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OZET

Ar Algoritmasi popitilasyon tabanli yeni bir arama algoritmasi olup stirli zekésina dayali metasezgisel yontemlerden
birisidir. Algoritma gergek bal arilarinin yiyecek arama davraniglarini modellemeye dayanmakta olup bilimsel yazinda
kombinatoryel ve genellikle de stirekli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmistir. Diger taraftan Genellestirilmis
Atama Problemi NP-zor bir problem olup kombinatoryel tamsayili optimizasyon problemi olarak formiile edilebilmektedir.
Bu calismada oncelikle Ar1 Algoritmasi, Genellestirilmis Atama Problemi’nin ¢6zim igin gelistirilmis ve kaydirma,
degistirme, cift kaydirma ve cikarim zinciri komsuluk yapilarinin Ar Algoritmasi'nin performansi tizerindeki etkileri
incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Siirti optimizasyonu, ar1 algoritmasi, genellestirilmis atama problemi

BEES ALGORITHM AND GENERALIZED ASSIGNMENT PROBLEM: COMPARISON OF
DIFFERENT NEIGHBORHOOD STRUCTURES

ABSTRACT

Bees Algorithm is a population based new search algorithm which is one of the meta heuristic techniques based on
swarm intelligence. Bees Algorithm depends on to model natural behavior of real honey bees in food foraging and is used
to obtain solutions for combinatorial and generally continuous optimization problems in the literature. On the other hand,
Generalized Assignment Problem is known as an NP-Hard problem and can be formulated as a combinatorial integer
optimization problem. In this study, firstly Bees Algorithm is modified to solve Generalized Assignment Problem and the
effects of shift, swap, double shift, and ejection chain neighborhood structures on the performance of Bees Algorithm is
analyzed.

Keywords: Swarm optimization, bees algorithm, generalized assignment problem
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1. GIiRiS

Glinimiizde karmasik optimizasyon problemle-
rinin modellenmesi ve ¢oziilmesinde dogal benze-
timlerin kullanimina yoénelik bir egilim vardir. Bunun
sebebi klasik optimizasyon algoritmalarinin biytk
boyutlu kombinatoryel, tamsayili ve dogrusal olmayan
matematiksel programlarin ¢ézimiinde yeterli olma-
masidir. Klasik optimizasyon algoritmalarinin ¢ézim
stratejileri genellikle amag fonksiyonu ve kisitlarin
tiirtine (dogrusal, dogrusal olmayan vb.) ve modelle-
mede kullanilan degiskenlerin tiiriine (tamsayi, gercek
say1 vb.) baglidir. Bahsedilen algoritmalarin verimliligi
ise ¢6ztim alaninin boyutuna, modellemede kullanilan
degisken ve kisit sayisina ve ¢6zim alaninin yapisina
(konveks, konkav vb.) baghdir. Diger taraftan klasik
optimizasyon algoritmalari farkli tipte degiskenler,
amag fonksiyonu ve kisitlar iceren problem formiilas-
yonlarina uygulanabilecek genel bir ¢6ziim stratejisi
sunmamaktadir (Baykasoglu, 2006).

Ancak bircok optimizasyon problemi ayni for-
milasyon icinde farkli tiplerde degiskenler, amac
fonksiyonlari ve kisitlar icermektedir. Dolayisiyla klasik
optimizasyon teknikleri bu tiir problemlerin ¢6zimi
icin yeterli olmamaktadir. Aragtirmacilar gesitli opti-
mizasyon problemlerini klasik optimizasyon yéntem-
lerine uyarlamak icin olduk¢a caba géstermislerdir.
Ancak bir gercek hayat problemini belli bir ¢6zim
yontemine uyacak sekilde modellemek genellikle pek
kolay degildir. Iste klasik optimizasyon tekniklerinin
bu yetersizliklerini agabilmek i¢in problemden ve
modelden bagimsiz olan, dogadan esinlenmis sez-
gisel optimizasyon algoritmalari énerilmektedir. Bu
teknikler hem etkin hem de daha esnek olup belirli
problem gereksinimlerine gore uyarlanabilmektedir
(Baykasoglu, 2001).

Dogadan esinlenen algoritmalarin yeni bir dal
olan siiri zekéasi yaklagimi, boceklerin icgtidisel prob-
lem ¢ozme becerilerini kullanan etkili metasezgisel
yontemler gelistirebilmek icin bocek davraniglarinin
modellenmesine odaklanmustir. Bécekler arasindaki
etkilesimin bir sonucu olan kolektif zekénin en 6nemli
parcalarindan biri ise bireysel bocekler arasindaki bilgi
paylagimidir. Bu tiir etkilesimli davranisa 6rnek olarak,

bal arilarmnin bulduklan yiyecek kaynagimnin kalitesi
hakkindaki bilgiyi paylastiklari, salinim dansi verile-
bilir. Bu dans araciligiyla kaliteli bir yiyecek kaynagi
bulan arilar, yiyecek kaynagi hakkindaki yon, uzaklik
ve nektar miktari bilgilerini diger arlarla paylasir. Bu
basarili mekanizma sayesinde koloni, kaliteli yiyecek
kaynaklarinin oldugu bélgelere yonlendirilebilmekte-
dir. Baykasoglu vd. (2007) tarafindan da ifade edildigi
gibi ar1 kolonisi temelli algoritmalarda temelde Uc tip
ar1 sinifi tanimlanmaktadir:

Kasif Arilar: Ari sistemi icerisinde tamamen bagim-
siz davranarak yeni yiyecek kaynaklarini herhangi bir
bilgi kullanmadan arayan ar1 grubudur.

Gorevlendirilmis Arilar: Yiyecek kaynagina ulas-
mis ve kaynaktan kovana dénerek yiyecek kaynagina
iliskin bilgileri (yon, uzaklik, yiyecek kaynaginin kalite-
si vb.) diger arilarla paylagmak tizere salinim dansini
gerceklestiren arilardir.

Izci Anlar: Goérevli arilarin salinim dansini izle-
yerek yiyecek kaynaklari hakkinda bilgi edinen ve
daha sonra bu bilgiye gore hareket ederek yiyecek
kaynaklarina ulagan arilardir.

Arilarin yiyecek arama davraniglari, 6grenme, ha-
tirlama ve bilgi paylasma 6zellikleri stirti zekésinin en
ilgi gekici arastirma alanlarindan birisidir. Bal arilarinin
davranig 6zellikleri temel alinarak gelistirilmis algorit-
malarin bir siiflandirmast ve genis bir yazin arastir-
masi Baykasoglu vd. (2007) tarafindan yapilmustir.
Bu calismanin kapsami geregi sadece yiyecek arama
davranisina dayali optimizasyon algoritmalari ile ilgili
galismalara deginilecektir. Lucic ve Teodorovic (2001,
2002, 2003a) ve Lucic (2002) karmagik ulastirma
problemlerinin ¢éztimiinde kolektif ar1 zekasi uygula-
malarini arastirmiglar ve 6nerdikleri Ar1 Sistemi (AS)
algoritmasini gezgin satici problemine uygulamslardir.
Lucic (2002), Lucic ve Teodorovic (2003b) stokastik
arag rotalama problemine iyi ¢ozlimler tretebilmek
icin AS ile bulanik mantik yaklasimini birlestirmisler-
dir. Teodorovic ve Dell’Orco (2005) AS algoritmasini
genellestirerek deterministik ve stokastik kombinator-
yel problemleri ¢ozebilen Ar1 Koloni Optimizasyonu
(AKO) algoritmasini 6nermiglerdir. Wedde vd. (2004)
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telekomiinikasyon aginda rotalama igin ar1 davranis-
larina dayali bir rotalama protokoli sunmuslardir.
Chong vd. (2006) atolye tipi ¢izelgeleme problemini
¢ozmek icin bal arlarinin yiyecek arama davranisini
kullanan yeni bir yaklasim getirmislerdir. Quijano ve
Passino (2007) kaynak paylastirma problemi igin bal
arilarinin yiyecek arama davraniglari tizerine kurulu
bir algoritma gelistirmislerdir. Bastiirk ve Karaboga
(2006), Karaboga ve Bastirk (2007), Yang (2005),
Pham vd. (2006a) stirekli optimizasyon problemleri-
nin ¢ézimd icin farkl algoritmalar 6nermislerdir.

Bu calismada temel alinan Ari1 Algoritmasi (AA)
ilk olarak Pham vd. (2006a) tarafindan 6nerilmis
olup, bal arilarinin yiyecek arama davranigini taklit
eden poptlasyon tabanli bir arama algoritmasidir.
AA Orlintll tanima igin yapay sinir aglarinin egitimi
(Pham vd., 2006b, 2006c, 2006d, 2006e, 2006b-e,
2007a), tiretim hiicrelerinin bigimlendirilmesi (Pham
vd., 2007b), bir tretim makinesinde islerin ¢izelge-
lenmesi (Pham vd., 2007c), bir tasarim problemine
coklu uygun coztimler bulma (Pham vd., 2007d),
veri kiimeleme (Pham vd., 2007¢), mekanik bile-
sen tasariminin optimizasyonu (Pham vd., 2007f),
cok amacli optimizasyon (Pham ve Ghanbarzadeh,
2007) gibi degisik problemlere son yillarda basariyla
uygulanmustir. Bu calismada ise kaydirma, degistirme,
cift kaydirma ve gikarim zinciri komsguluk yapilarinin
AA’nin performans: tizerindeki etkileri incelenmistir.

2. GENELLESTIRILMiIS ATAMA PROBLEMi
iCIN ARI ALGORITMASI

Bu boliimde AA'nin genel yapisi (Sekil 1) ve Ge-
nellestirilmis Atama Problemi (GAP) igin Gelistirilmis
AAnin adimlar (Sekil 2) detayli olarak verilmistir.

1 Rastgele ¢oziimlerle baslangig ar1 popiilasyonunu olustur

2 Popiilasyonunun uygunlugunu degerlendir

3 Tekrarla

4 Elit arilar1 seg¢

5 Komsuluk aramasi i¢in bolgeleri se¢

6 Arilar segilen bolgelere gonder ve uygunluklarimi degerlendir

7 Her bir bolgedeki en iyi uygunluk degerine sahip ariy1 se¢

8 Kalan arilar1 rastgele arama igin ata ve uygunluklarini degerlendir
9 Durdurma kriteri saglanana kadar

Sekil 1. At Algoritmasi’'nin Temel Adimlari

Pham vd. (2006a)’da bahsedildigi gibi temel AA
bir¢ok parametre icermektedir: kasif ar1 sayisi (n),
ziyaret edilen n nokta icinden secilen bélge sayist (m),
secilen m bolge icindeki en iyi bolge sayist (e), en iyi
e bolgeye gonderilen an sayist (nep), kalan (m-e)
bolgeye gonderilen ar1 sayisi (nsp), bolge boyutu (ngh)
ve durdurma kriteri. Algoritma n adet kasif arinin
aragtirma uzayina rastgele yerlestirilmesi ile baslar.
Kasif arilarca ziyaret edilen noktalarin uygunluklar
2. adimda degerlendirilir. 4. adimda en iyi uygunluk
degerine sahip arilar elit arilar olarak, bu arilara ait
bolgeler de komsguluk aramasi igin segilir. 5 ve 6.
adimlarda segcilen arilarin komsulugunda arastirma
baglar ve daha umut verici ¢oziimleri temsil eden en
iyi e bolgeye, secilen diger bolgelere gore daha fazla
ar1 gonderilerek daha detayli arama yapilir. 7 nolu
adimda yeni popiilasyonun olusturulmast igin her
bolgedeki en iyi uygunluk degerine sahip ar segilir. 8
nolu adimda poptilasyondaki diger arilar (n-m) yeni
potansiyel ¢ozimler elde etmek igin rastgele olarak
arastirma uzayina atanirlar. Her bir iterasyonun
sonunda yeni poptlasyon iki parcadan olusacaktir:
secilen her bir bélgenin temsilcileri ve rastgele arama
yapan kasif arilar (Pham vd., 2006a,b). Algoritma
durdurma kriteri saglanana kadar devam ettirilir.

2.1 Genellestirilmis Atama Problemi

GAP, en basit tanimiyla kapasite kisitlar1 altinda
islerin ajanlara atanmasi problemidir. Problemin
amaci atamalar sonucu olugan toplam maliyeti mi-
nimize etmek olup her is sadece bir ajan tarafindan
gerceklestirilebilmektedir. GAP’nin yerlestirme prob-
lemleri, arag¢ rotalama, grup teknolojisi, cizelgeleme
gibi bircok uygulama alani bulunmaktadir. Fisher
vd. (1986) tarafindan ispatlandi@i gibi GAP NP-zor
bir yapiya sahiptir ve bu nedenle yazinda optimuma
yakin ¢oztimler bulmaya yonelik bircok ¢alisma yapil-
mustir. Osman (1995) GAP’nin ¢6zim igin benzetimli
tavlama ve tabu arama algoritmalarini geligtirmistir.
Chu ve Beasley (1997) uygunluk ve optimaliteyi ayni
anda gelistirmeyi amacglayan bir genetik algoritma
sunmuglardir. Farkli degisken derinlik arama algo-
ritmalar1 (Racer ve Amini, 1994; Yagiura vd., 1998,
1999), cikarim zinciri tabanli tabu arama algoritmalari
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(Laguna vd., 1995; Diaz ve Fernandez, 2001; Yagiura
vd., 2004), yol birlestirme yaklagimlar: (Alfandari vd.,
2001, 2002, 2004; Yagiura vd., 2001, 2002, 2006),
acgozli rastgele adaptif sezgiseline dayali maks-min
karinca sistemi (Lourenco ve Serra, 2002), karinca
koloni optimizasyonu (Randall, 2004) yakin zamanda
GAP icin ¢oztimler bulmaya yonelik olarak gelistiril-
mis diger sezgisel yontemlerdir. GAP’ne ait tamsayili
dogrusal programlama modeli agsagidaki gibidir:

iaijxij_bj Vi, 1<j<m

i=1

Sy, =1 Vi, 1<i<n

gle{o,l} 1<i<n Vi, 1<j<m Vj
ka.,

enk Zn:icﬁxﬁ

i=1 j=1

Modelde yer alan parametrelerden c; i igini j aja-
nina atama maliyetini, a; i isinin j ajanina atanmast
sonucu olugan kaynak kullanim miktarini, b, j ajani-
nin kapasitesini géstermekte olup, I igler kiimesini
(i=1,..., n), J ajanlar kimesini (j=1,...,m) temsil
etmektedir. x; ise modelin tek degiskeni olup i isi j
ajanina atanmigsa 1, aksi takdirde 0’dir. Amag fonk-
siyonu toplam atama maliyetini minimize ederken
ilk kisit kiimesi ajanlarin kapasiteleriyle iligkili olup
ikinci kisit kiimesi her bir igin tek bir ajana atanmasini
garantilemektedir.

2.2 An Algoritmasi
GAP’ne uygun ¢oziimler bulabilmeyi amaclayan
Gelistirilmis AA'nin en énemli adimlar1 Sekil 2’de
verilmistir. Algoritmada kullanilan terimler asagidaki
gibidir:
Kasif arllar (s=1...S)
Gorevli arilar (p=1...P)

e En iyi gorevli ar1 sayist

nep Her bir e adet gorevli an igin kullanilan izci
art sayist

nsp Her bir P-e adet gorevli art igin kullanilan izci

ar1 sayisi (nsp<nep)

makslter Maksimum dongu sayisi, durdurma kriteri

makslimit Gelisme olmaksizin maksimum doéngu
sayisl

limitsayaci(c®) o? igin gelisme olmaksizin dongl sayist

oP p. gorevli arinin ¢6zimi

fit(oP) p. gorevli arinin uygunluk fonksiyonu de-
geri

ol Yerel arama ile bulunan komsu ¢6ziim

(Is=komsu ¢6ziim, en iyi izci)
(ol En iyi ¢6zim
o, j. ajanin kapasitesinden 1 birim fazla kullan-

manin maliyeti

Geligtirilmis AA, parametrelerin baglangi¢ degerle-
rine atanmasi ile baglar ve genellikle uygun ¢oéziimler
lireten GRASP algoritmast kullanilarak S adet késif ar1
ile baslangi¢ ¢ozim olusturulur. Olusturulan ¢6zim-
ler kiimesindeki P adet iyi ¢oziim gorevli a1 olarak
belirlenir. P kiimesinden e adet ¢6ziim, en iyi ¢6ziim
olarak segilir. Daha detayli bir komsuluk aramast i¢in
bu en iyi ¢oziimlere nep adet izci ar1 gnderilir. Daha
az sayida izci ar1 ise kalan P-e adet ¢oziime gonderilir.
Her bir izci arya ilgili komsuluk yapist uygulanir. En
iyi izci ar1 orijinal gorevli ar1 ile karsilagtirilir, eGer daha
iyiyse gorevli ar1 ¢ézimi glincellenir. Gorevli ar1 ¢6-
zlimleri en iyi ¢bztimle karsilastirilir, eger gerekli sartlar
saglanmigsa (uygun ve bir énceki en iyi ¢coziimden
daha iyiyse) en iyi ¢cbzim glincellenir. EGer gorevli ari
¢Ozimi makslimit adet iterasyona kadar gelistirileme-
misse GRASP algoritmasi kullanilarak yeni bir kasif ar
¢6zimi olusturulur. Biittin bu islemler sonucunda uy-
gun bir ¢dziim bulunamarmigsa o, degerleri artirilir; en
az bir uygun ¢6zim bulunmussa a, degerleri azaltilir.
a, parametresinin adaptif kontroliiniin amaci olursuz
¢oziimleri cezalandirabilmek ve aragtirmayi uygun
alanlara gekebilmektir. o degerlerinin glincellenmesi
asamasinin detaylar1 yer kisitindan dolay: verile-
memistir ancak; Yagiura vd. (2004) calismasindan
detaylara ulasilabilir.

GAP’ne 6zel olarak optimum ¢6ziimlerin olursuz
¢ozlimlere cok yakin oldugu tespit edildigi icin olursuz
¢ozlimlere izin verilmesine karar verilmistir. Diger
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1. Parametreleri baslangi¢c durumuna getir.

N

fille) =3 e,

j=1 =l

b

=0
5. Tekrarla

En iyi e adet gérevli ariy1 seg.

=0

Tekrarla
k=0
Tekrarla

k=k+1
Saglandigi siirece (k<nep)
k=0
Tekrarla

k=k+1
Saglandigi siirece (k<nsp)

t=t+1
Saglandigi siirece (1<p)

Saglandigi siirece (I<makslter)

GRASP algoritmasi ile kasif ar1 ¢dziimlerini olustur.
3. Kagsif ar1 ¢éziimlerinin uygunluk fonksiyonlarini degerlendir (minimizasyon igin).

+ [Zm:aj max{O,Zn:aijxij —b, }J
j=1 i=1

Artan sekilde siralay; _sfit(c®) ve en iyi p ¢oziimii gorevli ar1 olarak belirle.

En iyi e adet gérevli arinin her birine nep adet izci ar1 ata.
Kalan p-e adet gorevli arinin her birine nsp adet izci ar1 ata.

e adet gorevli artya atanmus her izci ar1 ig¢in komsuluk yapisini uygula.
Eger fit(c*™"™) < fit(cP) ise o” = ¢ ™4™ ye limitsayaci(c”)=0,
aksi takdirde limitsayaci(c”)=limitsayaci(c”)+1

p-e adet gorevli artya atanmus her izci ar1 i¢in komsuluk yapisini uygula.
Eger fit(c ™M) < fit(cP) ise o = ¢ ™4™ ye Jimitsayaci(c?)=0,
aksi takdirde limitsayaci(c®)=limitsayaci(c”)+1

Eger (limitsayaci(c”)>makslimit) ise GRASP algoritmasi ile yeni bir késif ar1 ¢6ziimii olustur.
o; degerlerini giincelle, fit(c”)degerlendir.

En iyi ¢6ziimii giincelle, eger 6” uygun ve min,_, _p fit(c")<fit(c*""') ise c*"¥'=c"
GRASP algoritmasi ile s-p adet yeni kasif ar1 ¢ozlimleri olustur.

Sekil 2. GAP Icin Gelistirilmis AA Adimlar1 (Ozbakir vd., 2009)

taraftan GRASP algoritmasi ile baslangi¢c ¢éziimleri
olusturulurken ve komsu ¢oziimler yaratilirken olursuz
coziimler Uretilebilmektedir. Uygunluk fonksiyonu
hesaplanirken kisitlandirilmis problemi kisitlandi-
rilmamig hale dontstirmek icin GAP’ne ait amag
fonksiyonuna bir ceza terimi eklenmistir. Dolayisiyla
GAP lizerine yapilan caligmalarin ¢ogunda oldugu
gibi olursuz alanlarda da arastirmaya izin verilmis;
ancak, olursuz ¢oéziimler, olursuzluk derecesine gore
cezalandirilmgtir.

2.2.1 An Kolonisinin Olusturulmasi

Baslangic ar1 kolonisi GRASP algoritmast (Lou-
renco ve Serra, 2002) kullanilarak olusturulmustur.
GRASP algoritmast ile her bir adimda atanacak bir
sonraki is segilerek, secilen isin atanacagdi ajan belir-
lenir. Biitlin igler bir ajana atanana kadar bu iki adim
tekrarlanir. GRASP algoritmasinda gerceklestirilen
secim iglemi bir olasilik fonksiyonuna bagli olarak
yapilmakta ve bu fonksiyon her iterasyon sonunda iyi
¢ozlimlere gore glncellenmektedir. GRASP algoritma-
sinin temel adimlart Sekil 3'te 6zetlenmistir.
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S= @, Vj=1,...,m olsun (S~ ajanina atanan isler kiimesi)
Her bir is i¢in biitiin ajanlar1 igeren bir L, ajanlar listesi olustur, baslangigta L={1,...,m} Vi olsun.

Islerin herhangi bir sirasmi al, i=1.
Tekrarla

Ealiadl Ml

leL;
42 iisinij*:Sj*=Sj*U {i} ajanina ata.

ieS «
J

5. Biitiin isler atanana kadar

4.1 L, listesindeki biitiin ajanlar i¢in asagidaki olasilik fonksiyonunu hesapla ve i isinin atanacagi
ajan1 bu olasilik degerine gore rastgele se¢ (segilen ajan j olsun):

p..:M jeL
" >bla, '

(Minimum maliyete sahip ajanin se¢ilme olasilig1 daha ytiksektir).

i=i+1 olsun ve eger Z azj* > bj* ise /" ajanint biitiin listelerden sil. 4 nolu adimu tekrarla.

Sekil 3. GRASP Algoritmast Adimlar

3. FARKLI KOMSULUK YAPILARI

Bu calismada AA lizerinde farkli komsuluk yapila-
rinin performansi deg@erlendirilmistir. GAP’ne uygun
olan doért tip komsuluk yapisi belirlenmistir:

Kaydirma: Kaydirma komsuluk yapisinda bir ig
atanmig oldugu ajandan c¢ikarilarak yeni bir ajana
atanmaktadir (i isi j ajanindan ¢ikarilarak w ajanina
atanir w#j). Sekil 4'te 2 nolu is 2. ajandan ¢ikarilarak
1. ajana atanmustir.

Degistirme: Bir diger komsuluk yapist olan
degistirme yonteminde ise iki isin atamasinin yer
degistirilmesi gergeklestirilir (orijinal ¢éziimde i isi j
ajanina, k isi w ajanina atanmig iken, i isinin atamast
w ajanina, k isinin atamasi da j ajanina olacak sekilde

PN

Ajan-1 | Ajan-2 | Ajan-3 | Ajan-4
Is-5 Is-2 Is-4 Is-10
Is-3 Is-6 Is-1 Is-9

Is-8 Is-7

Sekil 4. Kaydirma Komsuluk Yapist

&

Ajan-1 | Ajan-2 | Ajan-3 | Ajan4

Is-5 Is-2 Is-4 Is-10

Is-3 Is-6 Is-1 Is-9
Is-8 Is-7

Sekil 5. Degistirme Komsuluk Yapisi

degistirilir). Sekil 5’te 2 ve 4 nolu iglerin ajan atamalari
yer degistirilmistir.

Cift kaydirma: Iki kaydirma hareketinin gercek-
lestirildigi cift kaydirma komsuluk yapisi, cikarim
zinciri komgulugunun 6zel bir bicimidir. Bu komsuluk
yapist Yagiura vd. (2004) calismasinda gelistirilen ¢ift
kaydirma mekanizmasinin basitlestirilmis halidir (i isi j
ajanindan ¢ikarilarak w ajanina atanir w#j, w ajanin-
dan k isi ¢ikarilir ve g ajanina atanir g=w). Sekil 6’da
2 nolu is 2. ajandan ¢ikarilarak 1. ajana atanmis ve 1.
Ajandaki 3 nolu is ise 3. ajana atanmustir.

Cikarim Zinciri: Komsu bir ¢6zim, uzunlugu
zincir uzunlugu olarak belirtilen ¢ok sayida kaydirma
hareketlerinin gerceklestirilmesiyle elde edilir. Zincir

Ajan-1 | Ajan-2 | Ajan-3 | Ajan-4
Is-2 Is-6 Is-4 Is-10
Is-5 Is-8 Is-1 Is-9
Is-3 Is-7

Ajan-1 | Ajan-2 | Ajan-3 | Ajan-4

Is-5 Is-4 Is-2 Is-10

Is-3 I5-6 Is-1 Is-9
Is-8 Is-7
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N

Ajan-1 | Ajan-2 | Ajan-3 | Ajan-4

Is-5 Is-2 Is-4 Is-10

Is-3 Is-6 Is-1 Is-9
Is-8 Is-7

Sekil 6. Cift Kaydirma Komsuluk Yapist

uzunluguna bagh olarak igerisinde degistirme, kaydir-
ma ve cift kaydirma komsuluklarint barindirmaktadir
(zincir uzunlugu=3 icin: i isi j ajanindan cikarlarak
w ajanina atanr w#j, w ajanindan k isi ¢tkarilir ve
g ajanina atanir g#w, q ajanindan [ isi ¢ikarilir ve t
ajanina atanir t=q ). Sekil 7’de 4 nolu is 3. ajandan
cikarilarak 2. ajana atanmis, 2. ajana atanmig olan 2

Ajan-1 | Ajan-2 | Ajan-3 | Ajan-4

Is-5 Is-2 Is-4 Is-10

Is-3 Is-6 Is-1 Is-9
Is-8 Is-7

Ajan-1 | Ajan-2 | Ajan-3 | Ajan-4
Is-5 Is-6 Is-4 Is-10
Is-2 Is-8 Is-1 Is-9
Is-7
Is-3

sonuglari ile birlikte Tablo 2’de; bu verilere ait CPU
zamanlarinin (batiin CPU zamanlari saniye cinsin-
dendir) minimum, ortalama, maksimum ve standart
sapma degerleri ise Tablo 3’te verilmistir. Tablo 2’de
min() situnundaki parantez igindeki degerler algorit-
manin 10 kez calistirilmasi sonucunda ilgili minimum
degerin kag kez bulundugunu ifade etmektedir.

Ajan-1 | Ajan-2 | Ajan-3 | Ajan-4
Is-5 Is-6 Is-1 Is-9
Is-3 Is-8 Is-7 Is-2
Is-10 Is-4

Sekil 7. Cikarim Zinciri Komsuluk Yapisi (EC-Uzunlugu=3)

nolu is 4. ajana atanmis ve son olarak 4. ajandaki 10
nolu ig 1. ajana atanmustir.

4. DENEYSEL CALISMA

Geligtirilmis AA, C# dilinde kodlanarak 2.20 GHz
CPU, 2.00 GB RAM ozelliklere sahip Intel Pentium
CoreDuo PC kullanilarak cesitli test problemlerine
uygulanmugtir. Test problemleri OR kiitiphanesinden
temin edilen (http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/
orlib/gapinfo.html) gap-a ve gap-b problem tipleridir.
Her bir problem tipi igin, her ajan/is kombinasyo-
nundan (m=5, 10, 20 ve n=100, 200) farkh olarak
olusturulan 12 ayri problem mevcuttur. Algoritma
parametreleri yazinda verilen genel 6neriler ve yazar-
larin deneyimlerine gore belirlenmis olup Tablo 1’de
gosterildigi gibidir.

Her bir test problemi, gelistirilmis AA ile 10 kez
calistirilmig ve elde edilen minimum, ortalama, mak-
simum ve standart sapma degerleri, optimum CPLEX

Her bir komsguluk yapisi icin test problemlerinin
10 kez galistirilmast sonucunda elde edilen sonuclarin
normal dagilima uymamasi, nicel, bagimli ve paramet-
rik bir yapiya sahip olmasi nedeniyle komsuluk ya-
pilarinin karsilastirilmasinda Wilcoxon Sirali-Toplam
testinin kullanilmasina karar verilmistir. Her problem
tipi icin komsuluk yapilan ciftler halinde ele alinarak
elde edilen esitsizlik iliskisine dayali Wilcoxon Sirali-
Toplam testi sonuglar: Tablo 4’te verilmistir.

Yapilan analizler neticesinde gapa-1, gapa-3,
gapa-4, gapa-6 problemleri icin ¢ikarim zinciri kom-
suluk yapisinin degistirmeye gore daha stiin oldugu
belirlenmistir. Gapa-2 problemi icin &nceki problemler
icin yapilan tespitin yani sira ¢ift kaydirma komsuluk
yapisinin degistirmeye gore daha iyi performans
gosterdigi belirlenmistir. Gapa-5 problem tipi icin
kaydirma, cift kaydirma ve ¢ikarim zinciri komsuluk-
laryla elde edilen ¢6ziimlerin kendi iginde farklilik
gostermemesi sebebiyle Wilcoxon Sirali-Toplam testi
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Tablo 1. Parametre Degerleri

Parametreler Baslangic degerleri
S (kasif ar1 sayisi) 500

P (gorevli ar1 sayis1) 50

e (en iyi gorevli ar1 sayis1) 10

nep (her bir e adet gorevli artya gonderilecek izci ar1 sayist) 10

nsp (her bir P-e adet gorevli artya gonderilecek izci ar1 sayist) 5

EC-Uzunlugu (¢ikarim zinciri komsuluk yapisinin uzunlugu) 70

makslIter (maksimum dongii sayisi) 1000

makslimit (gelisme olmaksizin gecirilecek maksimum dongii sayist) | 50

a; (ceza katsayisinin baslangic degeri) 1

Tablo 2. Farkli Komsuluk Yapilarinin Karsilagtirilmasi

kaydirma ¢cift kaydirma CPLEX 6.5
min() ort maks | ss min() ort maks | ss
gapa-1 | 1698 (10) | 1698,0 | 1698 | 0,0 | 1698 (10) | 1698,0 | 1698 | 0,0 1698
gapa-2 | 3235 (10) | 3235,0 | 3235 | 0,0 | 3235(9) | 3235,1 | 3236 | 0,3 3235
gapa-3 | 1360 (10) | 1360,0 | 1360 | 0,0 | 1360 (10) | 1360,0 | 1360 | 0,0 1360
gapa-4 | 2623 (10) | 2623,0 | 2623 | 0,0 | 2623 (10) | 2623,0 | 2623 | 0,0 2623
gapa-5 | 1158 (10) | 1158,0 | 1158 | 0,0 | 1158 (10) | 1158,0 | 1158 | 0,0 1158
gapa-6 | 2339 (10) | 2339,0 | 2339 | 0,0 | 2339 (10) | 2339,0 | 2339 | 0,0 2339
gapb-1 | 1855(1) | 1866,2 | 1879 | 7,8 | 1843 (2) | 1857,7 | 1881 | 12,1 1843
gapb-2 | 3590 (1) | 3610,8 | 3673 | 24,8 | 3557 (1) | 35654 | 3571 | 44 3552
gapb-3 | 1407 (2) | 1409,6 | 1413 | 2,3 | 1407 (3) | 1409,6 | 1412 | 2,0 1407
gapb-4 | 2859 (1) | 2886,2 | 2919 | 18,3 | 2842 (1) | 2853,5 | 2865 | 6.4 2827
gapb-5 | 1167 (2) | 1170,1 | 1174 | 2,4 | 1166 (1) | 1169,5 | 1171 | 1,7 1166
gapb-6 | 2345 (1) | 2349,8 | 2355 | 3,4 | 2343(2) | 23454 | 2348 | 1,7 2339
degistirme cikarim zinciri
min() ort maks | ss min() ort maks | ss

gapa-1 | 1703 (1) | 1711,6 | 1721 | 5,1

1698 (4) | 16994 | 1702 | 14

gapa2 | 3252 (1) | 32643 | 3285 | 10,0

3235(7) | 3235,5 | 3237 | 0,8

gapa-3 | 1394 (1) | 1406,0 | 1421 | 9.2

1360 (8) | 1360,2 | 1361 | 04

gapa4 | 2710 (1) | 27283 | 2753 | 16,0

2635 (1) | 2665,7 | 2698 | 234

gapa-5 | 1247 (1) | 1264,9 | 1290 | 12,8

1158 (10) | 1158,0 | 1158 | 0,0

gapa-6 | 2511 (1) | 25593 | 2613 | 32,9

2400 (1) | 2442,0 | 2485 | 26,7

gapb-1 | 1874 (1) | 1889,8 | 1906 | 10,0

1857 (1) | 1888,5 | 1915 | 17,4

gapb-2 | 3588 (1) | 3604,0 | 3616 | 9,7

3628 (1) | 3648,5 | 3677 | 14,4

gapb-3 | 1438 (1) | 1470,0 | 1504 | 20,5

1407 (6) | 1407,8 | 1411 | 1,3

gapb-4 | 2988 (1) | 3010,2 | 3070 | 24,1

2846 (1) | 2865,2 | 2881 | 12,2

gapb-5 | 1249 (1) | 12754 | 1307 | 19,4

1167(2) | 11689 | 1172 | 1,5

gapb-6 | 2586 (1) | 2653,1 | 2698 | 37,8

2346 (1) | 2352,5 | 2357 | 3,5

yapilamamastir. Wilcoxon Sirali-Toplam testinin yapi-
lamadi ikili kargilagtirmalar igin grup ortalamalarina
bakildiginda ise gapa-1, gapa-3, gapa-4 ve gapa-6
problemleri i¢in en iyi performans gosteren komsuluk
yapisinin kaydirma ve cift kaydirma, ikinci en iyi per-

formansa sahip yapinin ise ¢ikarim zinciri oldugu go-
rilmektedir. Gapa-2 problemi i¢in kaydirma komsuluk
yapisinin en iyi, ¢ift kaydirma komsulugunun ikinci en
iyi ve son olarak cikarim zinciri komsuluk yapisinin
Giglincl en iyi performansa sahip oldugu gorilmustr.
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Tablo 3. Farkli Komsuluk Yapilarinin CPU Bakimindan Karsilastiriimast

kaydirma ¢cift kaydirma
min ort maks Ss min ort maks Ss

gapa-1 3,23 4,08 4,59 0,48 6,65 96,04 231,81 | 71,19
gapa-2 | 8721 12,69 16,67 2,67 44,81 | 286,03 | 923,00 | 279,89
gapa-3 | 4,07 5,61 8,95 1,48 5,31 25,56 90,10 32,42
gapa-4 | 11,71 54,30 | 141,85 | 41,46 | 37,84 168,02 | 341,89 | 114,71
gapa-5 | 5,53 8,13 10,34 1,56 5,42 7,58 10,25 1,26

gapa-6 | 14,76 | 31,57 52,23 11,27 | 54,84 87,68 156,37 | 31,56
gapb-1 | 19,21 | 60,07 103,95 | 26,48 | 23,75 111,69 | 202,09 | 63,62
gapb-2 | 6,46 81,50 | 193,12 | 61,33 | 113,59 | 592,79 | 1036,93 | 324,82
gapb-3 | 12,40 | 387,89 | 1106,04 | 333,10 | 11,90 123,87 | 333,17 | 95,78
gapb-4 | 17,68 | 351,59 | 805,62 | 289,03 | 92,25 | 399,81 | 904,64 | 242,25
gapb-5 | 71,87 | 421,04 | 799,14 | 236,44 | 17,89 107,01 | 209,89 | 82,32
gapb-6 | 204,12 | 676,22 | 1577,96 | 455,78 | 103,92 | 694,48 | 1162,64 | 322,97

degistirme ¢ikarim zinciri
min ort maks Ss min ort maks Ss

gapa-1 | 32,37 | 148,41 | 534,67 | 146,31 | 60,59 | 273,52 | 436,43 | 129,78
gapa-2 | 53,98 | 166,86 | 328,20 | 88,12 | 180,54 | 628,99 | 111948 | 307,40
gapa-3 | 34,37 | 164,77 | 357,71 | 88,45 | 73,12 | 237,13 | 498,65 | 131,99
gapa-4 | 83,40 | 139,95 | 214,64 | 45,53 | 268,53 | 653,85 | 1159,01 | 322,72
gapa-5 | 60,00 | 102,31 | 170,65 | 33,69 | 14,78 68,00 160,04 | 42,60
gapa-6 | 101,53 | 211,02 | 406,03 | 93,70 | 260,25 | 642,56 | 1174,50 | 303,52
gapb-1 | 40,32 | 101,61 | 191,20 | 45,09 | 54,85 | 668,43 | 1576,18 | 396,06
gapb-2 | 66,00 | 235,14 | 448,14 | 108,23 | 446,62 | 838,03 | 1591,14 | 359,32
gapb-3 | 49,65 | 193,90 | 468,75 | 123,50 | 98,53 | 352,28 | 683,46 | 210,83
gapb-4 | 89,70 | 155,79 | 237,20 | 49,10 | 934,93 | 1847,56 | 2925,28 | 731,27
gapb-5 | 53,75 | 144,96 | 248,07 | 58,23 | 183,31 | 564,74 | 929,70 | 232,63
gapb-6 | 67,06 | 161,28 | 216,82 | 45,72 | 452,45 | 1299,56 | 2919,26 | 841,56

Hicbir ikili karsilastirmada Wilcoxon Sirali-Toplam
testinin gergeklestirilemedigi gapa-5 problemi icin ise
kaydirma, cift kaydirma ve ¢ikarim zinciri komsuluk
yapilarinin esit performansa sahip olup degistirmeden
daha Ustiin oldugu gozlemlenmistir.

Gapb problemlerini tek tek ele alacak olursak;
gapb-1 problem tipi igin kaydirma komsuluk yapisinin
degistirme ve ¢ikarim zinciri komsuluk yapilarina gore
daha ustlin; ¢ift kaydirma komsuluk yapisinin ise yine
degistirme ve ¢ikarim zinciri komsuluk yapilarina gore
daha tsttin oldugu belirlenmis; ancak kaydirma ve gift
kaydirma komsuluk yapilar arasinda ve degistirme
ve cikarim zinciri komsuluk yapilart arasinda anlamli
bir farklilik tespit edilememistir. Gapb-2 problemleri
icin ¢ift kaydirma komsuluk yapisinin diger komsuluk
yapilarina gore daha iyi performans gosterdigi belir-
lenmistir. Gapb-3 ve gapb-5 problemleri icin biitin
komguluk yapilarinin degistirme komsuluk yapisindan

10

daha Ustiin oldugu tespit edilmis ancak; bu komsu-
luklar arasinda anlaml bir farklilik belirlenememistir.
Gapb-4 problemleri igin ¢ift kaydirma ve ¢ikarim
zinciri komsuluk yapilarinin kaydirma ve degistirme
komsuluk yapilarindan daha iyi oldugu belirlenmis;
ancak cift kaydirma ve ¢ikarim zinciri komsuluk ya-
pilart arasinda anlamli bir fark tespit edilememistir.
Gapb-6 problemi igin bitin komsuluk yapilarinin
degistirme komsuluk yapisindan daha Ustiin oldugu
tespit edilmis, diger taraftan ¢ift kaydirma komsuluk
yapisinin kaydirma ve ¢ikarim zincirine goére daha iyi
performans gosterdigi belirlenmistir.

Sonug olarak ele alinan genellestirilmis atama
problemleri icin “cift kaydirma” komsuluk yapisinin
en iyi performansa, “kaydirma” ve “gikarim zinciri”
komguluk yapilarinin ikinci en iyi performansa, “degis-
tirme” komsuluk yapisinin ise en diistik performansa
sahip oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 4. Wilcoxon Rank-Sum Testi ile Komguluk Yapilarinin Deg@erlendirilmesi

Kaydirma, Kaydirma, Kaydirma, Citt kay?iifina, Degistirme,
Cift kaydirma | Degistirme Cl.k anm ka}:fhr.ma, Cikarim Cikarim zinciri
zinciri Degistirme inciri

— ortanca-1 - - - - - 1711,5
é. ortanca-2 - - - - - 1699,5
o P - - - - - 0,0002

~ ortanca-1 - - - 3235 3235 3263
é. ortanca-2 - - - 3263 3235 3235
0 p - - - 0,0002 0,4274 0,0002

m ortanca-1 - - - - - 1406
§ ortanca-2 - - - - - 1360
o0 P - - - - - 0,0002

< ortanca-1 - - - - - 2722.,5
é. ortanca-2 - - - - - 2664,5
o P - - - - - 0,0002

“ ortanca-1 - - - - - -
§ ortanca-2 - - - - - -

) b i _ B _ _ _

o ortanca-1 - - - - - 2554,5
§ ortanca-2 - - - - - 2445
o P - - - - - 0,0002

— ortanca-1 1864,5 1864,5 1864,5 1859 1859 1890,5

'% ortanca-2 1859 1890,5 1890 1890,5 1890 1890
0 p 0,0963 0,0006 0,0052 0,0003 0,0017 0,9097

~ ortanca-1 3603,5 3603,5 3603,5 3565,5 3565,5 3605

"% ortanca-2 3565,5 3605 3646 3605 3646 3646
=0 p 0,0002 0,7913 0,0022 0,0002 0,0002 0,0002

n ortanca-1 1409 1409 1409 1410 1410 1471,5

':% ortanca-2 1410 1471,5 1407 1471,5 1407 1407
0 p 0,9698 0,0002 0,0539 0,0002 0,0696 0,0002

< ortanca-1 2881 2881 2881 2854,5 2854,5 3005,5

:% ortanca-2 2854,5 3005,5 2867,5 3005,5 2867,5 2867,5
0 p 0,0003 0,0002 0,0073 0,0002 0,0588 0,0002

“ ortanca-1 1170 1170 1170 1170 1170 1275

':é. ortanca-2 1170 1275 1169 1275 1169 1169
0 p 0,6232 0,0002 0,3258 0,0002 0,3075 0,0002

o ortanca-1 2350 2350 2350 2345,5 2345,5 2658,5

':% ortanca-2 2345,5 2658,5 2353 2658,5 2353 2353
=0 p 0,0082 0,0002 0,1212 0,0002 0,0006 0,0002

- ile gosterilen degerler komsuluk yapilari ile elde edilen degerlerin kendi icinde farklilik géstermemesi
nedeniyle Wilcoxon Sirali-Toplam testinin gergeklestirilemedigini gostermektedir.
a=0,05

1
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5. SONUC

Bu calismada NP-zor bir problem olan GAP igin
gelistirilmis olan Ar1 Algoritmasi dort farkli komsuluk
yapisi kullanilarak test edilmis ve bu komguluk yapi-
larinin performansi incelenmistir. Yapilan istatistiksel
testler sonucunda “cift kaydirma” komsuluk yapisinin
en ivi, “degistirme” komsuluk yapisinin ise en koti
performansa sahip oldugu belirlenmistir. Sonraki
galismalarda komsguluk yapilar ikili ve tiglti olarak de-
gerlendirilecek ve bu kombinasyonlarin performansa
etkisi analiz edilecektir.
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