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Figure A. General overview of the proposed algorithm

Purpose: The purpose of the study is to investigate how to solve for multi-dimensional knapsack problems
better with higher robustness using binary artificial bee colony algorithms.

Theory and Methods:

The efficiency and effectiveness of metaheuristic optimization algorithms is managed with diverse search and
fast approximation in the solution space. A balanced "exploration" and "exploitation" capability is required to
achieve by the neighborhood operators towards the aimed efficiency. The majority of metaheuristic algorithms
use either single operator or limited to genetic operators, which impose serious boundaries upon performance.
In order to avoid this limitation, multiple neighborhood operators can be used within the search process
orchestrated by a selection scheme. In this study, an adaptive operator selection scheme is studied with multiple
binary operators embedded within artificial bee colony algorithm to solve the multidimensional backpack
problem.

Results:

The performance gained with proposed artificial bee colony algorithm is compared with four different state-
of-art metaheuristics approaches worked in the same circumstances. Three different benchmarking datasets
are used for detailed comparisons. The statistical results including rank and Wilcoxon signed rank test values
has been presented.

Conclusion:

Statistical analysis demonstrated that the proposed algorithm, adaptive binary artificial bee colony, has
outperformed the state-of-art approaches with significant results over three benchmarking datasets. It has also
been observed that the proposed algorithm produces more robust results too.
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*  Cok boyutlu sirt ¢antast probleminin ¢dziimii i¢in adaptif ikili yapay art kolonisi dnerilmistir
e Onerilen yontem, literatiirdeki meta sezgisel yontemlerden daha iyi sonuglar sunmaktadir
e  Yontemin etkililigi ve giirbiizligii istatistiksel olarak gosterilmigtir
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Optimizasyon algoritmalarinin etkinlik ve verimliligi ¢6ziim uzayinda aktif arama/kesif ve hizli hareket etme
kabiliyetlerine baghdir. Bir algoritmada “arama” ve “kullanma” kabiliyetleri kullanilan komsuluk
operatorleri ile dogrudan ilgilidir. Bu kabiliyetleri arttirmak i¢in birden fazla komguluk operatdrii arama
stireci i¢erisinde dahil edilebilir. Bu ¢alismadan ¢ok boyutlu sirt ¢antasi probleminin ¢dziimii i¢in ii¢ adet
komsuluk operatorii igeren adaptif ikili yapay ar1 kolonisi kullanimi Onerilmistir. Cok boyutlu sirt cantasi
problemi birgok uygulama alanma sahip olan bir NP-zor problemdir. Ozellikle biiyiikk boyutlu problem
orneklerinin makul siirelerde ¢oziilmesi oldukga giictiir. Onerilen algoritmaya ait en iyi parametre
yapilanmasinin belirlenmesi i¢in ilk olarak parametre ayarlama deneysel ¢alismalar1 ger¢eklestirilmistir.
Onerilen algoritmanin basaris1 ve literatiirdeki dort farkli yontem ile ii¢ farkli problem kiimesi iizerinde
istatistiksel karsilastirmalart yapilmistir. Onerilen algoritmanin literatiirdeki diger yontemlerden daha
basarili sonuglar iirettigi gosterilmistir.
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The efficiency and effectiveness of metaheuristic optimization algorithms is managed with diverse search
and fast approximation in the solution space. A balanced "exploration" and "exploitation" capability is
required to achieve by the neighborhood operators towards the aimed efficiency. The majority of
metaheuristic algorithms use either single operator or limited to genetic operators, which impose serious
boundaries upon performance. In order to avoid this limitation, multiple neighborhood operators can be used
within the search process orchestrated by a selection scheme. In this study, an adaptive operator selection
scheme is studied with multiple binary operators embedded within artificial bee colony algorithm to solve
the multidimensional knapsack problem (MKP) as a renown NP-Hard combinatorial problem. It is
implemented for modelling and solving many real-world problems, while it is not trivial to offer a good
solution within a reasonable timeframe. A parametric study has been conducted for the approach proposed
in this study. The success of the proposed approach has been demonstrated and discussed with comparative
analysis using three different classes of benchmark problem sets.
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1. GIRIS (INTRODUCTION):

Son yillarda metasezgisel optimizasyon algoritmalarina olan
ilgi hizla artmaktadir [1]. Zor problemlere makul siirelerde
makul ¢oziimler iretebilmesi, problemden bagimsiz
calisabilmesi ve kolay uygulanabilmesi bu ilginin temel
nedenleri arasinda gosterilebilir [2]. Bu alanda en ¢ok
kullanilanlar arasinda Genetik Algoritma [3], Parcacik
Siiriisii Optimizasyon [4], Yapay Ar1 Kolonisi [5], Evrimsel
Gelisim [6] algoritmalar1 gosterilmesine karsin, dogal
fenomenlerden esinlenen yeni bir metasezgisel algoritma her
gecen giin literatiire eklenmektedir [7, 8].

Metasezgisel algoritmalar, Dbaglangic ¢ozimi veya
¢oziimlerin olusturdugu popiilasyon ile arama siirecine
baslar. Kiiresel en iyiye ulasabilmek i¢in bu ¢dziimlerden
yeni ¢Oziimler iiretir. Algoritmalar, arama siirecinde yeni
¢oziimlerin daha iyiye gidemeyip sikisgip kaldigi durumlarda
(yerel minimuma takilma) arama uzaymm farkl
konumlarindaki ¢oziimleri kullanmaya ¢alismalidir [9].
Boylece tiim arama uzayi etkin bi¢cimde kullanilmig olur.
Arama uzayindaki her ¢Oziimiin kalitesi uygunluk
fonksiyonu ile belirlenir. Nihai ama¢ etkin bir algoritma
gelistirerek, kiiresel en uygun ¢oziime ulasilabilmesidir.

Metasezgisel —optimizasyon algoritmalarmin  etkinligi
problem ¢o6ziimiinde biiyiik onem arz eder [10]. Bir
algoritmanin etkinligi ¢6ziim uzaymdaki iki temel hareket
etme Kkabiliyetine baglidir. Bunlardan ilki arama
siireclerindeki yeni ve iyi c¢oOziimleri kesfedebilme
(exploration) kabiliyetidir. Ikincisi ise eldeki bilgi ve
¢oziimleri  kullanarak  (exploitation)  gelistirebilme
kabiliyetidir. Bu iki kabiliyet arasinda denge kurulmasi
gerekmektedir. Aksi takdirde algoritmadan iyi bir
performans elde edilemeyecektir. Eger arama/kesif fazi
baskin olursa, algoritma var olan ¢oziimleri gelistirmek i¢in
yeterli firsat bulamayabilir ve yakinsama hizi oldukga
yavagslar. Eger kullanma/gelistirme faz1 baskin olursa, daha
iyi ¢ozliimler sunabilecek bolgelere ulagmakta zorlanilir ve
algoritma yerel minimuma takilir [11].

Yapay Arn Kolonisi (YAK) algoritmasi Karaboga vd.
tarafindan 2005 yilinda 6nerilmis metasezgisel optimizasyon
algoritmasidir [12]. Bal arilarinin yiyecek bulma davranigi
modellenerek, numerik optimizasyon problemlerine ¢dziim
tiretilmesi amaciyla gelistirilmistir. YAK algoritmasi en
o6nemli dezavantaji yakinsama hizinin yavas olmasidir [13].
Bunun sebebi, her bir iterasyonda sadece bir karar
degiskeninin giincellenmesi sonucunda olusan arama/kesif
fazinin  kullanma/gelistirme fazina olan baskinligidir.
Ayrica, ¢6ziim kalitesine bagli olarak gerceklestirilen aday
¢Ozlim se¢im iglemi arama siirecinin sonlarina dogru rassal
hale gelmektedir [14].

Metasezgisel algoritmalarda tiim arama siireci genellikle tek
bir arama/komsuluk operatori ile yiriitiilir [15]. Segilen
¢oziim iizerine komsuluk operatérii uygulanarak en iyi
olmaya aday yeni bir ¢6ziim olusturulur. Tek operatdr
kullanimu ¢esitli sorunlar olusturmaktadir. Bunlardan ilki,

algoritmanin bagarist kullanilan operatoriin basarist ile
belirlenir [16]. Bu yilizden basarty1 arttirmak farkli arama
operatdrlerinin kullanilmasi veya algoritmalarin
birlestirilmesi onerilmistir [17, 18]. Basarmin arttirilmasi
icin farkli metasezgisellerin farkli operatorler kullanilarak
geligtirilmesi ile ilgili literatiir olduk¢a zengindir [19-22].
Literatiire bakildiginda bagarinin arttirildigr goriinse de,
arama/kesif ve kullanma/gelistirme (sOomiirii) fazinin
dengelenmesine ait problemler devam etmektedir [23, 24].

Yapay ar1 kolonisi ve diger metasezgisel algoritmalarda tiim
arama siireci tek bir arama operatorii kullanilmasinin yerine,
farkli operatorlerin bir arada kullanilmasi adaptif mekanizma
vasitast ile saglanmaktadir [25]. Burada amag¢ arama
uzaymin durumuna ve operatérlerin basarisina goére en etkili
operatoriin  siire¢ igerisinde belirlenmesidir.  Siirekli
problemler icin Onerilen yaklagimlarda basarili ¢oziim
iretme sayisina [26] veya ¢Oziimiin kalitesine [27] bagl
olarak kullanilacak operatdr belirlenmektedir. Bu sayede
arama siirecinin farkli noktalarinda daha basarili olabilecek
operatorlere imkan verilmektedir [28]. Boylece hem
arama/kesif, hem de kullanma/gelistirme fazlarinda denge
saglanmaya ¢aligilmaktadir.

Cok-boyutlu Sirt Cantasi (CBSC) problemi, fen [29] ve
miihendislik [30] alaninda bir¢ok uygulama alani1 olan NP-
Zor problemlerdendir [31]. Klasik 0-1 Sirt cantast
problemini de igerisinde barindiran CBSC problemi Es.1-
3’teki gibi tanimlanir.

maksimize }j_; p;x; €))
s.t.

Yharyx <b ,i=12,..,m )
% €{0,1},j =12, ..,n 3)

Burada p nesnelerin paha degerini, x nesnelerin durumunu
(1 cantada, 0 disarida), r kisit bilgisini, b kapasite bilgisini,
n nesne sayisini, m ise boyut sayisini ifade eder. Problemin
¢Oziim amaci en yliksek paha degerine sahip cantanin m
boyutlu kisitlarin tamaminin kapasite sinirinin asilmadan
elde edilmesidir.

CBSC probleminin ¢dziimiiniin etki ettigi birgok giinliikk
yasamda problem bulunmaktadir. n adet projenin j adet
kaynak ile sermaye biit¢elendirilmesi i¢in CBSC
uygulanabilir [32]. Benzer sekilde ¢ok bdlmeli tagima
araglar1 ile yapilan market teslimatlart [33] da CBSC
kullanimina 6rnek olarak verilebilir. n sinirli bélmeye sahip
araglara m adet paketlerin maksimum fayda getirecek sekilde
atanmas1 CBSC problemidir. Genel olarak »n adet goérevin, j
adet smirl kaynak ile maksimum fayda ile tamamlanmasi
gereken tiim problemlere uygulanabilmektedir.

CBSC giiniimiizde hala makul siirelerde kesin ¢6ziimii
bulunmayan bir problemdir[34]. Kesin ¢6ziim sunan
algoritmalar kiiciik boyutlu problemler (eleman sayist 250,
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500 ve kisit sayisi 5, 10 olan) i¢in dal ve simir algoritmast
[33], dinamik programlama veya hibrit algoritmalar [34] ile
kesin ¢oziime ulagabilmektedir. Fakat, NP-Zor problemlerin
dogasi geregi problem boyutu bityiidiik¢e ¢oziim igin gerekli
olan siire ¢ok yiiksek oranda (iissel olarak) artmaktadir [35,
36]. Gergek yasam problemlerinde ¢ok daha biiyiik boyutlu
problemler (eleman sayisimin 500°den fazla kisitlarin da
30’dan fazla olmas1 durumu) igin kesin ¢6ziim olduk¢a uzun
siirelerde iiretilebilmektedir. Bu yiizden, kesin ¢6ziim yerine
en iyiye yakin ¢6ziimler sunan yaklasimlar 6n plana
¢ikmaktadir [37].

CBSC problemi igin yaklasik ¢6ziim sunan algoritmalar ise,
yerel arama ve popililasyon tabanli metasezgisel
optimizasyon algoritmalari kullanilmaktadir [38]. Yerel
arama temelli tabu arama [39, 40], benzetilmis tavlama [41]
ve ¢ekirdek arama [42] algoritmalar1 ile CBSC problemine
yaklasim ¢oziimler sunulmaktadir. Popiilasyon temelli
algoritmalar ise, arama iglemini birden ¢ok ¢6ziim lizerinden
gerceklestirmektedir. Pargacik Siiriisii optimizasyonu [43,
44], genetik [45] ve memetik [46] algoritmalar, karinca
kolonisi [47], gri kurt [36], harmonik arama [48], meyve
sinegi [49], guguk kusu [50] gibi bir¢ok popiilasyon temelli
optimizasyon algoritmast CBSC  problemleri igin
kullanilmistir. Bu ¢aligmalarin tamaminda, tek bir komsuluk
operatorii kullanilarak probleme kaliteli ¢oziimler iretilmeye
caligtlmaktadir. Bu sebeple, kaliteli ¢oziim iiretilmesi
amacuyla, literatiirdeki ¢caligmalar halen gelistirme arayisina
devam etmektedir [51, 52].

Onerilen ¢aligma, popiilasyon temelli yaklasik ¢oziim
literatiiriine katki saglamaktadir. Var olan literatiire katkisi,
mevcut yontemlerden daha kaliteli ¢ozlimler tiretilmesi i¢in
tek bir komsuluk operatérii yerine birden ¢ok komsuluk
operatoriiniin  adaptif olarak CBSC  probleminde
uygulanmasidir. Calismada {retilen sonuglar giincel
literatiirde yer alan metasezgiseller ile karsilastirilmugtir.
Onerilen  yontemin literatiirdeki ~ yontemler  ile
karsilagtirmalarinin istatistiksel olarak anlamlilig1 da ortaya
konulmustur.

Yapay ar1 kolonisinin “0” ve “1* karar degiskenlerine sahip
ikili optimizasyon problemlerine uygulanabilmesi i¢in
yapilmig birgok ¢alisma ve algoritmik diizenleme literatiirde
mevcuttur [53-56]. Bu diizenlemeler kullanilan karar
degiskenine gore iki c¢ati altinda toplanabilir. Birincisi,
stirekli karar degiskeni kullanarak probleme uygulama
oncesi ikili uzaya doniisim gerceklestiren yoOntemler
literatiirde mevcuttur [57, 58]. Bu yaklagimlar algoritmalara
ek yik getirdigi icin diger grup yaklasimlara yonelme
olmustur. Ikinci olarak; tamamen ikili karar degiskenleri
lizerinde c¢alisan diizenlemeler {izerinde durulmustur.
Literatiirde mevcut 6rnekler asagida dikkate alinmaktadir.
Kashan vd. onerdigi ¢aligmada (disABC) yeni bir komsu
¢oziim iretirken aday c¢oziime benzer ¢oziim iiretmeye
caligmaktadir [56]. Bu yontemin icerdigi dogrusal
optimizasyon problemi nedeniyle biiyiik boyutlu problemler
icin yavas caligmasidir. Kiran vd. tarafindan onerilen
calismada (binABC) komsu ¢6ziim iiretme mekanizmasinda
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aday ¢oziim ile segili ¢6ziimii mantiksal isleme alinmaktadir
[59]. Bu yontemde ise, her giincelleme tek bir karar
degiskeni {iizerinde gerceklestigi icin yakinsama hizi
yavastir. Durgut, binABC algoritmasini gelistirerek onerdigi
calismada (ibinABC) her iterasyondaki karar degiskeni
sayisini dinamik olarak ayarlayarak gelistirme fazinin
katkisini arttirmustir [60]. Her ne kadar bu yaklagimlar belli
bagarilar ile uygulanmig olsa da tek operatorli ¢oziim
gelistirme  yaklagimlarinin = bagarist  operatdriin - teknik
sinirlari ile kisith kalir. Bunu yaninda ¢ok operatorle ¢aligan
hibrit yaklagimlarm s6z konusu kisitlar1 asma sans1 daima
daha yiiksektir.

Bu c¢alismada, literatiirde kullanilan disABC, binABC ve
ibinABC operatorleri birlikte kullanilarak gelistirilen adaptif
YAK algoritmasi, ¢ok boyutlu sirt c¢antasi probleminin
¢Ozimil i¢in Onerilmistir. Gelistirilen algoritmada kredi
atama probleminin ¢6ziimil i¢in {i¢ farkli 6diil atama test
edilmistir. Operator se¢imi igin adaptif takip /kovalama
(adaptive pursuit) [61] teknigi kullanilnustir. Onerilen
algoritma igin detayli parametre analizi gergeklestirilmis
olup, en 1iyi yapilandirma belirlenmistir. Algoritmanin
basaris1 Olglilmesi ti¢ farkli veri kiimesi iizerinde test
edilmistir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD):
2.1. Yapay Art Kolonisi (Artificial bee colony)

Yapay ar1 kolonisi, Karaboga vd. tarafindan gelistirilmis, bal
arillarinin yiyecek bulma davranisindan esinlenilmis siirii
zekasina dayali meta sezgisel optimizasyon algoritmasidir
[5]. Bal arilar1 yiyecek bulma siirecinde is¢i, gozcii ve kagif
ar1 olmak iizere farkli gorevlere sahiptir. Bu gérev paylasimi
optimizasyon algoritmasinda {i¢ faz olacak sekilde
modellenmistir. Is¢i ar1 fazinda her an iizerinde ¢alistig
besin kaynagini gelistirmektedir. Gozcii ar1 fazinda ise,
kaliteli olan besin kaynaklar1 daha da gelistirilmeye
caligilmaktadir. Besin kaynaklarim kalitesi sahip olduklari
gercek yasamda nektar miktarina, optimizasyon agisindan
ise amag¢ fonksiyonuna goére belirlenmektedir. Gegerli
¢Oziimii ifade eden besin kaynaklarinin sayisi is¢i ve gozcii
ar1 sayisina esittir.

Yontem igerisinde ilk ¢oziimler Es. 4’e gore
belirlenmektedir.

x;j = suur), + (svurl, — suiur}, ) * rast[0,1] 4)

[.besin kaynagmnin j. boyutuna ait rastgele deger (x;;)
verilen smir araliginda rastgele olarak belirlenir. Tim
besinlerin tiim boyutlarina gecerli degerler atanarak ilk
¢oztimler olugturulur. Elde edilen ¢ozlimler amag fonksiyonu
f(x;) degerine gore uygunluk degeri Es. 5’e gore belirlenir.

1
e/ () 20 )

T+f)lL fGr) < 0

uygunluk; =
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En iyi besin kaynaklarinin secilebilmesi ig¢in her besin
kaynagina bir olasilik degeri atanir. Bu sayede goézcii ari
fazinda gelistirilecek besin kaynaklar1 belirlenir. Olasilik
degerleri Es. 6’ya gore atanir.

olasilik; = _ygunluly (6)

- ngl uygunluk;

Burada SN besin kaynagi sayisii ifade etmektedir. Bu
olasilik degerleri rulet tekeri, turnuva se¢imi gibi
yontemlerle birlikte kullanilabilir. Orijinal YAK (ABC)
algoritmasinda rastgele bir say1 iiretip olasilik degerinden
kiiciik olup olmamasina bakarak giincelleme yaptirmaktadir.
Giincelleme operatorii olarak Es. 7 kullanilmaktadir.

aday; ; = secili; ; + 0; ;(secili; ; — komsu, ;) @)

Isci an fazinda her bir besin kaynagi, gdzcii ar1 fazinda
yalnizca segili olanlar i¢in yeni ¢6ziim iiretilmektedir. Aday
¢Oziim iretilirken kullanilan 0; ) [=1,1] araligindadir.
Rastgele belirlenen j hanesi (bit) i¢in ¢dziim gilincellemesi
yapilir.

2.2. Itili Yapay Ari Kolonisi (Binary artificial bee colony)

YAK siirekli optimizasyon problemleri ¢dzme amactyla
gelistirildigi i¢in, ikili optimizasyon problemlerine dogrudan
uygulanamaz. Bunun uygulanabilmesi i¢in  bazi
diizenlemeler yapilmalidir. Bu diizenlemeler iki sinifa
ayrilabilir; Bunlar probleme uygulama asamasinda siirekli
karar degiskenlerinin ikili uzaya yerlestirilmesi [56] veya
karar degiskenlerinin ikili formda [57,58] olmasidwr. Ilk
siniftaki  diizenleme kullanildiginda yontemin temel
taslarinda degisiklik olmaz ve siirekli uzaydan ikili uzaya
haritalama  fonksiyonu  yeterlidir.  Ikinci  simiftaki
diizenlemeler de ise, mantiksal karsilagtirma ve ifadeler
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada literatiirde siklikla kullanilan
binABC, disABC ve yeni Onerilmis olan ibinABC
operatorleri adaptif ~ bir  mekanizma icerisinde
kullanilmaktadir.

binABC algoritmast Kiran vd tarafindan kapasite kisitsiz
tesis  yerlestirme  problemi  iizerine  uygulanarak
gelistirilmigtir [59]. Arama operatorii olarak mantiksal
kapilar1 kullanan bu gelistirme Es. 4 yerine Es. 8 kullanilarak
¢oziim iizerinde giincelleme yapilmaktadir. 0 veya 1
formunda olan karar degiskenlerinin degerleri 8 degiskene
gore belirlenmektedir.

aday; ; = aday; ; &) 0, ;(aday; ; &) komsu, ;) ®)

Ikili (Binary) arama uzayinda ¢alhisabilen bir diger ikili YAK
versiyon Kashan vd. tarafindan Onerilmistir [56]. Bu
yaklasimda Es. 4 yerine yeni ¢dziim liretme mekanizmasi
kullamlmaktadir. Uretilen yeni ¢bziimiin, secili ve komsu
¢Ozlim arasindaki farklilik degerine gore belirlenmektedir.
Yontem ilk olarak aday ve komsu ¢o6ziime ait Jaccard
benzerlik katsayisin1 Es. 9’a gore hesaplamaktadir. Ardindan

Es. 10’a gore farklilik degerini sayisal olarak

belirlemektedir.
benzerlik (secili, komsu) = —21 9)
Mo1+Mq0+Mqq
farklilik(secili, komsu) = 1 — benzerlik(secili, komsu)
(10)

Burada M;; secili ve aday ¢6ziimde ayni konumda 1
olanlarin sayisi, Mo segili ¢coziimde 1 iken komsu ¢oziimde
0 olanlarin sayisi, My, ise segili ¢oziimde O iken komsu
¢oziimde 1 olanlarin sayisimi ifade etmektedir. Farklilik
katsayisi kullanilarak aday ¢6ziim Es. 11 ve Es. 12-15°deki
tam sayili dogrusal olmayan modele gore belirlenir.

farklilik(aday, secili) = ¢ X farklilik(secili, komsu)

an
min|farklilik(aday, segili) — ¢ X
farklilik(secili, komsu)| (12)
s.t.
My, + My, =1y (13)
My <ng (14)
{Myg+ My, + M1} =0ve €L (15)

Burada ¢, pozitif Ol¢eklendirme katsayisidir. Model
sonucunda n,; ve ng parametreleri elde edilir. n; aday
¢oziimde 1 olacak hanelerin (bitlerin) sayisini, n, ise 0
olacak hanelerin (bitlerin) sayisini belirler. Béylece, aday
¢Oziim ile segili ¢6ziim arasindaki farklilik en aza
indirilmeye c¢aligilir. Segili ¢dziimde 1 olan hanelerden
(bitlerden) n, tanesi se¢ilir ve aday ¢dziime aktarilir ve diger
haneler (bitler) sifirlanir.

Durgut, binABC operatoriinii iyilestirerek ibinABC
algoritmasint 6nermistir [60]. ibinABC algoritmasi iki yeni
diizenleme igermektedir. Bunlardan ilki komsuluk
operatoriiniin ~ birden fazla hane (bit) iizerinde
uygulanmasidir. Operatoriin uygulanacagi hane (bit) sayisi
Es. 16’ya gore belirlenmektedir.

t
d, = rast[0,a] + e_(W)O,lD +1 (16)

Burada a yontem parametresi olup, Olgeklendirme igin
kullanilmaktadir. D, problem boyutunu, # o anki iterasyon
degerini t,,,, ise maksimum iterasyon sayisini ifade eder.
Bir diger diizenleme ise 8 degiskenin sec¢ili ve komsu
¢Ozlimiin uygunluk degerine gore belirlenmesidir. binABC
algoritmasinda 6 degeri rastgele olarak belirlenmektedir.
Boyle bir durumda, iki ¢6ziimiin uygunluk degerlerinin bir
onemi yoktur. ibinABC’de ise eger komsu ¢oziim daha iyi
ise komsuluk operatoriinde komsu ¢oziimiin ilgili hanesi
(biti) isleme daha fazla etkili olacak sekilde
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belirlenmektedir. Aksi durumda ise, 8 iterasyon degerine
gore Es. 17°deki gibi belirlenmektedir.

_ (Omax—Omin)

t,uygunluk(secili) <

Hmax gmax
0= uygunluk (komsu) 17)

0, aksi halde

2.2. Adaptif ikili yapay art kolonisi
(Adaptive binary artificial bee colony)

Birden ¢ok operator bir arada kullanilmasi i¢in bir segim
mekanizmasina ihtiya¢ vardir. Bu ¢aligmada séz konusu
mekanizma adaptif bir yap1 olarak dnerilmektedir. Adaptif
yapinin genel ¢caligma mantig1 sekil 1’de verilmistir.

Basaril1 bir adaptif yap1 olusturmak i¢in iki temel problemin
¢oziilmesi gerekmektedir. Bunlardan ilki operatdrlerin
basarisim1 odiillendirmek igin kredilendirmek ve bir kredi
atama yaklasim belirlemektir [63]. Ikincisi ise, yeni ¢dziim
tretilmesi i¢in kullanilacak operatér seciminde her
operatoriin sahip oldugu krediye dayali bir se¢im yaklagimini
belirleme problemidir [64]. Kredi atama probleminde; 6diil
bilgisi olarak operatorlerin bagarili olma sayilar1 ve ¢oziimii
ne kadar iyilestirdikleri ele alinmaktadir. Burada bir alt
problem olan kredi belirlenirken o6diillerin hangi aralikta
degerlendirilecegidir. Son iterasyona ait 06dill, Son =n
iterasyon Odiiliiniin ortalamasi veya son n iterasyonun en
yiksek odiil degeri kullamilabilir. En iyi konfigiirasyon
onceden kestirilemeyecegi i¢in, probleme goére deneysel
olarak belirlenebilir. Bu ¢aligmada operatorlere kredi atama
icin Es. 18 kullanilmaktadir.

kredi;; = (1 — a)kredi;, + a 6diil;, i =1,2,..,K (18)

Es. 18’deki 4dliil miktar1 bu ¢alismada Es. 19 kullanilarak
hesap edilir. Baglangig¢ iterasyonlarinda iyilesme daha fazla
oldugu igin kiiresel en iyi degerine gore Olgeklendirme
yapilmustir.

f(aday)
kiiresel_eniyi

(f (aday) — f(secili)) (19)

6dl'ili_t =

Operator se¢imi i¢in ise olasilik tabanli se¢im yontemleri
kullanildig1 gibi pekistirmeli 6grenme yontemlerinden de
faydalanilmaktadir. Rulet tekeri (roulette wheel), olasilikli
esleme (probability matching), adaptif takip (adaptive
pursuit) ve st giivenilirlik sinir1 (upper confidence bounds)
yaklagimlari kullanilmaktadir. Gergeklestirdigimiz kapsaml
calisma sonucunda adaptif takip ile ikili YAK algoritmasi
digerlerinden daha iistiin sonuglar iiretmistir. Bu yiizden bu
calismada adaptif takip yontemi kullanilmigtir. Bu yaklagim
“kazanan tiimiinii alir” prensibine gére galigmaktadir. ilgili
iterasyonda en yiiksek krediye sahip olan operator
maksimum olasilik degerini alirken, diger operatdrlere
minimum olasilik degeri verilir. t + 1 aninda operatdrlerin
olasilik degeri Es. 20’ye gore belirlenir.

Dit + B(pmax - pi,t)! eger i = i;

Pit + BDmin — Dir), aksi halde (20)

Dit+1 = {

Burada f € [0,1] dgrenme katsayisi, i* en iyi operatorii
belirtmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan adaptif ikili YAK algoritmasi sekil
2’de verilmistir. Algoritma, baslangic parametrelerinin
(limit, popiilasyon boyutu vs.) belirlenmesiyle bagslar.
Gegerli ve rastgele ¢oziim igeren bireyler ile ilk popiilasyon
olusturulur ve sahip olduklar1  ¢6ziimiin  amag
fonksiyonundaki kargiliklar1 atanir. Popiilasyon igerisindeki
en iyi birey global en iyi olarak tutulur. Yo6ntem, esas dongii
icerisinde durdurma kriteri saglanana kadar caligmasini
stirdiiriir. Durdurma kriteri olarak maksimum ¢alisma siiresi,
maksimum iterasyon sayist veya maksimum fonksiyon
degerlendirme sayisi olabilir. Adil bir karsilagtirma igin
yontemden bagimsiz  olarak maksimum fonksiyon
degerlendirme sayis1 siklikla kullanilmaktadir [64].

Ug temel fazdan ilki olan is¢i ar1 fazinda ilk olarak her
bireyin i¢in operatdr se¢imi yapilir. Baglangicta tiim krediler
ayni oldugu i¢in bu se¢im rastgele olarak yapilir. Kredi
degerleri giincellendik¢e operatdr se¢imi de anlamli hale
gelecektir. Her birey igin operatdr atanmasi yapildiktan
sonra, se¢ili ¢6ziim iizerine uygulanarak aday ¢6ziim elde
edilir. Eger aday ¢oziim, secili olan ¢éziimden daha iyi ise
ilk olarak aday ¢ozliim segili ¢oziime kopyalanir, ardindan

COiperatar
3

Operardr Havuza

o) Adav Comim Ureteci

Odil 4, Eredi Atama

Fomsn Cozim

Sekil 1. Adaptif mekanizma (Adaptive mechanism)
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1  Baslangig parametrelerini belirle.
2 [Iik popiilasyonu olugtur.
3  Popiilasyonu degerlendir.
4 while durdurma kriteri saglanana kadar do
5 Isci ars fazr:
6 Uygulanacak operatdrleri belirle.
7 for i=] to Ndo
8 Op; kullanarak aday ¢ozimi (x,) Gret.
S if f(x,) daha iyiyse f(x;) den then
10 X; = X
11 Odiilii hesapla.
12 Odiil sayacins arttar.
13 Limit sayacini sifirla.
14 else
15 limit sayacin: arttir.
16 end if
17 end for
18 Gozci an fazs:
15 Coziimlerin olasilik deZerlerini belirle.
20 for i=1 to Ndo
21 Komgu ¢6ziimi seg (x)
22 Op; kullanarak aday ¢dzimi (x,) Gret.
23 if f(x,) daha 1yiyse f(x; ) den then
24 Xy = Xg
25 Odiilii hesapla.
26 Odiil sayacins arttar.
27 Limit sayacins sifirla.
28 else
29 limit sayacin arttir.
30 end if
31 end for
32 Kredileri ata.
33 En iyi ¢6ziimleri sakla.
34 Kagif an1 fazs:
35 if limit degerini agan ¢5zim varsa then
36 limit deZerini ajan ilk ¢5zlim yerine rastgele yeni ¢5zim tret.
37 end if
38  end while

Sekil 2. Adaptif Ikili YAK sozde kodu (The pseudo code of binary adaptive ABC)

6diil miktar1 belirlenir ve deneme sayact sifirlanir. Aksi
durumda deneme sayaci arttirilir. Deneme sayaci, bireyin
kag iterasyon boyunca iyi ¢6ziime ulagsamadig bilgisini tutar
ve kasif ar1 fazinda kullanilir.

Gozcii ar1 fazi da iggi ar1 fazina benzer, fakat giincellenecek
¢ozlimler kalitesine gore segilir. Bu yiizden ilk olarak her
¢Ozlimiin kalitesine bagli secilme olasiligi hesaplanir. Eger
olasilik gergeklesirse, ¢6ziim iizerinde giincelleme yapilir.
Giincelleme yapilmasi igin sec¢ili operator uygulanir. Eger
iyilesme olursa ¢oziimler ve 6diil bilgileri giincellenir ve
deneme sayact sifirlanir. Aksi durumda deneme sayact
arttirilir. Birey konum giincellemeleri gergeklestikten sonra,
bilgi giincellemeleri gergeklesir. Ilk olarak elde edilen &diil
bilgilerine gdre her operator igin kredi atamalar1 yapilir.
Yontem igerisindeki en iyi ¢ozliim saklanir. Kasif ar1 fazinda
ise, limit degerini asan ilk bireye ait ¢dziim yeni, rastgele ve
gecerli bir ¢oziim ile degistirilir.

2.3. Cok boyutlu surt cantast problemi igin Adaptif ikili

yapay art kolonisi algoritmasi
(Adaptive binary artificial bee colony algorithm for multi dimensional
knapsack problem)

CBSC Problemine uygulanabilecek ¢6ziim vektorii x =
(%1, %3, ..., xp,) formunda tutulur. Eger i. nesne cantaya
eklenecekse x; = 1 aksi durumda x; = 0 olur. Her x vektorii
m boyutlu olup, YAK igerisindeki her bir birey i¢in konum
degeridir. En iyi ¢6ziime ulagabilmek i¢in x vektorii tizerinde
komsuluk operatorleri uygulanmaktadir.

Elde edilen ¢oziimler kapasite kisitlarini agmasi durumunda
miimkiin olmayan ¢6ziimler isimlendirilir ve farkl1 bigimde
ele alinir. Miimkiin olmayan ¢éziimlerin kullanilmasi i¢in ii¢
farkli yaklasim vardir. Bunlardan ilki ve en basiti olan
¢ozlimii g6z ardi etmek. Coziim kapasite kisitim
saglamadiginda isleme alinmaz ve giincelleme yapilmaz.
Ikinci yaklasim ise; asilan kisitlara gore ceza puam
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uygulamaktir. Bu durumda ise ceza puani diizgiin
belirlenmelidir aksi durumda algoritma hi¢ miimkiin ¢dziime
ulagamayabilir. Ugiincii yaklasim ise, miimkiin olmayan
¢oziimleri mimkiin hale getirmek i¢in onarma islemi
yapilmasidir. Kisitlar1 agsmayacak hale getirmek igin ¢dziim
tizerinde ekleme ve silme iglemleri yapilir.

Bu ¢alismada, miimkiin olmayan ¢dzlimleri onarmak igin
Chu ve Beasley tarafindan Onerilen fayda tabanli onarma
teknigi [65] kullanilmigtir. Sadece teknik igerisinde
kullanilacak her bir nesne i¢in fayda bilgisi gereklidir. Bu
fayda bilgisi kullanilarak silme fazinda, ¢antada bulunan
nesneler ¢anta digarisina ¢ikarilirken faydasi en kii¢lik olan
nesnelerden baslanir. Benzer sekilde ¢antaya nesne
eklenirken faydasi en biiyiik olan nesneler ¢antaya
eklenmeye devam eder. Fayda (u) degeri asagidaki formiil
yardimiyla hesaplanir.

Pj

PR
Wirij
i=1 ]

Burada p; j. nesnenin paha degerini, 7;; j. nesnenin i.
boyuttaki kisit degerini w; ise tam sayili dogrusal
programlamada temsili gevsetme katsayilarini (agirliklarini)
ifade eder.

uj = Vji=12,..,n 1)

Teknikte, nesneler fayda degerine gore artan sirada siralanir.
[lk adimda her bir kisit icin toplam kisit degerleri hesaplanir.
Silme fazinda ¢antada ekli olan nesne, herhangi bir boyutta
kisit degerinin asilmasina neden oluyorsa ¢antadan ¢ikarilir
ve birikimli kisit degeri ¢ikarilan nesnenin tim kisit
boyutlari i¢in giincellenir. Ekleme fazinda ise ¢anta disinda
olan nesnenin g¢antaya eklenmesi durumunda tiim kisitlar
saglanmaya devam ediyorsa, cantaya eklenir. Teknik
sonucunda onarilan ¢6zliim tiim kisitlart saglar ve gegerlidir.

Gelistirilen algoritmanin test edilmesi ve literatiirdeki
yontemler ile karsilastirilmasi igin 2 farkli problem kiimesi
olusturulmustur. Tlk problem kiimesinde ¢éziimii daha kolay
olan Chu [65] tarafindan olusturulan 100 nesne ve 5 boyut
iceren 30 adet ve Weing [66] tarafindan olusturulan 28 nesne

2 boyut ve 28 nesne 105 boyut igeren 8 adet problem 6rnegi
kullanilmustir. Tkinci problem kiimesinde ise ¢oziimii daha
zor olan Chu tarafindan olusturulan 500 nesne ve 30 problem
boyutu igeren 30 adet ve Glover ve Kochenberg [67]
tarafindan olusturulan farkli boyutlarda 11 problem
kullanilmistir. Yontemlerin karsilastirilmast i¢in en iyi
¢oziime yiizdelik olarak uzaklig1 ifade eden gap kullanilacak
olup Es. 22°deki gibi hesaplanir.

1 R; = Z 1r.-_i Xz LVi=12..m

2 Silme Faz1:

3 forj=nto 1do

4 if x;==1 && R; > b; herhangibiri € [ then
5 1"-' =0

6 R|=Ri—l"i] wviel

7 end if

8 end for

9 Ekleme Faz::
10 forj=1tondo
11 if x;==0&& R; + r;; £ b;, Vi €l then
12 x; =1
13 Ri=Ri+rii wviel
14 end if
15 end for

Sekil 3. Fayda temelli onarma operatorii
(The pseudo-utility based repair operator)

gap =100 = feniyi_fbulunan (22)
f eniyi

Calismada  Onerilen  algoritmanin  parametrelerinin

belirlenmesi icin parametre ayarlama islemi

gergeklestirilmisti.  Bu adimda, adaptif mekanizma

icerisinde  kullanilacak  konfigiirasyon belirlenmistir.
Parametre havuzunda popiilasyon boyutu, a (alpha),  (beta)
ve kredi atamasinda kullanilacak 6diil tiirleri (anlik, ortalama
ve maksimum) bulunmaktadir.

Ik parametre ayarlamasi popiilasyon boyutu 100 igin
gergeklestirilmis ve 30 farkli ¢alistirma sonucunda elde
edilen ortalama sonuglar Tablo 1‘de verilmistir.

Tablo 1. SN=100 i¢in GK4 problem 6rnegi lizerinde parametre ayarlama
(The parameter tuning of the algorithm with SN=100 on GK4 problem instance)

Anlik Ortalama Maksimum
W W
a Pmin 1 5 10 25 50 5 10 25 50

0,05 0,38 0,35 0,36
0,10 0,10 0,38 0,35 0,35
0,20 0,38 0,36 0,37

0,34 037 037 034 033 0,35
0,36 034 037 037 035 0,36
0,36 036 037 038 0,38 0,35

0,05 0,34 036 032
0,50 0,10 0,36 0,35 0,37
0,20 0,38 0,37 0,35

N=100

0,34 035 033 035 033 0,34
0,34 036 036 035 035 0,35
0,38 036 037 037 0,36 0,34

0,05 0,34 0,34 0,37
0,90 0,10 0,34 0,33 0,34
0,20 0,36 0,36 0,35

0,35 037 035 034 033 0,35
0,37 037 033 035 0,34 0,35

Min: 0,34

0,35 037 037 036 0,36 0,36
Min: 0,32 Min: 0,33
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Farkli a degerleri (0,1,0,5,0,9) , Farkli p,,;, degerleri
(0,05,0,1,0,2) Farkli 6diil tiirleri ve bu tiirlere ait pencere
boyutlari i¢in elde edilmis sonuglar goriilmektedir. Tablodan
goriilecegi lizere, en diisiik gap degeri 10 pencere boyutu igin
ortalama 06diil kullanildiginda elde edilmistir. Diger 6diil
tirlerine gore ortalama o6diil daha istiin  sonuglar
sunmaktadir. Anlik 6diill en koétli sonuglart sunmaktadir.
Pencere boyutuna gore ise ortalama 6dil i¢in 10 ve 25,
maksimum 6diil i¢in 5 ve 25 aralarinda rekabet etmektedir.

Popiilasyon boyutu (N) 40 i¢in parametre ayarlama iglemi 30
farkli galistirma sonucunda elde edilen en iyi degerlerin
ortalamasi Tablo 2‘de verilmistir. 40 popiilasyon boyutu ile
elde edilen sonuglar agikg¢a goriildiigii tizere 100 popiilasyon
boyutundan daha iyidir. Tablodaki degerlere gore, en iyi
6diil tiirli 25 pencere boyutundaki ortalama 6diil miktarinin
kullanmasidir. Bu sonuglar arasinda « = 0,9 olmast ve
Dmin = 0,05 olmasi en iyi sonuglara ulasilmasimni
saglamigtir. Bu iki tablo 1s1¢mda en iyi parametre
yapilandirmasi olarak popiilasyon boyutunun 40, «
parametresi 0,9, p,,in parametresi 0,05, Pencere boyutu 25
ve ortalama 6diil tiiri yontemi ifade etmekte ve ¢aligmanin
devamindaki tablolarda kullanilacaktir.

3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMALAR
(EXPERIMENTAL RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu boliimde, onerilen yontemin literatiirdeki diger 4 yontem
(BGWO, BFOA, HHS, QPSO) ile karsilagtirmal1 tablolar1
verilecektir. Yontemlerin adil bir sekilde
karsilastirilabilmesi i¢in tim yontemler 30 farkli ¢alistirma
ile 100,000 maksimum fonksiyon degerlendirmesi
yapmiglardir. BGWO 20, HHS 40, BFOA 40, QPSO 20,
AIYAK 40 popiilasyon boyutuyla galistirilmustir. Diger
yontemlere ait sonuglar oOnceki c¢alismadan dogrudan
almmistir  [68]. AIYAK algoritmas1 igin caligtirma

parametreleri limit = SN * %,pmax =0,8,8 = 0,5 olarak

Tablo 3‘de 38 problem igeren ilk problem kiimesi i¢in elde
edilen sonucglar verilmistir. Boyut siitunu kisit ve nesne
sayisini, Eniyi siitunu o problem &rnegi igin bilinen en
yiiksek ¢6ziim degerini, Ortalama siitunu 30 farkli ¢aligtirma
sonucunda yontemin elde ettigi ¢dziim degerini, oran siitunu
ise 30 ¢alistirmanin yilizde kaginda en iyi sonuca ulasildigini
belirtmektedir. Tabloda en iyi yontemin belirlenmesi i¢in
ortalama siitunlar1 kullanilmis olup, en iyi ¢6ziim italik yazi
tipiyle belirtilmistir.

Tablodaki bilgiler ortalama degerlere gore incelendiginde
BGWO ve AIYAK 38 problem &rneginin 24’iinde en iyi
sonuca ulagsmistir. BFOA 6, HHS 7, QPSO ise 15 6rnekte en
iyi sonuca ulagabilmislerdir. %100 basarili problem
kiimelerinin sayisit ise sirasiyla 14, 6, 7, 14, 14 timiinde
basarisiz olunan problem kiimelerinin sayisi sirasiyla 5, 8,
10, 7 ve 4°diir. En basaril algoritma ATYAK dur.

Yontemlerin detayli karsilastirilmasi ve istatistiksel olarak
yorumlanabilmesi i¢in her yoOntemin bagar1 sirast ve
Wilcoxon igaretli test p-degeri Tablo 4’de verilmistir. Basar1
strasi belirlenirken ortalama degerler kullanilmigtir. p-degeri
AIYAK ile Kkarsilastirilan yontem sonuglart arasinda
istatistiksel giivenilirlik degerini bos hipotezine gore
vermektedir. Eger p-degeri 0,05’den kiigiik ise bog hipotez
reddedilir ve istatistiksel olarak sonuglar giivenilirdir. p-
degerinin 1 ¢ikmast ise sonuglarin tamamen ayni oldugunu
gosterir. Tabloya sonuglarin aym1 olmadigi durumlarin
¢ogunda istatistiksel olarak da anlamlidir. Basari siralarina
bakildiginda ise AIYAK ortalama 1,5 ile en basarili
algoritma olmustur. Sonraki siralama BGWO, QPSO, HHS
ve BFOA seklindedir.

Ikinci problem kiimesinde Chu’ya ait 30 problem kiimesi ve
Gloover ve Kochenberger’e ait 11 problem kiimesi
kullanilmustir. Problemlerin boyutu ve en iyi degerleri Tablo
5’de verilmistir. Tabloda her yontemin ulagtigi en iyi ¢6ziim
ve 30 farkli ¢aligtirma i¢in elde edilen gap degeri Es. 22°de

verilmistir. oldugu gibi hesap edilerek verilmistir. Yontemlerin
Tablo 2. SN=40 i¢in GK4 problem 6rnegi lizerinde parametre ayar1
(Parameter tuning of the algorithm with SN=40 on GK4 problem instance)
Anlik Ortalama Maksimum
W W
a Pmin 1 5 10 25 50 5 10 25 50

0,05 0,29 0,29 0,29 0,29 0,30 031 0,29 0,30 0,30
0,10 0,10 0,32 0,30 032 0,32 032 031 029 0,30 0,31
0,20 0,34 033 032 033 033 033 033 0,32 0,31
N=40 0,05 0,31 0,29 031 0,31 0,29 030 0,29 0,29 0,31
0,50 0,10 0,30 0,33 031 031 0,29 030 032 0,31 0,31
0,20 0,32 0,31 033 0,33 0,30 033 030 0,32 0,33
0,05 0,29 0,31 031 027 030 028 028 031 0,31
0,90 0,10 0,29 0,29 0,31 0,30 0,30 031 031 0,32 0,31
0,20 0,31 0,33 0,28 0,32 0,31 031 033 0,32 0,32
Min: 0,29 Min: 0,27 Min: 0,28
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Tablo 3. ilk problem kiimesi i¢in yontemlerin karsilastirilmasi (1-30 Chu ve 31-38 Weing problemleri)

(The comparison of methods for the first problem set (1-30 Chu and 31-38 Weing problems))

Problem BGWO BFAO HHS QPSO AIYAK

No Boyut Eniyi Ortalama Oran  Ortalama Oran  Ortalama Oran  Ortalama Oran  Ortalama Oran
1 5x100 24381 24381,0 100% 243524 53%  24365,2 T7%  24381,0 100% 24381,0 100%
2 5x100 24274 24270,7 97% 242244 37%  24239.8 40%  24274,0 100% 24269,5 83%
3 5x100 23551 23525,5 0% 23520,6 0% 23521,0 0% 23534,5 0% 23540,3 33%
4 5x100 23534 234942 3% 23458,5 0% 23463,5 0% 234879 0% 234975 3%

5 5x100 23991 23970,1 37% 239440 7% 23940,4 0% 23960,8 3% 23960,2 17%
6  5x100 24613 24608,7 87%  24560,9 7% 24556,5 0% 24599,5 47%  24599,9 50%
7 5x100 25591 25591,0 100% 25539,7 30%  25528,0 10%  25539,7 27%  25584,0 90%
8  5x100 23410 23369,4 7% 23348,2 10%  23348,0 0% 23375,0 7% 23396,8 63%
9  5x100 24216 24206,8 23%  24200,3 37%  24197.8 23%  24216,0 100% 24204,0 0%
10 5x100 24411 244006,6 63%  24309,2 3% 24336,4 10%  24379,4 50% 243653 20%
11 5x100 42757 42705,8 7% 42699,3 3% 42706,6 3% 42705,0 0% 42706,7 3%
12 5x100 42545 424737 10% 424632 0% 42461,7 3% 42469.4 3% 42477,8 10%
13 5x100 41968 419528 0% 41934,0 0% 41943,7 0% 41953,1 0% 41959,5 0%
14 5x100 45090 45070,9 0% 45020,8 0% 45017,6 0% 45057,1 0% 45066,9 0%
15 5x100 42218 42218,0 100% 422023 77%  42204,2 80% 422164 93% 422180 100%
16 5x100 42927 42927,0 100% 42852,0 23%  42876,3 47% 429270 100% 42927,0 100%
17 5x100 42009 42009,0 100% 41994,5 90%  42006,4 97%  42009,0 100% 42009,0 100%
18 5x100 45020 45008,7 0% 44983,7 50%  44991,8 53% 450183 93%  45019,0 97%
19 5x100 43441 43377,3 3% 43353,1 20%  43338,1 10% 433972 50%  43402,6 37%
20 5x100 44554 44527,0 10%  44480,0 0% 44491,8 0% 44511,4 0% 44512,6 0%
21 5x100 59822 59822,0 100% 59808,2 40%  59819,7 90%  59822,0 100% 59822,0 100%
22 5x100 62081 62012,7 13% 619739 13%  61971,2 10%  62015,3 33%  62068,6 87%
23 5x100 59802 59785,0 63%  59731.,8 3% 59735.,6 7% 59749,0 3% 59768,6 23%
24 5x100 60479 60479,0 100% 60434,3 17% 604284 0% 60452,9 40%  60458,9 23%
25 5x100 61091 61089,8 97%  61057.,5 17%  61074,0 60% 610874 90%  61091,0 100%
26 5x100 58959 58937,7 3% 58922.,8 0% 58922,0 3% 58938,2 27%  58930,4 10%
27 5x100 61538 61537,5 97%  61493,7 10%  61503,1 13% 615143 27%  61515,5 23%
28 5x100 61520 61512,2 73%  61468,0 7% 614773 17% 615047 50%  61507,2 60%
29 5x100 59453 59453,0 100% 594304 83% 594474 97%  59453,0 100% 59453,0 100%
30 5x100 59965 59960,0 0% 59950,5 0% 59950,9 0% 59958,8 0% 59960,0 3%
31 2x28 141278 141278,0 100% 141278,0 100% 141278,0 100% 141278,0 100% 141278,0 100%
32 2x28 130883 130883,0 100% 130883,0 100%  130883,0 100% 130883,0 100% 130883,0 100%
33 2x28 95677 95670,3 87%  95677,0 100% 95677,0 100% 95677,0 100% 95677,0 100%
34 2x28 119337 119337,0 100% 119337,0 100% 119337,0 100% 1193370 100% 119337,0 100%
35 2x28 98796 98796,0 100% 98796,0 100% 98796,0 100% 98796,0 100% 98796,0 100%
36 2x28 130623 130623,0 100% 130623,0 100% 130623,0 100% 130623,0 100% 130623,0 100%
37 2x105 1095445 1095442,9  97%  1095384,1 3% 1095384,1 3% 1095388,3  10% 10954072  40%
38 2x105 624319 624319,0 100% 623564,6 77%  624319,0 100% 624319,0 100% 624319,0 100%

saglamlik (robust) agisindan basarisi dikkate almak igin ¢oztimlere ulasmuistir. BGWO Eniyi

karsilastirma gap degeri lizerinden yapilmis olup en iyi gap
degeri italik yazi tipiyle yazilmigtir. Tablodan agikca
goriildiigii {izere AIYAK ilk 36 problem icin en iyi
¢oziimlere ulagsmistir. Son 5 problemde ise BGWO en iyi
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ihmal edilebilecek bir fark oldugu agiktir.

¢Oziimlere bazi
calistirmalarda ulasabilmesine karsin saglam/giirbiiz bir
performansa sahip olmadig1 gézlenmektedir. Nitekim, gap
cinsinden AIYAK sonuglari ile BGWO sonuglar1 arasinda
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Tablo 4. {1k problem kiimesi igin istatistiksel karsilastirmalar (The statistical comparison for the first problem set)

BGWO BFOA HHS QPSO AIYAK
No Sira  p-degeri Swra  p-degeri Sira  p-degeri Swra  p-degeri Sira
1 1 1,00E+00 5 8,02E-05 4 9,77E-04 1 1,00E+00 1
2 2 3,44E-01 5 1,29E-04 4 8,73E-04 1 6,25E-02 3
3 3 5,89E-05 5 5,86E-06 4 2,77E-05 2 8,75E-03 1
4 2 7,63E-01 5 8,21E-06 4 1,44E-04 3 2,93E-04 1
5 1 1,20E-01 4 5,86E-03 5 7,35E-05 2 8,34E-01 3
6 1 3,67E-02 4 1,32E-05 6 5,10E-06 3 8,96E-01 2
7 1 2,50E-01 3 2,73E-06 5 9,63E-07 3 9,63E-07 2
8 3 1,01E-05 4 2,36E-06 5 2,25E-06 2 1,36E-05 1
9 2 3,13E-02 4 6,49E-02 5 3,69E-02 1 4,32E-08 3
10 1 1,01E-04 5 3,20E-03 4 3,34E-02 2 1,09E-01 3
11 3 1,39E-05 6 7,42E-02 2 1,48E-01 4 1,00E+00 1
12 2 2,14E-03 4 1,45E-05 5 1,23E-04 3 4,25E-01 1
13 3 2,97E-05 5 1,14E-05 4 4,23E-04 2 1,00E+00 1
14 1 4,88E-04 4 5,16E-06 5 3,72E-06 3 8,58E-04 2
15 1 1,00E+00 6 4,88E-04 5 6,25E-02 3 1,00E+00 1
16 1 1,00E+00 5 2,85E-04 4 1,22E-04 1 1,25E-01 1
17 1 1,00E+00 6 3,91E-03 4 2,50E-01 1 1,00E+00 1
18 3 1,72E-05 5 9,42E-04 4 8,17E-04 2 7,50E-01 1
19 3 5,44E-04 4 6,10E-04 5 7,41E-03 2 9,22E-01 1
20 1 3,99E-04 5 7,71E-05 4 1,82E-04 3 7,38E-01 2
21 1 1,00E+00 5 1,19E-05 4 1,56E-02 1 1,00E+00 1
22 3 2,96E-03 5 1,29E-04 6 7,43E-06 2 9,77E-06 1
23 1 1,68E-01 5 3,62E-04 4 4,31E-06 3 2,30E-05 2
24 1 1,78E-05 4 1,19E-04 5 1,12E-03 3 4,31E-01 2
25 2 1,00E+00 5 9,94E-06 4 5,73E-05 3 2,50E-01 1
26 2 1,32E-02 4 3,41E-02 5 2,45E-02 1 9,29E-02 3
27 1 1,17E-05 5 7,80E-03 4 5,10E-04 3 9,98E-01 2
28 1 8,37E-02 5 1,47E-05 4 4,96E-04 3 9,66E-01 2
29 1 1,00E+00 5 1,25E-01 4 1,00E+00 1 1,00E+00 1
30 1 1,00E+00 5 5,86E-03 4 1,56E-01 3 7,50E-01 1
31 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1
32 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1
33 5 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1
34 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1
35 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1
36 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1
37 1 3,74E-05 4 4,88E-04 4 1,29E-02 3 3,42E-03 2
38 1 1,00E+00 5 1,56E-02 1 1,00E+00 1 1,00E+00 1
Ort: 1,63 4,13 3,76 2,03 1,50
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Tablo 5. ikinci problem kiimesi i¢in yontemlerin karsilastirilmasi (1-30 Chu, 31-42 Gloover ve Kochenberger) (The
comparison of methods for the second problem set (1-30 Chu, 31-42 Gloover-Kochenberger))

Problem BGWO BFAO HHS QPSO AIYAK

P,No Boyut Eniyi Eniyi Gap Eniyi Gap Eniyi Gap Eniyi Gap Eniyi Gap

1 30%500 116056 115814  0,82% 115759  1,10% 115759 1,01% 115288 1,46% 115813  0,36%
2 30%500 114810 114701  0,70% 114418 1,11% 114524 0,98% 114156 1,36% 114582  0,33%
3 30x500 116741 116531  0,80% 116329  1,17% 116472 1,09% 116087  1,47% 116454  0,29%
4 30x500 115354 115125  0,82% 115011  1,15% 115014 1,06% 114860 1,43% 115102 0,31%
5 30x500 116525 116312 0,74% 116098  1,11% 116103  1,08% 115742  1,50% 116270  0,32%
6 30x500 115741 115586  0,76% 115329  1,14% 115389  1,05% 115016 1,49% 115498 0,35%
7 30%500 114181 113939  0,77% 113930 1,13% 113759  1,00% 113491 1,39% 113834 0,42%
8 30x500 114403 114118  0,74% 113987  1,03% 114012 0,97% 113824  1,28% 114037 0,42%
9 30x500 115419 115153  0,74% 115023  1,12% 115007 1,05% 114568 1,48% 115050 0,38%
10 30x500 117116 116939  0,75% 116647 1,17% 116698 1,07% 116424 1,46% 116873  0,32%
11 30x500 218104 217938  0,35% 217803  0,55% 217891 0,49% 217496  1,01% 217930 0,10%
12 30%500 214648 214506  0,32% 214333 0,46% 214347 0,48% 213669  1,00% 214359  0,17%
13 30x500 215978 215817  0,33% 215662  0,46% 215629  0,43% 215089  1,02% 215766  0,14%
14 30x500 217910 217746 0,31% 217623  0,48% 217552  047% 217114  1,20% 217726  0,16%
15 30%500 215689 215495  0,32% 215248  0,51% 215355 0,45% 214751 1,13% 215484  0,14%
16 30x500 215919 215734  0,30% 215450  0,51% 215491  0,50% 215048  1,15% 215697 0,17%
17 30%500 215907 215761  0,33% 215673  0,46% 215648 0,44% 214951 097% 215798 0,11%
18 30x500 216542 216379  0,33% 216197  0,52% 216256  0,48% 215784  1,13% 216217  0,19%
19 30%500 217340 217251  0,33% 217170  0,46% 217132  0,44% 216666  0,99% 217208  0,12%
20 30x500 214739 214597 0,34% 214443  0,51% 214422 0,49% 213749 1,06% 214594 0,11%
21 30x500 301675 301627  0,18% 301440  0,29% 301449  0,28% 300962 0,51% 301627  0,08%
22 30x500 300055 299987  0,20% 299808  0,31% 299835  0,28% 299443  0,53% 299828  0,10%
23 30x500 305087 305028  0,20% 304859  0,31% 304884  0,29% 304695 0,46% 304921  0,08%
24 30x500 302032 301897  0,22% 301797  0,31% 301742  0,31% 301454  0,53% 301857  0,10%
25 30%500 304462 304411  0,20% 304146  0,31% 304287 0,28% 304021  0,52% 304350 0,07%
26 30x500 297012 296883  0,19% 296893  0,32% 296766  0,32% 296407  0,55% 296784  0,10%
27 30%500 303364 303232 0,19% 303131  0,29% 303156  0,28% 302729  0,55% 303139 0,11%
28 30x500 307007 306892  0,19% 306817  0,27% 306741  0,27% 306455 0,48% 306823  0,10%
29 30%500 303199 303077  0,20% 302950  0,29% 303007 0,27% 302590 0,53% 303032  0,09%
30 30x500 300572 300493  0,21% 300424  0,31% 300380 0,29% 299946  0,56% 300436  0,06%
31 15x100 3766 3766 0,47% 3766 0,60% 3766 0,60% 3759 0,51% 3763 0,19%
32 25%100 3958 3948 0,80% 3958 0,86% 3955 0,78% 3957 0,69% 3955 0,26%
33 25x150 5656 5647 0,50% 5643 0,68% 5647 0,70% 5640 0,72% 5643 0,32%
34 50x150 5767 5764 0,82% 5752 1,02% 5753 1,01% 5750 0,96% 5758 0,27%
35 25%200 7560 7552 0,40% 7542 0,68% 7544 0,70% 7538 0,75% 7549 0,21%
36 50%200 7677 7656 0,78% 7652 0,93% 7652 0,92% 7649 0,90% 7653 0,42%
37 25x500 19220 19213 0,15% 19163 0,63% 19136 0,75% 19122 0,83% 19194 0,17%
38 50%500 18806 18783 0,32% 18712 0,92% 18691 0,98% 18689 1,06% 18752 0,34%

39 25x1500 58087 58079 0,05% 57816 0,80% 57631 0,92% 57838 0,80% 58049 0,09%
40 50%1500 57295 57272 0,10% 56912 0,92% 56836 0,99% 57044 0,72% 57195 0,20%
41 100x2500 95237 95161 0,14% 94394 1,09% 94321 1,14% 94675 0,79% 95010 0,26%
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Tablo 6. Tkinci problem kiimesi icin istatistiksel karsilastirmalar (The statistical comparison for the second problem set)

BGWO BFOA HHS QPSO AIYAK
No  Sira p-degeri Sira p-degeri Sira p-degeri Sira p-degeri Sira
1 2 0,734318532 5 4,73E-06 4 2,35E-06 6 1,73E-06 1
2 2 5,75E-06 5 1,73E-06 4 2,13E-06 6 1,73E-06 1
32 3,34E-01 5 1,73E-06 4 1,73E-06 6 1,73E-06 1
4 2 3,29E-01 5 1,73E-06 4 2,34E-06 6 1,73E-06 1
5 2 2,41E-04 5 2,35E-06 4 4,73E-06 6 1,73E-06 1
6 2 2,13E-06 5 8,46E-06 4 5,07E-02 6 1,73E-06 1
7 2 4,73E-06 5 1,92E-06 4 6,98E-06 6 1,73E-06 1
8 2 1,03E-03 5 3,52E-06 4 7,69E-06 6 1,73E-06 1
9 2 1,07E-03 5 1,73E-06 4 2,35E-06 6 1,73E-06 1
10 2 1,90E-02 5 1,92E-06 4 1,73E-06 6 1,73E-06 1
11 2 9,38E-04 5 1,73E-06 4 1,73E-06 6 1,73E-06 1
12 2 2,12E-06 4 5,22E-06 5 3,88E-06 6 1,73E-06 1
13 2 8,29E-01 5 3,18E-06 3 1,92E-06 6 1,73E-06 1
14 2 2,60E-06 5 1,24E-05 4 2,37E-05 6 1,73E-06 1
15 2 1,50E-01 5 2,35E-06 4 2,13E-06 6 1,73E-06 1
16 2 3,87E-06 5 3,88E-06 4 2,35E-06 6 1,73E-06 1
17 2 2,41E-01 5 1,92E-06 4 2,12E-06 6 1,73E-06 1
18 2 2,13E-06 5 1,04E-04 4 1,36E-04 6 1,73E-06 1
19 2 7,27E-03 5 1,24E-05 4 1,92E-06 6 1,73E-06 1
20 2 4,95E-02 5 3,88E-06 4 7,69E-06 6 1,73E-06 1
21 2 4,41E-04 5 1,92E-06 4 1,73E-06 6 1,73E-06 1
22 2 5,20E-06 5 4,29E-06 4 5,08E-05 6 1,73E-06 1
23 2 1,28E-02 5 2,35E-06 4 4,07E-05 6 1,73E-06 1
24 2 5,21E-06 4 3,51E-06 4 2,73E-06 6 1,73E-06 1
25 2 7,97E-01 5 3,51E-06 4 1,73E-06 6 1,73E-06 1
26 2 1,71E-06 4 1,73E-06 4 2,13E-06 6 1,73E-06 1
27 2 1,73E-06 5 5,78E-05 4 2,22E-04 6 1,73E-06 1
28 2 4,28E-06 4 3,11E-05 4 4,39E-03 6 1,73E-06 1
29 2 3,56E-05 5 5,47E-06 4 1,88E-05 6 1,73E-06 1
30 2 8,29E-01 5 1,73E-06 4 2,13E-06 6 1,73E-06 1
31 2 4,84E-01 4 5,43E-06 4 6,40E-06 3 8,14E-06 1
32 4 5,85E-04 5 8,42E-04 3 2,69E-02 2 1,65E-02 1
33 2 9,56E-06 3 1,70E-03 4 9,40E-04 5 2,42E-06 1
34 2 1,46E-03 5 6,29E-06 4 1,17E-05 3 1,90E-06 1
35 2 3,04E-04 4 1,72E-06 5 2,10E-06 6 1,71E-06 1
36 2 3,86E-02 6 7,90E-06 5 2,83E-03 3 1,71E-06 1
37 1 1,69E-06 4 1,73E-06 5 1,72E-06 6 1,73E-06 2
38 1 1,64E-06 4 1,73E-06 5 1,73E-06 6 1,73E-06 2
39 1 1,67E-06 4 1,73E-06 6 1,73E-06 4 1,73E-06 3
40 1 1,72E-06 5 1,73E-06 6 1,73E-06 4 1,73E-06 3
41 1 1,73E-06 5 1,73E-06 6 1,73E-06 4 1,73E-06 3
1,93 4,76 4,22 5,51 1,20
Ikinci  problem  kiimesi i¢in istatiksel  analiz yontem olarak “adaptif takip” yontemi segilmistir. Onerilen

gerceklestirildiginde Tablo 6 elde edilmistir. Tabloya gore
AIYAK yontemin daha iyi ¢dziim sunmasi istatistiksel
olarak kamtlanmaktadir. ATYAK 1,2 basar siralamasiyla en
yakin rakibi olan BGWO’dan ¢ok daha iyidir. Diger
yontemlerin basar1 siralamasi ise BGWO, HHS, BFOA,
QPSO olarak siralanir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu galigmada ¢ok boyutlu sirt gantasi probleminin, yapay ar1
kolonisi algoritmasi ile birden ¢ok ikili operatorii adaptif
kullanarak, ¢6ziimii 6nerilmistir. Algoritma son zamanlarda
gelistirilmis ve basarisi ispat edilmis ii¢ adet ikili operatorii
adaptif olarak kullanmaktadir. Ayrica literatiirde itibari
yiiksek ti¢ farkli adaptif operatér se¢me yodntemi On
denemeler araciligr ile yaristirilmig ve en uygun adaptif

algoritmaya ait en iyi parametre yapilandirmasinin
belirlenmesi i¢in ilk olarak parametre ayarlama deneysel
caligmalar1 gergeklestirilmistir. Bu parametrik caligmalar
sonucunda; kredi atama probleminde 25 pencere boyutuna
ait ortalama o6diil degerini tercih edilmistir. Onerilen
yontemin basarisi ve literatiirdeki dort farkli ¢aligma ile ti¢
farkli problem kiimesi tizerinden karsilastirilmis ve basarinin
istatistiksel olarak anlamlilign gosterilmistir. Onerilen
AIYAK algoritmasinin literatiirdeki diger yontemlerden
daha basarili ve saglam sonuglar verdigi gosterilmistir.
Algoritmanin farkli ¢alistirmalar sonucunda saglam/giirbiiz
oldugu da gosterilmistir.

Sonraki caligmalarda, probleme daha kaliteli ¢oziimler
iiretilebilmesi igin farkli adaptif yaklasimlar ve farkli
operator sayilari denenecektir. Alternatif ve daha 6zgiince
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gelistirilmis makine Ogrenmesi temelli adaptif operator
se¢me yontemleri lizerinde durulacaktir. Ayrica 6nerilen ¢ok
operatorlii adaptif yaklasim yapay ari algoritmasi disindaki
yapisal olarak daha siki gelistirilmis stirii  zekasi
algoritmalarina da (daha zor olmasi beklense de) denenebilir.
Bir diger alanda ise, onarma operatorlerinin de adaptif olarak
kullanilmas1 durumunda performans etkileri test edilebilir.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

1. Fausto, F., Reyna-Orta, A., Cuevas, E., Andrade, A. G,
Perez-Cisneros, M., From ants to whales: metaheuristics
for all tastes, Artificial Intelligence Review, 53 (1), 753-
810, 2020.

2. Mirjalili, S., Lewis, A., The whale optimization
algorithm, Advances in engineering software, 95, 51-67,
2016.

3. Whitley, D., A genetic algorithm tutorial, Statistics and
computing, 4 (2), 65-85, 1994.

4. Kennedy, J., Eberhart, R., Particle swarm optimization.
In Proceedings of ICNN'95-International Conference on
Neural Networks, 4, 1942-1948,1995.

5. Karaboga, D., Basturk, B., On the performance of
artificial bee colony (ABC) algorithm. Applied soft
computing, 8 (1), 687-697, 2008.

6. Price, K., Storn, R. M., Lampinen, J. A., Differential
evolution: a practical approach to global optimization,
Springer Science & Business Media, 2006.

7. Hussain, K., Salleh, M. N. M., Cheng, S., Shi, Y.,
Metaheuristic research: a comprehensive survey.
Artificial Intelligence Review, 52 (4), 2191-2233, 2019.

8. Garip Z, Cimen M., Boz A., Comparative performance
analysis on parameter extraction of solar cell models
using meta-heuristic algorithms, Journal of the Faculty
of Engineering and Architecture of Gazi University, 36
(2), 1133-1144, 2021.

9. Siarry, P., Metaheuristics, Springer International
Publishing, 2016.

10. Sergeyev, Y. D., Kvasov, D. E., Mukhametzhanov, M.
S., On the efficiency of nature-inspired metaheuristics in
expensive global optimization with limited budget.
Scientific reports, 8 (1), 1-9, 2018.

11. Morales-Castafieda, B., Zaldivar, D., Cuevas, E.,
Fausto, F., Rodriguez, A., A better balance in
metaheuristic algorithms: Does it exist?. Swarm and
Evolutionary Computation, 54, 100671. 2020

12. Karaboga, D., An idea based on honey bee swarm for
numerical optimization, Technical report-tr06, Erciyes
university, engineering faculty, computer engineering
department, 200, 1-10, 2005.

13. Oztiirk C., Hanger E., Karaboga D., Automatic
Clustering with Global Best Artificial Bee Colony
Algorithm, Journal of the Faculty of Engineering and
Architecture of Gazi University, 29 (4), 677-687, 2014.

14. Wang, H., Wang, W., Xiao, S., Cui, Z., Xu, M., Zhou,
X. . Improving Artificial Bee Colony Algorithm Using
a New Neighborhood Selection Mechanism.
Information Sciences, 527, 227-240 2020.

2346

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22,

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

Xue, Y., Jiang, J., Zhao, B., Ma, T., A self-adaptive
artificial bee colony algorithm based on global best for
global optimization. Soft Computing, 22 (9), 2935-
2952, 2018.

Yurtkuran, A., Emel, E., An adaptive artificial bee
colony algorithm for global optimization. Applied
Mathematics and Computation, 271, 1004-1023, 2015.
Babaoglu, I., Artificial bee colony algorithm with
distribution-based update rule. Applied Soft Computing,
34, 851-861, 2015.

Cengiz M., Comak E., A solution of some commonly
used optimization functions by a hybrid BFGS-PSO
algorithm, Journal of the Faculty of Engineering and
Architecture of Gazi University, 36 (2) , 925-938, 2021.
Gao, W., Liu, S., Huang, L., A global best artificial bee
colony algorithm for global optimization. Journal of
Computational and Applied Mathematics, 236 (11),
2741-2753, 2012.

Bansal, J. C., Joshi, S. K., Sharma, H., Modified global
best artificial bee colony for constrained optimization
problems. Computers & Electrical Engineering, 67,
365-382, 2018.

Gao, W., Liu, S., Improved artificial bee colony
algorithm for global optimization. Information
Processing Letters, 111 (17), 871-882, 2011.

Gao, W. F., Liu, S. Y., A modified artificial bee colony
algorithm. Computers & Operations Research, 39 (3),
687-697, 2012.

Kiran, M. S., Hakli, H., Gunduz, M., Uguz, H., Artificial
bee colony algorithm with variable search strategy for
continuous optimization. Information Sciences, 300,
140-157, 2015.

Durgut, R., Yavuz, 1. B., Aydin, M. E., Kiime Birlesimli
Sirt Cantasi Probleminin Adaptif Yapay Art Kolonisi
Algoritmasi ile Coziimii, Journal of Intelligent Systems:
Theory and Applications, 4 (1), 43-54, 2021.

Cui, L., Li, G., Wang, X., Lin, Q., Chen, J., Lu, N., Lu,
J., A ranking-based adaptive artificial bee colony
algorithm for global numerical optimization.
Information Sciences, 417, 169-185, 2017.

Li, K., Fialho, A., Kwong, S., Zhang, Q., Adaptive
operator selection with bandits for a multiobjective
evolutionary algorithm based on decomposition. IEEE
Transactions on Evolutionary Computation, 18 (1), 114-
130,2013.

Fialho, A., Da Costa, L., Schoenauer, M., Sebag, M.,
Extreme value based adaptive operator selection. In
International Conference on Parallel Problem Solving
from Nature, Springer, Berlin, Heidelberg, 175-184,
2008.

Durgut, R., Aydin, M. E., Adaptive binary artificial bee
colony algorithm, Applied Soft Computing, 101,
107054, 2021.

Pirkul, H., An integer programming model for the
allocation of databases in a distributed computer system.
European Journal of Operational Research, 26 (3), 401-
411, 1986.



30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

Durgut ve Aydin / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:4 (2021) 2333-2348

Martello, S., Knapsack problems: algorithms and
computer implementations. Wiley-Interscience series in
discrete mathematics and optimization, 1990.

Kellerer, H., Pferschy, U., Pisinger, D.,
Multidimensional knapsack problems, Knapsack
problems, 235-283, Springer, Berlin, Heidelberg, 2004.
Engwall, M., Jerbrant, A., The resource allocation
syndrome: the prime challenge of multi-project
management?. International journal of project
management, 21 (6), 403-409, 2003.

Shih, W., A branch and bound method for the
multiconstraint zero-one knapsack problem. Journal of
the Operational Research Society, 30 (4), 369-378,
1979.

Puchinger, J., Raidl, G. R., Pferschy, U., The
multidimensional knapsack problem: Structure and
algorithms. INFORMS Journal on Computing, 22 (2),
250-265, 2010.

Balev, S., Yanev, N., Fréville, A., Andonov, R., A
dynamic programming based reduction procedure for
the multidimensional 0—1 knapsack problem. European
Journal of Operational Research, 186 (1), 63-76, 2008.
Vimont, Y., Boussier, S., Vasquez, M., Reduced costs
propagation in an efficient implicit enumeration for the
01 multidimensional knapsack problem. Journal of
Combinatorial Optimization, 15 (2), 165-178, 2008.
Ozturk, C., Hancer, E., Karaboga, D., Dynamic
clustering with improved binary artificial bee colony
algorithm. Applied Soft Computing, 28, 69-80, 2015.
Jia, D., Duan, X., Khan, M. K., Binary Artificial Bee
Colony optimization wusing bitwise operation.
Computers & Industrial Engineering, 76, 360-365,
2014.

Ozturk, C., Hancer, E., Karaboga, D., A novel binary
artificial bee colony algorithm based on genetic
operators. Information Sciences, 297, 154-170, 2015.
Kashan, M. H., Nahavandi, N., Kashan, A. H., DisABC:
A new artificial bee colony algorithm for binary
optimization. Applied Soft Computing, 12 (1), 342-352,
2012.

He, Y., Xie, H., Wong, T. L., Wang, X., A novel binary
artificial bee colony algorithm for the set-union
knapsack problem. Future Generation Computer
Systems, 78, 77-86, 2018.

Kiran, M. S., The continuous artificial bee colony
algorithm for binary optimization. Applied Soft
Computing, 33, 15-23, 2015.

Xiang, W. L., Li, Y. Z., He, R. C., Gao, M. X., An, M.
Q., A novel artificial bee colony algorithm based on the
cosine similarity. Computers & Industrial Engineering,
115, 54-68, 2018.

Kiran, M. S., Gilindiiz, M., XOR-based artificial bee
colony algorithm for binary optimization. Turkish
Journal of Electrical Engineering & Computer Sciences,
21 (2),2307-2328, 2013.

Durgut, R., Improved binary artificial bee colony
algorithm. arXiv preprint arXiv:2003.11641, 2020.
Thierens, D. Adaptive strategies for operator allocation,
Parameter setting in evolutionary algorithms,77-90,
Springer, Berlin, Heidelberg, 2007.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

5S.

56.

57.

58.

59.

60.

Hitomi, N., Selva, D., A classification and comparison
of credit assignment strategies in multiobjective
adaptive operator selection. IEEE Transactions on
Evolutionary Computation, 21 (2), 294-314, 2016.
Fialho, A., Da Costa, L., Schoenauer, M., Sebag, M.,
Analyzing bandit-based adaptive operator selection
mechanisms. Annals of Mathematics and Artificial
Intelligence, 60 (1-2), 25-64, 2010.

Ezugwu, A. E., Adeleke, O. J., Akinyelu, A. A., Viriri,
S., A conceptual comparison of several metaheuristic
algorithms on continuous optimisation problems. Neural
Computing and Applications, 32 (10), 6207-6251, 2020.
Chu, P. C., Beasley, J. E., A genetic algorithm for the
multidimensional knapsack problem. Journal of
heuristics, 4 (1), 63-86, 1998.

Drake, J. H., Ozcan, E. and Burke, E. K., A Case Study
of Controlling Crossover in a Selection Hyper-heuristic
Framework using the Multidimensional Knapsack
Problem. Evolutionary Computation, 24 (1), 113-141,
2016.

Queen Mary University of London, MKP Problem
Instances,
http://www.eecs.qmul.ac.uk/~jdrake/mkp.html, Erisim
tarihi Haziran 10, 2020

Lai, X., Hao, J. K., Fu, Z. H., Yue, D., Diversity-
preserving quantum particle swarm optimization for the
multidimensional knapsack problem. Expert Systems
with Applications, 149, 113310, 2020.

Laabadi, S., Naimi, M., El Amri, H., Achchab, B. The
0/1 multidimensional knapsack problem and its variants:
a survey of practical models and heuristic approaches.
American Journal of Operations Research, 8 (05), 395,
2018

Glover, F., Kochenberger, G. A. Critical event tabu
search for multidimensional knapsack problems. In
Meta-heuristics, Springer, Boston, MA, 407-427, 1996.
Khemakhem, M., Haddar, B., Chebil, K., Hanafi, S., A
filter-and-fan metaheuristic for the 0-1
multidimensional knapsack problem. International
Journal of Applied Metaheuristic Computing (IJAMC),
3 (4), 43-63, 2012.

Drexl, A., A simulated annealing approach to the
multiconstraint Zero-one knapsack problem.
Computing, 40 (1), 1-8, 1988.

Angelelli, E., Mansini, R., Speranza, M.G., Kernel
search: A general heuristic for the multi-dimensional
knapsack problem, Computers & Operations Research,
37 (11), 2017-2026, 2010.

Chih, M., Self-adaptive check and repair operator-based
particle swarm optimization for the multidimensional
knapsack problem, Applied Soft Computing, 26, 378-
389, 2015.

Lin, C. J., Chern, M. S., Chih, M., A binary particle
swarm optimization based on the surrogate information
with proportional acceleration coefficients for the 0-1
multidimensional knapsack problem, Journal of
Industrial and Production Engineering, 33 (2), 77-102,
2016.

2347



61.

62.

63.

64.

6s.

2348

Durgut ve Aydin / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:4 (2021) 2333-2348

Drake, J. H., Ozcan, E., Burke, E. K., A case study of
controlling crossover in a selection hyper-heuristic
framework using the multidimensional knapsack
problem. Evolutionary computation, 24 (1), 113-141,
2016.

Lai, X., Hao, J. K., Glover, F., Lii, Z., A two-phase tabu-
evolutionary algorithm for the 0—1 multidimensional
knapsack problem. Information Sciences, 436, 282-301,
2018.

Al-Shihabi, S., Olafsson, S., A hybrid of nested
partition, binary ant system, and linear programming for
the multidimensional knapsack problem. Computers &
Operations Research, 37 (2), 247-255, 2010.

Zhang, B., Pan, Q. K., Zhang, X. L., Duan, P. Y., An
effective hybrid harmony search-based algorithm for
solving multidimensional knapsack problems. Applied
Soft Computing, 29, 288-297, 2015.

Wang, L., Zheng, X. L., Wang, S. Y., A novel binary
fruit fly optimization algorithm for solving the

66.

67.

68.

69.

multidimensional knapsack problem. Knowledge-Based
Systems, 48, 17-23, 2013.

Garcia, J., Maureira, C., A KNN quantum cuckoo search
algorithm applied to the multidimensional knapsack
problem. Applied Soft Computing, 102, 107077, 2021.
Garcia, J., Lalla-Ruiz, E., Voss, S., Droguett, E. L.,
Enhancing a machine learning binarization framework
by perturbation operators: analysis on the
multidimensional knapsack problem. International
Journal of Machine Learning and Cybernetics, 1-20,
2020.

Garcia, J., Moraga, P., Valenzuela, M., Pinto, H., A db-
scan hybrid algorithm: an application to the
multidimensional knapsack problem. Mathematics, 8
(4), 507, 2020.

Luo, K., Zhao, Q., A binary grey wolf optimizer for the
multidimensional knapsack problem. Applied Soft
Computing, 83, 105645, 2019.



