢ozlimiin bir parcasi iizerinde ¢aligir. Bir
kademenin ¢iktis1 bir sonraki kademenin girisidir. (Not: Bu paralellik tipi, her

asamada tamamlanmasi i¢in ayn1 miktarda zaman alirsa en iyi sekilde c¢alisir) [29].
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3.3. PARALEL BIiLGISAYAR BELLEK MIMARILERI

Modern bilgisayarlari siniflandirmanin faydali bir yolu hafiza modelidir. Paralel
bellek mimarilerine gore bilgisayarlar1 3 baslikta inceleyebiliriz: paylasimli bellek

mimarisi, dagitik bellek mimarisi, hibrit bellek mimarisi [29].

Paylasimli bellek: Paralel bilgisayarlar ¢ok cesitlidir, ancak ¢cogunlukla islemcilerin
genel adres alani olarak tiim bellege erisme kabiliyetleri ortaktir. Birden ¢ok islemci
bagimsiz olarak calisabilir, ancak ayni bellek kaynaklarini paylasabilir. Bir islemci
tarafindan gergeklestirilen bellek konumundaki degisiklikler, diger tiim islemciler
tarafindan goriilebilir. Gorevler arasinda veri paylasimi, bellegin CPU'lara yakinlig:
nedeniyle hem hizli hem de tek tiptir. Genel adres alani, bellege kullanic1 dostu bir
programlama bakis ac¢is1 saglar fakat tek bir adres alani oldugu i¢in veri trafigi

fazladir ve veri erisiminde senkronizasyonun saglanmasi gerekir [30].

Sekil 3.4. Paylasimli bellekli paralel bilgisayar mimarisi [30].

Dagitik Bellek: Paylasilan bellek sistemleri gibi, dagitik bellek sistemleri de genis
cesitlilik gosterebilir, ancak ortak bir 0Ozelligi paylasirlar. Dagitilmis bellek
sistemleri, islemci ici bellegi baglamak icin bir iletisim ag1 gerektirir. Islemcilerin

kendi yerel bellegi vardir. Bir islemcideki bellek adresleri baska bir islemci ile
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eslesmez, dolayisiyla tiim islemcilerde genel adres alami kavrami yoktur. Her
islemcinin kendi yerel bellegi oldugundan, bagimsiz olarak c¢alisir. Yerel hafizasina
yaptig1 degisiklikler, diger islemcilerin hafizasini etkilemez. Bu nedenle, dnbellek
tutarliligt kavrami gecerli degildir. Bir islemcinin baska bir islemcideki verilere
erismesi gerektiginde, genellikle verilerin nasil ve ne zaman iletildigini acik bir
sekilde tanimlamak programcinin gorevidir. Gorevler arasinda esitleme ayni sekilde
programcinin sorumlulugundadir. Veri aktarimi igin kullanilan ag, Ethernet kadar
basit olsa da, biiyiik 6l¢iide degisir. Her islemci, kendi hafizasina miidahale olmadan
ve global onbellek tutarliligini korumaya calismakla ugrasmaksizin veriye hizla
erisebilir ama var olan veri yapilarini, genel bellege dayali olarak bu bellek
kurulusuna eslemek zor olabilir ve uzak bir diigiimde bulunan verilere erismek,

diiglimiin yerel verilerine ulagsmaktan daha uzun siirer [30].

Sekil 3.5. Dagitik bellekli paralel bilgisayar mimarisi [30].

Hibrit Bellek: Bugiin diinyanin en biiyiikk ve en hizli bilgisayarlart hem paylasimli
hem de dagitik bellek mimarilerini kullanmaktadir. Paylasilan hafiza bileseni, bir
paylasimli bellek makinesi ve / veya grafik islem birimi (GPU) olabilir. Dagitilmis
bellek bileseni, sadece kendi bellegini bilen, baska bir makinedeki bellekle ilgili
olmayan, ¢oklu paylasimli bellek / GPU makinelerinin ag baglantisidir. Bu nedenle,
ag iletisimi, verileri bir makineden digerine tasimak i¢in gereklidir. Mevcut
egilimler, bu tiir bellek mimarisinin hiikiim stirmeye devam edecegini ve gelecekte

hesaplamanin {ist seviyelerinde kullaniminin artacagini  gdsteriyor. Artan
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Ol¢eklenebilirlik, hibrit bellek mimarisi i¢in 6nemli bir avantajdir fakat artan

programci karmasikligi 6nemli bir dezavantajdir [30].

Sekil 3.6. Hibrit bellekli paralel bilgisayar mimarisi [30].

3.4. PROGRAMLAMA MODELLERI

Tek Program Coklu Veri (SPMD - Single Program Multiple Data): SPMD, daha
Once bahsedilen paralel programlama modellerinin herhangi bir kombinasyonu
tizerine kurulabilen "yliksek seviye" programlama modelidir. Tim gorevler ayni
programin kopyasini ayni anda yiritir. Tim gorevler farkli veriler kullanabilir.
SPMD programlar1 genellikle, farkli gorevlerin dallara ayrilmasina veya yalnizca
yiirtitmek lizere tasarlandiklar1 programin bdliimlerine kosullu olarak uygulanmasina
izin vermek i¢in programlanmis gerekli mantiga sahiptir. Yani, gérevler mutlaka tiim
program1 yiiriitmek zorunda degildir. Ileti gegisi veya karma programlama kullanan
SPMD modeli, ¢ok diigiimlii kiimeler i¢in muhtemelen en yaygin kullanilan paralel

programlama modelidir [30].

task 1 task2 task3 .. taskn

Sekil 3.7. Tek Program Coklu Veri (SPMD - Single Program Multiple Data) [30].

Coklu Program Coklu Veri (MPMD - Multiple Program Multiple Data): SPMD
gibi, MPMD aslinda daha once belirtilen paralel programlama modellerinin herhangi

bir kombinasyonu {izerine kurulabilen bir "yiiksek seviye" programlama modelidir.
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Gorevler ayn1 anda farkli programlar yiiriitebilir. Tim gorevler farkli verileri
kullanabilir. MPMD uygulamalari, SPMD uygulamalari kadar yaygin degildir, ancak
belirli problem tiirleri i¢in daha uygun olabilir [30].

task 1 task2 task 3 .. taskn

Sekil 3.8. Coklu Program Coklu Veri (MPMD - Multiple Program Multiple Data)
[30].

3.5. PARALEL UYGULAMALAR
Bilim ve Miihendislik: Tarihsel olarak, paralel hesaplama, "bilgi islemin en yiiksek
noktasi" olarak kabul edilmistir ve birgok bilim ve miihendislik alaninda zor

problemleri modellemek i¢in kullanilmistir:

1. Atmosfer, Toprak, Cevre

N

Fizik- uygulanan, niikleer, pargacik, yogun madde, yiiksek basing, flizyon,
fotonik

Biyoloji, Biyoteknoloji, Genetik

Kimya, Molekiiler Bilimler

Jeoloji, Sismoloji

Makine Miihendisligi- protezden uzay aracina

Elektrik Miihendisligi, Devre Tasarimi, Mikroelektronik

Bilgisayar Bilimi, Matematik

© © N o g > W

Savunma, Silahlar
Endiistriyel ve ticari: Glniimiizde ticari uygulamalar, daha hizl1 bilgisayarlarin

gelistirilmesinde esit ya da daha biiyiik bir itici gli¢ saglamaktadir. Bu uygulamalar,

¢ok miktarda verinin karmasik yollarla islenmesini gerektirir. Ornegin:
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"Biiytiik Veri", veri tabanlari, veri madenciligi
Yapay Zeka (Al)

Web arama motorlari, web tabanli is hizmetleri
T1bbi goriintiileme ve tani

fag tasarimi

Finansal ve ekonomik modelleme

Ulusal ve ¢ok uluslu sirketlerin yonetimi

Ozellikle eglence endiistrisinde gelismis grafikler ve sanal gergeklik

© © N o g~ w D P

Ag baglantili video ve ¢oklu medya teknolojileri
10. Petrol arama

Kiiresel uygulamalar: Paralel hesaplama, ¢ok cesitli uygulamalarda diinya ¢apinda

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
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BOLUM 4

META-SEZGISEL ALGORITMALAR

Bilim, miihendislik, ekonomi ve is diinyasinda c¢cok sayida gercek yasam
optimizasyonu problemi karmasiktir ve ¢oziilmesi zordur. Makul bir siire i¢inde tam
olarak coziilemezler. Bu smif problemleri ¢dzmek igin yaklasik algoritmalarin
kullanilmasi ana alternatiftir. Yaklasik algoritmalar ayrica iki sinifa ayrilabilir: 6zel-

sezgisel yaklagim ve meta-sezgisel yaklasim [31].

Ozel sezgisel problemler bagimhidir; belirli bir problem igin tasarlanmistir ve o
probleme uygulanabilir, meta-sezgisel yaklasim ise ¢ok ¢esitli optimizasyon
problemleri igin gecerli olan daha genel yaklasik algoritmalari temsil eder. Herhangi
bir optimizasyon problemini ¢6zmek igin uyarlanabilirler. Meta-sezgisel yaklagimlar,
zor olduguna inanilan problemlerin 6rneklerini genellikle genis ¢6ziim arama alanini
kesfederek ¢bzer. Bu algoritmalar, alanin etkili boyutunu azaltarak ve bu alam
verimli bir sekilde arastirarak bunu gerceklestirir [31]. Meta-sezgisellik {i¢ ana
amaca hizmet eder: Problemleri daha hizli ¢6zme, biiyiik problemleri ¢6zme ve
saglam algoritmalar elde etme. Bunun yani sira, meta-sezgisel algoritmalarin tasarimi

ve uygulamasi basittir ve ¢ok esnektirler.

Birgok farkli dogadan ilham alinmis meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 vardir.
Bu algoritmalar farkli siniflara ayrilabilir. Siirii zeka algoritmalar1 Karinca Kolonisi
Optimizasyon Algoritmasi (ACO) [32], Kedi Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi [33],
Yapay Ar Kolonisi Algoritmast [34], Guguk Kusu Arama Optimizasyonu
Algoritmas1 [35], Yarasa Optimizasyonu Algoritmast [36], Pargacik Siirii
Optimizasyonu Algoritmasi [37], Gri Kurt Optimizasyonu Algoritmas: [38]. Biyo
tabanli algoritmalar Yapay Bagisiklik Sistemi Algoritmasi [39], Bakteriyel Besin
Arama Optimizasyonu Algoritmasi [40], Cigek Tozlasma Algoritmasi [41] ve bir alt
kategori olarak evrimsel algoritmalar Genetik Algoritma [42], Diferansiyel Evrim
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[43], Evrimsel Programlama [44] gibi algoritmalardir. Bagka bir kategori de kiiltiirel/
sosyal algoritmalardir; bunlar Ideoloji Algoritmas: [45], Secim Algoritmas1 [46],
Se¢im Kampanyasi1 Optimizasyon Algoritmasi [47], Futbol Ligi Rekabet Algoritmasi
[48], Ogretme Ogrenme Tabanli Optimizasyonu [49], Anarsik Toplum
Optimizasyonu [50],Toplum ve Medeniyet Optimizasyonu [51], Sosyal Duygusal
Optimizasyon Algoritmast [52], Lig Sampiyonasi Algoritmasi [53], Emperyalist
Rekabet Algoritmas1 [54], Sosyal Grup Optimizasyonu [55], Kiiltiirel Evrim
Algoritmasi [56]. Dogadan ilham alan bir bagka algoritma da Benzetimli Tavlama
[57], Armoni Arama Algoritmasi [58], Biiyiik-Patlama Biiyiik Cokiis Algoritmasi
[59] ve Yapay Atom Algoritmast [60]gibi fiziksel / kimyasal sistem tabanli

algoritmalardir. Sekil 4.1’de sezgisel algoritmalarin siniflandirmasi verilmistir.

l Sezgisel YOntemIerJ

v v v

Suiru Tabanh Fiziksel/Kimyasal Bivo Tabanli
Karinca Kolonisi Opt Tabanh [ y J
Kedi Surusu Opt. Benzetimli Taviama
Yapay An Kol Uyum Arama Alg v b3
C Ku Buyuk-Patl .
UGN G (T Opt ng » ? e Yapay Bagisikhik Evrimsel Alg.
Yarasa Opt BuyUk Cokus Alg : <
y . v Ab ) Sistemi Alg Genetik Alg.
Parcacik Suri Opt Yapay Atom Alg. ety 3 Dif ol By
Gri Kurt Opt Bakteriye! Besin Arama iferansivel Eviim
L Cicek Tozlasma Alg Evrimsel Programiams

Kiilturel/Sosyal
_)[ Tabanh J

v v v L 4

Kolonilegme Tabanh

Sosyo-Politik

KUltUrellTS%:ya‘l lletigim Tabanl Toplum ve Medeniyet SporsiRekabet TabA}agll
abanh : Opt Lig Sampiyonas!
Osé‘;:t';w[eﬂ%rer;r;e O%pt '33?:22’3’5 ' Anarsik Topium Opt Futbol Ligi Rekabet Alg
val Duygu ’ cin bl o
Sésy:z é?up Opt : Secim Kampanyas! Em"er”""\‘; Rexabet
Kuitirel Evrim Alg Ot

Sekil 4.1. Sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi.
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4.1. SURU TABANLI SEZGISEL YONTEMLER

Bir dizi hayvan tiirliniin sergiledigi kolektif veya siirii seklinde olan davranisindan
ilham alan siirii tabanli algoritmalardir. Paylasilan hedefe ulasmak igin bir siirii
tarafindan sergilenen toplu zeka, siirii tabanli algoritmalarin arkasindaki temel fikri
olusturur. Bir ortamda ¢ok sayida homojen ajan, istenen hedefe ulagsmak icin

karsilikli isbirligi yoluyla ¢alisir.

Karmnca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization - ACO), Dorigo ve ark.
[32] tarafindan ortaya atilmis, ilham kaynagi gergek karincalarin yiyecek arama
davranisi olan bir yontemdir. Yiyecek ararken, karincalar baslangicta yuvalarim
cevreleyen alani rastgele bir sekilde arastirirlar. Bir karinca yiyecek kaynagi bulur
bulmaz, yiyecegin miktarini ve kalitesini degerlendirir ve bir kismin1 da yuvaya tasir.
Geri doniis sirasinda karinca, yerde kimyasal bir feromon izi biriktirir. Yiyecegin
miktarma ve kalitesine baglh olarak biriken feromon miktar1 diger karincalar1 besin
kaynagina yonlendirecektir. Feromon yollar araciligiyla karincalar arasindaki dolayl

iletisim, yuva ve besin kaynaklari arasinda en kisa yollarin bulunmasini saglar.

Yapay Ari Kolonisi (Artificial Bee Colony - ABC) algoritmasi ilk kez Dervis
Karaboga [61] tarafindan onerilmistir. Algoritma, besin kaynaklarini bulmak i¢in bal
arilan siiriisiiniin yiyecek kaynagi arama yonteminden esinlenmistir. Bu kaynaklari
basarili bir sekilde bulmak icin bilgiyi paylasan ii¢ farkli bal aris1 grubu vardir. Ik
olarak, gida kaynagim faydalanan isci ar1 var. Ikincisi, siirekli olarak bir gida kaynagi

arayan kasif ar1 ve son olarak yuvada bekleyen gozcii arilar vardir.

Gri Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf Optimization - GWQO) algoritmas1 gri kurtlarin
kendilerine 6zgii yiyecek arama ve avlanma karakteristigini taklit eder [38]. GWO,
gri kurtlarin dort seviyeli sosyal hiyerarsisini, ilk olarak «, ikinci olarak da g, tigiincii
o ve son seviyesinde e kurtlar1 kabul etmistir. a kurtlar, biitiin kurtlarin yoneten lider
kurtlardir. Ayrica tiim avlanma siirecini kontrol etmek, avlanma, disiplini siirdiirme,
uyku ve uyanma gibi her tiirlii karar1 tiim kurtlar i¢in almakla yiikiimliidiir. « olmak
icin en iyi aday olan g kurtlaridir, diger kurtlardan geribildirim alir ve bu geri

bildirimleri lidere iletir. Kurtlarin tigiincii seviyesi o kurtlar kurtlarin giivenlik ve
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biitiinliiglinii saglamaktan sorumlu olan ve son kurt olan @ kurtlarma hitkmeden

kurtlardir.

Guguk Kusu Arama (Cuckoo Search) algoritmasi bazi kus tiirlerinin ve meyve
sineklerinin Le'vy ugus davranisi ile bazi guguk kusu tiirlerinin zorunlu parazit

kulugkaya yatma davranisinin kombinasyonuna dayanmaktadir.

Kedi Stiriisti Optimizasyonu (Cat Swarm Optimization - CSO), kedilerin avlanma
modelinden esinlenerek gelistirilmistir [33]. Zamanlarimin ¢ogunu dinlenmeye
ragmen, kediler her zaman tetiktedir ve ¢evreleri ve ¢evrelerindeki nesneler hakkinda
meraklidir. Bu davramis, kedilere avlarimi bulma ve onlar1 avlama konusunda
yardimct olur. Dinlenmeye ayirdiklart zamanla karsilastirildiginda, Kkediler
enerjilerini korumak i¢in av pesinde kosmaya ¢ok az zaman harcarlar. Modellenen
algoritmada iki durum vardir. Bunlar; kedilerin dinlenme davranisini modelleyen
“arama durumu” ve avlarin1 kovalama davranigini modelleyen “izleme durumu”dur.

Kediler avlarii yakalayabilmek i¢in en iyi konuma ulagsmaya c¢alisir.

Parcacik Siirti Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO) ydntemi
Kennedy ve Eberhart tarafindan kus ve balik siiriilerinin toplanma gibi
organizmalarin sosyal davranigini temel alarak gelistirilmistir [37]. PSO algoritmasi
sadece optimizasyon icin bir ara¢ degil, ayn1 zamanda sosyal davranis ilkelerine
dayanan insan ve yapay ajanlarin sosyo-bilisini temsil eden bir aragtir. Bir
optimizasyon aract olarak PSO, partikiil denilen bireylerin zamanla pozisyonlarin
(durumlarini) degistirdikleri niifus tabanli bir arama prosediirii saglar. Bir PSO
sisteminde, pargaciklar ¢ok boyutlu bir arama alaninda ucarlar. Ugus sirasinda, her
pargacik kendi konumunu kendi tecriibesine gére ve komsularin deneyimine gore,

kendisi ve komsulari tarafindan karsilasilan en 1yi konumdan yararlanir.

Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm BA), yarasalarin ses ile yer/yon belirleme
davranigina dayanmaktadir. Mikrobatlar sesin yankilanmasini 6zelligini kullanarak
avlarini bulabilir ve tamamen karanlikta bile farkli bocek tiirlerini ayirt edebilirler.
BA’da, yarasalar avlarni arastirip bulurken yarasalarin frekans, ses yiiksekligi ve

nabiz atig hiz1 degisir. En iyiyi segme islemi, belirli durdurma kriterleri karsilanana
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kadar devam eder. Bu aslinda yarasa siiriisiiniin dinamik davranigini kontrol etmek
icin frekans ayarlama teknigini kullanir ve kesif ve somiirii arasindaki denge BA’da

algoritmaya bagli parametreler ayarlanarak kontrol edilebilir.

4.2. FiZIKSEL/KIMYASAL TABANLI SEZGISEL ALGORITMALAR

Dogadaki fiziksel veya kimyasal olaylardan esinlenerek olusturulmus sezgisel

algoritmalardir.

Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing - SA), kati bir madde ile fiziksel tavlama
islemine olan benzerliginden o&tiirii bu sekilde adlandirilmistir [57]. Bu islemde,
kristalli kat1 1sitilir ve daha sonra kararl kristal 6rgii bigimine yani, minimum kafes
enerji durumuna ulasana kadar ¢ok yavas sogumaya birakilir, bdylece kat1 tizerinde
kristal kusurlar1 olmaz. Sogutma yeterince yavassa, nihai bigim, bu gibi iistiin yapisal
biitiinliige sahip bir kat1 ile sonuglanir. Benzetimli tavlama, bu tiir bir termo-dinamik
davranig ile ayrik bir optimizasyon problemi i¢in kiiresel minimumlar arasindaki
baglantiy1r kurar. Ayrica, boyle bir baglantidan yararlanmak i¢in algoritmik bir arag

saglar.

Armoni Arama (Harmony Search) algoritmasi caz miizisyenlerinin dogaglama
stirecinden esinlenmistir[62]. Bu siirecin amaci miikkemmel armoni durumunu
arastirmaktir. Miizikteki bu armoni arayisi, bir optimizasyon siirecindeki
optimizasyonu bulmak ile benzerdir. HS'de her miizisyen bir karar degiskenine
karsilik gelir, enstriimanin perde araligi ise karar degiskeninin deger araligina
karsilik gelir. Miiziksel uyum, ¢oziim vektoriine karsilik gelir ve kitlenin estetigi,
nesnel islevlere karsilik gelir. Miiziksel uyumun belli bir zaman sonra gelistirilmis

olacagi gibi, ¢6ziim vektorii de yinelemeli olarak sonucu iyilestirir.

Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis (Big Bang—Big Crunch — BB-BC) algoritmasi evrenin
evrim teorilerinden birine dayanan bir optimizasyon yontemidir [59]. Biiyiik Patlama
evresinde, enerji yayilimi diizensizlik yaratir ve rastlantisallik bu fazin ana
ozelligidir; Big Cokiis fazinda ise rasgele dagitilmis pargaciklar bir siraya sokulur.

Bu teoriden esinlenen BB-BC, fazinda rasgele noktalar iiretir ve bu noktalar1 Biiyiik
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Cokiis fazinda bir kiitle merkezi veya minimum maliyet yaklagimiyla tek bir temsili

noktaya kiigiiltiir.

Yapay Atom Algoritmas: (Artificial Atom Algorithm - A3) Ali Karci [60] tarafinda
ortaya atilan, atomlarin kimyasal bilesik olusturma islemlerden esinlenen bir meta-
sezgisel optimizasyon algoritmasidir. A%, kimyasal iyonik bag ve kimyasal kovalent

bag siireglerinin modellenmesi ile gelistirilmistir.

4.3. BiYO TABANLI SEZGIiSEL ALGORITMALAR

Biyo tabanl sezgisel algoritmalar genellikle dogadaki olusumlari taklit ederek ortaya
cikartilmig algoritmalardir ve literatiirde bircok farkli biyo tabanli algoritma

bulunmaktadir.

Yapay Bagisiklik Sistemi (Artificial Immune System) canlilarin biyolojik bagigiklik
sisteminin ilkelerinden esinlenilmistir [39]. Dogada, bir hayvan antijenlere maruz
kaldiginda, organizmay:1 savunmak i¢in etkili bir bagisiklik tepkisi gelisir. Bunu
yapmak i¢in, antijenler ile miicadele etmek i¢in antikorlar iiretilir. En 1yi antikorlar
kopyalanir, hipermutasyona ugratilir ve secilir, diger yandan popiilasyonun
cesitliligini arttrmak i¢in rastgele antikorlar (kemik iligi tarafindan {iretilir)
olusturulur. Boylece, organizmaya yine bu antijen tarafindan saldirilirsa, daha hizl
bir bagisiklik tepkisi gelisir. Bu adaptasyon becerisi, hipermutasyon yoluyla klonal

se¢im ve benzerlik olgunlasmasi veya daha basit olarak klonal se¢im olarak bilinir.

Bakteriyel Besin Arama Optimizasyonu Algoritmast  (Bacterial Foraging
OptimizationAlgorithm - BFOA) Escherichia Coli (E. Coli) bakterilerinin besin
arama siirecinden esinlenilerek ortaya c¢ikartilmis bir algoritmadir [40]. Bakteriler
cevredeki kimyasal maddeleri algilar (besinler gibi) ve belirli sinyallere dogru
hareket eder ve belirli sinyallerden uzaklasir. BFOA’da ilk olarak tim yapay
bakteriler, ¢cok boyutlu arastirma alani iginde rastgele konumlara yerlestirilir ve daha
sonra bu ¢ozlimlerin maliyetlerini veya uygunlugunu olgerler ve bu uygunlugu

kullanarak ¢6ziim konumlar arasinda kiiresel optimum ¢dziimii bulurlar. Daha sonra,

30



her bir bakteri iizerinde belirli algoritmaya bagli islemler gerceklestirerek daha iyi

¢Ozlimler tretilir.

Cicek Tozlasma Algoritmasi (Flower Pollination Algorithm) ¢igeklerin tozlagsma
stirecinden esinlenerek elde edilmistir [41]. Cigeklerin tozlagsmasinda 2 durum
modellenmistir; Biyotik capraz tozlasma yani ari, bocek gibi canlilarin polenleri
baska c¢igekleri tasimasiyla gergeklesir, biyotik olmayan kendi kendine olusan
tozlagsma ise cicegin kendi polenleri ile tozlagsmasiyla gerceklesir. Bu kiiresel ve yerel

tozlagma siirecleriyle en iyi sonuca ulasilmaya ¢aligilir.

4.3.1. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar, biyolojik evrim ve dogal seleksiyon siireglerinden ilham alir.

Genetik Algoritma (Genetic Algorithm - GA) Holland ve ogrencileri tarafindan
Michigan Universitesi'nde 60'lar ve 70'lerde gelistirilen genetik algoritma [42],
tirlerin kromozomal evriminin biyolojik siirecini taklit eden bir problem ¢6zme
stratejisidir. GA, ¢oziilmesi gereken belirli bir problem i¢in bir dizi potansiyel ¢6ziim
kiimesidir, ki buna popililasyon denir, bu potansiyel c¢oziimlerin her birine
kromozomlar veya bireyler denir. GA, bu kromozomlar iizerinde dogal segilim,
caprazlama ve mutasyon evrelerini uygulayarak daha iyi bir gen elde etmeyi
hedefler.

Diferansiyel Evrim (Differential Evolution - DE) algoritmasi, siirekli etki
alanlarindaki optimizasyon problemleri i¢in Rainer Storn ve Kenneth Price [43]
tarafindan gelistirilen bir evrimsel programlama dalidir. DE'de her degiskenin degeri
gercek bir say1 ile temsil edilir. DE'nin avantajlar1 basit yapisi, kullanim kolayligi,
hiz ve saglamligidir. DE, gercek degerli degiskenlerle problemleri ¢cozmek i¢in en iyi
genetik tip algoritmalardan biridir. Diferansiyel Evrim algoritmasi pratik

uygulamalar i¢in hemen erisilebilen i1yi bir yontemdir.

Evrimsel Programlama (Evolutionary Programming - EP) Fogel, Owens, ve Walsh

tarafindan gelistirildi [44]. EP’de aday ¢oziimler sonlu durum makineleri olarak
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temsil edilmistir ve rastgele mutasyona tabi tutularak ve en uygun ¢oziimii segerek
gelisen bir tekniktir. Evrim stratejilerinde oldugu gibi, rastlantisal mutasyon tek

varyasyon kaynagidir.

4.4, KULTUREL/SOSYAL TABANLI SEZGISEL ALGORITMALAR

Kiiltiirel/sosyal tabali algoritmalar insan davranislarinda goriilen sosyal ve kiiltiirel

etkilesimlere dayanarak olusturulmus sezgisel algoritmalardir.

4.4.1. Kiiltiirel/Sosyal Iletisim Tabanh

Ogretme Ogrenme Tabanli Optimizasyon ( Teaching-Learning-Based Optimization -
TLBO) yontemi, bir 6gretmenin 6grencilerin tizerindeki etkisi iizerinde ¢alisir [49].
Diger dogadan esinlenen algoritmalar gibi, TLBO da popiilasyona dayali bir
yontemdir ve kiiresel ¢oziime ulagsmak i¢in bir ¢dziim popiilasyonu kullanir. Niifus,
bir grup 6grenci veya 6grencilerin bulundugu bir simif olarak kabul edilir. TLBO
siireci iki kisma ayrilmustir: ilk kistm “Ogretmen Asamasi” ve ikinci kisim “Ogrenci
Asamas1” ndan olusmaktadir. ‘Ogretmen Asamasi’ dgretmenden ders ¢ikarmak ve
‘Ogrenen Asamasr’, Ogrenciler arasindaki etkilesim vasitasiyla 6grenimin

gerceklesmesi anlamina gelir.

Sosyal Duygusal Optimizasyon Algoritmasinda (Social Emotional Optimization
Algorithm - SEOA) sosyal bilimlerden esinlenmis bir meta-sezgisel algoritmadir [52].
Her birey bir kisiyi temsil ederken, problem alanindaki tiim noktalar durum toplumu
olusturur. Bu sanal diinyada, tim bireyler daha yiliksek sosyal statiiyii aramay1
amaclamaktadir. Bu nedenle, kisisel statiiyli arttirmak ic¢in igbirligi ve rekabet
yoluyla iletisim kurarlar ve kararlarin1 duygularina gore alirlar. En yiiksek puani alan

kisi ise nihai ¢6ziim olarak kazanan olacaktir.

Sosyal Grup Optimizasyon (Social Group Optimization - SGO) niifus tabanli bir
optimizasyon teknigidir [55]. Insanin karmasik bir problemi ¢dzerken gdsterdegi
toplumsal davranig kavramindan ilham alir. SGO'da, her kisi (bir aday ¢6zlim), farkl

seviyede problem ¢6zme kapasitesine sahiptir. SGO i¢in niifus, bir grup insan olarak
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kabul edilir (aday ¢oztimler). Her bir kisi bilgi edinir ve boylece problemi ¢ozmek
icin bir miktar kapasiteye sahiptir ve bu, "uygunluk" a karsilik gelir.. SGO prosediirii
iki boliime ayrilmustir. ilk kisim “iyilestirme asamasi” ndan olusur; ikinci kisim
“edinme asamas1” ndan olusur. “lyilestirme asamasinda”, gruptaki her bir kisinin
bilgi seviyesi, gruptaki en iyi insanin etkisi ile giiglendirilir. Gruptaki en iyi kisi,
sorunu ¢ozmek icin en yiiksek bilgi ve kapasiteye sahip olan kisidir. “Edinme
asamasinda”, her bir kisi kendi bilgisini, gruptaki baska bir kisi ile karsilikli

etkilesim ile gelistirir.

Kiiltiirel Evrim Algoritmast (Cultural Evolution algorithm - CEA) 19. yiizyilda
egemen olan sosyo-kiiltiirel gegisin ana evrim mekanizmasi olarak ortaya g¢ikarilan
cizgisel evrimi taklit eder [56]. CEA, sosyo-kiiltirel gegis olgusuna uymayi
amaclamakta, farkl kiiltiirel niifus evrimi kavramin taklit etmekte ve kiiltiirel tiirler
arasinda iletisim, enfeksiyon ve oOgrenme gibi davraniglarini icermektedir. Bu
sistemde diisiinceleri bilgi arama semasina tasiyan iki mekanizma vardir. Bunlar,
poplilasyondaki bir sorunu ve niifusun yenilik modunu temsil eden bir bireyi
tanimlamanin yoludur. Kiiltiirel tiirlerin evrim modlari, ortak goriis (veya ana akim
degeri olarak adlandirilir), bireysel 6§renme, yenilik¢i 6grenme ve kendini gelistirme

olarak kategorize edilebilir.

4.4.2. Sosyo-Politik Tabanh

Ideoloji Algoritmas: (Ideology Algorithm - 1A) bazi inanglarin, bir toplumdaki
bireylerin hedeflerine ulagsmalari i¢in rehber olmalari fikrinden ilham alir [45]. IA, bu
diisiinceyi, bireylerin politik ideolojilerini izledikleri ve kendi siyasi partilerinin
tiyeleriyle ve diger siyasi partilerin liderleri ile Gstiinlik kurmak igin rekabet ettikleri

politik bir senaryo araciliiyla ortaya koymaktadir.

Secim Algoritmast (Election Algorithm - EA) baskanlik se¢iminden esinlenen bir
optimizasyon ve arama teknigidir [46]. EA, popiilasyon olarak bilinen bir dizi
¢Ozlimle calisan yinelemeli popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Niifusun her bir
bireyine kisi denir ve ya bir aday ya da se¢gmen olabilir. Bu kisiler ¢6ziim alaninda

bir dizi se¢im partisini olustururlar. Reklam kampanyasi bu algoritmanin temelini
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olusturur ve ii¢ ana adimi igerir: Olumlu reklam, olumsuz reklam ve koalisyon.
Olumlu reklam sirasinda, adaylar kendilerini olumlu imaj ve niteliklerini
giiclendirerek kendilerini tanitir. Olumsuz reklamda, adaylar popiilaritesini artirmak
ve rakiplerini karalamak ig¢in birbirleriyle rekabet eder. Bazi durumlarda, benzer
fikirlere sahip adaylar, birlesik partinin basari sansini arttirmak igin bir araya
gelebilirler. Reklamlar, insanlarin kiiresel optimum olan bir ¢6ziim alan1 durumuna
kavugmasina neden olur. Biitlin bu ¢abalar se¢im giiniine (durma kosulu) kadar siirer.
Se¢im giinlinde en ¢ok oyu alan aday kazanan olarak ilan edilir ve problem i¢in en

1yi ¢Oziimiin karsiligidir.

Secim Kampanyast Optimizasyon (Election Campaign Optimization — ECO)
algoritmas1 secim kampanyas: sirasinda siyasi adaylarin tavirlarina dayanarak
gelistirilmistir [47]. Sec¢im, adaylarin bir dizi kampanya ile segmenlerden azami
destek almasini gerektiren bir siirectir ve optimizasyon, miimkiin olan ¢éziimlerin en
iyisini bulmaktir. Segmenler daha iyi prestijli (daha iyi islev degeri) adaya oy
vermekten ister ve nihayetinde en giiclii se¢im adayi se¢menlerin en yiiksek

desteklegi kazanir.

4.4.3. Kolonilesme Tabanh

Toplum ve Medeniyet Optimizasyon (Society and Civilization Optimization - SCO)
algoritmasi, toplum bireyleri arasinda goriilen insanin sosyal davranislarindan ilham
alir. Bir toplumdaki bireyler genel davranislarini gelistirmek i¢in birbirleriyle

etkilesir ve bu tiir toplumlar arasinda isbirlik¢i etkilesim uygarlig temsil eder.

Anarsik Toplum Optimizasyon (Anarchic Society Optimization - ASO) tiyelerin kendi
durumlarinmt 1iyilestirmek icin anarsik olarak davrandiklari bir sosyal gruplamadan
esinlenilmistir [50]. ASO'nun temeli, degisken, maceraci, hosnutsuzluk durumunda,
siklikla irrasyonel davranan ve kesif evresinde ziyaret ettikleri asagi pozisyonlara
dogru ilerleyen bir grup bireydir. Uyeler arasindaki anarsik davranis diizeyi, iiyelerin
durumlan arasindaki farkin diizeyi arttikca yogunlasmaktadir. Bu anarsik tiyeleri
kullanarak, ASO ¢6ziim alanin1t milkemmel bir sekilde arastirir ve yerel optimum

tuzaklara diismekten kaginir.
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Emperyalist Rekabet Algoritmast (Imperialist Competitive Algorithm - ICA)
emperyalist uluslar arasinda goriilen zayif koloni ve imparatorluklara sahip olmak
i¢in yarisan sosyopolitik davraniglari taklit eden bir algoritmadir [54]. Bu emperyalist
rekabet sonunda, daha giliglii ve basarili emperyalist imparatorluklarin
giiclendirmesiyle sonuglanir; zayif imparatorluklar yavas yavas ¢okerken, daha iyi
olan ¢oziimlere dogru ilerleme kaydedilir.

4.4.4. Spor/Rekabet Tabanh

Lig Sampiyonast Algoritmas: ( League Championship Algorithm - LCA), yapay
takimlarin birka¢ hafta boyunca yapay bir ligde oynadig1 bir sampiyonluk ortamini
taklit etmeye calisan(iterasyonlar) siirekli kiiresel optimizasyon igin stokastik
popiilasyon tabanli bir algoritmadir [53]. Her hafta lig programi verildiginde, bir
grup bireyin olusturdugu takimlar ¢iftler halinde oynarlar. Her bir takimin gelistirdigi
takim formasyonu / diizeni (¢oziim) ile birlikte oyunun sonucu, oynama giicii
(kondisyon degeri) géz oniinde bulunduruldugunda kazanma veya kaybetme (veya
baglama) a¢isindan belirlenir. Yapay bir eslesme analizinin modellenmesiyle, her bir
takim bir sonraki haftada yarigmasi i¢in olusumunda gerekli degisiklikleri (yeni bir
¢Ozlimiin TUretilmesi) tasarlar ve sampiyonluk birka¢c mevsim (durma kosulu

saglanana kadar) devam eder.

Futbol Ligi Rekabet ( Soccer League Competition - SLC) algoritmas1 meta-sezgisel
optimizasyon teknigidir ve optimizasyon problemlerini ayrik veya siirekli uzayda ele
almak icin basariyla kullanilmistir [48]. SLC'nin temel fikri profesyonel futbol
liglerinden esinlenerek takimlar ve oyuncular arasindaki yarismalara dayanmaktadir.
Niifus bireyleri veya oyuncular iki tiirdedir: Sabit oyuncular ve birlikte bazi takimlar
olusturan yedekler. Lig tablosunda en {ist siradaki pozisyonlara sahip olmak icin
takimlar arasindaki yarisma ve kisisel gelisim i¢in her takimdaki oyuncular
arasindaki i¢ yarigmalar niifustaki bireylerin kiiresel optimumlara yakinlagmasi igin

kullanilir.

Gezgin Satic1 Problemi (GSP), N'de bir iistel zaman gerektiren bir kombinatoryal
optimizasyon problemidir [5] ve klasik matematiksel tekniklerle daha biiyiik
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problemleri ¢6zmek imkansizdir, bu nedenle, sezgisel algoritmalar bu problem igin
daha uygundur. Optimizasyon algoritmalarinin g¢ogu GSP'ye uygulanmis ve

verimlilikleri karsilastirilmistir.
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BOLUM 5

YAPAY ATOM ALGORITMASI (A3)

Yapay atom algoritmas1 (A%) [60] ilk defa Ali Karci tarafindan ortaya atilmis olan,
kimyasal bilesiklere dayanan bir meta-sezgisel algoritmadir. Bilimsel ve miithendislik
problemlerinin optimizasyonu i¢in Yapay Atom Algoritmas1 kimyasal bilesiklerin
olusum siireci taklit etmektedir. Atom seviyesinde gergeklesen iyonik bagin ve
kovalent bagin kimyasal olusum siiregleri birbirinden ayri olarak taklit edilir. Bu iki
stireg, algoritmanin temel iki islemini olusturmaktadir. Yapay Atom Algoritmasinda
problem bir atom olarak diisiiniiliir ve buna gore her bir parametre bir elektron olarak
kabul edilir.

Kimyada kovalent bag islemi iki atom arasinda, elektronlarin bazilarinin ortak olarak
kullanilmas1 sonucunda olusan bagdir. Sekil 5.1°de iki atom arasinda olusan kovalent
bag gosterilmektedir. Yapay atom algoritmasinda iki atom arasinda gerceklesen
kovalent bag islemi ise, elektron etki degeri daha iyi olan atomun elektronunun iki
atom tarafindan ortaklasa kullanilmasidir, yani daha iyi etki degerine sahip olan

elektron diger atoma kopyalanir.

Sekil 5.1. Kovalent bagin gdsterimi.
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Iyonik bag kimyada atomlara arasinda elektron aligverisi ile gerceklesen bagdur.
Sekil 5.2°de gosterildigi gibi atomdan bir elektronun koparilmasi ve diger atoma
eklenmesi ile gergeklesir. Yapay Atom Algoritmasinda iyonik bag islemi diisiik
elektron etki degerine sahip olan elektronlarin ¢6ziim kiimesinden ¢ikartilarak yerine

yeni elektronlarin ¢6ziim kiimesine eklenmesiyle gergeklesmektedir [60].

Sekil 5.2. Iyonik bagin gosterimi.

5.1. TEMEL KAVRAMLAR VE TANIM

Elektron: Her bir parametre degerinin sonug iizerinde etkisi bulunur, bunlara elektron

denir.
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Atom: Tim elektronlarin olusturdugu, amag¢ fonksiyonuna etki eden parametreler
kiimesine atom denir ve her bir atom olas1 bir ¢oziimdiir. Sekil 5.3’te n adet elektron

bulunduran bir atomun temsili sekli verilmistir [60].

= Ez

Sekil 5.3. Atomun gosterimi, E bir elektronu temsil eder [60].

Atom Kiimesi: 11k etapta atomlar rastgele iiretilmektedir ve bu atomlarin olusturdugu
kiimeye atom kiimesi denir. Atom sayis1 problemin boyutuna uygun olacak sekilde

belirlenir.

Iyonik Oran (a): lyonik bag operatdriiniin atom kiimesinde nereye uygulanacagini bu

katsay1 belirler.

Kovalent Oran (f): Kovalent bag operatoriiniin atom kiimesinde nereye
uygulanacagini belirleyen katsayidir. Iyonik oran ile kovalent oranmin toplami 1’e

esittir (a + B = 1).

Iyonik Alan (IA): Iyonik bag operatdriiniin atom kiimesinde uygulandigi alandir.
Iyonik alandaki parametre sayis1 n is, an tane parametreye iyonik bag operatdrii

uygulanmaktadir.

Kovalent Alan (KA): Kovalent bag operatoriiniin atom kiimesinde uygulandigi
alandir. Kovalent alandaki parametre sayisi n iS, fn tane parametreye iyonik bag
operatdrii uygulanmaktadir. Iyonik alandaki parametre sayis1 ve kovalent alandaki
parametre sayisinin toplami atom kiimesindeki atom sayisina esittir (an + fn =

n).

Sekil 5.4.’de elektron sayisi1 n, atom sayisi r olan bir atom kiimesinin iyonik alan ve

kovalent alan ile beraber gosterimi bulunmaktadir [63].
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Sekil 5.4. Atomun, Kovalent Alanin ve Iyonik Alanim temsili gosterimi [64].

Her atom baslangigta sorunun rastgele bir ¢dziimii seklindedir. islem birden fazla
atomla baslar ve bu ¢oziimler Atom Seti olarak adlandirilir. Karar degiskenlerinin
her biri elektron olarak diisiiniilebilir. Karar degiskenleri dizisi atomu olusturur ve
Genetik Algoritmada bulunan kromozom olarak diisiiniilebilir, atomlardan olusan
matrisler ise Genetik Algoritmadaki popiilasyon olarak diisiiniilebilir. A® algoritmas1
su sekildedir [65]:

Rastgele Atom Seti (4,) tret
Bulundugu Atom Seti i¢inde her elektronun kendi atom etkisini hesapla
i<0
Durma kosulu saglanana kadar asagidakileri tekrarla
A;’ye Kovalent Bag islemi uygula
Il B < KovalentBag(A; — 1)
A;’ye Iyonik Bag islemi uygula
Il A; + 1 « lyonikBag(B)
IA igindeki elektron etkilerini hesapla

© 00 N o g bk~ w0 D

Her atomun amag fonksiyonu degerini hesapla

[EEN
o

i<i+1

[EEN
=
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Yontemde rastgele bir Atom Kiimesi olusturulduktan sonra, her bir atomun hedef
fonksiyon degeri ve her elektronun amag¢ fonksiyonu iizerindeki etkisi hesaplanir.
Coziim lzerinde biiylik etkisi olan elektron degerleri atomun ilk endekslerinde,
¢oziim ilizerinde daha az etkiye sahip elektron degerleri atomun son endekslerinde

olacak sekilde siralanir.
5.2. KOVALENT BAG

Kovalent Alanda (KA) olan atomun baslangicina yakin elektron degerleri, kovalent
bag operatdrii tarafindan etki degerlerinin biiyiikliigiine bagl olarak eslesen atomlar
arasinda kopyalanir. Bagka bir deyisle, atom setindeki ¢6ziim icin pozitif bir etkiye
sahip olan parametre degerlerinin sayisini arttirmaya c¢alisilir. Kovalent bag

operatdriiniin algoritmasi [63]:

1. k<1,2,...,6n llk<pn

2 Eger E[A;(k)], E[A (k)] dan daha iyiyse

3. E[A;(k)]'y1 E[A, (k)] ya kopyala

4 Aksi halde E[A, (k)], E[Aj(k)]’dan daha iyiyse
5 ETA,(k)]"y1 E[A;j(k)]’ya kopyala

Atom j ile atom r’nin i indeksinde bulunan elektronlarin elektron etkisi
karsilagtirilarak, daha iyi etki degerine sahip olan atomun elektronu diger atomun
elektronuna kopyalanir. Bu operator, dogadaki kimyasal kovalent bag olusumunda
iki atomun ayn1 elektronun paylasimini taklit eder. Kovalent bag isleminin gdsterimi

Sekil 5.5°teki gibidir:

41



[N |:1-. =3
(8] (8] [}
> w =l | i, J
A1) A2 Afpn]
A1 | A (2] Ajer [Bn]
F 3 —% %
i i i
[} o (%)
oy =k, =k,
A1) | Awl2) A [P
j#r=m«<  aasemsaees
Ajei[1] Ags[2] Api[En]
F o F
i i i
(%) [¥] L&)
ik, ik, >y
All] A2 A Pn]

Sekil 5.5. Kovalent bag operatoriiniin gosterimi [65].

5.3. iYONIK BAG

Kovalent bag operatoriinden sonra, iyonik bag operatorii, atomun sonunda bulunan
Iyonik Alandaki degerleri rasgele degistirerek ¢oziim iizerindeki olumsuz etkisi olan
degerleri kaldirir. Bununla beraber rastgele iiretilen elektronlar, algoritmanin isleyis
sirasinda  yerel optimum degerlerde takilmasinin oniine geger. Iyonik bag

operatdriiniin isleyisi asagidaki gibidir [63]:

k< pn+1pn+2,..,n /B kovalent orandir, (1 — f)n = an
Ar[k] < Ly + 1% (U — Ly)
Il Ly, k. parametre i¢in alt limittir

Il Uy k. parametre i¢in tist limittir

Atom kiimesinde, k degeri iyonik alanin baslangicindan sonuna kadar degerler alarak
iyonik alandaki tiim elektronlara iyonik bag operatorii uygulanir. Atomun r

indeksindeki k elektronu olusturulurken kullanilan L, k parametresinin alt limitini,
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U, ise k parametresinin st limitini gosterir ve 0 ile 1 arasinda rastgele tiretilen 1
katsayistyla atomun yeni degeri hesaplanir. Bu operatdr bir elektronunu atip yerine
yeni bir elektron alarak, dogadaki kimyasal iyonik bag olusumunda bir atomun

disaridan yeni bir elektronun alimini, verimini taklit eder.
5.4. ELEKTRON ETKILERI

Kovalent bag operatorii uygulanirken her bir elektronun elektron degerlerine gore
karsilastirma yapilir. Elektron etkisi, elektronun amag¢ fonksiyonu iizerindeki
etkisidir ve her kovalent bag isleminde elektron etkileri de giincellenir. Iyonik bag
isleminden sonra da olusturulan her bir yeni elektronun elektron degerleri de

hesaplanir. Elektron etkisi Esitlik 5.1°deki gibidir:

E|l4li] = fe), i=12..n

j=12,..,m

(5.1)
Elektronlarin amag fonksiyonu iizerindeki etkileri Esitlik 5.2°deki gibi hesaplanir:

HGEDWIED (52)

Yeni atom durumunun amacg fonksiyon degeri ve elektron etkileri hesaplanir. Bu

siireg, son kosul karsilanana kadar tekrar eder.
5.5. A¥UN GEZGIN SATICI PROBLEMINE UYGULANMASI

Takviyeli 6grenme [64], grup elevator kontrolii optimizasyonu [66], veri kiimeleme
analizi [67] ve optimum giinlik beslenme planimnin hazirlanmasi [68] gibi farkli
problemlere A® uygulanmistir. Yildirim ve Karci tarafindan kiiciik 6lcekli GSP
problemleri A3 ile tasarlanmistir [32] ve ayrica GSP A2 kullanilarak Tiirkiye nin 81

ili izerine de uygulamistir [69].
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GSP uygulamasini gergeklestirirken, problemin yapisina gore orijinal A3 tasariminda
yapilan bazi degisiklikler Sekil 5.6'te gosterilmistir. ilk olarak, daha &nce ziyaret
edilen bir sehre tekrar ziyaretleri onlemek i¢in, atom setlerinin ilk liretiminde bir
permiitasyon yontemi kullamlarak atomlar rastgele iiretilir. A% operatorleri aym
sekilde uygularken, atom kiimesinde tekrarlardan kaginmak ve atomun permiitasyon

formunu korumak i¢in bazi teknikler gelistirilmistir.

( Basla )

h 4
Atom kiimesini permiitasyon formda
rastgele degerlerle olugur

A 4
Amag fonksiyonu degerlerini ve
elektron etki degerlerini hesapla

\ 4
Atomlan amag fonksiyonu degerlerine
gore sirala

B
Ll

Evet
v

Iyonik bag operatdriinii uygula

Elektron etki degerlerini hesapla

A 4

Kovalent bag operatoriinii uygula

\ 4

Amag fonksivonu degerlerini hesapla

Y
Atomlari amag fonksiyonu degerlerine
gore sirala

A 4

i=i+1

Sekil 5.6. GSP i¢in A2 uygulamasinin akis semasi [63].
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Atomlarin amag¢ fonksiyon degerlerini ve bir sonraki sehre olan uzakliga bagh
elektronlarin etki degerlerini hesapladiktan sonra, GSP i¢in iyonik bag operatdrii

kovalent bag operatoriinden 6nce uygulanir.

Ajzs.e:} 6/1]8], Ajl2[5]9 6/1]8]]
Ay 1813 70124 stomiar Ajsr [8[1]3 7/2]4
181113 ] | | , . | | | ouso
—
A [1T4]6] ... [8[5]3 A, [3]5]7 912]6]
Arpr | 2]7]5] 9116 CDAM}@_S 8|43
, | %350
Yeni
atemlar

Sekil 5.7. GSP i¢in iyonik bag isleminin gdsterimi [65].

Iyonik bag operatorii uygulandiginda, atomlarin etki degerlerini hesaplamak gerekir
clinkii atom kiimesine yeni atomlar rastgele iretilir. Bu nedenle kovalent bag
operatoriinden Once, elektronlarin amag fonksiyonu tizerindeki etki degerleri yeniden

hesaplanir.

Daha sonra kovalent bag operatorii uygulanir. Kovalent bag operasyonunda, atomlar
ciftler halinde eslestirilir, elektronlarin amag¢ fonksiyonu tizerindeki etki degerleri
karsilastirilir. Daha kiiciik etki degerine sahip elektron, a olarak adlandirilir. Bir
sonraki elektrona ise b denir. Daha biiyiik etki degerine sahip olan elektron ¢ olarak
tanimlanir ve bir sonraki endeksi elektron d olarak adlandirilir. Bu tanimlamalar
yapildiktan sonra, daha biiylik etki degerlerine sahip elektronlar i¢in 2-opt yontemine

dayanan benzer teknikler gelistirilmistir.
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Sekil 5.8. Eslestirilmis bir atomun daha biiyiik bir deger elektronu i¢in kovalent bag
operasyonu (a) Baslangi¢ turu (b) Yontemi uyguladiktan sonraki tur [65].

Kovalent bag operasyonu uygulandiginda 5 farkli duruma gore degerlendirilir. A; ve
A, n elektrona sahip eslestirilmis atom ¢ifti oldugunu varsayalim, E[A;(k)]
Aj atomun k. elektronunun etkisidir ve E[A,(k)] A, atomunun k elektronunun
etkisidir, oyle ki E[A;(k)] < E[A,(k)]. Kovalent bag uygulanma durumlar
asagidaki sekildedir [69]:

Eger k <lise A [k +1:1] = A [l: —1: k + 1]
Eger | < k ise;

a)Egerl=1vek =n—1ise Ak + 1] = [lk+1]

[
[

b)Egerl+1vek =n—1lise A [k+1: sl =Al: k+1]
c)Egerl=1vek #n—1lise A,k : l+1] AJl+1: k]
d)Egerl+ 1vek #n—1ise, A [k+1: ] =Al: k+1]

Kovalent bag operasyonundan sonra, atom seti icin ama¢ fonksiyon degerleri
hesaplanir ve atom seti amag fonksiyon degerlerine gore siralanir. Iterasyon sayisi
kontrol edilir ve iterasyon sayisina ulasilana kadar A% operatdrleri uygulanmaya

devam eder.

Karsilastirma problemleri i¢in A% uygulandiginda, atom grubu, amag¢ fonksiyon

degerlerine gore siralanir ve her bir atom, elektron etki degerlerine gore siralanir.
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Diger yandan, GSP igin elektronlarin sirasi, sehirlerin ziyaret edilme sirasidir. Bu
nedenle elektronlarin etki degerlerine gore hizalanmasi GSP'nin yapist i¢in uygun
degildir ¢iinkii aday ¢oziim tamamen parcalanir. Bu nedenle, A*iin GSP igin
uyarlanmig formunda, atomlarin elektronlari, elektron etki degerlerine gore

siralanmaz, atomlar atom etkilerine gore kiiciikten biiylige dogru siralanir.

A1) | A4q[2) | Aq[n]

Kovalent
Alan (KA)

Apl1] | Apd2] | el Apdn]

lyonik_
Alan (iA)

A1l | AJ2] | .l Adn] |

Sekil 5.9. GSP i¢in atom seti, Kovalent Alan (KA) ve Iyonik Alan (IA) temsili [69].

56. A¥UN GEZGIN SATICI PROBLEMINE PARALEL OLARAK
UYGULANMASI

Seri algoritmalar paralellestirilirken oncelikle hangi tiir paralel yap: kullanilacagi
belirlenmesi gerekmektedir. Bit seviyesinde paralellik, komut seviyesinde paralellik
ve gorev paralelligi olmak tizere li¢ farkli tipte paralellik vardir [30]. Bit seviyesinde
paralellikte, bilgisayar mimarisinde hizlanma, bilgisayar kelime boyutunun,
islemcide dongii basina islenebilecek bilgi miktarinin iki katina ¢ikarilmasiyla
saglanmistir. S6zcilik boyutunu artirmak, islemcinin [30] s6zciigliniin uzunlugundan
daha biiyiikk degiskenlerde bir islemi gerceklestirmek igin yiirlitmesi gereken

komutlarin sayisini azaltir.
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Diger paralellestirme sekli, programdaki yonergeleri yeniden diizenleyen, bunlari
gruplar halinde birlestiren ve sonucu degistirmeden, bu talimatlar1 paralel olarak
yiiriiten komut diizeyinde paralelliktir [30]. Komut seviyesindeki paralellik, boru
hatt1 (pipelining) ve siiperskalar hesaplama gibi 2 temel yaklasima sahiptir. Boru
hatt1, birden fazla komutun tek saat c¢evriminde ayni anda c¢alismasini saglar.
Program genellikle asamalara ayrilir ve her asama kismi sonuglart bir sonraki
asamaya ileterek, bir komutun belirli bir boliimiinii ayn1 anda isler Siiperskalar bir
islemci tasarimi, tek bir islemcinin i¢inde komut seviyesinde paralellik saglayan,
daha fazla islemin ayni saat ¢evriminde yapilmasina izin veren bir paralel hesaplama
yapisini olusturur. Bu, CPU'nun, ¢ift fonksiyonlu birimlerde ayni anda birden fazla
talimat1 ( komut gonderme olarak adlandirilir) calistirmasiyla, bir saat dongiisii
sirasinda birden fazla komut yiirlitmesi anlamina gelir. Bu islevsel birimler, islemci
cekirdegi iginde aritmetik mantik birimi (ALU), kayan nokta birimi (FPU), bit
kaydirici veya ¢arpan gibi bir yiiriitme kaynagidir.

Gorev paralelligi, birbirinden tamamen farkli is pargaciklarinin birden fazla islem
birimi igeren sistemlerde ayni veya farkli veriler {izerinde c¢alismasidir. Veri
paralelligini, gorev paralelliginden ayiran temel fark da veri paralelliginde ayni

islerin ayn1 veya farkli veriler tizerinde calistirilmasidir.

Bu ¢alismada GSP igin Paralel A® (PA%) uygulamasinda veri paralellestirme yontemi
kullanilmis ve cok ¢ekirdekli CPU iizerinde paralellestirme yapilmistir. Atom
kiimesinde, her bir atom atomu i¢in, etkilerin hesaplanmasi ve iyonik bag islemleri
ayr1 gorevlerdir. Kovalent bagli operasyon i¢in, her bir ¢ift atom bagimsiz olarak
islenir. Her siire¢ ayni islevleri yerine getirir ve “Master” Siireci ile iletisim kurar,
ancak birbirleriyle iletisim kurmaz. Bu nedenle, farkli veriler iizerinde ayni isleri

gerceklestiren veri paralelligi uygulamasi, program i¢in en uygun yontemdir.
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Sekil 5.10. Paralel A® (PA®) yapismin gsterimi.

Paralel Atom Uretme: Atom kiimesindeki her atom, farkli veri pargacigini temsil
eden belirli sehirlerin bir permiitasyonudur. Birbirinden bagimsiz olan atom tiretme

isleminin paralellestirilmesi yapilabilir.

Paralel Iyonik Bag: Bu islem atom kiimesinin IA'min yeni atomlarla rasgele
degistirilmesi iglemidir. Atomlarin ilk olusturulmasi ile benzerdir ve paralellestirme

sekli de atom tiretimi ile aynidir.

Kovalent Bag: Atomun KA'daki atomlarin ilk yarisi, bolgenin diger yarisindaki
atomlarla ve her bir ¢ift i¢in eslestirilmistir; elektronlar, amag¢ fonksiyonu tizerindeki
elektronlarin etkileri agisindan karsilagtirilir. Her bir cift {izerindeki kovalent bag

operasyonu, diger c¢iftlerden bagimsizdir ve boylece paralel olarak yapilabilir.
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BOLUM 6

GENETIK ALGORITMA

Genetik algoritma, yapay zeka ve hesaplamada kullanilan sezgisel bir arama
yontemidir. Dogal seleksiyon ve evrimsel biyoloji teorisine dayanarak, arama
problemleri i¢in optimize edilmis ¢oziimler bulmakta kullanilir. Genetik
algoritmalar, biiyilkk ve karmasik veri kiimeleri arasinda arama yapmak icin
milkemmeldir. Kisith ve kisit olmayan optimizasyon problemlerini ¢6zme
kabiliyetine sahip olduklarindan karmasik konulara makul ¢oziimler bulabilecekleri

diistiniilmektedir [70].

Aday bir ¢ézlim popiilasyonunu degistirilerek eldeki probleme en uygun ¢6ziimii
bulmaya c¢alisirlar. Popiilasyon degerlendirilir ve en iyi ¢oziimler, bir sonraki nesli
olusturmak {izere cogaltilmasi ve eslestirilmesi i¢in secilir. Birtakim nesiller
boyunca, iy1 6zellikler popiilasyona hiikmederek, ¢oziimlerin kalitesinin artmasini
saglar. GA'lardaki temel mekanizma, niifusun koti  Ozelliklerinin  ortadan
kaldirilmasidir. Secim siirecinden sag ¢ikmayan bireylerin kotii 6zellikleri bir sonraki
nesle aktarilmaz. Iyi 6zellikler hayatta kalir ve daha iyi bireyler olusturmak icin
rekombinasyon (ciftlesme) ile karistirilir. GA'larda ayrica mutasyon mevcuttur,
ancak ikincil bir operator olarak kabul edilir. Onun islevi, popiilasyonda ¢esitliligin
kaybolmamasini saglamaktir, boylece GA yerel optimalara takilmadan ¢oziim igin

genel uzayda arastirmaya devam edebilir [6].
6.1. TEMEL KAVRAMLAR VE GENEL ALGORITMA
Gen: Dogada genetik bilgi tasiyan ve tek basina anlam ifade eden en kiigiik temel

kalitim birimidir. GA’da ise problemin ¢oziimiindeki her bir parametre gen olarak

adlandirilmaktadir.

50



Kromozom: Dogada genetik 6zelliklerin bir sonraki nesile aktarilmasi kromozom ile
saglanir. GA’da ise parametrelerin, yani genlerin toplu kiimesi kromozomu
olusturmaktadir ve bir sonraki olusturulacak olan popiilasyona 06zelliklerin

aktarilmasini saglar.

Popiilasyon: Kromozom toplulugudur ve problemin i¢in alternatif ¢6ziim kiimesini

olusturmaktadir.

GA uygulamasinda oncelikle rastgele popiilasyon olusturulur. Daha sonra durdurma
kriteri saglanana kadar biitiin bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir, segilim,
caprazlama ve mutasyon islemleri sirasiyla gerceklestirilir ve bu islemlerin

sonucunda yeni popiilasyon olusturularak eski popiilasyonun yerini alir. GA’nin

sozde kodu [6]:

Population « initiatePopulation()

Repeat
calculateFitness(Population)
Of fspring « crossover(Population)
Mutated « mutate(Population)
Population.replaceOld(Of fspring, Mutated)

until hasConverged(Population) || solutionFound(Population)
Bir bireyin uygunlugu, o birey probleme uygulandiginda amag fonksiyonu tarafindan
hesaplanir ve ¢6ziim i¢in ne kadar iyi oldugunun bir dl¢iistidiir. Uygunluk degeri,

caprazlama ve mutasyon icin bireyleri segmekte kullanilir.

GA’nin akis semasinda algoritma gorsellestirilmistir. Sekil 6.1’de GA’nin akig

semas1 verilmistir.
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Sekil 6.1. GA’nin genel akig semasi [71].

Iyi bir GA kalitesi, bir yerel maksimuma yakisamadig: siirece, sadece birkag nesilde
oldukea iyi bir tahminin bulunabilmesini saglar ve niifusun daha da gelismesine izin

vermek muhtemelen daha da iyi ¢oziimler tiretecektir [6].
6.2. BASLANGIC POPULASYONU

Baslangicta kromozom verilen popiilasyon miktaria bagli olarak rastgele bir sekilde
tiretilir. Bu durumda parametre sayist x popiilasyon boyutu kadarlik bir matris
olusturulur. Matrisin her bir satir1, bir kromozomu temsil eder. Kromozomlar ise,
parametreleri temsil eder. Rastgele lretilen popililasyonda bulunan parametreler,
amag¢ fonksiyonundaki yerlerine konulup her bir kromozom i¢in uygunluk degerleri

hesaplanarak degerlendirilir.
6.3. DOGAL SECILIiM

Se¢cim yontemi, popiilasyonun evriminde biiyiikk bir rol oynamaktadir ¢iinkii bu,
uygunluguna bagli olarak, iizerinde c¢arprazlanacak veya mutasyona ugrayacak
bireyleri se¢mek icin se¢cim yonteminin sorumlulugundadir. Se¢im, tiim ¢oziim
arama alanini ararken, yiikksek uygunlugu olan bireylerin 6zelliklerinin daha fazla
secilimi olacak sekilde yapilmalidir. Caprazlama isleminden once bir sonraki nesile
aktarilacak olan genlerin se¢imi farkli yontemlerle yapilabilmektedir. Bunlardan en

¢ok kullanilan yontemler siralama se¢im, rulet tekerlegi se¢im ve turnuva segimdir.
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Rulet tekerlegi segcim: Bu se¢im icin Oncelikle kromozomlarin uygunluk degerleri
toplam uygunluk degerlerine béliinerek 0 — 1 arasinda degisen, bir sonraki nesil igin
secilme olasiliklart Esitlik 6.1°deki gibi hesaplanir. Bu hesaplanan olasilik

degerlerine gore segilim yapilmaktadir [6].

f'i
_ (6.1)
=S

P; i geninin secilme olasiliginy, f; ise uygunluk degerini ifade eder.

Stralama se¢im: Siralama Secimi, tek farkla rulet tekerlegi se¢imi ile benzer sekilde
davranir, se¢im olasilig1, kisinin uygunluk degeri yerine bireyin siralamasina dayanir.
En diisiik uygunluk degeri olan bireyin siralamasi 1, ikinci en diigiik degeri olan
bireyin siralamasi 2 vS. seklindedir. En yiiksek uygunlugu olan bireylerin siralamasi

n’dir, n popiilasyondaki birey sayisidir. Esitlik 6.2 olasilik hesabini gostermektedir

[6].

)

i T
j=1J

(6.2)

P; i geninin seg¢ilme olasiligini, (I;) ise siralamasini ifade eder.

Turnuva Se¢imi: Bu yontemde popiilasyonda rastgele bireyler segilir. Bu bireyleri
turnuvaya sokarak aralarindan en iyi uygunluk degerine sahip birey secilir [6].
Caprazlama isleminde iki turnuva yapilir. Bunlardan her biri ¢aprazlamaya girecek
olan bir ebeveyni segmek igindir. Turnuva se¢iminde kotii olan bireyler turnuvada

elenerek bir sonraki nesile aktarilmaz.
6.4. CAPRAZLAMA

Caprazlama islemi, iki ebeveyn bireyden iki yavru birey iiretmekle sorumludur ve

biyolojik yeniden iiretime benzerdir. Caprazlama sonucunda meydana gelen nesiller
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caprazlamada kullanilan her iki kromozomun o6zelliklerini icermektedirler. Sekil

6.2’de bazi ¢aprazlama yontemleri gosterilmistir [6].

CROSSOVER ONE POINT CROSSOVER

POINT
0,00 |1 [0[O 0[O0 (1 |1 [1]]1
Lo 1f{1f|1]1 1jo0j0|1]0]0
PARENT CHROMOSOMES OFFSPRING CHROMOSOMES

TWO POINT CROSSOVER
CROSSOVER POINTS

00O | T ][0]O 0Ojl0 {11 1]0
rjof1|1]1]1 1{0f0O |1 |0]1
PARENT CHROMOSOMES OFFSPRING CHROMOSOMES

UNIFORM CROSSOVER

OjofO|1]0]O 1 fofo0 |1 [0]1
Lo 1111 O(of(1 L |[1}]0
PARENT CHROMOSOMES OFFSPRING CHROMOSOMES

Sekil 6.2. Tek nokta gaprazlama, iki nokta ¢aprazlama ve uniform ¢aprazlama [72].

6.5. MUTASYON

Mutasyon, bir GA'da biiyiik bir oneme sahiptir ¢iinkii bu, ¢ézlim iiretmek i¢in yeni
malzemeler getiren tek islemdir. Mutasyon olmaksizin, bir popiilasyon sadece birkag
kusakta bir araya gelecek ve muhtemelen yerel bir maksimumda sona erecektir.
Mutasyon igsleminde verilen olasiliga gore rasgele secilen genlerin de8isimi saglanir

[70].

6.6. GA’NIN GSP’YE UYGULANMASI

GSP'yi ¢ozmek icin sayisiz yaklagim vardir. GA, makul bir siire i¢inde optimal
¢oziimleri bulan bir sezgisel yontemdir. GA zaman agisindan verimli ve GSP ig¢in iyi
bir yaklagim olmasina ragmen, bazen yerel optima'ya takilabilir veya sehirlerin sayisi

arttikga zaman alir [7].
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GA kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in ¢ok uygundur. Kullanim kolaylig
ve verimli sonuc¢larindan dolayr, NP-Zor problemlerinin ¢oziimiinde ¢ok

popiilerdirler.

Bir baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi, genetik algoritmanin ilk adimidir. GSP
i¢in, her sehri tam olarak bir kez ziyaret eden ve basladig1 sehre geri donen turlarin

bir listesini olusturmak anlamina gelir.

Bir tur olustururken permiitasyon kodlamasi kullanilmaktadir. Her sehrin, N ile sorun
boyutu olan, O ile N arasinda degisen bir tamsay1 tanimlayicis1 vardir. Sehirlerden
biri baslangi¢ sehir olarak kabul edildikten sonra, tiim sehirler ziyaret edilinceye

kadar, ziyaret edilmemis olan sehirler arasinda rastgele bir sehir segilir [7].

Bu calismada se¢im isleminde, se¢im yontemlerinden rulet tekerlegi se¢imi

kullanilmistir.

Bir sonraki asama segilen iki ebeveyn arasinda g¢aprazlama yapmaktir. GSP i¢in
birka¢ c¢apraz yontem Onerilmistir. Bu yontemlerden bazilar1 Kismen Eslemeli
Caprazlama (PMX), Cevrim Caprazlama (CX), Degistirilmis Caprazlama (MC), Sira
Caprazlama (OX), Sira Tabanli Caprazlama (OBX), Konum Tabanli Caprazlama
(PBX) [42]. Bu ¢alismada, PMX yo6ntemi kullanilmistir.

PMX operatorii ilk once her iki ebeveynde de iki kesme noktasi secer. Bir yavru
olusturmak i¢in, sirayla birinci kromozomdaki iki kesme noktas1 arasindaki genler,
ikinci ana 6gede karsilik gelen alt dizenin yerini alir. Daha sonra, ciftleri ortadan
kaldirmak ve tiim sehirleri kurtarmak igin ters degistirme, kesme noktalarinin disinda

uygulanir [42]. Sekil 6.3’te PMX 6rnegi verilmistir.
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Parent 1 Parent 2

Parents ABECDE:FG cfieha:dg

(1) Crossover section l

cC DE..
PMX crossover

T~

. CDE..

. C D EDb.
a. CDE@Db.

Offspring afCDEWDbGg

Sekil 6.3. PMX’in uygulanmasi [31].
6.7. GA’NIN GSP’YE PARALEL UYGULANMASI

Cogu paralel programin arkasindaki temel fikir, bir gorevi pargalara bolmek ve
birden fazla islemci kullanarak ayni anda pargalar1 ¢ozmek. Bu bol ve ele fethet
yaklagimi birgok farkli yolla GA'lara uygulanabilir ve literatiirde basarili paralel
uygulamalarin bircok Ornegi vardir. Bazi paralellestirme yontemleri tek bir
popiilasyonu kullanirken, digerleri popiilasyonu birka¢ nispeten izole edilmis alt
popiilasyonlara bolmektedir. Bazi yontemler, biiyiik Olciide paralel bilgisayar
mimarilerini kullanabilirken, digerleri daha az ve daha giiclii islem 6gelerine sahip

multicomputers i¢in daha uygundur [73].

Ug ana Paralel GA (PGA) tipi vardir: Kiiresel tek popiilasyonlu master-slave GA'lar,
tek popiilasyonlu ince taneli (single-population fine-grained) ve ¢ok popiilasyonlu
kaba taneli (multiple-population coarse- grained) GA'lar. Bir master-slave GA'da, tek
bir popiilasyon vardir (tipki basit bir GA'da oldugu gibi), ancak uygunluk
degerlerinin hesaplanmasi birkag islemci arasinda dagitilir (bkz. Sekil 6.4). Bu tip bir
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paralel GA'da, se¢im ve caprazlama tiim niifusu dikkate aldigindan, kiiresel paralel

GA'lar olarak da bilinir.

Master

Woarkers

Sekil 6.4. Bir master-slave paralel GA semasi. Master niifusu depolar, GA
operasyonlarini yiiriitiir ve bireyleri kolelere dagitir. Koleler sadece
bireylerin uygunlugunu degerlendirir [73].

Ince taneli paralel GA'lar, biiyiik 6lgiide paralel bilgisayarlar i¢in uygundur ve
mekansal olarak yapilandirilmis bir popiilasyondan olusur. Se¢me ve g¢aprazlama
kiicik bir alan ile siirlidir, ancak komsular tiim bireyler arasinda bir miktar
etkilesime izin verir (bu GA'larin bir sematigi i¢in Sekil 6.5’e bakiniz). Ideal durum,

mevcut her isleme elemani i¢in sadece bir kisiye sahip olmaktir.

Sekil 6.5. Bir ince taneli paralel GA'nin bir semasi. Bu siifsal GA'lar, mekansal
olarak dagilmis bir popiilasyona sahiptir ve biiylik Olglide paralel
bilgisayarlarda ¢ok verimli bir sekilde uygulanabilir [73].

Coklu popiilasyon GA'lar daha sofistike olup, bireyleri zaman zaman degistiren

birka¢ alt popiilasyonda olusur (Sekil 6.6). Bireylerin bu degisimi, goc¢ olarak
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adlandirilir ve daha sonraki ¢esitli parametreler tarafindan kontrol edilir. Coklu
popiilasyon GA'lar ¢ok popiilerdir, fakat ayn1 zamanda anlagilmasi en zor olan
paralel GA'lar da vardir, ¢linkii gocilin etkileri tam olarak anlasilamamistir. Coklu
popiilasyon paralel GA'lar GA'nin isleyisinde temel degisiklikleri baslatir ve basit

GA'lardan farkli bir davranisa sahiptir.

Sekil 6.6. Coklu popiilasyon paralel GA'nin bir semasi. Her siire¢ basit bir GA'dir ve
popiilasyonlar arasinda (seyrek) bir iletisim vardir [73].
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BOLUM 7

KARINCA KOLONIiSI ALGORITMASI

Karinca kolonilerinin dogadaki davraniglarini baz alan ilk algoritma Marco Dorigo
tarafindan 1996 yilinda ortaya atilmistir [74]. ACO (Ant Colony Algorithm),
karincalarin yon duygusundan ve yiyecek kaynaklarini bulmak mantigindan ilhamla
gelistirilen bir meta-sezgisel yontemdir. Gergek karincalarin yuvalan ile yiyecek
topladiklar1 noktalar arasindaki mesafeyi en aza indirgeyen rota, salgiladiklari
feromon kimyasiin saptanmasina dayanmaktadir [8]. Gergek karincalar, yuvalarini
yiyecek aramak icin terk ettiklerinde, daha onceki karincalar tarafindan salgilanan

feromondan izleyecekleri rotay1 belirlerler [25]. Feromon, karincalarin bacaklarindan

salgilanan, belirli bir siire yolda kalan ve zamanla buharlasan bir kimyasaldir.
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Sekil 7.1. Gergek karincalarin adaptasyon davranisi a) Karincalar yiyecek aramaya
baslar b) Karincalar, yollarda feromon olmadig1i zaman, esit olasilikla
yiyecek kaynagini arar, c) Bir siire sonra karincalarin ¢ogu en kisa yolu

secer.
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Baslangicta karincalar rastgele yiyecek ararlar. Daha kisa siirede geri donmek igin
daha kisa yol kullanan karincalar yolda daha fazla feromon birakirlar. Gida maddesi
arastirmasi ilerledik¢e, kisa mesafelerdeki feromon miktar1 konsantre olacak ve
feromonun buharlagsmasi, zamanin kisalmasina paralel olarak azalacaktir. Aymi
sekilde, yollardaki daha az baslangigtaki feromonlara bagl olarak karincalarin uzun
mesafe yolunun tercih orani azalir ve bir siire sonra yol {izerindeki feromon tamamen
buharlasir ve karincalar bunlar1 kullanmaz [8]. Bu siireg, Sekil 2'de gosterilen ACO

Algoritmasi olarak modellenmistir.

procedure ACO
initialise pheromone trails;
while (termination condition not satisfied) do
construct candidate conformations;
perform local search;
update pheromone values;
end
end

Sekil 7.2. Kombinasyonel optimizasyon problemleri icin Ant Koloni Optimizasyon

Algoritmasinin temel yapisi.

ACO algoritmalari, optimizasyon problemleri i¢in ¢ok kullanighdir, ¢linki

algoritmanin her adiminda sayisiz ¢6ziimii incelerler.

7.1. PARAMETRELER

Karnca sayisi: Kolonide ne kadar karinca olacagini belirleyen parametredir.

Yineleme Sayisi: Aramanin kag defa tekrarlanacagini belirleyen parametredir.

Feromon Artis Orami (a): Diiglimler arasinda bulunan feromonun artig seviyesini

belirleyen parametredir.

Sezgi Arttirma Oran (f): Diglimler arasinda bulunan mesafenin 6nemini belirleyen

parametredir.

Feromon Buharlasma Hizi (p): Her bir tekrar sonunda diigiimlerin feromonlarimnin

buharlasma hizin1 belirleyen parametredir.
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7.2. GECIS KURALI

ACO algoritmasinda karinca turu esnasinda bir sonraki gidecegi sehri verilen
olasiliga goére 2 sekilde secebilir. Ilk alternatif, karincanin gidecegi yolu yollardaki
feromon miktarint géz Oniine alarak esitlik 7.1°deki gibi yaptig1 hesaplamada ¢ikan
en yiiksek degere sahip yolu segmektir [75]. Genellikle bu sekilde tercih yapma

olasailig1 (qo) %90 olarak belirlenir.

j = max {[t(i,w)]* * [n(i, W]}

& < 7.1
wel, () eger q < qo (7.1)

Burada t(i,u), (i,u) yolundaki feromon miktaridir.n(i,u) = 1/d (i,u),i
noktasindan u noktasina olan mesafenin tersidir. J (i), i noktasindaki k karincasinin
heniiz gitmedigi sehirleri temsil gostermektedir. g0 (0 < q0 < 1)¢dziim uzayini

arastirmanin goreli 6nemliligini gésteren parametredir.

q < q0 oldugunda diger gegis kurali uygulanir. Bu kurala gore, gidilecek bir sonraki
nokta Esitlik 7.2’ye gore hesaplanan olasilik degerlerine bagli olarak rastsal bir
sekilde secgilmektedir [75]. Boylelikle feromon miktar1 daha yogun olan yollarin

secilme olasilig1 daha fazla olacaktir.

[2(i, NI * [n(G, NP egerj € Ju (0
(i) = Zuep TGN« MG NI B Sk (7.2)
0 Diger durumlarda

7.3. FEROMEN GUNCELLEMESI

Tiim karincalar turlarim1 tamamladiktan sonra yollardaki feromon miktarlarinda
giincelleme yapilmaktadir [75]. Oncelikle biitiin yollardaki feromonlar, belirlenen
buharlasma oranina gore buharlastirilmaktadir. Daha sonra ise karincalarin gegis

yaptiklart yollardaki feromon miktarlari, o yolu kullanan karincanin toplam yol
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uzunlugu ile ters orantili olacak sekilde arttirilmaktadir. Boylelikle daha kisa yol
gitmis olan karincalarin kullandiklar1 yollardaki feromon miktarlarindaki artis daha
fazla olacaktir. Feromon giincellemesi iki yolla yapilabilmektedir. Bunlar lokal

feromon giincellemesi ve global feromon giincellemesidir [75].
7.3.1. Lokal Feromen Giincellemesi

Karincalarin hepsi turlarin1 tamamladiktan sonra, feromon miktarlar1 verilen oranda
buharlastirilir, her bir karincanin turu esnasinda gegis yaptig1 yollarda belli bir miktar
feromon artig1 yapilir. 7;;(t), t iterasyonuna kadar biriken feromon miktari, Alej (t +
1), t iterasyonundaki feromon diizeyi, p (0 < p < 1) feromon buharlasma

parametresi olmak iizere lokal feromon diizeyi Esitlik 7.4’teki gibi hesaplanir [75].
m

T+ 1) =1 - p)r; () + Z ATt + 1) (7.3)
k=1

k karincasi (i. j)
yolunu kullanmissa
0 diger durumlarda

K _ )1+ 1)
Ati(t+ 1) (7.4)

L,(t+1) bir karincanin toplam gittigi tur uzunlugudur. Lokal feromon
giincellemesi, turlar1 her iterasyonda degistirerek gegis yapilan yollar1 daha tercih
edilen hale getirir. Karincalar, her iterasyonda degisen feromon miktarina gore
yaptiklar turlar1 da degistirmektedir. Bu sekilde siirekli olarak daha kisa olan turlari

bulmaktir.
7.3.2. Global Feromen Giincellemesi

ACO algoritmasinda Global Feromon giincellemesi, gegerli olan adimdaki karmcalar
arasindan en iyi sonuca sahip karincanin izlemis oldugu yolun feromon diizeyinin
arttirtlmasiyla olusur ve iterasyonlardaki en iyi sonuglarin belli bir oran ile sonraki
iterasyonalara aktarilmasini saglar. Global Feromon giincellemesi de Lokal Feromon

giincellemesine benzemektedir. Esitlik 7.6’ya gore yapilir [75].
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7t +1) = (1 - p)7y;(0) + Atfi(t + 1) (7.5)

1/Lpes:(t +1) (i.j) eniyitura aitse

0 diger durumlarda (7.6)

At;; (t+1) ={

Lpest (t + 1) gegerli iterasyondaki en iyi turun uzunlugunu belirtmektedir.
7.4. PARALEL ACO UYGULAMASI

Paralell ACO (PACO) algoritmasi teknikleri ile algoritma genel ¢dziim uzayinda
optimum ¢Oziimii aramayr hizlandirir. ACO'nun paralellestirilmesi i¢in farkli

yaklasimlar vardir. Bu yaklagimlar 3 farkli baslikta kategorize edilebilir [76].

1) Karinca kolonilerinin paralellesmesi [77]
2) Karincalarin Paralellesmesi [78]

3) Coziim elemanlarinin degerlendirilmesinin paralellestirilmesi

Bu yazida GSP'ye paralel karinca yaklagimi uygulanmigtir. Her bir karinca, ¢oziimii
olusturmak icin ayr1 bir islemciye atanir. Girdiyi almak, karmcalar1 rastgele
yerlestirmek, feromonu giincellemek ve karincalar arasinda iletisimi kurmak ana
islemcinin sorumlulugundadir [76]. Bu kullanilan model master-slave modelidir, ana
islemci master, islerin gerceklestigi islemciler ise slave olarak adlandirilir ve slave

tarafindan paralel olarak islemler gergeklestirilir.

Paralel ACO’da oncelikle her karinca rastgele sehirlere atanir. Daha sonra karincalar
paralel olarak, gecis kurallarina gore yol olustururlar. Yol olusturma isleminin yani
bir dongiiniin sonunda her karinca gittigi yollarda, lokal feromon giincellemesi

yaptiktan sonra master, global feromon giincellemesini yapar.

63



BOLUM 8

YAPAY ARI KOLONISi ALGORITMASI

Yapay ar1 kolonisi (ABC), popiiler siirii zeka optimizasyon tekniklerinden biridir.
Karaboga [61] tarafindan 2005 yilinda bal aris1 kolonilerinin yiyecek arama ve dans
davraniglarindan ilham almistir. ABC'de, suni arilarin toplayicit davranislari, ¢oziim
alanin1 verimli bir sekilde aramaktir ve arilarin dans davranislari, diger arilarla
¢oziim hakkindaki bilgileri paylagsmak i¢in yapilir. Bu davranislar, is¢i arilar, gozcii
arilar ve kasif arilar olarak adlandirilan iic tiir ar1 tarafindan gergeklestirilir. Isci arilar
nektar kaynaklarindan yararlanirlar (uygulanabilir ¢oziim) ve gozcli arilar ile
paylasmak icin besin kaynagi pozisyonu hakkindaki bilgileri kovana tasir. Gozcii
arilar, isci arilar tarafindan paylasilan besin kaynagi pozisyonu hakkindaki bilgileri
dikkate alarak yeni gida kaynaklarm arastirir. Ugiincii tip ar1, kasif aridir. Kasif ar1
sadece ¢Oziim alanini arar ve yeni bir besin kaynagi buldugunda, is¢i artya doniisiir.
Eger is¢i bir ar1 belli bir siire iginde kendini gelistiremediyse, geri kasif ariya
dontisiir. Gozcii artya rastgele bir ¢6ziim gorevinden sonra, tekrar ¢alisan bir ariya
doner. Kisacasi, is¢i ve gozcii arilar kiiresel optimum seviyeye ulasmaya ¢alisirken,

kasif ar1, popiilasyonun optimizasyon problemi i¢in durgunlugunu 6nler.

8.1. PARAMETRELER VE ALGORITMANIN TANIMI

Problem: Matematiksel formiil ile ifade edilen ve ¢6ziimiinii aradigimiz problemdir.

Uygunluk fonksiyonu: Coziilmek istenen problemin ¢6ziim adaylarinin uygunlugunu

bulmamiza yardime1 olan formiildiir ve probleme gore tasarlanmaktadir.

Popiilasyon Boyutu: Toplam ar1 sayisidir.
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Paremetre Boyutu: Bilinmeyen degiskenlerin uygunluk fonksiyonundaki sayisini

gosterir.

Paremetre Araligi: Problemin boyutuna gore degisiklik gosteren parametrelerin
alabilecegi maksimum ve minimum degerlerdir. Parametre degerleri algoritmanin

daha iyi sonuglar elde edebilmesi icin dikkatli bir sekilde se¢ilmelidir.

Maksimum Iterasyon: Maksimum déngii sayisin1 belirtir.

Besin Kaynagi Sayisi: Popiilasyon boyutunun yarisi kadardir. Toplam ¢ozim

kiimesini ifade eder.

Deneme Limiti: Coziim kiimesi tizerinde gelistirme formiilii uygularken kullanilan

deneme limitidir.

Algoritmanin sézde kodu [61]:

Kasif arilart ilk besin kaynaklarina gonder

TEKRAR ET
Isci arilart besin kaynaklarina gonderin ve nektar miktarlarim belirleyin
Tercih ettikleri kaynaklarin olasilik degerini hesaplayniz.
Gozcii arilar
Gozcii arilart besin kaynaklarina gonder ve nektar miktarlarini belirle
Arilar tarafindan tiiketilen kaynaklarin kullanim siirecini durdurun
Yeni yiyecek kaynaklar: bulmak igin kagsifleri rastgele arama alanina gonder
Simdiye kadar bulunan en iyi besin kaynagini hafizada tut

TEKRARA GIT (durdurma sart: yerine getirilene kadar)

8.2. BESIN KAYNAKLARININ OLUSTURULMASI

Her ¢6zlim kiimesi i¢in baslangigta parametre boyutu kadar minimum ve maksimum
parametrelerine gore ¢oziim kiimesi Esitlik 8.1°deki gibi rastgele olusturulur.

Uygunluk degerleri verilen uygunluk fonksiyonuna gore hesaplanir.
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Xi,j = Xmin,j + rand(0,1) * (Xmax,j - Xmin,j) (8.1)

Farkli ¢6ziim kaynaklar1 sayist i =(1,2,...,N) ile, ¢oziimiin boyutu j =
(1,2,...,D) ile ifade edilmistir. Xpqx ; V€ Xmin j, X;jigin tst ve alt limitleri ifade

eder.

8.3. ISCI ARI ASAMASI

Her bir ¢6ziim kiimesine sirayla Esitlik 8.2°deki gibi gelistirilme formiilii uygulanir.
Gelistirmeden sonra eger ¢oziim kiimesinin uygunluk degeri artmissa, eski ¢oziim
kiimesinin yerine yenisi getirilir. Uygunluk degerinde artis olmadigi zaman ¢oziim

kiimesinin bulundugu indeks degerine ait olan deneme degeri bir attirilir.

Vij=Xi;+¢i;* (Xij — Xi,j) (8.2)

Verilen k = (1,2,...,N)ile,j = (1, 2,...,D) degerleri rastgele segilmis degerlerdir.
¢; j degeri [—1, 1] aralifinda rastgele se¢ilmis bir degerdir.

8.4. GOZCU ARI ASAMASI

Isci arilarin uygunluk degerine gore ¢oziim kiimeleri i¢in segim sansi olusturulur.
Rulet Se¢cim Yontemi, Turnava Se¢im Yontemi gibi se¢cim yontemleri kullanilabilir.
Bu calismada rulet se¢cim yontemi kullanilmistir. Gozcili ar1 sayisi kadar ¢oziim
kiimesi uygunluk degerlerinin olasiliklarina (Esitlik 8.3) gore rastgele ¢oziim secilir
ve gelistirilme formiili is¢i ar1 asamasindaki gibi uygulanir. Tek farki gelistirme
formiiliiniin tim besin kaynaklar1 T{izerinde degil de, besin kaynaklarinin
olasiliklarina gore rastgele bir segilen kaynaklar iizerinde yapilmasidir. Yani ayni
¢ozlim kiimesi bu se¢cim yontemine gore birden fazla secilerek gelistirilebilir. Eger
¢Ozlimiin uygunluk degeri, eski ¢6ziim kiimesine gore artmissa, yeni ¢oziim kiimesi
ile eskisi degistirilir. Uygunluk degerinde artis olmadigi zaman is¢i ar1 yontemindeki

gibi ¢6ziim kiimesinin bulundugu indeks degerine ait olan deneme degeri bir attirilir.
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fit;

~5 i (8.3)

pi

Esitlik 8.3’te fit; i ¢coziimiiniin uygunluk degeridir ve Esitlik 8.4’e gore hesaplanir.

1
1+ abs(f;) egerf; <0

eger f; =0 (8.4)

8.5. KASIF ARI ASAMASI

Deneme degeri kaynagin tiikenip tiikenmedigi gosterir ve eger bu deger deneme
limitinin tstiindeyse kaynak tiikkenmis demektir. Bu durumda kasif arilar tiikkenen

kaynaklar yeirne rastgele yeni kaynaklar tiretirler.

8.6. ABC’NIN GSP’YE UYGULANMASI

GSP i¢in ABC algoritmast farkli sekillerde uygulanmistir. Sharma ve ark. [79]
arilarin dinamik boliinmesiyle, Pathak ve ark. [80] gelistirilmis lokal arama ile, Kiran
ve ark. [81] komsuluk operatorleri kullanarak, Kocer ve ark. [82] yerel aramalardan
faydalanarak, Choong ve ark. [83] se¢im fonksiyonunu degistirerek, EI-Abd ve ark.
[84] ABC ve PSO algoritmalarin hibrit olarak GSP ¢6zliimii i¢in uygulamiglardir.

Bu ¢alismada tersine dondiirme iglemi dizisi baz alan Khan ve ark. [85] uyguladig:

yontem kullanilmistir.
[k etapta ¢dziim kiimesi n parametreye sahip problemin rastgele permiitasyonlarini

olusturarak elde edilir ve Esitlik 8.5’te oldugu gibi uygunluk fonksiyonlar

hesaplanir.

fity=1/(M — f(X;) +1 (8.5)
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fit; i ¢oziimiiniin uygunluk degeri, f(X;) i ¢Oziimiiniin toplam tur uzunlugu ve

M, ¢6ziim setindeki maksimum toplam uzunluktur.

Permiitasyonlarin algoritma sirasinda bozulmamasi i¢in secilen iki nokta arasinda
dondiirme islemi uygulanir. Dondiirme islemi bir ¢oziimii digerine benzetmek icin
kullanilir ve is¢i ar1 asamasinda ¢oziimleri gelistirmek i¢in uygulanacak olan

fonksiyonlar (8.8 —8.15 arasindaki esitlikler) bu islemlerle yapilir.

=X0rOX,0X), i=12..f ik (8.8)
=x0(rOX6X)), i=12..f j*k (8.9)
Y, = Xbest Xt O (X © X)), i=1,2,.,fs, i#j#k (8.10)
Y, = Xi0(r © (X; © Xpest)), i=1,2,...f; (8.11)
Y, = Xpest O(r © Kpest © Xi)), i=1,2,.,fs, i#k (8.12)
Y; = Xi0(r © Kpese © Xworse)), 1=1,2,.,fs, i#k (8.13)
Y; = X;0(r © KXpest © Xi) B 11 O (X, © X)) (8.14)
i =X0(r© Kpese © X)), i=12,..fs, %] (8.15)

AOB islemi B’nin A’ya benzetilmesi i¢in gerekli olan ters dondiirme islemlerinin
tamamidir. B ¢SS ise B izerinde ters dondirme islem dizilerinin yapimini, @
operatoru iki ters cevirme operasyonu dizisinin arka arkaya uygulanmasini ve
© ise verilen r olasiligina gore islemin gergeklesmesini ifade eder. X; i ¢oziimiini,
Y; yeni elde edilen ¢oziimii, X5 en iyi ¢Ozliimi, i,j ve k islem yapilan ¢éziimiin

indeksini gostermektedir.

Isci arilar gelistirme fonksiyonlarini gelistirme fonksiyonunun basarili gelistirmeden
sonra 1 arttirtlan deneme degerine gore elde edilen olasilikla secerler. Eger is¢i ari
¢ozlimii gelistiremezse deneme sayacini bir arttirir, eger gelistirirse yeni ¢oziimii eski

¢Oziimiin yerini alir.

Gozcl arilar asil algoritmadaki gibi isci arilarin uygunluk degerine gore rastgele

sectigi cozlimlerde yeniden is¢i arilarin yaptig gibi iyilestirme islemi yaparlar.
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Son olarak kasif arilar asil algoritmadan farkli olarak tiikenmis kaynaklar {izerinde 3-
opt iglemiyle gelistirme yaparlar. 3-opt yonteminde ¢oziim 3 parcaya ayrilir ve bu
parcalarin kombinasyonlari tek tek hesaplanir. Eger 3-opt uygulanan ¢oziimlerde bir

gelisme yoksa, eski ¢ozlimlerin yerine yeni ¢oziimler rastgele olarak iiretilir.

8.7. ABC’NIN GSP’YE PARALEL UYGULANMASI

ABC algoritmasinda ¢ok fazla iterasyon bulunmaktadir ve bu iterasyonlarda arilar
bal toplarken birbirinden bagimsiz olarak islem yapmaktadir. Buna gore Li [86] ve
ark. uyguladigi sekilde arilarin yaptigi isler paralel olarak gerceklestirilebilir.

Asagida ABC algoritmasinin sd6zde kodu verilmistir:

Kaynaklarin ilk deger atamasi
Maksimum tekrar sayisi kadar

Isci Ar1 Asamasi

Gozcii Art Asamast

Kasif Ar1 Asamasi
Tiim Bilgilerin Toplanmasi
Kaynaklarin Bilgilerinin Giincellenmesi
Bitis

Tiim ¢oziimler arasindan en iyi ¢oziimiin segilmesi

Paralel ABC (PABC) algoritmasinda islemler su sekilde gerceklesir:

1. No.0 siireci ana siirectir. Yol bilgilerinin baslatilmasindan ve nektar
kaynaginin bilgilerinin diger islemlere dagitilmasindan sorumludur. Sonunda
sonugclari toplar.

2. Her yolun aragtiritlmasindan ve giincellenmesinden diger siirecler sorumludur.
Her islemde paralel olarak birden fazla yol giincellemesi ve sonuglarin

toplanmasi anlamina gelir.

Sekil 8.1°de paralel ABC’nin akis semasi verilmistir.
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Sekil 8.1. ABC’nin paralel uygulanmasi [86].
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BOLUM 9
UYGULAMA
Paralel uygulamalar i¢in donanim 6zellikleri, algoritmanin hizi i¢in énemlidir. Bu
projede CPU paralellestirme yontemi kullanildigindan iglemci performansi
uygulamanin hizin1 etkiler. Bu projede kullanilan islemci, Cizelge 1'de belirtilmis

olan Intel Core i7-6700K'dir.

Cizelge 9.1. Islemci 6zellikleri.

b Core i7-
> 6700K
Marka Intel

# CPU Cekirdekleri 4
Frekans (GHz) 4 GHz
Cache (MB) 8
Thread sayisi/Cekirdek 8

Turbo Frekan (GHz) 4.2 GHz
Instructions Width (bits) 64

# Hafiza Kanallar 2
Hafiza Bant Genisligi (GB/Sn) 34.1GB/s

GSP ayrik bir problemdir ve NP-Zor bir problem oldugu i¢in ¢dziimii zordur. Bu
calismada GSP problemi meta-Sezgisel optimizasyon algortimalar1 olan A3, ABC,
ACO ve GA ile seri ve paralel olarak uygulanip farkli parametre degerleri igin

karsilastirilmasi yapilmistir.
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A3, ABC, ACO ve GA algoritmalar1 farkli boyuttaki GSP degerleri icin seri ve
paralel olarak uygulanmigtir. Seri olarak ve paralel olarak uygulanan algoritmalarda,
boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 olan GSP kullanilmistir. Kullanilan gezgin satici
problemleri her boyut i¢in rastgele olarak tiretilmistir ve her yontem icin ayn1 sehirler

kullanilmistir.

Cizelge 9.2. Degisik boyutlardaki GSP i¢in uygulanan parametreler.

. Atom/Karinca/Yemek/Gen Sehir .
Yontem Sayisi Fonk. Deg. Sayisi
20 2000000
3
A 50 5000000
i 200 100 10000000
ACO

GA 250 25000000
500 50000000

Cizelge 9.2, denenmis problemleri, bu problemler i¢in performans degerlerini nasil
etkiledigini ve sonuglar1 nasil karsilastirdiklarini  goérmek igin  algoritma

parametrelerinin hangi degerlerinin kullanildigin1 gosterir.

Tiim yontemlerde adil bir karsilastirilma yapilabilmesi i¢in her yontemin fonkiyon
degerlendirme sayist GSP sehir sayisina orantili olarak ayarlanmistirtir. Her
fonksiyon sehir sayisinin 10° kati fonkiyon degerlendirme sayisina ulasana kadar
dongiiye sokulmustur. A%, ABC [87] ve GA’da [88] fonksiyon degerlendirme sayisi
uygunluk degerinin hesaplanma sayisi olarak alinirken, ACO’da [89] karincanin bir

sonraki gidecegi sehri hesaplama sayisi olarak alinmistir .

GSP ¢oziimiinde kullanilan yontemler iizerinde testlerin yapilabilmesi i¢in C#
programlama dili kullanilarak bir arayiiz tasarlanmistir. C#, Microsoft tarafindan
gelistirilmis, ¢ok esnek ve giicli bir programlama dilidir. C#, C ++ ve Java
programlama dilleri tarafindan saglanan o6zelliklere sahiptir [90]. Java ve C ++ 'nin
kokenleri C adli bir dile dayanir. Sekil 9.1°de uygulanan programin ekran goriintiisii

bulunmaktadir.
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Sekil 9.1. Uygulanan programin ekran goriintiisi. 100 sehirli GSP igin
calistirilmistir.

Tasarlanan arayiizde atom/karinca/kromozom/yemek kaynagi sayisi belirlenebilir,
eger belirlenmezse varsayillan degerler kullanilir. Bu varsayilan degerler Cizelge
9.2°deki gibidir. Kullanilacak olan harita, harita yiikle butonu ile 6nceden rastgele
iretilmis olan haritalardan secerek yliklenir. Daha sonra seri yada paralel olarak

uygulanabilecek olan yontemlerden birisi segilir ve sonuglar hesaplanir.

Test verilerinin sonuglari, 20 defa galistirilan yontemlerin sonuglarindan elde edilir.
Hesaplanan en iyi yol, hesaplanan en kot yol, en iyi maliyet, en kotii maliyet,
ortalama maliyet, en iyi ¢alisma siiresi, en kotli ¢alisma siiresi ve ortalama ¢aligma

suiresi testler sonunda elde edilen verilerdir.

Hesaplanan yolu ¢izdir butonuna tiklandig1 zaman hesaplanan en iyi yol kiire lizerine

¢izdirilir ve ekranda gosterilir.
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Kullanilan arayiizde ¢izim i¢in MATLAB fonksiyonu kullanilmigtir. Kullanilan
fonksiyonda enlem ve boylam degerleri —180,180 ve —90,90 arasindadir, bu
yiizden O ile 1 arasinda olan u,v degerleri 6ncelikle MATLAB’e uygun olarak
hesaplanmis ve daha sonra plotm(lat,lon,linetype) fonksiyonu kullanilarak
hesaplanan enlem boylam degerleri ile noktalar arasina kiire tizerinde yollar

cizdirilmigtir.

Iki nokta arasindaki mesafenin dogrulugunu MATLAB fonksiyonu kullanarak
kontrol etmek miimkiindiir. Bunun i¢in yollari ¢izdirmedeki gibi 0 ile 1 arasinda olan
u,v enlem ve boylam degerleri oncelikle MATLAB fonksiyonuna uygun olarak
—180,180 ve —90,90 arasinda olacak sekilde diizenlenmis ve daha sonra
distance(latl,lonl,lat2,lon2,ellipsoid) MATLAB fonksiyonu ile birim kiire
tizerindeki iki nokta arasindaki mesafe hesaplanmistir. Elde edilen deger Bolim
2.5’teki sekilde hesapladigimiz deger ile karsilastirildiginda sonucun dogrulugu
goriilmiistiir. Ornek MATLAB kodu asagidaki sekildedir:

>> ul=0.

>> v1=0.

>> u2=0.

>> v2=0.5;

>> acos(sin(pi*vl) *cos (2*pi*ul) *sin(pi*v2) *cos (2*pi*u2) +
sin(pi*vl) *sin (2*pi*ul) *sin (pi*v2) *sin(2*pi*u2) +cos (p
i*vl) *cos (pi*v2))

4
.
4

4

g W

ans =
1.4752

>> distance(-144,-72,-72,0,referenceSphere)

ans =
1.4752
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Kullanlan arayiizde kiire farkli agilar icin cizdirilebilmektedir. Sekil 9.2°de farkli

acilar i¢in ¢izdirilmis olan 20 sehirli GSP 6rnegi yer almaktadir.

Sekil 9.2. Kiire lizerine ¢izdirilmis olan 50 sehirli GSP’nin  farkli agilardan

goruntiisi.

Birim kiire iizerinde rastgele elde edilmis olan haritalarin testlerinin sonuclarinda
birimi cm olarak diisiiniirsek maliyet cm olarak, silire ise saniye olarak

hesaplanmustir.
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Cizelge 9.3’te 20 sehir iceren GSP tiim seri yontemler i¢in test edilmistir. En iyi yol
A3, PA® ABC, PABC, ACO ve PACO yontemleri ile elde edilirken, PABC en kisa

siirede sonuca ulagan yontem olmustur.

Cizelge 9.3. 20 sehirli GSP igin seri olarak uygulanan yontemlerde elde edilen

sonuglar.

Enlyi |EnKoéti |Ortalama |En lyi En Kétii |Ortalama |STD
Yontem | Siire Stire Siire Maliyet | Maliyet |Maliyet |(Maliyet)
A3 1,454 1,475 1,462 10,800 10,800 {10,801 0
ABC 0,531 0,728 0,569 10,800 10,800 {10,801 0
GA 3,138 3,202 3,179 11,477 14,028 |12,973 0,657
ACO 2,105 2,173 2,133 10,800 10,800 |10,801 0
PA3 0,796 0,809 0,802 10,800 11,179 |11,008 0,095
PABC |0,264 0,323 0,284 10,800 10,800 |10,801 0,000
PGA 4,125 16,968 8,414 12,613 14,869 |13,523 0,554
PACO |2,296 2,517 2,403 10,800 10,800 {10,801 0,000
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Cizelge 9.4’te 50 sehir iceren GSP tiim seri yontemler i¢in test edilmistir. En iyi yol
ABC yontemi ile elde edilirken, PABC en kisa siirede sonuca ulagan yontem

olmustur.

Cizelge 9.4. 50 sehirli GSP igin seri olarak uygulanan yontemlerde elde edilen
sonuglar.

Enlyi |EnKoéti |Ortalama|Enlyi | EnKétii | Ortalama
Stire Siire Stire Maliyet | Maliyet | Maliyet |STD (Maliyet)

Yontem

A3 7,378 12,441 7,914 16,927 17,527 (17,259 |0,201

ABC 2,769 4,108 3,154 16,519 |17,035 |16,819 |0,185

GA 13,288 |16,691 [13,737 29,808 |33,994 [31,842 0,596

ACO 17,694 |30,248 |24,618 |[17,269 25,497 |21,517 |2,205

PA3 2,750 2,821 2,785 17,321 18,834 |18,110 (0,433

PABC |1,272 1,293 1,280 16,836 18,207 |16,792 |0,150

PGA 13,404 |13,478 |13,447 30,644 32,286 |31,461 |0,512

PACO 8,315 14,680 12,947 17,850 |19,625 |18,652 0,593
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Cizelge 9.5’te 100 sehir iceren GSP tiim seri ve paralel yontemler i¢in test edilmistir.
En iyi yol PABC yontemi ile elde edilirken, PABC en kisa siirede sonuca ulasan

yontem olmustur.

Cizelge 9.5. 100 sehirli GSP igin seri ve paralel olarak uygulanan yontemlerde elde
edilen sonuglar.

Enlyi |EnKoéti |Ortalama |En lyi En Kétii | Ortalama
Stire Stire Stire Maliyet | Maliyet | Maliyet |STD(Maliyet)

Y Ontem

Al 26,943 |27,023 26,996 | 26,997 27,681 |27,346 0,182

ABC 11,338 |17,674 13,320 | 25,344 26,388 |25,912 0,308

GA 46,843 |50,253 48,820 |59,925 68,285 |64,039 2,614

ACO 108,364 |152,941 |120,174 |219,254 |234,415 |228,037 (4,910

PA3 8,753 9,157 9,001 25,729 28,711 |26,907 0,828

PABC 5,233 5,263 5,248 25,434 27,021 | 25,775 0,288

PGA 34,414 |34,498 34,456 |60,440 68,969 |64,004 2,850

PACO [52,546 |53,358 52,905 225,680 |231,848 |228,927 |1,580
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Cizelge 9.6°da 250 sehir igeren GSP tiim seri ve paralel yontemler i¢in test edilmistir.

En iyi yol ABC yontemi ile elde edilirken, PGA en kisa siirede sonuca ulagan yontem

olmustur.

Cizelge 9.6. 250 sehirli GSP igin seri ve paralel olarak uygulanan yontemlerde elde
edilen sonuglar.

Vontem Enlyi |EnKoéti |Ortalama |Enlyi |EnKotii |Ortalama
Siire Stire Siire Maliyet | Maliyet | Maliyet |STD(Maliyet)

A3 166,849 |167,099 |166,984 50,218 |50,650 |50,426 |0,123
ABC 90,281 176,248 | 136,539 39,246 40,045 |39,729 |0,162
GA 318,563 | 344,227 |334,707 147,477 | 161,031 |152,455 |3,659
ACO 1246,312 | 1438,432 | 12974,844 611,278 | 632,103 | 622,828 |5,479
PA3 49,840 50,638 |50,204 50,030 (54,230 |[52,525 1,234
PABC |45,107 45,801 [45,531 40,008 |40,561 |40,236 |0,209
PGA 139,651 |142,809 |141,322 146,854 | 155,325 |150,484 |2,237
PACO |637,089 |659,269 |642,267 613,504 617,492 | 615,076 |1,225
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Cizelge 9.7°de 500 sehir iceren GSP tiim seri ve paralel yontemler i¢in test edilmistir.
En iyi yol PABC yontemi ile elde edilirken, PA® en kisa siirede sonuca ulasan

yontem olmustur.

Cizelge 9.7. 500 sehirli GSP igin seri ve paralel olarak uygulanan yontemlerde elde
edilen sonuglar.

Enlyi |[EnKoti |Ortalama |[Enlyi |EnKoéti | Ortalama

Yontem _ _ _ STD_
Stire Siire Siire Maliyet | Maliyet Maliyet | (Maliyet)
A3 732,216 |738,188 |734,081 91,721 |92,561 92,082 0,133

ABC 545,671 |970,255 |695,859 59,032 60,825 59,689 0,804

GA 1355,440 | 1756,898 | 1598,934 295,779 | 309,880 302,730 |2,917

ACO 9034,580 | 926,701 |9115,186 1255,555 | 1285,819 |1267,195 | 5,382

PA3 212,059 |226,267 |220,925 90,320 92,372 91,351 0,471

PABC |274,578 |286,070 |280,709 58,337 61,088 59,508 0,743

PGA 520,674 |525,501 |522,327 291,577 |310,361 302,843 4,078

PACO |4506,492|4610,954 | 4536,934 1267,769 | 1269,417 |1268,892 |0,413
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Literatiirde elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, birim kiire iizerinde elde edilen

rastgele haritalar sehir sayisit yakin olarak karsilastirildiginda asagidaki tablo elde

edilmektedir.

Cizelge 9.8. Literatiirde 3D GSP igin uygulanan yontemlerden elde edilen en iyi

sonuglar
GSP Boyutu 100 150 200 250 300 350 400
Maliyet [13][16] | 37,194 | 70,574 | 115,116 | 165,567 | 226,118 | 291,179 | 354,375
Maliyet [18] 22,294 | 27,989 | 34,173 | 38,744 | 42,32 | 43,946 | 49,538
Maliyet [19] |25,334| 30,974 | 36,379 | 40,756 | 45,201 | 45,092 | 51,673

Cizelge 9.9. Literatiirde 3D GSP i¢in uygulanan yontemlerden elde edilen en iyi

sonuclar
GSP Boyutu 100 144 196 256 324 400
Maliyet [15] |22,503| 26,627 | 34,09 | 42,022 | 50,84 | 60,929

Cizelge 2.8 ve 2. 9°da goriildiigi gibi literatiirdeki bazi ¢aligmalarda [13,16,88,89,15]
test verileri birim kiire iizerinde olsa da haritalar farkli oldugu icin ve sehir sayilar
tam olarak ayn1 olmadig1 i¢in sadece yaklagik olarak karsilastirma yapilabilmektedir.
Genel olarak literatiirde bulunan c¢aligmalarla yaklasik olarak ayni veya daha iyi

sonuglar elde edilmistir.

Birim kiire iizerinde olmayan diger calismalarla da karsilastirildiginda [17,26] da
elde edilen yollara bakildiginda ozellikle sehir sayisi arttikga bulunan yollar bu

calismada daha agik ve daha az karmasiktir.
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Sekil 9.3’te A% yonteminin PA® yontemi ile maliyet ydniinden karsilastirmasini
iceren grafik gosterilmektedir. iki ydntemin ortak olarak calistirdiklart GSP’lerin
boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 sehirlidir. Bu GSP’ler i¢in ¢aligtirilan iki yontemin
sonuglar1 arasinda c¢ok bir fark bulunmamaktadir. Yontemler hesaplama agisindan

yaklasik olarak aynidir.
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Sekil 9.3. A% yonteminin seri ve paralel uygulamasinin maliyetlerinin degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilagtirmasi.

82



Sekil 9.4’te A% yonteminin PA® yontemi ile c¢alisma siiresi ydniinden
karsilastirmasini  iceren grafik gosterilmektedir. 1ki yontemin ortak olarak
calistirdiklart GSP’lerin boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 sehirlidir. Bu GSP’ler i¢in
calistirlan iki yontemin sonuglarina gére PA® yontemi A® yontemine gore 4
islemciye sahip bir bilgisayarda 3-3,5 kat1 daha hizlidir. Bu sonug A®{in paralel

olarak uygulandiginda veriminin yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Sekil 9.4. A® yonteminin seri ve paralel uygulamasimin ¢alisma siirelerinin degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilastirmasi.
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Sekil 9.5’te ABC yonteminin PABC yontemi ile maliyet yoniinden karsilagtirmasini
iceren grafik gosterilmektedir. iki ydntemin ortak olarak calistirdiklart GSP’lerin
boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 sehirlidir. Bu GSP’ler i¢in ¢aligtirilan iki yontemin

sonuglar1 arasinda c¢ok bir fark bulunmamaktadir. Yontemler hesaplama agisindan

yaklagik olarak aynidir.
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Sekil 9.5. ABC yonteminin seri ve paralel uygulamasimin maliyetlerinin degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilagtirmasi.
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Sekil 9.6’da ABC yonteminin PABC yontemi ile g¢alisma siiresi ydniinden
karsilastirmasini  iceren grafik gosterilmektedir. 1ki yontemin ortak olarak
calistirdiklart GSP’lerin boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 sehirlidir. PABC’nin

calisma siiresi, ABC’nin ¢alisma siiresine gore yaklasik olarak 2 kat daha hizlidir.
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Sekil 9.6. ABC yonteminin seri ve paralel uygulamasinin ¢alisma siirelerinin degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilastirmas.
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Sekil 9.7°de ACO yonteminin PACO yoOntemi ile maliyet yoniinden karsilagtirmasini
iceren grafik gosterilmektedir. iki ydntemin ortak olarak calistirdiklart GSP’lerin
boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 sehirlidir. Bu GSP’ler i¢in ¢aligtirilan iki yontemin

sonuglar1 arasinda c¢ok bir fark bulunmamaktadir. Yontemler hesaplama agisindan

yaklasik olarak aynidir.
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Sekil 9.7. ACO yonteminin seri ve paralel uygulamasinin maliyetlerinin degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilagtirmasi.
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Sekil 9.8’de ACO yonteminin PACO yontemi ile calisma siiresi yoniinden
karsilastirmasini  iceren grafik gosterilmektedir. 1ki yontemin ortak olarak
calistirdiklart GSP’lerin boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 sehirlidir. Bu GSP’ler i¢in
calistirllan iki yontemin sonuglarina gére PACO yontemi ACO yontemine gore
calisma stiresi agisindan sehir sayist diisiikken 20 ve 50 iken seri yontem paralel
yonteme gore daha hizli ¢alismistir. GSP boyutu arttik¢a ¢alisma siiresi yaklasik 2,5
kata kadar hizlanmaktadir. Diisiik boyutlu GSP igin PACO siire olarak
dezavantajlidir, bunun nedeni paralellestirmede islerin boliistiiriiliip yeniden
sonuclarinin degerlendirilmesi islemin kendisinden ¢ok daha fazla siire almasidir. 4
islemcili bir bilgisayarda sadece 2,5 kat hizlanmasinin nedeni karmcalarin gegtigi
yollardaki lokal ve global feromon glincellemelerinin paralel olarak

gerceklestirilememesinden kaynaklanmaktadir.

10000,000
9000,000
8000,000
7000,000
6000,000

5000,000
ACO

4000,000 PACO

CALISMA SURESI

3000,000
2000,000
1000,000

0,000
20 50 100 250 500

GSP BOYUTU

Sekil 9.8. ACO yonteminin seri ve paralel uygulamasinin ¢aligma stirelerinin degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilastirmas.
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Sekil 9.9°da GA yonteminin PGA yontemi ile maliyet yoniinden karsilagtirmasini
iceren grafik gosterilmektedir. iki ydntemin ortak olarak calistirdiklart GSP’lerin
boyutlart 20, 50, 100, 250 ve 500 sehirlidir. Bu GSP’ler i¢in calistirilan iki yontemin
sonuglar1 arasinda c¢ok bir fark bulunmamaktadir. Yontemler hesaplama agisindan

yaklasik olarak aynidir.
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Sekil 9.9. GA yonteminin seri ve paralel uygulamasinin maliyetlerinin degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilastirmasi.
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Sekil 9.8’de GA yonteminin PGA yontemi ile calisma siiresi yoniinden
karsilastirmasini  iceren grafik gosterilmektedir. 1ki yontemin ortak olarak
calistirdiklart GSP’lerin boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 sehirlidir. Bu GSP’ler i¢in
calistirilan iki yontemin sonuglarina gére PGA yontemi GA yontemine gore calisma
stiresi agisindan yaklasik 2 kat daha hizlidir. Paralel olarak uygulanan ydntemin
verim olarak diisiik olmast GA’nin ara islemlerde ¢aprazlama, mutasyon ve segimde

harcadigina yakin siire harcamasidir.
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Sekil 9.10. GA yonteminin seri ve paralel uygulamasinin ¢alisma siirelerinin degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilastirmasi.
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Sekil 9.11°’de seri yontemlerin maliyet sonuglari karsilastirilmistir. Sehir sayist
arttkca ACO ve GA yontemlerinden elde edilen sonuglar ABC ve A®
yontemlerinden elde edilen sonuglara gore ¢ok daha fazla artmistir. Bu da biiyiik
oleekli GSP’ler i¢in A3 ve ABC’nin daha iyi oldugunu gostermektedir. En iyi
sonuclar ABC ydntemi tarafindan elde edilmistir ve A3 yontemi de ABC’ye yakin

sonugclar elde etmistir.
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Sekil 9.11. Seri yontemlerin uygulamalarinin maliyetlerinin degisik boyutlardaki
GSP’ler i¢in karsilastirmasi.
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Sekil 9.12°de seri yontemlerin ¢alisma siiresi sonuglari karsilagtirilmistir. Sehir sayisi
ile calisma siiresi A%, ABC ve GA yéntemleri igin dogru orantili olarak artarken
ACO ig¢in Ustsel olarak artmistir. Bu, ACO’da karincalarin yol arama siirecinde, artan
sehir sayisina bagli olarak her bir karincanin bir sonraki gidecegi sehiri segerken
yaptig1t karsilastirma sayisinin artmasindan kaynaklanmaktadir. Calisma stiresi
acisindan bakildiginda ABC ve A2 digerlerine gore daha iydir. En iyi ¢alisma siiresi
ABC’ye, en kotii calisma stiresi ise ACO’ya aittir.
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Sekil 9.12. Seri yontemlerin uygulamalarimin c¢aligma siirelerinin = degisik
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilagtirmasi.
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Sekil 9.13°te paralel yontemlerin maliyet sonuglart karsilastirilmistir. Sehir sayisi
artttkca PACO ve PGA yontemlerinden elde edilen sonuglar PABC ve PA®
yontemlerinden elde edilen sonucglara gore ¢cok daha fazla artmistir. Bu da biiyiik
dlgekli GSP’ler igin PA® ve PABC’nin daha iyi oldugunu gostermektedir. En iyi

sonuclar PABC yontemi tarafindan elde edilmistir.
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Sekil 9.13. Paralel yontemlerin uygulamalarinin maliyetlerinin degisik boyutlardaki
GSP’ler i¢in karsilastirmasi.
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Sekil 9.14’te paralel yontemlerin calisma siiresi sonuglart karsilagtirilmistir. Seri

yontemlerdeki gib sehir sayisi ile calisma siiresi A%, ABC ve GA yontemleri i¢in

dogru orantili olarak artarken ACO igin iistsel olarak artmistir. Calisma siiresi

acisindan bakildiginda ABC ve A2 digerlerine gore daha iydir. En iyi ¢alisma siiresi

GA’ya, en kotii ¢alisma siiresi ise ACO’ya aittir.
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Sekil 9.14. Paralel yontemlerin uygulamalarinin ¢aligma
boyutlardaki GSP’ler i¢in karsilastirmasi.
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Sekil 9.15’te 20 sehirli GSP, Sekil 9.16’da 50 sehirli GSP, Sekil 9.17°de 100 sehirli
GSP, Sekil 9.18’de 250 sehirli GSP, Sekil 9.19°da 500 sehirli GSP iizerine
uygulanan farkli yontemlerden elde edilen en iyi sonuglarin kiire iizerine ¢izimi

gosterilmistir.

Sekil 9.16. 50 sehirli GSP i¢in elde edilen en iyi sonucun kiire {izerine ¢izdirilmesi.
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Sekil 9.17. 100 sehirli GSP i¢in elde edilen en iyi sonucun kiire {izerine ¢izdirilmesi.

Sekil 9.18. 250 sehirli GSP i¢in elde edilen en iyi sonucun kiire iizerine ¢izdirilmesi.
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Sekil 9.19. 500 sehirli GSP i¢in elde edilen en iyi sonucun kiire tizerine ¢izdirilmesi.
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BOLUM 10

SONUC

Meta-sezgisel algoritmalar bilim ve miihendislikteki ¢esitli problerin ¢dziimiinde
olduk¢a verimli sonuglar verebilmektedir. Literatiirde 100°den fazla sezgisel ve
meta-sezgisel algoritmalar bulunmaktadir ve bulunmaya devam etmektedir.
Genellikle dogadan esinlenen bu algoritmalar baglangigta rastgele olas1 ¢oziimlerden

baslayarak en iyi ¢6ziime ulagmak i¢in her adimda ¢6ziimde iyilestirmeye gitmektir.

Bu tez ¢alismasinda ilk olarak meta-sezgisel algortimalar incelenerek belirli gruplara
ayrilmis ve kisaca agiklanmistir. Daha sonra atomlarin kimyasal bilesik olusturma
siirecinden esinlenen A® optimizasyon algoritmasi, diger dogadan esinlenerek
modellenmis ABC, ACO ve GA algortimalar1 kiire iizerinde ¢esitli boyutlardaki

GSP’ler ile seri ve paralel olarak uygulanmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir.

Bu yontemler 4 cekirdekli CPU iizerinde C# programlama dili ile uygulanmus,
boyutlar1 20, 50, 100, 250 ve 500 olan GSP i¢in 20 defa ¢aligtirilarak test edilmistir.
Bu GSP haritalar1 rastgele olarak {iretilmis ve her yontem ic¢in ayni haritalar

kullanilmastir.

Elde edilen sonuglara gore en iyi maliyet daha kii¢iik boyutlu GSP’ler i¢cin ABC
tarafindan hesaplanmistir. Caligsma siiresi olarak bakildiginda en hizli ¢alisan yontem

ABC’dir.
Literatiirde bulunan diger algoritmalarla birebir karsilastirma yapilamasa da genel

itibariyle elde edilen sonuglar literatiirde elde edilen sonuglarla benzer ya da c¢ok

daha iyidir.
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Bu ¢aligmanin asil amaci olan paralellestirme i¢in, orjinal algoritmadan 3,5 kat daha
hizli galismasi, A¥{in diger yontemlere gore paralel olarak daha etkili oldugunu
gostermektedir. Kovalent ve iyonik operatorlerin paralel olarak calistirilmasi ile
uygulanan PA%®iin, 4 islemcili bir bilgisayarda 3,5 kat hizlanmas1 bu algoritmanin
%90’a kadar paralellestirildigini gostermektedir. A®{in paralellestirilmesindeki
verimlilik, ABC, ACO ve GA'ya gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Cok daha
biiyiik boyutlu algoritmalarda A3 paralellestirme olarak daha verimli oldugu igin
daha hizl1 ¢alisacaktir.

Gelecekteki ¢alismalarda, A® igin daha iyi bir calisma siiresi performansi elde etmek
icin GPU {izerinde NVIDIA C programlama diline bir eklenti olarak sunulan bir
mimari ve teknoloji olan CUDA (Compute Unified Device Architecture) ile

uygulanabilir.
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