KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRI MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

DOKTORA TEZI

GEZGIN SATICI PROBLEMININ COZUMUNDE PARCACIK
SURU OPTIMIZASYONU ALGORITMASI PERFORMANSININ
BULANIK C-ORTALAMALAR YONTEMI ILE
IYILESTIRILMESI

AHMET YEKTA KAYMAN

KOCAELI 2015



KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRI MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

DOKTORA TEZI

GEZGIN SATICI PROBLEMININ COZUMUNDE PARCACIK
SURU OPTIMIZASYONU ALGORITMASI PERFORMANSININ
BULANIK C-ORTALAMALAR YONTEMI ILE
IYILESTIRILMESI

AHMET YEKTA KAYMAN

Yrd.Do¢.Dr. Kasim BAYNAL \ ) C
Danisman, Kocaeli Univ. B 44 /- _,L_hj/\_ ,.:a -

Prof.Dr. Semra BiRGfJN
Jiiri Uyesi, Beykent Univ.
Prof.Dr. Zerrin ALADAG
Jiiri Uyesi, Kocaeli Univ.
Prof.Dr. Nilgiin FIGLALI
Jiiri Uyesi, Kocaeli Univ.

Yrd.Dr. Giilsen AYDIN KESKIN
Jiiri Uyesi, Kocaeli Univ.

Tezin Savunuldugu Tarih: 06.07.2015



ONSOZ ve TESEKKUR

Giliniimiiz problemlerinin her gegen giin artan boyutlar1 ve karmasikligi yeni ¢oziim
yontemlerini gerekli kilmaktadir. Bu amagla gelistirilen ¢ok sayida yontem
giinimiizde de kullanilmakta ve her gegen giin bu yontemlere yenileri de
eklenmektedir. Bu problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan tekniklerin pratikligi, hizi ve
maliyeti en Onemli parametrelerdendir. Kesin yontemler ile biiylik boyutlu
problemlerin ¢éziimiinde yasanan sikintilar ve zamansal kisitlamalar nedeni ile
gelistirilmis olan sezgisel algoritmalar pratik oluslari, problemlere kolaylikla
uyarlanabilir olmalari, hizli sonu¢ vermeleri ile avantaj saglamaktadirlar. Ancak
sezgisel algoritmalarin makul siire icersinde en iyi olmasa da en iyiye yakin ¢6ziim
elde etme hedeflerine ulasmak problem boyutlarindaki artisla birlikte daha da
zorlagsmaktadir.

Zor bir problem olan gezgin satici problemi (GSP) iizerinde kullanilan farkl
kaynaklardan esinlenmis olan sezgisel algoritmalar, daha iyi ¢oziime ulasacak bir
algoritma hedefi dogrultusunda birbirleri ile hibritlestirilmektedir. Bu sekilde
olusturulmus hibrit algoritmalarin dezavantajlarinin basinda ise yapilmis olan
gelistirmelerin islem zamaninda artis olarak geri dénmesidir.

Yapilan caligmada literatlirde kullanilan algoritmalardan biiyiik 6lgekli GSP’lerde
etkin olmayan pargacik siiri optimizasyonu (PSO) yaklasimmin etkinligi
gelistirilmeye ¢alisilmistir. Bu amagla literatiirde mevcut olan bulanik c-ortalamalar
(BCO) yontemi PSO ile birlestirilerek FCM-PSO-M, FCM-PSO-M2 ve FCM-PSO-U
seklinde li¢c yontem Onerilmis ve bu yontemlerin etkinlikleri test edilerek standart PSO
ile karsilagtirilmistir.

Doktora tez ¢aligmalarim esnasin izleyebilecegim alternatifler hakkinda fikirleri ile
beni yonlendiren, tesvik eden Prof.Dr. Coskun OZKAN’a, danismanim Yrd.Dog.Dr.
Kasim BAYNAL’a; tez izleme komitesinde bulunarak fikirleri ile katki saglayan
Prof.Dr. Zerrin ALADAG ve Prof.Dr. Semra BIRGUN’e tesekkiir ederim. Ayrica
hayatimin her asamasinda beni destekleyen ve yanimda olan sevgili aileme minnet
duygularim1 sunarim.

Haziran — 2015 Ahmet Yekta KAYMAN
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GEZGIN SATICI PROBLEMININ COZUMUNDE PARCACIK SURU
OPTiMiZASYONU ALGORITMASI PERFORMANSININ BULANIK C-
ORTALAMALAR YONTEMI iLE IYILESTIRILMESI

OZET

Gezgin satici problemleri (GSP) literatiiriin belki de en ¢ok ¢alisilan ve farkli alanlarda
uygulamasi olan optimizasyon problemlerinden birisidir. Sahip oldugu hesaplamasal
karmagiklik nedeni ile optimum ¢6ziimiinli kesin yontemler ile bulmanin miimkiin
olmadig1 GSP gelistirilen neredeyse her sezgisel algoritma i¢in kendini ispatlama testi
olarak ortaya konmaktadir.

Genel olarak hizli ¢alisan ve basarili sonuglar elde eden bir sezgisel yontem olarak
literatiirde yer almakta olan parcacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasinin, GSP
icin ancak cok kiigiik dlgekli problemlerde kullanilabilecegine yonelik ¢ikarimlar
olmustur. Bu ¢alisma kapsaminda Standart PSO ve bulanik c-ortalamalar (BCO)
yontemlerinin birlestirilmesi ile olusturulan FCM-PSO-M, FCM-PSO-M2 ve FCM-
PSO-U yontemleri farkli 6lgeklerde GSP iizerinde uygulanarak sonuglar: standart PSO
ile karsilastirilmistir.

Calismada oOnerilen yontemler, kiiciik Olgekli GSP’ler i¢in ¢oziim kalitesi kriteri
acisindan standart PSO’ya goére daha iyi sonuglar verirken islem zamani kriteri
acisindan standart PSO’dan daha kétii sonuglar tiretmektedir. Orta ve biiyiik 6lcekli
problemler i¢in ise gelistirilmis olan yontemler hem islem zamani hem de ¢6ziim
kalitesi kriterleri agisindan standart PSO algoritmasindan daha 1iyi sonuglar
vermektedir. 18512 noktali D18512 problemi igin FCM-PSO-M2 (9x9) yontemi,
standart PSO’ya gore %5 daha kisa iglem siiresinde ve 9,89 kat daha iyi bir ¢6ziim
kalitesi ile sonug¢ elde edilmistir. Yine ayni problem i¢in FCM-PSO-M2 (10x10)
yontemi ise standart PSO’ya gore %2 daha uzun islem zamaninda ancak 11,76 kat
daha iyi bir ¢6ziim kalitesi ile sonuglar tiretilmistir.

Calismada elde edilen sonuglar, gelistirilen yontemlerin standart PSO’ya gore her
problem boyutunda ¢6ziim kalitesi acisindan daha iyi olmakta; orta ve biiyiik 6l¢ekli
problemlerde ise hem ¢6zlim siiresi hem de ¢oziim kalitesi agisindan daha uygun ve
avantajl oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik C-Ortalamalar, Gezgin Satic1 Problemi, Pargacik Siirii
Optimizasyonu.
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IMPROVING SOLUTION PERFORMANCE OF THE PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION ALGORITHM ON TRAVELING SALESMAN PROBLEM
WITH FUZZY C-MEANS

ABSTRACT

Traveling salesman problem, with applications in many different areas, is probably
one of the most studied optimization problems in literature. As a result of its
computational complexity optimum solutions to traveling salesman problems can not
be calculated in reasonable time, as a result of this challange nearly every developed
heuristic algorithm is being tested on this problem suites.

Although it is regarded as a fast and succesful optimization algorithm in literature,
particle swarm optimization (PSO) algorithm is regarded effective only in small scale
traveling salesman problems. In this study FCM-PSO-M, FCM-PSO-M2 and FCM-
PSO-U variants, which were developed by combining standart PSO and fuzzy c-means
(FCM), are applied on different scaled problems and compared with standart PSO.

Proposed methods in this study; improves solution quality for small scaled TSP

problems but in terms of processing time proposed methods aren’t as good as standart
PSO method.

But for medium and large scale TSP problems proposed methods improves both the
solution quality and processing time of Standart PSO. For D18512 problem consisting
of 18512 nodes, FCM-PSO-M2 (9x9) method has achieved 9,89 times better solution
than standart PSO on %5 shorter processing time. Again for the same problem, FCM-
PSO-M2 (10x10) has achieved 11,76 times better solutions at %2 more processing
time then standart PSO.

The results obtained by the developed methods, are better than standart PSO at all
scales in terms of quality and better in medium and large scaled problems in terms of
solution time.

Keywords: Fuzzy C-Means, Traveling Salesman Problem, Particle Swarm
Optimization.
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GIRIS

Optimizasyon matematiksel anlami ile bir fonksiyonu ele alinan problemin tipine gore
en kiiciiklemek veya en biiyiiklemek yolu ile probleme ait gercel veya tam say1
degerlerini fonksiyonda yerine koyarak sistematik bir bi¢imde problemin ¢6ziim
degerlerini incelemek veya problemi ¢ozmektir. Ele alinan problemin biiyiikliigiine
gore bu islem ¢ok zor ve karmasik olabilir ve problemin ¢oziimii i¢in olasi biitiin
alternatif ¢6zliim degerlerini tek tek degerlendirmek olasi olmayabilir. Bu amag ile zor

problemler i¢in sezgisel yontemlerin kullanim1 yayginlik kazanmaktadir.

Bilgisayar teknolojisinde gergeklesen gelismeler ve artan hesaplama giigleri
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde sezgisel algoritmalar lehine oldukca fayda
saglamaktadir. Teorik olarak biitiin ¢ozlimlerin tek tek denenmesi yerine sezgisel
algoritmalar ile ¢6zlim daha kisa siirelerde elde edilebilmektedir ancak bu yontemin
dezavantaji olarak da optimum ¢dziimiin garanti edilememesi ve iyi bir ¢ézlim elde
edebilmek i¢in sezgisel algoritmanin parametrelerinin de her problem i¢in o probleme

0zgii sekilde belirlenmesinin gerekli olmasi seklinde ortaya ¢ikmaktadir.

Bir optimizasyon problemi olan gezgin satict problemi ilk olarak 1800’1l yillarda
Irlandali matematik¢i W.R. Hamilton ve Ingiliz matematik¢i Thomas Kirkman
tarafindan matematiksel olarak formiile edilmistir ve gezgin satict probleminin genel
formu 1930°lu yillardan itibaren matematikg¢iler tarafindan c¢alisilmaya baslanmistir.
Ortaya ¢ikisi bu kadar eski olan gezgin satici problemi ve onu temel alan problemler

giiniimiizde de hala literatiirde yogun bir sekilde ¢alisilmaktadir.

Gezgin satic1 problemi (GSP) temelinde ugramasi gereken n adet sehir olan bir
saticinin, bu sehirleri, her sehre bir kez ugrayarak ve miimkiin olan en kisa mesafeyi
kat ederek dolasip basladigi noktaya donmesi seklinde ifade edilmekledir. Bununla
birlikte problemin gercek hayattaki uygulamalar1 ara¢ rotalama gibi lojistik
faaliyetlerinden, devre karti baski tasarimina ve hatta internet {izerinde veri

yonlendirilmesine kadar genis bir yelpazede olabilmektedir.



Literatiirde ve gercek hayat uygulamalarinda genis yer bulan GSP hesaplamasal
karmasiklik agisindan NP-TAM bir problem olmasi nedeni ile ¢éziimii i¢in polinom
zamanli olarak sonug verecek bir algoritmanin biiylik olasilikla mevcut olmadigi kabul
edilmektedir. Genel olarak (n-1)!/2 tur kombinasyonunun degerlendirilmesi gerekli
oldugundan 5 sehirlik bir problemde (5-1)!1/2 = 12 degerlendirilmesi gerekli olan tur
sayisi, 10 sehir igin  (10-1)1/2 = 181.440 tur olmakta sehir sayis1 2 katina
cikarttildiginda ise 20 sehir igin yaklasik 6,08x10 degerlendirilmesi gerekli tur ortaya
cikmaktadir. 25 sehir icin diisiiniildiiglinde ise degerlendirilmesi gerekli olan tur sayisi

3,1x10% ile giiniimiiz bilgisayarlar1 icin bile zorlayici olmaktadir [1].

Bu derece 6nemli ve zorlu bir problem olan GSP’nin ¢6zlimii literatiirde neredeyse her
yontem ile denenmis ve algoritmalarin performanslari i¢in bir 61¢iit haline de gelmistir.
Bu ¢alisma kapsaminda da goreli olarak yeni sayilan ve gesitli problemler igin genel
olarak kendisinden Onceki algoritmalara gore hizli ve basarili ¢oziimler verdigi
sunulmus olan pargacik siirli optimizasyonu (PSO) algoritmasi ele alinmistir. Yapilan
calismalarda hem kodlama kolayligi hem de ¢alisma hizi ve ayarlanmasi gereken
parametrelerin azligi nedeni ile hizli ¢alisan PSO algoritmasi ne yazik ki GSP’de
literatiirde ¢ok basarili sonuglar vermemektedir. Kiiciik 6l¢ekli problemler icin
rekabetci olabilen algoritma, problem boyutu biiyiidiik¢e etkinligini 6nemli diizeyde
kaybetmekte ve diger algoritmalara gore goreceli olarak ¢6ziim kalitesi adina basarisiz

sonuglar ortaya koymaktadir.

Bu ¢aligma kapsaminda temel olarak standart PSO algoritmasinin ¢6ziim kalitesinin
arttirilmasina yonelik gelistirmeler onerilmis ve gelistirilen yontemin performansi

literatiir problemleri iizerinde standart PSO algoritmasi ile karsilastirilmistir.

Bu ¢aligma kapsaminda Bolim 1°de, GSP ve optimizasyon konusu, optimizasyon
kavrami ve ¢6ziim teknikleri ile baslayarak ele alinmig, GSP’nin tanimi ve ¢6zliim

yontemlerinin anlatilmasi ile sunulmustur.

Boliim 2’de kiimeleme kavrami ve BCO da dahil olmak iizere kiimeleme algoritmalari

aciklanmustir.

Bolim 3’te PSO algoritmas: agiklanmis ve algoritmada kullanilan operatorler

tanitilmustir.



Boliim 4’te literatiirde GSP’nin tarihgesi ile birlikte bu problemin ¢dziimiine yonelik

sezgisel yontemler (SY) igeren galismalar sunulmustur.

Boliim 5°te GSP i¢in PSO algoritmasinin BCO yontemi ile gelistirilmesine yonelik
yapilan ¢aligmalar sunulmus ve gelistirilen FCM-PSO-M, FCM-PSO-M2 ve FCM-

PSO-U algoritmalar1 ve bu algoritmalarin sahte kodlar1 sunulmustur.

Boliim 6’da gelistirilen algoritmalar literatiir problem veri setinden segcilen kiigiik, orta
ve biiylik 6l¢ekli problemlere uygulanmistir. Uygulama sonuglari ve bagarimlari analiz

edilmistir.

Boliim 7°de tez galismasi ile elde edilen sonuglar ve Oneriler sunulmus ve ¢alismanin

literatiire olan katkis1 ortaya konmustur.



1. GEZGIN SATICI PROBLEMIi VE OPTIMIZASYON

GSP yoneylem arastirmasi literatiiriindeki en 6nemli kombinatoryal optimizasyon
problemlerinden biridir ve bu problemin ¢6ziimiine yonelik ¢ok sayida algoritma
gelistirilmistir. Bir optimizasyon problemi olan GSP’ni anlamak i¢in bu boélimde
oncelikle optimizasyonun temel kavramlari ele alinmis ve GSP’nin bir optimizasyon
problemi olarak yeri vurgulanmis ve literatiirdeki GSP ¢6ziim yontemleri olan kesin
¢Oziim yontemleri, klasik sezgisel yontemler ve meta sezgisel yontemler sirasi ile

sunulmustur.
1.1. Optimizasyon ve Temel Kavramlar

Bir problemde belirli kosullar altindaki ¢ézlimler arasindan en iyisinin se¢ilmesi olan
optimizasyon, miihendislik alaninda 6nemli bir yer tutmakla birlikte tasarimdan
ekonomiye bir¢ok bilim dalindaki problemlerde kullanilmaktadir. Pek ¢ok farkli bilim
dalinda kullanilan optimizasyonun yapilabilmesi i¢in ise sistemin veya problemin
matematiksel olarak ifade edilmesi, diger bir deyisle matematiksel modelinin
kurulmasi gereklidir. Model kurma agamasindan sonra ise ¢6ziim i¢in gerekli asamalar

gerceklestirilmeli ve sonuclar degerlendirilmelidir.
1.1.1. Matematiksel model

Temel bilimlerin yan1 sira miihendislik alaninda sik¢a kullanilan matematiksel model
kavrami en temel sekli ile bir sistemin matematik kavramlar1 ve dili ile ifade
edilmesidir ve dogrusal — dogrusal olmayan, dinamik — statik, ayrik — siirekli,
deterministik — stokastik gibi siniflandirilabilmektedir [2]. Temel olarak amag
fonksiyonu, degiskenler ve kisitlardan olusan bir matematiksel model olarak ele alinan
sistemde, hedeflenen g¢alisma verilmis olan kisitlar dahilinde amag fonksiyonunu en

tyileyecek ¢ozliimii veren degiskenleri tespit etmektir.



1.1.2. Yerel ve global optimum

Bir matematiksel modelin optimizasyonu amag fonksiyonu ile verilmis olan probleme
en iyi ¢oziim veya ¢Oziimleri bulma ¢alismasidir ve bu optimizasyon izin verilen
¢Oziim kiimesinden degiskenler i¢in uygun degerleri sistematik olarak segerek
gerceklestirilmektedir. Matematiksel olarak, n boyutlu bir S uzaymndaki bir f(X) amag
fonksiyonu igin , XE€S iken; optimizasyonun amaci bir X' ¢dziimii bulmaktir. Oyle Ki,
minimizasyon problemleri i¢in biitin X€S iken f(x') < f(x) olmakta veya
maksimizasyon problemleri i¢in biitiin X€S iken f(x) = f(x) olmaktadir. Verilen
ifadelerde S uzayina arama uzayi denmektedir ve S uzayinin elemanlari aday ¢oziimler
olarak adlandirilmaktadir. Biitiin ¢6ziim uzay1 igindeki en uygun ¢oziimlere global

optimum x' denmektedir. Global optimumun bulunamadigi durumlarda ise yerel bir

optimum bulunmasi kabul edilebilir olabilmektedir. Yerel optimum X, su sekilde

tamimlanir; biitiin XEL ve L <SS igin f(X,) < f(x). Eger bir amag fonksiyonunun tek bir

optimum noktasi mevcut ise ve bagka lokal veya global optimumu yok ise bu tip
fonksiyonlara tek tepeli fonksiyon denmektedir, eger fonksiyonun birden fazla
optimum noktas1 mevcut ise, ki bunlar yerel veya global optimum noktalar olabilir, o

zaman bu tarz fonksiyonlara ¢ok tepeli fonksiyon denmektedir [3].
1.2. Optimizasyon Problemleri

Matematik ve bilgisayar bilimlerinde biitiin olasi ¢ézlimler arasindan en iyi ¢oziimil
bulma problemine optimizasyon problemi denmektedir. Statik veya dinamik,
deterministik veya stokastik, tek amacgli veya c¢ok amacgli olabilen, f(x) amag
fonksiyonunun x ile ilgili herhangi bir simirlamasi yoksa kisitsiz optimizasyon
problemi ve X ile ilgili sinirlamalar bulundugunda kisitli optimizasyon problemi gibi
siiflandirilabilen optimizasyon problemleri, degiskenlerinin siirekli veya kesikli
olusuna gore de stirekli optimizasyon problemleri ve kombinatoryal optimizasyon

problemlerini de i¢eren kesikli optimizasyon problemleri olarak ayrilabilirler.
1.2.1. Kombinatoryal optimizasyon problemleri

Uygulamali matematik ve teorik bilgisayar bilimlerinde sonlu bir ¢o6ziimler
kiimesinden optimum ¢6ziimii bulmak ile ilgilenen bir konu olan kombinatoryal
optimizasyonda olurlu ¢6ziimler kiimesi kesiklidir veya kesikli  hale
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indirgenebilmektedir. Matematiksel optimizasyonun bir alt kiimesi olan
kombinatoryal optimizasyon, yoneylem arastirmasi, hesaplama karmasikligi teorisi ve
algoritma teorileri ile iliskili olup yapay zeka, makine O0grenmesi, matematik ve

yazilim miihendisligi gibi pek ¢ok alanda 6nemli uygulamalara sahiptir [4].

Atama problemi, sirt c¢antasi problemi, kiime kapsama problemi, ara¢ rotalama
problemi, gezgin satic1 problemi, ag ve graf (¢izge) problemleri, atdlye cizelgeleme
problemleri gibi ornekleri olan kombinatoryal optimizasyon problemleri hem kolay

(P) hem de zor (NP-ZOR) problemleri biinyesinde barindirmaktadir [5].
1.2.1.1. P ve NP optimizasyon problemleri

Literatiirde problem simiflandirmalar1 yapilirken kullanilan yontemlerden birisi de
problemin polinom zamanda ¢6ziiliip ¢oziilemedigine gore siniflandirilmasidir. Kolay
problemler olarak da tanimlanabilen karmasikligi polinomsal olan P sinifindaki bir
problem, ¢6ziim zamani problem genisliginin polinom fonksiyonu olarak artan bir
algoritma ile ¢ozilebilmektedir. NP-ZOR sinifindaki problemlerin ¢6ziimii i¢in ise
polinom zamanl bir algoritma bulunmamaktadir [5]. GSP, sirt ¢antast problemi gibi
problemler NP-ZOR problem kategorisine girmektedir ve asagidaki tabloda P ve NP

problemlere iliskin bazi 6rnekler verilmistir [6].

Tablo 1.1. NP ve P problemlere 6rnekler [6]

Zor Problemler (NP-ZOR) Kolay Problemler (P)

Gezgin satict problemi Minimum maliyetli aga¢ problemi
En uzun yol problemi En kisa yol problemi

3D eslesme problemi Iki parcali eslesme problemi

Sirt cantas1 problemi Tek parcali sirt cantasi problemi
Tamsayil1 dogrusal programlama Dogrusal programlama

Rudrata rotasi Euler rotasi




NP-Hard

NP-Hard

NP-Complete

P=NP =
NP-Complete

Karmasiklik

Ci

Sekil 1.1. P, NP, NP-TAM (NP-COMPLETE) ve NP-ZOR (NP-HARD) problem
setleri i¢in Euler diyagrami [7]

1.3. Optimizasyon Problemlerinin C6ziim Teknikleri

Literatiirde optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilabilecek ydntemler
temel olarak analitik ¢6ziim, algoritmalar, simiilasyon ve sezgisel yontemler seklinde

gruplanmistir [6]. Bu yontemlerin kisa tanimlar1 ise asagida sunulmustur.
1.3.1. Analitik ¢6ziim

Cebir veya diferansiyel ve integral hesaplari ile matematiksel ifadeler seklinde kesin
¢oziim elde etme teknigi olarak tanimlanan analitik ¢6ziim yontemi ne yazik ki

kisitlamalar1 nedeni ile her problem i¢in kullanilamamaktadir.
1.3.2. Algoritmalar

Algoritma, matematikte ve bilgisayar biliminde bir isi yapmak icin tanimlanan, bir
baslangi¢c durumundan basladiginda, agikc¢a belirlenmis bir son durumda sonlanan,
sonlu islemler kiimesidir. Yani belli bir problemi ¢ézmek veya belirli bir amaca

ulagmak i¢in ¢izilen yola algoritma denir [8].



Fonksiyonlarin 6zelliklerinden dolay1 veya modelin genis kapsamli olmas yiiziinden
analitik ¢6ziimiin ¢ok zor ve hatta imkansiz olabildigi kosullarda problemin en iyi
¢Ozlimiiniin algoritma ile adim adim arastirilmasi uygun bir ¢6ziim yontemi olarak

ortaya ¢ikmaktadir [6].
1.3.3. Simiilasyon

Gergek hayat prosesinin veya sisteminin taklit edilmesi olan simiilasyon, segilen
fiziksel veya soyut sistemin veya siirecin temel karakteristiklerini veya
davraniglarini/fonksiyonlarini temsil edecek bir modelin kurulmasin1 ve bu model

lizerinden sistemin zaman igerisindeki isleyisini izlemeyi saglayan bir tekniktir [9].

Simiilasyon, analitik yaklasimla ¢0ziime ulastirllamayan, karmasik olasilikli
sistemlerin isleyisini aciklamak ve kestirimlerde bulunmak amaci ile kullanilan bir

istatistiksel ornekleme teknigi olarak problem ¢dzliimii ve optimizasyon amaci ile

kullanilabilmektedir [6].
1.3.4. Sezgisel yontemler

Yoneylem arastirmasinin amaci en iyi ¢ziimiin belirlenmesi olmakla birlikte zaman
zaman tam sonuca ulagmay1 saglayacak olan matematiksel formiilasyon ¢ok karmagik
olabilmektedir. Ayrica sonugta en iyi ¢oziim elde edilse bile bu ¢6ziim igin gerekli
olacak islemler pratikte uygulamay1 imkansiz kilacak kadar ¢ok olabilir. Bu durumda
yordamlama (sezgisel) yaklasimi uygun bir ¢oziim alternatifi olarak ortaya
cikabilmektedir. Yordamlama yaklasimi sezgiye ve bazi deneysel kanitlara dayanan
karar kurallar1 ile belirli sayida adimdan sonra en iyi olmasa da tatminkar bir ¢oziimii

vermektedir [6].

Yukarida da belirtildigi lizere sezgisel algoritmalar en 1yi ¢6ziimii bulmay1 garanti
etmemekle birlikte en iyiye yakin ¢oziimleri uygun bir siire igerisinde bulmay1
amaglamaktadirlar. Esinlendikleri kaynaklara gére dogadan esinlenen veya dogadan
esinlenmeyen seklinde ikiye ayrilabilen sezgisel algoritmalar, arama esnasinda es anli
olarak kullandiklar1 ¢6ziim sayilarina gore de tek ¢oziime dayali sezgisel algoritmalar
ve ¢Oziim toplulugu temelli sezgisel algoritmalar seklinde de iki ayri1 sinifa

ayrilabilmektedir. Literatiirde temel sezgisel algoritmalar tavlama benzetimi (TB),



tabu arama (TA), degisken komsu arama (DKA), genetik algoritmalar (GA), karinca
kolonisi optimizasyonu (KKO) ve PSO seklinde kabul gérmektedir.

1.4. Gezgin Satici1 Probleminin Tanim ve Matematiksel Formiilasyonu

GSP, n adet sehir arasindaki mesafelerin bilindigi durumda, sehirlerin her birine yalniz
bir kez ugramak sartiyla, baslangic noktasina geri doniilmesi esasina dayali, tur
boyunca kat edilen toplam yolun en kisa oldugu sehir siralamasimin (optimal rota)
bulunmasinin amaglandigi bir problemdir. Dagitim, rotalama, kurulus yeri belirleme,
planlama, lojistik gibi problemlerde genis bir uygulama alanina sahip olan GSP, ayni
zamanda optimizasyon alaninda, arastirmacilar tarafindan iizerinde uzun yillardir

caligmalar yapilan NP-ZOR (¢6ziimii zor) sinifinda yer alan bir problemdir [10].

GSP kesin ¢oziim yontemini pek ¢ok matematik¢inin uzun yillardir bulamadigi bir
problemdir. Tarihsel GSP’nin matematigi 1800’lii yillarda S6r William Rowan
Hamilton ve Thomas Penyngton Kirkman isimli matematikg¢iler tarafindan
gelistirilmistir ancak GSP’nin genel formu ilk olarak Viyana’da ve Harvard’da
1920’lerin sonunda Karl Menger tarafindan calisilmis ve sonrasinda Princeton’da
Hassler Whitney ve Merrill Flood tarafindan da incelenmistir [11]. Dantzig, Fulkerson
ve Johnson’mn 1954 yilindaki “biiyiik dlgekli gezgin satict problemlerinin ¢6zimii”
1simli makaleleri kombinatoryal optimizasyona ait temel akademik ¢aligmalardan biri

olarak kabul gérmektedir [6].

Co6ztmii zor bir problem olmast ile birlikte GSP yalnizca teorik bakis agisindan degil
cok sayida uygulamaya yonelik olmasi ile de ilging bir problem olarak literatiirde yer
almaktadir. Pek ¢ok pratik wuygulama GSP veya bir varyanti olarak
modellenebilmektedir ve bu nedenle GSP’nin ¢6ziimii i¢in algoritmalara muazzam bir
ihtiyag vardir. Pratik uygulamalarda sehir sayilari birkag diizineden milyonlar (devre
kart1 tasarimlarinda) seviyesine kadar olabilmektedir. Problem boyutlarinin yani sira
cesitli uygulama alanlarindan dolay1r da ortaya ¢ikabilen 6zel durumlar1 ele alacak

algoritmalar koleksiyonunun olmasi gereklidir [12,13].

Standart GSP’de, problemin sartlarina gore herhangi bir sehirden ¢ikan gezgin satici
tiim sehirlere yalniz bir kere ugrayarak yeniden basladig1 sehre geri donmektedir ve

sehirleraras1 uzakliklar verildiginde en az uzunluklu yolun bulunmasi istenmektedir.



Eger sehirler diiglimlerle, yollar ise baglar ile gosterilirse problem graf {izerinde
minimum maliyetli kapali yolun (Hamilton dongiisiiniin) bulunmasma karsilik
gelmektedir ve sehir sayisi arttikca problemin ¢oziimii i¢in gerekli olan siire iistel
bi¢imde artmaktadir. Eger schir sayisi n ve bir sehirden en ¢ok hareket edilebilecek
komsu degeri (diiglimiin derecesi) m ise bu problemin algoritma karmasikligit O(m")

olmaktadir [13].

Problem boyutunun biiylimesinin ¢6ziimii zorlastirmasina yonelik fikir verebilmesi
icin gezgin saticit problemine ait elde edilen en iyi ¢6ziim biiyiikliklerinin listesi

kronolojik olarak asagida verilmistir.

Tablo 1.2. Gezgin satici problemi doniim noktalari [11,14]

Yil | Arastirma Takimi Problem
Boyutu

1954 | G. Dantzig, R. Fulkerson, ve S. Johnson 49 sehir

1971 | M. Held ve R.M. Karp 64 sehir

1975 | P.M. Camerini, L. Fratta, ve F. Maffioli 67 sehir

1977 | M. Grotschel 120 sehir

1980 | H. Crowder ve M.W. Padberg 318 sehir

1987 | M. Padberg ve G. Rinaldi 532 sehir

1987 | M. Padberg ve G. Rinaldi 2392 sehir

1994 | David L.Applegate, Robert E.Bixby, Vasek Chvatal, ve | 7397 sehir
William J. Cook

1998 | David L.Applegate, Robert E.Bixby, Vasek Chvatal, ve | 13509 schir
William J. Cook

2001 | David L.Applegate, Robert E.Bixby, Vasek Chvatal, ve | 15112 sehir
William J. Cook

2004 | David L.Applegate, Robert E.Bixby, Vasek Chvatal, ve | 24978 sehir
William J. Cook

2006 | David L.Applegate, Robert E.Bixby, Vasek Chvatal, William | 85900 sehir
J. Cook, Daniel Espinoza, Marcos Goycoolea, Keld Helsgaun

Yukarida tanimi yapilmis olan GSP’nin matematiksel modeli ise asagida sunulmustur
[5];

G(V,E): Tam bagh bir graf verilmis olsun.

V: Graftaki diigiimlerin kiimesi

E: Graftaki hatlarin kiimesi

duv: (u,v)EE hattinin uzunlugu

Herhangi bir veV diigiimiinden baslayan, tiim diigiimleri bir kez ziyaret ettikten sonra

v diiglimiine geri donen bir yol “tur” olarak adlandirilir.
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1.4.1. Gezgin satic1 problemleri

Literatiirde Klasik GSP’nin amag¢ fonksiyonun degistirilmesi ve/veya kisitlarinin
farklilastirilmasi ile elde edilen farkli varyantlart bulunmaktadir ve bunlar asagida

kisaca listelenmistir [10].

Verilen problemde diigiimler arasi mesafelerin gidis ve doniis i¢in esit oldugu
durumlarda problem simetrik GSP, diigiimler arasi mesafelerin gidis ve doniis

mesafeleri farkli oldugu durumlarda problem asimetrik GSP olarak adlandirilmaktadir.

Karli GSP ise standart GSP’de yer alan biitiin diigiim noktalarina ait birer kar/kazang
degeri olmasi ve saticinin mevcut biitliin diiglim noktalarmi ziyaret etme
zorunlulugunun olmadigi1 problemlerin genellestirilmis seklidir. Bu problem tipinde
amag, toplanan karm engoklanmasi ile yapilan yol masraflarinin enazlanmasi
kriterlerininin es zamanli olarak optimize edilmesidir. Bu amagla bu iki optimizasyon

kriteri ya amag fonksiyonunda bulunmakta ya da kisit olarak yazilmaktadir.

Zaman pencereli GSP, her sehrin 6nceden belirlenen zaman araliklar1 igerisinde

ziyaret edilmesi kisit1 g6z 6niinde bulundurulan problem ¢esididir.

Belirsiz GSP’de gercek hayattaki pek ¢ok belirsizligin hesaplamalara dahil edilmesi
s6z konusudur. Bu tip GSP problemlerine 6rnek olarak, trafik, hava durumu gibi
etkenlerin, tur boyunca yollarda gececek siire iizerinde belirsizlik olusturmasi

verilebilir.
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Coklu gezgin satic1 probleminde (CGSP), n adet sehir, her biri ayr1 bir saticiya

atanmak tizere m adet gruba boliinmektedir.

Iki depolu heterojen gezgin satic1 probleminde (2-HTSP), bir sehir kiimesi iizerinde,
iki farklt merkezden hareket eden ve birbirinden farkli olan araglar tiim sehirlere

ugrayarak ara¢ basina minimum mesafeyle turlarin1 tamamlamaktadirlar.

Dinamik GSP, zaman igerisindeki degisimleri dikkate alan ve siirekli yeni bir optimum

bulmay1 amaglayan bir GSP’dir.

Genellestirilmis GSP’de, bir gezgin satici s salkimli, n diiglimlii bir agda bir baglangi¢
noktasindan baslayip her salkimdan bir diigiime sadece bir defa ugrayip basgladigi yere
donmek durumundadir. Ugrayacagi yerlerin siralarin1 belirlerken de kat edecegi
toplam mesafenin veya yapacagi harcamanin en kiiclik olmasin1 amaglamaktadir.
Ucgaklar icin havaalani rotalamasi, elektronik devre tasarimi, posta kutusuna dagitim
problemleri, malzeme akis sistemleri tasarimi genellestirilmis GSP’ye 6rnek olarak

verilebilir.

Acik dongiliit GSP’de, gezgin satict her noktaya ugramakta ancak basladigi noktaya

geri donme zorunlulugu bulunmamaktadir.
1.5. Gezgin Satic1 Problemleri Coziim Teknikleri

Genel olarak kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan
algoritmalar en 1yi ¢0zlimii garanti eden kesin algoritmalar ve en iyi ¢oziimii garanti
etmeyen ancak makul bir ¢6ziim zamani igerisinde probleme iyi bir ¢6ziimii bulmay1

hedefleyen yaklagik algoritmalar olarak iki sinifa ayrilir [5].

GSP’nin ¢éziimiinde ilk olarak klasik yontemler uygulanmistir. Bu yontemler kesin ve
sezgisel yontemlerden olusmaktadir. Lineer programlama, dinamik programlama, dal-
kesim yontemi gibi kesin yontemler kiiciik problemlerin ¢éziimiinde kullanilirken; 2-
opt, 3-opt, markov zinciri, TB, TA gibi sezgisel yontemler daha biiyiik problemlerin
¢Oziimii i¢in kullanilmaktadir. C6ziim uzaymin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda klasik
yontemlerin ¢oziimde yetersiz kalmasi ile genellikle tabiattan ilham alinarak
olusturulan popiilasyon temelli optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. GA, KKA,

YAK, YSA, yapay bagisiklik sistemi (YBS), PSO, akilli su damlalar1 (ASD),
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elektromagnetizm benzetimli mekanik algoritmasi (EBMA) bu alanda yer alan GSP
¢Oziim teknikleridir [10].

1.5.1. Kesin yontemler

Kombinatoryal problemler igin oldugu gibi GSP i¢in de ilk akla gelebilecek yontem
kaba kuvvet (brute-force) yontemidir. Kaba kuvvet yontemi en basit sekli ile biitiin
olasi turlarin olusturulmasi ve bu turlarin uzunluklariin hesaplanmasidir. Bu turlar
arasindaki en kisa tur da optimal tur olmaktadir [11]. GSP’nin ¢6ziim uzayinin
problem boyutuna bagli olarak hizli bir sekilde kaba kuvvet yontemi ile hesaplanamaz

hale gelmesi nedeni ile ¢esitli yeni yontemlere ihtiyag duyulmustur.

GSP’nin formiilasyonunun ilk ortaya kondugu zamanlarda simpleks metodu
emekleme donemindeydi ve tam sayili lineer programlama problemlerini ¢6zecek bir
algoritma mevcut degildi. Bu nedenle uygulamacilar kisitlamalar1 ve biitiinsellik
gereksinimlerini gevseterek ¢oziime ulasmak ve gevsetilmis problemin ¢oziimiinii
gorsel olarak inceleyip bu kisitlama ve gereksinimleri agamali olarak tekrar dahil etme
seklinde bir strateji izlemislerdir. ilk olarak Miliotis (1976, 1978) kisit gevsetme ve
dal-sinir algoritmast veya Gomory kesmeleri kullanarak bitiinsellige erigen tam
otomatik bir algoritma tasarlamistir. Daha sonrasinda ise alt tur eliminasyon kisitlari,
Gomory kesmeleri ve slitun olusturmayi birlestiren ancak dallanma igermeyen bir

kesme-fiyat algoritmasi ortaya koymustur [15].
1.5.1.1. Dal-simir yontemi

Dal-sinir algoritmalart gezgin satici problemlerinin ¢dziimii i¢in siklikla kullanilmistir.
Matematiksel programlama baglaminda baslangicta problem kisitlarinin bazilariin
gevsetilmesi ve sonrasinda ardisik islemler stireci ile olurlulugu tekrar geri kazanmak

olarak goriilebilir [16].

Dal-sinir stratejisi problemi ¢oziilmek i¢in daha kii¢iik alt problemlere bolmektedir.
Dal-sinir algoritmasi, her birinin birden fazla olasi ¢6ziimii olabilen ve segilen alt
problemin daha sonraki alt problemlerin olasi ¢oziimlerini etkileyebildigi bir alt
problemler ¢6ziim sistemidir ve adimlari agsagida verilmistir [11];

Adim 1: Bir baglangi¢ diigiimii sec.
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Adim 2: Smir1 ¢ok biiyiik bir deger olarak ayarla, mesela sonsuz.

Adim 3: Simdiki diigiim ile ziyaret edilmemis diiglim arasindaki en ucuz baglantiyi
se¢ ve uzakligr mevcut uzakliga ekle ve mevcut uzaklik sinirdan kiigiik kaldig siirece
bunu tekrarla.

Adim 4: Eger simdiki uzaklik sinirdan daha kiigiik ise, islem tamamlanmustir.

Adim 5: Uzaklig1 topla ve siir mevcut uzakliga esit olacaktir.

Adim 6: 5. Adim biitiin baglantilar kapsanana kadar tekrarla.
1.5.1.2. Dal-kesme yontemi

GSP ile ilgili dal-kesme algoritmasi ve ¢ok diizlem teorisindeki gelismeler 1980’1lere
dayanmaktadir. Bu ¢aligsmalar Padberg ve Hong (1980), Crowder ve Padberg (1980),
Grotschel ve Padberg (1985), Padberg ve Rinaldi (1987, 1991), Grotschel ve Holland
(1991) ve Naddef ve Rinaldi (1991) tarafindan gerceklestirilmistir [6].

Dal-kesme algoritmasi dal-sinir algoritmasini caligtirmayi ve lineer programlama
gevsetmelerini  sikistirmak i¢in  kesme diizlemleri kullanmay1 kapsamaktadir.
Algoritma dogrusal problemi dogrusallik kisitlar1 olmadan simpleks algoritmasini
kullanarak ¢ozer. Optimal bir ¢oziim elde edildiginde ve bu ¢ézlimiin tam say1 olmasi
gerekli olan ama tam say1 olmayan bir degiskeni mevcut oldugunda, bir kesme diizlemi
algoritmasi kullanilarak mevcut biitiin olurlu tam say1 noktalar tarafindan karsilanan
ancak mevcut tam say1 olmayan ¢oziim tarafindan ihlal edilen ilave lineer kisitlar
bulunabilir. Bu esitsizlikler lineer probleme eklenebilir ve bu sekilde ¢oziilerek

muhtemelen daha az tam say1 olmayan bir ¢ozliime erisilebilir [17].
1.5.1.3. Dal-fiyat yontemi

Dal-fiyat algoritmasi, dogrusal programlama problemlerini dal-sinir ve dal-kesme
algoritmalarmi birlikte kullanarak ¢ozer. Bu yoOntemler dogrusal programlamanin
kolon iireterek ¢Oziimi ve dal-sinir algoritmasi ile ¢Oziimiidiir. Dogrusal
programlamanin ¢ok fazla sayida degiskeni oldugunda her degiskeni fiyatlandirmak
zaman alic1 ve zor bir siiregtir. Dal-fiyat algoritmasindaki yaklasim, kolon olusturma
yaklasimi etkin bir arama yapmak i¢in fiyatlandirma alt problemini ¢ozerek
fiyatlandirma yapmak i¢in kolonda secilecek en uygun degiskeni bulmaktir.

Fiyatlandirilacak en uygun degisken minimizasyon probleminde pozitif,
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maksimizasyon probleminde negatif degerlidir. Eger bu kolonlar bulunursa dogrusal

programlama tekrar optimize edilir. Aksi takdirde dallanma siireci baslatilir [6].
1.5.2. Klasik sezgisel yontemler

Ele aldigimiz GSP agisindan kesin ¢oziim yontemlerinin yalnizca kiigiik boyutlu
problemleri ¢ozebilmeleri nedeni ile bu algoritmalar az sayidaki nokta iceren
problemlerin ¢oziimii i¢in kullanigli olmaktadir. Eger daha biiyiikk ve karmasik
problemleri kesin yontemler ile ¢ozmeye ¢alisirsak, nihayetinde optimal sonuglari elde
edecegimizi bilsek de bu ¢oziimii elde etmek igin gerekli olan zaman muhtemelen
omriimiizden daha fazladir. Ornegin GSP’de diigiim sayisinin her bir artisinda problem
¢oziimiindeki hesaplama zorlugu logaritmik olarak artmaktadir. Bu sebepler
arastirmacilari gesitli kombinatoryal ve gercek hayat problemlerinin ¢dziimiinde iyi bir
iini olan sezgisel ve meta sezgisel yontemler kullanmaya zorlamistir ve klasik sezgisel
yontemlerin bir¢ogu 1960-1990 yillari arasinda gelistirilmistir ve bu teknikler goreceli
olarak daha dar bir ¢6ziim uzayma sahip problemlerde etkin ¢dziim vermektedir

[6,18,19].

Literatiirde yer alan klasik sezgisel algoritmalar rota yapilandirma yontemleri, rota

gelistirme yontemleri ve iki asamali yontemler olarak ii¢ kategoriye ayrilmaktadir
[6,20].

1.5.2.1. Rota yapilandirma yontemleri

Rota yapilandirma yontemleri ¢oziimii olustururken problem verisini adim adim
kullanirlar ve siire¢ bitmeden bir ¢6ziim elde edilmis olmaz. Biitlin tur olusturucu
algoritmalar bir ¢6ziim elde edince dururlar ve bu ¢oziimii gelistirmeyi denemezler.
Ancak ¢ogu durumda yapilandirma yontemi olusturulan ¢6ziimiin kalitesi hakkinda
bir garanti vermemektedir. Rota yapilandirma algoritmalarinin bazilari; en yakin
komsuluk sezgiseli, aggozlii (greedy) sezgiseli, ekleme sezgiseli, Christofide sezgiseli
olarak verilebilir [6,12,15,21].

1.5.2.2. Rota gelistirme yontemleri

Bu metotlar her hangi bir sekilde elde edilmis olan bir turun kalitesini arttirmak amaci

ile kullanilirlar ve tur kurucu sezgisellerden en biiyiik farki aramaya uygun bir ¢6ziim
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ile baglamalaridir. Bu metotta her iterasyonda ¢6ziimiin i¢indeki elemanlarda sinirl
degisiklikler yaparak daha iyi bir amag¢ fonksiyonu degerine sahip baska bir ¢oziim
elde etmeye calisirlar. 2-opt, 3-opt, k-opt, Lin-Kernighan rota gelistirme algoritmalari
i¢in O0rnek olarak gosterilebilir [6,15,16,20].

1.5.2.3. iki asamah algoritmalar

Iki asamal1 algoritmalarda problem iki alt probleme ayristirilir. Bu alt problemlerden
biri kiimeleme, digeri de rotalamadir. Bu adimlarin hangisinin  6nce
gerceklestirildigine gore “Once grupla sonra rotala” veya “Once rotala sonra grupla”
olmak iizere iki tipi vardir. Siiplirme algoritmasi, Christofide, Mingozzi ve Toth iki
asamali metodu, tag yapragi (petal) algoritmasi iki asamali algoritmalara 6rnek olarak

verilebilir [6,20].
1.5.3. Meta sezgisel algoritmalar

En iyi ¢6ziimii garanti etmeksizin daha az ¢6ziim zamaninda en iyiye yakin kabul
edilebilir bir iyi ¢oziim elde etmeyi hedefleyen sezgisel algoritmalar NP-ZOR bir
problem olan GSP’nin ¢6ziimii i¢in kullanilabilirler ve hesaplama giicliniin artig1 ve
sezgisel algoritmalarin kolaylikla bir¢cok probleme uyarlanabilmesi sezgisel yontemler
ile ilgili olan ¢alismalara hiz kazandirmaktadir. Miihendislik ve optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilen neredeyse her yeni yaklagim genel bir test seti

sayilabilen GSP fizerinde test edilmektedir [5,16,23].

Sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasinda farkli yaklasimlar ortaya ¢ikmistir ancak
temel olarak dogal temelli olan ve dogal temelli olmayan algoritmalar seklinde bir
ayrim veya popiilasyon temelli algoritmalar ve tek nokta temelli algoritmalar olarak
yapilan ayrimlar kullanilmaktadir. Asagida bu algoritmalar kisaca tanitilmistir

[6,22,23].
1.5.3.1. Tavlama benzetimi

Tavlama fiziksel siireci, bir katinin ergiyinceye kadar bir 1s1 banyosunda 1sitilmasi ve
sonrasinda miikemmel bir yapiya sahip oldugu duruma kristallesinceye kadar
sogutulmasidir. Bu siire¢ sayesinde katinin serbest enerjisi (stres) enazlanmaktadir.

Tavlama benzetimi ise, ¢oziimler hedef fonksiyonu degerini arttirdig siirece belirli bir
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olasilik ile kabul ederek, tavlama siirecini taklit eden bir sezgisel tekniktir. Daha ileri
degerlendirmeler icin sadece hedef fonksiyon degerinde iyilestirme yapan ¢oziimleri
ele alan pek ¢ok yontemin aksine, tavlama benzetimi, bazen hedef fonksiyonunda daha

kotii sonug veren yeni ¢oziimleri de kabul eden rassal gelistirme teknigidir [24].

Tavlama benzetiminin kesikli optimizasyon i¢in bir teknik olarak kullanilmasi
1980’lerin basina kadar uzanmaktadir. Tavlama benzetiminin temellerini olusturan
fikirler ilk olarak 1953 yilinda Metropolis ve arkadaslari tarafindan, tavlama olarak da
bilinen, 1s1 banyosundaki bir malzemenin sogumasini simiile eden bir algoritma olarak
yaymlanmistir. Eger kat1 bir malzeme erime noktasina kadar 1sitilip ardindan kati1 faza
sogutulursa, sogutulmus katinin yapisal dzellikleri, soguma oranina baglidir. Ornegin,
biiylik kristaller, cok yavas sogutma ile olusturulurken, su verilerek veya hizli
sogutulma durumunda kristal kusurlar igerecektir. Tavlama siireci, malzemeyi,
pargaciklar sistemi olarak degerlendirerek simiile edilebilir. Metropolis’in algoritmast,
soguma slirecine tabi birakilan sistemin enerjisindeki degisimi, kararli “donmus”
duruma yakinsayincaya kadar simiile eder. Otuz yil sonra Kirkpatrick ve arkadaslari,
bu tip simiilasyonun, optimal ¢oziime yakinsama hedefi ile, bir optimizasyon
probleminde olurlu ¢oziimlerin arastirilmasinda kullanilabilecegini 6nermislerdir

[25,26].

Tavlama benzetimi, fiziksel tavlama islemini taklit etmek iizere rassal tepe tirmanma
ile ¢6ziime baslamaktadir. Eger rassal olarak uygulanan bir operator daha iyi bir ¢6ziim
bulmus ise bu ¢oziim kabul edilmektedir (yeni temel ¢oziim olmaktadir). Bununla
beraber bulunan ¢6ziim mevcut c¢oziimden daha kotii ise, bu ¢oziim sicaklik
degiskenine bagh bir olasilik dogrultusunda kabul edilmektedir. Bu yapay sicaklik
degiskeni de bir soguma cizelgesi izlemektedir. Yiiksek sicakliklarda, kotii ¢oziimler
daha yiiksek olasiliklar ile kabul edilmektedir ve bu agsamada tavlama benzetimi daha
cok bir rassal arama gibi hareket etmektedir. Daha diisiik sicakliklarda ise, koti
¢oztimler daha nadir olarak kabul edilmektedir ve tavlama benzetimi standart tepe
tirmanma prosediirii gibi islemektedir. Yeteri kadar yavas bir sogutma ¢izelgesi ile

tavlama benzetimi yiiksek olasilikla global optimuma yakinsayacaktir [25,27,28].

Tavlama benzetimi yaklasimi, isleyisi olurlu ¢6ziimler altkiimesi i¢inde ardisik olarak

mevcut ¢oziimden komsu ¢oziimlere ilerleme olan, iyi bilinen bir sezgisel teknik yerel
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(komguluk) aramanin bir baska sekli olarak degerlendirilebilir. Bir minimizasyon
problemi icin, geleneksel yerel arama teknigi, aramanin siirekli olarak gelisim
saglayan yonde ilerlemesini oneren bir inis stratejisi uygulamaktadir. Ancak, bu tarz
bir strateji cogunlukla, global optimumdan ziyade yerel bir optimuma yakinsama ile

sonuclanmaktadir [29].

Fix)

Sekil 1.2. Inis stratejisinin gosterimi [29]

Inis stratejileri ile elde edilen ¢oziimler tamamu ile kullanilan baslangi¢ ¢dziimlerine
baghdir. Sekil 1.2 her bir ¢6zlimiin sadece iki komsusunun oldugu ve sol ve sag
yandaki noktalar ile gosterildigi fonksiyona basit bir &rnektir. Inis stratejisi, daima
baslangig noktasini da iceren vadinin daima dip kismima dogru ilerleyecektir. Ornegin,
baslangic ¢oziimii P, daima son ¢6ziim Q’ya dogru ilerleyecektir. Tek istisna R gibi 2

vadinin (Q ve S) oldugu yerel maksimumlardir.

Tartisilabilir olan bir nokta, gilivenilir bir sezgisel algoritmanin baslangic noktasina
daha az bagimli olmasidir. Sekil 1.2.’den nihai hedef olan minimum noktaya
erisebilmek i¢in baz1 yokus yukar1 hareketlere ihtiya¢ oldugu aciktir, fakat bu
hareketler, kontrollii ve kisith olarak kullanilmalidir. Tavlama benzetiminde sezgisel
yokus yukar1 hareketlere izin vardir, fakat sikliklari algoritmanin ilerleyisi ile degisen

bir olasilik fonksiyonuna baglhdir.

Tavlama algoritmasinin en kritik kismi ise, baslangi¢ sicakligi, sogutma fonksiyonu,
her sicaklikta gerceklestirilecek olan iterasyon sayisi ve son olarak da algoritmanin
sonlanmasi i¢in durma kriterlerinden olusan, tavlama ¢izelgesidir. Cok hizli sogutulan

bir sistem, istenmeyen yiiksek bir enerji diizeyinde donabilir. Sistemin istenmeyen bir
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enerji diizeyinde donmasi, problemin bir yerel optimuma takilmasma karsilik
gelmektedir. Algoritmanin adimlari ise asagida gosterilmistir [30];

Adim 1: Tesadiifi ya da se¢ilmis bir ¢6ziim kiimesini, baslangi¢ ¢6ziimii olarak kabul
et. So;

Adim 2: Baglangig¢ ¢6ziimiine en iyi ¢6ziim olarak S ata. [S' = S];

Adim 3: Baglangi¢ ¢6ziimiiniin maliyet fonksiyonunu hesapla. [S: C(S)];

Adim 4: Baslangig sicakligi, To belirle.

Adim 5: Baslangig sicakligini, T degerine ata. [T = To];

Adim 6: Durma kriterleri ger¢eklesmedi ise, asagidaki islemeleri gergeklestir.

a) Markov zinciri uzunlugu belirle.

1) Mevcut S, ¢gizelgesinde tesadiifi bir komsuluk araligi S’ belirle, [S* < Ns]

i) S” icin C(S”) maliyet fonksiyonunu hesapla.

i) Bir dnceki cizelge ile mevcut ¢izelgenin maliyet fonksiyonlarinin farkini al. [A(C)
=C(S)-C(S)]

Iv) Eger A(C) <0 ise b) adima git. S’= S kabul et. C(S) < C(S') dan S'=S ata

V) A(C) > 0 ise Adim 6, a) ya geri don ve x gibi (0,1) araliginda bir tesadiifi say1 iiret.
Eger X a e - AO)/1 ise S=S” ata

b) T sicakligini azalt Adim 6’ya don.

Adim 7: En 1yi ¢izelge, S', olustur ve dur.

Tavlama benzetimi algoritmasinin GSP i¢in uyarlanmasi ise asagida verilmistir [31];

Adim 1: Gezgin satic1 problemi i¢in bir baslangi¢ ¢oziimii (T) elde edilir. Sicaklik T

> 0 olarak ayarlanir ve t'=1 olarak atanir.

Adim 2: Uygun yonteme gore baglangi¢ turundan (2') rasgele bir hareket yapilarak (t

’ye komsu olan) (7') turu olusturulur. A =c(t’) —c(x) maliyet farki hesaplanr.

Adim 3: Eger A<O0 ise t=1' olarak atanir ve 5. adima gegilir. Aksi halde x€ [0,1]
rasgele bir say1 belirlenir.

Adim 4: Eger x <exp(-A/T) iset=1" olarak atanir.

Adim 5: 2, 3 ve 4. adimlar daha 6nce belirlenen sayida tekrarlanir.

Adim 6: Sicaklik (T) giincellemesi yapilir ve 2, 3, 4 ve 5. adimlar daha 6nce belirlenen

sayida tekrarlanir.
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1.5.3.2. Tabu arama

Mevcut ¢oziimiin komsulugunda daha iyi bir ¢6ziim arastiran bir komsuluk arama
algoritmasi olan tabu aramanin temel fikirleri Hansen tarafindan en dik ¢ikis / en
yumusak inis formiilii ile gelistirilmis ise de, modern sekli Glover’in fikirlerinden
tiiretilmistir. Tabu arama, hafiza esasli bir arama stratejisidir. Bu yontemde onceki
asamalarda elde edilen bilgi sonraki asamalardaki yonelimleri belirlemek amaci ile
kullanilmaktadir. Tabu aragtirmalari, yerel optimalligin tikanikligindan kaginmak ve
diger yontemlere yol gostermek amaci ile gelistirilmis ve optimuma yakin sonug veren
sezgisel bir arama metodudur. Tabu aragtirmalar1 hedefe, kisit ve tabu kullanarak,
belirli bir olasilikla ulasir. Hedefe ulasma olasiliginin yiikselmesi igin, kisit ve tabu

sayilarini arttirmak gerekir [15,26,29,32].

Tabu arama tekniginde ilk olarak bir ¢oziimii baska bir ¢6ziime doniistliren ve adim
(hareket) olarak adlandirilan bir fonksiyon tanimlanmaktadir. Herhangi bir S ¢6ziimii
icin, uygulanabilir adimlar (aday ¢oztimler) alt kiimesi tanimlanir. Bu adimlar alt
kiimesi, S’in komsulugu olarak adlandirilan NH(S) c¢oziimler alt kiimesini
olusturmaktadir. Baslangi¢c c¢oziimiinden baglayarak, tabu arama teknigi mevcut S
¢Oziimiinden, S' mevcut S ¢ozlimiinden daha kotii olsa da durma kriteri saglanincaya
kadar, NH(S) i¢indeki en iyi S' ¢6zlimiine tekrarli sekilde ilerler. Eger S' se¢imi yasakl
ise (Tabu) NH(S) i¢indeki sonraki en iyi ¢6ziim degerlendirilir. Algoritmanin dongiiye
girmesini engellemek amaci ile yeni incelenen ¢oziimler belirli sayida iterasyon igin
yasaklanmalidir veya tabu ilan edilmelidir. Bu yasakli hareketleri tabu listesi adi
verilen bir listede tutmakla miimkiin olmaktadir. Tabu listesinin boyutu, dongiiyi
engelleyecek kadar biiyiik, fakat ¢ok fazla hareketi de yasaklamayacak kadar kii¢iik
olmalidir. Ilave olarak, tabu listesinde mevcut olan faydali (yeni bir en iyi ¢dziime
giden adim gibi) adimlar ile ilgili durumlar i¢in yeterlilik (aspiration) kriteri
tanimlanmistir. Eger bir yasak hareket yeterlilik kriterini sagliyor ise tabu durumu

kaldirilmakta ve tekrar izin verilen bir hareket halini almaktadir [22,26,30,33].

Bu amagla tabu aramalarinda ti¢ ayr strateji kullanilmaktadir;
1. Yasaklama stratejisi, hangi hareketlerin tabu listesine girip girmeyecegini belirleyen
ve dongliyii onlemek i¢in, belirli hareketleri yasaklama mekanizmasini olusturan bir

stratejidir.
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2. Yeterlilik kriteri, yeterli kosular1 saglayan ¢oztimlerin tabu durumundan ¢ikmasini
saglayan bir stratejidir.

3. Kisa donem stratejisi, Onceki iterasyonlardaki davraniglart depolayan bir stratejidir.

Tavlama benzetimi algoritmasinda oldugu gibi, tabu arama algoritmas: da yerel
optimumlara takilmayr onlemek icin iyilesen azalma yontemi (improving desscent
method) stratejisine dayanmaktadir. Bununla beraber, deterministik komsuluk arama
yontemini kullanmasi ile tavlama benzetimi tekniginden ayrilmaktadir. Tavlama
benzetimi, her bir iterasyonda verilen ¢oziimiin komsulugunda amag¢ fonksiyonunda
en iyi ilerlemeyi verecek aramalar yapilir, sonrasinda en ucuz maliyeti veren
ilerletmeyen (non-improving) hareket segilir. Bu islem cari yerel optimumun uzaginda
bir yerde aramaya neden olur. Benzer operatdrlere ragmen tabu arama yontemi yerel
optimumlardan tavlama benzetimi teknigine gore daha hizli kurtulacaktir. Eger en son
incelenen yerel optimuma geri donecek olan biitiin hareketler yasakli ise, tabu arama,
hizli bir sekilde yerel optimumdan uzaklasacak ve ¢O0ziim uzaymin baska bir
bolgesinde arama yapacaktir. Tavlama benzetimi ise bunun aksine olasiliksal olarak,
yerel optimumdan uzaklagmadan 6nce, eski arama bolgesinin ¢evresinde uzunca bir
siire arama yapacaktir. Tabu arama tekni8i, son bulunan ¢ozliimiin kalitesi ile
ilgilenmemekte aksine arama yaparken en iyi ¢Ozlime giden yolu bulmak ile
ilgilenmektedir. Tabu arama, bir ¢6ziime yakinsamaya degil ¢oziimleri arastirmaya

odaklanmaktadir [25].

GSP’nin ¢oziimiine yonelik tabu arama algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir
[31];

Adim 1: Rasgele veya bazi baslangic tur olusturma yontemleri kullanarak baslangic
turu olustur, bu ¢6ziim i¢in amag degerini hesapla.

Adim 2: 2-kenar degistirme seti olustur ve en uygun aday1 belirle

Adim 3: En uygun aday: uygula.

Adim 4: Tabu listesi, yeterlilik 6l¢iitleri, diger degiskenler ve su ana kadar bulunan en
Iyi turu giincelle. Eger durma 6l¢iitiine ulasilmis ise 5. adima geg, aksi halde 2. adima
git.

Adim 5: Eger bulunan son tur su ana kadarki en 1iyi tur ise, global en iyi turu giincelle.
Adim 6: Eger daha 6nce belirlenen arama sayisina ulagilmis ise ¢ikti en iyi tur ata ve

islemi durdur. Aksi halde 1. adima git.
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Seklinde sozel olarak ifade edilebilecek tabu arama algoritmast,

Adim 1: Herhangi bir baslangig noktas: x°, iterasyon limiti K, tabu listesi uzunlugu
L’yi belirle. Cari ¢oziim x' = X°, ¢oziim indeksi k = 0.

Adim 2: Eger x* ¢oziimiin komsu ¢oziimii yoksa yani M = & ise veya k = K ise dur.
X" optimum ¢6ziimdiir. Aksi durumda adim 3’e git.

Adim 3: x* ¢oziimiin komsu ¢oziimii x***’i se¢. AZ =[Z(x*) — Z(x*™)] olarak hesapla.
Adim 4: Eger AZ<0 ise Adim 5’e git. Aksi halde adim 6’ya git.

Adim 5: x' = x**D g,

Adim 6: x¥'dan x*D’e gegerken yapilan degistirme islemi tabu listesinde var mi1? Evet
ise adim 7’ye git. Aksi takdirde adim 8’e git.

Adim 7: x¥°dan x&*D’e gecerken amag fonksiyonunda iyilesme oluyor mu? Evet ise
aspirasyon kriteri geregi x*’dan x**9’e gegerken yapilan degisiklige izin ver. Hayir ise
bu degisiklige izin verme. k = k+1 giincellemesini yaparak adim 2’ye don.

Adim 8: x¥’dan x&*D’e gecerken yapilan degistirme islemini tabu listesine kaydet.
Eger M| > L ise tabu listesinin en sonundaki elemani tabu listesinden ¢ikart. Adim

2’ye don, ifadesi ile matematiksel bicimde tanimlanabilir.
1.5.3.3. Genetik algoritma

GA, dogadaki evrim mekanizmasini drnek alarak bir veri grubundan 6zel bir veriyi
bulmak i¢in kullanilan bir arama yontemidir ve 1970 yilinda John Holland tarafindan
ortaya atilmistir. GA, iyi ¢6ziimii degerlendirmede kullanilan bir uygunluk fonksiyonu
ve yeni ¢Oziimler liretmek i¢in yeniden diizenleme (recombination), ¢aprazlama ve
degistirme (mutasyon) gibi operatorleri kullanarak, dogada da gecerli olan en iyinin
yasamasi kuralina dayanarak siirekli iyilesen ¢oziimler iiretmektedir. GA’y1, komsuluk
arama, tabu arama gibi yerel arama algoritmalarindan ayiran en 6nemli 6zelliklerinden
biri, bu algoritmalarin tek bir olurlu ¢6ziim iizerinde g¢alismaya dayali isleyisi
karsisinda GA’nin bireylerden olusan bir popiilasyonu degerlendirmekte olusudur. Bir
popiilasyonla ¢alismak, farkli yapilar1 ve 6zellikleri olan degisik bagimsiz bireylerin
incelenmesine ve 1iyi c¢oziimlerin daha etkin bir sekilde tanimlanmasini ve
arastirilmasini saglamaktadir. Calismasi sirasinda GA yiiksek uygunluk degerlerine
sahip bireylerin yasamasini, diisiik uygunluk degerlerine sahip bireylerin ise
popiilasyondan elenmesini saglar ve kalan bireylerin yapisal fakat rassal bir bigimde
bilgi degisimi yaparak yeni bireyler olusturarak popiilasyonun yenilenmesini saglar.
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GA’da ¢0zlimiin uygunlugu onun secilme sansini arttirmakta ancak bunu garanti
etmemektedir. Se¢im de ilk grubun olusturulmasi gibi rastgeledir ancak bu rasgele

secimde segilme olasiliklarini ¢oziimlerin uygunlugu belirler [10,15,26,31].

GA’nin kendisinden Onceki sezgisellere gore baslica yeniligi ¢aprazlama adinda bir
yeniden olusturma operatoriinii  kullanmasidir.  GA’nin  Holland tarafindan
olusturulmus orijinal versiyonunda ¢6ziim parametreleri ikilik sistemde kodlanmakta
ve ikili sayilar1 tersine ¢evirme mutasyonu ve n-nokta ¢aprazlamasi kullanilmaktadir.
Iki ebeveynin ozelliklerini birlestirerek yeni bir ¢ocuk olusturulmas: olan
caprazlamada, ebeveynlerin kromozomlarindan segilen rasgele bir noktadan sonraki
kromozom pargalari karsilikli degistirilerek yeni bireyler elde edilmektedir. Mutasyon
ise ayni1 bireyin kromozom yapisi i¢erisinde siklikla se¢ilmis olan iki nokta arasindaki
parcanin ters cevrilerek yeniden dizilmesi seklinde gerceklesmektedir ve GSP

¢oziimiinden bu islemlerin uygulanisi asagida verilmistir [6,31].

Tablo 1.3. Caprazlama, mutasyon ve degistirme ornekleri [31]

Tip Ebeveyn Cocuklar
Caprazlama 1-2/3-4-5-6 1-2-4-3-6-5
2-1/3-4-5-6 2-1-3-4-5-6
Mutasyon 2-4-3-1-5-6 6-4-3-1-5-2
Degistirme 2-1-3-4-5-6 2-4-3-1-5-6

Standart GA i¢in algoritma adimlar1 asagida verildigi gibidir;

Admm 1: Olast ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢6ziim grubu olusturulur (¢6ziim grubu,
biyolojideki benzerligi nedeniyle, toplum (populasyon), ¢6ziimlerin kodlar1 da
kromozom olarak adlandirilir).

Adim 2: Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur.

Adim 3: Bu kromozomlar eslenerek yeniden kopyalama ve degistirme operatorleri
uygulanir. Bu sayede yeni bir toplum olusturulur.

Adim 4: Yeni kromozomlara yer agmak i¢in eski kromozomlar ortadan kaldirilir.
Adim 5: Tiim kromozomlarin uygunluklar: tekrar hesaplanir.

Adim 6: Eger zaman dolmamaissa 3. adima gidilir.

Adim 7: O ana kadar bulunmus en iyi kromozom sonugtur.

23



1.5.3.4. Karinca kolonisi algoritmasi

Kombinasyonel optimizasyon problemlerinin sezgisel yontemler ile ¢oziimiinde dogal
proseslerin kullanimi1 olduk¢a yaygindir ve karinca sistemleri de (ant System) bu amag
igin gelistirilmis sezgisel yontemlerden 6nemli bir tanesidir. Colorni, Dorigo ve
Maniezzo tarafindan 1991 yilinda GSP’nin ¢6ziimiinde basari ile uygulanmis olan
karinca sistemleri, karinca kolonilerinin yiyecek toplama prensibine gore

calismaktadir [32].

Yapilan ¢alismalar ile karincalarin yiyecek toplama siiregleri sirasinda kolonileri ve
yiyecek kaynagi arasinda gidip gelmek i¢in en kisa yolu feromon izleri sayesinde
olusturduklar ortaya konmustur. Bir karinca, yiyecek kaynagina giderken yere belirli
noktalarda bir miktar feromon izi birakarak rota belirlemektedir ve yine bu sayede
feromon izini takip ederek yuvaya donebilmektedir. Feromon maddesinin ugucu yapisi
geregi rota ilizerindeki feromon izi zaman igerisinde zayiflamaktadir. Yiyecek
kaynagina olan en kisa rotada gidis gelisler daha kisa siirede ve dolayisiyla daha sik
oldugu i¢in feromon miktar1 diger yollara goére daha ¢ok olmakta ve diger karincalar
farkli rotalardaki feromon izlerini sezdikleri zaman iizerindeki feromon miktarinin
fazlalig1 ile olasiliga bagli olarak orantili bigimde izleyecegi rotayr se¢mektedir.
Karinca segtigi bu rotada ilerlerken kendi feromon izini de birakmaya devam
edecektir. Bu ardisik yap1 en ¢ok karmcanin tercih ettigi rotanin daha da tercih edilen
bir rota olmasina yol agan bir siire¢ olmaktadir. Bununla birlikte bir karinca daima
feromon isareti en yiiksek olan yolu izlemek zorunda degildir ve her zaman daha diisiik
feromon diizeyine sahip yolu izleme olasilig1 mevcuttur. Bu olasilik (kii¢iik olmakla
beraber) daha kisa veya alternatif rotalarin veya yeni yiyecek kaynaklarinin

arastirilmasina izin verecek olan diger rotalarin aragtirilmasini miimkiin kilmaktadir

[34-36].
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Sekil 1.3. Feromon izinin etkisi [34]
Karinca kolonisi sistemi simiilasyonu i¢in genel prensipler asagida verilmistir.

Baslangic: Karinca kolonisi sistemlerinin baslangici iki asamadan olusmaktadir. Ilk

olarak incelenen problem, N diigiimler kiimesini ve E kdseler kiimesini temsil edecek

sekilde, G =(N, E) grafi olarak ifade edilmelidir. Burada problemin olurlu bir ¢dziimii

graf iizerindeki bir rotaya karsilik gelmektedir. Ikinci olarak belirli sayida karmnca
rassal olarak secilen diiglimlere keyfi olarak yerlestirilmelidir. Daha sonra dagitilan bu
karincalarin her biri asagida belirtilen gecis kurallar1 uyarinca graf tizerinde tur atarak

bir rota olusturacaktir [36].

Diigiim gecis kurallari: Karincalar bir diigiimden digerine bir diigim gecis kuralina
bagli olarak ilerlemektedir. Problem kisitlarina bagl olarak bazi diigtimler ilerlemekte
olan bir karinca icin erisilemez olarak isaretlenebilir. Ornegin, GSP’de, karincanin
ziyaret ettigi digimleri erisilemez olarak isaretleyerek, karincanin graftaki her
diiglimii sonlu adimda ziyaret etmesi saglanabilir. Diiglim gecis kurallar1 olasiliksaldir.
I diiglimiindeki k. karmnca i¢in, sonraki j diiglimiiniin se¢imi asagidaki diigim gegis

olasiligina gore olmaktadir.

) (Tl”) - eger j ¢ tabu,
pk = Z (7)*(y) (1.2)
" hetabuy
0 ,aksi halde
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Burada Tj(i,j) kosesinde mevcut feromon yogunlugudur, 0;(ij) kosesinin

goriiniirligiidiir. < ve [ sirasiyla feromon ize verilen bagil énemi ve goriiniirlik
degerine verilen bagil 6nemi ifade eden kontrol parametreleridir. tabuk ise k. karinca

i¢cin mevcut durumda erisilemez olan diigtimleri géstermektedir [36,37].

Feromon giincelleme kurali: Karincalar, probleme bir ¢oziim elde edinceye kadar,
ardigik olarak diigiim gecis kurallarint uygulayarak farkli diigiimler iizerinde
ilerlemeye devam etmektedir. Ornegin GSP’de bir ¢dziim, ancak bir karmnca turu
boyunca biitiin diiglimleri dolastigt zaman elde edilmektedir. Karinca kolonisi
sistemlerinde bir ¢evrim, her karinca bir ¢0ziim olusturdugu zaman
tamamlanmaktadir. Her ¢evrimin sonunda, her kosedeki feromon izlerinin yogunlugu

asagidaki feromon giincelleme kurali ile giincellenmektedir [35].
U k

T; <P, +ZArij (1.3)
k=1

Burada pe(0,1) 6nceki izlerin buharlasma oranidir. A‘CE (i,j) kosesinde k. karinca

tarafindan mevcut ¢cevrimde birakilan feromon miktaridir ve m dagitilmis olan karinca
sayisidir. Gergek karinca sistemlerinde kisa rotalar daha yiiksek diizeyde feromon
bulundurmaktadir. Benzer sekilde karinca kolonileri sisteminde daha uygun ¢6ziimler
daha yiiksek diizeyde feromon bulunduracaktir ve sonraki ¢evrimde daha yiiksek

diizeyde tercih edilir hale gelecektir. Bu durumda eger k. karinca tarafindan bulunan

¢oziimiin uygunluk degeri f, olarak tanimlanirsa ve bu olusturulan rotanin maliyeti ile

ters orantili ise, bu durumda A ’til} asagidaki gibi ifade edilebilir [35,36].

Q Dbir sabit olmak (izere

A’E:} _ fa" .eger (i,j) kdsesi mevcut turda K Karincasi tarafindan gecildi ise|  (1.4)
0 ,aksi halde

Durma kriteri: Karinca kolonisi sistemleri igin durma kriterleri, ¢alisilacak maksimum
¢evrim sayisi, merkezi iglem birimi (CPU) islem zamani sinir1, global en iyi ¢6ziimde

iki iyilestirme arasindaki maksimum g¢evrim sayis1 gibi degerler olabilir [35].
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1.5.3.5. Yapay sinir aglan

Kaos teorisi, genetik algoritmalar ve sinir aglarinin hepsi biyoloji diinyasi ile yakindan
iliskilidir. Kaos teorisi, dogada ¢ok¢a bulunan karmasik desenlerin yiiksek diizeyde
kaotik, veya diizensiz olusu ile ilgilenmektedir. GA, kromozom benzeri yapilar ile
temsil edilen potansiyel problem ¢éziimlerini en uygun olanin yasamasi felsefesi ile
islemekte ve bu yapilardan gittikce iyilesen problem ¢oztimleri gelistirmektedir. SA
ise karmasik girdileri anlamli ¢ikis sinyallerine doniistiiren beynin i¢indeki ndéronlar

agini taklit etmektedir [38].

Paralel dagitik islem ag1 olan SA, insan beynini taklit etmeye calistig1 i¢in kdkeni
psikoloji ve fizyolojiye dayanmaktadir. Alan Turing, Warren McCullough, Walter
Pitts, Donald Hebb, Nathaniel Rochester ve James von Neumann g¢alismalar1 ile bu
alanin Onciileri olmuslardir. Beynin biitiin davranislarini tam olarak modelleyebilmek
icin fiziksel bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile yapay
hiicre ve ag modelleri gelistirilmis, boylece yapay sinir aglari adi verilen giiniimiiz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yapisindan farkli bir bilim alan1 ortaya
cikmistir. Genel anlamda YSA, beynin bir islevini yerine getirme yOntemini
modellemek amaci ile tasarlanan bir sistem olarak tanimlanmaktadir. YSA, yapay sinir
hiicrelerinin birbirleri ile cesitli sekillerde baglanmasi ile olusur ve genellikle
katmanlar seklinde diizenlenmektedir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak
YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti
agirliklar ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir
islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak icin YSA’nin agirliklarinin

yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini ihtiva etmektedir [15,24,38,39].

YSA, hiicrelerin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmalari ile olusmaktadir. Hiicre
cikiglar, agirhiklar {izerinden diger hiicrelere veya kendisine giris olarak
baglanabilmektedir ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hiicrelerin
baglant1 sekillerine, 6§renme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore cesitli
YSA yapilar1 gelistirilmistir. Ileri beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar halinde
diizenlenmekte ve bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana agirliklar
tizerinden giris olarak verilmektedir. Giris katmani, dis ortamlardan aldigi bilgileri

higbir degisiklige ugratmadan orta (gizli) katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve
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cikis katmaninda islenerek ag cikisi belirlenir. Bu yapist ile ileri beslemeli aglar
dogrusal olmayan statik bir islevi gerceklestirmektedir. ileri beslemeli ii¢ katmanl
YSA’nin, orta katmaninda yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli
fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmistir. En ¢ok bilinen geriye
yayilim 6grenme algoritmasi, bu tip YSA’nin egitiminde etkin olarak kullanilmakta

ve bazen bu aglara geriye yayilim aglar1 da denmektedir [15,29,40].

Geri beslemeli YSA’da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine veya diger hiicrelere giris
olarak verilmekte ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden
yapilmaktadir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki hiicreler arasinda da olabilmektedir. Bu yap1 geri beslemeli YSA’nin
dogrusal olmayan dinamik davraniglar gostermesini saglamaktadir. Dolayisiyla, geri
beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli YSA elde
edilmektedir. Geri beslemeli sinir aglarinin dinamik hafizalari mevcuttur ve bir andaki
¢ikis hem o andaki hem de onceki girigleri yansitir. Bu 6zellikleri nedeni ile de
ozellikle 6nceden tahmin uygulamalari i¢in uygun bir yap1 gostermektedirler. Bu aglar

cesitli tipteki zaman serilerinin tahmininde oldukga basar1 saglamislardir [29,40].

Sistemin girdileri ve ¢iktilarinin her ikisinin de bilindigi ve hedef fonksiyonun girdi ve
ciktilar arasindaki iligkiyi bulmak oldugu bir problemde sinir aglarinin isleyisi
incelenecek olursa; siireg agdaki her néron seti arasindaki baglantilara rassal agirliklar
atanarak baslamaktadir. Bu agirliklar herhangi iki noron arasindaki baglantinin
yogunlugunu temsil etmektedir ve agin hafizasin1 igerecektir. Agirliklarin
verilmesinden sonra ara degerler (gizli katman) ve sistemin ¢iktis1 hesaplanmaktadir.
Eger ¢ikt1 optimal ise silire¢ sona ermekte, optimal degil ise agirliklar ayarlanmakta ve
optimal ¢oziim elde edilinceye veya alternatif durma kurali gerceklesinceye kadar

stire¢ devam etmektedir [40].

Yiiksek paralelligi nedeni ile kombinasyonel problemlerin klasik numerik ¢oziim
yaklasimlarina kargin hizli ¢6ziim saglama alternatifi olarak YSA {izerinde yogun bir

sekilde ¢alisilmustir [15].

Asagida bir sinir ag1 i¢in GSP’ne yonelik sahte kod verilmistir [12];
1. Problem ornegini tanimlayan alanda m nérondan (6r., m = 3n) olusan bir ¢evrim

olustur.
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2. Durma kriteri saglanana kadar asagidaki adimlar1 gergeklestir.

a. Rasgele bir i gezgin satic1 noktasi seg.

b. Cesitli kurallara gére iI’ye en yakin konumda olan néronu ve bu ndronun
komsulugundaki bazi1 néronlari i noktasina dogru hareket ettir.

3. Noronlarin nihai durumlarindan bir tur olustur.
1.5.3.6. Parcacik siirii optimizasyonu

Pek cok bilim adami kus veya balik siiriilerindeki organizmalarin hareketlerinin
degisik yorumlar1 ile bilgisayar simiilasyonlar1 yaratmustir. Ozellikle Reynolds,
Heppner ve Grenander kus siiriilerinin simiilasyonlarin1 sunmuslardir. Reynolds kus
stiriilerinin koreografilerinin estetifi ve zoolog olan Heppner’de biiylik miktarda
kuslarin es anli olarak siirii halinde hareketinin, aninda yon degistirmelerinin,
dagilmalarinin ve yeniden gruplanmalarinin temelindeki kurallar1 tanimlamak ile
ilgilenmistir. Her iki model de, kuslarin kendileri ve komsular1 arasinda en uygun
uzakligi koruma fonksiyonunun isletilmesine dayanmaktadir. Sosyobiyolog E. O.
Wilson, balik siirtileri ile ilgili olarak “En azindan teoride, yiyecek arama sirasinda
stirlinlin her bireyi, siirliniin biitlin diger iiyelerinin dnceki deneyimleri ve kesiflerinden
fayda saglayabilir. Bu avantaj, kaynaklarin tahmin edilemez sekilde parcalar halinde
dagildigr durumlarda yiyecek i¢in olan rekabete agir basarak belirleyici olabilir.”
demektedir. Bu anlatim tiir igerisinde bilginin sosyal olarak paylasiminin evrimsel bir
avantaj sagladigini belirtmektedir. Bu hipotez PSO’nun gelisimi i¢in temel

olusturmustur [41].

Evrimsel hesaplama alaninin siklikla dort ana paradigmadan; genetik algoritmalar,
evrimsel programlama, evrim stratejileri ve genetik programlamadan olustugu
degerlendirilmektedir. Bu evrimsel hesaplama paradigmalarinda oldugu gibi PSO da
problemin optimum veya optimuma yakin ¢dziimlerine ulagmak icin aday ¢oziimler
popiilasyonundan faydalanmaktadir ve optimallik derecesi de kullanici tarafindan
tanimlanan bir uygunluk fonksiyonu ile dl¢iilmektedir. Kokleri yapay yasam ve sosyal
psikoloji kadar miihendislik ve bilgisayar bilimlerine de dayanan PSO evrimsel
hesaplama metotlarindan parcacik adi verilen popiilasyon iiyelerinin problem uzay1
boyunca u¢masi ile ayrilmaktadir. Popiilasyon olusturuldugunda, degiskenlere rassal

degerlerin verilmesi yaninda stokastik olarak hiz degerleri de atanmistir. Her
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iterasyonda, her parcacigin hizi 6nceki en iyi pozisyon (en yiiksek uygunluk degerine
sahip oldugu konum) ve komsusunun en iyi pozisyonuna (komsulugundaki herhangi
bir parcacigin en yiiksek uygunluk degerine sahip oldugu konum) dogru stokastik

olarak ivmelendirilir [42].

PSO kus ve balik siiriilerindeki gibi sosyal etkilesim ve iletisim metaforlarina
dayanmaktadir. Toplumsal temelli ve evrimsel tabiatta olusu nedeniyle PSO
algoritmasindaki bireyler en iyi performansa sahip olan grubun liderini takip
etmektedir. PSO, her iki algoritmanin da rassal olarak yaratilan bir toplum ile
baslamasi, her ikisinin de popiilasyonu degerlendirmek iizere uygunluk degerlerinin
olmasi, rassal teknikler ile optimumu aramasi ve popiilasyonu giincellemesi ve her iki
sistemin de basariyr garanti etmemesi gibi ortak noktalar1 genetik algoritmalar ile
paylasmaktadir. Fakat PSO ¢aprazlama ve/veya mutasyon gibi filtreleme islemleri
kullanmamasi ve biitiin toplumun bireylerinin arama siireci boyunca korunarak,
aramay1 ¢0ziim uzayindaki en iyi pozisyona dogru yonlendirmek i¢in, bilginin bireyler
arasinda sosyal olarak paylasilmasi ile diger evrimsel metotlardan ayrilmaktadir. PSO
algoritmasinda bireyler pargacik olarak adlandirilmakta ve her bir parcacik cok
boyutlu arama uzayinda parcacigin kendi tecriibesi ve parcacigin komsularinin veya

biitlin siiriiniin tecriibeleri ile siirekli olarak giincellenen bir hiz ile ugmaktadir [43].

PSO gercekte “en iyinin hayatta kalmasi” kavramini kullanmayan tek evrimsel
algoritmadir. Direkt bir se¢cim fonksiyonu kullanmamasi sayesinde diisiik uygunluga
sahip pargaciklar da optimizasyon sirasinda hayatta kalmakta ve potansiyel olarak

arama uzayindaki herhangi bir noktayi ziyaret edebilmektedir [44].
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2. KUMELEME VE KUMELEME ALGORITMALARI

Yasayan canlilarin en temel yeteneklerinden birisi de benzer nesneleri bir
siiflandirma olusturacak sekilde gruplandirabilmeyi icermektedir ve benzer seyleri
kategorilere ayirma islemi, 6rnegin tiiketilebilir olma veya zehirli olma gibi, neredeyse

ilk insandan beri mevcuttur [45].

Kiimeleme bir insan zihinsel faaliyeti oldugu kadar bilimin ¢ogu alani i¢in de
gereklidir. Biyoloji bilimini diisiinecek olursak organizmalarin siniflandirilmasi ilk
biyolojik buluslardan beri bilim adamlarini mesgul etmistir. Biyoloji ve zooloji
alanindaki siniflandirma c¢aligsmalari Darwin’in evrim teorisinin gelistirilmesi i¢in bir
temel olusturmustur. Siniflandirma sadece biyoloji alaninda degil diger bilim
alanlarindaki teorilerin de gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamstir. Ornegin
periyodik tablodaki elementlerin siniflandirilmasi 1860’larda Mendeleyev tarafindan

yapilmis ve atomun yapisinin anlasilmasinda 6nemli bir etkiye sahip olmustur [45].

Gilintimiizde ise giinliik hayatin ve bilimin neredeyse her alaninda ortaya ¢ikan veriler
miktar olarak oldukga fazla sayida ve farkli niteliklere sahip olabilmektedir. Bu verileri
anlamli bir bigimde gruplandirmak veya i¢inden istenilen 6zellikteki verileri alabilmek
olduk¢a zahmetli olabilmektedir. Bu amaca yonelik temel algoritmalar asagida

sunulmustur.
2.1. Kiimeleme Algoritmalari

Kime analizi veya kiimeleme ayni gruptaki (kiime) nesnelerin diger gruplardaki
nesnelere gore daha benzer olacak sekilde gruplanmasi islemidir. Kiimeleme analizi
belirli bir algoritmadan ziyade ¢oziilmesi gerekli olan genel bir gérevdir ve kiimeleri
olusturma bi¢imleri ve hangi etkinlikte olusturduklar1 bariz bir sekilde degisiklik
gosteren ¢esitli algoritmalar ile gergeklestirilebilir [46].

Literatiirdeki kiimeleme algoritmalar1 hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan seklinde iki
genel smifa ayrilarak ele alimmmaktadir. Hiyerarsik algoritmalarin  yigmaci

(agglomerative) ve boliicii (diversive) olmak iizere iki alt sinifi mevcuttur. Hiyerarsik
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olmayan smif ise aywrma (partitioning), yogunluk tabanli (density based), 1zgara

tabanli (grid based) ve diger yaklasimlar olmak iizere dort alt sinifa ayrilmaktadir [47].

Kimeleme
Yaklasumlari
Hiverarsik Hiyerarsik
Olmayan
Yigisimsal Baliieil Avyirma Yogunluk Izgara- Diger
- tabanli tabanli

Sekil 2.1. Kiimeleme yaklasimlarinin siniflandirilmasi [47]
2.1.1. Hiyerarsik kiimeleme

Eger kiimeleme algoritmas1 asamali olarak kiimeler olusturuyor ve veriyi kiimelerden
olusan bir agac seklinde gosteriyor ise hiyerarsik sinifa aittir. Yigisimsal sinif alttan-
iiste olarak adlandirilan bir yaklasimdir ve bu yaklasimda veri noktalar1 birbirleri ile
birlestirilerek kiimeler olusturulur. Hiyerarsik sinifa ait algoritmalarin her toplamadan
once tlim nesneleri birbiri ile karsilastirarak birbirine en fazla benzeyen iki nesneyi bir
kiimede toplama yaklasimi hesaplama agisindan maliyeti olduk¢a yiiksek bir

yontemdir [47].

Asagida hiyerarsik smiflandirmaya ait bir 6rnek gosterilmistir. Yigmaci ve boliicii
yontemler isleyisi, islem adimlar1 Sekil 2.2°de oklar1 0°dan 4. diizeye dogru izleyerek

gozlemlenebilir [45].
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0 1 2 3 4 Agglomerative

c ) cde
/
/

Divisive

Sekil 2.2. Hiyerarsik agac¢ yapisi 6rnegi [45]
Asagida verilmis olan uzaklik matrisi ele alinacak olursa

1/ 0,0
2 2,0 0,0

D,=3| 6,0 50 0,0
4/10,0 9,0 40 0,0
5(90 80 50 30 00

Matriste sifirdan farkli en kiiciik degerler 1 ve 2. elemanlara aittir, bu ylizden bunlar 2
elemanl bir kiime olusturmak iizere birlestirilirler. Bu kiime ve diger iic eleman
arasindaki uzakliklar asagidaki gibi elde edilir;

d(12)3= min(dis,d23) = d23 = 5,0

d@2)4 = min(di4,024) = d24 = 5,0

d(12)s = min(dss,d25) = d2s = 8,0

Icerigi elemanlar aras1 ve kiime — elemanlar aras1 uzakliklardan olusan yeni bir matris

olusturulur:
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(12)(0,0
3 (50 0,0
~ 4190 40 0,0
5 (80 50 30 0,0

D2 matrisinde en kiigiik degerler 4 ve 5. elemanlara aittir, bu yilizden bunlar ikinci iki
elemanli kiimeyi olusturmak iizere birlestirilirler ve yeni uzaklik degerleri hesaplanir;
d(12)3= min(di3,d23) = d23 = 5,0

d(12)4,5 = min(du4, dis, d24,d25) = d2s = 8,0

d(2)3 = min(das,dss) = d3s = 4,0

Bu degerler D3 matrisinde bir araya getirilir ise:

(12)(0,0
D,= 3 |50 0,0
(45)\8,0 4,0 0,0

Bu durumda en kii¢iik eleman dws)3 olmustur, ve 3 elemant 4 ve 5’1 igeren kiimeye
eklenmistir. Nihai olarak (1, 2) ve (3, 4, 5) elemanlarini igeren gruplar tek bir kiimeye

birlestirilmistir. Yukarida gosterilmis olan isleme ait dendogram grafigi de asagida

verilmistir.

Distance (d') Partition Members
507 P5 [12345]
40 - P4 [12],[345]
3.0 P3 [12],[3], [4 5]
204 P2 (121, [3], [4], [5]
1.0
0.0 P 11, 121, [31, [41, [5

b s 3 A 5 [11, [21, [3], [4], [51

Sekil 2.3. Her adimdaki kiimeleri gosteren dendogram [45]
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2.1.2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme

Hiyerarsik olmayan kiimeleme (HOK) algoritmalar1 hiyerarsik yontemin aksine
asamal1 olarak kiimelemek yerine dogrudan kiimeleyen algoritmalardir. Kiimelenmesi
gereken ¢ok sayida verinin oldugu durumlarda birlestirme agaci (dendogram)
olusturmak verinin siirekli olarak birbiri ile karsilastirilmasini ve uzaklik mesafe
matrisinin defalarca olusturulmasini gerektirdiginden oldukea fazla bir is yiikii ortaya
cikartmaktadir. Bu durumda hiyerarsik olmayan algoritmalar daha verimli
olmaktadirlar. HOK yontemleri kiimeleri olustururken cogunlukla bir benzerlik
kriterini optimize etmeye ¢alisir. Bu fonksiyonun muhtemel en iyi degerini bulmak
yiikksek sayida kombinasyonun denenmesini gerektirdigi i¢in algoritmalar birkag
baslangi¢c durumu icin ¢alistirilarak sonu¢ kiimeleri bu c¢alistirmalar {izerinden

olusturulur [47-49].

HOK yaklasimlar1 arasinda iizerinde en ¢ok calisilant merkez tabanli kiimeleme
(MTK) yaklasimidir. MTK yaklasimmin baglangici 1960’11 yillarin  sonuna
dayanmaktadir. Literatiirde bu yaklagima prototip temelli kiimeleme, amag fonksiyonu
temelli kiimeleme adlar1 da verilmektedir. Verilerin farkli kiimeler arasinda yinelemeli
olarak yerlestirilmesi esasina dayanir. MTK’de en temel kiimeleme algoritmast K-
ortalamalar kiimeleme algoritmasidir. Bulanik K-ortalama ve K-harmonik ortalamalar

algoritmalari ise K-ortalamalar’dan tiiretilmis esnek kiimeleme algoritmalaridir [48].

[lk olarak 1967 yilinda MacQueen tarafindan ortaya atilan K-ortalamalar algoritmasi
eldeki veriyi kullanici tarafindan belirlenen k adet kiimeye kiimelerin merkezlerine
gore ayiran basit bir yol izlemekte ve her veri noktasini en yakin oldugu merkeze
iliskilendirmektedir. Iliskilendirilmemis veri noktas1 kalmadiginda ise bir 6nceki
adimda yapilan kiimelemeye bagli olarak kiime merkezleri yeniden belirlenmektedir.
Boylece k adet yeni kiime merkezi olusturulmaktadir. Her bir veri noktas1 tekrar bu
yeni merkezlere gore en yakin oldugu merkez ile iliskilendirilecektir. Bu sekilde
olusturulan donglide k tane merkez adim adim yer degistirmektedir ve bu yer
degistirme durdugu zaman dongili sonlandirilmaktadir. Bu dongii igerisinde karesel

hata fonksiyonu seklindeki bir amag¢ fonksiyonu en azlanmaktadir [48-51].
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Algoritma akis semast Sekil 2.4’de verilen MTK nin algoritma adimlar1 asagidaki
gibidir [48];

1. K kiime merkezini K adet rasgele secilen veriye ya da veri toplulugunu igeren
uzayda k adet rasgele tanimlanan noktaya uygun sekilde sec.

2. Her bir veriyi en yakin kiimeye ata.

3. Mevcut kiime iiyelik degerlerini kullanarak yeniden kiime merkezlerini hesapla.

4. Eger yakinsama kosulu saglanmamis ise 2. adima don.

5. Kiime sayisin1 mevcut kiimeleri birlestirerek, parcalayarak, kiigiik veya simir

disindaki kiimeleri silerek kiime sayisini diizelt.

Kume Savisini belirle (K)

!

ilk kiime merkezlerini
belirle (C)

Ilk amag fonksiyonunu
hesapla (J)

Yeni (C,U) >>

!

Yeni amag fonksivonunu
hesapla

™~
I

.
Yakinsama Testi

a ™
[ Optimal (C,U) |
S/

Sekil 2.4. K-ortalamalar kiimeleme akis semasi [48]
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K-ortalamalar kiimeleme yontemi basit ve genis bir ¢esitlilikte veriye uygulanabilirligi
ile defalarca kez caligtirllmasi gerekse de oldukca etkin bir yontemdir. Ancak K-
ortalamalar her veri tipi i¢in uygun degildir ve bununla birlikte kiiresel olmayan
kiimeler veya farkli boyut ve yogunluktaki kiimelerin iistesinden gelememektedir.
Ayrica K-ortalamalar yontemi u¢ degerler iceren verilerin kiimelemesinde problem
yagsamaktadir ve bu degerlerin dislanmasi algoritmaya olduk¢a yardimci olmaktadir.
Ve nihai olarak K-ortalamalar yontemi merkez kavrami olan veriler igin

kullanilabilmektedir [52].
2.2. Bulamk C-Ortalamalar (BCO) Algoritmasi

Klasik kiimeleme yaklasimlarinda her bir elemanin yalnizca bir kiimeye ait oldugu
duruma karsin her bir elemanin her kiimeye belirli bir iiyelik fonksiyonu ile ait oldugu
bulanik C-ortalamalar (FCM — Fuzzy C-Means) algoritmasi 1973 yilinda Dunn
tarafindan ortaya konmus ve 1981 yilinda Bezdek tarafindan gelistirilmistir. BCO
metodu, nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye kiimelerin her birine [0,1] arasinda
degisen bir iiyelik degeri ile ait olmasina izin vermektedir. Bir verinin biitiin kiimelere
olan tiyelik degerlerinin toplami ise “1” olmalidir. Her bir nesnenin en yakin oldugu

kiimeye ait liyelik degeri en yiiksek olacaktir [48,50,51].

Algoritma, en kiicliik kareler yOnteminin genellemesi olan asagidaki amag

fonksiyonunu en azlamak i¢in ¢aligir [50,51].

2

=YYk e  d<m<o (2.1)

i=1 j=1

Algoritma U {iyelik matrisi rasgele atanarak baslatilir. Ikinci adimda ise merkez

vektorleri asagidaki esitlik ile hesaplanir.

c-=T (2.2)
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Hesaplanan kiime merkezlerine gore, U matrisi asagidaki esitlik kullanilarak yeniden
hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark €’dan kiiciik olana

kadar islemler devam eder.

u = l 2.3)
: c _C %m—l)

Z ||X| C|||

X —cl

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler iceren U iiyelik matrisi kiimenin

sonucunu yansitir.

Yerel minimuma takilma konusunda K-ortalamalar yontemine gore ¢ok daha basarili
olabilen BCO algoritmasi kiimeleme problemleri igin daha uygun bir se¢enek olarak
gozikmektedir [53].
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3. PARCACIK SURU OPTIiMIZASYONU

Yapay zeka ve yapay yasam yaratma hedefleri bilgisayar ¢aginin baslarma kadar
uzanmaktadir. ilk bilgisayar bilimcilerde Alan Turing, John von Neumann, Norbert
Wiener ve digerleri bilgisayar programlarini, zeka, kendini c¢ogaltma ve kendi
cevrelerini 6grenme ve kontrol etme yeteneklerine sahip olacak sekilde gelistirme
vizyonuna sahiptiler. Bilgisayar biliminin bu Onciileri, elektronikle oldugu kadar
biyoloji ve psikoloji ile de ilgilenmekteydiler ve vizyonlara erismek i¢in dogal
sistemleri yol gosterici olarak almiglardir. Bundan dolay1 ilk zamanlarda bilgisayarlari
sadece roket yoriingelerinin hesaplanmasi ve askeri kodlarin desifre edilmesinde
kullanmay1p, ayni zamanda insan beyninin modellenmesi, insan dgrenmesinin taklit
edilmesi ve biyolojik evrimin simiile edilmesi gibi alanlarda da kullanmislardir. Bu
biyolojik esasl bilgisayar faaliyetleri zaman igerisinde azalmis ve 6nemini yitirmistir,
fakat 1980’lerde bilimsel alanla yeniden giiclenmistir. ilk olarak sinir aglar1 alam
gelismis, ikinci olarak makine 6grenmesi ve tiglincii olarak da evrimsel hesaplama adi

verilen alanlar ortaya ¢ikmustir [54].

Siiri  optimizasyonu kavrami iki temel Onerme ve onlari isleyen sonuglara
dayanmaktadir. Onermeler sosyal bilimler ve bilgisayar bilimlerinin ortak
elemanlarindan faydalanmaktadir [42];

1. Zeka sosyaldir. PSO zekanin igsel ve kisiye 6zgii bir sey/siire¢ oldugu yaklasimina
karsidir.

1.a. Insan zekasi sosyal etkilesimden kaynaklanmaktadir. Insanlar, degerlendirme,
karsilastirma ve digerlerini taklit etme, bagkalarinin basarili davranislarin benzestirme
gibi faktorler ile kompleks ortamlara goreceli olarak uygun davraniglar ile uyum
saglayabilmektedir. Insan irkinin belli bir sosyal etkilesimi tercih etmis olmasi
insanlarin kalitsal bir zeka gelistirmesine yol agmustir.

1.b. Kiiltiir ve farkindalik insan sosyalliginin ayrilmaz sonuglaridir. Bireyler ortak
sosyal 6grenme sayesinde daha benzestikge kiiltiir ortaya ¢ikmaktadir.

2. Parcacik siiriileri faydali bir hesaplamasal zeka metodudur. Hesaplamasal zeka

(computational intelligence) ve yazilimsal hesaplama (soft computing) iizerine pek
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¢ok tanim mevcuttur. Her ikisi de evrimsel hesaplama, bulanik mantik (fuzzy logic),
yapay sinir aglari ve yapay yasam hibritlerini i¢ermektedir. Hesaplamasal zekanin
temelinde karmagik veya degisen cevrelerde zeki davranislarin ortaya konmasi
yatmaktadir.

2.a. Siri zekas1 adaptif sistemlerin uygulanmasinda faydali bir yaklasim
sergilemektedir. Bu yaklasim ile siirii zekas1 evrimsel hesaplamanin bir versiyonudur.
2.b. PSO hiicresel otomatanin (cellular automata) bir agilimi ve hatta yeniden ortaya
cikisidir. Burada topolojik olarak yapilanmis sistemlerin konumlar1 degismeyen
bireyleri kastedilmektedir. Her bir hiicre veya konum sadece basit hesaplamalari

yerine getirmektedir.
3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

PSO biyolojik popiilasyonlarin siirii ve igbirligi davranislarindan esinlenen algoritmasi
ile nispeten yeni sezgisel arama metotlarindan biridir. Zor ¢oziilebilen miihendislik
sistemlerindeki dogrusal olmayan ve karma tam sayili eniyileme problemlerini basar1
ile ¢ozebilmesi, sezgisel olmasi ve kurulumunun kolay olmasi ve algoritma iizerinde
ufak degisikliklerle istenilen uygulamaya adapte edilebilen bir ¢ézlim yolu dnermesi

ile yogun bir kullanim alanina sahiptir [6,55,56].

Algoritma her biri optimizasyon problemine potansiyel bir ¢éziimi temsil eden
pargaciklar popiilasyonu bulundurmaktadir. Siirii biiytikliigiinii s olarak alinmakta, her
1 pargacigl birden fazla karakteristigi olan bir nesne olarak gosterilmektedir. Bu
karakteristikleri asagidaki semboller ile gosterilmektedir;

Xi = Pargacigin mevcut konumu

Vi = Pargacigin mevcut hiz1

yi = Pargacigin sahsi en iyi pozisyonu

Pargacigin sahsi en iyi pozisyonu I, o parg¢acigin simdiye kadar ziyaret ettigi o pargacik
i¢in en yliksek uygunluk degerini vermis olan en 1yi pozisyondur (6nceki bir Xi degert).
Minimizasyon problemi i¢in de daha diisiik fonksiyon degeri veren pozisyon daha
yiksek bir uygunluga sahip olarak degerlendirilmektedir. F sembolii hedef
fonksiyonunun minimize edildigini gostermektedir. En iyi pozisyon i¢in giincelleme

esitligi Esitlik (3.1)’de verilmektedir.
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yi (t) eger f(x,(t+1)) > f(y,(t)) (3.1)

Yi (t +1) = { -
X, (t+1) eger £(x,(t+1) < f(y, (1)

Goest Ve Lpest modelleri seklinde iki PSO versiyonu mevcuttur. Bu iki algoritma
arasindaki farklilik, verilen bir pargacigin dogrudan etkilesimde bulunacag:
pargaciklar kiimesine dayanmaktadir. Burada § sembolii bu etkilesimi gostermek igin
kullanilmaktadir. §’nin tanimi Gpest modelindeki kullanimi ile Esitlik (3.2)’de

verilmistir.
IO €]y O, 0,y O IFEO)= min {f(yy O F 6, O) . T O] (32)

Bu tanimin §’nin bu asamaya kadar herhangi bir parcacik tarafindan bulunmus olan en
iyl pozisyonu gosterdigi not edilmelidir. Algoritma r,~U(0,1) ve r,~U(0,1)
seklinde bagimsiz iki rassal dizi kullanmaktadir. Esitlik (3.3)’te gosterildigi gibi bu
diziler algoritmanin stokastik yapisini etkilemek i¢in kullanilmaktadir. r1 ve r2
degerleri 0<cy, C2 < 2 sabitleri ile 6l¢eklenmektedir. Bu sabitler ivmelenme katsayilari
olarak adlandirilmakta ve bir iterasyonda parcacigin kat edebilecegi maksimum adim
miktarini etkilemektedir. Hiz giincelleme adim1 je1...n her boyut i¢in ayr1 olarak
tanimlanmaktadir. Buna gore Vi I. parcaciga atanmis olan hiz vektoriiniin j. boyutunu

gostermektedir. Buna gore hiz giincelleme esitligi asagidaki gibidir.
Vis(t+1) = v (0 +,n (O] i (0 =% 50 ]+ 6on (0] 9,0 =%, 5(0) | (33)

Esitlik (3.3) ii¢ kistmdan olusmaktadir. Ik kisstm momentumdur. Hiz degeri direkt
olarak degistirilemez, mevcut hizdan ayarlanir. ikinci kisim ise, kisisel diisiinmeyi,
kendi ugus tecriibelerinden 6grenmeyi temsil eden bilissel kisimdir. Ugiincii kisim ise,
parcaciklar arasi igbirligini, grubun ugus deneyimlerinden 6grenmeyi temsil eden

sosyal kisimdir [44].

Hiz giincelleme esitliginden €1’in maksimum adim biiyiikliigiinii global en 1yi parcacik
dogrultusunda diizenledigi ve Cz2’nin de adim biiytlikliiglini o parcacigin en iyi
pozisyonu dogrultusunda diizenledigi aciktir. Vij degeri, parcacigin arama uzayini terk
etme olasiligini azaltmak i¢in [-Vmaks , Vmaks] araligina sikistirilmistir. Eger arama uzay1

[-Xmaks , Xmaks] sinirlart ile tanimlanmis ise, Vmaks degeri 0,1< k <1,0 olacak sekilde
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Vmaks = K.-Xmaks olarak ayarlanir. Her bir pargacigin pozisyonu o pargacik i¢in yeni hiz

vektorii kullanilarak giincellenir.
Xi (t+1) = Xi (t) + vi (t+1) (3.4)

Algoritma Esitlik (3.4)’te verilen giincelleme esitliklerinin ardisik uygulanmasindan
olugmaktadir. Algoritmanin ilk adimindaki baslangi¢ asagidaki gibi olmaktadir;

1. Her Xij koordinatini [-Xmaks , Xmaks] araligindaki uniform rassal dagilima gore her
IEL...s ve j€l...n igin olustur. Bu pargaciklarin baslangi¢ pozisyonlarini arama
uzaymda dagitmaktadir. Alternatif olarak, baslangic pozisyonlari arama uzayinda
Sobol dizisi, Latin hiperkiip dagilimi gibi alt rassal diziler ile de dagitilabilir.

2. Her vij degerini i€1...s ve jJEI...n i¢in [-Vmaks , Vmaks] araligindaki uniform rassal
dagilimdan secerek olustur. Alternatif olarak baslangi¢ pozisyonlar: rassallastirildigi
i¢in parcacik hizlar1 0 olarak atanabilir.

3. Vi= Xi, V i€l...s yap. Alternatif olarak her pargacik igin iki rassal vektor
olusturulabilir ve daha uygun olan1 yi’ye ve daha az uygun olan1 da X;’ye atanir. Bu
daha fazla fonksiyon degerlendirilmesi gerektirdigi i¢in genellikle ilk olarak

tanimlanmis olan basit yontem kullanilmaktadir.

Durma kriteri ise ¢oziilen problemin tipine bagli olmaktadir. Genellikle algoritma
belirli sayida iterasyonda veya tanimlanan hata simirma erisilinceye kadar

calistirilmaktadir.

Algoritmanin ¢aligma mantigi: Baglangicta, bazi pargaciklar uygunluklarina bagh
olarak bir parcaciklar komsulugundaki en iyi parcaciklar olarak tanimlanmaktadir.
Sonrasinda biitlin pargaciklar bu pargaciga dogru ve ayn1 zamanda da daha 6nceden
kesfettikleri kendi en iyi ¢dziimlerine dogru ivmelenmektedirler. Siklikla pargaciklar
hedeflerini gecerek arama uzaymi mevcut en iyi pargaciklarin da otesinde
arastiracaklardir. Biitiin pargaciklar yollar1 tizerindeki daha 1yi pargaciklar1 kesfetme
olasiligina da sahiptir ve bdyle bir durumda diger parcaciklar da yeni en 1yi parcaciga
dogru yon degistirecek ve ilerleyecektir. Cogunlukla fonksiyonlar siireklilige sahip
oldugundan iyi bir ¢oziimiin esit iyilikte veya daha iyi ¢ézlimlerle sarilmis olmasi
olasidir. Arama uzayindaki mevcut en iyi ¢oziime farkli yonlerden yaklasilmasi bu iyi

komsu ¢ozlimlerin bazi pargaciklar tarafindan kesfedilmesini miimkiin kilacaktir [55].
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3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasinin Parametreleri

PSO algoritmas1 Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995°de gelistirilerek genetik
algoritmalara alternatif olarak ortaya konulan toplum temelli bir metasezgiseldir. PSO
kendi veya Onceki neslin tecriibelerinden faydalanan kus ve balik siiriilerinin sosyal
davraniglarindan  esinlenmistir. PSO bazi noktalarda genetik algoritmalara
benzemektedir. Algoritmanin baglangici rassal ¢éziimler toplulugu olusturulmasi ile
olmaktadir ve optimal degeri nesilleri giincelleyerek aragtirmaktadir. Fakat ¢oziimler
genetik algoritmada oldugu gibi ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile
olugsmamaktadir. PSO’da yeni nesiller hiz giincellemeleri ile olusturulmaktadir.
Parcacik adi verilen potansiyel ¢ozliimler ¢ok boyutlu arama uzayinda mevcut en iyi
pargaciklar1 izleyecek sekilde ug¢maktadirlar. Algoritmanin calismast hedeflenen
iterasyon sayisina veya c¢alisma zamanina ulaginca kesilmektedir. PSO’da degistirme
yoktur, biitliin parcaciklar kosumlar boyunca popiilasyonda korunmaktadir ve PSO
diger algoritmalarin yaptigi gibi en iyinin hayatta kalmasi prensibi ile hareket
etmemektedir. Her pargacigin bir hiz1 vardir ve parcaciklar sonraki konumlarina bu
hizlar ile tasginmaktadir. Pargaciklarin uygunluk degerleri her bir iterasyondaki
degerlerine gore degerlendirilmektedir. Bir par¢acigin hizi, konumu ve uygunlugu kisa
siireli hafizada tutulmaktadir. Pargcacigin en iyi pozisyon ve uygunlugu ise Kennedy
ve Eberhart tarafindan otobiyografik hafiza adi verilen uzun siireli hafizada
saklanmaktadir. Sosyal varliklar karar verme asamasinda ilkel varliklarin sahip oldugu
sadece kendi deneyimlerinden gelen ve denedikleri seceneklerin sonuglarinin ne
oldugu bilgisi yaninda etraflarindaki diger bireylerin se¢imlerinin performanslarinin
da ne oldugu bilgisine de sahiptir. Temel bir diisiince olarak bireylerin sosyal
komsuluklarindaki en basarili bireyden etkilendikleri varsayilabilir. Bireyler birbirleri
ile farkli tiplerde baglantilar kurabilirler ancak pek ¢ok pargacik siirii uygulamasi Gpest
Ve Lpest ad1 verilen iki basit sosyometrik prensibi kullanmaktadir. Hafizada tutulan
kisisel en iy1 deger Prest, komsulugundaki en iyi uygunluga sahip birey Lpest ve biitiin

stirinilin en iyi parcacigi ise global en iyi Gpest olarak adlandirilmaktadir [43,55].

PSO yonteminin temel bi¢giminde yapisal komsuluk siiriideki her pargacigin diger her
parcacik ile komsu oldugu biitiinsel bir komsuluk olarak tanimlanir ve her parcacik
diger pargaciklarin en iyi konum bilgisini alabilmekte ve parcaciklar komsulugunun

en iyi konumu belirlenebilmektedir. Béylece pargacigin hizi o zamana kadar elde ettigi
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en iyl konuma ve diger biitiin parcaciklarin elde ettigi en iyi konumlara gore dinamik

olarak ayarlanabilir [57].

Geest modeli popiilasyonun biitiin bireylerinin birbirleri ile baglantili oldugu yapidir.
Bu yapida her bir parcacik popililasyonun en iyi performansa sahip herhangi bir
bireyinin etkisindedir ve bu birey bir ¢ekici olarak davranarak popiilasyondaki biitiin
pargaciklar1 kendine dogru ¢cekmektedir. Eger Gpest siirekli olarak asagida verilen §
(global en iyi deger) ve v; giincelleme esitlikleri ile giincellenmezse popiilasyondaki

biitlin parcaciklar prematiire bir sekilde bu noktaya yakinsayacaktir [55,58].
(1) € {Yo (1), Y(),-, Y5 (O} [T (9(1)) =min {F (Y, (1)), F (¥, (1)), ., F (¥, (D))} (3.5)

Vi (t+1) = v (0 +,n (O] i (0 =% (0 ]+ 6o (0] 9,0 —x,,(0) | (3.6)

PSO’da ikinci yap1 ise Lpest’dir. Loest modeli prematiire yakinsamay1 birden fazla ¢ekici
nokta kullanarak engellemeyi hedeflemektedir. Bu yapida parcacigin kendisi ve K
yakiligindaki pargaciklar komsuluk olusturmaktadir. Ornegin k = 2 ise i. birey i-1 ve
i+1 Dbireyleri ile olusturdugu komsuluk igerisindeki en 1iyi performanstan
etkilenecektir. Her bir parcacik i¢in yerel en iyi pargacik $i’nin secildigi bir alt
parcaciklar kiimesi tanimlanmaktadir. L boyutlu komsuluktaki Lpest glincelleme

esitlikleri asagidaki gibidir [55,58].

Ni = {yi—l (t)1 yi—l+1(t)1 ey yi—l(t)’ yi (t)1 yi+1(t)’ e yi+l—1(t)1 yi+l (t)} (37)

§.(t+D) e N, |f(9;(t+D)=min{f(a)}, vVaeN, (3.8)

Vi (t+D) = v, () + 6 O i (0 =X (1) ]+ 0 (D] 95,0 =X, (1) ] (3.9)
< ; N : < 6_:; :?

Sekil 3.1. k = 2 igin Lpest komsuluk iligkisi

44



4 Numarali birey i¢in k = 2 komsulugundaki en iyi pozisyon 3 numarali birey oldugu
icin 4 numaral1 bireyin hiz1 3 numarali bireyin en iyi konumu ile 4 numarali bireyin

onceki en iyl konumuna gore ayarlanacaktir.

Sekil 3.2. Lyest yapisinda komsuluk degerine gore hiz ayarlamasi

Goest komsulugunda ise 3 numarali bireyin popiilasyondaki en iyi degere sahip oldugu
varsayilirsa diger biitiin bireylerin hizlar1 3 numarali bireyin en iyi konumuna dogru

cekilecektir.

Sekil 3.3. Gpest yapisinda komguluk degerine gore hiz ayarlamasi

Bir pargacigin hareketinin gorsel hali ise Sekil 3.4.’te verilmistir.

Sekil 3.4. Pargacigin pozisyon degistirmesi [59]
Sekil 3.4.’te verilmis olan degiskenler ise asagida aciklanmistir;
X{ = i. pargacigin t. iterasyondaki konumu
V! i. pargacign t. iterasyondaki hiz1
Ghest: stirtideki en iyi konuma sahip pargacigin konumu

Phest: 1. parc¢acigin kisisel en iyi konumu
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V; : t. iterasyonda Gpest Ve Phest bileskesi
X!*: i, pargacigin (t+1). iterasyondaki konumu

V"1 i. pargacigin (t+1). iterasyondaki hizi’dir.

3.2.1. Baslangi¢ popiilasyonu ve popiilasyon biiyiikliigii

Basit ve ¢ok fazla parametre icermeyen bir yapist olan PSO algoritmasinda her biri bir
aday ¢Oziimii sembolize eden bireylere parcacik adi verilmekte ve bu pargaciklar
problem ¢6ziimii i¢in es anli olarak hareket eden popiilasyonu (siirii) olusturmaktadir.
Toplum temelli bir algoritma oldugundan popiilasyon biiyiikliigii hem arama zamanin
hem de arama kalitesini dogrudan etkileyerek algoritmanin ¢alismasi lizerinde 6nemli

bir etkiye sahiptir.

PSO i¢in popiilasyonun biiyiik olmas1 demek siiriide daha fazla parcacigin yer almasi
ve baglangigcta daha fazla nokta arastirilmasi demektir. Diger bir ifade ile diizgiin
dagilmis bir baglangic semasi elde edilebilir ve her iterasyonda daha fazla sayida arama
noktasina ulasilarak  degerlendirilebilir. Yapilan ampirik c¢aligmalar  siirii
biiyiikliigiiniin 10 ile 30 arasinda olmasinin optimal ¢6ziime ulasmada yeterli olacagini
gosterse de bu degerler probleme bagl degerlerdir ve bu degerleri belirlerken capraz

saglama veya deney tasarimi gibi metotlardan yararlanmak daha dogru olacaktir [60].

PSO algoritmasinda popiilasyonu olusturan bireylerin yani pargaciklarin X ile
gosterilen ¢6ziim uzaymdaki parcacigin konumunu pargacik numarasi ve iterasyon
sayist bilgilerini de igerir sekilde ifade eden pargacik pozisyonlari ve V ile gosterilen
parcacigin mevcut hizini1 parcacik numarast ve iterasyon sayist bilgileri ile birlikte

ifade eden parcacik hiz1 degerleri mevcuttur [6].

D-boyutlu arama uzayinda dolasan M adet parcacigin konumlar1 ve hizlart birer dizi
olarak ifade edilmekte ve siiriinlin biitlinii igin ise gosterim asagida verilmis olan

matrisler seklinde olmaktadir [61].

X Xy - Xp
X X .. X

X = 21 22 2D (310)
XMl XMZ XMD
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Vi;, Vi o Vo
Vv Vv oV

v=| & 22 2D (3.11)
Vmi VYmz -+ Vwp

PSO algoritmasinda baglangi¢ popiilasyonu rasgele olarak olusturulmaktadir.
Parcaciklarin baslangi¢ konumlari Xg = Xin T Kinaks = Xpmin)-f;  formiiliine gore Xmin Ve

Xmaks arama uzayinin minimum ve maksimum degerleri ve ri, 0 — 1 arasinda uniform

bir rassal say1 olacak sekilde olusturulur. Pargaciklarin baslangi¢c hizlar1 da benzer
sekilde Vi =V, +(Viwe = Vi)Y, formiilii ile Vimin V@ Vmaks Minimum ve maksimum

hiz ve r2, 0 — 1 arasinda uniform bir rassal say1 olacak sekilde olusturulur [62].
3.2.2. Atalet agirh@

Kennedy ve Eberhart tarafindan 6nerilen PSO’nun ilk halinde atalet agirlig1 faktorii
bulunmamaktaydi. Eberhart ve Shi 1998 yilinda yayinladiklari makalelerde hiz
giincelleme formiiliinlin ilk kismina bir parcacigin dnceki hizinin yeni hizina olan
etkisini kontrol altinda tutacak olan atalet agirligini (inertia weight) bir ¢arpan olarak
eklemislerdir. Atalet agirhi@inin biiylik degerler almas1 pargacigin ¢oziim uzayinda
global aramalar yapmasini Ppest V& Grest degerlerinden daha az etkilenerek
gerceklestirmesini saglamaktadir. Atalet agirhi@inin kiiclik degerler almasi ise
parcacigin ¢oziim uzayinda Ppest V& Gpest degerlerinden daha fazla etkilenerek bolgesel

aramalar yapmasini ve en uygun ¢oziime yakinsamasini saglar [6,18,59].

Atalet agirlig1 degeri w hiz giincelleme esitliginde bir ¢arpan olarak yer aldig1 i¢in W
> 1 durumunda parcaciklarin hizlar1 zaman boyunca maksimum hiza dogru yiikselir
ve siirii iraksar, parcaciklar daha iyi bolgelere dogru yon degistiremezler. Eger w < 0
olursa bu durumda da parcaciklar hizlar1 O oluncaya kadar yavaslarlar ve siirliniin

arastirma kabiliyeti engellenmis olur [60].

Atalet agirlig1 pargacigin onceki hizinin simdiki hizina etkisini asagidaki formiillere
gore kontrol etmektedir. W’ya baslangigta yiiksek degerler ve aramanin sonlarinda
daha diisiik degerler verilmesinin daha iyi oldugu bulunmustur. Uygulamadan
uygulamaya degismekle beraber genellikle 1,2 degerinden 0,4 degerine dogru lineer

bir azaltim kullanilmaktadir. Uygun sekilde ayarlandiginda atalet agirligi yerel ve
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global aramay1 dengeleyerek optimal degerlerin daha az sayida iterasyonda elde
edilmesine yardimci olmaktadir [43,61].

k k-1, k-1 k-1 k-1 k-1 k-1
Vij:W Vij +C1r1(Pbestij _Xij )+C2r2(Gbestj _Xij ) (3.12)

K _ okl | (K
Xij = X T+ Vij (3.13)

ryve r2 ~ Uniform (0,1), w: atalet agirligi ve w* =w*™ .o, o azaltma katsayisi iken ve
esitlikte T iterasyon sayisin1 gosterirken lineer azalan atalet agirligi degeri Denklem
(3.14)’te oldugu gibi ifade edilebilir [61].

w

W, —W
s =T (3.14)

maks

w=w

3.2.3. C1 ve C2 parametreleri

Rassal rive rz vektorleri ile birlikte €1 ve €2 hizlanma katsayilari parcaciklarin biligsel
ve sosyal bilesenlerinin stokastik etkilerini kontrol etmektedir. Giiven katsayilari
olarak da adlandirilan c1 ve c2 katsayilarindan €1 parcacigin kendi kisisel tecriibesine
ne kadar giivendigini C ise pargacigin siiriiniin genel tecriibesine ne kadar giivendigini
ifade etmektedir. PSO’nun yakinsamasi igin kritik olmayan bu parametrelerin yine de
hizli yakinsama ve yerel optimumlara takilmadan kaginma amaciyla uygun degerler
almas1 gerekmektedir. ¢1 = C2 = 0 durumunda pargaciklar mevcut hizlari ile arama
uzaymin simirlaria gelinceye kadar hareketlerine devam ederler. Eger c1 ve c2
degerlerinden birisi 0 olursa tiim siirli tek bir noktaya dogru cekilir ve algoritma tek
bir stokastik tepe tirmanici haline doniisiir. c1 ve cz degerleri iyi bir sekilde
dengelendiginde ise €1 = c2 daha etkin hale gelirler. c1 = c2 = 2 genel olarak 6nerilen
deger olmakla birlikte bazi caligmalarda farkli degerlerin de iyi sonuglar verdigi

goriilmektedir [6,59,60,63].
3.2.4. Maksimum hiz

Pargacik siirii algoritmasi her iterasyonda pargaciklarin her yondeki hareket mesafesini
degistirerek ilerlemektedir ve hiz degeri bir parcacigin ¢éziim uzayinda arama

yapmasini saglayan en dnemli etkendir. Hizdaki degisiklikler olasiliga bagli olup bu
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nedenle de pargacigin yoriingesi kontrolsiiz olarak problem uzayinda sonsuza dogru
genisleyerek ilerleyebilmektedir. Bu nedenle pargacigin ise yarar bir sekilde aragtirma
yapabilmesi i¢in bu salinimin kontrol altina alinmasi gereklidir. Bu amagla kullanilan
geleneksel yontem Vmaks sabitinin sistem sabiti olarak asagida gosterildigi ilizere
kullanilmasidir. Ancak Vmaks degerinin belirlenmesi problemden probleme farklilik
gosterebilir. Bazi uygulamalarda Vmaks = Xmaks olarak kullanilmistir. Bazi
uygulamalarda ise Denklem (3.15)’te gosterildigi tizere Vmaks arama uzayindaki
parcacigin konum vektoriiniin her bir boyutunun alabilecegi en biiyiik deger ile en
kiiciik deger farkinin %10-20’si araliginda bir deger almistir [42,59].

Egerv, >V,

maks 1S€ Vid = V

maks
Eger Vig < _Vmaks ise Vig = _Vmaks (315)
Vmaks = (X _><min)'(%)R 7R 6[10—20]

maks

Bu parametrenin etkisi basitlestirilmis tek bir parcaciga ait asagidaki grafikler ile daha

iyi anlasilabilir sekilde gosterilmistir [42].

8000000000 —
6000000000 —
4000000000 — AHT
2000000000 — |

O MA."’I'

|
—2000000000 HL
—4000000000
6000000000 [ *
8000000000

Sekil 3.5. Hiz sinirt olmadan 150 adim ¢alistirilan pargacik siirii algoritmasi [42]
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Sekil 3.6. Vmax = 2,0 olarak 150 adim galistirilan pargacik siirii algoritmasi [42]
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Sekil 3.7. Vmax = 0,2 olarak 150 adim ¢alistirilan parcacik siirii algoritmasi [42]

Sekil 3.5.ten de gorildiigii lizere hiz smir1 olmadan calisan pargacik siirii
algoritmasinda parcactk hizli bir sekilde ¢6ziim igin ilgilenilen alandan
uzaklagsmaktadir. Sekil 3.6.’da gosterildigi tizere Vmaks = 2 oldugu durumda pargacigin
hiz1 makul bir diizeyde kalmakta ve arastirmaya devam etmektedir ama yukaridaki
ornekte optimum olan 0,0 diizeyine yeterince yaklasamamaktadir. Sekil 3.7.°de
goriildigi lizere Vimaks = 0,2 degeri ise parcacigin hareketini optimuma daha yakin bir

bolgede tutmaktadir.
3.2.5. iterasyon sayisi

PSO algoritmasinda ¢ogu zaman durma kriteri olarak dnceden kullanici tarafindan
belirlenen iterasyon sayis1 kullanilmaktadir. Algoritmada pargaciklar iterasyon sayisi
kadar yer degistirme hareketi yapar. Sirii biiyiikliigii ve iterasyon sayis1 kontrol
parametrelerinin her ikisinin de biiylik se¢ilmesi algoritmanin ¢oziim kalitesini
arttirirken hesaplama zamanini da arttirmaktadir. Yapilmis olan ¢aligmalar iyi sonuca
ulagsmak i¢in gerekli olan iterasyon sayisinin probleme bagl bir durum oldugunu

ortaya koymaktadir [6,60].
3.2.6. Kisitlama faktorii

Maurice Clerc 1999°da algoritmanin performansini par¢aciklarin hizini kisitlayan ve
kontrol ederek yiiksek oranda arttiran kisitlama faktorii K’y1 ortaya koymustur. Shi ve
Eberhart kisitlama faktoriinlin Vmaks kisiti ile birlikte kullanildiginda PSO’nun
performansinin arttigini bulmustur. Hem kisitlama faktorii K, hem de atalet agirhigi w
Denklem (3.16) ve Denklem (3.17)’de gosterildigi sekilde parcaciklarin hizini kontrol
etmek i¢in kullanilmaktadir [43].
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Vi = K Vi 401, (Pt = X5™) +C1, Gt =X | (3.16)

estij best j ij

K = 2 -
|2—(P—\/(P 4o |

y (P:C1+C2, (P>4 (317)

3.2.7. Kontrol parametresi

¢ ile gosterilen kontrol parametresi ivmelenme sabiti olarak da adlandirilmakta ve
parcacigin izledigi yoriingenin tipini belirlemekte ¢ok dnemlidir. @ degerinin kiiciik
oldugu durumlarda pargacigin yoriingesi zaman igerisinde yiikselip algalarak bir siniis
egrisi seklinde yoriinge izlemektedir. @ degeri arttirildik¢a (¢ = 0,10) dalga yapisinin
frekans1 artmaktadir. @ degeri arttikca dalgalanma daha siklagmakta ve diizensiz hal
almaktadir. @ degeri ¢ok arttirildiginda (¢ = 100) parcacik her adimda Vmaks degerine
yaklagmakta ve yorlinge basarimi ¢ok diisiik bir sekilde siirekli ayni noktalari
arastirmaktadir [42].

40 —
30
20 —
10
0
10 -
—20 —
=30

Sekil 3.8. ¢ = 0,01 degeri i¢in pargacigin optimum nokta etrafinda genis aralikla
dalgalanmasi [42]
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Sekil 3.9. ¢ = 0,1 degeri i¢in pargacigin optimum nokta etrafindaki hareketi [42]
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Sekil 3.10. ¢ = 1,0 degeri igin parcacigin optimum nokta etrafindaki hareketi [42]

Sekil 3.11. ¢ = 10 degeri i¢in pargacigin optimum nokta etrafindaki hareketi [42]
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Sekil 3.12. ¢ = 100 degeri i¢in pargacigin optimum nokta etrafindaki hareketi [42]
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4. LITERATURDE GEZGIN SATICI PROBLEMi ICIN SEZGIiSEL
YONTEMLERIN KULLANIMI

GSP ve onun varyanti olan ara¢ rotalama problemi (ARP) gibi problemler
kombinatoryel optimizasyon alaninda en ¢ok calisilan problemlerden biridir. Bu
problemlerin NP-ZOR oldugu bilindigi i¢in ¢6ziime yonelik calismalar kesin
yontemler kadar yaklagik yontemlere yonelik algoritmalar gelistirilmesine de
odaklanmistir. Arag rotalama problemleri, tesis yeri se¢cimi problemleri, ¢izelgeleme
problemleri, ag tasarimi problemleri gibi pek c¢ok yonetsel problemler, ya
kombinatoryal problemler olarak modellenmekte ya da kombinatoryal problemlerin
alt problemler olarak ¢oziilmesini gerektirmektedir. Dolayisi ile bu baglamda en sik
arastirilan kombinatoryal optimizasyon problemi GSP olmaktadir. GSP’nin NP-ZOR
olmasi bilinen hicbir algoritmanin makul bir ¢aligma siiresi igerisinde biitlin gezgin
satict Orneklerini garanti olarak ¢dzemeyecegi anlamina gelmektedir, dolayist ile

gezgin satici problemleri i¢in ¢ok zengin bir sinama ortami mevcuttur [64].

1950 - 1960 yillar1 arasinda Avrupa ve Amerika bilim topluluklarinda oldukga popiiler
olmaya baslayan GSP icin George Dantzig, Delbert Ray Fulkerson ve Selmer M.
Johnson bu problemi bir tamsayili lineer programlama problemi olarak ifade etmisler
ve ¢0zlim i¢in kesme diizlemi yontemini gelistirmislerdir. Bu yeni gelistirilen yontem
ile 49 sehirlik bir GSP’yi el ile optimal olarak ¢6zmiis ve olusturduklar1 turdan daha
kisa bir tur olmadigini ispatlamiglardir. 1970 yilinda Held ve Karp optimalden %1
uzaklikta bir alt sinir saglayan yontem gelistirmislerdir. 1973 yilinda ise Lin ve
Kernighan degisken derinlikli kdse degistirme sezgiseli onermistir. Bu yontem Lin-
Kernighan algoritmasi olarak bilinmektedir ve olusturulan gezgin satict turundan k
adet koseyi cikartip ortaya ¢ikan turu baska k adet kose ekleyerek tamamlamaktadir.
1976 yilinda Christofides olusturulan turun optimal ¢oziimden 3/2 kat daha kotii
oldugunu garanti eden bir tur olusturma yontemi yaymlamistir ve bu yontem hala
bilinen en siki1 yaklasim oranidir. Gezgin satict problemleri mevcut zorluk derecesi
nedeni ile gelistirilen algoritmalarin ¢6ziim kalitelerinin denemesi i¢in de denek gorevi

gormektedir. Tavlama benzetimi ve yapay sinir aglari izerine ilk yayinlar gezgin satici

53



problemleri iizerinde tartigilmistir. 1991 yilinda ise Reinelt son 50 yilda iizerinde
calisilmis olan pek ¢ok test problemini igeren bir problem kitapligi olan TSPLIB’yi
derlemis ve yaymlamistir. 1992 yilinda ise David Applegate, Robert Bixby, Vasek
Chvatal ve William Cook 3038 sehirlik bir GSP’yi Concorde isimli kesin gezgin satici
¢ozlim programi ile ¢ozmiislerdir ve o zamandan bu yana Concorde programi
optimalligi kanitlanmis biitiin en iyi tur kayitlarinda yer almistir. 1998 yilinda Kelde
Helsgaunn Lin-Kernighan sezgisel algoritmasinin oldukga etkin ve gelistirilmis bir
stirimiinii yaymlamis ve Lin-Kernighan-Helsgaun (LKH) olarak adlandirmistir.
Sonrasinda bu algoritma Concorde programu ile birlikte kullanilarak bugiine kadar en
biiyiilk GSP 6rneklerinin ¢dztimiinde yer almistir. 1904711 sehirlik diinya gezgin satici
turu probleminin ¢6ziim rekoru 2003 yilinda LKH ve Concorde ile elde edilmis ve bu

tur sonuncusu mayis 2010 tarihinde olmak tizere {i¢ kere gelistirilmistir [65].

Dogrudan tizerinde bu kadar ¢ok calisilmis olan GSP’nin literatiirde baska problemler

seklinde uygulanmasina dair 6rnekler ise Tablo 4.1.’de 6zetlenerek sunulmustur.

Tablo 4.1. GSP ve ARP’nin gesitli uygulamalar [66]

No Uygulama Varyant Literatiir
Cok amaghi ARP ve GSP Bowerman ve dig. (1995)
ARP Braca ve dig. (1997)
1 |Okul otobiisii rotalama|¢ok amagli ARP ve GSP Li ve Fu (2002)
Zaman kisitl agik ARP Ozyurt ve dig. (2005)
Baglasik zaman pencereli ARP Fugenschuh (2006)
ARP Park ve Kim (2010)

Hsu ve Feng (2003)
loannou ve dig. (2001)
Evans ve Norback (1985)

Zaman pencereli ARP (VRPTW)

2 |Gida dagitimi

ARP Prindezis ve dig. (2003)
Johansson (2006)

Zaman Pencereli GSP Bridysy ve dig. (2009a)

3 |Atik toplama problemi |Miirettebat kisitli ARP Angelelli ve Speranza (2002)

Tung ve Pinnoi (2000)

ARP - —
Nuortio ve dig. (2006)

Zaman pencereli ARP Kim ve dig. (2006)
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Tablo 4.1.(Devam) GSP ve ARP’nin ¢esitli uygulamalari

Siit Toplama ve

ARP Boldon ve dig. (1996)
iki Dénemli GSP Butler ve dig. (1997)
ARP Tarantilis ve Kiranoudis (2000)

4 |Dagitim Heterojen sabit filolu ARP Tarantilis ve dig. (2004)
Zaman pencereli ARP Marshall ve dig. (2006)
Periyodik ARP Claassen ve Hendriks (2007)
Cattrysee ve dig. (1996)
Kim ve Kim (1999)
ARP Koo. ve di‘g. (2004)
Imai ve dig. (2007)
Stahlbock ve Vop (2008)
g |Konteyner Bandeira ve dig. (2009)
tasimactligt Dénem ARP Baptista ve dig. (2002)
Zaman pencereli ARP Lee ve dig. (2003)
ARP ve GSP Steenken ve dig. (2004)
Kapasiteli ARP Karlaftis ve dig. (2009)
Zaman pencereli coklu gezgin satici .
problemi (m-TSPTW) Zhang ve dig. (2009)
. . Taniguchi ve dig. (2000)
Dinamik ARP . .
Montemanni ve dig. (2005)
e Cok depolu zaman pencereli ARP . .
6 |Sehir lojistigi (MDVRPTW) Chiu ve dig. (2006)
Tarantilis ve Kiranoudis (2002)
ARP ‘
Briysy ve dig. (2009b)
Sirket galisan . .
7 dagitim iliskileri Yiik dengelemeli ARP Lee ve Ueng (1999)
8 |Mobilya nakliyesi |Heterojen sabit filolu ARP Prins (2002)
Bodin (1990)
Sateesh ve Ray (1992)
9 [Toplu tasima ARP Nurcahyo ve dig. (2006)
Lam ve dig. (2009)
ARP Golden ve Wasil (1987)
10 [Mesrubat sanayi Zeng ve dig. (2008)
Telim etme ve teslim alma ile GSP Gendreau ve dig. (1999)
11 |icki sanayi ARP Eibl ve dig. (1994)
Hava kargosu Geri doniis yiiklemeleri, zaman
ravakarg cerceveleri ve heterojen arag filosu ile  |Cheung ve Hang (2003)
12 |sirketinin kara ARP
tagimacthigy Zaman pencereli ARP Kritikos ve loannou (2010)
Seker kamisi . .
13 tagimacilig Cok depolu zaman pencereli ARP Abel ve dig. (1981)
14 |Perakende dagitimi |ARP (S;(()egg)dho ve Werdinigngsih
15 |Taze et dagitimu Cok depolu ARP Tarantilis ve Kiranoudis (2002a)
16 Posta tagimasi ARP Tarantilis ve dig. (2002c)
(veya) posta teslimi [Donem ARP Paletta (2002)
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Tablo 4.1.(Devam) GSP ve ARP’nin ¢esitli uygulamalari

Cok turlu ARP Fagerholt (1999)
17 |Gemi rotalama Zaman pencereli GSP (F;gggl;olt ve Christiansen
Zaman pencereli GSP Fagerholt (2001)
Acil durum Karisik teslim etme ve teslim alma ile .
18 planlamas: ARP Ozdaman ve dig. (2004)
19 |Gaz dagitimi ARP Day ve dig. (2009)
T iiriinleri Osvald ve Stirn (2008)
20 n;‘iﬁne“;‘m en ARP Bochtis ve Serensen (2009a)
Y Bochtis ve Segrensen (2009b)
pq |Canlt hayvan ARP Gribkovskaia ve dig. (2006)
dagitimi
gy |Posta kutusu GSP Laporte ve dig. (1996)
toplama
g3 [Kirsal postact GsP Eiselt ve dig. (1995)
problemi
ARP Federgruen ve dig. (1986)
24 |Bozulabilir tirtinler Hsu ve dig. (2007)
Zaman pencereli ARP Chen ve dig. (2009)
25 Kristallerin . GSP Bland ve Shallcross (1987)
yapisinin analizi
Gaz tiirbini .o
26 motorlarnim bakim GSP Plante ve dig. (1987)
Baskil1 devre <
27 kartlarmin delinmesi GSP Ancau (2008)
og |Bir depoda malzeme | o, Ratliff ve Rosenthal, (1983)
tasima
pg |Veridizilerinin —op Lenstra ve Rinooy Kan, (1975)
kiimelenmesi
3g |[ekbir makinede - op Gilmore ve Gomory, (1964)
islerin siralanmasi

Yukaridaki tabloda temelinde GSP ve onun tiirevleri olan 30 problem tipi ve
literatiirden uygulayicilart verilmistir. Bu GSP’ler i¢in kullanilabilecek ¢6ziim

yontemleri ise Sekil 4.1.”de kiimelenerek gosterilmistir.
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‘ Gezgin Satici Problemi Cozim Yoéntemleri

Y A 4
‘ Kesin Cozlim Yon. ‘ ‘ Sezgisel Yontemler
[ # [
‘ Dal-Sinir Yan. ‘ ‘ Dal-Kesme Yén. ‘ Tur Olus. Yon. ‘ ~{ Tur Gelis. Yon. -‘ Karma Yon. ‘
£ L r-Opt. Alg. Atlama Arama
‘ Atama P. ‘ ‘ 1-Agag Gev. ‘

Tavlama Ben. Yerel Arama

Genetik Alg. Hiyerarsik Str.

Yapay Sinir Ag.

Tabu Arama

Sekil 4.1. Gezgin satic1 problemi igin ¢éziim yontemleri [31]
4.1. GSP i¢in PSO Algoritmasimin Kullanimi

GSP ve varyantlart i¢in literatiirde PSO teknigi ile ¢ozlime ulasan calismalar ve

degerlendirmeler asagida verilmektedir.

Robati ve dig. [67] 2012 yilinda yaymlanan dengeli bulanik PSO makalelerinde
GSP’yi bulanik bir matris olarak ifade etmisler ve gelistirdikleri bulanik kesikli PSO
algoritmasin1 “Burma 14” problemi iizerinde uygulamislardir. Bu problem {izerinde
kesin ¢ozliimii elde eden arastirmacilar “Burma 14”, Groetschel 177, “Groetschel 21”
ve “Groetschel 24” problemleri ilizerinde bulanik PSO ve dengeli bulanik PSO
algoritmalarini karsilastirmis ve gelistirdikleri dengeli bulanik PSO yonteminin ¢6ziim

kalitesinin daha yliksek oldugunu sunmuslardir.

Feng ve Liao [68] 2014 yilinda yaymlanan “Hibrit evrimsel bulanik 6grenme
semalarinin gezgin satici problemleri uygulamalar1” isimli calismalarinda biiyiik
6lgekli gezgin satic1 problemlerinin ¢oziimii i¢in hibrit evrimsel bulanik 6grenme
algoritmasi gelistirmislerdir. Ogrenme siirecinin etkinligini arttirmak amac ile biiyiik
problemleri bulanik c-ortalamalar yontemi ile kiimelere ayiran arastirmacilar, tablo
dontisiim temelli pargacik siirii 6grenme algoritmasi ile daha kisa seyahat rota siralama

bilgilerini i¢eren seyehat tablosunu optimize eden 6grenme siirecini gerceklestirdikten
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sonra tavlama benzetimi algoritmasi ile en uygun ¢6zlimii elde etmeye ¢alismislardir.
TSPLIB problem setinden secilmis en kiictigli 51 en biiyiigii 5934 nokta iceren 9
problem iizerinde Onerilen 6grenme algoritmasinin basariminin diger 6grenme

algoritmalarina gore daha yiiksek oldugunu gostermistir.

Norouzi ve dig. [69] periyodik arag rotalama probleminde PSO’nun degerlendirilmesi
caligmalarinda standart PSO algoritmasini 2-opt ve i¢ tur degistirme yerel sezgiselleri
ile zenginlestirdikleri PSO algoritmasi ile karsilagtirmislar ve onerilen algoritmanin
¢cozlim kalitesini standart algoritmaya gore %S5 arttirirken ¢6ziim zamani ise %350

arttirdigin1 ortaya koymuslardir.

Kuo ve dig. [70] bulanik talepli kapasiteli ARP’nin ¢6ziimii i¢cin PSO algoritmasini
GA ile hibritlemislerdir. Gelistirdikleri algoritmay1 Edonezya’nin Palembang sehrine
ait 98 noktadan ¢op toplama problemi lizerinde uygulayan arastirmacilar sehrin 5 ilce
grubundaki sayilar1 12 — 32 arasinda degisen noktadan ¢Op toplama problemini her bir
ilge ayr1 problem olarak ele alinacak sekilde ¢ozmiisler ve 6nerilen hibrit algoritmanin

ayr1 ayrt GA ve PSO algoritmalarina gore daha 1yi ¢oziimler {irettigini sunmuslardir.

Menese ve dig. [71] PSO algoritmasinda Bean (1994) tarafindan 6nerilmis olan rassal
anahtar kodlamasi modelini kullanarak basingli su reaktoriiniin niikleer yeniden

yiikleme problemini GSP olarak ifade etmisler ve 21 noktali bu GSP’ni ¢6zmiislerdir.

Marinakis ve Marinaki [72] olasilikli GSP igin hibrit ¢oklu siirii PSO algoritmasi
gelistirmislerdir. Caligmada Onerilen algoritma birden ¢ok siirli icermekte ve klasik
PSO algoritmasinin arama yeteneklerini genisletmek i¢in bir geri besleme prosediirii
kullanmaktadir. Onerilen algoritma a¢gdzlii (greedy) rassal adaptif arama prosediirii
(GRASP) ve genisleyen komsuluk arama (ENS) startejilerini PSO algoritmasi ile
birlestirmektedir. Algoritma 10 — 1400 aras1 diigiim igeren 10 TSPLIB problemi
tizerinde test edilmis ve elde edilen sonucglarin klasik parcacik siirii, tabu arama, a¢
g0ozlIii rassal arama ve karinca kolonisi gibi yontemlere karsi ¢6ziim kalitesi ve zamani

acisindan iistiin oldugunu sunulmustur.

Anghinolfi ve dig. [73] asimetrik GSP’nin bir versiyonu olan ardisik siralama
problemi i¢in bir yerel arama prosediirii ile hibritlenmis bir PSO algoritmasi yaklagimi

onermislerdir. Onerilen yaklasimin standart PSO algoritmasina gore yerel optimuma
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daha hizli yakinsadigimmi ve nedenle duraganligi engellemek igin bir parametre
gelistirildigini bildirmislerdir. Literatiirdeki 24 — 378 diiglim biiyiikligi arasindaki 10
problem tizerinde gelistirilen algoritmanin 600 saniye calistirma siiresi kisit1 altinda
yerel arama prosediirii sayesinde diger algoritmalara gore iyi sonuglar verdigini

gostermistir.

Akjiratikarl ve dig. [74] Ingiltere’deki evde bakim hizmeti igin galisan ¢izelgelemesi
problemi PSO temelli bir algoritma ile ¢ozdiikleri ¢alismalarinda problemi zaman
pencereli ARP’nin bir uzantisi olarak ele almiglar ve algoritmanin yerel optimuma
takilmasini engellemek i¢in yerel iyilestirme prosediiriinii uygulamislardir. 50 hasta
12 hasta bakim c¢alisan1 tarafindan 100 adedin {izerindeki giinliik aktivite gereksinimi
iceren veri lizerindeki ¢alisma ile algoritmanin mevcut el ile yapilan planlama ve ILOG
programi ile yapilan programlamaya gore %11 ile % 31 arasinda iyilestirme

sagladigini ortaya koymuslardir.

Moghaddam ve dig. [75] belirsiz talepler altinda ARP i¢in gelismis bir PSO
algoritmas1 Snermislerdir. Onerilen algoritmada parcaciklarin gdsterimi reel sayi
dizileri seklinde yapilmis ve uygun dizi kodlama ve ¢6zme secenekleri gelistirilmistir.
Algoritmanin daha 1yi sonuglara yakinsamasi i¢in ise yerel arama algoritmalarindan
degisken komsuluk arama, 1 — 1 degisim algoritmasi, OPT algoritmasi, iteratif acgozlii

algoritma yontemleri kullanilmis ve elde edilen ¢6ziimler sunulmustur.

Goksal ve dig [76] es anli alma ve teslim etmeli ARP igin kesikli hibrit PSO
algoritmas1 dnermislerdir. Algoritmada sezgisel yaklasim i¢in PSO kullanilirken yerel
arama degisken komsuluk arama algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Ek olarak
algoritmaya siirii ¢esitliligini koruma amagcli olarak tavlama benzeri bir strateji
uygulanmistir. 50 — 199 miisteri igeren problem seti iizerindeki deneysel caligmada
onerilen hibrit algoirtmanin standart PSO algoritmasina gore ¢oziim degerini ortalama
%1,63 iyilestirdigi ve literatiireki diger algoritmalara degisen oranlarda istlinliik

sagladigini sunmuslardir.

Tlili ve dig. [77] uzaklik kisitlart olan kapasiteli ARP i¢in degisken komsuluk arama
metodunu PSO algoritmasinin i¢ine dahil eden hibrit bir algoritma gelistirmislerdir.
Tavlama benzetimi ve dal-fiyat yaklasimlarina gore basarili sonuglar elde eden

algoritma en iyi sonuglara %35,5 ve daha yakin ¢oziimler sunmustur.

59



Elloumi ve dig. [78] GSP’de boyut biiylidiikce PSO algoritmasinin performansinin
diismesine yonelik iyilestirme olarak PSO algoritmasini karinca kolonisi algoritmasi
ile modifiye etmisler ve 22 — 96 diiglimliik problem seti {izerinde salt PSO ve KKO

yontemlerine gore ¢oziim kalitesini arttirmislardir.

Marinakis ve dig [79] “Stokastik talepli ARP i¢in PSO” isimli ¢aligmalarinda PSO
algoritmasin1 2-opt, 3-opt yerel arama algoritmalar1 ve yol tekrar baglama (path
relinking) stratejisi ile gelistirerek GA ve diferansiyel evrim algoritmalar1 ile

karsilastirmislar ve hibrit algoritmanin iyi sonuglar verdigini ortaya koymuslardir.

Zhang ve Zhu [80] siralama optimizasyonu problemi i¢in dort PSO algoritmasi
versiyonu Onermis ve bunlart karsilagtirmistir. 14, 20 ve 30 diglim igeren
problemlerde algoritmalarin 20000 iterasyon c¢alistirllmasi sonucunda zaman
icerisinde ¢6ziim uzayinda rasgele bir parcacik olusturup ¢6ziime dahil eden oePSO
versiyonunun denemis olan versiyonlar arasinda en iyi sonucu sundugunu

belirtmislerdir.

Dang ve dig. [81] takim yon bulma problemi i¢in PSO’dan ilham alan bir algoritma
onermislerdir. Genetik ¢aprazlama, iteratif yikim/olusturma sezgiseli gibi yerel arama
ile gelistirme saglayan algoritma 387 diiglimliik problem {lizerinde denenmis ve
sonuclar karsilagtirilarak Onerilen algoritmanin literatiirdeki yOntemlere gore

Ustiinliigli sunulmustur.

Vidal ve dig. [82] 2013 yilinda yayinlamis olan ARP’leri igin sezgiseller iizerine
arastirma ve sentez isimli ¢aligmalarinda literatiirde yer almis olan 64 meta-sezgisel
tizerinde incelemede bulunmus ve etkili bir sezgisel tasarimi i¢in basarili stratejileri
sunmustur. 64 basarili metot icerisinde kullanilan ana konseptlerin en yaygini
komsuluk temelli metotlarda tabu arama 17 basarili ¢alismada yer almistir. Onu
popiilasyon temelli genetik/evrimsel algoritmalar 16 calisma ile izlemektedir. Iteratif
yerel arama 7 calisma ile tiglincii siradadir. PSO ise yalnizca bir basarili metotta ana
metasezgisel yontem olarak yer alabilmistir. Yine bu ¢alisma ile ortaya konulan en
onemli bulgulardan birisi de 64 yontemin 39 tanesinde hibritlemenin kullanilmis
olmasidir. Hibritleme tercihleri ise GA ve KKO algoritmalarini yerel arama, genis

komsuluklar, tabu arama metotlar1 gibi yontemlerle birlestirmek seklinde olmaktadir.
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4.2. PSO Algoritmasim GSP Problemlerinin Coziimii I¢in Bulamk C-

Ortalamalar Yéntemi le Birlikte Kullanan Cahsmalar

Bu c¢alismanin konusu belirlenirken hi¢ ¢alisiilmamis olan BCO yontemi ile PSO
algoritmasini birlestirmeye yonelik diislinceye benzer bir yapidaki ¢alismaya, konu
tizerindeki caligsmalar yiiritiiliirken literatiirde yalnizca Liao ve arkadaslarinin 2011
yili aralik aymnda yayinlanmis olan “Evolutionary algorithm to traveling salesman

problems” isimli makalelerinde karsilasilmistir [83].

Adi gecen makale detayli olarak incelendiginde c¢alisma kapsaminda BCO
algoritmasinin herhangi bir kiimeleme algoritmasi gibi yalnizca alt kiimelere ayirma
amaci ile kullanildigi, bulanik kiimeleme algoritmasinin kullanimi ile elde edilecek
kiime aidiyetlerinin kiimelerin birlestirilmesinde kullanilmamis oldugu ve Onerilen
gelistirmenin literatiirdeki benzer gelistirmeler gibi genetik temelli bir PSO
algoritmas1 oldugu ve belirli bir problem biiyiikliigline kadar degerlendirildigi

gorilmiistiir.

Algoritmanin akis diyagrami incelendiginde BCO ile boliinerek daha kiigiik boyuta
indirgenen problemin ¢ziimii igin kiime merkez noktalarini belirleyip bu merkezden
¢ikan bir dogru saat yoniinde dondiiriilerek iizerinden gectigi noktalar ardisik olarak
eklenecek sekilde bir tur olusturmaktadir. Bu sekilde olusturulan turlar alt kiimeler i¢in
olusturulan rotalar olmaktadir. Algoritma daha sonrasinda en fazla elemana sahip
kiime ile baglayarak o kiimenin merkezine en yakin diger kiimeyi se¢gmekte ve bu iki
kiimeyi birbirlerine en yakin olduklar1 noktadan birlestirmektedir. Gorsel olarak Sekil
4.2.”den net bir sekilde fark edilen birlestirme noktalarinin segimine yonelik islemlerin
algoritma icerisinde nasil ifade edildigine dair detayli bir bilgi ise makalede
sunulmamigtir. Sekil 4.3.’teki akis diyagramindan da goriilecegi iizere adi gegen
calismada BCO ile kiimeleme sonrasinda olusturulan birlesik tur optimize edilmekten
ziyade bir baslangi¢ ¢oziimii olarak ele alinmakta ve sonrasinda bu baslangi¢ ¢oziimii
tizerinde GA’dan 6diing alinmis olan GPSO prosediirii ile ¢aprazlama ve mutasyon

islemleri uygulanarak ¢6ziime ulasilmaya calisilmaktadir.
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Sekil 4.2. Liao ve arkadaslarinin alt kiime birlestirme yontemi [83]
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Sekil 4.3. Liao ve arkadaglarinin algoritma akis diyagrami[83]
Makalenin uygulama béliimiinde sunulan sonuglar ise su sekildedir:

59 sehirlik bir 6rnek icin BCO ile kiimeleme kullanilmadan %91 - %99 arasindaki
optimum sonuca ulagilmistir. 130 sehirlik bir problem i¢in BCO ile 5 kiimeye boliip
yukarida agiklandig sekilde baslangi¢ turu olusturulmus ve bu baslangi¢ ¢éziimiinii
genetik PSO ile gelistirilmistir. 1002 sehirlik bir problem iizerinde farkli kiime sayilari
ile yapilan 10 adetlik denemelerde 40 alt kiime oldugu zaman optimumdan %10,45
daha koti bir sonug elde edildigi belirtilmistir ve bu ¢éziim i¢in toplam tur uzunlugu

286139 olarak bulunmustur.
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5. GSP ICIN PSO ALGORITMASININ BCO YONTEMIi ILE
GELISTIRILMESI

PSO algoritmasi her ne kadar siirekli optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmis olsa
da, kombinatoryel optimizasyon problemlerindeki yeni gelismeler i¢in iyi bilinen bir
kiyaslama (benchmark) problemi olan GSP gibi kesikli optimizasyon problemleri igin
de Oneriler gelistirilmistir. Literatiirde g¢esitli ¢aligmalarda her ne kadar PSO
algoritmasmin GSP’ye uygulanabilirligi gosterilmis olsa da hem ¢o6ziilen problem
boyutlar1 kiigiik 6lgekli hem de gerekli fonksiyon degerlendirme sayilari oldukca
yiikksek olmustur. PSO algoritmasi ile ¢oziilebilen GSP’nin boyutu onlu sehirler
diizeyinden ylizlerce sehir seviyesine yeni kavramlar ve stratejiler ile ¢ikartilmistir
ancak TSPLIB veri setlerinden de goriilebilecegi lizere GSP on binlerce ve hatta

milyonlarca sehirlik boyutta olabilmektedir [84-96].

Bu ¢aligma kapsaminda mevcut standart PSO algoritmasi biiylik dlgekli problemleri
daha kolay ele alinabilir sekle getirecek olan BCO algoritmasi ile birlestirilerek FCM-
PSO algoritmas1 gelistirilmistir. Bu yontem ile gelistirme yapilmasi sayesinde hem
PSO algoritmasina diger sezgisellerde kullanilan elemanlar1 katmayarak algoritmanin
orijinalligi korunmus hem de orijinal algoritmaya yonelik gelistirmelerin ve
hibritlestirmelerin de istenilirse kolaylikla kullanilarak ¢6ziim kalitesinin daha da

arttirilmasina yonelik bir temel olusturulmustur.
5.1. GSP i¢in Standart PSO Algoritmasi

PSO daha 6nce de bahsedildigi iizere asagida gosterilen sekilde oldukca yalin ve agik
genel bir algoritmaya sahiptir [6].
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Sekil 5.1. PSO algoritmasinin temel akis diyagrami [58]
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Parcgacik siirii optimizasyonu algoritmasi ise asagidaki gibidir [6];

Adim 1: PSO parametre katsayilarini ve siirii biiyiikliigliniin degerlerini belirle
Adim 2: Parcaciklarin konumlarinin, hizlarinin baslangi¢ degerlerini belirle
Adim 3: Parcaciklarin kendi ge¢mis en iyi degerlerinin baslangi¢ degerini belirle
Adim 4: Siirtideki en iyi pargacigi sapta

Adim 5: Hizlan gilincelle

Adim 6: Konumlar giincelle

Adim 7: Parcaciklarin kendi en iyi degerlerini belirle

Adim 8: Siirtideki en iyi deger sahip pargacigi belirle

Adim 9: Durma kriteri saglanana kadar adim 5’e git

Yukarida verilmis olan algoritmaya uygun sekilde GSP icin MATLAB programinda
kodlanmis olan programa ait sahte kod ise asagida verilmistir. Kodlama yapilirken her
pargacik i¢in konumlarin tur siralarina ¢evrilmesinde ise Tasgetiren ve arkadaslar
tarafindan gelistirilmis olan ve Tablo 5.1.’de 6rnegi verilmis olan SPV (smallest

position value) en kiiglik pozisyon degeri gosterimi kullanilmigtir [92].

Tablo 5.1.de her hangi bir adimda PSO algoritmasi ile elde edilmis olan her bir
diigiime ait Xi konum ve V; hiz degerleri goriilmektedir. GSP’de tur olusturulmasi ve
bu tura ait olan toplam mesafenin hesaplanmasi gerekli oldugu igin sehirler X;

degerleri lizerinden kiicilikten biiyiige siralanarak bir tur sekline getirilmistir.

Tablo 5.1. SPV kodlamasinin gezgin satici problemi {izerinde gdsterimi

Sehir A B C D E F
Xi 5 2 17 38 25 9
Vi 1 2 1 -5 -2 4
Sira 2 1 4 6 5 3
Sirali 1 2 3 6
Tur (Rota) B A E C E D

Yukarida algoritma adimlar gésterilmis olan PSO algoritmasinin GSP i¢in kullanilan
detayli sahte kodu Tablo 5.2.°de ve buna iliskin MATLAB ile kodlanmis akis
diyagrami da Sekil 5.2°de verilmistir.
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Tablo 5.2. Gezgin satic1 problemi i¢in pargacik siirli optimizasyonu sahte kodu

Adim
1

2
3
4

o Ol

11

12

13

14

15

Islem
Coziilecek olan probleme ait sehirlerin konumlarini metin dosyasindan oku.
c1, C2, w populasyon buyuklugi, nesil sayis1 parametrelerini belirle.

Rasgele baslangic konumlarimi her bir pargacik icin rasgele bir sekilde
[0,Xmaks] araliginda, popiilasyon adedi kadar olustur.

Rasgele baslangi¢c hizlarini her bir pargacik i¢in rasgele sekilde [0,Vmaks]
araliginda, popiilasyon adedi kadar olustur.

SPV gosterimine gore her bir pargacigin karsilik geldigi turlari olustur.

Her bir pargacigin tur uzunlugunu ardisik sehirlerin koordinatlar1 arasindaki
uzakliklar1 toplayarak hesapla.

Her bir par¢acigin toplam rota uzunlugu ile ifade edilen uygunluk degerlerini
baslangic¢ Prest degeri olarak ata ve konum degerlerini kaydet.

Biitlin Prest degerleri arasinda en iyi degere sahip olan1 Geest Olarak ata ve
konum degerlerini kaydet.

Hiz degerlerini konum degerlerine ekleyerek yeni konum degerlerini elde et.
Yeni konum degerlerine gore SPV kuralina gore her bir parcacigin karsilik
geldigi turlar1 olustur.

Her bir pargacigin tur uzunlugunu ardisik sehirlerin koordinatlar1 arasindaki
uzakliklari toplayarak hesapla.

Her bir parcacigin toplam rota uzunlugu ile ifade edilen uygunluk degerlerini
mevcut Prest degeri ile karsilastir, eger yeni deger daha iyi ise, bu degeri Ppest
olarak ata ve konum degerlerini kaydet.

Biitiin Prest degerleri arasinda en iyi degere sahip olan Ppest degerini mevcut
Goest degeri ile karsilagtir, eger yeni Ppest degeri daha iyi ise, bu degeri Gpest
olarak ata ve konum degerlerini kaydet.

Vi (t+D) =V 0+ e O] Vi 0 =X (1) ]+c,n (0 9,0 = () |Hiz
giincelleme formiilii ile Ppest V& Grest degerleri dogrultusunda yeni hiz
degerlerini hesapla.

Sonlanma kriterine ulagincaya kadar 9. adima doniip islemleri sirasi ile
gerceklestir.
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/' Probleme ait konum |
bilgilerini dosyadan

\ oku \

1

w, popiilasyon

[
| bivikliga, nesil sayvist |
\ parametrelerind al

Her birey igin rassal

baglangie konumlarmi [0
Ninaks] aralignda olugtur

L

Her birey igin rassal
baglangi¢ hizlarini [0
Vinaks] araligmda olugtur

Her pargacik igin SPV

gosterimine gore kargihle
gelen tur sarasuu belirle

}

Her pargacik igin tur
uzunluklanm hesapla

}

Her pargacik igin uygunhuk
degerini Py, olarak ata ve
konumlarmi kavdet

1

Biitin £, degerleri
arasmda ivi degert Guy
olarak ata ve konum

degerini kay:

!

Tler pargacik igin luz

p| degerini konum degerine

ekleverek veni konum
degerlerini hesapla

l

Her pargacik igin veni
konum degerinden, SPV
gosterimine gore kargihke

gelen tur sirasuu belirle

I

Her pargacik igin tur
uzunluklarim hesapla

Her pargacik igin
hesaplanan uygunluk
degerini meveut P, ile
Larsalatur ve veni deger
daha i¥i ise Fpesr olarak
kaydet

I

Butin £, degerleri
aragmnda ivi degeri meveut
Cipese ile kargilagtir ve veni

deger daha ivi ise Gy
olarak kaydet

1

Biitiin £y degerleri
arasmda ivi degert meveut
e 1le kargilagtir ve veni

deger daha ivi ise Gy
olarak kavdet

i

Hiz giineelleme formiline
gore venl Ppe; ve Gppy
degerlerine gore veni

hizlart hesapla

" Sonlanma kriteri -

an & 2
~. saglandinm?

Havir

Evet

>

Eniyi ¢ozim degeri
olan Gpey degerini
ve galigma stresini
dosvaya

Son ]

]

Sekil 5.2. Matlab ile kodlanmis olan PSO algoritmasinin akis diyagrami
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5.2. FCM-PSO Algoritmasi

Literatiirde PSO algoritmasinin GSP {izerindeki bagarimini arttirmak i¢in genellikle
diger yontemler ile birlestirilmesi veya diger sezgisellerden operatdrler alarak hibrit
yapilar olusturulmasi yoluna basvurulmaktadir. Bu sekildeki gelistirmeler ne yazik ki
PSO algoritmasinin orijinalligini bozmanin yani sira algoritmanin diger sezgisellere

gore avantaji olan basit ve hizli olma 6zelliklerini de devre dis1 birakmaktadir.

Kiiclik oOlgekli problemlerde oldukg¢a basarili sonuglar veren PSO algoritmasinin
problem 6l¢egi biiyiidiikce ¢ozlim kalitesi ve/veya basarisinin diismesi, bu ¢alismanin
Oziinii olusturan biiylik 6lgekli problemleri algoritmanin temel seklini degistirmeden
daha kiiciik boyutlu problemlere boliip kabul edilebilir diizeyde ¢6ziim hiz1 kaybina
karsilik daha 1iyi sonuglar elde etme diisiincesine yol a¢mistir. Bu diisiince
dogrultusunda biiyiik Slgekli problemleri PSO ile rahatlikla ¢oziilebilecek diizeye
getirecek hizli bir kilmeleme algoritmasi olarak BCO yontemi segilmistir. Onceki
boliimlerde de belirtildigi tizere k-ortalamalar yontemine gore kiimeleme yoniinden
avantajlar1 olan BCO y6ntemi kiime elemanlar1 i¢in her boliimleme sonrasinda kiime
tiyelik degerleri sunarak PSO algoritmasina da kiimeler iizerinde islem yaparken yol

gosterici olmaktadir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilmis olan FCM-PSO algoritmasinin varyasyonlari
detayli olarak asagida agiklanmistir. Olusturulan yap1 PSO algoritmasinin onciilii
olarak BCO yontemini kullaniyor olmakla birlikte algoritma ve kodlama esnekligi
sayesinde modiiler bir sekilde literatiirde mevcut olan herhangi bir kiimeleme
algoritmasi ile her hangi bir sezgisel veya sezgisel olmayan algoritmanin birlestirilerek

kullanilabilmesine de imkan saglamasi 6ngoriilmektedir.
5.2.1. FCM-PSO-M algoritmasi ve sahte kodu

BCO yontemi ile PSO algoritmasini birlikte kullanarak PSO’nun GSP’deki bagarimini
arttirmaya yonelik gelistirilen ilk varyant FCM-PSO-M’dir. Bu algoritma TSPLIB[97]
veri setinden konum ve nokta bilgilerini okumaktadir. Bu veriler BCO yontemi ile
istenilen sayida daha kiiclik boyutlu alt kiimeye ayirilmaktadir. Elde edilen bu alt
kiimelerin her biri i¢in standart PSO algoritmas1 optimale yakin tur degerini elde etmek

tizere calistirilmaktadir. Optimize edilen bu alt kiimelerin hangi sira ile birbirine
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baglanacaklari da kiime merkezlerinin yine PSO algoritmasi ile en kisa tur olusturacak
sekilde siralanmasi ile elde edilmektedir. Algoritma alt kiimelerin hangi sira ile
baglanacagimi olusturduktan sonra kiimeleri ardisik ciftler seklinde iki alt kiime
merkezi arasinda c¢izilen dogrunun orta noktasina en yakin elemanlar1 her iki alt
kiimede baglant1 noktas1 olarak se¢mektedir. Alt kiimelerden ilkinde segilmis bu
baglant1 noktas1 olusturulmus optimize alt turun son elemani oluncaya kadar tur sirasi
korunacak sekilde elemanlar dongiisel olarak 6telenmektedir. Birlestirilecek ikinci alt
kiimede ise baglant1 noktasi olarak belirlenen nokta optimize edilmis alt turun ilk
eleman1 olacak sekilde tur elemanlari dongiisel olarak oOtelenmektedir. Birbirine
baglanacak olan alt turlar birinci alt turun son elemanindan sonra ikinci alt turun ilk
eleman1 baslayacak sekilde ikinci alt tur eklenerek birlestirilmektedir. Bu sekildeki
birlestirmeler bu yapiya sonraki alt turlarin da sirasi ile eklenerek tamamlanmakta ve

bir ¢6ziimii temsil eden sonug elde edilmektedir.

Bu algoritma yapis1 teorik olarak, GSP probleminin ¢dziimii olan optimum tur
olusturuldugunda aradasik ziyaret edilecek noktalar olarak yer almasi beklenmeyen
birbirinden uzak konumlardaki diiglimleri de iceren biiyiik boyutlu ve dolayisi ile
¢Ozlim zorlugu igerdigi diiglim sayisi ile iistel sekilde artan bu problemleri daha kii¢iik

problemler olarak yapilandirarak ¢6ziime daha hizli ulasmay1 amaglamaktadir.

Yukarida s6zel olarak agiklanmis olan FCM-PSO-M algoritmasinin sahte kodu ise
Tablo 5.3.’te ve MATLARB ile kodlanmis olan algoritmanin akis diyagrami da Sekil

5.3.’te verilmistir;

Tablo 5.3. PSO-FCM-M algoritmasi sahte kodu

1. Coziilecek olan probleme ait sehirlerin konumlarini metin dosyasindan oku.
2. Ci1, C2, w popiilasyon biyiikliigii, nesil sayisi, alt kiime sayis1 parametrelerini ata.
3. BCO algoritmasi ile istenilen alt kiime sayisinda kiimeleme gerceklestir.
4. PSO alt fonksiyonunu standart parametreler ile baslat. Amag¢ fonksiyonu kiime
merkezlerini baglayan rotanin optimize edilmesidir.
PSO alt fonksiyonu
4.1 Baslangig: Popiilasyondaki her bir 1 par¢acigi i¢in
4.1.1 Rasgele baslangi¢c konumlarini olustur.
4.1.2 Rasgele baglangi¢ hizlarini olustur.
4.1.3 Amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.
4.1.4 Ppest degerlerini ata.
4.1.5 En iyi Ppest degerini Grest degeri olarak ata.
4.1.6 Konum degerini hiz degeri ile giincelle.
4.2 Durma kriteri gergeklesene kadar asagidaki adimlar tekrarla
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Tablo 5.3.(Devam) PSO-FCM-M algoritmasi sahte kodu

4.2.1 Rassal sayilar1 olustur.

4.2.2 Hizlar1 ve konumlari V:jﬂ :WVitj +C,1 (Pt

estij

_X:j) +C,l, (G best; _Xitj) ve

X =Xj +Vj formiilleri ile giincelle.

4.2.3 Her bir pargacik i¢in amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

4.2.4 Her bir parcacigin Prest degerini bu adimdaki amag fonksiyonu degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki amag¢ fonksiyonu degeri daha iyi ise Phpest
degerini giincelle.

4.2.5 Bu adimdaki her bir pargacigin Prest degerlerinin en iyisini Guest degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki en iyi Prest degeri Grest degerinden iyi ise
Ghest degerini glincelle.

4.2.6 Eger durma kriteri gerceklendi ise Guest ve 1lgili konum degerlerini ver.
Aksi halde 4.2 adimina geri don.

5. Kiime merkezlerini optimal baglama sirasim1 kaydet ve ardisik kiimeler icin

baglant1 noktasini kiime merkezleri arasinda ¢izilen dogrunun orta noktasina en

yakin olan noktalar olarak segerek belirle.

6. PSO alt fonksiyonunu standart parametreler ile baslat. Amag fonksiyonu her bir

kiimenin i¢ rotasinin optimize edilmesidir.

PSO alt fonksiyonu

6.1 Baslangic: Popiilasyondaki her bir 1 parcacigi igin

6.1.1 Rasgele baslangi¢c konumlarini olustur.
6.1.2 Rasgele baslangi¢ hizlarini olustur.
6.1.3 Amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.
6.1.4 Puest degerlerini ata.
6.1.5 En iyi Prest degerini Grest degeri olarak ata.
6.1.6 Konum degerini hiz degeri ile giincelle.
6.2 Durma kriteri gergceklesene kadar asagidaki adimlari tekrarla
6.2.1 Rassal sayilar1 olustur.

6.2.2 Hizlar1 ve konumlari V;;rl = WVitj +c,1, (P,

Xitj+l = Xitj + Vitj formiilleri ile giincelle.

t
estij

- X;j) +G,l, (G best; - Xitj) ve

6.2.3 Her bir parcacik i¢in amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

6.2.4 Her bir pargacigin Ppest degerini bu adimdaki amag fonksiyonu degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki amag¢ fonksiyonu degeri daha iyi ise Phpest
degerini giincelle.

6.2.5 Bu adimdaki her bir parcacigin Ppest degerlerinin en iyisini Grest degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki en iy1 Prest degeri Grest degerinden 1yi ise
Ghest degerini glincelle.

6.2.6 Eger durma kriteri gergeklendi ise Grest ve 1lgili konum degerlerini ver.
Aksi halde 4.2 adimina geri don.

7. Alt kiimelerin kiime i¢i optimum turlarin1 5. adimda elde edilen kiimelerin

baglama sirasina uygun sekilde sira ile baglant1 noktalarindan birbirine ekleyerek

yukaridaki tabloda gosterildigi gibi nihai turu olustur.

8. Nihai turun toplam uzunlugunu hesapla ve dur.
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Bagla

Probleme ait konum

bilgilerini dosvadan
oku

v

€. €2, W poplilasvon |
biviklugi, nesil sayisy
parametrelerini al

v

MATLAB FCM
algoritmasi ile
ktimelere ayir

Kiime merkezlerinin
rota sirasint standart

F N

PSO algoritmasi ile
belirle

v
Ardigik kiimeler icin
baglant: noktasini kiime
merkezleri arasinda gizilen

dogrunun orta nol
vakin olan noktal
belirle

v
Alt kiimelerin her
bitinin optimuim i¢

A

rolasini standart P8O
algoritmasi ile belirle

v
Al kimeleri belirlenmig
olan optimum baglama
sirasimna gore baglants
noklalarmdan birbirine
strastvla ekleyerck nihai
burdesik turu olugtur

v

Nihai birlesik turun
uzunlugunu hesapla ve
galigma zamani ile birlikte
dogvava vaz

Standart PSO Alt Programi

i¢in rassal
slangig konumlarin [0
Ninaks] arahiginda olugtur

darmni [0
Viais| araliginda olugtur

'

Iler pargacik igin SPV
gosterimine gore karsilik
aelen tur sirasini helirle

uzunluklarim hesapla

)

Ler pargacik igin uygunluk
degerini Py olarak ata ve
konumlarmni kaydet

Biliin Py degerleri
acasimda iyl degeri Gpae
olarak ata ve konom
deerini kaydel

}

Her pargacik igin hiz
degerini konom degerine
ekleyerek yeni konum

degerlerini hes:

)

Her pargacik igin yeni
konum degerinden, SPV
gosterimine gore kargilik

gelen tur swasi belitle

b

Her pargacik igin tur
uzunluklarmni hesapla

S

[ —

Her pargacik igin
hesaplanan uvgunluk
degerini meveut Py, ile
kargilatir ve veni deger
daha ivi i8¢ Ppape olarak
kavdet

|
R, S
Liitiin P degerlert
arasinda ivi degeri meveut
(e ile kargilagtir ve yeni
deger daha
ola

-y
Butin Py, degerlert
arasinda ivi degerl mevent

Gy ile Kargilagtir ve yeni
deger daha ivi ise Gpeye
olar: det

Hiz giineelleme formuline
gore vemi Ppe ve Ghay
degerlerine gore yeni
luzlar hesapla

_ Evet

Hayir

En iyi coziim degeri
olan Gy degerini
ve qaligy

dosyay

Sekil 5.3. Matlab ile kodlanmig olan PSO-FCM-M algoritmasi akis diyagrami

Tablo 5.3 ve Sekil 5.3.’te deginilmis olan alt turlarin birlesimi iglemi, A — Z aralifinda
harfler ile gosterilmis 23 diiglimlii farazi bir problemin 5 kiimeye boliindiigli ve olas1

baglant1 noktalarinin ve baglanti siralarinin tabloda berlirtildigi gibi oldugu kabulii

altinda varsayimsal olarak Tablo 5.4.’te 6rneklendirilmistir.
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Tablo 5.4.’te, olusturulmus oldugu kabul edilen 5 kiimenin her birinin kendi i¢inde tur
uzunlugunu en azlayacak sekilde PSO ile optimize edildigi ve elde edilmis olan
kiimelerin merkezlerinin ayr1 bir GSP olarak ele alinip PSO ile ¢6ziildiigl ve elde
edilebilecek optimize baglanti siralarinin bu sekilde oldugu kabul edilmistir. Ardisik
her kiime ¢ifti i¢in belirlenecek olan baglanti noktalarin Tablo 5.4.’te gosterildigi
gibi olustugu kabul edildiginde kiimelerin ardisik olarak koyu ve biiyiik harf ile

gosterilen elemanlardan birlestirilmesi ile nihai biitiinlesik turun elde edilmis olacaktir.

Tablo 5.4. Alt tur birlestiriminin gosterimi

1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime 4. Kiime 5. Kiime
Alt kiime elemanlart a,b,cde f.0,h,i,j k,I,m,n,0 p,r,stu V,y,Z
PSO alt kiime optimum turlar 1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime 4. Kiime 5. Kiime
b-c-e-a-d i-j-f-g-h k-n-m-o-1 p-r-u-t-s Z-v-y
PSO alt kiime optimum baglanti 3-56-2-1-4
sirasi
PSO alt kiime optimum turlar 3. Kiime 5. Kiime 2. Kiime 1. Kiime 4. Kiime
k-n-m-o-1 Z-v-y i-j-f-g-h b-c-e-a-d | p-r-u-t-s
Ardisik kiimelerin baglanti 3.K-5.K 5.K-2.K 2.K-1.K 1.K-4.K
noktalarinin belirlenmesi m-v yf h-e du
Kiimelerin baglant1 noktalarini 3. Kiime 5. Kiime 2. Kiime 1. Kiime 4. Kiime
hizalama 0-1-k-n-M- -V-y-z i-j-f-g-h b-c-e-a-d p-r-u-t-s
IIk birlesik kiime 3. Kiime — 5. Kiime 2. Kiime 1. Kiime 4, Kiime
0-1-k-n-m-v-y-z i-j-f-g-h b-c-e-a-d p-r-u-t-s
Ardisik kiimelerin baglanti noktalar1 5.K-2.K
y-f
Kiimelerin baglant1 noktalarin 3. Kiime — 5. Kiime 2. Kiime 1. Kiime 4. Kiime
hizalama y-z-0-l-k-n-m-V- -F-g-h-i-j | b-c-e-a-d | p-r-u-t-s
Birlesik kiime 3. Kiime — 5. Kiime — 2. Kiime 1. Kiime 4. Kiime
y-z-0-1-k-n-m-v-f-g-h-i-j b-c-e-a-d | p-r-u-t-s
Ardisik kiimelerin baglanti noktalari 2.K-1.K
h-e
Kiimelerin baglant1 noktalarini 3. Kiime — 5. Kiime — 2. Kiime 1. Kiime 4. Kiime
hizalama i-j-y-z-0-I-k-n-m-v-f-g-H- -E-a-0- | p-r-u-ts
Birlesik kiime 3. Kiime — 5. Kiime — 2. Kiime — 1. Kiime = 4. Kiime
i-j-y-z-0-I-k-n-m-v-f-g-h-e-a-d-b-c p-r-u-t-s
Ardisik kiimelerin baglanti noktalari 1.K-4.K
d-u
Kiimelerin baglanti noktalarini 3. Kiime — 5. Kiime — 2. Kiime — 1. Kiime 4. Kiime
hizalama b-c-i-j-y-z-0-1-k-n-m-v-f-g-h-e-a-D- -U-t-s-p-r
Birlesik kiime 3. Kiime — 5. Kiime — 2. Kiime — 1. Kiime — 4. Kiime
b-c-i-j-y-z-0-1-k-n-m-v-f-g-h-e-a-d-u-t-s-p-r
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Mantiksal yapisi Tablo 5.3., Tablo 5.4. ve Sekil 5.3’te verilmis olan yapiyr daha
anlagilir kilmak tizere gergcek hayat problemi Ornegi seklinde iilkemiz sehirleri
tizerinden ifade edecek olursak, ideal turda 81 ili en kisa mesafeyi kat edecek sekilde
dolagmak isteyen bir gezgin saticinin ¢ozliimiinde ardigik olarak Edirne — Ardahan —
Istanbul — Erzurum — Ankara ... seklinde iilkenin batisi ile dogusu arasinda siirekli
olarak gidis ve gelisler igeren bir rotanin en kisa yolu vermemesi dngoriilmektedir.
Problem oOnerilen algoritma ile mantiksal olarak ele alindiginda ise problemin tamami
olan Sekil 5.4."teki her bir sehri birlikte degerlendiren 81! C6ziim lizerinden arastirma
yapmak yerine problem hali hazirda Sekil 5.5.’te oldugu gibi bolgelere ayrilmis olarak
ele alinmaktadir. Bu yontem ile 81! Olasi ¢dziim iceren problem uzayinin tamami
lizerinde arastirma yapmak yerine problem 8! - 10! arasinda olas1 ¢oziime sahip alt

problemler tizerinde ¢alisilmaktadir.
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Sekil 5.4. Tiirkiye iller haritas1 [98]
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Sekil 5.5. Tiirkiye’nin bolgeleri haritasi [99]
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5.2.1.1. FCM-PSO-M algoritmasinin uygulanmasi

BCO yontemi ile PSO algoritmasinin kiimelere ayirma, alt tur optimize etme ve tekrar
birlestirme islemlerinin adimlar1 rasgele olarak olusturulmus olan 30 noktali bir
problem tlizerinde 5 kiimeye boliinecek sekilde gorsel olarak asagidaki sekillerde ki

gibi uygulanmustir.

30 Noktalik problem

(6 (24)

— (30 - (1a)

Sekil 5.6. 30 noktali rasgele olusturulmus problem

Gelistirilmis olan FCM-PSO-M algoritmasi ile Sekil 5.6.’da gorsel olarak ifade
edilmis olan problem o6rnegi ele alindiginda, oncelikle Sekil 5.3.’te yer alan akis
diyagramina uygun sekilde problem istenilen sayida alt kiimeye MATLAB standart
BCO komutu ile boliinecektir. Bulanik kiimeleme sonucu elde edilmis olan kiimlerin

Sekil 5.7.’deki gibi olustugu varsayilmstir.

30 Noktalik problem —5 alt kiime

Sekil 5.7. 30 noktal1 rasgele olusturulmus problemin 5 kiimeye boliinmesi
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30 Noktalik problem — 5 alt kiime - kiimelerin optimum baglanma siralarinin belirlenmesi 1-2-3-5-4-1
seklinde kiime merkezlerinin koordinatlarinin 5 noktali problem olarak PSO ile optimize edilmesi ile elde
edilmigtir

Sekil 5.8. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin kiime merkezleri

A-B-C-D-E sekline farkli eleman sayilarindaki bes kiimenin merkezleri Sekil 5.8.’de
gosterildigi gibi 1-2-3-4-5 seklinde koordinat ekseni lizerinde BCO algoritmasi
tarafindan hesaplanarak bulunmus olsun. Bu noktada algoritma hem kiime
merkezlerini 5 noktali bir GSP olarak ele alarak kiimelerin optimum baglanma
stiralarint hesaplamakta, hem de her bir kiimenin elemanlarin1 kendi i¢inde bir GSP

problemi olarak ¢ozerek kiime i¢i optimum rotalarint hesaplamak iizere ¢alismaktadir.

30 Noktalik problem — 5 alt kiime — alt kimelerin optimum ig siralari PSO ile optimize edilerek elde
edilmistir

Sekil 5.9. 30 noktal1 rasgele olusturulmus problemin optimum rotalari

Ele alinan problem igin optimal kiime baglama sirasinin 1-2-3-5-4-1 seklinde bir
dongii oldugu ve her kiimenin kendi i¢ optimal rotalarinin ise Sekil 5.9.’da gosterildigi

gibi oldugu varsayildiginda algoritma kiimeleri birlestirme islemine optimal kiime
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baglama sirasinin ilk iki elemani olan 1 ve 2 kiime merkezlerine sahip olan A ve B

kiimeleri ile baglayacaktir.

30 Noktalik problem — 5 alt kiime — alt kimelerin sirasiyla birlesim noktalarinin belirlenmesi — 1 ve 2
kiime merkezlerini birlestiren dogrunun orta noktasina en yakin elemanlar 11 ve 12

Sekil 5.10. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin A — B kiimeleri birlesim
noktalarinin belirlenmesi

FCM-PSO-M algoritmasinda kiime baglanti noktalarinin belirlenmesinde baglanacak
kiime ¢iftlerinin merkezleri arasinda cizilecek dogrunun orta noktasina her iki kiimede
de en yakin olan noktalar secilmektedir. Sekil 5.10.’da 1-2 kiime merkezlerini
birlestiren kirmizi dogrunun orta noktasina en yakin noktalar A kiimesi i¢in 11, B

kiimesi i¢in 12 olarak belirlenmistir.

30 Noktalik problem — 5 alt kiime — alt kiimelerin sirasiyla birlesim noktalarinin belirlenmesi — 1 ve 2
kiime merkezlerini birlestiren dogrunun orta noktasina en yakin elemanlar 11 ve 12

~
=
(=)
~
=

]

7 \ “
) {26 )

(14}

Sekil 5.11. 30 noktal rasgele olusturulmus problemin A — B kiimeleri baglantilar
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A ve B kiimelerinin kendi i¢ optimum rotalarinin 11 ve 12 noktalarindan birlestirilmesi
islemi i¢in A kiimesinin 1-13-11-19-29-6-2-1 seklindeki optimal turu birlesim noktasi
11 en sonda yer alacak sekilde 19-29-6-2-1-13-11-19 sekline getirilmektedir. GSP
problemi i¢in rotanin eleman siras1 degismedigi siirece baglangi¢ ve bitis noktalarinin
kaydirilmasi ¢oziimii degistirmemektedir. Benzer seklide B kiimesi i¢in de 16-3-4-10-
25-15-30-24-12-16 seklinde elde edilmis oldugu kabul edilen kiime i¢i rota birlesim
noktas1 olan 12 basa tasinacak sekilde 12-16-3-4-10-25-15-30-24-12 seklinde tekrar
yazilabilir. 19-29-6-2-1-13-11 — 12-16-3-4-10-25-15-30-24 seklinde baglanacak olan
A ve B kiimeleri Sekil 5.12.’de goriilmektedir.

30 Noktalik problem — 5 alt kiime — AB birlesik kiimesi ve C — D — E kiimeleri

Sekil 5.12. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin A — B kiimelerinin birlesimi

Kiime merkezlerinin optimal baglanti sirasinda 1-2-3-5-4-1 oldugundan, sonraki
adimda 1-2 baglantisi ile elde edilmis olan AB kiimesi 3 numarali kiime merkezine
sahip olan C kiimesi ile birlestirilecektir. 2 ve 3 ile gosterilmis olan kiime merkezleri
arasinda ¢izilmis olan dogru ve bu dogrunun orta noktasina her iki kiimede de en yakin
olan elemanlar Sekil 5.13.’te gosterildigi iizere AB kiimesi i¢in 10 ve C kiimesi i¢in 5
diigiimleri olmustur. Belirlenmis olan bu noktalardan AB ve C kiimelerinin

birlestirilmesi ise Sekil 5.14.’te verilmistir.
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30 Noktalik problem — 5 alt kiime — AB birlesik kiimesi ve 3 numarali C kiimesinin merkezlerini birlestiren
dogrunun orta noktasina en yakin 2 nokta

Sekil 5.13. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin AB — C kiimelerinin birlesim
noktalarinin belirlenmesi

30 Noktalik problem — 5 alt kiime — AB birlesik kiimesi ve 3 numarah C kiimesinin merkezlerini birlestiren
dogrunun orta noktasina en yakin 2 noktadan birlestirilmesi

Sekil 5.14. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin AB — C kiimeleri baglantilar

Birlestirilmis ABC kiimesi ve bu kiimeye ait rota ile sonraki adimlarda sirasi ile bu

birlesik kiimeye eklenecek olan E ve D kiimeleri Sekil 5.15.’te gosterilmektedir.
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30 Noktalik problem — 5 alt kime — ABC birlesik kiimesi ve D — E kiimeleri

Sekil 5.15. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin AB — C kiimelerinin birlesimi

ABC kiimesi ile E kiimesinin birlesim noktalar1 6nceki adimlarda oldugu gibi

belirlendiginde Sekil 5.16.’da gosterildigi gibi 20 ve 7 noktalari olarak elde edilmistir.

30 Noktalik problem — 5 alt kiime — ABC birlesik kiimesi ve 5 numaral E kimesinin merkezlerini birlestiren
dogrunun orta noktasina en yakin 2 nokta

Sekil 5.16. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin ABC — E kiimelerinin birlesim
noktalarinin belirlenmesi
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30 Noktalik problem — 5 alt kime — ABCE birlesik kiimesi ve 4 numarali D kiimesi

Sekil 5.17. 30 noktal rasgele olusturulmus problemin ABC — E kiimelerinin birlesimi

Birlesik ABCE kiimesi ve bu kiimenin i¢ rotasi Sekil 5.17.’de verilmistir. 4 ve 5

numaralar1 kiime merkezlerinin birlesim noktalar1 olan 27 ve 8 diigiimleri Sekil

5.18.’de gosterilmistir.

30 Noktalik problem — 5 alt kiime — ABCE birlesik kiimesi ve 4 numarali D kiimesinin merkezlerini
birlestiren dogrunun orta noktasina en yakin 2 nokta

Sekil 5.18. 30 noktal1 rasgele olusturulmus problemin ABCE — D kiimelerinin birlesim
noktalarinin belirlenmesi

Belirlenmis olan 27 ve 8 diiglimleri lizerinden ABCE ve D kiimelerinin birlestirilmesi

Sekil 5.19.’da gosterildigi sekilde olacaktir.
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30 Noktalik problem — 5 alt kiime — ABCE birlesik kiimesi ve 4 numarali D kiimesinin birlestirilmesi

Sekil 5.19. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin ABCE - D kiimelerinin birlesimi

Biitiin birlestirme islemleri neticesinde elde edilmis olan 30 noktay1 da igeren birlesik

tur Sekil 5.20.’de goriilmektedir.

30 Noktalik problem — 5 alt kime — ABCED birlesik kiimesi ve elde edilen nihai tur

Sekil 5.20. 30 noktali rasgele olusturulmus problemin ABCED kiimelerinin birlesimi
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5.2.2. FCM-PSO-M2 algoritmasi ve sahte kodu

BCO yontemi ile PSO algoritmasini birlikte kullanarak PSO’nun GSP’deki basarimini
arttirmaya yonelik gelistirilen ikinci varyant FCM-PSO-M2’dir.

Bu algoritma da FCM-PSO-M algoritmasi gibi TSPLIB veri setinden konum ve nokta
bilgilerini okumaktadir. Bu veriler BCO yontemi ile istenilen sayida daha kiiglik
boyutlu alt kiimeye ayrilmakta, bu alt kiimeler de BCO algoritmasi ile ikinci kez kendi
iginde alt kiimelere boliinmektedir. Elde edilen bu ikinci diizey alt kiimelerin her biri
icin standart PSO algoritmas1 optimale yakin tur degerini elde etmek {izere
calistirilmaktadir. Optimize edilen ikinci diizey alt kiimelerin hangi sira ile birbirine
baglanacaklari da kiime merkezlerinin yine PSO algoritmasi ile en kisa tur olusturacak
sekilde siralanmasi ile elde edilmektedir. Algoritma ikinci diizey alt kiimelerin hangi
sira ile baglanacagini olusturduktan sonra, ardisik ¢iftler seklinde iki alt kiime merkezi
arasinda ¢izilen dogrunun orta noktasina en yakin elemanlar1 her iki alt kiimede
baglant1 noktasi olarak se¢cmektedir. Alt kiimelerden ilkinde secilmis bu baglanti
noktasi olusturulmus optimize alt turun son elemani oluncaya kadar tur sirasi
korunacak sekilde elemanlar dongiisel olarak 6telenmektedir. Birlestirilecek ikinci alt
kiimede ise baglant1 noktasi olarak belirlenen nokta optimize edilmis alt turun ilk
elemant olacak sekilde tur elemanlar1 dongiisel olarak otelenmektedir. Birbirine
baglanacak olan alt turlar birinci alt turun son elemanindan sonra ikinci alt turun ilk
eleman1 baslayacak sekilde ikinci alt tur eklenerek birlestirilmektedir. Bu sekildeki
birlestirmeler bu yapiya sonraki alt turlar da sirasi ile eklenerek tamamlanmakta ve
birinci diizey alt kiimelere ait PSO ile elde edilmis i¢ rotalar olusturulmaktadir. Birinci
diizey kiimelerin baglanti sirast da PSO algoritmas: ile optimize edilmekte ve
sonrasinda bu siraya gore kiimeler birlestirilerek problemin biitiiniine ait bir ¢dziimii

temsil eden sonug elde edilmektedir.

Yukarida s6zel olarak ifade edilmis olan FCM-PSO-M2 algoritmasina ait detayli sahte
kod Tablo 5.5.’te verilmistir. Ayn1 algoritmanin akis diyagrami ise Sekil 5.21.°de
gosterildigi gibi MATLAB programinda kodlanmustir.
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Tablo 5.5. PSO-FCM-M2 algoritmasi sahte kodu

1.
2.

3.

e

Coziilecek olan probleme ait sehirlerin konumlarini metin dosyasindan oku.
C1, C2, w popiilasyon biiyiikliigii, nesil sayisi, 1. ve 2. diizey alt kiime sayisi
parametrelerini ata.
BCO algoritmasi ile istenilen 1. diizey alt kiime sayisinda kiimeleme gergeklestir.
1. diizey alt kiimelerin her birini 2. diizey alt kiime sayisinda yeni kiimelere bol.
PSO alt fonksiyonunu standart parametreler ile baslat. Amag fonksiyonu 2. diizey
alt kiime merkezlerini baglayan rotanin optimize edilmesidir.
PSO alt fonksiyonu
5.1 Baslangig: Popiilasyondaki her bir 1 pargacigi i¢in

5.1.1 Rasgele baslangi¢ konumlarini olustur.

5.1.2 Rasgele baslangi¢ hizlarini olustur.

5.1.3 Amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

5.1.4 Pyest degerlerini ata.

5.1.5 En iyi Poest degerini Guest degeri olarak ata.

5.1.6 Konum degerini hiz degeri ile giincelle.
5.2 Durma kriteri gergeklesene kadar asagidaki adimlar tekrarla

5.2.1 Rassal sayilari olustur.

5.2.2 Hizlar1 ve konumlar1 v&*

ij

t
estij

t

= Wvltj +Clrl(Pb _Xitj) +CZr2(Gbestj _Xitj)

ve x;™

=x;+V; formiilleri ile giincelle.

5.2.3 Her bir pargacik i¢in amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

5.2.4 Her bir parcacigin Purest degerini bu adimdaki amag fonksiyonu degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki amag fonksiyonu degeri daha iyi ise Ppest
degerini giincelle.

5.2.5 Bu adimdaki her bir pargacigin Ppest degerlerinin en iyisini Gpest degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki en iyi Poest degeri Grest degerinden iyi ise
Goest degerini giincelle.

5.2.6 Eger durma kriteri ger¢eklendi ise Grest ve 1lgili konum degerlerini ver.
Aksi halde 5.2 adimina geri don.

Kiime merkezlerini optimal baglama sirasini kaydet ve 2. alt diizeydeki ardisik
kiimeler i¢in baglant1 noktasin1 kiime merkezleri arasinda ¢izilen dogrunun orta
noktasina en yakin olan noktalar olarak secerek belirle.

PSO alt fonksiyonunu standart parametreler ile baslat. Amag fonksiyonu her bir
2. alt diizey kiimenin i¢ rotasinin optimize edilmesidir.

PSO alt fonksiyonu

7.1 Baglangig: Popiilasyondaki her bir i1 pargacig igin

7.1.1 Rasgele baslangi¢c konumlarini olustur.

7.1.2 Rasgele baslangic¢ hizlarini olustur.

7.1.3 Amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

7.1.4 Puest degerlerini ata.

7.1.5 En iyi Ppest degerini Goest degeri olarak ata.

7.1.6 Konum degerini hiz degeri ile giincelle.

7.2 Durma kriteri ger¢eklesene kadar asagidaki adimlar tekrarla

7.2.1 Rassal sayilar1 olustur.

7.2.2 Hizlar1 ve konumlari Vitj+1 =WV§J- +C (Pt :

t t
estij Xij) + C2r2 (G bestj Xij) ve
Xit;r1 = Xitj +Vitj formiilleri ile giincelle.

7.2.3 Her bir pargacik i¢in amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.
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Tablo 5.5.(Devam) PSO-FCM-M2 algoritmasi sahte kodu

8.

10.

11.

12.

7.2.4 Her bir parcacigin Ppest degerini bu adimdaki amag fonksiyonu degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki amag fonksiyonu degeri daha iyi ise Ppest
degerini giincelle.

7.2.5 Bu adimdaki her bir pargacigin Puest degerlerinin en iyisini Grest degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki en iyi Prest degeri Grest degerinden 1yi ise
Geest degerini giincelle.

7.2.6 Eger durma kriteri gerceklendi ise Gpest ve ilgili konum degerlerini ver.
Aksi halde 7.2 adimina geri don.

2. alt diizey kiimelerin kiime i¢i optimum turlarmi 5. adimda elde edilen
kiimelerin baglama sirasina uygun sekilde sira ile baglanti noktalarindan birbirine
ekleyerek yukaridaki tabloda gosterildigi gibi nihai turu olusturarak 1. alt diizey
kiimelerin optimize edilmis i¢ turlarini olustur.

PSO alt fonksiyonunu standart parametreler ile baglat. Amag fonksiyonu 1. diizey
alt kiime merkezlerini baglayan rotanin optimize edilmesidir.

PSO alt fonksiyonu

9.1 Baslangig: Popiilasyondaki her bir 1 pargacigi igin

9.1.1 Rasgele baslangi¢ konumlarin1 olustur.

9.1.2 Rasgele baslangi¢ hizlarini olustur.

9.1.3 Amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

9.1.4 Puest degerlerini ata.

9.1.5 En iyi Ppest degerini Goest degeri olarak ata.

9.1.6 Konum degerini hiz degeri ile giincelle.

9.2 Durma kriteri gergeklesene kadar asagidaki adimlari tekrarla

9.2.1 Rassal sayilar1 olustur.

t

9.2.2 Hizlar1 ve konumlari Vitj+1 = Wij +Cyfy (Presti — ij) +C,1,(G

t
bestj Xij) ve

Xitj+1 = Xitj + Vitj formiilleri ile giincelle.

9.2.3 Her bir pargacik i¢in amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

9.2.4 Her bir pargacigin Prest degerini bu adimdaki amag fonksiyonu degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki amag¢ fonksiyonu degeri daha iyi ise Ppest
degerini giincelle.

9.2.5 Bu adimdaki her bir pargacigin Ppest degerlerinin en iyisini Gpest degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki en iy1 Ppest degeri Guest degerinden iyi ise
Guest degerini giincelle.

9.2.6 Eger durma kriteri gergeklendi ise Gpest ve ilgili konum degerlerini ver.
Aksi halde 9.2 adimina geri don.

Kiime merkezlerini optimal baglama sirasin1 kaydet ve 1. alt diizeydeki ardisik
kiimeler i¢in baglanti noktasini kiime merkezleri arasinda ¢izilen dogrunun orta
noktasina en yakin olan noktalar olarak secerek belirle.

1. diizey alt kiimelerin kiime i¢i optimum turlarin1 10. adimda elde edilen
kiimelerin baglama sirasina uygun sekilde sira ile baglanti noktalarindan birbirine
ekleyerek yukaridaki alt tur birlestirme tablosunda gosterildigi gibi nihai turu
olustur.

Nihai turun toplam uzunlugunu hesapla ve dur.
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dogrunun orta noktagma en
vakin olan noktalar olarak
belirle

T

2. dizey alt
ktimelerin her birinin
optimum ig rotasint
standart PSO
algoritmasi ile belirle

Alt kiimeleri belirlenmig
olan optimum baglama
swasma gore baglanty
noktalarindan birbirine
sirasivla ekleyerek nihai
birlesik turu olugiur

o

Nihai birlegik turun
uzunlugunu hesapla ve
¢aligma zaman ile birlikte

Sekil 5.21. Matlab ile kodlanmig olan PSO-FCM-M2 algoritmasi akis diyagrami

Tablo 5.5.’te sahte kodu ve Sekil 5.21.”de akis diyagrami verilmis olan FCM-PSO-M2
algoritmasinin  basarimmin FCM-PSO-M  algoritmast ile benzer olmasi
beklenmektedir. Bununla birlikte biiyiik boyutlu gezgin satici problemlerinde tek
diizeyli yaklagimda problemi PSO ile hizli bir sekilde ¢6zmek icin uygun alt

problemler sekline getirmek i¢in gerekli olan kiime sayisinin asir1 diizeyde artirilmast
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¢Oziim lizerinde olumsuz etki yaratabilecektir. Bu noktada kiimeleri tek diizeyde ¢ok
sayida alt kiimeye bolen yaklagim yerine iki asamali kiimeleme yapan FCM-PSO-M2

yonteminin daha uygun sonug verecegi ongoriilmektedir.
5.2.3. FCM-PSO-U algoritmasi ve sahte kodu

BCO yontemi ile PSO algoritmasini birlikte kullanarak PSO’nun GSP’deki basarimini
arttirmaya yonelik gelistirilen tiglincii ve son varyant sahte kodu Tablo 5. 6.’da ve akis
diyagrami Sekil 5.22°de verilmis olan FCM-PSO-U’dur. Bu algoritma TSPLIB veri
setinden konum ve nokta bilgilerini okumaktadir. Bu veriler BCO yontemi ile istenilen
sayida daha kii¢iik boyutlu alt kiimeye ayirmaktadir. Elde edilen bu alt kiimelerin her
biri i¢in standart PSO algoritmasi optimale yakin tur degerini elde etmek {izere
calistirlmaktadir. Optimize edilen bu alt kiimelerin hangi sira ile birbirine
baglanacaklari da kiime merkezlerinin yine PSO algoritmasi ile en kisa tur olusturacak
sekilde siralanmasi ile elde edilmektedir. Algoritma alt kiimelerin hangi sira ile
baglanacagini olusturduktan sonra kiimeler ardigik ¢iftler seklinde ele alarak, BCO
algoritmasi ile elde edilmis olan biitiin noktalarin aitlik degerleri listelenmektedir.
Birbirine baglanmak {izere secilmis bu iki kiimenin elemanlarinin baglanilacak
kiimelere aitlik degerlerinin farki alinarak bu farkin en kiigiik oldugu noktalar alt
kiimelerin baglant1 noktasi olarak secilmektedir. Alt kiimelerden ilkinde bu baglanti
noktast olusturulmus optimize alt turun son elemani oluncaya kadar tur sirasi
korunacak sekilde elemanlar dongiisel olarak 6telenmektedir. Birlestirilecek ikinci alt
kiimede ise baglant1 noktasi olarak belirlenen nokta optimize edilmis alt turun ilk
eleman1 olacak sekilde tur elemanlari dongiisel olarak oOtelenmektedir. Birbirine
baglanacak olan alt turlar birinci alt turun son elemanindan sonra ikinci alt turun ilk
elemanindan baslayarak ikinci alt tur eklenerek birlestirilmektedir. Birbirine
baglanacak olan alt turlar birinci alt turun son elemanindan sonra ikinci alt turun ilk
eleman1 baslayacak sekilde ikinci alt tur eklenerek birlestirilmektedir. Bu sekildeki
birlestirmeler bu yapiya sonraki alt turlar da sirasi ile eklenerek tamamlanmakta ve bir

¢Ozlimii temsil eden sonug elde edilmektedir.

Bu algoritmada bir alt kiimedeki elemanin 1. alt kiimeye aitlik degerleri ile 2. alt
kiimeye aitlik degerlerinin birbirine yakin olmasi o elemanin bu iki alt kiimenin

merkezine de esit uzaklikta sayildigini dolayisi ile kiimeler aras1 gec¢is sinirinda yer
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aldigin1 ve iki kiimeyi birbirine baglamak icin uygun bir adaya nokta oldugunu

gostermektedir.

Bagla ) »| Standart PSO Alt Programi

Probleme ait kon
|

| Dbilgilerini dosyadan

I
|
oku 4

parametrelerini al

}

MATLAB FCM
algoritmasi ile
kiimelere ayir

i

Kiime merkezlerinin

PSO algoritmasi ile
belirle

L

Ardigik kimeler
baglantt noktalarm kime
gilllerinde aitlik degerleri
farki en az olan noktalar
olarak belirle

Alt Komelerin her
birinin optimum ig
rotasmt standart PSO

algy ast ile belirle

Alt kiimeleri belirlenmis
olan optimum baglama

sirasma gire bag
noktalarindan birbirine
sasivla ekleverek nihai

birlesik turu olugtur

L

Nihai birlesik turn

rota sirasim standart ¢

Her birey iginr
baglangig konumlarmni [}
Xmnaks] araliginda olugtur

b

Her birey igin rassal
baglangig hizlarmn [0
waligida olugtur

l

uvgunluk

meveut Py ile
karsulatr ve veni deger
dalta iy ise Py olirak

el

olarak kavdet

v

Iler pargacik 1gin SPV
rimine gore karsilik

Her pargacik i¢in uygunluk
degerini #pog 0l
konumlarmi kavdet

b

Biitiin Py, degerleri
arasinda ivi degeri (7p.,
olarak konum
deger aydet

-

Her pargacik igin hiz
ni konum degerine
ekleyerek vem konum
degerlerini hesapla

ol

Her pargacik igin yeni
kenum degerinden, SPY
gislerimine gore karsihik
gelen tur sirasini belirle

ISR

Her pargacik igin tur
vzunluklarm hesapla

—

ave

_—"Sonlanma k

Biltiin Py degerleri
arasinda iyi deg
Cgr 1l Ko

meveut

fir ve yend

olarak kavdet

v
11z gancelleme formuline
ST Yeni Py Ve Gy
degerlerine gore yeni

huzlarn hesapla

saglands mi?

Hayr

Son

Sekil 5.22. Matlab ile kodlanmis olan PSO-FCM-U algoritmasi akis diyagrami

Bu calisma ile ilgili yapilan literatiir taramasinda kiime aidiyet degerlerinin de
kullanildigt BCO yontemi ve PSO  algoritmasinin TSP problemleri iizerinde
uygulanmasina yonelik bir caligmaya rastlanmamistir. Gelistirilen FCM-PSO-U
varyantt BCO kiimelemesi ile elde edilmis kiime aidiyet degerlerinin kullanildig:

orijinal bir ¢alisma olarak sunulmaktadir
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Tablo 5.6. PSO-FCM-U algoritmasi sahte kodu

1.

2.
3.
4

Coziilecek olan probleme ait sehirlerin konumlarint metin dosyasindan oku.
C1, C2, w, popiilasyon bliyiikliigii, nesil sayisi, alt kiime sayis1 parametrelerini ata.
BCO algoritmasi ile istenilen alt kiime sayisinda kiimeleme gerceklestir.
PSO alt fonksiyonunu standart parametreler ile baslat. Amag¢ fonksiyonu kiime
merkezlerini baglayan rotanin optimize edilmesidir.
PSO alt fonksiyonu
4.1 Baslangig: Popiilasyondaki her bir 1 parcacigi i¢in
4.1.1 Rasgele baglangi¢ konumlarini olustur.
4.1.2 Rasgele baslangi¢ hizlarini olustur.
4.1.3 Amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.
4.1.4 Ppest degerlerini ata.
4.1.5 En iyi Ppest degerini Gpest degeri olarak ata.
4.1.6 Konum degerini hiz degeri ile giincelle.
4.2 Durma kriteri ger¢eklesene kadar asagidaki adimlar tekrarla
4.2.1 Rassal sayilar1 olustur.

4.2.2 Hizlart ve konumlart Vi =Wvj +C.I, (P — X)) + €1, (G —Xj;) Ve

X =X+ v formiilleri ile guncelle.

4.2.3 Her bir parg:acﬂ( icin amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

4.2.4 Her bir parcacigin Ppest degerini bu adimdaki amag fonksiyonu degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki amag¢ fonksiyonu degeri daha iyi ise Ppest
degerini giincelle.

4.2.5 Bu adimdaki her bir pargacigin Prest degerlerinin en iyisini Gpest degeri
ile karsilastir. Bu adimdaki en iyi Poest degeri Grest degerinden iyi ise
Goest degerini giincelle.

4.2.6 Eger durma kriteri gerceklendi ise Guest ve 1lgili konum degerlerini ver.
Aksi halde 4.2 adimina geri don.

Kiime merkezlerini optimal baglama sirasin1 kaydet ve ardigik kiimeler igin
baglant1 noktasini her kiime i¢in ardisik kiimelere aitlik degerleri fark: en kiiglik
olan noktalar olarak secerek belirle.
PSO alt fonksiyonunu standart parametreler ile baslat. Amag fonksiyonu her bir
kiimenin i¢ rotasinin optimize edilmesidir.
PSO alt fonksiyonu
6.1 Baslangig: Popiilasyondaki her bir i1 pargacig igin

6.1.1 Rasgele baslangi¢c konumlarini olustur.

6.1.2 Rasgele baslangi¢ hizlarini olustur.

6.1.3 Amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.

6.1.4 Prpest degerlerini ata.

6.1.5 En iyi Ppest degerini Guest degeri olarak ata.

6.1.6 Konum degerini hiz degeri ile giincelle.
6.2 Durma kriteri ger¢eklesene kadar asagidaki adimlar tekrarla

6.2.1 Rassal sayilar1 olustur.

6.2.2 Hizlar1 ve konumlar Vit WV +C (Pt )-I-C (G

estij best i u)
ve Xt+l X;; +Vj formiilleri ile giincelle.

6.2.3 Her bir parcacik i¢in amag fonksiyonu degerlerini degerlendir.
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Tablo 5.6.(Devam) PSO-FCM-U algoritmasi sahte kodu

6.2.4 Her bir parcacigin Ppest degerini bu adimdaki amag fonksiyonu degeri
ile karsilagtir. Bu adimdaki amag fonksiyonu degeri daha iyi ise Ppest
degerini giincelle.

6.2.5 Bu adimdaki her bir pargacigin Ppest degerlerinin en iyisini Ppest
degeri ile karsilastir. Bu adimdaki en iyi Ppest degeri Guest degerinden
iyi ise Gpest degerini giincelle.

6.2.6 Eger durma kriteri ger¢eklendi ise Grest ve ilgili konum degerlerini
ver. Aksi halde 4.2 adimina geri don.

7. Alt kiimelerin kiime i¢i optimum turlarin1 5. adimda elde edilen kiimelerin
baglama sirasina uygun sekilde sira ile baglant1 noktalarindan birbirine ekleyerek
alt tur birlestirme tablosunda gosterildigi gibi nihai turu olustur.

8. Nihai turun toplam uzunlugunu hesapla ve dur.

Yapilan literatiir taramasi esnasinda karsilasilmamais olan, iki asamali BCO kiimeleme
kullanan FCM-PSO-M2 ve bulanik kiime aidiyetlerini kiimelerin birlestirilme
noktalarmni belirlemek amaci ile kullanan FCM-PSO-U varyantlar1 ve genel olarak
bulanik kiimeleme sonrasinda elde edilen kiimelerin birlestirilme siralarini belirlemek
icin de PSO kullanimi ile literatiirdeki Orneklerinden ayrilan bu ii¢ varyantin
uygulanmas1 ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasina sonraki bdliimde yer

verilmistir.
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6. FCM-PSO ALGORITMASININ UYGULANMASI VE SONUCLARIN
ANALIZI

Bu calisma kapsaminda biiyilkk Olgekli GSP iizerinde PSO algoritmasinin
performansini ve ¢6zlim yetenegini arttirmak lizere onerilmis olan {i¢ yontem, se¢ilmis
olan farkli biiyiikliikteki problemler tlizerinde 30’ar kez ayn1 PSO parametreleri ile
calistirilarak ¢6ziim degerleri ve ¢6ziim zamanlar1 dlgliilmiistiir. Calismanin 6ncelikli
amaci standart PSO algoritmasinin performansinin arttirilmasina yonelik oldugu igin
bu amagcla standart PSO algoritmast MATLAB programinda 6nceki boliimde verilmis
olan akis diyagrami ve sahte koda uygun olarak kodlanmustir. Onerilen gelistirilmis
algoritmalar da esit ve adil bir karsilastirma i¢in PSO ile islem yaptiklart noktalarda
yazilmis olan standart PSO kodu tamamen ayni1 parametreler ile kullanmaktadir. Bu
sekilde kurulan yapu ile ilgili problemler {izerinde yapilan deneylerin yalnizca 6nerilen

gelistirmelerin performansini géstermesi amaglanmustir.

Calisma kapsaminda biitiin kodlar MATLAB iizerinde yazilmistir ve BCO kiimeleme
icin MATLAB 2013b dahili BCO komutu standart parametreler ile kullanilmistir. Ek-
A’da Linhp318 problemi icin MATLAB ile kiimeleme 6rnekleri verilmistir. Standart
PSO i¢in kismi MATLAB kodu Ek-B’de verilmistir. Deney diizeninde biitiin PSO
parametreleri biitiin algoritmalarda ayni tutulmustur. Popiilasyon biiytikligi 80, c1 ve

C2 degiskenlerinin degerleri 2, Vmaks arama uzayinin %35°1 olarak atanmustir.

Lineer olarak azalan atalet agirlig1 ise wmaks = 1 olarak baslamakta ve wmin = 0,1
degerine kadar nesil sayisina bagl olarak dogrusal sekilde azalmaktadir. Biitiin PSO
algoritmalarinin durma kriteri olarak 1500 nesil belirlenmistir. BCO kiimeleme amac1
ile daha 6nce de bahsedildigi tizere MATLAB programinin standart BCO islevi kiime
sayis1 2 — 40 araliginda degistirilerek kullanilmistir.

Biitiin deney caligsmalar1 12 GB hafizali Core 17 —2630QM (2GHZ) islemcili bir laptop
tizerinde yapilmigs ve elde edilen sonuglar {izerinden karsilagtirmalar

gerceklestirilmistir.
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Elde edilmis olan deney sonuglar1 SPSS istatistiksel analiz programinda
degerlendirilerek her bir problem i¢in ayr1 analizler yapilmistir. Ele alinan problemler
i¢cin karsilagtirma yapilacak gruplar standart PSO, FCM-PSO-M, FCM-PSO-M2 ve
FCM-PSO-U algoritmalart olmustur. Gruplarin ortalamalar1 arasinda fark olup
olmadiginin belirlenmesinde grup sayisinin ikiden fazla olmasi durumunda ANOVA
(Analysis of Variance, varyans analizi) kullanilan istatistik yontemlerden biridir.
Ancak varyans analizi gruplarin ortalamalar1 arasinda fark olup olmadigini test
ederken bu farkin hangi grup veya gruplardan kaynaklandig1 {izerine bilgi
saglamamaktadir. Varyans analizi sonucunda gruplarin ortalamalar1 arasinda fark
oldugu sonucu ortaya ¢iktiginda, bu farkin hangi gruptan kaynakli oldugunu tesbit

eden istatistik “post-hoc” olarak bilinmektedir.

Gruplar icerisinde farklilik yaratan grup ya da gruplar tespit etmek iizere bir ¢cok post-
hoc istatistigi bulunmakla birlikte bunlarin hangisinin kullanilacagi se¢iminde gruplar
arasi varyansin esit olup olmama 6zelligi 6nem tasimaktadir. Kayri’nin 2009 tarihli
calismasinda sunulan varyanslarin esit olmast ve esit olmamasi durumlari icin
kullanilabilecek test istatistikleri incelenmis ve varyanslarin esit olmasi durumunda
probleme uygun olarak kullanilacak test istatistigi Tukey HSD, varyanslarin esit
olmamasi durumunda kullanilacak test istatistigi ise Tamhane T2 olarak belirlenmistir
[100].

Biitiin problemler icin varyantlarin ¢oziim kaliteleri/basarilarinin ortalamalarinin
birbirinden farkli olup olmadigini 6lgmeye yonelik asagidaki hipotez kurulmustur;
Ho = Varyantlarin ortalama ¢6ziim degerleri ortalamalart esittir.

Ha = Varyantlarin ortalama ¢6ziim degerleri ortalamalari esit degildir.

ANOVA testi sonug tablosunda ilgili serbestlik derecesinde (df: degree of freedom),
F-testi degeri F’ye karsilik gelen Sig. (significance: anlamlilik) degeri 0,05’ten kiiciik
ise Ho hipotezini kabul edemeyiz. Bu durumda varyantlarin en az bir tanesinin ¢dziim

degerleri ortalamasinin digerlerinden farkli oldugunu %95 giiven ile sdyleyebiliriz.

Benzer sekilde biitiin problemler i¢in varyantlarin ¢6ziim siirelerinin ortalamalarinin
birbirinden farkli olup olmadigini 6l¢gmeye yonelik asagidaki hipotez kurulmustur;
Ho = Varyantlarin ortalama ¢oziim siireleri ortalamalar1 esittir.

Ha = Varyantlarin ortalama ¢6ziim siireleri ortalamalar1 esit degildir.
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ANOVA testi sonug tablosunda ilgili serbestlik derecesinde, F-testi degeri F’ye
karsilik gelen Sig. degeri 0,05’ten kiigiik ise Ho hipotezini kabul edemeyiz. Bu
durumda varyantlarin en az bir tanesinin ¢oziim siiresi ortalamasinin digerlerinden

farkli oldugunu %95 giiven ile sdyleyebiliriz.

Veriler SPSS programina Sekil 6.1.°de gosterildigi lizere grup, algoritmanin ¢éziim
degeri ve algoritmanin ¢6ziim stiresi seklinde ti¢ degisken ile girilmistir. ANOVA testi
icin gruplarin tanimlanmasi islemi Sekil 6.2.°de gorildiigi gibi grup degiseni

tizerinden yapilmistir.

Analizin ilk agamasi i¢in her problem icin ayr1 ayrt SPSS ANOVA testi ¢aligtirilarak
varyanslarin homojenligine Levene istatistigi ile bakilmistir. ANOVA testinde gruplar
aras1 farklilik oldugu sonucu elde edilirse Tukey ve Tamhane testlerinden hangisinin
kullanilmasi gerektigine Leneve test istatistigi sonucuna goére karar verilmistir. Post-
hoc istatistkileri ikili karsilastirmalar ¢iftlerinin hepsini sundugu tekrarlardan
kacinmak adina c¢aligma kapsaminda orijinal PSO algoritmasnin diger algoritma
varyantlart ile karsilastirilmasina yonelik olan tablolar ve o problem i¢in en iyi sonucu

elde etmis olan varyantlarin diger varyantlar ile karsilastirildig: tablolar sunulmustur.

% TEZ ANALLZ EIL51.52v [DataSet1] - [BM SPSS Statistics Data Editar ‘ ——B C=re
File  Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs  Ulilities  Add-ons  Window  Help
Mot
I SEe M e~ BEFAE H KV BoE
319: Visible: 3 of 3 Variables
GRUP Cozum Degeri Cozum_Suresi war var var war var
1 1 743,6393 9.6724 [
2 1 652,9343 9.9304 .
3 1 8426149 9,9545
4 1 711,8062 10,0266
5 1 857 2447 9.9117
6 1 806,1615 10,2394
7 1 755,0264 9,9304
8 1 703.2678 9.8889
9 1 8596533 10,0359
10 1 782,4209 9,9355
1 1 7751979 9.8504
12 1 764,3716 10,0090
13 1 678,7959 9,9497 H
14 1 §70,7182 9.9579
15 1 852,2037 10,0557
16 1 913,3093 10,2312
7 1 713.6237 9.8925
18 1 735,7559 9,9156
19 1 795,6173 10,1545
20 1 699 6377 9.8846
21 1 TT4.7734 9.9720
22 1 7408887 9,9012
23 1 7452780 9.8813
24 1 661,8810 10,1599
25 : 1 §34.3733 10,3274 MZ
Data View  Variable View
IBM SPSS Statistics Processor is ready Unicode:OFF

Sekil 6.1. SPSS programina analiz verilerinin girilmesi
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£ TEZ ANAIEZ EL Lo [Dataer) - TBM 5955 tatstcs Dot Ector I «

File Edit View Data Transform Analyjze DirectMarketing Graphs  Utilities Add-ons  Window  Help
L X
md “%

SEsm e~ BLEAP HEE BaH

| Name ” Type ” Width ” Decimals || Label ” Values ” Missing ” Columns || Align ” Measure || Role
1 GRUP Numeric 8 0 {1, Orjinal P__ None 5 = Right &> Nominal “ Input
2 Cozum_Deg... Numeric 14 4 None None 12 ight & Scals “ Input
3 Cozum_Sur._. Numeric 14 4 None None 10 = Right & Scale “ Input
4 r@ Value Labels ﬂ‘ L
5
6 Value Label |
£ Label: |
9
10 1 ="0Orjinal PSO"
12="PSO_U_2"
11 13="PS0_U_3"
12 14="PS0O_U_4"
13 15="PS0_U_5"
7] 16="PSO_U_G"
15 17 ="PSO_U_T"
18="PS0_U_8&"
16 19="P30_U_9"
i} 20="PSO_U_10"
18 21="PS0O_U_20"
19 22="PS0O_U_30°
93 ="PS0O_U_40"
4 32="PSO_M_27
21 33="PSO_M_3"
22 14="PSO_M_4"
23 ——|35="Pso_n_5"
2 = 36="PSO_M_&"
s [37T="PSO_M_T"
25 |38 ="Pso_n_s&"
26 ~|39="PSO_M_9"
27 40 ="PSO_M_10"
28 41="PS0O_M_20°
42 ="PS0O_M_30"
29 43="PS0O_M_40°
30 52 = "PSO_M2_2x2"
i 53="PS0O_M2_3x3"
32 54.="PSO_MA_dx4”
3 55="PS0_M4_5x5"
—_— 56 ="PS0O_M4_6x6"
. B 57 ="PSO_M2_TxT"
35 58 ="PS0O_M2_8x&"
E 59 ="PSO_M2_9x8"
T 80 ="PS0O_M2_10x10"
61="P30_M2_20x20"
38 62 ="PS0_M2_30x30"
39 I 63 = "PSO_M2_40x40"
Data View ' Variable View @ —
[

Sekil 6.2. SPSS programinda analiz gruplari
6.1. Problem Veri Seti

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti TSPLIB verilerinden alinmigtir. TSPLIB veri
setinde yer alan veriler 100 noktaya kadar olanlar kii¢iik 6lgekli, 100 — 500 nokta
arasindaki problemler orta 6l¢ekli ve 500 noktadan fazla olan problemler biiyiik 6l¢ekli
problemler olarak ayrilmis ve bu problemlerden hesaplamalarda doniisiim yapma
gereksinimi olmayan x ve y koordinatlar1 gosterimine sahip EUC 2D formatinda olan

problemler se¢ilmistir ve bu problemler siniflarina gére Sekil 6.3.’te gosterilmistir.
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PROBLEM

VERI SETI
\
! { !
— KUCUK OLCEKLI PROBLEMLER | — ORTA OLCEKLi PROBLEMLER — BUOYUK OLCEKLI PROBLEMLER

> Eil51 — 51 Nokta »  KroC100 — 100 Nokta D657 — 657 Nokta
+  Berlin52 — 52 Nokta Bierl27 — 127 Nokta Pr1002 — 1002 Nokta
¥ KroA150 — 150 Nokta »  Pr2392 —2392 Nokta
Linhp318 — 318 Nokta »  RI5934 — 5934 Nokta

D493 — 493 Nokta RI11849 — 11849 Nokta

» RI18512 — 18512 Nokta

Sekil 6.3. Problem veri seti
6.2. Kiiciik Olcekli Problemler

1 — 99 nokta i¢eren problemler arasindan se¢ilmis Eil51 ve Berlin52 problemleri ve

¢Ozlim degerleri asagida sunulmustur.
6.2.1. Eil51 problemi

51 digiime sahip Eil51 problemi igin standart PSO ve gelistirilen algoritmalara ait
30’ar deneyin sonuglar1 Tablo 6.1.’de verilmistir. Tablo 6.1.’den gériilecegi lizere
orijinal PSO algoritmasi problem iizerinde 30 kez calistirildiginda mininum 652,93 ve
maksimum 913,31 degerleri arasinda ortalamasi 770,81 ve standart sapmasi1 66,10 olan
sonuclar elde edilmistir. Ortalama i¢in %95 giliven araligi alt sinir1 746,12 ve {ist sinir1
795,49 olarak hesaplanmistir. Gelistirilen FCM-PSO-U varyanti 2 alt kiimeye bolme
seceneginde mininum 610,39 ve maksimum 772,50 sonug¢ degerlerine ulasmis ve 30
deney i¢in ortalama 695,38 ¢6ziim degerini saglamistir. FCM-PSO-M varyant: ise 2
alt kiimeye bdlme seg¢eneginde minimum 577,06 ve maksimum 720,49 degerleri
arasinda sonuglara ulasmis ve 30 deneyin ortalamasi 652,90, standart sapmasi 37,06

olmustur.
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Tablo 6.2.’de ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant en
iistte olacak sekilde siralanmistir. FCM-PSO-M_6 varyanti biitiin yontemler arasinda
ortalama ¢6ziim degeri 509,24 ve standart sapmasi 21,37 ile en iyi ortalama sonucu
vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan 479,99 degeri de

yine bu varyant ile elde edilmistir.

Tablo 6.1. Eil51 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Arahif

Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Smir | Ust Sir Min. Maks.

Orijinal PSO 30 770,81 | 66,10 | 12,07 746,12 795,49 652,93 913,31
PSO_U_2 30 695,38 | 49,10 8,97 677,05 713,72 610,39 772,50
PSO_U_3 30 571,91 28,76 5,25 561,18 582,65 519,74 624,18
PSO_U 4 30 550,47 21,38 3,90 542,48 558,45 504,72 594,57
PSO_U 5 30 575,25 | 45,53 8,31 558,25 592,25 515,43 648,64
PSO_U_6 30 576,24 | 21,05 3,84 568,38 584,10 541,67 619,83
PSO_U_7 30 595,51 | 29,76 5,43 584,40 606,63 548,40 665,06
PSO_U_8 30 637,51 | 27,01 4,93 627,42 647,59 559,77 692,72
PSO_U_9 30 623,72 | 22,12 4,04 615,46 631,98 574,56 661,34
PSO_U_10 30 641,43 26,60 4,86 631,50 651,37 592,21 700,28
PSO_U_20 30 763,71 58,06 10,60 742,03 785,39 623,10 905,55
PSO_M_2 30 652,90 | 37,06 6,77 639,06 666,74 577,06 720,49
PSO_M_3 30 568,15 | 34,77 6,35 555,17 581,13 511,98 636,15
PSO_M_4 30 542,73 | 22,74 4,15 534,24 551,23 508,30 607,89
PSO_ M 5 30 532,86 26,39 4,82 523,01 542,72 482,64 588,97
PSO_M_6 30 509,24 21,37 3,90 501,26 517,23 479,99 552,04
PSO_ M 7 30 542,19 23,44 4,28 533,44 550,95 489,39 595,83
PSO_M_8 30 570,06 | 18,79 3,43 563,04 577,07 533,55 606,88
PSO_M_9 30 570,81 | 21,43 3,91 562,81 578,81 535,92 626,00
PSO_M_10 30 589,86 | 18,77 3,43 582,85 596,87 546,36 625,92
PSO M 20 30 709,64 56,79 10,37 688,43 730,84 533,82 804,41
PSO_M_30 30 773,65 57,41 10,48 752,21 795,08 630,73 927,33
PSO_M 40 30 826,92 81,40 14,86 796,52 857,31 663,09 974,54
PSO_M2_2x2 30 537,01 | 21,22 3,87 529,09 544,93 490,39 581,68
PSO_M2_3x3 30 594,37 | 20,65 3,77 586,66 602,08 545,19 632,36
PSO_M2_4x4 30 629,92 | 26,59 4,86 619,99 639,85 560,01 664,88
Toplam 780 621,24 92,31 3,31 614,75 627,73 479,99 974,54
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Tablo 6.2. Eil51 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. Std. Giiven Arahg

Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simir | Ust Sinir Min. Maks.

PSO_M_6 30| 509,24| 21,37 390| 501,26| 517,23| 479,99 552,04
PSO_M_5 30| 532,86| 26,39 482| 52301| 542,72| 48264 588,97
PSO_M2_2x2 30| 537,01 21,22 3,87| 529,09 544,93| 490,39 581,68
PSO_M_7 30| 542,19| 23,44 428| 533,44| 550,95| 489,39 595,83
PSO_M_4 30| 542,73| 22,74 415| 534,24| 551,23 508,30 607,89
PSO_U_4 30| 550,47 | 21,38 390| 542/48| 558,45| 504,72 594,57
PSO_M_3 30| 568,15 34,77 6,35| 555,17| 581,13| 511,98 636,15
PSO_M_8 30| 570,06| 18,79 3,43| 563,04| 577,07 53355 606,88
PSO_M_9 30| 570,81 21,43 391| 56281| 57881| 53592 626,00
PSO_U_3 30| 571,91| 28,76 525| 561,18 582,65| 519,74 624,18
PSO_U_5 30| 575,25| 4553 831| 55825| 592,25| 51543 648,64
PSO_U_6 30| 576,24 21,05 384| 568,38| 584,10| 541,67 619,83
PSO_M_10 30| 589,86 18,77 3,43| 58285| 596,87| 546,36 625,92
PSO_M2_3x3 30| 594,37 | 20,65 377| 586,66| 602,08| 545,19 632,36
PSO_U_7 30| 59551 29,76 543| 584,40| 606,63| 548,40 665,06
PSO_U_9 30| 623,72 22,12 404| 61546| 631,98 574,56 661,34
PSO_M2_4x4 30| 629,92 26,59 486| 619,99| 639,85| 560,01 664,88
PSO_U_8 30| 637,51 27,01 493| 627,42| 647559 559,77 692,72
PSO_U_10 30| 641,43| 26,60 486| 63150 651,37 59221 700,28
PSO_M_2 30| 652,90 37,06 6,77| 639,06| 666,74| 577,06 720,49
PSO_U_2 30| 695,38 49,10 897| 677,05| 713,72| 610,39 772,50
PSO_M_20 30| 709,64| 56,79| 1037| 68843| 730,84| 533,82 804,41
PSO_U_20 30| 763,71| 58,06| 1060| 742,03| 78539| 623,10 905,55
Orijinal PSO 30| 770,81| 66,10| 12,07| 746,12| 79549 652,93 913,31
PSO_M_30 30| 773,65| 57,41| 1048| 75221| 79508| 630,73 927,33
PSO_M_40 30| 826,92| 81,40| 1486| 79652| 857,31| 663,09 974,54

Sekil 6.4. ise kiime sayilarina gore ¢oziim degerlerinin degisimini orijinal PSO ve

gelistirilen her ii¢ yontem ile birlikte tek grafik tizerinde gostermekte ve kiime sayilari

ile ¢ozlim kalitesinin degisimini gorsel olarak da yorumlamaya yardimer olmaktadir.

Sekil 6.4.ten FCM-PSO-M ve FCM-PSO-U yontemleri i¢in 2 kiimeden itibaren

ortalama ¢oziim kalitesini arttirdig1 ancak kiime sayisinin artisinin belirli bir kiime

sayisindan sonra ¢oziim kalitesini arttirmak yerine kotiilestirdigi de goriilmektedir.
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Sekil 6.4. Eil51 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢6ziim degerlerinin degisimi

Eil51 problemi ¢6ziim degerleri i¢gin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.3.’te Sig.

degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho hipotezi

kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant gruplarinin

¢oziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilar: birbirinden farklidir. Bu farkin

incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak

post-hoc istatistigine ise Tablo 6.4.’te verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi

testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 12,606 ve Sig. degeri 0,000

oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememektedir. Esit

olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuclar1 Tablo 6.5.’te verilmektedir.

Tablo 6.3. Eil51 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplami df | Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 5551718,462 25 222068,738 154,133 ,000
Grup Ici 1086334,656 | 754 1440,762
Toplam 6638053,118| 779
Tablo 6.4. Eil51 problemi ¢6ziim degeri Leneve istatistigi
Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
12,606 25 754 ,000
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Tablo 6.5. Eil51 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Gﬁven.Arahgl
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Simir | Ust Sinir
PSO_U_2 75,4245941" 15,03 | 0,00 14,30 136,55
PSO_U_3 198,8913471" 13,16 | 0,00 143,93 253,86
PSO_U_4 220,3395027" 12,68 | 0,00 166,64 274,04
PSO_U_5 195,5547057" 14,65 | 0,00 135,79 255,32
PSO_U_6 194,5646645" 12,67 | 0,00 140,91 248,22
PSO_U_7 175,2937478" 13,24 | 0,00 120,12 230,47
PSO_U_8 133,2988747" 13,04 | 0,00 78,68 187,92
PSO_U_9 147,0898822" 12,73 | 0,00 93,28 200,90
PSO_U_10 129,3718931" 13,01 | 0,00 74,83 183,92
PSO_U_20 7,0930215 16,06 | 1,00 -57,92 72,10
PSO_M_2 117,9083718" 13,84 | 0,00 60,91 174,91
PSO_M_3 202,6552305" 13,64 | 0,00 146,28 259,03
Orijinal PSO | PSO_M_4 228,0718829" 12,76 | 0,00 174,17 281,97
PSO_M_5 237,9417774" 12,99 | 0,00 183,44 292,45
PSO_M_6 261,5617399" 12,68 | 0,00 207,86 315,26
PSO_M_7 228,6116718" 12,80 | 0,00 174,61 282,62
PSO_M_8 200,7479531" 12,55 | 0,00 147,37 254,12
PSO_M_9 199,9972431" 12,69 | 0,00 146,29 253,71
PSO_M_10 180,9495319" 12,55 | 0,00 127,58 234,32
PSO_M_20 61,1697053 1591 | 0,10 -3,25 125,59
PSO_M_30 -2,8410650 1598 | 1,00 -67,55 61,86
PSO_M_40 -56,1097407 19,14 | 0,80 -133,73 21,51
PSO_M2_2x2 233,7958169" 12,67 | 0,00 180,11 287,48
PSO_M2_3x3 176,4375568" 12,64 | 0,00 122,83 230,04
PSO_M2_4x4 140,8873106" 13,01 | 0,00 86,34 195,43
*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.

Tablo 6.5. incelendiginde orijinal PSO algoritmasinin ¢6ziim degeri ortalamasinin
FCM-PSO-U_20, FCM-PSO-M_20, FCM-PSO-M_30, FCM-PSO-M_40 disinda
kalan ¢oziim yontemlerinden farkli oldugu %95 giiven ile sdylenebilmektedir.
Ortalama fark degerleri pozitif oldugundan ve ¢6zlim siiresinin diigiik olmasi istenilen
durum oldugundan FCM-PSO-U_20, FCM-PSO-M_20, FCM-PSO-M_30, FCM-
PSO-M_40 varyantlar1 hari¢ incelenmis biitiin varyantlarin ¢oziim degeri agisindan
standart PSO algoritmasina gore daha iyi ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile

sOylenebilmektedir.
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Tablo 6.6. Eil51 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu karsilastirmalari
(FCM-PSO-M_6)

Ortalama Fark 95% Giiven Arahg
() GRUP (1-3) Std. Hata | Sig. | Alt Simr | Ust Simr
Orijinal PSO -261,5617399" 12,68 | 0,00 | -31526 | -207,86
PSO_U_2 -186,1371459" 9,78 | 0,00 | -226,97 | -14530
PSO_U_3 -62,6703929" 6,54 | 0,00 -89,27 -36,07
PSO_U_4 -41,2222372" 552 | 0,00 -63,54 -18,91
PSO_U_5 -66,0070342" 9,18 | 0,00 | -104,20 27,81
PSO_U_6 -66,9970754" 548 | 0,00 -89,14 -44.86
PSO_U_7 -86,2679922" 6,69 | 0,00 | -113,50 -59,03
PSO_U_8 -128,2628652" 6,29 | 0,00 | -153,77| -102,75
PSO_U_9 -114,4718577" 562 | 0,00| -137,18 91,77
PSO_U_10 -132,1898468" 6,23 | 000 | -157,45| -106,93
PSO_U_20 -254,4687185" 11,30 | 0,00 | -302,03| -206,91
PSO_M_2 -143,6533681" 781 | 0,00| -17579| -111,52
PSO M 6 | PSO_M_3 -58,9065094" 745 | 0,00 -89,46 -28,35
PSO_M_4 -33,4898570" 570 | 0,00 -56,53 -10,45
PSO_M_5 -23,6199626 6,20 | 0,11 -48,76 1,52
PSO_M_7 -32,9500682" 579 | 0,00 -56,38 9,52
PSO_M_8 -60,8137868" 5,20 | 0,00 -81,84 -39,79
PSO_M_9 -61,5644969" 553 | 0,00 -83,91 -39,22
PSO_M_10 -80,6122081" 519 | 0,00 | -101,63 -59,59
PSO_M_20 -200,3920346" 11,08 | 0,00 | -246,99 | -153,79
PSO_M_30 -264,4028049" 11,18 | 0,00 | -311,47 | -217,34
PSO_M_40 -317,6714807" 15,36 | 0,00 | -383,20 | -252,14
PSO_M2_2x2 -27,7659231" 5,50 | 0,00 -49,99 -5,54
PSO_M2_3x3 -85,1241832" 543 | 0,00 | -107,06 -63,19
PSO_M2_4x4 -120,6744293" 6,23 | 0,00 | -14594 -95,41
*Qrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.6. incelendiginde Eil51 problemi i¢in en 1yi ortalama ¢6ziim degerini veren
FCM-PSO-M_6 ile, FCM-PSO-M_5 hari¢ biitiin diger biitiin varyantlardan %95
giiven diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi gortiilmektedir. FCM-PSO-M_6 varyanti
ortalama ¢o6ziim degeri agisindan FCM-PSO-M 5 varyantina gore 23,62 daha iyi
sonu¢ vermekle birlikte bu farkin istatistiksel acidan anlamli oldugu

sOylenememektedir.

Tablo 6.7.°deki ¢6ziim siireleri ve Tablo 6.8.’deki siralanmis ¢Oziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir sekilde islem siirelerinin de arttig1

goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ayn1 kiime sayilarinda
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birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki agamali
kiimeleme yaptig1 icin es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla

islem zaman1 gerektirmektedir.

FCM-PSO-M2 (2x2) varyanti efektif olarak 4 kiime olusturup ¢6ziime ulasirken
ortalama 32,64 saniye islem zamani harcarken FCM-PSO-M_4 23,74 saniye FCM-
PSO-U_4 26,04 ortalama islem siirelerine sahiptir.

Tablo 6.7. Eil51 problemi ¢oziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Arahi

Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simir | Ust Siir | Min. Maks.

Orijinal PSO 30 9,99 0,15 | 0,03 9,94 10,05 9,67 10,33
PSO_U_2 30 16,78 0,37 | 0,07 16,64 16,92 | 16,14 17,20
PSO_U_3 30 19,69 0,12 | 0,02 19,65 19,74 | 19,46 19,98
PSO_U_4 30 26,04 3,44 | 0,63 24,75 27,32 | 23,94 39,29
PSO_U_5 30 26,24 0,08 | 0,01 26,21 26,27 | 26,14 26,44
PSO_U_6 30 34,62 1,15 | 0,21 34,19 35,05 | 33,21 36,68
PSO_U_7 30 37,30 0,18 | 0,03 37,23 37,36 | 37,15 38,22
PSO_U_8 30 41,61 0,24 | 0,04 41,52 41,70 | 41,24 42,27
PSO_U_9 30 45,09 0,04 | 0,01 45,08 4511 | 45,02 45,19
PSO_U_10 30 47,93 0,09 | 0,02 47,89 47,96 | 47,80 48,26
PSO_U_20 30 87,50 1,11 | 0,20 87,09 87,91 | 85,62 90,81
PSO_M_2 30 16,57 0,13 | 0,02 16,52 16,62 | 16,44 16,98
PSO_M_3 30 20,97 0,21 | 0,04 20,89 21,05 | 20,13 21,19
PSO_M_4 30 23,74 0,05 | 0,01 23,72 23,76 | 23,65 23,87
PSO_M_5 30 27,26 0,06 | 0,01 27,23 27,28 | 2713 27,41
PSO_M_6 30 30,87 0,08 | 0,01 30,84 30,90 | 30,74 31,06
PSO_M_7 30 34,42 0,05 | 0,01 34,40 34,44 | 34,34 34,50
PSO_M_8 30 38,75 1,20 | 0,22 38,30 39,20 | 37,96 42,66
PSO_M_9 30 41,65 0,08 | 0,02 41,62 41,68 | 41,50 41,90
PSO_M_10 30 45,61 0,51 | 0,09 45,42 4580 | 45,11 46,98
PSO_M_20 30 90,60 1,11 | 0,20 90,18 91,02 | 88,14 91,98
PSO_M_30 30 128,77 1,38 | 0,25 | 128,26 | 129,29 | 12555 | 130,98
PSO_M_40 30 166,89 1,30 | 0,24 | 166,41 | 167,38 | 163,91 | 171,58
PSO_M2_2x2 30 32,64 0,74 | 0,14 32,36 32,92 | 31,79 35,91
PSO_M2_3x3 30 55,62 0,35 | 0,06 55,49 55,75 | 55,13 56,24
PSO_M2_4x4 30 88,83 2,51 | 0,46 87,90 89,77 | 86,44 98,99
Toplam 780 4754 | 36,12 | 1,29 45,00 50,08 9,67 | 171,58
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Tablo 6.8. Eil51 problemi siralanmig ¢6ziim siireleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Arzl11g1

Varyant Sayisi Ortalama | Sapma | Hata | Alt Siur Ust Sinir Min. Maks.

Orijinal PSO 30 9,99 0,15 | 0,03 9,94 10,05 9,67 10,33
PSO_M_2 30 16,57 0,13 | 0,02 16,52 16,62 16,44 16,98
PSO_U_2 30 16,78 0,37 | 0,07 16,64 16,92 16,14 17,20
PSO_U_3 30 19,69 0,12 | 0,02 19,65 19,74 19,46 19,98
PSO_M_3 30 20,97 0,21 | 0,04 20,89 21,05 20,13 21,19
PSO_M_4 30 23,74 0,05 | 0,01 23,72 23,76 23,65 23,87
PSO_U_4 30 26,04 344 | 0,63 24,75 27,32 23,94 39,29
PSO_U_5 30 26,24 0,08 | 0,01 26,21 26,27 26,14 26,44
PSO_M_5 30 27,26 0,06 | 0,01 27,23 27,28 27,13 27,41
PSO_M_6 30 30,87 0,08 | 0,01 30,84 30,90 30,74 31,06
PSO_M2_2x2 30 32,64 0,74 | 0,14 32,36 32,92 31,79 3591
PSO_M_7 30 34,42 0,05 | 0,01 34,40 34,44 34,34 34,50
PSO_U_6 30 34,62 1,15 | 0,21 34,19 35,05 33,21 36,68
PSO_U_7 30 37,30 0,18 | 0,03 37,23 37,36 37,15 38,22
PSO_M_8 30 38,75 1,20 | 0,22 38,30 39,20 37,96 42,66
PSO_U_8 30 41,61 0,24 | 0,04 41,52 41,70 41,24 42,27
PSO_M_9 30 41,65 0,08 | 0,02 41,62 41,68 41,50 41,90
PSO_U_9 30 45,09 0,04 | 0,01 45,08 45,11 4502 | 4519
PSO_M_10 30 45,61 0,51 | 0,09 45,42 45,80 45,11 46,98
PSO_U_10 30 47,93 0,09 | 0,02 47,89 47,96 47,80 48,26
PSO_M2_3x3 30 55,62 0,35 | 0,06 55,49 55,75 55,13 56,24
PSO_U_20 30 87,50 1,11 | 0,20 87,09 87,91 85,62 90,81
PSO_M2_4x4 30 88,83 2,51 | 0,46 87,90 89,77 86,44 98,99
PSO_M_20 30 90,60 1,11 | 0,20 90,18 91,02 88,14 91,98
PSO_M_30 30 128,77 1,38 | 0,25 128,26 129,29 | 12555 | 130,98
PSO_M_40 30 166,89 1,30 | 0,24 166,41 167,38 | 163,91 | 171,58

Eil51 problemi ¢6ziim siireleri i¢in SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.9.’da Sig.
degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho hipotezi
kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant gruplarinin
¢ozlim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve hangi
grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc istatistigine
ise Tablo 6.10.’da verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi sonucuna gore

karar verilmistir.

Leneve istatistigi 14,408 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarmin esit
oldugu hipotezi kabul edilememektedir. Esit olmayan grup varyanslari durumunda

kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi sonuglar1 Tablo 6.11.’de verilmektedir.
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Tablo 6.9. Eil51 problemi ¢oziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplami df | Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arast 1015690,767| 25 40627,630| 37364,536| ,000
Grup I¢i 819,847| 754 1,087
Toplam 1016510,615| 779

Tablo 6.10. Eil51 problemi ¢dziim siiresi Leneve Istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
14,408 25 754 ,000

Tablo 6.11.’deki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢6ziim siiresi agisindan
Onerilen biitlin varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢6zlime ulasmaktadir. Her
varyant i¢in en iyi ¢Oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmasi 9,99 saniyede ¢6ziime ulasirken, FCM-PSO-U_4 varyanti ortalama 26,04
saniye, FCM-PSO-M_6 ortalama 30,87 saniye, FCM-PSO-M2 (2x2) 32,64 saniyede

¢Ozlime ulagmistir.

Tablo 6.11. Eil51 problemi ¢06ziim siireleri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Aralig
(I) GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir | Ust Sinir
PSO_U 2 -6,7869758* 0,07 0,00 -7,09 -6,48
PSO_U_3 -9,6992699* 0,03 0,00 9,84 9,56
PSO _U 4 -16,0431314* 0,63 0,00 -18,77 -13,32
PSO_U_5 -16,2483323* 0,03 0,00 -16,37 -16,12
PSO_U_6 -24,6284952* 0,21 0,00 -25,54 -23,71
PSO_U 7 -27,3011629* 0,04 0,00 27,47 -27,13
PSO_U_8 -31,6127467* 0,05 0,00 -31,82 -31,40
PSO U 9 -35,0995005* 0,03 0,00 -35,22 -34,98
PSO_U_10 -37,9315841" 0,03 | 0,00 -38,06 -37,80
Orijinal PSO | PSO_U_20 -77,5054819" 0,20 | 0,00 -78,39 -76,62
PSO_M_2 -6,5760310" 0,04 | 0,00 -6,72 -6,43
PSO_M_3 -10,9780637" 0,05 | 0,00 -11,17 -10,79
PSO_M_4 -13,7421498" 0,03 | 0,00 -13,86 -13,62
PSO_M_5 -17,2622183" 0,03 | 0,00 -17,38 -17,14
PSO_M_6 -20,8767921" 0,03 | 0,00 -21,00 -20,75
PSO_M_7 -24,4271031" 0,03 | 0,00 -24,55 -24,31
PSO_M_8 -28,7526615" 0,22 | 0,00 -29,71 -27,80
PSO_M_9 -31,6589116" 0,03 | 0,00 -31,79 -31,53
PSO_M_10 -35,6147550" 0,10 | 0,00 -36,03 -35,20
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Tablo 6.11.(Devam) Eil51 problemi ¢oziim siireleri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Arahig

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Smr | Ust Sinir

PSO_M_20 -80,6056169" 0,21 | 0,00 -81,49 -79,72

PSO_M_30 -118,7795142" 025| 0,00| -119,88 -117,68
Orijinal PSO PSO_M_40 -156,8985742" 024 | 0,00]| -157,93 -155,87

PSO_M2_2x2 -22,6455316" 0,14 | 0,00 -23,24 -22,05

PSO_M2_3x3 -45,6252018" 0,07 | 0,00 -45,91 -45,34

PSO_M2_4x4 -78,8393675" 0,46 | 0,00 -80,83 -76,85
*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

EIL 51 problemi i¢in biitiin yontemler g6z 6niinde bulunduruldugunda elde edilmis en
iyi ¢oziim de 479,9851 degeri ile FCM-PSO-M yontemi ile problem 6 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M_6 varyanti, standart algoritmanin 9,99
saniyede 770 ¢6ziim degerine karsilik 30,87 saniyede 479,98 ¢6ziimiinii elde etmistir.

6.2.2. Berlin52 problemi

52 diigiime sahip Berlin52 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara ait
30’ar deneyin sonuglar1 Tablo 6.12.°de verilmigstir. Tablo 6.12.’den goriilecegi lizere
orijinal PSO algoritmasi problem iizerinde 30 kez ¢alistirildiginda mininum 12340,33
ve maksimum 16361,94 degerleri arasinda ortalamasi 14048,64 ve standart sapmasi
1121,34 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama i¢in %95 giliven araligi alt siniri
13629,93 ve list sinir1 14467,36 olarak hesaplanmistir. Tablo 6.13.’de ise algoritmalar
ortalama ¢0ziim degerlerine gore en basarili varyant en {lstte olacak sekilde
siralanmigstir. FCM-PSO-M2 (2x2) varyanti biitiin yontemler arasinda ortalama ¢oziim
degeri 9969,22 ve standart sapmasi 515,88 ile en iyi ortalama sonucu vermistir. Biitiin
deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan 8956,96 degeri ise ortalama ¢oziim

degeri agisinda ikinci sirada olan FCM-PSO-M_4 varyant: ile elde edilmistir.

Tablo 6.12. Berlin52 problemi ¢oziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Giiven Aralig1
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Std. Hata | Alt Smir | Ust Siir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 1404864 | 112134 204,73 | 13629,93 | 14467,36| 12340,33| 16361,94
PSO_U_2 30| 11574,24 759,23 138,62 | 11290,74 | 11857,74| 991953 | 13324,30
PSO_U_3 30| 10739,43 709,53 129,54 | 10474,49 | 11004,38 | 9235,78| 12266,11
PSO_U_4 30| 11023,08 677,23 123,65| 10770,19 | 1127596 | 10050,22 | 12181,88
PSO_U_S 30| 11076,41 718,18 131,12 | 10808,23 | 11344,58 | 9782,87| 12540,72
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Tablo 6.12.(Devam) Berlin52 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Giiven Arﬂahél
Varyant Sayisit | Ortalama | Sapma | Std. Hata | Alt Sinir | Ust Smir | Minimum | Maksimum
PSO_U_6 30| 11433,47| 901,96| 164,68 | 11096,67 | 11770,26| 9503,62| 12732,38
PSO_U_7 30| 11326,95| 691,61 126,27 | 11068,70 | 1158520 | 9897,22| 13263,67
PSO_U_8 30| 11740,88| 538,59 98,33 | 11539,77 | 11942,00| 10432,17 | 12634,65
PSO_U_9 30| 11833,60| 551,08 100,61 | 11627,82 | 12039,38 | 10691,98 | 12648,13
PSO_U_10 30| 12381,33| 650,56| 118,77 | 1213841 | 12624,25| 11302,49| 13547,55
PSO_M_2 30| 11563,72| 774,23 141,36 | 11274,62 | 11852,83 | 10116,44 | 13182,99
PSO_M_3 30| 10281,37| 67313 122,90 | 10030,02 | 10532,72| 9051,13| 11605,32
PSO_M_4 30| 10048,71| 57589| 10514 | 983367 | 10263,75| 8956,96| 1092668
PSO_M_5 30| 10834,34| 481,37 87,89 | 10654,60 | 11014,09| 9737,40| 1168949
PSO_M_6 30| 11073.43| 761,72 139,07 | 10789,00| 11357,87| 9344.27| 1201748
PSO_M_7 30| 10831,45| 588,14| 107,38 | 10611,84| 11051,07 | 10061,13| 12475,85
PSO_M_8 30| 10732,41| 657,68| 120,08| 10486,83| 10978,00| 9792,66| 12156,81
PSO_M_9 30| 10963,90| 650,62 | 118,79| 10720,95| 11206,85| 9727,09| 1214044
PSO_M_10 30| 11362,97| 53548 97,76 | 11163,02| 11562,92| 9869,98| 12268,79
PSO_M2_2x2 30| 9969,22| 515,88 9419 | 9776,59| 10161,86| 9026,58| 11014,92
PSO_M2_3x3 30| 10782,30| 479,92 87,62 | 10603,10 | 1096150 | 9679.45| 11597,20
PSO_M2_4x4 30| 1169422 | 931,14 170,00 | 11346,53 | 12041,91| 9550,58| 13314,52
Toplam 660 | 11241,64| 1083,12 42,16 | 11158,85| 1132442 | 8956,96 | 16361,94
Tablo 6.13. Berlin52 problemi siralanmig ¢6ziim degerleri
Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Afahgl

Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_2x2 30| 9969,22| 51588| 94,19| 9776,59|10161,86| 9026,58| 11014,92
PSO_M_4 30|10048,71| 575,89 | 105,14 | 9833,67|10263,75| 8956,96| 10926,68
PSO_M_3 30|10281,37 | 673,13 | 122,90 |10030,02 | 10532,72 | 9051,13| 11605,32
PSO_M_8 30|10732,41| 657,68 | 120,08 | 10486,83|10978,00| 9792,66| 12156,81
PSO_U_3 30|10739,43 | 709,53 | 129,54 | 10474,49 | 11004,38 | 9235,78| 12266,11
PSO_M2_3x3 30|10782,30| 479,92 | 87,62|10603,10|10961,50| 9679,45| 11597,20
PSO_M_7 30|10831,45| 588,14 | 107,38 |10611,84 |11051,07 | 10061,13 | 12475,85
PSO_M_5 30|10834,34 | 481,37 | 87,89|10654,60|11014,09| 9737,40| 11689,49
PSO_M_9 30|10963,90 | 650,62 | 118,79 |10720,95|11206,85 | 9727,09| 12140,44
PSO_U_4 30|11023,08| 677,23 | 123,65|10770,19|11275,96 | 10050,22 | 12181,88
PSO_M_6 30|11073,43| 761,72 | 139,07 | 10789,00 | 11357,87 | 9344,27 | 12017,48
PSO_U_5 30(11076,41| 718,18| 131,12 |10808,23 | 11344,58 | 9782,87 | 12540,72
PSO_U_7 30|11326,95| 691,61 126,27 | 11068,70|11585,20 | 9897,22 | 13263,67
PSO_M_10 30|11362,97 | 535,48 | 97,76|11163,02|11562,92 | 9869,98| 12268,79
PSO_U_6 30|11433,47 | 901,96 | 164,68 | 11096,67 | 11770,26 | 9503,62| 12732,38
PSO_M_2 30|11563,72| 774,23 | 141,36 |11274,62 | 11852,83 | 10116,44 | 13182,99
PSO_U_2 30 |11574,24 | 759,23 | 138,62 |11290,74 | 11857,74 | 9919,53| 13324,30

105




Tablo 6.13.(Devam) Berlin52 problemi siralanmis ¢oziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Araligi
Varyant Sayist | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simr | Ust Str | Minimum | Maksimum
PSO_M2_4x4 30(11694,22 | 931,14| 170,00 | 11346,53 | 12041,91 | 9550,58| 13314,52
PSO_U_8 30|11740,88| 538,59| 98,33|11539,77|11942,00| 10432,17| 12634,65
PSO_U_9 30(11833,60| 551,08| 100,61 |11627,82 | 12039,38 | 10691,98 | 12648,13
PSO_U_10 30|12381,33| 650,56 | 118,77 |12138,41 | 12624,25 | 11302,49| 13547,55
Orijinal PSO 30| 14048,64 | 1121,34 | 204,73 | 13629,93 | 14467,36 | 12340,33| 16361,94

Sekil 6.5. ise kiime sayilarina gore ¢oziim degerlerinin degisimini orijinal PSO ve

gelistirilen her li¢ yontem ile birlikte tek grafik iizerinde gostermekte ve kiime sayilari

ile ¢ozlim kalitesinin degisimini gorsel olarak da yorumlamaya yardimci olmaktadir.

Sekil 6.5.’ten FCM-PSO-M ve FCM-PSO-U yontemleri i¢in 2 kiimeden itibaren

ortalama ¢6ziim kalitesini arttirdigi ancak kiime sayisinin 4 adetten itibaren ¢oziim

kalitesini arttirmak yerine kotiilestirdigi de goriilmektedir.
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Sekil 6.5. Berlin52 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢6ziim degerlerinin degisimi

Tablo 6.14. Berlin52 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 | df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arast 463716788,037| 21 22081751,811 45,535| ,000
Grup I¢i 309390598,056 | 638 484938,241
Toplam 773107386,093| 659
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Berlin52 problemi ¢6ziim degerleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.14.’te
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalari ve dolayisi ile basarilar1 birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi igin
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.15.”te verilmis olan Leneve varyanslarin
homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 3,204 ve Sig.
degeri 0,000 oldugundan grup varyanslariin esit oldugu hipotezi kabul
edilememektedir. Esit olmayan grup varyanslari durumunda kullanilan Tamhane post-

hoc istatistigi sonuglar1 Tablo 6.16.’da verilmistir.

Tablo 6.15. Berlin52 problemi ¢6ziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
3,204 21 638 ,000
Tablo 6.16. Berlin52 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari
95% Giiven Aralig1
Ortalama Fark (1- )

(1) GRUP J) Std. Hata Sig. Alt Siir Ust Sinir
PSO_U_2 2474,4052877" 247,24 0,00 1491,51 3457,30
PSO_U_3 3309,2121710" 242,27 0,00 2343,15 4275,28
PSO_U_4 3025,5673277" 239,17 0,00 2069,74 3981,39
PSO_U_5 2972,2376310" 243,12 0,00 2003,34 3941,14
PSO_U_6 2615,1780545" 262,74 0,00 1577,04 3653,31
PSO_U_7 2721,6927030" 240,54 0,00 1761,38 3682,01
PSO_U_8 2307,7605423" 227,12 0,00 1389,41 3226,11
PSO_U_9 2215,0437453" 228,11 0,00 1293,75 3136,34
PSO_U_10 1667,3129513" 236,69 0,00 719,52 2615,11
PSO_M_2 2484,9197877" 248,79 0,00 1496,69 3473,15

Orijinal PSO | PSO_M_3 3767,2757436" 238,78 0,00 2812,71 4721,84
PSO_M_4 3999,9345654" 230,15 0,00 3072,55 4927,32
PSO_M_5 3214,3020787" 222,79 0,00 2308,32 4120,28
PSO_M_6 2975,2088818" 247,50 0,00 1991,43 3958,98
PSO_M_7 3217,1910753" 231,18 0,00 2286,67 414772
PSO_M_8 3316,2299764" 237,34 0,00 2366,33 4266,13
PSO_M_9 3084,7425724" 236,69 0,00 2136,93 4032,56
PSO_M_10 2685,6719678" 226,87 0,00 1768,04 3603,31
PSO_M2_2x2 4079,4201444" 225,35 0,00 3166,19 4992,65
PSO_M2_3x3 3266,3423463" 222,69 0,00 2360,65 4172,03
PSO_M2_4x4 2354,4240202" 266,11 0,00 1303,82 3405,03

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.
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Tablo 6.16. incelendiginde Orijinal PSO algoritmasinin ¢6ziim degeri ortalamasinin
biitlin ¢6ziim yontemlerinden farkli oldugu %095 giiven ile sdylenebilmektedir.
Ortalama fark degerleri pozitif ve ¢oziim degerinin diisiik olmas1 istenilen durum
oldugundan, incelenmis biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO
algoritmasina gore daha 1iyi ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile

sOylenebilmektedir.

Tablo 6.17. incelendiginde Berlin52 problemi icin en iyi ortalama ¢oziim degerini
veren FCM-PSO-M2 (2x2) ile, FCM-PSO-M_3 ve FCM-PSO-M_4 harig biitiin diger
biitiin varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir.
FCM-PSO-M_3 varyant1 ortalama ¢oziim degeri agisindan FCM-PSO-M2 (2x2)
varyantina gore 312,144 ve FCM-PSO-M_4 varyanti ortalama ¢0ziim degeri
agisindan FCM-PSO-M2 (2x2) varyantina gore 79,485 daha kotii sonug vermekle

birlikte bu farkin istatistiksel agidan anlamli oldugu sdylenememektedir.

Tablo 6.17. Berlin52 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalart FCM-PSO-M2 (2x2)

Ortalama Fark 95% Giiven Aralig
(I) GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir | Ust Siar
Orijinal PSO -4079,4201444" | 22535 | 0,00 | -4992,65 | -3166,19
PSO_U_2 -1605,0148568" 167,59 | 0,00 | -2271,15 | -938,88
PSO_U_3 -770,2079734" 160,16 0,00 | -1405,12 -135,29
PSO_U_4 -1053,8528168" 155,43 | 0,00 | -1669,01 | -438,70
PSO_U_ 5 -1107,1825134" 161,44 0,00 | -1747,46 -466,91
PSO_U_6 -1464,2420900" 189,71 0,00 | -2224,46 -704,03
PSO_U_7 -1357,7274414" 157,53 0,00 | -1981,62 -733,83
PSO U 8 -1771,6596021" 136,16 | 0,00 | -2308,10 | -1235,22
PSO_U_9 -1864,3763991" 137,82 0,00 | -2407,43 | -1321,32
PSO_U_10 -2412,1071931" 151,59 0,00 | -3011,30 | -1812,91
PSO_M2 2x2 | PSO_M_2 -1594,5003568" 169,86 | 0,00 | -2270,24 | -918,76
PSO_M_3 -312,1444008 154,84 | 1,00 | -924,82 300,53
PSO_M_4 -79,4855790 141,16 1,00 -635,98 477,01
PSO_M_5 -865,1180657" 128,82 0,00 | -1372,73 -357,50
PSO_M_6 -1104,2112626" 167,96 | 0,00 | -1771,94 | -436,48
PSO_M_7 -862,2290691" 142,83 | 0,00 | -142551 | -298,95
PSO_M_8 -763,1901680" 152,61 0,00 | -1366,61 -159,77
PSO_M_9 -994,6775720" 151,60 | 0,00 | -1593,91 | -395,45
PSO_M_10 -1393,7481766" 135,75 | 0,00 | -1928,56 | -858,94
PSO_M2_3x3 -813,0777981" 128,64 0,00 | -1319,99 -306,16
PSO_M2_4x4 -1724,9961243" 194,35 0,00 | -2505,07 -944,92
*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.
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Tablo 6.18’deki ¢oziim siireleri ve Tablo 6.19.’daki siralanmig ¢6ziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir sekilde islem siirelerinin de arttig
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri aymi kiime sayilarinda
birbirine yakin islem stireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki asamali
kiimeleme yaptig1 i¢in es deger sayida kiimeleme yaptig1 yontemlere gore daha fazla

islem zaman1 gerektirmektedir.

FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime olusturup ¢oziime ulasirken
ortalama 37,28 saniye islem zamani harcarken FCM-PSO-M_4 25,10 saniye FCM-
PSO-U_4 24,05 ortalama islem siirelerine sahiptir.

Tablo 6.18. Berlin52 problemi ¢6ziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Araligi
Varyant Sayis1 | Ortalama| Sapma | Hata | Alt Simir | Ust Siur | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 10,36 0,14| 0,03 10,31 10,41 10,19 10,69
PSO_U_2 30 16,74 0,14| 0,03 16,69| 16,79 16,56 17,11
PSO_U_3 30 20,29 0,09| 0,02 20,26 20,32 20,13 20,57
PSO_U_4 30 24,05 0,14| 0,03 24,00 24,11 23,73 24,47
PSO_U_5 30| 28,39 0,48| 0,09 28,21| 2857 27,35 29,29
PSO_U_6 30 34,24 0,59| 0,11 34,02 34,47 33,71 36,20
PSO_U_7 30| 37,64 0,25| 0,04 3754| 37,73 37,33 38,33
PSO_U_8 30 41,74 0,40| 0,07 41,59 41,89 41,40 43,14
PSO_U_9 30 46,43 0,69| 0,13 46,17 46,69 45,37 47,51
PSO_U_10 30 49,94 0,51| 0,09 49,75 50,13 49,46 51,28
PSO_M_2 30 17,86 0,27| 0,05 17,76 17,96 17,19 18,28
PSO_M_3 30 20,90 0,08| 0,02 20,87 20,93 20,78 21,11
PSO_M_4 30 25,10 0,47 | 0,09 24,93 25,28 24,63 25,88
PSO_M_5 30| 29,46 0,48| 0,09 29,28| 29,64 28,51 30,05
PSO_M_6 30 32,32 0,13| 0,02 32,27 32,37 32,18 32,80
PSO_M_7 30| 36,85 0,44| 0,08 36,69| 37,02 36,02 37,83
PSO_M_8 30 40,74 0,62| 0,11 40,51 40,97 39,70 41,96
PSO_M_9 30 43,56 0,14| 0,03 43,51 43,62 43,34 43,96
PSO_M_10 30| 47,52 0,29| 0,05 4741| 47,63 47,31 48,63
PSO_M2_2x2 30| 37,28 432| 0,79 3567| 38,90 31,82 42,53
PSO_M2_3x3 30 56,93 2,65| 0,48 55,94 57,92 53,88 60,80
PSO_M2_4x4 30 82,24 2,63| 0,48 81,26 83,22 79,10 87,63
Toplam 660| 35,48 15,63| 0,61 3429 36,68 10,19 87,63
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Tablo 6.19. Berlin52 problemi siralanmis ¢6ziim siireleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven A{ahgl
Varyant Sayist | Ortalama | Sapma | Hata | AltSimir | Ust Stmir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 10,36| 04| 0,03 10,31 10,41 10,19 10,69
PSO_U_2 30 16,74| 014| 0,03 16,69 16,79 16,56 17,11
PSO_M_2 30 17,86 027| 0,05 17,76 17,96 17,19 18,28
PSO_U_3 30 2029| 009 0,02 20,26 20,32 20,13 20,57
PSO_M_3 30 2090| 008| 0,02 20,87 20,93 20,78 21,11
PSO_U_4 30 2405 014 0,03 24,00 24,11 23,73 24,47
PSO_M_4 30 2510 047 0,09 24,93 25,28 24,63 25,88
PSO_U_5 30 2839| 048] 0,09 28,21 28,57 27,35 29,29
PSO_M_5 30 2946| 048] 0,09 29,28 29,64 28,51 30,05
PSO_M_6 30 32,32| 013 0,02 32,27 32,37 32,18 32,80
PSO_U_6 30 3424 059 011 34,02 34,47 33,71 36,20
PSO_M_7 30 36,85| 044| 0,08 36,69 37,02 36,02 37,83
PSO_M2_2x2 30 37,28| 432 079 35,67 38,90 31,82 42,53
PSO_U_7 30 3764| 025 0,04 37,54 37,73 37,33 38,33
PSO_M_8 30 40,74| 062 011 40,51 40,97 39,70 41,96
PSO_U_8 30 4174 040 0,07 41,59 41,89 41,40 43,14
PSO_M_9 30 4356| 014| 0,03 43,51 43,62 43,34 43,96
PSO_U_9 30 46,43| 069 013 46,17 46,69 45,37 47,51
PSO_M_10 30 4752| 029 0,05 47,41 47,63 47,31 48,63
PSO_U_10 30 4994| 051 0,09 49,75 50,13 49,46 51,28
PSO_M2_3x3 30 5693| 2,65| 0,48 55,94 57,92 53,88 60,80
PSO_M2_4x4 30 8224 2,63| 048 81,26 83,22 79,10 87,63

Berlin52 problemi ¢6ziim siireleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.20.’de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplariin ¢oziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve
hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc
istatistigine ise Tablo 6.21.’de verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi
sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 113,758 ve Sig. degeri 0,000

oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememektedir.

Tablo 6.20. Berlin52 problemi ¢6ziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 df | Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arast 160038,484| 21 7620,880 4732,395| ,000
Grup Igi 1027,412| 638 1,610
Toplam 161065,897| 659
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Tablo 6.21. Berlin52 problemi ¢oziim siiresi Leneve Istatistigi

Levene Istatistigi

dfl

df2

Sig.

113,758

21

638

,000

Tablo 6.22.”deki esit olmayan grup varyanslar1 durumunda kullanilan Tamhane post-

hoc istatistigi sonuglarina gore orijinal PSO algoritmas1 ¢oziim siiresi agisindan

Onerilen biitlin varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢6ziime ulagmaktadir. Her

varyant i¢in en iyi ¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO

algoritmas1 ortalama 10,36 saniyede ¢oziime ulasirken, FCM-PSO-U_3 varyanti
ortalama 20,29 saniye, FCM-PSO-M_4 ortalama 25,10 saniye, FCM-PSO-M_2 (2x2)

37,28 saniyede ¢Oziime ulagmistir.

Tablo 6.22. Berlin52 problemi ¢6ziim siireleri Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven Arahg

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Simir | Ust Siur
PSO_U_2 -6,3777840" 0,04 | 0,00 -6,52 -6,24
PSO_U_3 -9,9275266" 0,03 | 0,00 -10,05 -9,81
PSO_U_4 -13,6909086" 0,04 | 0,00 -13,83 -13,55
PSO_U_5 -18,0254896" 0,09 | 0,00 -18,41 -17,65
PSO_U_6 -23,8823001" 0,11 | 0,00 -24,34 -23,42
PSO_U_7 -27,2736950" 0,05 | 0,00 -27,48 -27,07
PSO_U_8 -31,3808067" 0,08 | 0,00 -31,70 -31,06
PSO_U_9 -36,0684095" 0,13 | 0,00 -36,60 -35,53
PSO_U_10 -39,5811673" 0,10 | 0,00 -39,98 -39,18
PSO_M_2 -7,5005151" 0,06 | 0,00 7,72 -7,28

Orijinal PSO | PSO_M_3 -10,5392698" 0,03 | 0,00 -10,66 -10,42
PSO_M_4 -14,7398906" 0,09 | 0,00 -15,11 -14,37
PSO_M_5 -19,1000461" 0,09 | 0,00 -19,48 -18,72
PSO_M_6 -21,9575073" 0,03 | 0,00 -22,09 -21,82
PSO_M_7 -26,4893684" 0,08 | 0,00 -26,83 -26,14
PSO_M_8 -30,3749845" 0,12 | 0,00 -30,85 -29,90
PSO_M_9 -33,2004066" 0,04 | 0,00 -33,34 -33,06
PSO_M_10 -37,1618878" 0,06 | 0,00 -37,40 -36,92
PSO_M2_2x2 -26,9218719" 0,79 | 0,00 -30,25 -23,60
PSO_M2_3x3 -46,5679274" 0,48 | 0,00 -48,61 -44,52
PSO_M2_4x4 -71,8759664" 0,48 | 0,00 -73,90 -69,85

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Berlin52 problemi igin biitiin yontemler géz oniinde bulunduruldugunda elde edilmis

en iyi ¢oziim de 8956,96 degeri ile FCM-PSO-M yontemi ile problem 4 kiimeye
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boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M2 (2x2) varyanti, standart algoritmanin
10,36 saniyede 14048,64 ortalama ¢6ziim degerine karsilik 37,28 saniyede 9969,22

ortalama ¢o6ziimiinii elde etmistir.
6.3. Orta Olcekli Problemler

100 — 499 nokta igeren problemler arasindan secilmis KroC100, Bierl27, KroA150,
Linhp318, D493 problemleri ve ¢éziim degerleri asagida sunulmustur.

6.3.1. KroC100 problemi

100 diigiime sahip KroC100 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara
ait 30’ar deneyin sonuglar1 Tablo 6.23.’te verilmistir. Tablo 6.23.’ten goriilecegi lizere
orijinal PSO algoritmasi problem {izerinde 30 kez ¢alistirildiginda mininum 59879,83
ve maksimum 85715,66 degerleri arasinda ortalamasi 72176,43 ve standart sapmasi
6368,51 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama i¢in %95 giliven araligi alt siniri

69798,39 ve iist sinir1 74544,47 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.23. KroC100 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Aralig
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata Alt Smir | Ust Simir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 72176,43 | 6368,51 | 1162,73 | 69798,39 | 74554,47 | 59879,83 85715,66
PSO_U_2 30| 46883,53| 3328,37| 607,67 | 45640,70 | 48126,37 | 39365,14 54032,49
PSO_U 3 30| 40702,74| 2938,03| 536,41 | 39605,66 | 41799,82 | 35517,75 47742,41
PSO_U_4 30| 37500,59 | 2892,57| 528,11 | 36420,49 | 38580,69 | 33663,90 46815,90
PSO_U_5 30| 33106,39| 1911,35| 348,96 | 32392,68| 33820,10 | 30007,61 36989,71
PSO_U 6 30| 32923,59| 1605,72| 293,16 | 32324,00 | 33523,17 | 28980,46 36580,92
PSO_U_7 30| 32167,18| 1657,08| 302,54 | 31548,41| 3278594 | 27411,54 35431,93
PSO_U_8 30| 32284,55| 1149,04| 209,78 | 31855,49 | 32713,60 | 30377,93 35407,13
PSO_U 9 30| 31475,25| 1462,31| 266,98 | 30929,22 | 32021,29 | 27892,78 35006,62
PSO_U_10 30| 31646,54 | 1651,89| 301,59 | 31029,72 | 32263,37 | 28793,25 36298,69
PSO_U_20 29| 40077,09 | 3166,26 | 587,96 | 38872,71| 41281,47 | 34638,45 46885,70
PSO_M_2 30| 46516,63 | 3354,94| 612,52 | 45263,88 | 47769,39 | 40383,46 53375,84
PSO_M_3 30| 39998,92 | 3407,33| 622,09 | 38726,61 | 41271,24 | 32290,74 47418,13
PSO_M_4 30| 37094,08| 2321,86| 423,91| 36227,09| 37961,08 | 33541,65 43216,23
PSO_M_5 30| 33347,07| 1610,48| 294,03 | 32745,71| 33948,43 | 30104,89 36208,93
PSO_M_6 30| 31037,43| 1355,42| 247,47| 30531,31| 31543,56 | 28734,58 33816,65
PSO_M_7 30| 30620,78 | 1391,86| 254,12 | 30101,05| 3114051 | 27878,28 33454,44
PSO_M_8 30| 29506,21 | 1327,46| 242,36 | 29010,53 | 30001,89 | 27080,88 32549,60
PSO_M_9 30| 28988,12 | 1148,72| 209,73 | 28559,18 | 29417,06 | 27290,56 31481,29
PSO_M_10 30| 28744,61 | 1543,17| 281,74 | 28168,38 | 29320,84 | 26376,94 34094,23
PSO_M_20 30| 36637,99| 3798,41| 693,49 | 35219,64 | 38056,34 | 30662,68 43614,05
PSO_M_30 30| 44059,27 | 4862,50 | 887,77 | 4224358 | 45874,96 | 35659,32 56901,64
PSO_M_40 30| 51519,64 | 6242,88 | 1139,79 | 49188,51 | 53850,77 | 40304,59 67174,61
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Tablo 6.23.(Devam) KroC100 problemi ¢oziim degerleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. Std. Giiven Araligi
Varyant Sayist | Ortalama | Sapma Hata Alt Siir | Ust Smir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_2x2 30| 36219,78| 2217,08| 404,78 | 35391,91| 37047,65| 32200,68| 41044,30
PSO_M2_3x3 30| 3114829 | 137796 | 251,58 | 30633,75| 31662,83| 27933,20| 34097,28
PSO_M2_5x5 30| 35309,43| 1232,30| 224,99 | 34849,28| 35769,58 | 31937,85| 37015,43
Toplam 779 | 37369,30 | 9577,83| 343,16 | 3669567 | 38042,93| 26376,94| 8571566

Tablo 6.24. KroC100 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Giiven Aralift
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Std. Hata | Alt Stmr | Ust Smir | Minimum | Maksimum
PSO_M_10 30| 28744,61| 154317 | 281,74 | 28168,38 | 29320,84 | 26376,94 | 34094,23
PSO_M_9 30| 28988,12| 1148,72| 209,73 | 28559,18 | 29417,06 | 2729056 | 31481,29
PSO_M_8 30| 29506,21 | 1327,46| 242,36 | 29010,53 | 30001,89 | 27080,88 | 32549,60
PSO_M_7 30| 30620,78 | 1391,86| 254,12 | 30101,05| 31140,51 | 27878,28 | 3345444
PSO_M_6 30| 31037,43| 135542 | 247,47 30531,31| 3154356 | 2873458 | 33816,65
PSO_M2_3x3 30| 31148,29| 1377,96| 251,58 | 30633,75| 31662,83 | 27933,20 | 34097,28
PSO_U_9 30| 31475,25| 1462,31| 266,98 | 30929,22 | 32021,29 | 27892,78| 35006,62
PSO_U_10 30| 31646,54 | 1651,89| 301,59 | 31029,72 | 32263,37 | 2879325 | 36298,69
PSO_U_7 30| 32167,18| 1657,08| 302,54 | 31548,41 | 3278594 | 27411,54| 35431,93
PSO_U_8 30| 32284,55| 1149,04| 209,78 | 3185549 | 32713,60 | 30377,93| 35407,13
PSO_U_6 30| 32923,59| 1605,72| 293,16 | 32324,00 | 33523,17 | 28980,46 | 36580,92
PSO_U_5 30| 33106,39 | 1911,35| 348,96 | 32392,68 | 33820,10 | 30007,61| 36989,71
PSO_M_5 30| 33347,07| 1610,48| 294,03 | 3274571 | 33948,43 | 30104,89 | 36208,93
PSO_M2_5x5 30| 35309,43| 1232,30| 224,99 | 34849,28 | 35769,58 | 31937,85| 3701543
PSO_M2_2x2 30| 36219,78 | 2217,08| 404,78 | 35391,91 | 37047,65| 32200,68 | 41044,30
PSO_M_20 30| 36637,99| 3798,41| 693,49 | 35219,64 | 38056,34 | 30662,68 | 43614,05
PSO_M_4 30 | 37094,08 | 2321,86| 42391 | 36227,09 | 37961,08 | 33541,65| 43216,23
PSO_U_4 30| 37500,59 | 289257 | 528,11 | 36420,49 | 38580,69 | 33663,90 | 46815,90
PSO_M_3 30| 39998,92 | 3407,33| 622,09 | 38726,61 | 41271,24 | 32290,74| 4741813
PSO_U_20 29| 40077,09| 3166,26| 587,96 | 38872,71 | 41281,47 | 34638,45| 46885,70
PSO_U_3 30| 40702,74| 2938,03| 536,41 | 39605,66 | 41799,82 | 35517,75| 4774241
PSO_M_30 30 | 44059,27 | 4862,50 | 887,77 | 42243,58 | 45874,96 | 35659,32 | 56901,64
PSO_M_2 30| 46516,63 | 335494 | 612,52 | 45263,88 | 47769,39 | 40383,46 | 53375,84
PSO_U_2 30 | 46883,53 | 3328,37| 607,67 | 45640,70 | 48126,37 | 39365,14 | 5403249
PSO_M_40 30| 51519,64 | 6242,88| 1139,79 | 49188,51 | 53850,77 | 40304,59 | 67174,61
Orijinal PSO 30| 72176,43| 636851 | 1162,73 | 69798,39 | 74554,47 | 59879,83| 85715,66

Tablo 6.24.’de ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant en
tistte olacak sekilde siralanmigtir. FCM-PSO-M_10 varyanti biitiin yontemler arasinda
ortalama ¢6ziim degeri 28744,61 ve standart sapmasi 1543,17 ile en iyi ortalama
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sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan 26376,94

degeri de yine FCM-PSO-M_10 varyantt ile elde edilmistir.

PSOORJ ®PSO-U ®PSO-M @PSO-M2
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Sekil 6.6. KroC100 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢oziim degerlerinin degisimi

Sekil 6.6.’da sunulmus olan ¢6ziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri gorsel
olarak da incelendiginde KroC100 problemi i¢in FCM-PSO-M ve FCM-PSO-U
yontemleri i¢in problem 10 kiimeden daha fazla kiimeye bdéliindiigii noktada ¢6ziimiin
iyilesmek yerine kotiilestigi gozlenmistir. Benzer sekilde FCM-PSO-M2 varyant1 igin
de, efektif olarak 9 kiimeye karsilik gelen 3x3 kiimelemesinden daha biiyiik degerlerde

¢ozlimiin kotiilestigi gozlenmistir.

KroC100 problemi ¢dziim degerleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.25.’te
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilar birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.26.”da verilmis olan Leneve varyanslarin
homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 13,978 ve Sig.
degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte
ve esit olmayan grup varyanslari durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.27.”de verilmektedir.
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Tablo 6.25. KroC100 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 65020220879,63 25| 2600808835,186| 308,440| ,000
Grup I¢i 6349408911,33| 753 8432149,949
Toplam 71369629790| 778

Tablo 6.26. KroC100 problemi ¢6ziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
13,978 25 753 ,000

Tablo 6.27. KroC100 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven_Arahgl
(I) GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Stnir | Ust Siur
PSO_U_2 25292,8981283" | 1311,94 | 0,00 | 19867,17 | 30718,62
PSO_U_3 31473,6912270" | 1280,49 | 0,00 | 26142,29 | 36805,09
PSO_U_4 34675,8447433" | 1277,04 | 0,00 | 29354,44 | 39997,25
PSO_U_5 39070,0422690" | 1213,96 | 0,00 | 33915,47 | 44224,61
PSO_U_6 39252,8462407° | 1199,11 | 0,00 | 34132,56 | 44373,13
PSO_U_7 40009,2560710° | 1201,44 | 0,00 | 34883,74 | 45134,77
PSO_U_8 39891,8856293" | 1181,50 | 0,00 | 34809,30 | 44974,47
PSO_U_9 40701,1802900" | 1192,98 | 0,00 | 35594,40 | 45807,96
PSO_U_10 40529,8918133" | 1201,20 | 0,00 | 35404,91 | 45654,87
PSO_U_20 32099,3394181" | 1302,93 | 0,00 | 26700,12 | 37498,56
PSO_M_2 25659,7990400" | 1314,20 | 0,00 | 20227,09 | 31092,51
PSO_M_3 32177,5087403" | 1318,68 | 0,00 | 26730,83 | 37624,19
Orijinal PSO | PSO_M_4 35082,3489107" | 1237,59 | 0,00 | 29869,01 | 40295,69
PSO_M_5 38829,3632330" | 1199,33 | 0,00 | 33708,60 | 43950,13
PSO_M_6 41138,9985840" | 1188,77 | 0,00 | 36041,27 | 46236,73
PSO_M_7 41555,6539240 | 1190,17 | 0,00 | 36454,93 | 46656,38
PSO_M_8 42670,2219573° | 1187,72 | 0,00 | 37574,72 | 47765,73
PSO_M_9 43188,3150563" | 1181,49 | 0,00 | 38105,75 | 48270,88
PSO_M_10 43431,8223477° | 1196,37 | 0,00 | 38317,62 | 48546,03
PSO_M_20 35538,4450683" | 1353,83 | 0,00 | 29978,73 | 41098,16
PSO_M_30 28117,1637533" | 1462,89 | 0,00 | 22174,80 | 34059,53
PSO_M_40 20656,7966963" | 1628,20 | 0,00 | 14074,53 | 27239,06
PSO_M2_2x2 35956,6545737" | 1231,17 | 0,00 | 30759,77 | 41153,54
PSO_M2_3x3 41028,1451343° | 1189,63 | 0,00 | 35928,57 | 46127,72
PSO_M2_5x5 36867,0002763" | 1184,29 | 0,00 | 31778,66 | 41955,34
*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.27. incelendiginde Orijinal PSO algoritmasinin ¢éziim degeri ortalamasinin
biitiin ¢oziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif

oldugundan ve ¢6zlim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis
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biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.28. KroC100 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagstirmalar1 (FCM-PSO-M_10)

Std. 95% Giiven Aralig

() GRUP Ortalama Fark (1-J) Hata Sig. | AltSimr | Ust Simr
Orijinal PSO -43431,8223477" | 1196,37 | 0,00 | -48546,03 | -38317,62
PSO_U_2 -18138,9242193" | 669,81 | 0,00 | -20926,98 | -15350,87
PSO_U_3 -11958,1311207" | 605,90 | 0,00 | -14463,23 | -9453,03
PSO_U_4 -8755,9776043 | 598,56 | 0,00 | -11228,66 | -6283,30
PSO_U_5 -4361,7800787" | 448,50 | 0,00 | -6180,47 | -2543,09
PSO_U_6 -4178,9761070° | 406,60 | 0,00 | -5822,85 | -2535,10
PSO_U_7 -3422,5662767° | 413,41 | 0,00 | -5094,38 | -1750,75
PSO_U_8 -3539,9367183" | 351,27 | 0,00 | -4968,07 | -2111,80
PSO_U_9 -2730,6420577 | 388,15 | 0,00 | -4300,05 | -1161,23
PSO_U_10 -2901,9305343" | 412,72 | 0,00 | -4570,90 | -1232,96
PSO_U_20 -11332,4829296" | 651,98 | 0,00 | -14050,58 | -8614,38
PSO_M_2 -17772,0233077° | 674,21 | 0,00 | -20579,59 | -14964,45
PSO_M_10 | PSO_M_3 -11254,3136073" | 682,92 | 0,00 | -14100,45 | -8408,17
PSO_M_4 -8349,4734370° | 509,00 | 0,00 | -10428,70 | -6270,25
PSO_M_5 -4602,4591147° | 407,23 | 0,00 | -6248,90 | -2956,02
PSO_M_6 -2292,8237637° | 374,99 | 0,00 | -3810,49 | -775,16
PSO_M_7 -1876,1684237° | 379,41 | 0,00 | -3411,09 | -341,25
PSO_M_8 -761,6003903 | 371,64 | 1,00 | -2266,30 743,10
PSO_M_9 -2435072913 | 351,23 | 1,00 | -1671,52 | 118450
PSO_M_20 -7893,3772793" | 748,54 | 0,00 | -11030,43 | -4756,33
PSO_M_30 -15314,6585943" | 931,40 | 0,00 | -19261,16 | -11368,16
PSO_M_40 -22775,0256513" | 1174,09 | 0,00 | -27791,27 | -17758,78
PSO_M2_2x2 -7475,1677740° | 493,18 | 0,00 | -948565 | -5464,69
PSO_M2_3x3 -2403,6772133" | 377,72 | 0,00 | -3931,96 | -875,39
PSO_M2_5x5 -6564,8220713° | 360,55 | 0,00 | -8027,33 | -5102,32

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.

Tablo 6.28. incelendiginde KroC100 problemi igin en iyi ortalama ¢éziim degerini
veren FCM-PSO-M_10 ile, FCM-PSO-M_8 ve FCM-PSO-M_9 hari¢ biitiin diger
biitiin varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir.
FCM-PSO-M_10 varyanti ortalama ¢6ziim degeri acisindan FCM-PSO-M_8
varyantina gore 761,60 ve FCM-PSO-M_9 varyanti ortalama ¢6ziim degeri agisindan
FCM-PSO-M_10 varyantina gore 243,50 daha iyi sonu¢ vermekle birlikte bu farkin

istatistiksel agidan anlamli oldugu sdylenememektedir.
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Tablo 6.29. KroC100 problemi ¢dziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. | Std. Giiven Araligi
Varyant Sayisi Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Simir | Min. | Maks.
Orijinal PSO 30 16,09| 0,27 0,05 15,99 16,19| 15,78| 16,81
PSO_U_2 30 23,38| 0,16 0,03 23,33 23,44 | 22,81| 23,64
PSO_U_3 30 26,30 0,17 0,03 26,23 26,36 | 26,01| 26,84
PSO_U_4 30 30,03| 0,21 0,04 29,95 30,11| 29,85| 31,04
PSO_U_5 30 33,87| 0,11 0,02 33,83 33,91| 3369| 34,15
PSO_U_6 30 39,27| 0,29 0,05 39,16 39,38 | 38,75| 40,01
PSO_U_7 30 42,90 0,29| 0,05 42,79 43,01| 4257| 4361
PSO_U_8 30 46,64 0,09| 0,02 46,61 46,67 | 46,49| 46,88
PSO_U_9 30 50,59 | 0,08 0,01 50,57 50,62 | 50,45| 50,78
PSO_U_10 30 53,46| 0,28 0,05 53,35 53,56 | 53,06| 54,08
PSO_U_20 29 9467| 1,86 0,35 93,96 95,37| 92,39| 99,22
PSO_M_2 30 22,50| 0,18/ 0,03 22,43 2257 | 22,21 2280
PSO_M_3 30 25,88| 0,16 0,03 25,82 2594 | 2562| 26,39
PSO_M_4 30 29,45 0,21| 0,04 29,37 29,53 | 29,17| 30,10
PSO_M_5 30 32,97| 0,12 0,02 32,92 33,01| 32,79| 3326
PSO_M_6 30 36,97| 0,42 0,08 36,81 37,12| 36,28| 37,93
PSO_M_7 30 40,03| 0,15| 0,03 39,97 40,08 | 39,81| 40,54
PSO_M_8 30 4356| 0,28| 0,05 43,46 43,67 | 43,38| 4488
PSO_M_9 30 47,32 041| 0,07 47,16 4747 | 46,99| 48,80
PSO_M_10 30 51,50| 0,67 0,12 51,25 51,75| 50,70| 53,35
PSO_M_20 30 95,48| 1,74 0,32 94,84 96,13 | 94,39| 104,25
PSO_M_30 30 133,89 0,69| 0,13 133,63 134,15| 132,94 | 136,11
PSO_M_40 30 172,04| 1,08| 0,20 171,63 172,44 | 171,18 | 176,69
PSO_M2_2x2 30 39,64| 0,18 0,03 39,57 39,71| 39,07| 39,95
PSO_M2_3x3 30 59,48| 0,18 0,03 59,41 59,55| 59,25| 59,87
PSO_M2_5x5 30 126,38 | 0,32| 0,06 126,26 126,50 | 125,92 | 127,02
Toplam 779 54,34 | 37,83 1,36 51,68 57,00| 15,78| 176,69

Tablo 6.29.’daki ¢6ziim siireleri ve Tablo 6.30.’daki siralanmis

¢Ozim siireleri

incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir sekilde islem siirelerinin de arttigi

goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ayni kiime sayilarinda

birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki asamali

kiimeleme yaptig1 i¢in es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla

islem zamani gerektirmektedir. FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime

olusturup ¢6ziime ulasirken ortalama 39,64 saniye islem zamani harcarken FCM-PSO-

M_4 29,45 saniye FCM-PSO-U_4 30,03 ortalama islem siirelerine sahiptir.
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Tablo 6.30. KroC100 problemi siralanmis ¢6ziim stireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. | Std. Giiven Araligi
Varyant Sayist | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Smir | Ust Smir | Min. | Maks.
Orijinal PSO 30 16,09| 027| 0,05 15,99 16,19| 15,78 16,81
PSO_M_2 30 2250 0,18| 0,03 22,43 22,57 | 22,21| 22,80
PSO_U_2 30 23,38| 0,16| 0,03 23,33 23,44| 22,81| 23,64
PSO_M_3 30 25,88| 0,16| 0,03 25,82 25,94 | 2562| 26,39
PSO_U_3 30 26,30| 0,17| 0,03 26,23 26,36 | 26,01| 26,84
PSO_M_4 30 29,45 021| 0,04 29,37 29,53 | 29,17| 30,10
PSO_U_4 30 30,03| 021| 0,04 29,95 30,11| 29,85| 31,04
PSO_M_5 30 32,97| 012| 0,02 32,92 33,01| 32,79| 33,26
PSO_U_5 30 33,87| 011| 0,02 33,83 33,91| 33,69| 34,15
PSO_M_6 30 36,97| 042 0,08 36,81 37,12| 36,28| 37,93
PSO_U_6 30 39,27| 0,29| 0,05 39,16 39,38 | 38,75| 40,01
PSO_M2_2x2 30 39,64| 0,18| 0,03 39,57 39,71| 39,07| 39,95
PSO_M_7 30 40,03| 0,15| 0,03 39,97 40,08 | 39,81| 40,54
PSO_U_7 30 42,90 0,29| 0,05 42,79 43,01 | 4257| 43,61
PSO_M_8 30 4356| 0,28| 0,05 43,46 43,67 | 43,38| 44,88
PSO_U_8 30 46,64| 0,09| 0,02 46,61 46,67 | 46,49| 46,88
PSO_M_9 30 47,32 041| 0,07 47,16 4747 | 46,99| 48,80
PSO_U_9 30 50,59| 0,08| 0,01 50,57 50,62 | 50,45| 50,78
PSO_M_10 30 51,50| 0,67| 0,12 51,25 51,75| 50,70| 53,35
PSO_U_10 30 53,46| 0,28 0,05 53,35 53,56 | 53,06| 54,08
PSO_M2_3x3 30 59,48| 0,18| 0,03 59,41 59,55| 59,25| 59,87
PSO_U_20 29 9467| 1,86 0,35 93,96 95,37 | 92,39| 99,22
PSO_M_20 30 9548 | 1,74| 0,32 94,84 96,13 | 94,39|104,25
PSO_M2_5x5 30 126,38 0,32| 0,06 126,26 126,50 | 125,92 | 127,02
PSO_M_30 30 133,89 0,69| 0,13 133,63 134,15 | 132,94 | 136,11
PSO_M_40 30 172,04 1,08| 0,20 171,63 172,44 | 171,18 | 176,69

Tablo 6.31. KroC100 problemi ¢6ziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 | df | Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arast 1113284,283| 25 44531,371| 119613,145| ,000
Grup I¢i 280,338 | 753 372
Toplam 1113546,621| 778

KroC100 problemi ¢6ziim siireleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.31.’de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplariin ¢oziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve

hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc
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istatistigine ise Tablo 6.32.’de verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi

sonucuna gore karar verilmistir.

Tablo 6.32. KroC100 problemi ¢6ziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
14,637 25 753 ,000

Leneve istatistigi 14,637 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarmin esit
oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit olmayan grup varyanslart durumunda
kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi sonuglar1 Tablo 6.33.’te verilmektedir. Tablo
6.33.’teki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢oziim siiresi agisindan Onerilen
biitiin varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢6ziime ulasmaktadir. Her varyant
icin en iyi ¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO algoritmasi
16,09 saniyede ¢oziime ulasirken, FCM-PSO-U_7 varyanti ortalama 42,90 saniye,
FCM-PSO-M_10 ortalama 51,50 saniye, FCM-PSO-M2 (3x3) 59,48 saniyede ¢6ziime

ulagmustir.

Tablo 6.33. KroC100 problemi ¢oziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven”Arahgl
(I) GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Stnir | Ust Siur
PSO_U_2 -7,2968105" 0,06 | 0,00 -7,53 -7,06
PSO_U_3 -10,2082342" 0,06 | 0,00 -10,45 9,97
PSO_U_4 -13,9388388" 0,06 | 0,00 -14,19 -13,69
PSO_U_5 -17,7843154" 0,05 | 0,00 -18,01 -17,56
PSO_U_6 -23,1807475" 0,07 | 0,00 -23,47 -22,89
PSO_U_7 -26,8092657" 0,07 | 0,00 -27,10 -26,52
PSO_U_8 -30,5510211" 0,05 | 0,00 -30,77 -30,33
PSO_U_9 -34,5059923" 0,05 | 0,00 -34,72 -34,29
Orijinal PSO | PSO_U_10 -37,3703614" 0,07 | 0,00 -37,66 -37,09
PSO_U_20 -78,5776788" 0,35 | 0,00 -80,09 -77,06
PSO_M_2 -6,4111750" 0,06 | 0,00 -6,65 -6,17
PSO_M_3 -9,7933646" 0,06 | 0,00 -10,03 -9,56
PSO_M_4 -13,3628232" 0,06 | 0,00 -13,62 -13,11
PSO_M_5 -16,8794466" 0,05 | 0,00 -17,10 -16,66
PSO_M_6 -20,8783732" 0,09 [ 0,00 21,25 -20,51
PSO_M_7 -23,9401633" 0,06 | 0,00 24,17 -23,71
PSO_M_8 -27,4746236" 0,07 | 0,00 -27,76 27,19
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Tablo 6.33.(Devam) KroC100 problemi ¢6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligi
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Sir | Ust Sir
PSO_M_9 -31,2297449" 0,09 | 0,00 -31,60 -30,86
PSO_M_10 -35,4144185" 0,13 | 0,00 -35,97 -34,86
PSO_M_20 -79,3974180" 0,32 | 0,00 -80,78 -78,01
PSO_M_30 -117,8019510" 0,14 | 0,00 | -11837| -117,23
Orijinal PSO —
PSO_M_40 -155,9519571 020 | 0,00| -156,82 | -155,08
PSO_M2_2x2 -23,5545519" 0,06 | 0,00 -23,80 -23,31
PSO_M2_3x3 -43,3899894" 0,06 | 0,00 -43,63 -43,15
PSO_M2_5x5 -110,2962173" 0,08| 0,00| -110,60| -109,99
*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

KroC100 problemi igin biitiin yontemler goz 6niinde bulunduruldugunda elde edilmis
en iyi ¢oziim de 26376,94 degeri ile FCM-PSO-M yontemi ile problem 10 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M_10 varyanti, standart algoritmanin
16,09 saniyede 72176,43 ortalama ¢6ziim degerine karsilik 51,50 saniyede 28744,61

ortalama ¢ozlimiinii elde etmistir.
6.3.2. Bier127 problemi

127 diiglime sahip Bier127 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara ait
30’ar deneyin sonuglar1 Tablo 6.34.’te verilmistir. Tablo 6.34.’ten goriilecegi iizere
orijinal PSO algoritmasi problem tizerinde 30 kez ¢alistirildiginda mininum 303392,92
ve maksimum 401582,02 degerleri arasinda ortalamas1 363147,78 ve standart sapmasi
25993,39 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama i¢in %95 giiven araligi alt sinir1

353441,68 ve iist sinir1 372853,87 olarak hesaplanmistir.

Tablo 6.34. Bier127 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Aralig1
Varyant Sayis1 | Ortalama Sapma Hata Alt Simir | Ust Simr | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 363147,78 | 25993,39 | 4745,72 | 353441,68 | 372853,87 | 303392,92 | 401582,02
PSO_U_2 30|257518,28 | 19339,07 | 3530,81 | 250296,95 | 264739,60 | 216733,42 | 298735,41
PSO_U_3 30|226511,80 | 16103,57 | 2940,10 | 220498,63 | 232524,98 | 200191,55 | 257852,17
PSO_U_4 30|213101,03| 7037,12 | 1284,80 | 210473,33 | 215728,74 | 198510,44 | 226810,36
PSO_U_5 30|194459,82 | 9371,15| 1710,93 | 190960,57 | 197959,07 | 177099,22 | 212698,20
PSO_U_6 30|179252,17 | 7416,50 | 1354,06 | 176482,81 | 182021,54 | 165039,72 | 195756,70
PSO_U_7 30|184624,51 | 10728,27 | 1958,70 | 180618,51 | 188630,51 | 164251,23 | 205310,56
PSO_U_8 30(179120,29 | 8343,78 | 1523,36 | 176004,67 | 182235,91 | 164250,13 | 198526,81
PSO_U_9 30|185241,51| 8316,66 | 1518,41 | 182136,02 | 188347,00 | 170787,02 | 200484,61
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Tablo 6.34.(Devam) Bier127 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Araligi
Varyant Sayis1 | Ortalama Sapma Hata Alt Smir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_U_10 30 [191299,66 | 6746,31 | 1231,70 | 188780,54 | 193818,77 | 174444,89 | 205369,16
PSO_M_2 30 | 261274,65| 14464,33 | 2640,81 | 255873,58 | 266675,72 | 233243,50 | 296566,81
PSO_M_3 30 | 218233,78 | 15149,88 | 2765,98 | 212576,73 | 223890,84 | 18992523 | 257188,78
PSO_M_4 30 | 20543845 | 9167,24 | 1673,70 | 202015,34 | 208861,55 | 189433,22 | 225406,80
PSO_M_5 3018441513 | 8580,21 | 1566,53 | 181211,22 | 187619,03 | 167835,31 | 201325,98
PSO_M_6 30 | 17440848 |  7357,13 | 1343,22 | 171661,28 | 177155,68 | 159622,72 | 189383,47
PSO_M_7 30|167981,09| 6919,40 | 1263,30 | 165397,34 | 170564,84 | 156217,31 | 185969,88
PSO_M_38 30 | 16720853 | 5866,94 | 1071,15 | 165017,77 | 169399,28 | 156739,06 | 181958,20
PSO_M_9 30 |168329,85| 4489,30| 819,63 | 166653,52 | 170006,19 | 161707,45 | 179710,48
PSO_M_10 30 | 168310,60 | 4916,36 | 897,60 | 166474,80 | 170146,40 | 15752533 | 177424,81
PSO_M2_2x2 30 | 21443538 | 10496,70 | 1916,43 | 210515,85 | 218354,92 | 195479,36 | 232819,22
PSO_M2_3x3 30 |176501,67 | 8650,56 | 1579,37 | 173271,50 | 179731,84 | 160817,61 | 195807,73
PSO_M2_5x5 30 |178033,18| 6834,80 | 1247,86 | 175481,02 | 180585,33 | 162717,23 | 194075,61
Toplam 660 | 202674,89 | 45336,82 | 1764,73 | 199209,71 | 206140,07 | 156217,31 | 401582,02

Tablo 6.35.te ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant en

iistte olacak sekilde siralanmistir. FCM-PSO-M_8 varyanti biitiin yontemler arasinda

ortalama ¢6ziim degeri 167208,53 ve standart sapmas1 5866,94 ile en iyi ortalama

sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan 156217,31

degeri de ortalama ¢oziim kalitesi agisindan ikinci sirada olan FCM-PSO-M_7

varyant ile elde edilmistir.

Tablo 6.35. Bier127 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%

Kosum Std. Std. Giiven Ar?hgl
Varyant Sayis1 | Ortalama Sapma Hata Alt Smir | Ust Simir | Minimum | Maksimum
PSO_M_38 30 | 16720853 | 5866,94 | 1071,15| 165017,77 | 169399,28 | 156739,06 | 181958,20
PSO_M_7 30 [167981,09| 6919,40 | 1263,30 | 165397,34 | 170564,84 | 156217,31 | 185969,88
PSO_M_10 30|168310,60 | 4916,36 | 897,60 | 166474,80 | 170146,40 | 157525,33 | 177424,81
PSO_M_9 30 | 168329,85| 4489,30 | 819,63 | 166653,52 | 170006,19 | 161707,45 | 179710,48
PSO_M_6 30| 17440848 | 7357,13| 1343,22 | 171661,28 | 177155,68 | 159622,72 | 189383,47
PSO_M2_3x3 30 |176501,67 | 8650,56 | 1579,37 | 173271,50 | 179731,84 | 160817,61 | 195807,73
PSO_M2_5x5 30 |178033,18| 6834,80 | 1247,86 | 175481,02 | 180585,33 | 162717,23 | 194075,61
PSO_U_8 30(179120,29 | 8343,78 | 1523,36 | 176004,67 | 182235,91 | 164250,13 | 198526,81
PSO_U_6 30 [179252,17 | 7416,50 | 1354,06 | 176482,81 | 182021,54 | 165039,72 | 195756,70
PSO_M_5 30| 18441513 | 8580,21| 1566,53 | 181211,22 | 187619,03 | 167835,31 | 201325,98
PSO_U_7 30 | 18462451 | 10728,27 | 1958,70 | 180618,51 | 188630,51 | 164251,23 | 205310,56
PSO_U_9 30| 18524151 | 8316,66 | 1518,41 | 182136,02 | 188347,00 | 170787,02 | 200484,61
PSO_U_10 3019129966 | 6746,31 | 1231,70 | 188780,54 | 193818,77 | 174444,89 | 205369,16
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Tablo 6.35.(Devam) Bier127 problemi siralanmis ¢oziim degerleri

Ortalama igin 95%

Kosum Std. Std. Giiven Ar.ghgl
Varyant Sayis1 | Ortalama Sapma Hata Alt Smir | Ust Simr | Minimum | Maksimum
PSO_U_5 30 | 194459,82 | 9371,15| 1710,93 | 190960,57 | 197959,07 | 177099,22 | 212698,20
PSO_M_4 30 | 20543845 | 9167,24 | 1673,70 | 202015,34 | 208861,55 | 189433,22 | 225406,80
PSO_U_4 30|213101,03| 7037,12| 1284,80 | 210473,33 | 215728,74 | 198510,44 | 226810,36
PSO_M2_2x2 30 | 21443538 | 10496,70 | 1916,43 | 210515,85 | 218354,92 | 195479,36 | 232819,22
PSO_M_3 30 | 218233,78 | 15149,88 | 276598 | 212576,73 | 223890,84 | 18992523 | 257188,78
PSO_U_3 30 | 226511,80 | 16103,57 | 2940,10 | 220498,63 | 232524,98 | 200191,55 | 257852,17
PSO_U_2 30 | 257518,28 | 19339,07 | 3530,81 | 250296,95 | 264739,60 | 216733,42 | 298735,41
PSO_M_2 30 | 261274,65 | 1446433 | 2640,81 | 255873,58 | 266675,72 | 233243,50 | 296566,81
Orijinal PSO 30 | 363147,78 | 25993,39 | 4745,72 | 353441,68 | 372853,87 | 303392,92 | 401582,02

Sekil 6.7.’de sunulmus olan ¢6ziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri gorsel
olarak da incelendiginde Bierl27 problemi i¢in FCM-PSO-M ve FCM-PSO-U
yontemleri i¢in problem 8 kiimeden daha fazla kiimeye boliindiigli noktada ¢oziimiin
iyilesmekten ziyade kotiilestigi gézlenmistir. Benzer sekilde FCM-PSO-M2 yontemi
icin de, efektif olarak 9 kiimeye karsilik gelen 3x3 kiimelemesinden daha biiyiik

degerlerde ¢ozlimiin kdtiilestigi gézlenmistir.

PSOORJ ®PSO-U ®PSO-M @ PSO-M2
400000
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Sekil 6.7. Bier127 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢oziim degerlerinin degisimi
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Tablo 6.36. Bier127 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Aras1 | 1273048161312,700 21| 60621341014,891|474,685| ,000
Grup Igi 81478144603,620| 638 127708690,601
Toplam 1354526305916,320| 659

Bierl27 problemi ¢6ziim degerleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.36.’da
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilari birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi igin
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.37.”de verilmis olan Leneve varyanslarin
homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 13,356 ve Sig.
degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte
ve esit olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuclar1 Tablo 6.38.”de verilmektedir.

Tablo 6.37. Bier127 problemi ¢6ziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
13,356 21 638 ,000

Tablo 6.38. Bierl27 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi coklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligi
(1) GRUP (1-) Std. Hata | Sig. | Alt Smir Ust Sinir

PSO_U_2 105629,4993167" 5915,11 | 0,00 82200,55 129058,45
PSO_U_3 136635,9723167" 5582,66 | 0,00 114352,53 158919,41
PSO_U_4 150046,7423167" 4916,56 [0,00|  129680,61 170412,88
PSO_U_5 168687,9573167" 5044,72 | 0,00 148008,06 189367,85
PSO_U_6 183895,6059967" 493512 (0,00 163486,18 204305,03
PSO_U_7 178523,2700500" 5134,04 [0,00| 157606,04 199440,50
Orijinal PSO | PSO_U_8 184027,4862000" 4984,230,00|  163499,90 204555,08
PSO_U_9 177906,2700567" 4982,71(0,00| 157382,39 198430,15
PSO_U_10 |171848,1200500 4902,96 | 0,00 151513,23 192183,01
PSO_M_2 101873,1283800" 5431,00 | 0,00 80079,09 123667,16
PSO_M_3 144913,9929700" 5492,95 | 0,00 122922,97 166905,02
PSO_M_4 157709,3278700" 5032,21 | 0,00 137061,50 178357,15
PSO_M_5 178732,6481733" 4997,59 (0,00  158172,04 199293,26
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Tablo 6.38.(Devam) Bier127 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligi
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir

PSO_M_6 188739,2924500" 4932,15 | 0,00 168336,83 209141,75
PSO_M_7 195166,6846400" 4910,99 [0,00|  174813,40 215519,97
PSO_M_8 195939,2502633" 4865,11[0,00|  175689,03 216189,47
PSO_M_9 194817,9221467" 4815,98 0,00  174672,35 214963,49
PSO_M_10 |194837,1757833" 4829,86 (0,00  174662,66 215011,69
PSO_M2_2x2 | 148712,3934967" 5118,06 | 0,00 127838,65 169586,14
PSO_M2_3x3 | 186646,1059933" 5001,63 | 0,00 166075,44 207216,77
PSO_M2_5x5 | 185114,6013000" 4907,04 0,00  164770,38 205458,82
*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Orijinal PSO

Tablo 6.38. incelendiginde Orijinal PSO algoritmasinin ¢6ziim degeri ortalamasinin
biitlin ¢6ziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif
oldugundan ve ¢oziim degerinin diisiik olmasi1 istenilen durum oldugundan incelenmis
biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.39. incelendiginde Bierl27 problemi igin en iyi ortalama ¢oziim degerini
veren FCM-PSO-M_8 ile, FCM-PSO-M_7, FCM-PSO-M_9 ve FCM-PSO-M_10
hari¢ biitiin diger biitiin varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde
edildigi goriilmektedir. FCM-PSO-M_8 varyant1 ortalama ¢6ziim degeri agisindan
FCM-PSO-M_7 varyantina gore 772,56, FCM-PSO-M_9 varyantina gore 1121,32 ve
FCM-PSO-M_10 varyantina gére 1102,07 daha iyi sonug¢ vermekle birlikte bu farkin

istatistiksel agidan anlamli oldugu sdylenememektedir.

Tablo 6.39. Bierl27 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi coklu
karsilastirmalar1 (FCM-PSO-M_8)

Ortalama Fark 95% Giiven Arahigi

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
Orijinal PSO | -195939,2502633* 4865,11[0,00| -216189,47 | -175689,03

PSO_U_2 -90309,7509467" 3689,72|0,00| -105537,17| -75082,33

PSO M 8 PSO_U_3 -59303,2779467" 3129,14 [ 0,00 -72124,84 | -46481,71
- — |PSO_U_4 -45892,5079467" 1672,74 0,00 -52495,94 | -39289,08
PSO_U_5 -27251,2929467" 2018,58 | 0,00 -35304,52 | -19198,07

PSO_U_6 -12043,6442667" 1726,51 | 0,00 -18868,68 -5218,61

PSO_U_7 -17415,9802133" 2232,46 (0,00 -26382,61 -8449,35
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Tablo 6.39.(Devam) Bierl27 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M_8)

Ortalama Fark 95% Giiven A“rahg1

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_8 -11911,7640633" 1862,25 | 0,00 -19303,56 -4519,97
PSO_U_9 -18032,9802067" 1858,20 | 0,00 -25407,75| -10658,21
PSO_U_10 -24091,1302133" 1632,32 | 0,00 -30529,37 | -17652,89
PSO_M_2 -94066,1218833" 2849,78|0,00| -105686,38| -82445,387
PSO_M_3 -51025,2572933" 2966,14 | 0,00 -63146,03| -38904,49
PSO_M_4 -38229,9223933" 1987,12 | 0,00 -46149,50 | -30310,34
PSO_M_5 -17206,6020900" 1897,73 0,00 -24747,83 -9665,37

PSO M 8 -
PSO_M_6 -7199,9578133 1718,03 [ 0,02 -13989,89 -410,03
PSO_M_7 -772,5656233 1656,29 | 1,00 -7308,62 5763,49
PSO_M_9 -1121,3281167 1348,76 | 1,00 -6458,53 4215,88
PSO_M_10 -1102,0744800 1397,52 1,00 -6618,37 441422

PSO_M2_2x2 | -47226,8567667" 2195,46 | 0,00 -56035,03| -38418,69
PSO_M2_3x3 | -9293,1442700" 1908,34 | 0,00 -16879,18 -1707,11
PSO_M2_5x5 | -10824,6489633" 1644,54 0,00 -17312,70 -4336,59
*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.40’taki ¢oziim siireleri ve Tablo 6.41.°deki siralanmis ¢6ziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir sekilde islem siirelerinin de arttig
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ayni kiime sayilarinda
birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki asamali
kiimeleme yaptig1 i¢in es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla
islem zamani gerektirmektedir. FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime
olusturup ¢6ziime ulasirken ortalama 40,36 saniye islem zaman1 harcarken FCM-PSO-
M_4 34,71 saniye FCM-PSO-U_4 33,16 ortalama islem siirelerine sahiptir.

Tablo 6.40. Bier127 problemi ¢oziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Araligi
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Smar | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 19,03| 0,18 0,03 18,96 19,10 18,78 19,70
PSO_U_2 30 2555| 0,22| 0,04 25,47 25,63 25,30 26,07
PSO_U_3 30 29,12| 0,22| 0,04 29,04 29,21 28,76 29,68
PSO_U_4 30 33,16| 0,31| 0,06 33,04 33,27 32,53 33,80
PSO_U_5 30 36,36| 0,26 0,05 36,26 36,46 36,03 37,21
PSO_U_6 30 4315 0,33| 0,06 43,03 43,28 42,56 43,95
PSO_U_7 30 46,71 0,20| 0,04 46,64 46,78 46,36 47,12
PSO_U_8 30 51,16| 0,44| 0,08 51,00 51,33 50,49 52,20
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Tablo 6.40.(Devam) Bier127 problemi ¢6ziim stireleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. Std. Giiven Aralig1
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Stmr | Ust Smir | Minimum | Maksimum
PSO_U_9 30 55,08| 0,61| 0,11 54,86 55,31 54,08 56,22
PSO_U_10 30 59,10| 0,28| 0,05 59,00 59,21 58,51 59,75
PSO_M_2 30 26,27| 0,20| 0,04 26,20 26,35 25,95 26,66
PSO_M_3 30 30,02| 0,27| 0,05 29,92 30,13 29,57 30,46
PSO_M_4 30 34,71| 0,18| 0,03 34,64 34,78 34,36 35,06
PSO_M_5 30 37,40| 024| 0,04 37,31 37,49 37,04 38,04
PSO_M_6 30 41,89| 0,36| 0,07 41,76 42,03 41,39 42,62
PSO_M_7 30 4524| 0,22 0,04 45,15 45,32 45,01 45,85
PSO_M_8 30 48,64| 0,43| 0,08 48,48 48,80 48,22 49,67
PSO_M_9 30 52,68| 0,29 0,05 52,57 52,78 52,15 53,40
PSO_M_10 30 56,33| 0,31| 0,06 56,22 56,45 55,79 56,99
PSO_M2_2x2 30 40,36| 4,13| 0,75 38,82 41,90 18,85 41,96
PSO_M2_3x3 30 63,49 0,61 0,11 63,26 63,72 62,69 64,82
PSO_M2_5x5 30| 13066 0,79| 0,14 130,37 | 130,95| 129,22 131,90
Toplam 660 45,73| 21,89 0,85 44,06 47,41 18,78 131,90
Tablo 6.41. Bier127 problemi siralanmis ¢6ziim siireleri
Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Arahg

Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simir | Ust Siir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 19,03| 0,18| 0,03 18,96 19,10 18,78 19,70
PSO_U_2 30 2555| 0,22 0,04 25,47 25,63 25,30 26,07
PSO_M_2 30 26,27| 0,20 0,04 26,20 26,35 25,95 26,66
PSO_U_3 30 29,12| 0,22 0,04 29,04 29,21 28,76 29,68
PSO_M_3 30 30,02| 0,27| 0,05 29,92 30,13 29,57 30,46
PSO_U_4 30 33,16| 0,31| 0,06 33,04 33,27 32,53 33,80
PSO_M_4 30 34,71 08| 0,03 34,64 34,78 34,36 35,06
PSO U 5 30 36,36| 0,26| 0,05 36,26 36,46 36,03 37,21
PSO_M_5 30 37,40 0724| 0,04 37,31 37,49 37,04 38,04
PSO_M2_2x2 30 40,36| 4,13| 0,75 38,82 41,90 18,85 41,96
PSO_M_6 30 41,89 036| 0,07 41,76 42,03 41,39 42,62
PSO_U_6 30 43,15| 0,33| 0,06 43,03 43,28 42,56 43,95
PSO_M_7 30 4524| 0722 0,04 45,15 45,32 45,01 45,85
PSO_U_7 30 46,71| 0,20| 0,04 46,64 46,78 46,36 47,12
PSO_M_8 30 48,64 043| 0,08 48,48 48,80 48,22 49,67
PSO_U_8 30 51,16 | 0,44| 0,08 51,00 51,33 50,49 52,20
PSO_M_9 30 52,68 0,29| 0,05 52,57 52,78 52,15 53,40
PSO U 9 30 55,08| 0,61| 0,11 54,86 55,31 54,08 56,22
PSO_M_10 30 56,33| 0,31| 0,06 56,22 56,45 55,79 56,99
PSO_U_10 30 59,10| 0,28| 0,05 59,00 59,21 58,51 59,75
PSO_M2_3x3 30 63,49| 061| 0,11 63,26 63,72 62,69 64,82
PSO_M2_5x5 30| 13066| 0,79| 0,14| 130,37 130,95| 129,22 131,90
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Tablo 6.42. Bier127 problemi ¢6ziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplami df | Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arast 315089,267 21 15004,251 16607,284| ,000
Grup Ici 576,416 | 638 ,903
Toplam 315665,683| 659

Bierl27 problemi ¢oziim siireleri igcin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.42.’de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve
hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc
istatistigine ise Tablo 6.43.’te verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi
sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 4,020 ve Sig. degeri 0,000
oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit
olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.44.’te verilmektedir.

Tablo 6.43. Bierl27 problemi ¢6ziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
4,020 21 638 ,000

Tablo 6.44.’teki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢oziim siiresi agisindan
Onerilen biitlin varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢oziime ulagsmaktadir. Her
varyant i¢in en iyi ¢Oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmasi 19,03 saniyede ¢6ziime ulasirken, FCM-PSO-U_8 varyanti ortalama 51,16
saniye, FCM-PSO-M_8 ortalama 48,64 saniye, FCM-PSO-M2 (3x3) 63,49 saniyede

¢Ozlime ulagmistir.

Tablo 6.44. Bierl27 problemi ¢o6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligi
(1) GRUP (1-9) Std. Hata Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 -6,5221242" | ,0529022 0,000 -6,731025 -6,313224
PSO_U_3 -10,0963171" | ,0527345 0,000 | -10,304529 -9,888106
PSO_U_4 -14,1303931* | ,0656386 0,000| -14,392871| -13,867915
Orijinal PSO "
PSO_U_5 -17,3319844" | ,0588891 0,000| -17,565831| -17,098137
PSO_U_6 -24,1270132" | ,0682087 0,000 | -24,400472| -23,853555
PSO_U_7 -27,6834892" | ,0493602 0,000| -27,877995| -27,488983

127



Tablo 6.44.(Devam) Bierl127 problemi ¢6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven Araligi

() GRUP (1-J) Std. Hata Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_8 -32,1344888" | 0866586 0,000 | -32,487213| -31,781765
PSO_U_9 -36,0576837"| ,1167651 0,000| -36,539716| -35,575651
PSO_U_10 -40,0774420" | ,0612502 0,000 -40,321261| -39,833623
PSO_M_2 -7,2454440" | ,0497949 0,000 -7,441696 -7,049192
PSO_M_3 -10,9970792" | ,0598191 0,000 | -11,234847| -10,759311
PSO_M_4 -15,6810556" | ,0470711 0,000 | -15,866484 | -15,495627
PSO_M_5 -18,3744434" | 0545564 0,000| -18,590175| -18,158712

Orijinal PSO |PSO_M_6 -22,8641538™ | ,0739430 0,000| -23,162195| -22,566112
PSO_M_7 -26,2095443" | 0530416 0,000 -26,419018| -26,000070
PSO_M_8 -29,6087313" | ,0854201 0,000 -29,956127| -29,261336
PSO_M_9 -33,6492294" | ,0625590 0,000| -33,898599 | -33,399860
PSO_M_10 -37,3042228" | ,0659322 0,000| -37,567954| -37,040492
PSO_M2_2x2 | -21,3359096" | ,7545303 0,000 -24,515107| -18,156712
PSO_M2_3x3| -44,4643724"| ,1168194 0,000| -44,946638| -43,982107
PSO_M2_5x5 | -111,6326970" | ,1475790 0,000 | -112,246444 | -111,018950

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.

Bier127 problemi i¢in biitiin yontemler géz 6niinde bulunduruldugunda elde edilmis
en iyl ¢0ziim de 363147,78 degeri ile FCM-PSO-M yontemi ile problem 10 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M_10 varyanti, standart algoritmanin
19,03 saniyede 72176,43 ortalama ¢oziim degerine karsilik 56,33 saniyede 168310,60

ortalama ¢6ziimiinii elde etmistir.
6.3.3. KroA150 problemi

150 diiglime sahip KroA 150 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara
ait 30’ar deneyin sonuglar1 Tablo 6.45.’te verilmistir. Tablo 6.45.ten goriilecegi iizere
orijinal PSO algoritmasi problem tizerinde 30 kez ¢alistirildiginda mininum 121623,53
ve maksimum 153748,67 degerleri arasinda ortalamast 136269 ve standart sapmasi
8771,23 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama igin %95 giliven araligi alt sinir
132993,77 ve tist sinir1 139544,23 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.46.’da ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant en
iistte olacak sekilde siralanmistir. FCM-PSO-M_10 varyanti biitlin yontemler arasinda

ortalama ¢oziim degeri 39488,62 ve standart sapmasi1 1576,18 ile en iyi ortalama
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sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan 36065,32

degeri de yine FCM-PSO-M_10 varyantt ile elde edilmistir.

Tablo 6.45. KroA150 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giliven A{ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama Sapma Hata Alt Sinir | Ust Siir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 | 136269,00 |  8771,23 | 1601,40 | 132993,77 | 139544,23 | 12162353 | 153748,67
PSO_U_2 30| 7131823| 563593 | 102898 | 69213,74 | 7342272 | 60504,79| 84077,26
PSO_U_3 30| 61207,55| 3824,42| 69824| 59779,49| 6263561 | 53369,84| 6863233
PSO_U_4 30| 5482544 | 2963,45| 541,05| 53718,87 | 55932,01| 4979520 | 60046,15
PSO_U_5 30| 48544,86| 2429,43| 44355| 47637,70 | 49452,03 | 43974,66| 5354532
PSO_U_6 30| 47572,17| 2896,15| 528,76 | 46490,73 | 48653,61| 41856,38| 53503,93
PSO_U_7 30| 43310,31| 2115,28| 386,20 | 42520,45| 44100,17 | 3865364 | 4716844
PSO_U_8 30| 42230,71| 1972,43| 360,11 | 41494,20 | 42967,23 | 38919,23| 46317,19
PSO_U_9 30| 4346225 244585| 44655| 42548,96| 4437555 | 38630,48| 47615,32
PSO_U_10 30| 43117,37| 206559| 377,12 | 42346,07 | 43888,67 | 40536,89 | 48070,89
PSO_U_20 30| 49206,75| 4171,26| 761,57 | 47649,17 | 50764,33 | 4232565 | 58890,14
PSO_U_30 30| 57180,26| 4364,36| 796,82 | 55550,59 | 58809,94 | 4649027 | 6476743
PSO_U_40 30| 64936,70| 597334 | 1090,58 | 62706,22 | 67167,18 | 53833,56 | 77074,19
PSO_M_2 30| 69937,49| 4582,49| 836,64 | 68226,36| 71648,62| 6174621 | 8114505
PSO_M_3 30| 6192594 | 3342,07| 610,18| 60677,99 | 63173,89| 5549539 | 69152,63
PSO_M_4 30| 5317458 | 2320,39| 423,64| 52308,13| 54041,03| 46786,48| 56621,81
PSO_M_5 30| 4844597 | 2927,13| 534,42 | 47352,96| 49538,98 | 41789,71| 5462943
PSO_M_6 30| 45510,04| 2009,78| 366,93 | 44759,58 | 46260,50 | 41764,68 | 49347,02
PSO_M_7 30| 42447,45| 1949,46| 35592| 41719,51| 4317539 | 3894855| 48512,01
PSO_M_8 30| 40468,61| 1802,79| 329,14 | 3979544 | 41141,79| 37516,34| 43597,19
PSO_M_9 30| 39657,04| 1341,93| 24500| 39155,95| 40158,12| 3618399 | 4266416
PSO_M_10 30| 3944862 | 1576,18| 287,77 | 38860,07 | 40037,18| 36065,32| 43058,32
PSO_M_20 30| 43464,09| 3798,19| 69345| 4204582 | 44882,36| 38012,98| 51991,79
PSO_M_30 30| 5110055| 4379,77| 799,63 | 4946511 | 5273598 | 4425441 | 59917,71
PSO_M_40 30| 59242,11| 460546 | 840,84 | 57522,40| 60961,81 | 46988,48| 68815,19
PSO_M2_2x2 30| 5298428 | 2598,37| 474,40| 52014,03| 5395453 | 47913,03| 58433,96
PSO_M2_3x3 30| 4223850| 1986,29| 362,65| 41496,81| 42980,19 | 38406,88 | 45826,07
PSO_M2_4x4 30| 40509,22| 1527,74| 27893| 39938,76 | 41079,69 | 36631,53| 43327,59
PSO_M2_5x5 30| 4145051| 1886,64 | 344,45| 40746,02| 42154,99 | 37044,14| 4419478
PSO_M2_6x6 30| 42927,83| 1588,29| 289,98 | 42334,76 | 43520,91| 40399,73| 47566,78
PSO_M2_7x7 30| 43232,11| 1687,53| 308,10 | 42601,98 | 43862,24 | 39136,03| 45999,90
PSO_M2_8x8 30| 42752,74| 1480,66| 270,33 | 42199,85| 4330563 | 40356,45| 4563945
PSO_M2_9x9 15| 42934,58| 1196,07 | 308,82 | 42272,22| 43596,94 | 4121830 44859,88
Toplam 975| 5186359 | 17768,70| 569,05| 50746,87 | 52980,30 | 36065,32 | 153748,67
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Tablo 6.46. KroA150 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Giliven Ar“ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Std. Sapma | Hata Alt Smur | Ust Siir | Minimum | Maksimum
PSO_M_10 30| 3944862 | 1576,18| 287,77 | 38860,07 | 40037,18| 3606532 | 43058,32
PSO_M_9 30| 39657,04| 1341,93| 24500| 3915595| 40158,12| 3618399 | 42664,16
PSO_M_8 30| 4046861 | 1802,79| 329,14 | 3979544 | 41141,79| 37516,34| 43597,19
PSO_M2_4x4 30| 40509,22| 1527,74| 278,93 | 39938,76 | 41079,69 | 36631,53| 43327,59
PSO_M2_5x5 30| 4145051 | 1886,64 | 344,45| 40746,02| 42154,99 | 37044,14| 4419478
PSO_U_8 30| 42230,71 1972,43| 360,11 | 41494,20 | 42967,23 | 38919,23 | 46317,19
PSO_M2_3x3 30| 4223850 | 1986,29| 362,65| 41496,81 | 42980,19 | 38406,88| 45826,07
PSO_M_7 30| 42447,45| 194946 | 35592 | 41719,51| 4317539 3894855| 48512,01
PSO_M2_8x8 30| 42752,74| 148066 | 270,33 | 42199,85| 4330563 | 40356,45| 4563945
PSO_M2_6x6 30| 42927,83| 1588,29| 289,98 | 42334,76| 43520,91| 40399,73| 47566,78
PSO_M2_9x9 15| 4293458 | 1196,07| 308,82 | 4227222 | 4359694 | 4121830| 4485988
PSO_U_10 30| 43117,37| 206559 | 377,12 42346,07| 43888,67| 40536,89| 48070,89
PSO_M2_7x7 30| 43232,11| 1687,53| 308,10| 42601,98 | 43862,24| 39136,03| 45999,90
PSO_U_7 30| 43310,31| 211528| 386,20 | 42520,45| 44100,17 | 3865364 | 4716844
PSO_U_9 30| 4346225| 244585| 446,55| 42548,96 | 4437555| 3863048 | 4761532
PSO_M_20 30| 43464,00| 3798,19| 693,45| 4204582 | 4488236 | 38012,98| 51991,79
PSO_M_6 30| 45510,04| 2009,78| 366,93 | 44759,58 | 46260,50 | 41764,68| 49347,02
PSO_U_6 30| 47572,17| 2896,15| 528,76 | 46490,73 | 48653,61| 41856,38| 53503,93
PSO_M_5 30| 4844597 | 2927,13| 534,42| 4735296 | 49538,98 | 41789,71| 5462943
PSO_U_5 30| 48544,86| 242943 | 443,55| 47637,70 | 4945203 | 43974,66| 5354532
PSO_U_20 30| 49206,75| 4171,26| 761,57 | 47649,17 | 50764,33 | 4232565| 58890,14
PSO_M_30 30| 51100,55| 4379,77| 799,63 | 4946511 | 5273598 | 44254,41| 59917,71
PSO_M2_2x2 30| 52984,28| 2598,37| 474,40| 52014,03| 5395453 | 47913,03| 58433,96
PSO_M_4 30| 5317458 | 2320,39| 423,64 | 52308,13| 54041,03| 46786,48| 56621,81
PSO_U_4 30| 5482544 | 2963,45| 541,05| 53718,87 | 55932,01| 4979520| 60046,15
PSO_U_30 30| 57180,26| 4364,36| 796,82 | 55550,59 | 58809,94 | 46490,27 | 64767,43
PSO_M_40 30| 59242,11| 460546 | 840,84 | 57522,40| 60961,81 | 46988,48| 68815,19
PSO_U_3 30| 61207,55| 3824,42| 698,24| 5977949 | 6263561 | 53369,84| 6863233
PSO_M_3 30| 6192594 | 3342,07| 610,18| 60677,99 | 63173,89| 5549539 | 69152,63
PSO_U_40 30| 64936,70| 5973,34 | 1090,58 | 62706,22 | 67167,18| 5383356 | 77074,19
PSO_M_2 30| 69937,49| 4582,49| 836,64 | 68226,36| 71648,62| 61746,21| 8114505
PSO_U_2 30| 71318,23| 563593 | 1028,98 | 69213,74| 7342272 | 60504,79| 84077,26
Orijinal PSO 30|136269,00 | 8771,23 | 1601,40 | 132993,77 | 139544,23 | 121623,53 | 153748,67

Sekil 6.8.’de sunulmus olan ¢6ziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri gorsel

olarak da incelendiginde KroA150 problemi i¢gin FCM-PSO-M ve FCM-PSO-U

yontemleri i¢in problem 10 kiimeden daha fazla kiimeye boliindiigii noktada ¢éztiimiin

iyilesmekten ziyade kotiilestigi gozlenmistir. Benzer sekilde FCM-PSO-M2 yontemi
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icin de, efektif olarak 16 kiimeye karsilik gelen 4x4 kiimelemesinden daha biiyiik

degerlerde ¢ozlimiin kotiilestigi gdzlenmistir.
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Sekil 6.8. KroA150 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢oziim degerlerinin degisimi

Tablo 6.47.KroA150 problemi ¢dziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 | df | Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi | 296547119305,699 |  32|9267097478,303 795,728 | 0,000
Grup I¢i 10970586619,268| 942| 11646057,982
Toplam 307517705924,967 | 974

KroA150 problemi ¢6ziim degerleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo
6.47.’de Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig seklindeki
Ho hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilar birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.48.”de verilmis olan Leneve varyanslarin
homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 12,554 ve Sig.
degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte
ve esit olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.49.”da verilmektedir.
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Tablo 6.48. KroA150 problemi ¢6ziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi

dfl

df2

Sig.

12,554

32

942

,000

Tablo 6.49. incelendiginde Orijinal PSO algoritmasinin ¢6ziim degeri ortalamasinin

biitlin ¢6ziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif

oldugundan ve ¢6ziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis

biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.49. KroA150 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalar1
Ortalama Fark 95% Giiven Aralig1

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Siur Ust Siur
PSO_U_2 64950,7671267" 1903,49 | 0,00 56877,73 73023,80
PSO_U_3 75061,4443400" 1747,00 | 0,00 67489,27 82633,62
PSO_U_4 81443,5542367" 1690,33 | 0,00 74022,60 88864,51
PSO_U_5 87724,1362670" 1661,69 | 0,00 80371,30 95076,97
PSO_U_6 88696,8261123" 1686,44 | 0,00 81285,48 96108,17
PSO_U_7 92958,6913457" 1647,31 | 0,00 85637,64| 100279,74
PSO_U_8 94038,2832733" 1641,39 | 0,00 86729,82| 101346,75
PSO_U_9 92806,7452510" 1662,49 | 0,00 85452,08| 100161,41
PSO_U_10  |93151,6265023" 1645,21 | 0,00 85835,08 | 100468,17
PSO_U_20 |87062,2475957" 1773,26 | 0,00 79413,66 94710,84
PSO_U_30 |79088,7341847" 1788,69 | 0,00 71393,62 86783,85
PSO_U_40 | 71332,2990287" 1937,48 | 0,00 63138,54 79526,06

Orijinal PSO | PSO_M_2 66331,5043663" 1806,78 | 0,00 58580,38 74082,63
PSO_M_3 74343,0576223" 1713,71 | 0,00 66862,18 81823,94
PSO_M_4 83094,4205120" 1656,49 | 0,00 75753,28 90435,56
PSO_M_5 87823,0288460" 1688,22 | 0,00 80407,30 95238,76
PSO_M_6 90758,9577517" 1642,90 | 0,00 83447,31 98070,60
PSO_M_7 93821,5452530" 1640,48 | 0,00 86514,99| 101128,10
PSO_M_8 95800,3850957" 1634,88 | 0,00 88505,41| 103095,36
PSO_M_9 96611,9624400" 1620,03 | 0,00 89346,28 | 103877,64
PSO_M_10 |96820,3754603" 1627,05 | 0,00 89541,10 |  104099,65
PSO_M_20 | 92804,9085330" 1745,10 | 0,00 85238,14 | 100371,68
PSO_M_30 |85168,4521527" 1789,94 | 0,00 77469,50 92867,40
PSO_M_40 |77026,8922577" 1808,73 | 0,00 69269,66 84784,13
PSO_M2_2x2 | 83284,7150437" 1670,19 | 0,00 75912,31 90657,12
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Tablo 6.49.(Devam) KroA150 problemi ¢dziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligi

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_M2_3x3 | 94030,4962950" 1641,95 | 0,00 86720,86 | 101340,14
PSO_M2_4x4 | 95759,7748090" 1625,51 | 0,00 88483,53| 103036,02
PSO_M2_5x5 | 94818,4919967" 1638,03 | 0,00 87517,04| 102119,94

Orijinal PSO | PSO_M2_6x6 | 93341,1662170" 1627,44 | 0,00 86061,12| 100621,21
PSO_M2_7x7 | 93036,8878303" 1630,77 | 0,00 85750,22 |  100323,55
PSO_M2_8x8 | 93516,2574907" 1624,06 | 0,00 86242,84| 100789,68
PSO_M2_9x9 | 93334,4177773" 1630,91 | 0,00 86045,93| 100622,90

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.50. incelendiginde KroA150 problemi igin en iyi ortalama ¢dziim degerini
veren FCM-PSO-M_10ile, FCM-PSO-M_8, FCM-PSO-M_9 ve FCM-PSO-M2 (4x4)
hari¢ biitiin diger biitiin varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde
edildigi goriilmektedir. FCM-PSO-M_10 varyant1 ortalama ¢6ziim degeri agisindan
FCM-PSO-M_8 varyantina gore 1019,99, FCM-PSO-M_9 varyantina gore 208,41 ve
FCM-PSO-M2 (4x4) varyantina gore 1060,60 daha iyi sonu¢ vermekle birlikte bu

farkin istatistiksel acidan anlamli oldugu séylenememektedir.

Tablo 6.50. KroA150 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalar1 (FCM-PSO-M_10)

Ortalama Fark 95% Giiven Afahgl

(I) GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Siur Ust Siur
Orijinal PSO | -96820,3754603" 1627,05|0,00| -104099,65| -89541,10
PSO_U_2 -31869,6083337" 1068,46 | 0,00 -36595,84 |  -27143,37
PSO_U_3 -21758,9311203" 755,22 | 0,00 -25042,33|  -18475,53
PSO_U_4 -15376,8212237" 612,82 | 0,00 -18003,12|  -12750,52
PSO_U_5 -9096,2391933" 528,72 | 0,00 -11337,55 -6854,93
PSO_U_6 -8123,5493480" 602,00 | 0,00 -10700,07 -5547,03
PSO_U_7 -3861,6841147" 481,62 | 0,00 -5890,61 -1832,76
PSO_U_8 -2782,0921870" 460,97 | 0,00 -4719,27 -844,91

PSO M_10 [PSO_U_9 -4013,6302093" 531,24 | 0,00 -6266,38 -1760,88
PSO_U_10 -3668,7489580" 474,38 | 0,00 -5665,37 -1672,13
PSO_U_20 -9758,1278647" 814,12 | 0,00 -13313,50 -6202,76
PSO_U_30 |-17731,6412757" 847,19 | 0,00 -21439,60 |  -14023,68
PSO_U_40 | -25488,0764317" 1127,91 | 0,00 -30487,09 |  -20489,07
PSO_M_2 -30488,8710940" 884,75 | 0,00 -34370,02| -26607,72
PSO_M_3 -22477,3178380" 674,63 | 0,00 -25388,57 |  -19566,06
PSO_M_4 -13725,9549483" 512,14 | 0,00 -15892,09|  -11559,82
PSO_M_5 -8997,3466143" 606,97 | 0,00 -11596,74 -6397,95
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Tablo 6.50.(Devam) KroA150 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M_10)

Ortalama Fark 95% Giiven Afahg1

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Siir
PSO_M_6 -6061,4177087" 466,32 | 0,00 -8022,25 -4100,59
PSO_M_7 -2998,8302073" 457,70 ( 0,00 -4921,60 -1076,06
PSO_M_8 -1019,9903647 437,20 | 1,00 -2853,12 813,14
PSO_M_9 -208,4130203 377,94 | 1,00 -1793,94 1377,12
PSO_M_20 -4015,4669273" 750,79 | 0,00 -7278,43 -752,50
PSO_M_30 |-11651,9233077" 849,84 | 0,00 -15372,10 -7931,75
PSO_M_40 |-19793,4832027" 888,72 | 0,00 -23692,91|  -15894,05

PSO M_10 |[PSO_M2_2x2 |.13535,6604167" 554,85 | 0,00 -15896,04 |  -11175,28
PSO_M2_3x3| -2789,8791653" 462,95 | 0,00 -4735,81 -843,95
PSO_M2_4x4| -1060,6006513 400,76 | 1,00 -2738,85 617,65
PSO_M2_5x5| -2001,8834637" 448,84 0,02 -3885,73 -118,04
PSO_M2_6x6 | -3479,2092433" 408,53 | 0,00 -5189,89 -1768,53
PSO_M2_7x7 | -3783,4876300" 421,59 | 0,00 -5549,43 -2017,55
PSO_M2_8x8 | -3304,1179697" 394,83 | 0,00 -4957,88 -1650,36
PSO_M2_9x9 | -3485,9576830" 422,12 | 0,00 -5337,28 -1634,63

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.51.’deki ¢oziim siireleri ve Tablo 6.52.’deki siralanmig ¢oziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir sekilde islem siirelerinin de arttig
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ayni kiime sayilarinda
birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 varyant1 iki agamali
kiimeleme yaptig1 i¢in es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla
islem zamani gerektirmektedir. FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime
olusturup ¢6ziime ulasirken ortalama 44,67 saniye islem zaman1 harcarken FCM-PSO-

M_4 35,38 saniye FCM-PSO-U_4 36,52 saniye ortalama islem siirelerine sahiptir.

Tablo 6.51. KroA150 problemi ¢oziim stireleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Aralig:
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata Alt Stnir Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Sg'é;”a' 30| 2183| 035 006 21,70 21,07 21,33 2272
PSO_U_2 30 29,27 0,27 0,05 29,17 29,37 28,86 29,88
PSO_U_3 30 32,73 0,22 0,04 32,65 32,82 32,33 33,15
PSO_U_4 30 36,52 0,20| 0,04 36,45 36,60 36,09 36,88
PSO_U_5 30 40,36 0,27 0,05 40,26 40,46 39,75 41,11
PSO_U_6 30 45,04 0,24| 0,04 44,95 4513 44,61 45,62
PSO_U_7 30 49,09 0,37 0,07 48,95 49,23 48,51 49,81
PSO_U_8 30 53,11 0,36 0,07 52,97 53,24 52,39 54,03
PSO_U_9 30 57,06 0,47 0,09 56,88 57,23 56,35 58,18
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Tablo 6.51.(Devam) KroA150 problemi ¢6ziim siireleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giliven Ar§11g1
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata Alt Siur Ust Smir | Minimum | Maksimum
PSO_U_10 30 59,54 054| 0,10 59,34 59,74 58,83 61,18
PSO_U_20 30| 102,15 279 051 101,11 103,19 98,36 107,67
PSO_U_30 30| 136,87 135| 025 136,37 137,38 135,02 141,04
PSO_U_40 30| 178,220 243| 044 177,29 179,11 173,62 182,47
PSO_M_2 30 28,68 032| 0,06 28,56 28,80 28,13 29,68
PSO_M_3 30 31,87 029| 0,05 31,76 31,98 31,48 32,60
PSO_M_4 30 35,38 022| 0,04 35,30 35,47 35,08 35,79
PSO_M_5 30 38,86 029| 0,05 38,75 38,96 38,48 39,78
PSO_M_6 30 42,66 0,26| 0,05 42,57 42,76 42,16 43,27
PSO_M_7 30 46,64 0,76| 0,14 46,35 46,92 45,69 47,95
PSO_M_8 30 50,20 042| 0,08 50,05 50,36 49,36 50,95
PSO_M_9 30 53,85 069| 013 53,59 54,11 52,85 55,27
PSO_M_10 30 57,37 055| 0,10 57,16 57,57 56,39 58,29
PSO_M_20 30| 102,06 061| 011 101,83 102,29 100,23 102,75
PSO_M_30 30| 14161 141 026 141,08 142,13 138,96 143,01
PSO_M_40 30| 180,60 352| 064 179,28 181,91 177,97 189,56
PSO_M2_2x2 30 44,67 087| 0,16 44,34 44,99 43,40 46,43
PSO_M2_3x3 30 62,43 211 0,39 61,64 63,22 60,73 66,18
PSO_M2_4x4 30 98,68 058| 011 98,46 98,89 97,53 100,69
PSO_M2_5x5 30| 13451 499| 091 132,65 136,38 127,96 155,26
PSO_M2_6x6 30| 182,69 148| 027 182,14 183,24 180,17 185,16
PSO_M2_7x7 30| 237,25 26| 0,39 236,44 238,05 232,43 241,86
PSO_M2_8x8 30| 296,57 3,37 062 295,31 297,83 292,97 304,66
PSO_M2_9x9 15| 362,93 347| 0,90 361,01 364,86 358,25 372,31
Toplam 975 8892| 7468| 2,39 84,22 93,61 21,33 372,31

Tablo 6.52. KroA 150 problemi siralanmis ¢oziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven A{allgl
Varyant Sayist | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Siir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 21,83| 0,35| 0,06 21,70 21,97 21,33 22,72
PSO_M_2 30 28,68| 0,32| 0,06 28,56 28,80 28,13 29,68
PSO_U_2 30| 29,27| 0,27| 0,05 29,17 29,37 28,86 29,88
PSO_M_3 30 31,87| 0,29| 0,05 31,76 31,98 31,48 32,60
PSO_U_3 30| 32,73| 0,22| 0,04 32,65 32,82 32,33 33,15
PSO_M_4 30| 3538| 0,22 0,04 35,30 35,47 35,08 35,79
PSO_U_4 30| 3652 020 0,04 36,45 36,60 36,09 36,88
PSO_M_5 30| 3886| 0,29| 0,05 38,75 38,96 38,48 39,78
PSO_U_5 30| 40,36 0,27| 0,05 40,26 40,46 39,75 41,11
PSO_M_6 30 42,66| 0,26| 0,05 42,57 42,76 42,16 43,27
PSO_M2_2x2 30| 4467| 087| 0,16 44,34 44,99 43,40 46,43
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Tablo 6.52.(Devam) KroA150 problemi siralanmis ¢dziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Arahg
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_U_6 30 4504| 0,24| 0,04 44,95 45,13 44,61 45,62
PSO_M_7 30| 46,64| 0,76| 0,14 46,35 46,92 45,69 47,95
PSO_U_7 30| 49,09| 037| 0,07 48,95 49,23 48,51 49,81
PSO_M_8 30| 50,20| 042 0,08 50,05 50,36 49,36 50,95
PSO_U_8 30| 5311| 0,36 0,07 52,97 53,24 52,39 54,03
PSO_M_9 30 53,85| 0,69| 0,13 53,59 54,11 52,85 55,27
PSO_U_9 30| 57,06| 047 0,09 56,88 57,23 56,35 58,18
PSO_M_10 30| 57,37| 055| 0,10 57,16 57,57 56,39 58,29
PSO_U_10 30 59,54| 054| 0,10 59,34 59,74 58,83 61,18
PSO_M2_3x3 30 62,43| 2,11| 0,39 61,64 63,22 60,73 66,18
PSO_M2_4x4 30 98,68| 058| 0,11 98,46 98,89 97,53 100,69
PSO_M_20 30| 102,06| 061| 0,11| 101,83 102,29 | 100,23 102,75
PSO_U_20 30| 102,15| 2,79| 051 101,11 103,19 98,36 107,67
PSO_M2_5x5 30| 13451| 4,99| 091| 132,65 136,38 | 127,96 155,26
PSO_U_30 30| 136,87| 1,35| 0,25| 136,37 137,38 | 135,02 141,04
PSO_M_30 30| 14161| 141| 026| 141,08 142,13 | 138,96 143,01
PSO_U_40 30| 178,20 2,43| 044| 177,29 179,11| 173,62 182,47
PSO_M_40 30| 180,60| 3,52| 0,64| 179,28 181,91 177,97 189,56
PSO_M2_6x6 30| 18269 148| 027 182,14 183,24 | 180,17 185,16
PSO_M2_7x7 30| 237,25| 2116| 0,39| 236,44 238,05| 232,43 241,86
PSO_M2_8x8 30| 296,57| 3,37| 062| 29531 297,83 | 292,97 304,66
PSO_M2_9x9 15| 362,93| 3,47| 090| 361,01 364,86 | 358,25 372,31
Tablo 6.53. KroA150 problemi ¢oziim siiresi ANOVA tablosu
Kareler Toplam1 df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 5429557,326| 32 169673,666 | 62732,066| 0,000
Grup I¢i 2547,861| 942 2,705
Toplam 5432105,187| 974

KroA150 problemi ¢oziim siireleri i¢in SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.53.’te

Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho

hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant

gruplariin ¢oziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve

hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc

istatistigine ise Tablo 6.54.’te verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi

sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 22,792 ve Sig. degeri 0,000

oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit
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olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.55.’te verilmektedir.

Tablo 6.54. KroA150 problemi ¢ozlim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
22,792 32 942 ,000

Tablo 6.55.’teki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢oziim siiresi agisindan
Onerilen biitlin varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢6ziime ulagmaktadir. Her
varyant i¢in en iyi c¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmasi 21,83 saniyede ¢oziime ulasirken, FCM-PSO-U_9 varyanti ortalama 57,06
saniye, FCM-PSO-M_10 ortalama 57,37 saniye, FCM-PSO-M2 (4x4) 98,68 saniyede

¢Ozlime ulagmistir.

Tablo 6.55. KroA150 problemi ¢6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi g¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Aralig
(I) GRUP (1-J) Std. Hata Sig. Alt Siur Ust Siur
PSO_U_2 -7,4370205 0,08 0,00 -7,78 -7,10
PSO_U_3 -10,8983386" 0,08 0,00 -11,22 -10,58
PSO_U_4 -14,6884021" 0,07 0,00 -15,00 -14,37
PSO_U_5 -18,5267256" 0,08 0,00 -18,87 -18,19
PSO_U_6 -23,2095178" 0,08 0,00 -23,54 -22,88
PSO_U_7 -27,2577182" 0,09 0,00 -27,65 -26,87
PSO_U_8 -31,2712900" 0,09 0,00 -31,65 -30,89
PSO_U_9 -35,2211621" 0,11 0,00 -35,67 -34,77
PSO_U_10 -37,7077831" 0,12 0,00 -38,21 -37,21
PSO_U_20 -80,3142717" 0,51 0,00 -82,62 -78,01
PSO_U_30 |-115,0394466" 0,25 0,00 -116,17 -113,91
Orijinal PSO |PSO_U_40 | .156,3662132" 0,45 0,00 -158,38 -154,36
PSO_M_2 -6,8453225" 0,09 0,00 7,21 -6,48
PSO_M_3 -10,0395241" 0,08 0,00 -10,39 -9,69
PSO_M_4 -13,5494416" 0,08 0,00 -13,87 -13,23
PSO_M_5 -17,0223936" 0,08 0,00 -17,37 -16,68
PSO_M_6 -20,8307747" 0,08 0,00 21,17 -20,49
PSO_M_7 -24,8039169" 0,15 0,00 -25,46 -24,14
PSO_M_8 -28,3690976" 0,10 0,00 -28,79 -27,95
PSO_M_9 -32,0169453" 0,14 0,00 -32,62 -31,41
PSO_M_10 -35,5310892" 0,12 0,00 -36,03 -35,03
PSO_M_20 -80,2242316" 0,13 0,00 -80,77 -79,68
PSO_M_30 |-119,7724013" 0,26 0,00 -120,95 -118,60
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Tablo 6.55.(Devam) KroA150 problemi ¢éziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven A'rahg1

() GRUP (1-J) Std. Hata Sig. Alt Siir Ust Sinir
PSO_M_40 | -158,7632034" 0,65 0,00 -161,67 -155,86
PSO_M2_2x2| -22,8341961" 0,17 0,00 -23,58 -22,09
PSO_M2_3x3 | -40,5954260" 0,39 0,00 -42,34 -38,85
PSO_M2_4x4 | -76,8411132" 0,12 0,00 -77,37 -76,31

Orijinal PSO | PSO_M2_5x5 | -112,6809548" 0,91 0,00 -116,80 -108,56
PSO_M2_6x6 | -160,8536799" 0,28 0,00 -162,09 -159,62
PSO_M2_7XT7 | -215,4138466" 0,40 0,00 -217,20 -213,62
PSO_M2_8x8 | -274,7355132" 0,62 0,00 277,52 -271,95
PSO_M2_9x9 | -341,0983799" 0,90 0,00 -345,92 -336,28

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.

KroA150 problemi i¢in biitiin yontemler géz dniinde bulunduruldugunda elde edilmis
en 1yi ¢oziim de 36065,32 degeri ile FCM-PSO-M yontemi ile problem 10 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M_10 yontemi, standart algoritmanin
21,83 saniyede 136268,99 ortalama ¢6ziim degerine karsilik 57,36 saniyede 39448,62

ortalama ¢6ziimiinii elde etmistir.
6.3.4. Linhp318 problemi

318 diiglime sahip Linhp318 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara
ait 30’ar deneyin sonuglari Tablo 6.56.’da verilmistir. Tablo 6.56.’dan goriilecegi
tizere orijinal PSO algoritmasi problem iizerinde 30 kez calistirildiginda mininum
363169,82 ve maksimum 467630,57 degerleri arasinda ortalamasi 401460,89 ve
standart sapmas1 24254,21 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama igin %95 giiven
araligi alt sinir1 392404,22 ve st sinir1 410517,56 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.56. Linhp318 problemi ¢oziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Ar"ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama Sapma Hata Alt Smir | Ust Siir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 401460,89 | 24254,21 | 4428,19 | 392404,22 | 410517,56 | 363169,82 | 467630,57
PSO_U_2 30 | 232248,36 | 11026,59 | 2013,17 | 228130,96 | 236365,76 | 208508,39 | 256611,89
PSO_U_3 30 | 165432,27 |  9312,93 | 1700,30 | 161954,76 | 168909,77 | 153935,31 | 188378,27
PSO_U_4 30| 13127563 | 6800,15 | 1241,53 | 128736,41 | 133814,85 | 116476,98 | 145333,94
PSO_U_5 30|109543,70 | 5265,02 | 961,26 | 107577,71 | 111509,69 | 97272,22 | 120634,04
PSO_U_6 30|100285,75| 4510,61| 823,52 | 98601,46 | 101970,04 | 90204,67 | 109768,88
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Tablo 6.56.(Devam) Linhp318 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giliven A{ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata Alt Smir | Ust Smur | Minimum | Maksimum
PSO_U_7 30| 93761,14| 4403,32| 80393 | 92116,91| 9540537 | 8307346 | 104296,16
PSO_U_8 30| 87676,31| 4478,38| 817,64 | 86004,05| 89348,56 | 7916377 | 9499443
PSO_U_9 30| 8381536 | 3657,95| 667,85| 82449,46| 85181,26 | 75636,46 | 9274263
PSO_U_10 30| 8308538 | 353887 | 646,11 | 81763,95| 84406,82| 78281,78| 91037,58
PSO_U_20 30| 80308,27 | 4887,04| 89225| 7848341| 82133,12| 70547,88| 88518,70
PSO_U_30 30| 87506,49| 5976,76 | 1091,20 | 85274,73| 89738,24 | 75636,57 | 98256,80
PSO_U_40 30| 9473842 | 5130,26| 936,65 92822,75| 96654,09 | 85237,63 | 107910,39
PSO_M_2 30 | 230226,45 | 12430,65 | 2269,52 | 225584,76 | 234868,13 | 204481,30 | 254869,75
PSO_M_3 30 | 167766,64 | 11138,83 | 2033,66 | 163607,33 | 171925,95 | 144043,89 | 186718,77
PSO_M_4 30 [ 13134497 | 6414,89 | 1171,19 | 128949,61 | 133740,33 | 111624,70 | 141515,09
PSO_M_5 30 | 106464,19 | 5268,75| 961,94 | 104496,81 | 108431,58 | 95697,23 | 119643,52
PSO_M_6 30| 9824237 | 3787,91| 69157 | 96827,95| 99656,80 | 92271,16 | 104863,59
PSO_M_7 30| 90390,76 | 4092,81| 747,24 | 88862,47 | 91919,04 | 83413,88| 99170,73
PSO_M_38 30| 85930,96| 3381,49| 617,37 | 84668,29| 87193,63| 76419,95| 9098813
PSO_M_9 30| 8092585| 410458 | 749,39 | 79393,18| 8245853 | 7312551 | 9374321
PSO_M_10 30| 78302,67| 3590,56| 65554 | 76961,94| 79643,41| 6862292 | 84918,02
PSO_M_20 30| 71287,46| 3557,83| 649,57 | 69958,94| 7261598 | 6492322 | 8067891
PSO_M_30 30| 78572,66| 5203,74| 950,07 | 76629,55| 8051577 | 6888951 | 86227,34
PSO_M_40 30| 85293,96| 5453,19| 99561 | 83257,70| 87330,22| 71206,50 | 93650,55
PSO_M2_2x2 30 | 130860,32 | 7865,65 | 1436,07 | 127923,24 | 133797,41 | 118527,88 | 148064,05
PSO_M2_3x3 30| 87056,61| 3582,06| 65399 | 85719,04| 88394,17 | 8179562 | 9764093
PSO_M2_4x4 30| 71501,15| 2347,25| 42855| 70624,68| 72377,63| 6678445 | 77047,91
PSO_M2_5x5 30| 64939,90| 156295| 285,35| 64356,29 | 65523,52| 62536,39 | 68019,45
PSO_M2_6x6 30| 6552550 | 1322,04| 241,37 | 65031,85| 66019,16 | 62947,06 | 6795384
PSO_M2_7x7 30| 66028,35| 1911,26| 348,95| 65314,67 | 66742,02| 62071,36 | 69208,39
PSO_M2_8x8 30| 69877,30| 1399,34| 25548 | 69354,78| 70399,83 | 67194,55| 7328948
PSO_M2_9x9 30| 7178533 | 2063,49| 376,74 | 71014,81| 7255586 | 67708,16 | 75888,85
PSO_M2_10x10 30| 73607,44| 2033,99| 371,35| 72847,93| 74366,94 | 70462,05| 7809114
Toplam 1020 | 110502,02 | 65553,16 | 2052,55 | 106474,32 | 114529,73 | 62071,36 | 467630,57

Tablo 6.57.’de ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant en

iistte olacak sekilde siralanmigtir. FCM-PSO-M2 (5x5) varyanti biitin yontemler

arasinda ortalama ¢oziim degeri 64339,90 ve standart sapmasi 1562,95 ile en iyi

ortalama sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan

62071,35 degeri ise FCM-PSO-M2 (7x7) varyant ile elde edilmistir.
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Tablo 6.57. Linhp318 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Given Aralig
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata | AltSmir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_5x5 30| 64939,90| 1562,95| 28535| 64356,29 | 6552352 | 62536,39| 68019,45
PSO_M2_6x6 30| 6552550 | 1322,04| 241,37 | 65031,85| 66019,16 | 62947,06 | 67953,84
PSO_M2_7x7 30| 66028,35| 1911,26| 34895| 65314,67 | 66742,02| 62071,36| 69208,39
PSO_M2_8x8 30| 69877,30| 1399,34| 25548| 69354,78 | 70399,83 | 6719455| 73289,48
PSO_M_20 30| 71287,46| 3557,83| 649,57 | 69958,94 | 7261598 | 6492322 | 8067891
PSO_M2_4x4 30| 71501,15| 2347,25| 42855| 70624,68 | 72377,63| 66784,45| 77047,91
PSO_M2_9x9 30| 7178533 | 206349 | 376,74| 71014,81| 7255586 | 67708,16| 75888,85
PSO_M2_10x10 30| 73607,44| 2033,99| 371,35| 72847,93| 74366,94| 70462,05| 7809114
PSO_M_10 30| 78302,67| 3590,56| 65554 | 76961,94 | 7964341 | 68622,92| 84918,02
PSO_M_30 30| 78572,66| 5203,74| 950,07 | 76629,55| 8051577 | 6888951 | 86227,34
PSO_U_20 30| 8030827 | 4887,04| 892,25| 78483,41| 82133,12| 70547,88| 88518,70
PSO_M_9 30| 80925,85| 410458| 749,39 | 79393,18| 82458,53 | 7312551 | 9374321
PSO_U_10 30| 8308538 | 3538,87| 646,11| 81763,95| 84406,82| 78281,78| 91037,58
PSO_U_9 30| 83815,36| 3657,95| 667,85| 82449,46 | 85181,26 | 75636,46 | 9274263
PSO_M_40 30| 8529396| 5453,19| 99561 | 83257,70 | 87330,22| 7120650 | 93650,55
PSO_M_38 30| 85930,96| 3381,49| 617,37 | 84668,29 | 87193,63| 76419,95| 90988,13
PSO_M2_3x3 30| 87056,61| 3582,06| 65399 | 85719,04| 88394,17 | 8179562 | 97640,93
PSO_U_30 30| 87506,49| 5976,76|1091,20| 85274,73| 89738,24| 7563657 | 98256,80
PSO_U_8 30| 87676,31| 4478,38| 817,64 | 86004,05| 8934856 | 79163,77 | 9499443
PSO_M_7 30| 90390,76 | 4092,81| 747,24| 88862,47 | 91919,04 | 83413,88| 99170,73
PSO_U_7 30| 93761,14| 4403,32| 803,93 | 92116,91 | 95405,37 | 83073,46 | 104296,16
PSO_U_40 30| 94738,42| 5130,26| 936,65| 92822,75| 96654,09 | 85237,63 | 107910,39
PSO_M_6 30| 9824237 | 3787,91| 691,57 | 96827,95| 99656,80 | 92271,16 | 104863,59
PSO_U_6 30 | 100285,75 | 4510,61| 823,52 | 98601,46 | 101970,04 | 90204,67 | 109768,88
PSO_M_5 30 | 106464,19 | 5268,75| 961,94 | 104496,81 | 108431,58 | 95697,23 | 119643,52
PSO_U_5 30 [109543,70 | 5265,02 | 961,26 | 107577,71 | 111509,69 | 97272,22 | 120634,04
PSO_M2_2x2 30 | 130860,32 | 7865,65 | 1436,07 | 127923,24 | 133797,41 | 118527,88 | 148064,05
PSO_U_4 30 | 131275,63 | 6800,15 | 1241,53 | 128736,41 | 133814,85 | 116476,98 | 145333,94
PSO_M_4 30| 131344,97 | 6414,89 | 1171,19 | 128949,61 | 133740,33 | 111624,70 | 141515,09
PSO_U_3 30 | 165432,27 | 9312,93 | 1700,30 | 161954,76 | 168909,77 | 153935,31 | 188378,27
PSO_M_3 30 | 167766,64 | 11138,83 | 2033,66 | 163607,33 | 171925,95 | 144043,89 | 186718,77
PSO_M_2 30 | 230226,45 | 12430,65 | 2269,52 | 225584,76 | 234868,13 | 204481,30 | 254869,75
PSO_U_2 30 | 232248,36 | 11026,59 | 2013,17 | 228130,96 | 236365,76 | 208508,39 | 256611,89
Orijinal PSO 30| 401460,89 | 24254,21 | 4428,19 | 392404,22 | 410517,56 | 363169,82 | 467630,57

Sekil 6.9.’da sunulmus olan ¢6ziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri gorsel

olarak da incelendiginde Linhp318 problemi i¢in FCM-PSO-M ve FCM-PSO-U

yontemleri i¢in problem 20 kiimeden daha fazla kiimeye boliindiigli noktada ¢oziimiin

lyilesmekten ziyade kotiilestigi gdzlenmistir. Benzer sekilde FCM-PSO-M2 yontemi
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icin de, efektif olarak 25 kiimeye karsilik gelen 5x5 kiimelemesinden daha biiyiik

degerlerde ¢ozlimiin kotiilestigi gdzlenmistir.

PSOORJ ®PSO-U ®PSO-M @ PSO-M2
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Sekil 6.9. Linhp318 problemi igin kiime sayilarina gore ¢6ziim degerlerinin degisimi

Tablo 6.58. Linhp318 problemi ¢oziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Aras1 | 4331598377043,790| 33|131260556880,115|2738,246 | 0,000
Grup I¢i 47264897598,594 | 986 47936001,621
Toplam 4378863274642,390 | 1019

Linhp318 problemi ¢6ziim degerleri i¢in SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo
6.58.’de Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig: seklindeki
Ho hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilar birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.59.”da verilmis olan Leneve varyanslarin
homojenligi testi sonucuna goére karar verilmistir. Leneve istatistigi 22,549 ve Sig.

degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte
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ve esit olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.60.’ta verilmektedir.

Tablo 6.59. Linhp318 problemi ¢dziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
22,549 33 986 ,000

Tablo 6.60. incelendiginde Orijinal PSO algoritmasinin ¢dziim degeri ortalamasinin
biitlin ¢6ziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif
oldugundan ve ¢oziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis
biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.60. Linhp318 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligi
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Suur Ust Sinir
PSO_U_2 169212,5326800° |  4864,33 0,00 | 148082,53| 19034254
PSO_U_3 236028,6238200° |  4743,41|0,00| 21523512 | 256822,13
PSO_U_4 270185,2610533" |  4598,94|0,00| 249748,51| 290622,01
PSO_U_5 291917,1928350°|  4531,33|0,00| 271627,40| 312206,99
PSO_U_6 301175,1420527" |  4504,12|0,00| 280940,38| 321409,90
PSO_U_7 307699,7532523" |  4500,58|0,00| 287471,97| 327927,53
PSO_U_8 313784,5821600°|  4503,05|0,00| 293551,94| 334017,22
PSO_U_9 317645,5342440" |  4478,27|0,00| 297460,74| 337830,33
PSO_U_10 318375,5071603°|  4475,08 |0,00| 298196,72| 338554,30
PSO_U_20 321152,6261707"| 4517,19(0,00| 300891,73| 34141352
Orijinal PSO | PSO_U_30 313954,4053373"|  4560,66 | 0,00| 293602,58| 334306,23
PSO_U_40 306722,4691417*|  4526,17 |0,00| 286443,29| 327001,65
PSO_M_2 171234,4456867" |  4975,90|0,00| 149768,53| 192700,36
PSO_M_3 233694,2498533°|  4872,85|0,00| 212539,41| 254849,09
PSO_M_4 270115,9245933" |  4580,46|0,00| 249720,73| 290511,11
PSO_M_5 294996,6975223°|  4531,47|0,00| 274706,60| 315286,79
PSO_M_6 303218,5188753"|  4481,87|0,00| 283026,91| 323410,13
PSO_M_7 311070,1358060" |  4490,80 | 0,00 | 290861,42| 331278,86
PSO_M_8 315529,9329410° |  4471,02|0,00| 295358,73| 335701,14
PSO_M_9 320535,0384097" |  4491,16 | 0,00 | 300325,63| 340744,45
PSO_M_10 323158,2194003°|  4476,45|0,00| 302976,85| 343339,59
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Tablo 6.60.(Devam) Linhp318 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Arahgi
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Sinir Ust Sinir
PSO_M_20 330173,4311190*| 447558 |0,00| 309993,70| 350353,16

PSO_M_30 322888,2342440" |  4528,96 |0,00| 302603,31| 343173,16
PSO_M_40 316166,9316403"|  4538,74|0,00| 295861,72| 336472,14
PSO_M2_2x2 | 270600,5693867"| 4655,23|0,00| 250031,31| 291169,83
PSO_M2_3x3 | 314404,2852853"| 4476,23|0,00| 294223,35| 334585,23
PSO_M2_4x4 |329959,7381510"| 4448,88|0,00| 309828,88| 350090,60
PSO_M2_5x5 |336520,9867180"| 4437,38|0,00| 316410,37| 356631,60
PSO_M2_6x6 |335935,3897130"| 4434,77|0,00| 315829,30| 356041,48
PSO_M2_7x7 |335432,5438783"| 4441,92|0,00| 315313,99| 355551,10
PSO_M2_8x8 |331583,5891910" | 443556 (0,00 311476,13| 351691,05
PSO_M2_9x9 |329675,5574213"| 4444,19/0,00| 309553,01| 349798,10
PSO_M2_10x10 | 327853,4548167" |  4443,74|0,00| 307731,71| 347975,20
*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.

Orijinal PSO

Tablo 6.61. incelendiginde Linhp318 problemi igin en iyi ortalama ¢6ziim degerini
veren FCM-PSO-M2 (5x5) ile, FCM-PSO-M2 (6x6) ve FCM-PSO-M2 (7x7) harig
biitiin diger biitiin varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi
goriilmektedir. FCM-PSO-M2 (5x5) varyanti ortalama ¢oziim degeri ag¢isindan FCM-
PSO-M2 (6x6) varyantina gore 585,59 ve FCM-PSO-M2 (7x7) varyantina gore
1088,44 daha iyi sonug vermekle birlikte bu farkin istatistiksel agidan anlamli oldugu

sOylenememektedir.

Tablo 6.61. Linhp318 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M2 5x5)

Ortalama Fark 95% Giiven Arahii

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Siur Ust Sinir
Orijinal PSO -336520,9867180" |  4437,38|0,00| -356631,60| -316410,37
PSO_U_2 -167308,4540380" | 2033,29 | 0,00| -176480,02| -158136,89
PSO_U_3 -100492,3628980" | 1724,08|0,00| -108251,44| -92733,29
PSO_U_4 -66335,7256647°| 1273,90|0,00| -72031,59| -60639,87
PSO_U_5 -44603,7938830" | 1002,72|0,00| -49050,25| -40157,33
PSO_U_6 -35345,8446653" 871,56 0,00 -3918553| -31506,16

PSO_M2_5x5
PSO_U_7 -28821,2334657" 853,07 0,00 -3257527| -25067,20
PSO_U_8 -22736,4045580" 866,00 0,00 -26550,34| -18922,47
PSO_U_9 -18875,4524740" 726,26 |0,00| -22041,15| -15709,75
PSO_U_10 -18145,4795577" 706,31 /0,00 -21218,62| -15072,34
PSO_U_20 -15368,3605473" 936,77 |0,00| -19509,94| -11226,78
PSO_U_30 -22566,5813807"| 1127,90|0,00| -27590,56| -17542,60

143



Tablo 6.61.(Devam) Linhp318 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M2 5x5)

Ortalama Fark 95% Giiven @rahgl

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Simir Ust Sinir
PSO_U_40 -29798,5175763" 979,16 | 0,00| -34136,10| -25460,93
PSO_M_2 -165286,5410313"| 2287,39 0,00 | -175617,05| -154956,03
PSO_M_3 -102826,7368647" |  2053,58 (0,00 | -112090,90| -93562,57
PSO_M_4 -66405,0621247" | 1205,46 |0,00| -71786,16| -61023,96
PSO_M_5 -41524,2891957" |  1003,37|0,00 | -45973,77| -37074,81
PSO_M_6 -33302,4678427" 748,13|0,00| -36569,71| -30035,22
PSO_M_7 -25450,8509120" 799,87 /0,00 -28958,20| -21943,50
PSO_M_8 -20991,0537770" 680,13 /0,00 -23942,67| -18039,44
PSO_M_9 -15985,9483083" 801,88 (0,00 -19502,61| -12469,29
PSO_M_10 -13362,7673177" 714,96 |0,00| -16476,02| -10249,51

PSO_M2_5x5 | PSO_M_20 -6347,5555990" 709,48 | 0,00 -9435,40 -3259,71
PSO_M_30 -13632,7524740" 992,00 /0,00 -18029,68 -9235,82
PSO_M_40 -20354,0550777"| 1035,70 | 0,00 | -24952,82| -15755,29
PSO_M2_2x2 -65920,4173313" | 1464,14|0,00| -72489,45| -59351,38
PSO_M2_3x3 -22116,7014327" 713,53 /0,00 -25223,35| -19010,05
PSO_M2_4x4 -6561,2485670" 514,86 | 0,00 -8750,49 -4372,01
PSO_M2_6x6 -585,5970050 373,75 (1,00 -2160,52 989,33
PSO_M2_7x7 -1088,4428397 450,77 | 1,00 -2989,60 812,72
PSO_M2_8x8 -4937,3975270°|  383,01|0,00 -6549,53 -3325,27
PSO_M2_9x9 -6845,4292967" 472,61 (0,00 -8843,76 -4847,10
PSO_M2_10x10| -8667,5319013" 468,33 (0,00 -10646,71 -6688,35

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.

Tablo 6.62’deki ¢6ziim degerleri ve Tablo 6.63.’teki siralanmis ¢oziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir sekilde islem siirelerinin de arttig
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ayni kiime sayilarinda
birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki asamali
kiimeleme yaptig1 i¢in es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla

islem zaman1 gerektirmektedir.

FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime olusturup ¢oziime ulasirken
ortalama 65,41 saniye islem zamani harcarken FCM-PSO-M_4 56,07 saniye FCM-
PSO-U_4 56,53 ortalama islem siirelerine sahiptir.
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Tablo 6.62. Linhp318 problemi ¢dziim siireleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. | Std. Giiven Araligi

Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Sinir Min. Maks.

Orijinal PSO 30 4578| 0,81|0,15 45,47 46,08 44,62 48,10
PSO_U_2 30 49,16 0,50 0,09 48,97 49,35 48,27 50,73
PSO_U_3 30 53,16| 0,480,09 52,98 53,33 52,32 54,41
PSO_U_4 30 56,53 | 0,46 0,08 56,36 56,70 55,77 57,51
PSO_U_5 30 60,09| 0,490,09 59,91 60,27 59,35 61,61
PSO_U_6 30 65,29| 0,36 0,07 65,15 65,42 64,49 65,96
PSO_U_7 30 68,81| 0,39|0,07 68,67 68,96 68,29 70,01
PSO_U_8 30 72,71| 0,38/0,07 72,57 72,85 72,16 73,68
PSO_U_9 30 76,45| 0,30 0,05 76,34 76,56 75,79 77,31
PSO_U_10 30 79,52| 056 0,10 79,31 79,73 78,69 81,74
PSO_U_20 30| 118,76| 1,66|0,30| 11815| 119,38| 116,83 123,27
PSO_U_30 30| 15554| 1,49|0,27| 154,98| 156,10| 153,30 158,48
PSO_U_40 30| 192,44| 044[008| 19227| 19260 191,67 193,59
PSO_M_2 30 48,69| 0,450,08 48,52 48,86 47,83 49,55
PSO_M_3 30 52,57| 059|0,11 52,35 52,79 51,62 53,88
PSO_M_4 30 56,07| 0,35|0,06 55,94 56,20 55,41 56,78
PSO_M_5 30 59,38| 0,72|0,13 59,11 59,65 58,30 60,84
PSO_M_6 30 63,16| 0,530,10 62,96 63,35 62,38 64,23
PSO_M_7 30 66,88| 0,52|0,10 66,69 67,08 65,37 68,38
PSO_M_8 30 70,12| 0,640,12 69,88 70,36 68,85 71,51
PSO_M_9 30 73,50| 0,39|0,07 73,35 73,65 72,65 74,25
PSO_M_10 30 76,99| 0,39|0,07 76,85 77,14 76,31 77,65
PSO_M_20 30| 121,56| 1,64/0530| 120,94| 122,17| 119,25 123,99
PSO_M_30 30| 161,25| 3,42|0,62| 159,97| 162,53| 158,78 177,31
PSO_M_40 30| 201,01| 2,80[051| 199,96| 202,05| 198,34 209,10
PSO_M2_2x2 30 65,41| 2,20|0,40 64,59 66,23 61,15 69,41
PSO_M2_3x3 30 81,86| 3,17/0,58 80,68 83,04 76,92 88,90
PSO_M2_4x4 30| 116,87| 096|0417| 116,51| 117,23| 115,98 119,27
PSO_M2_5x5 30| 151,22| 4,84|0,88| 149,42| 153,03| 139,89 167,07
PSO_M2_6x6 30| 20353| 2,04[037| 202,77| 204,29| 198,65 206,92
PSO_M2_7x7 30| 259,42| 3,09|056| 25827| 26058| 254,94 266,59
PSO_M2_8x8 30| 319,81| 1,88[034| 319,11| 320,51| 316,04 324,00
PSO_M2_9x9 30| 39427| 458|084| 39257| 39598| 384,83 405,45
PSO_M2_10x10 30| 467,21| 6,36|1,16| 464,84| 469,58| 457,49 486,25
Toplam 1020| 123,68(100,92|3,16| 117,48| 129,88 44,62 486,25
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Tablo 6.63. Linhp318 problemi siralanmis ¢6ziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Aralig1

Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata | Alt Smur | Ust Smir Min. Maks.

Orijinal PSO 30 45,78 081| 015 45,47 46,08 | 44,62 48,10
PSO_M_2 30 48,69 045| 008| 4852 48,86 | 47,83 49,55
PSO_U_2 30 49,16 050| 0,09 48,97 4935| 48,27 50,73
PSO_M_3 30 52,57 059| 011 52,35 52,79| 51,62 53,88
PSO_U_3 30 53,16 048] 0,09 52,98 5333 | 52,32 54,41
PSO_M_4 30 56,07 05| 0,06 55,94 56,20 | 5541 56,78
PSO_U_4 30 56,53 046| 0,08 56,36 56,70 | 55,77 57,51
PSO_M_5 30 59,38 0,72| 013] 5911 59,65| 58,30 60,84
PSO_U_5 30 60,09 049 0,09 59,91 60,27 | 59,35 61,61
PSO_M_6 30 63,16 053] 00| 62,9 6335| 62,38 64,23
PSO_U_6 30 65,29 0,36 0,07 65,15 6542 | 64,49 65,96
PSO_M2_2x2 30 65,41 220 040| 64,59 66,23| 61,15 69,41
PSO_M_7 30 66,88 052| 010| 66,69 67,08 6537 68,38
PSO_U_7 30 68,81 039 0,07 68,67 6896 | 68,29 70,01
PSO_M_38 30 70,12 064| 012 69,88 70,36 | 68,85 71,51
PSO_U_8 30 72,71 0,38| 0,07 72,57 72,85 72,16 73,68
PSO_M_9 30 73,50 039 007| 7335 7365| 72,65 74,25
PSO_U_9 30 76,45 0,30 005| 7634 7656 | 75,79 77,31
PSO_M_10 30 76,99 039 0,07 76,85 7714| 7631 77,65
PSO_U_10 30 79,52 056| 010| 7931 79,73| 78,69 81,74
PSO_M2_3x3 30 81,86 317| 058 80,68 83,04| 76,92 88,90
PSO_M2_4x4 30| 116,87 096| 017| 116,51 117,23 | 115,98 119,27
PSO_U_20 30| 11876 166| 0730| 11815 119,38 | 116,83 123,27
PSO_M_20 30| 121,56 1,64| 030| 120,94 122,17 | 119,25 123,99
PSO_M2_5x5 30| 151,22 484| 088| 14942 153,03 | 139,89 167,07
PSO_U_30 30| 155,54 1,49 027 154,98 156,10 | 153,30 158,48
PSO_M_30 30| 161,25 342| 062| 159,97 162,53 | 158,78 177,31
PSO_U_40 30| 192,44 044 0,08| 192,27 192,60 | 191,67 193,59
PSO_M_40 30| 201,01 280| 051| 199,96 202,05| 198,34 209,10
PSO_M2_6x6 30| 20353 2,04 037| 202,77 204,29 | 198,65 206,92
PSO_M2_7x7 30| 259,42 3,09| 056| 25827 260,58 | 254,94 266,59
PSO_M2_8x8 30| 31981 188| 034 319,11 320,51 | 316,04 324,00
PSO_M2_9x9 30| 394,27 458 084| 39257 395,98 | 384,83 405,45
PSO_M2_10x10 30| 467,21 6,36| 1,16| 464,84 469,58 | 457,49 486,25

Linhp318 problemi ¢oziim siireleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.64.’te
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant

gruplarinin ¢6ziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve
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hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc
istatistigine ise Tablo 6.65.te verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi
sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 18,649 ve Sig. degeri 0,000
oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit
olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.66.”da verilmektedir.

Tablo 6.64. Linhp318 problemi ¢6ziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 10374163,852| 33 314368,602 | 71267,046 | 0,000
Grup Igi 4349,380| 986 4,411
Toplam 10378513,232| 1019

Tablo 6.65. Linhp318 problemi ¢oziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
18,649 33 986 ,000

Tablo 6.66.’daki sonuglara goére orijinal PSO algoritmasi ¢6ziim siiresi agisindan
oOnerilen biitlin varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢6zlime ulagmaktadir. Her
varyant i¢in en iyi ¢Oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmast 45,77 saniyede ¢oziime ulasirken, FCM-PSO-U_20 varyanti ortalama
118,76 saniye, FCM-PSO-M_20 ortalama 121,55 saniye, FCM-PSO-M2 (7x7) 259,42

saniyede ¢0zlime ulagmistir.

Tablo 6.66. Linhp318 problemi ¢odziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Arahgi

(1) GRUP (1-9) Std. Hata | Sig. | Alt Siir Ust Sinir
PSO_U_2 -3,3818877" 0,17 | 0,00 -4,12 -2,64
PSO_U_3 -7,3811604" 0,17 | 0,00 -8,11 -6,65
PSO_U_4 -10,7561199" 0,17 | 0,00 -11,48 -10,03
PSO_U_5 -14,3174352" 0,17| 0,00 -15,05 -13,58
PSO_U_6 -19,5107360" 0,16 | 0,00 -20,21 -18,81

PSO_U_7 -23,0363000" 0,16 | 0,00 -23,74 22,33

Orijinal PSO -
PSO_U_8 -26,9323789 0,16 | 0,00 -27,64 -26,23
PSO_U_9 -30,6737894" 0,16 | 0,00 -31,36 -29,98
PSO_U_10 -33,7395926" 0,18| 0,00 -34,50 -32,98
PSO_U_20 -72,9884132" 0,34| 0,00 -74,44 -71,53
PSO_U_30 -109,7640918" 0,31| 0,00 -111,09 -108,43
PSO_U_40 -146,6612353" 0,17 | 0,00 -147,38 -145,94
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Tablo 6.66.(Devam) Linhp318 problemi ¢6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligi

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Sinir Ust Siir
PSO_M_2 -2,9155315" 0,17 | 0,00 -3,64 2,19
PSO_M_3 -6,7978898" 0,18| 0,00 -7,57 -6,03
PSO_M_4 -10,2923102" 0,16 | 0,00 -10,99 -9,59
PSO_M_5 -13,6058052" 0,20 | 0,00 -14,44 -12,78
PSO_M_6 -17,3818917" 0,18| 0,00 -18,13 -16,63
PSO_M_7 -21,1076610" 0,18 | 0,00 -21,85 -20,36
PSO_M_8 -24,3437824" 0,19| 0,00 -25,14 -23,55
PSO_M_9 -27,7239660" 0,16 | 0,00 -28,43 -27,02
PSO_M_10 -31,2186173" 0,16 | 0,00 -31,93 -30,51
PSO_M_20 -75,7815034" 0,33| 0,00 -77,23 -74,34

Orijinal PSO PSO_M_30 -115,4725325" 0,64 | 0,00 -118,34 -112,61
PSO_M_40 -155,2329930" 0,53 | 0,00 -157,59 -152,87
PSO_M2_2x2 -19,6343073" 0,43| 0,00 -21,51 -17,75
PSO_M2_3x3 -36,0819922" 0,60| 0,00 -38,74 -33,42
PSO_M2_4x4 -71,0943252" 0,23| 0,00 -72,06 -70,13
PSO_M2_5x5 -105,4478833" 0,90 | 0,00 -109,48 -101,42
PSO_M2_6x6 -157,7562252" 0,40 | 0,00 -159,51 -156,01
PSO_M2_7x7 -213,6485585" 0,58 | 0,00 -216,24 -211,05
PSO_M2_8x8 -274,0361585" 0,37 | 0,00 -275,66 272,41
PSO_M2_9x9 -348,4991918" 0,85 0,00 -352,31 -344,68
PSO_M2_10x10 | -421,4347252" 1,17 | 0,00 -426,72 -416,15

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Linhp318 problemi i¢in biitlin yontemler géz 6niinde bulunduruldugunda elde edilmis
en iyi ¢0ziim de 62071,35 degeri ile FCM-PSO-M2 yontemi ile problem 7x7 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M2 (7x7) varyant, standart algoritmanin
45,77 saniyede 401460,89 ortalama ¢o6ziim degerine karsilik 259,42 saniyede

66028,34 ortalama ¢6ziimiinii elde etmistir.
6.3.5. D493 problemi

493 diiglime sahip D493 problemi icin standart PSO ve gelistirilen algoritmalara ait
30’ar deneyin sonuglart Tablo 6.67.’de verilmistir. Tablo 6.67.’den goriilecegi lizere
orijinal PSO algoritmasi problem iizerinde 30 kez ¢alistirildiginda mininum 304945,70
ve maksimum 401624,29 degerleri arasinda ortalamasi1 352856,93 ve standart sapmasi
27185,89 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama i¢in %95 giiven aralig1 alt siniri
342705,56 ve iist sinir1 363008,31 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 6.67. D493 problemi ¢oziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Af ?llgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata | AltSmir | Ust Siir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 | 352856,93 | 27185,89 | 4963,44 | 342705,56 | 363008,31 | 304945,70 | 401624,29
PSO_U_2 30 [ 193110,45 | 6283,28 | 1147,16 | 190764,24 | 195456,67 | 177894,89 | 207417,64
PSO_U_3 30 | 15138320 | 7114,58 | 1298,94 | 148726,57 | 154039,82 | 136579,33 | 167787,75
PSO_U_4 30 [ 121451,12 | 5260,53 | 960,44 | 119486,81 | 123415,44 | 111068,82 | 130763,41
PSO_U_5 30 [108021,17 | 3101,86 | 566,32 |106862,92 | 109179,42 | 10183524 | 114024,48
PSO_U_6 30| 93204,95| 3994,74| 729,34| 91713,29 | 94696,61 | 86011,80 | 103035,46
PSO_U_7 30| 82572,09| 3386,84| 618,35| 81307,42| 83836,76| 74731,44| 93057,04
PSO_U_8 30| 7990339 | 2286,62| 417,48| 79049,55| 80757,23| 75805,63| 83751,84
PSO_U_9 30| 75392,20| 3631,79| 663,07 | 74036,06| 7674833 | 69580,03| 82276,18
PSO_U_10 30| 7177586 | 2734,24| 499,20| 70754,88| 72796,84| 6706152 | 7772648
PSO_U_20 30| 64870,40| 2858,82| 521,95| 63802,90 | 65937,90 | 60036,08| 71737,55
PSO_U_30 30| 65622,68| 4915,16| 897,38| 63787,33| 67458,03| 5626517 | 77609,38
PSO_U_40 30| 6875491 | 5250,11| 958,53| 66794,49 | 7071533 | 60391,31| 7875597
PSO_M_2 30 | 195144,36 | 8329,93 | 1520,83 | 192033,91 | 198254,80 | 177737,61 | 213527,45
PSO_M_3 30 | 152856,54 | 7317,49 | 1335,98 | 150124,14 | 155588,93 | 140664,89 | 171750,77
PSO_M_4 2912070528 | 4900,74 | 910,05 | 118841,13 | 122569,42 | 112506,20 | 129837,70
PSO_M_5 30 | 106266,74 | 3699,09 | 675,36 | 10488547 | 107648,00 | 97795,08 | 113831,42
PSO_M_6 30| 91506,15| 4245,28| 775,08| 89920,94 | 93091,37 | 85400,31| 99300,68
PSO_M_7 30| 81114,16| 235557 | 430,07 | 80234,58 | 81993,75| 77277,39| 8504322
PSO_M_8 30| 77662,78| 1966,50 | 359,03 | 76928,47 | 78397,08 | 74009,32| 8239822
PSO_M_9 30| 7342458 | 244593 | 446,56 | 72511,25| 74337,90| 68945,66| 79401,80
PSO_M_10 30| 70371,16| 2471,16| 451,17 | 69448,41| 7129390 | 6636891 7668491
PSO_M_20 30| 58374,16| 1861,21| 339,81 | 57679,17 | 59069,15| 54786,10| 64722,96
PSO_M_30 30| 5783367 | 2277,55| 41582 | 56983,22 | 58684,12 | 53974,46| 6249857
PSO_M_40 29| 60899,88 | 3880,13| 720,52 | 59423,96| 6237580 | 55111,99| 70726,90
PSO_M2_2x2 30 | 120666,55 | 4868,26 | 888,82 | 118848,71 | 122484,39 | 113236,59 | 127983,48
PSO_M2_3x3 30| 7922852 | 2709,79| 494,74 | 78216,67 | 80240,37 | 74561,63| 84388,56
PSO_M2_4x4 15| 6146523 | 120593 | 311,37 | 60797,40 | 62133,05| 59630,86 | 63269,57
PSO_M2_5x5 30| 55880,88| 1341,31| 244,89 | 55380,03| 56381,74| 53322,31| 58085,50
PSO_M2_6x6 15| 52164,03| 113357 | 292,69 | 51536,28 | 52791,78 | 50083,21| 55293,31
PSO_M2_7x7 15| 50817,22| 601,47 | 15530 | 50484,13 | 51150,30 | 49555,11| 51866,97
PSO_M2_8x8 15| 52098,42 | 1353,79| 349,55| 51348,71| 52848,13 | 4981561 | 55113,49
PSO_M2_9x9 15| 51726,44| 1281,96| 331,00| 5101651 | 52436,36 | 49599,30 | 55093,05
PSO_M2_10x10 30| 53857,28| 1347,01| 24593 | 53354,30 | 54360,27 | 51153,08| 57095,35
Toplam 943 | 99028,45 | 59891,40 | 1950,33 | 95200,95 | 102855,95 | 49555,11 | 401624,29

Tablo 6.68.’de ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant en
istte olacak sekilde siralanmigtir. FCM-PSO-M2 (7x7) varyanti biitin yontemler

arasinda ortalama ¢oziim degeri 50817,22 ve standart sapmasi 601,47 ile en iyi
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ortalama sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan

49555,11 degeri de yine FCM-PSO-M2 (7x7) varyanti ile elde edilmistir.

Tablo 6.68. D493 problemi siralanmig ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Given Araligi
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata | Alt Smir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_7x7 15| 50817,22| 601,47 | 15530 50484,13 | 51150,30 | 49555,11| 51866,97
PSO_M2_9x9 15| 51726,44| 1281,96| 331,00| 5101651 | 52436,36 | 49599,30 | 55093,05
PSO_M2_8x8 15| 5209842 | 1353,79| 349,55| 5134871 | 52848,13| 4981561 | 5511349
PSO_M2_6x6 15| 52164,03| 113357 | 292,69 | 51536,28 | 52791,78| 5008321 | 55293,31
PSO_M2_10x10 30| 53857,28| 1347,01| 24593 | 53354,30 | 54360,27 | 51153,08| 57095,35
PSO_M2_5x5 30| 55880,88| 1341,31| 244,89| 55380,03 | 56381,74| 53322,31| 58085,50
PSO_M_30 30| 5783367 | 2277,55| 41582 | 56983,22 | 58684,12 | 53974,46| 6249857
PSO_M_20 30| 58374,16| 1861,21| 339,81| 57679,17 | 59069,15| 54786,10| 64722,96
PSO_M_40 29| 60899,88| 3880,13| 720,52| 59423,96| 6237580 | 55111,99| 70726,90
PSO_M2_4x4 15| 6146523| 120593 | 311,37 | 60797,40 | 62133,05| 59630,86| 63269,57
PSO_U_20 30| 64870,40| 2858,82| 521,95| 63802,90 | 65937,90 | 60036,08| 71737,55
PSO_U_30 30| 65622,68| 4915,16| 897,38| 63787,33 | 67458,03| 5626517 | 77609,38
PSO_U_40 30| 68754,91| 5250,11| 958,53 | 66794,49 | 7071533 | 60391,31| 7875597
PSO_M_10 30| 70371,16| 2471,16| 451,17 | 6944841 | 7129390 | 6636891| 76684,91
PSO_U_10 30| 7177586 | 273424 | 499,20 | 70754,88| 72796,84 | 67061,52| 77726,48
PSO_M_9 30| 7342458 | 244593 | 446,56| 72511,25| 74337,90| 6894566 | 79401,80
PSO_U_9 30| 75392,20| 3631,79| 663,07| 74036,06| 7674833 | 69580,03| 82276,18
PSO_M_8 30| 77662,78| 1966,50 | 359,03 | 76928,47 | 78397,08 | 74009,32| 8239822
PSO_M2_3x3 30| 7922852 | 2709,79| 494,74| 78216,67 | 80240,37 | 74561,63| 8438856
PSO_U_8 30| 79903,39| 2286,62| 417,48 | 79049,55| 80757,23 | 75805,63| 83751,84
PSO_M_7 30| 81114,16| 235557 | 430,07 | 80234,58 | 81993,75| 77277,39| 8504322
PSO_U_7 30| 82572,09| 3386,84| 618,35| 81307,42| 83836,76| 74731,44| 93057,04
PSO_M_6 30| 91506,15| 4245,28| 775,08| 89920,94 | 93091,37 | 85400,31| 99300,68
PSO_U_6 30| 93204,95| 3994,74| 729,34| 91713,29 | 94696,61 | 86011,80 | 103035,46
PSO_M_5 30 | 106266,74 | 3699,09 | 675,36 | 104885,47 | 107648,00 | 97795,08 | 113831,42
PSO_U_5 30 [108021,17 | 3101,86 | 566,32 |106862,92 | 109179,42 | 10183524 | 114024,48
PSO_M2_2x2 30 | 120666,55 | 4868,26 | 888,82 | 118848,71 | 122484,39 | 113236,59 | 127983,48
PSO_M_4 29|120705,28 | 4900,74 | 910,05 |118841,13 | 122569,42 | 112506,20 | 129837,70
PSO_U_4 30 [ 121451,12 | 5260,53 | 960,44 | 119486,81 | 123415,44 | 111068,82 | 130763,41
PSO_U_3 30|151383,20 | 7114,58 | 1298,94 | 148726,57 | 154039,82 | 136579,33 | 167787,75
PSO_M_3 30 | 152856,54 | 7317,49 | 1335,98 | 150124,14 | 155588,93 | 140664,89 | 171750,77
PSO_U_2 30|193110,45 | 6283,28 | 1147,16 | 190764,24 | 195456,67 | 177894,89 | 207417,64
PSO_M_2 30 | 195144,36 | 8329,93 | 1520,83 | 192033,91 | 198254,80 | 177737,61 | 213527,45
Orijinal PSO 30 | 352856,93 | 27185,89 | 4963,44 | 342705,56 | 363008,31 | 304945,70 | 401624,29

Sekil 6.10.’da sunulmus olan ¢oziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri
gorsel olarak da incelendiginde D493 problemi i¢in FCM-PSO-M ve FCM-PSO-U
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yontemleri i¢in problem sirasiyla 30 ve 20 kiimeden daha fazla kiimeye boliindiigii
noktada ¢oziimiin iyilesmekten ziyade kotiilestigi gozlenmistir. Benzer sekilde FCM-
PSO-M2 varyanti icin de, efektif olarak 49 kiimeye karsiik gelen 7x7

kiimelemesinden daha biiyiik degerlerde ¢6ziimiin kotiilestigi gézlenmistir.

PSOORJ ®PSO-U ®PSO-M @PSO-M2
400000 A

350000
300000
250000

200000

Cozim Degeri

150000

100000

50000

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Kiime Say1s1

Sekil 6.10. D493 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢6ziim degerlerinin degisimi

Tablo 6.69. D493 problemi ¢oziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Aras1 | 3342973681455,880| 33|101302232771,390 | 2560,654 | 0,000
Grup Igi 35961014145,222| 909 39561071,667
Toplam 3378934695601,110| 942

D493 problemi ¢oziim degerleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.69.’da
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmas: ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilar birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.70.’te verilmis olan Leneve varyanslarin

homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 41,318 ve Sig.
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degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte
ve esit olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.71.’de verilmektedir.

Tablo 6.70. D493 problemi ¢oziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
41,318 33 909 ,000

Tablo 6.71. incelendiginde Orijinal PSO algoritmasinin ¢6ziim degeri ortalamasinin
biitliin ¢oziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif
oldugundan ve ¢oziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis
biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir

Tablo 6.71. D493 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Aralig
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 159746,4801233" | 5094,28 | 0,00| 136972,34| 182520,62
PSO_U_3 201473,7373967°| 5130,59|0,00| 178621,12| 224326,36
PSO_U_4 231405,8118867"| 5055,51|0,00| 208711,37| 254100,25
PSO_U_5 244835,7637067° | 499564 |0,00| 22225544 | 267416,09
PSO_U_6 259651,9863697" | 5016,74|0,00| 237032,73| 282271,24
PSO_U_7 270284,8454840" |  5001,81|0,00| 247693,29| 292876,40
PSO_U_8 272953,5473070° |  4980,97 | 0,00 | 250399,44 | 295507,65
PSO_U_9 277464,7387137"| 5007,54 0,00 | 254862,65| 300066,83
PSO_U_10 281081,0723070" |  4988,48|0,00| 258513,63| 303648,51
PSO_U_20 287986,5378013"|  4990,81|0,00| 265414,93| 310558,15
PSO_U_30 287234,2579840" |  5043,91|0,00| 264562,79| 309905,72
Orijinal PSO
PSO_U_40 284102,0241310°|  5055,15|0,00| 261408,30| 306795,74
PSO_M_2 157712,5769800° | 5191,21|0,00| 134721,14| 180704,02
PSO_M_3 200000,3983467°| 5140,10|0,00| 177126,64| 222874,16
PSO_M_4 232151,6570908" | 5046,18 0,00 209475,60| 254827,72
PSO_M_5 246590,1959960° |  5009,18 | 0,00 | 223985,06| 269195,33
PSO_M_6 261350,7801193"| 5023,59|0,00| 238718,57| 283982,99
PSO_M_7 271742,7707443" |  4982,04|0,00| 249186,78| 294298,76
PSO_M_8 275194,1587653" |  4976,41|0,00| 252648,05| 297740,26
PSO_M_9 279432,3561610° |  4983,49|0,00| 256873,80| 301990,91
PSO_M_10 282485,7759527° |  4983,90|0,00| 259926,48| 305045,07
PSO_M_20 294482,7730897" |  4975,06|0,00| 271939,02| 317026,52
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Tablo 6.71.(Devam) D493 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligt
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Simir Ust Siir
PSO_M_30 295023,2638430 | 4980,83|0,00| 272469,41| 317577,12

PSO_M_40 291957,0537815"|  5015,47 [0,00| 269340,14 | 314573,97
PSO_M2_2x2 | 232190,3855833"| 5042,40|0,00| 209521,90| 254858,88
PSO_M2_3x3 |273628,4124117| 4988,040,00| 251061,77| 29619506
PSO_M2_4x4 | 291391,7064227"| 4973,20|0,00| 268851,14| 313932,28
Orijinal PSO | PSO_M2_5x5 | 296976,0530380" | 4969,48|0,00| 274441,98| 319510,13
PSO_M2_6x6 |300692,9074640" | 4972,06|0,00| 278154,32| 323231,50
PSO_M2_7x7 |302039,7178807"| 4965,87|0,00| 279511,83| 324567,60
PSO_M2_8x8 |300758,5134533"| 4975,73(0,00| 278213,50| 323303,53
PSO_M2_9x9 |301130,4980887"| 4974,47|0,00| 278587,71| 323673,29
PSO_M2_10x10 | 298999,6493907"| 4969,53|0,00| 27646548 | 321533,82
*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.72. incelendiginde D493 problemi i¢in en iyi ortalama ¢6ziim degerini veren
FCM-PSO-M2 (7x7) ile, FCM-PSO-M2 (6x6), FCM-PSO-M2 (8x8) ve FCM-PSO-
M2 (9x9) harig biitiin diger biitiin varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug
elde edildigi goriilmektedir. FCM-PSO-M2 (7x7) varyanti ortalama ¢oziim degeri
agisindan FCM-PSO-M2 (6x6) varyantina gore 1346,81, FCM-PSO-M2 (8x8)
varyantina gore 1281,20 ve FCM-PSO-M2 (9x9) varyantina gore 909,22 daha iyi
sonu¢ vermekle birlikte bu farkin istatistiksel acidan anlamli oldugu

sOylenememektedir.

Tablo 6.72. D493 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalar1 (FCM-PSO-M2 7x7)

Ortalama Fark 95% Giiven Arahg
(I) GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. | Alt Sinir Ust Sinir
Orijinal PSO -302039,7178807*| 4965,87 | 0,00 | -324567,60 | -279511,83
PSO_U_2 -142293,2377573"| 1157,63 (0,00 -147517,88| -137068,59
PSO_U_3 -100565,9804840" |  1308,19|0,00| -106476,97 | -94654,99
PSO_U_4 -70633,9059940" 972,91|0,00| -75015,36| -66252,46
PSO_U_5 -57203,9541740" 587,23(0,00| -59817,61| -54590,30
PSO_M2_7x7 | PSO_U_6 -42387,7315110" 745,69|0,00| -45729,26| -39046,21
PSO_U_7 -31754,8723967" 637,55|0,00| -34599,98| -28909,77
PSO_U_8 -29086,1705737" 4454310,00| -31046,62| -27125,72
PSO_U_9 -24574,9791670" 681,01 |0,00| -27619,75| -21530,21
PSO_U_10 -20958,6455737" 522,800,000 -2327563| -18641,66
PSO_U_20 -14053,1800793" 54456000 -16470,41| -11635,95
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Tablo 6.72.(Devam) D493 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M2 7x7)

Ortalama Fark Std. 95% Giiven Arahg

() GRUP (1-J) Hata | Sig. | Alt Sinir Ust Stnir
PSO_U_30 -14805,4598967"| 910,72 | 0,00| -18902,63 -10708,29
PSO_U_40 -17937,6937497" | 971,03 | 0,00| -22310,56 -13564,83
PSO_M_2 -144327,1409007" | 1528,74| 0,00 | -151242,49 | -137411,79
PSO_M_3 -102039,3195340" | 1344,98 | 0,00 | -108117,92 -95960,71
PSO_M_4 -69888,0607899" | 923,20 | 0,00| -74064,16 -65711,97
PSO_M_5 -55449,5218847" | 692,98 | 0,00| -58549,24 -52349,80
PSO_M_6 -40688,9377613"| 790,48 | 0,00 -44235,79 -37142,09
PSO_M_7 -30296,9471363" | 457,25| 0,00| -32311,85 -28282,04
PSO_M_8 -26845,5591153"| 391,18 | 0,00| -28556,46 -25134,66
PSO_M_9 -22607,3617197"| 472,80 | 0,00| -24693,93 -20520,80

PSO_ M2 7x7 PSO_M_10 -19553,9419280° | 477,15| 0,00| -21660,56 -17447,32
PSO_M_20 -7556,9447910| 373,61| 0,00| -9187,29 -5926,60
PSO_M_30 -7016,4540377 | 443,87| 0,00 -8969,75 -5063,16
PSO_M_40 -10082,6640992" | 737,07 | 0,00| -13401,42 -6763,91
PSO_M2_2x2 -69849,3322973"| 902,28 | 0,00| -73907,93 -65790,74
PSO_M2_3x3 -28411,3054690" | 518,54 | 0,00| -30708,66 -26113,95
PSO_M2_4x4 -10648,0114580" | 347,95| 0,00| -12333,78 -8962,24
PSO_M2_5x5 -5063,6648427"| 289,98| 0,00| -6316,25 -3811,08
PSO_M2_6x6 -1346,8104167 | 331,33| 0,26| -2939,29 245,67
PSO_M2_8x8 -1281,2044273 | 382,49| 0,84| -3161,94 599,53
PSO_M2_9x9 -909,2197920 | 365,62 | 1,00 -2694,61 876,17
PSO_M2_10x10| -3040,0684900"| 290,86| 0,00| -4296,53 -1783,61

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.73.°teki ¢oziim siireleri ve Tablo 6.74.’teki siralanmig ¢6ziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir sekilde islem siirelerinin de arttig
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ayni kiime sayilarinda
birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki agamali
kiimeleme yaptig1 i¢in es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla

islem zamani gerektirmektedir.

FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime olusturup ¢oziime ulagirken
ortalama 85,38 saniye islem zamani harcarken FCM-PSO-M_4 78,40 saniye FCM-
PSO-U_4 79,22 ortalama islem siirelerine sahiptir.
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Tablo 6.73. D493 problemi ¢oziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. | Std. Giiven Araligi
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 66,14 | 1,44|0,26 65,61 66,68 64,16 70,92
PSO_U_2 30 73,94| 0,83]0,15 73,63 74,25 72,87 76,43
PSO_U_3 30 77,00| 0,780,14 76,70 77,29 75,94 78,96
PSO_U_4 30 79,23| 0,67]0,12 78,98 79,47 78,30 80,87
PSO_U_5 30 81,68| 0,47 0,09 81,50 81,85 80,81 82,45
PSO_U_6 30 85,22| 0,68]0,12 84,97 85,47 83,78 86,23
PSO_U_7 30 89,19| 0,74|0,13 88,91 89,46 87,96 91,01
PSO_U_8 30 92,54 0,5210,09 92,35 92,73 91,63 93,48
PSO_U_9 30 95,98| 0,510,09 95,79 96,17 95,10 97,31
PSO_U_10 30 99,63| 0,50 0,09 99,44 99,81 98,68 100,30
PSO_U_20 30| 13991 1,17|0,21 139,48 | 140,35| 138,55 145,13
PSO_U_30 30| 177,24| 0,66|0,12 177,00 177,49| 176,05 178,84
PSO_U_40 30| 21598| 0,86|0,16| 21566| 216,30| 214,47 218,01
PSO_M_2 30 71,75| 0,58 0,11 71,54 71,97 70,95 73,92
PSO_M_3 30 75,39| 0,54(0,10 75,19 75,60 74,68 76,59
PSO_M_4 29 78,40| 0,66 0,12 78,15 78,65 77,11 79,97
PSO_M_5 30 81,17| 0,540,10 80,97 81,37 80,15 82,05
PSO_M_6 30 84,90| 0,760,14 84,61 85,18 83,77 86,60
PSO_M_7 30 89,00 0,75|0,14 88,72 89,28 87,63 90,59
PSO_M_8 30 92,70 0,61]0,11 92,47 92,93 91,84 94,08
PSO_M_9 30 96,39 0,71]0,13 96,12 96,65 95,08 97,50
PSO_M_10 30| 100,18 0,77|0,14 99,90| 100,47 98,71 101,86
PSO_M_20 30| 14159 1,08|0,20 141,19| 142,00 139,10 143,79
PSO_M_30 30 180,75| 2,23|0,41 179,92 | 18159| 177,12 184,87
PSO_M_40 29| 21884| 1,52|0,28| 21827| 21942| 215,87 222,22
PSO_M2_2x2 30 85,38| 0,51|0,09 85,19 85,58 84,03 86,20
PSO_M2_3x3 30| 10545| 14,54 2,65 100,02 | 110,88 28,58 109,73
PSO_M2_4x4 15| 137,31 1,36|0,35 136,56 | 138,07 13553 139,86
PSO_M2_5x5 30| 175,16| 2,07]0,38 17439 | 17594| 172,26 179,20
PSO_M2_6x6 15| 219,69| 2,44|0,63 218,34 | 221,04| 216,17 224,52
PSO_M2_7x7 15| 274,38| 2,93|0,76 272,76| 276,00 271,05 279,47
PSO_M2_8x8 15| 336,80| 2,559|0,67| 33537| 33823| 33372 341,05
PSO_M2_9x9 15| 397,99| 227(059| 396,73| 399,24| 394,83 403,09
PSO_M2_10x10 30| 460,65| 274|050 459,62 | 461,67 457,05 469,10
Toplam 943| 133,13| 88,56 | 2,88 127,47| 138,78 28,58 469,10
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Tablo 6.74. D493 problemi siralanmig ¢6ziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. | Std. Giiven Arahif
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simr | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 66,14 1,44| 0,26 65,61 66,68 64,16 70,92
PSO_M_2 30 71,75| 058| 0,11 71,54 71,97 70,95 73,92
PSO_U_2 30| 7394| 083| 0,15 73,63 74,25 72,87 76,43
PSO_M_3 30| 7539| 054| 0,10 75,19 75,60 74,68 76,59
PSO_U_3 30| 77,00/ 0,78| 0,14 76,70 77,29 75,94 78,96
PSO_M_4 29 78,40| 0,66 0,12 78,15 78,65 77,11 79,97
PSO_U_4 30 79,23| 0,67| 0,12 78,98 79,47 78,30 80,87
PSO_M_5 30| 81,17| 054| 0,10 80,97 81,37 80,15 82,05
PSO_U_5 30 81,68| 0,47 0,09 81,50 81,85 80,81 82,45
PSO_M_6 30| 8490| 0,76| 0,14 84,61 85,18 83,77 86,60
PSO_U_6 30 85,22| 0,68 0,12 84,97 85,47 83,78 86,23
PSO_M2_2x2 30| 8538| 0,551| 0,09 85,19 85,58 84,03 86,20
PSO_M_7 30| 89,00/ 0,75| 0,14 88,72 89,28 87,63 90,59
PSO_U_7 30 89,19| 0,74| 013 88,91 89,46 87,96 91,01
PSO_U_8 30| 9254| 052 0,09 92,35 92,73 91,63 93,48
PSO_M_8 30 92,70/ 0,61| 0,11 92,47 92,93 91,84 94,08
PSO_U_9 30 95,98| 0,51 0,09 95,79 96,17 95,10 97,31
PSO_M_9 30 96,39| 0,71| 0,13 96,12 96,65 95,08 97,50
PSO_U_10 30| 99,63| 0,50| 0,09 99,44 99,81 98,68 100,30
PSO_M_10 30| 100,18| 0,77| 0,14 99,90 | 100,47 08,71 101,86
PSO_M2_3x3 30| 10545| 1454| 2,65| 100,02| 110,88 28,58 109,73
PSO_M2_4x4 15| 137,31| 1,36| 035| 136,56| 138,07| 13553 139,86
PSO_U_20 30| 13991 1,417| 0,21| 139,48 140,35| 138,55 145,13
PSO_M_20 30 14159| 1,08| 0,20| 141,19| 142,00| 139,10 143,79
PSO_M2_5x5 30| 175,16| 2,07| 0,38| 174,39| 17594| 172,26 179,20
PSO_U_30 30| 177,24| 066| 012| 177,00| 177,49| 176,05 178,84
PSO_M_30 30| 180,75| 2,23| 041| 179,92| 181,59| 177,12 184,87
PSO_U_40 30| 21598| 086| 0,16| 21566| 216,30| 214,47 218,01
PSO_M_40 29| 218,84| 152| 0,28| 21827| 21942| 21587 222,22
PSO_M2_6x6 15| 219,69| 244| 063| 21834| 221,04| 216,17 224,52
PSO_M2_7x7 15| 274,38| 293| 0,76| 272,76| 276,00 271,05 279,47
PSO_M2_8x8 15| 336,80 259| 0,67 33537| 33823| 33372 341,05
PSO_M2_9x9 15| 397,99| 227| 059| 396,73| 399,24| 394,83 403,09
PSO_M2_10x10 30| 460,65| 2,74| 050| 459,62| 461,67| 457,05 469,10

D493 problemi ¢oziim siireleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.75.te Sig.
degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho hipotezi
kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant gruplarinin

¢ozlim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve hangi
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grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc istatistigine
ise Tablo 6.76.’da verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi sonucuna gore
karar verilmistir. Leneve istatistigi 3,987 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup
varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit olmayan grup
varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi sonuglari Tablo

6.77.”de verilmektedir.

Tablo 6.75. D493 problemi ¢oziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 7381052,061| 33 223668,244 | 27198,947 | 0,000
Grup Ici 7475,085| 909 8,223
Toplam 7388527,146| 942

Tablo 6.76. D493 problemi ¢oziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2
3,987 33 909

Sig.
,000

Tablo 6.77.’deki sonuglara goére orijinal PSO algoritmasi ¢6ziim siiresi agisindan
oOnerilen biitlin varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢oziime ulagsmaktadir. Her
varyant i¢in en iyi ¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmasi 66,14 saniyede ¢oziime ulagirken, FCM-PSO-U_30 varyanti ortalama
177,24 saniye, FCM-PSO-M_30 ortalama 180,75 saniye, FCM-PSO-M2 (7x7) 274,38

saniyede ¢Ozlime ulagmistir.

Tablo 6.77. D493 problemi ¢oziim siliresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven @rahgl
(I) GRUP (1-J) Std. Hata Sig. Alt Siur Ust Siur
PSO_U_2 -7,7950288" 0,30 0,00 -9,10 -6,49
PSO_U_3 -10,8525358" 0,30 0,00 -12,14 -9,57
PSO_U_4 -13,0819791" 0,29 0,00 -14,34 -11,82
PSO_U_5 -15,5351556" 0,28 0,00 -16,76 -14,31
PSO_U_6 -19,0777265" 0,29 0,00 -20,34 -17,82
PSO_U_7 -23,0427168" 0,30 0,00 -24,32 21,77
Orijinal PSO "
PSO_U_8 -26,3968276 0,28 0,00 -27,63 -25,17
PSO_U_9 -29,8349454" 0,28 0,00 -31,06 -28,61
PSO_U_10 -33,4824719" 0,28 0,00 -34,71 -32,26
PSO_U_20 -73,7695053" 0,34 0,00 -75,20 72,34
PSO_U_30 -111,0978387" 0,29 0,00 -112,35 -109,84
PSO_U_40 -149,8385720" 0,31 0,00 -151,15 -148,53
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Tablo 6.77.(Devam) D493 problemi ¢6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven érahgl

() GRUP (1-J) Std. Hata Sig. Alt Siur Ust Sinir
PSO_M_2 -5,6101140" 0,28 0,00 -6,85 -4,37
PSO_M_3 -9,2501269" 0,28 0,00 -10,48 -8,02
PSO_M_4 -12,2579018" 0,29 0,00 -13,52 -11,00
PSO_M_5 -15,0257060" 0,28 0,00 -16,26 -13,79
PSO_M_6 -18,7543049" 0,30 0,00 -20,04 -17,47
PSO_M_7 -22,8586316" 0,30 0,00 24,14 -21,58
PSO_M_8 -26,5559827" 0,29 0,00 -27,80 -25,31
PSO_M_9 -30,2417419" 0,29 0,00 -31,51 -28,97
PSO_M_10 -34,0407354" 0,30 0,00 -35,32 -32,76
PSO_M_20 -75,4500849" 0,33 0,00 -76,84 -74,06

Orijinal PSO | PSO_M_30 -114,6098074" 0,49 0,00 -116,68 -112,54
PSO_M_40 -152,6986739" 0,39 0,00 -154,32 -151,08
PSO_M2_2x2 -19,2416149" 0,28 0,00 -20,47 -18,01
PSO_M2_3x3 -39,3063567" 2,67 0,00 -51,37 27,24
PSO_M2_4x4 -71,1669054" 0,44 0,00 -73,16 -69,18
PSO_M2_5x5 | -109,0212867" 0,46 0,00 -110,97 -107,07
PSO_M2_6x6 | -153,5463054" 0,68 0,00 -156,92 -150,17
PSO_M2_7x7 | -208,2331054" 0,80 0,00 212,27 -204,20
PSO_M2_8x8 | -270,6569720" 0,72 0,00 -274,23 -267,09
PSO_M2_9x9 | -331,8429720" 0,64 0,00 -334,98 -328,70
PSO_M2_10x10 | -394,5045720" 0,57 0,00 -396,94 -392,07

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.

D493 problemi i¢in biitlin yontemler goz dniinde bulunduruldugunda elde edilmis en
1yi ¢oziim de 49555,13 degeri ile FCM-PSO-M2 (7x7) varyantt ile problem 49 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M2 (7x7) varyant, standart algoritmanin
64,14 saniyede 352856,93 ortalama ¢oziim degerine karsilik 274,38 saniyede

50817,22 ortalama ¢6ziimiinii elde etmistir.
6.4. Biiyiik Olgekli Problemler

500+ nokta igeren problemler arasindan se¢ilmis D657, Pr1002, Pr2392, R15934,
R111849 ve D18512 problemleri ve ¢6ziim degerleri asagida sunulmustur.

6.4.1. D657 problemi

657 diigiime sahip D657 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara ait

deneylerin sonuglart Tablo 6.78.’de verilmistir. Tablo 6.78.’den gériilecegi tlizere
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orijinal PSO algoritmas1 problem iizerinde 30 kez ¢alistirildiginda mininum 66141,22
ve maksimum 79117,37 degerleri arasinda ortalamasi 727473 ve standart sapmasi
41884,70 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama i¢in %95 gliven araligi alt sinir

711833 ve list sinir1 743113 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.78. D657 problemi ¢oziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Gliven Ara.l'hgl
Varyant Sayist | Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata | Alt Simr Ust Smur | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 727473,00| 41884,70| 7647,06 | 711833,00| 743113,00| 660141,22 | 79111737
PSO_U_2 30| 440078,30 | 19064,97 | 3480,77 | 432959,33 | 44719728 | 41022541 | 489508,38
PSO_U_3 30| 31506217 | 10479,36 | 191326 | 311149,11 | 31897523 | 298634,84 | 34569856
PSO_U_4 30| 24959512 | 10304,91| 188141 | 245747,20 | 25344304 | 234137,14| 286017,13
PSO_U_5 30| 20694014 | 8589,64 | 156825 | 203732,72| 210147,57 | 19385333 | 233320,25
PSO_U_6 30| 17628392 | 585303 | 1068,61| 174098,36 | 17846948 | 164606,05| 186820,86
PSO_U_7 30| 15227626 | 507881 | 927,26 | 150379,80 | 154172,72 | 13941444 | 163352,20
PSO_U_8 30| 14356150 | 4210,79| 768,78 | 141989,16 | 14513383 | 132150,48 | 151340,56
PSO_U_9 30| 13108294 | 3931,10 | 717,72 | 12961505 | 132550,84 | 123114,26 | 138299,72
PSO_U_10 30| 12337223 | 3799,19| 693,63 | 12195359 | 124790,87 | 11355559 | 13124688
PSO_U_20 30| 98957,37| 3521,26| 642,89 97642,51| 10027223 | 93156,88| 10739343
PSO_U_30 30| 9938348| 630311 | 1150,78| 97029,86| 101737,10| 88746,62 | 110991,04
PSO_U_40 30| 9957262 | 7556,78 | 1379,67 | 96750,87 | 102394,37 | 8332420 | 11886427
PSO_M_2 30| 43662241 | 19558,25| 3570,83 | 429319,24 | 44392559 | 404220,78 | 487630,50
PSO_M_3 30| 313178,05| 11962,73| 2184,09 | 308711,09 | 31764500 | 29327441 | 33669353
PSO_M_4 30| 24910369 | 8747,37| 1597,04 | 24583737 | 252370,01 | 231712,83 | 26271856
PSO_M_5 30| 206786,38 | 9008,86 | 1644,79 | 20342242 | 210150,34 | 182279,09 | 224020,33
PSO_M_6 30| 176306,30 | 6588,19 | 1202,83 | 173846,23 | 178766,37 | 163516,94 | 18943305
PSO_M_7 30| 15319333 | 5816,73 | 1061,98 | 151021,33 | 155365,33 | 145580,69 | 16901945
PSO_M_8 30| 13985335 | 4627,94 | 844,94 | 13812525 | 14158146 | 129600,88 | 14681334
PSO_M_9 30| 13039502 | 420432 | 767,60 | 12882510 | 131964,94 | 122670,13| 138310,27
PSO_M_10 30| 123234,81| 3500,78 | 639,15 | 121927,60 | 12454202 | 117137,09 | 12947852
PSO_M_20 30| 9426532 315012 | 57513 | 93089,05| 9544160| 85846,80 | 9891121
PSO_M_30 30| 8838654 | 432047 | 78881 | 86773,25| 89999,83| 81409,55| 99879,60
PSO_M_40 30| 8803578 4899,01| 89443 | 8620646 | 8986510| 7851848 | 98761,63
PSO_M2_2x2 30| 245807,01| 7941,36 | 1449,89 | 242841,66 | 248772,36| 23257573 | 261418,08
PSO_M2_3x3 30| 130660,20 | 445545 | 81345 | 12899650 | 132323,89 | 121662,77 | 138677,94
PSO_M2_4x4 30| 99071,06| 316648 | 57812| 97888,67| 10025344 | 90303,04 | 10456123
PSO_M2_5x5 30| 84492,85| 196821 | 359,34 | 83757,91| 85227,79| 80061,69| 88286,42
PSO_M2_6x6 30| 7631331 124491 | 227,29| 7584845| 76778,16| 73973,88| 7932052
PSO_M2_7x7 30| 72302,30| 129478 | 236,39 | 7181882| 7278578 | 6955041 | 7488463
PSO_M2_8x8 30| 7209378 | 1271,69| 232,18 | 7161892| 72568,64| 6981531| 7481859
PSO_M2_9x9 30| 7401657 | 1031,99 | 18841 | 73631,22| 7440192| 7163353 | 7559832
PSO_M2_10x10 30| 7621335| 132513 | 241,93 | 7571854| 76708,16 | 73490,26|  79640,09
PSO_M2_20x20 5| 100294,39 | 242416 | 108412 | 97284,39 | 10330438 | 96501,84 | 102336,39
Toplam 1025 | 178849,35 | 135062,66 | 4218,65| 170571,17 | 187127,54 | 6955041 | 791117,37
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Tablo 6.79.’da ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant en
iistte olacak sekilde siralanmigtir. FCM-PSO-M2 (8x8) varyanti biitin yontemler
arasinda ortalama ¢Oziim degeri 72093,78 ve standart sapmas1 1271,69 ile en iyi
ortalama sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan

69550,41 degeri de FCM-PSO-M2 (7x7) varyanti ile elde edilmistir.

Tablo 6.79. D657 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Araligi
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata Alt Sinir | Ust Simir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_8x8 30| 72093,78| 1271,69| 232,18| 71618,92 | 72568,64 | 6981531 | 74818,59
PSO_M2_7x7 30| 72302,30| 1294,78| 236,39 | 71818,82| 7278578 | 69550,41| 74884,63
PSO_M2_9x9 30| 74016,57 | 1031,99| 188,41 | 73631,22| 74401,92| 71633,53| 75598,32
PSO_M2_10x10 30| 76213,35| 1325,13| 241,93 | 75718,54 | 76708,16 | 73490,26 | 79640,09
PSO_M2_6x6 30| 76313,31| 1244,91| 227,29| 7584845| 76778,16 | 73973,88| 79320,52
PSO_M2_5x5 30| 84492,85| 1968,21| 359,34 | 83757,91| 85227,79| 80061,69| 88286,42
PSO_M_40 30| 88035,78| 4899,01| 894,43| 8620646 | 8986510 | 78518,48| 98761,63
PSO_M_30 30| 88386,54 | 4320,47| 788,81| 86773,25| 89999,83 | 81409,55| 99879,60
PSO_M_20 30| 9426532 | 3150,12| 575,13| 93089,05| 9544160 | 85846,80| 9891121
PSO_U_20 30| 98957,37 | 3521,26| 642,89 | 97642,51 | 100272,23 | 93156,88 | 10739343
PSO_M2_4x4 30| 99071,06 | 3166,48| 578,12| 97888,67 | 100253,44 | 90303,04 | 104561,23
PSO_U_30 30| 99383,48| 6303,11| 1150,78 | 97029,86 | 101737,10 | 88746,62 | 110991,04
PSO_U_40 30| 99572,62| 7556,78| 1379,67 | 96750,87 | 102394,37 | 83324,20 | 118864,27
PSO_M2_20x20 5|100294,39 | 2424,16| 1084,12| 97284,39 | 103304,38 | 96501,84 | 102336,39
PSO_M_10 30| 123234,81| 3500,78| 639,15 |121927,60 | 124542,02 | 117137,09 | 129478,52
PSO_U_10 30|123372,23 | 3799,19| 693,63 | 121953,59 | 124790,87 | 113555,59 | 131246,88
PSO_M_9 30 | 130395,02 | 4204,32| 767,60 | 128825,10 | 131964,94 | 122670,13 | 138310,27
PSO_M2_3x3 30 | 130660,20 | 4455,45| 813,45 | 128996,50 | 132323,89 | 121662,77 | 138677,94
PSO_U_9 30(131082,94 | 3931,10| 717,72 |129615,05 | 132550,84 | 123114,26 | 138299,72
PSO_M_8 30| 139853,35 | 4627,94| 844,94 |138125,25 | 141581,46 | 129600,88 | 146813,34
PSO_U_8 30| 143561,50 | 4210,79| 768,78 | 141989,16 | 145133,83 | 132150,48 | 151340,56
PSO_U_7 30| 152276,26 | 5078,81| 927,26 | 150379,80 | 154172,72 | 139414,44 | 163352,20
PSO_M_7 30 |153193,33 | 5816,73 | 1061,98 | 151021,33 | 155365,33 | 145580,69 | 169019,45
PSO_U_6 30| 176283,92 | 5853,03| 1068,61 | 174098,36 | 178469,48 | 164606,05 | 186820,86
PSO_M_6 30| 176306,30 | 6588,19 | 1202,83 | 173846,23 | 178766,37 | 163516,94 | 189433,05
PSO_M_5 30| 206786,38 | 9008,86 | 1644,79 | 203422,42 | 210150,34 | 182279,09 | 224020,33
PSO_U_5 30 | 206940,14 | 8589,64 | 1568,25 | 203732,72 | 210147,57 | 193853,33 | 233320,25
PSO_M2_2x2 30 | 245807,01 | 7941,36 | 1449,89 | 242841,66 | 248772,36 | 232575,73 | 261418,08
PSO_M_4 30 | 249103,69 | 8747,37 | 1597,04 | 245837,37 | 252370,01 | 231712,83 | 262718,56
PSO_U_4 30 | 249595,12 | 10304,91 | 1881,41 | 245747,20 | 253443,04 | 234137,14 | 286017,13
PSO_M_3 30 |313178,05 | 11962,73 | 2184,09 | 308711,09 | 317645,00 | 293274,41 | 336693,53
PSO_U_3 30 | 315062,17 | 10479,36 | 1913,26 | 311149,11 | 318975,23 | 298634,84 | 345698,56
PSO_M_2 30 | 436622,41 | 19558,25 | 3570,83 | 429319,24 | 44392559 | 404220,78 | 487630,50
PSO_U_2 30 | 440078,30 | 19064,97 | 3480,77 | 432959,33 | 447197,28 | 410225,41 | 489508,38
Orijinal PSO 30| 727473,00 | 41884,70 | 7647,06 | 711833,00 | 743113,00 | 660141,22 | 791117,37
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Sekil 6.11.’de sunulmus olan ¢dziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri
gorsel olarak da incelendiginde D657 problemi i¢cin FCM-PSO-M yontemi igin 40,
FCM-PSO-U yontemi i¢in 20 kiimeden daha fazla kiimeye boliindiigii noktada
¢Ozlimiin iyilesmekten ziyade kotiilestigi gozlenmistir. Benzer sekilde FCM-PSO-M2
yontemi i¢in de, efektif olarak 64 kiimeye karsilik gelen 8x8 kiimelemesinden daha

biiyiik degerlerde ¢ozlimiin kotiilestigi gdzlenmistir.

PSO ORJ ®PSO-U ®PSO-M @ PSO-M2
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Sekil 6.11. D657 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢6ziim degerlerinin degisimi

Tablo 6.80. D657 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Aras1 | 18575493612286,000| 34 |546338047420,177|5189,046 | 0,000
Grup I¢i 104233925605,167 | 990 105286793,541
Toplam 18679727537891,200 | 1024

D657 problemi ¢oziim degerleri i¢in SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.80.’de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalari ve dolayisi ile basarilar1 birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.81.’de verilmis olan Leneve varyanslarin

homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 34,733 ve Sig.
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degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte
ve esit olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuclar1 Tablo 6.82.”de verilmektedir.

Tablo 6.81. D657 problemi ¢oziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
34,733 34 990 ,000

Tablo 6.82. D657 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Arahg
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 287394,6965867|  8401,99| 0,00| 250740,84 | 324048,56
PSO_U_3 412410,8299233"| 7882,78| 0,00| 377089,81| 447731,85
PSO_U_4 477877,8825367°|  7875,11| 0,00| 44257342 | 513182,34
PSO_U_5 520532,8564933" |  7806,22| 0,00 485372,25| 555693,46
PSO_U_6 551189,0788967" | 7721,37| 0,00| 516192,96| 586185,20
PSO_U_7 575196,7377533"|  7703,08| 0,00| 540234,14| 610159,34
PSO_U_8 583911,5018100" | 7685,61| 0,00 548980,24 | 618842,76
PSO_U_9 596390,0572800" |  7680,67| 0,00| 561467,54| 631312,58
PSO_U_10 604100,7674400°|  7678,46| 0,00| 569182,15| 639019,39
PSO_U_20 628515,6265563|  7674,04| 0,00| 593604,76 | 663426,49
PSO_U_30 628089,5187460° |  7733,17| 0,00| 593071,40| 663107,64
PSO_U_40 627900,3760390°|  7770,53| 0,00| 592810,72| 662990,03
PSO_M_2 290850,5861700 |  8439,69| 0,00| 254086,13| 327615,05
Orijinal PSO PSO_M_3 414294,9538733i 7952,85| 0,00| 378817,85| 449772,06
PSO_M_4 478369,3080533 7812,05| 0,00| 443196,86| 513541,75
PSO_M_5 520686,6184800" |  7821,95| 0,00 485493,94| 555879,29
PSO_M_6 551166,6960867" | 7741,09| 0,00| 516133,66| 586199,74
PSO_M_7 574279,6700400" |  7720,45| 0,00| 53928524 | 609274,10
PSO_M_8 587619,6458267" | 7693,60| 0,00| 552674,13| 622565,17
PSO_M_9 597077,9815100"| 768549 0,00| 562146,93| 632009,03
PSO_M_10 604238,1880200°|  7673,73| 0,00| 569327,87 | 63914851
PSO_M_20 633207,6757803°|  7668,66| 0,00 598306,19 | 668109,16
PSO_M_30 639086,4604160° |  7687,64| 0,00| 604151,59| 674021,33
PSO_M_40 639437,2216130" |  7699,20| 0,00| 604481,64| 674392,80
PSO_M2_2x2 |481665,9913900°| 7783,30| 0,00| 446551,23| 516780,75
PSO_M2_3x3 |596812,8041567| 7690,21| 0,00| 561873,36| 631752,25
PSO_M2_4x4 | 628401,9445300"| 7668,89| 0,00| 593500,07| 663303,82
PSO_M2_5x5 |642980,1494790°| 765550| 0,00| 608101,34| 677858,96

162



Tablo 6.82.(Devam) D657 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Aralig1
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir

PSO_M2_6x6 |651159,6914057"| 7650,44| 0,00| 616289,50| 686029,88
PSO_M2_7x7 |655170,7013023"| 7650,72| 0,00| 620300,05| 690041,36
PSO_M2_8x8 |655379,2218747°| 7650,59| 0,00| 620508,79| 690249,66
PSO_M2_9x9 | 653456,4265613"| 7649,39| 0,00| 618588,03| 688324,82
PSO_M2_10x10 | 651259,6450513" |  7650,89 | 0,00| 616388,70| 686130,59
PSO_M2_20x20 | 627178,6138100" |  7723,53| 0,00| 592165,17 | 662192,05
*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Orijinal PSO

Tablo 6.82. incelendiginde orijinal PSO algoritmasinin ¢dziim degeri ortalamasinin
biitlin ¢6ziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif
oldugundan ve ¢6ziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis
biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.83. incelendiginde D657 problemi i¢in en iyi ortalama ¢6ziim degerini veren
FCM-PSO-M2 (8x8) ile, FCM-PSO-M2 (7x7) harig biitiin diger biitiin varyantlardan
%95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir. FCM-PSO-M2
(8x8) varyanti ortalama ¢6ziim degeri agisindan FCM-PSO-M2 (7x7) varyantina gore
208,52 daha 1yi sonug¢ vermekle birlikte bu farkin istatistiksel agidan anlamli oldugu

sOylenememektedir.

Tablo 6.83. D657 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M2 8x8)

Ortalama Fark 95% Giiven érahgl

(I) GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Stmir | Ust Sinir

Orijinal PSO -655379,2218747*|  7650,59 | 0,00 | -690249,66 | -620508,79

PSO_U_2 -367984,5252880" |  3488,51| 0,00 | -383867,26 | -352101,79

PSO_U_3 -242968,3919513" |  1927,30| 0,00 | -251715,91 | -234220,87

PSO_U_4 -177501,3393380" | 1895,68| 0,00 | -186104,10 | -168898,58

PSO_U_5 -134846,3653813" |  1585,34 | 0,00 | -142026,76 | -127665,97

PSO_U_6 -104190,1429780" |  1093,54 | 0,00 | -109109,04 | -99271,25
PSO_M2_8x8

- PSO_U_7 -80182,4841213" 955,89 | 0,00| -84465,50| -75899,47

PSO_U_8 -71467,7200647" 803,08| 0,00| -75042,57| -67892,87

PSO_U_9 -58989,1645947" 754,34 0,00| -62337,55| -55640,78

PSO_U_10 -51278,4544347" 731,46| 0,00| -54520,43| -48036,48

PSO_U_20 -26863,5953183" 683,53 | 0,00| -29882,45| -23844,74

PSO_U_30 -27289,7031287| 1173,97| 0,00| -32579,38| -22000,02
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Tablo 6.83.(Devam) D657 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M2 8x8)

Ortalama Fark 95% Giiven Arah
() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir | Ust Siir
PSO_U_40 -27478,8458357" | 1399,07| 0,00| -33804,11| -21153,59
PSO_M_2 -364528,6357047*| 3578,37| 0,00 |-380821,64 | -348235,63
PSO_M_3 -241084,2680013"|  2196,39| 0,00 |-251063,33 | -231105,20
PSO_M_4 -177009,9138213"| 1613,83| 0,00 |-184321,00 | -169698,82
PSO_M_5 -134692,6033947* |  1661,09 | 0,00 |-142220,42 | -127164,79
PSO_M_6 -104212,5257880"| 1225,04| 0,00|-109737,38 | -98687,67
PSO_M_7 -81099,5518347" |  1087,07| 0,00| -85988,57 | -76210,54
PSO_M_8 -67759,5760480" 876,26 0,00 -71673,93| -63845,22
PSO_M_9 -58301,2403647" 801,95| 0,00| -61870,84| -54731,64
PSO_M_10 -51141,0338547" 680,02 0,00 -54143,51| -48138,56
PSO. M2 8x6 PSO_M_20 -22171,5460943" 620,23 | 0,00 -24895,33| -19447,76
PSO_M_30 -16292,7614587" 822,27| 0,00 -19956,69| -12628,83
PSO_M_40 -15942,0002617" 924,08 0,00/ -20077,82| -11806,18
PSO_M2_2x2 |.173713,2304847*| 1468,36| 0,00 |-180356,74 |-167069,72

PSO_M2_3x3 -58566,4177180" 845,94 0,00| -62340,17| -54792,66
PSO_M2_4x4 -26977,2773447" 623,00 0,00| -29713,98| -24240,58
PSO_M2_5x5 -12399,0723957" 427,83 | 0,00| -14228,68| -10569,47

PSO_M2_6x6 -4219,5304690" 324,91| 0,00| -5591,56| -2847,50
PSO_M2_7x7 -208,5205723 331,34| 1,00 -1607,70 1190,66
PSO_M2_9x9 -1922,7953133" 299,01| 0,00| -3189,42 -656,17

PSO_M2_10x10| -4119,5768233" 335,32| 0,00| -553569| -2703,46
PSO_M2_20x20 | -28200,6080647"| 1108,70| 0,00| -43656,54| -12744,68
*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.84’teki ¢6ziim siireleri ve Tablo 6.85.teki siralanmis ¢oziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantilt bir sekilde islem siirelerinin de arttig1
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ayn1 kiime sayilarinda
birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki agamali
kiimeleme yaptig1 i¢in es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla
islem zamani gerektirmektedir. FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime
olusturup ¢oziime ulasirken ortalama 112,92 saniye islem zamani harcarken FCM-

PSO-M_4 97,16 saniye FCM-PSO-U_4 99,97 ortalama iglem siirelerine sahiptir.
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Tablo 6.84. D657 problemi ¢oziim siireleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. | Std. Giiven Arahg
Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 8752 180|033| 8685 88,19 85,75 91,73
PSO_U_2 30| 96,10 2,10|0,38| 9532 96,89 92,16 99,74
PSO_U_3 30 98,25| 0,84|0,15| 97,94 98,57 96,95 100,28
PSO_U_4 30| 99,97| 0,75|0,14| 99,69| 100,25 98,30 101,26
PSO_U_5 30| 102,88| 0,90|0,16| 102,54 103,21 | 101,56 104,50
PSO_U_6 30| 106,23| 0,59|0,11| 106,01 106,45 | 105,14 107,59
PSO_U_7 30| 108,85| 0,77|0,14| 108,56 109,14 | 107,48 111,27
PSO_U_8 30| 112,36| 067]012| 112,11 112,61 111,15 114,10
PSO_U_9 30| 11597| 0,76|0,14| 115,69 116,26 | 114,88 117,81
PSO_U_10 30| 120,04 068|012 119,79| 120,29| 118,60 121,10
PSO_U_20 30| 160,18 1,141 0,21| 159,75 160,61 | 158,07 162,11
PSO_U_30 30| 199,10 3,00|0,55| 197,99| 200,22 | 194,32 203,82
PSO_U_40 30| 231,57| 3,87|0,71| 230,13 233,02| 22559 241,00
PSO_M_2 30| 93,02 095|017 92,66 93,37 91,37 94,89
PSO_M_3 30 9512| 093|0,17| 94,77 95,47 93,66 98,23
PSO_M_4 30| 97,16| 071|013 96,90 97,43 95,88 98,65
PSO_M_5 30| 100,61| 0,55|0,10| 100,40 100,81 99,62 102,02
PSO_M_6 30| 104,97| 0,70|0,13| 104,71 105,23 | 103,96 106,74
PSO_M_7 30| 10843| 0,61|0,11| 108,20 108,66 | 106,93 109,35
PSO_M_8 30| 111,78| 064|012| 111,54 112,02 110,73 113,19
PSO_M_9 30| 115.89| 0,52|0,10| 115,69 116,08 | 114,95 116,79
PSO_M_10 30| 120,06 0,73|0,13| 119,79| 120,33| 118,58 121,20
PSO_M_20 30| 160,36| 0,71|0,13| 160,09 160,62 | 159,10 161,61
PSO_M_30 30| 199,38| 1,40|0,26| 19885| 199,90| 197,29 202,93
PSO_M_40 30| 238,23 1,00 | 0,18| 237,86 238,60 | 236,92 239,91
PSO_M2_2x2 30| 112,92| 592|1,08| 110,71 115,13 | 105,90 122,40
PSO_M2_3x3 30| 13943| 6,14|1,12| 137,14 141,73 | 128,37 148,39
PSO_M2_4x4 30| 162,25| 4,08|0,75| 160,73| 163,78| 158,14 172,08
PSO_M2_5x5 30| 181,30 14,18|259| 176,00 186,59 | 158,20 197,48
PSO_M2_6x6 30| 241,33| 2,82|052| 24027 24238 | 23519 247,30
PSO_M2_7x7 30| 29439| 3,32|061| 293,15 295,63 | 287,00 300,36
PSO_M2_8x8 30| 356,15| 3,40|0,62| 354,88| 357,42| 347,34 362,58
PSO_M2_9x9 30| 42838| 7,00|1,28| 42576 430,99 | 412,52 439,87
PSO_M2_10x10 30| 482,37| 942|172 478,85| 48589| 47579 508,22
PSO_M2_20x20 5| 1682,87 6,33 | 2,83 | 1675,02| 1690,73| 1673,77| 1689,76
Toplam 1025| 171,60| 143,00| 4,47| 162,84 180,37 85,75| 1689,76
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Tablo 6.85. D657 problemi siralanmis ¢6ziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Araligi

Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simir | Ust Sinir Min. Maks.

Orijinal PSO 30| 87,52 1,80| 0733| 86,85 88,19| 85,75 91,73
PSO_M_2 30| 93,02 095 017| 92,66 93,37| 91,37 94,89
PSO_M_3 30| 9512 093] 017| 94,77 95,47 | 93,66 98,23
PSO_U_2 30| 96,10 2,10| 0738| 9532 96,89| 92,16 99,74
PSO_M_4 30| 97,16 0,71 03| 96,90 97,43| 95,88 98,65
PSO_U_3 30| 9825| 084 015| 97,94 98,57| 96,95 100,28
PSO_U_4 30 99,97 075| 04| 99,69 100,25| 98,30 101,26
PSO_M_5 30| 10061| 0,55| 0,10| 100,40 100,81| 99,62| 102,02
PSO_U_5 30| 102,88 0,90| 0,16| 102,54 103,21| 101,56 104,50
PSO_M_6 30| 10497 0,70| 013| 104,71 105,23 | 103,96| 106,74
PSO_U_6 30| 106,23 0,59| 01| 106,01 106,45| 105,14| 107,59
PSO_M_7 30| 10843| 061| 011| 108,20 108,66 | 106,93 109,35
PSO_U_7 30| 10885| 0,77| 0,14| 108,56 109,14 | 107,48| 111,27
PSO_M_8 30| 111,78 0,64| 012| 111,54 112,02| 110,73 113,19
PSO_U_8 30| 112,36| 0,67 012| 112,11 112,61 111,15 114,10
PSO_M2_2x2 30| 112,92 592| 1,08| 110,71 115,13 | 105,90 122,40
PSO_M_9 30| 11589| 052 0,10| 115,69 116,08 114,95 116,79
PSO_U_9 30| 11597 0,76 0,14| 11569 116,26 | 114,88| 117,81
PSO_U_10 30| 120,04 0,68 012| 119,79 120,29| 118,60| 121,10
PSO_M_10 30| 120,06 0,73| 0,13| 119,79 120,33| 118,58 121,20
PSO_M2_3x3 30| 13943| 6,14| 1,12| 137,14 141,73 | 128,37 148,39
PSO_U_20 30| 160,18| 1,14| 021| 159,75 160,61| 158,07 162,11
PSO_M_20 30| 160,36| 0,71 0,13| 160,09 160,62 | 159,10 161,61
PSO_M2_4x4 30| 162,25 4,08| 0,75| 160,73 163,78 | 158,14| 172,08
PSO_M2_5x5 30| 181,30| 14,18 259| 176,00 186,59 | 158,20 197,48
PSO_U_30 30| 199,10 3,00 055| 197,99 200,22 | 194,32| 203,82
PSO_M_30 30| 199,38 1,40| 0,26| 198,85 199,90 | 197,29 202,93
PSO_U_40 30| 23157 387| 071| 230,13 233,02| 22559| 241,00
PSO_M_40 30| 23823 1,00/ 0,18| 237,86 238,60 236,92| 239,91
PSO_M2_6x6 30| 241,33| 2,82| 052| 24027 242,38 | 23519| 247,30
PSO_M2_7x7 30| 294,39| 332| 061| 29315 295,63| 287,00 300,36
PSO_M2_8x8 30| 356,15| 3,40| 0,62| 354,88 357,42 | 347,34| 362,58
PSO_M2_9x9 30| 428738| 7,00| 1,28| 42576 430,99 | 41252| 439,87
PSO_M2_10x10 30| 48237| 942| 172| 47885 485,89 | 47579| 508,22
PSO_M2_20x20 5| 1682,87| 6,33| 2,83| 1675,02| 1690,73| 1673,77| 1689,76
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Tablo 6.86. D657 problemi ¢oziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 20924889,997| 34 615437,94141199,229| 0,000
Grup Ici 14788,713| 990 14,938
Toplam 20939678,710 | 1024

D657 problemi ¢6ziim siireleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.86.’da Sig.
degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho hipotezi
kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant gruplarinin
¢ozlim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve hangi
grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc istatistigine
ise Tablo 6.87.’de verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi sonucuna gore
karar verilmigtir. Leneve istatistigi 44,688 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup
varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit olmayan grup
varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi sonuglari Tablo

6.88.de verilmektedir.

Tablo 6.87. D657 problemi ¢oziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
44,688 34 990 ,000

Tablo 6.88.’deki sonuglara goére orijinal PSO algoritmasi ¢6ziim siiresi agisindan
Onerilen biitlin varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢6zlime ulagmaktadir. Her
varyant i¢in en iyi ¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmasi 87,52 saniyede ¢oziime ulasirken, FCM-PSO-U_20 varyanti ortalama
160,18 saniye, FCM-PSO-M_40 ortalama 238,23 saniye, FCM-PSO-M2 (8x8) 356,15

saniyede ¢ozlime ulagmistir.

Tablo 6.88. D657 problemi ¢oziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Araligi
() GRUP (1-J) Std. Hata |  Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 -8,5857840" 0,50 0,00 -10,72 -6,45
PSO_U_3 -10,7361881" 0,36 0,00 -12,31 -9,16
PSO_U_4 -12,4516751" 0,36 0,00 -14,01 -10,89
Orijinal PSO "
PSO_U_5 -15,3588380 0,37 0,00 -16,95 -13,77
PSO_U_6 -18,7099888" 0,35 0,00 -20,24 -17,18
PSO_U_7 -21,3350487" 0,36 0,00 -22,90 19,77
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Tablo 6.88.(Devam) D657 problemi ¢6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven érahgl

() GRUP (1-J) Std. Hata |  Sig. Alt Sinir Ust Siir
PSO_U_8 -24,8425033" 0,35 0,00 -26,39 -23,30
PSO_U_9 -28,4547302" 0,36 0,00 -30,01 -26,90
PSO_U_10 -32,5216114" 0,35 0,00 -34,07 -30,98
PSO_U_20 -72,6630883" 0,39 0,00 -74,33 -71,00
PSO_U_30 -111,5850883" 0,64 0,00 -114,32 -108,85
PSO_U_40 -144,0562883" 0,78 0,00 -147,45 -140,66
PSO_M_2 -5,4974296" 0,37 0,00 -7,10 -3,89
PSO_M_3 -7,6046123" 0,37 0,00 9,21 -6,00
PSO_M_4 -9,6444244" 0,35 0,00 -11,20 -8,09
PSO_M_5 -13,0884385" 0,34 0,00 -14,62 -11,56
PSO_M_6 -17,4540054" 0,35 0,00 -19,00 -15,91
PSO_M_7 -20,9078204" 0,35 0,00 -22,44 -19,37
PSO_M_8 -24,2584483" 0,35 0,00 -25,80 22,72

Orijinal PSO PSO_M_9 -28,3704063" 0,34 0,00 -29,89 -26,85
PSO_M_10 -32,5423200" 0,35 0,00 -34,10 -30,99
PSO_M_20 -72,8373241" 0,35 0,00 -74,39 71,29
PSO_M_30 -111,8586787" 0,42 0,00 -113,62 -110,09
PSO_M_40 -150,7096413" 0,38 0,00 -152,33 -149,09
PSO_M2_2x2 -25,3988313" 1,13 0,00 -30,43 -20,37
PSO_M2_3x3 -51,9142191" 1,17 0,00 57,12 -46,71
PSO_M2_4x4 -74,7330217" 0,81 0,00 -78,29 71,17
PSO_M2_5x5 -93,7802542" 2,61 0,00 -105,62 -81,94
PSO_M2_6x6 -153,8087883" 0,61 0,00 -156,42 -151,19
PSO_M2_7x7 -206,8745550" 0,69 0,00 -209,85 -203,90
PSO_M2_8x8 -268,6304217" 0,70 0,00 -271,67 -265,59
PSO_M2_9x9 -340,8583550" 1,32 0,00 -346,76 -334,95
PSO_M2_10x10| -394,8483550" 1,75 0,00 -402,75 -386,95
PSO_M2_20x20 | -1595,3543217" 2,85 0,00 -1639,28 -1551,43

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

D657 problemi i¢in biitiin yontemler gz onilinde bulunduruldugunda elde edilmis en
1yi ¢oziim de 69550,41 degeri ile FCM-PSO-M2 (7x7) varyantt ile problem 49 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M2 (7x7) varyanti, standart algoritmanin
87,52 saniyede 727473 ortalama ¢oziim degerine karsilik 294,39 saniyede 72302,30

ortalama ¢6ziimiinii elde etmistir
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6.4.2. Pr1002 problemi

1002 diigiime sahip Pr1002 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara ait

deneylerin sonuglart Tablo 6.89.’da verilmistir. Tablo 6.89.’dan gériilecegi lizere

orijinal PSO algoritmast problem {izerinde 30 kez c¢alistirildiginda mininum
1526772,76 ve maksimum 6032632,21 degerleri arasinda ortalamas1 5557984,18 ve
standart sapmas1 1048277,37 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama igin %95 giiven

aralig alt sinir1 5166550,98 ve iist sinir1 5949417,37 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.89. Pr1002 problemi ¢dziim degerleri

Ortalama i¢in 95% Giiven

Kosum Arallgl._
Varyant Sayisi | Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata Alt Simir Ust Sinir Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 | 5557984,18 | 1048277,35 | 191388,38 | 5166550,98 | 5949417,37 | 1526772,76 | 6032632,21
PSO_U_2 30 | 3618167,82 | 202061,19 | 36891,16 | 3542716,93 | 3693618,71 | 3266140,75 | 4114314,25
PSO_U_3 30 | 2723296,84 | 115176,07 | 21028,18 | 2680289,39 | 2766304,29 | 254574550 | 2975931,50
PSO_U_4 30| 2013557,62 |  79527,45| 14519,66 | 198386158 | 2043253,66 | 1844013,38 | 2199917,25
PSO_U_5 30 | 156865725 |  53718,16 9807,55 | 154859856 | 1588715,94 | 1475204,75 | 1667805,38
PSO_U_6 30 | 1347093,83 | 4869154 |  8889,82 | 1328912,11 | 136527554 | 1239843,88 | 1457263,13
PSO_U_7 30 | 119885059 |  31368,70 5727,11 | 1187137,32 | 1210563,85 | 1108545,88 | 1246972,13
PSO_U_8 30 | 107353656 |  33957,22 6199,71 | 1060856,73 | 1086216,39 | 1010595,00 | 1154745,00
PSO_U_9 30| 95287829 | 33408,33|  6099,50 | 940403,42 | 965353,17 | 870033,19 | 1083401,25
PSO_U_10 30| 88481072| 22303,07| 4071,96 | 876482,62 | 893138,83 | 845378,94 | 93228850
PSO_U_20 30| 62157875| 2375238 | 433657 | 612709,46 | 630448,03 | 568970,50 | 686884,81
PSO_U_30 30| 56649591 |  22360,45 4082,44 | 558146,39 | 57484544 | 519169,31 | 61131044
PSO_U_40 30| 57135928 | 3131804 | 5717,87 | 559664,93 | 583053,62 | 525091,94 | 635507,31
PSO_M_2 30 | 3517601,46 | 16508993 | 3014116 | 3455955,87 | 3579247,05 | 3245496,25 | 3906703,75
PSO_M_3 30 | 266644439 |  91386,36 | 16684,79 | 2632320,16 | 2700568,62 | 2501123,00 | 2826175,00
PSO_M_4 30| 198711829 |  64898,65| 1184882 | 1962884,74 | 2011351,85 | 1879081,13 | 2083016,00
PSO_M_5 30 | 1555217,13 |  41372,85 7553,61 | 1539768,26 | 1570666,01 | 1453616,13 | 1638214,13
PSO_M_6 30| 132425199 | 40317,86 |  7361,00 | 1309197,05 | 1339306,92 | 1229878,63 | 1401383,88
PSO_M_7 30 | 1179418,99 26588,65 4854,40 | 1169490,62 | 1189347,36 | 1134441,50 | 1235108,75
PSO_M_8 30 | 1056831,20 |  37779,47 6897,56 | 1042724,11 | 1070938,28 | 968944,06 | 1150714,88
PSO_M_9 30| 956441,67| 3099535| 565895 | 944867,81 | 96801552 | 90559581 | 1015646,13
PSO_M_10 30| 88281856 | 2772142 5061,22 | 872467,22 | 893169,91 | 83189481 | 926988,88
PSO_M_20 30| 60433842| 20300,88 | 370642 | 596757,95| 611918,90 | 575717,63 | 672558,63
PSO_M_30 30| 531767,23| 2039435| 372348 | 524151,85| 539382,60 | 486784,81 | 56722481
PSO_M_40 30| 509627,27| 1843413|  3365,60 | 502743,85| 51651060 | 478742,84| 55084356
PSO_M2_2x2 30 | 2020756,17 | 8825445 | 16112,99 | 1987801,42 | 2053710,93 | 1868106,50 | 2265382,50
PSO_M2_3x3 10 | 1031352,98 |  37922,78 | 11992,24 | 1004224,66 | 1058481,30 | 957847,19 | 1073061,38
PSO_M2_4x4 10| 685767,09|  20886,56 6604,91 | 67082574 | 700708,43 | 658990,88 | 712493,13
PSO_M2_5x5 30| 512131,94| 1078051 1968,24 | 508106,43 | 516157,45 | 489664,09 | 531867,06
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Tablo 6.89.(Devam) Pr1002 problemi ¢oziim degerleri

Ortalama i¢in 95% Giiven

Kosum Arahg1"
Varyant Sayis1 | Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata Alt Sinir Ust Smur | Minimum | Maksimum
PSO_M2_6x6 10| 45319483 | 10336,97 |  3268,84 | 445800,21 | 46058946 | 43315181 | 465444,41
PSO_M2_7x7 10| 431975,10 5045,08 159539 | 428366,07 | 435584,14 | 425388,81 | 441438,19
PSO_M2_8x8 10| 411209,98 5111,87 | 161652 | 40755317 | 41486679 | 402407,84 | 418484,25
PSO_M2_9x9 30| 397310,21 7425,06 135563 | 394537,65 | 400082,78 | 38354434 | 41284925
PSO_M2_10x10 30| 39759451 630814 |  1151,70 | 395239,01 | 39995001 | 384616,00 | 413176,63
Toplam 920 | 1428340,34 | 1167269,55 | 38483,74 | 1352814,13 | 1503866,55 | 383544,34 | 6032632,21

Tablo 6.90.’da ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant en

iistte olacak sekilde siralanmigtir. FCM-PSO-M2 (9x9) varyanti biitin yontemler

arasinda ortalama ¢6ziim degeri 397310,21 ve standart sapmasi1 7425,06 ile en iyi

ortalama sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan

383544,34 degeri de yine FCM-PSO-M2 (9x9) varyanti ile elde edilmistir.

Tablo 6.90. Pr1002 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95% Giiven
Kosum Arahgl“
Varyant Sayist | Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata Alt Sinir Ust Smir Minimum | Maksimum
PSO_M2_9x9 30| 39731021 742506 | 135563 | 394537,65| 40008278 | 383544,34 | 41284925
PSO_M2_10x10 30 | 397594,51 6308,14 1151,70 | 395239,01 | 399950,01 | 384616,00 | 413176,63
PSO_M2_8x8 10| 411209,98 5111,87 1616,52 | 40755317 | 414866,79 | 40240784 | 41848425
PSO_M2_7x7 10| 431975,10 5045,08 159539 | 428366,07 | 435584,14 | 42538881 | 44143819
PSO_M2_6x6 10| 453194,83| 1033697 | 326884 | 44580021 | 46058946 | 43315181 | 465444,41
PSO_M_40 30| 509627,27| 18434,13 336560 | 502743,85| 516510,69 | 478742,84 | 550843,56
PSO_M2_5x5 30| 512131,94| 10780,51 1968,24 | 50810643 | 516157,45| 489664,09 | 531867,06
PSO_M_30 30| 531767,23| 20394,35 372348 | 524151,85| 53938260 | 48678481 | 56722481
PSO_U_30 30 | 56649591 | 22360,45 4082,44 | 558146,30 | 57484544 | 519169,31 | 61131044
PSO_U_40 30| 571359,28| 3131804 | 5717,87 | 559664,93 | 583053,62 | 52509194 | 635507,31
PSO_M_20 30| 60433842 | 20300,88 370642 | 59675795 | 61191890 | 575717,63 | 672558,63
PSO_U_20 30| 621578,75| 2375238 | 433657 | 61270946 | 630448,03 | 568970,50 | 686884,81
PSO_M2_4x4 10| 685767,09| 20886,56 660491 | 67082574 | 70070843 | 658990,88 | 71249313
PSO_M_10 30| 88281856 | 2772142 | 5061022 | 87246722 | 89316991 | 831894,81| 92698888
PSO_U_10 30| 884810,72| 2230307 | 4071,96 | 876482,62 | 893138,83 | 84537894 | 93228850
PSO_U_9 30| 95287829 | 33408,33 609950 | 94040342 | 96535317 | 870033,19 | 1083401,25
PSO_M_9 30| 95644167 | 30995,35 5658,95 | 944867,81 | 96801552 | 90559581 | 1015646,13
PSO_M2_3x3 10| 1031352,98 | 37922,78 | 11992,24 | 1004224,66 | 1058481,30 | 957847,19 | 1073061,38
PSO_M_8 30 | 1056831,20 |  37779,47 6897,56 | 1042724,11 | 1070938,28 | 968944,06 | 1150714,88
PSO_U_8 30| 1073536,56 |  33957,22 6199,71 | 1060856,73 | 1086216,39 | 1010595,00 | 1154745,00
PSO_M_7 30 | 1179418,99 |  26588,65 |  4854,40 | 1169490,62 | 1189347,36 | 1134441,50 | 1235108,75
PSO_U_7 30 | 1198850,59 |  31368,70 5727,11 | 1187137,32 | 1210563,85 | 1108545,88 | 1246972,13
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Tablo 6.90.(Devam) Pr1002 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95% Giiven
Kosum Arahgl"
Varyant Sayisi | Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata Alt Sinir Ust Sinir Minimum | Maksimum
PSO_M_6 30| 1324251,99 |  40317,86 7361,00 | 1309197,05 | 1339306,92 | 1229878,63 | 1401383,88
PSO_U_6 30| 1347093,83 |  48691,54 |  8889,82 | 1328912,11 | 1365275,54 | 1239843,88 | 1457263,13
PSO_M_5 30| 1555217,13 |  41372,85|  7553,61 | 1539768,26 | 1570666,01 | 1453616,13 | 1638214,13
PSO_U_5 30| 1568657,25 |  53718,16 980755 | 1548598,56 | 1588715,94 | 1475204,75 | 1667805,38
PSO_M_4 30| 198711829 |  64898,65 | 11848,82 | 1962884,74 | 2011351,85 | 1879081,13 | 2083016,00
PSO_U_4 30| 2013557,62 |  79527,45| 14519,66 | 1983861,58 | 2043253 ,66 | 1844013,38 | 2199917,25
PSO_M2_2x2 30| 2020756,17 | 8825445 | 16112,99 | 1987801,42 | 2053710,93 | 1868106,50 | 2265382,50
PSO_M_3 30| 266644439 |  91386,36 | 16684,79 | 2632320,16 | 2700568,62 | 2501123,00 | 2826175,00
PSO_U_3 30| 2723296,84 | 115176,07 | 21028,18 | 2680289,39 | 2766304,29 | 254574550 | 2975931,50
PSO_M_2 30| 351760146 | 165089,93 | 30141,16 | 3455955,87 | 3579247,05 | 3245496,25 | 3906703,75
PSO_U_2 30| 3618167,82 | 202061,19 | 36891,16 | 3542716,93 | 3693618,71 | 3266140,75 | 4114314,25
Orijinal PSO 30 | 5557984,18 | 1048277,35 | 191388,38 | 5166550,98 | 5949417,37 | 1526772,76 | 6032632,21
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Kiime Sayis1

Sekil 6.12. Pr1002 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢éziim degerlerinin degisimi

Sekil 6.12.’de sunulmus olan ¢dziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri
gorsel olarak da incelendiginde Pr1002 problemi i¢in FCM-PSO-M2 yontemi i¢in de,
efektif olarak 81 kiimeye karsilik gelen 9x9 kiimelemesinden daha biiyiik degerlerde

¢Oziimiin kotiilestigi gozlenmistir.
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Tablo 6.91. Pr1002 problemi ¢oziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
iggar 1216566195762710,000 | 33 |36865642295839,700 | 917,807 | 0,000
Grup Ici 35588040335432.500 | 886|  40167088414,709
Toplam 1252154236098140,000 | 919

Pr1002 problemi ¢oziim degerleri i¢in SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.91.’de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilari birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.92.”de verilmis olan Leneve varyanslarin
homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 9,756 ve Sig.
degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte
ve esit olmayan grup varyanslar1 durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.93.’te verilmektedir.

Tablo 6.92. Pr1002 problemi ¢6ziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2
9,756 33 886

Sig.
,000

Tablo 6.93. incelendiginde orijinal PSO algoritmasinin ¢dziim degeri ortalamasinin
biitlin ¢6ziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif
oldugundan ve ¢6ziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis
biitiin varyantlarin ¢oziim degeri acisindan standart PSO algoritmasina gore daha 1yi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.93. Pr1002 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven Araligi

(1) GRUP (1-J) Std. Hata Sig. Alt Siir Ust Smir
PSO_U_2 1939816,3598667" |  194911,44 0,00| 1064781,57 | 281485115
PSO_U_3 2834687,3348667" |  192540,12 0,00| 1964161,28| 3705213,39

Orijinal PSO | PSO_U_4 3544426,5557000" | 191938,36 0,00| 2674970,13| 4413882,98
PSO_U_5 3989326,9265333" |  191639,51 0,00| 3120390,00| 4858263,85
PSO_U_6 4210890,3515333" | 191594,74 0,00| 3342030,58| 5079750,12
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Tablo 6.93.(Devam) Pr1002 problemi ¢éziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Aralig

(1) GRUP (1-J) Std. Hata Sig. Alt Sinur Ust Sinir
PSO_U_7 4359133,5890333" | 191474,05 0,00| 3490480,89 | 5227786,29
PSO_U_8 4484447,6160667" | 19148877 0,00| 3615769,73| 5353125,50
PSO_U_9 4605105,8827833" | 19148555 0,00| 373643351 | 5473778,26
PSO_U_10 4673173,4536167" |  191431,70 0,00| 3804593,13| 5541753,78
PSO_U_20 4936405,4286167" |  191437,51 0,00| 406781518 | 5804995,67
PSO_U_30 4991488,2619467" |  191431,92 0,00| 4122907,56| 5860068,97
PSO_U_40 4986624,9015333" | 191473,78 0,00| 4117972,68| 5855277,13
PSO_M_2 2040382,7182000" |  193747,27 0,00| 116761861 | 2913146,83
PSO_M_3 2891539,7848667% |  192114,28 0,00| 2021773,90| 3761305,67
PSO_M_4 3570865,8848667" |  191754,81 0,00| 270172946 | 4440002,31
PSO_M_5 4002767,0432000" | 191537,39 0,00| 313400584 | 4871528,25
PSO_M_6 4233732,1890333" |  191529,89 0,00| 3364983,85| 5102480,53
PSO_M_7 4378565,1848667" |  191449,94 0,00| 350995371 | 5247176,66

Orijinal PSO PSO_M_8 4501152,9805500" |  191512,64 0,00| 3632434,22| 5369871,74
PSO_M_9 4601542,5098667" |  191472,03 0,00| 373289328 | 5470191,74

PSO_M_10 4675165,6119500" | 191455,29 0,00| 3806544,99 | 5543786,24
PSO_M_20 4953645,7536167" | 19142427 0,00| 4085078,10| 582221341
PSO_M_30 5026216,9504833" |  191424,60 0,00| 4157648,73| 5894785,17
PSO_M_40 5048356,9035967" |  191417,97 0,00| 4179799,99 | 5916913,82
PSO_M2_2x2 | 3537228,0057000" |  192065,46 0,00 | 2667548,26 | 4406907,75
PSO_M2_3x3 | 4526631,1952333" |  191763,73 0,00| 3657474,68| 5395787,71
PSO_M2_4x4 | 4872217,0890333"|  191502,32 0,00| 400351558 | 5740918,60
PSO_M2_5x5 | 5045852,2358867" |  191398,50 0,00| 417732851 | 5914375,96
PSO_M2_6x6 |5104789,3421233"| 191416,30 0,00| 423623526 | 597334342
PSO_M2_7x7  |5126009,0733833"|  191395,03 0,00 | 4257491,26 | 5994526,89
PSO_M2_8x8 |5146774,1952533"| 19139521 0,00| 4278256,08| 6015292,31
PSO_M2_9x9 | 5160673,9650500" |  191393,19 0,00| 4292159,30 | 6029188,63
PSO_M2_10x10 | 5160389,6655333" |  191391,85 0,00 | 4291877,28| 6028902,05
*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.94. incelendiginde Pr1002 problemi i¢in en iyi ortalama ¢6ziim degerini veren
FCM-PSO-M2 (9x9) ile, FCM-PSO-M2 (10x10) hari¢ biitiin diger biitiin
varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir. FCM-
PSO-M2 (9x9) varyanti ortalama ¢oziim degeri agisindan FCM-PSO-M2 (10x10)
varyantina gore 284,30 daha iyi sonug vermekle birlikte bu farkin istatistiksel agcidan

anlamli oldugu sdylenememektedir.
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Tablo 6.94. Pr1002 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M2 9x9)

95% Giiven Aralig1
(1) GRUP Ortalama Fark (1-J) | Std. Hata Sig. Alt Sinir Ust Siir
Orijinal PSO | .5160673,9650500" | 191393,19| 0,00 | -6029188,63 | -4292150,30
PSO_U_2 -3220857,6051833" | 36916,06| 0,00 | -3388309,52 | -3053405,69
PSO_U_3 -2325986,6301833" |  21071,83| 0,00 | -2421486,06 | -2230487,20
PSO_U_4 -1616247,4093500" | 14582,81| 0,00 | -1682246,41 | -1550248,41
PSO_U_5 -1171347,0385167" 9900,79| 0,00 | -1216019,16 | -1126674,92
PSO_U_6 -949783,6135167" 8992,58|  0,00| -990309,81| -909257,41
PSO_U_7 -801540,3760167" 588537 |  0,00| -827833,96| -775246,79
PSO_U_8 -676226,3489833" 6346,19| 000| -704637,49| -64781520
PSO_U_9 -555568,0822667" 624833|  0,00| -583529,78| -527606,38
PSO_U_10 -487500,5114333" 429169| 000| -506441,87| -468559,16
PSO_U_20 -224268,5364333" 454352|  0,00| -24437511| -204161,96
PSO_U_30 -169185,7031033" 4301,63| 000| -188173,08| -150198,33
PSO_U_40 -174049,0635167" 5876,37|  0,00| -200301,26| -147796,86
PSO_M_2 -3120291,2468500" | 30171,63| 0,00 | -3257121,77 | -2983460,72
PSO_M_3 -2269134,1801833" | 16739,77| 0,00 | -2344943,70 | -2193324,66
PSO_M_4 -1589808,0801833" |  11926,11| 0,00 | -1643713,01 | -1535903,15
PSO_M2 9x9 |PSO_M_5 -1157906,9218500" 767430 | 0,00 | -1192406,00 | -1123407,85
PSO_M_6 -926941,7760167" 748479|  0,00| -960573,29| -893310,26
PSO_M_7 -782108,7801833" 5040,13|  0,00| -804509,23| -759708,33
PSO_M_8 -659520,9845000" 702951|  0,00| -691066,84| -627975,13
PSO_M_9 -559131,4551833" 5819,06|  0,00| -585120,07| -533142,84
PSO_M_10 -485508,3531000" 523962| 0,00| -508828,83| -462187,88
PSO_M_20 -207028,2114333" 3946,55|  0,00| -224370,44| -189685,99
PSO_M_30 -134457,0145667" 3962,58|  0,00| -15187357| -117040,46
PSO_M_40 -112317,0614533" 3628,36| 0,00| -128183,18| -96450,95
PSO_M2.2x2 | .1623445,9593500" |  16169,91| 0,00 | -1696664,15 | -1550227,77
PSO_M2.3x3 | _634042,7698167"| 12068,61| 0,00| -713340,65| -554744,89
PSO_M2_4x4 | 2884568760167 674259| 0,00| -331343,92| -245569,83
PSO_M2.5X5 | _114821,7291633" 2389.92| 0,00| -124967,51| -10467595
PSO_M2_6x6 -55884,6229267" 3538,79| 0,00| -76060,30| -35708,94
PSO_M2_7x7 -34664,8916667" 209356| 0,00| -44568,19| -24761,59
PSO_M2_8x8 -13899,7697967" 2109,70|  0,00| -2390946|  -3890,08
PSO_M2_10x10 -284,2995167 177880| 1,00  -7779,18 7210,58

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.
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Tablo 6.95. Pr1002 problemi ¢dziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Arahg

Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Siir | Ust Sinir Min. Maks.

Orijinal PSO 30| 139,39 390| 0,71| 137,93 140,84 135,80 | 147,99
PSO_U_2 30| 138,72 1,89| 0,34| 138,02 139,43 136,78 | 143,15
PSO_U_3 30| 140,14 1,13| 0,21| 139,72 140,56 138,24 | 143,22
PSO_U_4 30| 142,69 1,19| 0,22| 142,24 143,14 140,44 | 145,69
PSO_U_5 30| 14355 091| 0,17| 14321 143,89 141,61| 145,79
PSO_U_6 30| 147,22 1,24| 023| 146,75 147,68 145,63 | 150,57
PSO_U_7 30| 151,14 0,93| 0,17| 150,79 151,49 149,40 | 153,24
PSO_U_8 30| 155,34 0,69| 0,13| 155,08 155,59 154,12 | 156,84
PSO_U_9 30| 161,85 1,81 0,33| 161,18 162,52 158,76 | 165,57
PSO_U_10 30| 162,22 1,03| 0,19| 161,83 162,60 160,14 | 164,90
PSO_U_20 30| 203,95 1,72| 0,31| 203,31 204,60 200,60 | 207,54
PSO_U_30 30| 23452 2,34| 043| 233,65 235,39 230,13 | 238,16
PSO_U_40 30| 274,86 8,82| 161| 271,57 278,16 271,18 | 321,28
PSO_M_2 30| 137,02 1,77 032| 136,35 137,68 134,81 | 141,97
PSO_M_3 30| 138,94 095| 0,17| 138,59 139,30 137,14 | 140,44
PSO_M_4 30| 141,39 0,93| 0,17| 141,05 141,74 139,84 | 143,75
PSO_M_5 30| 142,63 1,09| 0,20| 142,23 143,04 140,93 | 145,00
PSO_M_6 30| 143,74 0,92| 0,17 | 143,40 144,08 142,55 | 145,97
PSO_M_7 30| 14851 1,22| 0,22| 148,05 148,97 146,85| 151,09
PSO_M_8 30| 152,54 099| 0,18| 152,17 152,90 151,01| 155,58
PSO_M_9 30| 156,34 0,83| 0,15| 156,04 156,65 154,72 | 157,94
PSO_M_10 30| 159,93 1,12| 020| 15952 160,35 158,51 | 163,16
PSO_M_20 30| 204,52 1,79| 0,33| 203,85 205,19 196,73 | 206,89
PSO_M_30 30| 230,18 1,13| 0,21| 229,75 230,60 228,32 | 233,09
PSO_M_40 30| 270,01 355| 0,65| 268,69 271,34 266,32 | 281,55
PSO_M2_2x2 30| 155,16 3,31 060| 153,92 156,40 149,97 | 161,76
PSO_M2_3x3 10| 172,05 1,62| 051| 170,89 173,20 168,38 | 174,31
PSO_M2_4x4 10| 200,85 2,18| 0,69| 199,29 202,41 196,77 | 203,59
PSO_M2_5x5 30| 238,49 6,18| 1,13| 236,18 240,80 230,67 | 248,56
PSO_M2_6x6 10| 283,89 6,50 2,06| 279,23 288,54 274,48 | 294,99
PSO_M2_7x7 10| 327,76 1,73| 055| 326,53 329,00 325,72 | 331,59
PSO_M2_8x8 10| 385,16 1,78| 0,56| 383,89 386,43 383,17 | 389,33
PSO_M2_9x9 30| 470,56 1,86| 0,34| 469,87 471,26 466,99 | 473,59
PSO_M2_10x10 30| 513,80| 3082| 563| 50229 525,31 438,71| 568,03
Toplam 920| 197,48| 92,44| 3,05| 191,49 203,46 134,81| 568,03

Tablo 6.95.’teki ¢oziim siireleri ve Tablo 6.96.’daki siralanmis ¢6ziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir sekilde islem siirelerinin de arttig1
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ayni kiime sayilarinda
birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki asamali
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kiimeleme yaptig1 icin es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla

islem zamani gerektirmektedir. FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime

olusturup ¢6zlime ulasirken ortalama 155,16 saniye islem zamani harcarken FCM-

PSO-M_4 141,39 saniye FCM-PSO-U_4 142,69 ortalama iglem siirelerine sahiptir.

Tablo 6.96. Pr1002 problemi siralanmig ¢6ziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Giiven Ara!.lgl
Kosum Std. Std. Alt Ust
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata Sinir Smir | Minimum | Maksimum
PSO_M_2 30| 137,02 1,77| 0,32| 136,35| 137,68| 134,81 141,97
PSO_U_2 30| 138,72 1,89| 0,34| 138,02 139,43| 136,78 143,15
PSO_M_3 30| 138,94 0,95| 0,17| 13859| 139,30 137,14 140,44
Orijinal PSO 30| 139,39 390| 0,71| 137,93| 140,84| 135,80 147,99
PSO_U_3 30| 140,14 1,13| 0,21| 139,72 14056| 138,24 143,22
PSO_M_4 30| 141,39 0,93| 0,17| 141,05| 141,74| 139,84 143,75
PSO_M_5 30| 142,63 1,09| 0,20| 142,23| 143,04| 140,93 145,00
PSO_U_4 30| 142,69 1,19| 0722| 14224| 143,14| 140,44 145,69
PSO_U_5 30| 14355 091| 0,17| 14321| 14389| 141,61 145,79
PSO_M_6 30| 143,74 0,92| 0,17| 143,40| 144,08| 142,55 145,97
PSO_U_6 30| 147,22 1,24| 0,23| 146,75| 147,68| 145,63 150,57
PSO_M_7 30| 14851 1,22| 0,22| 148,05| 148,97 146,85 151,09
PSO_U_7 30| 151,14 0,93| 0,17| 150,79| 151,49| 149,40 153,24
PSO_M_8 30| 152,54 099| 0,18| 152,17| 152,90| 151,01 155,58
PSO_M2_2x2 30| 155,16 3,31| 060| 153,92| 156,40| 149,97 161,76
PSO_U_8 30| 155,34 0,69| 0,13| 155,08| 15559| 154,12 156,84
PSO_M_9 30| 156,34 0,83| 0,15| 156,04| 156,65| 154,72 157,94
PSO_M_10 30| 159,93 1,12| 0,20| 159,52| 160,35| 158,51 163,16
PSO_U_9 30| 161,85 1,81| 0,33| 161,18| 162,52| 158,76 165,57
PSO_U_10 30| 162,22 1,03| 0,19| 161,83| 162,60| 160,14 164,90
PSO_M2_3x3 10| 172,05 1,62| 051| 170,89| 173,20| 168,38 174,31
PSO_M2_4x4 10| 200,85 2,18| 069| 199,29 202,41| 196,77 203,59
PSO_U_20 30| 203,95 1,72| 0,31| 203,31| 204,60| 200,60 207,54
PSO_M_20 30| 204,52 1,79| 0,33| 203,85| 20519| 196,73 206,89
PSO_M_30 30| 230,18 1,13| 0,21| 229,75| 230,60| 228,32 233,09
PSO_U_30 30| 234,52 2,34| 043| 23365| 23539| 230,13 238,16
PSO_M2_5x5 30| 238,49 6,18| 1,13| 236,18| 240,80| 230,67 248,56
PSO_M_40 30| 270,01 355| 0,65| 268,69 271,34| 266,32 281,55
PSO_U_40 30| 274,86 882| 161| 271,57| 278,16| 271,18 321,28
PSO_M2_6x6 10| 283,89 6,50 2,06| 279,23| 28854| 27448 294,99
PSO_M2_7x7 10| 327,76 1,73| 0,55| 326,53| 329,00| 325,72 331,59
PSO_M2_8x8 10| 385,16 1,78| 0,56| 383,89 386,43| 383,17 389,33
PSO_M2_9x9 30| 470,56 1,86| 0,34| 469,87 | 471,26| 466,99 473,59
PSO_M2_10x10 30| 513,80| 30,82| 5,63| 502,29| 52531| 438,71 568,03
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Tablo 6.96.’daki ¢oziim siireleri siralamasi incelendiginde ise Pr1002’den onceki
problemlerden farkli olarak orijinal PSO algoritmasinin artik en hizli ¢6ziim elde eden
yontem olmadigt ve FCM-PSO-M_2, FCM-PSO-M_3 ve FCM-PSO-U_2
varyantlarindan daha yavas sonu¢ vermeye basladig1 goriilmiistiir. Tablo 6.89.’dan
¢coziim degerleri incelendiginde FCM-PSO-M_2 varyant1 137,02 saniyede 3517601
degeri, FCM-PSO-M_3 varyanti 138,94 saniyede 2666444 degeri ve FCM-PSO-U_2
varyantt 138,72 saniyede 3618167 ¢oziim degerleri ile orijinal PSO algoritmasinin
139,39 saniyede 5557984 degerine gore hem ¢oziim degeri hem de ¢Ozlim siiresi

kriterleri agisindan daha basarili olmustur.

Tablo 6.97. Pr1002 problemi ¢oziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplami1 df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 7818863,528 33 236935,258 |6219,967| 0,000
Grup Ici 33750,121| 886 38,0903
Toplam 7852613,649| 919

Pr1002 problemi ¢6ziim siireleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.97.’de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplariin ¢oziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve
hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi igin kullanilacak post-hoc
istatistigine ise Tablo 6.98.’de verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi
sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 19,821 ve Sig. degeri 0,000
oldugundan grup varyanslariin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit
olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.99.”da verilmektedir.

Tablo 6.98. Pr1002 problemi ¢6ziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
19,821 33 886 ,000

Tablo 6.99.’daki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢6ziim siiresi agisindan
onerilen FCM-PSO-U_2, FCM-PSO-U_3, FCM-PSO-M_2, FCM-PSO-M_3, FCM-
PSO-M_4, FCM-PSO-M_5 disindaki varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede
¢dziime ulagmaktadir. Istatistiksel olarak %95 giivenle ¢alisma siireleri orijinal PSO

algoritmasindan farkli olmadig1 sdylenebilecek olan bu varyantlarin ¢ézliim siireleri
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incelendiginde FCM-PSO-M 5 varyanti 1555217,13 degerine 142,63 saniyede
ulasarak orijinal PSO algoritmasinin 139,39 saniyede 5557984,18 ¢6ziimiinii 3,57 kat

tyilestirmistir.

Tablo 6.99. Pr1002 problemi ¢oziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven Araligi

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 ,6659524 0,79 1,00 -2,75 4,09
PSO_U_3 -, 7491726 0,74 1,00 -4,04 2,54
PSO_U_4 -3,3022581" 0,74 0,05 -6,60 -0,01
PSO_U_5 -4,1594714 0,73 0,00 -7,42 -0,90
PSO_U_6 -7,8304811" 0,75 0,00 -11,13 -4,53
PSO_U_7 -11,7508230" 0,73 0,00 -15,02 -8,49
PSO_U_8 -15,9489884" 0,72 0,00 -19,20 -12,70
PSO_U_9 -22,4620261" 0,78 0,00 -25,86 -19,06
PSO_U_10 -22,8295948" 0,74 0,00 -26,11 -19,55
PSO_U_20 -64,5674290" 0,78 0,00 -67,95 -61,19
PSO_U_30 -95,1319870" 0,83 0,00 -98,68 -91,59
PSO_U_40 -135,4765992" 1,76 0,00 -143,13 -127,82
PSO_M_2 2,3719678 0,78 0,90 -1,02 5,77
PSO_M_3 4438042 0,73 1,00 -2,82 3,71
PSO_M_4 -2,0059925 0,73 1,00 -5,27 1,26
PSO_M_5 -3,2470765 0,74 0,06 -6,53 0,04

Orijinal PSO | PSO_M_6 -4,3543052" 0,73 0,00 -7,62 -1,09
PSO_M_7 -9,1223039" 0,75 0,00 -12,42 -5,82
PSO_M_8 -13,1481875" 0,73 0,00 -16,42 -9,88
PSO_M_9 -16,9568015" 0,73 0,00 -20,21 -13,70
PSO_M_10 -20,5462628" 0,74 0,00 -23,83 -17,26
PSO_M_20 -65,1344870" 0,78 0,00 -68,53 -61,74
PSO_M_30 -90,7894852" 0,74 0,00 -94,08 -87,50
PSO_M_40 -130,6264479" 0,96 0,00 -134,67 -126,58
PSO_M2_2x2 -15,7716260" 0,93 0,00 -19,71 -11,84
PSO_M2_3x3 -32,6593870" 0,88 0,00 -36,52 -28,80
PSO_M2_4x4 -61,4646870" 0,99 0,00 -65,98 -56,95
PSO_M2_5x5 -99,1023226" 1,33 0,00 -104,79 -93,42
PSO_M2_6x6 | -144,4987870" 2,18 0,00 -157,39 -131,60
PSO_M2_7x7 | -188,3771870" 0,90 0,00 -192,35 -184,41
PSO_M2_8x8 | -245 7731870 0,91 0,00 -249,79 -241,75
PSO_M2_9x9 | -331,1764870" 0,79 0,00 -334,59 -327,76
PSO_M2_10x10 | -374,4127437" 5,67 0,00 -400,03 -348,80

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.
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Her varyant i¢in en iyi ¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmast 139,39 saniyede ¢6ziime ulasirken, FCM-PSO-U_30 varyant: ortalama
234,52 saniye, FCM-PSO-M_40 ortalama 270,01 saniye, FCM-PSO-M2 (9x9) 470,56

saniyede ¢Ozlime ulagsmistir.

Pr1002 problemi i¢in biitiin yontemler gz oniinde bulunduruldugunda elde edilmis en
iyi ¢oziim de 383544,34 degeri ile FCM-PSO-M2 yontemi ile problem 9x9 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M2 (9x9) varyanti, standart algoritmanin
139,39 saniyede 5557984,18 ortalama ¢6ziim degerine karsilik 470,56 saniyede
383544,34 ortalama ¢ozlimiinii elde etmistir.

6.4.3. Pr2392 problemi

2392 diigiime sahip Pr2392 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara ait
deneylerin sonuglart Tablo 6.100.’de verilmistir. Tablo 6.100.’den goriilecegi tizere
orijinal PSO algoritmast problem iizerinde 30 kez calistirldiginda mininum
1505559,81 ve maksimum 14652736,24 degerleri arasinda ortalamasi 10887816,38 ve
standart sapmas1 5688473,73 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama i¢in %95 giiven
araligr alt sinir1 8763705,38 ve iist sinir1 13011927,37 olarak hesaplanmistir. Tablo
6.101.’de ise algoritmalar ortalama ¢6ztiim degerlerine gore en basarili varyant en {istte
olacak sekilde siralanmistir. FCM-PSO-M2 (10x10) varyanti biitiin yontemler
arasinda ortalama ¢oziim degeri 692383,05 ve standart sapmasi 9459,14 ile en iyi
ortalama sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan

674722,94 degeri de yine FCM-PSO-M2 (10x10) varyanti ile elde edilmistir.

Tablo 6.100. Pr2392 problemi ¢oziim degerleri

Ortalama i¢in 95% Giiven
Kosum Arallg{
Varyant Sayisi Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata Alt Sinir Ust Smir Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 | 10887816,38 | 5688473,73 | 1038568,46 | 8763705,38 | 13011927,37 | 1505559,81 | 14652736,24
PSO_U_2 30 | 9324852,43 | 1009625,95 | 184331,64 | 8947851,91 | 9701852,96 | 6270784,00 | 9935767,00
PSO_U_3 30| 7682466,48 | 67296525 | 122866,08 | 7431177,13 | 7933755,84 | 4586060,50 | 8142507,00
PSO_U_4 30| 6072211,37 | 310591,31| 56705,96 | 5956234,66 | 6188188,07 | 4863274,00 | 6406254,00
PSO_U_5 30 | 5256994,48 | 166677,24 | 30430,96 | 5194756,18 | 5319232,79 | 4935573,00 | 5606016,50
PSO_U_6 30| 4579922,93 | 134884,18 | 24626,37 | 4529556,35 | 4630289,51 | 4331987,00 | 4906683,50
PSO_U_7 30| 4008567,38 | 129342,33 | 23614,57 | 3960270,16 | 4056864,59 | 3723008,00 | 4410254,50
PSO_U_8 30| 349774980 | 88828,80| 16217,86 | 3464580,55 | 3530919,05 | 3318279,75 | 3656154,50
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Tablo 6.100.(Devam) Pr2392 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95% Giiven
Kosum Arahgl"
Varyant Sayis1 | Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata | Alt Siir Ust Smir Minimum | Maksimum
PSO_U_9 30| 3163151,84 | 81619,60 | 14901,63 | 313267458 | 3193629,10 | 3043984,00 | 3381482,00
PSO_U_10 30 | 2886349,73 | 59552,53 | 10872,76 | 2864112,44 | 2908587,01 | 2779563,75 | 3028575,25
PSO_U_20 30| 1665328,38 | 41181,84 | 7518,74 | 1649950,83 | 1680705,93 | 1594652,75 | 1754065,00
PSO_U_30 30| 127245581 | 3374726 | 6161,38 | 1259854,38 | 1285057,25 | 1201062,88 | 1326304,63
PSO_U_40 30 | 110205578 | 3271553 | 5973,01 | 1089839,60 | 111427196 | 1014688,31 | 1164068,88
PSO_M_2 30 | 8998384,15 | 158040455 | 288541,07 | 8408251,39 | 9588516,91 | 529468650 | 10019386,00
PSO_M_3 30 | 7615788,10 | 622987,78 | 113741,49 | 7383160,64 | 784841556 | 5453866,50 | 824420050
PSO_M_4 30| 6119069,83 | 125517,07 | 22916,18 | 6072200,99 | 6165938,68 | 5792339,50 | 6340412,00
PSO_M_5 30 | 5235482,72 | 169070,26 | 30867,87 | 5172350,84 | 5298614,59 | 4798099,00 | 5566594,00
PSO_M_6 30 | 4521675,95 | 142230,23 | 25967,57 | 4468566,31 | 457478559 | 4263446,50 | 4874906,50
PSO_M_7 30 | 394542851 | 88684,64 | 16191,53 | 3912313,12 | 397854390 | 3821157,25 | 4165488,50
PSO_M_8 30 | 3530360,64 | 13131292 | 23974,35 | 3481327,59 | 3579393,69 | 3269210,50 | 3797095,25
PSO_M_9 30 | 3148414,10 | 103561,33 | 18907,63 | 3109743,66 | 3187084,54 | 3028741,75 | 3401613,25
PSO_M_10 30 | 2866323,12 | 79748,89 | 14560,09 | 2836544,39 | 2896101,84 | 2726146,25 | 3142457,00
PSO_M_20 25| 1641260,54 | 2991852 | 5983,70 | 1628910,78 | 1653610,29 | 1590661,88 | 1710405,00
PSO_M_30 25| 1228342,97 | 2149272 | 429854 | 121947121 | 1237214,73 | 117554800 | 126387738
PSO_M_40 25| 1063553,15 | 26212,83 | 5242,57 | 1052733,02 | 1074373,28 | 1007801,06 | 1112711,00
PSO_M2_2x2 30 | 6131468,82 | 20205512 | 36890,05 | 6056020,19 | 6206917,44 | 5781577,50 | 650775850
PSO_M2_5x5 30| 1390070,06 | 29564,92 | 5397,79 | 1379030,33 | 1401109,78 | 1324550,25 | 144555350
PSO_M2_8x8 30| 81003503 | 11782,01| 2151,09| 80563556 | 81443451 | 77991131 | 83216394
PSO_M2_9x9 30| 739051,81| 11318,03| 2066,38| 73482559 | 743278,03 | 72003319 | 767189,88
PSO_M2_10x10 30| 69238305| 945914 | 172699 | 688850,95| 69591515 | 67472294 | 71206781
PSO_M2_20x20 5| 73712594 | 14632,40| 654381 | 71895741 | 755204,46 | 720230,38 | 755663,19
Toplam 890 | 4063292,48 | 2987186,21 | 100130,71 | 3866772,34 | 4259812,62 | 674722,94 | 14652736,24

Tablo 6.101. Pr2392 problemi siralanmis ¢dziim degerleri

Ortalama i¢in 95% Giiven
Kosum Arallglu
Varyant Sayisi | Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata | Alt Simir Ust Sinir Minimum | Maksimum
PSO_M2_10x10 30| 692383,05| 9459,14 | 172699 | 688850,95| 695915,15| 67472294 | 71206781
PSO_M2_20x20 5| 73712594 | 1463240 | 654381 | 71895741 | 755294,46| 72023038 | 755663,19
PSO_M2_9x9 30| 73905181 | 1131803| 2066,38| 73482559 | 743278,03| 72003319 | 76718988
PSO_M2_8x8 30| 81003503 | 11782,01| 2151,09| 80563556 | 814434,51| 77991131 83216394
PSO_M_40 25| 106355315 | 26212,83 | 5242,57 | 1052733,02 | 1074373,28 | 1007801,06 | 1112711,00
PSO_U_40 30| 110205578 | 3271553 | 597301 | 1089839,60 | 1114271,96 | 1014688,31 | 116406888
PSO_M_30 25| 1228342,97 | 2149272 | 429854 | 1219471,21 | 1237214,73 | 1175548,00 | 1263877,38
PSO_U_30 30 | 127245581 | 33747,26 | 6161,38 | 1259854,38 | 1285057,25 | 1201062,88 | 1326304,63
PSO_M2_5x5 30| 1390070,06 | 29564,92 |  5397,79 | 1379030,33 | 1401109,78 | 1324550,25 | 144555350
PSO_M_20 25| 164126054 | 2991852 | 5983,70 | 1628910,78 | 1653610,29 | 1590661,88 | 1710405,00
PSO_U_20 30| 1665328,38 | 41181,84 | 7518,74 | 1649950,83 | 1680705,93 | 1594652,75 | 1754065,00
PSO_M_10 30| 286632312 | 79748,89 | 14560,09 | 2836544,39 | 2896101,84 | 2726146,25 | 3142457,00
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Tablo 6.101.(Devam) Pr2392 problemi siralanmis ¢oziim degerleri

Kiime Sayisi

Ortalama i¢in 95% Giiven
Kosum Aralig1
Varyant Sayisi Ortalama | Std. Sapma | Std. Hata Alt Sinir Ust Sinir Minimum | Maksimum
PSO_U_10 30| 2886349,73| 59552,53| 1087276 | 286411244 | 2908587,01 | 277956375 | 3028575,25
PSO_M_9 30| 3148414,10| 103561,33 | 18907,63 | 3109743,66 | 3187084,54 | 3028741,75 | 3401613,25
PSO_U_9 30| 3163151,84| 81619,60| 14901,63 | 3132674,58 | 3193629,10 | 3043984,00 | 3381482,00
PSO_U_8 30| 3497749,80 | 88828,80| 16217,86 | 3464580,55 | 3530919,05 | 3318279,75 | 3656154,50
PSO_M_8 30| 3530360,64 | 131312,92| 23974,35 | 3481327,59 | 3579393,69 | 3269210,50 | 3797095,25
PSO_M_7 30| 304542851 | 88684,64| 1619153 |3912313,12 | 397854390 | 3821157,25 | 4165488,50
PSO_U_7 30| 4008567,38 | 129342,33| 23614,57 | 3960270,16 | 4056864,59 | 3723008,00 | 4410254,50
PSO_M_6 30| 452167595 | 14223023 | 25967,57 | 4468566,31 | 457478559 | 4263446,50 | 4874906,50
PSO_U_6 30 | 4579922,93 | 134884,18 | 24626,37 | 4529556,35 | 4630289,51 | 4331987,00 | 4906683,50
PSO_M_5 30| 5235482,72| 169070,26 | 30867,87 | 5172350,84 | 5298614,59 | 4798099,00 | 5566594,00
PSO_U_5 30 | 5256994,48 | 166677,24 | 30430,96 | 5194756,18 | 5319232,79 | 4935573,00 | 5606016,50
PSO_U_4 30| 6072211,37 | 310591,31| 56705,96 | 5956234,66 | 6188188,07 | 4863274,00 | 6406254,00
PSO_M_4 30| 6119069,83 | 125517,07| 22916,18 | 6072200,99 | 6165938,68 | 5792339,50 | 6340412,00
PSO_M2_2x2 30| 6131468,82 | 20205512 | 36890,05 | 6056020,19 | 6206917,44 | 5781577,50 | 6507758,50
PSO_M_3 30| 7615788,10 | 622987,78 | 113741,49 | 7383160,64 | 784841556 | 5453866,50 | 8244200,50
PSO_U_3 30| 7682466,48 | 672965,25 | 122866,08 | 7431177,13 | 7933755,84 | 4586060,50 | 8142507,00
PSO_M_2 30 | 8998384,15 | 1580404,55 | 288541,07 | 8408251,39 | 9588516,91 | 5294686,50 | 10019386,00
PSO_U_2 30| 9324852,43 | 1009625,95 | 184331,64 | 8947851,91 | 9701852,96 | 6270784,00 | 9935767,00
Orijinal PSO 30 | 10887816,38 | 5688473,73 | 1038568,46 | 8763705,38 | 13011927,37 | 1505559,81 | 14652736,24
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Sekil 6.13. Pr2392 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢oziim degerlerinin degisimi
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Sekil 6.13.’te sunulmus olan ¢6ziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri gorsel
olarak da incelendiginde Pr1002 problemi icin FCM-PSO-M?2 yontemi i¢in de, efektif
olarak 100 kiimeye karsilik gelen 10x10 kiimelemesinden daha biiyiik degerlerde

¢Ozlimiin kotiilestigi gdzlenmistir.

Tablo 6.102. Pr2392 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplami1 df Ortalama Kare F Sig.
i;:fl'ar 6858391670098240,000 | 30|228613055669941.000 | 182,779 | 0,000
Grup Igi | 1074405556907510,000 | 859| 1250763162872,540
Toplam | 7932797227005750,000 | 889

Pr2392 problemi ¢6ziim degerleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.102.’de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilart birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.103.’te verilmis olan Leneve
varyanslarin homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi
102,069 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarmin esit oldugu hipotezi
kabul edilememekte ve esit olmayan grup varyanslar: durumunda kullanilan Tamhane

post-hoc istatistigi sonuglari Tablo 6.104.’te verilmektedir.

Tablo 6.103. Pr2392 problemi ¢oziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
102,069 30 859 ,000
Tablo 6.104. Pr2392 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari
95% Giiven A'rahgl
() GRUP Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata Sig. Alt Stur Ust Sinir
PSO_U_2 1562963,94246667 | 1054799,79 1,00 | -3109749,66 | 6235677,55
PSO_U_3 3205349,89246667 | 1045810,94 0,88 | -1450103,52 | 7860803,30
Oriinal PSO PSO_U_4 4815605,0091333" | 1040115,38 0,03| 17046755 | 946074247
PSO_U_5 5630821,8924667* | 1039014,19 0,00 | 987621,24 | 10274022,54
PSO_U_6 6307893,4424667" | 1038860,39 0,00 | 1664961,80 | 10950825,09
PSO_U_7 6879249,0008000" | 1038836,89 0,00 | 2236358,41 | 11522139,59

182




Tablo 6.104.(Devam) Pr2392 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

95% Giliven 4ra11g1

() GRUP Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata Sig. Alt Stur Ust Sinir
PSO_U_8 7390066,5758000" | 1038695,08 0,00 | 2747423,64 | 12032709,51
PSO_U_9 7724664,5341333" | 1038675,36 0,00 | 3082056,00 | 12367273,06
PSO_U_10 8001466,6508000" | 1038625,37 0,00 | 3358945,33 | 12643987,98
PSO_U_20 9222487,9966333" | 1038595,68 0,00 | 4580018,46 | 1386495754
PSO_U_30 9615360,5633000" | 1038586,74 0,00 | 4972906,61 | 14257814,52
PSO_U_40 9785760,5987000" | 1038585,64 0,00 | 5143308,56 | 14428212,63
PSO_M_2 1889432,2258 | 1077905,56 1,00 | -2832681,65 | 6611546,10
PSO_M_3 3272028,2758 | 1044778,24 0,84 | -1381518,08 | 7925574,64
PSO_M_4 4768746,5424667" | 1038821,25 0,04| 125883,28| 9411609,80
PSO_M_5 5652333,6591333" | 1039027,08 0,00 | 1009110,45 | 10295556,87
PSO_M_6 6366140,4258000" | 1038893,05 0,00| 1723151,69 | 11009129,16

Orijinal PSO PSO_M_7 6942387,8674667" | 1038694,67 0,00 | 2299745,65 | 11585030,09
PSO_M_8 7357455,7341333" |  1038845,14 0,00 | 2714550,74 | 12000360,73
PSO_M_9 7739402,2758000" | 1038740,56 0,00 | 3096679,95 | 12382124,60
PSO_M_10 8021493,2591333" | 1038670,52 0,00 | 3378893,18 | 1266409334
PSO_M_20 9246555,8408000" | 1038585,70 0,00 | 4604103,70 | 13889007,98
PSO_M_30 9659473,4058000" | 1038577,36 0,00 | 5017035,81 | 14301911,00
PSO_M_40 9824263,2257600" | 1038581,69 0,00 | 5181818,07 | 14466708,38
PSO_M2_2x2 4756347,5591333" | 1039223,42 0,04 | 112780,37| 9399914,75
PSO_M2_5x5 9497746,3174667" | 1038582,49 0,00 | 4855299,77 | 14140192,86
PSO_M2_8x8 | 10077781,3424667" | 1038570,69 0,00 | 5435355,37 | 14720207,32
PSO_M2_9x9 | 10148764,5653833" | 1038570,52 0,00 | 5506338,89 | 14791190,24
PSO_M2_10x10 | 10195433,3299667" | 1038569,90 0,00 | 5553008,74 | 14837857,92
PSO_M2_20x20 | 10150690,4383000" | 1038589,08 0,00 | 5508232,40 | 1479314848

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.104. incelendiginde orijinal PSO algoritmasinin ¢6ziim degeri ortalamasinin
FCM-PSO-U_2, FCM-PSO-U_3, FCM-PSO-M_2, FCM-PSO-M _3 varyantlar1 hari¢
biitiin ¢oziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif
oldugundan ve ¢oziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis
biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonugclar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.105. incelendiginde Pr2392 problemi igin en iyi ortalama ¢6ziim degerini
veren FCM-PSO-M2 (10x10) ile, FCM-PSO-M2 (20x20) hari¢ biitiin diger biitiin
varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi goriillmektedir. FCM-
PSO-M2 (10x10) varyant:1 ortalama ¢6ziim degeri ag¢isindan FCM-PSO-M2 (20x20)
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varyantina gore 44742,89 daha iyi sonug vermekle birlikte bu farkin istatistiksel agidan

anlamli oldugu sdylenememektedir.

Tablo 6.105. Pr2392 problemi ¢oziim degeri Tamhane
karsilastirmalar1 (FCM-PSO-M2 10x10)

post-hoc testi ¢oklu

95% Giiven A“rahg1

(1) GRUP Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata | Sig. Alt Siur Ust Sinur
Orijinal PSO -10195433,3299667" | 1038569,90 | 0,00 | -14837857,92 | -5553008,74
PSO_U_2 -8632469,3875000" | 184339,73 | 0,00| -9456449,65 | -7808489,13
PSO_U_3 -6990083,4375000" | 122878,22 | 0,00| -7539318,48 | -6440848,39
PSO_U_4 -5379828,3208333" | 56732,25| 0,00| -5633351,03 | -5126305,61
PSO_U_5 -4564611,4375000" | 30479,93 | 0,00| -4700724,45 | -4428498,42
PSO_U_6 -3887539,8875000" |  24686,85 | 0,00| -3997726,90 | -3777352,88
PSO_U_7 -3316184,3291667" |  23677,64 | 0,00| -3421853,24 | -3210515,42
PSO_U_8 -2805366,7541667" |  16309,55 | 0,00| -2878024,95 | -2732708,56
PSO_U_9 -2470768,7958333" | 15001,37 | 0,00| -2537558,63 | -2403978,96
PSO_U_10 -2193966,6791667" |  11009,06 | 0,00 | -2242819,27 | -2145114,09
PSO_U_20 -972945,3333333" | 7714,53| 0,00| -1006934,69 | -938955,98
PSO_U_30 -580072,7666667" |  6398,84| 0,00| -608096,38 | -552049,15
PSO_U_40 -409672,7312667" | 6217,67| 0,00| -436872,94| -382472,52
PSO_M_2 -8306001,1041667" | 288546,24 | 0,00| -9595794,57 | -7016207,64
PSO_M_3 -6923405,0541667" | 113754,60 | 0,00 | -7431854,68 | -6414955,43

PSO_M2_10x10 | 5em—ri -

_M_. -5426686,7875000" | 22981,16 | 0,00| -5529237,34 | -5324136,24
PSO_M_5 -4543099,6708333" |  30916,14 | 0,00| -4681164,42 | -4405034,92
PSO_M_6 -3820292,9041667" |  26024,93 | 0,00 | -3945469,49 | -3713116,32
PSO_M_7 -3253045,4625000" |  16283,37 | 0,00 | -3325586,21 | -3180504,71
PSO_M_8 -2837977,5958333" |  24036,47 | 0,00| -2945253,02 | -2730702,17
PSO_M_9 -2456031,0541667" |  18986,33 | 0,00 | -2540688,38 | -2371373,73
PSO_M_10 -2173940,0708333" | 14662,15 | 0,00 | -2239207,64 | -2108672,51
PSO_M_20 -948877,4891667" |  6227,94| 0,00| -976868,17 | -920886,81
PSO_M_30 -535059,9241667" | 4632,49| 0,00| -556402,05| -515517,80
PSO_M_40 -371170,1042067" |  5519,69 | 0,00| -395816,63| -346523,58
PSO_M2.2x2 | .5439085,7708333" | 36930,45| 0,00| -5604055,83 | -5274115,71
PSO_M2_5x5 -697687,0125000" | 5667,33| 0,00| -722382,80 | -672991,22
PSO_M2_8x8 -117651,9875000" | 275857 | 0,00| -129137,98 | -106166,00
PSO_M2_9x9 -46668,7645833" | 269303 | 0,00|  -57869,52| -35468,01
PSO_M2_20x20 | _44742,8916666667 | 6767,86| 0,54| -128232,80| 38747,01

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.
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Tablo 6.106. Pr2392 problemi ¢6ziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven A{ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata | Alt Siir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 301,25 1069| 195| 297,26 305,24 285,85 321,73
PSO_U_2 30| 317,72 6,92| 126| 31513| 320,30 310,35 334,23
PSO_U_3 30| 318,88 516| 094| 31695| 320,80 313,27 337,44
PSO_U_4 30| 319,41 342| 062 31813 32068 315,24 327,61
PSO_U_5 30| 322,83 3,03| 055| 321,70 323,96 318,66 330,62
PSO_U_6 30| 329,33 343| 063| 32805| 33061 324,09 336,44
PSO_U_7 30| 333,19 2,08| 038 33241 33397 327,40 338,35
PSO_U_8 30| 33358 217| 040 33277| 33439 329,79 339,77
PSO_U_9 30| 334,54 158| 029| 33395| 33513 331,95 338,31
PSO_U_10 30| 337,71 1,9 | 036| 33698| 33845 334,33 343,30
PSO_U_20 30| 369,46 136| 025| 36895| 369,97 367,53 374,57
PSO_U_30 30| 409,54 160| 029 40894 410,14 406,82 413,20
PSO_U_40 30| 441,79 1,67| 031| 44117 44241 438,58 445,13
PSO_M_2 30| 317,96 596| 1,09| 31574| 320,19 309,73 329,92
PSO_M_3 30| 31841 510 093| 31650| 32031 311,33 329,81
PSO_M_4 30| 319,28 390| 071 317,82| 320,74 312,87 327,93
PSO_M_5 30| 322,14 2,13| 039 321,34| 32293 319,38 327,79
PSO_M_6 30| 324,96 2,26| 041 32412| 32580 321,17 330,73
PSO_M_7 30| 329,85 328 060| 32862| 331,07 325,15 337,18
PSO_M_8 30| 330,10 1,93| 035| 32938 330,83 325,50 333,95
PSO_M_9 30| 332,14 155| 028| 331,56| 332,72 328,37 335,06
PSO_M_10 30| 334,84 1,38| 025| 33433| 33536 332,12 337,44
PSO_M_20 25| 381,67 491 098| 37965| 38370 368,97 387,01
PSO_M_30 25| 417,82 2,74| 055| 41669| 418,95 411,52 423,23
PSO_M_40 25| 44531 249| 050| 44429| 44634 440,41 450,14
PSO_M2_2x2 30| 334,76 091| 017| 33442| 33510 332,84 335,97
PSO_M2_5x5 30| 408,03 1,11| 0,20| 407,62| 40845 406,20 409,73
PSO_M2_8x8 30| 564,04 220 040| 56322| 564,86 560,09 569,45
PSO_M2_9x9 30| 639,11| 12,14| 222| 63458 643,65 629,77 675,53
PSO_M2_10x10 30| 705,76 304 056| 70462 706,89 702,53 715,71
PSO_M2_20x20 5| 192649| 10,33| 4,62| 1913,67| 1939,32| 1916,91 194351
Toplam 890| 38457| 151,10 507| 37463| 394,51 285,85 194351

Tablo 6.106.’daki ¢oziim siireleri ve Tablo 6.107.’deki siralanmis ¢oziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantilt bir sekilde islem siirelerinin de arttigi
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri aym1 kiime sayilarinda
birbirine yakin islem stireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yontemi iki asamali
kiimeleme yaptig1 i¢in es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore daha fazla

islem zamani gerektirmektedir. FCM-PSO-M2 (2x2) varyant1 efektif olarak 4 kiime
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olusturup ¢6ziime ulasirken ortalama 334,75 saniye islem zamani harcarken FCM-
PSO-M_4 319,28 saniye FCM-PSO-U_4 319,40 ortalama islem siirelerine sahiptir.

Tablo 6.107. Pr2392 problemi siralanmis ¢oziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Araligi
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata | Alt Siir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 301,25 1069| 195| 297,26 305,24 285,85 321,73
PSO_U_2 30| 317,72 6,92| 126| 31513| 320,30 310,35 334,23
PSO_M_2 30| 317,96 596| 1,09| 31574| 320,19 309,73 329,92
PSO_M_3 30| 31841 510 093| 31650 320,31 311,33 329,81
PSO_U_3 30| 318,88 516| 094| 31695| 320,80 313,27 337,44
PSO_M_4 30| 319,28 390| 071 317,82| 320,74 312,87 327,93
PSO_U_4 30| 319,41 342| 062 31813| 32068 315,24 327,61
PSO_M_5 30| 322,14 213| 039 321,34| 32293 319,38 327,79
PSO_U_5 30| 322,83 3,03| 055| 321,70 323,96 318,66 330,62
PSO_M_6 30| 324,96 2,26 041| 32412| 32580 321,17 330,73
PSO_U_6 30| 329,33 343| 063| 32805| 33061 324,09 336,44
PSO_M_7 30| 329,85 328| 0,60 32862| 331,07 325,15 337,18
PSO_M_38 30| 330,10 1,93| 035| 329,38 330,83 325,50 333,95
PSO_M_9 30| 332,14 155| 0,28| 331,56| 332,72 328,37 335,06
PSO_U_7 30| 333,19 2,08| 038 33241 33397 327,40 338,35
PSO_U_8 30| 333,58 217| 040| 332,77| 334,39 329,79 339,77
PSO_U_9 30| 334,54 158 029| 33395| 33513 331,95 338,31
PSO_M2_2x2 30| 334,76 091| 017| 33442| 33510 332,84 335,97
PSO_M_10 30| 334,84 1,38| 025| 33433| 33536 332,12 337,44
PSO_U_10 30| 337,71 1,96| 036| 33698| 33845 334,33 343,30
PSO_U_20 30| 369,46 1,36| 025| 36895| 369,97 367,53 374,57
PSO_M_20 25| 381,67 491 098| 37965| 38370 368,97 387,01
PSO_M2_5x5 30| 408,03 1,11| 020| 407,62| 40845 406,20 409,73
PSO_U_30 30| 409,54 1,60| 0,29| 40894 410,14 406,82 413,20
PSO_M_30 25| 417,82 2,74| 055| 41669| 418,95 411,52 423,23
PSO_U_40 30| 441,79 1,67| 031| 441,17| 44241 438,58 44513
PSO_M_40 25| 44531 249| 050| 44429| 446,34 440,41 450,14
PSO_M2_8x8 30| 564,04 220 040| 56322| 564,86 560,09 569,45
PSO_M2_9x9 30| 639,11| 12,04| 2,22| 63458| 643,65 629,77 675,53
PSO_M2_10x10 30| 705,76 304| 056| 70462 706,89 702,53 715,71
PSO_M2_20x20 5| 192649| 1033| 4,62| 191367| 193932 191691 194351

Pr2392 problemi ¢6ziim siireleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.108.”de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant

gruplarinin ¢oziim siireleri ortalamalari birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve
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hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc

istatistigine ise Tablo 6.109.’da verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi

sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 21,357 ve Sig. degeri 0,000

oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit

olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.110.’da verilmektedir.

Tablo 6.108. Pr2392 problemi ¢6ziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 20281876,369| 30 676062,546 | 35844,082 | 0,000
Grup Ici 16201,774| 859 18,861
Toplam 20298078,144 | 889
Tablo 6.109. Pr2392 problemi ¢oziim siiresi Leneve istatistigi
Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
21,357 30 859 ,000

Tablo 6.110. Pr2392 problemi ¢oziim siiresi Tamhane

post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven Arahg
(I) GRUP (1-J) Std. Hata |  Sig. Alt Siur Ust Sinir
PSO_U_2 -16,4698092" 2,32 0,00 -26,24 -6,70
PSO_U_3 -17,6276161" 2,17 0,00 -26,88 -8,38
PSO_U_4 -18,1564331" 2,05 0,00 -27,08 9,23
PSO_U_5 -21,5791400" 2,03 0,00 -30,46 -12,70
PSO_U_6 -28,0842184" 2,05 0,00 -37,01 -19,15
PSO_U_7 -31,9386405" 1,99 0,00 -40,73 -23,15
PSO_U_8 -32,3340045" 1,99 0,00 -41,13 -23,54
PSO_U_9 -33,2868957" 1,97 0,00 -42,05 -24,53
PSO_U_10 -36,4646584" 1,98 0,00 -45,25 -27,68
PSO_U_20 -68,2133009" 1,97 0,00 -76,96 -59,46
Orijinal PSO "
PSO_U_30 -108,2892343 1,97 0,00 -117,05 -99,53
PSO_U_40 -140,5405793" 1,98 0,00 -149,31 -131,77
PSO_M_2 -16,7121485" 2,23 0,00 -26,17 -7,25
PSO_M_3 -17,1581413" 2,16 0,00 -26,39 -7,92
PSO_M_4 -18,0320344" 2,08 0,00 -27,03 -9,03
PSO_M_5 -20,8881749" 1,99 0,00 -29,68 -12,09
PSO_M_6 -23,7134853" 1,99 0,00 -32,52 -14,91
PSO_M_7 -28,6005590" 2,04 0,00 -37,51 -19,69
PSO_M_8 -28,8550288" 1,98 0,00 -37,64 -20,07
PSO_M_9 -30,8919146" 1,97 0,00 -39,65 -22,13
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Tablo 6.110.(Devam) Pr2392 problemi ¢6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven érahgl

() GRUP (1-J) Std. Hata |  Sig. Alt Sinir Ust Siir
PSO_M_10 -33,5933908" 1,97 0,00 -42,35 -24.84
PSO_M_20 -80,4258009" 2,18 0,00 -89,74 71,11
PSO_M_30 -116,5679609" 2,03 0,00 -125,45 -107,69
PSO_M_40 -144,0627209" 2,01 0,00 -152,91 -135,21

Orijinal PSO PSO_M2_2x2 -33,5094845" 1,96 0,00 -42,25 24,77
PSO_M2_5x5 -106,7844404" 1,96 0,00 -115,53 -98,04
PSO_M2_8x8 -262,7907009" 1,99 0,00 -271,59 -253,99
PSO_M2_9x9 -337,8644676" 2,95 0,00 -350,13 -325,60
PSO_M2_10x10| -404,5087009" 2,03 0,00 -413,39 -395,63
PSO_M2_20x20 | -1625,2418009" 5,01 0,00 -1674,00 -1576,49

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.110.’daki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢oziim siiresi agisindan

Onerilen varyantlardan %95 giivenle daha kisa siirede ¢6ziime ulagmaktadir.

Her varyant i¢in en iyi ¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmast 301,25 saniyede ¢oziime ulasirken, FCM-PSO-U_40 varyant1 ortalama
441,78 saniye, FCM-PSO-M_40 ortalama 445,31 saniye, FCM-PSO-M2 (10x10)

705,76 saniyede ¢oziime ulagsmistir.

Pr2392 problemi i¢in biitiin yontemler goz dniinde bulunduruldugunda elde edilmis en
Iyi ¢oziim de 674722,94 degeri ile FCM-PSO-M2 yontemi ile problem 10x10 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmisti. FCM-PSO-M2 (10x10) yontemi, standart
algoritmanin 301,25 saniyede 10878816,38 ortalama ¢6ziim degerine karsilik 705,76

saniyede 692383,05 ortalama ¢oziimiinii elde etmistir.
6.4.4. RI5934 problemi

5934 diiglime sahip R15934 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara ait
deneylerin sonuglar1 Tablo 6.111.’de verilmistir. Tablo 6.111.’den goriilecegi tizere
orijinal PSO algoritmasi problem tizerinde 30 kez ¢alistirildiginda mininum 40607712
ve maksimum 41157217 degerleri arasinda ortalamas1 40909279 ve standart sapmasi
152387 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama icin %95 giliven araligi alt sinir1

40852376 ve iist sinir1 40966181 olarak hesaplanmuistir.

188



Tablo 6.111. R15934 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Ar“ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata Alt Smir | Ust Siir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30 | 40909279 | 152387 | 27822 | 40852376 | 40966181 | 40607712 | 41157217
PSO_U_2 30| 28369948 | 134174 | 24497 | 28319846 | 28420049 | 27938382 | 28541334
PSO_U_3 30| 24133048 | 186041 | 33966 | 24063580 | 24202517 | 23714706 | 24436990
PSO_U_4 30| 19958180 | 207136 37818 | 19880834 | 20035526 | 19418118 | 20280874
PSO_U_5 30| 17833873| 200163 | 36545 | 17759131 | 17908615 | 17424304 | 18198622
PSO_U_6 30| 15595735 | 198095 36167 | 15521765 | 15669705 | 15254660 | 15936741
PSO_U_7 30| 14446013 | 293405| 53568 | 14336454 | 14555572 | 13900847 | 14912580
PSO_U_8 30| 13179179 | 180434 | 32943 | 13111804 | 13246555 | 12776506 | 13487288
PSO_U_9 30| 12070929 | 228170 | 41658 | 11985728 | 12156129 | 11660074 | 12498590
PSO_U_10 30| 11200631 | 249717 | 45592 | 11107386 | 11293877 | 10737875 | 11885815
PSO_U_20 30| 6364209 96309 | 17584 | 6328247 | 6400172| 6127799 | 6536233
PSO_U_30 30| 4555899 76012 | 13878 | 4527515 | 4584282 | 4382608 | 4711744
PSO_U_40 30| 3656684 44199 8070 | 3640180 | 3673188 | 3571205| 3742769
PSO_M_2 30| 28211399 | 938141 | 171280 | 27861091 | 28561707 | 23274062 | 28572392
PSO_M_3 30 | 24192647 | 168464 | 30757 | 24129742 | 24255553 | 23867960 | 24472230
PSO_M_4 30| 19972368 | 173393 | 31657 | 19907622 | 20037114 | 19545000 | 20245364
PSO_M_5 30| 17774566 | 215465| 39338 | 17694110 | 17855022 | 17248822 | 18220434
PSO_M_6 30| 15659392 | 267520 | 48842 | 15559498 | 15759285 | 14777643 | 16038820
PSO_M_7 30| 14382507 | 323897 | 59135 | 14261562 | 14503452 | 13289287 | 14961642
PSO_M_8 30| 13115368 | 249678 | 45585 | 13022136 | 13208599 | 12585811 | 13602352
PSO_M_9 30| 12155760 | 234859 | 42879 | 12068062 | 12243457 | 11752820 | 12608599
PSO_M_10 30| 11162036 | 201162 | 36727 | 11086921 | 11237152 | 10625741 | 11548693
PSO_M_20 30| 6365654 86924 | 15870 | 6333196 | 6398112| 6160376 | 6522093
PSO_M_30 30| 4534295 66479 | 12137 | 4509472 | 4559119 | 4349681 | 4648345
PSO_M_40 30| 3622152 62026 | 11324 | 3598992 | 3645313 | 3429387 | 3745621
PSO_M2_2x2 5| 20622325 | 145979 | 65284 | 20441068 | 20803582 | 20445676 | 20830998
PSO_M2_3x3 5| 12602456 59076 | 26420 | 12529103 | 12675809 | 12550896 | 12683573
PSO_M2_4x4 15| 7809395| 124505| 32147 | 7740446 | 7878343 | 7569008 | 7991159
PSO_M2_5x5 30| 5397793 90769 | 16572 5363900 | 5431687 | 5244250 | 5636206
PSO_M2_6x6 13| 3914301 47118 | 13068 | 3885828 | 3942775| 3836453 | 4007409
PSO_M2_r7x7 5| 3038176 42092 | 18824 | 2985913 | 3090440 | 2982519 | 3090713
PSO_M2_8x8 12| 2408816 32328 9332 | 2388276| 2429356 | 2350992 | 2459988
PSO_M2_9x9 15| 2036984 31577 8153 | 2019497 | 2054470 | 1982846 | 2075749
PSO_M2_10x10 30| 1778444 27112 4950 | 1768320 | 1788568 | 1734784 | 1844167
PSO_M2_20x20 30| 1165916 22855 4173| 1157382| 1174450 | 1128733| 1212539
PSO_M2_30x30 30| 1362055 23486 4288| 1353286 | 1370825| 1312390 | 1404954
PSO_M2_40x40 12| 1679766 41408 | 11953 | 1653456 | 1706075| 1617982 | 1768982
Toplam 952 | 12839011 | 9336196 | 302588 | 12245194 | 13432828 | 1128733 | 41157217

Tablo 6.112.’de ise algoritmalar ortalama ¢dziim degerlerine gére en basarili varyant
en stte olacak sekilde siralanmistir. FCM-PSO-M2 (20x20) varyanti biitiin yontemler

arasinda ortalama ¢oziim degeri 1165916 ve standart sapmasi 22855 ile en iyi ortalama
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sonucu vermistir. Biitiin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan 1128733

degeri de yine FCM-PSO-M2 (20x20) varyanti ile elde edilmistir.

Tablo 6.112. R15934 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. Std. Giiven Ar ?hgl
Varyant Sayisit | Ortalama | Sapma | Hata | AltSiir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_20x20 30| 1165916 | 22855| 4173 | 1157382 | 1174450| 1128733| 1212539
PSO_M2_30x30 30| 1362055 23486| 4288| 1353286| 1370825| 1312390 1404954
PSO_M2_40x40 12| 1679766| 41408 | 11953 | 1653456 | 1706075| 1617982| 1768982
PSO_M2_10x10 30| 1778444 | 27112| 4950| 1768320 | 1788568 | 1734784 1844167
PSO_M2_9x9 15| 2036984 | 31577| 8153| 2019497 | 2054470| 1982846| 2075749
PSO_M2_8x8 12| 2408816| 32328| 9332| 2388276| 2429356| 2350992| 2459988
PSO_M2_7x7 5| 3038176 42092 | 18824 | 2985913 | 3090440 | 2982519 3090713
PSO_M_40 30| 3622152 | 62026| 11324 | 3598992 | 3645313 | 3429387| 3745621
PSO_U_40 30| 3656684 | 44199| 8070| 3640180 | 3673188 | 3571205| 3742769
PSO_M2_6x6 13| 3914301| 47118| 13068 | 3885828 | 3942775| 3836453| 4007409
PSO_M_30 30| 4534295| 66479 | 12137 | 4509472 | 4559119 | 4349681 4648345
PSO_U_30 30| 4555899 | 76012 | 13878| 4527515| 4584282 | 4382608 | 4711744
PSO_M2_5x5 30| 5397793| 90769 | 16572| 5363900 | 5431687 | 5244250 5636206
PSO_U_20 30| 6364209 | 96309 | 17584 | 6328247 | 6400172 | 6127799 6536233
PSO_M_20 30| 6365654 | 86924 | 15870| 6333196| 6398112| 6160376| 6522093
PSO_M2_4x4 15| 7809395 | 124505 | 32147 | 7740446 | 7878343| 7569008| 7991159
PSO_M_10 30| 11162036 | 201162 | 36727 | 11086921 | 11237152 | 10625741 | 11548693
PSO_U_10 30 | 11200631 | 249717 | 45592 | 11107386 | 11293877 | 10737875 | 11885815
PSO_U_9 30 | 12070929 | 228170 | 41658 | 11985728 | 12156129 | 11660074 | 12498590
PSO_M_9 30 | 12155760 | 234859 | 42879 | 12068062 | 12243457 | 11752820 | 12608599
PSO_M2_3x3 5| 12602456 | 59076 | 26420 | 12529103 | 12675809 | 12550896 | 12683573
PSO_M_8 30 | 13115368 | 249678 | 45585 | 13022136 | 13208599 | 12585811 | 13602352
PSO_U_8 30 | 13179179 | 180434 | 32943 | 13111804 | 13246555 | 12776506 | 13487288
PSO_M_7 30| 14382507 | 323897 | 59135 | 14261562 | 14503452 | 13289287 | 14961642
PSO_U_7 30 | 14446013 | 293405 | 53568 | 14336454 | 14555572 | 13900847 | 14912580
PSO_U_6 30 | 15595735 | 198095 | 36167 | 15521765 | 15669705 | 15254660 | 15936741
PSO_M_6 30 | 15659392 | 267520 | 48842 | 15559498 | 15759285 | 14777643 | 16038820
PSO_M_5 30 | 17774566 | 215465 | 39338 | 17694110 | 17855022 | 17248822 | 18220434
PSO_U_5 30| 17833873 | 200163 | 36545 | 17759131 | 17908615 | 17424304 | 18198622
PSO_U_4 30 | 19958180 | 207136 | 37818 | 19880834 | 20035526 | 19418118 | 20280874
PSO_M_4 30 | 19972368 | 173393 | 31657 | 19907622 | 20037114 | 19545000 | 20245364
PSO_M2_2x2 5| 20622325 | 145979 | 65284 | 20441068 | 20803582 | 20445676 | 20830998
PSO_U_3 30 | 24133048 | 186041 | 33966 | 24063580 | 24202517 | 23714706 | 24436990
PSO_M_3 30| 24192647 | 168464 | 30757 | 24129742 | 24255553 | 23867960 | 24472230
PSO_M_2 30 | 28211399 | 938141 | 171280 | 27861091 | 28561707 | 23274062 | 28572392
PSO_U_2 30| 28369948 | 134174 | 24497 | 28319846 | 28420049 | 27938382 | 28541334
Orijinal PSO 30 | 40909279 | 152387 | 27822 | 40852376 | 40966181 | 40607712 | 41157217
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Sekil 6.14.’te sunulmus olan ¢6zlim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri gorsel
olarak da incelendiginde R15934 problemi i¢in FCM-PSO-M2 yo6ntemi i¢in de, efektif
olarak 400 kiimeye karsilik gelen 20x20 kiimelemesinden daha biiyiik degerlerde

¢Ozlimiin kotiilestigi gdzlenmistir.

PSOORJ ®PSO-U ®PSO-M @PSO-M2
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Sekil 6.14. R15934 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢oziim degerlerinin degisimi

R15934 problemi ¢oziim degerleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.113.’te
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢oziim degerleri ortalamalari ve dolayisi ile basarilar1 birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.114.te verilmis olan Leneve

varyanslarin homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir.

Leneve istatistigi 4,722 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit
oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit olmayan grup varyanslart durumunda

kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi sonuclar1 Tablo 6.115.’te verilmektedir.
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Tablo 6.113. R15934 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi | 82841083528441300| 36|2301141209123370 |40179,754| 0,000
Grup Ici 52403112914013,7| 915| 57271161654,659
Toplam 82893486641355300 | 951

Tablo 6.114. R15934 problemi ¢oziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi

dfl

df2

Sig.

4,722

36

915

,000

Tablo 6.115. incelendiginde orijinal PSO algoritmasinin ¢éziim degeri ortalamasinin

biitlin ¢6ziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif

oldugundan ve ¢6ziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis

biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.115. RI15934 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
95% Giiven érahgl
() GRUP Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 12539330,8533333"| 37069,57 | 0,00 | 12381376,75 | 12697284,96
PSO_U_3 16776230,1200000" | 43906,39 | 0,00 | 16588821,10 | 16963639,14
PSO_U_4 20951098,4533333" | 46949,25 | 0,00 | 20749941,53 | 21152255,37
PSO_U_5 23075405,6533333" | 45930,10 | 0,00 | 22878881,03 | 23271930,28
PSO_U_6 25313543,8866667" | 45630,25 | 0,00 | 25118377,25 | 25508710,52
PSO_U_7 26463265,7200000° | 60362,35 | 0,00 | 26199799,91 | 26726731,53
PSO_U_8 27730099,2200000" | 43119,34 | 0,00 | 27546200,01 | 27913998,43
PSO_U_9 28838349,9866667" | 50094,43 | 0,00 | 28622764,29 | 29053935,68
PSO_U_10 29708647,1200000" | 53410,52 | 0,00 | 29477691,80 | 29939602,44
PSO_U_20 34545069,4366667" | 32912,63 | 0,00 | 34403021,66 | 34687117,22
Ssr”o'”a' PSO_U_30 36353379,9533333" | 31091,10 | 0,00 | 36217349,92 | 36489409,99
PSO_U_40 37252594,6950000" | 28968,56 | 0,00 | 37122329,11 | 37382860,28
PSO_M_2 12697879,5200000" | 173525,27 | 0,00 | 11906015,54 | 13489743,50
PSO_M_3 16716631,2533333" | 41473,70 | 0,00 | 16539991,87 | 16893270,64
PSO_M_4 20936910,6533333" | 42145,34 | 0,00 | 20757322,28 | 21116499,02
PSO_M_5 23134712,8533333" | 48182,58 | 0,00 | 22927919,53 | 23341506,18
PSO_M_6 25249887,0866667" | 56210,58 | 0,00 | 25005871,72 | 25493902,46
PSO_M_7 26526771,2200000° | 65353,08 | 0,00 | 26239850,37 | 26813692,07
PSO_M_8 27793910,8866667" | 53404,46 | 0,00 | 27562983,77 | 28024838,00
PSO_M_9 28753519,0533333" | 51114,41 | 0,00 | 28533219,93 | 28973818,18
PSO_M_10 29747242,1533333" | 46075,32 | 0,00 | 29550059,01 | 29944425,29
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Tablo 6.115.(Devam) R15934 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
95% Giiven érahgl

() GRUP Ortalama Fark (1-J) | Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Stir
PSO_M_20 34543624,6533333" | 32030,02 | 0,00 | 34404590,52 | 34682658,78
PSO_M_30 36374983,1200000° | 30354,18 | 0,00 | 36241136,40 | 36508829,84
PSO_M_40 37287126,2200000" | 30038,30 | 0,00 | 37154161,07 | 37420091,37
PSO_M2_2x2 | 20286953,3866667" | 70965,12 | 0,00 | 19552849,43 | 21021057,35
PSO_M2_3x3 | 28306822,3866667 | 38367,45| 0,00 | 28101497,63 | 28512147,15
PSO_M2_4x4 | 33099884,0533333" | 42514,67 | 0,00 | 32908593,30 | 33291174,81

PSO_M2_5x5 |35511485,3533333" | 32383,52 | 0,00 | 35371264,39 | 35651706,32

gsr”o'”a' PSO_M2_6x6 |36994977,1828205" | 30738,21 | 0,00 | 36859041,28 | 37130913,08
PSO_M2_7x7 | 37871102,2366667" | 33591,67 | 0,00 | 37711897,06 | 38030307,42
PSO_M2_8x8 | 38500462,6283333"| 29345,37 | 0,00 | 38368956,16 | 38631969,10
PSO_M2_9x9 | 38872294,8783333" | 28991,96 | 0,00 | 38741838,12 | 39002751,63
PSO_M2_10x10 | 39130834,6991667" | 28258,83 | 0,00 | 39002070,52 | 39259598,88
PSO_M2_20x20 | 39743362,1950000" | 28133,10 | 0,00 | 39614835,73 | 39871888,66
PSO_M2_30x30 | 39547223,1408333" | 28150,42 | 0,00 | 39418664,47 | 39675781,81
PSO_M2_40x40 | 39229513,0033333" | 30281,09 | 0,00 | 39095044,58 | 39363981,43

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.116. incelendiginde RI5934 problemi igin en iyi ortalama ¢6ziim degerini
veren FCM-PSO-M2 (20x20) ile, biitiin diger biitiin yontemlerden %95 giiven
diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 6.116. RI5934 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalar1 (FCM-PSO-M2 20x20)

95% Giiven A_.rahgl

() GRUP Ortalama Fark (1-J) | Std. Hata | Sig. Alt Siir Ust Sinir
Orijinal PSO -39743362,1950000° | 28133,10 | 0,00 | -39871888,66 | -39614835,73
PSO_U_2 -27204031,3416667" | 24849,63 | 0,00 | -27317345,22 | -27090717,46
PSO_U_3 -22967132,0750000" | 34221,67 | 0,00 | -23123816,04 | -22810448,11
PSO_U_4 -18792263,7416667" | 38047,11| 0,00 | -18966615,78 | -18617911,70
PSO_U_5 -16667956,5416667" | 36782,13 | 0,00 | -16836467,72 | -16499445,37
PSO_U_6 -14429818,3083333" | 36407,01 | 0,00 | -14596597,18 | -14263039,43
bSO M2 20420 PSO_U_7 -13280096,4750000" | 53730,48 | 0,00 | -13526780,29 | -13033412,66
. PSO_U_8 -12013262,9750000" | 33205,86 | 0,00 | -12165252,75 | -11861273,20
PSO_U_9 -10905012,2083333" | 41866,49 | 0,00 | -11096991,84 | -10713032,58
PSO_U_10 -10034715,0750000" | 45782,47 | 0,00 | -10244758,33 | -9824671,82
PSO_U_20 -5198292,7583333"| 18071,87 | 0,00| -5280100,52 | -5116485,00
PSO_U_30 -3389982,2416667" | 14491,63 | 0,00| -3455056,83 | -3324907,65
PSO_U_40 -2490767,5000000 |  9084,53 | 0,00| -2530429,46 | -2451105,54
PSO_M_2 -27045482,6750000" | 171331,17 | 0,00 | -27833443,27 | -26257522,08
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Tablo 6.116.(Devam) R15934 problemi ¢oziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilagtirmalar1 (FCM-PSO-M2 20x20)

95% Giliven A“rahgl

(1) GRUP Ortalama Fark (1-J) | Std. Hata | Sig. Alt Sinur Ust Sinir
PSO_M_3 -23026730,9416667" | 31038,98 | 0,00 | -23168702,95 | -22884758,93
PSO_M_4 -18806451,5416667" | 31930,87 | 0,00 | -18952547,65 | -18660355,43
PSO_M_5 -16608649,3416667" | 39558,96 | 0,00 | -16789980,32 | -16427318,36
PSO_M_6 -14493475,1083333" |  49020,20 | 0,00 | -14718447,46 | -14268502,76
PSO_M_7 -13216590,9750000 | 59282,18 | 0,00 | -13488855,77 | -12944326,18
PSO_M_8 -11949451,3083333" |  45775,40 | 0,00 | -12159461,95 | -11739440,66
PSO_M_9 -10989843,1416667" | 43081,72| 0,00 | -11187429,30 | -10792256,99
PSO_M_10 -9996120,0416667" | 36963,30 | 0,00 | -10165467,85 | -9826772,24
PSO_M_20 -5199737,5416667" | 16409,54 | 0,00 | -5273786,07 | -5125689,01
PSO_M_30 -3368379,0750000" | 12834,62 | 0,00 | -3425679,67 | -3311078,48

PSO M2 20x20 PSO_M_40 -2456235,9750000" | 12068,58 | 0,00 | -2509936,19 | -2402535,76
PSO_M2_2x2 | .19456408,8083333" | 65417,12| 0,00 |-20527387,65 | -18385429,96
PSO_M2_3x3 | .11436539,8083333" | 26747,19| 0,00 |-11844963,23 | -11028116,38
PSO_M2_4x4 -6643478,1416667° | 32416,79| 0,00| -6819931,67 | -6467024,62
PSO_M2_5x5 | .4231876,8416667" | 17089,27 | 0,00| -4309100,07 | -4154653,61
PSO_M2_6x6 | -2748385,0121795"| 13718,18| 0,00| -2822992,60| -2673777,42
PSO_M2_7x7 | .1872259,9583333" | 19280,85| 0,00| -2145527,69| -1598992,22
PSO_M2_8x8 | -1242899,5666667"| 10222,62| 0,00| -1297154,05| -1188645,08
PSO_M2_9x9 -871067,3166667° |  9158,87 | 0,00 -915616,48| -826518,15
PSO_M2_10x10 | .612527,4958333"| 6473,99| 0,00| -640139,63| -584915,36
PSO_M2_30x30 |  .196139,0541667"| 5983,07| 0,00| -221603,52| -170674,59
PSO_M2_40x40 |  .513849,1916667" | 12660,78| 0,00| -584029,79| -443668,59

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.117.°deki ¢6ziim siireleri incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantili bir
sekilde islem siirelerinin de arttigi goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M
yontemleri ayni kiime sayilarinda birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-
PSO-M2 yontemi iki agamali kiimeleme yaptigi i¢in es deger sayida kiimeleme yaptigi

varyantlara gore daha fazla islem zamani gerektirmektedir.

FCM-PSO-M2 (2x2) varyanti efektif olarak 4 kiime olusturup ¢oziime ulasirken
ortalama 933,83 saniye islem zamani harcarken FCM-PSO-M_4 742,48 saniye FCM-
PSO-U_4 738,94 ortalama islem siirelerine sahiptir.
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Tablo 6.117. R15934 problemi ¢dziim siireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. | Std. Giiven Arahg
Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Simir | Ust Simir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 766,02| 36,60| 6,68| 75236| 779,69| 715,34 834,08
PSO_U_2 30| 736,95| 20,20| 3,69| 729,41| 74450| 710,46 787,57
PSO_U_3 30| 728,71 1559| 2,85| 722,88 734,53| 703,17 769,95
PSO_U_4 30| 738,94 11,42| 2,09| 73468| 74321| 719,10 759,95
PSO_U_5 30| 755,02 10,87| 1,98| 75096| 759,08| 738,32 787,97
PSO_U_6 30| 800,43| 10,34| 1,89| 796,57| 804,30| 784,31 837,10
PSO_U_7 30| 799,71| 10,58| 1,93| 79576| 803,66| 784,26 820,60
PSO_U_8 30| 796,98| 7,77| 1,42| 794,08| 799,88| 785,89 810,43
PSO_U_9 30| 796,25| 8,31| 1,552 793,15| 79935| 781,43 808,99
PSO_U_10 30| 80059 10,41| 1,90| 796,70 804,48| 788,82 828,61
PSO_U_20 30| 840,72| 5,77| 1,05| 83857| 84288| 830,38 863,16
PSO_U_30 30| 854,85| 504| 092| 85296| 856,73 846,60 865,30
PSO_U_40 30| 869,10 6,00/ 1,10| 866,86| 871,34| 858,20 883,44
PSO_M_2 30| 742,03| 19,96| 3,64| 73458| 749,48| 71287 792,87
PSO_M_3 30| 73295 14,24| 2,60| 727,63| 73827| 711,38 767,12
PSO_M_4 30| 74248| 12/43| 2,27| 737,84| 747,12| 722,40 766,46
PSO_M_5 30| 755,68 10,30| 1,88| 751,84| 759,53| 740,97 782,00
PSO_M_6 30| 77833| 8723| 1,50| 77525| 781,40| 766,11 797,58
PSO_M_7 30| 785,10 10,88| 1,99| 781,04| 789,16| 768,88 805,65
PSO_M_8 30| 781,54| 547| 1,000 77950| 783,58| 769,31 794,93
PSO_M_9 30| 792,36| 14,63| 2,67| 786,90 797,82| 775,26 831,21
PSO_M_10 30| 80235 12,77| 2,33| 79758| 807,11| 785,06 829,69
PSO_M_20 30| 82526| 360| 066| 82391| 82660| 817,52 830,54
PSO_M_30 30| 844,09| 3732| 0,61| 842,85| 84533| 838,98 852,83
PSO_M_40 30| 87640| 6,86| 1,25| 873,84| 878,96| 866,24 890,79
PSO_M2_2x2 5| 933,83| 44,47|19,89| 878,61| 989,06| 884,79 996,24
PSO_M2_3x3 5| 82233| 7,00| 3,13| 813,63| 831,02 816,42 834,38
PSO_M2_4x4 15| 841,54| 1,84| 048| 84052| 842,56| 838,73 845,80
PSO_M2_5x5 30| 859,92| 3,04| 056| 85878| 861,05| 855,27 868,25
PSO_M2_6x6 13| 89351| 1,90| 053] 892,36| 894,66| 890,54 897,08
PSO_M2_7x7 5| 95522 4,34| 1,94| 949,83| 960,60 947,76 958,50
PSO_M2_8x8 12| 1015,72| 1,68| 0,49| 1014,65| 1016,79| 1012,41| 1018,06
PSO_M2_9x9 15| 1098,86| 5,46| 1,41| 109584| 1101,88| 1086,76| 1105,06
PSO_M2_10x10 30| 1349,32|189,58|34,61| 127853 | 1420,11| 991,75| 1680,32
PSO_M2_20x20 30| 2282,62| 10,78| 1,97 | 227859 | 2286,64| 2271,35| 2316,75
PSO_M2_30x30 30| 4297,05| 47,14| 8,61 | 4279,45| 4314,65| 422474| 4386,98
PSO_M2_40x40 12| 7083,10| 33,09| 9,55| 7062,07| 7104,12| 7040,93| 7166,60
Toplam 952 | 1058,21|949,40|30,77| 997,83| 1118,60| 703,17| 7166,60
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Tablo 6.118.’deki ¢6ziim siireleri siralamasi incelendiginde ise orijinal PSO
algoritmasinin en hizli ¢6ziim elde eden yontem olmaktan ¢iktigi ve FCM-PSO-M_2,
FCM-PSO-M_3, FCM-PSO-M_4, FCM-PSO-M_5, FCM-PSO-U_2, FCM-PSO-U_3,
FCM-PSO-U 4 ve FCM-PSO-U 5 varyantlarindan daha yavas sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Tablo 6.111.’den ¢bziim degerleri incelendiginde FCM-PSO-M_2
varyanti 742,03 saniyede 28211399, FCM-PSO-M_3 varyanti 732,94 saniyede
24192647, FCM-PSO-M_4 varyant1 742,48 saniyede 19972368, FCM-PSO-M_5
varyantt 755,68 saniyede 17774566, FCM-PSO-U_2 varyantt 736,95 saniyede
28369948, FCM-PSO-U_3 varyant1 728,71 saniyede 24133048, FCM-PSO-U_4
varyant1 738,94 saniyede 19958180 ve FCM-PSO-U_5 varyant1 da 755,03 saniyede
17833872 ¢oziim degeri ile orijinal PSO algoritmasinin 766,02 saniyede 40909278
degerine gére hem ¢ozliim degeri hem de ¢ézlim siiresi kriterleri agisindan istiinliik

saglamistir.

Tablo 6.118. R15934 problemi siralanmis ¢6ziim stireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. | Std. Giiven Afahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Siir | Ust Siir | Minimum | Maksimum
PSO_U_3 30| 728,71| 1559| 2,85| 722,88| 73453| 703,17 769,95
PSO_M_3 30| 73295| 14,24| 2,60| 727,63| 73827| 711,38 767,12
PSO_U_2 30| 736,95| 20,20| 3,69| 729,41| 74450| 710,46 787,57
PSO_U_4 30| 73894| 11,42| 2,09| 734,68 74321| 719,10 759,95
PSO_M_2 30| 742,03| 19,96| 3,64| 73458| 74948| 71287 792,87
PSO_M_4 30| 742,48| 12,43| 227| 737,84| 747,12 722,40 766,46
PSO_U_5 30| 755,02| 10,87| 1,98| 750,96| 759,08 738,32 787,97
PSO_M_5 30| 75568| 10,30| 1,88| 751,84| 759,53| 740,97 782,00
Orijinal PSO 30| 766,02| 36,60| 6,68| 752,36| 779,69| 715,34 834,08
PSO_M_6 30| 778733| 823| 150| 77525| 781,40| 766,11 797,58
PSO_M_8 30| 78154| 5,47| 1,00| 77950| 78358 769,31 794,93
PSO_M_7 30| 785,10| 10,88| 1,99| 781,04| 789,16| 768,88 805,65
PSO_M_9 30| 792,36| 14,63| 2,67| 786,90| 797,82| 775,26 831,21
PSO_U_9 30| 796,25| 831| 1,52| 793,15 799,35| 781,43 808,99
PSO_U_8 30| 796,98| 7,77| 1,42| 79408| 799,88| 785,89 810,43
PSO_U_7 30| 799,71| 10,58| 1,93| 79576| 803,66| 784,26 820,60
PSO_U_6 30| 800,43| 10,34| 1,89| 796,57| 804,30| 784,31 837,10
PSO_U_10 30| 80059| 10,41| 1,90| 796,70 804,48| 788,82 828,61
PSO_M_10 30| 80235| 12,77| 2,33| 797,58| 807,11| 785,06 829,69
PSO_M2_3x3 5| 82233| 7,00| 313| 813,63| 831,02 81642 834,38
PSO_M_20 30| 82526| 3,60| 066| 82391| 82660 817,52 830,54
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Tablo 6.118.(Devam) R15934 problemi siralanmis ¢6ziim siireleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. Std. Giiven Arahg
Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Simir Min. Maks.
PSO_U_20 30| 840,72 577| 1,05| 83857 842,88 | 830,38 863,16
PSO_M2_4x4 15| 841,54 1,84| 0,48| 840,52 842,56 | 838,73 845,80
PSO_M_30 30| 844,09 3,32| 0,61| 842,85 845,33 | 838,98 852,83
PSO_U_30 30| 854,85 504 092| 852,96 856,73 | 846,60 865,30
PSO_M2_5x5 30| 859,92 3,04| 056| 858,78 861,05| 855,27 868,25
PSO_U_40 30| 869,10 6,00 1,10| 866,86 871,34| 858,20 883,44
PSO_M_40 30| 876,40 6,86| 1,25| 873,84 878,96 | 866,24 890,79
PSO_M2_6x6 13| 893,51 1,90| 053| 892,36 894,66 | 890,54 897,08
PSO_M2_2x2 5| 933,83| 44,47|19,89| 878,61 989,06 | 884,79 996,24
PSO_M2_7x7 5| 955,22 434| 194| 94983 960,60 | 947,76 958,50
PSO_M2_8x8 12| 1015,72 1,68| 0,49| 1014,65| 1016,79| 1012,41| 1018,06
PSO_M2_9x9 15| 1098,86 546 | 1,41| 109584 | 1101,88| 1086,76| 1105,06
PSO_M2_10x10 30| 1349,32| 189,58|34,61| 1278,53| 1420,11| 991,75| 1680,32
PSO_M2_20x20 30| 2282,62| 10,78| 1,97| 227859 | 2286,64| 2271,35| 2316,75
PSO_M2_30x30 30| 4297,05| 47,14 8,61| 4279,45| 4314,65| 4224,74| 4386,98
PSO_M2_40x40 12| 7083,10| 33,09| 9,55| 7062,07| 7104,12| 7040,93| 7166,60

R15934 problemi ¢oziim stireleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.119.’da
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplariin ¢oziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve
hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi igin kullanilacak post-hoc
istatistigine ise Tablo 6.120.’de verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi
sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 50,818 ve Sig. degeri 0,000
oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit
olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.121.’de verilmektedir.

Tablo 6.119. R15934 problemi ¢6ziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 855933085,917| 36 23775919,053|17316,738| 0,000
Grup Igi 1256296,978 | 915 1373,002
Toplam 857189382,896| 951

Tablo 6.120. R15934 problemi ¢oziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
50,818 36 915 ,000
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Tablo 6.121. RI5934 problemi ¢6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
Ortalama Fark 95% Giiven @rahgl

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 29,0681398 763 024 -4,12 62,26
PSO_U_3 37,3140203" 726 0,01 5,25 69,38
PSO_U_4 27,0796372 7,00/ 0,26 -4,30 58,46
PSO_U_5 10,9973833 6,97 1,00 -20,32 42,31
PSO_U_6 -34,4139502" 6,94| 0,01 -65,67 -3,16
PSO_U_7 -33,6897169" 6,96| 0,02 -64,97 2,41
PSO_U_8 -30,9565836 6,83| 0,05 -61,97 0,05
PSO_U_9 -30,2265502 6,85| 0,07 -61,28 0,83
PSO_U_10 -34,5716352" 6,95| 0,01 -65,83 -3,31
PSO_U_20 -74,7012836" 6,76| 0,00 -105,58 -43,82
PSO_U_30 -88,8247502" 6,74 0,00 -119,67 -57,98
PSO_U_40 -103,0754218" 6,77| 0,00 -133,97 72,18
PSO_M_2 23,9889507 761| 0,85 9,13 57,11
PSO_M_3 33,0716722" 717 0,03 1,26 64,88
PSO_M_4 23,5384434 706| 0,74 -7,98 55,06
PSO_M_5 10,3404066 6,94 1,00 -20,91 41,59
PSO_M_6 -12,3061508 6,85| 1,00 -43,35 18,74

PSO_M_7 -19,0801042 6,97 1,00 -50,40 12,24

Orijinal PSO
PSO_M_8 -15,5180286 6,76| 1,00 -46,38 15,35
PSO_M_9 -26,3417649 7,20 0,40 -58,22 5,54
PSO_M_10 -36,3243140" 7,08 0,01 -67,90 -4,75
PSO_M_20 -59,2371169" 6,71| 0,00 -90,03 -28,45
PSO_M_30 -78,0724502" 6,71 0,00 -108,85 -47,29
PSO_M_40 -110,3813169" 6,80| 0,00 -141,33 -79,44
PSO_M2_2x2 -167,8136169 20,98 0,29 -419,01 83,38
PSO_M2_3x3 -56,3084169" 7,38| 0,00 -89,76 -22,86
PSO_M2_4x4 -75,5236836" 6,70| 0,00 -106,29 -44,76
PSO_M2_5x5 -93,8941283" 6,70 0,00 -124,67 -63,12
PSO_M2_6x6 -127,4867861" 6,70| 0,00 -158,26 -96,72
PSO_M2_7x7 -189,1958169" 6,96| 0,00 -220,67 -157,72
PSO_M2_8x8 -249,7031836" 6,70| 0,00 -280,47 -218,94
PSO_M2_9x9 -332,8366169" 6,83| 0,00 -363,85 -301,82
PSO_M2_10x10| -583,2961721" 3525 0,00 743,67 -422,92
PSO_M2_20x20 | -1516,5951169" 6,97| 000| -1547,90| -1485,29
PSO_M2_30x30 | -3531,0308169" 10,90| 0,00| -3577,62| -3484,45
PSO_M2_40x40 | -6317,0741836" 11,66 0,00| -6373,34| -6260,81

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.121.’deki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢oziim siiresi agisindan

onerilen FCM-PSO-U_4, FCM-PSO-U_5, FCM-PSO-U_8, FCM-PSO-U_9, FCM-
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PSO-M_2, FCM-PSO-M_4, FCM-PSO-M_5, FCM-PSO-M_6, FCM-PSO-M_7,
FCM-PSO-M_8 disindaki varyantlardan %95 giivenle daha farkli siirede ¢oziime
ulasmaktadir. Istatistiksel olarak %95 giivenle calisma siireleri orijinal PSO
algoritmasindan farkli olmadig1 sdylenebilecek olan bu varyantlarin ¢6ziim siireleri
incelendiginde FCM-PSO-U_9 varyant1 12070929 degerine 796 saniyede ulasarak
orijinal PSO algoritmasinin 766 saniyede 40909279 ¢6ziimiinii 3,39 kat iyilestirmistir.

Her varyant icin en iyi ¢6zlime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmasi 766 saniyede ¢ozlime ulasirken, FCM-PSO-U_40 varyant1 ortalama 869
saniye, FCM-PSO-M_40 ortalama 876 saniye, FCM-PSO-M2 (20x20) 2283 saniyede

¢Ozlime ulagmistir.

R15934 problemi igin biitiin yontemler g6z 6niinde bulunduruldugunda elde edilmis en
1yi ¢ozliim de 1128733 degeri ile FCM-PSO-M2 yontemi ile problem 20x20 kiimeye
bolindiigii zaman elde edilmisti. FCM-PSO-M2 (20x20) varyanti, Standart
algoritmanin 766 saniyede 40909279 ortalama ¢6ziim degerine karsilik 2283 saniyede

1165916 ortalama ¢Oziimiinii elde etmistir.
6.4.5. R111849 problemi

11849 diiglime sahip R111849 problemi i¢in standart PSO ve gelistirilen algoritmalara
ait deneylerin sonuglari Tablo 6.122.’de verilmistir. Tablo 6.122.’den goériilecegi
tizere orijinal PSO algoritmasi problem iizerinde 30 kez calistirildiginda mininum
84608373 ve maksimum 85555741 degerleri arasinda ortalamas1 85197054 ve standart
sapmast 194160 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama icin %95 giiven aralig1 alt

siir1 85124553 ve {ist sinir1 85269554 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.122. R111849 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. Giiven Ar"ahgl
Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Std. Hata | Alt Sinir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 85197054 | 194160 | 35449 | 85124553 | 85269554 | 84608373 | 85555741
PSO_U_2 30| 61372069 | 133838 | 24435 | 61322093 | 61422044 | 60951068 | 61590276
PSO_U_3 30| 51648802 | 316006 | 57695 | 51530803 | 51766801 | 50938376 | 52263472
PSO_U_10 26 | 24600586 | 165239 | 32406 | 24533845 | 24667328 | 24270612 | 24868332
PSO_U_20 20 | 15743406 | 190889 | 42684 | 15654067 | 15832745 | 15364819 | 16161418
PSO_U_30 25| 11506977 | 172576 | 34515 | 11435741 | 11578213 | 11127032 | 11807236
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Tablo 6.122.(Devam) R111849 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%

Kosum Std. Std. Giliven A{ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata Alt Smnir | Ust Simir | Minimum | Maksimum
PSO_U_40 30| 9238130| 120007 | 21910| 9193319 | 9282942 | 9001402 | 9470747
PSO_M_2 30 | 61404509 | 147390 | 26910 | 61349473 | 61459545 | 61161708 | 61701256
PSO_M_3 30 | 51652129 | 338226 | 61751 | 51525834 | 51778425 | 50915648 | 52138248
PSO_M_4 30 | 42297786 | 119269 | 21775 | 42253250 | 42342321 | 41913656 | 42489532
PSO_M_10 30 | 24574541 | 174549 | 31868 | 24509363 | 24639718 | 24132544 | 24906174
PSO_M_20 15| 15685204 | 221957 | 57309 | 15562288 | 15808119 | 15316595 | 16148800
PSO_M_30 30 | 11495356 | 152643 | 27869 | 11438359 | 11552354 | 11226072 | 11975393
PSO_M_40 20| 9242808 91440 | 20447 | 9200013 | 9285603 | 9090375| 9416128
PSO_M2_5x5 30| 13530549 | 185916 | 33943 | 13461127 | 13599971 | 13181698 | 13842270
PSO_M2_10x10 30| 4331008 37096 6773 | 4317156 | 4344860 | 4258991 | 4411096
PSO_M2_20x20 20| 2058560 28449 6361 | 2045246 | 2071875| 2013824 | 2105475
PSO_M2_30x30 19| 1892567 29454 6757 | 1878371| 1906764 | 1864668 | 1931137
PSO_M2_40x40 30| 2172144 38127 6961 | 2157908 | 2186381 | 2096828 | 2242394
Toplam 505 | 28330385 | 24908392 | 1108409 | 26152714 | 30508056 | 1864668 | 85555741

Tablo 6.123.’te ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant

en lstte olacak sekilde siralanmistir. FCM-PSO-M2 (30x30) varyanti biitiin yontemler

arasinda ortalama ¢oziim degeri 1892567 ve standart sapmasi 29454 ile en iyi ortalama

sonucu vermistir. Biitlin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan 1864668

degeri de yine FCM-PSO-M2 (30x30) varyanti ile elde edilmistir.

Tablo 6.123. R111849 problemi siralanmig ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. Std. Giiven Ar"allgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata | AltSinir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_30x30 19| 1892567 | 29454 | 6757 | 1878371 | 1906764 | 1864668 | 1931137
PSO_M2_20x20 20| 2058560 | 28449| 6361 2045246 | 2071875| 2013824 | 2105475
PSO_M2_40x40 30| 2172144| 38127| 6961 2157908 | 2186381| 2096828 | 2242394
PSO_M2_10x10 30| 4331008| 37096| 6773| 4317156 | 4344860 | 4258991 | 4411096
PSO_U_40 30| 9238130 | 120007 | 21910| 9193319 | 9282942 | 9001402 | 9470747
PSO_M_40 20| 9242808 | 91440 | 20447 | 9200013 | 9285603 | 9090375| 9416128
PSO_M_30 30 | 11495356 | 152643 | 27869 | 11438359 | 11552354 | 11226072 | 11975393
PSO_U_30 25| 11506977 | 172576 | 34515 | 11435741 | 11578213 | 11127032 | 11807236
PSO_M2_5x5 30 | 13530549 | 185916 | 33943 | 13461127 | 13599971 | 13181698 | 13842270
PSO_M_20 15| 15685204 | 221957 | 57309 | 15562288 | 15808119 | 15316595 | 16148800
PSO_U_20 20 | 15743406 | 190889 | 42684 | 15654067 | 15832745 | 15364819 | 16161418
PSO_M_10 30 | 24574541 | 174549 | 31868 | 24509363 | 24639718 | 24132544 | 24906174
PSO_U_10 26 | 24600586 | 165239 | 32406 | 24533845 | 24667328 | 24270612 | 24868332
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Tablo 6.123.(Devam) R111849 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%

Kosum Std. Std. Giiven Ar“ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata Alt Smir | Ust Siur | Minimum | Maksimum
PSO_M_4 30| 42297786 | 119269 | 21775 | 42253250 | 42342321 | 41913656 | 42489532
PSO_U_3 30| 51648802 | 316006 | 57695 | 51530803 | 51766801 | 50938376 | 52263472
PSO_M_3 30| 51652129 | 338226 | 61751 | 51525834 | 51778425 | 50915648 | 52138248
PSO_U_2 30| 61372069 | 133838 | 24435 | 61322093 | 61422044 | 60951068 | 61590276
PSO_M_2 30| 61404509 | 147390 | 26910 | 61349473 | 61459545 | 61161708 | 61701256
Orijinal PSO 30| 85197054 | 194160 | 35449 | 85124553 | 85269554 | 84608373 | 85555741

Sekil 6.15.’te sunulmus olan ¢6zlim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri gorsel
olarak da incelendiginde RI11849 problemi i¢in FCM-PSO-M2 yontemi i¢in de,
efektif olarak 900 kiimeye karsilik gelen 30x30 kiimelemesinden daha biiyiik

degerlerde ¢ozlimiin kotiilestigi gézlenmistir.

PSOORJ ®PSO-U ®PSO-M @ PSO-M2
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Sekil 6.15. R111849 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢6ziim degerlerinin degisimi

RI111849 problemi ¢oziim degerleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo

6.124.’te Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi1 farkin anlamli olmadigi

seklindeki Ho hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile

varyant gruplarinin ¢dziim degerleri ortalamalar1 ve dolayisi ile basarilar1 birbirinden

farklidir. Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin

belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.125.’te verilmis olan
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Leneve varyanslarin homojenligi testi sonucuna goére karar verilmistir. Leneve
istatistigi 10,537 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu
hipotezi kabul edilememekte ve esit olmayan grup varyanslari durumunda kullanilan

Tamhane post-hoc istatistigi sonuglar1 Tablo 6.126.’da verilmektedir.

Tablo 6.124. R111849 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 df Ortalama Kare F Sig.
i;ggar 312680816232890000,000 | 18 |17371156457382800,000 | 566630,673 | 0,000
Grup I¢i 14899267624120,200 | 486 30656929267,737
Toplam |312695715500514000,000 | 504

Tablo 6.125. R111849 problemi ¢6ziim degeri Leneve istatistigi

dfl df2
18 486

Levene Istatistigi
10,537

Sig.
,000

Tablo 6.126. R111849 problemi ¢6ziim

degeri Tamhane post-hoc testi g¢oklu

karsilastirmalari
95% Giiven érahgl

() GRUP Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 23824985,2600000" | 43054,43 | 0,00 | 23658008,12 | 23991962,40
PSO_U_3 33548251,7933333 | 67714,54 | 0,00 | 33284325,95 | 33812177,64
PSO_U_10 60596467,3317948" | 48028,61 | 0,00 | 60410819,83 | 60782114,84
PSO_U_20 69453647,7933333" | 55484,43 | 0,00 | 69234607,82 | 69672687,77
PSO_U_30 73690076,7133333" | 49476,20 | 0,00 | 73498527,41 | 73881626,01
PSO_U_40 75958923,3933333" | 41673,13 | 0,00 | 75796541,66 | 76121305,13
PSO_M_2 23792544,8600000" | 44505,29 | 0,00 | 23620538,88 | 23964550,84
PSO_M_3 33544924,7266666" | 71202,66 | 0,00 | 33266508,45 | 33823341,01

Orijinal PSO_M_4 42899268,1933333" | 41602,48 | 0,00 | 42737115,70 | 43061420,69

PSO PSO_M_10 60622513,1933333" | 47667,41 | 0,00 | 60439001,08 | 60806025,31
PSO_M_20 69511850,2600000" | 67386,45 | 0,00 | 69229162,52 | 69794538,00
PSO_M_30 73701697,4933333" | 45091,64 | 0,00 | 73527609,28 | 73875785,70
PSO_M_40 75954245,7933333" | 40922,65 | 0,00 | 75793589,38 | 76114902,21
PSO_M2_5x5 | 71666504,5933333" | 49079,05 | 0,00 | 71477670,50 | 71855338,69
PSO_M2_10x10 | 80866045,8100000" | 36089,71 | 0,00 | 80719198,14 | 81012893,48
PSO_M2_20x20 | 83138493,5120833" | 36014,81 | 0,00 | 82991795,04 | 83285191,99
PSO_M2_30x30 | 83304486,5828070" | 36086,81 | 0,00 | 83157630,50 | 83451342,66
PSO_M2_40x40 | 83024909,3558333" | 36125,51 | 0,00 | 82877984,96 | 83171833,75

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.126. incelendiginde orijinal PSO algoritmasinin ¢6ziim degeri ortalamasinin

biitlin ¢6ziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif
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oldugundan ve ¢6ziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis
biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.127. incelendiginde RI111849 problemi igin en iyi ortalama ¢oziim degerini
veren FCM-PSO-M2 (30x30) ile biitiin diger biitiin yontemlerden %95 giiven
diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 6.127. R111849 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalar1 (FCM-PSO-M2 30x30)

95% Giiven A"rahgl

() GRUP Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
Orijinal PSO -83304486,5828070" | 36086,81 | 0,00 | -83451342,66 | -83157630,50
PSO_U_2 -59479501,3228070" | 25352,45 | 0,00 | -59581832,93 | -59377169,72
PSO_U_3 -49756234,7894737" | 58088,91 | 0,00 | -49993896,66 | -49518572,92
PSO_U_10 -22708019,2510121* | 33103,02 | 0,00 | -22845177,87 | -22570860,64
PSO_U_20 -13850838,7894737" | 4321556 | 0,00 | -14039556,27 | -13662121,30
PSO_U_30 -9614409,8694737" | 35170,40 | 0,00 | -9761211,60 | -9467608,13
PSO_U_40 -7345563,1894737" | 22928,42| 0,00 | -7437805,52| -7253320,86
PSO_M_2 -59511941,7228070" | 27744,97 | 0,00 | -59624217,83 | -59399665,61

PSO_ M2 30x30 PSO_M_3 -49759561,8561404" | 62119,89 | 0,00 | -50013826,86 | -49505296,85
PSO_M_4 -40405218,3894737" | 22799,76 | 0,00 | -40496924,83 | -40313511,95
PSO_M_10 -22681973,3894737" | 32576,74 | 0,00 | -22814294,59 | -22549652,19
PSO_M_20 -13792636,3228070" | 57706,12| 0,00 | -14065557,28 | -13519715,36
PSO_M_30 -9602789,0894737" | 28676,09 | 0,00 | -9718931,84 | -9486646,34
PSO_M_40 -7350240,7894737" | 21534,29| 0,00 | -7441761,60 | -7258719,98
PSO_M2_5x5 | .11637981,9894737" | 34609,47 | 0,00 | -11778722,97 | -11497241,01
PSO_M2_10x10 | _2438440,7728070"| 9567,10| 0,00| -2475970,38| -2400911,17
PSO_M2_20x20 |  .165993,0707237*| 9280,55| 0,00| -20305526| -128930,88
PSO_M2_40x40 |  .279577,2269737*| 9701,30| 0,00| -31759500| -241559,46

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.128.’deki ¢6ziim siireleri ve Tablo 6.129.’daki siralanmis ¢oziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayis1 artisinin dogrusal sekilde olmasa da islem siirelerinin
de arttig1 goriilmektedir. FCM-PSO-U yontemi ve FCM-PSO-M yontemi ayni kiime
sayilarinda birbirine yakin islem siireleri gerektirirken, FCM-PSO-M2 yo6ntemi iki
asamal1 kiimeleme yaptig1 icin es deger sayida kiimeleme yaptig1 varyantlara gore
daha fazla islem zamani gerektirmektedir. Bununla birlikte problem boyutu biiyiidiigii

i¢in islem zamani farki olduk¢a azalmastir.
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Tablo 6.128. R111849 problemi ¢oziim siireleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Aralig1
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Smir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 30| 160878| 4153| 758| 159327| 162429| 152302|  1677.64
PSO_U_2 30| 151819| 4158| 7,50| 1502,66| 153372| 145551|  1634,72
PSO_U_3 30| 147971 3301| 603| 1467,30| 1492,04| 141311| 153632
PSO_U_10 26| 158870 3.44| 067| 1587,32| 150000| 1582,04| 159458
PSO_U_20 20| 150952  442| 099| 150746| 1601,50| 1592,03| 160659
PSO_U_30 25| 165632|  6,60| 1,32| 165359| 1659,04| 1644,15|  1667,96
PSO_U_40 30| 164376| 1455| 2,66| 163832 | 164919| 1627,76| 167839
PSO_M_2 30| 158484| 4596| 839| 1567,68| 160200| 149057|  1683,66
PSO_M_3 30| 1547,68| 86,96 | 1588| 151521 | 1580,15| 145747| 179365
PSO_M_4 30| 162228| 2472| 451| 161305| 1631,51| 1584,09|  1679,69
PSO_M_10 30| 154393 2278| 416| 153543 | 155244| 150538| 158613
PSO_M_20 15| 1601,01| 7.21| 186| 1597,02| 160501| 1593.19| 161871
PSO_M_30 30| 150986 501| 092| 1597.09| 1601,74| 1592.74|  1614,16
PSO_M_40 20| 166138 32.38| 7.24| 164623| 167653| 1639.21| 175949
PSO_M2_5x5 30| 1642,03| 1976| 361| 1634,65| 164941| 1500,84| 167481
PSO_M2_10x10 30| 183805| 1321| 241| 183312 184208| 1812,97| 186537
PSO_M2_20x20 20| 300398  677| 151| 300081| 3007,15| 209521| 302328
PSO_M2_30x30 19| 494449| 3867| 887 492586 | 496313| 4896:88|  4996,03
PSO_M2_40x40 30| 760171 511| 093| 7689,81| 769362| 768333| 769975
Toplam 505| 2149,70| 155325 | 69,12| 201390| 228549| 141311| 769975

Tablo 6.129.°daki ¢6ziim siireleri siralamasi incelendiginde ise orijinal PSO
algoritmasinin en hizli ¢6ziim elde eden yontem olmaktan ¢ikmis oldugu ve FCM-
PSO-M_20 ve FCM-PSO-U_20 diizeyine kadar varyantlardan daha yavas sonug

vermeye baslamis oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.122.°den ¢6ziim degerleri incelendiginde FCM-PSO-M_30 varyant1 1600
saniyede 11495356 degeri, FCM-PSO-U_20 varyant1 1600 saniyede 15685204 degeri
ile orijinal PSO algoritmasinin 1609 saniyede 85197053 degerine gore hem ¢b6ziim

degeri hem de ¢6ziim siiresi kriterleri agisindan daha bagarili olmustur.
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Tablo 6.129. R111849 problemi siralanmis ¢6ziim siireleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Ara}lgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma | Hata Alt Smur Ust Smur | Minimum | Maksimum
PSO_U_3 30| 1479,71| 3301| 6,03 1467,39 | 1492,04| 141311|  1536,32
PSO_U_2 30| 151819 4158| 7,59 1502,66 | 1533,72| 145551 1634,72
PSO_M_10 30| 154393 22,78| 4,16 153543 | 1552,44| 1505,38 1586,13
PSO_M_3 30| 1547,68| 86,96| 15,88 151521 | 1580,15| 1457,47|  1793,65
PSO_M_2 30| 158484 4596| 8,39 1567,68 | 1602,00| 149057 1683,66
PSO_U_10 26| 1588,70| 3.44| 0,67 1587,32| 1590,09| 1582,04| 159458
PSO_U_20 20| 159952 442| 0,99 1597,46 | 1601,59| 1592,03 1606,59
PSO_M_30 30| 1599,86| 501 0,92 1597,99 | 1601,74| 1592,74|  1614,16
PSO_M_20 15| 1601,01| 7,21| 186 1597,02| 160501 1593,19 1618,71
Orijinal PSO 30| 1608,78| 4153| 7,58 1593,27 | 1624,29| 1523,02 1677,64
PSO_M_4 30| 1622,28| 24,72| 451 1613,05| 1631,51| 1584,09 1679,69
PSO_M2_5x5 30| 1642,03| 1976| 361 1634,65| 1649,41| 1590,84 1674,81
PSO_U_40 30| 164376| 1455| 2,66 163832 | 1649,19| 1627,76 1678,39
PSO_U_30 25| 165632 6,60| 1,32 165359 | 1659,04 | 1644,15 1667,96
PSO_M_40 20| 1661,38| 32,38| 7,24 1646,23 | 1676,53| 163921 1759,49
PSO_M2_10x10 30| 1838,05| 1321| 241 1833,12| 1842,98| 181297 1865,37
PSO_M2_20x20 20| 300398 6,77| 151 3000,81 | 3007,15| 299521 3023,28
PSO_M2_30x30 19| 494449| 3867| 887 492586 | 4963,13| 4896,88 4996,03
PSO_M2_40x40 30| 7691,71| 511| 0,93 7689,81 | 7693,62| 768333|  7699,75

R111849 problemi ¢oziim siireleri i¢in SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.130.’da
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar aras1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢6ziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve
hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak post-hoc
istatistigine ise Tablo 6.131.’de verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi

sonucuna gore karar verilmistir.

Leneve istatistigi 16,551 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup varyanslariin esit
oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit olmayan grup varyanslart durumunda

kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi sonuglar1 Tablo 6.132.”de verilmektedir.

Tablo 6.130. R111849 problemi ¢dziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 1215428789,257| 18 67523821,625|63205,002 | 0,000
Grup Ici 519208,547 | 486 1068,330
Toplam 1215947997,803| 504
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Tablo 6.131. R111849 problemi ¢6ziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
16,551 18 486 ,000

Tablo 6.132. RI11849 problemi ¢o6ziim siiresi Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalari

Ortalama Fark 95% Giiven Arahg

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_2 90,5908822" 10,73| 0,00 49,31 131,87
PSO_U_3 129,0676493" 9,69| 0,00 91,69 166,45
PSO_U_10 20,0760672 761 0,90 -11,11 51,27
PSO_U_20 9,2558667 7,65 1,00 -22,00 40,52
PSO_U_30 -47,5366515" 7,70 0,00 -78,90 -16,17
PSO_U_40 -34,9748056" 8,03| 0,02 -67,12 -2,83
PSO_M_2 23,9410160 11,31 1,00 -19,60 67,48
PSO_M_3 61,1029235 17,59| 0,19 -8,32 130,53

Orijinal PSO PSO_M_4 -13,5020185 8,82 1,00 -47,94 20,94
PSO_M_10 64,8493739" 8,65| 0,00 30,96 98,74
PSO_M_20 7,7694418 7,81| 1,00 -23,85 39,39
PSO_M_30 8,9173214 7,64 1,00 -22,32 40,16
PSO_M_40 -52,6008915" 10,48| 0,00 -93,56 -11,64
PSO_M2_5x5 -33,2516895" 8,40| 0,05 -66,39 -0,11
PSO_M2_10x10 | -229,2684960" 7,96 0,00 -261,22 -197,31
PSO_M2_20x20 | -1395,1967915" 7,73| 000| -1426,64| -1363,76
PSO_M2_30x30 | -3335,7129021" 11,67| 0,00| -3381,87| -3289,55
PSO_M2_40x40 | -6082,9334350" 764| 000| -6114,18| -6051,69

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.132.’deki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢oziim siiresi agisindan
onerilen FCM-PSO-U_10, FCM-PSO-U_20, FCM-PSO-M_2, FCM-PSO-M_3,
FCM-PSO-M_4, FCM-PSO-M_20, FCM-PSO-M_30 disindaki varyantlardan %95
giivenle daha farkl siirede ¢6zlime ulasmaktadir. FCM-PSO-U_2, FCM-PSO-U_3,
FCM-PSO-M_10 varyantlar1 orijinal PSO algoritmasindan anlamli diizeyde daha

hizlidirlar.

Istatistiksel olarak %95 giivenle galisma siireleri orijinal PSO algoritmasindan farkli
olmadig1 sdylenebilecek olan bu varyantlarin ¢éziim siireleri incelendiginde FCM-
PSO-M_30 varyanti 11495356 degerine 1600 saniyede ulasarak orijinal PSO
algoritmasinin 1609 saniyede 85197054 ¢6ziimiinii 7,41 kat iyilestirmistir.
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Her varyant i¢in en iyi ¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmast 1609 saniyede ¢oziime ulasirken, FCM-PSO-M_40 varyant1 ortalama
1661 saniye, FCM-PSO-U_40 ortalama 1644 saniye, FCM-PSO-M2 (30x30) 4945

saniyede ¢Ozlime ulagsmistir.

R111849 problemi i¢in biitiin yontemler gbz 6niinde bulunduruldugunda elde edilmis
en iyi ¢6ziim de 1864668 degeri ile FCM-PSO-M2 yontemi ile problem 30x30 kiimeye
boliindiigii zaman elde edilmistir. FCM-PSO-M2 (30x30) yontemi, standart
algoritmanin 1609 saniyede 85197054 ortalama ¢6ziim degerine karsilik 4945

saniyede 1892567 ortalama ¢6ziimiinii elde etmistir.
6.4.6. D18512 problemi

18512 diigiime sahip D18512 problemi igin standart PSO ve gelistirilen algoritmalara
ait deneylerin sonuglar1 Tablo 6.133.’te verilmistir. Tablo 6.133.’ten goriilecegi lizere
orijinal PSO algoritmasi problem iizerinde 20 kez ¢alistirildiginda mininum 32211066
ve maksimum 58535657 degerleri arasinda ortalamasi 39736840 ve standart sapmasi
10912005 olan sonuglar elde edilmistir. Ortalama icin %95 giliven araligr alt sinir1
36629864 ve iist sinir1 44843815 olarak hesaplanmuistir.

Tablo 6.133. D18512 problemi ¢6ziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven Atallgl
Varyant Sayisi | Ortalama Sapma Hata Alt Smir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 20| 39736840 | 10912005 | 2439999 | 34629864 | 44843815 | 32211066 | 58535657
PSO_U_10 30 | 16803302 241636 | 44116 | 16713073 | 16893530 | 16152670 | 17039852
PSO_U_20 10| 11225276 142808 | 45160 | 11123118 | 11327435 | 10983504 | 11394415
PSO_U_30 16 | 8667753 117362 | 29341 | 8605215 | 8730291 | 8493555 | 8892343
PSO_U_40 16 | 7012605 70220 | 17555| 6975188 | 7050023 | 6909319 | 7156608
PSO_M_10 30 | 16780185 276606 | 50501 | 16676899 | 16883471 | 16128673 | 17062140
PSO_M_20 30 | 11239062 118402 | 21617 | 11194850 | 11283274 | 11017561 | 11459002
PSO_M_30 30| 8629914 78166 | 14271| 8600727 | 8659102 | 8467923 | 8821627
PSO_M_40 30| 6976740 90162 | 16461 | 6943073 | 7010407 | 6739973 | 7120381
PSO_M2_2x2 30 | 26532700 | 2074707 | 378788 | 25757992 | 27307408 | 22305430 | 28441220
PSO_M2_3x3 30 | 18149563 749282 | 136799 | 17869776 | 18429349 | 15896155 | 18852200
PSO_M2_4x4 2 [ 12947478 201001 | 142130 | 11141551 | 14753404 | 12805348 | 13089607
PSO_M2_5x5 30| 9990920 152059 | 27762 | 9934140 | 10047700 | 9642876 | 10244129
PSO_M2_6x6 2| 7543369 110942 | 78448 | 6546599 | 8540138 | 7464921 | 7621816
PSO_M2_7x7 2| 6105191 7275 5145 | 6039823 | 6170558 | 6100046 | 6110335
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Tablo 6.133.(Devam) D18512 problemi ¢oziim degerleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. Std. Giiven A{ahgl
Varyant Sayis1 | Ortalama | Sapma Hata | Alt Sinir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_8x8 13| 4885343 61378 | 17023 | 4848253 | 4922434 | 4765372 | 5008411
PSO_M2_9x9 14| 4015801 35114 | 9385| 3995527 | 4036075| 3940106 | 4070896
PSO_M2_10x10 30| 3380130 19916 | 3636 | 3372693 | 3387567 | 3346081 | 3408790
PSO_M2_20x20 21| 1265024 111206 | 24267 | 1214403 | 1315644 | 1136087 | 1380079
PSO_M2_30x30 15| 1151742 12318 | 3181 | 1144920 | 1158564 | 1136087 | 1177070
PSO_M2_40x40 18| 1175234 13917 3280 | 1168313 | 1182154 | 1156900 | 1205474
Toplam 41911814485 | 9613708 | 469660 | 10891295 | 12737676 | 1136087 | 58535657

Tablo 6.134.’te ise algoritmalar ortalama ¢6ziim degerlerine gore en basarili varyant

en istte olacak sekilde siralanmistir. FCM-PSO-M2 (30x30) varyanti biitiin yontemler

arasinda ortalama ¢6ziim degeri 1151742 ve standart sapmasi 12318 ile en iyi ortalama

sonucu vermistir. Biitlin deneyler esnasinda elde edilmis en iyi deger olan 1136087

degeri de yine FCM-PSO-M2 (30x30) varyanti ile elde edilmistir.

Tablo 6.134. D18512 problemi siralanmis ¢6ziim degerleri

Ortalama i¢in 95%

Kosum Std. Std. Giiven Aralig
Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma Hata Alt Smir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_30x30 15| 1151742 12318 |  3181| 1144920 | 1158564 | 1136087 | 1177070
PSO_M2_40x40 18| 1175234 13917 | 3280 | 1168313 | 1182154 | 1156900 | 1205474
PSO_M2_20x20 21| 1265024 | 111206 | 24267 | 1214403 | 1315644 | 1136087 | 1380079
PSO_M2_10x10 30| 3380130 19916 | 3636 | 3372693 | 3387567 | 3346081 | 3408790
PSO_M2_9x9 14| 4015801 35114 9385 | 3995527 | 4036075 | 3940106 | 4070896
PSO_M2_8x8 13| 4885343 61378 | 17023 | 4848253 | 4922434 | 4765372| 5008411
PSO_M2_7x7 2| 6105191 7275| 5145| 6039823 | 6170558 | 6100046 | 6110335
PSO_M_40 30| 6976740 90162 | 16461 | 6943073 | 7010407 | 6739973 | 7120381
PSO_U_40 16| 7012605 70220 | 17555 | 6975188 | 7050023 | 6909319 | 7156608
PSO_M2_6x6 2| 7543369 | 110942 | 78448 | 6546599 | 8540138 | 7464921 | 7621816
PSO_M_30 30| 8629914 78166 | 14271 | 8600727 | 8659102 | 8467923 | 8821627
PSO_U_30 16| 8667753 | 117362 | 29341| 8605215 | 8730291 | 8493555 | 8892343
PSO_M2_5x5 30| 9990920 | 152059 | 27762 | 9934140 | 10047700 | 9642876 | 10244129
PSO_U_20 1011225276 | 142808 | 45160 | 11123118 | 11327435 | 10983504 | 11394415
PSO_M_20 30(11239062 | 118402 | 21617 |11194850 | 11283274 | 11017561 | 11459002
PSO_M2_4x4 2112947478 | 201001 | 142130 (11141551 | 14753404 | 12805348 | 13089607
PSO_M_10 30 | 16780185| 276606 | 50501 | 16676899 | 16883471 | 16128673 | 17062140
PSO_U_10 3016803302 | 241636 | 44116 | 16713073 | 16893530 | 16152670 | 17039852
PSO_M2_3x3 30 | 18149563 | 749282 | 136799 | 17869776 | 18429349 | 15896155 | 18852200
PSO_M2_2x2 30 | 26532700 | 2074707 | 378788 | 25757992 | 27307408 | 22305430 | 28441220
Orijinal PSO 20 | 39736840 | 10912005 | 2439999 | 34629864 | 44843815 | 32211066 | 58535657
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Sekil 6.16.’da sunulmus olan ¢dziim degerlerinin kiime sayisina gore degisimleri
gorsel olarak da incelendiginde D18512 problemi icin FCM-PSO-M2 yontemi i¢in de,
efektif olarak 900 kiimeye karsilik gelen 30x30 kiimelemesinden daha biiyiik

degerlerde ¢6ziimiin kétiilestigi gézlenmistir.
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45000000 A
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25000000

20000000
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15000000
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Sekil 6.16. D18512 problemi i¢in kiime sayilarina gore ¢oziim degerlerinin degigimi

D18512 problemi ¢6ziim degerleri icin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.135.’te
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi1 farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmas: ile varyant
gruplarinin ¢oziim degerleri ortalamalari ve dolayisi ile basarilar1 birbirinden farklidir.
Bu farkin incelenmesi ve hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi igin
kullanilacak post-hoc istatistigine ise Tablo 6.136.’da verilmis olan Leneve

varyanslarin homojenligi testi sonucuna gore karar verilmistir.

Leneve istatistigi 52,840 ve Sig. degeri 0,000 oldugundan grup varyanslarinin esit
oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit olmayan grup varyanslart durumunda

kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi sonuglart Tablo 6.137.’de verilmektedir.
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Tablo 6.135. D18512 problemi ¢6ziim degeri ANOVA tablosu

Kareler Toplam1 df Ortalama Kare F Sig.
i;gglar 36223255215612300,000 | 20|1811162760780610,000 299,140 |,000
Grup Igi 2409718793150400,000 | 398 6054569832036,190
Toplam | 38632974008762700,000 | 418

Tablo 6.136. D18512 problemi ¢6ziim degeri Leneve istatistigi

Levene Istatistigi

dfl

df2

Sig.

52,840

20

398

,000

Tablo 6.137. incelendiginde orijinal PSO algoritmasinin ¢6ziim degeri ortalamasinin

biitliin ¢oziim yontemlerinden farkli oldugu ve ortalama fark degerleri pozitif

oldugundan ve ¢oziim degerinin diisiik olmasi istenilen durum oldugundan incelenmis

biitiin varyantlarin ¢6ziim degeri agisindan standart PSO algoritmasina gore daha iyi

ortalama sonuglar verdigi %95 giiven ile sdylenebilmektedir.

Tablo 6.137. D18512 problemi ¢6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu

karsilastirmalari
95% Gﬁverl Aralig1

(I) GRUP Ortalama Fark (1-J) | Std. Hata | Sig. Alt Stir | Ust Sinir
PSO_U_10 22933538,1598333" | 2440397,29 | 0,00 | 11949103,58 | 33917972,74
PSO_U_20 28511563,6265000" | 2440416,38 | 0,00 | 17527118,05 | 39496009,20
PSO_U_30 31069086,7265000" | 2440174,90 | 0,00 | 20084775,21 | 42053398,24
PSO_U_40 32724234,3515000" | 2440061,65 | 0,00 | 21739985,37 | 43708483,33
PSO_M_10 22956654,7265000" | 2440521,06 | 0,00 | 11972151,44 | 33941158,01
PSO_M_20 28497777,5931667" | 2440094,26 | 0,00 | 17513510,64 | 39482044,55
PSO_M_30 31106925,4931667" | 2440040,24 | 0,00 | 20122688,33 | 42091162,66
PSO_M_40 32760099,4598333" | 2440054,03 | 0,00 | 21775854,69 | 43744344,23
PSO_M2_2x2 | 13204139,7265000" | 2469225,18 | 0,01 | 2199994,79 | 24208284,67

Orijinal | PSO_M2_3x3 | 21587277,1598333" | 2443830,35 | 0,00 | 10600884,46 | 32573669,86

PSO PSO_M2_4x4 | 26789362,2265000" | 2444134,51 | 0,00 | 15802285,60 | 37776438,85
PSO_M2_5x5 |29745919,6931667" | 2440156,43 | 0,00 | 18761618,41 | 40730220,97
PSO_M2_6x6 |32193471,2265000" | 2441259,25 | 0,00 | 21208508,09 | 43178434,36
PSO_M2_7x7 | 33631649,2265000" | 2440003,93 | 0,00 | 22647432,07 | 44615866,38
PSO_M2_8x8 |34851496,4188077" | 2440057,88 | 0,00 | 23867249,52 | 45835743,32
PSO_M2_9x9 | 35721038,7800714" | 2440016,55 | 0,00 | 24736814,67 | 46705262,89
PSO_M2_10x10 | 36356709,3931667" | 2440001,21 | 0,00 | 25372493,73 | 47340925,05
PSO_M2_20x20 | 38471816,0062619" | 2440119,17 | 0,00 | 27487535,29 | 49456096,72
PSO_M2_30x30 | 38585097,8265000" | 2440000,58 | 0,00 | 27600882,52 | 49569313,14
PSO_M2_40x40 | 38561606,0737222" | 2440000,71 | 0,00 | 27577390,69 | 49545821,46

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidur.
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Tablo 6.138. incelendiginde D18512 problemi igin en iyi ortalama ¢6ziim degerini
veren FCM-PSO-M2 (30x30) ile, FCM-PSO-M2 (4x4) ve FCM-PSO-M2 (6x6) harig
biitiin diger biitiin varyantlardan %95 giiven diizeyinde daha iyi sonug elde edildigi
goriilmektedir. FCM-PSO-M2 (30x30) varyanti ortalama ¢6ziim degeri agisindan
FCM-PSO-M2 (4x4) ve FCM-PSO-M2 (6x6) varyantina gore daha iyi sonug vermekle

birlikte bu farkin istatistiksel agidan anlamli oldugu sdylenememektedir.

Tablo 6.138. D18512 problemi ¢o6ziim degeri Tamhane post-hoc testi ¢oklu
karsilastirmalar1 (FCM-PSO-M2 30x30)

95% Giliven A"rahgl

() GRUP Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
Orijinal PSO -38585097,8265000" | 2440001 | 0,00| -49569313| -27600883
PSO_U_10 -15651559,6666667" 44231| 0,00| -15836230| -15466890
PSO_U_20 -10073534,2000000" 45272 | 0,00 -10336928 -9810141
PSO_U_30 -7516011,1000000" 29513 | 0,00 -7656094 |  -7375928
PSO_U_40 -5860863,4750000" 17841 | 0,00 -5944619 |  -5777108
PSO_M_10 -15628443,1000000" 50601 | 0,00| -15839779| -15417107
PSO_M_20 -10087320,2333333" 21850 | 0,00| -10178164|  -9996477
PSO_M_30 -7478172,3333333" 14621 | 0,00 -7538575 -7417769
PSO_M_40 -5824998,3666667" 16766 | 0,00 -5894448 -5755549

PSO_ M2 3030 PSO_M2_2x2 | -25380958,1000000" 378801 | 0,00| -26964697 | -23797219
PSO_M2_3x3 | .16997820,6666667" 136836 | 0,00| -17569850 | -16425791
PSO_M2_4x4 | _11795735,6000000 142165 | 0,80| -379543961| 355952490
PSO_M2_5x5 -8839178,1333333" 27944 | 0,00 -8955605 -8722751
PSO_M2_6x6 -6391626,6000000 78512 | 0,80| -205964779| 193181526
PSO_M2_7x7 | _4953448,6000000" 6048 | 0,00 -5427716 -4479181
PSO_M2_8x8 | _3733601,4076923" 17318| 0,00 -3820510 -3646693
PSO_M2_9x9 | _2864059,0464286" 9909 | 0,00 -2910593 -2817525
PSO_M2_10x10 | _2228388,4333333" 4831| 0,00 -2247810 -2208967
PSO_M2_20x20 |  .113281,8202381" 24475| 0,03 -221520 -5044
PSO_M2_40x40 -23491,7527778" 4569 | 0,00 -42438 -4546

*QOrtalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.139’daki ¢oziim siireleri ve Tablo 6.140.’taki siralanmis ¢oziim siireleri
incelendiginde kiimeleme sayisi ile orantilt bir sekilde islem siirelerinin de arttigi
goriilmektedir. FCM-PSO-U ve FCM-PSO-M yontemleri ve FCM-PSO-M2 yontemi

arasindaki islem zamani farklar1 da problem boyutu biiytidiik¢e kapanmaktadir.
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Tablo 6.139. D18512 problemi ¢6ziim siireleri

Ortalama igin 95%
Kosum Std. | Std. Giiven Araligi
Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
Orijinal PSO 20| 2854,41| 82,62|18,47| 281574| 2893,08| 2622,93| 300755
PSO_U_10 30| 228251 | 32,67| 596 2270,31| 2294,71| 2213,07| 2372,90
PSO_U_20 10| 2486,82| 16,61 | 525| 2474,94| 2498,70| 2457,21| 2507,83
PSO_U_30 16| 2472,37| 591 1,48| 246922 | 247552| 2463,60| 2486,64
PSO_U_40 16| 2494,02| 9,77| 2,44| 2488,81| 2499,22| 2474,04| 2506,76
PSO_M_10 30| 2291,26| 26,58| 4,85| 2281,34| 2301,19| 2227,63| 2336,85
PSO_M_20 30| 2451,65| 22,06| 4,03| 2443,42| 2459,89| 2424,08| 251478
PSO_M_30 30| 2457,49| 9,72| 1,77| 2453,86| 2461,12| 243948| 247523
PSO_M_40 30| 2487,57| 8,47| 1,555| 248441 | 2490,73| 247535| 2512,53
PSO_M2_2x2 30| 122042 196,70 (3591 | 1146,97| 1293,87| 979,84| 1491,88
PSO_M2_3x3 30| 2339,44| 548| 1,00| 2337,40| 2341,49| 2324,26| 234747
PSO_M2_4x4 2| 2428,33| 20,50|14,49| 224417 | 2612,49| 241384| 244282
PSO_M2_5x5 30| 2517,62| 5,39| 0,98| 251561 | 2519,64| 2507,10| 2529,70
PSO_M2_6x6 2| 252352| 2,34| 1,65| 2502,51| 2544,53| 2521,87| 2525,17
PSO_M2_7x7 2| 2618,05| 16,43 |11,62| 2470,46| 2765,64| 2606,44| 2629,67
PSO_M2_8x8 13| 2607,34| 4,20| 1,17| 2604,80| 2609,88| 2601,24| 2614,86
PSO_M2_9x9 14| 2694,63| 2550| 6,82| 2679,90| 2709,35| 2671,29| 275125
PSO_M2_10x10 30| 2904,66| 50,80| 9,27 | 288569 | 2923,63| 2803,10| 299498
PSO_M2_20x20 21| 424570|412,83|90,09| 4057,78| 4433,62| 3694,45| 5107,84
PSO_M2_30x30 15| 5876,05| 32,64 | 8,43| 5857,98| 5894,13| 583511 | 594297
PSO_M2_40x40 18| 8544,73| 22,83 | 5,38| 8533,37| 8556,08| 8514,29| 860264

Tablo 6.140.’taki ¢6ziim siireleri siralamast incelendiginde ise orijinal PSO
algoritmasi en hizli ¢6ziim elde eden yontem olmamakta ve hiz agisindan FCM-PSO-
M2 (9x9) ve FCM-PSO-M2 (10x10) varyantlar1 arasinda yer almaktadir. Tablo
6.133.ten ¢oOziim degerleri incelendiginde FCM-PSO-M2 (9x9) varyanti 2695
saniyede 4015801 degeri, FCM-PSO-M2 (10x10) varyanti 2905 saniyede 3380130
¢Oziim degerleri ile orijinal PSO algoritmasinin 2854 saniyede 39736840 degerine
gore hem ¢oziim degeri hem de ¢6zliim siiresi kriterleri agisindan daha basarili
olmustur. FCM-PSO-M2 (9x9) varyant1 2695 saniyelik ¢6ziim siiresi ile daha kisa
islem zamaninda 9,89 kat daha iyi ¢oziim degeri elde etmis, FCM-PSO-M2 (10x10)
varyant1 2905 saniye ile standart PSO algoritmasindan %2 daha fazla islem zamani

tikketerek 11,76 kat daha iy1 ¢6ziim degeri elde etmistir.
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Tablo 6.140. D18512 problemi siralanmis ¢ozliim stireleri

Ortalama i¢in 95%
Kosum Std. | Std. Giiven Arahg
Varyant Sayisi | Ortalama | Sapma | Hata | Alt Sinir | Ust Sinir | Minimum | Maksimum
PSO_M2_2x2 30| 1220,42|196,70|35,91| 1146,97| 1293,87| 979,84| 1491,88
PSO_U_10 30| 228251 | 32,67| 596| 2270,31| 2294,71| 2213,07| 2372,90
PSO_M_10 30| 2291,26| 26,58 | 4,85| 2281,34| 2301,19| 2227,63| 2336,85
PSO_M2_3x3 30| 2339,44| 548| 1,00| 2337,40| 2341,49| 2324,26| 234747
PSO_M2_4x4 2| 2428,33| 20,50|14,49| 224417 | 2612,49| 2413.84| 244282
PSO_M_20 30| 2451,65| 22,06| 4,03| 2443/42| 2459,89| 2424,08| 2514,78
PSO_M_30 30| 2457,49| 9,72| 1,77| 2453,86| 2461,12| 2439,48| 247523
PSO_U_30 16| 2472,37| 591| 1,48| 246922 | 247552 | 2463,60| 2486,64
PSO_U_20 10| 2486,82| 16,61| 525| 247494 | 2498,70| 2457,21| 2507,83
PSO_M_40 30| 248757 | 8,47| 155| 248441| 2490,73| 247535| 2512,53
PSO_U_40 16| 2494,02| 9,77| 2,44| 2488,81| 249922 | 2474,04| 2506,76
PSO_M2_5x5 30| 2517,62| 5,39| 0,98| 251561 | 2519,64| 2507,10| 2529,70
PSO_M2_6x6 2| 252352| 2,34| 1,65| 2502,51| 2544,53| 2521.87| 252517
PSO_M2_8x8 13| 2607,34| 4,20| 1,17| 2604,80| 2609,88| 2601,24| 2614,86
PSO_M2_7x7 2| 2618,05| 16,43 |11,62| 2470,46| 2765,64| 2606,44| 2629,67
PSO_M2_9x9 14| 2694,63| 2550| 6,82| 2679,90| 2709,35| 2671,29| 2751,25
Orijinal PSO 20| 2854,41| 82,62|18,47| 281574| 2893,08| 2622,93| 300755
PSO_M2_10x10 30| 2904,66| 50,80| 9,27| 288569| 2923,63| 2803,10| 299498
PSO_M2_20x20 21| 424570|412,83|90,09| 4057,78| 4433,62| 3694,45| 5107,84
PSO_M2_30x30 15| 5876,05| 32,64| 8,43| 5857,98| 5894,13| 5835,11| 594297
PSO_M2_40x40 18| 8544,73| 22,83 | 5,38| 8533,37| 8556,08| 8514,29| 860264

D18512 problemi ¢6ziim siireleri igin SPSS ANOVA testi sonucunda Tablo 6.141.’de
Sig. degeri 0,000 oldugundan gruplar arasi farkin anlamli olmadig1 seklindeki Ho
hipotezi kabul edilemez. Diger bir ifade ile orijinal PSO algoritmasi ile varyant
gruplarinin ¢oziim siireleri ortalamalar1 birbirinden farklidir. Bu farkin incelenmesi ve
hangi grup/gruplardan kaynaklandiginin belirlenmesi igin kullanilacak post-hoc
istatistigine ise Tablo 6.142.’de verilmis olan Leneve varyanslarin homojenligi testi
sonucuna gore karar verilmistir. Leneve istatistigi 34,673 ve Sig. degeri 0,000
oldugundan grup varyanslarinin esit oldugu hipotezi kabul edilememekte ve esit
olmayan grup varyanslart durumunda kullanilan Tamhane post-hoc istatistigi

sonuglar1 Tablo 6.143.’te verilmektedir.
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Tablo 6.141. D18512 problemi ¢6ziim siiresi ANOVA tablosu

Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Gruplar Arasi 892200706,439| 20 44610035,322 | 3664,677 | 0,000
Grup I¢i 4844844,906| 398 12172,977
Toplam 897045551,344| 418

Tablo 6.142. D18512 problemi ¢6ziim siiresi Leneve istatistigi

Levene Istatistigi dfl df2 Sig.
34,673 20 398 ,000

Tablo 6.143. D18512 problemi ¢oziim siiresi Tamhane post-hoc testi g¢oklu
karsilastirmalar1

Ortalama Fark 95% Giiven Arahigi

() GRUP (1-J) Std. Hata | Sig. Alt Sinir Ust Sinir
PSO_U_10 571,9058223" 19,41 0,00 487,75 656,07
PSO_U_20 367,5964856" 19,21 0,00 283,58 451,61
PSO_U_30 382,0427098" 18,53| 0,00 298,84 465,25
PSO_U_40 360,3954926" 18,64| 0,00 277,12 443,67
PSO_M_10 563,1481686" 19,10 0,00 479,41 646,88
PSO_M_20 402,7602980" 18,91| 0,00 319,24 486,28
PSO_M_30 396,9258616" 18,56| 0,00 313,71 480,15
PSO_M_40 366,8457131" 18,54| 0,00 283,64 450,05
PSO_M2_2x2 | 1633,9950429" 40,39 0,00 1472,03 1795,96

PSO_M2_3x3 514,9694405" 18,50 0,00 431,78 598,15

Orijinal PSO "
PSO_M2_4x4 426,0835971 23,48| 0,00 245,62 606,55
PSO_M2_5x5 336,7883055" 18,50 0,00 253,60 419,97
PSO_M2_6x6 330,8930971" 18,55| 0,00 247,66 414,13
PSO_M2_7x7 236,3600971" 21,82 0,00 111,03 361,69
PSO_M2_8x8 247,0683663" 18,51| 0,00 163,88 330,26
PSO_M2_9x9 159,7836685" 19,69 0,00 74,97 244,60
PSO_M2_10x10|  -50,2501276 20,67| 0,99 -136,85 36,35
PSO_M2_20x20 | -1391,2867969" 91,96| 0,00 -1794,30 -988,27
PSO_M2_30x30 | -3021,6401363" 20,31| 0,00 -3107,81| -2935,47
PSO_M2_40x40 | -5690,3136807" 19,24 0,00| -5774,28| -5606,35

*Ortalama fark 0,05 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 6.143.’teki sonuglara gore orijinal PSO algoritmasi ¢dziim siiresi agisindan
onerilen FCM-PSO-M2 (10x10) disindaki varyantlardan %95 giivenle farkli siirede
¢dziime ulagmaktadir. Istatistiksel olarak %95 giivenle ¢alisma siireleri orijinal PSO
algoritmasindan farkli olmadig1 sdylenebilecek olan bu varyantlarin ¢6ziim siireleri

incelendiginde FCM-PSO-M2 (10x10) varyantt 3380130 degerine 2905 saniyede
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ulasarak orijinal PSO algoritmasinin 2854 saniyede 39736840 ¢6ziimiinii 11,76 kat

tyilestirmistir.

Her varyant i¢in en iyi ¢oziime ulasilan siireleri karsilastiracak olursak orijinal PSO
algoritmasi 2854 saniyede ¢6ziime ulasirken, FCM-PSO-U_40 varyanti ortalama 2494
saniye, FCM-PSO-M_40 ortalama 2488 saniye, FCM-PSO-M2 (30x30) 5876

saniyede ¢0zlime ulagmistir.

D18512 problemi i¢in biitiin yontemler géz 6niinde bulunduruldugunda elde edilmis
en 1yi ¢oziim de 1158563 degeri ile FCM-PSO-M2 yontemi ile problem 30x30 kiimeye
bolindiigii zaman elde edilmisti. FCM-PSO-M2 (30x30) varyanti, Standart
algoritmanin 2854 saniyede 39736840 ortalama ¢oziim degerine karsilik 5876

saniyede 1151742 ortalama ¢6ziimiinii elde etmistir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Gezgin satic1 problemleri de dahil olmak tizere pek ¢ok optimizasyon problemi igin
kullanilmakta olan basarili bir sezgisel algoritma olan pargacik siirii optimizasyonu
yontemi her ne kadar literatiirde yalnizca kiiglik gezgin satici problemleri i¢in etkin
olarak kullanilabilmisse de gelistirilmis olan algoritmalar pargacik siirii optimizasyonu

tekniginin biiyiik ¢apli problemler i¢in de kullanilabilir oldugunu ortaya koymustur.

Gelistirilen algoritmalar Tablo 7.1., Tablo 7.2. ve Tablo 7.3.’te goriildiigli gibi biitiin
problem 6lceklerinde standart yontemin ¢oziim kalitesini artirirken ¢éziim zamani
acisindan kiiciik ve orta 6lcekli problemlerde daha yavas kalmaktadirlar. Standart
algoritmaya eklenen kiimeleme islemlerinin dogal siireci olarak artan islem zamanlari
kiigiik 6lgekli problemlerde ¢oziim kalitesini iyilestirken standart algoritmaya gore 2
kat islem zamani gerektirmektedir. Tablo 7.4.’te goriildiigii tizere problem boyutu
biiytidiikge bu fark azalmakta ve hatta RI5934, RI111849 ve D18512 problemlerinde
gelistirilen algoritmalar hem ¢6ziim Kkalitesini hem de ¢6ziim zamanini

tyilestirebilmektedir.

Tablo 7.1. Kiigiik 6l¢ekli problemler igin yontemlerin en iyi ortalama ¢6ziim degerleri
FCM-PSO-M2

Standart PSO FCM-PSO-M_6 2x2) FCM-PSO-U_4
Eil51 Cozim | Coziim | Coziim | Coziim | Coziim | Coziim | Coziim | Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi | Degeri | Siiresi | Degeri | Siiresi
770,81 9,99 509,24 30,87 | 537,01 | 32,64 | 550,47 26,04

Standart PSO FCM-PSO-M 4 FCM('ZPXSZ())'MZ FCM-PSO-U_3
Berlin52 Coziim Coziim | Cozim | Cozim | Cozim | Cozim | Cozim | Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi | Degeri | Siiresi | Degeri | Siiresi

14048,64 | 10,36 | 10048,71 | 25,1 | 9969,22 | 37,28 | 10739,43 | 20,29

Tablo 7.1.de verilmis olan kiiciik problemlerden Eil51 problemi icin en iyi ¢oziim
FCM-PSO-M6 varyant: ile elde edilmis ve ¢oziim degeri standart PSO’ya gore %33
iyilestirilmistir. Berlin52 problemi i¢in en iyi ¢6ziim FCM-PSO-M2 (2x2) varyanti ile

elde edilmis ve ¢ozlim degeri standart PSO’ya gore %29 iyilestirilmistir.
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Tablo 7.2. Orta 6l¢ekli problemler igin yontemlerin en iyi ortalama ¢oziim degerleri

StandartPSO | FCM-PSO-M_10 FCM('g’g?'MZ FCM-PSO-U_9
KroC100 | costim | Cozim| Coziim | Coziim| Cozim |Cozim| Cézim | Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
72176,43 | 16,09 | 2874461 | 515 | 31148,29 | 59,48 | 3147525 | 50,59
Standart PSO FCM-PSO-M_8 FCM(_;ZO_MZ FCM-PSO-U_8
Bierl27 | (Qézim | Coziim | Cbziim |Coziim| Cézim |Cézim| Coézim | Coziim
Degeri Stiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Stiresi
363147,78 | 19,03 | 167208,53 | 48,64 | 176501,67 | 63,49 | 179120,29 | 51,16
Standart PSO | FCM-PSO-M_10 FCM(inO'MZ FCM-PSO-U_8
KroA150 | Cézim |Cozim| Coézim |Cozim| Coézim |Cozim| Cozim | Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
136269 21,83 | 39448,62 | 57,37 | 40509,22 | 98,68 | 42230,71 | 53,11
Standart PSO FCM-PSO-M_20 FCM(_SPXSSO_MZ FCM-PSO-U_20
Linhp318 |  Coziim | Coziim | Coziim | Coziim | Coézim | Cozim | Cozim | Coziim
Degeri Stiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Stiresi
401460,89 | 45,78 | 71287,46 | 121,56 | 64939,9 | 151,22 | 80308,27 | 118,76
Standart PSO | FCM-PSO-M_30 FCM(';);‘)D'MZ FCM-PSO-U_20
Cozim | Cozim | Cozim |Cozim| Cozim |Cozim | Cozim | Cozim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
352856,93 | 66,14 | 57833,67 | 180,75 | 50817,22 | 274,38 | 64870,4 | 139,91

Tablo 7.2.”de verilmis olan orta 6lgekli problemlerden KroC100 problemi i¢in en iyi

¢oziim FCM-PSO-M10 varyant: ile elde edilmis ve ¢6ziim degeri standart PSO’ya

gore 2,51 kat iyilestirilmigtir. Bierl127 problemi igin en iyi ¢6zim FCM-PSO-M_8

varyantt ile elde edilmis ve c¢oOziim degeri standart PSO’ya gore 2,17 kat

tyilestirilmistir. KroA150 problemi i¢in en iyi ¢6ziim FCM-PSO-M_10 varyanti ile

elde edilmis ve ¢ozliim degeri standart PSO’ya gore 3,45 kat iyilestirilmistir. Linhp318

problemi i¢in en iyi ¢6ziim FCM-PSO-M2 (5x5) varyanti ile elde edilmis ve ¢oziim

degeri standart PSO’ya gore 6,18 kat iyilestirilmistir. D493 problemi i¢in en iy1 ¢6ziim

FCM-PSO-M2 (7x7) varyanti ile elde edilmis ve ¢6ziim degeri standart PSO’ya gore

6,94 kat iyilestirilmistir.
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Tablo 7.3. Biiylik 6lgekli problemler igin yontemlerin en iyi ortalama ¢6ziim degerleri

Standart PSO FCM-PSO-M_40 FCM-PSO-M2 (8x8) FCM-PSO-U_20
D657 Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
727473 87,52 88035,78 238,23 | 72093,78 | 356,15 98957,37 160,18
Standart PSO FCM-PSO-M_40 FCM-PSO-M2 (9x9) FCM-PSO-U_30
Pr1002 Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
5557984,18 | 139,39 | 509627,27 | 270,01 | 397310,21 | 470,56 | 56649591 | 234,52
Standart PSO FCM-PSO-M_40 FCM-PSO-M2 FCM-PSO-U_40
(10x10)
Pr2392
Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
10887816,38 | 301,25 | 1063553,15 | 445,31 | 692383,05 | 705,76 | 1102055,78 | 441,79
Standart PSO FCM-PSO-M_40 FCM-PSO-M2 FCM-PSO-U_40
(20x20)
RI5934
Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
40909279 766,02 3622152 876,4 1165916 | 2282,62 | 3656684 869,1
Standart PSO FCM-PSO-M_40 FCM-PSO-M2 FCM-PSO-U_40
(30x30)
RI11849 | Coziim Coziim | Cozim | Coziim | Coziim | Cozim | Coziim | Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
85197054 | 1608,78 | 9242808 | 1661,38 | 1892567 | 4944,49 | 9238130 | 1643,76
Standart PSO FCM-PSO-M_40 FCM-PSO-M2 FCM-PSO-U_40
(30x30)
D18512 Coziim Coziim | Coziim | Coziim | Cozim | Cozim | Cozim | Cozim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
39736840 | 2854,41 | 6976740 | 248757 | 1151742 | 5876,05 | 7012605 | 2494,02

Tablo 7.3.’te verilmis olan biiylik 6lgekli problemlerden D657 problemi i¢in en iyi
¢Oziim FCM-PSO-M2 (8x8) varyantt ile elde edilmis ve ¢oziim degeri standart PSO’ya
gore 10,09 kat iyilestirilmistir. Prl002 problemi igin en iyi ¢6ziim FCM-PSO-M2
(9x9) varyant: ile elde edilmis ve ¢ozlim degeri standart PSO’ya goére 13,98 kat
tyilestirilmistir. Pr2392 problemi i¢in en iyi ¢dziim FCM-PSO-M2 (10x10) varyanti
ile elde edilmis ve ¢oziim degeri standart PSO’ya gore 15,75 kat iyilestirilmistir.
R15934 problemi i¢in en iyi ¢éziim FCM-PSO-M2 (20x20) varyant1 ile elde edilmis
ve ¢ozlim degeri standart PSO’ya gore 35,08 kat iyilestirilmistir. RI11849 problemi
icin en iyi ¢6ziim FCM-PSO-M2 (30x30) varyanti ile elde edilmis ve ¢oziim degeri
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standart PSO’ya gore 45,01 kat iyilestirilmistir. D18512 problemi i¢in en iyi ¢dziim
FCM-PSO-M2 (30x30) varyant1 ile elde edilmis ve ¢6ziim degeri standart PSO’ya
gore 34,50 kat iyilestirilmistir.

Tablo 7.4. Problemler igin en hizli ¢6ziim elde eden varyantlar

Eil51 KroC100 D657
Std. PSO Std. PSO Std. PSO
SURE ¢cOzOMm SURE ¢cOzOMm SURE ¢cOzOm
9,99 770,81 16,08 72176 87,52 727423
Berlin52 Bier127 Pr1002
Std. PSO Std. PSO FCM-PSO-M_2
SURE cOzUM SURE cOzUM SURE cOzUM
10,36 14048,64 19,03 363148 137,02 3517601
KroA150 Pr2392
Std. PSO Std. PSO
SURE cOzUM SURE cOzUM
21,83 136269 301,25 | 10887816
Linhp318 RI5934
Std. PSO FCM-PSO-U3
SURE cOzUM SURE cOzUM
45,78 401461 728,71 | 40909279
D493 RI11849
Std. PSO FCM-PSO-U3
SURE ¢cOzUMm SURE ¢OzUM
66,14 352857 1480 51648802
D18512
FCM-PSO-M2 (2x2)
SURE ¢cOzOm
1220 26532700

Tablo 7.4.’te verilmis olan en hizli ¢6ziim veren varyantlar incelendiginde onceki
tablolardan da goriildigli lizere standart PSO algoritmasi biitiin problemler igin
varyantlara gore daha kotii sonuglar verse de kii¢iik ve orta 6l¢ekli problemler i¢in hizli
olma avantajina sahipken Pr1002, RI15934, RI111849, DI18512 problemleri igin
gelistirilen varyantlar standart PSO’dan hem daha hizli hem de daha iyi sonuclar elde
etmistir.
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Tablo 7.5. Standart PSO ve en yakin ¢oziim siiresine sahip varyant karsilastirmalari

Standart PSO FCM-PSO-M_2 FARK ORANI
Eil51 Cozim Cozliim Cozliim Cozim Coziim Cozim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
770,81 9,99 652,9 16,57 1,18 1,66
Standart PSO FCM-PSO-U_2 FARK ORANI
Berlins2 Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
14048,64 10,36 11574,24 16,74 1,21 1,62
Standart PSO FCM-PSO-M_2 FARK ORANI
KroC100 Cozim Cozliim Cozliim Cozim Coziim Cozim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
72176,43 16,09 46516,63 22,5 1,55 1,40
Standart PSO FCM-PSO-U_2 FARK ORANI
Bier127 Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Stiresi
363147,78 19,03 257518,28 25,55 141 1,34
Standart PSO FCM-PSO-M_2 FARK ORANI
Cozim Cozliim Cozliim Cozim Cozliim Cozim
KroA150 Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
136269 21,83 69937,49 28,68 1,95 1,31
Standart PSO FCM-PSO-M_2 FARK ORANI
Linho318 Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
P Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Stiresi
401460,89 45,78 230226,45 48,69 1,74 1,06
Standart PSO FCM-PSO-M_2 FARK ORANI
D493 Coziim Coziim Cozim Coziim Cozim Cozim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
352856,93 66,14 195144,36 71,75 1,81 1,08
Standart PSO FCM-PSO-M_2 FARK ORANI
D657 Coziim Cozim Coziim Coziim Cozim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
727473 87,52 436622,41 93,02 1,67 1,06
Standart PSO FCM-PSO-M_3 FARK ORANI
Pr1002 Coziim Cozlim Cozlim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
5557984,18 139,39 2666444,39 138,94 2,08 1,00
Standart PSO FCM-PSO-U_2 FARK ORANI
P12392 Coziim Cozim Coziim Coziim Cozim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
10887816,38 301,25 9324852,43 317,72 1,17 1,05
Standart PSO FCM-PSO-M_5 FARK ORANI
RI5934 Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
40909279 766,02 17774566 755,68 2,30 0,99
Standart PSO FCM-PSO-M_20 FARK ORANI
RI11849 Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
85197054 1608,78 15685204 1601,01 5,43 1,00
Standart PSO FCM-PSO-M2 (9x9) FARK ORANI
D18512 Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim Coziim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi Degeri Siiresi
39736840 2854,41 4015801 2694,63 9,90 0,94
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Tablo 7.5.’te gelistirilen varyantlardan standart PSO algoritmasinin ¢6ziim siiresine en
¢Oziim siiresine sahip olanlar her problem i¢in listelenmis ve islem siirelerinde fark ve
¢Ozlim kalitelerinde iyilestirme oranlar1 gosterilmistir. Gelistirilen varyantlar kiigiik
Olcekli problemler haricindeki problemler i¢in islem zamani artis orani ve ¢éziim
degeri (kalitesi) artis oranlar1 agisindan standart PSO algoritmasindan 9,9 kata kadar
daha iyi performans gostermislerdir. Bu yontemler ve hibritleme yaklagimi birlikte
kullanildiginda ¢ok daha iyi sonuglar alinabilecektir ve glinlimiiz problemleri bu tarz

yaklasimlar1 gerekli kilmaktadir.

Yapilan deneysel ¢alismalarin ortaya koydugu sonuglardan birisi de karar verici adina
problemi ¢ozerken ka¢ kiime kullanilmasi gerektigi noktasinda kiime elemanlari
biiyiikliigiinii 10 — 30 araliginda tutacak sekilde se¢cim yapmanin ¢6ziimiin kalitesi ve
¢oziim zamani adina uygun oldugudur. Bu literatiirde yapilan ¢alismalarda PSO

algoritmasinin kii¢lik boyutlu GSP {izerinde etkin oldugu yargisi ile uyumludur.

Deneysel ¢alismalarin ortaya koydugu bir diger sonug ise kiimeleme i¢in tercihin tek
diizeyli ¢ok sayida kiime olusturmaktan ziyade cok asamali olarak kiimeleme
yapmanin daha iyi sonuglar verdigidir. Bu yorum FCM-PSO-M2 yontemi ile elde
edilen sonuglarin basarimi ve ¢alisma zamaninin kisaligi ile sayisal agidan da

desteklenmektedir.

Calisma kapsaminda hedeflenen biiyiik boyutlu gezgin satic1 problemlerinde parcacik
slirii optimizasyonu algoritmasinin standart formununu degistirmeden daha basaril
¢ozlimler elde amacina ulasilmistir. Literatiirde kullanilan hibrit PSO algoritmalari ile
de benzer ¢aligmalar yapilabilir ve bu ¢aligmalarda da ¢6ziim kalitelerinde iyilestirme

olmasi beklenmektedir.

Caligma kapsaminda Onerilen kiimeleme yoOntemi ile sezgisel algoritmanin
birlestirilmesi uygulamasinin PSO haricindeki diger sezgisel algoritmalar (GA, KKO

vb.) i¢in de ¢6ziim kalitesini arttiracagi beklenmektedir.
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Ek-B

Standart PSO MATLAB kodu (kismi)
Yazan : A. Yekta KAYMAN

clear all;

for deney=1:30;
sayacdeney=1;

tic

close all;

clc;

format compact;
format short;

% SEHIRLERIN SAYISINI VE KONUMLARINI OKU
[SEHIR NO,X KONUMU,Y KONUMU]=textread('prl002.txt', 'St
Sf %f');

[SEHIR SAYISI bos]=size (SEHIR NO);

% Sabitleri tanimla

cl=2; % cl Katsayisi yerel en iyi agirligi

c2=2; % c2 Katsayisi global en iyi agirliga

k=0.05; % Hiz sinirlandirici katsayil Vmax=k*xmax
xmax=130; % +X siniri

xmin=0; -X siniri

Pop=80; % Populasyon biuyikligu

vmax=k*xmax; % Maksimum hiz

wmax=1; $ Atalet adgirligir sonraki hiz ic¢cin hesaplamada
simdiki hizin etkisini belirliyor

wmin=0.1l; % Atalet agirligi sonraki hiz ic¢in
hesaplamada simdiki hizin etkisini belirliyor

% Sonlanma Kriteri

maksnesil=1500; % Maksimum nesil sayisi

% Rasgele Baslangic¢ Konumlari ( TUR )
RBK=xmax*rand (Pop, SEHIR SAYIST) ;

% Rasgele Baslangic¢ Hizlari (0-Vmax arasi)

RBH= (vmax-0) *rand (Pop, SEHIR SAYISI) ;

[STRALI SIRA]=sort (RBK,2);

TUR=[SIRA SIRA(:,1)];

for d2=1:Pop;

dl=1:SEHIR SAYISI;

MESAFE (d2,dl)=sqgrt ( ( (X KONUMU (TUR (d2,d1)) -

X KONUMU (TUR (d2,d1+1))) ."2)+ ((Y_KONUMU (TUR(d2,dl)) -
Y KONUMU (TUR(d2,d1+1))) ."2));

end

TUR_UZUNLUGU=Sum(MESAFE,2);

BPK=RBK;

BPD=TUR UZUNLUGU;

[BGD I]=min(TUR_UZUNLUGU);

G FIT KONUM=RBK (I, :);

o\

234



V=RBH; % ilk hizlar

X=RBK; % ilk Konumlar

G=G_FIT KONUM; % Baslangic¢c GBEST konumlari
PBEST=BPD;

GBEST=BGD;

PX=BPK; % Baslangi¢c PBEST Konum dederini ata
for r=1:Pop

GX(r, :)=G;
end
GX T=G;

% NESIL DONGUSU
for T=1l:maksnesil

end
[GBESTyeni I]=min (PBEST); % Karsilastirma icin mevcut
PREST lerin en iyisi GBESTyeni olarak ataniyor
G Fityeni X=PX(I,:);
if GBESTyeni<GBEST % Yeni GBEST daha iyi ise Mevcut
GBEST guncelle
GBEST=GBESTyeni;
GX T=G Fityeni X;

end

for r=1:Pop

GX(r, :)=GX T;

end
iz1eGBEST (T)=GBEST;
VeriX (T, :)=X(1,:);
end
GX;
[SIRALI X SON SIRA X SON]=sort (GX(1l,:),2);
TUR X SON=[SIRA X SON SIRA X SON(:,1)];
GBEST;
toc
veriG (deney, :)=GBEST;
veriZAMAN (deney, :)=toc;
sayacdeney=sayacdeney+1

end
[a ~]=min (veriG)
TT=veriG'

Z27Z=veriZAMAN'
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