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OZET

MELEZ METASEZGISEL ALGORITMALAR ICIN
PARAMETRE KONTROLU

GOKALP, Osman

Doktora Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Prof. Dr. Aybars UGUR
Haziran 2018, 97 sayfa

Bir metasezgiselin en az bir algoritma ile birlestirilmesi melez metasezgisel
olarak tanimlanmaktadir. Parametre degerlerinin algoritmanin c¢alisma zamaninda
belirlenmesi ise parametre kontrol olarak adlandirilmaktadir. Bu tez ¢alismasinin
amact melez metasezgiseller ile parametre kontrol yonteminin birlikte
uygulanmasini saglayarak 6zgiin eniyileme yontemleri gelistirmektir. Bu kapsamda,
stirekli eniyileme ve kombinasyonel eniyileme olmak tizere iki temel alanda yeni

algoritmalar gelistirilmistir.

Stirekli eniyileme icin sinir kisitlamali problemler {izerinde ¢alisilmis ve bu
alanda yaygin olarak kullanilan ABC, DE ve PSO metasezgiselleri yiiksek seviyeli
ve nobetlese calisma prensibi ile melezlestirilmistir. Gelistirilen bu melez
algoritmadaki metasezgisellerin ¢alisma sirasi, bir parametre olarak, UCB se¢im
algoritmas1 tabanli uyarlanabilir parametre kontrolii ile belirlenmistir.
Gergeklestirilen deneysel calisma, algoritma seviyesinde metasezgisel segiminin
parametre kontrolii ile yapilabilirligini gostermektedir. Kombinasyonel eniyileme
alaninda ise Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemi i¢in ILS ve VND metasezgisellerini
alt seviyeli ve takim ¢aligmasi prensibi ile melezlestiren bir algoritma gelistirilmistir.
Bu algoritmada, kabul fonksiyonu icin uyarlanabilir parametre kontrolii
uygulanmistir. Gergeklestirilen deneysel c¢alisma, Onerilen yontemde parametre
kontrolii kullanilmasinin istatistiksel olarak anlamliligin1 gostermektedir. Ayrica,
Olgiilen calisma siireleri ve ortalama hata yiizdeleri literatiirde bu alanda yer alan

onemli algoritmalar ile yarisabilir diizeydedir.

Anahtar sozciikler: Metasezgisel, melezlestirme, parametre kontrolii, siirekli

eniyileme, kombinasyonel eniyileme, kapasiteli ara¢ rotalama problemi.






ABSTRACT

PARAMETER CONTROL FOR HYBRID METAHEURISTIC
ALGORITHMS

GOKALP, Osman

PhD in Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Aybars UGUR
June 2018, 97 pages

A hybrid metaheuristic is defined as combining a metaheuristic with at least
one algorithm. If parameter values are determined at run time of the algorithm, it
is called parameter control. The aim of this thesis is to develop novel optimization
methods by using hybrid metaheuristics and parameter control methods together.
In this context, methods have been developed in two main optimization domains,
namely continuous optimization and combinatorial optimization.

For continuous optimization, bound constrained problems have been
studied, and ABC, DE, and PSO metaheuristics, which are widely used in this area,
were hybridized with high-level and relay principle of operation. As a parameter,
the running order of these metaheuristics in this developed hybrid algorithm were
determined by the adaptive parameter control based on the UCB selection
algorithm. The experimental study shows the feasibility of metaheuristic selection
with parameter control at algorithm level. For combinatiorial optimization domain,
an algorithm that hybridizes ILS and VND metaheuristics with low-level and
teamwork principle of operation was developed for Capacitated Vehicle Routing
Problem. In this algorithm, an adaptive parameter control has been applied for
acceptance function. The experimental study shows that the usage of parameter
control in the proposed method is statistically significant. In addition, measured
run-time and mean error rates are comparable to state-of-the-art algorithms in the
literature.

Keywords: Metaheuristic, hybridization, parameter control, continuous
optimization, combinatorial optimization, capacitated vehicle routing problem.
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1. GIRiS

Metasezgiseller, eniyileme problemlerinin ¢6zlimiinde yaygin olarak ve basari
ile uygulanan algoritmalardandir. Adinda gegen “meta” 6n eki, “iistiinde, 6tesinde,
ardinda” gibi anlamlar® katarken, sezgisel kelimesi, “deneme yanilma veya sik1
olmayan bir sekilde tanimlanmis kurallar ile bir ¢dziime ilerlemek” anlamina?
gelmektedir. Bu bakimdan metasezgiseller, sezgiselleri yoneten, diizenleyen veya
olusturan bir konumda yer almakta ve problemden bagimsiz yapisiyla ¢ok ¢esitli
eniyileme problemlerine uyarlanabilmektedir. Yaygin olarak kullanilan
metasezgisellerin bazilar1 arasinda Genetik Algoritmalar (Holland, 1975), Karinca
Kolonisi Eniyilemesi (Dorigo, 1992; Dorigo et al., 1999), Benzetimli Tavlama
(Kirkpatrick et al., 1983), Tabu Arama (Glover, 1986), Pargacik Siirii Eniyilemesi

(Eberhart, 1995) ve Genetik Programlama (Koza, 1992) yer almaktadir.

Eniyileme problemlerinde amag, alternatif ¢oziimler arasindan en iyisini
segmek olup siirekli ve ayrik olmak {izere iki genel kategori altinda
incelenebilmektedir. Siirekli yapiya sahip problemlerde eniyilenecek problemin
¢ozlimii reel sayilardan olugmaktadir. Bu nedenle, arama uzayida sonsuz sayida
alternatif ¢6ziim bulunmaktadir. Bu tip problemlere O6rnek olarak miihendislik
tasarim problemleri (He and Wang, 2007) verilebilmektedir. Ayrik problemlerde
ise ¢oziimler genellikle permiitasyonlar ve kombinasyonlardan olustugu igin sonlu
sayilidir. Yaygin olarak bilinen ayrik eniyileme problemlerinden bazilarina drnek
olarak Gezgin Satic1 Problemi, Sirt Cantas1 Problemi ve Ara¢ Rotalama Problemi
verilebilmektedir.

Eniyileme icin “No Free Lunch” (NFL) (Wolpert and Macready, 1997)
teoremine gore, herhangi iki algoritmanin ortalama performansi, tiim eniyileme
problemleri hesaba katildiginda birbirine esit olmaktadir. Buradan ¢ikarilabilecek
en 6nemli sonug, tiim eniyileme problemlerini bagartyla ¢dzen tek bir algoritmanin
miimkiin olmadigidir. Bu nedenle, farkli yonlerden istiinliikleri bulunan cesitli
eniyileme algoritmalarinin uygun yontemlerle bir araya getirilerek melez yapilar

gelistirilmesi 6nemli olmaktadir.

Metasezgisel algoritmalarin basarisin1 dogrudan etkileyen faktorlerin arasinda
parametre se¢imi bulunmaktadir. Bu nedenle, ¢oziilecek probleme gore uygun
olarak parametre degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Parametre belirleme

 https://www.etymonline.com/word/meta- (Erisim tarihi: 12.03.2018)
2 https://en.oxforddictionaries.com/definition/heuristic (Erisim tarihi: 12.03.2018)
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islemi eger eniyileme isleminden 6nceden yapiliyorsa buna parametre ayarlama adi
verilmektedir. Parametre ayarlamanin dezavantajlarindan birisi algoritma
tasarimcist tarafindan her yeni problem ig¢in tekrar ve dikkatlice yapilmasini
gerektirmesidir. Bu durum algoritmanin kullanim kolayligin1 azaltmaktadir. Bir
diger  dezavantaji  eniyileme  problemlerinin  dinamik  yapisindan
kaynaklanmaktadir. Oyle ki, eniyileme siirecinin baslarinda ihtiya¢ duyulan uygun
parametre degerleri ile ilerleyen zamanlarda beklenilen parametre degerleri
farklilik gosterebilmektedir. Bu noktada, parametre kontrol ad1 verilen ve parametre
degerlerini eniyileme algoritmasi ¢alisirken giincelleyen yontemler Onem
kazanmaktadir. Parametre kontrol yontemleri, eniyileme siirecinden geribildirimler

toplayarak parametre degerlerini en uygun diizeyde tutmay1 hedeflemektedir.

Tez projesinin amact, eniyileme problemlerini ¢6ziimiine yonelik metasezgisel
algoritmalarin melezlestirilmesini temel alan ve ayn1 zamanda parametre kontrol
iceren yOntemler gelistirmektir. Melezlestirme ve parametre kontrol
yaklagimlarinin beraber kullaniminin, gelistirilen algoritmalara avantaj saglayacagi
diisiiniilmektedir. Bu kapsamda, bir adet siirekli eniyileme alaninda, bir adet de

ayrik eniyileme alaninda olmak tizere iki 6rnek ¢alisma gergeklestirilmistir.

Siirekli eniyileme alaninda gelistirilen melez yontem, bu alanda en yaygin
kullanilan algoritmalar arasinda olan Diferansiyel Gelisim (Storn and Price, 1997),
Yapay Arn Kolonisi (Karaboga, 2005) ve Parcacik Siirii Eniyilemesi
metasezgisellerini icermektedir. Topluluk tabanli bu ii¢ algoritma yiiksek seviyeli
bir melezlestirme ile nobetlese calisacak sekilde bir araya getirilmis olup hangi
asamada hangisinin gérev alacagi bir parametre olarak tanimlanmakta ve UCB
algoritmasi ile uyarlanabilir olarak se¢ilmektedir. Gelistirilen bu yontem, siirekli
eniyileme veri setleri iizerinde denenmistir. Elde edilen sonuglara gore Onerilen
melez algoritma, kendisini olusturan algoritmalarin bireysel performanslari ile

kiyaslandiginda 6nemli bir iyilestirme getirmektedir.

Ayrik eniyileme alaninda gelistirilen melez yontem Kapasiteli Arag Rotalama
Problemine yonelik olup Yinelemeli Yerel Arama (Stiitzle, 1998) ve Degisken
Komsu Inis (Hansen and Mladenovic, 2001)  metasezgisellerini
melezlestirmektedir. Ayrica, kabul fonksiyonu asamasinda uyarlanabilir parametre
kontrolii ile degeri ayarlanabilen bir esik parametresi eklenmistir. Tiim bunlara ek
olarak, algoritmanin duraganliga girdigi zamanlar i¢in yeniden baslatma stratejisi
eklenerek arama uzaymin kesfi artirilmistir. Gelistirilen algoritmanin basarimi

literatiirde yaygin olarak kullanilan iki farkli veri setinde denenmistir.



Bu tezde yer alan diger boliimler ve igerikleri su sekilde 6zetlenebilmektedir:
Ikinci béliimde, literatiirde yaygin olarak kullanilan metasezgisel algoritmalar,
yapilarina gore gruplanarak ayrintili olarak agiklanmaktadir. Bu boliimde ayrica
melez metasezgisel algoritmalar tanimlanarak, farkli hiyerarsik bakis agilarina gore
siniflandiriimaktadir. Ugiincii boliimde, parametre kontrol konusu genel olarak
tanitilmakta ve bu amagla uygulanan bazi 6nemli yaklasimlar hakkinda bilgi
verilmektedir. Dordiincii bolimde, literatiirdeKi tez konusuna benzer, daha 6nce
yapilmis calismalar 6zetlenmektedir. Besinci ve altinc1 boliimlerde sirasiyla siirekli
eniyileme ve Kapasiteli Arag Rotalama Problemlerine yonelik gelistirilen
parametre kontrollii melez metasezgisel algoritmalar agiklanmaktadir. Yedinci
boliimde, gelistirilen bu iki algoritmanin bazi 6nemli veri setleri lizerinde ayrintili
deneysel analizi yer almaktadir. Sekizinci ve son boliimde ise tez siiresince elde

edilen genel sonuglar ortaya konulmakta ve tartigilmaktadir.



2. METASEZGISEL ALGORITMALAR

Metasezgiseller, zor eniyileme (optimizasyon) problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilmak tizere tasarlanmis olan algoritmalaridir. Metasezgiselleri klasik
sezgisel algoritmalarindan ayiran en 6nemli 6zellik, belirli bir problem tiiriine 6zgii
olmamalaridir. Bir metasezgisel herhangi bir eniyileme problemini ¢6zmek tlizere
uyarlanabilmektedir. Bir diger 6nemli ozellikleri de, kesif yeteneklerinin daha
yiiksek olmasi nedeniyle, evrensel eni iyi ¢6ziim ya da c¢Ozlimlere ulagma
sanslarinin daha yiiksek olmasidir. ilerleyen alt boliimlerde, literatiirde yer alan baz1

Oonemli metasezgisel algoritmalar agiklanacaktir.
2.1 Tek Coziim Tabanh Metasezgisel Algoritmalar

Tek ¢oziim tabanli metasezgisel algoritmalar tek bir baslangi¢ ¢6ziimiinden
baslayip arama uzayinda bir yoriinge (trajectory) tanimlayip onu takip etmektedirler
(Boussaid, 2013). Yoriinge takibi eldeki ¢oziimden sistematik olarak komsu
¢Ozlimler liretip arama siirecine devam etmek seklinde 6zetlenebilmektedir. Bir
¢ozimiin komsulugu ise kisaca, kendisini tanimlayan bilesenlerin belirli 6lglide
degistirilmesi ile elde edilebilecek olan gegerli ¢6ziim kiimesi seklinde

tanimlanabilmektedir.
2.1.1 Benzetimli tavlama

Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing, SA) metasezgiseli Kirkpatrick et
al. (1983) tarafindan eniyileme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmak {izere
gelistirilmistir. Metalurjideki tavlama isleminden esinlenen bu algoritmanin
temelleri, birbirleriyle etkilesim icerisindeki molekiillerin  6zelliklerini
hesaplamaya yonelik Monte Carlo tabanli bir yaklasim oneren Metropolis et al.
(1953)’a dayanmaktadir.

Metropolis algoritmasi, maddede yer alan molekiillerinin hareketlerinin
benzetimini yapmaktadir. Buna gore, belirli bir sicaklikta bulunan molekiiller yer
degistirerek daha diisiik enerji seviyesine gegcmeye caligmakta ve madde asamali
olarak sogumaktadir. Denge sicakligina kadar sogudugunda ise yer degistirmeler
sonlanarak kararli duruma gelmektedir. Bu algoritmada molekiil hareketleri iki
sekilde gerceklesebilmektedir. Birinci durumda, eger molekiiliin hareketi sistemin
enerjisini azaltacak ydndeyse dogrudan kabul edilmektedir. Ikinci durumda ise
hareket sistemin enerjisini artirmakta ama belirli bir olasiliga gore gerceklesmesine



izin verilmektedir. Bu olasilik maddenin sicakligi ile dogru orantili olacak sekilde
hesaplanmaktadir.

SA algoritmas:1 (Algoritma 2.1), Metropolis algoritmasinda agiklanan
yaklasimi eniyileme problemlerinin ¢dziimiine uyarlamaktadir. Oyle ki, molekiil
konumlar1 problemin olas1 ¢ozlimlerini temsil etmektedir. Sistemin enerjisi ise
uygunluk fonksiyonun degerine karsilik gelmektedir. Buna gore bir enkiigiikleme
(minimizasyon) problemi i¢in, eldeki ¢oziim (S) adaymnin degistirilmesi ile
tiretilmis olan komsu ¢6ziim (S’) daha diisiik bir uygunluk fonksiyonu degerine
sahipse, simdiki ¢6ziim olarak kabul edilmektedir. Eger daha koétii bir ¢oziim
tiretilmigse sicaklikla dogru orantili olarak bir olasilik degerine goére kabul
edilebilmektedir. Sonlanma kosuluna kadar yinelenen algoritmanin her bir
adiminda, sicaklik degeri onceden belirlenmis bir plana gore azaltilmaktadir.
Algoritmanin sonlanmasinin ardindan, o ana kadar elde edilmis en iyi ¢6ziim (S*),

sonug¢ ¢6ziim olarak belirlenmektedir.

Algoritma 2.1 SA
T « baslangi¢ sicakligi
S « basglangi¢ ¢ozlimiinii olustur
S*'—S
while sonlanma kosulu saglanmadi do
S’ « $’nin komsulugunda yeni ¢6ziim tiret
58— f(S")=f(5)
if (6 <0) then
S S
iff($") < f(5)
S* S’
end if
else
p < O ile 1 arasinda rastgele say1 iiret
p < T ve & degerlerine gore olasilik hesapla
if r < p then
S<S§'
end if
end if
T’yi azalt
end while

2.1.2 Tabuarama

Tabu Arama (Tabu Search, TS) metasezgiseli Glover (1986) tarafindan
eniyileme problemlerinin ¢oziimii igin gelistirilmistir. TS algoritmasi, eniyilenecek
olan problem {izerinde arama yapabilen bir alt seviye sezgiseli yonlendirmektedir.



Alt seviye sezgisel, eldeki ¢6ziimii degisiklige ugratarak yeni ¢oziimler ararken
“Tabu” adi verilen bir listeyi dikkate almaktadir. Bu listede, yakin zamanda
gezilmis olan komsu ¢ézlimler veya onlara ait dzellikler saklanmaktadir. Eger yeni
iiretilecek olan komsu ¢oziim tabu listesinde yer aliyorsa, bu degisiklige izin
verilmemekte ve baska ¢oziimler denenmektedir. BOylece, arama siirecine bir
bellek eklenerek tekrarlayan ¢oziimlerden kagimilmakta ve kesif yetenegi artirilmis

olmaktadir.

Tabu listesinin uzunlugu arama siirecinin kesif giictinii kontrol etmektedir.
Kisa uzunluklu listeler az sayida ¢6ziimii belleginde tuttugundan 6nceden gezilmis
¢coziimler “unutulmakta” ve boylece tekrar kabul edilmesinin 6nii agilmaktadir.
Uzun listeler ise daha eski kayitlar1 da igerdiginden, yeni ¢dziimlerin kabul

edilmesini tesvik etmektedir.

Algoritma 2.2 TS
S « baslangi¢ ¢ozlimiinii olustur
S*'—S
TabuListesi < @
while sonlanma kosulu saglanmadi do
S’ « En iyi ¢oziimii { N(S) \ TabuListesi } kiimesinden se¢
SS'
if f(S") < f(S™)
S S’
end if
TabulListesi < TabulListesi U S
end while

TS Algoritmas1 (Algoritma 2.2) bir adet baslangi¢ ¢oziimii (S ) ile
baglamaktadir. Sonlanma kosulu saglanana kadar her bir iterasyonda, eldeki
¢oziimiin komsulugunda yeni aday coziimler iretilmektedir. Aday c¢oziimler
icerisinden tabu listesinde yer alanlar ¢ikarildiktan sonra elde kalan en iyi ¢6ziim
(S") simdiki ¢dzlim olarak belirlenmektedir. Algoritmanin sonlanmasinin ardindan,

0 ana kadar elde edilmis en iyi ¢6ziim (S™), sonug ¢dziim olarak belirlenmektedir.
2.1.3 Degisken komsu inis

Degisken Komsu Inis (Variable Neighborhood Descent, VND) (Hansen and
Mladenovic, 2001) metasezgiseli deterministik olarak birden fazla komsuluk yapisi
icerisinde arama yapmaktadir (Algoritma 2.3). VND algoritmast g¢alismaya
baslamadan 6nce bir adet baslangi¢ ¢6zlimii olusturulmakta ve bu ¢oziim iizerinde

gecerli olacak k>1 adet komsuluk yapis1 tanimlanmaktadir. Arama islemi birinci



komsuluk yapisindan baglatilir ve o yapidan elde edilen en iyi ¢6ziim simdiki
¢Ozlimii iyilestirmedikce bir sonraki komsuluk yapisina gecilir. Eger herhangi bir
anda daha iyi bir ¢6ziim elde edilirse aramaya tekrar bastan (k=1) baslanir. Bir
¢Ozlim i¢in eldeki tiim komsuluk yapilarindan da sonu¢ alinamamasi durumunda

algoritma sonlandirilarak eldeki en 1yi ¢6ziim dondiiriiliir.

Algoritma 2.3 VND
S « baslangi¢ ¢oziimiinii olustur
Ny (k = 1, ...,n) olmak iizere n adet komsuluk yapisini belirle
k1
while k <n do
S’ « N;, komsulugunda S’nin en iyi komsusunu seg
if£(S") <f(S)
SS§'
k<« 1
else
k—k+1
end if
end while

2.14 Degisken komsuluk arama

Degisken Komsuluk Arama (Variable Neighborhood Search, VNS)
metasezgiseli (Mladenovic and Hansen, 1997) birden fazla komsuluk yapisi
icermektedir. Arama siirecinin gidisatina gore sistematik olarak komsuluk yapilari
arasinda gecis yapilmaktadir. VNS, sarsma (shaking) ve yerel arama olmak iizere

iki adim1 yinelemeli olarak kullanmaktadir.

Algoritma 2.4’te VNS nin genel isleyisi yer almaktadir. ilkleme asamasinda
baslangic ¢Oziimiiniin ( S) olusturulmasinin yani sira problemin ¢oziimiinde
kullanilacak olan komsuluk yapilar1 (N) da olusturulmaktadir. Genellikle bu
yapilar kiiclikten (yakin komsuluk iireten) biiylige (uzak komsuluk iireten) dogru
siralanmaktadir. VNS eniyileme islemini tekrarlayan sarsma ve yerel arama
islemleriyle saglamaktadir. Sarsma isleminde, simdiki ¢6ziim sirast gelen komsuluk
yapist (k. komsuluk) tarafindan rastgele degistirilmekte ve komsu ¢6ziim (S”) elde
edilmektedir. Ardindan komsu ¢6zlim yerel aramadan gegirilerek yerel en iyi nokta
(S"") elde edilmektedir. Eger yerel en iyi ¢oziim simdiki ¢oztimii iyilestirmis ise
onun yerini almakta ve bir sonraki iterasyon igin baslangi¢c komsuluk seviyesine
geri donililmektedir (k=1). Aksi takdirde komsuluk seviyesi artirilarak aramaya bir
iist seviyeden devam edilmektedir. Bu stratejideki ana fikir, algoritma yerel en iyiye

takildig1 zaman komsuluk diizeyini genisleterek kesif yetenegini artirmak, yeni bir



¢Ozlim kabul edildigi zaman ise komsuluk diizeyini daraltarak o bolge ¢evresinde
aramaya odaklanip faydalanma yetenegini artirmaktir. Sonlanma kosulu saglandigi

an bulunmus olan en iyi ¢6ziim algoritmanin sonucu olarak belirlenmektedir.

Algoritma 2.4 VNS
S « baslangi¢ ¢oziimiinii olustur
Ny (k = 1, ...,n) olmak iizere n adet komsuluk yapisini belirle
while sonlanma kosulu saglanmadi do
k<« 1
while k <n do
S’ « N komsulugunda S’nin rastgele bir komsusunu seg
S" « yerelArama(S")
iff(S") < f(S)
S «— SII
k1
else
k—k+1
end if
end while
end while

2.1.5 Yinelemeli yerel arama

Yinelemeli Yerel Arama (lterated Local Search, ILS) algoritmasi Stiitzle
(1998) tarafindan tanimlanmistir. ILS metasezgiselinin temel yaklasimi, yerel en
iyiye takilma durumunda rastgele yeniden baslatma islemine basvurmamaktir.
Ciinkii rastgele baslangi¢c yapildigi zaman o ana kadar elde edilmis olan arama
stirecine yonelik bilgiler de sifirlanmaktadir. ILS algoritmasi bunun yerine sarsim
(perturbation) eylemini gergeklestirerek var olan ¢6ziimiin komsulugunda rastgele
yeni bir ¢6ziim liretmektedir. Ardindan yerel arama islemine bu yeni noktadan

devam edilerek eniyileme siirecine siireklilik kazandirilmaktadir.

ILS algoritmasinin (Algoritma 2.5) ilkleme asamasinda baslangi¢ ¢oziimii
olusturulup yerel arama islemine sokulmaktadir. Ardindan sonlanma kosuluna
kadar girilen dongilide simdiki ¢6ziim Once sarsim islemine tabi tutularak komsu
¢ozlim (S") elde edilmekte, sonrasinda yerel arama gergeklestirilerek aday ¢6ziim
(S"") olusturulmaktadir. Aday ¢6ziim o ana kadar bulunmus en iyi ¢6ziimden daha
Iylyse yeni en iyi ¢oziim olarak belirlenmektedir. Dongii icerisindeki son adimda
ise elde edilen aday ¢oziim Onceden belirlenmis kabul kriterine gore ya simdiki
¢ozlim olarak kabul edilmekte ya da reddedilmektedir. Sonlanma kosulu saglandigi

an bulunmus olan en iyi ¢ézlim (S§*) algoritmanin sonucu olarak belirlenmektedir.



Dikkat edilirse ILS ¢atis1 hem sarsim hem de kabulKriteri fonksiyonlarinda
gecmisBilgisi’nden yararlanmaktadir. Buradaki ge¢mis bilgisi algoritmanin
gidisatinm1 gostermekte olup kendisinden algoritmanin kesif/faydalanma dengesini
kurmada yararlanilabilmektedir. Ornegin, arama duraganliga girdiyse, sarsim
fonksiyonu daha genis olgekteki komsuluklarda ¢oziim iiretebilmekte veya kabul
fonksiyonu iyilestirme yapmayan aday ¢Oziimleri de kabul etme olasiligimi
artirabilmektedir.

Algoritma 2.5 ILS
S « baslangi¢ ¢oziimiinii olustur
S « S’ye yerel arama uygula
S*'—S
while sonlanma kosulu saglanmadi do
S" « sarsim(S, ge¢misBilgisi)
S" « yerelArama(S’)
if £(S") <f($)
S* «— SII
end if
S « kabulKriteri(S, S", ge¢misBilgisi)
end while

2.1.6  Acgozlii rastgele uyarlanabilir arama prosediirii

Acgozlii Rastgele Uyarlanabilir Arama Prosediirii (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedures, GRASP) ilk kez Feo and Resende (1989) tarafindan
kiime kapsama probleminin ¢O6ziimiine yonelik gelistirilmistir. GRASP
yapilandirict nitelikte bir algoritma olup problemin ¢6ziimiinii adim adim
eklemelerle olusturmaktadir. GRASP’nin en karakteristik 6zelligi, ¢oziimiin
yapilandirmasinda hangi par¢anin ekleyecegine karar verirken, dogrudan en iyi
alternatifi segcmek yerine belirli sayidaki iyi alternatifler arasindan rastgele se¢im
yapmasidir. GRASP metasezgiseline ait s6zde kod (Feo and Resende, 1995)
Algoritma 2.6’da verilmektedir. Sonlanma kosulu saglanana kadar her bir
iterasyonda sifirdan bir ¢oziim yapilandirilmakta (S) ve hemen sonra yerel arama
yapilarak yeni aday ¢oziim (S”) elde edilmektedir. Ardindan o ana kadar bulunmus
en iyi ¢oziim bilgisi giincellenmektedir. Algoritmanin sonlanmasinin ardindan, o

ana kadar elde edilmis en iyi ¢6zliim (S™), sonug ¢oziim olarak belirlenmektedir.
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Algoritma 2.6 GRASP
while sonlanma kosulu saglanmadi do
S—{}
while ¢6zlim yapilandirma tamamlanmadi do //yapilandirma asamasi
RCL « sinirlandirilmis aday listesi olustur
i «— RCL’den rastegele secim yap
S «Su{i}
aday listesini uyarla
end while
S’ « yerelArama(S)
if £(S") < f(S7)
ST S5’
end if
end while

GRASP algoritmasinin en onemli noktasi sinirlandirilmis aday listesinin
(RCL) biiytkliigidiir. RCL, yapilandirma asamasinda siradaki eklenecek aday
¢oziim bilesenlerinin tutuldugu listedir. RCL biiytikliigii ya dnceden sabit belirli bir
p biiyiikliigiine esitlenir ya da o parametresi tarafindan [c™", c™" + q(c™** —
c™™)] arahiginda maliyete sahip ¢oziim elemanlarmi igerecek sekilde
belirlenmektedir. Burada, c™™ en az ekleme maliyetine sahip ¢oziim elemanini,

Mmax ise en yiiksek ekleme maliyetine sahip ¢6ziim elemanini temsil etmektedir. A

c
parametresi [0,1] araliginda deger almaktadir ve 0 olmasi1 durumunda algoritma saf
acgozlii yaklasima, 1 olmasi durumunda da saf rasgele arama yaklasimina
dontismektedir. Bu nedenle p ya da a parametrelerinin probleme goére uygun bir

sekilde ayarlanmasi gerekmektedir.
2.2 Topluluk Tabanh Metasezgisel Algoritmalar

Topluluk (popiilasyon) tabali metasezgisel algoritmalarda birden fazla ¢6ziim
adaymnin ayni anda bulunmasi s6z konusudur. Bu boliimde literatiirde basarisi
ortaya konulmus olan bazi énemli topluluk tabanli algoritmalar hakkinda bilgiler
verilmektedir. Anlamsal biitiinliigii saglamak agisindan bu algoritmalar Evrimsel

Algoritmalar ve Siirii Zekas1 olmak iizere iki ana grupta toplanmistir.
2.2.1 Evrimsel algoritmalar

Evrimsel Algoritmalar (Evolutionary Algorithms, EA), biyolojideki evrimsel
stireglerden esinlenen topluluk tabanli algoritma grubunu ifade eden bir st
bagliktir. EA’larin sahip oldugu genel algoritmik ¢at1 Algoritma 2.7’de (Boussaid,
2003) yer almaktadir. Algoritmanin ilkleme asamasini olusturan ilk iki adimda

sirastyla rastgele bireyler (¢oziim adaylan) iiretilerek bir topluluk olusturulmakta
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ve her bir bireyin kalitesi (uygunluk degeri) olciilmektedir. Ilkleme asamasimin
tamamlanmasinin ardindan, sonlanma kosulu saglanana degin su adimlar sirasi ile

tekrarlanmaktadir:

e Ebeveyn ¢oziimler segilir.

e Secilen ebeveyn ¢ozlimler birlestirilerek yeni yavru ¢oziimler elde edilir.

e Elde edilen yavru ¢oziimler belirli oranda rastgele degistirilerek mutasyona
ugratilir.

e Yeni bireylerin kalitesi ol¢iiliir.

¢ Eldeki bireylerden bir sonraki nesle aktarilacak olanlar segilir.

Yukarida agiklandigr sekliyle isleyen bir EA’dan beklenen, nesiller boyunca
giiclii bireylerin (kaliteli ¢oziimlerin) se¢ilim ve birlesme yoluyla toplulukta
varliklarin1  siirdiirmeleri ve toplulugun ortalama kalitesinin artis egilimi

gostermesidir.

Algoritma 2.7 EA
Rastgele bireyler ile toplulugu olustur
Her bir bireyin kalitesini 6l¢
while sonlanma kosulu saglanmadi do
Evebeynleri se¢
Ebeveyn ciftlerini birlestir
Yavru ¢oziimlere mutasyon uygula
Yeni bireylerin kalitesini 6l¢
Yeni nesil i¢in bireyleri se¢
end while

2.2.1.1 Genetik algoritmalar

Genetik Algoritmalar (Genetic Agorithms, GA) (Holland, 1975) literatiirde en
yaygin kullanilan metasezgisel algoritmalardandir. GA, Algoritma 2.7°de
aciklanmis olan genel EA c¢atisina uygun olarak islemekle beraber bazi farkli

terimler igermektedir. Bunlar agagida listelenmektedir:

e Kromozom: Topluluktaki bireylere verilen addir. Her bir kromozom bir
¢Oziim adayini temsil etmektedir.

e Gen: Kromozomlari1 olusturan temel yapi taslaridir. Her bir gen bir
¢ozlim adayinin bir parcasina karsilik gelmektedir.

e (Caprazlama: Ebeveyn ciftlerinin birlestirilmesi adimina karsilik
gelmektedir. Kromozomlar birlestirilerek yeni yavru c¢ozliimler
tiretilmektedir.
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Kromozom, gen ve ¢aprazlama kavramlarin1 gorsel olarak acgiklayan bir 6rnek
Sekil 2.1°de yer almaktadir. Bu 6rnekte ikili kodlama yapisina sahip kromozomlar
ve onlardan tek noktali caprazlama yoluyla elde edilen yavru bireyler
bulunmaktadir. Ugiincii gen konumunun bitiminde segilen ¢aprazlama noktasindan

sonra yer alan gen bloklar1 karsilikli olarak yer degistirilmektedir.

P caprazlama noktas:

ebeveyn

_“I.U'l] ]lllﬂlﬂlﬂl_ kromozom 1

—1]rjrjoftrjo]1|of|cbeveyn
I kromozom 2

yavru
{1jojijoftjofijo kromozom |

|
|_||]1]1 i[ifofoJo "™

kromozom 2
|

Sekil 2.1. Caprazlama Ornegi.

2.2.1.2 Genetik programlama

Genetik Programlama (Genetic Programming, GP) (Koza, 1992), verilen
yiiksek seviyeli problem ifadelerinden otomatik olarak bilgisayar programlamlari
iretmeye yarayan bir metasezgiseldir. GP’nin isleyisi GA’ya benzer olup baslangi¢
toplulugunda yer alan program adaylari, nesiller boyunca ¢aprazlama, mutasyon ve
secilim operatdrleri ile iyilestirilmektedir. Ogrenebilen yapisiyla GP, daha ¢ok

siniflandirma ve tahminleme gibi alanlarda kendisine uygulama alan1 bulmaktadir.

GP, GA’ya benzer sekilde galigsa da kromozom yapist agag¢ gibi farkli veri
yapilar1 ile temsil edildiginden farkli ¢aprazlama ve mutasyon stratejilerine
gereksinim duymaktadir. Sekil 2.2’de yer alan Ornekte fonksiyon seklinde
tanimlanmus iKi adet ebeveyn birey ve onlardan gaprazlama yoluyla elde edilmis
olan iki yavru birey gosterilmektedir. Ornekteki ¢aprazlama islemi, iki adet
ebeveyn programdan belirlenen rastgele iki alt agacin karsilikli olarak degis tokus

edilmesi yoluyla yapilmistir. Boylece iki adet yavru birey iiretilmis olmaktadir.
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ebeveyn 1 (7 + sin(a x b)) ebeveyn 2 (cos(a / b) - sin(1,2))

Sekil 2.2. GP’da kromozom 6rnegi.

GP’de kromozomlar terminal (T) ve fonksiyon (F) olmak iizere iki adet
kiimeye gore tiretilmektedir. T kiimesi sabitler (6rn. 7) ve bagimli degiskenlerden
(6rn. a) olusurken F kiimesi fonksiyonlardan (6rn. +) olusmaktadir. Sekil 2.2°deki
ornege dikkat edilirse agacin yapraklar1 tamamen terminallerden olusmaktadir.

GP’nin bir diger 6zelligi ise farkli uzunlukta ¢oziimlere sahip olabilmesidir.

2.2.1.3 Evrimsel strateji

Evrimsel Strateji (Evolution Strategy, ES) algoritmasi (Rechenberg, 1971;
Schwefel 1974) dogal evrimsel siirece ait ilkeleri kullanarak eniyileme
problemlerine ¢6ziim aramaktadir. Bir ES algoritmasi (p,A) ya da (u+A) gosterimleri
ile ifade edilebilmektedir. Bu gosterimde p ebeveyn birey sayisini A ise iiretilecek
olan yavru birey sayisini ifade etmektedir. Gosterimde yer alan “+” ve ,” isaretleri
bir sonraki nesle aktarilacak bireylerin secilimi asamasindaki yaklagimi
belirlemektedir. Buna gore, “+” iceren gosterimlerde ebeveyn ve yavru bireylerin

tiimii arasindan se¢me islemi gergeklestirilirken, “,” iceren gosterimlerde sadece

yavru bireyler arasindan se¢im yapilmaktadir.
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ES’de mutasyon adim biiyiikliigii ¢ parametresi ile belirlenmektedir. Oyle ki,
mutasyonlar ortalamasi 0, standart sapmasi o olan normal dagilima gore
yapilmaktadir. Literatiirdeki cesitli ES yontemleri o parametresinin belirlenme
yontemine gore ayrismaktadir. Bunlara bir 6érnek 1/5 basar1 kuralidir. Bu kurala
gore basarili mutasyonlarin oran1 1/5 olmalidir; eger bu oranin altinda ise ¢ degeri
azaltilmakta, eger bu oranin iistiinde ise o degeri artirilmaktadir. Daha giiglii
yontemler ise kendinden uyarlanabilir yaklasimi benimsemekte ve ¢ parametresini
toplulukta yer alan bireylerin igerisine yerlestirerek otomatik olarak ayarlanmasini

saglamaktadirlar.

2.2.1.4 Diferansiyel gelisim

Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution, DE) metasezgiseli (Storn and
Price, 1997) siirekli eniyileme problemlerinin ¢éziimiine yonelik kullanilmakta
olan en yaygin algoritmalar arasinda bulunmaktadir. DE diger EA’larda oldugu gibi
rastgele olusturulmus bir baslangi¢ toplulugunu iterasyonlar boyunca iyilestirmeye
calismaktadir.

DE’de ¢ozlimler vektorler seklinde temsil edilmekte olup vektoriin uzunlugu
problem boyutunun uzunluguna denk olmaktadir. Sonlanma kosuluna kadar her bir
iterasyonda, toplulukta yer alan her bir birey (vektdr) i¢in mutasyon yoluyla
“hedef” wvektorii iiretilmektedir. Hedef vektor iiretimi igin ¢esitli stratejiler
tanimlanmis olup bunlar “DE/a/b” kalibina uymaktadirlar. Ornegin, “DE/rand/1”
stratejisinde (Esitlik 2.1) topluluktan rastgele segilen bir bireye yine rastgele segilen
iki bireyin farki onceden belirlenmis bir oranda eklenmektedir. Bu stratejinin
“DE/rand/2” (Esitlik 2.2) olmasi durumunda ise rastgele segilen bireye rastgele
secilen iki cift bireyin farklari ayr1 ayr1 eklenmektedir. Bir diger 6rnek olarak,
“DE/best/1” (Esitlik 2.3) stratejisinde toplulukta yer alan en iyi bireye rastgele
secilmis bir ¢iftin farki eklenmektedir. Bu denklemlerde yer alan V;, i. ¢6ziime ait
hedef vektoriinii, X, ¢6ziim vektorlerini, r1,r2,r3, r4, r5 birbirinden ve i’den farkl
olacak sekilde [1, topluluk biiylikliigii] arasinda secilen rastgele indisleri, F,
diferansiyel agirhik katsayisini ve Xg,;y; ise evrensel en iyl ¢Oziimii temsil

etmektedir.
Vi=Xq+ F(sz - Xr3) (2-1)

Vi=Xn + F(sz - Xr3) + F(XM- - er) (2-2)
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Vi = Xeniyi + F(Xr1 — Xr2) (2.3)

Toplulukta yer alan her bir birey icin hedef vektoriiniin belirlenmesinden
sonra ¢aprazlama asamasina gecilmekte ve bunun sonucunda “deneme” vektorii
iretilmektedir. Bu asamada ¢aprazlama orani (CR) parametresi 6nemli bir rol
oynamaktadir. CR [0,1] araliginda belirlenen bir reel say1 olup g¢aprazlamanin
gerceklesme olasiligini belirlemektedir. Buna gore, binom c¢aprazlama yontemi
i¢in, bireyin her bir elemani (boyut) [0,1] aralifinda tekdiize rastgele bir say1
belirlenmekte ve eger bu say1 CR’ye esit ya da onun altinda ise deneme vektoriiniin
ilgili boyutu hedef vektdriinden alinmaktadir. Uretilen rastgele saymm CR’den
biiyiilk olmasi durumunda ise bireyin eski degeri saklanmaktadir. Olusturulan
deneme vektorii bireyin eski durumu ile karsilastirilmakta ve ondan daha iyiyse

onun yerine yeni ¢6ziim olarak topluluktaki yerini almaktadir.
2.2.2 Siirii zekasi

Siirli zekas1 (Swarm Intelligence, SI), dogal ortamda siirii olusturan canlilarin
kolektif davraniglarindan ortaya ¢ikan problem ¢6zme yetenegini eniyileme
problemlerinin ¢odziimiine uyarlayan algoritmalar i¢in genel bir adlandirmadir.
SI’da siirliyii olusturan bireyler basit etmenler olarak adlandirilmaktadir. Bunun
nedeni, bu bireylerin tek basina bir zekasi ya da problem ¢ozme yetenekleri
olmamasidir. Ayrica, bireylerin birbirleriyle etkilesimleri de basit kurallarla
siirlandirilmigtir. SI’nin giiclinii ortaya ¢ikaran ise bu basit birey yapist ve
etkilesim kurallarindan kolektif bir “zekanin” ve problem ¢6zme yeteneginin ortaya
cikabiliyor olmasidir. Literatiirde karincalar, arilar, kuslar vb. farkli 6zelliklerde

slirii olusturan canlilardan esinlenen basarili metasezgiseller bulunmaktadir.

2.2.2.1 Karinca kolonisi eniyilemesi

Karinca Kolonisi Eniyilemesi (Ant Colony Optimization, ACO), karincalarin
dogadaki yiyecek arama davraniglarindan esinlenmekte ve bu yaklagimi eniyileme
problemlerinin ¢dziimiine uyarlamaktadir. Ilk ACO sistemi Dorigo (1992)
tarafindan doktora tezi ile ortaya konulmus olup Karinca Sistemi (Ant System) adi
ile adlandirilmigtir. Daha sonralari Dorigo et al. (1999) tarafindan ACO

metasezgiseli olarak tanimlanmugtir.

ACO metasezgiselinin isleyisine gegmeden dnce algoritmada 6nemli bir yere
sahip olan feromon teriminin agiklanmasi gerekmektedir. Bir Kimyasal madde olan
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feromon, dogal ortamda karincalar tarafindan iizerinde gezildigi ortama
birakilmaktadir. Bir yerde feromon maddesinin olmasi oranmn ¢ekiciligini
karincalar i¢in artirmaktadir. Burada, feromon miktarinin biiyiikligi de etkili
olmakta; daha yogun feromon bulunan bolgelere yonelme olasiligi daha yiiksek
olmaktadir. Birakilacak feromon miktarinin biiyiikliigiinii ise bulunan yiyecegin
kalitesi belirlemektedir. Bir karinca yiyecek bulup onu yuvasina tasirken, gectigi
yol iizerine tasidig1 yiyecegin kalitesi oraninda feromon birakmaktadir. Boylece
kaliteli yiyecek kaynagina giden yollar lizerinde yogun feromon izleri birikmekte
ve diger karincalar1 da o bolgeye ¢ekmektedir. Feromon izi ile ilgili bilinmesi
gereken bir diger onemli nokta da buharlasma kavramidir. Dis ortama birakilan
feromonlar zamanla buharlagsmaktadir. Boylece, tiikkenen bir yiyecek kaynagina
giden yol iizerinde feromonlar yenileriyle desteklenmediginden dolayr zamanla
kaybolmakta ve artik karincalari iizerine gekmeye devam etmemektedir. Bu da
karincalarin  yiyecek arama davraniglarinda degisen kosullara uyum

saglayabilmelerini saglamaktadir.

ACO metasezgiselinin isleyisine ait sozde kod, Algoritma 2.8°de
verilmektedir. Ilkleme adiminda parametreler belirlenmekte ve feromon tablosu ilk
degerleri ile doldurulmaktadir. Bir kombinasyonel eniyileme problemi
diisiiniildiiglinde feromon tablosu, tam baglantili ¢izgenin kenarlarinin (ayritlarinin)
agirliklan seklinde temsil edilmektedir. Buna gore ¢izgede yer alan her bir diigiim
cifti arasinda belirli bir feromon degeri bulunmaktadir. Ardindan, algoritmanin ana

dongiisli 6nceden belirlenmis olan bir sonlanma kosuluna kadar ¢alismaktadir.

Algoritma 2.8 ACO

Ikleme

while sonlanma kosulu saglanmadi do
Karinca ¢6ziimlerini yapilandir
Yerel arama uygula (se¢imlik)
Feromon degerlerini giincelle

end while

Algoritma 2.8’deki ana dongii igerisinde gergeklestirilen ilk asama, ¢oziim
adaylarinin yapilandirilmasi: adimidir. Bu agsamada her bir yapay karinca, ¢izgenin
rastgele bir noktasindan baslayarak tiim diigiimleri bir kez gezecek sekilde yeni bir
¢oziim insa etmektedir. Bu durumu matematiksel olarak ifade etmek gerekirse, i.
diigimde bulunan k. karinca j. diiglime gegis yapacagi zaman Esitlik 2.4’te
hesaplanan olasiliga (pf‘j) gore karar vermektedir. Burada, N(sP), segilebilecek

uygun ¢ozliim bilesenlerinin (diigiimlerin) kiimesini, (i,I), k. karinca tarafindan
heniiz ziyaret edilmemis kenarlar, 7;;, i ve j diigiimleri arasindaki feromon
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miktarini, 7; j, i ve j diigiimleri arasindaki sezgisel bilgiyi, a ve g ise kontrol

parametrelerini gostermektedir.

a B
— W v € N(sP (2.4)
> wa P VCij (sP) :

ileN(sP) “i'it

k _
bij =

Ana dongiiniin ikinci asamasi olan yerel arama adimui istege bagl olup eldeki
cozlimler Onceden belirlenmis bir yerel arama yontemi ile iyilestirilmeye

calisilmaktadir.

Uciincii ve son asamada ise elde edilmis ¢oziim adaylarinin uygunluk
degerleri hesaplanmaktadir. Her bir ¢6ziim i¢in kalitesi oraninda feromon degeri
¢Oziimiin gectigi kenarlara eklenmektedir. Feromon giincelleme asamasinda ayrica
her bir kenardan belirli bir oranda buharlastirma yapilarak feromon miktari
azaltilmaktadir. Esitlik 2.5°te feromon gilincelleme formiilii yer almaktadir. Burada,

7;j, (i,J) kenarindaki feromon miktarmi, p € [0,1], buharlasma katsayisii, m

karinca sayismi ve A i ise k. karincanim (i,j) kenari iizerine biraktigi feromon
ij

miktarini temsil etmektedir.

Tij = (1 - p)Tl] + Z;Crl:lA‘[{(j (25)

2.2.2.2 Yapay ar1 kolonisi

Yapay Ari Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) metasezgiseli bal arilarinin
yiyecek arama davraniglarindan esinlenmekte olup Karaboga (2005) tarafindan
siirekli eniyileme problemlerinin ¢6ziimii kapsaminda Onerilmistir. ABC

algoritmas1 kapsaminda kullanilan 6nemli terimler agsagida listelenmektedir.

e Besin kaynagi: Algoritmada tanimlanmis bir besin kaynagi bir aday
¢cozlime karsilik gelmektedir. Algoritmanin amaci iterasyonlar boyunca
daha 1yi besin kaynaklarini aramaktir.

e Isci ari: Bir is¢i armm gorevi var olan bir besin kaynagindan
faydalanarak besin elde etmektir. Bu islem arama siirecinde eldeki
¢Ozlimiin komsulugunda aday ¢6ziim bulunmasidir. Eger bulunan aday
¢ozlim eskisinden daha kaliteli ise o besin kaynagindan faydalanilmig
sayilmaktadir. Algoritmadaki is¢i ar1 sayisi ayni zamanda besin

kaynag1 sayisina esittir.



18

e Gozlemci ar1: Gozlemci arilar, is¢i arilardan gelen geri bildirime gore
secilen Kkaliteli besin kaynaklarina tekrar giderck besin elde etmeye
calismaktadir.

e lzci ari: Izci arilar, tiikenmis besin kaynaklar1 yerine yeni (rastgele)
besin kaynagi bulmakla gorevlidirler. Bir besin kaynaginin tiikenmis
sayilabilmesi i¢in o kaynaktan belirli bir iterasyon boyunca hi¢ besin

elde edilememis olmamasi gerekmektedir.

ABC algoritmasina ait sézde kod Algoritma 2.9°da verilmektedir. Ilkleme
asamasinda besin kaynaklar1 (aday ¢oziimler) rastgele olarak olusturulmakta ve
kontrol parametreleri belirlenmektedir. Ilkleme isleminin ardindan sonlanma
kosuluna kadar yinelemeli olarak eldeki ¢oziimler sirasiyla is¢i, gézlemci ve izci

arilar asamalariyla iyilestirilmeye calisilmaktadir.

Algoritma 2.9 ABC
Ilkleme
while sonlanma kosulu saglanmadi do
Isci arilar asamast
Gozlemci arilar agamasi
Izci arilar asamasi
En iyi ¢6zlimiin hafizaya alinmasi
end while

Isci arilar asamasinda her bir aday ¢oziimden yeni bir ¢oziim elde
edilmektedir (Esitlik 2.6). Burada X, simdiki ¢éztimleri, V, tiretilen yeni ¢éziimleri,
I, simdiki ¢6ziim numarasini, K, rastgele segilmis olan komsu ¢6ziim numarasini, |,
boyut numarasini ve ¢ ise [0,1] araliginda tekdiize dagilima gore iiretilmis rastgele
bir sayiy1 ifade etmektedir. Eger elde edilen yeni ¢oziimiin uygunluk degeri

eskisinden daha yiiksekse, yeni ¢6zlim eski ¢dzlimiin yerini almaktadir.
Vij=Xij+@ij(Xij — Xij) (2.6)

Gozlemci arilar asamasinda, uygunluk degeri yliksek olan ¢oziimlerden
Esitlik 2.7 yoluyla yeni c¢oziimler elde edilerek iyilestirme saglanmaya
calisilmaktadir. Bir ¢6ziimiin bu kapsamda secilme olasilig1 ise Esitlik 2.7°ye gore
hesaplanmaktadir. Burada p;, 1. ¢6zlimiin secilme olasiligini, fit(X;), i. ¢coziimiin
uygunluk degerini, SN ise toplam ¢6ziim sayisini ifade etmektedir. Gézlemci arilar

asamas1 algoritmanin faydalanma 6zelligini giiclendirici bir rol oynamaktadir.

__ fit(xy)
Pi= S5V ity @7)
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Izci arilar asamasinda, belirli bir iterasyon boyunca iyilestirilemeyip limit
degerine ulasan ¢oziimler atilarak yerine rastgele yeni ¢oziimler olusturulmaktadir.

Bu asama algoritmanin kesif 6zelligini gii¢lendirmektedir.

2.2.2.3 Parcacik siirii enivilemesi

Parcactk Stirii  Eniyilemesi (Particle Swarm Optimization, PSO)
metasezgiseli kuslarin siirii olusturma davranisindan esinlenmekte olup Kennedy
and Eberhart (1995) tarafindan literatiire kazandirilmistir. PSO algoritmasinda
siiriiyli olusturan bireyler pargacik adi ile anilmaktadir. Her bir pargacik,
eniyilenecek olan problemin bir aday ¢ozlimiine karsilik gelmektedir. Parcaciklarin
birlesiminden ise arama uzayinda birbirlerine gére konum degistiren ve evrensel en

1yi noktay1 bulmay1 hedefleyen siirii yapisi olusmaktadir.

PSO’da parcaciklar hiz ve konum vektorlerine sahiptirler. Konum vektorii
pargacigin arama uzayindaki yerini belirtmekte olup, dogrudan aday ¢6ziimii temsil
etmektedir. Hiz vektorii ise pargacigin bir sonraki iterasyonda hangi konumda
olacagimi belirlemektedir. Hiz vektoriinii yonlendirmekte olan iki parametre ise
strastyla parcacigin elde ettigi o ana kadar en iyi kisisel konum vektorii ve siirliniin

o ana kadar elde ettigi evrensel en iyi konum vektoriidiir.

PSO metasezgiseline ait sézde kod, Algoritma 2.10°da verilmektedir. Ilkleme
asamasinda siirliyli olusturan parcgaciklarin konum ve hiz vektorleri rastgele bir
sekilde olusturulmaktadir. Ardindan, sonlanma kosuluna kadar her bir iterasyonda
stiriinlin tiim bireylerinin sirastyla o6nce hiz ardindan konum vektorleri
giincellenmektedir. Bu degisim sonucunda pargacigin gecmisteki en iyi konumu
tyilestirilmigse, kisisel en iyi konumu giincellenmektedir. Ayrica evrensel en iyi

¢oziimden daha iyi bir ¢6ziim bulunmugsa bu deger de giincellenmektedir.

Algoritma 2.10 PSO
Ilkleme
while sonlanma kosulu saglanmadi do
for siirii igerisindeki her bir pargacik do
Hiz vektoriinii giincelle
Konum vektoriinii giincelle
Pargacigin kisisel en 1yi konum vektoriinii giincelle
Evrensel en 1yi konum vektoriinii giincelle
end for
end while
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Pargaciklarin hiz vektorlerinin  giincellenmesi formiilic  Esitlik 2.8’de
verilmektedir. Burada, V, hiz vektorleri listesini, X, konum vektorleri listesini, i,
pargacigin numarasl, j, boyut numarasi, r; Ve 1, [0,1] araliginda tekdiize dagilimli
rastgele sayilar1 temsil etmektedir. p ve g vektorleri ise sirastyla pargacigin kisisel
en iyi konum ve evrensel en iyi konum vektorleridir. w € [0,1] parametresi
duraganlik katsayis1 olup parcacigin bir O6nceki hiz vektoriinlin ne kadar
korunacagini ayarlamaktadir. ¢; ve c, ise Olgeklendirme parametreleri olup
sirastyla pargacigin kendi kisisel en iy1 konumunun ve evrensel en iyi konumun hiz

vektoriindeki agirligini belirlemektedirler.
Vij=wVy+cm(pij — Xij) + cara(g; — Xij) (2.8)

Giincel hiz vektoriiniin elde edilmesinin ardindan pargacigin 6nceki konum

vektoriine eklenerek yeni konum vektorii Esitlik 2.9°a gore hesaplanmaktadir.
Xi,j =Xi,j+Vi,j (29)
2.3 Melez Metasezgisel Algoritmalar

Melez metasezgisel algoritmalar, bir metasezgisel algoritmanin bir veya daha
fazla algoritma ile birlestirilmesi sonucu olusturulmaktadir. Melezlestirme i¢in
diger metasezgisel algoritmalar secilebilecegi gibi, klasik sezgisel algoritmalar ya
da kesin eniyileme algoritmalart da kullanilabilmektedir. Bu genis tanimlama
cergevesinde literatiirde ¢ok ¢esitli melez mimari tanimlanmistir. Melez
metasezgisellerin  kapsamli  bir simiflandirmas1  Talbi (2002) tarafindan
gerceklestirilmistir (Sekil 2.3). Bu taksonomiye gore, hiyerarsik agidan alt ve tist
seviye olarak ayrilan melez yontemler kendi i¢inde ¢alisma sirasina gore nobetlese
ya da takim caligmasi olarak gruplanmaktadir. Hiyerarsik bakis agisina gére melez
smiflar su sekilde 6zetlenebilmektedir:

e Alt Seviye (low-level) melezlestirmede bir metasezgiselin belirli bir
fonksiyonu bir bagka metasezgisel tarafindan gergeklestirilmektedir.

e Yiiksek Seviye (high-level) melezlestirmede yer alan metasezgiseller kendi
baslarina g¢alismaktadir. Birbirlerinin i¢ isleyisleri hakkinda dogrudan
bilgileri yoktur.

e Nobetlese (relay) melezlestirmede bir dizi metasezgisel ardi ardina
calistirilmaktadir. Bir sonraki sirada bulunan metasezgisel girdi olarak

kendinden 6nceki metasezgiselin ¢iktisini kullanir.
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e Takim Calismasi (teamwork) melezlestirmede metasezgiseller isbirligi
icinde calisir. Coziim uzayinda paralel olarak arama yapan birgok

metasezgisel bulunur.

Melez Metasezgiseller ]
Alt sevive Ust Sevive . .
/ \ / \ Hiyerarsik
Nibetlese Takim ¢ahsmasi Nibetlese Takim ¢alismasi
Homojen Heterojen Evrensel Kismi Genel Ozellesmis

Sekil 2.3. Melez metasezgisellerin taksonomisi (Talbi, 2002).

Sekil 2.3’te yer alan taksonomideki diiz siniflandirmaya goére ise melez
yontemler homojen-heterojen, evrensel-kismi  ve genel-6zellesmis olarak
ayrilmakta ve su sekilde 6zetlenebilmektedir:

e Homojen (homogeneous) melezlestirmede kullanilan algoritmalarin hepsi
ayni metasezgiseli kullanmaktadir. Genellikle algoritmalar farkli
parametreler ile calistirilmaktadir.

e Heterojen (heterogeneous) melezlestirmede farkli metasezgiseller bir arada
kullanilmaktadir.

e Evrensel (global) melezlestirmede yer alan tiim algoritmalar arama uzayinin
tamamu lizerinde ¢alismaktadir.

e Kismi (partial) melezlestirmede problem alt parcalara ayrilir ve her bir
algoritma kendi arama uzayinda ¢alismaktadir.

e Genel (general) melezlestirmede yer alan algoritmalarin hepsi ayni
eniyileme problemini hedeflemektedir.

e Ozellesmis (specialist) melezlestirmede yer alan algoritmalar farkli

problemleri ¢cozmektedir.
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3. PARAMETRE KONTROL YONTEMLERI

Parametreler, eniyileme algoritmalarinin performanslarin1  dogrudan
etkilemektedir ve oOzelliklerine gore 4 ana baslik altinda gruplanabilmektedir
(Lopez-lbanez, 2011). Bunlardan ilki olan reel parametreler kayan noktali sayisal
degerler alabilirken, ikinci parametre tirii olan tamsayr’lar sadece tamsayi
degerlerini almaktadir. Uciincii tiir olan kategorik parametrelere ise onceden
belirlenmis bir kiime icerisinde yer alan degerler atanabilmektedir. Son olarak,
sirali parametreler kategorik parametreler ile ayni yapida olup kiime igerisindeki

degerler belirli bir manti§a gore siralanmis durumda bulunmaktadir.

Bir eniyileme algoritmasina ait parametrelerin almasi gereken en uygun
degerlerin belirlenmesi zor ve zaman alic1 bir istir. Ornegin, belirlenmesi gereken
3 adet parametre ve her bir parametrenin alabilecegi 10 ¢esit deger oldugu
diisiiniildiigiinde toplam 10°=1.000 farkli birlesim ortaya c¢ikmaktadir. Cogu
eniyileme probleminin, tek bir parametre konfigiirasyonu ile ¢éziimii bile yogun
islem gerektirdiginden, olasi tiim parametre birlesimlerinin denenmesi ciddi zaman
alacaktir. Parametre belirlemenin bir diger zorlugu da eniyileme algoritmalarinin
dinamik dogasina bagli olarak ortaya cikmaktadir. Buna gore; eniyileme
algoritmasinin ¢alismasi boyunca farkli zamanlarda farkli parametre degerleri en

uygun olabilmektedir.

Parametre belirleme yontemleri, parametre degerlerinin belirlenme zamanina
ve Dbelirlenme yaklasimmma gore Sekil 3.1°de  gosterildigi  gibi
siiflandirilabilmektedir (Eiben et al., 2007). Buna gore parametreler belirlenme
zamanina gore ikiye ayrilmaktadir. Parametre ayarlama (parameter tuning)
yaklasiminda, parametreler algoritmanin ¢alisma zamanindan once belirlenmekte
olup ¢alisma boyunca degismemektedir. Parametre kontrol (parameter control)
yaklasiminda ise parametreler algoritmanin ¢aligma sirasinda belirlenmekte ve

farkli asamalarda farkli degerler alabilmektedir.
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Parametre Belirleme

galisma zamani

oncesinde

calisma
sirasinda

Parametre Ayarlama Parametre Kontrol

Deterministik Uvarlanabilir Kendinden
Uyarlanabilir

Sekil 3.1. Parametre belirleme yontemleri taksonomisi.

Parametre kontrol yontemleri kendi arasinda {i¢ alt gruba ayrilmaktadir.

Bunlarin adlar1 ve kisa agiklamalari (Eiben et al., 2007) asagida listelenmektedir.

Determitistik parametre kontrolii: Parametrenin degerleri Onceden
tanimlanmis bir plana gore degismektedir. Bu nedenle, parametre kontrol

sirasinda arama siirecinden toplanan herhangi bir bilgi kullanilmamaktadir.
Uyarlanabilir parametre kontrolii: Uyarlanabilir (adaptive) parametre

kontrolinde  arama  siirecinden elde edilen  geribildirimden
faydalanilmaktadir. Geribildirim sonucu elde edilen bilgiye gore parametre
degerleri giincellenmektedir.

Kendinden Uyarlanabilir parametre kontrolii: Kendinden uyarlanabilir
(self-adaptive) parametre kontroliiniin temel o&zelligi, parametrelerin

kendilerinin de iyilestirilmeye ¢alisilan aday ¢oziimlerin igerisine dahil
edilmesidir. Boylece parametreler, aday ¢6ziimlerle es zamanli olarak

eniyilenmis olmaktadir.

Parametre kontrol i¢in kullanilacak yontemler, kullanilan parametrelerin

tiirlerine ve algoritmalarin yapilarina gore degisebildiginden dolayr oldukca

cesitlilik gostermektedir. Bu nedenle, ilerleyen alt boliimlerde agiklanacak olan

parametre kontrol yaklasimlarinin sayist sinirli tutulmus olup, daha ¢ok tez

kapsaminda uygulanmis ya da yapilan benzer arastirmalarda karsilasilmis olanlara

agirlik verilmektedir.
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3.1 Kategorik Parametreler icin Kullanilan Parametre
Kontrol Yaklasimlari

Parametre kontrol isleminin dogrudan melez yap1 lizerinde uygulanabildigi
mimariler daha ¢ok hiyerarsik simiflandirmaya gore iist seviyede ve ndbetlese
calisma sistemine sahiptir (Bkz. Boliim 2.3). Bu tip melez yapilarda, belirli bir
zaman diliminde hangi metasezgisel algoritmanin uygulanacaginin belirlenmesi
kategorik bir parametre olup, bu parametrenin alacagi deger se¢ilen algoritmanin
kendisi olmaktadir. Bu bdliimde, literatiirde Uyarlanabilir Operator Se¢imi
(Adaptive Operator Selection, AOS) (DaCosta et al., 2008; Fialho, 2010) adiyla
anilan ve bir algoritmada yer alan operatorlerin (alt algoritmalarin) ¢evrimici
(calisma zamani) uyarlanabilir sekilde segilmesini saglayan cesitli stratejileri

tanimlayan yontemler ele anilmaktadir.

AQOS, temel olarak bir eniyileme probleminin ¢dzliimiinde gorev alan
operatorlerin performanslarini izleyerek onlar arasindan en uygun olanini
secmektedir. Burada ad1 gecen operator, bir algoritma bileseni, strateji ya da alt
algoritma olarak degerlendirilebilmektedir. AOS, kredi atama ve operator segimi
olmak tizere iki asamadan olugsmakta olup bunlar hakkinda ayrintili bilgi takip eden

alt boliimlerde yer almaktadir.
311  Krediatama

Kredi atama (credit assignment), AOS’nin birinci asamasi olup operatorlerin
kalitelerinin nasil degerlendirilecegi ile ilgilenmektedir. Operatorlerin kalitesi
“odul” terimi ile ifade edilmekte olup eniyileme probleminin uygunluk

fonksiyonundaki iyilestirme ile dogru orantili olmaktadir.

3.1.1.1 lyvilestirme biiviikliigii tabanh yontemler

Kredi atamada kullanilabilecek en temel yaklasim uygunluk fonksiyonundaki

iyilestirme miktarinin dogrudan kullanilmasidir. Esitlik 3.1°de bu yaklasgim
gosterilmekte olup R 6diil miktarini, pr Ve ¢f ise sirasiyla ebeveyn ve cocuk

¢oziimlerin uygunluk degerini ifade etmektedir.
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Esitlik 3.1°deki 6diil hesaplama yaklasiminin dezavantaj1 eniyileme siirecinin
farkl1 asamalarinda farkli Olgeklerde iyilestirmelerin gerceklesebilmesidir. Bu
durumun telafi edilebilmesi i¢in Esitliklik 3.2°de yer alan goreceli uygunluk degeri
iyilestirmesi yaklasimi kullanilabilmektedir (Gong et al., 2011). Bu formiilde yer
alan n goreceli uygunluk iyilestirmesini ve § degeri o ana kadar bulunmus olan en

1yl uygunluk degerini ifade etmektedir.

8 . .
o |pf — cf|, maksimizasyon igin

3 (3.2)
+. lps — cf|, minimizasyon igin

Esitlik 3.2°de yer alan goreceli uygunluk iyilestirmesi hesab1 operatorlerin her
bir uygulamasinin ardindan gergeklestirilmektedir. Algoritmanin ¢aligmasi
boyunca operatorlerin birgok kez uygulanabilecegi goz Oniinde bulunduruldugu
zaman, bu bilgilerin birlestirilerek toplam performansin hesaplanmasi gerekliligi
ortaya c¢ikmaktadir. Gong et al. (2011) tarafindan toplam odiil hesaplama
konusunda dort farkli yaklasim onerilmis olup Esitlik 3.3, 3.4, 3.5 ve 3.6’da
tanimlanmaktadir. Bu esitliklerde yer alan S, o operatdriine ait goreceli uygunluk
iyilestirmesi kiimesini ifade etmekte olup o ana kadar elde edilen tiim iyilestirme
degerleri icermektedir. Eger o operatoriiniin uygulanmasi sonucu iyilestirme elde
edilmemisse (ya da kotiilesme olduysa) kiimeye “null” anlaminda sifir degeri
konulmaktadir (n = 0). Buna ek olarak, |S,| gosterimi S, kiimesinde yer alan
eleman sayisini ve 1, (t) ise t. zamandaki a operatoriine ait 6diil miktarini ifade
etmektedir. Eger |S,| = 0 ise 6diil degeri olan 7,(t) = 0 olarak belirlenmektedir.

PHRARH )

T,(t) = 5] (3.3)
() = Tl sa() () = — 10 (3.4)
arvl T sl Y T maxpy, ki (©) '
Ta(t) = maxi:l,...,lsalsa(i) (35)
r . T&(t)
T, (t) = maxi=y, s,15q(0); 7,(t) = ————— (3.6)

maxp=1,.,Kk7p(t)

Esitlik 3.3 te yer alan ydntem ile “Ortalama Mutlak Odiil” hesaplanmaktadur.
Bu yapilirken a operatdriine ait tiim goreceli uygunluk iyilestirmelerinin ortalamasi
alinmaktadir. Esitlik 3.4’ teki yontem ise “Ortalama Normallestirilmis Odiil” olarak
adlandirilmakta ve her bir operator i¢in ortalama mutlak 6diiller [0, 1] araliginda

normallestirilmektedir.
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Esitlik 3.5’teki yaklasim ile “U¢ Mutlak Odiil” hesaplanmaktadir. Bu
yontemde a operatoriine ait tiim goreceli uygunluk iyilestirmeleri arasindan en
bityiik olan1 secilmektedir. Esitlik 3.5’te ise “U¢ Normallestirilmis Odiil” her bir
operator i¢in ortalama mutlak odillerin [0, 1] aralifinda normallestirilmesi ile

hesaplanmaktadir.

Goreceli uygunluk iyilestirmelerinin toplanarak tek bir 6dil haline
getirilebilecegi bir diger yontem ise iistel diizeltme (exponential smoothing)
yaklasimidir. Bu yaklasimda (Esitlik 3.7) a operatoriiniin eski 6diil degerine (7, (t))
yeni gelen iyilestirme miktar1 ( n(t + 1)) diizeltme katsayis1 ( f) oraninda
eklenmektedir. Burada 8 1’e ne kadar yakinsa eski odiil bilgileri o denli ¢abuk
unutulmakta, 0’a yakin oldugu durumlarda ise yeni gelen iyilestirme bilgisinin 6diil

tizerindeki agirlig azaltilmaktadir.

Rt+1)=0=B) ) +Bnt+1) 3.7)

3.1.1.2 Karsillastirma tabanh vontemler

Uygunluk degeri iyilestirme biiyiikliigiine gore atamadaki en dnemli problem
uygunluk fonksiyonuna dogrudan bagimliligin ortaya c¢ikmasidir. Uygunluk
lyilestirme miktar1, eniyileme siirecinin baglarinda daha biiyiik olurken yakinsama
noktasina yaklastikca daha kiigiik 6lgeklere inmektedir. Bu durum, algoritmanin
baglarinda iiretilen 6diil degerleri yoniinde bir egilim olusturabilmektedir. Her ne
kadar normallestirme yapilsa da bu durum, aykir1 degerlerin ortaya ¢ikip sisteme
egemen olmasina yol agabilmektedir. Bahsedilen bu dezavantajlarin etkisini
azaltabilmek icin iyilestirme miktarlarini dogrudan kullanmak yerine onlarin
birbirleriyle karsilastirmasini temel alan siralama tabanli yontemler 6nerilmistir. Bu
kapsamda Fialho et al. (2010-a) tarafindan siralarin toplami (sum of ranks, SR) ve
egri altinda kalan alan (area under curve, AUC) olmak iizere iki farkli 6diil
hesaplama stratejisi ortaya konulmustur. Bu iki stratejinin de ortak noktasi, birer

kayan cergeve veri yapisi tutmalaridir.

Kayan gergeve, operatorlerin en son W adet uygulamasi sonucundaki uygunluk
degeri iyilestirmesi verilerini tutmaktadir. Buna gore, ¢ergevenin her bir elemani
bir adet operatdr numarasi ve o operatdriin uygulanmas: sonucu elde edilen
iyilestirme miktarini i¢cermektedir. Cergevede sadece en son W adet uygulama
bilgisi yer aldigindan, her bir adimda eklenme zamanina goére son sirada yer alan
eleman silinmekte ve yerine yenisi eklenmektedir.
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SR yontemine gore 6diil hesaplanirken, oncelikle kayan g¢ercevede yer alan
operatorler iyilestirme biiyiikliiklerine gore siralanmaktadir. Ardindan, r sira
numarasi olmak iizere, operatorlere (W — r) ilk 6diil degeri atanmaktadir. Bu 6dil
degeri daha sonra D € [0,1] olmak iizere D" zayiflatma (decay) g¢arpani ile
carpilmaktadir. Son olarak, i. operatoriin t. zamanda alacag1 6diil olan SR;;’nin

degeri Esitlik 3.8’e gore hesaplanmaktadir.

_ Zop,ciDr(W_r)
SRie =50 brow—n)

(3.8)

AUC yontemine gore 6dil hesaplama ise, secilen bir hedef operator icin
Algoritma 3.1’¢ gore yapilmaktadir. Algoritmanin baslamasindan o6nce W
uzunlugundaki kayan cerceve igerisinde yer alan operatorlerin 6diil (kredi)
degerlerine gore biiyiikten kiiclige dogru siralanmis olmasi gerekmektedir.
Ardindan, listenin bagindan sonuna dogru operatorler sirasiyla gezilirken hedef
operatdre rastlanma veya ayni 0diil degerine sahip operatorlere rastlanma
durumlarina gdre alan bilgisi giincellenmektedir. Bu amacla es 6diil degerine sahip
operatorlerin sayisinin tutulmasi igin tiesX (hedef operatorler) ve tiesY (diger

operatorler) degiskenleri tanimlanmistir.

Algoritma 3.1 AUC hesaplama (Fialho et al.’dan, 2010-a)
X<« Yy<«alan <0
forr — 1toWdo
Ar<— D" (W —-r)
tiesX « hedefOperatorleEsOdiilDegerlerininSayisi()
tiesY « digerOperatdrleEsOdiilDegerlerininSayisi()
if tiesX > 0 or tiesY > 0 then
Atie < 0
for s < rto (r + tiesX + tiesY) do
Atie < Atie + (D%(W —)) / (tiesX + tiesY)
X «— X + tiesX * Ate
alan < alan +y * Ase * tiesX
y <y +tiesY * Ate
alan < alan + 0,5 * A%je * tiesX * tiesY
r —r+tiesX + tiesY
else if opr =0pnedet then
y—y+A
else
X— X+ A
alan — alan +y * A,
end if
end for
return alan
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3.1.2 Operator secimi

Operator secimi AOS’nin ikinci adimi olup, alternatif operatorler arasindan
secim yapilmasini saglamaktadir. Operatdr se¢imi ic¢in kullanilabilecek c¢esitli
yaklasimlar bulunmakta olup bunlar literatiirde olasilik teorisi kapsaminda ¢ok
kollu kumar makinesi (multi-armed bandit) adiyla yer alan yontemlerdir.

3.1.2.1 eg-greedy algoritmasi

e-greedy algoritmasi operator se¢imi i¢in kullanilabilecek en basit
yaklagimlardan birisidir. Siradaki operatore karar verilecegi zaman (1 - €) olasilikla
en yiiksek kredi degerine sahip olan seg¢ilmektedir. € olasilikla ise operatorler
arasindan rastgele se¢im yapilmaktadir. Esitlik 3.9°da (Kuleshov and Precup, 2014)
bu ikili se¢im kural1 yer almakta olup, p; degeri i. operatoriin segilme olasiligini, t
degeri zaman ya da iterasyon numarasini, k degeri operatdr sayisini ve fi; ise j.
operatoriin t zamanina kadar elde ettigi birikimli kredi (6diil) degerini

gostermektedir.

1—¢c+ f, egeri = argmaxi-i, ..k ﬁj(t)

pi(t+1) = e .. (3.9)
Pl degilse.

3.1.2.2 UCB algoritmasi

UCB algoritmasi (Auer et al., 2002) kesif ve faydalanma dengesini gozeterek
farkli 6diil olasilik dagilimlarina sahip operatdrler arasindan se¢cim yapmaktadir.
Esitlik 3.10’da UCBI1 se¢im kurali yer almaktadir. Burada n;,, i. operatdriin t
zamanina kadar ka¢ kere ¢ekildigini ve ﬁi,j de i. operatore ait ortalama o6diil

miktarin1 gostermektedir.

Py, + C [0l (3.10)

Lt Ni¢

Esitlik 3.10°da yer alan ilk terim olan ﬁij faydalanma 6zelligini, ikinci terim

ise kesif 6zelligini desteklemektedir. Ciinkii ilk terim o ana kadarki en yiiksek odiil
ortalamasina sahip kolun secilme olasiligina katkida bulunurken, ikinci terim daha
az kullanilmis olan kollarin tercih edilmesi olasiligini artirmaktadir. C katsayisi ise

ikinci terimin agirligini ayarlamakta kullanilan bir parametredir.
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3.1.2.3 Olasilik Esleme Algoritmasi

Olasilik Esleme (Probability Matching, PM) yonteminde operatdr se¢imini
bir dizi islem sonucu belirlemis oldugu olasiliklar tizerinden gergeklestirmektedir.
Algoritma 3.2°de (Thierens, 2005) PM sézdekodlar1 yer almaktadir ve operator
sayist (K), minimum olasilik degeri (Pmin) ve uyarlanabilirlik oran1 (a € [0,1])
olmak {iizere li¢ adet parametre igermektedir. P ve Q ise sirasiyla operatorlerin
secilme olasiliklar1 ve ddiil kalitelerini tutan dizilerdir. ilkleme asamasinda olasilik
degerleri operatorlere esit olarak dagitilmakta ve kalite degerleri ayni olacak sekilde

sabit bir say1 atanmaktadir.

Algoritma 3.2 PM(P, Q, K, Pmin, o)
Fori<1ltoKdo /*ilkleme*/
P(@i) — 1/K; Q(i) < 1
End for
While bitisKosuluSaglanmadi do
a® < olasulikOranmindaSegim(P)
Rys « odilGetir(a®)
Qas(t + 1) < Qas(t) + d[Ras(t) - Qas(t)]
Fora=1toKdo
Pa(t + 1) = Pmin + (1 - K-Pmin) 2at

T, Qi)
End for
End while

Sonlanma kosuluna kadar devam eden algoritmanin ilk adiminda P olasilik
degerleri oraninda bir adet operatdr (a®) segilmektedir. Ardindan a® isletilerek
getirdigi 6diil miktar1 (R4s) hesaplanmaktadir. R ;s degeri onceki 6diil miktari ile o
oraninda birlestirilmekte ve giincel Q degerleri elde edilmektedir. Oyle ki, o degeri
0’a yaklastikca eski 6diil degerlerinin agirligi korunmakta, 1°e yaklastik¢a ise yeni
0diil degerinin etkisi artmaktadir. Q degerlerinin giincellenmesinin hemen ardindan
yeni olasiliklar kalite degerleri oraninda ve en diisik Pmin olacak sekilde
hesaplanmaktadir.

3.1.2.4 Uvyarlanabilir Takip Algoritmasi

Uyarlanabilir Takip (Adaptive Pursuit, AP) algoritmas1 (Thierens, 2005), PM
algoritmasina kiyasla degisen kosullara daha hizli uyarlanabilmektedir. Algoritma
3.3’te AP sozdekodlar1 yer almaktadir ve operator sayisi (K), minimum olasilik
degeri (Pmin), kalite uyarlanabilirlik orant (a € [0,1]) ve olasilik uyarlanabilirlik
orani (3 € [0,1]) olmak iizere dort adet parametre icermektedir. P ve Q ise sirasiyla

operatdrlerin secilme olasiliklart ve 6diil kalitelerini tutan dizilerdir. Ilkleme
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asamasinda olasilik degerleri operatorlere esit olarak dagitilmakta ve kalite
degerleri ayni olacak sekilde sabit bir say1 atanmaktadir. Ayrica olasilik glincelleme
asamasinda kullanilmak iizere bir operatoriin alabilecegi maksimum olasilik degeri

olan B,,,, hesaplanmaktadir.

Algoritma 3.3 AP(P, Q, K, Pmin, a, B)
Prax < 1— (K - 1)Pmin
Fori« 1toKdo /*ilkleme*/
P(i) « 1/K; Q(i) — 1
End for
While bitisKosuluSaglanmadi do
a® < olasulikOramindaSegim(P)
Rys « odilGetir(a®)
Qas(t +1) « Qus(t) + a[Rgs(t) — Qus(D)]
a* < ARGMAX 4= k(Qq(t + 1))
Pa*(t +1) « Pa*(t) + B[Prax — Pa*(t)]
Fora <« 1toKdo
If a <> a” then
Po(t+ 1) « Po(t) + B[Prmin — Pa(®)]
End if
End for
End while

AP algoritmasi belirli bir sonlanma kosuluna kadar operator se¢imi ve elde
edilen 06diil degerleri dogrultusunda olasilik  giincelleme islemlerini
gerceklestirmektedir. Ik adim olan operatér se¢iminde P olasilik degerlerine gore
bir adet operatdr (a®) segilmektedir. Ardindan a® ¢aligtirilmakta ve getirdigi 6diil
miktar1 olan R ;s hesaplanmaktadir. R,s degeri dnceki 6diil miktar1 ile o oraninda
birlestirilmekte ve giincel Q degerleri elde edilmektedir. Oyle ki, o degeri 0’a
yaklastik¢a eski 0diil degerlerinin agirligi korunmakta, 1’e yaklastik¢a ise yeni 6diil
degerinin etkisi artmaktadir. Olasilik giincelleme asamasinda oncelikle en ytliksek
kaliteye sahip operator olan a* belirlenmektedir. Daha sonra, a* operatorii f3
oraninda P,,,, degerine yaklastirilirken diger operatorler  oraninda P,,;;,, degerine

yaklastirilmaktadir.

3.2 Sayisal Parametreler I¢in Kullanilan Parametre Kontrol
Yaklasimlari

Sayisal parametreler, metasezgisel algoritmalarda en sik karsilasilan parametre
tirleridir. Caprazlama orani, uygunluk fonksiyonu kabul olasiligi, topluluk
biiylikliigli ve agirliklandirma katsayilar1 bunlara verilebilecek 6rneklerden

bazilaridir. Sayisal parametreler i¢in parametre kontrol yontemleri, algoritma



31

tasarimcist tarafindan tanimlanan 6zel kurallar ile ¢ok farkli sekillerde
olusturulabilmektedir. Bu nedenle, ilerleyen iki alt boliimde tez kapsaminda 6nemli
goriilen parametre kontrol yaklasimlarina odaklanilacaktir.

3.21 Basarih degerlerin ortancasi yaklasimi

Bu yaklasim, Qin et al. (2009) tarafindan onerilen ve SaDE (Self Adaptive
Differential Evolution) adiyla anilan algoritmada yer almakta olup DE
algoritmasinin ¢aprazlama oran1 (CR) parametresinin calisma zamaninda
giincellenmesinde kullanilmaktadir. CR parametresi [0, 1) araliginda deger alabilen
bir parametre oldugu i¢in bu yontem, benzer yapidaki herhangi baska bir

parametreye de kolaylikla uygulanabilecektir.

Algoritma 3.3 UyarlanabilirCR
CRHafiza dizisini ilkle
LP degerini ilkle
G0
CROrtanca < 0,5
While bitisKosuluSaglanmadi do
For her bir ¢6ziim adayi i¢in do
If G >=LP then
CROrtanca «<— CRHafiza igerisindeki ortanca degeri bul
CR « NormalDagilim(CROrtanca, 0,1)’e gore rastgele deger iiret
End if
CR degerini uygulayarak yeni ¢oziim iiret
If yeni ¢6ziim eskisinden iyiyse then
CR degerini CRHafiza dizisine ekle
End if
End for
If G >=LP then
CRHafiza dizisinden (G — LP) zamaninda girilmis degerleri sil
End if
G—G+1
End while

Yontemin temel calisma prensibi Algoritma 3.3’te yer almaktadir. Burada
CRHafiza, gincel ve basarili CR degerlerinin tutuldugu diziyi, G ise zaman
sayacini gostermektedir. CROrtanca, yeni tiretilecek CR degerleri igin bir referans
gorevi géormektedir. Oyle ki, CROrtanca, 0,1 standart sapmali bir normal dagilimin
ortalama parametresi yerine gegmekte ve bu dagilimdan rastgele yeni bir CR degeri
tiretilmektedir. Burada dikkate alinmasi gereken bir nokta da LP degeridir. Bu deger
ile CRHafiza dizisi igerisinde en son kag adet iterasyona ait CR orneklerinin yer

alacagi belirlenmektedir.
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3.2.2 Uyarlanabilir kabul fonksiyonu

Bu yaklasim, Alabas-Uslu and Dengiz (2011) tarafindan gelistirilen ve SALS
(Self-adaptive Local Search) adiyla anilan algoritmada yer almakta olup yerel
arama sirasinda {retilen rastgele aday c¢oziimlerin kabul fonksiyonunu
diizenlemektedir. Oyle ki; iyi ¢oziimlerin yani sira, iiretilen kotii ¢oziimler de
hesaplanan belirli bir esik degerine gore kabul edilebilmektedir. Bu esik degeri
arama isleminin gidisatina gore deger alan 0 parametresi ile hesaplanmaktadir. 6 ne

kadar biiyiik ise kotii ¢oziimlerin kabul edilmesi o oranda kolaylasmaktadir.

Algoritma 3.4 SALS
i—1;C(LYYy 1
X; « rastgele ilk ¢6ziim olustur
X — X, XV X,
While bitisgKosuluSaglanmadi do
o — FXRD f(X,)
o2 — C(LD) /i
0—1+aa
i—i+1r <0
Repeat
X'+ X komsulugunda rastgele bir ¢6ziim tiret
r—r+1
If r > X ¢6ziimiiniin toplam komsuluk sayis1 then
0 «— 0+ a0
End if
Until f(X") <=6 f(X)
If F(X") < f£(xP) then
CLY) — LD + 1; xP— x’
End if
XX
End while

Algoritma 3.1°de SALS algoritmasinin adimlar1 yer almaktadir. Burada i,
iterasyon numarasini, C(L®), i. iterasyona kadar en iyi ¢oziimiin kag¢ kere
iyilestirildigini, X, baslangi¢ ¢coziimiinii ve Xp(!) ise en iyi ¢oziimii gdstermektedir.
0 degeri a1 ve a2 olmak iizere 0 ve 1 araliginda deger alan iki degisken tarafindan
belirlenmektedir. Bunlardan a1 degiskeni en iyi ¢6ziim iyilestirildik¢e azalirken o2
ise artmaktadir. 6 degeri algoritma ilerledik¢e 0’a yakinsamaktadir. Algoritmanin
belirli bir asamasinda, komsu ¢6ziim {iretilirken eger olas1 tiim denemeler sonugsuz

kaldiysa, 8, ai02 kadar artirilarak yerel en iyiden ¢ikilmaya ¢alisilmaktadir.
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4. ONCEKI CALISMALAR

Stirekli  eniyileme  problemlerinin  ¢0zlimiinde  siklikla  kullanilan
metasezgisellerin basinda DE, PSO ve ABC gelmektedir. Literatiirde bu
algoritmalarin melezlestirilerek kullanimi olduk¢a yaygindir. PSO ve ABC
algoritmalarinin melezlestirilmesine yonelik yapilan ¢alismalardan birisi Kiran and
Giindiiz’e (2013) aittir. Bu ¢alismada PSO ve ABC algoritmalari iki ayr1 topluluk
lizerinde paralel olarak calistirilmaktadir. Her iki algoritma da sonlandiginda,
bulmus olduklar1 en iyi ¢oziimler ¢caprazlanarak yeni bir ¢6ziim elde edilmektedir.
Caprazlanmis ¢6ziim bir sonraki tur i¢in her iki algoritmaya da aktarilmaktadir.
PSO’nun giincelleme formiiliinde evrensel en iyi ¢ozliim etki ettiginden, her iki
toplulugun bir dl¢iide isbirligi i¢erisinde evrilmesi saglanmaktadir. Li et al. (2015)
de PSO’nun gicli faydalanma ozelligi ile ABC’nin giiglii kesif 6zelligini
birlestirmek diisiincesiyle PS-ABC adini verdikleri bir algoritma 6nermektedirler.
Bu algoritmada PSO, gozlemci arilar ve degistirilmis izci arilar olmak {izere {i¢ ana
asama bulunmaktadir. Bir diger 6rnekte ElI-Abd (2011), ABC’yi PSO igerisinde yer
alan parcaciklarin kendi en iyi konumlarini iyilestirmek icin kullanan bir melez

yontem gelistirmistir.

DE ve ABC metasezgisellerinin birlikte kullanildig1 bir ¢calismada (Li et al,
2013) Optimal Reaktif Gii¢ Akis1 probleminin ¢6ziimiine yonelik DE-ABC adinda
bir melez algoritma gelistirmislerdir. Bu algoritmada, temel DE islemlerinin
ardindan topluluktaki bireylere evrim siirecini hizlandiric1 ar1 kolonisi yaklagimi
uygulanmaktadir. Yang et al. (2013) ise ABC-DE ismini verdikleri algoritmalarinda
ABC’nin is¢i arilar asamast i¢in DE’nin ¢aprazlama ve mutasyon prosediirlerini
kullanmaktadirlar. Gézlemci arilar asamasi ise orijinal haliyle birakilmaktadir.
Gelistirdikleri yontemi hem klasik test fonksiyonlar1 iizerinde hem de Zaman

Modiillii Diziler Desen Sentezi lizerinde uygulamiglardir.

Zhang and Xie (2003), DEPSO adini verdikleri algoritmalarinda PSO ve DE
operatorlerini tek ve ¢ift iterasyon numaralarina gore degismeli olarak
uygulamaktadirlar. PSO ve DE metasezgisellerini melezlestiren bir diger calismada
Sayah and Hamouda (2013), klasik DE algoritmasinin mutasyon asamasinda her
bir birey i¢in iki ¢6ziim liretmektedir. Bunlardan birisi klasik DE operatorlerini
kullanirken digeri PSO giincelleme kurallarini kullanmaktadir. Daha sonra, tiretilen

iki ¢6ziim aday1 arasindan se¢im yapilmaktadir.
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ABC, DE ve PSO metasezgisellerinin tiimiinlin bir arada kullanildig1 bir
algoritma ise Gokalp and Ugur (2017) tarafindan gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada
parametre kontrol teknigi uygulanmamakta, ilgili metasezgisellerin galisma sirasi

en bagta ayarlanip ¢alisma siiresince sabit birakilmaktadir.

Stirekli eniyileme problemlerinin ¢6ziimiine yonelik metasezgisel yaklagimlar
bir reel sayr vektorii seklinde ifade edilen ¢6ziim adaylarinin mutasyon ve
caprazlama ile degistirilmesi tizerine kuruludur. Bu durum, farkli problem tiplerine
gore degisen basar1 gosterebilen ¢ok sayida giincelleme stratejisinin ortaya
¢ikmasina yol agmaktadir. Bu nedenle, literatiirde parametre kontrol yontemlerinin
siirekli eniyileme problemleri iizerine uygulandigi alanlarin énemli bir boliimii

uygun strateji secimine yoneliktir.

DE algoritmas1 i¢in uyarlanabilir strateji se¢imini konu alan Onemli
yaklagimlardan birisi SaDE (Qin et al., 2009) algoritmasidir. Bu algoritmada 4
farkli mutasyon stratejisi yer almaktadir. Stratejilerin giincel uygulamalarina ait
basar1 ve basarisizlik sayilari bu amagla olusturulmus iki adet veri yapisinda
tutulmaktadir. ilerleyen iterasyonlarda hangi stratejinin kullanilacagma basari
oranlarini temel alan olasilikl1 bir se¢im ile karar verilmektedir. Caprazlama orani
(CR) sayisal parametresinin degeri ise basarili degerlerin ortancasi yaklagimi ile
uyarlanabilir olarak belirlenmektedir. Zhang and Sanderson (2009) benzer bir
calisma ile JADE algoritmasini  Onermislerdir. Bu c¢alismada, SaDE
algoritmasindan farkli olarak “DE/current-to-pbest/1” adli tek bir mutasyon
stratejisi kullanilmaktadir. Parametre kontrolii islemi, CR ve diferansiyel agirlik
katsayist (F) parametreleri iizerinde uygulanmaktadir. Oyle ki, bir &nceki
iterasyonda bagarili olmus CR ve F degerleri ile hesaplanan ortalama degerleri, yeni
tiretilecek olan parametre degerleri i¢in belirleyici olmaktadir. DE igin strateji
se¢iminde farkli bir yaklasim Gong et al (2010) tarafindan getirilmis olup, daha
once SaDE i¢in kullanilmis olan 4 adet mutasyon stratejisinin olasilik esleme
yontemiyle se¢imi saglanmistir. Olasilik esleme algoritmasi ile se¢im yapilirken, 4
farkli uygunluk degeri tabanli kredi atama yonteminden birisi ile hesaplanan kredi
degerleri kullanilmaktadir. Fialho et al. (2010-b) ise Gong et al. (2010)’dan farkli
olarak kredi atama islemini karsilastirma tabanli basar1 oranlart hesab1 yapmakta ve

strateji se¢iminde UCB algoritmasin1 kullanmaktadirlar.

Uyarlanabilir strateji se¢imi ABC metasezgiseli i¢in de uygulanmaktadir.
Oregin Wang et al. (2014), klasik ABC arama stratejisine ek olarak iki farkli

strateji kullanmislardir. Her bir ¢6zlimiin son elemani, bu ii¢ stratejiden hangisinin
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kullanilacagini belirleyecek sekilde tasarlanmistir. Basarili degisimlere yol acan
stratejiler ilgili ¢oziimde korunmakta olup basarisiz olanlarin yerine diger 2
stratejiden rastgele birisi yerlestirilmektedir. Boylece, topluluk genelinde daha
basarili olan stratejilerin daha ¢ok kullanimi kendinden uyarlanabilir bir sekilde
saglanmaktadir. Uyarlanabilir stratejiler konusundaki bir diger ¢alismada (Yavuz
et al., 2016), var olan stratejilerden se¢im yapmak yerine onlarin iiretilmesi s6z
konusudur. Oyle ki, bir ABC stratejisi 4 farkli terimin birlesimi seklinde
tanimlanmakta ve her bir terimin alabilecegi degerler 6nceden belirlenmektedir. Bu
degerlerin rastgele birlesimi ile bir strateji havuzu olusturulmakta ve ilerleyen
iterasyonlarda bu havuzdan basarisiz olanlar kademeli olarak elenmektedir.
Boylece probleme uygun yapidaki stratejilerin varligini siirdiirmesi, digerlerinin ise

elenmesi saglanmaktadir.

Literatiirde Ara¢ Rotalama Problemi (Vehicle Routing Problem, VRP) i¢in ¢ok
baslangicl stratejiyi kullanan cesitli caligmalar bulunmaktadir. Braysy et al. (2004)
zaman kisitlamali VRP igin ti¢ asamadan olusan ve ¢ok baslangigli yapiya sahip bir
yerel arama sezgiseli Onermektedirler. Ilk asamada baslangic ¢oziimii
olusturulmakta ve icerdigi rotalarin sayis1 azaltilmaya calisilmaktadir. Ikinci
asamada CROSS-Exchange ile rotalarin uzunluklar1 kisaltilmaya ¢alisiimaktadir.
Ileri eniyileme olarak adlandirilan iigiincii asamada ise SA metasezgiselinin bir
tirevi olan Esik Kabulii (Threshold Accepting, TA) (Dueck and Scheuer, 1990)
algoritmas1 kullanilarak eniyilenmektedir. Belirli bir iterasyon sayis1 boyunca en
1yi ¢ozlim 1yilestirilememisse, algoritma eldeki en iyi ¢oziimii kullanarak ve gerekli
parametreleri ilkleyerek iiglincii asamay tekrar etmektedir. Bir diger caligmada
Duhamel et al. (2011) iki boyutlu miisteri talepleri olan VRP i¢in ¢ok baslangicli
bir Evrimsel Yerel Arama (Evolutionary Local Search, ELS) algoritmasi
onermektedirler. Cok baslangicli yapt i¢in GRASP metasezgiselinden
faydalanmaktadirlar. Bu konuda gergeklestirilen baska bir ¢aligmada (Michallet et
al.,, 2014) ise zaman kisitlamali periyodik VRP i¢in ¢ok baslangicli bir ILS
algoritmasi Onerilmektedir. ILS algoritmasinin yerel en iyi bolgesinde takildig:

durumlarda yeniden baslatma yontemi uygulanmaktadir.

VRP’nin ¢6ziimiine yonelik ILS temelli ¢esitli calismalar bulunmaktadir. Bu
kapsamda Subramanian et al. (2010) eszamanli toplama ve dagitimli VRP i¢in ILS
metasezgiseli tabanli bir yontem 6nermektedirler. Algoritmalarinda ILS ve rastgele
sirali VND metasezgiseli melez bir sekilde kullanilmaktadir. Benzer sekilde Penna
et al. (2013) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada ILS ve rastgele sirali VND
yontemleri birlikte kullanilmaktadir. Ancak bu kez gelistirilen algoritma heterojen
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filolu VRP {izerinde wuygulanmaktadir. ILS metasezgiseli kullanilarak
gergeklestirilen bir diger ¢alismada (Tang and Wang, 2006) 6dil toplamali VRP
icin Cok Genis Olgekli Komsuluk Yapis1 (Very Large-scale Neighborhood
Structure, VLNS) (Ahuja et al., 2000) temel alinmaktadir. Bu amagla dongiisel

transfer ad1 verilen komsuluk yapis1 tanimlanmaktadir.

VRP i¢in uygulanan parametre kontrol yaklasimlar1 daha ¢ok uyarlanabilir
yontemler baslig1 altinda sunulmaktadir. Ornegin, Ropke and Pisinger (2006) Genis
Komsuluk Arama (Large Neighborhood Search, LNS) (Shaw, 1997) yontemini
zaman kisitlamali toplama ve dagitim problemi i¢in uygulayan ALNS yontemini
gelistirmislerdir. Bu calismada, LNS i¢in bir dizi silme ve ekleme prosediirleri
tanimlanmakta her birisi i¢in performanslarina dayali olarak uyarlanabilir agirlik
degerleri tutulmaktadir. Hangi ekleme/silme prosediiriiniin se¢ilecegi ise bu agirlik
degerlerine gore rulet tekerlegi secimi ile belirlenmektedir. Benzer sekilde,
uyarlanabilir LNS yaklasimin1t Hemmelmayr et al. (2012) bu kez iki kademeli ara¢
rotalama problemi lizerine uygulamaktadirlar. Meignan et al. (2010) ise eniyileme
etmenlerinden olusan bir yap1 ortaya koymaktadirlar. Buna gore, bir dizi alt
sezgisel Ozelliklerine gore yogunlasma ve g¢esitlendirme etiketleri altinda
siniflandirilmaktadir. Igerisinde barindirdigi dgrenme mekanizmasi ile bunlarin
hangi sirada uygulanacagina karar verilmektedir. ALNS algoritmasina benzer bir
sekilde rulet tekerlegi secimi prensibiyle alt seviye sezgiseller secilmektedir.

ALNS’den farkli olarak etmenler arasi bilgi paylagimi barindirmaktadir.

Parametre kontrol yonteminin VRP i¢in uygulandigi bir bagka alan da kabul
fonksiyonudur. Alabas-Uslu and Dengiz (2011) gergeklestirdikleri ¢alismada hicbir
parametre ayarlamasi gerektirmeyen kendinden uyarlanabilir bir yerel arama
algoritmasi Onerilmektedirler. SALS adini1 verdikleri algoritmada tanimlanmis bir
dizi komsuluk yapisina gore liretilen aday ¢6ziimler, degeri uyarlanabilir olarak
belirlenen bir kabul esigi ile kabul veya reddedilmektedir. Avci and Topaloglu
(2015) ise SALS algoritmasindaki esik kabul yaklagimini VND yerel aramasi ile
birlestirerek eszamanli ve karigik toplama ve dagitimli VRP’nin ¢oziimiine yonelik

bir yontem ortaya koymaktadirlar.



37

5. YUKSEK SEVIYELI VE UYARLANABILIR
METASEZGISEL SECIMIi: HAMS_ABCxDExPSO

Tez kapsaminda gelistirilen HAMS_ABCXDEXPSO melez metasezgiseli, sinir
kisitlamal1 siirekli eniyileme problemlerinin ¢oziimiine yoneliktir. Bu yontem,
ABC, DE ve PSO metasezgisellerinin yiiksek seviyeli ve nobetlese calisacak
sekilde bir araya getirilmesinden olusmaktadir. Bu i{ic metasezgiselin ¢alisma
siralar1  bir parametre olarak o6nceden belirlenmeyip, algoritmanin c¢alisma
zamaninda uyarlanabilir parametre kontrolii ile ayarlanmaktadir. Boylece,
eniyileme siirecinin gidisatina gore uygun metasezgiseli secmeyi hedefleyen bir

yontem ortaya konulmaktadir.

5.1 Smir Kisitlamah ve Tek Amach Siirekli Eniyileme
Problemleri

Sinir kisitlamali ve tek amagl siirekli eniyileme problemlerinde, f: R™ - R
seklinde ifade edilen bir amag¢ fonksiyonunu minimize edecek x = (x4, x5, ..., X))
reel say1 dizisi aranmaktadir (Esitlik 5.1). Burada, x dizisindeki her bir elemanin
alabilecegi degerler birer alt (L) ve iist (U) limit degeri ile sinirlandirilmaktadir
(Esitlik 5.2).

Min. f(x),x = (xq,x3, ..., xX,) € R" (5.1)
Li < X; < Ui,i = 1,2, W, n (52)
5.2 Algoritma Tasarimi

Gelistirilen HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasi, siirekli eniyilemede yaygin
olarak tercih edilen ABC, DE ve PSO metasezgisellerinden olusmaktadir. ABC igin
Karaboga (2005) tarafindan Onerilmis standart algoritma, DE i¢in “DE/rand/1”
stratejisi (Storn and Price, 1997) ve PSO igin ise Standart PSO 2011 algoritmasi
(SPSO-2011) (Zambrano-Bigiarini et al., 2013) kullanilmistir.

Onerilen yontemde metasezgiseller yiiksek seviyeli ve ndbetlese ¢alisacak
bicimde melezlestirilmislerdir. Yiiksek seviyeli melezlestirme yaklasimi,
algoritmalarin birbirlerinden bagimsiz olarak caligmasini gerektirmektedir.
Nobetlese calisma prensibinde ise algoritmalar sirayla ¢aligtirilmaktadir. Bir baska

deyisle, belirli bir zaman diliminde tek bir metasezgisel caligmakta ve ¢aligmasi
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sonlandiktan sonra gorevi bir sonraki metasezgisele birakmaktadir. Siradaki
metasezgiselin se¢imi ise algoritmalarin yakin zamanda elde ettikleri basar1 oranlari
temel alinarak UCB karar verme yontemine (Bkz. Boliim 3.1.2) gore yapilmaktadir.
Her bir algoritmanin giincel basar1 orani, kayan ¢er¢eve (Bkz. Bolim 3.1.1) veri
yapisinda bulunan 6diil degerlerinin siralamasini dikkate alan SR yontemine gore

hesaplanmaktadir.

Burada agiklandigr sekliyle HAMS_ABCXDEXPSO’nun genel isleyisi Sekil
5.1’de sunulmaktadir. Se¢ilen bir metasezgisel, kendisinden onceki metasezgiselin
eniyilemis oldugu toplulugu (¢6ziim kiimesi) devralarak calismaya baglamaktadir.
Boylece, baslangicta rastgele olusturulmus olan topluluk farkli asamalarda farkl
metasezgiseller tarafindan iyilestirilmeye devam etmektedir. Bir metasezgiselin
calismasinin tamamlanmasiin ardindan, topluluktaki en iyi bireyin uygunluk
degerini ne kadar artirdifina bagl olarak 6diil miktar1 hesaplanmakta ve basari

degerlerinin gilincellenmesi i¢in kayan c¢erceve adli veri yapisina eklenmektedir.

Algoritmanin sonlanma kosulu olarak maksimum fonksiyon hesaplama sayis1
kullanilmaktadir. Oyle ki, her bir metasezgiselin fonksiyon hesaplama sayilari (fhs)

toplanmakta ve sinira ulastigi zaman algoritmanin ¢alismasi durdurulmaktadir.

ABC, DE ve PSO
Metasezgisellerinin
i1klenmesi

Bulunan En Iyi
Ciziimiin Dindiiriillmesi

Kayan Cerceve ile “ Hawir
Basari Oranlar1 Hesal

Sonlanma
Kosulu?

UCB ile Basari Oranlarina Odiil Miktarimin Kayan
Giire Metasezgisel Se¢imi Cerceveye Eklenmesi
Segilen Metasezgiselin )_ Metasezgiselin Odiil

Cahstirilmas Miktarimin Hesaplanmas:

Sekil 5.1.Gelistirilen HAMS_ABCXDEXPSO mimarisinin genel yapist.
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Algoritma 5.1 HAMS_ ABCxDExPSO (L, W, D, C, topluluk, makFhs)
ABC « varsayilan parametreler ile ABC metasezgiselini olustur
DE « varsayilan parametreler ile DE metasezgiselini olustur
PSO « varsayilan parametreler ile PSO metasezgiselini olustur
metasezgiseller[] < ABC, DE, PSO
k¢ «— kayanCergeveyiOlustur(W, K)
S* « topluluk.enlyiBirey
f* « uygunlukDegeri(S*)
ths — 0
while k¢.elemanSayis1 < W do //kayan ¢ergevenin doldurulmasi
indisKiimesi < {0, 1, ..., K}
while indisKiimesi # @ do
opNo « rastgeleElemanSec(indisKiimesi)
ms «— metasezgiseller[opNo]
topluluk «— ms.¢alistir(topluluk, L)
S « topluluk.enlyiBirey
f « uygunlukDegeri(S)
delta « f*-f
ke.ekle(delta, k)
if delta > 0 then
S*=S
f*—f
end if
ths « fths + L
indisKiimesi < indisKiimesi \ {opNo}
end while
end while
while fhs < makFhs do //ana dongii
SR[] « SRHesapla(kg.siraliListe)
opNo «— UCB.operatérNoSe¢(SR, C)
ms «— metasezgiseller[0OpNoO]
topluluk <« ms.¢alistir(topluluk, L)
S « topluluk.enlyiBirey
f < uygunlukDegeri(S)
delta « *-f
ke.ekle(delta, k)
if delta > 0 then
S*=S
*—f
end if
ths «— ths + L
L—L*1.05
end while
return S*

Onerilen HAMS_ABCXDEXPSO melez metasezgiseline ait sdozde kod
Algoritma 5.1°de yer almaktadir. ilkleme islemlerinin baslangicinda ABC, DE ve
PSO metasezgiselleri varsayilan parametreler ile olusturulmaktadir. Bir sonraki
adimda kayan cerceve (k¢) veri yapisi cerceve biiylkligi (W) ve metasezgisel
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sayist (K) parametreleri ile olusturulmaktadir. Ardindan, rastgele sirada ve
olabildigince esit sayida secilen metasezgisellerin L fhs ile ¢alistirilmasi sonucu
elde edilen degerler ile k¢ veri yapisi ilklenmektedir. Algoritmanin ana dongiisiinde
ise maksimum ths degerine ulasilana kadar her bir adimda k¢’den bir metasezgisel
secilip L fhs boyunca calistirilmaktadir. Ancak, L degeri sabit kalmayip her bir
dongiide 1.05 ile carpilarak biiylitiilmektedir. Gergeklestirilen 6n deneysel calisma
sonucu elde edilen bu katsayiyr kullanmanin sebebi, algoritmanin sahip oldugu
toplam fhs biit¢esinin, alt metasezgisel performanslarinin daha da belirginlestigi
ilerleyen iterasyonlarda daha fazla kullanilmasini saglamaktir. Arama siireci

sonlandiktan sonra, o ana kadar bulunmus en iyi ¢6ziim (S*) dondiiriilmektedir.

Kayan gergeve veri yapisi kullanilarak basari oranlarinin (SR) hesaplanmasi
isleminin alt adimlar1 Algoritma 5.2°de sunulmaktadir. “siraliListe” adl1 dizide, k¢
icerisinde yer alan operatér numaralarinin performanslaria (delta degerleri) gore
biiyiikten kiigiige dogru siralanmis oldugu varsayilmaktadir. r sira numarasi olmak
lizere, bir operatdriin SR biiyiikliigii, k¢’de her bulundugu konum i¢in hesaplanan
D"(W-r) degerlerinin  toplaminin  genel toplama bolimii  seklinde
hesaplanmaktadir (D € [0,1]). Dikkat edilirse, ilk siralarda yer alan operator
girdileri daha yiiksek SR degerleri kazanmaktadir.

Algoritma 5.2 SRHesapla(siraliListe)

fori«— 0toK do
SR[i] <« 0

end for

if siraliListe.Uzunluk < W then
return SR

end if

toplamSR «— 0

forr < 1toWdo
basariDegeri «— D" (W-r)
opNo « operatorNoGetir(r)
SR[opNo] < SR[opNo] + basariDegeri
toplamSR <« basariDegeri

end for

fori« 0toK do
SR[i] « SR[i] / toplamSR

end for

return SR
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6. COK BASLANGICLI VE UYARLANABILIR KABUL
FONKSIYONLU ILS-VND MELEZ METASEZGISELI:
MA_ILSXVND

Tez projesi kapsaminda gelistirilen Cok Baslangicli ve Uyarlanabilir Kabul
Fonksiyonlu ILS-VND Melez Metasezgiseli (MA_ILSxVND), kombinasyonel
eniyileme alaninda 6nemli bir yeri olan Kapasiteli Ara¢ Rotalama Probleminin
¢Ozlimiine yoneliktir. Bu yontemde, ILS metasezgiseli ana eniyileme algoritmasi
olarak kullanilmakta olup yerel arama asamasinda VND metasezgiseli gorev
almaktadir. Onerilen MA_ILSXVND melez algoritmasinin kabul fonksiyonu igin

uyarlanabilir parametre kontrolii uygulanmaistir.
6.1 Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemi

Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemi (Capacitated Vehicle Routing Problem,
CVRP) ilk olarak Dantzig and Ramser (1959) tarafindan “The truck dispatcing
problem” adi altinda ortaya konulmustur. CVRP kisaca sdyle tanimlanabilir
(Laporte et al., 2000):

G = (V, E) bir tam yonsiiz ¢izge olmak tizere V = {0, ..., n} kose (tepe)
setini, E = {(i,j):i,j € V,i < j} ise kenar (ayrit) setini temsil etmektedir. Burada,
0. kose depoyu gosterirken kalan koseler miisterileri temsil etmektedir. V\{0}
icerisinde yer alan her bir kose negatif olmayan g; talebi ile iliskilendirilirken (i,j)
ile gosterilen her bir kenar da ¢;; kadar negatif olmayan maliyete sahiptir. CVRP’de
amag, toplam maliyeti en az olmak {izere m adet arag rotasi (tur) bulmaktir. Bu
turlardan her birisi depo noktasindan baslayip misterilere ugradiktan sonra tekrar
depo noktasina donmek zorundadir. Her bir rotadaki miisterilerin toplam talebi ara¢
kapasitesi olan Q degerini gegememektedir. Tiim rotalar birlikte diisiiniildiiglinde,
her bir miisteriye tam olarak bir kere ugranilmasi gerekmektedir. Ayrica, herhangi

bir rotanin uzunlugu, maksimum rota uzunlugu olan L’yi gegcememektedir.
6.2 CVRP Coziimlerinin Temsili

Tez galismasinda, CVRP ¢oziimlerinin temsili igin rotalar arasina yapay depo
noktalar1 yerlestiren biiyiik tur temsili (Irnich et al., 2006) kullamlmaktadir. R® =
(O, v{, vé, - vzii, O),i € {1,2,...,F},p; € N seklinde tamimlanan ve F adet farkl
turdan olusan bir tur plani (problemin olas1 bir ¢6ziimil) i¢in biiyiik tur temsili x =
(04, V1, ., vp,, 05,08, ..., 5, 03, v3, ., 05,08, L, Vp» 01) bigiminde ifade
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edilmektedir. Burada, 04, 0,, ..., 0z seklinde ifade edilen noktalarin her biri rotalari
birbirinden ayirmak i¢in kullanilmakta olup, ayni depo noktasina isaret etmektedir.
Biiylik turun bitis ve baslangi¢c noktasi ayn1 depo (0;) olarak tanimlandigindan,
dairesel bir yap1 s6z konusu olmaktadir.

@)
&)
(H—)

o (9

o (DD ()T ()T
WA U O/l U O Ol

b) ¢)

Sekil 6.1. CVRP ¢oziimlerinin temsili a) 6rnek bir CVRP ¢oziimii, b) esdeger biiyilk tur
temsili, ¢) bir diger esdeger biyiik tur temsili.

9 miisteri ve 3 rotadan olusan 6rnek bir CVRP ¢oziimii Sekil 6.1 (a)’da yer
almaktadir. Burada, depo noktast 0 numara ile kare igerisinde gosterilirken,
miisteriler 1’den 9’a kadar numaralandirilmiglardir. Sekil 6.1 (b)’de bu 6rnek
¢Oziimiin biiylik tur ile temsili yer almaktadir. Kesikli ¢izgili gosterimler depo
noktasina karsilik gelmektedir. Bu gosterimde rotalarin hangi yonden dolasildiginin
bir énemi olmamaktadir. Ornegin Sekil 6.1 (b) ve (c) birbirlerinden farkli olarak
sirasiyla 1-7-6 ve 7-6-1 rotalarmi igerseler de temelde ayni ¢oziimii temsil
etmektedirler.
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6.3 Algoritma Tasarimi

ILS metasezgiseli tek ¢6ziim tabanli bir metasezgisel algoritma olup, sarsim ve
yerel arama olmak iizere iki ardisik prosediir uygulayarak aday ¢oziimler elde
etmektedir (Bkz. Boliim 2.1.5). Aday ¢6ziimlerin yeni ¢6ziim olarak kabul edilip
edilmeyecegine ise kabul fonksiyonu tarafindan karar verilmektedir. Ad1 gecen bu
iic temel bilesen: sarsim prosediirii, yerel arama prosediirii ve kabul
fonksiyonu, ILS algoritma tasariminda dikkate alinmasi gereken en Onemli

ogelerdir.

Gelistirilen MA_ILSXVND algoritmasinda, ILS’nin yerel arama asamasinda
VND metasezgiseli uygulanarak melez bir yap1 kurulmustur. Kabul fonksiyonu
asamasinda ise uyarlanabilir parametre kontrolii tabanli yontem eklenmistir.
Ayrica, algoritmanin duraganliga girdigi durumlara yonelik yeniden baslatma

stratejisi eklenerek arama uzayinin daha genis kapsamda kesfi saglanmistir.

MA_ILSXVND algoritmasina ait sozde kod Algoritma 6.1°de gosterilmektedir.
Algoritmada pKatsayi, thKatsayi, k ve bi olmak flizere 4 adet parametre

bulunmaktadir ve bunlar agagidaki gibi 6zetlenmektedir:

e pKatsayr: Sarsim biyiikliigiiniin (p) hesaplanmasinda belirleyici olan
parametredir. Deneysel ¢alismalardan edinilen tecriibe dogrultusunda
sarsim biiylikliigliniin miisteri sayisinin karekokii civarinda deger
almas1 gerektigi c¢ikarimi yapilmistir. Bu nedenle p degeri,
pKatsayixyn carpim ile belirlenmektedir. Bdylece problem
boyutuna bagli 6lgeklenebilirlik saglanmaktadir.

o thKatsayr: Yeniden baglatma stratejisini yoneten esik degerinin (th)
hesaplanmasinda belirleyicidir. Deneysel c¢aligmalardan edinilen
tecrilbbe dogrultusunda esik degerinin miisteri sayisinin kati seklinde
hesaplanmasi1 gerektigi c¢ikarimi yapilmistir. Bu nedenle th degeri,
thKatsayrxn carpimi ile belirlenmektedir. Bdylece problem
boyutuna bagl dlgeklenebilirlik saglanmaktadir.

e k: VND igerisindeki Or-opt ve string-exchange komsuluklarinin parca
uzunlugu smiridir. Oyle ki, ¢dziim icerisinden degisim icin secilen
miisteri zinciri uzunlugu 1’den K’ye kadar degisebilmektedir.

e Dbi: VND igerisinde yer alan komsuluklarda yerel arama yapilirken en
lyi ya da ilk iyilestiren degisimlerden hangisinin secilecegini kontrol

eden mantiksal parametredir. Algoritma tarafindan “bi = true” olmasi
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durumunda en iyi iyilestiren, “bi = false” olmasi durumunda ise ilk

tyilestiren strateji benimsenmektedir.

Algoritma 6.1 MA_ILSXVND (pKatsayi, thKatsayi, k, bi)
p < |pKatsayt x Vn/;
th «thKatsayt x n,
sayac «— 0
S,<Paralel kazang algoritmasi ile baslangi¢ ¢oziimii iiret ~ //Bkz. B6liim O
S Sz ST 520 Seniyi— Sz
while sonlanma kosulu saglanmadi do
if sayag = th then //Bkz. Boliim 6.3.5
S5,
S*S
11
sayac «— 0
end if
S" — CE(S, p) //Bkz. Boliim 6.3.2
S"«— RVND(S', k, bi) //Bkz. Boliim 6.3.3
ay < f(S)/f(S2)
a, < 1/i
0<1+aa,
1—i+1
if f(S") < f(S) then
S P SII
if f(S) < f(S) then
S*e<S
sayag < 0
if f(S*) < f(Seniyi) then

« S*

Seniyi
end if
else sayag «— saya¢ + 1
end if
else
sayac «— sayac + 1
if f(S") <6f(S*) then //Bkz. Boliim 6.3.4
S — SII
end if
end if
end while
return Sepiyi

Algoritmada n, miisteri sayisina karsilik gelmektedir. Baslangi¢ ¢6ziimii ve
simdiki ¢ozim ise sirasiyla S, ve S degiskenleriyle temsil edilmektedir. S$*, son
yeniden baglatmadan bu yana elde edilen en iyi ¢oziimii ifade ederken Sep;y;,
algoritmanin basindan bu yana elde edilen en iyi ¢oziimii gostermektedir. S nin

sarsim agamasinda degistirilmesi sonucu S’ adli ¢6ziim elde edilmektedir. S’ ise
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daha sonra yerel arama ile iyilestirilerek S” ¢ozlimiine ¢evrilmektedir. S
¢Ozlimiiniin uygunluk degerinin S’den iyi olmas1 durumunda dogrudan yeni ¢6ziim
olarak kabul edilmektedir. Aksi takdirde uyarlanabilir kabul fonksiyonunun

sonucuna gore kabul veya reddedilebilmektedir.

Uyarlanabilir kabul fonksiyonunun davranis1 8 degiskeni ile yonetilmektedir.
0 ise a; ve a, olmak iizere iki adet degiskenin ¢arpimindan olusmaktadir. Burada
a, degiskeninin degerinin hesaplanmasinda kullanilan i, yeniden baslatmadan bu

yana gecen iterasyon sayisini ifade etmektedir.

Yeniden baglatma islemi saya¢ degiskeni ile yonetilmektedir. saya¢’in 6nceden
belirlenmis olan th esigini gegmesi durumunda algoritmanin yeniden baslatilmasina
karar verilmektedir.

6.3.1 Baslangi¢ ¢oziimii olusturma asamasi

Baslangi¢ ¢oziimii olusturulurken literatiirde yaygin olarak kullanilan Clarke
and Wright (1964) tarafindan gelistirilen paralel kazang (parallel savings)

algoritmasi kullanilmstir.

c;j degeri i ve j indeksleri arasindaki maliyeti, 0 numarali indeks depoyu ve n
de miisteri sayisin1 gostermek iizere, paralel kazang algoritmasinin genel isleyisi su

sekilde 6zetlenebilir:

® Si; = Cio+Coj —¢ijolmak lizere i,j = 1,...,nvel # ji¢in tim s;;

Kazang degerleri hesaplanir.
e Kazang degerleri biiyiikten kiiclige dogru siralanir.

e [ =1,..,nolmakiizere n adet arag rotas1 (0, i, 0) seklinde olusturulur.
e Siralanmis Kazan¢ listesinin  basindan baslanarak su islemler
gergeklestirilir: Siradaki s;; igin (0, j) ile baslayan ve (i, 0) ile biten
herhangi iki rotanin bulunup bulunmadigina bakilir. Eger kapasite
sinirlart da agilmiyorsa bu iki rota (0, j) ve (i, 0) kenarlarinin silinip (i,

J) kenarmin olusturulmasiyla birlestirilir.
6.3.2 Sarsim asamasi

Onerilen yontemde, ILS algoritmasinin sarsim asamasinda literatiirde Capraz
Degisim (CROSS Exchange, CE) (Taillard et al., 1997) adiyla gecen komsuluk
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yapist kullanilmistir. CE, bir kenar degisim sezgiseli olup, secilen iki adet rotadan
ikiser kenar silinerek farkli sekilde tekrar baglanmaktadir. Boylece, rotalar arasinda

farkli sekillerde miisteri degisimleri gerceklestirilebilmektedir.

.. ..

X1 ? ? X2 X1 X2

X2 X1’ X2’

Y2
v o S 1n Y1
YI' i i 2’ I 2"
[ ] [ ] || ||

Sekil 6.2. CE ornegi (Taillard et al.’dan 1997).
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Sekil 6.3. CE 6zel durumlari a) 2-opt*, b) Or-opt (Taillard et al.’dan 1997).
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Sekil 6.2°de 6rnek bir CE hareketi yer almaktadir. i¢i dolu dikdortgenler depo
noktasini temsil ederken, i¢i bos yuvarlaklar miisterileri gostermektedir. Ilk olarak,
X1,X2,Y1,Y2 olmak tlizere 1. ve 2. rotalardan ikiser adet kose noktasi
secilmektedir. Ardindan, segilen bu 4 nokta ile ortak kenara sahip komsu
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X1',X2',Y1',Y2' noktalar1 belirlenmektedir. Tiim bu se¢imlerden sonra, 1. rotadan
(X1,X1") ve (Y1,Y1") kenarlari, 2. rotadan ise (X2,X2') ve (Y2,Y2") kenarlari
kaldirilmakta ve onlarin yerine (X1, X2'), (Y2,Y1"), (X2,X1") ve (Y1, Y2") kenarlar
eklenmektedir. Boylece, birinci rotadan (X1',Y1) pargasi ile (X2',Y2) pargasi
karsilikli yer degistirmis olmaktadir.

Sekil 6.3’de ise CE sirasinda karsilasilabilecek 6zel durumlar yer almaktadir.
Sekil 6.3 (a) 2-opt* (Potvin and Rousseau, 1995) adi verilen 6zel bir isleme karsilik
gelirken Sekil 6.3 (b) literatiirde Or-opt (Or, 1976) adiyla bilinen bir hamledir.2-
opt*’da degisim yapilacak kenarlardan ikisi dogrudan depo noktasina baglidir. Or-
opt’ta ise rotalardan birisi sifir uzunluklu pargaya sahiptir. Bu nedenle karsilikli

degisim yerine, bir rotadan digerine parca transferi s6z konusudur.

CE ile yeni bir komsu {iretilirken, segilebilecek par¢anin uzunlugu en fazla L
olacak sekilde kisitlanirsa, bir rotadan O(nL) adet kenar ¢ifti secilebilmektedir.
Diger rotadan da yine ayni sekilde O(nL) adet secim yapilabilecegi i¢in toplam
karmagiklik O(n?L?) diizeyindedir. CE y&ntemi, tez kapsaminda ILS algoritmasinin
sarstm asamasinda kullanilirken, sarsim biiytlikliigii olan p parametresi L
parametresi ile bire bir eslestirilmekte olup, komsulugun biiyiikliiglini
belirlemektedir.

6.3.3 Yerel arama asamasi

Onerilen yontemde, ILS algoritmasinin yerel arama asamasi igin VND
metasezgiseli (Bkz. Boliim 2.1.3) kullanilmistir. VND algoritmasinin kullanacagi
komsuluk yapilar1 ise 2-opt, 2-opt*, Or-opt, swap ve string-exchange olarak
secilmis ve Irnich et al. (2006) tarafindan 6nerilen ardisik arama (sequential search)

teknigi kullanilarak gerceklestirimi yapilmigtir.
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b) 2-opt
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e) string-exchange (ters cevrim ile)

Sekil 6.4. VND igerisinde kullanilan komsuluk yapilar1 igin kenar degisim 6rnekleri a) 2-
opt*, b) 2-opt, ¢) swap, d) Or-opt, e) string-exchange (ters ¢evrim ile) (Irnich et
al.’dan, 20006).

Sekil 6.4’te, kullanilan komsuluk yapilarina ait O6rnek hareketler yer
almaktadir. Bu noktada, ¢oziimlerin temsilinin Bolim 6.2’de agiklandig1 sekliyle
dairesel bir yapida oldugu hatirlanmalidir. Sekil 6.4 (a) incelendiginde bir 2-opt*
degisiminin nasil yapildigi anlasilabilmektedir. Goriildiigii iizere 2-opt™*, (t;,t,) ve
(t3, ty) kenarlarini kaldirarak (tq,t,) Ve (t,, t3) kenarlarini eklemekte ve ¢oziimii
iki parcaya ayirmaktadir. Sekilde yer alan i; ve i,, sirasiyla t; ve t3 ’iin
konumlaridir. Boylece, sirasiyla i; + 1 ve i, + 1 konumlarinda yer alan t, ve
t,’lin, ¢oziim temsilinde t; Ve t3’ten birer sonra yer aldiklar1 anlasilabilmektedir.
Sekil 6.4 (b)’de 2-opt degisimi yer almaktadir. 2-opt degisikligi i¢in (t,t,) ve
(t3,ty) kenarlar1 silinmekte ve baglama islemi (t;,t,) ve (t,, t3) kenarlar
eklenerek capraz bir sekilde gerceklestirilmektedir. Bunun sonucunda elde edilen
yeni ¢oziimde eski ¢oziimiin bir pargasi ters yone ¢evrilmis olmaktadir. Sekil 6.4

(c) swap adli komsuluk yapisini ifade etmektedir. Burada, belirlenen i; ve i,
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konumlarinda yer alan iki nokta karsilikli yer degismektedir. Sekil 6.4 (d)’de yer
alan Or-opt ise ¢6ziim igerisinden segilen bir par¢anin bagka bir konuma transfer
edilmesini saglamaktadir. Son olarak, Sekil 6.4 (¢)’de gosterilen string-exchange
degisimi en ¢ok Kk uzunluklu iki par¢canin degimini saglamaktadir. Sekilde bu islem
pargalarin yoniiniin ters ¢evrilmesi ile yapilmistir. Tez kapsaminda string-exchange

hareketinin pargalarin yoniinii koruyan tiirevi de eklenmistir.

Dikkat edilirse, yukarida bahsedilen komsuluk yapilarindan Or-opt ve string-
exchange, ¢oziim igerisinde belirli uzunluktaki pargalar1 degistirebilmektedirler. Bu
da komsulugun boyutunu belirleyen k parametresini ortaya c¢ikarmaktadir. k
parametresi, Sekil 6.4’ten de anlasilacagi tizere segilebilecek en yiiksek parga
uzunlugunu belirlemektedir.

Tez kapsaminda VND temelli yerel arama algoritmasi olusturulurken
komsuluk yapilarinin sirasinin her ¢agrimda rastgele olarak ve tekrar etmeyecek
sekilde belirlenmesi saglanmustir. Ciinkii buradaki komsuluk yapilarinin hiyerarsik
bir diizeni yoktur ve tek bir sira belirlenmesi algoritmada yanliliga yol agabilecektir.
Tiim bunlar 15181nda, 6nerilen yontemde kullanilmak {izere Rastgele VND (RVND)
ad1 verilen algoritma tretilmistir (Algoritma 6.2). Komsuluklarda yerel en iyi
aranirken ilk iyilestiren ¢ézlimler kullanilmistir. Ayrica, string-exchange komsuluk

yapisinin pargalari ters ¢eviren ve ¢evirmeyen iki siiriimii de kullanilmigtir.

Algoritma 6.2 RVND (k, bi)
S « baslangi¢ ¢ozlimiinii olustur
rastgeleSira[] < 1’den 6’ya kadar numaralar rastgele yerlestir
komsuluklar[] = {“2-opt*”, “2-opt”, “Or-opt”, “swap”, “string-exchange”,
“string-exchange(ters ¢evrim)"}
n «— komsuluklar[].Uzunluk
i1
while i <=ndo
N; <« komsuluklar[rastgeleSira[i]]
S « S lyilestirenKomsuSec(N;, k, bi)
iff(S") <f(S)
S—S'
1
else
i—i+1
end if
end while
return §
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6.3.4 Uyarlanabilir kabul fonksiyonu

Onerilen yontemde, ILS algoritmasinin kabul fonksiyonu asamasi i¢in Boliim
3.2.2°de yer alan SALS algoritmasindan esinlenilmistir. SALS algoritmasinda
iterasyon sayisini, ¢6ziim iyilestirme sayisini1 ve en iyi ¢6ziimiin uygunluk degeri
degiskenleri kullanilarak bir katsay1 (8) elde edilmektedir. 8 degeri, algoritmanin
calismas1t boyunca uyarlanabilir olarak degismekte ve kabul karsilastirmasi
sirasinda eski ¢oziimiin uygunluk degeri ile garpilarak yeni ¢6ziimiin kabul sansini

artirmaktadir.

Bu tez calismasinda, SALS algoritmasindaki yaklasimin bazi bdliimleri
degistirilerek kullanilmistir. Tlk degisiklik, @ hesab1 sirasinda yapilmistir. Burada,
a, = C(L®)/i hesabinin degistirilerek a, = 1/i sekline kullamlmasinin basarty1
artirdigt gozlemlenmistir. Ayrica, 6nerilen MA_ILSXVND melez algoritma ve
SALS algoritmasinin ¢aligma seklindeki farkliliktan dolayr komsuluk sayisinin
astlmast durumunda ekleme yapan 6 < 6 + a102 adimina ihtiya¢ duyulmamaktadir.
Gelistirilen yontemdeki bir diger farklilik da 6 degerinin hesaplanmasinda simdiki
¢ozliim yerine (S) o anki en iyi ¢oziimiin (S*) kullanilmasidir. Sonug olarak,
algoritmadaki uyarlanabilir kabul fonksiyonu, S ¢6ziimiinii 8xf(S*) sonucu ile
kiyaslamakta ve uygunluk degerinin bu carpimdan daha kii¢lik olmas1 durumunda
onu kabul etmektedir.

6.3.5 Cok baslangich strateji

Gelistirilen yontemde kullanilan bir diger teknik de yeniden baslatma
stratejisidir. ILS-VND algoritmasi bazi durumlarda yere en iyiye takilarak
duraganliga girmektedir. Bu durum, kullanilan yerel arama algoritmasinin kuvvetli
caligmasindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle Onerilen algoritmaya bazi
durumlarda yeniden baslamasini gerektiren kural eklenmistir. Yeniden baslatma
islemini yonetmek i¢in saya¢ degiskeni ve th degeri (Bkz. Algoritma 6.1)

tanimlanmis olup su sekilde kullanilmaktadirlar:

e Eger yeni iiretilen ¢oziim simdiki en iyi ¢oziimii (S*) iyilestirememis
ise sayag¢ degiskeni 1 artirilir.

e Eger herhangi bir anda simdiki en iyi ¢0ziim iyilestirilmigse saya¢
degiskeni sifirlanir.

e Eger saya¢ degiskeninin degeri th degerine ulasmigsa ILS-VND

algoritmas1 yeniden baglatilir ve sayag sifirlanir.
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7. DENEYSEL CALISMALAR
7.1 HAMS_ABCXDExXPSO icin Deneysel Calisma
7.1.1 Kullanilan veri seti

Bu boliimde gercgeklestirilen deneysel c¢alismalarda stirekli eniyileme
alanindaki algoritmalarin performansini 6lgme ve karsilastirmada yaygin olarak
kullanilan CEC’17 veri seti (Awad et al., 2016) kullanmilmistir. Bu veri seti
igerisinde 4 farkli grupta 30 tane fonksiyon bulunmaktadir (Bkz. Cizelge 7.1 ve
Cizelge 7.2).

Tek doruklu fonksiyonlar tek bir yerel en iyi noktaya sahipken ¢ok doruklu
fonksiyonlarda ¢ok sayida yerel en iyi bulunabilmektedir. Melez fonksiyonlar ise
N adet basit fonksiyonun birer alt bilesen seklinde bir araya getirilmesiyle
olusturulmaktadir. Bilesik fonksiyonlar ise N adet fonksiyonun parametrik bir

sekilde birlestirilmesiyle liretilmektedir.

Tiim fonksiyonlar ve boyutlar igin arama smir1 [-100,100]° olarak
belirlenmistir. Her bir fonksiyon igin elde edilebilecek olan en iyi degerler son
kolonda yer almaktadir ve problem boyutundan (D) bagimsiz olarak ayni
biiytiklikktedir. En iyi degerlerin her fonksiyon i¢in farkli olmasina dikkat
edilmistir. Ayrica tiim test fonksiyonlari i¢in kaydirma ve dondiirme islemleri
uygulanarak, gelistirilecek olan algoritmalarin yanliligini engelleme yoluna

gidilmistir.

Cizelge 7.1. CEC’17 veri seti igerisinde yer alan fonksiyonlar ve dzellikleri (1. Bolim).

Grup No Fonksiyon En iyi
Tek Doruklu 1 Shifted and Rotated Bent Cigar Function 100
Fonksiyonlar | 2 Shifted and Rotated Sum of Different Power Function 200
3 Shifted and Rotated Zakharov Function 300
4 Shifted and Rotated Rosenbrock’s Function 400
5 Shifted and Rotated Rastrigin’s Function 500
Basit Cok 6 Shifted and Rotated Expanded Scaffer’s F6 Function 600
Dor_uklu 7 Shifted and Rotated Lunacek Bi_Rastrigin Function 700

Fonksiyonlar

8 Shifted and Rotated Non-Continuous Rastrigin’s Function 800
9 Shifted and Rotated Levy Function 900

10 Shifted and Rotated Schwefel’s Function 1000
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Cizelge 7.2. CEC’17 veri seti igerisinde yer alan fonksiyonlar ve 6zellikleri (2. Boliim).

Grup No Fonksiyon En iyi
11 Hybrid Function 1 (N=3) 1100
12 Hybrid Function 2 (N=3) 1200
13 Hybrid Function 3 (N=3) 1300
14 Hybrid Function 4 (N=4) 1400
Melez 15 Hybrid Function 5 (N=4) 1500
Fonksiyonlar | 16 Hybrid Function 6 (N=4) 1600
17 Hybrid Function 6 (N=5) 1700
18 Hybrid Function 6 (N=5) 1800
19 Hybrid Function 6 (N=5) 1900
20 Hybrid Function 6 (N=6) 2000
21 Composition Function 1 (N=3) 2100
22 Composition Function 2 (N=3) 2200
23 Composition Function 3 (N=4) 2300
24 Composition Function 4 (N=4) 2400
Bilesik 25 Composition Function 5 (N=5) 2500
Fonksiyonlar | 26 Composition Function 6 (N=5) 2600
27 Composition Function 7 (N=6) 2700
28 Composition Function 8 (N=6) 2800
29 Composition Function 9 (N=3) 2900
30 Composition Function 10 (N=3) 3000
7.1.2 Deneysel kurulum

Deneysel kurulum CEC’17 veri seti dokiimaninda belirtildigi sekliyle yapilmis

olup asagidaki gibi listelenmektedir:

Her fonksiyon 51 kez farkli rastgele ¢ekirdek ile ¢alistirilmaktadir. Elde
edilen 51 farkli sonuca ait ortalama, ortanca, standart sapma, en iyi ve
en kotl degerleri hesaplanmaktadir.

Arama sinirlar1 her bir boyut icin aym1 olacak sekilde [-100,100]° olarak
belirlenmektedir.

Ilkleme asamasinda, belirtilen arama smirlar igerisinde tekdiize
dagilima gore rastgele ¢ozlimler olusturulmaktadir.

Maksimum  fonksiyon hesaplama sayisi  Dx10000 olarak
belirlenmektedir.
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e En iyi noktadan uzaklik olarak tanimlanan hata degeri, 10® esik
degerine esit veya ondan daha az ise 0 olarak kabul edilmektedir.
e Kullanilacak olan parametre seti tiim fonksiyon ve problem boyutlari

i¢in ayn1 olmalidir.

7.1.2.1 Parametrelerin belirlenmesi

HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin parametrelerinin belirlenmesi iRace
(Lopez-Ibanez et al., 2016) yazilim paketi kullanilarak gergeklestirilmistir. iRace
konfigiirasyonu sirasinda maksimum biit¢ce 5000 iterasyon olarak belirlenmis olup
CEC’17 veri setinde yer alan 1’den 30’a kadar fonksiyonlarin tek numarali olanlari
egitim, ¢ift numaral olanlari ise test i¢in ayrilmistir. Ayrica, egitim ve test i¢in
ayrilmis her bir fonksiyonun 10, 30 ve 50 boyutlu halleri birlikte kullanilmustir.
Boylece egitim ve test i¢in ayr1 ayr1 15x3=45 adet 6rnek kullanilmigtir. Bunun

disindaki konfigiirasyon varsayilan degerleri ile birakilmistir.

Cizelge 7.3. HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin iRace ile ayarlanmig parametre

degerleri.
Parametre adi Parametre tiirii Parametre ayarlama deger Ayarlanms deger
araligi
L Tamsay1 [250, 1500] 608
W Tamsay1 [5, 40] 31
D Reel [0.1,1.0] 0.32
C Reel [0.01, 5.0] 2.87

Belirtilen konfigilirasyon ile ayarlanmis parametre degerleri Cizelge 7.3’te
sunulmaktadir. Bu parametreler hakkinda ayrintili agiklamaya Bolim 5.2°den

ulasilabilmektedir.
Alt seviye parametrelerin belirlenmesi

Tiim algoritmalar i¢in eniyilenecek topluluk biiyiikligii (NP) 50 olarak
sabitlenmistir. ABC, DE metasezgisellerinin i¢ parametreleri Karaboga and
Akay’da (2009) oldugu gibi belirlenmistir. Buna gére ABC’deki limit degeri DxNP
olarak alinirken DE’deki CR parametresi 0.9 ve F parametresi 0.5 olarak alinmustir.
PSO (SPS0O-2011 siiriimii) i¢in ise Zambrano-Bigiarini (2013) ¢aligmasinda yer
alanw = 1/(2x1In(2)), c1 = 0.5+ In(2), c2 = 0.5 + In(2) ve K = 3 parametre

degerleri kullanilmistir.
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7.1.3 Deneysel sonuclar

Bu boliimde, gelistirilen HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasimin ayrintili
deneysel sonuglar1 yer almaktadir. Ayrica, gelistirilen algoritmanin kendisini
olusturan ABC, DE ve PSO algoritmalari ile karsilastirilmasi yapilmistir. Buna ek
olarak, metasezgisel secimi icin kullanilan UCB tabanli parametre kontrol

yaklasiminin performansi, rastgele se¢ime kiyasla degerlendirilmistir.

Cizelge 7.4. HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin D=10 i¢in CEC’17 veri seti lizerinde
calistirilmasi ile elde edilen hata degerleri.

Fonk. En iyi En kotii Ortanca Ortalama Std. Sapma
1 0.00E+00 2.24E+02 0.00E+00 6.67E+00 3.29E+01
2 0.00E+00 1.35E-06 0.00E+00 4.90E-08 2.07E-07
3 0.00E+00 1.45E-03 0.00E+00 2.85E-05 2.04E-04
4 4.67E-02 4.46E+00 7.50E-01 1.01E+00 8.32E-01
5 7.59E-03 3.98E+00 1.32E+00 1.62E+00 9.16E-01
6 0.00E+00 8.01E-05 5.72E-06 1.60E-05 2.04E-05
7 1.06E+01 1.45E+01 1.27E+01 1.26E+01 7.86E-01
8 1.31E-02 4.13E+00 2.00E+00 1.77E+00 9.31E-01
9 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

10 3.62E-01 8.45E+01 4.15E+00 7.99E+00 1.39E+01
11 0.00E+00 3.70E+00 1.49E+00 1.36E+00 1.10E+00
12 0.00E+00 1.95E+03 1.23E+01 1.20E+02 2.82E+02
13 0.00E+00 1.17E+01 5.74E+00 5.39E+00 2.24E+00
14 0.00E+00 6.22E+00 5.36E-01 8.26E-01 1.18E+00
15 2.25E-04 1.53E+00 1.35E-01 3.25E-01 4.03E-01
16 1.95E-02 1.17E+01 6.87E-01 9.43E-01 1.66E+00
17 3.12E-01 8.14E+00 1.26E+00 1.51E+00 1.37E+00
18 1.40E-06 1.30E+03 2.45E-01 2.66E+01 1.81E+02
19 0.00E+00 1.52E+00 1.94E-02 4.43E-02 2.11E-01
20 0.00E+00 2.03E+01 3.12E-01 6.67E-01 2.86E+00
21 1.29E+02 2.06E+02 2.00E+02 1.89E+02 2.00E+01
22 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 1.57E-01
23 3.00E+02 3.06E+02 3.01E+02 3.02E+02 1.70E+00
24 2.93E+02 3.32E+02 3.28E+02 3.26E+02 8.71E+00
25 3.98E+02 4.46E+02 3.98E+02 4.15E+02 1.96E+01
26 2.00E+02 3.00E+02 3.00E+02 2.98E+02 1.40E+01
27 3.87E+02 3.91E+02 3.90E+02 3.89E+02 5.15E-01
28 3.00E+02 6.12E+02 5.84E+02 4.63E+02 1.47E+02
29 2.28E+02 2.57E+02 2.42E+02 2.42E+02 6.10E+00
30 3.95E+02 8.18E+05 4.61E+02 4.64E+04 1.76E+05

10 boyut i¢in elde edilen sonuglar (Cizelge 7.4) incelendiginde, tek doruklu
fonksiyonlar1 olusturan ilk 3 fonksiyonun hepsinde ve basit ¢ok doruklu ve melez
fonksiyonlar1 kapsayan 4-20 numara araligindaki fonksiyonlarin yaklasik yarisinda

en iyl sonuca ulasildigi goriilmektedir. 21-30 numara araligini kapsayan bilesik
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fonksiyonlar ise en zorlayici grup olup, bu fonksiyonlar i¢in en iyi sonuca
ulasilamadig goriilmektedir. 51 kez ¢alistirmanin hepsinde en iyi sonuca sadece 9.
fonksiyonda ulasilmistir. Ortanca degerler dikkate alindiginda ise tek doruklu 3 adet

fonksiyonda en iyi degerlere ulasildig1 goriilmektedir.

Cizelge 7.5. HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasimin D=30 i¢in CEC’17 veri seti lizerinde
calistirilmasi ile elde edilen hata degerleri.

Fonk. En iyi En Kkotii Ortanca Ortalama Std. Sapma
1 6.61E-01 1.09E+04 1.05E+03 2.81E+03 3.54E+03
2 0.00E+00 5.84E+09 2.20E+01 1.17E+08 8.18E+08
3 0.00E+00 2.01E+03 1.09E-03 1.24E+02 3.72E+02
4 4.08E+00 8.74E+01 8.22E+01 7.26E+01 1.48E+01
5 5.07E+00 1.84E+01 1.22E+01 1.22E+01 3.02E+00
6 0.00E+00 6.68E-02 5.47E-07 1.32E-03 9.35E-03
7 3.73E+01 5.30E+01 4.34E+01 4.36E+01 3.31E+00
8 5.06E+00 2.19E+01 1.23E+01 1.27E+01 3.33E+00
9 0.00E+00 1.75E+01 4.54E-01 2.27E+00 3.86E+00
10 4.76E+02 2.17E+03 1.27E+03 1.29E+03 3.58E+02
11 2.37E+00 7.92E+01 8.98E+00 1.48E+01 1.77E+01
12 1.75E+03 4.48E+04 1.42E+04 1.67E+04 1.13E+04
13 1.70E+01 5.42E+04 8.00E+02 6.17E+03 1.14E+04
14 5.32E+00 4.31E+01 2.63E+01 2.51E+01 6.78E+00
15 3.79E+00 8.29E+01 1.19E+01 1.74E+01 1.54E+01
16 3.35E+00 4.52E+02 2.29E+01 7.93E+01 1.05E+02
17 1.55E+01 1.53E+02 3.35E+01 4.25E+01 3.00E+01
18 4.83E+01 6.27E+04 1.11E+03 3.45E+03 9.14E+03
19 3.94E+00 6.39E+02 8.62E+00 2.21E+01 8.82E+01
20 3.19E+00 3.48E+02 3.51E+01 9.34E+01 7.89E+01
21 2.07E+02 2.24E+02 2.13E+02 2.14E+02 3.96E+00
22 1.00E+02 1.02E+02 1.00E+02 1.00E+02 4.86E-01
23 3.46E+02 3.77E+02 3.57E+02 3.57E+02 6.69E+00
24 4.26E+02 4.46E+02 4.31E+02 4.32E+02 4.37E+00
25 3.83E+02 3.88E+02 3.87E+02 3.87E+02 5.49E-01
26 8.84E+02 1.25E+03 1.03E+03 1.03E+03 8.65E+01
27 4.85E+02 5.19E+02 5.08E+02 5.05E+02 7.35E+00
28 3.00E+02 4.83E+02 3.00E+02 3.38E+02 5.58E+01
29 3.58E+02 5.47E+02 4.32E+02 4.35E+02 2.72E+01
30 2.01E+03 8.00E+03 2.59E+03 3.22E+03 1.53E+03

30 boyutlu fonksiyonlar i¢in 2., 3., 6. ve 9. olmak {izere 4 fonksiyonda en 1yi
degere ulasilabilmistir (Cizelge 7.5). Ik 3 grupta yer alan 1-20 numara araligindaki
diger fonksiyonlar icin ise genellikle en iyiye yaklasan sonuglar elde edilebilmistir.
10 boyut i¢in alinan sonuglarda oldugu gibi, 21-30 numara araligindaki bilesik
fonksyionlar yine en zorlayici grup olmustur. Bu fonksiyonlar i¢in ortalamada 102

seviyelerinde hata degerlerine rastlanmaktadir.



56

Gelistirilen algoritmanin 50 ve 100 boyutlu problemlerdeki davranisi
hakkinda fikir verebilmesi i¢in sadece ortalama ve standart sapma hata degerlerini
igeren Cizelge 7.6 olusturulmustur. Beklenildigi tizere, artan boyut sayisi ile paralel

olarak ortalama hata degerlerinde artis gozlemlenmektedir.

Cizelge 7.6. HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin D=50 ve D=100 i¢in CEC’17 veri seti
iizerinde ¢alistirilmast ile elde edilen hata degerleri.

D=50 D=100
Fonk. Ortalama Std. Sapma Ortalama Std. Sapma
1 4.18E+03 4.51E+03 6.74E+03 7.42E+03
2 1.81E+08 1.07E+09 2.54E+44 1.80E+45
3 9.44E+03 8.54E+03 1.39E+05 4.17E+04
4 6.22E+01 4.32E+01 2.10E+02 3.43E+01
5 3.34E+01 6.22E+00 1.26E+02 2.15E+01
6 4.26E-03 1.33E-02 1.75E+00 1.93E+00
7 8.48E+01 8.09E+00 2.66E+02 3.58E+01
8 3.15E+01 6.96E+00 1.25E+02 2.12E+01
9 2.39E+01 3.14E+01 4.35E+02 3.56E+02
10 2.61E+03 6.41E+02 8.14E+03 8.94E+02
11 6.08E+01 3.98E+01 4.33E+02 3.43E+02
12 1.38E+05 7.30E+04 6.07E+05 2.74E+05
13 3.92E+03 5.29E+03 3.71E+03 3.39E+03
14 5.96E+02 9.88E+02 3.18E+04 1.81E+04
15 4.06E+03 4.40E+03 2.06E+03 2.15E+03
16 3.91E+02 2.56E+02 1.65E+03 4.70E+02
17 3.34E+02 1.75E+02 1.39E+03 5.08E+02
18 1.06E+04 8.75E+03 1.49E+05 6.32E+04
19 6.63E+03 7.18E+03 1.95E+03 2.59E+03
20 1.67E+02 1.51E+02 9.38E+02 4.03E+02
21 2.34E+02 6.26E+00 3.56E+02 2.11E+01
22 4.49E+02 9.76E+02 6.12E+03 4.20E+03
23 4.50E+02 1.07E+01 6.39E+02 3.23E+01
24 5.32E+02 9.41E+00 9.95E+02 3.47E+01
25 5.15E+02 3.58E+01 7.67E+02 6.28E+01
26 1.49E+03 1.36E+02 4.39E+03 4.33E+02
27 5.42E+02 2.17E+01 6.74E+02 2.71E+01
28 4.80E+02 2.28E+01 5.71E+02 3.35E+01
29 4.77E+02 1.58E+02 2.11E+03 4.96E+02
30 6.38E+05 5.21E+04 6.61E+03 3.41E+03

Gelistirilen melez algoritmanin, kendisini olusturan metasezgiseller ile
kiyaslanmasi i¢in fonksiyon bazinda gergeklestirilen 51 adet ¢alistirma sonuglari
tizerinde Mann Whitney U testi gerceklestirilmistir. p=0.05 anlamlilik diizeyi
dikkate alinmis olup, gelistirilen algoritmanin Kkarsilagtirma yapilan algoritmaya

1313

tistiinliik kurdugu durumlarda “+” sembolii, ondan geride kaldigi durumlarda
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9%

sembolii ve onunla esit performans gosterdigi beraberlik durumlarinda ise

sembolii kullanilmistir.

Cizelge 7.7’de HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin 10. ve 30. boyutlar i¢in
kendisini olusturan ii¢ metasezgisel ile karsilastirmasi yer almaktadir. Tiim
algoritmalar HAMS_ABCXDExPSO’da oldugu gibi Dx10000 fonksiyon
hesaplama sayisi ile ¢alistinlmistir. Cizelgede yer alan sayisal degerler ilgili
metasezgiselin 51 adet ¢alistirilmasi sonucu elde edilen ortalama hata degerleridir.
“T” kolonu Mann Whitney U testi sonucu elde edilen karsilastirma sonucunu
vermektedir. En alt satirda yer alan “+/=/-“ ise sirasiyla toplam kazanma, beraberlik

ve kaybetme sayilarini vermektedir.

Cizelge 7.7. D=10 ve D=30 i¢in ABC, DE ve PSO algoritmalarinin ortalama hata degerleri
ve fonksiyon bazinda HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasi ile kiyaslanmast.

D=10 D=30
Fonk.| ABC |T DE T PSO T| ABC |T DE T PSO T
1 |[2.27E+02 |+ |0.00E+00| - |8.85E+02 | + | 1.88E+02 | - | 3.13E+03 | = | 2.69E+03 | =
2 4.29E-04 | + | 0.00E+00 | = | 2.27E-04 | + | 6.74E+09 | + | 1.27E+17 | + | 1.43E+07 | +
3 |6.26E+03 | + | 0.00E+00 | = | 0.00E+00 | = | 1.24E+05 | + | 1.60E-05 | - | 1.06E+04 | +
4 1.47E-01 | - | 4.44E-01 | - | 2.41E4+00 | + | 2.79E+01 | - | 5.37E+01 | - | 6.67E+01 | =
5 7.71E+00 | + | 7.07E+00 | + | 7.59E+00 | + | 8.28E+01 | + | 3.75E+01 | + | 7.96E+01 | +
6 |0.00E+00| - | 2.79E-08 | - | 9.21E-01 | + | 0.00E+00 | - | 5.79E-04 | + | 2.38E+01 | +
I 1.77E+01 | + | 1.98E+01 | + | 1.50E+01 | + | 9.96E+01 | + | 1.26E+02 | + | 1.47E+02 | +
8 9.21E+00 | + | 5.95E+00 | + | 5.97E+00 | + | 9.48E+01 | + | 2.82E+01 | + | 6.39E+01 | +
9 4.30E-02 | + | 0.00E+00 | = | 2.71E+00 | + | 8.30E+02 | + | 2.95E-01 | - | 1.03E+03 | +
10 |2.58E+02 |+ |3.29E+02 | + | 6.19E+02 | + | 2.31E+03 | + | 4.21E+03 | + | 3.12E+03 | +
11 |4.46E+00|+ | 7.96E-01 | - | 2.52E+01 | + | 5.50E+02 | + | 1.81E+01 | + | 1.09E+02 | +
12 |2.70E+04 | + | 6.75E+01 | = | 9.27E+03 | + | 4.12E+05 | + | 1.59E+04 | = | 5.08E+04 | +
13 |3.11E+02 |+ |4.41E+00 | - | 6.46E+03 | + | 6.59E+03 | + | 1.23E+03 | - | 9.93E+03 | +
14 |2.72E+02 | + | 5.46E-01 | - | 8.02E+02 | + | 6.81E+04 | + | 2.72E+01 | + | 7.19E+03 | +
15 |1.49E+02|+ | 2.87E-01 | = |2.30E+03| + | 1.56E+03 | + | 1.08E+01 | - | 1.90E+03 | +
16 |5.05E+00 |+ |5.87E+00 | = | 1.69E+02 | + | 6.22E+02 | + | 4.79E+02 | + | 9.07E+02 | +
17 |2.32E+00| + | 5.37E+00 | = | 4.80E+01 | + | 2.03E+02 | + | 7.61E+01 | + | 3.74E+02 | +
18 |1.15E+03 |+ |2.94E+00| = |5.78E+03 | + | 1.68E+05 | + | 1.52E+03 | = | 7.91E+04 | +
19 |8.01E+01|+ | 1.25E-01 | = |4.22E+03 | + | 1.38E+03 | + | 8.97E+00 | - | 3.53E+03 | +
20 |5.57E-01 |+ | 9.35E-01 | = |5.18E+01 | + | 2.43E+02 | + | 8.69E+01 | = | 3.17E+02 | +
21 |1.13E+02| - | 2.03E+02 | + | 2.08E+02 | + | 2.63E+02 | + | 2.34E+02 | + | 2.58E+02 | +
22 |6.19E+01| - |9.84E+01| =|1.00E+02 | = | 6.30E+02 | + | 2.39E+03 | + | 1.05E+02 | +
23 |3.08E+02 | + | 3.07E+02 | + | 3.11E+02 | + | 4.15E+02 | + | 3.79E+02 | + | 4.66E+02 | +
24 |1.01E+02| - | 3.32E+02 | + | 3.31E+02 | + | 4.29E+02 | = | 4.56E+02 | + | 5.36E+02 | +
25 |1.84E+02| - |4.11E+02 | = |4.31E+02 | + | 3.82E+02 | - | 3.87E+02 | + | 4.12E+02 | +
26 |9.55E+01| - |3.29E+02 | - | 3.31E+02 | = | 2.96E+02 | - | 1.24E+03 | + | 2.31E+03 | +
27 |3.95E+02 | + [ 3.90E+02 | + | 3.99E+02 | + | 5.14E+02 | + | 5.07E+02 | = | 5.72E+02 | +
28 |2.60E+02| - |4.02E+02 | - |5.52E+02 | + | 4.01E+02 | + | 3.71E+02 | = | 3.74E+02 | +
29 |253E+02 |+ |2.31E+02| - | 2.93E+02 | + | 6.36E+02 | + | 4.60E+02 | = | 1.08E+03 | +
30 |1.96E+04 |+ |8.19E+04 | =|1.83E+05| + | 6.01E+03 | + | 2.27E+03 | - | 5.11E+03 | +
+/=/- 22/0/8 8/13/9 27/3/0 24/1/5 16/7/7 28/2/0
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Cizelge 7.7°den gortldiugi tizere 10 boyut icin ABC ve PSO metasezgisellerine
kars1 sirasiyla 22/0/8 ve 27/3/0°1lik kazang/beraberlik/kay1p tistiinliigii kurulmustur.
Ancak DE metasezgiseli i¢cin daha dengeli bir sonu¢ olan 8/13/9 degerleri elde
edilmistir. Boyut sayisi 30 oldugunda ise bu degerler melez yontemin lehinde
geliserek kazang yoniinde artis gdstermistir. Oyle ki DE i¢in 10 boyutlu durumda 8
olan kazang sayis1 ikiye katlanarak 16’ya yiikselmistir.

Cizelge 7.8. D=50 ve D=100 i¢in ABC, DE ve PSO algoritmalarinin ortalama hata degerleri
ve fonksiyon bazinda HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasi ile kiyaslanmasi.

D=50 D=100
Fonk.| ABC |T DE T PSO T| ABC |T DE T PSO T
1 1.69E+03| - | 5.84E+03 | = | 2.62E+03 | = | 2.33E+03 | - |8.20E+03 | = | 7.31E+03 | =
2 411E+18 | + | 1.49E+38 | + | 2.44E+21 | + | 3.16E+62 | + | 4.88E+93 | + | 2.82E+79 | +
3 2.68E+05 | + | 5.63E+03 | = | 5.30E+04 | + | 6.52E+05 | + | 2.11E+05 | + | 1.96E+05 | +
4 |417E+01|=|8.28E+01 | = |1.11E+02 | + | 2.04E+02 | = | 2.02E+02 | = | 2.78E+02 | +
5 2.00E+02 | + | 6.84E+01 | + | 1.71E+02 | + | 6.75E+02 | + | 1.64E+02 | + | 5.28E+02 | +
6 0.00E+00 | - | 1.06E-02 | + | 3.84E+01 | + | 0.00E+00 | - | 9.09E-01 | = | 4.76E+01 | +
7 2.16E+02 | + | 2.37E+02 | + | 4.06E+02 | + | 6.79E+02 | + | 4.53E+02 | + | 1.59E+03 | +
8 2.01E+02 | + |6.86E+01 | + | 1.78E+02 | + | 7.06E+02 | + | 1.68E+02 | + | 5.82E+02 | +
9 |4.82E+03 |+ |1.61E+01|=|5.49E+03 | + | 3.06E+04 | + |6.51E+02 | + | 2.01E+04 | +
10 |4.21E+03| + | 1.22E+04 | + | 5.94E+03 | + | 1.11E+04 | + | 2.99E+04 | + | 1.34E+04 | +
11 |1.65E+03 |+ |5.20E+01 | =|1.76E+02 | + | 6.60E+04 | + | 1.75E+02 | - | 1.17E+03 | +
12 |2.72E+06 | + | 8.24E+04 | - | 7.78E+05 | + | 1.44E+07 | + | 5.77E+05 | = | 2.06E+06 | +
13 |3.55E+03 | = |8.25E+03 | + | 6.17E+03 | + | 2.39E+03 | = | 6.40E+03 | = | 8.50E+03 | +
14 |8.63E+05| + | 6.40E+02 | = | 2.94E+04 | + | 3.80E+06 | + | 2.08E+04 | - | 1.11E+05 | +
15 |8.72E+03 | + | 3.36E+03 | = | 4.81E+03 | = | 9.92E+02 | = | 4.13E+03 | = | 1.59E+03 | =
16 |1.28E+03| + | 1.18E+03 | + | 1.50E+03 | + | 3.26E+03 | + | 3.34E+03 | + | 4.00E+03 | +
17 |9.62E+02 | + | 8.99E+02 | + | 1.45E+03 | + | 2.66E+03 | + | 2.70E+03 | + | 3.35E+03 | +
18 |8.20E+05| + |9.43E+03 | = | 9.86E+04 | + | 3.41E+06 | + | 1.49E+05 | = | 3.62E+05 | +
19 |7.27E+03| + | 1.25E+03| - | 1.33E+04 | + | 1.34E+03 | = | 6.52E+03 | + | 2.33E+03 | +
20 |7.63E+02| + | 8.54E+02 | + | 7.75E+02 | + | 2.54E+03 | + | 3.15E+03 | + | 2.52E+03 | +
21 |4.07E+02 | + | 2.88E+02 | + | 3.56E+02 | + | 9.04E+02 | + | 3.92E+02 | + | 8.32E+02 | +
22 |4.94E+03| + | 1.25E+04 | + | 6.49E+03 | + | 1.27E+04 | + | 3.03E+04 | + | 1.62E+04 | +
23 |6.48E+02 | + |4.79E+02 | + | 7.62E+02 | + | 8.83E+02 | + | 7.21E+02 | + | 1.49E+03 | +
24 |1.03E+03| + |5.88E+02 | + | 8.16E+02 | + | 1.48E+03 | + | 1.08E+03 | + | 2.24E+03 | +
25 |5.10E+02 | = |5.26E+02 | = | 5.59E+02 | + | 7.19E+02 | - | 7.74E+02 | = | 8.23E+02 | +
26 |1.63E+03|=|1.71E+03| + |5.57E+03 | + | 9.12E+03 | + | 5.24E+03 | + | 1.98E+04 | +
27 |6.47E+02| + | 6.04E+02 | + | 1.01E+03 | + | 7.59E+02 | + | 7.06E+02 | + | 1.60E+03 | +
28 |4.83E+02 | =|4.93E+02| = | 5.01E+02 | + | 5.80E+02 | + | 5.62E+02 | = | 6.08E+02 | +
29 |1.11E+03| + |4.98E+02 | = | 2.01E+03 | + | 4.05E+03 | + | 1.69E+03 | - | 4.76E+03 | +
30 |7.02E+05| + |6.50E+05| = | 8.96E+05 | + | 1.22E+04 | + | 6.54E+03 | = | 1.13E+04 | +
+/=/- 23/5/2 16/12/2 28/2/0 23/4/3 17/10/3 28/2/0

Cizelge 7.8’de ise HAMS_ABCXDEXPSO algoritmas1 bu sefer 50. ve 100.
boyutlar i¢cin ABC, DE ve PSO metasezgiselleri ile kiyaslanmistir. Problem
boyutuna paralel olarak algoritmalar arasindaki performans kiyaslamasi
HAMS_ABCXDEXPSO lehinde gelismeye devam etmektedir. Oyle ki, gelistirilen
yontemin kayip sayilart 100 boyuta dogru iyice azalarak 30 fonksiyonda en fazla 3
tane seviyesine gelmektedir. Artan problem boyutlarina gére 6nerilen algoritmanin
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ABC, DE ve PSO karsisindaki kazang, berabelik ve kayip sayilarini gosteren bir
grafik Sekil 7.1°de sunulmustur.

D=10 D=30 D=50 D=100

9999
P00
NWQ‘N‘D

®m kazan¢ ©®beraberlik = kayip

DE'ye karsi1 ABC'ye karsi

PSO'ya karsi

Sekil 7.1. HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin artan problem boyutuna gore
ABC, DE ve PSO karsisindaki kazang, beraberlik ve kayip sayilar1.

Cizelge 7.7 ve Cizelge 7.8’de fonksiyon bazinda yapilmis olan
kargilagtirmalara ek olarak 30 fonksiyonun tiimiinii hesaba katan ikinci bir
karsilagtirma yapilmistir. Burada amag, biitiin veri seti i¢in gelistirilen yontem ve
kendisini olusturan algoritmalar arasindaki farki ortaya koymaktir. Bu kapsamda
her bir boyut i¢in 6nce 4 algoritma i¢in Friedman skorlar1 hesaplanmis, ardindan

Wilcoxon isaret sirast testi ile bu skorlarin istatistiksel anlamlilig1 test edilmistir.

Cizelge 7.9. Onerilen algoritmanin ABC, DE ve PSO algoritmalari ile veri setinin tiimii i¢in
Friedman skorlar1 ve Wilcoxon isaret sirasi testi kullanilarak karsilastirilmasi.

HAMS ABCxDExPSO ABC DE PSO
D=10 Friedman sira 1.88 2.40 2.03 3.68
degeri
p-degeri - 0.11 0.55 1.83E-6
D=30 Friedman sira 1.67 2.87 2.10 3.37
degeri
p-degeri - 2.32E-4 0.15 1.20E-4
D=50 Friedman sira 1.43 2.77 2.37 3.43
degeri
p-degeri - 7.84E-5 0.02 9.77E-6
D=100 | Friedman sira 1.53 2.73 2.40 3.33
degeri
p-degeri - 6.39E-4 0.006 3.69E-6
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Cizelge 7.9’dan gorildigi tizere tim boyutlarda en iyi Friedman skorunu,
gelistirilen yontem elde etmistir. Ancak, 30 adet fonksiyon i¢in ortalama hata
degerleri tizerinde gergeklestirilen Wilcoxon isaret sirasi testi, p = 0.05 olan
istatistiksel anlamlilik seviyesini ABC i¢in 30 ve iistii boyutlarda, DE i¢in ise 50 ve
istii boyutlarda yakalayabilmistir. PSO i¢in ise her durumda esik degerinin altinda
p degerleri elde edilmistir. Genel degerlendirmeye gore, Onerilen melez yapi

Ozellikle artan problem boyutlarinda ise yaramaktadir.

Cizelge 7.10. AMS_ ABCxDExPSO algoritmasinin rastgele se¢im ile ¢aligtirilmast sonucu
elde edilen ortalama hata degerleri ve UCB se¢imli ilk durumu ile kiyaslanmasi.

D=10 D=30 D=50 D=100
Fonk. Rast. T Rast. T Rast. T Rast. T
1 2.38E+02 + 2.69E+03 = 4,78E+03 = 6.69E+03 =
2 5.94E-09 = 4. 71E+05 = 4,18E+07 = 1.81E+40 =
3 1.27E-05 + 1.89E+02 + 1.16E+04 + 1.24E+05 =
4 1.43E+00 + 8.67E+01 + 1.05E+02 + 2.32E+02 +
5 1.38E+00 - 1.02E+01 - 2.85E+01 - 9.91E+01 -
6 1.69E-04 + 4.61E-05 = 7.52E-02 + 2.73E+00 +
7 1.17E+01 3.92E+01 - 7.84E+01 - 2.60E+02 =
8 1.12E+00 - 1.12E+01 - 2.60E+01 - 9.51E+01 -
9 4.12E-08 = 6.21E-02 - 7.41E+00 - 4.98E+02 =
10 2.55E+01 - 1.61E+03 + 3.62E+03 + 9.87E+03 +
11 8.82E-01 = 3.42E+01 + 1.05E+02 + 7.15E+02 +
12 1.41E+03 + 2.61E+04 + 3.50E+05 + 9.77E+05 +
13 6.58E+00 + 1.52E+04 + 3.75E+03 = 4.82E+03 =
14 2.87E+00 + 3.93E+01 + 2.95E+03 + 4,67E+04 +
15 6.93E-01 + 7.19E+02 + 6.34E+03 + 2.43E+03 =
16 1.26E+00 = 8.97E+01 = 4 57E+02 + 1.91E+03 +
17 3.22E+00 = 3.97E+01 = 3.91E+02 = 1.78E+03 +
18 4.04E+00 + 8.76E+03 + 3.37E+04 + 1.92E+05 +
19 2.74E-01 + 1.10E+03 + 1.24E+04 + 2.37E+03 =
20 1.61E+00 + 7.42E+01 = 1.27E+02 = 9.71E+02 =
21 1.79E+02 = 2.12E+02 = 2.29E+02 - 3.30E+02 -
22 1.00E+02 - 1.00E+02 + 4 50E+02 = 7.08E+03 +
23 3.02E+02 = 3.59E+02 = 4.52E+02 = 6.65E+02 +
24 3.27E+02 + 4.29E+02 - 5.24E+02 - 1.00E+03 =
25 4.17E+02 = 3.87E+02 = 5.20E+02 = 7.60E+02 =
26 2.98E+02 + 1.00E+03 = 1.38E+03 - 4.35E+03 =
27 3.90E+02 = 5.08E+02 = 5.72E+02 + 7.41E+02 +
28 4 52E+02 = 3.51E+02 + 4.85E+02 + 5.71E+02 =
29 2.36E+02 - 4.67E+02 + 5.68E+02 + 2.71E+03 +
30 3.03E+04 = 4.36E+03 + 7.50E+05 + 6.21E+03 =
+/=/- 13/11/6 14/11/5 15/8/7 13/14/3
p-degeri 0.410 0.080 0.039 0.048

Gelistirilen yontem ile ilgili bir diger deneysel ¢alisma da parametre kontrol
asamasinda kullanmis oldugu basar1 orani tabanli UCB se¢im yontemine yoneliktir.
Bunun i¢cin HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasi, metasezgisel se¢ciminin herhangi

bir yonteme bagl kalinmadan rastgele yapildig1 yontem ile kiyaslanmistir. Adil bir
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karsilastirma olmasi agisindan rastgele se¢imli yontemde HAMS_ABCXDEXPSO
ile ayn1 L parametre degeri kullanilmistir. Diger parametreler ise basari orani

hesaplama ve UCB secimine yonelik olduklarindan kullanilmamuistir.

Cizelge 7.10°da HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasi ile onun rastgele
metasezgisel se¢imli tiirevinin (Rast.) fonksiyon bazinda kiyaslamasi verilmistir.
Son satirda 30 fonksiyonun ortalama hata degerlerinin hepsini dikkate alan
Wilcoxon isaret sirasi testi ile elde edilmis p degerleri yer almaktadir. Genel
degerlendirmeye gore, melez algoritmaya eklenen basari orani tabanli UCB se¢imi,
algoritmanin genel performansini artirmakta ve bu se¢im 6zellikle 30 boyut iistii

problemlerde istatistiksel anlamlilik seviyesini yakalamaktadir.
7.1.4 Diger algoritmalar ile karsilastirma

Bu béliimde, gelistirilen yontemin 50 boyutlu problemler lizerinde literatiirdeki
baz1 6nemli algoritmalar ile karsilastirmasi yer almaktadir. Algoritmalar segilirken,
metasezgisel seviyesinde se¢cim yapan melez algoritma bulunamadigindan
mutasyon stratejisi seviyesinde secim yapan 2 adet algoritma belirlenmistir.
Bunlardan ilki olan SaDE (Qin et al., 2009), DE mutasyon stratejileri seviyesinde
uyarlanabilir se¢im yapmaktadir. Benzer sekilde MEABC (Wang et al., 2014)
algoritmasi, ¢esitli ABC mutasyon stratejilerini kendinden uyarlanabilir olarak
secip uygulamaktadir. Bu iki algoritmanin disinda son olarak, siirekli eniyileme
alaninda 6nemli bir yere sahip olan ve yiiksek performans gosteren CMA-ES
(Hansen et al., 2003) algoritmasi secilmistir. SaDE ve MEABC algoritmalariin
gerceklestirimi JAVA programlama diliyle yapilmis olup ilgili yayinlarda 6nerilen
parametre degerleri kullanilmistir. CMA-ES i¢in ise “Apache Commons Math”
JAVA Kkiitiiphanesi icerisinde yer alan gergeklestirim ® kullanilmistir. Tiim
algoritmalar i¢in topluluk biiyiikliigii onceki deneylerde oldugu gibi 50 olarak

verilmistir.

Cizelge 7.11°de SaDE, MEABC ve CMA-ES algoritmalarindan elde edilen
ortalama hata degerleri yer almaktadir. Son siitunda, gelistirilen
HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasina ait ortalama hata degerleri bulunmaktadir.
Secilen 3 adet algoritmanin, tek tek fonksiyon bazinda HAMS_ABCXDEXPSO ile
Mann Whitney U testi kullanilarak kiyaslanmasi sonucu elde edilen sonuglar ilgili
“T” slitunlarinda  verilmektedir. Son satirda yer alan toplam sonuglar

incelendiginde, gelistirilen melez algoritmanin performansit SaDE ve MEABC

3 http://commons.apache.org/proper/commons-math/
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algoritmalarinin iizerine ¢iktig1 goriilmektedir. Ancak, CMA-ES algoritmasinin

genel performansi tez kapsaminda onerilen yontemi gegmektedir.

Cizelge 7.11. SaDE, MEABC ve CMA-ES algoritmalarinin ortalama hata degerleri ve
fonksiyon bazinda HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasi ile kiyaslanmasi.

Fonk. SaDE T MEABC T CMAES T HAMS ABCxDEXxPSO
1 4.91E+02 - 6.60E+03 | + | 0.00E+00 - 4.18E+03
2 8.19E+18 + 8.29E+23 + 0.00E+00 - 1.81E+08
3 6.43E+04 + 2.55E+05 + 0.00E+00 - 9.44E+03
4 4 55E+01 - 5.60E+01 | = | 4.34E+01 - 6.22E+01
5 6.89E+01 | + 1.25E+02 | + | 3.48E+01 | = 3.34E+01
6 0.00E+00 - 0.00E+00 - 4.00E-03 - 4.26E-03
7 1.16E+02 | + 1.63E+02 | + | 8.32E+01 | = 8.48E+01
8 6.89E+01 + 1.25E+02 + 3.83E+01 + 3.15E+01
9 8.72E-01 - 1.18E+03 | + 1.03E-01 - 2.39E+01

10 3.57E+03 | + | 3.91E+03 | + | 2.62E+03 | = 2.61E+03
11 6.72E+01 + 2.00E+03 + 1.25E+02 + 6.08E+01
12 1.13E+05 - 3.82E+06 | + 1.29E+03 - 1.38E+05
13 1.17E+03 - 7.04E+03 | + | 8.26E+01 - 3.92E+03
14 2.47E+04 + 9.17E+05 + 5.42E+01 - 5.96E+02
15 9.12E+02 - 8.56E+03 | + | 8.27E+01 - 4.06E+03
16 9.25E+02 + 1.13E+03 + 5.97E+02 + 3.91E+02
17 6.62E+02 + 7.95E+02 + 5.18E+02 + 3.34E+02
18 2.32E+05 + 1.46E+06 + 3.01E+01 - 1.06E+04
19 3.31E+03 - 1.32E+04 | + | 6.14E+01 - 6.63E+03
20 5.40E+02 + 6.22E+02 + 2.16E+02 + 1.67E+02
21 2.66E+02 + 3.39E+02 + 2.40E+02 + 2.34E+02
22 3.55E+03 + 4,35E+03 + 9.40E+02 + 4.49E+02
23 4.91E+02 + 5.85E+02 + 4,68E+02 + 4 50E+02
24 5.65E+02 + 8.49E+02 + 5.27E+02 - 5.32E+02
25 550E+02 | + | 5.14E+02 | = | 5.23E+02 | = 5.15E+02
26 1.83E+03 | + 1.63E+03 | = 1.38E+03 - 1.49E+03
27 5.55E+02 + 6.61E+02 + 5.98E+02 + 5.42E+02
28 496E+02 | + | 4.83E+02 | = | 4.91E+02 | = 4.80E+02
29 4.96E+02 + 9.27E+02 + 6.75E+02 + 4,77E+02
30 6.90E+05 + 9.04E+05 + 6.14E+05 - 6.38E+05
+/=/- 22/0/8 25/4/1 10/5/15 -

Cizelge 7.12. HAMS_ABCxXDEXPSO algoritmasinin SaDE, MEABC ve CMA-ES
algoritmalart ile veri setinin tiimii i¢in Friedman skorlar1 ve Wilcoxon igaret
sirasi testi kullanilarak karsilastirilmasi.

HAMS_ABCXDEXxPSO | SaDE MEABC CMA-ES
Friedman 1.9 2.72 3.68 1.7
sira degeri
p-degeri - 0.03 3.34E-6 0.15

HAMS_ABCxDExXPSO

algoritmasinin  SaDE, MEABC ve CMA-ES

algoritmalari ile karsilagtirilmasi ise Cizelge 7.12°de yer almaktadir. Buna gore, en

Iyi Friedman skorunu CMA-ES elde etmekte, gelistirilen yontem ise ikinci sirada

bulunmaktadir.

HAMS_ABCXDExPSO algoritmasinin tim veri i¢in diger
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algoritmalarla Wilcoxon isaret sirasi testi kullanilarak karsilastirilmasi sonucu elde
edilen p degerleri ise SaDE ve MEABC algoritmalar1 ile farkin istatistiksel
anlamlilik seviyesinde oldugunu gostermektedir. CMA-ES ile farkin ise p = 0.05

esik degerinin iizerinde oldugu goriilmektedir.
7.1.5 Sonug ve degerlendirme

Bu boliimde, tez kapsaminda sinir kisitlamali siirekli eniyileme probleminin
¢Ozlimii i¢in 6nerilmis olan HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin CEC’17 veri
seti iizerinde gerceklestirilen deneysel calismasi sunulmustur. Oncelikle,
gelistirilen yontemin kendisini olusturan 3 adet metasezgisel ile karsilastirmasi
yapilmis ve melez yapinin degisken problem boyutlarinda ne gibi bir katki
verdiginin anlasilmast saglanmistir. Elde edilen bulgular, melez yontemin
avantajinin artan problem boyutlarinda daha fazla ortaya ¢iktigina isaret etmektedir.
Bir diger deneysel calisma da uyarlanabilir secim yontemi icin yapilmistir. Bu
amagla, gelistirilen algoritma, kendisinin rastgele secimli tiirevi ile kiyaslanmis ve
ozellikle biiylik boyutlu problemlerde olmak iizere anlamli performans artisi
getirdigi gosterilmistir. Son olarak, gelistirilen yontem literatiirdeki bazi 6nemli
algoritmalar ile kiyaslanmis ve onlarla rekabet edebilir diizeyde oldugu ortaya

koyulmustur.
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7.2 MA_ILSXVND I¢in Deneysel Calisma
7.2.1 Kullamilan veri setleri

Bu alt boliimde CVRP kapsaminda gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda
kullanilan veri setleri ve igeriklerine ait bilgiler yer almaktadir. Veri setleri
igerisindeki 6rnekleri tanimlayan bazi degiskenler ise sunlardir: n: miisteri sayisi;

L: maksimum rota siiresi; Q: ara¢ kapasitesi.

Christofides et al. (1979) CMT veri seti: CMT veri seti miisteri sayilar1 50-
199 arasinda degisebilen 14 farkli problem 6rnegi barindirmaktadir (Cizelge 7.13).

Miisteri dagilimlari ilk 10 6rnekte rastgele bir sekilde iken son 4 drnekte kiimeli bir
yapidadir. Ayrica Orneklerin  yarisinda maksimum rota siiresi kisiti

uygulanmaktadir.

Cizelge 7.13. CMT veri seti problem 6rnekleri ve 6zellikleri (Uchoa et al.’dan, 2017).

Problem Ornegi n L Q Bilinen En iyi*

CMT 1 50 00 160 524.61*
CMT 2 75 00 140 835.26*
CMT 3 100 00 200 826.14*
CMT 4 150 00 200 1028.42*
CMT5 199 00 200 1291.29*
CMT 6 50 200 160 555.43

CMT 7 75 160 140 909.68

CMT 8 100 230 200 865.94

CMT 9 150 200 200 1162.55
CMT 10 199 200 200 1395.85
CMT 11 120 00 200 1042.11*
CMT 12 100 00 200 819.56*
CMT 13 120 720 200 1541.14
CMT 14 100 1040 200 866.37

Golden et al. (1998) veri seti: Golden et al. veri seti miisteri sayilar1 240-483

arasinda degisebilen 20 farkli problem 6rnegi barindirmaktadir (Cizelge 7.14).
Miisteri dagilimlar kare, yildiz, daire vb. geometrik sekillere benzeyecek sekilde
olusturulmustur. Ayrica, 1-8 arasindaki problem orneklerinde maksimum rota

uzunlugu kisit1 uygulanmaktadir.

4 simgesi, en iyi oldugu kanitlanmis degerleri gostermektedir.
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Cizelge 7.14. Golden et al. veri seti problem 6rnekleri ve dzellikleri (Uchoa et al.’dan,

2017).

Problem Ornegi n L Q Bilinen En iyi®
Golden 1 240 650 550 5623.27
Golden 2 320 900 700 8404.61
Golden 3 400 1200 900 11036.22
Golden 4 480 1600 1000 13590
Golden 5 200 1800 900 6460.98
Golden 6 280 1500 900 8400.33
Golden 7 360 1300 900 10102.7
Golden 8 440 1200 900 11635.3
Golden 9 225 0 1000 579.71
Golden 10 323 0 1000 735.66
Golden 11 399 0 1000 912.03
Golden 12 483 00 1000 11015
Golden 13 252 00 1000 857.19
Golden 14 320 00 1000 1080.55*
Golden 15 396 00 1000 1337.87
Golden 16 480 00 1000 1611.56
Golden 17 240 00 200 707.76*
Golden 18 300 00 200 995.13*
Golden 19 360 00 200 1365.6*
Golden 20 420 00 200 1817.59

Uchoa et al. (2017) veri seti: Uchoa et al. veri seti miisteri sayilart 100-1000

arasinda degisebilen 100 adet problem Ornegi igermektedir. Bu veri seti
esdegerlerine gore daha biiyiik boyutlu ve fazla sayida 6rnek icermekte olup, farkl

miisteri, depo ve talep dagilimlar ile yeterince kapsayici niteliktedir.

Problem o6rnekleri iiretilirken [0, 1000] x [0, 1000] sinirlar1 igerisinde yer alan
tamsay1 koordinat degerleri kullanilmaktadir. Depo konumlar1 orta (500, 500), dis
merkezli (0, 0) ve rastgele olmak iizere belirlenmekte olup sirasiyla C, E ve R
harfleri ile temsil edilmektedirler. Miisteri konumlar1 rastgele (R), kiimelenmis (C)
ve yar1 kiimelenmis (RC) olmak iizere ii¢ farkli dagilima gore iiretilmektedir.
Miisteri talepleri ise sabit deger, belirli aralikta rastgele deger ya da standart sapma
ile ortalamanin orani olarak tanimlanan degisim katsayisina (CV) gore rastgele

deger olmak iizere 7 farkli kurala gore asagidaki gibi olusturulmaktadir:

e Birimsel (U): Tiim talepler 1 degerini almaktadir.
e Kiiciik degerler, biiyiik CV (1-10): Talepler [1,10] tekdiize dagilimina

gore iiretilmektedir.

5 simgesi, en iyi oldugu kanitlanmis degerleri gostermektedir.
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o [Kiiciik degerler, kiiciik CV (5-10): Talepler [5,10] tekdiize dagilimina
gore Uretilmektedir.

e Biiyiik degerler, biiyiik CV (1-100): Talepler [1,100] tekdiize dagilimina
gore Uretilmektedir.

e Biiyiik degerler, kiiciik CV (50-100): Talepler [50,100] tekdiize
dagilimina gore Uretilmektedir.

o (Ceyrek daireye gore (Q). (500, 500) noktas1 merkez olmak {izere
talepler, eger miisteri ¢ift numarali ¢ceyrek dairede yer aliyorsa [1, 50]
tekdiize dagilimina gore, degilse, [51, 100] tekdiize dagilimina gore
tiretilmektedir.

o Fazla sayida kiiciik degerler, az sayida biiyiik degerler (SL): Taleplerin
biiylik bolimii (%70-%90 miisteri) [1, 10] tekdiize dagilimina gore,

kalanlar ise [50, 100] tekdiize dagilimina gore iiretilmektedir.

CVRP ¢oziimlerinin igerdigi minimum rota sayisimin (Kmin) miisteri sayisina
(n) boliinmesi ile hesaplanan ortalama rota sayist (r) Ozellikle kesin ¢oziim
algoritmalarinin basarisin1 etkilemektedir. Bu nedenle veri setinde farkli r
degerlerine sahip problem orneklerinin bulunmasina dikkat edilmektedir. Bu veri
seti hakkinda deginilmesi gereken bir diger énemli nokta ise TSPLIB® gelenegine
uyularak Oklid uzakliklar1 hesabinda en yakin tamsayiya yuvarlanma ydnteminin

kullanilmasidir.

Uchoa et al. veri setinde yer alan problem 6rneklerinin adlari ve sahip oldugu
ozellikler Cizelge 7.15 ve Cizelge 7.16°da iki parca halinde sunulmaktadir. Miisteri
sayilar1 artan siradadir. Miisteri yerlesimlerinin kiimeli ve yar1 kiimeli oldugu
durumlarda kullanilan kiime cekirdekleri sayist parantez igerisinde verilmektedir.
Daha once ifade edildigi gibi r siitunu bir rotada bulunan ortalama miisteri sayisini
ifade etmekte olup, n/Kmin siitunu gercekte bu degere ne kadar yaklasildigini

gostermektedir.

® http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/T SPLIB95/tsp95.pdf
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Cizelge 7.15. Uchoa et al. veri seti ve dzellikleri (1. Bolim).

Problem Ornegi | n | Depo | Miisteri | Talep Q r n/Kmin | Bilinen
En iyi

X-n101-k25 100 R RC (7) 1-100 206 4.0 4 27591
X-n106-k14 105 E C(3) 50-100 600 8.0 7.5 26362
X-n110-k13 109 C R 5-10 66 8.8 8.4 14971
X-n115-k10 114 C R SL 169 12.5 114 12747
X-n120-k6 119 E RC (8) 0] 21 21.8 19.8 13332
X-n125-k30 124 R C (5) Q 188 4.2 4.1 55539
X-n129-k18 128 E RC (8) 1-10 39 7.4 7.1 28940
X-n134-k13 133 R C(4) Q 643 10.4 10.2 10916
X-n139-k10 138 C R 5-10 106 14.0 13.8 13590
X-n143-k7 142 E R 1-100 1190 | 22.6 20.3 15700
X-n148-k46 147 R RC (7) 1-10 18 3.2 3.2 43448
X-n153-k22 152 C C®3 SL 144 7.1 6.9 21220
X-n157-k13 156 R C@3 ) 12 12.0 12 16876
X-n162-k11 161 C RC (8) 50-100 | 1174 | 15.5 14.6 14138
X-n167-k10 166 E R 5-10 133 17.8 16.6 20557
X-n172-k51 171 C RC (5) Q 161 3.4 3.4 45607
X-n176-k26 175 E R SL 142 6.8 6.7 47812
X-n181-k23 180 R C (6) U 8 8.4 7.8 25569
X-n186-k15 185 R R 50-100 974 13.0 12.3 24145
X-n190-k8 189 E C(3) 1-10 138 25.0 23.6 16980
X-n195-k51 194 C RC (5) 1-100 181 3.8 3.8 44225
X-n200-k36 199 R C (8) Q 402 5.6 55 58578
X-n204-k19 203 C RC (6) 50-100 836 11.2 10.7 19565
X-n209-k16 208 E R 5-10 101 13.5 13 30656
X-n214-k11 213 C C(4) 1-100 944 19.4 19.4 10856
X-n219-k73 218 E R U 3 3.6 3 117595
X-n223-k34 222 R RC (5) 1-10 37 6.5 6.5 40437
X-n228-k23 227 R C (8) SL 154 10.0 9.9 25742
X-n233-k16 232 C RC (7) Q 631 14.5 14.5 19230
X-n237-k14 236 E R U 18 18.6 16.9 27042
X-n242-k48 241 E R 1-10 28 5.0 5 82751
X-n247-k50 246 C C(4) SL 134 5.3 49 37274
X-n251-k28 250 R RC (3) 5-10 69 9.2 8.9 38684
X-n256-k16 255 C C (8) 50-100 | 1225 | 16.0 15.9 18880
X-n261-k13 260 E R 1-100 1081 | 21.0 20 26558
X-n266-k58 | 265 | R RC(6) | 510 35 | 46 | 46 75478
X-n270-k35 269 C RC (5) 50-100 585 7.7 7.7 35291
X-n275-k28 274 R C(3) U 10 10.8 9.8 21245
X-n280-k17 279 E R SL 192 16.5 16.4 33503
X-n284-k15 | 283 | R C (8) 110 | 109 | 20.2 | 189 | 20226
X-n289-k60 288 E RC (7) Q 267 4.8 4.8 95151
X-n294-k50 293 C R 1-100 285 5.9 5.9 47167
X-n298-k31 297 R R 1-10 55 9.6 9.6 34231
X-n303-k21 302 C C (8) 1-100 794 15.0 14.4 21744
X-n308-k13 307 E RC (6) SL 246 24.2 23.6 25859
X-n313-k71 312 R RC (3) Q 248 4.4 4.4 94044
X-n317-k53 | 316 | E C (4) U 6 | 62 6 78355
X-n322-k28 321 C R 50-100 868 11.6 11.5 29866
X-n327-k20 326 R RC (7) 5-10 128 17.0 16.3 27556
X-n331-k15 330 E R U 23 23.4 22 31103
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Cizelge 7.16. Uchoa et al. veri seti ve ozellikleri (2. boliim).

Problem Ornegi n Depo | Miisteri | Talep Q r n/Kmin | Bilinen
En iyi

X-n336-k84 335 E R Q 203 4.0 4 139197
X-n344-k43 343 C RC (7) 5-10 61 8.0 8 42099
X-n351-k40 350 C C(3) 1-100 436 8.8 8.8 25946
X-n359-k29 358 E RC (7) 1-10 68 12.5 12.3 51509
X-n367-k17 366 R C(4) SL 218 21.8 215 22814
X-n376-k94 375 E R U 4 4.2 4 147713
X-n384-k52 383 R R 50-100 | 564 7.4 7.4 66081
X-n393-k38 392 C RC (5) 5-10 78 10.4 10.3 38269
X-n401-k29 400 E C (6) Q 745 14.0 13.8 66243
X-n411-k19 410 R C (5) SL 216 22.6 21.6 19718
X-n420-k130 419 C RC (3) 1-10 18 3.2 3.2 107798
X-n429-k61 428 R R 50-100 | 536 7.1 7 65501
X-n439-k37 438 C RC (8) U 12 12.0 11.8 36391
X-n449-k29 448 E R 1-100 177 15.5 15.4 55358
X-n459-k26 458 C C4) Q 1106 17.8 17.6 24181
X-n469-k138 468 E R 50-100 | 256 3.4 3.4 221909
X-n480-k70 479 R C(8) 5-10 52 6.8 6.8 89535
X-n491-k59 490 R RC (6) 1-100 428 8.4 8.3 66633
X-n502-k39 501 E C(3) U 13 13.0 12.8 69253
X-n513-k21 512 C RC (4) 1-10 142 25.0 24.4 24201
X-n524-k153 523 R R SL 125 3.8 3.4 154594
X-n536-k96 535 C C(7) Q 371 5.6 5.6 95122
X-n548-k50 547 E R U 11 11.2 10.9 86710
X-n561-k42 560 C RC (7) 1-10 74 13.5 13.3 42756
X-n573-k30 572 E C(3) SL 210 19.4 19.1 50780
X-n586-k159 585 R RC (4) 5-10 28 3.6 3.7 190543
X-n599-k92 598 R R 50-100 | 487 6.5 6.5 108813
X-n613-k62 612 C R 1-100 523 10.0 9.9 59778
X-n627-k43 626 E C (5) 5-10 110 14.5 14.6 62366
X-n641-k35 640 E RC (8) | 50-100 | 1381 18.6 18.3 63839
X-n655-k131 654 C C4) U 5 5.0 5 106780
X-n670-k130 669 R R SL 129 5.3 5.1 146705
X-n685-k75 684 C RC (6) Q 408 9.2 9.1 68425
X-n701-k44 700 E RC (7) 1-10 87 16.0 15.9 82292
X-n716-k35 715 R C(3) 1-100 1007 21.0 20.4 43525
X-n733-k159 732 C R 1-10 25 4.6 4.6 136366
X-n749-k98 748 R C(8) 1-100 396 1.7 7.6 77700
X-n766-K71 765 E | RC(7) | SL | 166 | 10.8 | 108 | 114683
X-n783-k48 782 R R Q 832 16.5 16.3 72727
X-n801-k40 800 E R U 20 20.2 20 73587
X-n819-k171 818 C C (6) 50-100 | 358 4.8 4.8 158611
X-n837-k142 836 R RC (7) 5-10 44 5.9 5.9 194266
X-n856-k95 855 C RC (3) ] 9 9.6 9 89060
X-n876-k59 875 E C (5) 1-100 764 15.0 14.8 99715
X-n895-k37 894 R R 50-100 | 1816 24.2 24.2 54172
X-n916-k207 915 E RC (6) 5-10 33 4.4 4.4 329836
X-n936-k151 935 C R SL 138 6.2 6.2 133105
X-n957-k87 956 R RC (4) U 11 11.6 11 85672
X-n979-k58 978 E C (6) Q 998 17.0 16.9 | 119194
X-n1001-k43 1000 R R - 1-10 131 23.4 23.3 72742
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7.2.2 Deneysel kurulum

MA _ILSXVND algoritmasinin ger¢eklestirimi Java programlama dili ile Intel
Core i7-6700 3.40 GHz CPU ve 16 GB RAM o6zelliklerine sahip bilgisayar {izerinde
yapilmustir.

Yapilan deneysel calismalarda, gelistirilen algoritmalar her bir problem 6rnegi
icin 10’ar kez farkli rastgele ¢ekirdek degeri ile ¢alistirilmistir. Algoritmalarin

sonlanma kosulu ise maksimum iterasyon sayisi ile belirlenmektedir.

Bir algoritmanin verilen bir veri seti i¢in ne kadar basarili olduguna ortalama
hata yiizdesi (OHY) hesab1 ile karar verilmektedir (Esitlik 7.1). OHY, ilgili
algoritmanin bilinen en 1yi uygunluk degerlerinden ortalama % kag oraninda sapma
gosterdigini ifade etmektedir. Esitlikte yer alan n, veri setindeki toplam problem
ornegi sayisini, i, veri setindeki i. problem 6rnegini, f;, algoritma tarafindan i.
problem i¢in bulunan en iyi uygunluk degerini, fl* ise literatlirde i. problem igin

rapor edilen en iyi ¢6ziim degerini ifade etmektedir.

oHY =¥, X% x100)

; (7.1)

7.2.2.1 Parametrelerin belirlenmesi

MA_ILSXVND algoritmasinin parametrelerinin belirlenmesi iRace (Lopez-
Ibanez et al., 2016) yazilim paketi kullanilarak gerceklestirilmistir. iRace
konfigiirasyonu sirasinda maksimum biitce 1000 iterasyon olarak belirlenmis olup
ilgili veri setinin tek numarali 6rnekleri egitim, ¢ift numarali 6rnekleri ise test igin
ayrilmistir. Bunun disindaki konfigiirasyon varsayilan degerleri ile birakilmistir.

Hedef algoritmanin maksimum iterasyon sayist ise 20000 olarak belirlenmistir.

Cizelge 7.17. MA_ILSXVND algoritmasinin iRace ile ayarlanmis parametre degerleri.

Parametre | Parametre Parametre Ayarlanmis | Ayarlanmis | Ayarlanms
adi tiirii ayarlama deger deger deger deger
arahig (CMT) (Golden et (Uchoa et
al.) al.)

pKatsay1 Reel [0.25, 2.0] 0.54 1.54 1.04
thKatsay1 Tamsay1 [1, 16] 8 14 9
Kk Tamsay1 [2, 5] 4 5 4

bi Kategorik (true, false) false false false
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Cizelge 7.17’nin ilk 3 kolonunda sirasiyla algoritmada yer alan parametreler,
tiirleri ve deger araliklar1 yer almaktadir. Son ii¢ kolon ise sirasiyla CMT, Golden
et al. ve Uchoa et al. veri setleri i¢in ayarlanmis parametre degerlerini
gostermektedir.

7.2.3 Deneysel sonuglar

7.2.3.1 CMT veri seti icin deneysel sonuclar

MA _ILSXVND algoritmasinin belirlenen parametre degerleri ile CMT veri seti
tizerinde 40000 iterasyon galistirilmasi ile elde edilen sonuglar Cizelge 7.18°de
sunulmaktadir. Koyu renkli degerler, literatiirde o problem 6rnegi icin bilinen en
iyi sonuca ulasildigini gostermektedir. En iyi, en kotii ve ortalama siitunlari
strastyla, algoritmanin 10 kez calistirilmasi sonucu elde edilen en iyi, en kotii ve
ortalama sonuclar1 ifade etmektedir. Siire siitunu, ortalama algoritma c¢alisma
sliresini saniye cinsinden vermektedir. En alt satirda yer alan ortalama satir1 ise ilk
ic siitun icin OHY degerini gosterirken, siire siitunu i¢in ¢aligma zamanlarinin

ortalamasini temsil etmektedir.

Cizelge 7.18. MA_ILSXVND algoritmasinin CMT veri seti {izerinde 40000 iterasyon ile
calistirilmasina ait ayrintili sonuglar.

Problem En iyi En kotii Ortalama Siire(sn.) Bilinen En
iyi
CMT 1 524.61 524.61 524.61 35.08 524.61
CMT 2 835.26 835.26 835.26 72.54 835.26
CMT 3 826.14 827.39 826.27 148.65 826.14
CMT 4 1028.42 1031.07 1029.24 237.02 1028.42
CMT5 1291.50 1305.30 1299.59 369.57 1291.29
CMT 6 555.43 555.43 555.43 25.85 555.43
CMT 7 912.30 912.89 912.83 53.52 909.68
CMT 8 865.94 865.94 865.94 76.67 865.94
CMT 9 1162.55 1166.1 1163.75 144.41 1162.55
CMT 10 1399.48 1408.52 1402.23 204.51 1395.85
CMT 11 1042.11 1042.11 1042.11 437.61 1042.11
CMT 12 819.56 819.56 819.56 179.88 819.56
CMT 13 1542.86 1542.97 1542.88 228.60 1541.14
CMT 14 866.37 866.37 866.37 158.21 866.37
OHY OHY OHY Ort.
- Siire -
0.05 0.23 0.13 169.44

Cizelge 7.18’deki sonuglara bakildiginda, ortalama ¢éziim degerleri igin
9%0.13’liikk hata hesaplandig1 goriilmektedir. Bu deger, en iyi ¢oziimler dikkate
alindiginda %0.05’e kadar diiserken, en kotli ¢coziimler i¢in %0.23’e ¢ikmaktadir.
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Bunun disinda, 1., 2., 6., 8., 11., 12. ve 14. problemler i¢in her durumda bilinen en
1yi sonuca ulasildig1 goriilmektedir. Sadece en 1yi ¢ozlimlere bakildiginda ise 3., 4.
ve 9. problemler de bu listeye eklenerek 14 problemin 10 tanesinde bilinen en iyi
sonuca ulagilmaktadir. Algoritma c¢alisma siireleri problemlerin boyutlarina gore
degisebilmekte olup, bir problem icin ortalama 159.29 sn. siire harcandigi

belirlenmistir.

MA_ILSXVND algoritmasinin farkli iterasyon sayilarindaki davranisini
izleyebilmek i¢in bir deneysel calisma gercgeklestirilmistir. Cizelgede yer alan
CVRP maliyet degerleri 10 farkli calistirma sonucunun ortalamasidir. Daha 6nce
40000 iterasyon ile calistirilan algoritma, 10000, 20000 ve 80000 iterasyon i¢in
tekrar calistirilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 7.19°da sunulmustur.
Karsilastirmanin daha saglikli yapilabilmesi agisindan her bir iterasyon sayis1 i¢in
ayni rastgele say1 ¢ekirdegi seti kullanilmistir. Degisen iterasyon sayilari igin elde
edilen ortalama ¢6ziim degerleri ve calisma siireleri ¢izelgeden goriilebilmektedir.
Koyu renkli degerler, literatiirde o problem Ornegi i¢in bilinen en iyi sonuca
ulasildigini géstermektedir. En alt satirda yer alan ortalama satir1 ise ¢6ziim degeri

stitunlar1 igin OHY degerlerini gosterirken, siire siitunlari igin galisma zamanlarinin

ortalamasini temsil etmektedir.

Cizelge 7.19. MA_ILSXVND algoritmasinin CMT veri seti iizerinde artan iterasyon sayisi
ile calistirilmasi karsisindaki davranisi.

Prob. 10000 20000 40000 80000 Bilinen
iterasyon iterasyon iterasyon iterasyon En lyi
CMT 1 524.61 524.61 524.61 524.61 524.61
CMT 2 836.34 835.49 835.26 835.26 835.26
CMT 3 826.71 826.39 826.27 826.14 826.14
CMT 4 1030.41 1028.75 1029.24 1029.04 1028.42
CMT 5 1303.43 1301.88 1299.59 1295.38 1291.29
CMT 6 555.43 555.43 555.43 555.43 555.43
CMT 7 912.89 912.89 912.83 912.51 909.68
CMT 8 865.94 865.94 865.94 865.94 865.94
CMT 9 1169.56 1168.56 1163.75 1163.199 1162.55
CMT 10 1408.26 1404.93 1402.23 1401.892 1395.85
CMT 11 1042.11 1042.11 1042.11 1042.11 1042.11
CMT 12 819.56 819.56 819.56 819.56 819.56
CMT 13 1543.30 1543.06 1542.88 1542.86 1541,14
CMT 14 866.37 866.37 866.37 866.37 866.37
OHY 0.24 0.18 0.13 0.09 0.00
Ort. Siire 39.89 76.62 169.44 322.46 -

Iterasyon sayisini 80000’e ¢ikarilmasi sonucunda ortalama hata yiizdesinin

Onemli bir

iyilestirmeyle

0.09’a

kadar

geriletildigi

Cizelge

7.19°da

gosterilmektedir. 20000’e indirildiginde ise bu deger %0.18’e ¢ikmaktadir. 10000
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iterasyonda ise ortalama hata daha da artarak 9%0.24°e ulasmaktadir. Algoritmalarin
caligsma siireleri ise artan iterasyon sayilarina gore sirasiyla 39.89, 76.62, 169.44 ve
322.46 sn. olarak ol¢iilmiistiir. Artan iterasyon sayisina paralel olarak siirelerdeki
artis ve OHY deki azalis egilimi Sekil 7.2°den goriilebilmektedir.

Iterasyon Sayisi

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
0.3

0.25

0.2

sn.

015 X
0.1

0.05

Ort. Siire =@=Q0OHY

Sekil 7.2. MA_ILSxVND algoritmasinin CMT veri seti {izerinde farkli iterasyon
sayilari ile calistirilmasi sonucu elde edilen ortalama siire ve OHY degisimi.

MA_ILSXVND algoritmas1 ILSxXVND melez algoritmasina ¢ok baslangich
strateji ve uyarlanabilir kabul fonksiyonu bilesenleri eklenerek gelistirilmistir. Bu
bilesenlerin algoritmanin ¢oziim kalitesine hangi o6l¢iide katki sagladiginin
goriilebilmesi amaciyla bir deneysel ¢aligma gerceklestirilmis olup Cizelge 7.20°de
sunulmaktadir. Cizelgede yer alan CVRP maliyet degerleri 10 farkli ¢alistirma
sonucunun ortalamasidir. Bu deneysel calismada yer alan farkli bilesen

kombinasyonlar1 agsagida listelenmektedir:

e ILSXVND: Yalin ILSXVND melez metasezgiseli

e A ILSXVND: ILSXVND melez metasezgiseli ve uyarlanabilir kabul
fonksiyonunun birlikte kullanimi

e M_ILSXVND: ILSxVND melez metasezgiseli ve ¢ok baslangiclt

stratejinin birlikte kullanimi1

Cizelge 7.20°de yer alan sonuglara gore en yiiksek ortalama hata yiizdesini
0.45 ile yalin ILSxXVND melez metasezgiseli vermektedir. Bu algoritmaya
uyarlanabilir kabul fonksiyonunun eklenmesi ile %0.07°lik bir iyilestirme ile OHY
0.38’e diismektedir. ILSXVND melez metasezgiseline ¢ok baslangicl strateji
eklenmesi ise %0.22°’lik bir iyilestirme saglayarak OHY degerini 0.23°e
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geriletmistir. Her iki stratejinin birlikte uygulandig1 ve tez kapsaminda onerilmis
olan MA _ ILSxVND algoritmas1 ise ILSxVND’ye gore %0.32 iyilestirme
saglayarak OHY degerini 0.13’e kadar ¢ekmektedir. Buradan ¢ikan sonuca gore,
melez algoritmaya eklenen her iki strateji de gerekli ve ortalama performansi artirici
niteliktedir. Algoritmalarin ¢alisma zamanlar dikkate alindiginda, ¢cok baslangicl
stratejinin ve uyarlanabilir kabul fonksiyonunun kiigiik bir maliyet artis1 getirdigi
gorilmektedir. Ancak, tur uzunlugu maliyetlerindeki iyilestirme miktarina kiyasla

bu artis ihmal edilebilir diizeydedir.

Cizelge 7.20. MA_ILSXVND algoritmasinin CMT veri seti lizerinde farkli bilesen
kombinasyonlarina gore karsilagtiriimasi (40000 iterasyon).

Prob. ILSXVND | A_ILSxVND M_ILSXVND MA_ILSxXVND Bilinen
En iyi

CMT 1 524.61 524.61 524.61 524.61 524.61
CMT 2 837.74 839.75 835.61 835.26 835.26
CMT 3 827.39 827.63 827.27 826.27 826.14
CMT 4 1031.46 1030.65 1029.30 1029.24 1028.42
CMT5 1305.12 1306.63 1300.12 1299.59 1291.29
CMT 6 558.59 557.56 555.43 555.43 555.43
CMT 7 920.80 914.56 912.76 912.83 909.68
CMT 8 869.42 869.61 865.94 865.94 865.94
CMT 9 1174.67 1170.76 1164.71 1163.75 1162.55
CMT 10 1410.79 1405.83 1407.97 1402.23 1395.85
CMT 11 1042.11 1042.11 1042.11 1042.11 1042.11
CMT 12 819.56 819.56 819.56 819.56 819.56
CMT 13 1543.92 1547.39 1543.13 1542.88 1541,14
CMT 14 866.37 866.37 866.37 866.37 866.37

OHY 0.45 0.38 0.18 0.13

Ort. 151.44 159.03 168.70 169.44 =

Siire

Cizelge 7.20°deki sonuglarin istatistiksel anlamliligin1 6lgmek igin Wilcoxon
isaret sirasi testi (signed rank test) uygulanmistir. Ikili karsilastirmalar sonucu elde
edilmis olan p degerleri Cizelge 7.21°de sunulmaktadir. 0.05 diizeyinin altinda yer
alan degerler koyu renkle gosterilmis olup iki algoritma arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir farka isaret etmektedir. Buna gore, gelistirilen MA ILSxVND
algoritmasinin CMT veri seti lizerindeki performansi, diger ii¢ algoritma ile
kiyaslandiginda istatistiksel olarak anlamli ¢ikmaktadir. Bu durum, yeniden
baslatma ve uyarlanabilir kabul fonksiyonu stratejilerinin her ikisinin beraber
kullanilmasinin, teker teker kullanimlarina gore daha avantajli oldugunu ortaya
koymaktadir. Cizelgeden c¢ikarilabilecek bir diger sonu¢ da yalin ILSxVND
algoritmasina sadece uyarlanabilir kabul fonksiyonunun eklenmesinin CMT veri
seti i¢in bir fark ortaya koymamasidir. Bu strateji, yeniden baglatma stratejisi ile

birlestiginde ise fark yaratarak genel performansi artirici etki gostermektedir.
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Cizelge 7.21. CMT veri seti icin MA_ILSXVND, ILSXVND, M_ILSxXVND ve
A TLSxVND algoritmalar1 arasinda gerceklestirilen Wilcoxon igaret sirasi testi
ile elde edilen p degerleri.

ILSXVND A_ILSxVND M_ILSXVND MA_ILSXVND
ILSXVND - 0.557 0.002 0.002
A_ILSxXVND - 0.020 0.002
M_ILSXVND - 0.023
MA_ILSXVND -

7.2.3.2 Golden et al. veri seti icin deneysel sonuclar

MA _ILSXVND algoritmasinin belirlenen parametre degerleri ile Golden et al.

veri seti lizerinde 40000 iterasyon calistirilmasi ile elde edilen ayrintili sonuglar
Cizelge 7.22°de sunulmaktadir.

Cizelge 7.22. MA_ILSXVND algoritmasinin Golden et al. veri seti tizerinde 40000
iterasyon ile calistirilmasina ait ayrintili sonuglar.

Problem En iyi En kotii Ortalama Siire(sn.) Bilir]en En
lyi
Golden 1 5678.94 5699.73 5687.94 244.61 5623.27
Golden 2 8465.72 8493.8 8476.61 255.17 8404.61
Golden 3 11088.62 11138.61 11108.43 390.91 11036.22
Golden 4 13625.72 13732.4 13709.50 603.81 13590
Golden 5 6460.98 6460.98 6460.98 236.52 6460.98
Golden 6 8412.90 8429.56 8414.89 318.47 8400.33
Golden 7 10195.58 10268.37 10245.91 388.80 10102.7
Golden 8 11747.48 11897.66 11818.57 656.61 11635.3
Golden 9 581.40 585.03 583.12 548.12 579.71
Golden 10 740.29 743.22 741.29 827.38 735.66
Golden 11 917.74 922.1 919.30 1150.99 912.03
Golden 12 1108.25 1115.91 1111.53 1588.29 1101.5
Golden 13 858.77 865.72 861.22 313.94 857.19
Golden 14 1081.65 1088.63 1085.80 457.17 1080.55
Golden 15 1348.15 1353.91 1351.35 640.41 1337.87
Golden 16 1621.97 1631.34 1625.80 902.18 1611.56
Golden 17 707.79 708.7 708.20 538.15 707.76
Golden 18 1007.17 1009.03 1007.97 834.72 995.13
Golden 19 1367.53 1374.36 1370.81 1152.27 1365.6
Golden 20 1824.27 1839.43 1831.87 1650.50 1817.59
OHY OHY OHY Ort.
- Siire -
0.50 1.01 0.75 684.95

Cizelgede yer alan koyu renkli degerler, literatiirde o problem Ornegi i¢in

bilinen en iyi sonuca ulasildigini gostermektedir. En iyi, en kotii ve ortalama

stitunlar sirastyla, algoritmanin 10 kez ¢aligtirilmasi sonucu elde edilen en iyi, en

kotii ve ortalama sonuglart ifade etmektedir. Siire siitunu, ortalama algoritma

caligma siiresini saniye cinsinden vermektedir. En alt satirda yer alan ortalama satir1



75

ise ilk ii¢ siitun icin OHY degerini gosterirken, silire siitunu i¢in calisma

zamanlarinin ortalamasini temsil etmektedir.

Cizelge 7.22°de yer alan sonuglar incelendiginde, ortalamada 0.75’lik bir OHY
degerinin elde edildigi goriilmektedir. Sadece en iyi degerler temel alindiginda
OHY 0.50’ye gerilerken, en kotii degerler i¢cin 1.01°e¢ kadar ¢ikmaktadir.
Algoritmanin ¢alisma siireleri ise probleme gore degisebilmekte olup ortalama

828.17 sn. olarak Olgiilmiistiir.

MA _ILSXVND algoritmasinin Golden et al. veri seti lizerinde artan iterasyon
sayist ile calistirilmast karsisindaki davranisi Cizelge 7.23’ten goriilebilmektedir.
Cizelgede yer alan CVRP maliyet degerleri 10 farkli calistirma sonucunun
ortalamasidir. Daha 6nceden 40000 iterasyon boyunca ¢alistirma ile 6l¢iilmiis olan
0.75’1ik OHY degeri 80000 iterasyon icin 0.65’e gerilemektedir. 10000 ve 20000
iterasyon i¢in ¢alistirildiginda ise sirasiyla 1.04 ve 0.88 OHY degerlerini

uretmektedir.

Cizelge 7.23. MA_ILSXVND algoritmasinin Golden et al. veri seti tizerinde artan iterasyon
sayisl ile calistirilmasi karsisindaki davranisi.

Prob. 10000 20000 40000 80000 Bilinen
iterasyon iterasyon iterasyon iterasyon En lyi
Golden 1 5705.40 5692.74 5687.94 5673.93 5623.27
Golden 2 8501.89 8480.41 8476.61 8475.19 8404.61
Golden 3 11130.92 11114.40 11108.43 11091.87 11036.22
Golden 4 13745.15 13734.25 13709.50 13677.62 13590
Golden 5 6460.98 6460.98 6460.98 6460.98 6460.98
Golden 6 8450.43 8450.00 8414.89 8412.99 8400.33
Golden 7 10265.96 10254.16 10245.91 10244.15 10102.7
Golden 8 11904.68 11840.92 11818.57 11783.80 11635.3
Golden 9 585.13 584.56 583.12 582.95 579.71
Golden 10 743.71 742.60 741.29 740.78 735.66
Golden 11 921.29 920.45 919.30 917.82 912.03
Golden 12 1115.51 1113.96 1111.53 1109.82 1101.5
Golden 13 864.19 862.81 861.22 860.52 857.19
Golden 14 1088.60 1086.27 1085.80 1084.32 1080.55
Golden 15 1353.41 1352.44 1351.35 1350.14 1337.87
Golden 16 1629.38 1627.57 1625.80 1624.69 1611.56
Golden 17 711.84 709.24 708.20 707.98 707.76
Golden 18 1009.40 1008.58 1007.97 1007.08 995.13
Golden 19 1374.29 1371.79 1370.81 1370.02 1365.6
Golden 20 1838.71 1835.48 1831.87 1830.10 1817.59
OHY 1.04 0.88 0.75 0.65 -
Ort. Siire 242.61 454.24 684.95 1451.95

Cizelge 7.23’teki sonuglardan goriildiigii tizere artan iterasyon sayilari iiretilen

OHY degerini diisiirse de algoritma calisma siirelerini artirmaktadir. Calisma
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siireleri iterasyon sayilarina gore sirasiyla 242.61, 454.24, 684.95 ve 1451.95 sn.
olarak ol¢iilmiistiir. Siirelerdeki artis iterasyon sayisina paralel seyretmektedir.

MA ILSxVND algoritmasinin icerdigi yeniden baslatma stratejisi ve
uyarlanabilir  kabul farkli
kullanimlarinin karsilastirmasi Cizelge 7.24°te verilmektedir. Cizelgede yer alan

fonksiyonu  stratejilerinin kombinasyonlarda
CVRP maliyet degerleri 10 farkli ¢alistirma sonucunun ortalamasidir. ILSXVND,

A ILSXVND ve M ILSxVND algoritmalar1 Bolim 7.2.3.1°de de tanimlandigi

gibidir.

Cizelge 7.24. MA_ILSxVND algoritmasinin Golden et al. veri seti lizerinde farkli bilesen
kombinasyonlarina gore karsilagtirtlmasi (40000 iterasyon).

Prob. ILSXVND | A_ILSXVND | M_ILSxVND MA_ILSxVND Bilinen
En lyi
Golden1 | 5716.33 5704.38 5695.11 5687.94 5623.27
Golden2 | 8523.89 8479.93 8494.02 8476.61 8404.61
Golden 3 | 11142.11 11114.48 11091.70 11108.43 11036.22
Golden 4 | 13730.00 13730.80 13722.43 13709.50 13590
Golden5 | 6460.98 6460.98 6460.98 6460.98 6460.98
Golden 6 | 8486.55 8437.39 8425.19 8414.89 8400.33
Golden 7 | 10285.33 10245.68 10265.13 10245.91 10102.7
Golden 8 | 11886.08 11832.16 11872.64 11818.57 11635.3
Golden 9 587.71 584.56 586.91 583.12 579.71
Golden 10 | 746.18 742.46 746.62 741.29 735.66
Golden 11 | 924.81 919.24 926.39 919.30 912.03
Golden 12 | 1121.29 1112.38 1120.85 1111.53 1101.5
Golden 13 | 863.45 863.55 863.18 861.22 857.19
Golden 14 | 1090.58 1087.10 1088.59 1085.80 1080.55
Golden 15 | 1353.83 1351.85 1354.34 1351.35 1337.87
Golden 16 | 1636.71 1626.21 1636.94 1625.80 1611.56
Golden 17 | 714.41 714.14 709.36 708.20 707.76
Golden 18 | 1008.36 1008.82 1008.07 1007.97 995.13
Golden 19 | 1376.30 1372.84 1374.67 1370.81 1365.6
Golden 20 | 1838.95 1834.78 1840.26 1831.87 1817.59
OHY 1.22 0.90 1.06 0.75 -
Ort. Siire | 677.05 681.10 695.88 684.95

Cizelge 7.24’ten goriildiigii iizere Golden et al. veri seti i¢in en yiiksek OHY
degerini yalin ILSxVND algoritmas: vermekte olup bu algoritmaya sadece
uyarlanabilir kabul fonksiyonu eklenmesi OHY 'ni 0.90” diisiirmektedir. Sadece ¢ok
baglangicli stratejinin eklenmesi ise daha az bir diisiise yol agmakta olup 1.06 gibi
bir OHY elde edilmektedir. Her iki stratejinin birlikte uygulandigi ve tez
kapsaminda Onerilmis olan MA ILSxVND algoritmas1 ise ILSXVND’ye gore
%0.47 iyilestirme saglayarak OHY degerini 0.75’e kadar ¢ekmektedir. Buradan
cikan sonuca gore, melez algoritmaya eklenen her iki strateji de gerekli ve ortalama

performansi artirici niteliktedir. Algoritmalarin ¢aligma zamanlari incelendiginde
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ise yalin ILSxXVND algoritmasi en diisiik olmak iizere 6lgiilen siirelerin birbirine
yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum, eklenen yeniden baslatma ve uyarlanabilir
kabul fonksiyonu stratejilerinin getirdigi ek siire maliyetinin ihmal edilebilir

seviyede oldugunu gostermektedir.

Cizelge 7.24’te yer alan sonuglarin istatistiksel anlamliligini 6lgmek icin
Wilcoxon isaret sirasi testi (signed rank test) uygulanmistir. ikili karsilastirmalar
sonucu elde edilmis olan p degerleri Cizelge 7.25’te sunulmaktadir. 0.05 diizeyinin
altinda yer alan degerler koyu renkle gosterilmis olup iki algoritma arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farka isaret etmektedir. Buna gore, gelistirilen
MA_ILSxVND algoritmasinin Golden et al. veri seti tizerindeki performansi, diger
lic algoritma ile kiyaslandiginda istatistiksel olarak anlamli ¢ikmaktadir. Bu durum,
yeniden baglatma ve uyarlanabilir kabul fonksiyonu stratejilerinin her ikisinin
beraber kullanilmasinin, teker teker kullanimlarina gére daha avantajli oldugunu
ortaya koymaktadir. Cizelgeden ¢ikarilabilecek bir diger sonug da yalin ILSxVND
algoritmasina sadece ¢ok baslangicli eklenmesinin Golden et al. veri seti i¢in bir
fark ortaya koymamasidir. Bu strateji, yeniden baglatma stratejisi ile birlestiginde
ise fark yaratarak genel basariy1 artirici etki géstermektedir.

Cizelge 7.25. Golden et al. veri seti icin MA_ILSXVND, ILSXVND, M_ILSxVND ve
A TLSxVND algoritmalar1 arasinda ger¢eklestirilen Wilcoxon isaret sirasi testi
ile elde edilen p degerleri.

ILSXVND A_ILSXVND M_ILSXVND MA_ILSXVND
ILSXVND - 4.633%-04 0.0074 1.3183e-04
A_ILSXVND - 0.2772 2.1335e-04
M_ILSXVND - 0.0015
MA_ILSXVND -
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7.2.3.3 Uchoa et al. veri seti icin deneysel sonuclar

MA ILSxVND algoritmasinin belirlenen parametre degerleri ile Uchoa et al.
veri seti lizerinde 40000 iterasyon calistirilmasi ile elde edilen ayrintili sonuglar
sirastyla Cizelge 7.26 ve Cizelge 7.27°de iki par¢a halinde sunulmaktadir. Koyu
renkli degerler, literatiirde o problem 6rnegi i¢in bilinen en iyi sonuca ulasildigin
gostermekte iken, hem koyu hem alt1 ¢izili degerler literatiirdeki en iyi sonucun
tyilestirildigini ifade etmektedir. En iyi, en kotii ve ortalama siitunlar1 sirasiyla,
algoritmanin 10 kez ¢alistirilmasi sonucu elde edilen en iyi, en kotii ve ortalama
sonuglar1 ifade etmektedir. Siire siitunu, ortalama algoritma ¢alisma siiresini saniye
cinsinden vermektedir. En alt satirda yer alan ortalama satir1 ise ilk {i¢ siitun i¢in
OHY degerini gosterirken, siire siitunu icin calisma zamanlarinin ortalamasini
temsil etmektedir.

10 galistirma sonucu elde edilen en iyi degerler dikkate alindiginda 12 problem
ornegi i¢in bilinen en iyi sonuca ulasildigi, 2 problem 6rnegi i¢in ise bilinen en iyi
sonucun iyilestirildigi goriilmektedir. En iyi sonuclara iliskin OHY degeri 0.34
olarak hesaplanmistir. En kotli sonuclar dikkate alindiginda OHY 0.80 olurken,
algoritmanin genel performansini daha iyi yansitan ortalama sonuglar i¢in 0.55

olmaktadir.

MA ILSxVND algoritmasinin ortalama ¢aligma siiresi ise 2359.79 sn. (39.33
dk.) olarak 6lgiilmiistiir. Ozellikle bilyiik boyutlu problem 6rneklerinin ¢dziimii
uzun siireler alabilmektedir. Bu nedenle Uchoa et al. veri seti iizerinde tek bir
deneysel ¢alisma gerceklestirilmis olup, CMT ve Golden et al. veri setlerinde
yapilan farkli iterasyon sayilar1 ve problem bilesenlerine ait deneyler tekrar

edilmemistir.
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Cizelge 7.26. MA_ILSxVND algoritmasinin Uchoa et al. veri seti tizerinde 40000 iterasyon
ile ¢aligtirilmasina ait ayrintili sonuglar (1. Boliim).

Problem En iyi En Kkotii Ortalama Siire(sn.) BiIir]en En
lyi
X-n101-k25 27793 27812 27797.9 48.35 27591
X-n106-k14 26381 26392 26383.3 130.5405 26362
X-n110-k13 14971 14971 14971 44.8061 14971
X-n115-k10 12747 12747 12747 61.5276 12747
X-n120-k6 13332 13340 13332.8 141.2626 13332
X-n125-k30 55967 56027 55987.7 125.0111 55539
X-n129-k18 28940 28999 28953.3 125.8666 28940
X-n134-k13 10916 10940 10930 129.9198 10916
X-n139-k10 13590 13607 13591.7 72.3541 13590
X-n143-k7 15726 15737 15728.2 164.6897 15700
X-n148-k46 43448 43566 43503 103.0978 43448
X-n153-k22 21366 21915 21534.5 238.4731 21220
X-n157-k13 16876 16876 16876 244.3694 16876
X-n162-k11 14147 14174 14169.1 107.4069 14138
X-n167-k10 20592 20724 20631.2 222.44 20557
X-n172-k51 45607 45734 45653.1 135.6568 45607
X-n176-k26 48407 48861 48768.2 391.318 47812
X-n181-k23 25569 25585 25576.3 272.5681 25569
X-n186-k15 24147 24217 24169.1 231.1251 24145
X-n190-k8 16989 17229 17034.5 744.603 16980
X-n195-k51 44264 44420 44342.4 169.9475 44225
X-n200-k36 58729 59478 58950 422.9769 58578
X-n204-k19 19611 19694 19668.7 196.3767 19565
X-n209-k16 30710 30837 30769.9 385.6882 30656
X-n214-k11 10914 11002 10947.7 307.0573 10856
X-n219-k73 117595 117613 117601.3 602.7441 117595
X-n223-k34 40580 40695 40647.6 260.4594 40437
X-n228-k23 25964 26296 26108.8 407.2765 25742
X-n233-k16 19276 19387 19335 243.8007 19230
X-n237-k14 27046 27119 27081.2 479.9041 27042
X-n242-k48 82974 83136 83033.1 491.2693 82751
X-n247-k50 37740 37983 37881.4 705.1144 37274
X-n251-k28 38854 38938 38892 428.5219 38684
X-n256-k16 18880 18919 18893.4 274.8695 18880
X-n261-k13 26660 26782 26727.3 567.4432 26558
X-n266-k58 75731 75948 75840.3 577.3482 75478
X-n270-k35 35358 35455 35413.3 291.0527 35291
X-n275-k28 21250 21325 21284 408.0024 21245
X-n280-k17 33627 33819 33707.8 478.6689 33503
X-n284-k15 20331 20530 20435.8 471.4462 20226
X-n289-k60 95597 95892 95703 808.6183 95151
X-n294-k50 47274 47450 47351.1 346.816 47167
X-n298-k31 34317 34577 34450.3 385.3478 34231
X-n303-k21 21845 21930 21895.3 491.7789 21744
X-n308-k13 25949 26363 26141.3 914.5245 25859
X-n313-k71 94403 94861 94569.9 784.8316 94044
X-n317-k53 78355 78391 78373 1467.7256 78355
X-n322-k28 29971 30110 30067.7 355.896 29866
X-n327-k20 27744 27850 27795.8 646.7566 27556
X-n331-k15 31129 31326 31221.5 892.0977 31103
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Cizelge 7.27. MA_ILSXVND algoritmasinin Uchoa et al. veri seti tizerinde 40000 iterasyon
ile ¢aligtirilmasina ait ayrintili sonuglar (2. Boliim).

Problem Eniyi En Kkotii Ortalama Siire(sn.) BiIir]en En
lyi
X-n336-k84 139683 140052 139864.5 1009.5536 139197
X-n344-k43 42273 42498 42379.4 495.4953 42099
X-n351-k40 26101 26231 26150.2 606.7736 25946
X-n359-k29 51787 52077 51919.9 1220.1528 51509
X-n367-k17 22946 23038 22982.1 814.4443 22814
X-n376-k94 147716 147751 147735 1985.3274 147713
X-n384-k52 66320 66487 66399.9 866.4244 66081
X-n393-k38 38389 38597 38491 657.5398 38269
X-n401-k29 66457 66608 66544.3 1719.0698 66243
X-n411-k19 19807 20063 19986.3 1021.552 19718
X-n420-k130 108115 108194 108143 974.0619 107798
X-n429-k61 65727 66080 65813.9 854.7442 65501
X-n439-k37 36443 36500 36470.4 933.1618 36391
X-n449-k29 55645 56152 55821.5 1356.9663 55358
X-n459-k26 24341 24462 24393.8 1215.5296 24181
X-n469-k138 222722 223335 223127.3 2031.3897 221909
X-n480-k70 89725 90003 89887.8 1626.3361 89535
X-n491-k59 66925 67162 67021.5 1384.3358 66633
X-n502-k39 69244 69339 69301.8 3382.2903 69253
X-n513-k21 24386 24449 24414.3 968.6279 24201
X-n524-k153 155445 157121 156104.6 33744111 154594
X-n536-k96 95513 95765 95665.1 2256.2801 95122
X-n548-k50 86825 87000 86905.2 4189.7293 86710
X-n561-k42 42952 43221 43051.1 1191.8045 42756
X-n573-k30 50907 51058 51005.4 3835.0932 50780
X-n586-k159 191054 191643 191321.9 2818.2257 190543
X-n599-k92 109064 109400 109235.6 2518.206 108813
X-n613-k62 60054 60314 60182.4 1495.2056 59778
X-n627-k43 62517 62795 62653.8 3430.2732 62366
X-n641-k35 64386 64625 64500.4 3361.6846 63839
X-n655-k131 106810 106860 106831.2 7888.2149 106780
X-n670-k130 148612 151127 149709.9 5835.7654 146705
X-n685-k75 68805 69047 68879.2 1922.0472 68425
X-n701-k44 82558 82932 82746 4560.1209 82292
X-n716-k35 43726 44538 44160.9 4473.5672 43525
X-n733-k159 136637 136972 136845.4 2769.3644 136366
X-n749-k98 77925 78122 78021.8 3514.5327 77700
X-n766-k71 115583 116416 115921.1 5397.932 114683
X-n783-k48 73035 73411 73268.1 4398.8444 72727
X-n801-k40 73621 73876 73750.6 8373.3175 73587
X-n819-k171 159045 159598 159305 4966.7701 158611
X-n837-k142 194418 195045 194718.7 6456.2275 194266
X-n856-k95 89041 89319 89194.4 6032.1133 89060
X-n876-k59 99958 100396 100142.7 8253.6032 99715
X-n895-k37 54463 54914 54720.5 4062.1452 54172
X-n916-k207 330214 330759 330527.3 10257.2475 329836
X-n936-k151 135055 136765 135917.6 7259.3704 133105
X-n957-k87 85706 85877 85771.9 7752.2152 85672
X-n979-k58 119929 120704 120415.8 9191.4438 119194
X-n1001-k43 73422 73785 73612.5 6559.6398 72742
OHY OHY OHY Ort. Siire
- 0.34 0.80 0.55 2359.79 -
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7.2.4 Diger algoritmalar ile karsilastirma

Bu boliimde, gelistirilen MA ILSxVND algoritmasimin literatiirdeki diger
onemli CVRP algoritmalar1 ile karsilastirmasi yer almaktadir. CVRP
literatiiriindeki genel yaklasimlardan birisi, eniyileme algoritmasini ilgili veri
setindeki her bir problem i¢in 10 farkli ¢ekirdek degeriyle ¢alistirarak ortalama ve
en iyi maliyet degerlerini bulmaktir. ikinci yaklasimda ise veri setindeki problem

orneklerinin bir kez ¢alistirilmasinin sonucu rapor edilmektedir.

Deneysel c¢alismalarda yer verilmesi gereken bir diger onemli bilgi de
algoritmalarin ¢aligma siireleridir. Siire l¢timleri, tizerinde ¢alisilan bilgisayarin
islem giicline bagl olarak degisebilmektedir. Bu nedenle, dl¢iilen siire degerlerinin
yaninda deneylerin gerceklestirildigi bilgisayarin konfigiirasyonunun belirtilmesi
gerekmektedir. Bu bolimde yer alan  karsilastirmalarda  siirelerin
Olceklendirilebilmesi i¢in Dongarra (2014) calismasinda yer verilen birim
zamandaki kayan noktali islem giicii (flop/sn.) degerleri dikkate alinmistir. Ayn
aileye ait islemciler i¢in farkli hizlardaki modeller arasinda frekans hizlari ile dogru
orantili donilisiim gerceklestirilmistir. Karsilastirmada yer alan algoritmalarin
tahmini islem giiclinii hesaplarken kullanilan ve Dongarra (2014) icerisinde rapor
edilen islemci modellerine ait saniyedeki milyon flop (Mflop) islem giiciini

gosteren degerler asagidaki gibidir:

e Intel Core 2, 2.4 Ghz = 2426 MFlop

e Pentium IV, 3.0 GHz = 1573 MFlop

e AMD 854 Opteron, 2.8GHz = 1717 MFlop
e Intel Xeon 64 (dual), 3.6 GHz = 1779 MFlop

Yukaridaki degerlere gore Ornek bir doniisiim ile bu tez caligmasinin
gergeklestirildigi  islemcinin (Intel Core i7 3.4 GHz) hesaplama giicii
((3.4/2.4)x2426) = 3436.83 MFlop seklinde hesaplanabilmektedir. Literatiir
karsilastirmalarinda yer alan algoritmalara ait siireler, hesaplanan bu degere gore

6l¢eklendirilerek sunulmus ve daha saglikli kiyaslama yapilabilmesi saglanmistir.

Kiyaslamalarda kullanilan algoritmalar hakkinda gerekli bilgiler Cizelge
7.28’den goriilebilmektedir. Cizelgedeki algoritmalarin segilmesinde kullanilan
Olciitler sunlardir: (1) literatiirde ilgili veri seti lizerindeki karsilagtirmalarda siklikla

kullanilmast, (ii) her bir problem 6rnegi i¢in ayr1 ayr1 maliyet degeri rapor edilmesi,
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(i11) maliyet degerlerinin bir¢cok calistirmanin ortalamasi veya tek bir ¢alistirma

sonucu elde edilmis olmasi.

Cizelge 7.28. Literatiir karsilastirmalarinda yer alan algoritmalara ait bilgiler.

Ad Kaynak Sonuclarmn islemci Dil Tahmini
elde edilmesi Mflop
Bone Route | Tarantilis and 1 kez Pentium |1 MS Visual 209.73
Kiranoudis calistirma 400 MHz C++6.0
(2002)
GTS Toth and Vigo 10 kez Pentium 200 - 104.87
(2003) caligtirmanin MHz
ortalamasi
MA Prins (2004) 1 kez Pentium 11 Delphi 5 524.33
calistirma 1.0 GHz
SEPAS Tarantilis 1 kez Pentium 11 MS Visual 209.73
(2005) caligtirma 400 MHz C++
AGES best Mester and 1 kez Pentium IV | Visual Basic 1468.13
Brysy (2007) calistirma 2800 Mhz 6.0
GRELS Prins (2009) 1 kez Pentium 1V Delphi 7 1468.13
calistirma 2800 Mhz
NB Nagata and 10 kez Opteron 2.4 C++ 1471.71
Byrsy (2009) | calistirmanin GHz
ortalamasi
HGSADC Vidal et al. 10 kez Opteron 2.4 - 1471.71
(2012) galistirmanin GHz
ortalamasi
ILS-SP Subramanian 50 kez Xeon 3.07 - 1517.09
et al. (2013) caligtirmanin | Ghz (Uchoa et
ortalamasi al. i¢in)
UHGS Vidal et al. 50 kez Xeon 3.07 - 1517.09
(2014) galigirmanin | Ghz (Uchoa et
ortalamasi al. i¢in)

MA _ILSxVND algoritmasinin diger algoritmalar ile CMT veri seti tizerinde
karsilagtirilmasi Cizelge 7.29°da yer almaktadir. Cizelgede MA_ILSXVND i¢in yer
alan CVRP maliyet degerleri 10 farkli g¢alistirma sonucunun ortalamasidir.
Algoritmalarin rapor edilmis olan siire degerleri, hesaplanan tahmini MFlop islem
giicleri oraninda dlgeklenerek son satirda sunulmaktadir. Onerilen MA_ILSXVND
algoritmasinin OHY ve ortalama calisma siiresi performansina bakildiginda,
literatlirdeki rakipleriyle kiyaslanabilir seviyede oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 7.29. MA_ILSXVND algoritmasinin literatiirde yer alan diger 6nemli algoritmalar ile CMT veri seti iizerinde karsilastiriimast.

Problem En iyi w%um GTS MA | SEPAS >wwmm GRELS | NB |HGSADC _,\Mw&ﬁ_u.omww\&o _,\Mw&ﬁ_u.omww\&o
CMT1 524.61 | 52461 | 52461 | 52461 | 52461 | 52461 | 52461 | 52461 | 524.61 524.61 524.61
CMT2 835.26 | 835.26 | 838.6 | 83526 | 83526 | 83526 | 835.26 | 83561 | 83526 836.34 835.49
CMT3 826.14 | 826.14 | 82856 | 826.14 | 826.14 | 826.14 | 826.14 | 826.14 | 826.14 826.71 826.39
CMT4 102842 | 1030.88 | 1033.21 | 1031.63 | 1029.64 | 102842 | 1029.48 | 1028.42 | 1028.42 1030.41 1028.75
CMTS 129129 | 1314.11 | 131825 | 1300.23 | 1311.48 | 1291.29 | 1294.09 | 1291.84 | 1294.06 1303.43 1301.88
CMT6 55543 | 55543 | 55543 | 55543 | 55543 | 55543 | 55543 | 55543 | 55543 555.43 555.43
CMT7 909.68 | 909.68 | 92072 | 9123 | 909.68 | 909.68 | 909.68 | 910.41 | 909.68 912.89 912.89
CMT8 865.94 | 865.94 | 860.48 | 86594 | 86504 | 865.94 | 865.94 | 865.94 | 865094 865.94 865.94
CMT9 1162.55 | 116319 | 1173.12 | 1164.25 | 1163.19 | 1162.55 | 1162.55 | 116256 | 116255 1169.56 1168.56
CMT10 139585 | 1408.82 | 143574 | 14202 | 140721 | 1401.12 | 140146 | 13983 | 1400.23 1408.26 1404.93
CMT11 1042.11 | 104211 | 1042.87 | 1042.11 | 104211 | 1042.11 | 1042.11 | 104211 | 1042.11 1042.11 1042.11
CMT12 8190.56 | 819.56 | 819.56 | 819.56 | 81956 | 819.56 | 819.56 | 819.56 | 819.56 819.56 819.56
CMT13 1541.14 | 154401 | 154551 | 1542.97 | 154401 | 1541.14 | 154543 | 1542.99 | 1543.07 1543.30 1543.06
CMT14 866.37 | 866.37 | 866.37 | 866.37 | 866.37 | 866.37 | 866.37 | 866.37 | 866.37 866.37 866.37

OHY - 0.23 0.64 0.24 0.20 0.03 0.07 0.03 0.05 0.24 0.18
Ort. Siire (sn.) - 31303 | 23031 | 31117 | 33750 | 162.66 | 1593 | 83.14 | 132.60 30.89 76.62
Mflop - 200.73 | 104.87 | 524.33 | 200.73 | 1468.13 | 146813 | 1471.71 | 1471.71 3436.83 3436.83

Carpan - 0.06 0.03 0.15 0.06 0.43 0.43 0.43 0.43 1.00 1.00

Olcekli - 18.78 6.91 4668 | 2025 | 69.94 6.85 3575 | 57.02 39.89 76.62
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Cizelge 7.30. MA_ILSXVND algoritmasinin literatiirde yer alan diger 6nemli algoritmalar ile Golden et al. veri seti lizerinde karsilastiriimast.

Problem Eniyi | GTS MA | SEPAS >mmwm GRELS NB |HGSADC _,\_Awao_ﬁ_u.omwwﬁo _,\_%&A_u.omw/m\&o
Goldenl 5623.47 | 5736.15 | 5648.04 | 5676.97 | 5627.54 | 5644.52 | 5632.05 | 5627 5692.74 5687.94
Golden2 8404.61 | 8553.03 | 8459.73 | 8459.91 | 8447.92 | 8447.92 | 8840.25 | 8446.65 8480.41 8476.61
Golden3 11036.22 | 11402.75 | 11036.22 | 11036.22 | 11036.22 | 11036.22 | 11036.22 | 11036.22 |  11114.40 11108.43
Goldend 13590.00 | 14910.62 | 13728.8 | 13637.53 | 13624.52 | 13624.52 | 13618.55 | 13624.52 |  13734.25 13709.50
Goldens 6460.98 | 6697.53 | 6460.98 | 6460.98 | 6460.98 | 6460.98 | 6440.98 | 6460.98 6460.98 6460.98
Golden6 840033 | 8963.32 | 84129 | 841428 | 8412.88 | 8412.9 | 8413.41 | 8412.9 8450.00 8414.89
Golden? 10102.70 | 10547.44 | 102675 | 102165 | 10195.56 | 10195.59 | 10186.93 | 10157.63 | 10254.16 10245.91
Goldens 11635.30 | 12036.24 | 11865.4 | 11936.16 | 11663.55 | 11643.9 | 11691.54 | 11646.58 |  11840.92 1181857
Golden9 579.71 | 59335 | 596.89 | 58543 | 58339 | 586.23 | 581.46 | 581.79 584.56 583.12
Golden10 73566 | 751.66 | 75141 | 74656 | 74156 | 74436 | 739.56 | 739.86 742.60 741.29
Golden11 912.03 | 936.04 | 939.74 | 92317 | 91845 | 9224 | 91627 | 916.44 920.45 919.30
Golden12 110150 | 1147.14 | 115288 | 1130.4 | 1107.19 | 1116.12 | 110821 | 1106.73 1113.96 111153
Golden13 857.19 | 8688 | 877.71 | 86501 | 859.11 | 862.32 | 85842 | 859.64 862.81 861.22
Golden14 108055 | 1096.18 | 1089.93 | 1086.07 | 1081.31 | 1089.35 | 1080.84 | 1082.41 1086.27 1085.80
Golden15 1337.87 | 1369.44 | 137161 | 135391 | 134523 | 1352.39 | 134432 | 134352 1352.44 135135
Golden16 161156 | 1652.32 | 1650.94 | 1634.74 | 1622.69 | 1634.27 | 1622.26 | 1621.02 162757 1625.80
Golden17 707.76 | 711.07 | 717.09 | 708.74 | 707.79 | 70885 | 707.78 | 708.09 709.24 708.20
Golden18 99513 | 1016.83 | 1018.74 | 10069 | 998.73 | 1002.15 | 99591 | 998.44 100858 1007.97
Golden19 1365.60 | 140096 | 13856 | 1371.01 | 1366.86 | 1371.67 | 1366.7 | 1367.83 1371.79 137081
Golden20 181759 | 191583 | 184555 | 1837.67 | 1820.09 | 1830.98 | 182165 | 1822.02 1835.48 1831.87
OHY - 3.23 1.68 0.95 0.35 0.65 0.52 0.29 0.88 0.75
Ort. Siire (sn.) - 1052.79 | 401424 | 27288 | 1461.22 | 436.209 | 213587 | 17115 454.24 684.95
Mflop ; 20073 | 52433 | 209.73 | 146813 | 1468.13 | 1471.71 | 1471.71 3436.83 3436.83
Carpan - 0.06 0.15 0.06 0.43 0.43 0.43 0.43 1.00 1.00
Olcekdi - 63.17 | 602.14 | 16373 | 62832 | 18757 | 91842 | 73595 454.24 684.95
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MA ILSxVND algoritmasinin literatiirdeki diger 6nemli algoritmalar ile
Golden et al. veri seti lizerinde karsilastirilmasi Cizelge 7.30’da yer almaktadir.
Cizelgede MA_ILSXVND i¢in yer alan CVRP maliyet degerleri 10 farkli calistirma
sonucunun ortalamasidir. Algoritmalarin rapor edilmis olan siire degerleri,
hesaplanan tahmini MFlop islem gii¢leri oraninda ol¢eklenerek son satirda
sunulmaktadir. MA ILSxVND algoritmasinin OHY ve ortalama g¢alisma siiresi

performansina bakildiginda, rakipleriyle kiyaslanabilir oldugu goriilmektedir.

MA ILSxVND algoritmasi ile diger algoritmalar arasindaki son karsilastirma
Uchoa et al. veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. Uchoa et al. veri seti, CMT ve
Golden et al. veri setlerine kiyasla daha yeni oldugu i¢in, karsilagtirmada
kullanilabilecek sinirli sayida algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalardan olan
ILS-SP ve UHGS igin rapor edilmis deneysel sonuglar Uchoa et al.’dan (2017)

alinmstir.

Cizelge 7.31°de Uchoa et al. veri seti icin MA ILSxVND algoritmasi ile diger
iki algoritmanin karsilagtirmasi bulunmaktadir. Veri setinin biiyiik boyutlu olasi
nedeniyle, diger algoritmalarin tek tek problem bazinda {irettigi sonuglara yer
verilmeyip elde edilen 6zet sonuglar sunulmustur. Cizelgedeki “Ort.” ve “En iyi”
siitunlar1 her bir algoritma icin sirasiyla birden fazla farkli ¢ekirdek ile ¢alistirma
sonucu elde edilen ortalama ve en iyi hata ylizdelerini gosterirken, “Stire” siitunu
oOl¢iilen siireyi dakika cinsinden vermektedir. “Min.”, “Maks.”, “Ort.” Ve “Med.”
satirlart ise sirastyla 100 adet problem orneginden elde edilen sonuglar ig¢in en

kiigiik, en biiyiik, ortalama ve ortanca degerleri ifade etmektedir.

“Ort.” stitunlart incelendiginde, tiim algoritmalarin hata yiizde degerlerinin en
kiigiigii i¢in %0.00 elde ettigi goriilmektedir. Bu da, problem 6rneklerinden en az
birinin ¢oziimiinde her seferinde bilinen en iyi sonucun elde edildigi anlamina
gelmektedir. En biiylik, ortalama ve ortanca hata yilizdeleri i¢cin UHGS
algoritmasinin daha kiigiik degerler tirettigi goriiliirken, ILS-SP ve MA_ILSxVND

algoritmalarinin goérece daha yakin sonuglar elde ettigi anlagilmaktadir.

Cizelge 7.31. MA ILSxVND algoritmasinin diger algoritmalar ile Uchoa et al. veri seti
iizerinde karsilagtirilmasi.

ILS-SP UHGS MA_ILSxVND
Ort. Eniyi | Sire (dk.) | Ort. Eniyi | Sire (dk.) | Ort. Eniyi | Siire (dk.)
Min. | % 0.00| % 0.00 | 0.06 % 0.00 | % 0.00 | 0.63 % 0.00 | % -0.02 | 2.23

Maks. | % 2.50 | % 1.42 | 349.94 % 0.55| % 0.13 | 247.55 % 2.07 |% 1.44 |147.93
Ort. |%0.52|% 0.25]31.65 % 0.19| % 0.01 | 43.61 % 0.55|% 0.34 [30.41
Med. |%0.38|% 0.10|7.80 % 0.20 | % 0.00 ) 9.88 % 0.48 | % 0.29 |15.97
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“En 1y1” siitunlarina bakildiginda, en kiiciik hata yiizdeleri bazinda sadece
onerilen MA ILSxVND algoritmasinin negatif deger elde ettigi goriilmektedir. Bu
durum, daha 6nce deneysel sonuglarda bahesedildigi lizere iki adet problem 6rnegi
icin bilinen en iyl sonucun iyilestirilmesi sonucu ortaya ¢ikmistir. En biiyiik,
ortalama ve ortanca hata yiizdeleri icin UHGS en iyi sonucu vermekte olup, ILS-
SP ve MS ILSxVND yine birbirine yakin sonuclar ortaya koymustur.

Calisma stireleri incelendiginde ise MA_ILSXVND ile ILS-SP algoritmalar1
yaklasik 30 dk.’lik ortalama calisma zamanina sahipken UHGS algoritmasi
yaklasik 45 dk. ile bu algoritmalardan 1.5 kat daha uzun siire harcamistir.

7.2.5 Sonug ve degerlendirme

Bu béliimde, tez kapsaminda CVRP probleminin ¢6ziimii i¢in dnerilmis olan
MA_ILSxVND algoritmasinmin 3 farkli veri seti iizerinde deneysel caligmasi
gerceklestirilmistir. Bu deneysel calismalar sonucunda, gelistirilen ILSXVND
melez metasezgiseline (i) kabul fonksiyonu igin uyarlanabilir parametre kontrolii
ve (ii) yeniden baslatma stratejisinin birlikte eklenmesinin istatistiksel olarak
anlamli diizeyde iyilestirme sagladigi ortaya konulmustur. Her bir veri seti igin,
Onerilen algoritmanin performansi ortalama hata yiizdesi ve calisma siiresi
cinsinden hesaplanarak kaydedilmistir.

MA_ILSxVND algoritmast 40000 iterasyon ile c¢alistirildiginda CMT,
Golden et al. ve Uchoa et al. veri setleri icin sirasiyla % 0.13, % 0.75 ve % 0.55’lik
ortalama hata yiizdeleri elde edilmistir. Bu sonuglar, gelistirilen yontemin 6nemli
bir performans gosterdigi ve CVRP problemlerinin ¢oziimiinde basari ile

kullanilabilecegini gostermektedir.

Elde edilen sonuglar veri seti bazinda diger basarili algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Hem ortalama hata yiizdesi hem de calisma siiresi bakimindan
gelistirilen algoritmanin literatiirdeki basarili rakipleri ile kiyaslanabilir seviyede
oldugu gosterilmistir. Buna ek olarak, MA_ ILSxVND algoritmasi iyi tanimlanmis
ve sade algoritmik yapisi ile gergeklestirim kolayligi saglamaktadir ve bu yoniiyle

birgok rakip algoritmanin 6niine gegmektedir.
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8. SONUC

Bu tezde, melez metasezgisel algoritmalara yonelik parametre kontrol
uygulamalar1 konusunda biri siirekli eniyileme digeri ise kombinasyonel eniyileme
alanlarinda olmak tlizere iki adet yontem Onerilmistir. Gelistirilen iki yontemin, hem
melezlestirme hem de parametre kontrol konularinin farkli noktalarini olabildigince
kapsamas1 gozetilmistir. Oyle ki, siirekli eniyileme alaninda &nerilen
HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasi, melezlestirme bakimindan yiiksek seviyeli ve
nobetlese calisma kuralina baglidir. Buna karsilik, kombinasyonel eniyileme
alaninda onerilen MA ILSxVND algoritmasi, alt seviyeli ve takim g¢alismasini
uygulayan bir melez yapidadir. Parametre kontrol acisindan yoOntemler
incelendiginde ise HAMS_ABCXDEXPSO yonteminde, kendisini olusturan
algoritmalarin ¢alisma sirasin1 ifade eden kategorik yapidaki bir parametre ile
ugrasilmaktadir. Diger yandan, MA ILSxVND algoritmasinda, niimerik bir

parametre olan kabul fonksiyonu esik degeri belirlenmeye ¢alisiimaktadir.

HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasi, sinir kisitlamali ve tek amacl siirekli
eniyileme problemlerinin ¢6ziimiine yonelik tasarlanmistir ve biinyesinde ABC,
DE ve PSO olmak tizere li¢ farkli metasezgiseli barindirmaktadir. Bu melez yapida
tek seferde sadece secilen metasezgisel calismaktadir. Secim islemi ise
metasezgisellerin Onceki se¢imleri ve calismalar1i sonucu elde edilen basar
oranlarin1 kullanan UCB algoritmasi ile yapilmaktadir. Gelistirilen algoritma ile
CEC veri seti tizerinde deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir. Hem teker teker
fonksiyon bazinda, hem de genel olarak veri seti lizerinde istatistiksel testlere dayali
karsilastirmalar gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar gelistirilen melez
yontemin kendisini olugturan metasezgisellerin bireysel performanslarini gectigini
gostermektedir. Literatiirdeki diger bazi Onemli uyarlanabilir algoritmalar ile
yapilan karsilastirmalar da HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin onlarla rekabet
edebilir diizeyde oldugunu gostermektedir.

MA_ILSxVND algoritmasi CVRP’nin ¢ézlimiine yonelik tasarlanmistir. ILS
metasezgiselinin yerel arama gorevi VND algoritmasina verilerek ILSxVND melez
metasezgiseli olusturulmustur. VND ise kendi igerisinde 6 farkli alt yerel arama
algoritmasin1 yonetmektedir. Bu melez yapida kabul fonksiyonuna esik parametresi
konularak iretilen yeni ¢oziimlerin hangi oranda kabul edilecegi kontrol
edilmektedir. Esik degerinin biiyiikliigli ise sabit olmayip uyarlanabilir parametre
kontrol yontemi ile algoritmanin gidisatina gore belirlenmektedir. Tiim bunlardan

baska, algoritmanin yerel eniyiye takildig1 durumlarda o noktadan kagimmasi i¢in
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yeniden baslatma stratejisi getirilmistir. Béylece, melez algoritma ¢ok baslangigh
bir ozellige kavusmus olmaktadir. MA ILSxVND’nin performanst CMT, Golden
et al. ve Uchoa et al. olmak tizere 3 farkli veri seti lizerinde test edilmistir. Bu
amagcla, CVRP literatiiriinde performans kriteri olarak sikca tercih edilen ortalama
hata yiizdesi ve algoritma ¢alisma siireleri 6l¢iilmiistiir. Elde edilen sonuglar, yalin
ILSxVND melez algoritmasina uyarlanabilir parametre kontrolii ve ¢ok baslangicl
stratejinin eklenmesinin ayr1 ayr1 performans artisi sagladigini istatistiksel olarak
gostermektedir. Ayrica, CVRP alaninda yer alan 6nemli algoritmalar ile yapilan
kiyaslama MA_ ILSxVND’nin onlarla rekabet edebilir diizeyde oldugunu ortaya
koymaktadir.

Tez c¢alismasinda gergeklestirimi yapilan metasezgiseller ve onlarin melez
tasariminin, lizerinde ¢alisilan eniyileme problemi tiirline gore degisebildigi
goriilmistiir. Bir kombinasyonel eniyileme problemi olan CVRP agisindan
bakildiginda, MA ILSxVND algoritmasinin tasariminda ILS metasezgiselinin
yaninda bir¢ok alt yerel arama prosediirii ve komsuluk yapilarinin bir araya
getirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Alt yerel arama algortimalarinin organizasyonu
ise VND metasezgiseli ile saglanmistir. Bu nedenle olusturulan melez algoritma
daha alt seviye ve takim ¢alismasi seklindedir. Buna bagli olarak, parametre kontrol

uygulamalari da alt seviye parametreler lizerine yogunlasmak durumundadir.

Tez kapsaminda caligilan bir diger problem tiirii olan siirekli eniyileme
acisindan bakildiginda ise, gelistirilen HAMS_ABCXDEXPSO algoritmasinin
tasariminda dogrudan metasezgisellerin kullanildigy, alt prosediirlerin yer almadigi
goriilmektedir. Bu problemde ¢6ziimlerin temsili ve onlarin iizerinde yapilan
islemler benzer oldugundan, her bir metasezgisel bagimsiz olarak ¢alisip elde ettigi
cozlimleri digerine kolayca aktarabilmektedir. Bu durum, yiiksek seviyeli ve
ndbetlese ¢alisan bir melez algoritmanin gelistirilmesine olanak saglamaktadir.
Ayrica, parametre kontrol yonteminin dogrudan melez yapinin isleyisini kontrol

edecek sekilde, daha iist seviyeden uygulanabilmesini saglanmis olmaktadir.

Elde edilen genel deneysel bulgular, metasezgisel algoritmalarin
melezlestirilmesinin 6nemini bir kez daha ortaya koymustur. Buna ek olarak,
parametre kontrol yontemlerinin, melez metasezgisellerin performanslarini daha da
artirabildigini gostermektedir. Bu nedenle, gelecekteki caligmalarda her iki

yontemin de kullaniminin artarak devam edecegi ongoriilmektedir.
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