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Oz: Bu calismada kombinatoryal problemler i¢in LabVIEW'de gelistirilen Ar1 Algoritmas: (AA) Optimizasyon Arag Seti
sunulmaktadir. LabVIEW, 6l¢iim ve kontrol uygulamalarinda kullanilan, oldukga verimli bir gelistirme ortamidir. Bu ¢aligma
ise LabVIEW'un kombinatoryal optimizasyon boliimiine katkida bulunmak amaciyla hazirlanmistir. Bal artlarinin polen bulma
stratejisinden esinlenerek gelistirilen AA'nin tiim boliimleri, LabVIEW'de adim adim kodlanmustir. Arag seti ile gezgin satict
problemi {izerinde deneysel ¢aligmalar gergeklestirilmistir. Deneyler sonucunda 100 sehirlik problemlerde binde 3 ve daha
kiigiik degerlerde, 150-200 sehirlik problemlerde ise %1.41'den daha kiiciik degerlerde sonuglar elde edilmistir. Ayrica farkli
optimizasyon algoritmalari ile gergeklestirilen karsilastirmalarda da daha iyi sonuglar alindig1 goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Ar algoritmasi, LabVIEW, kombinatoryal optimizasyon, gezgin satici problemi.
Development of Combinatorial Bees Algorithm Toolkit in LabVIEW

Abstract: In this study, the Bees Algorithm (BA) Optimization Toolkit developed in LabVIEW for combinatorial problems is
presented. LabVIEW is a highly productive development environment used in measurement and control applications. This
study has been prepared to contribute to the combinatorial optimization part of LabVIEW. All parts of BA, inspired by the
pollen searching strategy of honey bees, were coded step-by-step in LabVIEW. Experimental studies were carried out on the
traveling salesman problem with the toolkit. As a result of the experiments, results were obtained at 3 per thousand and less in
100 city problems, and less than 1.41% in 150-200 city problems. In addition, it was observed that better results were obtained
in comparisons with different optimization algorithms.

Key words: Bees algorithm, LabVIEW, combinatorial optimization, travelling salesman problem.
1. Giris

Optimizasyon, verilen kosullar altinda en iyi sonucu elde etme islemidir ve ozellikle mithendislik
uygulamalarinin 6nemli bir asamasidir. Miihendisler, herhangi bir miithendislik sisteminin tasariminda, yapiminda,
bakiminda vb. farkli agamalarda birgok teknolojik ve yonetsel kararlar almak zorundadir. Tiim bu kararlarin nihai
amac1 ya gerekli ¢abay1 en aza indirgemek ya da kazanci en iist diizeye ¢gikarmaktir. Bu ¢aba veya hedeflenen
kazang, belirli karar degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilebiliyor ise, optimizasyon bu fonksiyonun
maksimum veya minimum degerini veren kosullari bulma siireci olarak da tanimlanabilir [1]. Optimizasyon
problemleri farkli yapilara sahip olabilmekle beraber, temelde siirekli ve kesikli olmak iizere ikiye ayrilir.
Kombinatoryal problemler (KP) kesikli bir yapiya sahiptir ve popiiler optimizasyon alanlarindan biridir. Popiiler
olmasimin sebeplerinden biri, orta dlgekli problemler i¢in bile problemin ¢dziimiiniin zor olmasidir. Ayrica,
eglence, turizm, lojistik, tiretim gibi farkli alanlara uygulanabilmektedir. KPler arasinda 6ne ¢ikanlar gezgin satici
problemi (GSP) ve ara¢ yonlendirme problemidir (AYP) [2]. GSP'de, satic1 bir rotadaki rastgele bir sehirden baslar
ve diger tiim sehirleri sadece bir kez ziyaret ederek ilk sehre geri doner. Amag bu yolculugu minimum maliyetle
tamamlamaktir [3]. GSP'lerdeki olasi ¢oztimlerin sayist dogrudan sehir sayisina baghidir ve (n-1)! ile ifade edilir
[4]. Cok sayidaki ¢6ziim olasihigi, problemlerin optimizasyonu i¢in arastirmacilart meta-sezgisel algoritmalara
yoneltmistir. Bu algoritmalar, topluluklardaki biyolojik siirecler, grup davranigi ve canlilarin popiilasyonda hayatta
kalmast vb. durumlardan esinlenerek gelistirilmistir [5].

Popiiler meta-sezgisel algoritmalardan birisi de Pham ve arkadaglari tarafindan gelistirilen Ar1 Algoritmasidir
(AA) [6]. AA, gergek bal arilariin polen arama davramsini taklit eder. Sadelik ve esneklik gibi avantajlarindan
dolay1 mekanik tasarimdan enerji optimizasyonuna kadar birgok alanda kullanilmaktadir. KPler kapsaminda ise,
makine ¢izelgeleme problemleri [7], baski devre montaj optimizasyonu [8], arag rotalama problemleri [9], tedarik
zinciri optimizasyonu [10] ve GSP [11] gibi farkli alanlarda kullanilmistir.
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AA'nin, C [12] ve Python [13] gibi programlama dillerinde kodlandigi ve kullanildigi bilinmektedir.
Endiistride popiiler diger bir program ise National Instrument firmasi tarafindan gelistirilen LabVIEW (Laboratory
Virtual Instrument Engineering Workbench) programidir. Grafiksel programlama yontemini kullanan gii¢li bir
aragtir [14]. Glinimiizde 6zellikle kontrol, robotik ve otomasyon gibi alanlarda ger¢ek zamanli uygulamalar
kapsaminda tercih edilmektedir. Bu alanlarda gergeklestirilen optimizasyon calismalar1 kapsaminda biinyesinde
bulunan “Optimizasyon Ara¢ Seti” kullanilmaktadir. Bu arag¢ seti igerisinde, birinci ve ikinci dereceden
problemlerin ¢dziimii icin hazirlanmis bloklar bulunmaktadir. Ayrica siirekli fonksiyonlarin minimum degerlerini
bulmak icin bazi bloklar da mevcuttur [15]. Kompleks optimizasyon i¢in ise, ENIT (LabVIEW’e ara¢ seti
gelistiren bir topluluk.) tarafindan gelistirilen AMA (Advanced Metaheuristics Algorithms - Gelismis Meta-
sezgisel Algoritmalar) ara¢ seti bulunmaktadir. Bu arag seti biinyesinde; Pargacik Siirli Optimizasyonu, Karinca
Kolonisi Algoritmasi, Yercekimi Arama Algoritmasi, Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon ve Bozkurt
Algoritmasi bloklar1 bulunmaktadir [16]. Bunlarin haricinde arastirmacilar tarafindan, optimizasyon c¢aligmalari
kapsaminda; Parcacik Siirii Optimizasyonu [17], Yarasa Algoritmasi [18], Karinca-Aslan Optimizasyonu [19] ve
Bozkurt Algoritmasi [20] yontemlerinin LabVIEW'de kodlandig1 ve kullanildigr goriilmektedir. Literatiir taramasi
yapildiginda, AA'nin LabVIEW'de kodlanmadig: goriilmiis ve bu ¢alismanin yapilmasina karar verilmistir. Ayrica,
diger optimizasyon ¢aligmalart ve ara¢ setleri siirekli problemler iizerine gelistirilmistir. Bu c¢aligmada
kombinatoryal bir problem olan GSP ele alinmistir. Calismanin ikinci bolimiinde Kombinatoryal AA (KAA)
hakkinda bilgiler yer almaktadir. Uciincii boliimde KAA arag seti ile ilgili detayl bilgiler verilmistir. Dérdiincii
boliimde arag seti ile gerceklestirilen optimizasyon ¢alismalarinin sonuglar yer almaktadir. Arag seti NI LabVIEW
2019 (32-bit) versiyonunda hazirlanmistir.

2. Kombinatoryal Ar1 Algoritmasi

KAA, diger popiilasyon tabanli meta-sezgisel algoritmalarda oldugu gibi, optimizasyon problemini
yinelemeli olarak ¢dzer. Lokal ve global arama boliimleri vardir. Lokal arama bdliimiinde elit sitelerde daha fazla
mabhalle aramasi yapilirken diger sitelerde daha az arama yapilir. Algoritma, kasif ar1 sayisi (n), lokal arama sitesi
sayis1 (m), elit site sayist (e), elit sitedeki toplayict ar1 sayisi (nep), diger lokal sitedeki (nsp) toplayict ar1 sayisi,
arama komsulugunun biiyiikliigii (ngh) ve yineleme sayisi (I) gibi bazi parametrelerin belirlenmesi ile baglar [21].

Kombinatoryal problemlerde arama béliimleri ve komsuluk tanimlart siirekli problemlerden farklidir. GSP'ler
i¢in, rota tizerindeki sehirlerin yerleri belirli kurallara gore konumlari degistirilerek daha az maliyetle yeni rotalar
bulunmaya ¢alisilir. Ar1 algoritmasi i¢in yapilan giincel ¢aligsmalardan birinde Ismail ve arkadaslar1 [11], lokal
arama boliimiinde ii¢ farkli operator kullanmustir: takas, ekleme ve tersine ¢evirme. Takas operatoriinde, rastgele
secilen iki sehrin siras1 degistirilir. Ekleme operatoriinde, rastgele segilen bir sehir, rastgele se¢ilen farkli bir siraya
eklenir. Tersine gevirme operatoriinde ise, rastgele secilen iki sehir arasindaki sira tersine ¢evrilir [11]. Bu
operatorler, elit sitelerde daha fazla sayida ve diger lokal sitelerde daha az sayida olmak iizere her dongiide rastgele
kullanilir. Bu ¢aligmada, bu 3 operatore ek olarak algoritmaya “degisken ¢oklu-ekleme” operatorii eklenmistir
[22]. Rastgele belirlenen bir bolgeden, birden ¢ok ve degisken sayida sehirler alinir. Bu sehirler komsulukta
belirlenen ikinci bir konuma yerlestirilir. Bu sayede, bir adimda birden fazla sehrin yeri topluca degistirilerek farkl
bir deneme daha yapilmis olur. KAA'nin genel akig diyagrami ve elit site arama akis diyagrami Sekil 1'de
verilmigtir.

3. Algoritmanin LabVIEW'de Gelistirilmesi

Ik olarak sehirler aras1 mesafelerden olusan bir matris olusturulmustur. Algoritmada, her sehrin baska bir
sehre olan uzaklig bu matris kullanilarak hesaplanir. Iki sehir arasindaki mesafe denklemi (1)’de verilmistir [3].

d(T@, TG+ 1) =/ = xi41)2 + Vi — Yig1)? 1)
x ve y sehrin koordinatlarini gosterir. Denklem (2)’de ise toplam tur mesafesi gosterilmistir [3].
YErA(T@), TG+ 1)) +d(T(n), T(1)) )

Mesafe matrisi Sekil 2'de gosterilmistir. Igteki for dongiisiinde (1) denklemi, distaki for dongiisiinde ise (2)
denklemi gergeklestirilmektedir.
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Sekil 2. Mesafe matrisi

3.1. ik popiilasyon

KAA'da ilk popiilasyon, diger birgok meta-sezgisel algoritmada oldugu gibi rastgele olusturulur. Sekil 3’te
popiilasyon olusumu gosterilmistir. lk olarak problemdeki sehirler rastgele siralanir ve bir diziye aktarilir. Bu
islem formiil blogu icerisinde randpermutation komutu ile yapilir. Sonrasinda for dongiisii igerisinde bu
dizilimin maliyeti hesaplanir ve bu islemler popiilasyon sayis1 n kadar tekrarlanir. Rota ve maliyeti ayni dizide
tutulur. Dizinin son degeri maliyettir. Sonraki adimda ise popiilasyonun {iyeleri en diisiik maliyetliden en yiiksege
dogru olacak sekilde siralanir. Bu islem i¢in Sort 2D Array blogu kullanilir.
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Sekil 3. ilk popiilasyon

3.2. Lokal arama

Lokal aramada rota iizerindeki sehirlerin yerleri, 6nceki bolimde anlatilan operatérler ile degistirilerek daha
az maliyetle yeni rotalar bulunmaya calisilir. Ilk adimda, komsularin belirlenmesi igin, her bir sehire yonelik
komsuluk matrisi (Sekil 4) olusturulmustur. Her bir sehir i¢in, diger sehirlere olan uzakliklarina gore yakindan-
uzaga mesafe siralamasi yapilir. Distaki for dongiisiinde sehirler sira ile alinir ve icteki for dongiisii ile diger tiim
sehirlere olan uzakliklar1 bir dizide toplanir. Bu dizi sonrasinda kiigiikten biiyiige siralanarak yakin komsuluklar

belirlenir. Bu islem tiim sehirler i¢in yapilir.
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Sekil 4. Komsuluk matrisi

Takas operatoriinde ilk sehir rastgele segilir, diger sehir ise komsular (ngh) arasindan rastgele belirlenir.
Burada ikinci segimde ayni1 sehri segmemek i¢in while dongiisii kullanilir. Degistirme islemi Replace Array blogu

ile gergeklestirilir. Takas operatoriiniin kodu Sekil 5’te gésterilmistir.
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Ekleme operatériinde, rastgele segilen bir sehir, komsuluk igerisinde rastgele segilen farkli bir siraya eklenir.
Ayni konumun se¢ilmemesi i¢in burda da while dongiisii kullanilmigtir. "Ekleme" yapildiktan sonra segilen sehir
hélen ilk konumda durmaktadir, sonraki adimda rotadan silinir (Delete From Array blogu ile.). Ekleme operatorii
Sekil 6'da gosterilmistir.

ehir Sayisi
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Sekil 6. Ekleme operatorii

Tersine ¢evirme operatdriinde, rastgele secilen iki sehir arasindaki sira tersine gevrilir. Takasda oldugu gibi
burada da iki farkli sehir belirlenir. Belirlenen konumlar arasindaki sehirlerin siralamasi dizi islemleri ile tersine
cevrilmektedir (Sekil 7). Ik olarak Array Subset blogu ile ilgili bolge alimir ve bir for dongiisii icerisinde
siralamasi tersine gevrilerek yeniden ayni rota icerisine kayit edilir.
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Sekil 7. Tersine gevirme operatorii

Coklu ekleme operatoriinde, ilk olarak segilecek sehir sayisi ve sehirlerin alinacagi konum belirlenir. Bu
konumdan belirlenen say1 kadar sehir se¢ilir. Daha sonra, rotada eklenecek olan ikinci konum belirlenir. Coklu
ekleme operatorii Sekil 8'de gosterilmistir.
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Sekil 8. Coklu ekleme operatorii

Bu operatorler, elit sitelerde daha fazla sayida ve diger lokal arama boliimiinde daha az sayida olmak iizere
her dongiide rastgele kullanilir. Elit site aramas1 Sekil 9'da gosterilmistir. Icteki for dongiisiinde, elit sitede her bir
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rota i¢in “nep” sayisi kadar arama yapilmakta ve bunlardan en iyisi se¢ilmektedir (Select blogu ile.). Distaki for
dongiisiinde ise bulunan bu degerler popiilasyondaki mevcut deger ile karsilagtirilmakta ve daha iyi ise mevcut
degerin yerine kayit edilmektedir. Sekil 9°da gosterilen arama boliimii elit olmayan diger lokal sitelerde de aynen
kullanilmaktadir. Sadece e yerine “m” ve nep yerine “nsp” sayilari gelmektedir. Global arama bolimii de ilk
popiilasyon olusturma bolimi ile aynidir, olugturulan yeni rastgele rotalar lokal arama diginda kalan bdlgelere

eklenir.
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Sekil 9. Elit site aramasi
4. Deneysel Calismalar

Programin kullanici arayiizii Sekil 10'da verilmistir. Bu boliimde bazi 6rnek GSP'ler mevcuttur. Ayrica
"Yeni" ifadesi tiklanarak X-Y koordinatlarini igeren farkli bir 6rnek segilebilir.
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Sekil 10. Kullanici arayiizii
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Deneysel ¢aligmalar Intel Core i5-8265U CPU 1.60 GHz, 8 GB RAM ve Windows 10 Pro'ya (64 bit isletim
sistemi) sahip bir Lenovo Thinkpad bilgisayar iizerinde gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan tim
problemlerin verileri MP-TESTDATA'dan alinmustir [23].

Algoritma parametreleri belirlenirken 6nceki ¢aligmalar referans alinmistir [24,25]. Popiilasyon sayilarinin
20 ile 100 arasinda degistigi goriilmektedir. Popiilasyon sayisinin fazla olmasi islem yiikiiniin artmasina neden
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle popiilasyon sayisi (n) 40 olarak belirlenmistir. Lokal site sayisi (m)

popiilasyonun yarisi (20) olarak belirlenmistir. Elit siteler (e) i¢in ise “m”nin %25'i (5) belirlenmistir. Algoritmada
kullanilan tiim parametreler Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Algoritma parametreleri

Parametre Deger
Tekrar Sayist 10
Iterasyon Sayisi (I) 1000
Popiilasyon Sayis1 (n) 40
Elit Sitedeki Ar1 Sayis1 (nep) 300
Diger Lokal Sitelerdeki Ar1 Sayisi (nsp) 100
Elit Site Sayisi (e) 5
Lokal Site Sayis1 (m) 20

Algoritmay test etmek igin MP-TESTDATA'dan 10 farkli GSP segilmistir. Deneysel sonuglar Tablo 2'de
gosterilmistir. Tablonun ilk siitunu GSP'in adin1 ve bilinen en iyi degerini gostermektedir. Sonraki bes siitun bu
calismanin sonuglarmi gostermektedir. 11k iki siitun, 10 yinelemedeki en iyi degeri (Min) ve 10 degerin
ortalamasini (Ort) gosterir. %min ifadesi, minimum degerin bilinen en iyi degerden sapmasini verir. %ort ise, 10
calistirma sonucunda bulunan elde edilen ortalama degerin bilinen en iyi degerden sapma oranini gosterir. Son
slitun ise her iterasyonda en iyi degerin bulundugu siireyi gosterir. %min ve %ort denklemleri (3) ve (4)'te
tamimlanmustir [12].

%ort = 7(02;‘51;;; D4 100% @3)
%min = L2 4 100% @)
Tablo 2. Deneysel sonuglar

GSP (En lyi) Min Ort | %min | %ort | Ort. Siire (s)
Berlin52 (7542) 7544 7544 0.03 0.03 10.24
St70 (675) 677 679.4 0.3 0.65 17.64
Pr76 (108159) 108159 | 108350 0 0.18 17.59
KroA100 (21282) 21285 | 21289.2 | 0.01 0.03 16.74
KroB100 (22141) 22139 | 22233.3 0 0.42 21.48
Ch150 (6528) 6620 6666 141 211 19.04
KroA150 (26524) 26761 | 26971.1 | 0.89 1.68 21.42
KroB150 (26130) 26320 26473 0.73 131 21.83
KroA200 (29368) 29644 | 30038.8 | 0.94 2.28 24.88
Lin318 (42029) 44554 44989.4 6.01 7.04 37.71

Tablo 2'den de goriilecegi gibi, KAA ile 52-100 aras1 sehre sahip GSPler i¢in bilinen en iyi degerler veya
binde/on binde sapma ile yakin degerler bulunmustur. Bu problemlerde ortalama degerlerdeki sapmalar da %1'in
altinda olmustur. 150 - 200 sehirlik problemler i¢in ise bilinen en iyi degerlerden %0,73 - 1,41 arasinda sapmalarla
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sonuglar elde edilmistir. Bu problemler igin 10 testin ortalamasindaki sapmalar ise %1.31-2.28 arasindadir. KAA
arag setinin GSPler kapsaminda basariyla ¢oziim tiretebildigi goriilmektedir. Bazi problemler i¢in bulunan en iyi
rotalar Ek'te gosterilmistir. KAA arag setinin etkinligini degerlendirebilmek icin ayrica literatiirde bulunan farkl
caligmalar ile kargilagtirma yapilmigtir. Bu kapsamda Hibrit Balina Optimizasyonu [26], Genetik Algoritma [27]
ve En Yakin Komsu Algoritmasi [27] secilmistir. Karsilastirma sonuglar1 Tablo 3’te gdsterilmistir.

Tablo 3. Diger algoritmalar ile karsilagtirma sonuglari

GSP (En lyi) KAA HBO [26] GA [27] EYK [27]
Min Ort Min Ort Min Ort Min Ort
Berlin52 (7542) 7544 7544 7868 7971 7544 7836.7 7713 7887.2
St70 (675) 677 679.4 766 789.6 677 694.3 691 711.6
Pr76 (108159) 108159 108350 | 132654 134651 | 108159 109675 | 108880 113480
KroA100 (21282) 21285 21289.2 | 24390 25306.2 | 21307 217549 | 21395  21551.2
KroB100 (22141) 22139  22233.3 - - 22338  22615.3 | 22347 22678
Ch150 (6528) 6620 6666 - - 6627 6800.4 | 6622.8 6667.7
KroA150 (26524) 26761  26971.1 | 31798  31948.7 | 27080 27897.5 | 27354  27936.2
KroA200 (29368) 29644  30038.8 - - 30009 30899.6 | 29907  30286.1
Lin318 (42029) 44554  44989.4 - - 46186 47514 43743  44236.5

Tablo 3.’ten goriilecegi iizere, KAA arag seti ile elde edilen sonuglar diger ¢caligmalarin sonuglarina gére daha
basarili olmustur. Ozellikle ortalama degerlerde, diger algoritmalardan c¢ok daha diisiik maliyetli rotalar
hesaplanmigtir. Bu arag setinin tekrarlanabilirlik agisindan giiclii oldugunu gostermektedir. Diger algoritmalardan
sadece EYK 318 sehirlik problemde daha iyi rotalar hesaplayabilmistir.

5. Sonug

Bu makalede, kombinatoryal problemlerin optimizasyonu i¢in LabVIEW'de gelistirilen Ar1 Algoritmasi Arag
Seti anlatilmistir. Caligmalar adim adim anlatilarak okuyucunun kendi uygulamalarini gelistirmesine firsat
verilmektedir. Lokal arama bdliimiinde 4 farkli arama operatdrii gosterilmistir. Farkli uygulamalar i¢in bu bdliime
yeni operatdrler kolayca eklenebilir. Makalede drnek olarak GSP iizerine ¢aligilmis olmasina ragmen, lokal arama
boliimii farkli kombinatoryal problemler i¢in de kullanilabilir. Yeni problemler ve operatorler tanimlanirken
LabVIEW’in ¢aligma prensibi goz 6niinde bulundurulmalidir. Programlama dillerinde yukaridan agagiya sirali bir
akis soz konusuyken, LabVIEW kodlar1 paralel bir sekilde caligtirir. Dolayisiyla sirali islem yapilmasi
gerektiginde “Sequence” (sira) bloklari tercih edilmelidir. Arag seti ile yapilan deneylerin sonucunda, 100 sehre
kadar olan problemlerde %1’den daha diisiik sapma degerleri ile ve 150-200 sehirlik problemler igin de %1-2
araliginda sapma degerleri ile sonuglar elde edilmistir. Literatiirde bulunan bazi ¢aligmalar ile karsilastirildiginda
daha iyi sonuglarin alindigr da goriilmiistiir. Buna ragmen ileriki ¢aligmalarda, 300 tizeri sehre sahip problemler
icin arag setinde iyilestirme ¢aligmalar1 gerceklestirilebilir ve ayrica farkli kombinatoryal problemler {izerinde de
denenebilir.

Tesekkiir

Yazar, bu ¢aligmaya vermis oldugu maddi destekten dolay1, Roketsan A. S.’ye tesekkiirlerini sunar.
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