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OZET

Giivenilirlik kisiti altinda minimum maliyetli haberlesme sebekelerinin
topolojik eniyilemesi problemi NP-zor bir problemdir. Literatiirde bu
problemin ¢oziimii icin farkh genel amach sezgisel yontemler kullamilmistir. Bu
calismada ise giivenilirlik kisiti altinda minimum maliyetli haberlesme
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kus siiriisii eniyileme yaklasimmma dayah olarak gelistirilen algoritmanin

performansinin digerlerine gore daha iyi oldugu gozlemlenmistir.
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ABSTRACT
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to reliability constraint is an NP-hard problem. In literature there are diffrent
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compared in terms of solution quality and computation burden it is seen that
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis bazi simge ve kisaltmalar aciklamalar1 ile asagida

verilmistir.
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1. GIRIS

Gilinlimiizde bilgi teknolojileri ¢ok hizli bir sekilde gelismekte, “bilgi toplumu”,
“enformasyon otobani1” gibi kavramlar giinlik hayatimizda siklikla duydugumuz
kavramlar haline gelmektedir. Ister kisisel kullanicilar olsun, ister global &lgekte is
yapan firmalar olsun bilgi teknolojileri ve dolayisiyla da bilgisayar sebekeleri herkes
i¢in vazgecilmez bir unsur haline gelmistir. Thtiya¢ duyuldugunda bilgiye minimum
maliyetli ve gilivenilir bicimde ulasabilmek bilgisayar sebekeleri i¢in temel bir

performans boyutu haline gelmistir.

S6z konusu sebekeler oldugunda birimler arasindaki haberlesmenin saglanabilmesi
icin Oncelikle topolojik tasarimin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Sebekelerin
topolojik olarak tasarlanmasi, haberlesme amaciyla kullanilan cihazlarin ya da
bilgisayarlarin birbirine nasil baglanacagini belirler. Bu tasarim gergeklestirilirken
maliyet, giivenilirlik, kapasite gibi performans O0lgiitlerinin goz Oniine alinmasi
gerekir. Bu kriterler ister omurga (backbone) olarak adlandirilan ana erigim
sebekelerinin tasariminda olsun, ister daha kiigiik alana yayilan yerel erisim

sebekelerinde olsun mutlaka dikkate alinmasi gereken kriterlerdir.

Bir ofis igerisinde kurulan yerel alan sebekesinde ya da iilkeler arasinda yayilmis
olan genis alan sebekelerinde haberlesmenin  kesintisiz  bir  bigimde
gergeklestirilebilmesi giivenilir sebekelerin tasarlanmasi gerekir. Giivenilir sebekeler
tasarlarken maliyet unsurunu da goz Oniline almak gerekmektedir. Bu acidan
giivenilirlik ve maliyet gibi birbirleriyle c¢elisen amaclarin ortak bir noktada
bulusturulmasi sebekelerin topolojik tasarimini zor bir problem haline getirmektedir.
Bu tezde, giivenilirlik kisiti altinda minimum maliyetli ana erisim (omurga)
sebekelerinin  topolojik tasarimi problemi iizerine c¢alisilmistir. Ana erisim
sebekelerinde goz Oniine alinan giivenilirlik kriteri belirlenen birka¢ adet terminal
arasinda haberlesmenin gerceklesme olasiligi (s-t terminal giivenilirligi) veya
sebekede yer alan tiim terminaller arasindaki haberlesmenin (tiim terminal
giivenilirligi) gergceklesmesi olasilig1 iizerine kurulabilir. Bu calismada ise tiim

terminal giivenilirligi dikkate alinmigtir.



Bu problemin ¢oziimiinde karsilagilan 6nemli giigliiklerden biri de giivenilirligin
hesaplanmas1 asamasindadir. Bir sebekenin giivenilirligini hesaplama giigliigii
sebeke boyutu arttikca artmaktadir. Bu nedenle sebeke giivenilirliginin tam degerinin
hesaplanmas1 yerine giivenilirligin alt ve iist sinirlarinin hesaplanmasi ya da sebeke
giivenilirliginin tahmin edilmesi yontemlerinden birinin kullanilmast ¢oziim
zamaninin azaltilmasina yardimer olmaktadir. Bu ¢alismada sebeke giivenilirliginin

tahmininde Monte Carlo benzetimi kullanilmistir.

Giivenilirlik kisit1 altinda minimum maliyetli haberlesme sebekelerinin topolojik
tasarimi problemi NP-zor sinifa giren bir problem tiiriidiir. Bu problemin ¢éziimiinde
probleme 0zgii gelistirilen sezgisel yontemlerin yaninda genel amaglh sezgisel
yontemler yogunlukla kullanilmaktadir. Genel amagh sezgisel yontemler,
kombinatoryal optimizasyon problemlerinde akilli arama stratejileri kullanarak
¢Oziim uzayinda arama yapan yontemlerdir. Genel amacl sezgisel yontemlere 6rnek
olarak rassal arama, tepe tirmanma, tabu arama, tavlama benzetimi, genetik
algoritma, pargacik kus siiriisii eniyilemesi karinca kolonisi eniyilemesi, degisken
komsu arama gibi yontemler verilebilir. Bu yontemlerin NP-zor simifa giren
problemlerin ¢oziimiinde basarili sonuclar verdigi cesitli arastirmalar tarafindan
gosterilmistir. Bu genel amacglh sezgisel yontemler, problemlerin ¢dziimiinde tek
basina kullanilmalarinin yani sira birka¢ yontemin aymi algoritma igerisinde
kullanildigt  veya algoritmalardaki c¢esitli yapilarin  birlestirilerek  karma
algoritmalarin da gelistirilmesi s6z konusu olabilmektedir. Bu calismada, degisken
komsu arama, kus stirlisii eniyilemesi ve karinca kolonisi eniyilemesi algoritmalarina
dayali yeni algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalarin sec¢ilmesinin nedeni ise
giivenilirlik kisitt altinda minimum maliyetli haberlesme sebekelerinin topolojik
tasarimi probleminde bu yontemlerin kullanilmamis olmas1 ve farkli problemlerde 1yi

performans gostermis olmalaridir.

Bu tez, 9 ana boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde yapilan kisa bir giristen sonra
ikinci boliimde bilgisayar sebekeleri ve sebeke tasarimi ve sebeke giivenilirligi
konularinda bilgiler verilmekte, giivenilirlik kisiti altinda minimum maliyetli

sebekelerin topolojik tasarmmi probleminin karmasiklig: ele alinmaktadir. Ugiincii



boliimde ise literatlir incelemesi gerceklestirilmistir. Dordiincii, besinci ve altinci
boliimlerde bu calismanin konusu olan problemin ¢6ziimiinde kullanilan genel
amacli sezgisellere iliskin agiklamalara yer verilmistir. Yedinci boliimde ise ele
alman genel amaglh sezgisellerin giivenilirlik kisiti altinda minimum maliyetli
sebekelerin topolojik tasarimi probleminde nasil kullanildig1 ele alinmistir. Sekizinci
boliimde kullanilan genel amagli sezgiseller i¢in uygun parametrelerin se¢imi
gerceklestirilmis ve bu genel amach sezgisellerle elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi yapilmistir. Sonug¢ bdliimiinde ise caligmaya iliskin genel bir

degerlendirmeye yer verilmistir.



2. BILGISAYAR SEBEKELERININ TOPOLOJIK TASARIMI

Bulundugumuz c¢agda en hizli gelismeler bilginin elde edilmesi, islenmesi ve
dagitiminda kullanilan bilgi teknolojileri alaninda yasanmaktadir. Gelisen
teknolojiye bagli olarak hizli ve giivenilir sekilde bilgiye ulasma ve bu bilgiyi
paylagsmada kullanilan teknolojiler alaninda siirekli bir gelisme s6z konusudur.
Bilginin elde edilmesinde ve paylasiminda kullanilan bilgisayar sebekeleri artik
glinimiiziin vazgecilmez unsurlar1 haline gelmislerdir. Bireysel kullanicilardan
organizasyonlara kadar bilgi iletisimi hiyerarsisinde yer alan tiim kademeler bu

sebekelerle biitiinlesmektedirler.

2.1. Bilgisayar Sebekeleri

Bilgisayar sebekeleri, birden fazla bilgisayarin iletisim kurmak veya bilgi paylasmak
amactyla bir haberlesme sistemi kullanarak birbirine baglanmasiyla meydana
gelirler. Bilgisayarlar1 bir sebekeye bagli olan kisiler bu sebeke lizerinden hem bilgi
paylasimi hem de c¢evre birimlerinin paylasimimi gerceklestirebilirler. Farkli
noktalardaki aglar, bir telefon servis saglayicisi ile birbirlerine baglandiklarinda
kullanicilar elektronik posta gonderebilir, global internet baglantilarin1 paylasabilir
veya ag1 paylasanlar arasinda video konferans gibi uygulamalar gergeklestirebilirler.

Bir bilgisayar sebekesinin bilesenleri:

e en az iki adet bilgisayar,

e her bilgisayarda bir sebeke ara yiizi,

e bir baglant1 arac1 (genellikle kablolar- fakat sebekeye dahil olmus bilgisayarlar
arasinda kablosuz iletisim de miimkiin olabilmektedir),

e sebeke isletim sistemi yazilimi [1].



2.2. Bilgisayar Sebekelerinin Tiirleri

Genel kabul gérmiis bir siniflandirma bigimi bulunmasa da bilgisayar sebekelerini iki

boyutu gdz dniine alarak smiflandirmak miimkiindiir: /letim teknolojisi ve dlcek [2].

Bilgisayar Sebekelerinin Iletim Teknolojisine Gore Siniflandirilmasi

Genel olarak iki tiir iletim teknolojisinden bahsetmek miimkiindiir:

e Yayin (broadcast) baglantilari

e Noktadan noktaya baglantilar

Yayin aglari, sebeke iizerinde yer alan tiim makineler tarafindan paylasilan tek bir
haberlesme kanalina sahiptir. Her hangi bir bilgisayardan gdnderilen kisa mesajlar
(paketler) diger bilgisayarlar tarafindan alinir. Gonderilen paket icinde bu paketi
almasi istenen bilgisayara ait bir adres alani1 da yer alir. Bir paket alindiginda
bilgisayara adres alanin1 kontrol eder ve eger paket ulagmasi istenen bilgisayara
gonderilmigse alinan paket bu bilgisayar tarafindan islenir, tersi durumda paket géz

ard edilir [3].
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Sekil 2.1. Yayin sebekesi

Noktadan noktaya aglar, kisisel bilgisayar giftleri arasinda bir ¢ok baglantidan
meydana gelirler. Bu tiir sebekelerde bir paket kaynaktan hedefe ulagabilmek i¢in bir
veya daha fazla ara bilgisayar1 ziyaret etmek zorundadir. Bu sebekelerde siklikla
coklu rotalar, farkli uzunluklar miimkiindiir. Bu nedenle iyi rotalar elde edebilmek

noktadan noktaya sebekelerde 6nemli bir problemdir [2].



Sekil 2.2. Noktadan noktaya sebeke

Bir ¢ok istisnasi olsa da genel bir kural olarak daha kiiglik, cografi olarak
konumlandirilmis sebekeler yayin sebekeleri seklinde, buna karsin daha biiyiik
sebekeler noktadan noktaya sebekeleri kullanmaktadirlar [2].

Bilgisayar Sebekelerinin Olceklerine Gore Siniflandirilmasi

Bilgisayar aglarini siniflandirmada kullanilan diger bir kriter 6l¢ektir. Bu kisimda

bahsedilecek olan bilgisayar sebeke tiirleri sunlardir [2]:

o Kisisel Alan Sebekeleri (Personal Area Networks — PAN)

e Yerel Alan Sebekeleri (Local Area Networks — LAN)

e Metropolitan Alan Sebekeleri (Metropolitan Area Networks — MAN)
e Genis Alan Sebekeleri (Wide Area Networks — WAN)

e Internet

Kisisel Alan Sebekeleri

Bu sebekeler bir kisiyi kapsayan sebekelerdir. Ornegin bir bilgisayarla kablosuz
sebekeye baglanan kisinin olusturdugu sebeke kisisel alan sebekesidir.

Yerel Alan Sebekeleri

Yerel alan sebekeleri (Local Area Networks-LAN), bilgisayarlari, ¢cevre birimlerini

veya diger cihazlar1 bir bina icerisinde veya sinirli bir alanda birbirine baglayan



sebekelerdir. Bu sebekeler, genellikle ofislerde ya da fabrikalarda bulunan kisisel
bilgisayarlar ve is istasyonlar1 arasinda kaynak paylasimi ve bilgi aligverisi
gerceklestirmek amaciyla kullanilirlar. Bu tiir sebekeler boyut bakimindan sinirl

olduklarindan yonetilmeleri kolaydir.

Sunucu

Ag Isletim
Sistemi

Diger Ag Ag Gikis Yolu

Sekil 2.3. Yerel alan Sebekesi [3]

Metropolitan Alan Sebekeleri

Bir ag, bir¢ok durumda karmasik bir fiziksel yerlesime dagilmis olabilir.
Metropolitan alan sebekeleri (MAN) uygulamasi1 genelde bu tiir genis bir alana
yayillmis olan sistemi alt sebekeler ayrigtirarak entegre etme yaklagimina

dayanmaktadir.

MAN, LAN’1n kapsadig1 alandan daha genis, fakat WAN’1n kapsadigindan daha dar
mesafeler arasi iletisimi saglamakta ve genellikle sehir i¢i sebekelerin birbirine

baglanmasiyla olusturulmaktadir [3].

Genis Alan Sebekeleri

Bir genis alan sebeke (wide Area Network-WAN), bir iilke veya bir kita gibi genis
bir cografi alana yayilir. Genis alan sebekeleri; yerel alan sebekeleri ve diger sebeke
tirlerini  birbirlerine baglamakta kullanilirlar. Boylelikle farkli  yerlerdeki

bilgisayarlar ve kullanicilar birbirleriyle haberlesebilmektedirler.



Internet

Diinyada farkli yazilim ve donanima sahip bir¢ok sebeke bulunmaktadir. Bir
sebekeye baglanan kullanicilar diger sebekelere bagl kullanicilarla da haberlesmek
istemektedirler. Yazilim ve donanim bakimindan birbirinden farkli bu sebekeler
arasinda haberlesme talebini karsilamak amaciyla gecit (gateway) ad1 verilen cihazlar
kullanilir. Birbiriyle baglanmis sebekelerden meydana gelen bu yapilara internet adi

verilir.
2.3. Sebeke Topolojileri

Bilgisayar sebekelerinde topoloji, sebekedeki cihazlarin birbirlerine nasil
baglandigin1  tanimlar. Sebeke topolojileri fiziksel ve mantiksal olarak ikiye
ayrilirlar. Fiziksel topoloji, bir sebekenin cihazlar, yer ve kablo kurulumunu iceren
fiziksel tasarimidir. Mantiksal topoloji ise sebekenin tasarimindan bagimsiz olarak
verinin bu sebekede nasil iletildigini ifade eder. Topoloji bir sebekenin sanal sekli

veya yapist olarak da diisiiniilebilir.
Fiziksel agidan bilgisayar sebeke topolojileri asagidaki bigimde siniflandirilabilir:

1. Dogrusal Topoloji
2. Yildiz Topoloji
3. Halka Topoloji
4. Ag Topoloji

5. Agac Topoloji

2.3.1. Dogrusal topoloji

Dogrusal topolojiler, biitiin sebeke cihazlarinin omurga (backbone) adi verilen bir
kabloya dogrusal bir bicimde baglandig1 topolojilerdir Iletisim kurmak isteyen cihaz
sebekedeki tiim cihazlara paylasilan kablo araciligiyla veri yollar ve bu verinin

ulagsmas1 istenen cihaz veriyi alarak isler. Sebekeyi kontrol eden merkezi bir



bilgisayar bulunmamaktadir [3]. Bu tiir topolojilerde agin toplam uzunlugu 185
metreyi gecememektedir ve standartlart 30 diiglimden fazlasina imkan
vermemektedir. Tek bir kablo iizerinden iletisim kurmasindan dolay1 veri iletimi
sirasinda bir noktada sorun meydana geldiginde tiim ag etkilenmekte ve arizanin
bulunmasi da zor olmaktadir. Bunlarin yaninda dogrusal topolojilerin kurulumu daha

kolaydir ve daha az kablo gerektirmektedir.

ERC

Sekil 2.4. Dogrusal topoloji

2.3.2. Yildiz topoloji

Yildiz topoloji, yerel alan sebekelerinde en sik kullanilan tiirdiir. Bir y1ldiz topolojide
tim bilgisayarlar yonlendirici (router), anahtar (switch) ya da tekrarlayici (hub)
olarak isimlendirilen merkezi bir aygita baglanir. Agda bulunan her bilgisayar
merkezi aygita bagimsiz sekilde baglanir. Merkezi aygit, sebekeye bagh
bilgisayarlarin iletisimini kontrol ettiginden bu aygitin arizalanmasi tiim sebekedeki
iletisimin kopmasina neden olacaktir. Digerlerinin ¢aligmasini aksatmadan her
aygitin ayr1 olarak baglanabilmesi, hata giderme kolayligi, ortam hatalarinin olustugu
boliimde izole edilmesi gibi avantajlarinin yani sira, kurulumunun zor olmasi ve
genellikle diger topolojilerden daha fazla kablo gerektirmesi gibi bir takim

dezavantajlara sahiptir [3].

Sekil 2.5. Yildiz topoloji
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2.3.3. Halka topoloji

Halka topolojide sebekedeki tiim aygitlar diger aygitlara kapali bir ¢evrim seklinde
baglhdir, boylece her aygit her iki yanindaki aygita direkt olarak baglanmis olur.
Mesajlar bilgisayardan bilgisayara kapali dongii boyunca genelde tek yoOnde
gonderilirler. Bu topolojide merkezi bir aygita ihtiyag duyulmamaktadir. Sebekedeki
her bilgisayar bagimsiz ¢alismakta ve agdaki bilgisayarlarin arizalanmasi sebekeyi

etkilememektedir [3].

Sekil 2.6. Halka topoloji

2.3.4. Ag topoloji

Sebekede bulunan aygitlar digerlerine kablolarla direkt olarak baglanirlar. ideal bir
ag topolojide bir diigiim sebekedeki diger tiim diiglimlerle baglantiya sahiptir. Ag
topolojide kaynaktan gonderilen mesaj hedefe ulagsmak icin en kisa, en kolay yolu
secebilir. Internet, ag topolojileri kullamir. Sebekedeki tiim aygitlarin birbirlerine
direkt olarak baglandig1 topolojiye tam ag topoloji, aygitlarin endirekt olarak

birbirlerine baglandig1 topolojiye kismi ag topoloji ad1 verilir.

5o

Sekil 2.7. Ag topoloji
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2.3.5. Agac topoloji

Agac topoloji, birden fazla yildiz topolojinin dogrusal hat iizerine
konumlandirilmasidir. Bu topolojinin karma yapis1 sebekenin genisletilebilirligine

yildiz veya dogrusal topolojiden daha iyi olanak saglar.

Sekil 2.8. Agag topoloji

2.4. Sebeke Tasarmm

Sebeke tasarimi, cografik olarak dagitilmig yerler, bu yerler arasindaki trafige ait
bilgi ve bu yerlerin nasil baglanabileceklerine iliskin bilgi dogrultusunda aday

baglantilarin se¢ilmesidir [7].

Genel olarak sebeke tasarim problemi ii¢ temel bilesenden olusur:

1. Cevresel Durumlar: Sunucular, servis saglayicilar, terminaller ve diger bitis
diigiimlerinin konumunu; cevrenin tasarlanan trafigi ve farkli servis seviyelerinin
tahmin edilen maliyetlerini igerir.

2. Performans flasitlari:  Sebeke glivenilirligi, trafik akisi, sunucu/istemci
bilgisayarlarinin hizlarini igine alir.

3. Sebekeler arasi degiskenler: Sebeke topolojisi ve hat kapasitelerini igerir.

Sebeke tasariminda amag, elementlere bagli maliyetleri minimize ederek hizmet
sunarken belirlenen var olma gereklilikleriyle gelismeyen bir tasarim elde etmektir.

Bu noktada iki 6nemli kavramla kars1 karsiya kalinmaktadir: var olma (giivenilirlik)
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ve maliyet. Giivenilirlilikteki herhangi bir artis maliyetlerde artig seklinde yansima

bulacaktir. Sonug olarak, giivenilirlilik ve maliyet dikkatli bicimde dengelenmelidir

[5].

Sebeke tasariminin adimlart Sekil 2.9°da 6zetlenmektedir [5].

Genel bir sebeke tasarimi yerel ve ana erisim sebekelerinin tasarimi olmak tizere iki

ana grupta incelenebilir.

2.4.1. Yerel erisim sebekelerinin tasarim

Yerel erisim sebekelerinde bilgisayar terminalleri ¢ok noktali hatlarla merkezi bir

noktaya baglanirlar. Bu sebekelere merkezi sebekeler de denir. Bu ¢ok noktali sebeke

Ihtiyaglarin ve maliyetlerin
degerlendirilmesi

v

Ihtiyaca uygun topoloji ve teknolojinin
se¢ilmesi

Sebekenin is yiikiiniin modellenmesi

'

Beklenen yiikler altinda sebekenin
davraniginin simiile edilmesi

'

Duyarlilik testlerinin yapilmasi

v

Gerektiginde sebekenin yeniden
tasarlanmasi

A 4

Sekil 2.9. Genel sebeke tasarim siireci [5]
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formlar1 graf teorisinde aga¢ olarak adlandirilir. Bir aga¢ higcbir ¢evrimin
bulunmadig1 ve her hangi bir diigiim ¢iftini baglayan yalnizca bir hattin bulundugu
sebekedir. Sekil 2.10°da bir agag sebeke goriinmektedir.

Sekil 2.10. Agag sebeke

Bir agacin yine aga¢ meydana getiren alt pargasina dal adi verilir. Giivenilir agag
sebekelerin tasariminda kullanilan yontemlerden birisi minimum yayilan agag¢ elde
etmektir. Minimum yayilan aga¢ verilen bir diiglim seti i¢in en az toplam uzunluga
sahip bir agagtir. Minimum yayillan aga¢ elde etmek i¢in Prim ve Kruskal
algoritmalar1 gelistirilmistir. Fakat giivenilir bir sebekenin tasariminda minimum
yayilan agac noktalar arasindaki uzaklik verileri yerine bir diigiim ciftleri arasindaki

hatlarin bozulma olasilig1 verileriyle ¢alisir. Hatlarin birbirlerinden bagimsiz sekilde

L

arizalandigini diislinilirsek agacin ¢aligmamasi olasiligi 1— H (1-p,) dir. Bu ifadede
=1

L, sebekedeki hatlarin sayist; p; ise [ hattinin arizalanma olasiligidir. Bu durumda
problem, sebekenin arizalanmast durumunu minimize edecek tasarimi elde etmektir.

Merkezi sebekelerin tipik uygulamalarinda veri trafigi merkezi bir islemci ve uzak
noktalardaki istasyonlar arasinda akar. Yalnizca hat uzunluklar1 ele alindiginda
minimum yayilan aga¢ algoritmasi herhangi bir merkezi diiglim i¢in en iyi tasarimi
elde eder. Bunun yaninda elde edilen konfigiirasyon trafigi tasiyacak hat

kapasitelerini garanti etmez.

Herhangi bir hattin agir1 yiiklenmesini 6nlemek i¢in bir hatta akacak trafik hacmi i¢in
kapasite kisit1 konabilir. Bir sebeke i¢in gilivenilirlik goz oniine alindiginda agacin bir
dalindaki diiglim sayisinin kisitlanmasi gerekebilir. Bir hat {izerindeki toplam trafik

ve bir daldaki diigiim sayis1 kisit1 birlikte dikkate alinabilir. Kisith en iyi yayilan
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agac algoritmalart dal simir tekniklerinin varyasyonudur. Kisith en iyi yayilan agac
algoritmalari en iyi ¢oziimii elde etmelerine karsin diiglim sayis1 arttik¢a ¢oziim igin
gereken zamanda artig ¢ok fazladir. Bu nedenle birka¢ adimda en iyiye yakin ¢oziim

iireten algoritmalar gelistirilmistir. Bunlardan biri Easu-Williams Algoritmasty’dir [6].

2.4.2. Ana erisim sebekelerinin tasarim

Buraya kadar anlatilan haberlesme sebekeleri trafigin merkezi bir noktadan sinirh
sayidaki terminale aktig1 sebekelerdi. Bu kisimda bahsedilecek olan sebeke tiirleri
genis bir alana yayilan sebekelerdir. Bu tiir sebekeler yerel dagitim aglarinin
kullandig1 merkezi islemcilerin birbiriyle baglanmasiyla olusan omurga sebekelerdir.
Bu sebekeler de, genis bir alana yayilmis kaynaklardan gelen verilerin trafiginin
yonlendirilmesi s6z konusu oldugu i¢in giivenilirlik 6nemli bir kriterdir. Glivenilir

bir sebeke i¢in kaynak hedef ¢iftleri arasinda birden fazla yol bulunmas1 gerekir.

Temel topolojik tasarim problemi kaynak hedef diigiim ciftleri arasindaki akisi
gosteren trafik matrisiyle baslar. Buradaki amag, baglilik ve performans kisitlari
altinda maliyeti minimize edecek hat ve hat kapasitelerini se¢mektir. Gegerli bir

performans Ol¢iitii olarak ortalama gecikme 6rnek verilebilir.

Sebekedeki herhangi bir diiglim, sebekedeki diger diiglimlerden herhangi birine
baglanacagindan dolayr bir sebeke tasarimi elde etmek zordur. Bu tiir sebekelerin
tasarimi i¢in bilinen en iyileme teknikleri sadece kiigiik boyutlu problemler igin
kullanilabilmektedir [6]. Dolayisiyla, bu tiir problemlerin ¢éziimii i¢in literatiirde

sezgisel yaklasimlar 6nerilmektedir. Bunlar;

e Dal Degistirme Metodu
e Dis Biikey Dal Eleme Metodu

e Kesme Doyurma Metodu

olarak siralanabilir.
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Dal Degistirme Metodu

Dal degistirme metodu gegerli bir topolojiyle ¢oziime baglar ve hat ekleme, hat
kaldirma ya da hat degistirme hareketleri ile belirlenen amaca dogru ilerlenir.
Yapilan hat degisimleri sirasinda sebekenin 2-baghilik o6l¢iisiiniin bozulmamasi
gerekir. Hatlarin kullanim oran1 ve maliyeti elde edilecek topolojiye karar vermede
onemli rol oynar. Kisitlar saglaniyorsa yeni tasarim mevcut tasarimin yerine geger ve
metot tekrarlanir. Kisitlar saglanmiyor ise mevcut tasarima geri doniilerek yeni bir

hat degisimi gerceklestirilir ve metot tekrarlanir [7].

Dis Biikey Dal Eleme Metodu

Dis biikey dal eleme metodu, baslangi¢c sebekesi olarak tam bagli sebekeyi kullanir
ve yerel minimuma ulasincaya kadar sebekeden hat c¢ikarir. Bu metodun
uygulanabilmesi i¢in tanimlanan maliyet fonksiyonunun dis biikey olmasi gerekir.
Kesikli maliyet fonksiyonu s6z konusu ise bu fonksiyonun dis biikey maliyet

fonksiyonuna doniistiiriilmesi gerekir [7].

Kesme Doyurma Metodu

Bu metot, devre teorisindeki bazi ana kavramlar temel almarak gelistirilmistir. iki
diigiim arasindaki bir kesme diglimii bagli olmayan duruma gelinceye kadar
kaldirilmas: gereken hatlarin kiimesidir. Bu hatlarin kapasitelerinin toplami1 da
kesmenin kapasitesine esittir. En diisiik kapasiteye sahip olan kesme minimum
kesme olarak adlandirilir. Devre teorisinin temel bir teoremi olan minimum kesme-
maksimum akis teoremine gore digim ciftleri arasindaki maksimum akis digiim

ciftleri arasindaki minimum kesmenin kapasitesini asamaz.

Bu teorik devre kavramlart islem hacmi kisiti altinda kesme doyurma algoritmasini
temellendirir. Bu algoritmadaki temel varsayim, hatlarin hepsinin ayni kapasiteye
sahip oldugudur. Algoritmanin baslangic iterasyonunda gecerli bir sebeke ¢oziimii

mevcuttur. Ik adim doyurulacak kesmenin belirlenmesidir. Sebekenin hatlart
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tasidiklar1 trafigin hacmine bagli olarak siralanirlar. Hatlar en fazla doyurulmus
hattan baslanarak sebeke iki ayr1 parcaya ayrilana kadar ¢ikarilir. Bu hat ¢ikarma
islemi sebekenin islem hacminin smirini belirlemek i¢in yapilir. Algoritmanin bir
sonraki adimi doyurulmus kesme setinden ayrilmis parcalar1 arasinda hat ekleme ve
cikarma iglemidir. Ekleme ve ¢ikarmalar tamamlandiktan sonra sebeke icin en iyi

tasarim bulunmus olur.

Algoritma, yayilan agacla veya tam bagh bir sebekeyle baslatilabilir. Algoritmanin
karmasikligi son sebeke tasarimindaki diigiim sayisinin karesi ve hat sayisinin

karesinin toplamina esittir [6].

2.5. Sebekelerin Tasariminda Giivenilirlik

Bir haberlesme sebekesini tasarlarken maliyet, islem hacmi, performans, baglilik ve
giivenilirlik gibi birbirleriyle celisen kisitlarin gbéz Oniine alinmasi1 gerekmektedir.
Son on yilda bu kriterler arasinda giivenilirlik 6nemli derecede gz oniine alinir hale
gelmistir. Yiiksek kapasiteli daginik bir sebeke, bilesenlerin (diiglimler ve hatlar)
caligmamasia karsi savunmasizdirlar. Tek bir parcanin bile ariza yapmasi
durumunda servis kalitesi biiylik zarar gorebilir ya da sebekeyi kullananlarin
cogunun sebekeyle baglantisinin kesilmesine neden olabilir. Bu nedenle, haberlesme
sebekelerinin bagimlilig arttikca ve topolojiler daha daginik hale gelmeleri sebeke

giivenilirligini 6nemli bir kriter haline getirmistir.

Genel olarak sebeke giivenilirligi, sebeke bilesenlerinin arizasi durumunda tiim
sebekenin hizmet vermeye devam edebilme yetenegini tanimlar. Bu problemin en
onemli yonii sebekenin glivenilirliginin hesaplanmasidir. Sebeke giivenilirliginin tam
degerinin hesaplanmast NP-zor bir problemdir. Bu nedenle arastirmacilar sebeke
giivenilirliginin  hesaplanmasinda etkin algoritmalarin  gelistirilmesi iizerine
yogunlasmislardir. Bu teknikler tam deger, teorik simirlar ve benzetim olmak {izere 3

ana baslikta siniflandirilabilirler [8].
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2.5.1. Sebeke giivenilirligini modellenmesi

Haberlesme sebekeleri kusursuz olmayan bilesenlerden olusur. Hatlar ve diigiimler
arizaya maruz kalabilirler. Bilesenlerin bozulma oranlar1 ge¢mis verilere dayanarak
elde edilebilir. Giivenilir olmayan bilesenlere sahip haberlesme sebekeleri
yonlendirilmemis olasiliklt sebekeler olarak modellenebilirler: G = (V,E). V,
diigiimler setini; E ise p; ve I-p; olasiliklartyla calisan veya arizali hatlarin
olusturdugu kiimeyi ifade eder. Bu modelde diigiimler yonlendiriciler, bilgisayarlar
gibi bilesenleri; hatlar ise bu bilesenleri birbirine baglayan baglantilar1 ifade eder. Bu

modelin genel varsayimlari su sekilde siralanabilir:

e Hatlarin arizalanmalar1 bagimsizdir,
e Diiglimler tam giivenilirdir,

e Higbir tamire izin verilmez.

Ik iki varsayim mantiksiz oldugu gerekcesiyle elestirilmistir. Gergekte bilesenlerin
arizalarinin beraber goriilmesine karsin bilesenlerin bagimsiz olarak arizalanmalari

varsayimi hesaplama izlenebilirligi acisindan 6nemlidir [8].

2.5.2. Sebeke giivenilirlik dl¢iileri

Sebeke giivenilirligi 6l¢iilerini temel yaklagimlari iki ana sinifta toplayabiliriz:

e Belirli (deterministik) dl¢tiler

e Olasilikl dl¢iiler

Belirli 6l¢iiler i¢in sorulan temel soru bir sebekenin bagli sayilmamasi i¢in kag adet
hattin arizali olmas1 gerekir sorusudur. Olasilikli yaklagimda ise hat ve diiglimlerin
belirli olasiliklarla ariza yapmalar1 s6z konusudur. Burada sorulan temel soru ise

sebekenin bagli sayilmama olasilig1 nedir sorusudur [6]. Belirli dlgiilerin sebekelerin
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tam Olctlisiiniin olmadigt Wilkov (1972) ile Soi ve Aggarwal (1981) tarafindan
belirtilmektedir [7].

Giivenilirlikte Belirli (Deterministik) Olciiler

Bu smifa giren giivenilirlik Olgiilerini baglilik, birlesme, ¢ap, ¢evre ve birlestirme

diizeyi olarak siralayabiliriz [7]:

Baghlik: Baglilik, grafin herhangi bir diigiim ¢ifti arasindaki yollar1 kirmak ig¢in
kaldirilmas1 gereken hatlarin ya da digtimlerin minimum sayisidir. Maksimum
giivenilirlige sahip bir sebeke elde etmek i¢in baglilik Olgiisiiniin yiiksek olmasi
gerekir. Sebekelerin topolojik tasariminda 2-baglilik yaygin olarak kullanilan bir

giivenilirlik dl¢tisiidiir.

Birlesme: Birlesme o(m), bir graftan m diglimlii bir alt graf elde etmek ig¢in
kaldirilmas1 gereken hatlarin ya da diiglimlerin minimum sayisidir. Yiksek
giivenilirlige sahip bir sebekenin tasariminda tiim m degerleri i¢in d(m) degerinin

miimkiin oldugunca yiiksek olmasi gerekir.

Cap: Bir grafta herhangi iki diigiim arasindaki uzaklik bu iki diiglim arasindaki en
kisa yola esittir. Bir grafin tiim diiglim ciftleri arasindaki en kisa yollarin en uzunu bu
grafin capina esittir. Yiiksek giivenilirlige sahip bir haberlesme sebekesinde cap

degerinin olabildigince kii¢iik olmas1 gerekir.

Cevre: Bir grafta cevrim, baslangi¢c ve bitis diiglimii ayn1 olan yoldur. Cevrimin
uzunlugu kapali yoldaki hatlarin sayisina esittir. Bir grafin ¢evresi t(G), graftaki
cevrimlerin minimum uzunluguna esittir. Yiksek giivenilirlige sahip haberlesme

sebekesinin tasarimi i¢in t(G) degerinin olabildigince yiiksek olmasi1 gerekir.

Sebekenin birlestirme (articulation) diizeyi: Bir grafin diigiim ya da hat birlestirme
diizeyi bir grafi en az iki alt grafa ayirmak i¢in graftan kaldirilmasi i¢in gereken

diiglim ya da hatlarin minimum sayisidir. Birlestirme diizeyinin m degerine esit
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olmasi grafi en az iki alt grafa ayirmak icin graftan kaldirilmasi gereken m adet
diigiim ya da hattin minimum kiimesidir. Yiiksek giivenilirlige sahip bir haberlesme
sebekesinde diigiim ve hat birlestirme diizeyinin miimkiin oldugu kadar diisiik olmasi

gerekmektedir.

Giivenilirlikte Olasilikli Olciiler

Literatiirde, sebeke giivenilirligi ile ilgili 3 ana giivenilirlik 6lgiisii vardir. Bunlar,
baglilik, esneklik ve basarabilirliktir (performability). Sebeke giivenilirligi lizerine
yapilan ¢aligmalarin biiyiik cogunlugu baglilik {izerine odaklanmistir. Bunun nedeni

bir haberlesme sebekesinin temel fonksiyonunun baglilik ile saglanmasidir. [8].

Yonlendirilmemis olasilikli sebekeler i¢in temel sebeke giivenilirlik Olgiileri
sunlardir:

o Jki terminal giivenilirligi: Segilen diigiim ¢iftlerinin (kaynak diigiimii s ve hedef
diigiimii ¢) bagl olmasi olasiligidir. (T = {s,2})

o Tiim terminal giivenilirligi: Her digim ¢iftinin diger tim digiimlerle
haberlesebilme olasiligidir. (T=V)

o K terminal giivenilirligi: V’nin bir alt kiimesi olan K’da yer alan diigtimlerin

K’da yer alan diger diigiimlerle haberlesebilme olasiligidir.

Iki terminal &lgiisii bir sebekedeki belli iki diigiim arasindaki haberlesmenin kritik
oldugu durumlarda (metropolitan alanlar, farkli sitelerdeki dosya ve sunucu)
kullanilir. Tiim terminal gilivenilirlii paket anahtarli (packet switched) sebekelerin
omurga seviyelerinde kullanilir. Eger bu sebekede bir hat bozulursa trafik sebekedeki
alternatif bir rotaya yonlendirilir. K terminal giivenilirligi ise sebeke diiglimlerinin
bir alt kiimesinin baghlig1 s6z konusu oldugunda kullanilir (sanal yerel aglar ve
dagitik hesaplama uygulamalar1). Yukarida bahsedilen bu giivenilirlik 6lgiileri
birbirleriyle iligkilidir. Biri i¢in uygulanan bir yontem digerleri i¢in de uygulanabilir.
Genel sebekeler i¢in bu giivenilirlik 6l¢iilerinin hesaplanmasi1 NP-zor bir problemdir

[8].
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Sebeke esneklik (resiliance) Olciileri baglilik dlgiilerinin 6zel bir tiiriidiir. Yukarida
verilen baglilik dlgiileri istenen baglilik saglanmadiginda sebekenin galismayacagini
varsayar. Ger¢ek durumda bir veya birka¢ diigiim devre dis1 kaldiginda bile bagh
diiglimler arasinda haberlesme devam eder. Bir sebekenin en yikici bozulmalarla bag
etmesi ve bagli olmayan kisimlardaki haberlesmenin diizeltilmesi yeteneklerini
degerlendirmek icin birka¢ sebeke esneklik oOlgiisii gelistirilmistir. Sebekenin

esnekliginin hesaplanmasi giivenilirligin hesaplanmasindan daha zordur [8].

Cevap zamani ve islem hacmi gibi performans Olciileri haberlesme sebekelerinin
tasartm ve analizinde yaygm bir bi¢cimde kullanilir. Sebeke basarabilirligi
(performability) olciileri sebekenin farkli durumlardaki performansiyla ilgilenir. (€2)
bir sebekenin verilen performans 6l¢iisiinii gostermek iizere basarabilirlik 6lgiileri

genellikle li¢ durumda ifade edilirler [8]:

o Pr(QQ<a);

. E|Q

b

. E|Q| (en fazla k bilesen arizalandiginda).

Son grup basarabilirlik Olglisii k (genellikle bir ya da iki) degeri kullanarak

hesaplama karmasikligin1 azaltma amaci glitmektedir [8].

2.5.3. Giivenilirligin degerlendirilmesi

Sebeke giivenilirliginin degerlendirilmesinde 3 yontemden bahsedilebilir:
1. Tam Degerin Hesaplanmasi

2. Sinirlar

3. Benzetim ve Diger Tahmin Yontemleri
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Tam Degerin Hesaplanmasi

Sebeke giivenilirliginin tam degerinin hesaplanmasinda kullanilan metotlar ikiye

ayrilir:

o Kesme/yol kiimesi sayim1 metotlari,

e Durum sayma metotlari.

Kesme/yol kiimesi sayimi metotlari, sebekenin tim kesme/yol kiimelerinin
sayllmasm gerektirir. Ornegin, bir sebekenin verilen tiim yol kiimelerinin kiimesi
Pj,....,Py olsun ve E; P;’deki tiim hatlarin ¢alisiyor olmasi durumunu ifade ediyor

olsun. Bu durumda sebeke giivenilirligi Es. 2.1 kullanilarak hesaplanir.
R(G)=Pr § UE, U...E, (2.1)

Fakat bu esitlikte E;’ler ayrik olaylar olmadigindan ve bir sebekenin yol kiimelerinin
sayis1 hatlarin sayisina bagl olarak {istel bicimde arttigindan hesaplama yapmak ¢ok

zordur.

En temel durum temelli metot, m adet hattan olusan bir sebekede tiim 2™ adet
durumun {iretilmesini gerektirir. Bu tiir durumlarda giivenilirlik korumali sebeke
indirgeme ve sebeke ayristirma teknikleri hesaplama zamaninda onemli derecede
azalmalar saglayabilir. Sebeke indirgemede G sebekesi daha az diigiim ve hattan

olusan G’ sebekesine indirgenir.
R(G)=AR(G") (2.2)

Bu esitlikte A giivenilirlik koruyan sabit carpandir. Sebeke ayristirmada bir sebeke iki
veya daha fazla alt sebekeye ayrilir ve tiim sebekenin giivenilirligi ayristirmayla
olusan sebekelerin giivenilirlikleri kullanilarak hesaplanir. Bu yontem, iki terminal

yonlendirilmis sebekelerde basarili sekilde uygulanmaktadir. Giiclii bir sebeke
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ayristirma teknigi ¢arpanlara aywrma (factoring) olarak bilinen metottur. (i,j) arkinin

durumuna bagl olarak R(G) giivenilirlik degeri su sekilde ifade edilir:

R(G)=R(G- (@, ))p; +R(G~ (G, j)(~p;) (2.3)

Bu ifadede G-(i, j), G sebekesinden i ve j diiglimlerinin yeni bir diigiim seklinde
birlestirilmesiyle her hatti bu diigiime baglayarak elde edilen sebekeyi; G—(i, j), G
sebekesinden (i,j) hattinin silinmesiyle elde edilir. Eger bu ayristirma yontemi dogru

hatlar segilerek uygulanirsa sebekenin giivenilirliginin elde edilmesinde Onemli

geligtirmeler saglayabilir.

Gergekte sebeke giivenilirliginin hesaplanmasi ¢ok biiyiik hesaplama zamanlari
gerektirir. Yonlendirilmemis hatlar i¢in sebeke indirgemesi kullanarak carpanlara

ayirma en iyi miimkiin zamani verir [8].

Sinirlar

Giivenilirligin tam degerinin hesaplanmasinin zorlugu nedeniyle giivenilirligin teorik
sinirlart  kullanilarak  giivenilirlik  hesaplanmaktadir. Sebeke giivenilirligine

yaklasmada sinirlarin kullanilmasi 3 grupta incelenebilir:

e QGivenilirlik polinomuna bagli sinirlar,
o Kesme veya yol kiimesi yoluyla hat paketlemeye dayali sinirlar,

e En olas1 durumlara bagli sinirlar.

Ik grup sinirlar operasyonel sebeke durumlarmin kiigiik bir par¢asmnin sayilmasina
dayanir. Bu yaklagimin zayif yani yalnizca esit hat olasiliklarinin oldugu sebekelere

uygulanabilmesidir.

Ikinci grup smirlar bir sebekenin tiim kesme/yol setlerinin yalmzca bir parcasinin

dikkate alirlar. Bu sinirlar farkli hat olasiliklarina sahip sebekelerde kullanilabilir.
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Bununla birlikte, bu smirlar yalmizca 0-1 yap1 fonksiyonlu baghlik temelli

giivenilirlik dl¢iilerinde kullanilabilir.

En olas1 durum simirlari, tek tek bilesenlerin giivenilirliklerinin ¢ok yiliksek olmasi ve
bu nedenle tiim durumlarin kiigiik bir parcasinin olasiligin biiyiik bir bolimiinii
temsil edebilecegi temeline dayanir. Miimkiin sebeke durumlarinin sayisinin ¢ok
fazla olmasma ragmen birgogu diisiik oranda ortaya c¢ikma olasiligina sahip
oldugundan g6z ardi edilebilirler. En olasi durumlar metodu k adet en olas1 durumun
X', X%... XY olmak iizere Pr{X'}> Pr{X*}>.......>Pr{X"}seklinde
numaralandirilmasini gerektirir. k adet en olast duruma bagli olarak giivenilirligin tist
ve alt smirlar1 su sekilde elde edilir:

R,(G)=) ®X)HPr{X'}+(1-) Pr{X'} (2.4)

i=1 i=1

R, (G)=) ®(X")Pr{X'} (2.5)

i=l1
Bu simirlarin araligi géz 6niine alinan durumlarin sayisina baghidir [12].

Bu calismada, sebekelerin giivenilirlik iist sinirmin belirlenmesinde Jan [13]
tarafindan Onerilen yaklagim kullanilmistir. Bu yontem, 7 =n+2, n+3,....[n(n-1)]/2
hatta sahip ve diigiim dereceleri d;, d,,.....,d, ifade edilen sebekenin giivenilirlik {ist
sinirin1 hesaplamaktadir. Diiglim derecest, 1 diiglimiiyle iligkili olan hatlarin sayisinin
toplamidir. Buna gore her sebeke Za’i =7/ ile ifade edilen benzersiz bir derece
i=1
dizisine sahiptir. Bu ifadede / sebekedeki hatlarin toplam sayisin1 gostermektedir. G
sebekesindeki her hat q = 1-p gilivenilirligine sahip oldugunda G sebekesinin

giivenilirligi Es. 2.5 kullanilarak hesaplanmistir.

n m; i—1

RG <1-| Y ¢ T]a-¢"" [Ja-g¢*) (2.6)

i=1 k=l k=m;+1
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m; = min(dy, i-1), i = 1,2, ....,n ifade etmektedir [9].

Benzetim ve Diger Tahmin Teknikleri

Sebeke giivenilirliginin tam degerinin hesaplanmasimin zorlugu ve dar sinirlarin
bulunmamasi nedeniyle sebeke giivenirliliginin tahmininde benzetim Onemli bir
secenektir [8]. Bu tekniklerin en yaygin olarak kullanilan1 Monte Carlo Benzetimidir.
Monte Carlo benzetimi, 6rnek uzaymndan rassal olarak Orneklemler alarak
giivenilirligin gergcek degeri tahmin eder. Monte Carlo benzetiminin uygulanma
asamasinda performans Olglilerinde ve hat arizalarinda bazi varsayimlar s6z
konusudur. Bu durum, metodun hem giiclii hem de zayif tarafidir. Ornekleme
planinin genis bir basarabilirlik performansi yelpazesine hizmet etmesi ve tam deger
hesaplamaya gore daha fazla uygulanabilir bir yapiya sahip olmasi Monte Carlo
benzetiminin giicli  yoni iken, ilgilenilen problemle ilgili yapisal bilgiyi
kullanmamas1 zayif yanidir. Bu yontemde ¢6ziim i¢in ayrilan zaman arttik¢a daha
giivenilir tahminler yapilabilmektedir. Monte Carlo benzetiminde amag, makul bir

stirede dogru tahmini gergeklestirebilmektir [4].

Yukarida da belirtildigi gibi bu metot sebeke durumlarimin rassal olarak
orneklenmesi ve Orneklenen durumlar i¢in ¢alisan durumlarin belirlenmesinden

olusmaktadir.

1 < i < m olmak lizere n diigiimlii bir sebekeden elde edilen m tane rassal S; durumu
icin sebekenin calisip calismadigi belirlenir. S; durumuna bagli olarak 7(S;)

fonksiyonu i¢in asagidaki durumlar gecerlidir.

1, S;calisiyorsa 2.7)
(Si) =

0, d.d.
Bu durumda sebeke giivenilirliginin tahmini degeri Rel (G) asagidaki gibi elde edilir.

Rel(G) =%ir(si) 2.8)
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Bu calismada sebeke giivenilirligi Yeh ve arkadaslart [10] tarafindan gelistirilen
Monte Carlo benzetimi ile tahmin edilmistir. Bu yonteme iliskin ayrintili agiklama

asagida yer almaktadir.

0 < k < [ olmak iizere Cj, sebekedeki k tane hattin arizali oldugu alt kiimelerin
smifin1 gostersin. Bu durumda sebekede Cy, Cj,...,C;igin [+ tane sinif ve her sinifin
da I!/[k!(I-k)!] tane alt kiimesi vardir. Her tekrarlamada her bir Cy’dan /+1 tane 6rnek

alinir. Bu durumda j = 7,2,...,m olmak iizere j. tekrarlamada giivenilirligin tahmini

r; = BoPIN =01+ B, PIN =1]+...+ B, PIN =1]

/ (2.9)
=> B, PIN =k]

esitligi ile tahmin edilir. Bu esitlikte Ni sebekedeki arizali hat sayisini ve Sy, N=k i¢in
sebekenin calisip ¢alismadigini gostermektedir. Eger sebeke bagh ise fr = 1, aksi

halde S = 0 degerini alir. m tane tekrar sonucunda sebeke giivenilirliginin tahmini

Rel'G) =Y 7, Im (2.10)

j=1
esitligi ile yapalir.

Yeh ve arkadaglar1 [14], fr ve P[N=k] degerlerini sirasiyla NFA ve BETA adin
verdikleri iki ornekleme planiyla hesaplamaktadirlar. p, hatlarin ¢aligma olasiliging;
Xi i hattinin durumunu (X; = 1, hat calisiyorsa; X; = 0 hat arizal1 ise) gostermek {lizere

Monte Carlo metodunun isleyisi asagida verilmektedir [11].

NFA algoritmasinin adimlar1 asagidaki sekildedir:

Adim 1. k=0,1,2,.....,1i¢in Ny=0
Adim 2. forj=1tomdo
Adim 2.1. for i=1 to [ do
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Adim 2.1.1. U (0,1) dagilimindan bir u; rassal sayist1 liret

Adim 2.1.2. Eger u; < pise X; =1, degilse X;=0

Adim 2.2. k=0,1,2,....., 1 i¢in arizal1 hat sayis1 k ise N, sayacini bir artir: Ny=N;+1
Adim 3. k=0,1,2,....., l i¢in, P[N=k] = N;/m degerlerini hesapla.

BETA algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1. for k=0to [ do
Adim 1.1. Sebekeden rassal olarak k tane hat se¢: C;’dan bir A, 6rnegi al.

Adim 1.2. Sebekeden segilen k tane hat ¢ikarildiginda sebeke bagli ise g = 1, degilse
Pr=0.

Monte Carlo yonteminin adimlart asagidaki gibidir.

Adim 1. k=0,1,2,.....; ] olmak lizere arizali hat sayisinin dagilimi P[N=k]y1 simiile
etmek icin NFA algoritmasini kullan.

Adim 2. for j =1 to m do

Adim 2.1. Tim k = 0,1,2,....., [ icin BETA algoritmasini kullanarak f; degerini
simiile et

/
Adim 2.2. 7, =) B, PIN = k] degerini hesapla

k=0

Adim 3. Rel'(G) = z r; /' m gebeke giivenilirligini hesapla.
j=1

Goreli hassasiyet diizeyi ¢ ve gliven aralig1 %(1-2c) alindiginda gerekli tekrar sayisi

m agagidaki esitlik kullanilarak hesaplanir.

[
> PN =k]’
m>—~=0 (2.11)

 4eVarnRel' (G)]
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Bu calismada, ¢ 0.005 ve giiven aralifi %95 alinarak tiim sebeke boyutlart i¢in
gerekli tekrar sayisinin 3000 olmasina karar verilmistir. Dengiz ve arkadaglari sebeke
giivenilirliginin tahmininde anlatilan metodu kullanmiglar ve elde edilen tahmini
giivenilirlik diizeyi ile geri izleme (backtracking) algoritmasi kullanilarak elde edilen

giivenilirlik diizeyi arasinda %0.5’1ik bir sapma oldugunu gostermislerdir [12].

2.6. Giivenilirlik Kisiti Altinda Minimum Maliyetli Sebekenin Tasarimi

Problemi ve Karmasikhg

Bir sebekenin glivenilirligi sebeke birlesenleriyle (hatlar, terminaller) sebekenin
topolojik yapisina da baglidir. Minimum maliyetli ve bagh bir sebeke elde etmenin
en kolay yolu minimum yayilan aga¢ topolojisine sahip bir sebeke tasarlamaktir.
Boyle bir sebekenin maliyetinin diisiik olmasina karsin giivenilirligi diigiik olacaktir.
Yiiksek gilivenilirlige sahip bir sebeke elde etmenin en kisa yolu ise tiim diigimlerin
birbirine direk baglanmasidir. Bu yaklasim yiiksek giivenilirlige sahip bir sebeke elde
edilmesini saglayacaktir. Ancak, bdyle bir sebekenin de maliyeti c¢ok yiiksek
olacaktir. Giivenilirlik kisitin1 saglayan minimum maliyetli sebeke bu durumda
yayilan agag ile tam bagli topoloji arasinda olacaktir. n adet diiglime ve /= [n(n-1)]/2
adet hatta sahip bir sebekede miimkiin topolojilerin sayisimn iist smir1 2’ tanedir.
Diigiim sayist arttikca miimkiin topolojilerin sayisi ve en iyi topolojiyi elde etmek

icin gereken ¢6zlim zaman iistel olarak artmaktadir.

Bu problemi zor kilan noktalardan biri de sebeke giivenilirliginin hesaplanmasidir.
Onceki boliimlerde de deginildigi gibi sebeke giivenilirliginde deterministik ve
olasilikli  olgiiler vardir. Deterministik Olgliler bir sebekede haberlesmenin
gerceklesmemesi i¢in arizalanmasi gereken hat ve diigiimlerin sayisiyla ilgilenir. Bu
caligmada sebeke gilivenilirligine iliskin deterministik Ol¢ii olarak 2-baglilik g6z
Oniine alinmistir. Buna gore, sebekedeki tiim diigiimlerin derecelerinin en az 2 olmasi
gerekmektedir. Fakat, deterministik Olciiler tek baslarina sebekenin gilivenilirligi i¢in
yeterli degildir. Bu ¢aligmada giivenilirlik 6lgiisii olarak olasilikli 6l¢ii kullanilmisgtir.

Olasilikli yaklasimda ise hat ve diigiimlerin belirli olasiliklarla ariza yapmalar1 s6z
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konusudur. Fakat bu ¢alismada diigiimlerin tam giivenilir oldugu kabul edilmistir ve
olasilikli giivenilirlik 6l¢iilerinden tiim terminal giivenilirligi g6z ontline alinmustir.
Yani tiim diiglim ciftlerinin diger diiglimlerle haberlesebilme olasiliklar1 géz oniine
alinmistir. Sebeke giivenilirliginin hesaplanmasi asamasinda ise Yeh ve arkadaslar
[10] tarafindan 6nerilen Monte Carlo benzetimi kullanilmistir. Tiim sebeke boyutlari
icin benzetimin tekrar sayisi 3000 olarak alimmustir. Fakat c¢oziimiin her
iterasyonunda sebekelerinin hepsinin giivenilirligi tahmin edilmemistir. Yalnizca
giivenilirlik iist sinir1 Ry degerine esit veya bu degerden biiyiik olan sebekelerin
giivenilirlikleri tahmin edilmistir. Bu asamada, Jan [9] tarafindan gelistirilmis sebeke

giivenilirliginin {ist sinir1 hesaplamasi kullanilmaistir.

Sonug olarak, giivenilirlik kisit1 altinda minimum maliyetli haberlesme sebekelerinin
topolojik tasarimi problemi NP-zor bir problemdir. Bunun nedeni sebeke boyutu
arttikca arama uzayinin istel olarak artmasi ve sebeke gilivenilirliginin tahmini igin
gereken siirenin sebeke boyutu arttik¢a iistel olarak artmasidir. Bu problem igin en
iyi sebeke tasarimini klasik eniyileme yoluyla elde etmek kiiciik boyutlu
problemlerde bile oldukca zor olmaktadir. Bu nedenle sezgisel optimizasyon
tekniklerinin kullanilmasi kaginilmaz olmaktadir. Sezgisel optimizasyon teknikleri
klasik eniyileme tekniklerinin aksine global en iyi bulmay1 garanti etmezler. Son
yillarda gelistirilen sezgisel optimizasyon teknikleri ¢6zliim uzayinda arama yaparken
global en iyi ya da global en iyi degere yakin degerler iiretebilmektedirler. Bu
problemin ¢oziimiinde daha 6nce genetik algoritma, tabu arama, tavlama benzetimi,

yapay sinir aglar1 sezgiselleri kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Bu calismada ise giivenilirlik kisiti altinda minimum maliyetli sebeke tasarimi
probleminin ¢éziimiinde degisken komsu arama (variable neighborhood search), kus
stirlisli eniyilemesi (particle swarm optimization) ve karinca kolonisi eniyilemesi (ant

colony optimization) sezgisel teknikleri kullanilmistir.
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3. LITERATURUN iNCELENMESI

Calismanin bu boliimiinde 6ncelikle sebekelerin topolojik tasarimu ile ilgili yapilmis
olan calismalara yer verilecek, daha sonra bu ¢alismada sebeke tasarimi probleminin
¢oziimiinde kullanilan sezgisel metotlarla yapilmis ¢alismalara iliskin bilgilere yer

verilecektir.

3.1. Sebekelerin Topolojik Tasarim Ile ilgili Calismalar

Broostyn ve Frank, calismalarinda sebeke tasarimi problemi tiirlerinden olan islemci
yerlesimi problemi, terminal atama problemi, terminal yerlesimi, dagitik sebekelerin
topolojik yerlesimi ve ana sebeke diiglim yerlesimi problemleri ile ilgilenmisleridir.
Bu problemlerin ¢oziimiinde kullanilan kesin (exact) ve sezgisel yontemler hakkinda
bilgiler verilmis ve bu yontemlerle elde edilen ¢oziim kaliteleri degerlendirilmistir.
Bilgi trafigi ihtiyaclarinin dikkate alindigi bir ana sebeke problemi i¢in dal
degistirme ve kesme doyurma sezgisel yontemlerinin agiklandigi calismada kesme

doyurma yonteminin daha etkin oldugu sonucuna vartlmistir [13].

Aggarwal ve Bajwa, maliyet kisit1 altinda maksimum s-t giivenilirligini verecek bir

sezgisel yontem gelistirmiglerdir [14].

Chopra ve arkadaslari, haberlesme sebekelerinin giivenilirlik ve maliyet kisit1 altinda
topolojik optimizasyonunda kullanilan bir metot gelistirmislerdir. Gelistirilen
metodun avantaji, kisitlarda yapilacak degisikliklerin modelde degisiklik

gerektirmemesidir [15].

Aggarwal ve Suresh, sebeke giivenilirligini degerlendirmede yayilan agag¢ temelli bir
yaklasim Onermislerdir. Her hattin esit arizalanma olasiligina sahip oldugu varsayimi
altinda sebeke gilivenilirligi ve s-t terminal giivenilirligi ifadeleri karsilastirilmistir

[16].
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Venetsanopoulos ve Singh, haberlesme sebekelerinin giivenilirlik kisit1 altinda
topolojik optimizasyonu problemini ele almiglardir. Problemin ¢6ziimiinde tiim
terminal giivenilirliginin dikkate alindig1 bir sezgisel algoritma gelistirmislerdir. Bu
algoritma marjinal analiz ve dal smir teknigine dayanmaktadir. Arastirmacilar

gelistirdikleri metodun ¢6ziim hizini azalttigini géstermislerdir [17].

Jan ve arkadaglari, glivenilirlik kisit1 altinda minimum maliyetli sebekenin topolojik
tasariminda dal sinir algoritmasina dayanan bir ayristirma metodu kullanmislardir.
Coziimii hizlandirmak icin de diigiim dereceleri kullanilarak giivenilirlik st siniri

hesaplamasi yapilmistir [9].

Atiqullah ve Rao, maliyet kisitt altinda tiim sebekenin gilivenilirliginin
maksimizasyonu probleminde tavlama benzetimi kullanmiglardir. Algoritma, global
en iyi degere ulasmada hiyerarsik stratejiyi dahil eden tavlama benzetiminin bir
varyasyonudur. Onerilen algoritmanin karmasik sebekelerde kullanmanin oldukga

avantajli oldugu belirtilmistir [18].

Kumar, Pathak ve Gupta, var olan bilgisayar sebekelerinde giivenilirlik kisitimi
bozmadan yeni diiglim ve hatlar eklenerek yapilan sebeke genisletme (network
expansion) problemi iizerinde durmuslardir. Sebeke genisletmede maliyet kisiti
altinda sebeke giivenilirliginin maksimizasyonu probleminin ¢dziimii i¢in genetik
algoritma temelli bir metot gelistirmislerdir. Bu yaklasimda amag¢ fonksiyonunun
degerlendirilmesinde yapilacak kii¢lik degisikliklerle problemin farkli tiirlerinde de
kullanilabilecegini  belirtmigleridir. ~ Arastirmacilar genetik algoritma temelli
gelistirdikleri metodu kullanarak elde ettikleri sonuglar1 birerleme (exhaustive
search) metodu ile elde ettikleri en 1yi ¢oziimleri karsilagtirmislardir. Kullandiklari
yontem dogruluk ve hesaplama zamani agisindan etkin olmasina karsin her zaman en

1yl ¢Oziimii garanti etmemektedir [19].

Kumar ve arkadaslari, bu ¢aligmalarinda dagitik sistemlerin topolojik optimizasyonu
icin genetik algoritma kullanmiglardir. Bu sebekelerin optimizasyonunda ¢ap,

uzaklik ve sebeke giivenilirligi kisitlari g6z Oniine almmistir. Arastirmacilar
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onerdikleri yaklasimin sebeke optimizasyonunun bir¢ok tiiriinde kolaylikla
uygulanabilecegini de belirtmislerdir. Genetik algoritmayla elde ettikleri sonuglarin
birerleme yontemi ile elde edilen ¢oziimler kadar kaliteli oldugunu gostermislerdir

[20].

Deeter ve Smith, tiim terminal giivenilirligi kisit1 altinda haberlesme sebekelerinin
topolojik eniyilemesinde genetik algoritma kullanmiglardir. Arastirmacilar problemi
sebekeye eklenecek hatlarin farkli giivenilirlik diizeyine sahip hatlar arasindan
secilmesi seklinde genisletmiglerdir. Kullandiklar1 algoritma esnek ve etkin ¢oziim

saglamistir [21].

Dengiz, Altiparmak ve Smith, giivenilirlik kisithh minimum maliyetli haberlesme
sebekelerinin topolojik optimizasyonunda genetik algoritma kullanmiglardir. Bu
calismada kromozomlarin kodlamasinda degisken boyutlu tamsayr degerleri
kullanmiglar ve kullanilan kodlama yapisina uygun caprazlama ve mutasyon
operatorlii gelistirmislerdir. Genetik algoritmanin baslangic c¢oziimiinde yiiksek
giivenilirlikli ¢ozlimlerle baslamislar ve gelistirilen genetik operadrler ile iyi
coziimler elde etmislerdir. Ayrica uygunluk fonksiyonunun degerlendirilmesinde

ceza fonksiyonu kullanmislardir [12].

Ahuja, bilgisayar sebekelerinin performans tabanli gilivenilirlik optimizasyonunda
genetik algoritma kullanmistir. Bu ¢aligmada hatlara kapasite tahsisleri yapilarak

sebeke giivenilirliginin optimizasyonu gergeklestirilmistir [22].

Costamagna, Fanni ve Giacinto, ¢cok katli haberlesme sebekelerinde tasariminda
tavlama benzetimi yontemi kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglar1 genetik algoritma
ve sezgisel bir yontemle elde ettikleri sonuglarla karsilastirmislar ve tavlama

benzetimiyle daha kaliteli sonuclar elde ettiklerini gostermislerdir [23].

Pierre ve Legault, gecikme ve giivenilirlik kisit1 altinda dagitik bilgisayar

sebekelerinin topolojik tasariminda genetik algoritma kullanmislardir. Elde edilen
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sonugclar orta biiylikliikteki problemlerde bilinen metotlara gore daha kaliteli sonuglar

tretmistir [24].

Dengiz, Altiparmak ve Smith, genetik algoritma kullanarak giivenilirlik kisit1 alinda
minimum maliyetli sebekenin topolojik optimizasyonu iizerine ¢aligmislardir. Sebeke
gosteriminde 0 — 1 kodlama kullanmiglardir. Bu ¢alismada genetik algoritmanin
uygunluk fonksiyonunu hesaplamada ceza fonksiyonu kullanilmistir. Bunun yaninda
sebekenin gilivenilirligini tahmin etmek icin Monte Carlo benzetiminden

yararlanilmistir [25].

Pierre ve Elgibaoui, giivenilirlik kisit1 altinda minimum maliyetli sebeke
topolojisinin elde edilmesinde tabu arama metodunu kullanmislardir. Her iterasyonda
birden fazla komsu iiretilerek iclerinden giivenilirlik kisitin1 saglayan minimum
maliyetli sebeke secilerek bir sonraki iterasyona gecilmistir. Bu yaklasimi da
genellestirilmis yerel arama metodu denemesi olarak ifade etmislerdir. Onerilen
algoritma kesme doyurma, tavlama benzetimi ve genetik algoritma yoOntemlerine

gore daha iyi sonuglar elde etmistir [26].

Costamagna, Fanni ve Giacinto, genis bant haberlesme sebekelerinde ¢ok kath
merkezlerin sayisin1 belirleme ve yerlesimi probleminde tabu arama algoritmasi
kullanilmistir. Sebeke mimarisi, fiber optik kablolarin yiiksek maliyeti nedeniyle
yayilan agactir. Digiimlerdeki c¢ok katli merkezlerin aktif olup olmadiklarini
belirtmekte 0-1 kodlama kullanilmistir. Kullanilan tabu arama algoritmasinda
dinamik tabu listesi, frekans temelli uzun donemli hafiza ve durdurma kosulu
kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin ekle/¢ikar, genetik algoritma ve tavlama
benzetimi algoritmalariyla elde edilen ¢ozlimlere gore ¢oziim kalitesi ve ¢Oziim

stiresi bakimindan daha iyi olduklar1 gériilmiistiir [27].

Cheng, omurga (backbone) bilgisayar sebekelerinin topolojik tasariminda minimum
toplam hat maliyeti ve 1 hattin bozulmasinda hata toleransi (fault tolerant to 1 link-
failure 1 FT) kisitlarin1 dikkate almistir. Cheng bu problemin ¢dziimiinde genetik

algoritma kullanmistir [28].
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Deeter ve Smith, maliyet ve giivenilirlik kriterlerini gbz Oniine alarak haberlesme

sebekelerinin optimal tasariminda genetik algoritma kullanmiglardir [29].

Altiparmak, Dengiz ve Smith, maliyet kisit1 altinda sebeke giivenilirliginin
maksimizasyonu probleminde genetik algoritma kullanmiglardir. Hatlarin ve
diigiimlerin genetik algoritmada kodlarken tamsayili gosterimden yararlanmislardir

[30].

Liu ve Iwamura, calismalarinda coklu giivenilirlik amacina sahip haberlesme
sebekelerinin topolojik optimizasyonu probleminin ¢dzlimiinde yeni ydntemler
Oonermektedir. Bu ¢alisma bagimli-sans (dependent-chance) ¢ok amagli programlama,
bagimli-sans (dependent-chance) amag¢ programlama yontemlerini ve bir stokastik

benzetim tabanli genetik algoritma yaklagimi 6nermektedir [31].

Dengiz ve Alabag, modifiye edilmis secme mekanizmasi kullanan tavlama benzetimi
algoritmasiyla gilivenilirlik kisit1 altinda minimum maliyetli haberlesme sebekelerinin
topolojik tasarimi problemi iizerine calismislardir. Elde ettikleri sonuglart genetik
algoritmadan elde edilen sonucglarla karsilastirmislar ve tavlama benzetimi

algoritmasiyla daha etkin sonuglarin elde edildigini belirtmisleridir [32].

AboElFotoh ve Al-Sumait, tiim terminal giivenilirligi kisit1 altinda minimum maliyet
amac fonksiyonuna sahip sebekenin topolojik optimizasyonu probleminde yapay
sinir aglart temeline dayanan bir yaklasim kullanmiglardir. Arastirmacilar
calismalarinda ksutli komninatoryal problemler icin kullanilan ve ilk olarak 1985°te
ortaya atillan OPTI-net algoritmasii kullanmislardir. Bu c¢alismada giivenilirligin
karmagik yapisindan dolay: alt ve tist sinirlar kullamilmistir. Algoritma 50 diigiime

kadar oldukga hizl1 ve kaliteli ¢oziimler elde etmistir [33].

Fard ve Lee, bir sebekeye hat eklenmesinde eklenecek hattin hangi diigiim ciftleri
arasinda eklenecegini belirlenmede kullanilacak olan bir yontem sunmuslardir.
Diigiim ciftleri yeni hatlarin eklenmesiyle olusan yayilan agaclarin sayisindan

yararlanilarak karsilastirilmakta ve en fazla yayilan agaci saglayan diigiim cifti
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secilmektedir. Yayilan agacglarin sayilmasinda da sebekenin derece matrisinden

yararlanilmaktadir [34].

Koide, Shinmori ve Ishii, giivenilirlik kisit1 altinda sebeke optimizasyonu
probleminde Jan ve arkadaglar tarafindan giivenilirlik iist sinirinin hesaplanmasinda
icin Onerilen algoritmada gelistirmeler yapmuglardir. Jan ve arkadaslart hat
olasiliklarinin aynmi oldugu problemler igin bir algoritma gelistirmislerdir. Fakat
Koide ve arkadaglar1 farkli hat olasiliklar1 durumu icin Jan ve arkadaslarinin

algoritmasinda gelistirme yapmuslardir [35].

Altiparmak, Dengiz ve Smith, maliyet kisiti altinda sebeke giivenilirliginin
maksimizasyonu probleminin ¢éziimiinde Once tepe tirmanma, tavlama benzetimi ve
genetik algoritma ile bu algoritmalarin karma versiyonlarini kullanarak genel amagh
sezgisellerin problem iizerindeki performanslarini karsilagtirmiglardir. Sonug olarak
genetik algoritmanin karma versiyonu olan memetik algoritma (MA) en iyi

performansi gostermistir [36].

Kumar ve arkadaslari, yaptiklar1 calismada haberlesme sebekelerinin tasariminin
karmagik, c¢ok kisith ve c¢ok kriterli bir optimizasyon problemi oldugunu
belirtmislerdir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda Pareto Yakinsayan Genetik Algoritma
kullanmiglardir ve elde ettikleri sonuglar1 dal degistirme sezgiseliyle elde edilen

sonuglarla karsilagtirmislardir [37].

Srivaree-ratana, Konak ve Smith, tiim terminal giivenilirligini hesaplamada yapay
sinir aglarin1 kullanmiglardir. Giivenilirlik tahmininde kullandiklar1 bu yontemi
Monte Carlo simiilasyonu, geri izleme algoritmasi ve alt ve {ist sinir yontemleriyle
karsilastirmiglardir. Bu karsilastirmayr topoloji tasariminda kullandiklar1 tavlama
benzetimi algoritmasi i¢inde gergeklestirmisler ve yapay sinir aglar1 kullanilarak

yapilan giivenilirlik tahminin daha hizli sonuclar verdigini gérmiislerdir [38].

Mandal, Saha, Mukherjee ve Roy, haberlesme sebekelerinin omurga topoloji

tasariminda birerleme tekniginin bir varyasyonu olan ve kosulu saglandiginda global
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ekstermumu garanti eden RAS algoritmasi kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuglar
genetik algoritmayla elde edilen sonuglarla karsilastirmislar ve daha iyi sonuglar elde

etmislerdir [39].

Altiparmak, Dengiz ve Smith, yapay sinir aglarim1 kullanarak tiim terminal sebeke
giivenilirligini tahmin etmislerdir. Gelistirdikleri algoritmayr homojen ve heterojen
hat giivenilirlikleri i¢in test etmisleridir. Bu calismada yapay sinir aglarmin
egitilmesinde rassal tasarim ve deneysel tasarimin etkileri de incelenmis; deney

tasarimiyla elde edilen verilerin daha dogru tahminler trettigi gozlenmistir [40].

Altiparmak, Gen, Dengiz ve Smith, gilivenilirlik kisit1 altinda bilgisayar sebekelerinin
topolojik optimizasyonu i¢in bulanik mantik kontrollii bir sebeke tabanli genetik
algoritma (flc-NBGA) gelistirmislerdir. Gelistirilen flc-NBGA algoritmasinda Prufer
sayilar1 kullanilarak kodlama yapilmis, iki noktali ¢aprazlama kullanilmig ve yerel
arama operatorii kullanilarak mutasyon gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar 0-1
gosterim ve bulanik mantik kontrolsiiz sebeke tabanli genetik algoritma ile elde

edilen sonugclarla karsilastiritlmistir [41].

Shao ve Shen, dagitik erisim sebekelerinin toplam maliyet kisit1 altinda giivenilirlik
optimizasyonu iizerine ¢alismislardir. Yazarlar oncelikle maliyet kisitli glivenilirlik
problemini kombinatoryal bir agacta bir arama prosesi olarak formiile etmisler
bdylece tiim miimkiin ¢oziimleri birerleme yoluyla elde etmislerdir. Fakat elde edilen
¢ozlimler i¢in giivenilirlik degerlerinin hesaplanmasi zaman alic1 olacagindan arama
prosesini hizlandirmak amaciyla daraltma ve arama algoritmasi (shrinking and

searching algorithm — SSA) kullanilmistir [42].

Xiong ve Gong, ¢alismalarinda sebeke giivenilirligi tahmini i¢in oransal yaklasim
algoritmast kullanmiglardir. Bu algoritmanin hem tiim terminal gilivenilirligi
problemlerine hem de c¢esitli koruma algoritmalarina sahip sebekelerin giivenilirligi

problemlerine uygulanabilecegini belirtmislerdir [43].
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Konak ve Bartolacci, sebeke tasarimi problemlerinin geleneksel kisit1 olan
giivenilirlik yerine sebeke esnekligini ele almislardir. Yazarlar sebeke esnekliginin
bir gostergesi olan trafik esnekliginin tahmininde kullanilmak {izere bir ydntem
gelistirmisler ve sebekenin tasariminda da karma bir genetik algoritma
kullanmiglardir. Karma genetik algoritma asamasinda ozellestirilmis yerel arama

operatorleri ve basit adaptif ceza fonksiyonlart kullanmislardir [44].

Cancela ve Petingi, geleneksel giivenilirlik hesaplamalarinda yalnizca diigiimler
arasindaki arklarin varliginin dikkate alindigi, fakat diigtimler arasi uzakliginda (¢ap)
onemli bir kriter oldugunu belirtmiglerdir. Bu nedenle aragtirmacilar ¢alismalarinda
cap kisitl giivenilirlik yaklasimini onermislerdir. Ayrica bu ¢alismada cap kisitiyla

birlikte baski (domination) durumunun etkisi de gozlenmistir [45].

Khan ve Engelbrecht, dagitik yerel alan sebekelerinin topolojik tasariminda birbiriyle
celisen maliyet, giivenilirlik, gecikme ve kaynak ile hedef arasindaki ¢evresel birim
sayist amaclarint bulanik operatér kullanarak tek bir ama¢ fonksiyonunda
birlestirmislerdir. Aragtirmacilar ¢alismalarinda UAO (birlestirilmis VE-VEYA -
unified AND-OR) bulanik operatoriinii kullanmislar ve evrimsel bir algoritmada
kullandiklar1 geleneksel OWA(siral1 agirlikli ortalama — ordered weighted averaging)
bulanik operatdriiniin performansi ile karsilastirmiglar ve UAO operatoriiyle elde

edilen sonuglarin daha iyi oldugunu belirtmislerdir [46].

Reichelt, Gmilkowsky ve Linser, giivenilirlik kisit1 altinda haberlesme sebekelerinin
topolojik tasariminda yerel arama (local search — LS) ve Otelenmis yerel arama
(iterated local search — ILS) algoritmasimi kullanmiglardir. LS algoritmasinin
genellikle yerel en iyi degere takilmasi nedeniyle bu algoritmaya bu algoritmaya ILS
metotunda bir mutasyon operatorii eklenerek ¢oziimler iyilestirilmistir. Sonuglar
genetik algoritmayla elde edilen sonuglarla karsilastirmis ve 6telenmis yerel arama

algoritmasiyla elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu goriilmiistiir [47].

Lucio, Reed ve Hanning, haberlesme sebekelerinin optimizasyonunda gelistirilmis

tepe tirmanma algoritmasi olarak hizli yerel arama (fast local search — FLS) ve yerel
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minimumdan kurtulmak i¢in yonlendirilmis yerel arama (guided local search — GLS)
algoritmalarini birlestirerek FLS+GLS teknigini kullanmislardir. Bu teknigin genetik
algoritma ve tavlama benzetimine gore oldukga basit oldugunu ve bu tekniklerdeki
manuel parametre degisimine karsilik kendi kendine diizenleme avantajinin
bulundugunu belirtmiglerdir. Calismanin sonucunda FLS+GLS tekniginini genetik
algoritma ve tavlama benzetimine gore daha hizli ve daha kaliteli sonuglar elde

etmislerdir [48].

Hui, sebeke topolojik optimizasyon problemlerinde geleneksel giivenilirlik tahmini
ve siralama (ranking) yOnteminin ¢ok zaman alict olmasi nedeniyle bazi hat
yerlestirme problemlerinde sebekenin giivenilirlik siralamasini tahmin edecek bir
yaklasim gelistirmigtir. Onerilen Synchronous Construction Ranking y&nteminin

geleneksel metotlara gore 30000 kat daha hizli oldugu goriilmiistiir [49].

Marseguerra ve arkadaslari, haberlesme sebekelerinin topolojik tasariminda g¢ok
amagh optimizasyondan yararlanmiglar ve sistem giivenilirliginin tahmininde Monte
Carlo benzetiminden yararlanmiglardir. Arastirmacilar caligmalarinda maliyeti
minimize ederken sebeke icin istenen giivenilirlik diizeyinin saglanmasina
calisgmiglardir. Fakat sistem gilivenilirligini tahmin ederken diigiim ve arklarin
belirsizlikten etkilenmelerini de géz Oniine almislardir. Bu yaklasimla oldukg¢a farkli

tasarimlarda sebekeler elde edebilmislerdir [50].

3.2. Sebekelerin Topolojik Tasariminda Degisken Komsu Arama, Kus Siiriisii

Eniyilemesi ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu’nu Kullanan Calismalar

Literatiir incelendiginde sebekelerin topolojik tasariminda Degisken Komsu Arama

Kus Siiriisii Eniyilemesi sezgisellerini kullanan bir ¢aligsmaya rastlanmamustir.

Qoubutra ve arkadaglari, ekonomi ve giivenilirlik kisitlarini birlikte géz oniine alan
haberlesme sebekelerinin topolojik optimizasyonu probleminin ¢dzlimiinde
Gelistirilmis Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Improved Ant Colony Optimization —

IACO) kullanmislardir. IJACO yoOntemi, paralel aramaya olanak saglayabilen bir
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yontemdir. Bu yontemin geleneksel yerel arama ve tabu arama yoOntemlerine gore

daha iyi sonug verdigi belirtilmistir [S1].
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4. DEGISKEN KOMSU ARAMA

Degisken Komsu Arama (Variable Neighborhood Search — DKA), aramada
kullanilan komsuluk yapilarinin sistematik bi¢cimde degistirilmesi esasina dayanan
bir algoritmadir [52]. Bu algoritma 1997 yilinda Pierre Hansen ve Nenad Mladenovic

tarafindan gelistirilmistir.

Degisken Komsu Arama’da (DKA) Ny, (k = 1,2,...,kna) smurli sayidaki komsuluk
yapilarinin kiimesini ve Ny(s) s ¢Oziimiiniin k. komsuluk yapisiyla elde edilen
¢Oziimlerinin kiimesini ifade eder. Genellikle, her s ¢6ziimii i¢in bir komsuluk
yapisindan i¢ i¢e ge¢mis komsuluklar serisi elde edilir. Bu k. komsuluga dogru
yapilacak hareket baslangic komsuluguna k defa yapilacak hareketle gergeklesir.

s’eS (¢ozlim uzayl) ¢oziimil N;'ya gore bir yerel optimumdur. Bu durum s

degerinden daha iyi bir ¢6ziim olmadiginda gecerlidir [52].

Degisken Komsu Arama (DKA) 3 basit gercege dayanir:

1. Bir komsuluk yapisina gore elde edilen yerel minimum diger komsuluk yapilarina
gore bir yerel en kiigiik olmak zorunda degildir.

2. Bir global en kiigiik degeri tiim miimkiin komsuluk yapilarina goére bir yerel en
kiiciik degeridir.

3. Bir veya birka¢ komsuluk yapisina gore yerel en kiiclik genellikle birbirine

benzerdir.

Bu algoritmay1 uygularken, farkli komsuluk yapilarim1 elde etmek icin asagidaki

yaklasimlardan birisi kullanir:

a) Bir problem i¢in farkli komsuluk yapilarinin kullanilmasi,
b) Varolan yerel arama algoritmalarinin parametrelerinin degistirilmesi,
c) Bircok komsuluk yapist uzaklik oOl¢iisiiyle ilgilidir; bu durumda uzakligin

artirilmasi.
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Degisken Komsu Arama’da 4 versiyondan bahsetmek miimkiindiir. Bunlar;

1. Degisken Komsu inis (Variable Neighborhood Descent — DK1)

2. Temel Degisken Komsu Arama (Basic Variable Neighborhood Search — TDKA)
3. Indirgenmis Degisken Komsu Arama (Reduced Variable Neighborhood Search —
IDKA)

4. Genel Degisken Komsu Arama (General Variable Neighborhood Search —
GDKA)

DKA’nin temel prensiplerinin gelistirici yerel aramaya uygulanmasiyla Degisken
Komsu Inis (DKI) elde edilir. Bu metot, bir yerel aramada komsuluk yapilarmin
sistematik olarak degistirilmesine dayanir. DKI’ye ait adimlar asagida verilmektedir

[53]:

N komsuluk yapilar1 kiimesini se¢ (k=1,2,..kyay)

s baslangic ¢6ziimii bul

Bir durdurma kosulu se¢

Durdurma kosulu saglanincaya kadar asagidaki adimlari tekrarla
Adim 1. k=1 olarak ayarla

Adim 2. k=k,,,, oluncaya kadar asagidaki adimlar tekrarla

s’den k uzakliginda bir komsu elde et.

f(s’) <f(s)ise s=s’ olarak kaydet

k=1 olarak devam et

d.d. k=k+1 olarak ayarla

Elde edilen son ¢oziim biitiin k., komsuluk yapilarina gore yerel en kiiciik olmalidir
ve boylece global en kiiglige ulasma olasilig1 tek bir komsuluk yapisi kullanma

durumuna gore daha yiiksek olmaktadir.

Bir¢ok yerel arama sezgiseli inis (descent) prosediirlerinde tek veya en fazla iki
komsuluk yapis1 kullanmaktadir. (k.. < 2) Diizensizlik (perturbation) stratejisi,

birinci komsuluk yapisini kullanarak ¢6ziim elde etmek ve yeni bir yerel aramaya
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baslamak i¢in ikinci komsuluk yapisindan rassal olarak bir ¢6ziim segerek mevcut
¢Oziimii diizensizlestirmeyi icermektedir. Temel Degisken Komsu Arama (TDKA)
diizensizlestirme i¢in komsuluk yapilarinda deterministik degisimler kullanir.

TDKA ya iligkin adimlar asagida verilmektedir.

N komsuluk yapilar1 kiimesini se¢ (k=1,2,..kyqy)

s baslangi¢ ¢6ziimii bul

Bir durdurma kosulu se¢

Durdurma kosulu saglanincaya kadar asagidaki adimlari tekrarla
Adim 1. k=1 olarak ayarla

Adim 2. k=ky,, oluncaya kadar asagidaki adimlar tekrarla

(a) Karistirma

s’nin k. komsulugundan rassal olarak bir s’ noktasi tiret

(b) Yerel Arama

s’ baslangi¢ ¢ozlimiine yerel arama metodunu uygula ve elde edilen yerel minimumu
s’ " olarak kaydet

(c) Hareket et ya da dur

Eger yerel en 1yi daha 1yi bir sonug ise s = s’ olarak ayarla ve k=1 olarak devam et;

eger iyilesme olmuyorsa k=k+1 olarak ayarla

Durdurma kosulu olarak ¢oziim zamani, iterasyon sayist veya her iki iyilesme

arasindaki gecen iterasyon sayisi olabilir.

IDKA ise Ny(s)’ten inis kullanmadan rassal olarak noktalar segildiginde gergeklesir.
Bu algoritmanin yerel aramanin ¢ok maliyetli oldugu problemlerde kullanilmasi daha

dogrudur.
Temel Komsu Arama’nin 2 (b) kisminda yer alan yerel arama Degisken Komsu Inis
ile yer degistiginde Genel Degisken Komsu Arama (GDKA) elde edilir. Bu

algoritmaya iliskin adimlar asagida verilmektedir.

N komsuluk yapilar1 kiimesini se¢ (k=1,2,..kyqy)
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Inis icin N; komsuluk yapilar1 kiimesini se¢ (j = 1,2,...,jmax)

s baslangi¢ ¢oziimii bul

Bir durdurma kosulu se¢

Durudurma kosulu saglanincaya kadar agsagidaki adimlar1 tekrarla
Adim 1. k=1 olarak ayarla

Adim 2. k=k,,,, oluncaya kadar asagidaki adimlar tekrarla

(a) Karistirma

s’nin k. komsulugundan rassal olarak bir s’ noktasi iiret

(b) Inis

s’ baslangi¢ ¢oziimiine N; (j = 1,2,...,jmax) kiimesini kullanarak Degisken Komsuluk
Inis (DKI)’i uygula ve s’ degerini elde et.

(c) Hareket et ya da dur

Eger yerel en iyi daha iyi bir sonug ise s = s’ ve k=1 olarak devam et; degilse k=k+1
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5. KUS SURUSU ENIYILEMESI

Kus Siiriisii Eniyilemesi (Particle Swarm Optimization — KSE) algoritmasi, her
parcacigin potansiyel bir ¢6ziimii temsil ettigi kuslarin bir araya gelmesinden olusur.
Evrimsel algoritmalarla bir bag kuruldugunda siirii populasyona, kus ise bireye
benzetilebilir. Basit bir ifadeyle kuslarin ¢ok boyutlu bir arama uzayinda kendilerinin
ve komsularinin deneyimlerinden yararlanarak hareket ettirildigi bir algoritmadir.

Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda gelistirilmistir.

S~ o .
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Sekil 5.1. Bir kus siiriisiiniin hareketi

KSE’nin daha iyi anlagilabilmesi i¢in s0yle bir senaryo diisiiniilebilir: Bir grup kus
bir alanda rasgele bir bi¢imde yiyecek ariyor olsun. Arama yapilan alanda sadece bir
parca yiyecek bulunmaktadir. Biitlin kuslar, yiyecegin nerede oldugunu
bilmemektedirler, fakat yiyecege her iterasyonda ne kadar uzakta olduklarini
bilmektedirler. Bu durumda yiyecege ulasmak i¢in en uygun strateji yiyecege en
yakin kusu izlemektir. Bu senaryoda stiriide yer alan her bir kus bir ¢6ziim olarak

diistiniiliir ve kus adini alir.
i. kusun ¢ aninda arama uzayindaki pozisyonu x;(¢) olsun. Tersine belirtilmedik¢e ¢
kesikli zaman adimlarini ifade eder. Kusun pozisyonu mevcut konumuna v;(¢) hizinin

eklenmesiyle degistirilir.

x,@+D=x,)+v,(t+1), x,(0) ~ U (X1 X max)- (5.1)
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KSE’de eniyileme islemini hiz vektorii yonlendirir ve kusun deneyimsel bilgisi ile
kusun komsularindan sosyal degisimle elde ettigi bilgiyi yansitir. Kusun deneyimsel
bilgisi, algoritmanin birinci adimindan beri kusun en iyi pozisyonundan (kisisel en
iyi — personal best) olan uzakliginin simdiki pozisyonundan olan uzakligina orani
olan biligsel bileseni (cognitive component) ifade eder. Sosyal olarak elde edilen

bilgi ise hiz esitliginin sosyal bileseni (social component) olarak ifade edilir.

Bu noktadan yola ¢ikarak kuslarin komsularinin biiytikliigline bagl olarak iki tiirlii
KSE algoritmasi gelistirilmistir: Global En Iyi KSE ve Yerel En lyi KSE.

5.1. Global En iyi KSE

Global En Iyi KSE’de her bir kusun komsusu tiim siiriidiir. Global En Iyi KSE
tarafindan kullanilan sebeke yildiz topolojiye sahiptir. Yildiz komsu topolojisinde
kusun hiz giincellemesi siiriideki tiim kuslardan elde edilen bilgiyi yansitir. Bu

durumda, sosyal bilgi siirii tarafindan elde edilen en iyi pozisyondur ve y(z) ile

gosterilir. Global En Iyi KSE icin i kusunin hiz1 asagidaki esitlige gore hesaplanir.

V,’j (t + 1) = Vij (t) + le’lj(f)[yi,- (t) - xij (t)] + czrzj[j}j (t) - xij (t)] (52)

Bu esitlikte vi(z), j= 1,...,n boyutundaki i kusunin r zamanindaki hizi, x(t), j
boyutundaki i kusunun # zamanindaki konumu, c; ve c; biligsel ve sosyal bilesenlerin
katkilarin1 6lgekleyen pozitif hizlanma sabitleri, r;; ve ry; ise diizgiin dagilimdan
orneklenen ve [0,1] araliginda rassal sayilardir. Bu rassal degerler algoritmaya

stokastiklik katmaktadir.

Kisisel en 1yi pozisyon y; i kusunun algoritmanin birinci adimindan bu yana ziyaret
ettigi en 1iyi pozisyondur. En kiiclikleme problemi gbéz Oniine alindiginda #+1/

zamanindaki en iyi pozisyon su sekilde hesaplanir:



45

N {yi @ i oD (1) .

X+ D i flx e+ D)< f(y; ()

Bu esitlikteki f, uygunluk fonksiyonudur. Evrimsel algoritmalarda oldugu gibi
uygunluk fonksiyonu mevcut ¢6ziimiin en iyi ¢oziime ne kadar yakin oldugunu

degerlendirmeye yarar [54].

n, striideki toplam kuslarin sayisin1 ifade eder. Global en iyi KSE’ye ait adimlar

asagida verilmektedir:

n, boyutlu bir siirii S olustur ve basla;
repeat

forher i=1,...,n; kusu i¢in do

// kigisel en 1yi pozisyonu ayarla

if f(Sx;) < f(Sy;) then Sy;=Sx;;

end

if f(Sy:))<f(Sy )then Sy =Sy, olarak ayarla;
end

end

fori=1,...,n; pagacigi i¢in do

Hiz1 giincelle

Pozisyonlar giincelle

end

until durdurma kosulu
5.2. Yerel En Iyi KSE
Yerel en iyi KSE, daha kii¢iik komsularin tanimlandig1 halka sosyal sebeke topolojisi

kullanir. Sosyal bilesen, kusun komsular1 igerisinde degistirilen g¢evrenin yerel

bilgisini yansitir. Hiz esitliginde kusun hizina sosyal katki bir kusla kuslarin
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komsularinin buldugu en iyi pozisyon arasindaki uzakligin oranidir. Hiz agagidaki

sekilde hesaplanir:
Vij (t + 1) = Vij (t) + le’lj(f)[yi,- (t) - Xl-j (t)] + Czrzj[j}ij (t) - xij (t)] (54)

Y; » J boyutundaki i kusunun komsusu tarafindan elde edilmis en iyi pozisyondur.

Yerel en iyi kus pozisyonu y,, ornegin N; komsusu tarafindan bulunan en iyi

pozisyon
Yt +De{N, | f(§;t+D)=mn{ f(x)}, VxeN,} (5.5)
seklinde ifade edilir. ny; biiyiikligiindeki komsular i¢in N;

N, =30y @21y 1 Oreeee ¥ (0.3,0. Y10 O, 0210, © (5.6)

seklinde ifade edilir. Yerel en iyi pozisyon ayrica komsu en iyi pozisyon olarak da
kullanilir [54].

Yerel en iyi KSE’ye ait algoritma adimlar1 agagida verilmektedir:

n, boyutlu bir siirii S olustur ve basla;

repeat

forheri=I,...,ns pacacig i¢in do

// kigisel en 1y1 pozisyonu ayarla

if f(Sx;)<f(Syi) then Sy,=Sx;;

end

I1if f(Sy:)<f(S y ) then S y =Sy; olarak ayarla;
end

end

fori=1I,...,n; pacacigi i¢in do
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Hiz1 giincelle
Pozisyonlari giincelle
end

until durdurma kosulu

5.3. Kus Siiriisii Eniyilemsi’nde Temel Durumlar

Bu boéliimde, hiz esitliginde yer alan bilesenler daha ayrintili bigimde incelenecektir.
Bunun yaninda kuslarin baslatilmasi, durdurma kosulu ve global en iyi KSE ile yerel

en iyi KSE’ye iligkin karsilagtirmali bilgiler verilecektir.

5.3.1. Hiz bilesenleri

Daha once verilen hiz esitliklerinde de goriilecegi gibi bu esitlik ii¢ bilesenden

meydana gelmektedir.

Onceki hiz vi(t), onceki hareket yoniiniin hafizasidir. Bu hafiza bileseni kusun ani
bicimde yon degistirmesini ve mevcut yoniin tersine dogru yonlenmesini 6nlemek

amaci tagir. Bu bilesen ayrica, eylemsizlik (inertia) bileseni olarak da adlandirilir.

Bilissel bilesen (cognitive component) cjri(yi-x;), i kusunun ge¢cmis performansina
gore su anki performansini sayisallastirir. Biligsel bilesen, kus i¢in simdiye kadarki
en iyl pozisyon hafizasina benzer. Bu terimin etkisi, en iyi pozisyonlarma geri
cekilmelerini saglamaktir. Kennedy ve Eberhart bu bileseni kusun nostaljisi olarak

tanimlamiglardir.

Sosyal bilesen (social component) global en iyi KSE’de cyra( y -x;), yerel en iyi
KSE’de cora( y,-x;) olarak ifade edilen bu bilesen i kusunun siiriideki diger komsulara

gore performansint belirtir. Bu bilesenin etkisi, her kusun komsular1 tarafindan

bulunmus en iyi pozisyona yonlendirilmesini saglamaktir.
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Bilissel ve sosyal bilesenlerin katkis1 r; ve r; [0,1] rassal sayilartyla agirliklandirilir.

Bu agirliklarin etkisi ileriki kisimlarda agiklanacaktir [55].

5.3.2. Algoritmanin bakis ag¢is1

KSE’de eniyileme islemi iteratiftir. Tekrarli iterasyonlar durdurma kosulu
saglanincaya kadar devam ettirilir. Boyle bir iterasyon kisisel en iyi pozisyonlarin,
global en iyi pozisyonun belirlenmesi ve her bir kusun hizinin ayarlanmasi bir dongii
icinde gerceklestirilir. Her iterasyonda bir dizi fonksiyon degerlendirme
gerceklestirilir. Fonksiyon degerlendirme, eniyileme problemini karakterize eden
uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasidir. KSE’de her iterasyonda siiriide yer alan

kus sayis1 n, kadar fonksiyon degerlendirme islemi gergeklestirilir.

KSE algoritmasinin ilk adimui, siiriiniin ve kontrol parametrelerinin baglatilmasidir. ¢;
ve c¢; hizlanma sabitleri, baslangic hizlari, baslangi¢ pozisyonlar ve kisisel en iyi
pozisyonlar belirlenmelidir. Bunun yaninda yerel en iyi KSE komsularin

biiyiikliiklerinin belirlenmesini de gerektirir.

Genellikle, kuslarin baslangi¢ pozisyonlar1 arama uzaymi diizgiin kaplayacak
bicimde belirlenir. KSE’nin etkinligi siirlinliin baslangi¢ cesitliliginden etkilenir.
Arama uzayinda baglangi¢ siiriisii tarafindan kapsanmayan bolgeler bulundugunda
KSE en iyi degeri bulmakta zorlanir. KSE boyle bir en iyiyi eger bir kus
kapsanmayan alana girerse ve bu alandaki deger kisisel en iyi veya global en iyi

deger olursa bulabilir.

En iyi degerin x,,;, ve X4 gibi iki vektorle sinirlandirilmast gerektigi durumlarda bu
degerler sirastyla her bir boyutun en kiiciik ve en biiyiik deger araliklarini belirtir.

Kus pozisyonlari i¢in etkin baslangic metodu

XO0) =X, +7 Ky Xoming s V= Ly 11 r, ~U(O,D) (5.7)
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ile belirlenir.

Baslangi¢ hizlari ise v; = 0 olarak belirlenebilir. Baslangi¢ hizlarini gerekli olmasa da
rassal olarak belirlemek de miimkiindiir fakat bunu yaparken c¢ok dikkatli olmak
gerekir. Gergekte kuslarin baslangiglarini diisiindiigiimiizde hizlart sifirdir, kuslar
duragandir. Kuslar belirli bir baglangic hizina sahip olursa bu fiziksel benzesme
ortadan kalkar. Pozisyon vektorlerinin rassal baslangiclar1 rassal pozisyon ve hareket
yonlerini garanti eder. Eger rassal baglangi¢ hizlar1 kullanilacaksa bu degerler fazla
bliyiik olmamalidir. Biiyiikk degerler kullanilirsa kusun baslangig hizlilig
(momentum) da biiyiik olur ve bu biiylik baslangi¢ pozisyonu giincellemeleriyle
sonuclanir. Bu durum kuslarin arama uzaymin disina ¢ikmasia ve kuslarin tek bir
¢oziim {lizerinde durmadan Once daha fazla algoritmanin daha fazla iterasyon

yapmasina neden olur.

Her kusun kisisel en iyi pozisyonlari, kusun t=0 anindaki baslangi¢ pozisyonu olarak

alinir.

KSE’nin son olarak ele alinacak yonii durdurma kosuludur. Bir durdurma kosulu

secerken dikkat edilmesi gerekenler su sekilde siralanabilir:

e Durdurma kosulu KSE’nin erken yakinsamasina neden olmamalidir.
e Durdurma kosulu, uygunluk fonksiyonunun defalarca hesaplanmasini
onlemelidir. Bu durum, algoritmanin hesaplama karmagsikliginin artmasina neden

olur.

Onerilen durdurma kosullar1 sunlardir:

1. En biiylik iterasyon sayist ya da uygunluk fonksiyonunun degerlendirilmesi
sayisina verilen esik asildiginda durdurma

2. Kabul edilebilir bir ¢6ziim bulundugunda durdurma

3. Belirli sayida iterasyon boyunca ¢ézlimde iyilesme olmadiginda durdurma

4. Normalize edilmis siirii ¢capi sifira yaklagtiginda durdurma



50

5. Amag fonksiyonu egimi sifira yaklastiginda durdurma

5.3.3 Global En iyi KSE ile Yerel En iyi KSE’nin karsilastirllmasi

Bu iki yaklagim arasindaki temel farkliliklar sunlardir:

1. Global En lyi KSE kuslar arasindaki daha fazla etkilesimden dolay1 Yerel En lyi
KSE’ye gore daha hizli bicimde yakinsar. Bu daha hizli yakinsama, yerel en iyi
KSE’ye gore arama uzayinda daha az farkli noktalara ulasmasina neden olur.

2. Yerel En lyi KSE’nin arama uzayinda daha fazla noktay: arayabilmesinin bir
sonucu olarak yerel en iyi degere yakalanma olasiligi daha azdir. Yerel En lyi
KSE’de genel olarak, halka topolojiye sahip komsuluk yapilar1 algoritmanin

performansini gelistirmektedir.

5.4. Temel KSE Parametreleri

KSE, problem boyutu, kuslarin sayisi, hizlanma katsayilari, eylemsizlik agirligi,
komsu sayist ve bilissel ve sosyal bilesenlerin katkilarini belirleyen rassal degerler
gibi bir¢ok kontrol parametresinden etkilenmektedir. Bu boliimde bu parametrelerin

etkilerine iliskin agiklamalara yer verilecektir [56].

Stirtintin biiyiikliigii: Siirliniin blylikligl n, ile ifade edilen siiriide yer alan kuslarin
sayisidir. Siiriide daha fazla kusun yer almasi demek siiriiniin baglangicta daha fazla
nokta aragtirmasi demektir. Diger bir ifadeyle diizgiin dagilmis bir baglangic semasi
elde edilebilir. Fazla sayida kusun olmas1 her iterasyonda daha fazla sayida arama
noktasina ulagilabilmesini saglar. Bunun yaninda fazla sayidaki kus her iterasyonda
hesaplama zorlugunu artirir ve aramayi paralel rassal aramaya indirger. Daha fazla
sayida kusun olmas1 daha az sayidaki parcaciga gore iyi ¢ozlime daha az iterasyonda
ulagilmasmi saglar. Yapilan ampirik caligmalar siirii biyiikligiinin 10 ile 30
olmasmin optimal ¢oziime ulagsmada yeterli olacagini gosterse de bu degerler

probleme bagli degerlerdir. Diizgiin arama ylizeyleri diizgiin olmayan aram
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yiizeylerine gore daha az sayida kus gerektirecektir. Buna karar vermede g¢apraz

saglama ve deney tasarimi gibi metotlardan yararlanmak daha dogru olacaktir.

Komsu biiyiikliigii: Komsu biiyiikliigli siirli i¢cindeki sosyal etkilesimin ol¢iisiidiir.
Komsular kiigiikse bu daha az etkilesimin meydana gelecegi anlamina gelir. Daha az
komsu yakinsamanin daha az olmasina sebep olurken en iyi ¢ozlime daha gilivenilir
bir bigimde yakinsama saglar. Daha az komsunun yerel en kiigiik degere yakalanma
olasiligi daha azdir. Bu nedenle ¢6ziime daha az sayida komsu ile baslayip
itersyondaki artiga bagli olarak komsu sayisini artirmak avantajli bir yaklasim
olacaktir. Bu yaklasim baglangicta daha fazla noktanin aranmasini ve yakinsamanin

daha hizli yapilmasini saglayacaktir.

Iterasyon sayisi: lyi sonuca ulasmak igin gerekli olan iterasyon sayisi probleme bagl
olan bir durumdur. Az sayidaki iterasyon algoritmanin erken yakinsamasina neden
olabilir. Cok fazla sayidaki iterasyon da hesaplama zorlugu yaratir. Fakat bahsedilen

bu durumlar yalnizca durdurma kosulu iterasyon sayisina bagli oldugunda gecerlidir.

Hizlanma katsayilari: Rassal r; ve r, vektorleriyle birlikte ¢; ve c¢; hizlanma
katsayilar1 pargacilarin biligsel ve sosyal bilesenlerinin stokastik etkilerini kontrol
eder. ¢; ve c; katsayilar1 ayrica giiven parametreleri olarak da adlandirilirlar. ¢y,
kusun kendine ne kadar giivendigini, c¢; ise kusun komsularina ne kadar giivendigini
ifade eder. ¢; = ¢; = 0 durumunda kuslar mevcut hizlariyla arama uzayimnin simirlarina
gelinceye kadar hareketlerine devam ederler. Eger ¢;>0 ve ¢, = 0 ise tiim siirii tek bir

y noktasina ¢ekilir. Bu durumda tiim siirii tek bir stokastik tepe tirmaniciya doniisiir.

Kuslar giiclerini dayanismaci yapilarindan alirlar ve ¢; ve ¢, degerleri iyi bir sekilde
dengelendiginde (¢, ~ ¢,) daha etkin hale gelirler. ¢; = ¢; durumunda kuslar y ve
y;’'nin ortalamasina dogru c¢ekilirler. ¢;> >c; durumunda ise kuslar asir1 bir sapmayla
sonuglanacak bi¢imde kendi en 1yi degerlerine dogru ¢ekilirler. Diger yandan c;>>¢;
durumunda ise kuslar erkenden en iyi degere dogru hareket etmesine sebep olacak

sekilde global en iyi degere dogru gekilirler.iki tepeli (unimodal) diizgiin arama
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uzayina sahip problemlerde daha biiyiik ¢; degeri, cok tepeli (multi modal) diizgiin

olmayan arama uzayina sahip problemlerde daha biiyiik ¢, degeri avantajlidir.

c; ve ¢2’nin kiiciik degerler almasi kuslarin iyi ¢6ziim bolgelerine geri ¢ekilmeden iyi
¢ozlim bolgelerinden ¢ok uzaklara gitmesine neden olur. ¢; ve ¢;’nin biiyiik degerler
almas1 ise fazla hizlanmalarina ve beklenmedik yonlere veya oOnceki iyi ¢oziim

bolgelerine dogru hareketlenmelerine neden olur.

Hiz simirlandirma: Bir eniyileme algoritmasinin etkinlik ve dogruluguna karar veren
tarafi arastirma (exploration) ve yogunlagsma (exploitation) yetenekleridir.
Arastirma, 1yi bir en iyi deger elde edebilmek i¢in arama uzaymin farkli bolgelerini
tarayabilme yetenegidir. Yogunlasma ise, aday bir ¢6ziimii daha rafine bir hale
getirebilmek i¢in umut veren bir nokta {izerine yogunlasmaktir. Iyi bir eniyileme
algoritmasi bu ¢elisen amaclar1 dengeleyebilmelidir. KSE’de bu amaglarin adresi hiz

giincelleme esitligidir.

KSE’nin ilk yillarinda 6zellikle kisisel en iyi ve komsu en iyi degerlerden uzakta
olan kuslarin hizlarinin ¢ok yliksek degerlere ¢iktigi goriilmiistiir. Bu durum kuslarin
arama uzaymin sinirlarinin digina ¢ikmasma neden olmustur. Kuslarin global
aragtirmalarin1 kontrol etmek amaciyla hizlarin belirli bir aralikla simirlandiriimasi
onerilmistir. V,,,,; boyutundaki j kusunun ulasabilecegi maksimum hiz1 gostermek

tizere kus hizlar su sekilde giincellenmektedir:

G+D ifv.t+D <V
VMJ+D:{WAr+)gfv“t+)< s, 55

1% if v,(t+ D)2V,

max,j max,j
v';, iz esitligi kullanilarak hesaplanan degerdir.

Vimax, j'nin biiyiik deger almasi global arama yapmay1 saglar, kiicliik degerler ise
yogunlagsma saglar. Eger V,,.; degeri ¢ok kiiciikse siirli iyi ¢6ziim bolgelerinde

arama gerceklestiremez, ayrica en iyl degere ulasmak i¢in gereken siirenin de
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uzamasina neden olur. Siiriiniin bir daha ¢ikamamak iizere yerel en kiiciik tuzagina
takilmasina neden olur. V,,,, ;’nin ¢ok bilyiik degerler almasi da siiriiniin iyi ¢6ziim

bolgelerini kagirmasi ve iy1 ¢6ziim vermeyen bolgelerde dolasmasina neden olur.

Hiz sinirlamanin yukarida belirtilen avantajlar1 yaninda dezavantajlari da mevcuttur.
Bunlardan ilki, hiz sinirlama sadece adim biiytikliiglinii degistirmez, ayrica kuslarin
hareket ettigi yoniin de degismesine neden olur. Hiz simirlamayla ilgili diger bir
problem tiim hizlarin en biiyiikk degere esit oldugunda ortaya ¢ikar. Eger bunu
Onlemeye yonelik higbir tedbir alinmazsa kuslar arama uzaymin sinirlarinda arama
yaparlar. Bu sorun eylemsizlik agirlig1 (inertia weight) veya maksimum hizin zaman
icinde degiskenlik gostermesi yoluyla giderilebilir. Algoritmaya yiiksek hiz

degerleriyle baslanarak zaman i¢inde hiz degerinin diisiiriilmesi yoluna gidilebilir.

Eylemsizlik agirligi (Inertia weight - w): Eylemsizlik agirligt Shi ve Eberhart
tarafindan arama ve yogunlagsmasini kontrol edilmesine yardimci olmak ve hiz
sinirlandirilmasini elimine etmek ic¢in Onerilmistir. Fakat bu bilesen birinci amacini
gerceklestirirken ikinci amacinda basarili  olamamustir. w degeri kusun
momentumunu 6nceki hizinin katkisin1 dengeleyerek kontrol eder. Diger bir ifadeyle
onceki yone iliskin hafizanin yeni hiz1 nasil etkileyecegini belirler. w hiz gilincelleme
esitliginde dnceki hiz degerine ¢arpan olarak yazilir. w>1 durumunda kuslarin hizlar
zaman boyunca maksimum hiza dogru yiikselir ve siirii iraksar. Kuslar geriye dogru
daha 1yi bolgelere yon degistiremezler. Eger w<0 ise parcgacilar hizlar sifir oluncaya
kadar yavaglarlar. Biiyik w degeri artirllmis 1raksamayla birlikte arastirmayi
saglarken, kiiclik w degeri yerel yogunlagmay1 saglar. Cok kiigiik w degerleri siirtiniin
arastirma  kabiliyetini  Onler ve bilissel ve sosyal bilesenlerin pozisyon

giincellemesinde daha etkin olmalarini saglar.
5.6. Siirekli KSE ve Kesikli KSE
KSE algoritmasiyla ilgili olarak buraya kadar anlatilan kisimda algoritma gercek

sayilarla sinirlandirilmisti. Fakat bircok eniyileme problemi kesikli degerlere ve

niteliksel degiskenlere ihtiya¢ duymaktadir. Bu ihtiyaci karsilamak i¢in Kennedy ve
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Eberhart (1997) kesikli KSE’yi gelistirmiglerdir. Kesikli KSE, siirekli KSE’den iki
noktada ayrilmaktadir: Birincisi, kuslar ikili say1 (0 — 1) degerlerinden olusmaktadir.
Ikincisi ise, kusun 0 ya da 1 degerlerinden hangisini alacagini belirlemek amaciyla

hiz bir olasilik degisimine dontstiiriilmelidir.

Daha once de bahsedildigi tizere stirekli KSE’de hiz giincellemesi asagidaki esitlik
kullanilarak gergeklestirilmektedir:

v, (t+D)=v, @) +cr; Oly; () —x,; O] +c,r; Oy, () —x,; ()] (5.9

Bu esitlige gore her kus her itarasyonda yeni bir hiza sahip olmaktadir. Kuslarin ikili
say1 degeri alacag1 g6z Oniine alinirsa her x;;’nin 1 degeri alma olasiligin1 belirlemek

amactyla asagidaki sigmoid fonksiyonu kullanilir:

1
s(v; (1)) —m (5.10)

Boylelikle hiz degerini [0,1] araliginda belirledikten sonra x;’nin 0 ya da 1
degerlerinden hangisini alacagini belirlemek gerekmektedir. Bunun i¢in de asagidaki

esitlikten yararlanilir:

1 ) 1 3y
xi,(;):{’ if UO)<s(v; ) s

0, dd.

Buna gore diizglin dagilima gore (0,1) aralifinda {iretilen rassal sayr sigmoid
fonksiyonuyla doniistiiriilen hiz degerinden kiiciikse x;; 1 degerini, degilse 0 degerini

alir.

Kesikli KSE’nin silirekli KSE’den farkli olan yani yalnizca yukarida deginilen
kisimdadir. Kesikli KSE i¢in de yerel en iyi KSE ve global en iyi KSE i¢in yapilan
aciklamalar gecerlidir [57].
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6. KARINCA KOLONISi ENiYILEMESI

Karinca algoritmalari, ger¢ek karincalarin davraniglarindan etkilenilmis ajanlardan
meydana gelen cok ajanhi sistemlerdir. Karinca algoritmalari, gezgin satici
probleminden haberlesme sebekelerinin yonlendirilmesine kadar birgok problem

tiiriinde kullanilmus siirii zekasi sistemlerinin basarili bir 6rnegidir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization — KKE) algoritmasi,
Marco Dorigo tarafindan Goss ve arkadaslarinin gergek karincalart kullanarak
yaptiklar1 bir deneyden elde edilen sonuglara dayanarak gelistirilmistir. Arjantin
karincalarindan olusan bir laboratuar kolonisine bulunduklar1 yuva ile yiyecek
arasina farkli uzunluktaki iki koldan olusan bir koprii yerlestirilmistir. (Sekil 6.1)
Kopriiniin kollar1 karincalarin her iki yonde kollardan birini segebilecegi sekilde

yerlestirilmistir [58].

Yuva T / Yiyecek

Sekil 6.1. Karinca deneyinde kullanilan koprii [59]

Deneyin sonucunda birka¢ dakikalik bir ge¢is asamasindan sonra karmcalarin timii
en kisa koprii kolunu kullanmaya baslamiglardir. Bunun yaninda, koloninin en kisa
kolu segme olasiliginin kopriiniin kollar1 arasindaki uzunluk farkina bagli olarak
arttigr gozlenmistir. Bu en kisa yol segme durumunun ortaya ¢ikmasi pozitif geri
besleme ve farkli yol uzunluklar tiiriinden ifade edilebilir. Ayrica bu durumun ortaya

cikmasinda dolayli haberlesme formlarinin da etkisi bulunmaktadir.

Aslinda Arjantin karicalar1 yuvalarindan yiyecege giderken ve tersi yonde hareket
ederken gectikleri yerlere feromen (pheromen) adi verilen kimyasal bir madde

birakmaktadirlar. Karincalar kopriiniin kisa ve uzun kollarinin kesistigi karar verme
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noktasina geldiklerinde hangi taraftan gideceklerine gegis yollarmma birakilan
feromen maddesini koklayarak olasilikli bir se¢im ile karar vermektedir. Bu durum
secilen bir yolun diger karincalar tarafindan sec¢ilme olasiligini artiran bir otomatik
katalizor gorevi gormektedir. Deneyin baglangicinda kopriiniin kollarinin hig¢birinde
feromen bulunmamaktadir. Bu nedenle karincalar hangi taraftan gideceklerinin
kararini esit olasilikla vermektedirler. Koprii kollarinin farkli uzunluklarindan dolay:
daha kisa yolu segen karincalar yiyecege en once varan karincalar olacaktir. Bu
karincalar yuvaya geri donerken kesisme noktasina geldiklerinde 6nceden
biraktiklar1 feromen izine bagli olarak daha biiyiik olasilikla daha kisa olan yolu
sececeklerdir. Segilen yola doniiste yeniden feromen birakilacak ve bu yol diger
karincalar igin daha fazla tercih edilir hale gelecektir. Islem ilerlerken kisa olan yolda
daha fazla feromen birikecek ve bu yol karincalar tarafindan daha fazla kullanilir

hale gelecektir [59].
6.1. Temel Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi

Her bir yapay karincanin amaci dogal karincalarda oldugu gibi ¢oziilen problemi

ifade eden bir grafta yer alan iki diiglim arasindaki en kisa yolu bulmaktir.

G = (V,E) seklinde ifade edilen, n tane diigiime sahip bagli bir graf diisiinelim. Bu
grafta s kaynak diiglimii ve d hedef diiglimlerini birbirine baglayan en kisa yol
uzakligin diiglim sayisiyla ifade edilmesi durumunda karinca kolonisi optimizasyonu

algoritmasi kullanilarak bulunabilir.

Hedef .\

.?. Kaynak

Sekil 6.2. Karincalarin ¢oziim tiretme sekli [59]



57

Grafta yer alan her (i,j) arki 7, ile gosterilen feromen miktari ile iligkilendirilir. Bu

feromen miktarlar1 karincalar tarafindan okunur ve yazilir. Feromen miktarinin
yogunlugu bu arki kullanmakla elde edilecek yararin oransal ifadesidir. Her bir
karinca problemin ¢oziimiinii bulmak i¢in adim adim kurucu bir karar politikasi izler.
Her bir diiglimde, diigliimden veya onu izleyen arktan elde edilen yerel bilgiye bagh

olarak hareket edilecek diigiim stokastik bir bigimde segilir.

i diiglimiinde yer alan k karincast bulundugu diigiimden sonra hangi je N,
diigiimiine yonlenecegine karar verirken 7 feromen miktarini kullanir. N;, karincanin

bulundugu i diigiimiine bir adim uzaklikta komsu olan diiglimlerin kiimesini

gostermektedir. Unutulmamalidir ki arama prosesinin baglangicinda her arkta 7,

kadar bir baglangi¢ feromeni bulunmaktadir.

- if JEN,
pl={ 2T 6.1)

0 if jeN,

Coziim stireci devam ederken karincalar feromen miktarlarin tizerlerinden gectikleri
arklar lizerine kaydederler. Bu arklar iizerindeki feromen miktarlar1 temel KKE
algoritmasinda Az kadar sabit olarak artirilir. ¢ aninda i diiglimiinden j diiglimiine

hareket eden bir karinca (i,j) arkindaki feromen miktarin1 Es. 6.2°deki gibi artirir:

(D)« 7, () +AT (6.2)

Bu kural sayesinde (i,j) arkin1 kullanan karinca diger karincalarin da gelecekte bu
arki kullanma olasiliklarmi artirmaktadir. Hizli bir alt-optimal yakinsamadan kagmak
amaciyla bir arastirma mekanizmasi eklenmistir. Buna gore, ger¢ek feromenlerde
oldugu gibi bu yapay feromenlerde de buharlasma olmaktadir. Bu durumda tiim
algoritma boyunca arastirmayr desteklemek amaciyla feromen yogunlugu

kendiliginden azalmaktadir. Her iterasyonda feromen miktarlarinin azaltilmasi iistel
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ve basit bir bicimde yapilmaktadir. 7« (1—p)r, pe(0,1] Yapilan deneysel

caligmalar KKE algoritmasinin etkin bir algoritma oldugunu gostermistir. Ayrica
yapilan caligmalar grafta yer alan diiglim sayisi arttikca algoritmanin duraganlig
azaltmakta oldugunu ve parametrelerin segilen diizeyleri kritik Oneme sahip

oldugunu gostermistir.

Temel KKE basitliginden dolay1 bazi sinirlamalara sahiptir. Ileriki kisimlarda bu
kisitlamalar1 gidermek amaciyla algoritmada yapilan degisikliklere deginilecektir.
Omegin, karincalar tarafindan birakilan feromen miktarlar1 elde edilen ¢oziimiin
kalitesine oranlanarak karincalarin yonlendirilmesinde daha etkili olunabilir. Ayrica
bir¢ok problemde diiglimlerde probleme iliskin sezgisel bilgi (heuristic information)

yer aldigindan bu bilginin de karincalar tarafindan kullanilmasi saglanabilir.

Bu kisimda anlatilan temel KKE algoritmas1 kisitsiz olarak en kisa yol problemine
uygulanabilir. Eger Hamiltonian yola sahip bir grafta (elde edilen yolun diigiimlere
yalnizca bir kere ugramasi) uygulamak istenirse karincalara sinirli bir hafiza sekli

kazandirilmasi gerekmektedir [59].

Bir sonraki kisimda temel KKE’nin zenginlestirilmis hali olan KKE sezgiseline

deginilecektir.

6.2. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Sezgiseli

KKE algoritmasinda kullanilan karincalar olasilikli olarak ¢6ziim iireten ve her
iterasyonda kismi ¢oziimlere ¢oziim bilesenleri ekleyen ajanlardir. Bu ajanlar (i)
¢oziilen mevcut problemde eger varsa sezgisel bilgiyi kullanarak, (ii) karincanin
arama tecriibesini algoritmanin c¢alisma aninda dinamik bir sekilde yansitan

feromenler iireterek ¢oziimii gerceklestirirler.

Yapict sezgisellerin bir tiirii olarak KKE birka¢ nedenden dolayr ilgi c¢ekici

ozelliklere sahiptir. Birincisi, KKE iginde yer alan stokastik bilesen karincalarin ¢ok
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fazla sayida ¢oziim iiretebilmelerine ve boylece a¢ gozlii (greedy) sezgisellere gore
daha fazla sayida ¢oziimii inceleyebilir. Ayni zamanda sezgisel bilginin kullanimiyla
da karincalar1 en fazla umut veren ¢dziimlere dogru yonlendirir. Ikincisi, karincalar
tarafindan elde edilen arama tecriibesi algoritmanin ileriki iterasyonlarinda ¢oziim
tiretmede kullanilabilir. Ayrica karinca kolonisinin kullanilmas: algoritmaya giiclii

olma 6zelligi katmaktadir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi karincalar G(V,E) grafi lizerinde hareket ederek ¢oziim
tireten stokastik lretim ajanlaridir. Karincalar G grafi iizerinde rasgele hareket
etmezler. Problemin kisitlarin1 saglayacak bigimde bir ¢éziim iiretme politikasi
izlerler. Genellikle karicalar gecerli ¢ozlimler lretirler fakat gerekiyorsa gecersiz

cozlimler de fiiretebilirler. G grafinin bilesenleri ¢, €V ve [, € E karmcalarin

¢Oziim elde etmesinde yonlendirici rol oynayan iki tiir bilgiyi barindirir. Bunlardan
ilki feromen miktar: 7 (digiimlerle iligkili ise 7, arklarla ilgili ise 7, ) degeridir. Bu
deger tiim arama prosesine iliskin uzun doénemli hafizay: temsil eder. Ikincisi ise
algoritmanin c¢aligma siiresi boyunca karincalardan farkli kaynaklardan elde edilen

sezigsel bilgi n (1, ve n;) dir. Birgok problemde 7 maliyet veya maliyet tahmini

gibi mevcut durumu belirtir. Bu degerler karincalarin graf lizerinde nasil hareket

edeceklerini belirleyen olasilikli karar1 vermelerini saglar.

Her k karincas1 asagidaki 6zelliklere sahiptir:

e Karinca G(V,E) grafinda gecerli ¢6ziimii bulabilmek i¢in yogunlasma seklinde
bir arama yapar.

e Karinca algoritma boyunca izledigi yollara iliskin bilgilerin tutuldugu M*
hafizasina sahiptir. Bu hafiza gecerli c¢oOziimler {retmek, bulunan ¢6zimi
degerlendirmek ve feromen biriktirmek i¢in gelinen yolun tersi yonde gitmek i¢in
kullanilir.

e Karincaya bir baglangi¢ durumu ve bir veya birden fazla sonlandirma kosulu
atanabilir. Genellikle baslangic durumu bir diigiim olarak ifade edilir, fakat bos bir

dizi de olabilir.
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e Genellikle gegerli ¢ozlimlere dogru olan hareketler desteklenir. Bu destekleme

diizgiin tanimlanmis 7 sezgisel degeriyle veya karmcanin hafizasindaki bilgilerle

olur.

e Karinca olasilikli gecis kuralini kullanarak hareketini gergeklestirir. Olasiliklt
gecis kurali su {i¢ bilesenin fonksiyonudur: (i) yerel olarak bulunan feromen izleri ve
sezgisel deger, (ii) karincanin ge¢misine ait bilgileri tuttugu 6zel hafizasi ve (iii)
problemin kisitlar1

e [k karmcasinin arama siireci en az bir durdurma kosulu saglandiginda sonlanir.

e (oOzlime bir digiim eklendiginde karinca feromen miktarini diigiimii veya bagh
arki kullanarak giinceller. Buna cevrimici adim adim feromen giincelleme (online
step by step pheromen update) ad1 verilir.

e Bir ¢ozlim iiretildikten sonra karinca geldigi yolun tersi yonde hareket ederek
kullanilan diigiim ve arklardaki feromenleri giinceller. Buna ¢evrimi¢i gecikmis

feromen giincelleme (online delayed pheromen update) adi verilir.

Karincalar birbirlerinden bagimsiz ve es zamanl olarak hareket ederler. lyi ¢oziimler
feromen bilgilerini okuyup yazarak olusturduklar1 dolayli iletisim sonucu elde edilen
kolektif etkilesimin sonucu olarak ortaya cikarlar. Bu, karincalarin kendilerini degil
problemin sunus sekline uyarladiklar1 bir dagitik 6grenme (disturbed learning)

seklidir [60].

6.3. Algoritma

Karinca kolonisi tesadiifi ve es zamansiz bir bicimde G grafi lizerinde yollar yaparak
ilerler. Karincalar ilerlerken sezgisel bilgi ve feromen izlerine bagli olarak olasilikli
bir gecis kuralina gore secim yaparlar. Bu ilerleme sirasinda karincalar eniyileme
problemine ¢oziim kurarlar. Her bir karinca, ¢6ziim {irettikten sonra elde edilen
¢Oziimii degerlendirerek diigimler veya arklar {izerindeki feromen miktarlarin
giincellerler. Bu giincellenen feromen bilgisi gelecek karincalarin yonlendirilmesinde

etkili olacaktir.
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Karincalar1 aktivitelerinin yaninda KKE algoritmasi iki adet prosediire daha sahiptir:
feromen buharlastirma ve arka plan faaliyetleri(daemon actions). Arka plan
faaliyetleri istege bagli olarak kullanilmaktadir. Feromen buharlastirma, digim
veya arklardaki feromen miktarinin zaman iginde azaltilmasi demektir. Feromen
buharlagtirma, algoritmanin  erken yakinsamasini  engellemek amaciyla
gerceklestirilir. Bu durum yararli bir unutma saglar. Diger bir ifadeyle arama
uzayinda yeni noktalarin arastirilmasini destekler. Arka plan faaliyetler ise tek tek
karincalar tarafindan gergeklestirilemeyen merkezi faaliyetlerin gerceklestirilmesinde
kullanilir. Buna 6rnek olarak yerel optimizasyon modelinin aktive edilmesi veya
aramay1 yanlilagtirmak i¢in arklar iizerinde daha fazla feromen biriktirme veya
biriktirmeme kararmin verilebilmesi icin global bilginin toplanmasi verilebilir.
Ornegin en iyi ¢oziimii bulan karincanin gegtigi arklar iizerinde daha fazla feromen
biriktirilmesi karar1 da arka plan faaliyetler tarafindan verilir. Asagida KKE’ye ait

algoritma verilmektedir:

procedure KKE genel amagli sezgiseli
Aktiviteleri zamanla

Karinca faaliyetlerini yonet ()
Feromen buharlastir ()

Arka plan faaliyetleri (istege bagli)
end Aktiviteleri zamanla

end KKE genel amacl sezgiseli

Sekil 6.3’te yer alan KKE genel amacgh sezgiseli prosediirii aktivitelerin
zamanlanmasin1 yonetir. Aktiviteleri zamanlamasi1 daha 6nce de deginilen ii¢ KKE
bilesenin zamanlanmasini igerir: (i) karincalarin aktivitelerinin yonetilmesi, (i1)
feromen buharlastirma, (iii) arka plan faaliyetleri. Aktiviteleri zamanla, bu iig
aktivitenin nasil zamanlanacagii ve senkronize edilecegiyle ilgilenmez. Diger bir
ifadeyle, bu aktivitelerin bagimsiz ya da paralel sekilde gergeklestirilip
gerceklestirilmeyecegini  belirlemez. Tasarimci bu aktivitelerin ne sekilde

etkilesecegini belirlemede 6zglirdiir [60].
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6.4. Karinca Kolonisi Eniyilemesi Algoritmasi’nin Varyasyonlari

KKE algoritmasi, ortaya atildigindan bu yana ¢esitli uyarlamalarla farkliliklara
ugrayarak c¢esitli algoritmalar tliretilmistir. Bu algoritmalara iligkin ayrintilara

asagida yer verilmistir.

6.4.1. Karinca sistemi

Dorigo ve arkadaglar1 tarafindan gezgin satict problemini ¢ézmek iizere KKE’ye
dayal1 ilk algoritmadir. Karinca Sistemi’nde her karinca tarafindan birakilan tiim
feromenlerde buharlasma gergeklesir. Bunun yaninda feromenler ilgilenilen

¢Oziimiin kalitesine bagl olarak birakilir [61].

Karinca Sistemi’nde ¢oziimler su sekilde olusturulur: Her adimda j pozisyonundaki

her i karincas1 bir sonraki j+/ pozisyonuna Es. 6.3’teki gecis kuralina bagl olarak

geger:

_ (Tjk )a : (77_,-k )IB
i {Zw)“ ~<n,k>ﬂ} (©)

Bu esitlikte 77, , gecisin sezgisel istenilirligini o ve f ise feromen miktar1 ve sezgisel

bilginin goreceli 6nemini agirliklandiran parameterelerdir. Feromen buharlagtirmasi

Es. 6.4 kullanilara tiim feromenlerin azaltilmasiyla gergeklestirilir:

T = {(1 - p) ZTJ; } (6.4)

p €(0,1] buharlagma oranidir. Bu adimdan sonra her i karincasi gectigi rota

uzerindeki feromen biriktirir.
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T, =T, tAT, (6.5)
1
Ty = o (6.6)

F(x), i karincasinin olusturdugu ¢oziimiin uygunluk fonksiyonu degeridir. Uygunluk
fonksiyonu ise olusturulan ¢oziimiin kalitesidir. Karinca Sisremi’nin algoritmasi

asagida verilmistir.

for her koloni do

for her karinca do

rota uret

rotay1 degerlendir

tiim feromenleri belli oranda buharlastir
feromen eklemeyi gerceklestir

end

end
6.4.2. Karinca kolonisi sistemi

Dorigo ve Maniezzo tarafindan gezgin satic1 problemini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir.
Bu yapida feromen giincellemenin yaninda her bir karinca rotasini tamamlamadan
once global en iyi rotada ekstra bir giincelleme yapar. Bu, p, buharlagma oraniyla

gerceklestirilir. Feromen eklemede Es. 6.5 kullanilir. Bir sonraki esitlik ise o sabiti

kullanilarak modifiye edilir [62].

_ 1
oF (x)

(6.7)

Tjk

Karinca Kolonisi Sistemi’nde rota secimi gy karar indeksi kullanilarak iki sekilde

gerceklestirilir. Her iterasyonda rassal bir g degeri secilir ve bu deger eger
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algoritmanin baslangicinda belirlenen ¢y degerinden biiyiik ise karinca bir dnceki
esitlikle belirlenen yolu secer. Diger durumda ise asagidaki esitlikle belirlenen rotay1
seger.

k =argmax, 7 (6.8)

Jjl

Karinca Kolonisi Sistemi’nin algoritmasi asagida verilmistir.

for her koloni do

for her karinca do

rota uret

rotay1 degerlendir

tiim feromenleri belli oranda buharlastir ( o oraninda)
feromen eklemeyi gerceklestir

end

en iyi global rotadan feromen buharlastir. ( p, oraninda)
global en iyi rotada feromen eklemeyi gergeklestir

end

6.4.3. Max-min karinca sistemi

Stiitzle ve Hoos tarafindan gelistirilmistir. Max-Min Karinca Sistemi, feromen
biriktirme ve buharlasma asamalarinda farklilik gosterir. Feromen buharlastirma
islemi tiim feromenlerde gergeklestirilir, fakat feromen ilavesi yalnizca global en iyi
veya yerel en iyi rotada gergeklestirilir. (Es. 6.5 ve Es. 6.7°deki gibi) Max-Min

Karinca Sistemi’nin algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir [63].

for her koloni do
for her karinca do
rota uret

rotay1 degerlendir
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end

en iyi global veya yerel en iyi rotay belirle
tiim feromenlerden buharlagsma gerceklestir
global en iyi rotada feromen biriktir

end

6.4.4. Sira bazh karinca sistemi

Bullnheimer tarafindan Karinca Sistemi’nin bir varyasyonu olarak feromenlerin
giincellenmesinde sira fikrini kullanir.

Buna gore, i. karinca feromen biraktiktan ve feromen buharlastirmalar
gerceklestirildikten sonra  kolonideki tim  F(x) uygunluk fonksiyonlari
degerlendirilerek uygunluk degerleri ¢oziim kalitesine gore siralanirlar. Genel olarak
feromen ekleme igin iyi siralanan ¢oziimlerin %25°1 kullanilir. Es. 6.7°deki ¢ degeri
o, degeri ile degistirilir. En iyi global rotada Es. 6.7 kullanilarak feromen giincelleme
yapilir. Boylelikle sadece global en iyi rotay1 desteklemek yerine elit rotalar arasinda

arastirma yapilir. Sira Bazli Karinca Sistemi’nin algoritmasi agagida verilmistir [64].

for her koloni do

for her karinca do

rota uret

rotay1 degerlendir

end

en 1yi global veya yerel en iyi rotayi belirle
tiim feromenlerden buharlagsma gerceklestir
elit rotalara Y kadar feromen ilave et

global en iyi rotaya X kadar feromen ilave et

end
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6.4.5. En iyi — en kotii karinca sistemi

Cordon ve arkadaglar tarafindan Karinca Sistemi’nin bir varyasyonu olarak ortaya
atilmistir. En Iyi — En K6tii Karinca Sistemi, iki tiir feromen buharlastirma yaklasimi

uygular. Birinci olarak her koloninin sonunda p oramiyla ve ikinci olarak da p,

orantyla kolonideki en kotii rotada gergeklestirilir. Feromen giincelleme ise yalnizca
en iyi rotada gergeklestirilir. En Iyi — En K&tii Karmca Sistemi’nin adimlar1 asagida

verilmistir [65].

for her koloni do

for her karinca do

rota uret

rotay1 degerlendir

end

en iyi global veya yerel en 1yi rotayi belirle

tiim feromenlerden buharlagsma gerceklestir (p oraninda)
mevcut kolonideki en kotii rotay belirle

en iy1 global rotaya feromen ilave et

mevcut kolonideki en kotli rotadan global en iyi rotada yer almayan arklardan
feromen buharlastirmasi gerceklestir (p, oraninda)

end
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7. HABERLESME SEBEKELERININ TASARIMI ICiN GELISTIRILEN
ALGORITMALAR

Calismanin bu boliimiinde haberleseme sebekelerinin tasarimi i¢in bir 6nceki
boliimde Ozellikleri anlatilan sezgisellere dayali olarak gelistirilen algoritmalarin
ayrintilar verilecektir. Gelistirilen algoritmalarin ¢dziim kalitesini artirmak amaciyla
cesitli karma yaklagimlar ve algoritma parametrelerine dinamiklik kazandirma

yaklasim1 uygulanmustir.
7.1. Problemin Tanimi ve Varsayimlari

Bu calismada giivenilirlik kisitt altinda minimum maliyetli sebekelerin tasarimi
problemi iizerine calisilmistir. Bu probleme iliskin matematiksel ifade asagidaki

gibidir:

F®=Y Y,

i=l j=itl
s.t.  R(x)=R,
Yol sayis1 > 2V (i, j) diigiim ¢ifti igin
x; =0yadal VielL

Bu matematiksel modelde;

N: sebekedeki toplam diigiim sayisi,
c;j: 1 diiglimii ile j diiglimii arasindaki hattin maliyeti,
x: i,j hatlarindan olusan aday sebeke
1, (i) digiim ¢ifti arasinda hat varsa
i " {0, d.d
R(x): x aday sebekesinin giivenilirligi

Ro: Sebeke i¢in istenen giivenilirlik diizeyinin alt sinir1 anlamina gelmektedir.
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Giivenilirlik kisitina ilave olarak elde edilecek sebekenin 2-baglilik kisitini saglamasi
da gerekmektedir. 2-bagli sebekelerde her diigiim cifti arasinda en az iki farkli yol

bulunmaktadir.
Bu probleme iligkin diger varsayimlar ise sunlardir:

e Sebekedeki diiglimlerin konumlar1 bellidir.

e Diiglimler tam giivenlidir.

e Biitiin ¢;; ve p (hatlarin maliyeteri ve ¢alisma olasiliklart) bilinmektedir.
e Hatlar ya calismaktadir ya da arizalidir.

e Hatlarin arizalanma olasiliklar1 birbirinden bagimsizdir.

e Arizali hattin tamirine izin verilmemektedir.
7.2. Aday Coziimlerin Gosterimi

Haberlesme sebekelerinin giivenilirlik kisit1 altinda minimum maliyetli tasarimi
problemine iliskin verilen matematiksel modelde de ifade edildigi iizere bir
haberlesme sebekesi ikili (0 — 1) say1 gosterimiyle ifade edilmektedir. N, sebekedeki
diiglim sayis1 olmak iizere bir ¢6ziimiin uzunlugu N(N-1) kadar olacaktir. Bu deger
ayrica tam bagli bir sebekedeki miimkiin hatlarin sayisidir. Eger sebekedeki bir (i,))
hatt1 bagl ise x; = I, hat bagh degilse x; = 0 degerini alacaktir. Sekil 7.1 (a) 5
digimli bir sebekedeki aday c¢oziimii ve sekil 7.1 (b) aday sebekenin 0 — 1

gosterimini vermektedir.
X2 X133 X4 X150 X3 Xp4 X5 X3g X35 Xys

D—@ D e o o
o‘a (T[T Jo o [t [T [t Jo [T 1]
B—0)

Sekil 7.1. Bir aday sebeke ve bu sebekenin 0 — 1 gdsterimi
a) 5 diigiimlii bir sebekede aday ¢oziim b) Aday sebekenin 0 -1 gdsterimi
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7.3. Degisken Komsu Arama ile Haberlesme Sebekelerinin Tasarim

4. bolimde de deginildigi iizere degisken komsu arama metodunun 4 adet
varyasyonu bulunmaktadir. Haberlesme sebekelerinin topolojik tasarimi probleminde

bu varyasyonlardan degisken komsu inis (DKI) kullanilmistir.

7.3.1. Baslangi¢ ¢coziimiiniin elde edilmesi

DKIi algoritmast igin ©Oncelikle bir baslangic ¢dziimiiniin  olusturulmasi
gerekmektedir. Baglangi¢ ¢6zlimiiniin olusturulmasinda stokstik derinlemesine arama
algoritmas1 (stochastic depth — first search algorithm) kullanilmistir. Diiglimlerin
kiimesi N, = {1,2,...,N} ve olusturulan hatlarin kiimesi ise L, = { } olmak ilizere

baslangi¢ yayilan agacin olusturulmasi asagida verilmistir.

Bagslangi¢: N, = {1,2,... N} ve L, ={}

Adim 1. N, den rassal olarak 2 adet diiglim se¢ ve elde edilen hatt1 L,’ye kaydet
N, = { } oluncaya kadar asagidaki adimlar1 tekrarla

Adim 2. N,’den rassal olarak bir diigiim seg.

Adim 3. Segilen diiglimiin Lr’de yer alan diiglimlerden birine rassal olarak ekle.

Adim 4. N, ve L,’yi giincelle.

Sebeke olusturulurken, N,’den secilen diigiim, onceki iterasyonlarda se¢ilmis olan
diigiimlere eklenirken rassal olarak secilen bir diiglime eklenmektedir.. Boylelikle
elde edilen sebeke bir yayilan agac olmaktadir. Bununla beraber, elde edilen sebeke
dogal olarak 2-baglilik ve giivenilirlik kisitlarin1 saglayamamaktadir. Elde edilen bu
sebekeye 2-baglilik kisitin1 saglamak ilizere bir tamir algoritmasi uygulanmaktadir.
Asagida algoritmanin adimlarmi vermeden ©nce kullanilan notasyonlara ait

acgiklamalar su sekildedir:

Ni: k derecesine sahip diigtimlerin kiimesi
Npin: derecesi 1 olan diiglimler hari¢c minimum dereceli diiglimlerin kiimesi

ni: Ny kiimesindeki diiglimlerin sayisi
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my;: Ny kiimesindeki diiglim etiketleri

Myin j: Nimin kimesindeki diigiim etiketlerij = 1,2, ..., Npin

Adim 1. Ny ve ni’y1 olustur. (k= 1,2...,sebekedeki maksimum diigiim derecesi

Adim 2. N; ve n; haricinde tim N; ve n;’lart (k = 2,...,maksimum diigiim derecesi)
artan sekilde sirala; N,,;, ve n,,;, ¢ karar ver

a) n; = [ ise bu diigim ve N,,;,’deki diigiimlerden minimum maliyetli olan1 bagla

b) n; =2ise

i. N; kiimesinde yer alan iki diiglimiin baglanma maliyetini hesapla (¢;77,m12)

ii. j =12, ... Ry igin bUtlin ¢, 2,mumn, j degerlerini hesapla

i Cprpmiz < [MIN (Coni1,Mpin j) + MIN(Cii1,Mmin j)] 1s€ n; kiimesindeki iki digimii
bagla, degilse n;’deki digiimleri N, kiimesindeki diiglimlerle bagla.
[min(c i 1,Mpminj), MIN(Cmi2, Muin j)]

c) n; > 2ise

i. N, kiimesinden rassal olarak iki diigiim se¢

ii. b adimini bu iki diiglime n; = 0 oluncaya kadar uygula

Kaliteli ¢oziimler elde edebilmek i¢in baslangi¢ ¢6zlimiiniin giivenilirlik kriterini de
saglamas1 gerekmektedir. Bu nedenle 2-baglilik tamir algoritmasindan sonra elde
edilen sebekenin giivenilirlik diizeyinin bilinmesi gerekmektedir. Eger giivenilirlik
kisit1 saglanmiyorsa sebekeye hat ilave etmeye devam edilecektir. Glivenilirligin
tahmini daha once de deginildigi gibi oldukc¢a zaman alict oldugundan baslangic
¢ozlimiinlin gilivenilirlik st sinirinin (Rys) belirlenmesi yoluna gidilmistir. Eger
sebekenin giivenilirlik iist sinirt (Rys) degeri istenen gilivenilirlik degerinin altinda
kaliyorsa giivenilirlik iist sinir1 istenen giivenilirlik degerine ulasincaya kadar hat
eklenmeye devam edilmistir. Hat ekleme, minimum maliyetli hat secilerek

gerceklestirilmistir.

7.3.2. Komsuluk yapilarinin belirlenmesi

Baslangi¢c ¢oziimiiniin elde edilmesinden sonraki asama degisken komsu inis

algoritmasinda kullanilacak olan komsuluk yapilarinin belirlenmesidir. Degisken
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komsu inis, bir yerel aramada komgsuluk yapilarinin sistematik olarak
degistirilmesine dayanir. Bu ¢alismada ele alinan haberlesme sebekelerinin topolojik
tasarimi1 probleminin degisken komsu inis algoritmasi ile ¢oziimiinde 3 adet
komsuluk yapis1 kullanilmistir (N = 3). Bu komsuluk yapilaria iligkin ayrintilar
sOyledir:

N;: Bu komsuluk yapisinda ekle/cikar hareketi kullanilmistir. Coziim elde edildikten
sonra sebekedeki bir hat sebekede bulunmuyorsa eklenmekte, sebekede bulunuyorsa
cikarilmaktadir. Diger bir deyisle, her asamada sebekedeki bir adet hat
degistirilmektedir. Bu komsguluk yapisi i¢in baslangi¢ olarak kullanilan bir sebekeden

elde edilebilecek farkli ¢6ziim sayist hat sayis1 kadardir.

N>: Bu komsuluk yapisinda ekle ve ¢ikar hareketi birlikte kullanilmistir. Sebekede
var olan bir hat var olmayan bir hatla yer degistirmektedir. Diger bir ifadeyle ¢6ziim
elde etmenin her asamasinda iki adet hat degistirilmektedir. Bu komsuluk yapisinda
elde edilebilecek farkli ¢oziim sayisi sebekede var olan hatlarin sayist ile var

olmayan hatlarin sayisinin ¢arpimina esittir.

N;3: Bu komsuluk yapisinda ise ekle ve ¢ikar hareketiyle birlikte ekle/¢ikar hareketi
gerceklestirilmektedir. Ekle/¢ikar hareketi sebekeye yeni giren veya sebekeden yeni
cikan hatlar disindaki hatlara uygulanmaktadir. Bu komsuluk yapisinda da N,
komsuluk yapisinda oldugu gibi sebekede var olan hatlarin sayisi ile var olmayan

hatlarin sayisinin ¢arpimi kadar farkli ¢6ziim elde edilebilmektedir.

7.3.3. Sebekenin baghlik kontrolii

Komsuluk yapilariyla elde edilen sebekelerin gegerli olabilmesi i¢in mutlaka bagh
sebeke olmalar1 gerekmektedir. Sebekenin bagli olmasi en azindan bir yayilan agag
olmas1 anlamina gelmektedir. Sebekelerin baglilik kontrolii i¢in Hopcraft ve Ullman
(1976) tarafindan gelistirilen kiime birlestirme algoritmas: kullanilmistir. Asagida bu

algoritmanin adimlar1 yer almaktadir:
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Adim 1. Sebekedeki her diiglimii ayr1 kiimelere ata

Adim 2. Sebekeden bir hat se¢. Bu hattin birlestirdigi diiglimler ayn1 kiimede ise
bagka bir hat se¢, degilse Adim 3’e git.

Adim 3. Bu diglimlerin kiimelerini birlestir. Sebekedeki tiim hatlar se¢ilmisse adim
4’e git, degilse adim 2’ye git.

Adim 4. Sebekedeki diigiimlerin hepsi bir kiimede toplanmigsa sebeke bagli, degilse
sebeke bagl degil. DUR

7.3.4. Degisken komsu inis algoritmasi

Komsuluk yapilariyla elde edilen sebekelerin baglilik kontrolleri gerceklestirildikten
sonra aday c¢oziimler arasindan minimum maliyetli sebekenin secilerek
giivenilirliginin tahmin edilmesi gerekmektedir. Belirlenen giivenilirlik diizeyini
saglayan minimum maliyetli bu sebeke bir sonraki iterasyonun baslangi¢ ¢oziimii
olacaktir. Secilen minimum maliyetli sebekenin giivenilirligini tahmin etmeden 6nce
Boliim 2.5.3’te anlatildig1 bigimde Jan (1993) tarafindan gelistirilen giivenilirlik tist
sinirt hesaplamasi yapilmaktadir. Eger bu sebekenin giivenilirlik {ist sinir1 Rys Rp’a
esit ve Ryp’dan biiyiikse sebekeye giivenilirlik tahmini i¢in Boliim 2.5.3.’te anlatilan,
Yeh ve arkadaslart (1994) tarafindan gelistirilmis Monte Carlo benzetimi
kullanilarak —gerceklestirilmektedir. Boylelikle, gilivenilirlik st smirmma gore
giivenilirlik  kisitin1  saglamayan sebekelerin  giivenilirlik tahmini  yapilarak

algoritmanin ¢alisma zamaninin uzamasi 6nlenmis olmaktadir.

Giivenilirlik kisit1 altinda minimum maliyetli sebekenin tasarimi probleminde

kullanilan degisken komsu inis algoritmasinin adimlar1 su sekildedir:

Baslangi¢

N komsuluk yapilar1 kiimesini belirle (k = 71,2,3)

2-baglhilik kisitin1 saglayan ve Rys> Ry olan s baglangic ¢oziimiinii iiret.
k=1.

k>3 oluncaya kadar adim 1-7’yi tekrarla.

Adim 1. N komsguluk yapisini kullanarak aday sebekeler iiret.
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Adim 2. Elde edilen sebekelerin bagliligin1 kontrol et. Bagli olmayan sebekeleri aday
sebeke kiimesinden ¢ikar.

Adim 3. Baglh sebekelerin Rys degerlerini hesapla. Rys < Ry ise aday sebeke
kiimesinden ¢ikar.

Adim 4. Aday sebeke kiimesinde yer alan sebekelerin maliyetlerini (C(x)) hesapla.
Adim 5. Aday sebekeler icinden R(s) > Ry kosulunu saglayan minimum maliyetli
sebekeyi (s ) belirle.

Adim 6. G(s) = s’ olarak ata.

Adim 7. C(s’) < C(s) ise k=1, degilse k=k+1

DUR.

7.3.5. Tabu listeli degisken komsu inis algoritmasi

Giivenilirlik kisitt altinda minimum maliyetli sebekenin tasarimi probleminin
¢oziimiinde Degisken Komsu Inis algoritmasi temel haliyle uygulandiktan sonra
algoritmaya tabu listesi eklenerek ¢ozlim kalitesini iyilestirmek yoluna gidilmistir.
Yapilan bu degisiklikle algoritmaya tabu listeli degisken komsu inis algoritmasi
(TL_DKI) ismi verilmistir.

Tabu listesinin amaci, algoritmanin tabu listesi uzunlugu kadarki son iterasyolarinda
yapilmis hareketleri yasaklayarak o©nceki ¢o6ziimlere donmeyi engellemektir.
TL_DKI algoritmasinda tabu listeleri giren ve ¢ikan hatlar i¢in ayr1 ayri tutulmustur.
Tabu listelerinin uzunlugu tasarimiyla ilgilenilen sebekenin diiglim sayisiyla siirh

tutulmustur.

Gelistirilen tabu listeli degisken komsu inis algoritmasinin adimlari asagidaki gibidir:

Baslangi¢

Ny komsuluk yapilar1 kiimesini belirle (k = 1,2,3)

2-baglhilik kisitin1 saglayan ve Rys>Ry olan s baslangic ¢ozlimiinii tiret.
k =1 olarak ayarla.

k > 3 oluncaya kadar asagidaki Adim 1-7’yi tekrarla.
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Adim 1. Ny komsuluk yapisin1 kullanarak aday sebekeler iiret.

Adim 2. Elde edilen sebekelerin bagliligini1 kontrol et. Bagli olmayan sebekeleri aday
sebeke kiimesinden ¢ikar.

Adim 3. Bagh sebekelerin Rys degerlerini hesapla. Rys < Ry ise aday sebeke
kiimesinden ¢ikar.

Adim 4. Tabu olan hareketleri aday sebeke kiimesinden ¢ikar.

Adim 5. Aday sebeke kiimesinde yer alan sebekelerin maliyetlerini (C(x)) hesapla.
Adim 6. Aday sebekeler iginden R(s) > Ry kosulunu saglayan minimum maliyetli
sebekeyi belirle.

Adim 7. G(s) = s’ olarak ata.

Adim 8. C(s’) < C(s) ise k=1, degilse k=k+1

Adim 9. Tabu listesini giincellestir. DUR.

7.4. Kus Siiriisii Eniyilemesi ile Haberlesme Sebekelerinin Tasarimi

Kus Siiriisii Eniyilemesi (KSE), siirii zekas1 (swarm intelligence) olarak adlandirilan
smifta yer alan bir algoritmadir. Boliim 5.6’da da belirtildigi gibi KSE’nin siirekli ve
kesikli olmak {izere iki tiirli bulunmaktadir. Bu tezde dikkate alinan sebekelerin
topolojik tasarimi probleminde kesikli KSE kullanilmistir. Ayrica, global en iyi KSE

yaklagimi kullanilmistir.

7.4.1. Hiz giincelleme ve kuslarin pozisyonlarinin belirlenmesi

J boyutundaki bir i kusunun #+1 anindaki hiz1 v(¢) asagidaki esitlik kullanilarak

hesaplanmaktadir.

V,‘j (t+1) = W'V,'j (t)+clrlj(t)[yij (t)_xij (f)]+C2r2j[57j(t)—Xij (t)] (71)

Bu esitlikte ¢; biligsel bilesen, c, sosyal bilesen, r; ve r; [0,1] araliginda rassal
sayilardir. y;(t) kusun kisisel en iyi ¢dziimiinii, y,(¢)ise global en iyi ¢oziimii ifade

etmektedir. v;(¢) degeri kusun ¢ anindaki hizini, w ise eylemsizlik agirligi (inertia
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weight)dir. Kuslarin arama uzayinin sinirlariin disina ¢ikmalarini 6nlemek amaciyla
simetrik olacak sekilde hiz degerlerine alt ve iist sinirlar getirilmistir [-Via, Vinax-
Hiz giincelleme sirasinda kusun hizi V,,,, degerini asarsa kusun hizi V,,,, olarak, -

Vinax degerinin altina diiserse —V/,,,, olarak alinmaktadir.

Kuslarin konumlarinin belirlenmesi ise hiz degerlerinden yararlanarak yapilmaktadir.
(i,j) hattinin varhiginin belirlenmesinde kullanilan olasilik sinir1 belirlemede bir

sigmoid fonksiyonundan yararlanilarak elde edilmistir:

1
s(v; (1) = m (7.2)

Bu esitlikte s(vi(f)), x;(#)’nin 1 degeri alma olasiligin1 gostermektedir. x;;(f)’nin 0O

veya | degerini almasina ise Es. 7.3 ile karar verilmektedir.

(7.3)

{1, if UQO1) <s(v; ()
Xij (1) = .
0, dd.

7.4.2. Baslangi¢c hizlarimin belirlenmesi ve baslangig siiriisiiniin olusturulmasi

Cozlim uzayinda arama gercgeklestirecek olan kuslarin baslangic hizlar1 asagidaki

esitlik kullanilarak elde edilmektedir. Bu esitlikte  [0,1] araliginda bir rassal sayidir.
Vik (O) = _Vmax + (Vmax - (_Vmax)) r (74)

Basglangic hizlariyla birlikte baglangi¢ siiriisiiniin de olusturulmas: gerekmektedir.
Baslangi¢c ¢6ziimiiniin olusturulmasinda diigiimlerin kiimesi N, = {1,2,....N} ve
olusturulan hatlarin kiimesi ise L, = { }’dir. Sekil 7.6’da baslangi¢ siiriisiiniin

olusturulmasina iliskin adimlar verilmektedir.

Asagidaki adimlar1 toplam kus sayisi (siirii biiytikliigii) kadar tekrarla
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Bagslangi¢: N, = {1,2,....N}ve L, ={ }

Adim 1. N, den rassal olarak 2 adet diigiim se¢ ve elde edilen hatt1 L,’ye kaydet
N, = { } oluncaya kadar asagidaki adimlar1 tekrarla

Adim 2. N,’den rassal olarak bir diigiim seg.

Adim 3. Segilen diigiimiin Lr’de yer alan diiglimlerden birine rassal olarak ekle.

Adim 4. N, ve L,’yi giincelle.

Sebeke olusturulurken N,’den segilen diiglim, onceki iterasyonlarda se¢ilmis olan ve
Lr’de tutulan diiglimlerden rassal olarak segilen bir diiglime eklenmektedir.
Boylelikle elde edilen sebeke bir yayilan aga¢ olmaktadir. Yayilan aga¢ elde
edildikten sonra sebekeye 2-baglilik tamir algoritmasi uygulanmaktadir. Bu prosediir
sekil 7.3’te belirtilen adimlar izlenerek yerine getirilmektedir.

Bu tezde, KSE algoritmasinda cesitli durumlar incelenerek yeni algoritmalar
onerilmistir. Onerilen 10 farkl1 algoritma ¢6ziim kalitesi ve ¢dziim zamam agisindan

degerlendirilmistir. Asagida 6nerilen algoritmalar verilmektedir.

[S—

Temel KSE Algoritmasi

Gelistirilen KSEp Algoritmasi
Gelistirilen KSE_TB_1 Algoritmasi
Gelistirilen KSEp TB 1 Algoritmasi
Gelistirilen KSE_TBpps_1 Algoritmast
Gelistirilen KSEp_TBpgs 1 Algoritmasi
Gelistirilen KSE_TB_2 Algoritmasi
Gelistirilen KSEp_TB_2 Algoritmasi
Gelistirilen KSE_TBpps_2 Algoritmast
10. Gelistirilen KSEp_TBpgs_2 Algoritmasi

A A T

7.4.3. Temel KSE algoritmasi

Temel KSE algoritmasinin (KSE) adimlar sekil 7.7°de verilmistir. x aday sebekeyi,

C(x) aday sebekenin maliyetini, Rys,sebekelerin giivenilirlik {ist sinir1 degerini, R(x)
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sebekenin giivenilirlik degerini, p, kuslarin kisisel en iyi degerlerini, g, global en iyi

degeri ifade etmektedir.

Baslangi¢

Baslangig siiriisiinii olustur.

Global en iyi ¢ozlimde ard arda 50 defa degisim olmayincaya kadar tekrarla

Adim 1. Aday sebekelerin bagliliklarin1 kontrol et. Bagli olmayan sebekeleri siiriiden
¢ikar.

Adim 2. Aday sebekelerin 2-bagliliklarini kontrol et.

Adim 2.1. Aday sebeke 2-bagli degilse 2-baglilik tamir algoritmasini uygula

Adim 3. Aday sebekelerin giivenilirlik tist sinirlarini (Rys) belirle.

Adim 4. Aday sebeke kiimesinde yer alan sebekelerin maliyetlerini (C(x))

hesapla, minimum maliyetli sebekeyi belirle.

Adim 5. Kusglarin p,, degerlerini giincelle.

Adim 6. Eger algoritma 1. iterasyonda ise adim 7’ye degilse Adim 8’e git.

Adim 7. Minimum maliyetli sebekenin gilivenilirligini (R(x)) Monte Carlo benzetimi
ile hesapla.

Adim 7.1. R(x) > Ry ise g, = x ve tiim kuslar i¢in p, = x olarak ata.

Adim 8. R(x) > Ry ise g, = x olarak ata.

Adim 9. Kuslarin hiz degerlerini giincelle.

Adim 10. Sigmoid fonksiyonunu kullanarak kuslarin xij degerlerini belirle. Adim1’e

git.

7.4.4. Gelistirilen KSEp algoritmasi

Incelenecek olan bu ikinci durumda eylemsizlik agirligi (w) degeri dinamik olarak
degismektedir. Diger bir ifadeyle algoritmanin her iterasyonunda farkli bir w degeri
kullanilacaktir. KSE’da w degerine dinamiklik kazandirmada kullanilan ¢esitli

yaklasimlar bulunmaktadir. Bu yaklagimlar asagida siralanmistir [72,73]:

Rassal ayarlama; her iterasyonda farkli bir w degerinin rassal olarak secilmesidir.
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Dogrusal azalma; basglangigtaki biliylikk bir w degerinin algoritmanin her

iterasyonunda dogrusal olarak azaltilmasidir.

Dogrusal olmayan azalma; baslangigtaki bliyiik bir w degerinin algoritmanin her
iterasyonunda dogrusal olmayan sekilde azaltilmasidir.
Bulanik wyumlu eylemsizlik (fuzzy adaptive inertia); w degerinin bulanik kiime

kurallar1 kullanilarak dinamik bi¢imde degistirlimesidir.

Dogrusal artirma; baslangictaki kiicik bir w degerinin algoritmanin her

iterasyonunda dogrusal olarak artirilmasidir.

Bu calismada ise w degeri icin rassal ayarlama kullanilmistir. Her iterasyonda w
degeri U (0,1) araliginda rassal bir say1 olmak iizere asagidaki Es. 7.5 kullanilarak

belirlenmistir.

w={1+U(0,])) (7.5)

7.4.5. Gelistirilen KSE_TB_1 algoritmasi

KSE, bu kisimda incelenecek tiiriinde stokastik arama yoOntemlerinden biri olan
tavlama benzetimi algoritmast ile karma olarak kullanilmistir. Gelistirilen bu
algoritmada tavlama benzetimi algoritmasi her iterasyonda striideki kuslara %35
olasilikla uygulanmistir. Diger bir ifadeyle, kuslarin %5°lik bir kismi eger iyilesme
meydana gelmigse tavlama benzetimi algoritmasiyla elde edilen sonugla yer

degistirmektedir.

Tavlama Benzetimi, Kirkpatrick ve arkadaslar1 (1983) tarafindan gelistirilmis ve bir
cok eniyileme problemine basariyla uygulanmig bir algoritmadir. Tavlama
Benzetimi, katilarin tavlama isleminden esinlenerek gelistirilmis stokastik bir arama
teknigidir ve bir olasilik fonksiyonu kullanarak yerel en iyi degerden kurtulmaya

olanak saglar.
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Tavlama Benzetimi, i baslangi¢ c¢Oziimiiyle baslayarak baslangic ¢6ziimiiniin
komsularindan tiiretilmis j c¢Oziimiinii tiretir. Amag¢ fonksiyonundaki degisme
A = f{(j) — f(i) ifadesiyle hesaplanir. Eger A < 0 ise o zaman yeni ¢6ziim kabul edilir.
A > 0 oldugunda ise ¢oziim belli bir olasilikla ,genellikle e T olasiligiyla, kabul
edilir. Buradaki 7 degeri tavlama olaymdaki sicaklia benzer bir kontrol
parametresidir. Genellikle 7 degeri algoritma boyunca monoton bigimde diisiiriiliir
ve buna soguma plani ad1 verilir. Bahsedilen islemler 6nceden tanimlanan durdurma
kosulu saglanana kadar tekrarlanir. Tavlama benzetimi algoritmasinin genel adimlari

asagida verilmistir.

Adim 1. Bir baslangi¢ durumu seg: i € S

Bir baslangic sicakligi se¢: T >0

Sicaklik degisim sayacini sifirlar: t =0

Adim 2. Durdurma kosulu saglanmigsa DUR, degilse tekrar sayacini sifirla: n = 0 ve
devam et.

Adim 3. i’nin bir komsusu olan j durumunu rassal olarak iiret.

A =f(j) - A1)

Eger A <0 isei=], degilse ve U(0, 1) <exp(-A/T) ise i =].

Adim 4. n=n+ 1. Eger n <M ise adim 3’e git, degilse t =t + 1,

T=T(t) ve adim 2’ye git.

Bu calismada kullanilan tavlama benzetimi algoritmasinda ise aday sebekeler su
sekilde elde edilmistir: Sebekeden rassal olarak 4 adet diigiim secilir (n;, ny, n;, ny).

Bu diiglimlerin olusturdugu iki adet hat (n;, ny) ve (n3; ny4) dikkate alinir. Eger
sebekede her iki hat da yer almiyorsa hatlardan biri rassal olarak secilerek sebekeye
eklenir ve yeni bir ¢6zlim elde edilir. Eger hatlarin her ikisi de sebekede yer aliyorsa
yine hatlardan biri rassal olarak secilir ve sebekeden ¢ikarilir. Eger hatlardan yalniz
biri sebekede yer aliyorsa bu durumda sebekede bulunan hat ¢ikarilir, sebekede
bulunmayan hat eklenerek yeni ¢oziim elde edilir. Eger bu hareketler gegersiz bir
¢Ozlim tretirse bu sebeke cikarilir ve yeni bir ¢oziim tretilir. Asagida gelistirilen

KSE_TB_1 Algoritmasi’nin adimlar1 yer almaktadir.
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Baslangi¢

Baslangig siiriisiinii olustur.

Global en i1yi ¢oziimde ard arda 50 defa degisim olmayincaya kadar tekrarla

Adim 1. Aday sebekelerin bagliliklarin1 kontrol et. Bagli olmayan sebekeleri siiriiden
cikar.

Adim 2. Aday sebekelerin 2-bagliliklarini kontrol et.

Adim 2.1. Aday sebeke 2-bagh degilse 2-baglilik tamir algoritmasini uygula

Adim 3. Aday sebekelerin giivenilirlik iist sinirlarmi (RUS) belirle.

Adim 4. Rys < Ry olan aday sebekeleri siiriiden ¢ikar.

Adim 5. Aday sebeke kiimesinde yer alan sebekelerin maliyetlerini (C(x)) hesapla,
sebekeleri maliyetlerine gore artan sekilde sirala.

Adim 6. Her bir aday sebeke i¢in u~ U(0,1) tliret. Eger u< 0.05 ise tavlama benzetimi
algoritmasi kullan.

//Tavlama Benzetimi Algoritmasi//

Adim 6.1. Baslangi¢ ¢oziimii S = gb

Baslangic sicakligi T(0) =475

Durdurma kosulu saglanmigsa DUR, degilse devam et.

Adim 6.2. S’nin komsularindan aday ¢oziimler tiret

Adim 6.3. Elde edilen aday sebekelerin 2-bagli degilse 2-baglilik tamir algoritmasi
uygula.

Adim 6.4. Aday sebekelerin bagliliklarini kontrol et, bagli olmayan sebekeleri ¢ikar
Adim 6.5. Aday sebekelerin Ryjs degerlerini kontrol et, Rys < Ry olan sebekeleri
cikar.

Adim 6.6. Aday sebekelerin maliyetlerini hesapla.

Adim 6.7. Rys > Rp kosulunu saglayan minimum maliyetli sebekenin giivenilirligini
Monte Carlo benzetimi ile hesapla.

(a) R(x) > Ry ise S’ ¢Ozlimii olarak ata.

Adim 6.8. f(S°) > f(S) ise A= [(f(S”) — s(S))/f(S)]*100 degerini elde et.

(a) A <0ise S =S’ olarak ata.

(b) A>0vee™>U(0,1)iseS=§’

T(t-1
Adim 6.9. T(t) = _resh degerini hesapla.

1+ 7T -1)
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Adim 6.10. T(t) < 0.15 veya en iyi ¢oziimde ard arda 15 defa iyilesme meydana
gelmemigse DUR.

// Tavlama Benzetimi algoritmasinin sonu //

Adim 7. Kuglarmm p;, degerlerini giincelle.

Adim 8. Eger algoritma 1. iterasyonda ise adim 9’a degilse Adim 10’a git.

Adim 9. Minimum maliyetli sebekenin giivenilirligini (R(x)) Monte Carlo benzetimi
ile hesapla.

Adim 9.1. R(x) > Ry ise g, = x ve tiim kuslar i¢in p, = x olarak ata.

Adim 10. R(x) > Ry ise g, = x olarak ata.

Adim 11. gy’yi giincelle

Adim 12. Kuslarin hiz degerlerini giincelle.

Adim 13. Sigmoid fonksiyonunu kullanarak kuslarin x; degerlerini belirle. Adim1’e

git.

T(t-1)

1+ 7Tt —1)

Sicaklik giincelleme ifadesi T'(t) = ’de y degeri 0.05 olarak alinmustir.

7.4.6 Gelistirilen KSEp_TB_1 algoritmasi

Onerilen bu algoritmada, Boliim 7.2.3’te karma sekilde uygulanan tavlama benzetimi
algoritmasinin yaninda boliim 7.2.2°deki sekilde KSE’nun her iterasyonunda w

degerinin rassal bicimde degistirildigi durum s6z konusudur.
7.4.7. Gelistirilen KSE_TBpgs_1 algoritmasi

Bu algoritmada, Bolim 7.2.3’te karma sekilde uygulanan tavlama benzetimi
algoritmasinin yaninda Boliim 7.2.2°deki sekilde tavlama algoritmasinin kullanildigi
her seferde baslangi¢ sicakligimin %10 oraninda diisiiriildiigli durum birlikte dikkate

alinmistir.
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7.4.8. Gelistirilen KSEp_TBpgs_1 algoritmasi

Bu algoritmada, Boliim 7.2.3’teki sekilde tavlama algoritmasinin kullanildigi her
seferde baslangic sicakliginin %10 oraninda disiiriildigii ve Bolim 7.2.2°de
bahsedilen w degerinin her iterasyonda rassal olarak degistirildigi durum birlikte

dikkate alinmistir.

7.4.9. Gelistirilen KSE_TB_2 algoritmasi

KSE’da elde edilen global en iyi degerde bir iyilesme meydana geldiginde bu global
en iyi deger tavlama benzetimi algoritmasinin baslangi¢c ¢oziimii olmakta ve tavlama
benzetimi algoritmasiyla yeni bir ¢oziim elde edilmektedir. Elde edilen ¢6ziim global

en iyi degerden daha iyi bir ¢6ziimse yeni global en iyi deger bu ¢6ziim olmaktadir.

7.4.10. Gelistirilen KSEp_TB_2 algoritmasi

Bu algoritmada, Boliim 7.2.2°de anlatilan w degerinin dinamik olarak kullanimi ile
Boliim 7.2.7°de anlatilan global en iyi degerde iyilesme meydana geldiginde tavlama

benzetimi algoritmasinin uygulanmasi durumlari bir arada kullanilmistir.

7.4.11. Gelistirilen KSE_TBpgs_2 algoritmasi

Bu algoritmada, kullanilan global en iyi degerde iyilesme saglandiginda kullanilan
tavlama benzetiminin baglangic sicakligi, tavlama benzetimi algoritmasinin

baslatildig1 her seferde bir onceki degerinin %10°u kadar azaltilmaktadir.

7.4.12. Gelistirilen KSEp_TBpgs_2 algoritmasi

Bu algoritmada, KSE’de elde edilen global en iyi degere tavlama benzetimi
algoritmasinin uygulandigi her seferde baslangi¢ sicakligi bir dncekine gore %10
oraninda diisliriilmektedir. Ayrica algoritmanin w degeri de her iterasyonda rassal

olarak belirlenmektedir.
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7.5. Karinca Kolonisi Eniyilemesi ile Haberlesme Sebekelerinin Tasarim

Karinca Kolonisi Eniyilemesi (KKE) algoritmas1 da siirli zekas1 (swarm intelligence)
sinifina giren bir algoritmadir. Calismanin bu bdliimiinde Oncelikle KKE
algoritmasinin sebeke tasarimi probleminde nasil kullanildigina iliskin bilgiler

verilecektir.
7.5.1. Baslangi¢ feromenlerinin elde edilmesi

(i,j) hattinin baslangic feromeninin (rg) elde edilmesinde bir baslangi¢ ¢oziimi

kullanilmustir. z'l.? degerleri, G, baslangi¢ ¢oziimiinii ifade etmek tizere (1/f(G)))

ifadesiyle elde edilmektedir.
7.5.2. Coziimlerin olusturulmasi

Tiim hatlara baslangi¢c feromen degerleri atandiktan sonra baslangi¢ ¢ézlimii olarak
elde edilen sebeke ayni zamanda global en iyi ¢6ziim de olmaktadir. Karincalar
¢Oziim olusturmaya baslamadan oOnce her diglime bir adet karinca
yerlestirilmektedir. Bu, her problemde kullanilan karinca sayisinin diigiim sayisina
esit oldugu anlamina da gelmektedir. Karincalar bulunduklar1 diigiimlerden hareket

ederken feromen bilgisi 7, ve sezgisel bilgi 77, kullanilmaktadir. 7, sezgisel bilgi
degeri  (ij) hattimin  baglanma maliyetinin  tersi (7, =1/c;) alinarak

hesaplanmaktadir. Feromen bilgisi ise hatlar1 6nceden kullanan ve iyi ¢ézlimler elde
eden karincalarin biraktiklar1 feromenler yardimiyla elde edilmektedir. i diiglimiinde
yer alan karincanin bir sonraki j diigliimiinii se¢gme olasilig1r asagidaki gecis kurali

kullanilarak gergeklestirilmektedir:

a' ﬂ_ —_
j:{argmaXh) ;)" . 4=4, (7.6)

J ) q>q0
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J ise agagidaki gecis kurali kullanilarak se¢ilmektedir:

()% (1,)" JENIN
Py = @) @)’ ' (1.7)

JjeNIN,

0 , dd.

Bu ifadede yer alan a ve f degerleri karincalar tarafindan kullanilacak olan feromen
bilgisi ve sezgisel bilgi arasindaki goreceli etkiyi belirleyen degerlerdir. g ise 0O ile 1
arasinda tretilen rassal bir degerdir. gy degeri, arastirma ve yogunlagma stratejileri
arasindaki goreceli 6nemi belirlemekte kullanilan bir parametredir ve algoritmanin

baslangicinda belirlenir.

Boylelikle hareket edilecek olan j diigiimiine karar verildikten sonra gelinen yeni
diigiim baslangi¢ diigiimii olmakta ve yukarida anlatilan karar verme siirecleri
tekrarlanmaktadir. Bu islemler, sebekede hareket edilecek diigiimler kalmayincaya

kadar devam etmektedir.
7.5.3. Feromen giincelleme

Bu calismada kullanilan KKE algoritmasinda feromen giincelleme islemi ¢evrim igi
feromen giincelleme (online pheromen update) ve ¢evrim disi feromen giincelleme
(offline pheromen update) yontemlerinin her ikisi de kullanilarak gerceklestirilmistir.
Cevrim i¢i feromen giincelleme, her bir sebeke olusturulduktan sonra yapilan
giincellemedir ve amac1 topolojide yer alan hatlarin feromen yogunluklarini azaltarak
bir sonraki topolojilerde yapilacak hat secimlerinde arastirmayi (exploration)

desteklemektir. Cevrim i¢i feromen giincelleme asagidaki gibi yapilir:

eski 0

. =1=p)r" + pry

Bu esitlikte o <€[0,1] feromen buharlastirma oramidir. Bu ¢alismada 0,1 olarak

alinmastir.
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Bir kolonideki tiim sebekeler olusturulduktan sonra asagida yer alan ¢evrimdisi
feromen giincellestirme kurali uygulanir. Fakat daha once tiim hatlara ait feromen

degerlerinde buharlagtirma yapilir.

7, =(1-p)z; (7.8)

Hatlardaki feromen miktarlar1 iterasyonun en iyi degeri ve global en iyi deger goz

Onine alinarak artirilir.

: 1
r;“’“+( b] , @, el
, G
7" = 4 i (7.9)
r;‘v“+(f(Gf)]( ! Aj,(i,j)eL"x/L’;
F(G) NG,

Global en iyi ¢dziimde (G”) yer alan her bir hatta bulunan feromenlerdeki artis

miktar1 f( G’ ) degerinin tersine esittir. Yerel en iyi ¢oziimde (G') yer alan hatlardaki

feromen artislar1 ise bu degerin global en iyi degere olan yakinligina goére karar
verilmektedir. Eger yerel en iyi deger global en iyi degere esitse bu durumda

feromen artigina yapilan katki global en iyi degerinki kadar olmaktadir.

7.5.4. Durdurma kosulu

KKE algoritmasi uygulanirken durdurma kosulu olarak toplam iterasyon sayisi
belirlenmistir ve bu deger her problem tiirlinde tam bagl sebekenin toplam hat

sayisinin iki kat1 olarak alinmastir.

KKE algoritmasi ile sebeke tasariminda da 10 farkli algoritma 6nerilmistir. Bunlar:

1. Gelistirilen TB_KKE Algoritmasi
2. Gelistirilen TB_ KKEp Algoritmast
3. Gelistirilen KKE_TB Algoritmasi
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. Gelistirilen KKEp TB Algoritmast
. Gelistirilen KKE_TBpgs Algoritmast

. Gelistirilen TB. KKE TB Algoritmasi

. Gelistirilen TB_ KKEp_TB Algoritmasi

. Gelistirilen TB_ KKE_TBpgs Algoritmasi
10. Gelistirilen TB. KKEp_TBpgs Algoritmasi

4
5
6. Gelistirilen KKEp_TBpgs Algoritmast
7
8
9

7.5.5. Gelistirilen TB_KKE algoritmasi

Incelenecek olan bu durumda algoritma tavlama benzetimi algoritmasi ile baslamakta
ve giivenilirlik kisitin1 saglayan gegerli ¢oziim KKE algoritmasinin baslangic
¢ozlimii olmaktadir. Kullanilan tavlama benzetimi algoritmasiin isleyisi Bolim
7.2’de anlatilan KSE algoritmasinda kullanildigi bi¢imiyle kullanilmaktadir.
Tavlama benzetimi icin baslangi¢c ¢6zliimii elde edilisi asagida verilmistir. Baslangic
¢Oziimiinlin olusturulmasinda diigiimlerin kiimesi N, = {1,2,...,.N} ve olusturulan

hatlarin kiimesi ise L, = { }’dir.

Bagslangi¢: N, = {1,2,....N} ve L, ={ }

Adim 1. N, den rassal olarak 2 adet diiglim se¢ ve elde edilen hatt1 L,’ye kaydet

N, = { } oluncaya kadar asagidaki adimlar tekrarla

Adim 2. N,’den rassal olarak bir diigiim seg.

Adim 3. Segilen digliimii Lr’de yer alan diigiimlerden en son eklenen diigiimle
birlestir.

Adim 4. N, ve L,’y1 giincelle.

Bu sekilde elde edilen sebeke bir yayilan aga¢ olmaktadir. Bu nedenle sebekeye 2-
baglhlik tamir algoritmasi uygulanmakta ve bu sebeke icin Rpys > Ry kosulu
saglanincaya kadar hat eklenmeye devam edilmektedir. Gelistirilen TB KKE

algoritmasinin adimlar1 agagidaki gibidir.

Adim 1. S baslangi¢ ¢oziimiinii liret.
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S ¢Oziimiine 2-baglilik tamir algoritmasi uygula
S’nin Ry degerini kontrol et.
Rus < Rpise Rys > Ry oluncaya kadar minimum maliyetli hat eklemeye devam et.
Baslangi¢ sicakligi T(0) = 475
Durdurma kosulu saglanmigsa DUR, degilse devam et.
Adim 2. $’nin komsularindan aday ¢oziimler iiret
Adim 3. Elde edilen aday sebekelerin 2-bagli degilse 2-baglilik tamir algoritmasi
uygula.
Adim 4. Aday sebekelerin bagliliklarini kontrol et, bagli olmayan sebekeleri ¢ikar.
Adim 5. Aday sebekelerin Rpg degerlerini kontrol et, Rys > Ry oluncaya kadar hat
ekle.
Adim 6. Aday sebekelerin maliyetlerini hesapla.
Adim 7. Minimum maliyetli sebekenin giivenilirligini Monte Carlo benzetimi ile
hesapla.
Adim 7.1. R(x) > Ryise S ¢Ozlimii olarak ata.
Adim 8. f(S’) > f(S) ise A = [(f(S”) — £(S))/f(S)]*100 degerini elde et.
Adim 8.1. A <0ise S =S’ olarak ata.
Adim 8.2. A>0vee™">U(0,1)ise S=§’
T(-1)

1+ 7Tt -1)

Adim 10. T(t) < 0.15 veya en 1yl ¢oziimde ard arda 15 defa iyilesme meydana

Adim 9. T(t) =

gelmemisgse DUR
//Karinca Kolonisi Eniylemesi//

Adim 11. 7 degerlerini elde et.

qo degerini ayarla.

Durdurma kosulu saglanincaya kadar asagidaki adimlari tekrarla

Adim 12. Aday coziimler iiret.

Adim 13. Aday sebekelerin 2-bagliliklarini kontrol et.

Adim 13.1. Aday sebeke 2-bagli degilse 2-baglilik tamir algoritmasini uygula
Adim 14. Aday sebekelerin giivenilirlik iist sinirlarini (Rgjs) belirle.

Adim 15. Rys < Ry olan aday sebekeleri stiriiden ¢ikar.
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Adim 16. Aday sebeke kiimesinde yer alan sebekelerden giivenilirlik kisitini saglayan
minimum maliyetli sebekeyi seg.

Adim 17. Elde edilen sebekeyi G'! olarak ata. Eger sebekenin maliyeti G'’in

maliyetinden diisiikse bu sebekeyi G' olarak ata.

Adim 18. Hatlarin feromen miktarlarini giincelle

7.5.6. Gelistirilen TB_KKE, algoritmasi

Bu algoritmada, tavlama benzetimi algoritmasi ile elde edilen topoloji KKE igin
baslangi¢ ¢6ziimii olarak kullanilmaktadir ve KKE’nin her iterasyonunda diisiik bir
degerle baslanan ¢y degeri artirilmaktadir. Boylelikle gy degerine dinamiklik
kazandirilmaktadir. Her iterasyonda yapilan ¢y degerinin giincellenmesi esitlik

7.1°deki gibi gerceklestirilmektedir.

yeni iterasyon no
90 =4 (7.10)

toplam iterasyon sayisi

7.5.7. Gelistirilen KKE_TB algoritmasi
Bu algoritmada, karinca kolonisi eniyilemesi algoritmasinin global en iyi degerinde
lyilesme meydana geldiginde elde edilen bu ¢6ziime tavlama benzetimi algoritmasi

uygulanmaktadir.

Baslangi¢ ¢oziimii Bo6lim 7.3.1°de tavlama benzetimi algoritmasinda oldugu gibi

elde edilmektedir.

7.5.8. Gelistirilen KKEp_TB algoritmasi

Bu algoritmada, Boliim 7.3.3°te oldugu gibi global en iyi degerde iyilesme meydana

geldiginde bu sebekeye tavlama benzetimi algoritmasi uygulanmaktadir. Ayrica
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Boliim 7.3.2°de oldugu gibi KKE’de kiigiik bir gy degeri ile baglanmakta ve bu deger

her iterasyonda azaltilmaktadir.

7.5.9. Gelistirilen KKE_TBpgs algoritmasi

Bu algoritmada, Boliim 7.3.3’te oldugu gibi global en iyi degerde iyilesme meydana
geldiginde bu sebekeye tavlama benzetimi algoritmasi uygulanmaktadir. Bunun
yaninda tavlama benzetimi algoritmasinin baslatildigi her seferde T(0) baslangic

sicakligl %10 oraninda azaltilmaktadir.

7.5.10. Gelistirilen KKEp_TB algoritmasi

Bu algoritmada, dinamik ¢y degeri kullanilmakta ve global en iyi degerde iyilesme
meydana geldiginde tavlama benzetimi algoritmasi uygulanmaktadir. Ayrica tavlama
benzetiminin baglangi¢ sicakligi tavlama benzetiminin her baglatilisinda %10

oraninda azaltilmaktadir.

7.5.11. Gelistirilen TB_KKE_TB algoritmasi

Bu algoritmada, Oncelikle tavlama benzetimi algoritmasi uygulanarak problemin
kisitlarim1 saglayan bir ¢oziim elde edilmektedir. Daha sonra bu ¢oziim KKE
algoritmasi i¢in baslangi¢ ¢6zliimii olmakta ve KKE algoritmast uygulanirken global
en iyl degerde bir iyilesme meydana geldiginde yeniden tavlama benzetimi
algoritmas1 uygulanmaktadir. TB KKE TB algoritmasinin adimlart asagidaki
gibidir.

Adim 1. S baslangi¢ ¢oziimiinii iret.

S ¢6zlimiine 2-baglilik tamir algoritmasi uygula

S’nin Ryg degerini kontrol et.

Riis < Rpise Rys > Ry oluncaya kadar minimum maliyetli hat eklemeye devam et.
Baslangig sicakligi T(0) =475

Durdurma kosulu saglanmigsa DUR, degilse devam et.
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Adim 2. $’nin komsularindan aday ¢oziimler iiret

Adim 3. Elde edilen aday sebekelerin 2-bagli degilse 2-baghilik tamir algoritmasi
uygula.

Adim 4. Aday sebekelerin bagliliklarini kontrol et, bagli olmayan sebekeleri ¢ikar.
Adim 5. Aday sebekelerin Ry degerlerini kontrol et, Rys > Ry oluncaya kadar hat
ekle.

Adim 6. Aday sebekelerin maliyetlerini hesapla.

Adim 7. Minimum maliyetli sebekenin gilivenilirligini Monte Carlo benzetimi ile
hesapla.

Adim 7.1. R(x) > Ryise S’ ¢0ziimii olarak ata.

Adim 8. f(S°) > f(S) ise A= [(f(S’) — s(S))/f(S)]*100 degerini elde et.

Adim 8.1. A <0ise § =S’ olarak ata.

Adim 8.2. A>0vee™">U(0,1)ise S=§’

Adim 9. T(t) = — LU=

1+ 9Tt -1)
Adim 10. T(t) < 0.15 veya en iyi ¢ozlimde ard arda 15 defa iyilesme meydana
gelmemisse DUR

//Karinca Kolonisi Eniyilemesi//

Adim 11. 7} degerlerini elde et.

Durdurma kosulu saglanincaya kadar asagidaki adimlar tiim koloni i¢in tekrarla
Adim 12. Aday ¢oziimler iiret.

Adim 13. Aday sebekelerin 2-bagliliklarini kontrol et.

Adim 13.1. Aday sebeke 2-bagl degilse 2-baglilik tamir algoritmasin1 uygula

Adim 14. Aday sebekelerin glivenilirlik {ist sinirlarini (Rys) belirle.

Adim 15. Ris < Ry olan aday sebekeleri siiriiden ¢ikar.

Adim 16. Aday sebeke kiimesinde yer alan sebekelerden giivenilirlik kisitin1 saglayan
minimum maliyetli sebekeyi seg.

Adim 17. Elde edilen sebekeyi G'! olarak ata. Eger sebekenin maliyeti G'’in
maliyetinden diislikse adim 10’a git, degilse adim 10’a git.

Adim 18. Elde edilen sebekeyi G’ olarak ata, hatlarin feromen miktarlarii giincelle

ve adim 12’ye git.
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Adim 19. Hatlarin feromen miktarlarini glincelle ve adim 4’e git.

Adim 20. Tavlama Benzetimi Algoritmasi’ni uygula.

//Tavlama Benzetimi Algoritmasi//

Baslangi¢ sicakligi T(0) =475

Durdurma kosulu saglanmigsa DUR, degilse devam et.

Adim 21. S’nin komsularindan aday ¢oéztimler {iret

Adim 22. Elde edilen aday sebekelerin 2-bagli degilse 2-baglilik tamir algoritmasi
uygula.

Adim 23. Aday sebekelerin bagliliklarini kontrol et, bagli olmayan sebekeleri ¢ikar.
Adim 24. Aday sebekelerin Ry degerlerini kontrol et, Rys < Ry olan sebekeleri ¢ikar.
Adim 25. Aday sebekelerin maliyetlerini hesapla.

Adim 26. Minimum maliyetli sebekenin gilivenilirligini Monte Carlo benzetimi ile
hesapla.

Adim 26.1. R(x) > Ry ise S’ ¢Ozlimii olarak ata.

Adim 27. f(S°) > f(S) ise A= [(f(S*) — s(S))/f(S)]*100 degerini elde et.

Adim 27.1. A <01ise S = §’ olarak ata.

Adim 27.2. A>0vee™" > U (0,1)ise S = S’

Adim 28. T(t):&

1+ 9T —1)
Adim 29. G” sebekesini giincelle.

Adim 30. T(t) < 0.15 veya en iyi ¢Oziimde ard arda 15 defa iyilesme meydana
gelmemisse DUR

7.5.12. Gelistirilen TB_KKE;, TB Algoritmasi

Bu algoritmada, KKE dinamik gy degerine sahiptir ve global en iyi degerde iyilesme

meydana geldiginde tavlama benzetimi algoritmas1 uygulanmaktadir.
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7.5.13. Gelistirilen TB_KKE_TBpgs algoritmasi

Bu algoritmada, Boliim 7.5.11°de adimlar verilen algoritmada global en iyi degerde
tyilesme elde edildiginde baslatilan tavlama benzetimi algoritmasinda her baslangi¢

yapildiginda T(0) sicakligi %10 oraninda azaltilmaktadir.

7.5.14. Gelistirilen TB_KKE;,_TBpgs algoritmasi

Bu algoritmada, KKE dinamik gy degerine sahiptir ve global en iyi degerde iyilesme
meydana geldiginde tavlama benzetimi algoritmasi uygulanmaktadir. Tavlama
benzetimi algoritmasinin her uygulanisinda baslangi¢c yapildiginda T(0) sicaklig

%10 oraninda azaltilmaktadir.
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8. DENEY TASARIMI VE SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI

Bu calismada giivenilirlik kisiti altinda minimum maliyetli sebekenin topolojik
tasarimi probleminin ¢oziimii i¢in DKI, KSE ve KKE algoritmalar1 kullanilmistir. Bu
algoritmalar kullanilirken algoritmalara iliskin parametre setlerinin belirlenmesi
gerekmektedir. DKI algoritmasinin  yapist nedeniyle belirlenmesi gereken
parametreler bulunmadigindan yalnizca KSE ve KKE algoritmalarinin parametreleri

i¢cin deney tasarimi gergeklestirilmistir.
8.1. Etkinlik Olgiileri

Bu béliimde, tezde kullanilan algoritmalarin etkinliklerini degerlendirmek amaciyla

kullanilacak olan etkinlik 6l¢iileri ve bu dlgiilere iliskin agiklamalara yer verilecektir.

Coziimlerin En lyi Degerden Sapma Orami: Bu 6lgiit en iyi degerleri bilinen test
problemlerinde kullanilan sezgisel algoritmalarin elde ettikleri degerlerin ne 6l¢iide
en iyi degerden saptigini belirleyen bir Ol¢iittiir. En iyi degerden sapma orami Es.

8.1°deki gibi hesaplanmaktadir.

_SC-END

ES 100 (8.1)

SC: Sezgisel algoritma ile elde edilen ¢6ziim
END: Problemin en iyi ¢oziimii

ES: En iyi degerden sapma orani (%)

Degisim Katsayisi: Degisim katsayist problemler i¢in gergeklestirilen tekrarlarla elde
edilen veri setinde verilerin ortalamasi olarak beklenmeyen degiskenligi Olcer. Es.

8.2’de degisim katsayisinin hesaplanisi yer almaktadir.

SS

K=—-— 8.2
ORT (82)
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DK: Degisim katsayist
SS: Standart sapma
ORT: Ortalama

Coziim Zamani: Gelistirilen algoritmalarin problemi ¢6zmek i¢in harcadigr zamandir.

Bu etkinlik 6l¢iisiiniin birimi saniyedir.

8.2. Test Problemleri

Bu calismada algoritmalari test etmek amaciyla kullanilan problem setinin 6zellikleri

Cizelge 8.1°deki gibidir:

Cizelge 8.1. Test problemleri

Diigiim Hat Sayisi Sebeke Tiirii En Iyi Céziim
Sayisi
6 15 Tam bagli sebeke Biliniyor
7 21 Tam bagli sebeke Biliniyor
8 28 Tam bagli sebeke Biliniyor
9 36 Tam bagh sebeke Biliniyor
10 45 Tam bagli sebeke Biliniyor
11 55 Tam bagli sebeke Biliniyor
14 21 Tam bagli olmayan sebeke Biliniyor
16 24 Tam bagli olmayan sebeke Biliniyor
20 30 Tam bagli olmayan sebeke Biliniyor
15 105 Tam bagh sebeke Bilinmiyor
20 190 Tam bagh sebeke Bilinmiyor
25 300 Tam bagh sebeke Bilinmiyor
30 435 Tam bagh sebeke Bilinmiyor
40 780 Tam bagli sebeke Bilinmiyor

Sebeke tiirli olarak verilen tam bagli sebeke tiim diiglim ciftlerinin birbiriyle direkt
olarak baglanabilen sebekeler, tam bagli olmayan sebekeler ise tiim diiglim ¢iftlerinin
birbiriyle direkt baglanamadig1 sebekelerdir. Tam bagl sebekelerden 11 diigiimlii
sebeke ile tam bagli olmayan sebekelerin tiimii haricinde diger sebekeler icin hat

giivenilirligi p ve istenen giivenilirlik diizeyi py i¢in 3 farkli kombinasyon dikkate
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alinmis ve her sebeke tiiriine ait 5 farkli maliyet matrisi kullanilmistir. Dolayistyla bir
sebeke boyutu i¢in toplam 15 adet problem elde edilmektedir. Problemlerde yer alan
p ve pp kombinasyonlar1 Cizelge 8.2°deki gibidir:

Cizelge 8.2. Hat ve sebeke gilivenilirligi kombinasyonlari

P Po
0.9 0.9
0.9 0.95

0.95 0.95

Bu calismada test problemlerinin ¢oziimiinde Intel Centrino 1.73 GHz islemciye ve
512 MB DDR2 bellege sahip bir bilgisayarda PASCAL programlama dili
kullanilarak gerceklestirilmistir. Gelistirilen algoritmalar1 yukarida belirtilen etkinlik
oOlgiitleri géz oniinde bulundurarak degerlendirmek amaciyla 154 adet test problemi

kullanilmistir. [68,69]

8.3. Deney Tasarim

Daha once de belirtildigi lizere KSE ve KKE algoritmalarina ait parametrelerin
diizeylerinin belirlenmesinde deney tasarimi kullanilmigtir. Deney tasarimi
calismasinda 3" faktoriyel tasarim dikkate alinmistir. Bu tasarimda gerceklestirilen
her bir parametre icin 3 adet diizey belirlenmistir ve faktér diizeylerinin her
kombinasyonu i¢in 5 adet en iyi degerden sapma degeri elde edilmistir. k faktor

sayisini gostermek tizere toplam 5x3" tane gozlem yapilmistir.

8.3.1 KSE algoritmasi icin uygun parametre kiimesinin belirlenmesi

KSE algoritmasinda deney tasarimi gerceklestirilecek olan parametreler ve bu

parametrelerin diizeyleri Cizelge 8.3’te verilmistir:
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Cizelge 8.3. KSE algoritmasinda dikkate alinan parametreler ve diizeyleri

Parametre Diizey

1 2 3
Diigiim Sayis1 (DS) 7 8 10
Eylemsizlik agirlig1 (w) 0,8 1 1,2
Bilissel bilesen (c;) 2 6 10
Sosyal bilesen (c7) 2 6 10
Kuslarin maksimum hizi (V,,4,) 1 2 4
Siirti bliytikligii (SB) 2 x hat sayist1 3 x hat sayis1 4 x hat sayisi

Faktoriyel tasarimda diigiim sayis1 parametresi i¢in 7, 8 ve 10 diigiimlii tam bagh
sebekeler kullanilmistir. Eylemsizlik agirligi (w) icin ise 0.8, 1 ve 1,2 degerleri, hiz
esitliginin bilissel bilesen (cl) ve sosyal bilesen (c2) parametreleri i¢in 2, 6 ve 10
degerleri incelenmistir. Kuslarin hizlarinin ¢ikabilecegi maksimum degeri belirten
Vinax parametresi i¢in ise 1, 2 ve 4 degerleri incelenmistir. Son olarak da siiriiniin
biiyiikliigii icin ise incelenecek degerler probleme bagli olarak hat sayisinin 2, 3 ve 4

kat1 i¢in inceleme yapilmistir.

Her bir faktor kombinasyonu icin 5’er deneme yapilarak toplam 3645 (=5x36)
deneme gergeklestirilmistir. Bu deneme sonucunda ANOVA (Analysis of Variance)
Cizelgesi olusturularak hangi parametrelerin deney lizerinde etkili olduguna karar
verilmistir. Cizelge 8.4’te ANOVA Cizelgesi verilmistir. Daha sonra Duncan Coklu
Aciklik Testi yapilarak parametre diizeyleri arasinda anlamli bir farklilik olup
olmadigina karar verilmistir. Cizelge 8.5’te bu teste ait sonuglar yer almaktadir.

Bunun sonucunda da uygun parametre degerleri belirlenmistir.

ANOVA C(Cizelgesi incelendiginde ana etkilerden yalnizca c;’in anlaml etkiye sahip
olmadigi, diger parametrelerin anlamli etkiye sahip olduklar1 goriilmektedir. Ana
etkilerin hangi diizeylerde anlamli farkliliklara sahip oldugu ise Cizelge 8.5°te

incelenmistir.



Cizelge 8.4. KSE parametreleri icin ANOVA ¢izelgesi

Serbestlik Toplam Ortalama F P
Kaynak  Derecesi Kare Kare  Degeri Degeri
Ana Etki
DS 2 116348,6  58174,3 1016* 0,000
w 2 11579,1 5789,6 101,11* 0,000
C1 2 6,6 33 0,06 0,944
C2 2 994,3 497,2  8,68* 0,000
Vinax 2 13334,0 6667,0 116,44* 0,000
SB 2 1573,6 786,8  13,74* 0,000
2 - ortak
DS *w 4 21036,6 5259,2  91,85* 0,000
DS *c; 4 7,3 1,8 0,03 0,998
DS *c; 4 2058,1 514,5  8,99* 0,000
DS *Vinax 4 25475,6 6368,9 111,23* 0,000
DS * SB 4 2743,1 685,8 11,98* 0,000
w ¥ 4 481,2 120,3 2,10 0,078
w *cy 4 341,0 85,3 1,49 0,203
W *Viax 4 62328,0 15582,0 272,14* 0,000
w * SB 4 512,9 128,2 2,24 0,062
cr¥cy 4 2349 58,7 1,03 0,392
€1*Vinax 4 183,1 45,8 0,80 0,525
c1* SB 4 94,7 23,7 0,41 0,799
€2*Vmax 4 141,1 35,3 0,62 0,651
c* SB 4 209,0 52,3 0,91 0,456
Vmax™ SB 4 249,7 62,4 1,09 0,359
Error 3572 204526,4 57,3
Total 3644 464459,3

* a=0.05 gecerlilik diizeyinde anlamli

97
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Cizelge 8.5. KSE algoritmasi parametreleri i¢in duncan ¢oklu agiklik testi sonuglari

. . Grup Diizey Anlamh

Faktorler Duzeyler Ortalamas1 Kombinasyonu  Fark
Diigiim 7 243 0,0070 7-8 Yok
Sayist 8 243 0,1403 7-10 Var
10 243 12,0581 8-10 Var

0.8 243 6,5813 0.8-1 Var

w 1 243 2,9831 0.8-1.2 Var
1.2 243 2,6409 1-1.2 Yok

2 243 4,1127 2-6 Yok

C1 6 243 4,0815 2-10 Yok
10 243 4,0112 6-10 Yok

2 243 3,6637 2-6 Var

C2 6 243 3,7358 2-10 Var
10 243 4,8059 6-10 Yok

1 243 5,2553 1-2 Var

Vinax 2 243 1,3701 1-4 Yok
4 243 5,5800 2-4 Var

2x hat sayis1 243 4,9731 2-3 Yok

SB 3x hat sayis1 243 3,8001 2-4 Var
4x hat sayis1 243 3,4322 3-4 Var

Cizelge 8.5 incelendiginde w degerinin alt ve orta degerleri arasinda, c¢; degerinin
hicbir diizeyi arasinda, ¢, degerinin orta ve {iist diizeyleri arasinda ve V,,,, degerinin
alt ve Uist degerleri arasinda anlamli bir farklilik bulunmamaktadir. Parametreler igin

secilen uygun degerler asagida verilmistir:

w: 1,2

cr: 6

c: 2

Vinas: 2

SB: 4xhat sayi1s1
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8.3.2. KKE algoritmasi icin uygun parametre kiimesinin belirlenmesi

KKE algoritmasinda deney tasarimi gergeklestirilecek olan parametreler ve bu

parametrelerin diizeyleri Cizelge 8.6’da verilmistir:

Cizelge 8.6. KKE algoritmasinda dikkate alinan parametreler ve diizeyleri

Parametre Diizey
1 2 3
Diigiim Sayisi 7 8 10
a 1 2 3
i 1 2 3
qo 0.1 0.4 0.7
Buharlagsma Orani (p) 0.3 0.2 0.1

Faktoriyel tasarimda diigiim sayis1 parametresi i¢in 7, 8 ve 10 diiglimlii tam bagh
sebekeler kullanilmistir. o ve S degerleri icin 1, 2 ve 3 degerleri, gy degeri i¢in ise
0,1, 0,4 ve 0,7 degerleri incelenmistir. Son olarak da feromenlerin her iterasyonda
buharlasma miktarlarin1 belirleyen p parametresi igin ise 0,1, 0,2 ve 0,3 degerleri

incelenmistir.

Her bir faktér kombinasyonu igin 5’er deneme yapilarak toplam 1215 (=5x3°)
deneme gergeklestirilmistir. Bu deneme sonucunda ANOVA (Analysis of Variance)
Cizelgesi olusturularak hangi parametrelerin deney lizerinde etkili olduguna karar
verilmistir. Cizelge 8.7°de ANOVA Cizelgesi verilmistir. Daha sonra Duncan Coklu
Aciklik Testi yapilarak parametre diizeyleri arasinda anlamli bir farklilik olup
olmadigma karar verilmistir. Cizelge 8.8’de bu teste ait sonuglar yer almaktadir.

Bunun sonucunda da uygun parametre degerleri belirlenmistir.

ANOVA Cizelgesi a %5 anlamlilik diizeyinde elde edilmistir. F degerleri goz oniine
alimarak incelendiginde digim sayisi, a, f ve ¢p parametrelerinin algoritma
performansi iizerinde etkili oldugu goriilmiistiir. p degeri ise algoritma iizerinde

anlamli bir etkiye sahip degildir. ikili ortak etkiler incelendiginde ise diigiim sayis1
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ve f ile diiglim sayist ve gy parametrelerinin birlikte anlamli bir etkiye sahip oldugu
goriilmektedir. Uglii, dortlii ve besli ortak etkilerden anlamli bir etki ortaya

¢ikmamaktadir.

Cizelge 8.7. KKE parametreleri icin ANOVA ¢izelgesi

Serbestlik Toplam Ortalama F P
Kaynak . o o
Derecesi Kare Kare Degeri  Degeri

Ana
Etki
DS 2 873,422 436,711 211,18* 0,000
o 2 32,911 16,456 7,96%* 0,000
B 2 22,033 11,017 5,33% 0,000
do 2 27,728 13,864 6,70%* 0,005
p 2 12,130 6,065 2,93% 0,001
2 -
ortak
DS*a 4 20,328 5,082 2,46 0,054
DS*B 4 63,043 15,761 7,62*% 0,044
DS *qo 4 23,180 5,795 2,80* 0,000
DS *p 4 11,158 2,789 1,35* 0,025
a*p 4 1,746 0,436 0,21 0,250
a*qo 4 13,849 3,462 1,67 0,932
a* p 4 1,530 0,382 0,18 0,154
B*qo 4 3,348 0,837 0,40 0,946
B* p 4 5,727 1,432 0,69 0,805
q0*p 4 4,695 1,174 0,57 0,597

Hata 1164 2407,049 2,068 0,686

Topla 1214 3523,880

m

* o= 0.05 gecerlilik diizeyinde anlamli
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Cizelge 8.8. KKE algoritmasi parametreleri i¢in duncan ¢oklu agiklik testi sonuglari

. . Grup Diizey Anlamh
Faktorler  Diizeyler N Ortalamas1 Kombinasyonu Fark
Diigiim 7 81 0,000 7-8 Var

Sayist 8 81 1,062 7-10 Var
10 81 2,077 8-10 Var

1 81 0,982 1-2 Yok

a 2 81 0,885 1-3 Var

3 81 1,272 2-3 Var

1 81 1,115 1-2 Yok

B 2 81 1,166 1-3 Var

3 81 0,858 2-3 Var

0.1 81 1,256 0.1-0.4 Var

do 0.4 81 0,977 0.1-0.7 Var
0.7 81 0,907 0.4-0.7 Yok

Buharlasma 0.1 81 0,966 0.1-0.2 Yok
Orani (p) 0.2 81 0,986 0.1-0.3 Yok
0.3 81 1,187 0.2-0.3 Yok

Cizelge 8.8 incelendiginde o degerinin alt ve orta degerleri arasinda, ¢; degerinin
hi¢bir diizeyi arasinda, ¢, degerinin alt ve orta diizeyleri arasinda, ve gy degerinin
orta ve lst degerleri arasinda, son olarak da p degerinin hicbir diizeyi arasinda
anlamli bir farklilik bulunmamaktadir. Parametreler icin secilen uygun degerler

asagida verilmistir:

a: 2
B:3
do: 0,4
p: 0,1

8.4. Sonuclarin Degerlendirilmesi
Calismanin bu bolimiinde deney tasarimi sonuglarina gore belirlenen en uygun

parametre degerleri kullanilarak elde edilen algoritma sonuglarmin etkinlikleri

degerlendirilecektir. Algoritmalarin etkinlikleri degerlendirilirken oncelikle her bir
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¢Oziim algoritmasinin varyasyonlar1 kendi aralarinda incelenecek, daha sonra her bir
algoritmanin en iyi varyasyonlari birbirleriyle karsilastirilacaktir. Gelistirilen
algoritmalarin etkinliklerinin degerlendirilmesinde kullanilacak olan dlgiitler en iyi

degerden sapma orani, degisim katsayisi ve ¢oziim zamani olacaktir.

Gelistirilen algoritmalarin etkinliklerinin degerlendirilmesinde kullanilacak olan
problemler Boliim 8.2°de belirtildigi gibi boyutlar1 6 — 11 diiglim arasinda degisen en
1yl ¢oziim degerleri bilinen tam bagli sebekler ile 14, 16 ve 20 diiglimlii en iyi ¢6ziim
degerleri bilinen tam bagli olmayan sebeklerdir. Ayrica en iyi ¢ozlimleri bilinmeyen
15, 20, 25, 30 ve 40 diigiimli tam bagli sebekeler ilizerinde de degerlendirme
yapilacaktir.

Gelistirilen algoritmalarla kii¢iik boyutlu (6 — 11 diigiim) tam bagli sebekeler ile tam
bagli olmayan sebekelerin ¢oziimleri elde edilirken her bir problem tiirii i¢in 10’ar
adet deneme yapilmistir. Biiyiik boyutlu problemlerde ise 15, 20 ve 25 diigiimli
sebekeler icin 10’ar adet, 30 ve 40 diigiimlii sebekeler icin ise 5’er adet deneme
yapilmistir. 6 — 10 diigiimlii sebekelerde 5 farkli maliyet matrisi kullanilmis ve
giivenilirlik olasiliklarinin 3 farkh tiirii dikkate alinmistir. Biiyiik boyutlu problemler
icin (15, 20, 25, 30 ve 40 diigiim) yine 5 farkli maliyet matrisi ile birlikte 3 farkl
giivenilirlik olasilig1 dikkate alinmistir. Boylelikle toplam 154 adet test problemi elde

edilmistir.

Gelistirilen algoritmalarin etkinliklerini degerlendirirken kii¢lik boyutlu ve tam bagh
sebekeler, tam bagli olmayan sebekeler ve biiyiikk boyutlu sebekeler seklinde bir

siiflandirmaya gidilecektir.

Sonuglar elde edilirken yapilan denemelerde kii¢lik boyutlu ve tam bagli sebekeler
ile tam bagli olmayan sebekeler gelistirilen tiim algoritmalarda kullanilmis, fakat
bliyiik boyutlu problemler i¢in daha iyi ¢6zlim kalitesine sahip olan KSE TB 2
algoritmasi ile TB_KKE TB algoritmasi degerlendirmeye alinmistir. Biiylik boyutlu
problemlerde en iyi sonuglar bilinmediginden sadece degisim katsayis1 ve ¢oziim

zamani agisindan karsilastirma yapilmistir. KSE TB_2 algoritmasi ile 15, 20, 25, 30
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ve 40 duglimli problemlere ait c¢oziimler elde edilebilirken, TB KKE TB

algoritmasi ile 15, 20, 25 ve 30 diigiimlii problemler i¢in ¢6ziim elde edilebilmistir.

8.4.1. Gelistirilen algoritmalarin en iyi degerden sapma oranina gore

degerlendirilmesi

Daha once de belirtildigi gibi kiiciik boyutlu tam bagli sebeke problemleri ile tam
bagli olmayan sebeke problemlerinin en iyi sonuglari bilinmektedir. Gelistirilen
algoritmalarin bu problemler tlizerindeki etkinliklerini gorebilmek amaciyla 10’ar
deneme yapilmistir. Bu kisimda gelistirilen algoritmalarin en iyi degerleri bilinen
problemler i¢cin en 1iyi degerden sapma oranina gore performanslari
degerlendirilecektir. Bu degerlendirme sirastyla DK, KSE ve KKE algoritmalari igin
yapilacaktir. Daha sonra her bir algoritmanin en iyi varyasyonu birbiriyle

karsilastirilacaktir.

Cizelge 8.9°da gelistirilen DKI algoritmasinin 6 — 11 diigiimlii problemler i¢in en iyi

degerden sapma oranlarina iliskin veriler yer almaktadir.

Cizelge 8.9. Gelistirilen DKI algoritmalarinin 6 — 11 diigiimlii sebekeler icin en iyi
degerden sapma oranlar1

Gelistirilen Sebeke Boyutu

DKi Genel
Algoritmalart G(6,15) | G(7,21) | G(8,28) | G(936) | G(10,45) | G(11,45) | Ortalama
DKIi 9%4,596 | %2,244 | %1,830 | %3,820 | %2,682 | %0,610 | %1,866
TL_DKI %5,616 | %1,997 | 90,126 | %4,418 | %3,684 | %0,000 |%?2,036

6 — 11 dugiimli problemler i¢in en iyi degerden sapma oranina gore elde edilen
degerler incelendiginde DKI algoritmasimin ¢ogunlukla TL_DKI’ye gore daha iyi bir
performans gosterdigi goriilmektedir. DKI algoritmasmin en iyi degerden sapma

oran1 ortalama olarak %1,866 iken TL_DKI algoritmasi igin bu deger %2,036dur.
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Cizelge 8.10°da gelistirilen DK algoritmasinin tam bagli olmayan sebeke

problemleri icin en iyi degerden sapma oranlarina iliskin veriler yer almaktadir.

Cizelge 8.10. Gelistirilen DKI algoritmalarinin tam bagli olmayan sebekeler igin
en iyi degerden sapma oranlar1

Gelistirilen DK Sebeke Boyutu Genel
Algoritmalari G(14,21) | G(16,24) | G(20,30) |Ortalama
DKI %0,038 %0,000 %0,973 | %0,337
TL DKI %0,000 | %0,000 %0,772 | %0,257

Gelistirilen DKI algoritmalarmin en iyi degerden sapma oranlari tam bagli olmayan
sebekeler icin incelendiginde TL DKI algoritmasinin daha iyi performans gosterdigi

anlasilmaktadir.

Gelistirilen KSE algoritmalarinin 6 — 11 diigiimlii tam bagli sebeke problemleri igin

en iyl degerden sapma oranlarina iliskin veriler Cizelge 8.11°de yer almaktadir.

Cizelge 8.11. Gelistirilen KSE algoritmalarmin 6 — 11 diigiimlii tam bagli sebeke
problemleri i¢in en iyi degerden sapma oranlari

Gelistirilen Sebeke Boyutu

KSE Genel
Algoritmalari G6,15) | G(7.21) | G8.28) | G936) | G(10,45) | G(11,45) | Ortalama
Temel KSE %0,012 | 90,622 | %0,163 | %0382 | %0,724 | %0,000 | %0317
KSEp %0,000 | %0,664 | %0,126 | %0,387 | %0,537 | %0,203 | %0,319
KSE_TB_1 %0,000 | %0,242 | %0,056 | %0355 | %0,754 | %0,610 | %0,336
KSEp_TB_1 %0,000 | %0,624 | %0,080 | %0,266 | %0,957 | %0,000 | %0,321

KSE_TBpgs_1 %0,110 | %0,602 %0,044 | %5,985 | %0,428 %0,163 %1,222
KSEp_TBpgs_1 | %0,000 | %0,486 %0,075 | %0,454 | %0,955 %0,163 %0,356
KSE_TB_2 %0,126 | %0,085 %0,065 | %0,191 | %0,166 | %0,000 | %0,106
KSEp_TB_2 %0,000 | %0,355 %0,057 | %0,290 | %0,138 %0,081 %0,154
KSE_TBpgs_2 %0,019 | %0,488 %0,056 | %0,120 | %0,168 %0,000 | %0,142
KSEp_TBpgs_2 | %0,068 | %0,244 %0,053 | %0,107 | %0,123 %0,163 %0,126

Cizelge 8.11 incelendignde en iyi degerden sapma oranina goére en iyi performansi
KSE TB_2 olarak adlandirilan algoritma vermektedir. Bu algoritma i¢in en 1iyi

degerden sapmanin ortalama degeri 9%0,106°dir. En ko&tii performansi ise
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KSEp_TBpgs_1 algoritmasi gostermektedir. Bu algoritma i¢in en iyi degerden

sapmanin ortalama degeri %0,356 dur.

Gelistirilen KSE algoritmalarinin tam bagli olmayan sebeke problemlerinde en iyi
degerden sapma oranina gore gosterdikleri performans degerleri Cizelge 8.12°de
verilmektedir. Buna gore, KSE TB 1 ve KSEp TB 1 disindaki algoritmalarda en
1yl degerden sapma oranlar1 %0 olmustur. Bu algoritmalarin en 1yi degerden sapma

oranlari ise sirastyla %0,905 ve %0,527 olarak gerceklesmistir.

Cizelge 8.12. Gelistirilen KSE algoritmalarinin tam bagli olmayan sebeke
problemleri i¢in oipimumdan sapma oranlar1

Gelistirilen Sebeke Boyutu Genel

KSE Algoritmalari G(14,21) | G(16,24) | G(20,30) Ortalama
Temel KSE % 0,012 | % 0,622 | % 0,163 % 0,000
KSEp % 0,000 | % 0,664 | % 0,126 % 0,000
KSE_TB_1 % 0,000 | % 0,242 | % 0,056 % 0,905
KSEp_TB_1 % 0,000 | % 0,624 | % 0,080 % 0,527
KSE_TBpgs_1 % 0,110 | % 0,602 | % 0,044 % 0,000
KSEp_TBpgs_1 % 0,000 | % 0,486 | % 0,075 % 0,000
KSE_TB_2 % 0,126 | % 0,085 | % 0,065 % 0,000
KSEp_TB_2 % 0,000 | % 0,355 | % 0,057 % 0,000
KSE_TBpgs_2 % 0,019 | % 0,488 | % 0,056 % 0,000
KSEp_TBpgs_2 % 0,068 | % 0,244 | % 0,053 % 0,000

Gelistirilen KKE algoritmalariin 6 — 11 diiglimlii tam bagl sebeke problemlerinde
en 1yi degerden sapma oranina gore karsilastirilmasina iliskin veriler Cizelge 8.13’te
yer almaktadir. Degerler incelendiginde en diisiik ortalamaya sahip olan algoritmanin
%0,30 degeri ile TB KKE TB algoritmast oldugu goriilmektedir. En yiiksek
ortalamaya sahip olan algoritma ise %1,302 degeri ile KKEp_TB algoritmasidir.

Gelistirilen KKE algoritmalarinin tam bagli olmayan sebeke problemlerinde en iyi
degerden sapma oranina gore karsilastirilmasina iligkin veriler Cizelge 8.14’te yer

verilmektedir.



106

Cizelge 8.13. Gelistirilen KKE algoritmalarinin 6 — 11 digiimlii tam bagli sebeke
problemlerinde en iyi degerden sapma oranlari

Gelistirilen Sebeke Boyutu
Genel

KKE

: Ortalama
Algoritmalari G(6,15) | G(7,21) | G(8,28) | G(936) | G(10,45) | G(11,45)
TB_KKE % 0,220 | % 0,259 | % 0,530 | % 0,810 | % 0,424 | % 0,000 | % 0,374
TB_KKEp, % 0,685 | % 1,168 | % 0,798 | % 1,528 | % 1,054 | % 0,000 | % 0,872
KKE_TB % 0,364 | % 0,536 | % 0,721 | % 1,295 | % 1,258 | % 0,000 | % 0,696
KKE,_TB %1273 | %1371 | % 1,070 | % 2,181 | % 1,916 | % 0,000 | % 1,302
KKE_TBpgs % 0224 | %0333 | %0495 | % 1,718 | % 1,303 | % 0,000 | % 0,679
KKEp_TBpgs %0916 | % 1,029 | % 0,991 | % 1,957 | % 1,738 | % 0,000 | % 1,105
TB_KKE_TB % 0,193 | % 0,012 | % 0,284 | % 0,770 | % 0,554 | % 0,000 | % 0,302
TB_KKE, TB % 0,667 | % 0,742 | % 0,964 | % 2,068 | % 0,962 | % 0,203 | % 0,934
TB_KKE_TBpgs | % 0,000 | % 0,179 | % 0,323 | % 1,028 | % 0,793 | % 0,000 | % 0,387
TB_KKEp TBpgs | % 0,776 | %0979 | % 1,075 | % 1,277 | % 1,129 | % 0,244 | % 0914

Cizelge 8.14. Gelistirilen KKE algoritmalarinin tam bagli olmayan sebeke

problemlerinde en iyi degerden sapma oranlari

Gelistirilen KKE Sebeke Boyutu Genel

Algoritmalari G(14.21) | G(1624) | G(20,30) Ortalama
TB_KKE % 0,000 | % 0,059 % 2,181 % 0,747
TB_KKEp % 0,047 | % 0,068 % 2,114 % 0,743
KKE_TB % 0,179 | % 0,264 % 2,953 % 1,132
KKEp_TB % 0,169 | % 0,421 % 2,534 % 1,041
KKE_TBpgs % 0,179 | % 0,401 % 2,953 % 1,178
KKEp_TBpgs % 0,169 | % 0,294 % 1,762 % 0,742
TB_KKE_TB % 0,000 | % 0,000 % 0,000 % 0,000
TB_KKE,_TB % 0,000 | % 0,068 % 2,601 % 0,890
TB_KKE_TBpgs % 0,169 | % 0,049 % 1,477 % 0,565
TB_KKEp_TBpgs % 0,442 | % 0,068 % 2,601 % 1,037

Cizelge 8.14°teki degerler incelendiginde en 1iyi

performanst %0 degeri ile

TB _KKE TB algoritmasinin gosterdigi goriilmektedir. En kotii performansi ise

%1,178 degeri ile KKE TBpgs algoritmasi gostermektedir.

Her bir algoritmanin ayr1 ayr1 en iyi degerden sapma oranlar1 incelendikten sonra bu

algoritmalardan elde edilen en iyi degerlerin de karsilastirilmasi faydali olacaktir. Bu

asamada 6 — 11 diigiimlii tam bagli sebekeler i¢in karsilastirilacak olan algoritmalar
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DKI, KSE TB 2 ve TB KKE TB algoritmalaridir. Cizelge 8.15°te bu iic
algoritmanin 6 — 11 diiglimlii tam bagli sebeke problemlerinde en iyi degerden sapma
oranlarma iliskin degerleri yer almaktadir. Sekil 8.1’de de bu cizelgenin grafiksel

gosterimi yer almaktadir.

Cizelge 8.15. Gelistirilen en iyi algoritmalarin 6 — 11 digiimli tam bagh sebeke
problemlerinde en iyi degerden sapma oranlari

Sebeke Boyutu

Gelistirilen Genel
Algoritma G(6,45) | G(7.21) | G(8.28) | G(9.36) | G(10.45) | G(11,55) | Ortalama
DKI %460 | %224 | %183 | %382 | %268 | %061 | %263

KSE_TB_2 % 0,126 | % 0,085 | % 0,065 | % 0,191 | % 0,166 | % 0,000 | % 0,106

TB_KKE TB | % 0,193 | % 0,012 | % 0,284 | % 0,770 | % 0,554 | % 0,000 | % 0,302

5,00%
4,00%
3,00%
2,00%

1,00%

En iyi Degerden Sapma Orani (%)

0,00% e o —— e n
G(6,45) G(7,21) G(8,28) G(9,36) G(10,45) G(11,55)
Sebeke Boyutu
—+—DKi =—=KSE_TB 2 TB_KKE_TB

Sekil 8.1. Gelistirilen en iyi algoritmalarmm 6 — 11 digiimli tam bagh sebeke
problemlerinde en 1yi degerden sapma oranlarinin karsilagtirilmasi

Veriler incelendiginde en az oranda en iyi degerden sapmanin gergeklestigi algoritma
KSE TB 2 algoritmasi, en fazla oranda en iyi degerden sapmanin gerceklestigi

algoritma ise DKI algoritmasidir.

Yukarida yapilan degerlendirme tam bagli olmayan sebeke problemleri i¢in de

gerceklestirilecektir. Cizelge 8.16’da gelistirilen algoritmalarin tam bagli olmayan
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sebeke problemlerinde en iyi degerden sapma oranlarina iliskin degerleri yer

almaktadir. Sekil 8.2°de de bu cizelgenin grafiksel gosterimi yer almaktadir.

Cizelge 8.16. Gelistirilen en iyi algoritmalarin tam bagli olmayan sebeke

problemlerinde en iyi degerden sapma oranlari

Gelistirilen Sebeke Boyutu Genel
Algoritma | G(1421) | G(16,24) | G(20,30) | Ortalama
DK1 % 0,040 % 0,000 % 0,97 % 0,337
KSE_TB_2 % 0,000 % 0,000 % 0,000 % 0,000
TB_KKE_TB | % 0,000 % 0,000 % 0,000 % 0,000
1,20%

g

= 1,00%

£

© 0.80%

£

S 0,60%

1]

c

S 0,40%

T

¥ 0,20%

= .

‘—‘: 0,00% Al A Al

“ G6(14,21) G(16,24) 5(20,30)

Sebeke Boyutu
—4—DKi  —=KSE_TB 2 TB_KKE_TB

Sekil 8.2. Gelistirilen en iyi algoritmalarin tam bagli olmayan sebeke problemlerinde

en i1yl degerden sapma oranlarinin karsilastirilmasi

Elde edilen degerler incelendiginde KSE TB 2 ve SA KKE SA algoritmalar1 tam

bagli olmayan sebeke problemlerinin tiimiinde en iyi degerden hi¢ sapma

gostermemistir. Yalmzca DKI algoritmasi 20 diigiimlii sebekede %0,97 oraninda bir

sapma gostermistir.

Son olarak, KSE ve KKE ile gelistirilen algoritmalar arasinda en iyi degerden sapma

oranina gore anlamli bir fark olup olmadigi incelenmistir. ANOVA testi kullanilarak

yapilan analizde KSE ile gelistirilen on farkli algoritmanin en i1yi degerden sapma
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oranina gore kendi aralarinda anlamli bir farkliliga sahip oldugu goriilmistiir. Bunun

yaninda KKE ile gelistirilen on farkli algoritmanin en iyi degerden sapma oranina

gore kendi aralarinda anlamli bir farkliliga sahip olmadig1 gorilmiistiir. Cizelge

8.17°de gelistirilen KSE algoritmalar1 ile gergeklestirilen en iyi degerden sapma

oranina gore gerceklestirilen ANOVA testine iligkin sonuglar, Cizelge 8.18’de Tukey

testi sonuglart ve Cizelge 8.19’da gelistirilen KKE algoritmalari ile en iyi degerden

sapma oranina gore gergeklestirilen ANOVA testi sonuclari ve Cizelge 8.20°de

Tukey testi sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 8.17. Gelistirilen KSE algoritmalarinin en iyi degerden sapma oranina gore
elde edilen ANOVA testi sonuglari

Kareler Serbestlik

Toplami Derecesi Ortalama Kare F Degeri P Degeri
Gruplar arasi 0,009 9 0,001 3,946 0,000
Grup igi 0,199 780 0,000
Toplam 0,208 789

ANOVA testi %95 giivenilirlik diizeyinde gergeklestirilmistir ve P degeri 0,05’ten

kiigiik oldugundan gelistirilen KSE algoritmalar1 arasinda en iyi degerden sapma

oranina gore anlamli bir fark vardir.

Cizelge 8.18. Gelistirilen KSE algoritmalarinin en iyi degerden sapma oranina gore
Tukey Testi ile karsilagtirilmasina ait sonuglar

Ortalama Fark
Grup () Grup (J) (I-]) Std. Hata Anlamlilik | %95 Giiven Araligi
Alt Sinir Ust Sinir Alt Stnir | Ust Sinir | Alt Sinur
KSE KSEp 0,0006 0,0025 1| -0,0074| 0,0087
KSE_TB_1 0,0006 0,0025 1| -0,0074|  0,0087
KSEp_TB_1I 0 0,0025 1| -0,0081  0,0081
KSE_TBpgs_1 -0,0098(*) 0,0025 0,005| -0,0178| -0,0017
KSEp_TBpgs_1 0,0003 0,0025 1| -0,0078 |  0,0083
KSE_TB_2 0,0023 0,0025 0,997 | -0,0058| 0,0103
KSEp_TB_2 0,0019 0,0025 0,999 | -0,0062 0,01
KSE_TBpgs_2 0,0019 0,0025 0,999 | -0,0062 0,01
KSEp_TBpgs_2 0,0025 0,0025 0,992 | -0,0055| 0,0106
KSE_TB_1 KSE_TB_1 -0,0006 0,0025 1| -0,0087| 0,0074
KSEp_TB_1 0 0,0025 1] -0,0081| 0,0081
KSE_TBpgs_1 -0,0006 0,0025 1| -0,0087| 0,0074
KSEp_TBpgs_1 -0,0104(*) 0,0025 0,002 | -0,0184 -0,0023
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Cizelge 8.18. (Devam) Gelistirilen KSE algoritmalarinin en iyi degerden sapma

oranina gore Tukey Testi ile karsilastirilmasina ait sonuglar

Ortalama Std.
Grup (I) Grup (J) Fark (I-J) Hata Anlamlilik %95 Giiven Araligi
Alt Sinir | Ust Smir | Alt Sinir | Ust Sinir | Alt Sinr
KSE_TB_2 -0,0004 | 0,0025 1| -0,0084 0,0077
KSEp_TB_2 0,0017 | 0,0025 1| -0,0064 0,0097
KSE_TBpgs_2 0,0013 | 0,0025 1| -0,0068 0,0093
KSEp_TBpgs_2 0,0013 | 0,0025 1| -0,0068 0,0093
KSEp TB_1 | KSEp_TB_I 0,0019 | 0,0025 0,999 |  -0,0062 0,01
KSE_TBpgs_1 -0,0006 | 0,0025 1| -0,0087 0,0074
KSEp_TBpgs_1 0 0,0025 1| -0,0081 0,0081
KSE_TB_2 -0,0006 | 0,0025 1| -0,0087 0,0074
KSEp_TB_2 -0,0104(*) | 0,0025 0,002 | -0,0184  -0,0023
KSE_TBpgs_2 -0,0004 | 0,0025 1| -0,0084 0,0077
KSEp_TBpgs_2 0,0017 | 0,0025 1| -0,0064 0,0097
KSEp_TB_1 | KSE_TBpgs_1 0,0013 | 0,0025 1 -0,0068 0,0093
KSEp_TBpgs_1 0,0013 | 0,0025 1| -0,0068|  0,0093
KSE_TB_2 0,0019 | 0,0025 0,999 |  -0,0062 0,01
KSEp_TB_2 0 0,0025 1| -0,0081 0,0081
KSE_TBpgs_2 0,0006 | 0,0025 1| -0,0074 0,0087
KSEp_TBpgs_2 0,0006 | 0,0025 1| -0,0074|  0,0087
KSE_TBpgs_1 | KSEp_TBpes_1 | _00098(*) | 0,0025 0,005 -0,0178| -0,0017
KSE_TB_2 0,0003 | 0,0025 1| -0,0078 0,0083
KSEp_TB_2 0,0023 | 0,0025 0,997 |  -0,0058 0,0103
KSE_TBpgs_2 0,0019 | 0,0025 0,999 |  -0,0062 0,01
KSEp_TBpgs_2 0,0019| 0,0025 0,999 -0,0062 0,01
KSEp_TBpgs_1 | KSE_TB_2 0,0025 | 0,0025 0,992 |  -0,0055 0,0106
KSEp_TB_2 -0,0098(*) |  0,0025 0,005 0,0017 0,0178
KSE_TBpes 2 | 0,0104(%) | 0,0025 0,002 |  0,0023 0,0184
KSEp_TBpes_2 | 0,0104(*) | 0,0025 0,002  0,0023 0,0184
KSE_TB_2 KSEp_TB_2 0,0098(*) |  0,0025 0,005 0,0017 0,0178
KSE_TBpgs 2 | 0,0100(%) | 0,0025 0,004 0,0019 0,0181
KSEp TBpes 2| 0,0120(%) | 0,0025 0 0,004 0,0201
KSE,_TB_2 | KSE_TBpes_2 | (0117 | 0,0025 0| 0003 00197
KSEp_TBpgs 2 | 0,0117(*)| 0,0025 0 0,0036 0,0197
KSE_TBpps 2 | KSEp_TBpps 2| (9123¢%) | 0,0025 0/ 00042 00203

* Ortalama farklar 0,05 diizeyinde anlamlidir..
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Cizelge 8.19. Gelistirilen KKE algoritmalarinin en iyi de§erden sapma oranina gore

elde edilen ANOVA testi sonuglari

Serbestlik Ortalama
Kareler Toplami | Derecesi Kare F Degeri P Degeri
Gruplar arasi 0,011 9 0,001 6,064 0,000
Grup i¢i 0,157 780 0,000
Toplam 0,168 789

ANOVA testi %95 giivenilirlik diizeyinde gergeklestirilmistir ve P degeri 0,05’ten

kiigiik oldugundan gelistirilen KKE algoritmalar1 arasinda en iyi degerden sapma

oranina gore anlamli bir fark vardir.

Cizelge 8.20. Gelistirilen KKE algoritmalarinin en iyi degerden sapma oranina gore
Tukey Testi ile karsilagtirilmasina ait sonuglar

Ortalama Fark
Grup (I) Grup (J) (I-J) Std. Hata | Anlamlilik %095 Giliven Aralifi

Alt Smr Ust Sinir Alt Siur Ust Smnir Alt Sir

TB_KKE TB_KKEp -0,0056 0,0023 0,289 -0,0127 0,0016
KKE_TB -0,0035 0,0023 0,863 -0,0107 0,0036

KKEp_TB -0,0109(*) 0,0023 0 -0,0181 -0,0037

KKE_TBpgs -0,0034 0,0023 0,887 -0,0106 0,0038

KKEp_TBpgs -0,0082(*) 0,0023 0,011 -0,0154 -0,0011

TB_KKE_TB 0,0015 0,0023 1 -0,0057 0,0087

TB_KKE,_TB -0,0063 0,0023 0,138 -0,0135 0,0008

TB_KKE_TBpgs 0,0001 0,0023 1 -0,007 0,0073

TB_KKEp_TBpgs -0,0056 0,0023 0,289 -0,0127 0,0016

TB_KKEp KKE_TB 0,0056 0,0023 0,289 -0,0016 0,0127
KKEp_TB 0,0020 0,0023 0,997 -0,0051 0,0092

KKE_TBpgs -0,0053 0,0023 0,356 -0,0125 0,0019

KKEp_TBpgs 0,0022 0,0023 0,995 -0,005 0,0093

TB_KKE_TB -0,0027 0,0023 0,976 -0,0098 0,0045

TB_KKEp_TB 0,0071 0,0023 0,056 -0,0001 0,0143

TB_KKE_TBpgs -0,0008 0,0023 1 -0,0079 0,0064

TB_KKEp_TBpgs 0,0057 0,0023 0,259 -0,0015 0,0129

KKE_TB KKE,_TB 0,0000 0,0023 1 -0,0072 0,0072
KKE_TBpgs 0,0035 0,0023 0,863 -0,0036 0,0107

KKEp_TBpgs -0,0020 0,0023 0,997 -0,0092 0,0051

TB_KKE_TB -0,0073(*) 0,0023 0,04 -0,0145 -0,0002

TB_KKEp_TB 0,0001 0,0023 1 -0,007 0,0073

TB_KKE_TBpgs -0,0047 0,0023 0,547 -0,0119 0,0025

TB_KKEp_TBpgs 0,0051 0,0023 0,43 -0,0021 0,0122

KKEp_TB KKE_TBpgs -0,0028 0,0023 0,967 -0,01 0,0044
KKEp_TBpgs 0,0037 0,0023 0,836 -0,0035 0,0108

TB_KKE_TB -0,0020 0,0023 0,997 -0,0092 0,0051

TB_KKE, TB 0,0109(*) 0,0023 0 0,0037 0,0181

TB_KKE_TBpgs 0,0053 0,0023 0,356 -0,0019 0,0125

TB_KKEp_TBpgs 0,0073(*) 0,0023 0,04 0,0002 0,0145

KKE_TBpgs KKEp_TBpgs 0,0075(*) 0,0023 0,033 0,0003 0,0146
TB_KKE_TB 0,0027 0,0023 0,976 -0,0045 0,0098
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Cizelge 8.20. (Devam) Gelistirilen KKE algoritmalarinin en iyi degerden sapma
oranina gore Tukey Testi ile karsilastirilmasina ait sonuglar

Ortalama Fark
Grup (I) Grup (J) (I-) Std. Hata | Anlamlilik %095 Giiven Araligi

Alt Sinir Ust Sinir Alt Sinir Ust Siir | Alt Sinir

TB_KKE,_TB 0,0124(%*) 0,0023 0 0,0052 0,0196

TB_KKE_TBpgs 0,0046 0,0023 0,587 -0,0026 0,0117

TB_KKEp_TBpgs 0,0110(*) 0,0023 0 0,0038 0,0182

KKEp_TBpgs TB_KKE_TB 0,0053 0,0023 0,356 -0,0019 0,0125
TB_KKEp_TB 0,0034 0,0023 0,887 -0,0038 0,0106

TB_KKE_TBpgs -0,0022 0,0023 0,995 -0,0093 0,005

TB_KKEp_TBpgs -0,0001 0,0023 1 -0,0073 0,007

TB_KKE_TB TB_KKE,_TB -0,0075(%) 0,0023 0,033 -0,0146 -0,0003
TB_KKE_TBpgs -0,0048 0,0023 0,507 -0,012 0,0024

TB_KKEp_TBpgs 0,0049 0,0023 0,468 -0,0022 0,0121

TB_KKEp_TB TB_KKE_TBpgs -0,0029 0,0023 0,956 -0,0101 0,0043
TB_KKEp_TBpgs 0,0035 0,0023 0,863 -0,0036 0,0107

TB_KKE_TBpgs TB_KKEp_TBpgs -0,0022 0,0023 0,995 -0,0093 0,005

* Ortalama farklar 0,05 diizeyinde anlamlidir..

8.4.2. Gelistirilen algoritmalarin degisim katsayisina gore degerlendirilmesi

Bu kisimda, gelistirilen algoritmalarin performanslar1 degisim katsayisi degerleri goz
Oniline alarak degerlendirilecektir. Degisim katsayilarinin hesaplanmasi Es. 8.2°de
belirtilen sekilde hesaplanacaktir. Degisim katsayilarina iliskin degerlendirmeler
sirastyla DKI, KSE ve KKE algoritmalar igin yapilacaktir. Daha sonra her bir

algoritmanin en 1yi varyasyonu birbiriyle karsilastirilacaktir.

Cizelge 8.20°de DKI algoritmasina ait 6 — 11 diigiimlii tam bagli sebeke problemleri

i¢cin degisim katsayis1 degerleri yer almaktadir.

Cizelge 8.21. Gelistirilen DKI algoritmalarmin 6 — 11 diigiimlii tam baglh sebeke
problemleri i¢in degisim katsayis1 degerleri

Sebeke Boyutu
Gelistirilen Genel
DRI Algoritmast |5 ¢ 15) | G(7.21) | G8.28) | G(9.36) | G(10.45) | G(i1,55) | Ortalama
DKI 0,040 | 0,017 | 0,022 | 0,044 | 0031 0,010 0,027
TL_DKIi 0,041 | 0018 | 0018 | 0,042 | 0028 0 0,024
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Cizelge 8.21°deki degerler incelendiginde TL DKI algoritmasinin 6 — 11 diigiimlii
tam bagli sebeke problemlerinde degisim katsayis1 bakimmdan DKI algoritmasina

gore daha 1yi performans gosterdigi anlagilmaktadir.

Cizelge 8.22’de gelistirilen DKI algoritmalarinin tam bagli olmayan sebeke

problemlerinde degisim katsayis1 degerleri yer almaktadir.

Cizelge 8.22. Gelistirilen DKI algoritmalarinin tam bagli olmayan sebeke
problemlerinde degisim katsayis1 degerleri

Gelistirilen Sebeke Boyutu Genel
DKI Algoritmasi G(14,21) G(16,24) G(20,30) Ortalama
DKI 0,001 0 0,013 0,005
TL DKi 0 0 0,014 0,005

Cizelge 8.22°deki degerler incelendiginde TL_DKI algoritmasinin tam bagl olmayan
sebekelerde de degisim katsayisi degeri bakimindan daha iyi performans gosterdigi

anlagilmaktadir.

Cizelge 8.23’te gelistirilen KSE algoritmalarinin 6 — 11 diigiimlii tam bagh sebeke

problemleri i¢in elde edilen degisim katsayisi degerleri yer almaktadir.

Cizelge 8.23. Gelistirilen KSE algoritmalarmin 6 — 11 diiglimlii tam bagli sebeke

problemleri i¢in elde edilen degisim katsayisi degerleri

Gelistirlen KSE Sebeke Boyutu Genel
Algoritmasi G(6,15) | G(7,21) | G(8,28) | G(9,36) | G(10,45) | G(11,55) | Ortalama
Temel KSE 0,000 0,007 0,003 0,008 0,011 0,000 0,005
KSEp 0,000 0,008 0,002 0,008 0,008 0,004 0,005
KSE_TB_1 0,000 0,004 0,001 0,008 0,010 0,008 0,005
KSEp_TB_1 0,000 0,004 0,001 0,005 0,010 0,000 0,003
KSE_TBpgs_1 0,002 0,005 0,001 0,050 0,004 0,003 0,011
KSEp_TBpps_1 0,000 0,003 0,001 0,008 0,011 0,005 0,005
KSE_TB_2 0,002 0,002 0,000 0,002 0,002 0,000 0,002
KSEp_TB_2 0,000 0,004 0,001 0,002 0,002 0,003 0,002
KSE_TBpgs_2 0,001 0,004 0,001 0,002 0,002 0,000 0,002
KSEp_TBpgs_2 0,002 0,004 0,001 0,002 0,002 0,003 0,002
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Cizelge 8.23’teki degerler incelendiginde degisim katsayist bakimindan en iyi
performanst KSE TB 2 algoritmasinin gosterdigi anlasilmaktadir. En  koti

performansi ise KSEp algoritmasi gostermektedir.

Cizelge 8.24’te gelistirilen KSE algoritmalarinin tam bagli olmayan sebeke

problemleri i¢in elde edilen degisim katsayis1 degerleri yer almaktadir.

Cizelge 8.24’°teki degerler incelendiginde tam bagli olmayan sebeke problemlerinde
KSE_TB_1 ve KSEp TB 1 algoritmalari haricindeki diger tiim algoritmalar

ortalama degisim katsayisi degerlerinin 0 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 8.24. Gelistirilen KSE tam bagli olmayan sebeke problemleri i¢in elde edilen
degisim katsayis1 degerleri

Gelistirilen KSE Sebeke Boyutu Genel
Algoritmast G(14,21) G(16,24) G(20,30) Ortalama
Temel KSE 0,000 0,000 0,000 0,000
KSEp 0,000 0,000 0,000 0,000
KSE_TB_1 0,000 0,000 0,082 0,028
KSEp_TB_I 0,000 0,000 0,032 0,011
KSE_TBpgs_lI 0,000 0,000 0,000 0,000
KSEp_TBpgs_1I 0,000 0,000 0,000 0,000
KSE_TB_2 0,000 0,000 0,000 0,000
KSEp_TB_2 0,000 0,000 0,000 0,000
KSE_TBpgs_2 0,000 0,000 0,000 0,000
KSEp_TBpgs_2 0,000 0,000 0,000 0,000

Gelistirilen KKE algoritmasinin 6 — 11 diigiimlii tam bagl sebeke problemleri igin
elde edilen degisim katsayis1 degerleri Cizelge 8.25°te ve tam bagli olmayan sebeke
problemleri i¢in elde edilen degisim katsayis1 degerleri Cizelge 8.26’da yer

almaktadir.

Cizelge 8.25’teki degerler incelendiginde degisim katsayis1 genel ortalamasi
bakimindan en iyi performanst TB_KKE TB algoritmas: gostermistir. En koti

performansi ise KKEp_TBpgs algoritmasi gostermistir.



115

Cizelge 8.26’daki degerler incelendiginde genel ortalama bakimindan en iyi
performanst TB_KKE TB algoritmas1 gostermistir. En kotii performansa sahip

algoritma ise TB_KKEp_TBpgs algoritmasidir.

Cizelge 8.25. Gelistirilen KKE algoritmalarinin 6 — 11 diigiimli tam bagh sebeke
problemleri i¢in elde edilen degisim katsayis1 degerleri

Gelistirilen KKE Sebeke Boyutu Genel
Algoritmasi G(6,15) | G(7,21) | G(8,28) | G(9,36) | G(10,45) | G(11,55) | Ortalama
TB_KKE 0,002 0,003 0,007 0,008 0,004 0,000 0,004
TB_KKEp 0,007 0,010 0,010 0,013 0,011 0,000 0,008
KKE_TB 0,005 0,006 0,007 0,013 0,015 0,000 0,008
KKEp_TB 0,012 0,012 0,011 0,021 0,020 0,000 0,013
KKE_TBpgs 0,002 0,004 0,006 0,019 0,015 0,000 0,008
KKEp_TBpgs 0,010 0,007 0,011 0,029 0,020 0,000 0,013
TB_KKE_TB 0,002 0,000 0,004 0,007 0,005 0,000 0,003
TB_KKEp_TB 0,007 0,007 0,009 0,019 0,008 0,003 0,009
TB_KKE_TBpgs 0,000 0,001 0,004 0,010 0,008 0,000 0,004
TB_KKEp _TBpgs| 0,008 0,011 0,012 0,010 0,011 0,003 0,009

Cizelge 8.26. Gelistirilen KKE algoritmalarinin tam bagli olmayan sebeke
problemleri i¢in degisim katsayis1 degerleri

Gelistirilen KKE Sebeke Boyutu Genel
Algoritmast G(14,21) G(16,24) G(20,30) Ortalama
TB_KKE 0,002 0,003 0,007 0,008
TB_KKEp 0,007 0,010 0,010 0,013
KKE_TB 0,005 0,006 0,007 0,013
KKEp_TB 0,012 0,012 0,011 0,021
KKE_TBpgs 0,002 0,004 0,006 0,019
KKEp_TBpgs 0,010 0,007 0,011 0,029
TB_KKE TB 0,002 0,000 0,004 0,007
TB_KKEp_TB 0,007 0,007 0,009 0,019
TB_KKE_TBpgs 0,000 0,001 0,004 0,010
TB_KKEp_TBpgs| 0,008 0,011 0,012 0,010

Her bir algoritma degisim katsayis1 degerleri bakimindan degerlendirildikten sonra
bu algoritmalarin en iyi performans gosteren varyasyonlari karsilagtirilacaktir.
Incelenecek olan algoritmalar TL_DKI, KSE TB 2 ve TB_KKE TB algoritmalar
olacaktir. Bunun yami sira Dengiz ve arkadaslari [16] bu calismada ele alinan

problemin ¢oziimiinde iki farkli genetik algoritma kullanmislardir. Bu caligmada
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gelistirilen algoritmalarla birlikte Dengiz ve arkadaslar tarafindan genetik algoritma
kullanilarak gelistirilen NGA ve LS/NGA algoritmalarinin da degisim katsayisi
degerleri de incelenmistir. Cizelge 8.27°de 6 — 11 digimli tam bagli sebeke
problemleri i¢in ortalama degisim katsayis1 degerleri yer almakta ve Sekil 8.3’te bu
karsilagtirmaya ait grafik yer almaktadir. Cizelge 8.28’de ise bu algoritmalarin tam
bagli olmayan sebeke problemleri i¢in ortalama degisim katsayist degerleri yer

almakta ve Sekil 8.4’te bu karsilastirmaya ait grafik yer almaktadir.

Cizelge 8.27. Gelistirilen en iyi algoritmalarin 6 — 11 tam bagl sebeke problemleri
icin degisim katsayist degerleri

Gelistirlen Sebeke Boyutu Genel
Algoritmalar G(6,15) | G(7,21) | G(8,28) | G(9,36) | G(10,45) | G(11,55) | Ortalama
TL_DKI 0,041 0,018 0,018 0,042 0,028 0,000 0,024
KSE TB_2 0,002 0,002 0,000 0,002 0,002 0,000 0,002
TB_KKE_TB 0,002 0,000 0,004 0,007 0,005 0,000 0,003
NGA 0,025 0,016 0,014 0,039 0,035 0,050 0,030
LS/NGA 0,008 0,012 0,011 0,017 0,014 0,000 0,010

Degisim Katsayisi
o
o
w

N
0 i = —8 _-— n
G(6,15) G(7,21) G(8,28) G(9,36) G(10,45) 6(11,55)
Sebeke Boyutu
——TL DKl ——KSE_TB_2 TB KKE TB ===NGA =—4=LS/NGA

Sekil 8.3. Gelistirilen En lyi Algoritmalarm 6 — 11 diigiimlii tam baglh sebeke
problemleri i¢in degisim katsayis1 bakimindan karsilastirilmasi

Algoritmalarin 6 — 11 diiglimlii sebekeler icin degisim katsayilarimin ortalama
degerleri incelendiginde en diisiikk ortalamaya KSE TB 2 algoritmasinin sahip
oldugu goriilmektedir. Daha sonra sirasiyla TB KKEp_TB, LS/NGA, NGA ve
TL DKI algoritmalar1 gelmektedir.
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Cizelge 8.28 ve Sekil 8.4 incelendiginde tam bagli olmayan sebeke problemlerinde
KSE_TB_2 ve TB_KKE_TB algoritmalarinin degisim katsayist degerleri 0 iken
yalnizca TL_DKI algoritmas1 G(20,30) problemi igin 0,014’liik bir degisim katsayis1

degerine sahiptir.

Cizelge 8.28. Gelistirilen en 1yi algoritmalarin tam bagli olmayan sebeke problemleri
icin degisim katsayis1 degerleri

Gelistirilen Sebeke Boyutu Genel
Algoritmalar G(14,21) | G(16,20) | G(20,30) | Ortalama
TL_DKI 0,000 0,000 0,014 0,005
KSE_TB_2 0,000 0,000 0,000 0,000
TB_KKE_TB 0,000 0,000 0,000 0,000
NGA 0,013 0,020 0,005 0,013
LS/NGA 0,008 0,019 0,015 0,014
0,025
0,02
0,015
0,01
0,005
0 rs & A
G(14,21) G(16,20) G(20,30)
—4—TL_DK|I —=—KSE_TB 2 TB_KKE_TB === NGA =—=—[5/NGA

Sekil 8.4. Gelistirilen En Iyi Algoritmalarin tam bagli olmayan sebeke problemleri
icin degisim katsayis1 bakimindan karsilastirilmasi

Cizelge 8.29 ve Sekil 8.5’te KSE TB 2 ve TB_KKE TB algoritmalarinin biiytik
boyutlu test problemlerinde elde edilen degisim katsayisi1 degerleri verilmistir. Elde
edilen degerler incelendiginde 15 ve 20 diiglimlii problemlerde KSE TB 2
algoritmas1 ortalama degisim katsayis1 bakimindan KKE TB_KKE algoritmasina
gore daha diislik ortalamaya sahipken, 25 ve 30 diiglimlii problemlerde TB_KKE_TB
algoritmasi ortalama degisim katsayisi bakimindan KSE TB 2 algoritmasina gore

daha diisiik ortalamaya sahiptir.
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Cizelge 8.29. Biiyiikk boyutlu test problemlerinde KSE TB 2 ve TB KKE TB
algoritmalariyla elde edilen ortalama degisim katsayis1 degerleri

Gelistirilen Sebeke Boyutu
Algoritmalar G(15,105) G(20,190) G(25,300) G(30,435) G(40,780)
KSE_TB_2 0,079 0,071 0,062 0,077 0,085

TB_KKE_TB 0,092 0,089 0,056 0,077

0,1
0,09
0,08
0,07
0,06
0,05
0,04
0,03
0,02
0,01

G(15,105) G(20,190) G(25,300) G(30,435)

—o—KSE_TB 2 ——TB_KKE_TB

Sekil 8.5. Biiyilk boyutlu test problemlerinde KSE TB 2 ve TB _KKE TB
algoritmalariyla elde edilen ortalama degisim katsayist degerlerinin
karsilastirilmasi

Son olarak, KSE ve KKE ile gelistirilen algoritmalar arasinda degisim katsayisina
gore anlamli bir fark olup olmadig1 incelenmistir. ANOVA testi kullanilarak yapilan
analizde KSE ve KKE ile gelistirilen algoritmalarin degisim katsayisina gore kendi
aralarinda anlamli bir farkliliga sahip oldugu gorilmiistiir. Cizelge 8.30°da
gelistirilen KSE algoritmalari ile gergeklestirilen optimumdan sapma oranina gore
gerceklestirilen ANOVA testine iliskin sonuglar, Cizelge 8.31’de Tukey testi
sonuglar1 ve Cizelge 8.32’de gelistirilen KSE algoritmalar ile optimumdan sapma
oranina gore gerceklestirilen ANOVA testi sonuclart ve Cizelge 8.33’te Tukey testi

sonuglar1 yer almaktadir.

ANOVA testi %95 giivenilirlik diizeyinde gergeklestirilmistir ve P degeri 0,05’ten
kiiciik oldugundan gelistirilen KSE algoritmalar1 arasinda degisim katsayisina gore

anlamli bir fark vardir.
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Cizelge 8.30. Gelistirilen KSE algoritmalarinin degisim katsayisina gore elde edilen

ANOVA testi sonuglart
Kareler Serbestlik Ortalama
Toplami Derecesi Kare F Degeri P Degeri
Gruplar arasi 0,007 9 0,001 3,244 0,001
Grup igi 0,174 780 0,000
Toplam 0,180 789

Cizelge 8.31. Gelistirilen KSE algoritmalarinin degisim katsayisina gére Tukey Testi
ile karsilagtirilmasina ait sonuglar

Ortalama
Grup (I) Grup (J) Fark (I-]) Std. Hata Anlamlilik %095 Giiven Araligi
Alt Sir Ust Sinir Alt Smur Ust Sinir Alt Sinir
KSE KSEp 0,0004 0,002 1,000 -0,007 0,008
KSE_TB_1 0,0002 0,002 1,000 -0,007 0,008
KSEp_TB_1 0,0013 0,002 1,000 -0,006 0,009
KSE_TBpgs_1 -0,006 0,002 0,226 -0,014 0,001
KSEp_TBpgs_1 0,001 0,002 1,000 -0,007 0,008
KSE_TB_2 0,004 0,002 0,831 -0,004 0,011
KSEp_TB_2 0,004 0,002 0,874 -0,004 0,011
KSE_TBpgs_2 0,004 0,002 0,853 -0,004 0,011
KSEp_TBpgs_2 0,004 0,002 0,898 -0,004 0,011
KSEp KSE_TB_1 -0,0002 0,002 1,000 -0,008 0,007
KSEp_TB_1 0,001 0,002 1,000 -0,007 0,008
KSE_TBpgs_1 -0,007 0,002 0,152 -0,014 0,001
KSEp_TBpgs_1 0,001 0,002 1,000 -0,007 0,008
KSE_TB_2 0,003 0,002 0,908 -0,004 0,011
KSEp_TB_2 0,003 0,002 0,937 -0,004 0,011
KSE_TBpgs_2 0,003 0,002 0,923 -0,004 0,011
KSEp_TBpgs_2 0,003 0,002 0,952 -0,004 0,011
KSE_TB_1 KSEp_TB_1 0,001 0,002 1,000 -0,006 0,009
KSE_TBpgs_1 -0,006 0,002 0,192 -0,014 0,001
KSEp_TBpgs_1 0,001 0,002 1,000 -0,007 0,008
KSE_TB_2 0,004 0,002 0,867 -0,004 0,011
KSEp_TB_2 0,004 0,002 0,904 -0,004 0,011
KSE_TBpgs_2 0,004 0,002 0,886 -0,004 0,011
KSEp_TBpgs_2 0,003 0,002 0,924 -0,004 0,011
KSE,_TB_1 KSE_TBpgs_1 -0,008 0,002 0,055 -0,015 0,000
KSEp_TBpgs_1 -0,0004 0,002 1,000 -0,008 0,007
KSE_TB_2 0,003 0,002 0,987 -0,005 0,010
KSEp_TB_2 0,002 0,002 0,993 -0,005 0,010
KSE_TBpgs_2 0,003 0,002 0,990 -0,005 0,010
KSEp_TBpgs_2 0,002 0,002 0,996 -0,005 0,010
KSE_TBpgs_1 KSEp_TBpgs_1 0,007 0,002 0,092 -0,001 0,015
KSE_TB_2 0,010(*) 0,002 0,001 0,003 0,018
KSE_TBpgs_2 0,010(*) 0,002 0,001 0,002 0,017
KSEp_TBpgs_2 0,001(*) 0,002 0,002 0,002 0,017
KSEp_TBpgs_1 KSE_TB_2 0,003 0,002 0,962 -0,005 0,011
KSEp_TB_2 0,003 0,002 0,977 -0,005 0,010
KSE_TBpgs_2 0,003 0,002 0,970 -0,005 0,010
KSEp_TBpgs_2 0,003 0,002 0,984 -0,005 0,010
KSE_TB_2 KSEp_TB_2 -0,0002 0,002 1,000 -0,008 0,007
KSE_TBpgs_2 -0,0001 0,002 1,000 -0,008 0,007
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Cizelge 8.31. (Devam) Gelistirilen KSE algoritmalarinin degisim katsayisina gore

Tukey Testi ile karsilastirilmasina ait sonuglar

Ortalama
Grup (I) Grup (J) Fark (I-J) Std. Hata Anlamlilik %95 Giiven Araligi
Alt Sinir Ust Sinir Alt Sinir Ust Sinir | Alt Sinur
KSEp_TBpgs_2 -0,0004 0,002 1,000 -0,008 0,007
KSEp_TB_2 KSE_TBpgs_2 0,0001 0,002 1,000 -0,007 0,008
KSEp_TBpgs_2 -0,0001 0,002 1,000 -0,008 0,007
KSE_TBpgs_2 KSEp_TBpgs_2 -0,0003 0,002 1,000 -0,008 0,007

* Ortalama farklar 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Cizelge 8.32. Gelistirilen KKE algoritmalarinin degisim katsayisina gore elde edilen

ANOVA testi sonuglart

Kareler Serbestlik

Toplami Derecesi | Ortalama Kare | F Degeri P Degeri
Gruplar arasi 0,011 9 0,001 5,765 0,000
Grup ici 0,165 780 0,000
Toplam 0,176 789

ANOVA testi %95 giivenilirlik diizeyinde gergeklestirilmistir ve P degeri 0,05’ten

kiigiik oldugundan gelistirilen KKE algoritmalari arasinda degisim katsayisina gore

anlaml bir fark vardir.

Cizelge 8.33. Gelistirilen KSE algoritmalarinin degisim katsayisina gore Tukey Testi

ile karsilagtirilmasina ait sonuglar

Ortalama
Grup (I) Grup (J) Fark (I-J) Std. Hata | Anlamlilik %095 Giiven Araligi

Alt Sir Ust Smir Alt Sinir Ust Smir | Alt Sinir

TB_KKE TB_KKEp -0,005 0,002 0,470 -0,012 0,002
KKE_TB -0,004 0,002 0,689 -0,012 0,003

KKE,_TB -0,010(*) 0,002 0,001 -0,017 -0,002

KKE_TBpgs -0,004 0,002 0,663 -0,012 0,003

KKEp_TBpgs -0,010(*) 0,002 0,001 -0,017 -0,003

TB_KKE_TB 0,002 0,002 1,000 -0,006 0,009

TB_KKE,_TB -0,005 0,002 0,501 -0,012 0,002

TB_KKE_TBpgs 0,0002 0,002 1,000 -0,007 0,008

TB_KKEp_TBpgs -0,006 0,002 0,330 -0,013 0,002

TB_KKEp KKE_TB 0,001 0,002 1,000 -0,007 0,008
KKE,_TB -0,005 0,002 0,555 -0,012 0,003

KKE_TBpgs 0,001 0,002 1,000 -0,007 0,008

KKEp_TBpgs -0,005 0,002 0,462 -0,012 0,002

TB_KKE_TB 0,007 0,002 0,131 -0,001 0,014

TB_KKE,_TB 0,0001 0,002 1,000 -0,007 0,007

TB_KKE_TBpgs 0,005 0,002 0,417 -0,002 0,013

TB_KKEp_TBpgs -0,0005 0,002 1,000 -0,008 0,007

KKE_TB KKEp_TB -0,0055 0,002 0,343 -0,013 0,002
KKE_TBpgs -0,0001 0,002 1,000 -0,007 0,007
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Cizelge 8.33. (Devam) Gelistirilen KSE algoritmalarinin degisim katsayisina gore
Tukey Testi ile karsilagtirilmasina ait sonuglar

Ortalama
Grup (I) Grup (J) Fark (I-J) Std. Hata | Anlamlilik %095 Giliven Araligi

Alt Sinir Ust Sinir | Alt Sinir Ust Sinir | Alt Sinir

KKEp_TBpgs -0,0058 0,002 0,267 -0,013 0,002

TB_KKE_TB 0,0058 0,002 0,264 -0,002 0,013

TB_KKE,_TB -0,00062 0,002 1,000 -0,008 0,007

TB_KKE_TBpgs 0,00451 0,002 0,636 -0,003 0,012

TB_KKEp_TBpgs -0,00122 0,002 1,000 -0,009 0,006

KKE,_TB KKE_TBpgs 0,0054 0,002 0,367 -0,002 0,013
KKEp_TBpgs -0,0003 0,002 1,000 -0,008 0,007

TB_KKE_TB 0,0113(%*) 0,002 0,000 0,004 0,019

TB_KKEp_TB 0,0049 0,002 0,524 -0,002 0,012

TB_KKE_TBpgs 0,010(*) 0,002 0,001 0,003 0,017

TB_KKEp_TBpgs 0,0043 0,002 0,704 -0,003 0,012

KKE_TBpgs KKEp_TBpgs -0,00571 0,002 0,288 -0,013 0,002
TB_KKE_TB 0,0059 0,002 0,244 -0,001 0,013

TB_KKE,_TB -0,0005 0,002 1,000 -0,008 0,007

TB_KKE_TBpgs 0,0046 0,002 0,610 -0,003 0,012

TB_KKEp_TBpgs -0,00113 0,002 1,000 -0,008 0,006

KKEp_TBpgs TB_KKE_TB 0,01161(*) 0,002 0,000 0,004 0,019
TB_KKEp_TB 0,0052 0,002 0,432 -0,002 0,013

TB_KKE_TBpgs 0,0103(*) 0,002 0,000 0,003 0,018

TB_KKEp_TBpgs 0,0046 0,002 0,613 -0,003 0,012

TB_KKE_TB TB_KKEp_TB -0,0064 0,002 0,146 -0,014 0,001
TB_KKE_TBpgs -0,0013 0,002 1,000 -0,009 0,006

TB_KKEp_TBpgs -0,0070 0,002 0,074 -0,014 0,000

TB_KKEp_TB | TB_KKE_TBpgs 0,00513 0,002 0,447 -0,002 0,012
TB_KKEp_TBpgs -0,0006 0,002 1,000 -0,008 0,007

TB_KKE_TBpgs | TB_KKEp_TBpgg -0,006 0,002 0,285 -0,013 0,002

* Ortalama farklar 0,05 diizeyinde anlamlidir.

8.4.3. Gelistirilen algoritmalarin ¢6ziim zamanina gore degerlendirilmesi

Calismanin bu boliimiinde gelistirilen algoritmalarin performanslari ¢6ziim zamanlari
acisindan degerlendirilecektir. Coziim zamanina iliskin degerlendirmeler sirasiyla
DKI, KSE ve KKE algoritmalari igin yapilacaktir. Daha sonra her bir algoritmanin

en iyi varyasyonu birbiriyle karsilagtirilacaktir.

Cizelge 8.34’te gelistirilen DKI algoritmalarinin tam bagli ve tam bagli olmayan
sebeke problemlerini ¢6ziim siirelerine iliskin veriler yer almaktadir. Bu ¢izelgedeki
degerler incelendiginde TL DKI algoritmasinin ortalama olarak daha kisa siirede

¢cozlime gittigi anlagilmaktadir.
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Cizelge 8.35’te gelistirilen KSE algoritmalarin tam bagl ve tam bagli olmayan
sebeke problemlerini ¢6ziim siirerleri yer almaktadir. Bu cizelgedeki degerler
incelendiginde KSEp_TBpps 1 algoritmasinin en kisa siirede, KSEp_TB_1
algoritmasinin ortalama olarak en uzun siirede ¢oziime ulastig1 goriilmektedir. Ayrica
tavlama benzetimi algoritmasinin baslangi¢ sicakliginin her iterasyonda azaltilmasi

algoritmay1 hizlandirmaktadir.

Cizelge 8.36°da gelistirilen KKE algoritmalarinin tam bagli ve tam bagli olmayan
sebeke problemlerinin ¢oziim siirelerine ait degerler yer almaktadir. Bu degerler
incelendiginde KKE TBpgs algoritmasinin ortalama olarak en kisa siirede,

TB_KKEp TB algoritmasinin da en uzun siirede ¢ézlime ulastig1 goriilmektedir.

Cizelge 8.37 ve Sekil 8.6 incelendiginde DKI’nin ortalama olarak en kisa siirede
¢Oziime ulastigi, daha sonra KSEp_TBpps 1 algoritmasinin ve sonuncu olarak

KKE_TBpgs algoritmasinin geldigi goriilmektedir.

Cizelge 8.38 ve Sekil 8.7’de biiylik boyutlu problemler icin KSE TB_2 algoritmasi
ve KKE TB KKE algoritmasinin ¢oziim zamani degerleri yer almaktadir. S6z
konusu c¢izelge ve sekil incelendiginde KSE TB 2 algoritmasimin tiim problem
boyutlarinda TB_KKE TB algoritmasia gére ¢éziim zamani1 bakimindan daha iyi

performans gosterdigi goriilmektedir.



Cizelge 8.34. Gelistirilen DK algoritmalarinin tam bagli ve tam bagli olmayan sebeke problemlerini ¢dziim zamani

Gelistirilen DKI Sebeke Boyutu Genel
Algoritmasi G(6,15) | G(7.21) | G(8,28) | G(9.36) | G(10,45) | G(11,55) | G(14,21) | G(16,24) | G(20,30) | Ortalama
DKi 0,174 | 0,540 | 0,707 1,460 1,734 5,092 38,462 20,219 24,328 10,302
TL_DKi 0,172 | 0,400 | 0,588 1,125 2,238 3,164 29,462 12,119 14,819 7,121

Cizelge 8.35. Gelistirilen KSE algoritmalarinin tam bagli ve tam bagli olmayan sebeke problemlerini ¢6zliim zamani

Gelistirilen KSE Sebeke Boyutu Genel
Algoritmast G(6,15) | G(7,21) | G(8,28) | G(9,36) | G(10,45) | G(11,55) | G(14,21) | G(16,24) | G(20,30) | Ortalama
Temel KSE 3,099 7,165 6,408 7,680 8,452 11,684 | 212,019 | 199,263 | 260,659 79,603
KSEp 3,335 6,970 5,875 7,810 8,868 11,628 210,999 | 198,304 | 259,405 79,244
KSE_TB_1 12,395 27,889 52,898 103,867 | 199,131 | 436,106 | 230,978 | 215,603 | 353,947 181,424
KSEp_TB_1 11,853 30,705 59,809 118,466 | 230,309 | 516,094 | 235,578 | 215,603 | 353,947 196,929
KSE_TBpgs_1 3,056 6,984 10,146 14,900 19,423 38,255 56,580 51,782 149,709 38,982
KSEp_TBpgs_1 2,726 5,520 8,392 12,502 18,817 38,700 52,280 47,457 78,149 29,394
KSE_TB_2 10,291 17,462 16,373 20,141 14,195 18,512 81,836 82,657 173,749 48,357
KSEp_TB_2 8,184 15,836 16,063 19,921 15,348 23,647 87,734 101,106 | 169,943 50,865
KSE_TBpgs_2 7,658 16,793 16,417 18,782 12,514 16,114 62,389 68,441 115,038 37,127
KSEp_TBpgs_2 7,464 14,740 14,478 16,277 10,490 20,817 76,588 86,371 125,920 41,461
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Cizelge 8.36. Gelistirilen KKE algoritmalarinin tam bagli ve tam bagli olmayan sebeke problemlerini ¢6ziim zamani

Gelistirilen KKE Sebeke Boyutu Genel
Algoritmast G(6,15) | G(7,21) | G(8,28) | G(9,36) | G(10,45) | G(11,55) | G(14,21) | G(16,24) | G(20,30) | Ortalama
TB_KKE 11,295 | 19,501 | 25,459 | 41,131 | 61,516 | 76,152 | 90,719 | 109,578 | 222,578 73,103
TB_KKEp, 12,373 | 18,737 | 27,271 | 48,397 | 75,382 | 73,152 | 95,470 | 125,578 | 222,578 77,660
KKE_TB 9,711 | 15,820 | 22,920 | 36,184 | 47,695 | 44,827 | 84,170 | 105,278 | 180,578 60,798
KKEp_TB 11,600 | 19,674 | 26,481 | 41,795 | 59,175 | 46,827 | 87,170 | 109,278 | 274,578 75,175
KKE_TBpgs 9,252 | 14,836 | 22,857 | 36,043 | 45,807 | 42,645 | 81,170 | 106,278 | 170,578 58,830
KKEp_TBpgs 12,286 | 17,967 | 26,096 | 28,430 | 62,292 | 48,645 | 80,270 | 101,978 | 167,578 60,616
TB_KKE_TB 20,422 | 29,584 | 41,943 | 67,183 | 88,292 | 952219 | 113,398 | 136,973 | 178,223 85,693
TB_KKE,_TB 21,935 | 34,848 | 47,229 | 79,605 | 119,919 | 152,813 | 145,150 | 175,325 | 356,125 125,883
TB_KKE_TBpgs 20,983 | 31,106 | 41,427 | 65,492 | 92,861 | 85,228 | 127,006 | 153,409 | 199,609 90,791
TB_KKEp_TBpgs | 22,538 | 36,403 | 48,860 | 84,297 | 119,034 | 88,232 | 130,010 | 156,413 | 202,613 98,711

Cizelge 8.37. Gelistirilen en iyi algoritmalarin tam bagli ve tam bagli olmayan sebeke problemlerini ¢6ziim zamani degerleri

Gelistirilen Sebeke Boyutu Genel
Algoritmalar G(6,15) | G(7,21) | G(8,28) | G(9,36) | G(10,45) | G(11,55) | G(14,21) | G(16,24) | G(20,30) | Ortalama
TL DKI 0,172 0,400 0,588 1,125 2,238 3,164 29,462 12,119 14,819 7,121
KSEp_TBpgs_1 2,726 5,520 8,392 12,502 18,817 38,700 52,280 47,457 78,149 29,394
KKE_TBpgs 9,252 14,836 22,857 36,043 45,807 42,645 81,170 106,278 170,578 58,830
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Sekil 8.6. Gelistirilen en iyi algoritmalarin tam bagli ve tam bagli olmayan sebeke
problemlerini ¢6ziim zamani degerleri

Cizelge 8.38. Biiylik boyutlu test problemlerinde KSE TB 2 ve TB KKE TB
algoritmalariyla elde edilen ortalama ¢6ziim zamani egerleri

Gelistirilen Sebeke Boyutu

Algoritmalar G(15,105) G(20,190) G(25,300) G(30,435) G(40,780)
KSE_TB_2 43,235 207,818 477,040 391,488 1745781
TB_KKE_TB 76,121 361,501 788,590 971,616 -
1200

1000

800
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400

200

4]

G(15,105) G(20,190) G(25,300) G(30,435)
——KSE TB 2 —m—TB KKE_TB

Sekil 8.7. Biiyiik boyutlu test problemlerinde KSE TB 2 ve TB_ KKE TB
algoritmalariyla elde edilen ortalama ¢6ziim zamani degerlerinin
karsilastirilmast
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Son olarak, KSE ve KKE ile gelistirilen algoritmalarin kendi aralarinda ¢6ziim
zamanina gore anlamli bir fark olup olmadigi incelenmisti. ANOVA testi
kullanilarak yapilan analizde KSE ve KKE ile gelistirilen algoritmalarin ¢6ziim
zamanina gore kendi aralarinda anlamli bir farkliliga sahip oldugu goriilmistiir.
Cizelge 8.39°da gelistirilen KSE algoritmalar ile gerceklestirilen optimumdan sapma
oranina gore gergeklestirilen ANOVA testine iligkin sonuglar, Cizelge 8.40°ta Tukey
testi sonuglart ve Cizelge 8.41°de gelistirilen KSE algoritmalar1 ile optimumdan
sapma oranina gore gergeklestirilen ANOVA testi sonucglart ve Cizelge 8.42°de

Tukey testi sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 8.39. Gelistirilen KSE algoritmalarinin ¢ziim zamanina gore elde edilen

ANOVA testi sonuglari
Kareler Serbestlik Ortalama
Toplami Derecesi Kare F Degeri P Degeri
Gruplar arasi 0,010 9 0,001 4,179 0,000
Grup igi 0,199 780 0,000
Toplam 0,208 789

ANOVA testi %95 giivenilirlik diizeyinde gergeklestirilmistir ve P degeri 0,05’ten
kiigiik oldugundan gelistirilen KSE algoritmalar1 arasinda ¢6ziim zamanina gore

anlaml bir fark vardir.

Cizelge 8.40. Gelistirilen KSE algoritmalarinin ¢6ziim zamanina gore Tukey Testi
ile karsilagtirilmasina ait sonuglar

Ortalama Fark

Grup (I) Grup (J) I1-1 Std. Hata | Anlamlilik %95 Giiven Araligi
Alt Sinir Ust Sinir Alt Smir | Ust Sinir | Alt Sinir
KSE KSEp 0,001 0,003 1,000 -0,007 0,009
KSE_TB_1 0,001 0,003 1,000 -0,007 0,009
KSE,_TB_1 -0,003 0,003 1,000 -0,008 0,008
KSE_TBpgs_1 -0,0101(*) 0,003 0,003 -0,018 -0,002
KSEp_TBpgs_1 -0,0002 0,003 1,000 -0,008 0,008
KSE_TB_2 0,002 0,003 0,996 -0,006 0,010
KSEp_TB_2 0,002 0,003 0,999 -0,006 0,010
KSE_TBpgs_2 0,002 0,003 0,999 -0,006 0,010
KSEp_TBpgs_2 0,002 0,003 0,995 -0,006 0,010
KSEp KSE_TB_1 0,000 0,003 1,000 -0,008 0,008
KSEp,_TB_1 -0,001 0,003 1,000 -0,009 0,007
KSE_TBpgs_1 -0,011(*) 0,003 0,001 -0,019 -0,003
KSEp_TBpgs_1 -0,001 0,003 1,000 -0,009 0,007
KSE_TB_2 0,002 0,003 1,000 -0,006 0,010
KSEp_TB_2 0,001 0,003 1,000 -0,007 0,009
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Cizelge 8.40. (Devam) Gelistirilen KSE algoritmalarinin ¢6ziim zamanina gore
Tukey Testi ile karsilastirilmasina ait sonuglar

Ortalama Fark
Grup (I) Grup (J) (I-J) Std. Hata | Anlamlilik %95 Giiven Araligi
Alt Sinir Ust Stnir | Alt Siir | Ust Sinir | Alt Sinir
KSE_TBpgs_2 0,001 0,003 1,000 -0,007 0,009
KSEp_TBpgs_2 0,002 0,003 1,000 -0,006 0,010
KSE_TB_1 KSEp_TB_1 -0,001 0,003 1,000 -0,009 0,007
KSE_TBpgs_1 -0,011(*) 0,003 0,001 -0,019 -0,003
KSEp_TBpgs_1 -0,001 0,003 1,000 -0,009 0,007
KSE_TB_2 0,002 0,003 1,000 -0,006 0,010
KSEp_TB_2 0,001 0,003 1,000 -0,007 0,009
KSE_TBpgs_2 0,001 0,003 1,000 -0,007 0,009
KSEp_TBpgs_2 0,002 0,003 1,000 -0,006 0,010
KSE,_TB_1 KSE_TBpgs_1 -0,010(*) 0,003 0,005 -0,018 -0,002
KSEp_TBpgs_1 0,000 0,003 1,000 -0,008 0,008
KSE_TB_2 0,003 0,003 0,988 -0,005 0,011
KSEp_TB_2 0,002 0,003 0,997 -0,006 0,010
KSE_TBpgs_2 0,002 0,003 0,997 -0,006 0,010
KSEp_TBpgs_2 0,003 0,003 0,987 -0,005 0,011
KSE_TBpgs_1 KSEp_TBpgs_1 0,010(*) 0,003 0,004 0,002 0,018
KSE_TB_2 0,0124(*) 0,003 0,000 0,004 0,020
KSEp_TB_2 0,0120(*) 0,003 0,000 0,004 0,020
KSE_TBpgs_2 0,0120(*) 0,003 0,000 0,004 0,020
KSEp_TBpgs_2 0,0125(%) 0,003 0,000 0,004 0,021
KSEp_TBpgs_1 | KSE_TB_2 0,003 0,003 0,992 -0,006 0,011
KSEp_TB_2 0,002 0,003 0,998 -0,006 0,010
KSE_TBpgs_2 0,002 0,003 0,998 -0,006 0,010
KSEp_TBpgs_2 0,003 0,003 0,991 -0,005 0,011
KSE_TB_2 KSEp_TB_2 0,000 0,003 1,000 -0,008 0,008
KSE_TBpgs_2 0,000 0,003 1,000 -0,008 0,008
KSEp_TBpgs_2 0,000 0,003 1,000 -0,008 0,008
KSEp_TB_2 KSE_TBpgs_2 0,000 0,003 1,000 -0,008 0,008
KSEp_TBpgs_2 0,001 0,003 1,000 -0,008 0,009
KSE_TBpgs_2 KSEp_TBpgs_2 0,001 0,003 1,000 -0,008 0,009

* Ortalama farklar 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Cizelge 8.41. Gelistirilen KKE algoritmalarinin ¢6ziim zamanima gore elde edilen
ANOVA testi sonuglari

Kareler Serbestlik Ortalama

Toplami Derecesi Kare F Degeri P Degeri
Gruplar arasi 0,010 9 0,001 5,964 0,000
Grup ici 0,150 780 0,000
Toplam 0,160 789

ANOVA testi %95 giivenilirlik diizeyinde gergeklestirilmistir ve P degeri 0,05’ten
kiiciik oldugundan gelistirilen KKE algoritmalar1 arasinda ¢6ziim zamanina gore

anlamli bir fark vardir.
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Cizelge 8.42. Gelistirilen KKE algoritmalarinin ¢6ziim zamanina gore Tukey Testi

ile karsilagtirilmasina ait sonuglar

Ortalama Fark

Grup (I) Grup (J) (I-J) Std. Hata | Anlamlilik | %95 Giiven Araligi

Alt

Alt Sinir Ust Sinir Alt Sinir Ust Sinir | Sinir
TB_KKE TB_KKEp -0,0057 0,002 0,226 -0,013 | 0,001
KKE_TB -0,0039 0,002 0,758 -0,011 | 0,003
KKE,_TB -
-0,0107(%) 0,002 0,000 -0,018 | 0,004
KKE_TBpgg -0,0037 0,002 0,811 -0,011 | 0,003
KKEp_TBpgs -
-0,0083(*) 0,002 0,007 -0,015 | 0,001
TB_KKE_TB 0,0010 0,002 1,000 -0,006 | 0,008

TB_KKEp_TB -0,0061 0,002 0,151 -0,013 | 0,001
TB_KKE_TBpgs -0,00003 0,002 1,000 -0,007 | 0,007

TB_KKEp_TBpgs -0,0058 0,002 0,200 -0,013 | 0,001
TB_KKEp KKE_TB 0,0018 0,002 0,998 -0,005 | 0,009
KKE;,_TB -0,0050 0,002 0,410 -0,012 | 0,002
KKE_TBpgs 0,0020 0,002 0,996 -0,005 | 0,009
KKEp_TBpgs -0,0026 0,002 0,974 -0,010 | 0,004
TB_KKE_TB 0,0067 0,002 0,070 0,000 | 0,014
TB_KKE,_TB -0,0004 0,002 1,000 -0,007 | 0,007
TB_KKE_TBpgs 0,0057 0,002 0,232 -0,001 | 0,013
TB_KKEp_TBpgs -0,0001 0,002 1,000 -0,007 | 0,007
KKE_TB KKE,_TB -0,0068 0,002 0,064 -0,014 | 0,000
KKE_TBpgs 0,0002 0,002 1,000 -0,007 | 0,007
KKEp_TBpgs -0,0044 0,002 0,592 -0,011 | 0,003
TB_KKE_TB 0,0049 0,002 0,434 -0,002 | 0,012
TB_KKE,_TB -0,0022 0,002 0,992 -0,009 | 0,005
TB_KKE_TBpgs 0,0039 0,002 0,765 -0,003 | 0,011
TB_KKEp_TBpgs -0,0019 0,002 0,997 -0,009 | 0,005
KKE,_TB KKE_TBpgs 0,007(*) 0,002 0,049 0,000 | 0,014
KKEp_TBpgs 0,0024 0,002 0,987 -0,005 | 0,009
TB_KKE_TB 0,0117(*) 0,002 0,000 0,005 | 0,019
TB_KKE,_TB 0,0046 0,002 0,534 -0,002 | 0,012
TB_KKE_TBpgg 0,0107(*) 0,002 0,000 0,004 | 0,018
TB_KKEp_TBpgs 0,0049 0,002 0,450 -0,002 | 0,012
KKE_TBpgs KKEp_TBpgs -0,0046 0,002 0,526 -0,012 | 0,002
TB_KKE_TB 0,0047 0,002 0,498 -0,002 | 0,012
TB_KKEp_TB -0,0024 0,002 0,985 -0,009 | 0,005
TB_KKE_TBpgs 0,0037 0,002 0,817 0,003 | 0,011
TB_KKEp_TBpgs -0,0021 0,002 0,994 -0,009 | 0,005
KKEp_TBpps TB_KKE_TB 0,009(*) 0,002 0,001 0,002 | 0,016
TB_KKE,,_TB 0,0022 0,002 0,992 0,005 | 0,009
TB_KKE_TBpgg 0,008(*) 0,002 0,007 0,001 | 0,015
TB_KKEp_TBpgs 0,0025 0,002 0,981 -0,005 | 0,009
TB_KKE_TB TB_KKE,_TB -0,0071(*) 0,002 0,042 -0,014 | 0,000
TB_KKE_TBpgg -0,0011 0,002 1,000 -0,008 | 0,006
TB_KKEp_TBpgs -0,0069 0,002 0,060 -0,014 | 0,000
TB_KKE,_TB TB_KKE_TBpgs 0,0060 0,002 0,155 -0,001 | 0,013
TB_KKEp_TBpgs 0,0003 0,002 1,000 -0,007 | 0,007

TB_KKE_TBpgs | TB_KKEp_TBpgs -0,0058 0,002 0,205 -0,013 | 0,001

* Ortalama farklar 0,05 diizeyinde anlamlidir.
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9. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, NP-zor problem sinifina giren gilivenilirlik kisit1 altindan minimum
maliyetli haberlesme sebekelerinin tasarimi problemi ele alinmistir. Bu problemde
ana haberlesme sebekelerinin tasarimiyla ilgilenilmistir. Ayrica bu problemde elde
edilen aday sebekelerin giivenilirligini degerlendirmede Monte Carlo benzetimi
kullanilmistir. Bu problemin ¢oziimiinde 3 farkli genel amagl sezgisel ve bunlarin
karma formlar1 kullanilmistir. Bu genel amacl sezgiseller degisken komsu inis, Kus
Siiriisii Eniyilemesi ve Karinca Kolonisi Eniyilemesidir. Degisken Komsu Inis
algoritmasinda tabu listesi, Kus Siiriisii Eniyilemesi ve karinca kolonisi eniyilemesi
algoritmalarinda ise bir stokastik arama yontemi olan tavlama benzetimi kullanilarak
karma formlar elde edilmistir. Elde edilen 22 farkli algoritma toplam 154 test

problemi iizerinde denenmistir.

Yapilan denemeler sonucu elde edilen c¢oziimler algoritmalarin etkinliklerini
degerlendirmede kullanilmigtir. Algoritmalarin etkinlikleri en iyi degerden sapma
orani, degisim katsayisi ve ¢oziim zamani agisindan degerlendirilmistir. Boliim 8’de
ayrintili degerlendirmeler yer almaktadir. Burada ise algoritmalar genel olarak

degerlendirilecektir.

Calismanin sonucunda goriilmiistiir ki ele alinan 3 temel algoritmadan genel olarak
en iyisi Kus Siirlisii Eniyilemesi algoritmasidir. Daha sonra ise Karinca Kolonisi
Eniyilemesi ve Degisken Komsu Inis algoritmasi gelmektedir. Bunu yaninda
gelistirilen algoritmalar degisim katsayis1 bakimindan Dengiz ve arkadaslar1 [16]
tarafindan gelistirilen genetik algoritma sonucglariyla karsilagtirllmistir ve bu
calismada gelistirilen Kus Siirlisii Eniyilemesi ve Karinca Kolonisi Eniyilemsi
algoritmalar1 genetik algoritmadan daha iyi performans gostermistir. Genetik

algoritma ise degisken komsu inis algoritmasindan daha iyi performans vermistir.

Kus Siirtisti Eniyilemesi ve Karinca Kolonisi Eniyilemesi algoritmalari siirli zekasi
ad1 verilen sinifta yer almaktadirlar. Yapilan ¢aligmada goriilmiistiir ki algoritmalarin

parametrelerinin dogru sekilde secilmesi algoritmalarin etkinligini artirmaktadir.
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Ayrica bu algoritmalarla karma sekilde diger genel amagli sezgiseller kolaylikla
kullanilabilmekte ve algoritmalarin  etkinliklerinin  artirtlmasina  yardimci
olmaktadirlar. Her iki algoritmada ¢esitli parametrelere dinamiklik 6zelligi katilarak
da denemeler yapilmistir. Yapilan denemeler sonucunda parametrelerin
dinamiklestirilmesinin ¢6ziim kalitesinin iyilesmesinde 6nemli bir etkiye sahip

olmadig1 gorilmiistiir.

Degisken Komsu Inis algoritmasinin etkinliginin ise bu ¢alismada kullanilan diger
iki genel amach sezgisele gore daha diisiik oldugu gorilmiistiir. Bu durum segilen

komsuluk yapilarindan kaynaklanmaktadir.

Ileride bu konuda yapilacak olan galismalarda Degisken Komsu inis algoritmasi i¢in
farkli komsuluk yapilar1 kullanilabilir ve Degisken Komsu Inis algoritmasimin farkl
tiirlerinin bu problem iizerinde nasil sonuglar verdigi gozlenebilir. Bunun yani sira bu
algoritmalarla birlikte daha baska genel amagh sezgiseller karma bigimde

kullanilarak farkli calismalar yapilabilir.
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