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Ozet: Bu calismada, sadece savunma alaninda uygulamalari olmayip is diinyasinda da
uygulamalar1 olan ¢ok zor kombinatoriyel optimizasyon problemlerinden statik silah hedef
atama problemini ele aliyoruz. Silah hedef atama probleminin amaci, hedeflerin minimum
toplam hayatta kalma degeri ile silahlarin hedeflere atanmasini bulmaktir. Silah hedef
atama probleminin NP-tam problemi oldugu bilinmektedir. Bu makalede, silah hedef

atama problemine etkili bir ¢6ziim saglamak icin tavlama benzetimi algoritmasi kullanarak
hibrit bir yapay ar1 kolonisi algoritmas1 énermekteyiz. Onerilen algoritmay1 problem
ornekleri ile test ettik ve literatiirdeki diger meta-sezgisel yontemler ile karsilagtirdik.
Hesaplamali testler, algoritmamizin rekabet¢i ve tatmin edici oldugunu gostermektedir.

A Hybrid Artificial Bee
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Abstract: In this work, we consider the static weapon target assignment problem which is
a very hard combinatorial optimization problem has not only defense-related applications
but business world applications. The aim of the weapon target assignment problem is to
find an assignment of weapons to targets with the minimum total survival value of the
targets. The weapon target assignment problem is known to be NP-complete problem. In

this paper, we propose a hybrid artificial bee colony algorithm with simulated annealing
algorithm to give an efficient solution to the weapon target assignment problem. We tested
the proposed algorithm with benchmark problem instances and compared it with some
other meta-heuristics in the literature. Computational tests show that our algorithm is
competitive and satisfactory.

1. Giris

Kaynak tahsisi probleminin 6zel bir durumu olan
Silah Hedef Atama (SHA) problemi, gercek
hayatta uygulamalarin1 gorebildigimiz ilgi c¢ekici
bir kombinatoriyel optimizasyon problemidir. ~SHA
probleminin amaci hedeflerdeki beklenen toplam hayatta
kalma degerini minimize etmek veya hedeflerdeki tahribati
maksimize etmek i¢in silahlar1 hedeflere dogru bir sekilde
atamaktir [1]. Statik SHA ve dinamik SHA olmak iizere
probleminin iki tiirii vardir. Statik SHA probleminde,
problemin tiim girdileri sabittir ve silahlar hedeflere bir
kere atanir. Dinamik SHA problemi ise bir¢ok atama
asamasi icermektedir. Oyle ki herhangi bir asamada atanan
degerler diger asamalarda kullanilmaktadir. Dinamik
SHA problemi hakkinda daha fazla bilgi i¢in [2] ve
[3] kaynaklarmma bagvurulabilir. Bu makalede SHA
probleminin statik olan tiirii ¢alistlmigtir ve makale
boyunca statik SHA problemi yerine kisaca SHA problemi
denilecektir.
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SHA probleminin c¢alisilmasi  1950’lilere  kadar
dayanmaktadir. Manne 1958 yilinda SHA probleminin
modellenmesi iizerine calismistir [4]. Lloyd ve
Witsenhausen, 3-EXACT-COVER  probleminden
indirgeme yaparak SHA probleminin NP-tam oldugunu
ispatlamigtir [5]. Bircok arastirmaci SHA probleminin
matematiksel modelleri iizerinde calismig, dogrusal ve
dogrusal olmayan tamsayili programlama modellerini
gelistirmiglerdir. Ma ve Ni, [6] da SHA probleminin
tamsayili dogrusal programlama modelini ¢alismigtir.
Cetin ve Esen, SHA probleminin medya sektoriinde bir
uygulamasini vermiglerdir [7]. Yazarlarin kullandiklar
model ise dogrusal olmayan tamsayili programlama
problemidir. Senay, SHA problemini kullanarak
havadan-yere fiizelerin ihtiyaclarina yonelik farkli
matematiksel modeller olusturmusgtur [8].

SHA problemini kii¢iik boyutlu problem o6rneklerinde
bile kesin olarak ¢ozen algoritmalar mevcut degildir. Bu
yiizden bazi aragtirmacilar da meta-sezgisel algoritmalar
ile optimum ¢o6ziimlere yaklagmaya calismiglardir. Li
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ve arkadaglar1 diigmanin beklenen hasarini maksimize
eden ve fiizelerin maliyetini minimize eden iki amacl bir
SHA optimizasyon modeli tasarlamistir [9]. Bu modeli
¢ozmek icin ise degistirilmis karinca kolonisi algoritmasi
kulllanmiglardir. Li ve arkadaglart SHA probleminin
¢oziimii icin EX caprazlama operatoriinii yerel optimal
cocuklara sahip olmak amaciyla a¢gozlii reformasyon
semasim1 kullanmiglardir [10]. Lu ve arkadaglar1 erken
yakinsamalar1 ve yerel optimumlari 6nlemek i¢in genetik
algoritmada ilk popiilasyonun iiretiminde ve diger genetik
operatorlerde degisiklikler yaparak SHA problemini
¢ozmeye calismiglardir [11]. Liu ve arkadaglar1 ¢ok
amacli SHA problemini c¢ozmek igin gelistirilmis
¢ok amacl parcacik siiriisii algoritmasi 6nermigler ve
bunu 7 platform 10 hedefli bir 6rnege uygulamislardir [12].

Bu makalede diger boliimlerin organizasyonu su sek-
ilde diizenlenmigtir: 2. boliimde, SHA probleminin
dogrusal olmayan tamsayili programlama modeli ver-
ilmistir. 3. bolimde 6nerilen hibrit meta-sezgisel algoritma
tanitilmugtir. 4. boliimde literatiirde ayni problem ornekleri
ile sayisal sonuclar karsilastirilmali olarak sunulmustur.
Tartisma ve Sonu¢ kisminda ise yapilan ¢aligmalarin bir
ozeti yer almaktadir.

2. SHA’nin Matematiksel Modeli

SHA probleminin matematiksel modelinde kullanilan
parametreler asagida verilmistir:

hedef sayisi,

silah tipi,

Jj hedefinin degeri ,

: itipinde mevcut silah sayisi,

;j - itipindeki tek bir silah ile j hedefinin imha
edilme olasilig,

i tipindeki tek bir silah j hedefine atanirsa

hedefin hayatta kalma olasihg1, yani g;;=1 — p;;.

Modelde kullanilan karar degiskeni ise su sekilde
tanimlanmugtir:

Xij Jj hedefine atanan i tipindeki silahlarin sayisi,

i=1,...,nvej=1,....m.

SHA probleminin c¢oziimiinde ama¢ tiim hedeflerin
beklenilen toplam hayatta kalma degerini minimize
etmek i¢in mevcuttaki silahlardan kullanilacak x;; adedini
bulmaktir ve dogrusal olmayan tamsayili programlama
problemi olarak asagidaki gibi formiilize edilmistir.

Amag fonksiyonu:

n m
. Xij
Min), (Hqijj) (D
j=1 i=1
Kisitlar: .
Y xij<Wi i=1,...m o)
j=1
x;jj > Ovetamsayl, i=1,....m,j=1,....n. (3)
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3. Tavlama Benzetimi ile Hibrit Yapay Ar1 Kolonisi
Algoritmasi

Bu boliimde 6nce yapay ar1 kolonisi ve tavlama benzetimi
algoritmalarini tantyalim.

3.1. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi (YAK), bal arilarinin gergcek yagsamdaki
besin bulma davraniglarindan esinlenilerek 2005” yilinda
Karaboga tarafindan gelistirilmis olan meta-sezgisel bir
algoritmadir [13]. Bal arist kolonisinin besin bulma
evresinde siirii zekas: kullanimina dayali optimizasyon
yontemidir. YAK algoritmasinda modellenen arilarin iki
temel davranig modeli bulunmaktadir: Besin kaynaklarina
yonelme ve tiiketilen kaynaklari birakma. Her bir
besin kaynagi optimizasyon problemleri agisindan
olasi bir ¢oziimi ifade etmektedir. Koloni icerisinde
bulunan is¢i arilar, var olan besin kaynaklar1 tizerinde
calisarak nektar miktar1 ve kalitesini arttirmaya ¢alisan
ar1 ¢esididir. Besin kaynaginin nektar bilgisini diger arilar
ile paylasmaktadir. Gozcii arilar, is¢i arilar sayesinde
elde edilen nektar bilgisine gore var olan besin kaynagi
tizerinde caligabilecegi gibi, kasif ar1 olarak yeni besin
kayna81 aramaya da cikabilmektedir. Her bir besin
kaynagi bir isci ar1 ve bir gozcii a1 tarafindan incelendigi
icin bu gruplarda bulunan ari sayilar1 besin kaynagi
sayisina esit olmalidir [14].

Optimizasyon problemleri agisindan degerlendirildiginde
besin kaynaklari, problemin ¢6ziim kiimesinin gegerli bir
elemanidir. Besine ait olan nektar miktar1 ise ¢6ziimiin
uygunluk degeridir. Yontem igerisinde isci ar1 fazinda
her bir ¢oziimiin uygunluk degeri arttirillmaya caligil-
maktadir. Uygunluk degeri belirli bir deneme sonunda
degisim gostermiyor ise yeni gecerli ¢oziim arayisina
gecilmektedir. Bu sayede problemin ¢oziimiinde yerel
en iyi deger bolgesinden kurtulmaya ve yeni ¢oziimleri
degerlendirmeye caligilmaktadir. Algoritmanin sézde kodu
asagida verilmisgtir.

Algoritma 1 Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

: Girig Parametrelerini Belirle.

: Baglangi¢ Popiilasyonunu Olustur.

: while Durdurma Kriteri Saglanana Kadar do
Isci Arilar1 Gonder.

Gozcii Arilari Gonder.

Kasif Arilar1 Gonder.

En Iyi Coziimleri Sakla.

1
2
3
4:
5:
6
7:
8: Return En iyi Coziim

Yontemin ilk asamasinda var olan besin kaynaginin sayisi
(BKS), ¢oziim iizerinde iyilesme gosterilmemesi duru-
munda maksimum deneme sayis1 (MDS), ¢coziim uzay1
icin belirlenecek alt ve iist sinir degerleri ve yontemin
tekrar sayist1 belirlenmektedir. Yontemin ikinci asamasinda
ise belirlenen parametrelere gore her bir besin kaynaginin
gecerli ¢oziim icerdigi ilk besin kaynaklar kiimesi Esitlik
4’e gore olusturulmaktadir. Kiime igerisindeki besinler
belirlenmis aralikta rastgele ¢oziimleri icermektedir. B;
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besin kaynagini, AS alt sinir degerini, US iist sinir degerini
belirtmektedir.

B =AS+ (US—AS) x rand[0,1] 4)

Uciincii asamada isci arilar ¢oziim kiimesinde bulunan
elemanlarin Egitlik 5’e gore hesaplanan uygunluk degerini
artirmak amaciyla ziyaret gerceklestirir. Elde ettikleri
uygunluk degerini gozcii arilar ile paylasirlar. Bu sayede
koloni iizerinde haberlesme saglanmig olur. f; ¢oziilmesi
beklenen problemin amag¢ fonksiyonundan elde edilen

degerdir.

Gozcii arilar, ¢oziimii Esitlik 6’y1 kullanarak daha da
geligtirmeye ¢aligirlar. V, yeni ¢oziim degerini, ¢; ise [0, 1]
arahiginda rastgele elde edilmis say1y1, B; uygunluk deger-
ine gore olasilik dahilinde se¢ilmis komgsu ¢oziimii ifade
etmektedir. Eger ¢6ziim belirlenen deneme sayisina kadar
iyilesme gosteremiyor ise yeni gecerli ve rastgele ¢oziim
Esitlik 4’e gore iiretilir. Tiim ¢oziimler degerlendirildikten
sonra en iyi ¢oziimler hafizada tutulur ve siire¢, durdurma
kriteri saglanana kadar tekrar eder.

eger f; > 0,
eger fi <O0.

i =

1
1+4

@)
1+ il

Vi=Bi+(Bi—Bj) x ¢ (6)

Gozcii an fazinda geligtirilecek olan besin kaynaklar:
Esitlik 7°ye gore olasilik degerleri belirlenerek, bu olasilik
degerlerine bagl olarak secim gerceklesmektedir.

Ui
n
ie1 Ui

pi= @)

3.2. Tavlama benzetimi algoritmasi

Tavlama benzetimi (TB), ilk olarak 1953 yilinda,
Metropolis ve arkadaglari tarafindan bir 1s1 banyosu
icerisindeki taneler kiimesinin denge dagilimini
hesaplamak amaciyla simiilasyon teknigi ile kullanilan
bir yontemdir [15]. Otuz yil sonra, 1983 yilinda,
Kirkpatrick ve arkadaglari bu simiilasyonun optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilecegini belirlemistir
[16].

TB kombinatoryal eniyileme problemleri i¢in iyi ¢dziimler
veren stokastik arama yontemidir. Tavlama Benzetimi
ismi, katilarin fiziksel tavlanma siireci ile olan benzerlikten
ileri gelmektedir. Eger kat1 bir madde erime noktasina
kadar 1sitilir ve sonra hizla sogutulmaya baslanirsa
maddenin molekiiler yapisi sogutma hizina bagh olarak
degisir. Bir madde ile bir optimizasyon problemi temsil
edilecek olursa, maddenin halleri farkli ¢oziimler olacaktir.
Boylece mevcut haldeki enerji maliyet fonksiyonuna
karsilik gelecektir. Tavlamada madde kat1 haline(en diisiik
enerji seviyesi) gelinceye kadar yavasca sogutulmaktadir.
Asgari enerjili bir sistem en diisiik maliyet fonksiyonlu
optimizasyon probleminin ¢dziimiinii verecektir.

Aslinda bu yontem, yerel aramanin farkli bir versiyonudur.
Yerel arama metodunun en biiyiikk dezavantaji, global
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optimum yerine yerel optimum bulmasidir. Tavlama
benzetimi, bu olumsuzlugu ortadan kaldirir. Kontrol
parametrelerine (sicaklik) baglh olarak, komsuluk
degerlerindeki maliyet fonksiyonu degisimini kabul eder.

TB bir katinin minimum enerji durumu elde edilene
kadar yavas yavag sogutuldugu fiziksel tavlama siirecini
taklit eden stokastik arama yontemidir. Bu yontem ile
tiretilen c¢oziimler sirasinin amag¢ fonksiyon degerleri
genel bir azalma egilimindedir. Ancak, bazi durumlarda
amag¢ fonksiyonu degerleri yiiksek olan ¢oziimler de
kabul edilebilmektedir. Bu tiir kotii ¢oziimlerin kabul
edilmesindeki amag, bir yerel en iyi etrafinda yapilan
aramadan ¢ikip global en iyi i¢in aramaya devam etmektir.
TB’nin kombinatoryal eniyileme problemleri i¢in eniyi
¢oziime yakin ¢oziimler iireten bir yontem oldugu cesitli
caligmalarda gosterilmistir [17—19].

TB algoritmasinin bir probleme uygulanmasi agamasinda
karar verilmesi gereken Onemli kavramlart iki grupta
toplamak miimkiindiir.

1. Genel Kararlar:
* Bagslangi¢ sicakligi, 7p

e Sogutma plani,
diigiirme orani)

(tekrar sayis1 ve sicaklik

e Durdurma kosulu.

2. Probleme 6zgii kararlar:
e Coziim uzayi,

* Minimize edilecek bir amag fonksiyonu,
» Komsuluk iiretim mekanizmasi tanimlanmali,

* Baslangic ¢6ziimii iiretilmelidir.

Baslangig sicakligi, Ty, baslangigta kotii ¢oziimleri kabul
edecek ve elde edilen son ¢6ziimiin baglangi¢ ¢éziimiinden
bagimsiz olmasimi saglayacak kadar yiiksek sicaklik
olmalidir. Tavlama benzetiminde, sicaklik sabit degildir,
belirli bir iterasyona gore azaltilir. Sicaklik parametresinin
azaltilmasi, ¢6ziime ulagilmada 6nemli bir parametredir.

Tavlama benzetimi algoritmasinin sézde kodu Algoritma
2’de verilmisgtir.

Algoritma 2 Tavlama benzetimi algoritmasi

1: Ik T sicakligini belirle

2: o sogutma parametresini belirle

3: 1k 7 ¢oziimiinii tiret ve onun f(7) degerini hesapla
4: while 7 > 0.1 do

5 Yeni bir 7’ ¢6ziimii iiret ve (') degerini hesapla
6 Af=f(n')—f(m)

7: if Af <0 then

8: r=n '

9: else if random|0,1] < exp(—%) then
10: r=n
11: else 7’ ¢coziimiinii iptal et
12: T=Txo \\ sicaklig1 giincelle

13: Return En iyi Coziim
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3.3. Komsu ¢oziim iiretme operatorleri

Varolan ¢6ziimden yeni bir ¢6ziim elde etmek i¢in komsu-
luk operatorleri kullanilir. * Algoritma 3’de sdzde kodu
verilen 6nerdigimiz hibrit algoritmanin 7. ve 18. satir-
larinda is¢i ar1 ile gozcii arilar tarafindan bu operatorler
kullanilmigtir. Literatiirde metasezgisel algoritmalarda
kullanilan en yaygin komsuluk operatorleri sunlardir [20].

1. Yer degistirme (Swap) operatori:  Cozim
kiimesinde rastgele secilen iki siradaki elemanlarin
konumlari degistirilir.

2. Ters c¢evirim (Inversion) operatorii: Coziim
kiimesinde rastgele segilen iki nokta arasindaki el-
emanlarin yerleri ters ¢evrilir.

3. Araya ekleme (Insertion) operatorii: Co6ziim

kiimesinde rastgele secilen iki elemandan, ikinci
eleman birincinin sagina eklenir. Arada kalanlar
elemanlar ise saga kaydirilir.

Bu ii¢ operator icin birer ornek Sekil 1°de verilmistir.
Araya Yerlestirme
Once [1]2]3[4]5]6[7[8]9]
sonra [ 1]2[5]3]4[6[7]8]9]
Yer Degistirme Ters Gevirme
once [1[2]3[4[5]6]7[8[9] once [1]2]3T4]5T6]7]8]9]
sonra |1]5[3]4]2]61718]9] sonra[1]5]4[3]2]6]718]9]

Sekil 1. Komsuluk Operatorleri

3.4. Se¢cme operatorleri

Evrimsel veya Siirii zekas1 tabanli optimizasyon yontem-
lerinde, sonraki nesillere aktarilacak bireylerin belirlen-
mesi i¢in secme yontemleri kullanilmaktadir. Bu boliimde
literatiirde en cok kullanilan segcme operatorleri turnuva
secimi, rulet tekeri secimi ve budama se¢imi aktarilacaktir.

1. Turnuva sec¢imi [21] : Turnuva secimi igsleminde
besin kaynaklarindan segilen belirli sayida ¢oziim
kendi aralarinda uygunluk degerlerine gore turnuvaya
sokularak kazanan ¢oziim segilir. Turnuva se¢im
operatdrii ile uygunluk degeri iyi ¢oziimlerin se¢ilme
olasilig1 artar.

Rulet tekeri secimi [21] : Rulet tekeri se¢cim op-
eratoriinde ¢oziimlerin uygunluk degerlerine oranla
secim yapilir. Rulet tekeri se¢im operatoril icin
oncelikle uygunluk degerleri toplanir. Bu toplam rulet
tekerine yerlestirilecek uygunluk degerleri i¢in rulet
tekerinin tamamudir. Rastgele bir say1 iiretilir. Bu say1
rulet tekerinde hangi ¢6ziime ait kisma denk gelirse o
¢Oziim secilir.

. Budama (Truncation) se¢cimi [22] : Bu se¢im
operatoril, rulet tekeri se¢im yonteminin dogasi
geregi sahip oldugu erken yakinsama(premature-
convergence) probleminin ¢oziimii icin Onerilmek-
tedir. Bu secimde tiim bireyler uygunluk degerine
gore siralanarak, belirlenen bir sayida en iyi ilk
¢oziimler secilir. Pratikte diger tekniklere gore daha
az kullanildig goriilmektedir.
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3.5. Onerilen hibrit algoritma

YAK algoritmasi siirii zekasini kullanarak global en iyi
¢Ozlime ulagsma konusunda oldukg¢a bagarilidir [13]. TB
algoritmasi ise tek bir aday ¢oziim ile en iyi ¢oziime
ulagma konusunda oldukca basarilidir [16]. Niimerik
¢oziimler i¢in iki yontem birlestirilerek global ¢oziime
daha hizli yakinsanabilmektedir [23].

YAK  algoritmasinda, baglangic  popiilasyonu
olusturulurken ve kagif ar1 fazinda varolan c¢oziimii
degistirmek amaciyla ¢oziim uzayi icerisinde olan
gecerli rastgele ¢oziim iiretilerek popiilasyona dahil
edilmektedir. Bu calismada onerilen tavlama benzetimi
algoritmas1 kullanarak hibrit bir yapay ari kolonisi
algoritmast (HYAKTB) ile bu asamalarda iiretilecek olan
her bir rastgele ¢coziim TB algoritmasi ile iyilestirilerek
popiilasyona dahil edilir. Bu sayede, yeni ¢oziimiin
kendisinden ¢ok daha yiiksek uygunluga sahip diger
besin kaynaklar ile rekabet igerisine girmesi engellenmis
olur. HYAKTB algoritmasinin TB asamasinda amag en
iyi ¢oziimii bulmak degil, popiilasyon igerisine global
¢oziime ulagabilmek amaciyla iyilestirilmis ¢oziimlerin
eklenmesini saglamaktir. Kasif ar1 fazinda kullanilan
TB algoritmasi ile iiretilmis olan yeni ¢oziimiin, rastgele
gecerli ¢oziimden daha iyi sonug¢ vermesi beklenmesine
ragmen, eski ¢oziimden daha uygun sonug verecegi garanti
edilmez.

HYAKTB algoritmasinin sézde kodu Algoritma 3 de
verilmigtir. Algoritmanin 7. ve 18. satirlarinda var olan
bir ¢oziime komsu operatorleri kullanilarak yeni ¢oziim-
ler iiretilmektedir. Bu caligmada kullanilan komsuluk
operatorleri Bolim 3.3 aciklanmigtir.  Algoritmanin 13.
satirinda yukarida belirtilen secim operatorlerine gore her
bir bireyin secilme olasilig1 hesaplanmaktadir. Secim
islemi sonucunda belirlenen bireyin olasilik degeri p(i) = 1
olarak giincellenmekte, diger bireylerin olasilik degerleri
0 olarak giincellenmektedir. Algoritmanin 17. satirinda
ise gozcii an tarafindan yapilan besin se¢cme igleminde
kullanilan segme operatorleri 3.4 de anlatilmigtir.

4. Hesaplama Denemeleri

YAK algoritmasi problem iizerinde ¢alistirilmadan once
yontemin c¢alisacagi parametre degerleri ve komsuluk
operatoriiniin belirlenmesi gerekmektedir. SHA problemi
icin onceki caligmalar ile adil bir karsilagtirma saglanmasi
amaciyla parametre degerleri, kolonide bulunan ari
sayist, limit deger ve maksimum iterasyon sayisi sirasiyla
50, 1000,200.000 olarak belirlenmistir.

Algoritma 3 C programlama dilinde yazilarak Sonug ve
arkadaslar tarafindan iiretilmis olan problem ornekleri
[24] tizerinde, 17-3930K 3.2 GHz islemciye sahip 32 GB
bellegi bulunan makina iizerinde 10 kez calistirildiginda
Tablo 1’de bulunan sonuglar elde edilmistir.

Tablo 1’den goriildiigii iizere, yontem 5 ila 200 arasinda
farkli boyutlarda 12 farkli problem kiimesi iizerine
uygulanmigtir.  Yontem, kiiciik boyutlu problemler
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Tablo 1. Onerilen hibrit algoritmanin hibrit olmayanlar ile karsilastirilmas.

Sonuc ve ark. Durgut ve ark. Onerilen HYAKTB calismasi

TB caligsmasi YAK caligmasi
Problem | #Silah | #Hedef | Eniyi Stire | Eniyi Siire | Eniyi En Kotii | Ortalama | Siire
WTA1 5 5 48.364 2986 | 48.364 390 | 48.364 48.364 48.364 18
WTA2 10 10 96.3123 2841 | 96.3123 417 | 963123 | 96.3123 | 96.3123 | 21
WTA3 20 20 142.107 2753 | 142.107 473 142.107 142.107 142.107 | 25
WTA4 30 30 248.0285 | 2754 | 248.0285 | 532 | 248.0285 | 248.1678 | 248.4222 | 32
WTAS 40 40 305.5016 | 2761 | 305.8729 | 585 | 305.5016 | 306.2735 | 307.1293 | 36
WTAG6 50 50 353.0767 | 2790 | 353.3794 | 654 | 353.0149 | 354.6901 | 357.2952 | 42
WTA7 60 60 415.0528 | 2788 | 414.4555 | 712 | 414.7521 | 417.3107 | 420.6054 | 46
WTAS 70 70 498.1049 | 2841 | 498.0948 | 786 | 496.9645 | 498.3417 | 500.6414 | 52
WTA9 80 80 534.4408 | 2869 | 534.4742 | 831 531.4078 | 534.4042 | 536.5087 | 60
WTA10 | 90 90 594.0639 | 2813 | 5929167 | 889 | 590.478 | 592.4761 | 595.191 71
WTAI11 | 100 100 699.8357 | 2806 | 698.4465 | 954 | 694.8067 | 696.3017 | 700.431 79
WTA12 | 200 200 1306.9126 | 2902 | 1295.3142 | 1624 | 1287.024 | 1289.16 1291.279 | 124

Algoritma 3 Hibrit YAK-TB algoritmasi

Girdi: T, o, Makslter, limit, BS (Besin Sayis1)
1: for i=1to BS do
2: B;=Rastgele ¢oziim iiret
3: iter=0
4: while iter < Makslter do
5: /* Is¢i Ar1 Faz1 */
6: for i= 1 to BS do
7 Vi = B; ye komgsu ¢oziim operatorii kullan
8 if £(V;) < f(B;) then
9

B; +V;
D;=0
11: else
12: Di=D;+1
13: P = Secim_Olasiliklari(B)
14: /* Gozcii A1 Fazi1 */
15: for 7= 1to BS do
16: i=1
17: if rastgele_sayi < P, then
18: Vi = B; ye komsu ¢oziim operatorii kullan
19: if £(V;) < f(B;) then
20: B +V;
21: D=0
22: else
23: D;=D;+1
24: else
25: i=i+1;
26: /* Kasif Ar1 Faz1 */
27: for i= 1 to BS do
28: if D; > limit then
29: B;=Tavlama Benzetimi Algoritmasi(T,o)
30: D;=0

iter=iter+1;
31: Return En iyi Coziim
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(WTA1, WTA2, WTA3, WTA4) i¢in diger yaklagimlarda
elde edilen degerlere bagariyla ulagmaktadir. Bunun
yam sira, biiylik boyutlu problemlerde ise var olan
coziimlerden daha uygun ¢o6ziim degeri sunmaktadir.
Sonuc ve arkadaslar1 tarafindan uygulanan TB algoritmasi
ile karsilastirildiginda ise ¢alisma hizindaki iyilesme
acikca goriilmektedir. Durgut ve arkadaglarinin 6nerdigi
YAK algoritmasi [25] ile bu ¢calismada onerilen HYAKTB
yontemi farkli platformlarda kosturuldugundan caligma
hiz1 bakimindan kargilastirmak uygun olmayacaktir.

Tablo 2°’de HYAKTB ile birlikte farkli komguluk ve
secme operatorleri kullanildiginda elde edilen veriler
kargilagtirmali olarak sunulmugstur. Tablodaki degerler
yontemin 10 farkli kosturma sonunda elde ettigi sonuclarin
ortalamasidir. Diisiik boyutlu problemlerin (WTA1,2,3)
¢O6zlimiinde tiim operatér kombinasyonlart optimum
sonuca ulagabilmistir. Fakat problem boyutu arttiginda
yer degistirme operatorii diger komsuluk operatorlerine
tistlinliik saglamstir. Yer degistirme operatorii ile birlikte
kullanilan se¢me operatorleri arasinda ise rulet tekeri
secim operatorii WTA7-WTA12 problem 6rnekleri icin en
iyi sonuglari sunmustur. Sadece WTA4-WTAG6 problem
ornekleri i¢cin Budama se¢me operatorii en iyi sonucu
sunmugtur. Rulet tekerinin en iyi oldugu 6rneklerde, en iyi
¢6zlime en yakin sonuglar Turnuva se¢me operatorii ile
elde edilmistir.

5. Tartisma ve Sonug

Bu calismada, YAK metasezgisel optimizasyon
yonteminin  kombinatoryel problemler iizerindeki
varolan bagarisini arttirmak amaciyla tavlama benzetimi
ile hibritlestirilmesi {izerine bir 6neri sunulmustur. Silah
Hedef Tahsis problemi iizerinde uygulama sonucunda elde
edilen sonuglarin gosterdigi iizere, HYAKTB yontemi TB
yontemine gore ¢aligma performansi bakimindan iistiinliik
saglamaktadir. Bunun yani sira, YAK ve TB yontemlerine
gore en uygun ¢oziimii buldugu ya da daha uygun sonug
degerleri sundugu goriilmiistiir.
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Tablo 2. HYAKTB algorimasinda secim ve komguluk operatorlerinin kargilagtirilmasi.

Yer Degistirme Ters Cevirme Araya Ekleme

Problem | Rulet Turnuva Budama Rulet Turnuva Budama Rulet Turnuva Budama
WTA1 48.364 48.364 48.364 48.364 48.364 48.364 48.364 48.364 48.364
WTA2 96.3123 96.3123 96.3123 96.3123 96.3123 96.3123 96.3123 96.3123 96.3123
WTA3 142.107 142.107 142.107 147.4124 | 146.7263 | 147.1116 | 152.3175 | 153.087 153.4097
WTA4 248.1678 | 248.5536 | 248.0479 | 260.4236 | 264.8435 | 261.6379 | 285.0665 | 285.3968 | 276.3458
WTAS 306.2735 | 306.9469 | 305.6951 | 340.2619 | 337.8319 | 332.9387 | 375.8117 | 378.0912 | 354.6336
WTA6 354.6901 | 354.9889 | 354.5604 | 399.5235 | 408.1023 | 401.1685 | 453.0812 | 457.9732 | 438.5793
WTA7 417.3107 | 417.7178 | 418.4564 | 477.332 485.034 478.66 534.1713 | 547.0662 | 531.008
WTAS 498.3417 | 499.4603 | 503.1965 | 581.3954 | 587.706 591.6558 | 654.8817 | 673.0279 | 645.7609
WTA9 534.4042 | 536.9038 | 543.1358 | 624.5918 | 640.0185 | 647.0905 | 703.1444 | 727.7925 | 712.9069
WTAIL0 | 592.4761 | 594.1051 | 605.8005 | 717.2909 | 725.9431 | 738.0814 | 797.9968 | 824.0721 | 804.5174
WTAIL1l | 696.3017 | 700.1986 | 714.2695 | 840.7641 | 858.9128 | 875.4949 | 926.6049 | 965.6045 | 959.3618
WTA12 1289.16 1292.739 | 1346.722 | 1634.555 | 1671.937 | 1845.728 | 1803.269 | 1876.898 | 2048.817

Ayrica, hibrit yontemin iizerinde farkli se¢im ve komsu-
luk operatorleri uygulandiginda, en iyi sonuclarin yer
degistirme operatorii ve rulet tekeri secim operatorii
kullanilarak elde edildigi gozlemlenmis ve sunulmustur.
Hatta, bu makalede gosterilmemis olsa da Sonug¢ ve
arkadaslarinin gelistirdigi paralel TB yonteminden de daha
iyi sonuglar elde edilmigtir ([24] makalesinde Tablo V deki
degerlere bakilabilir).

Tesekkiir

Hakemlere, makaleyi yayinlanabilir forma getirebilmemiz
icin yapmus olduklar1 degerli goriisleri igin tesekkiir
ederiz.
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