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Oz

Optimizasyon algoritmalari, gelistirilme tarzlar itibariyle bazi problemlere daha ¢ok odaklanarak, daha basarili ¢oziimler
iiretebilmektedirler. Ornegin sayisal ¢oziim yaklasimiyla iiretilen yapay ar1 koloni (YAK) algoritmasi, niimerik optimizasyon
problemlerinde daha basarili sonuglara ulasabilirken, karinca koloni optimizasyonu (KKO), gezgin satici problemi (GSP) benzeri
ayrik yapili optimizasyon problemlerinde daha bagarili ¢oziimler iiretebilir. 0-1 optimizasyon problemleri, ayrik yapili
problemlerdir. Ancak ¢6ziim elemanlar: itibariyle optimizasyon problemlerinin {igiincii grubu olarak degerlendirilebilir. Bu
calismada 0-1 ¢ok boyutlu sirt gantasi problemleri icin YAK ve KKO algoritmalarinin melez versiyonu olarak gelistirilen fY AK
algoritmas1 Onerilmistir. Algoritma performansi, popiiler test problemleri iizerinde denenmis ve elde edilen sonuglar YAK ve
KKO sonuglartyla kargilagtirtlmigtir.
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The Solution of 0-1 Multidimensional Knapsack Problem with Pheromonal Artificial
Bee Colony (pABC) Algorithm
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Abstract

Optimization algorithms can produce more successful solutions by focusing more on some problems in terms of their
development style. For example, the artificial bee colony (ABC) algorithm produced by the numerical solution approach can
achieve more successful results in numerical optimization problems, whereas ant colony optimization (ACO) can produce more
successful solutions in discrete structure problems such as traveling salesman problem (TSP). 0-1 optimization problems are
discrete structured problems. However, it can be considered as the third group of optimization problems in terms of solution
items. In this study, the pABC algorithm developed as a hybrid version of ABC and ACO algorithms for 0-1 multidimensional
knapsack problems was proposed. The performance of pABC was tested on popular benchmark problems, and the results
obtained by the algorithm were compared with the results of ABC and ACO.
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1. GIRiS

Gilinlilk yasamda farkli  bircok alanda kullanilan
optimizasyon kavrami, matematik alaninda, bir fonksiyonun
minimum ya da maksimum noktalarin1 bulma islemi olarak
tanimlanabilir. Literatiir kaynaklari, matematikteki ilk
optimizasyon  kullanimini, Newton'un ¢aligmalarina
dayandirmaktadir [1]. Newton, bir fonksiyonu O (sifir) yapan

kok degerlerini arastirirken ayrica fonksiyonu minimum ve
maksimum yapan sonuglart da aramigtir. Yapay zeka
acisindan bakildiginda ise optimizasyon, bir problemin
istenen kisitlar1 saglayan optimal degerini (minimum ya da
maksimum) arama islemi olarak yorumlanir. Optimizasyon
probleminde, degiskenler gercek sayilardan olusuyorsa, bu
tir problemler siirekli optimizasyon problemleri olarak
adlandirilir. Problem degiskenleri, sonlu bir kiimedeki
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nesnelerden olusuyorsa bu problemlere, ayrik yapil
(kombinatoryal) optimizasyon problemleri denir. Ikinci
kategorideki problemlerde, problemin ¢6ziim uzayi,
degisken sayistyla baglantili olarak, iistel bigimde
genislediginden, bu tiir problem ¢oziimlerinde klasik
yontemler tercih edilmez. Dolayisiyla kombinatoryal
optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin, problemin arama
uzaymnin tamamini taramak yerine, gecerli ¢oziim
bdlgelerine yonelmeyi hedefleyen zeki sezgisel yontemler
gelistirilmigtir. Sezgisel yontemler, optimum ¢oziimil
bulmay1 garanti etmeseler de diisiik hesaplama maliyetiyle,
gecerli ¢oziimler iiretebilen yontemlerdir. Bu yontemler en
genel anlamda iki grupta toplanabilir: evrimsel algoritmalar,
sirii zekds1 tabanli algoritmalar. Siirii zekdsi tabanli
algoritmalar, kus siiriileri, go¢men kuslar, ates bocekleri,
balik siiriileri gibi genellikle siirii halinde yasayan canlilar
ile, ari, karmnca, bakteri gibi koloni halinde yasayan
mikroorganizmalarin, aralarinda herhangi bir hiyerarsi
olmadan olusturduklar1 is bolimiinii taklit eder. Bu
yontemler farkli tiirlerdeki optimizasyon problemleri igin,
standart  bigimleriyle  kullanilabildikleri  gibi,  bir
algoritmanin vurgulayici bileseni farkli bir algoritmaya
entegre edilerek gelistirilen karma bigimlerde de
kullanilabilmektedirler. Gezgin satici problemi (GSP) gibi
tek kisitli, tek boyutlu ve tek amag fonksiyonuna sahip
optimizasyon probleminde basarili ¢6ziimler iiretebilen bu
yontemler, ¢ok kisitli, ¢cok boyutlu ya da c¢ok amacl
optimizasyon problemlerinde de basarili ¢oziimler
iiretebilmektedirler.

Bu caligmada, 0-1 ¢ok boyutlu sirt ¢antasi problemi ele
alinmig, ¢6ziim yontemi olarak feromonal yapay ar1 koloni
(fYAK) algoritmasi tercih edilmistir. Yapay ar1 koloni
(YAK) algoritmasi, késif arilarin rassal besin arayisiyla
arama bolgesinin farkli alanlarma yayilabilir. Ancak somiirii
faaliyetine hem is¢i ve hem de gozcii arilar katilsa da
algoritma, bu alanda yetersiz kalmaktadir. Karinca koloni
optimizasyonu (KKO), tiim farkli algoritmik modellerinde
vurgulayici bilegeni olarak “feromon” yaklagimiyla gii¢lii bir
somiirii  yetenegine sahiptir. Ozellikle kombinatoryal
optimizasyon problemlerindeki basarilariyla 6ne ¢ikan bu
algoritmalar, uygulandiklar1 optimizasyon problemi igin
birkag ¢evrimde bile basarili ¢éziimlere ulasabilir. Ancak
arastirmacilarin birlestikleri elestiri, KKO algoritmalarimin
kesif yeteneginin yetersizligi yoniindedir [2] [3]. fYAK,
KKO’nun o6ne ¢ikan “feromon” bilesenini YAK
algoritmasina entegre ederek standart YAK’m somiiri
yetenegini giiclendiren ve diger taraftan, kasif arilarin
bagimsiz besin arayisini degistirmeden, algoritmanin kesif
yetenegini koruyan bir melez yontemdir.

1.1. 0-1 Cok Boyutlu Sirt Cantas1 Problemi

Sirt cantas1 problemi, kombinatoryal optimizasyon problem
tiirlerinden biri olarak, yoneylem aragtirmasi literatiiriinde
yaygm bir inceleme alanma sahiptir. Farkli miihendislik
disiplinlerinde, karar verme konusunda karsilasilan birgok
problem, sirt ¢antasi problemi yaklasimiyla yorumlanarak
coziimler gelistirilebilir. Klasik sirt ¢antasi probleminde
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amag, simrhi boyuttaki sirt ¢antasini, degerleri (p) ve
hacimleri verilmis n adet nesneden segimler yaparak
doldurmak ve yiiklenen nesnelerin toplam degerini en ¢ok
seviyeye (Pmax) getirmektir. Bu baglamda 0-1 sirt gantasi
problemi NP-tam (Non-deterministic Polynomial -
Complete) karakterli bir problemdir [4]. Yiiklenecek
nesnelerin  hacimlerinin yani sira agirliklari da hesaba
katilirsa, sirt ¢antasinin tagima kapasitesi de disiiniilerek
problem iki boyutlu hale gelecektir. Probleme benzer kisitlar
eklenerek boyutu gelistirilebilmektedir. Bu durum goz
oniinde bulundurularak, problemin matematiksel modeli (1),
(2) ve (3) ile dzetlenebilir.

Pmax Z}'l:l pjxj (1)
Kisitlar 37, wijx; < By i=1,23,..m 2
x]- € {0,1} (3)

Ifadelerde m, problemdeki kisit sayisini, diger bir iadeyle
problemin boyutunu, pj, j. nesnenin degerini, Wj ise j.
nesnenin i. boyuttaki maliyetini temsil eder. x; degiskeni j.
nesnesi sirt ¢antasina yiiklendiginde 1, yiiklenmediginde O
degerini alir.

1.2. Literatiir Taramasi

Literatiirde, 0-1 ¢ok boyutlu sirt ¢antast problemi i¢in, farklt
teknikler igeren ¢ok sayida ¢éziim Onerisi sunulmustur. Bu
caligmalarin birinde problem ¢dziimii i¢in genetik algoritma
Onerilmektedir [5]. Problemin “gok se¢imli” modelini ele
aldiklar1 ¢alismalarinda Rafael Parra-Hernandez ve Nikitas
J. Dimopoulos, yeni bir sezgisel metot gelistirmislerdir [6].
Ayn1 problem daha sonra dal-sinir teknigiyle de ¢oziilmiistiir
[7]. Cok boyutlu sirt cantas1 problemi ¢6ziimiinde, dal-sinir
yonteminden bagka etiketleme algoritmas: [8] ve epsilon-
kisit yontemi [9] gibi kesin metotlar da kullanilmustir.
Karmca kolonisinin tercih edildigi bir yontemde, yerel
optimal ¢6ziime takilmayi Onlemek i¢in farkli teknikler
geligtirilirken [10], diger yontemde yeni bir feromon
giincelleme yaklagimi denenmistir [11]. Hanafi ve Wilbaut
problem c¢oziimiinde dagititk arama algoritmasint tercih
etmiglerdir [12]. Siirii zekas1 tabanh sezgisel yontemlerin
kullanildigi ¢aligmalarin birinde ikili meyve sinegi [13],
digerinde ise gégmen kuslar optimizasyon algoritmalar1 ile
¢oziimler aranmustir [14]. Klamroth ve  Wiecek
uygulanabilecek dinamik programlama yontemlerini, teorik
acidan detayli olarak incelemiglerdir [15]. Diger bir
caligmada, problem farkli bir tiireviyle incelenmistir [16].

2. ONERILEN METOT

YAK algoritmasi, niimerik optimizasyon problemleri igin
gelistirilmis, az sayida kontrol parametresi ve kolay
uygulanabilirlik avantajiyla genis kullanim alanina erigmis
bir metasezgisel yontemdir. Algoritma, ayrica temel
yaklagimi degistirilmeden, farkli yapilardaki optimizasyon
problemlerine de basariyla uygulanabilmektedir. YAK
algoritmasi, olusturuldugu giinden bugiine, degisik
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uzantilari, modifikasyonlar1 ve  farkli  tekniklerle
melezlestirilerek  gelistirilmis  modelleri  olan  bir

metasezgiseldir. Bu baglamda, algoritmanin varyantlarini ve
uygulandig1 calismalar1 inceleyen ¢ok sayida literatiir
incelemesi hazirlanmustir [17] [18] [19].

Genel bir tanimlamayla, YAK, baglangigta rassal ¢oziimler
olusturur ve iteratif olarak her bir ¢evrimde daha bagarili
¢ozlimler tiireterek optimal ¢o6ziime ulagsmayr hedefler.
Algoritmanin yerel optimuma takilmamasi igin kasif arilar
devreye girer ve rastgele trettikleri ¢oziimlerle aramayi
farkli alanlara kaydirir. Dolayisiyla YAK, arama alaninin
genis bir alanmi tarayabilmektedir. KKO algoritmasi ise,
ozellikle ayrik yapili optimizasyon problemlerinde, birkag
cevrimde bile basarili ¢6ziimlere ulasabilen bir metasezgisel
yontemdir. KKO, iteratif adimlarla, ¢6ziim bilesenleri
arasindaki korelasyonu analiz eder ve bu parcalar1 en dogru
sirada yerlestirerek optimal ¢6ziimii olusturmaya caligir. Bu
ozelligiyle KKO, giiglii bir somiirii yetenegine sahiptir. Bu
kapsamda, YAK ve KKO algoritmalarimin bahsedilen
avantajlarimi birlikte kullanan ya da birlestiren farkli literatiir
¢ozlimleri bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin birinde, YAK ile
simiflandirma, KKO ile rotalama/yonlendirme yapilmistir
[20]. Diger bir ¢aligmada optimizasyon problemi iki bolime
ayrilmis, optimal yonlendirme i¢in KK O, boyutlandirma i¢in
YAK kullanilmustir [21]. Farkli bir ¢alismada, KKO ile ilk
¢oziimler olusturulur ve sonrasinda is¢i arilar, bu
¢cozlimlerden yeni ¢oziimler iireterek birinci seviye aramayi
tamamlar [22]. Her dongiide, genel feromon giincellemesi
gozcii arilarin en basarilt sonucuna gore yapilir ve koti
coziimler filtrelenir. Feromon bileseninin YAK’a entegre
edildigi bir yontemde [23], bal arilar1 arasindaki iletisim igin
feromon salgist kullanilmaktadir. Kasif arillar ¢oziim
iretirken, rassal ¢oziimler olusturmak yerine is¢i ve
gozciilerin yaydiklart feromon salgisini referans alirlar.
Yazarlar, sonraki ¢alismalarinda, yaklasimi, birkag
modifikasyonla gelistirmislerdir [24].

YAK modelinde, her bir ¢evrimde is¢i ve gozcii art
fazlarindaki aramalar, algoritmanin sOmiirii yetenegini
artirmaya yoneliktir. Isci ar1 fazinda mevcut ¢dziimler
strastyla degerlendirilirken, gozcii ar1 fazinda rulet tekerlegi
kullanilarak bagarili ¢oziimlerin degerlendirilme olasilig
artirilir. Kasif arilar ise, bagimsiz aramalarla, aramay1 yerel
en iyi ¢Oziime takilmaktan kurtarir. [23] ve [24] deki
calismalarda, feromon bileseni is¢i ve gozciilerle elde edilen
¢Oziimlerden sonra, uygulanmis, kasif arilarin daha basarili
coziimler iiretmesi kolaylastirilmigtir. fYAK algoritmasinda
ise, feromon, is¢ci ve goOzcli arilarin haberlesmesinde
kullanilmakta, bu sayede gozciiler, iscilerin tecriibesinden
daha fazla yararlandirilmaktadir. Kasif ar1 fazinda ise, YAK
standardinda oldugu gibi rassal ¢oziimler (iretilerek,
algoritmanin  kesif yetenegi korunmaktadir. fYAK
algoritmasi, nimerik [25] ve ayrik yapili [26] optimizasyon
problemlerine uygulandiginda basarilt ¢Oziimler
iiretebilmistir. Bu ¢alismada ise, fYAK, ¢6ziim elemanlar1 0
ve 1’lerden olusan optimizasyon problemine uygulanmis,
performansi arastirilmistir. Algoritmanin ¢ézlim iiretme ve
feromonu uygulama bi¢imi Boliim 3’te detayli olarak
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paylasilmaktadir. Onerilen yontemin daha iyi aktarilabilmesi
i¢in, oncelikle standart YAK analiz edilecek ve KKO’nun
feromon bileseni agiklanacaktir.

2.1. Yapay Arn Koloni (YAK) Algoritmasi

Bal arilarmin gergek yasamdaki yiyecek arama davranigini
taklit eden YAK algoritmasi, Karaboga tarafindan 2005
yilinda gelistirilmistir [27]. Algoritma, aralarinda herhangi
bir hiyerarsi olmadan, yiyecek arama faaliyetine katilan iig
bal arisi tiirliniin is boliimiinii modeller. Bu arilar: kovan
¢evresini bagimsiz bigimde rastgele tarayan kasif arilar, kasif
arilarca belirlenen kaynaklardan besin toplamakla gorevli
isci artlar ve is¢i arilardan edindikleri bilgiye gore
yonelecegi besin kaynagimi kendisi tercih eden gozci
arilardir. Algoritma yaklasiminda besin kaynagi, problemin
her bir olasi ¢dziimiinii temsil eder. Dolayisiyla bal arilart
yiyecek arama siirecinde, en uygun besin kaynagina
ulagsmay1 hedefler. Besin kaynagi sayist, is¢i ar1 ve gozcii art
sayisina esittir. Bu baglamda kolonideki ar1 sayisi, besin
kaynagr sayismin iki kat1 kadardir. Isci arilar, gérevli
olduklar1 besin kaynagi komsulugundaki diger kaynaklar1 da
ziyaret ederek taramayi giiglendirir. Daha kaliteli kaynak
bulduklarinda, bir sonraki uguslarinda a¢ gozlii yaklasim
geregi, bu yeni kaynaga yoneleceklerdir. Aksi takdirde yine
mevcut kaynak komsulugunda, yeni kaynaklar ararlar. isci
artlarin  diger bir gorevi ise, gorevli olduklari besin
kaynagiyla ilgili bilgiyi gozcii arilarla paylasmaktir.
Gozciiler, isgilerden farkli olarak, yonelecekleri besin
kaynagin1 kendileri tercih eder. Bdylece yeni ¢oziim
tiiretmede, basarili ¢dziimlerin segilme olasiligl artirilmig
olur. Isci ve godzcii arilarca devam eden besin toplama
strecinde, kaynaklardaki besinler azalacak ve zamanla
yetersiz hale gelecektir. Bu durumda ilgili arilar, kasif ar1
yaklagimiyla kovan ¢evresinde yeni besin kaynaklar
arayacaklardir. Kasif ar1 roliiniin algoritmadaki karsiligi,
yerel optimum tuzagini agabilmek i¢in, arama alaninin farkl
bolgelerine sigramak olarak yorumlanabilir. Anlatilanlar
1s18inda YAK algoritmasi su sekilde 6zetlenebilir:

Algoritma 1- YAK Algoritmast
Baslangi¢ besin kaynaklarinin bulunmast
Kaynak kalitelerinin belirlenmesi
Tekrarla
Isci ar1 safhast
Gozcii ar1 safhasi
Kagif ar1 sathasi
O ana kadar bulunan en iyi ¢6ziimiin kaydedilmesi
Sartlar saglanincaya kadar

Kasif arilarin dogada rastgele yiyecek aramasiyla baslayan
algoritmada, (4) denklemiyle ifade edildigi sekilde yiyecek
kaynaklari rastgele yerlestirilir.

Smi = Iy + rand(0,1) = (I; — u;) 4
(4) denkleminde, S ¢6ziimler kiimesi, Smi M. ¢Oziimiin, i.
elemanmin degeridir. li, ¢dziimiin alt sinirini, U; ise st
sinirin1 temsil eder. Baslangic ¢oziimleri olusturulduktan
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sonra, her bir ¢éziimiin, problemin amag fonksiyonuna gdore,
f(s) degeri hesaplanir.

Belirlenen besin kaynaklart komsulugunda her bir is¢i ar1
tarafindan bulunan diger besin kaynagi, (5) denklemiyle
ifade edilmistir.

ST,i) (5)
(5) denkleminde s, rastgele segilen bir ¢oziim, i ¢dziimdeki
rastgele secilen eleman ve ¢mi [-1, 1] araliginda rastgele
secilen katsayidir.

tm,i = Sm,i + ¢m,i (Sm,i -

Tiiretilen yeni ¢oziimiin uygunluk degeri hesaplanir ve eski
¢Oziimiin uygunluk degeriyle karsilastirilarak daha basarilt
¢oziim tercih edilir. Mevcut ¢oziim segilirse, ¢Oziimiin
basarisizlik sayact 1 artirilirken, yeni ¢6ziim segildiginde
ilgili ¢oziimiin basarisizlik sayaci sifirlanacaktir. Sp
¢oziimiinlin uygunluk degeri fit(Sm), problemin amag
fonksiyonuna gore hesaplanan f(Sm) degeri kullanilarak, (6)
denklemiyle hesaplanmaktadir.

/(1 + f(sm)) eger (f(sm)) 20

1+ abs(f(sy)) eger (f(sp)) <0 (©)

fit(sy) = {

YAK algoritmasinda her bir ¢6ziimiin, gozcii arilarca
secilme olasilig1, ¢dztiimlerin uygunluk degerlerine baglidir.

Buna gére Sm ¢Oziimiiniin segilme olasihigt rm, (7)
denklemiyle hesaplanmaktadir.
fit(sm) (7)

m = SN fir(sp)

Gozci ar1 safhasinda da mevcut ¢oziim kullanilarak yeni bir
¢coztiim tiiretilirken (5) denklemi uygulanir. Tiiretilen yeni
¢Oziimiin uygunluk degeri (6) denklemiyle hesaplanir ve is¢i
arilardaki a¢ gozlii yaklagim uygulanir. Kasif ar1 sathasinda
ise, “basarisizlik sayac1”, “limit” seviyesine kadar artan
¢oziimler terk edilir. Bu ¢6zlimlerin yerine, (4) denklemiyle
rastgele yeni ¢oziimler olusturulur.

2.2. Karmmca Koloni
Feromon Bileseni

Optimizasyonu (KKO)’nun

Stirii zekas1 temelli metasezgisel yontemlerden biri olarak
KKO, 1991 yilinda Dorigo tarafindan, ger¢ek karincalarin
yiyecek arama davranmigimin modellenmesiyle gelistirilmistir
[28]. Karincalar, yiyecek kaynagi bulduklarinda, bu
kaynaktan yuvalarina en kolay yoldan besin tasiyabilmek
icin en diisik maliyetli glizergah1 belirlemeye ¢alisirlar.
Seyahatleri siiresince yaydiklar1 feromon salgisiyla,
kendilerini takip eden karincalarin daha kisa yolu
bulmalarina yardimc1 olurlar. Kolonideki karincalarin yuva-
kaynak arasi1 birkag dolasimindan sonra, en kisa yol
belirlenmis olur.

Karmcalarm, en kisa yolu belirlemek icin aralarindaki
iletisimde kullandiklar1 feromon salgisi, KKO yaklagiminin
temel bilesenidir. Yapay karincalar, feromon salgisini,
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¢ozlim uzaymm Orneklemek igin kullanan, rassal arama
elemanlaridir [29]. Arastirmacilar, KKO’nun farkli birgok
uzantisini ve tlirevini gelistirmiglerdir. Bunlardan en yaygin
kullanim alani olan, karinca sistemi (KS), karmnca koloni
sistemi (KKS) ve maksimum-minimum Kkarinca sistemi
(MMKS) algoritmalari, feromon izini farkli tekniklerle
giincelleyen ve degerlendiren yontemlerdir.

fYAK yOnteminde diigiim se¢iminde feromondan
yararlanma ve her bir ¢evrimdeki feromon giincellemesi
KKS’ye benzer. KKS algoritmasinda i digiimiindeki bir
karinca i¢in sonraki diigiimiin se¢iminde iki alternatif vardir.
Hangi alternatifin uygulanacag: rassal se¢imle belirlenir.
[0,1] arahiginda rastgele secilen q degeri i¢in ¢<q0
durumunda (8)’de gosterilen ilk alternatif uygulanir. q0
parametresi icin genellikle 1’e yakin bir deger
belirlendiginden, ilk alternatifin se¢ilme olasilig1 yiiksektir.
max([z(i, W)]*. [n(i, w]*) ®)
(8) de u, i diigiimiinden sonra ziyaret edilebilecek alternatif
diigiimleri temsil eder. z(i,u), i-u digiimleri arasindaki
feromon izidir. n(i,u), i-u diigiimleri arasi uzakligin (J(i,u))
tersidir (y(i,u)=1/ d(i,u)). a ve [§ parametreleri ise sirasiyla
feromon izinin ve uzakligin 6nem seviyesini belirleyen
sezgisel parametrelerdir.

Ikinci alternatifte ise (q>q0) bir sonraki diigiim, hesaplanan
secilme olasiliklarina bagli olarak, rastgele segilir. Feromon
izinin daha yogun oldugu diigiimlerin se¢ilme olasiliklarinin
da daha yiiksek oldugu bu alternatifte, ziyaret edilebilecek
diigiimlerin secilme olasiliklar1 (9) ile belirlenir.

[TGw] % w]P
pij =142, riwlenGwlf

0 aksi halde

eger(j € F) ©)

Alternatif segimlere dayali olarak tim diigiimleri dolasan
karmcalar yuvaya dondiiklerinde, her bir diigiim arasindaki
feromon degeri giincellenir. KKS’de feromon degerleri iki
yolla gilincellenir: yerel feromon gilincellemesi, genel
feromon giincellemesi. Yerel feromon giincellemesi (10)
esitligiyle yapilir.
t(0,)) = (1 = p) * (0, ) + L= A7(@, DX (10)
(10) esitliginde p, (0,1] araliginda belirlenen feromon
buharlasma katsayisi, At(i,j)¥ ise karinca Knin i-j
diigtimleri arasina ekledigi feromon degeridir. Bu deger (11)
ile hesaplanir.

1

— karinca k,i — j'den gegmisse
At(i, )k = {*

0 aksi halde

(11)

Ly, karinca k’nin toplam rota maliyetidir.

Genel feromon gilincellemesinde ise (10) ve (11)’deki
islemler, her bir g¢evrimde yalnizca en basarili karinca
rotasia uygulanir.
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2.3. Feromonal Yapay Ar1 Koloni (fYAK) Algoritmasi

fYAK algoritmasinin standart YAK’tan ayirildigr temel
nokta, is¢i ve gdzcii arilarin aralarindaki haberlesme teknigi
ve buna bagli olarak arama uzayindaki muhtemel ¢6ziimiin
temsilidir. Standart YAK algoritmasinda her bir muhtemel
¢oziim besin kaynagi pozisyonuyla temsil edilirken,
fY AK’ta toplanan polenlerden olusan besin ile temsil edilir.
Buna baghh olarak, is¢i ve gbzci arilar arasindaki
haberlesmede kuyruk dans1 yerine feromon salgis1 kullanilir.
Isci arilar, besin elde etmek icin ¢igeklerden polen toplarken,
cicekler arasinda feromon yayarlar ve gozcii arilar
yonelecekleri ¢igekleri segerken, ortamdaki feromon
yogunlugunu da g6z oOniinde bulundururlar. Gozci ari
sathasinda a¢ gozlii se¢im, yeni ¢oziim ile ¢oziim dizisi
itibariyle yeni ¢oziime en c¢ok benzeyen mevcut ¢oziim
arasinda uygulanir. fYAK algoritmasinin temel adimlar1 su
sekildedir:

Algoritma 2- fY AK Algoritmasi

Algoritma parametreleri i¢in degerler ata
Baslangi¢ besinlerini olugtur
Baslangi¢ besinlerinin kalitesini degerlendir
Dongii sayacint 1 olarak ayarla
Tekrarla
Tim is¢i arilar igin {
(4) ile yeni ¢oziim tiret
Co6ziim maliyetini fit(sm) hesapla
Aggozlii se¢im uygula}
(10) ve (11) ile yerel feromon giincelle
Genel feromon giincelle
Tilim gozcii arilar igin {
Bir sonraki diigiim se¢iminde {
[0,1] aras1 rastgele q tiret
Eger (q<=q0) ise
(8) ile sonraki diigiimii se¢
Aksi takdirde
(9) ile sonraki diigiimii se¢}
(6) ile ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla
Yeni ¢oziime en ¢ok benzeyen ¢éziimii bul
Aggozli se¢im uygula}
Terkedilmis ¢oziimler igin (4)’le yeni ¢oziim tiret
En iyi ¢6ziimii hafizaya al
Dongii sayact += 1
Dongii sayaci = iterasyon sayisi olana kadar

3. 0-1 fYAK MODELiI VE SECIiLEN PROBLEME
UYGULANISI

Onceki béliimde detaylica agiklanan fYAK algoritmast,
caligma kapsaminda dizi elemanlar1 0 ve 1’lerden olusan ve
problemin birden fazla kistasina cevap verebilen 0-1 ¢ok
boyutlu sirt cantasi problemi i¢in tasarlanmustir.

Baslangi¢ c¢oziimleri i¢in, (4) denkleminde her bir ¢oziim
elemaninin alt ve {ist sinirlart 0 ve 1 olarak belirlenmis ve
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rastgele ¢oziimler olusturulmustur. Isci ar1 safhasinda
tiiretilen her bir ¢6ziim elemani (12) ile belirlenmistir.

1 eger (Sm,i =S = 1)
eger (Sm,i =S = 0)

eger (Smi! = Sr,1)

(12)
rastgele (0,1)

Isci ar1 safhasinda olusturulan her bir dizi, problemin her bir
boyutundaki kapasite kisitina gore kontrol edilmis, herhangi
bir boyuttaki kapasite asildiginda ¢oziim gegersiz sayilmistir.
Tiretilen gegersiz ¢oziimlerin  f(Sm) degeri 0 olarak
belirlenmis, gegerli ¢oziimlerin f(Sm) degeri ise, (13)
esitliginde gosterildigi gibi, ¢oziimiin elde ettigi toplam
faydaya esitlenmistir.
f(sm) = Z}I=1 DjXj (13)
Tiiretilen her bir ¢oziimiin uygunluk degeri, ilgili ¢6ziimiin
f(sm) degerinin, tiim nesnelerin toplam faydasina (14)
oranlanmasiyla (15) bulunmustur.

Toplam Fayda = ¥}, p; (14)
, _ f(sm)
flt(Sm) - Toplam Fayda (15)

Ardindan tiiretilen ¢6ziim ile mevcut ¢oziim arasinda,
uygunluk degerlerine gore a¢ gozlii se¢im uygulanmustir.

Yerel feromon giincellemesi yapilirken (10) denklemi
uygulanmis, ancak denklemdeki Az(i,j)* degeri (16) ile
belirlenmistir.

At(i, HF ="
0 aksi halde

eger (i=j=1vei,j€sy)
(16)

Genel feromon giincellemesinde (10) ve (16)’teki islemler,
yalnizca ¢evrimdeki en basarili is¢i ar1 i¢in uygulanmustir.

Gozcii a1 sathasindaki ilk alternatif (q<=q0) se¢imde (17),
ikinci alternatifte ise (18) uygulanmstir.

1 eger (4t(i,j) = 0.5)
tm,j = 17)
0 aksi halde
1 eger (4t(i,j) < 0.5)
0 aksi halde

Gozcii ar1 safhasinda olusturulan her bir ¢6ziimiin uygunluk
degeri (6) ile belirlenmistir. Yeni ¢dziimdeki dizilim, mevcut
¢oziim dizileriyle karsilastirilmis ve yeni ¢ozliime en gok
benzeyen mevcut ¢oziimle uygunluk degerlerine gore ag
gozlii tercih uygulanmustir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

fYAK algoritmasinin 0-1 c¢ok boyutlu sirt cantast
problemindeki ¢oziim yaklasimini analiz edebilmek ve
performansini  degerlendirebilmek icin algoritma, .NET
platformunda C# programlama dilinde kodlanmstir.
Uygulama, i7-4710MQ 2.50 islemcili, 8 GB RAM ve
Windows 7 isletim sistemli makinede, 4.7 .NET framework
kurulu ortamda galistirilmistir. Caligma kapsaminda her bir
test problemi igin, standart YAK, standart KKO ve fYAK
algoritmalar1 ile birbirinden bagimsiz olarak 30’ar deneme
yapilmigtir.

4.1. Test Problemleri

Gelistirilen uygulama, OR kiitiiphanesinden almmuis,
literatiirde yaygin olarak kullanilan test problemleri iizerinde
denenmistir. Problemlerdeki boyut sayilar1 (m), nesne
sayilart (n) ve optimum ¢oziim degerleri Tablo 1’de
gosterilmektedir.

Tablo 1. Test problemleri

Problem Boyut Nesne .
N Ad Sayist  Sayisi Ogtlmum
0 1 (m) ) onug
1 mknapl-1 10 6 3800
2 mknapl-2 10 10 8706,1
3 mknapl-3 10 15 4015
4 mknapl-4 10 20 6120
5 mknapl-5 10 28 12400
6 mknapl-6 5 39 10618
7 mknapl-7 5 50 16537
8 mknapcbl-5.100-00 5 100 24381
9 mknapcbl-5.100-01 5 100 24274
10 mknapcb1-5.100-02 5 100 23551
11 mknapcb1-5.100-03 5 100 23534
12 mknapch1-5.100-04 5 100 23991
13 mknapcb4-10.100-00 10 100 23064
14 mknapcb4-10.100-01 10 100 22801
15 mknapcb4-10.100-02 10 100 22131
16 mknapcb4-10.100-03 10 100 22772
17 mknapcb4-10.100-04 10 100 22751
4.2. Parametre Secimi
Denemelerde, algoritma parametreleri i¢in degerler

belirlenirken, literatiir ¢alismalarinda YAK ve KKO
algoritmalarinin ayrik yapili optimizasyon problemlerindeKki
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sonuglarindan yararlanilmigtir. Bu baglamda algoritma

parametreleri  i¢cin  segilen degerler, Tablo 2’de
gosterilmektedir.
Tablo 2. Parametre seti
Algoritma Koloni Boyutu Limit « B p @0
YAK 100 250 - - - -
KKO 100 - 1 5 01 08
fYAK 100 250 1 5 01 0.8

Algoritmalarm her bir gevrimde, islem sayilarindaki farklilik
ve YAK ile f'YAK algoritmalarinda kasif ar1 sayilarindaki
belirsizlikten dolayi, adil bir kargilagtirma i¢in algoritmalar
esit siirelerde ¢alistirilmigtir. Bu kapsamda her bir denemede
1-7 numarali problemler 3 saniye, 8-12 numarali problemler
10 saniye ve 13-17 numarali problemler 20 saniye siirelerde
calistirilmistir.

5. BULGULAR VE KARSILASTIRMA

Bu boéliimde; YAK, KKO ve fYAK algoritmalarimin Tablo
1’de listelenen test problemlerindeki ¢oziim yaklagimlari
incelenmis ve elde ettikleri sonuglar birbirleriyle
kargilagtirilmigtir. Her {i¢ algoritma da 1 ve 2 numaral
problemler igin ilk ¢evrimde optimum sonuca ulagmiglardir.
Algoritmalarin, 3-7 problem ¢6ziimlerinde ilk 100 ¢evrimde,
8-12 numarali problem ¢dziimlerinde ilk 2000 ¢evrimde ve
13-17 numarali problemler i¢in ilk 4000 ¢evrimde elde
ettikleri yakinsaklik performanslar1 Sekil 1°deki grafiklerde
sunulmaktadir.

Sekil 1°deki grafiklere bakarak, KKO algoritmasinin
grafiklerde gosterilen ¢evrim araliginda, problemlerin
genelinde YAK ve fYAK algoritmalarimin gerisinde kaldig1
sOylenebilir. Coziim ic¢in Onerilen fYAK algoritmasinin,
¢Oziim siirecinde yerel en iyi ¢6ziime takilmadan, daha iyi
¢Oztimler tiretebildigi goriilebilmektedir.

Algoritmalarin, ¢alisma siireleri sonunda her bir problem
¢ozlimiinde elde ettikleri en iyi sonuglar, sonug ortalamalar
ve sonuglarin, hesaplanan standart sapma degerleri (SS),
Tablo 3’te gosterilmektedir. Tabloda ayrica, algoritmalarin
bulduklart en iyi sonucun, optimal sonuca yakinlik seviyesi
(Oran) de ilgili siitunlarda yiizdelik seviyelerde
verilmektedir. En basarili sonuglar kalin puntolarla ifade
edilmistir.
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Sekil 1. YAK, KKO ve fYAK algoritmalarinin 0-1 ¢ok boyutlu sirt ¢antasi problem ¢6ziimiindeki yakinsaklik performanslari
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Tablo 3. YAK, KKO ve fYAK ile elde edilen sonuglar
Optimum YAK KKO fYAK
Sonu¢ | Enlyi Oran Ortalama SS | Enlyi Oran Ortalama SS |Enlyi Oran Ortalama SS
1 3800 3800 0,00 3800,00 0,00 | 3800 0,00 3800,00 0,00 | 3800 0,00 3800,00 0,00
2 8706,1 |8706,1 0,00 8706,10 0,00 |8706,1 0,00 8706,10 0,00 |8706,1 0,00 8706,10 0,00
3 4015 4015 0,00 398166 11,36| 4015 0,00 4001,17 5,16 | 4015 0,00 399,47 5,41
4 6120 6120 0,00 6003,19 60,03 6005 0,02 5947,83 3955| 6120 0,00 6114,00 3,58
5 12400 12400 0,00 12258,90 71,89| 11758 0,05 10947,00 93,27 | 12400 0,00 12390,00 25,67
6 10618 | 10618 0,00 10599,04 7,93 | 10295 0,03 9461,84 59,43| 10618 0,00 10541,39 15,62
7 16537 16537 0,00 14950,29 51,83| 15037 0,09 13503,67 65,47 | 16537 0,00 16389,87 37,55
8 24381 | 24279 0,00 23951,91 71,04| 22157 0,09 21780,31 57,98 | 24381 0,00 24219,41 29,33
9 24274 | 24151 0,01 23168,00 35,52 22253 0,08 20225,00 62,53 24274 0,00 24094,72 22,76
10 23551 23551 0,00 23437,11 9,32 | 20957 0,11 18947,67 44,78| 23534 0,00 23468,95 7,64
11 23534 | 23056 0,02 22703,41 18,94 21045 0,11 20118,00 32,94 | 23534 0,00 2347449 8,11
12 23991 23991 0,00 2307855 7,44 | 20783 0,13 18549,33 99,75| 23991 0,00 23489,26 4,66
13 23064 | 22879 0,01 22659,47 8,32 | 21375 0,07 1954563 16,81 | 23064 0,00 22601,13 11,47
14 22801 | 22750 0,00 22044,67 8,80 | 20005 0,12 1973955 25,59 | 22801 0,00 21780,57 15,45
15 22131 | 22131 0,00 22016,00 7,06 | 19884 0,10 19544,00 10,95| 22124 0,00 22063,88 8,02
16 22772 | 22582 0,01 21970,13 6,89 | 21119 0,07 20076,74 28,86| 22772 0,00 22260,19 5,09
17 22751 22148 0,03 21916,59 8,91 | 20073 0,12 19257,41 40,56 | 22751 0,00 22018,30 6,13

Tablo 3’teki sonuglar incelendiginde, 17 test problemi i¢in
KKO algoritmasiyla toplamda 3 problemde, YAK
algoritmasiyla 10 problemde ve fYAK algoritmasiyla 15
problemde optimal sonuglara ulasabildigi goriilmektedir.
Tablo, sonug ortalamalari agisindan degerlendirildiginde ise,
KKO 3, YAK 6 ve f'YAK 12 problemde en basarili ortalama
sonuca ulagsmigtir. fYAK algoritmasiyla elde edilen
sonuglarin standart sapma degerlerinin diisiik seviyelerde
kalmasi, algoritmanin kararli yapida basarili ¢6ziim liretme
davranisinda oldugu gozlemlenebilmektedir.

Tablo 4’te ise fYAK algoritmasiyla 8-17 numarali test
problemlerinden elde edilen en iyi sonuglar, [30] ve
[31]°deki g¢aligmalarda paylagilan, bu 6rnekler igin elde

edilmis en iyi sonuglarla karsilastirilmaktadir. Caligmalarda,
en iyi sonucu paylasilan algoritmalar sunlardir: Genetik
algoritma (GA), filtre ve fan sezgiseli (F & F), iki kendinden
uyarlamali kontrol ve onarim operatdrii tabanli pargacik siirii
optimizasyonu (SACRO-BPSO), melez kuantum pargacik
strli optimizasyonu (QPSO), iki asamali tabu-evrimsel
algoritma (TPTEA), modifiyeli ¢ok katli optimizasyon
(MMVO), yerel topolojik hizlandirilms ikili pargacik Siirii
algoritmast (BAPSAL), kuantum tabanh guguk kusu
algoritmast (QICSA), ceza kullanan parcacik siirii
optimizasyonu (PSO-P), yeni melez ikili parcacik siirii
optimizasyonu (NHBPSO), hizlandirilmus ikili pargacik siirii
algoritmasi (BAPSA).

Tablo 4. En iyi fY AK sonuglarinin literatiirdeki en iyi sonuglarla karsilastirilmasi

SACRO- SACRO-

No MMVO BAPSAL QICSA PSO-P NHBPSO BAPSA GA F&F BPSO(1) BPSO(2) QPSO TPTEA fYAK
8 24192 24253 23416 22525 23936 23987 24381 24381 24343 24343 24381 24381 24381
9 24274 24106 22880 22244 23827 23752 24274 24274 24274 24274 24274 24274 24274
10 23538 23468 22525 21822 23234 2342 23551 23551 23538 23538 23551 23551 23534
11 23288 23153 22727 22057 23032 23189 23534 23534 23527 23527 23534 23534 23534
12 23947 23855 22854 22167 23652 23504 23991 23991 23991 23966 23991 23991 23991
13 22805 22816 21796 20895 22687 22712 23064 23064 23064 23064 23064 23064 23064
14 22630 22309 21348 20663 22256 22305 22801 22801 22739 22750 22801 22801 22801
15 22131 21785 20961 20058 21744 21725 22131 22131 22131 22131 22131 22131 22124
16 22347 22419 21377 20908 22341 22191 22772 22772 22772 22717 22772 22772 22772
17 22417 2242 21251 20488 22204 22292 22751 22751 22751 22751 22751 22751 22751
6. SONUC

Tablo 4’teki sonuglar incelendiginde, GA, F & F, QPSO ve
TPTEA algoritmalariin karsilastirilan 10 test probleminin
tamaminda en iyi sonuca ulagtigi gozlemlenmektedir.
fYAK algoritmasi ise, 8§ problemde en iyi sonuca ulagarak,
diger 8 algoritmadan daha basarili sonuglar iiretmistir.
fYAK, 10 numarali problemde optimum sonucun yaklasik
% 0.0007, 15 numaral1 problemde ise optimum sonucun
yaklasik % 0.0003 gerisinde kalmstir.

Sezgisel algoritmalar, niimerik optimizasyon problemleri
icin, belirlenen sinir araliklarinda rassal sayilar iireterek
¢Oziim ararken, ayrik yapili problemlerde rastgele nesneler
secerek ¢oziim olustururlar. 0-1 yapili problemler ise
sezgisel algoritmalara farkli  yontemler eklenerek
¢oziilebilen problemlerdir. Ayrica bu problemlere eklenen
her bir kisit, probleme yeni bir boyut kazandirmakta ve
¢oziimii giiclestirmektedir. Calisma kapsaminda, niimerik
problemler igin gelistirilmis ve arama uzaymin farkli
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alanlarma dagilabilen YAK algoritmast ile ayrik
problemlerde basarili bir somiirii yetenegine sahip KKO
yontemi birlestirilerek gelistirilen fYAK yontemi ile 0-1
¢ok boyutlu optimizasyon problemleri igin ¢oziimler
aranmugtir. Farkli hacimlerdeki benchmarking problemleri
iizerinde test edilen algoritmanin, karsilastirma sonuglari
itibariyle, bu tiir problemlere uygulanabildigi gézlemlenmis
ve YAK algoritmasmin somiirii yetenegini giiclendirdigi
kanitlanmistir.
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