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Oz

Meta-sezgisel ve siirli zekasi algoritmalari, NP-Zor optimizasyon problemlerine yaklasik ¢oziimler sunmak igin uzun siiredir
kullanilmaktadir. Ozellikle kombinatoryal ve ikili problemler sz konusu oldugunda, algoritmalar igerisine gdmiilii komsu ¢oziim
iretmek i¢in kullanilan operatdr fonksiyonlari, aramanin gesitliligine sinirlamalar getirirken algoritmalarin basarisinda énemli bir rol
oynar. Bu tiir sinirlamalardan kagmak ve gesitliligi iyilestirmek i¢in, birden fazla operatdriin tek bir operatdr yerine bir sec¢im semast
yoluyla kullanilmasi tercih edilir. Daha 6nce farkli siirii zekasi ve meta-sezgisel algoritmalarla ¢esitli kombinatoryal problemleri
¢ozmek i¢in bir dizi operator se¢im semast kullanilmasi daha yiiksek etkinlik elde etmek i¢in kullamlmustir. Bu makalede, kiime
birlesimli sirt cantasi problemleri, ilk kez, alternatif operatér se¢im semalart araciligiyla segilen birden fazla operatér igeren ikili bir
yapay ar1 kolonisi algoritmast ile ¢oziilmiistiir. Onerilen ydntem icin farkli kredi atama yaklasimlari, farkli kayan pencere boyutlari
ve parametre konfigiirasyonlar1 test edilmistir. Se¢im semalarmin 6zellikleri kapsamli olarak 30 kiyaslama problemi iizerinde
incelenmigtir. Bu problem kiimeleri igin en iyi performans gosteren algoritma konfigiirasyonu onerilmistir. Calisma, basarili bir
secim semasina sahip adaptif ikili yapay ar1 kolonisi algoritmasini sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Yapay Ar1 Kolonisi, Adaptif Operator Se¢imi, Kiime Birlesimli Sirt Cantasi Problemi

Solving Set Union Knapsack Problems with Adaptive Binary Artificial Bee
Colony

Abstract

Metaheuristic and swarm intelligence algorithms have been utilised to solve optimization problems with NP-Hard nature providing
approximate solutions for a long time. Especially in the case of combinatorial and binary problems, operator functions embedded in
the algorithms to generate neighboring solutions play a crucial role in the success of the algorithms while each operator imposes
limitations upon the diversity of the search. In order to escape of such limitations and improve the diversity, multiple operators are
preferred to use through a selection scheme instead of a single operator. However, the nature of selection scheme whereby operators
are opted out also matters for higher efficiency, where a number of operator selection schemes have been used to solve various
combinatorial problems with different swarm intelligence and metaheuristic algorithms before. In this paper, set union knapsack
problems are, first time, solved with a binary artificial bee colony algorithm embedded with multiple operators selected through
alternative operator selection schemes. Different credit assignment approaches, different sliding window lengths and parameter
configurations are tested for the proposed method. The characteristics of the selection schemes are studied and the best performing
one is suggested using a comprehensive experimentation over 30 benchmark problems. The study concludes a particular variant of
binary artificial bee colony algorithm with a successful selection scheme.
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1. Giris (Introduction)

Sirt ¢antasi problemi eldeki imkanlardan en yiiksek
faydayr saglamak amaciyla ¢oziilmesi gereken ve
dogrusal zamanda ¢oOziilmesi miimkiin olmayan bir
optimizasyon problemdir. Gilinliik yasamda, kaynak
planlama (Bitran vd., 1981), kriptografi (Odlyzko vd.,
1990), lojistik (Klamroth vd., 2000), iretim sistemleri
(Bretthauter vd., 2002), gibi bircok alanda uygulama
alanina sahiptir.

Sirt gantasi uygulanacak probleminin yapisina gore
0/1 Sirt ¢antast (Moradi vd., 2021), ¢ok boyutlu sirt
cantas1 (Garcia vd., 2020) veya kiime birlesimli sirt
cantast (Wei ve Hao, 2021) gibi farkli tipleri
bulunmaktadir; Kiime birlesimli sirt cantasi (KBSC)
problemi 0-1 sirt ¢antasi probleminin 6zel bir halidir.
Bu problemde mevcut elemanlar bulunduklar1 kiimeye
gore ele alinmaktadir. KBSC probleminin simdiye kadar
gesitli  uygulama ve alanlarda degerli olusu
bilinmektedir (Goldschmidt vd., 1994).

Problemde n tane eleman i¢in U={12,...,n}

elemanlar kiimesini ve m tane neshe igin
§=1{12,..,m} nesne kiimesini ifade etmektedir. Oyle
ki S kiimesindeki her nesne [ €S (i=12,..,m)
U; C U karsihk gelmektedir ve bir fayda degerine
(p; = 0) sahiptir.

max P(A) = ¥ieap; 1)

W(A) = Tuey_v,W; <CACSS )

Amag fonksiyonu Esitlik (1)’de belirtilmis olup, bu
fonksiyonun amaci maksimum faydayr saglayacak en
iyi AC S alt kiimesini (5%) belirlemektir. Esitlik

(2)’deki w; degiskeni elemanin agirhigmni, C ise sirt

cantasinin kapasite simirin1 ifade etmektedir.

Goldschmidt vd. (1994) KBSC probleminin kesin
¢Ozimii i¢in hipergraf tabanli dinamik programlama
algoritmasinin  kullanilmasmi  Onermistir. Fakat bu
algoritma diisiik boyutlu problemler i¢in hizli ¢dziim
Onermesine karsm, problem boyutu arttikca dogrusal
zamanda bir ¢Oziim sunamamaktadir. Benzer sekilde,
Arulselvan (2014) a¢ gozli bir yakinsama algoritmasi
Onermistir.

Metasezgisel —algoritmalar, dogrusal zamanda
¢oziilemeyen problemlere uygulanabilecek alternatif ve
giiclii bir secimdir. Dogadan esinlenilerek gelistirilen bu
algoritmalar igerisinde; Genetik Algoritma (Holland,
1975, Lin vd., 2020), Pargacik Siiriisii Optimizasyonu
(Russel ve Eberhart, 1995, Bansal, 2019) veya Yapay
Ar1 Kolonisi (Karaboga ve Bastiirk, 2008, Xiang vd.,
2021) gibi oldukga basarili ve popiiler yontemler
bulunmaktadir.  Popiilasyon  tabanli  olan  bu
yaklasimlarda her bir ¢oziim ilgili bireye atanir ve

komsu ¢oziimlerden faydalanilarak arama uzayindaki en
iyl ¢Oziimii sunan noktaya ulagilmaya c¢aligilir.

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi Karaboga (2005)
tarafindan bal arilarinin yiyecek bulma davranisindan
esinlenilerek siirekli optimizasyon problemlerine ¢dziim
bulmak igin gelistirilmistir (Wang vd, 2020). Yontem
kullandign  esitlikler — geregi  ikili  optimizasyon
problemlerine dogrudan uygulanamamaktadir. Bu
sebeple, ikili optimizasyon problemlerine
uygulanabilmesi igin ¢esitli diizenlemeler gerekmektedir
(Lin wvd., 2020). Bu diizenlemeler komsu ¢6ziim
dretilmesi i¢in yapilmaktadir. Kiran vd. (2013)
tarafindan sunulan mantiksal 6zel veya kapist kullanan
binABC algoritmasi, Kashan vd. (2012) tarafindan
sunulan disABC algoritmasit gibi gesitli komsu ¢6ziim
iiretme mekanizmalar1 bulunmaktadir. Durgut (2020)
ise, binABC algoritmasinin yakinsama hizini arttirmak
i¢in bazi diizenlemeler sunmustur.

Yapay ar1 kolonisi yaklasimi ve benzeri siirii
zekasina dayali metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1, arama siirecinde ulastiklar1 ¢oziimleri
gelistirerek (somiirii faz1) daha iyi ¢oziimlere ulasmaya
calismakta veya arama bolgesinin farkli noktalarma
ulasarak (kesif fazi) yeni basarili ¢dzliimlere ulagmaya
caligmaktadir. Bahsi gegen iki faz (somiri, kesif)
arasinda denge saglanmasi oldukga zor olmakla beraber,
bu denge yerel minimuma takilma ya da hizli
yakinsayamama probleminin olusmamasi igin 6nemlidir
(Arani vd., 2013). Bu tip problemlerin olusma
durumunu en aza indirmek, yerel minimuma takilmadan
en iyi ¢oziime hizli bir sekilde ulasabilmek amaciyla
adaptif operatér segimi yaklasimi  Onerilmektedir
(Fialho, 2010).

Bu yaklasimda komsu ¢6ziim iiretimi asamasinda bir
operatdr yerine birden g¢ok operatdr igeren operatdr
havuzu kullanilmast one ¢ikarilmustir. Temel fikir
operatorlerin  birbirlerini  tamamlayict  davranis
gosterebilmeleri beklentisidir. Burada tamamlayicilik
bir kritere dayandirilarak tarif edilmektedir. Basarili
operatorlerin  se¢im sansinin  arttirilmasi  sayesinde
operatorlerin birbirlerini tamamlayici davranabilecekleri
ve boylece en iyi ¢oziime hizli sekilde ulasilmasi
miimkiin olabilecektir. Bu amacla bu ¢alisma yapilmis
ve tatmin edici sonuglara ulagilmustir.

Bu c¢alismada, kiime birlesimli st gantasi
problemine kaliteli ¢oziimler sunulabilmesi i¢in adaptif
yapay art kolonisi yaklagimi Onerilmistir. Literatiir
incelendiginde, KBSC probleminin ¢éziimii igin
kullanilmis olan Metasezgisel algoritmalarin tiim siireci
tek bir operator ile yurittigi goriilmiistir (He, 2018,
Ozsoydan vd., 2019). Onerilen yaklagim ise, ii¢ farkli
komsuluk operatdrii ve ti¢ farkli operator se¢cim yontemi
icin caligtirtlmis ve en iyi konfigiirasyon elde edilmistir.
Elde edilen sonuglar literatiirdeki diger basarili
yontemler ile karsilastirilmis ve var olan yontemlerden
daha Kkaliteli ¢6ziimler iretilmistir. Sonu¢ olarak bu
caligmanin katkisi, KBSC probleminin ¢6ziimii i¢in
literatiirdeki ¢aligmalardan daha Kkaliteli ¢Oziimler
iiretmesi olarak goriilmektedir.
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2. YAPAY ARI KOLONISI (Artificial Bee
Colony)

Siirli zekasina dayali bir optimizasyon algoritmasi
olan Yapay Arn Kolonisi (YAK) Algoritmasi, bal
arilarinin ~ yiyecek arama/bulma  davranislarindan
esinlenilerek Karaboga (2005) tarafindan gelistirilmistir.

Yapay Art Kolonisi algoritmasmin esinlendigi
dogada arilar besin arama davranislarinda is¢i, gozcii ve
kasif olmak tizere farkli gorevlere sahiptirler. Arilarin
besin arama davraniglarin gectigi asamalar, bagka bir
deyisle YAK ¢alisma adimlar1 Sekil 1°de verilmistir.

Algorithm 1 Yapay Arn Kolonisi

1: Basglangic popiilasyonunnm olugtur.

2: Durdurma kriteri saglanana kadar

Esitlik 471 kullanarak komsu ¢oziim iiret.

Secili ¢iziim ile aday ¢Oziim arasinda ac gizlil secim islemi yap.
Her besin kaynag icin olasihk degerind hesapla.

Olasihik degerine giire besin kaynag sec.

Esitlik 471 kullanarak komsu ¢oziim iiret.

Secili ¢iziim ile aday ¢oziim arasida a¢ gozli secim islemi yap.
Tiikenen besin kaynagn var ise yeni gecerli ¢iziim ile degistir.
Simdiye kadar bulunan en iyi ¢iziimii sakla

B

Sekil 1. YAK calisma adimlar1 (ABC Working Steps)

Baslangi¢ olarak yiyecek kaynaklarmimn iiretilmesi
icin Kagsif arilar yiyecek kaynaklarini rastgele aramaya
baslarlar. Yontem igerisinde ise, rastgele gecerli ¢6ziim
atanmast Esitlik (3)’e gore yapilmaktadir.

X = x4+ rand(0,1) (x7% — x[n €))

ij ij

Esitlik (3)’te, i. besin kaynagmm j. boyutuna
(parametresine) ait rastgele deger (x;) verilen smr

(x[79% — xM") arahiginda rastgele olarak belirlenir.

Biitiin besinlerin tim boyutlarina denklemden elde
edilmis degerler atanarak ilk c¢oziimler (kaynaklar)
olusturulur.

Isci ar1 fazinda, arilar mevcut yiyecek kaynaginin
komsulugunda yeni aday ¢6ziim olusturulur. Yeni
olusturulan ¢oziimiin kalitesi eskisinden daha iyi ise a¢
gozIlii secim uygulanarak bu ¢oziim ile giincellenir.
Boylelikle is¢i ar1 fazinda her ar1 tizerinde ¢alistig1 besin
kaynagimi gelistirmektedir.

Vi = x5+ @ (g —x;) 4)
Esitlik (4)’te her bir ar1 komsu bir aridan aldig: bilgi

dahilinde bu arinin komsulugunda denklem ile yeni bir
¢Oziim tretir ve bu sayede besin kaynagini gelistirir. V;

degeri, i. arinin j. boyutu igin iiretilmis yeni degerdir.
Bu deger, mevcut kaynagin  komsulugunda
rastgele baska bir kaynagin yine ayni boyut bilgisine
gore (xp;) glincellenmektedir. @ degeri hangi Slgiide

ilerlenecegini ifade eden katsayidir ve [-1,1] araliginda
rastgele tliretilmektedir.

1 .

1+ abs(fi), fi<0

Bulunan kaynagimn kalitesi, uygunluk fonksiyonu (fi)
sonucunda hesaplanir. Kalite degerinin sifirdan biiyiik
ve esit ya da kiiclik olmasina gore bu kaynaga Esitlik
(5)’te bulunan denklemde hesaplanan uygunluk degeri
atanmus olur.

Gozcii an fazinda, arilar tiim gorevli arilarin elde
ettikleri kaynak bilgilerini toplarlar. Bu bilgiler 1s1ginda
gbzcli arinin en iyi besin kaynagini secebilmesi igin
kaynaktaki nektar miktar1 ile orantili olarak Esitlik
(6)’da belirtildigi gibi bir olasilik degeri belirlenir. Bu
sayede gozcl ar1 asamasinda gelistirilmesi hedeflenen
besin kaynaklar1 belirlenmis olur.

Py =t (6)

Kaynaklarm kalitesine gére bulunmus olan uygunluk
degerlerinin ardndan bu kaynaklarm hangisinin
gelistirilecegi tim kaynaklar baz alinarak hesaplanan
olasilik degerine baglidir. Her bir ¢oziimiin olasilik
degeri Esitlik 6’da elde edilen degere gore
belirlenmektedir. Bu olasilik degerlerine gore
coziimler iizerinde giincelleme test edilir. Kasif ar
fazinda, limit degerine ulasan giincellemeye ragmen
iyilesmeyen ilk ¢oziim popiilasyondan atilarak, yerine
rastgele ve gegerli bir ¢oziim dahil edilir. Bu sekilde
algoritma ilk iterasyonunu tamamlayip tekrar isci ari
asamasma donmektedir. Algoritma durdurma Kkriteri
saglanana kadar devam etmektedir.

3. IKILI YAPAY ARI KOLONISI (Binary
Avrtificial Bee Colony)

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi siirekli optimizasyon
problemleri ¢6zme amaciyla gelistirildigi igin, ikili
optimizasyon problemlerine dogrudan
uygulanamamaktadir.  Uygulanabilmesi i¢in  bazi
diizenlemeler yapilmalidir. Bu diizenlemeler iki sinifa
ayrilabilir;  bunlardan  biri  probleme uygulama
asamasinda siirekli karar degiskenlerinin ikili uzaya
yerlestirilmesi (Kiran vd., 2015), digeri ise karar
degiskenlerinin ikili formda (Kiran vd., 2013) olmasidir.
[k smiftaki diizenleme kullamldiginda yéntemin siirekli
uzayda aramaya devam eder, fakat amag¢ fonksiyonu
icerisinde siirekli uzaydan ikili uzaya haritalama
fonksiyonu gereklidir. ikinci smiftaki diizenlemeler de
ise, genellikle mantiksal karsilastirma ve ifadeler
kullanilmaktadir.

Bu calismada literatiirde siklikla kullanilan binABC
(Kirav vd., 2013), disABC (Kashan vd., 2013) ve yeni
Onerilmis olan ibinABC (Durgut, 2020) operatorleri
adaptif ~ bir  mekanizma  igerisinde  birlikte
kullanilmaktadir.
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3.1. BinABC Algoritmasi (BinABC Algorithm).

Coziim wuzayr ikili yapida olan optimizasyon
problemleri igin gelistirilmis XOR tabanli ar1 kolonisi
algoritmasidir. Bu algoritma Kiran vd. tarafindan
“Kapasite tesis yerlestirme problemi” ¢oziimii igin
gelistirilmistir (Kirav vd., 2013). YAK algoritmasmin
ikili yapiya uygun hale gelmesi i¢in Esitlik (3) ve Esitlik
(4)’tin uygun formata doniistiriilmesi gerekmektedir.

X

1

B 0, ;<P
-J'_{L TE'.;'EP ()

Diger yaklagimlarda oldugu gibi bu yontemde de
baslangigta kullanilacak ari1 popiilasyonu igin iiretilen
rastgele c¢oziimler, Esitlik (3)'Un Esitlik (7) olarak
giincellenmesiyle olusturulmaktadir.

v/ =x! ®lex! ®x))]
®)

Ik ar1 popiilasyonu olusturulduktan sonra, is¢i ve
gdzcli ar1 pozisyonlarmin hesaplandifi aday ¢oziimii
ifade eden Esitlik (4), Esitlik (8)’deki gibi gilincellenir.
Esitlik (8)’de V7 , i. aday ¢dziimiin j. boyutunu temsil

eder. Xz-j i. ig¢i arinin j. boyutu, Xi-j k. is¢i armin j.

boyutu, @ XOR mantiksal operatori, ¢ ise %50
olasilikla mantiksal degil kapisini ifade eder. Eger ¢

0,5’ten kiiglikse sonug [Xi-j DX f) ifadesinin terslenmis

halidir, biiyiik ve esitse sonug terslenmemistir.

3.2. DisABC Algoritmast (DisABC Algorithm)

ABC nin diger ikili wversiyonu olan DisABC
algoritmasi Kashan vd. tarafindan 6nerilmistir (Kashan
vd., 2012). Bu algoritmada YAK algoritmasinin yapisal
durumu baz alinarak is¢i ar1 (X;) diger bir deyisle segili

¢oziim ve komsu ar1 (X,) arasmndaki farkliligin

Ol¢lilmesi 6nemlidir. Bu noktada, Esitlik (9)’da Jaccard
benzerlik  katsayisi  bulunarak  1°den  ¢ikarilir,
boylelikle farklilik bulunur.

Dissimilarity (X, X,) = 1 — Similarity (X, X,)
9)
myy

Dissimilarity (X, X,.) =1 —
y (XX My + Mg+ My, (10)

E$ltllk (10)’da, mgl degeri XE_I:O Ve XILJ =1 Oldugu
durumdaki bitlerin sayisini, mq degeri X; ;=1 ve X, ; =

0 oldugu durumdaki bitlerin sayisini,my; degeri X; ;=1

ve Xp; =1 oldugu durumdaki bitlerin sayisini temsil

eder.
Esitlik (11) igin, Aday ¢oziim: V; , pozitif 6lgek

faktorii: ¢
Dissimilarity (V,, X;) & p x Dissimilarity (X,, X,.)(11)

Esitlik (12) i¢in ny ve ny katsayilan sirasiyla X;

binary (ikili) vektoérdeki 1 ve 0’ larin sayisini temsil
eder. Model sonucunda aday ¢oziim ve segili
¢Oziim arasindaki farklilk en aza indirgenmeye
calisilmaktadir. Secili ¢6ziimde 1 olan hanelerden
(bitlerden) secilir, aday ¢oziime aktarilir ve diger bitler
stfirlanir.

My + My =1y, Myg=ny,

Mgy, My, My, = 0 ve tam sayt olmak lizere;

My
Mgy +Myg+ M,y

)= QL — )]

min|(1—
nlﬂl+n1lﬂ+n!ll

(12)

3.3. IbinABC Algoritmas: (IbinABC Algorithm)

Durgut (2020), binABC operatoriinii iyilestirerek
ibinABC algoritmasimi dnermistir. ibinABC algoritmasi
iki yeni diizenleme igermektedir. Bunlardan ilki
komsuluk operatoriiniin  birden fazla bit {izerinde
uygulanmasidir. Operatoriin uygulanacagi bit sayisi
Esitlik (13)’e gore belirlenmektedir.

d, = rast[0,a] + 0.1D = e~ (#/Tmax) 4+ 1 (13)

Esitlik 10°da a ydntem parametresi olup,
Olgeklendirme igin kullanilmaktadir. D, problem
boyutunu, t o anki iterasyon degerini, o, iS€

maksimum iterasyon sayisini ifade eder.
Bir diger diizenleme ise ¢ degiskenin segili (X;) ve

komsu (X) ¢Oziimiin uygunluk degerine gore

binABC

rastgele olarak belirlenmektedir. Boyle bir durumda, iki
¢ozlimiin uygunluk degerlerinin bir 6nemi yoktur.
ibinABC’de ise eger komsu ¢Oziim daha iyi ise
komsuluk operatériinde komsu ¢oziimiin ilgili hanesi
(biti) isleme daha fazla etkili olacak sekilde
belirlenmektedir. Aksi durumda ise, « iterasyon

belirlenmesidir. algoritmasinda ¢ degeri

degerine gore Esitlik (14) *teki gibi belirlenmektedir.
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Pmax

_ (Pmax—Pmin) _
©= {(Pmcu: t, f[Xz) {f(XL) (14)
0, aksi halde

4. Adaptif Ikili Yapay Ar1 Kolonisi (Adaptive
Binary Artificial Bee Colony)

Ikili yapay ar1 kolonisi icerisine adaptif bir yap1
eklemek i¢in iki temel problemi yanitlamak
gerekmektedir. Bunlardan ilki operatorlerin basarisinin
nasil degerlendirilecegi ve atanacak kredinin nasil
belirlenecegidir. Ikinci problem ise, operatorlerin
mevcut kredilere gore nasil segilecegidir. Her iki
problemde  kendi  igerisinde  farkli  sorunlar
barmdirmaktadir.

Bir operatore kredi degeri atanmasi igin ilk olarak
operatoriin  onceki uygulamalardaki basarisi dikkate
alinmalidir. Uretilen komsu ¢oziimlerin amac degerine
gore veya iyilesme durumuna gore 6diil atanmalidir. Bu
caligmada  odill  degeri  Esitlik  (15)’e  gore
belirlenmektedir.

sdiil = = (f(x") = f(x)) (15)

Burada, PD problem boyutunu, GB o0 ana kadar elde
edilmis en iyi ¢Oziimiin amag¢ fonksiyon degerini, x’
aday ¢oziimi, x ise mevcut ¢oziimii ifade etmektedir.
Her bir komsu ¢6ziim fiiretilmesi sonucunda &diil degeri
hesaplanmakta ve eger pozitif bir deger elde edilmis ise
dikkate alinmaktadir. Her iterasyon sonrasinda
operatorlerin toplam o6diil degerleri belirlenmektedir.
Ardindan bu 6diil degerlerine gore operatorlere kredi
degeri atamasi yapilmaktadir. Bu noktada, o
iterasyondaki elde edilen odiil degerleri
kullanilabilecegi gibi belirli sayida iterasyondan elde
edilecek odiiller de dikkate ahnabilir. Onceki
calismalarimizda (Durgut ve Aydmn, 2020) gorildigii
iizere anlik 6diil kullammimin yerine ortalama ve en
yiiksek o6diil degerlerinin kredi atamasinda kullanilmasi
daha faydali sonuglar tiretmektedir.

Her bir operatére ait kredi degerleri belirlendikten
sonra operatdr secimi ic¢in kullanilabilecek farkli
yaklagimlar mevcuttur. Bunlardan ilki Probability
Matching (PM)  yaklagimidir. Bu  yaklagimda
operatorlerin segilme olasiligi kredi degerlerine gore
dagitilir. Esitlik (16) kullanilarak her bir olasiligin o
iterasyondaki secilme olasilig1 belirlenir.

Kredi;,
Pit = Pmin T (1 - (K_ 1) * pmz’n)zr‘L (16)

K - N
jma Kredij,

Esitlik (16)’daki K degiskeni kullanilacak operator
sayisini, P, en kot operatdre atanacak minimum

olasilik degerini, Ktredi; ise i. operatoriin kredi degerini

ifade etmektedir. Bir diger operatdr secimi yontemi olan

Adaptive Pursuit (AP) ise “kazanan timiinii alir”
prensibini kullanir. En iyi operatdr en yiiksek olasilik
degeri ile giincellenirken diger operatdrler minimum
olasiliga sahip olur. Yontemin olasilik atama esitligi
Esitlik (17)’de verilmistir.

Pict ﬁ(pma.x - pa’.t)’ eger it = 1;

Doz + B (Dmin — Dic), aksi durumda )

Pir+1 = {

Esitlik (17)’de f uyarlama katsayisi, i; ise en

yiiksek krediye sahip operatdrdiir. Bu iki yaklasimda
operatorlerin kullanim sayilari ile ilgilenmemektedir. Bu
sebeple az  kullanilan  operatorlere  Oncelik
tanimamaktadir. Upper Confidence Bound (UCB)
yaklagiminda ise az firsat bulan operatorlere daha fazla
firsat sunmak amaciyla kullanilmaktadir. Yontem
Esitlik (18)’e goére operatorlere segim olasihigi
atamaktadir.

1- (K - 1)pmz‘nr eger it = 1;
aksi durumda

Picr1 = { (18)

Pmins

i; ise Esitlik (19)’a gore belirlenmektedir. Burada C

ayarlama katsay1 n ise secilme sayilaridir.

2l0gTE n.
i = argmax{kredi,, + C |7ﬂyzj‘i T
i=1.K q Rir

} (19)

Operatorlere olasilik degeri atanmasindan sonra rulet
tekerine secim yontemi uygulanarak, operatdr segim
islemi gergeklestirilmektedir. Calismada kullanilan
algoritmanin ¢alisma adimlar1 Sekil 2°de verilmistir.

Algorithm 2 Adaptif Yapay An Kolonisi

1: Baslangi¢ popiilasyonunn olustur.

2: Durdurma kriteri saglanana kadar

3: Kullamlacak operatérleri se¢ ve Toplam ddiilleri sifirla.
4:

Operatirii kullanarak komsu ¢bziim iret.

Secili gowiim ile aday ¢omiim arasinda ag gozli segim islemi yap.
6: Odiil hesapla. Eger odiil degeri pozitif ise toplam Gdiile ekle.
T Her besin kaynag igin olasiik degerini hesapla.,
8: Olasihk degerine gire besin kaynag seq.
9: Kullamlacak operatorleri seq¢ ve Toplam odilleri sifirla.
10: Operatoril kullanarak komsu ¢oziim iret.
11: Secili gomiim ile aday ¢oziim arasmda a¢ gozli segim islemi yap.
12: Odiil hesapla. Eger 6diil degeri pozitif ise toplam odiile ckle.
13: Tiikenen besin kaynag var ise yeni gegerli ¢iziim ile degistir.

14: Operatir kredilerini giineelle.
15: Simdiye kadar bulunan en iyi ¢Oziimil sakla

Sekil 2. Adaptif YAK calisma adimlar1 (Adaptive ABC working
steps)

5. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

KBSC problemi kapasite kisith optimizasyon
problemi oldugu i¢in gegersiz ¢Oziimler mevcuttur.
YAK icerisinde gegersiz ¢Oziimlere izin
verilmediginden dolayi, c¢ozlimler {iizerinde onarma
islemi yapilmasi gerekmektedir. He vd. (2018)
onerdikleri caligmada a¢ gozlii bir onarma yaklasimi
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uygulamaktadir. Bu yaklasimda elemanlar kiime
icerisindeki frekanslarina ve fayda degerlerine gore
siralanir. Ardindan kapasite sinirini asan en degersiz
elemanlar cantadan ¢ikarilir. Eger mevcut kapasitede
hala eleman eklenebilecek yer mevcut ise, en yiiksek
fayda saglayacak elemanlar ¢anta igerisine eklenir.
Daha detayli bilgi icin (He vd., 2018), (Ozsoydan,
Bakyasoglu, 2019) ve (Ozsoydan, 2019) calismalar:
incelenebilir.

Yontemlerin bagarilarinin karsilastirilabilmesi igin
He vd. (2018) 30 problem 6rnegi igeren veri kiimesi
olusturmuslardir. Tiim problem o6rnekleri m_n x_y
formatina gore olusturulmustur. m ve n nesne ve
eleman sayilarini ifade ederken X ve y elemanlarin
yogunlugunu ve toplam agirhigin canta kapasitesine
oranim1 ifade etmektedir. Veri kiimesini, nesne ve
eleman sayisina gore li¢ farkli gruba ayrilmig olup
sayilart 100°den 500’¢ kadar artmaktadir. Kullanilan

ornek  veri kimesi Tablo 1’de  verilmistir.

Tablo 1. Kullanilan problem 6rnekleri. (The problem instances)
Grup 1 (m = n) Grup2 (m = n) Grup3(m = n)
Omek No  Ornek Adi Ormek No  Ornek Adi Ornek No Ornek Adi
G1.1 sukp 100_85 0.1 0.75 G2_1 sukp 100_100_0.1_0.75 G3_1 sukp 85_100_0.1 0.75
G12 sukp 100_85_0.15 0.85 G2 2 sukp 100_100_0.15 0.85 G3_2 sukp 85_100_0.15_0.85
G1.3 sukp 200_185 0.1 0.75  G2_3 sukp 200 200 0.1 075  G3.3 sukp 185_200_0.1_0.75
Gl 4 sukp 200_185_0.15 0.85 G2 4 sukp 200_200_0.15 0.85 G3_4 sukp 185_200_0.15_0.85
G15 sukp 300 285 0.1 0.75  G2_5 sukp 300_300 0.1 0.75  G3.5 sukp 285_300_0.1_0.75
GL6 sukp 300 285 0.15 0.85 G2_6 sukp 300_300_0.15 0.85 G3 6 sukp 285_300_0.15_0.85
G17 sukp 400 385 0.1 0.75  G2_7 sukp 400_400 0.1 0.75  G3_7 sukp 385_400_0.1_0.75
Gl 8 sukp 400_385_0.15 0.85 G2_8 sukp 400_400_0.15 0.85 G3_8 sukp 385_400_0.15_0.85
GL9 sukp 500 485 0.1 0.75  G2.9 sukp 500 500 0.1 075  G3.9 sukp 485_500_0.1_0.75
G1_10 sukp 500_485_0.15_0.85 G2_10 sukp 500_500_0.15_0.85 G3_10 sukp 485_500_0.15_0.85

Yontem iic farkli adaptif operatér segimi ortalama deger PM ile iiretildigi i¢in sonraki deneylerde

(Probability Matching (PM), Adaptive Pursuit (AP) ve
Upper Confidence Bound (UCB)) ile test edilmistir.
Odiil mekanizmas1 olarak pencere boyunca ortalama ve
en yiksek odiil miktarlar1 karsilagtirilmistir. Pencere
boyutu olarak ise kiigiik (5) ve orta (25) degerleri test
edilmis olup, bu kavram yontem icerisinde son 5 ve 25
iterasyon boyunca elde edilen 6diil degerlerini temsil
etmektedir. Minimum se¢ilme olasilig1 (Pmin) ise 0.1 ve
0.2 degerleri icin test edilmistir. Yontem parametresi
olan Alpha igin ise 0.1, 0.5 ve 0.9 degerleri
kullanilmustir.

Parametre ayarlama igin literatiirdeki caligmalarda
oldugu gibi G2 6 problem oOrnegi kullanilmistir. Bu
fazda 30 ve diger calistirmalarda igin algoritma 100
farkli kez c¢alistirllmis ve sonuglar tablo halinde
gorsellestirilmistir.  Popiilasyon boyutu 20 olarak
secilmistir. Maksimum iterasyon sayisinin belirlenmesi
icin ise Onceki ¢alismalar referans alinarak eleman veya
nesne sayisina gore biiyiik olan belirlenmistir.

Tablo 2’de ti¢ yontem tizerinden parametre ayarlama
icin elde edilen sonuglar goriilmektedir. AP icin en iyi
konfigiirasyonlarin; ortalama 6diil, pencere uzunlugu
icin 5, minimum olasilik degeri i¢in 0.2 ve Alpha
katsayist i¢in 0.9 degerleri oldugu goriilmektedir. PM
icin ise AP’den farkli olarak pencere uzunlugunun 5
oldugu goriilmektedir. UCB ise diger yontemlerden
farkli olarak daha kiigiik Alpha degeri igin en basarili
sonuglarimi iiretmistir. Bu {i¢ yontem arasinda en iyi

bu yontem kullanilmistir.

Sekil 3’te yontemlerin (PM igin elde edilmis en iyi
konfigiirasyon i¢in) zamana baglh olarak verilmis
kredilerin ortalama degerleri ve Sekil 4’te 6diil degerleri
verilmigtir. Baslangicta daha c¢ok basarili ¢oziim
iiretilebildigi i¢in, 6diil degerleri ve buna bagl olarak
kredi degerleri de yiiksektir. Fakat yeni iretilen
¢oziimlerin iyilesme oranlar1 ve sayilari azalmaya
basladiginda 6diil degeri ve dolayisiyla kredi degerleri
de azalmaktadir. Bu noktada operatér seciminin
farkliliklar1 oldukga azdir.

Sekil 5 ve Sekil 6°da ise, sirasiyla operator kullanim
sayilart ve basarili ¢éziim iiretme sayilart verilmistir.
Kullanim grafikleri de 30 c¢alistirmanin ortalamasi
olarak verilmistir. Her ¢ yaklasimda da baslangig
iterasyonlarinda ibinABC daha fazla kullanilmaktadir.
Farklilik, segilme sayilaridir. AP yaklasimi kredisine
gore bu operatore diger yaklagimlarda daha ¢ok firsat
vermistir. UCB algoritmasinda gecisler daha yumusak
olmasma karsin, en sert gegisler AP yaklagimimdadir.
PM yaklasiminda 100. iterasyondan sonra disABC daha
¢ok one ¢ikmaya baslamustir.
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Tablo 2. Parametre ayarlama igin elde edilen sonuglar (The results of parameter tuning)

AP PM uCB
Odiil Pencere  Pnin Alpha Eniyi  Ortalama Eniyi  Ortalama Eniyi Ortalama
0,1 10998 10658,63 11113 10719,8 10948 10650,2
0,5 11012 10676,30 10961 10692,13 10892 10686,57
5 0.1 0,9 10735 10638,30 11023 10693,8 11054 10693,07
0,1 11039 10670,40 10889 10700,8 11410 10697,23
0,5 11113 10667,50 11000 10697,07 11081 10712,23
Ortalama 0.2 0,9 10793 10651,83 11425 10713,03 11057 10697,7
0,1 11178 10709,37 11093 10679,13 10793 10667,37
0,5 11106 10704,50 11081 10670,27 11113 10657,9
25 0.1 0,9 11025 10672,17 11051 10652,43 11106 10663,37
0,1 11093 10662,50 11305 10687,93 10889 10677,67
0,5 11082 10682,70 10851 10667,5 11025 10692,53
0.2 0,9 11425 10708,63 11139 10700,73 10804 10669,37
0,1 11007 10657,13 11222 10704,13 11039 10684,9
0,5 11046 10683,53 11064 10724,37 11113 10689,3
5 0.1 0,9 10949 10690,63 11178 10692,93 10835 10666,57
0,1 11093 10722,43 11093 10684,7 11093 10656,2
0,5 11081 10691,70 11139 10666,73 10931 10660,97
En Viiksek 0.2 0,9 10949 10634,17 11057 10671,23 10953 10657,57
0,1 11078 10683,90 11132 10691,23 11251 10693,33
0,5 11425 10691,93 11251 10697,4 11113 10708,83
25 0.1 0,9 10990 10707,43 11410 10723,53 10953 10688,03
0,1 10968 10681,27 10860 10654,13 11093 10715,7
0,5 11093 10695,57 10990 10700,33 11178 10724,33
0.2 0,9 10966 10662,50 11037 10704,23 11132 107131
Kredi Grafigi
AP PM
150 - 150
—— binABC —— binABC
= ibinABC | 'S ibinABC
o 100 - —— disABC - 100 1 —— disABC
) a
° =
@ 50 o 504
N v
0 ! = e ! 0 f = e e
0 100 200 300 0 100 200 300
Ilterasyon Ilterasyon
uCB
150
—— bhinABC
s ibinABC
o 1007 —— disABC
a
k=]
¢ 50
~
0 T T __r e T
0 100 200 300
Ilterasyon

Sekil 3. Operator secim yontemlerinin iterasyona bagli kredi degerleri (The credit values of operator selection methods through iterations)
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Odiil Grafigi

AP PM
150 1 —— binABC 150 1 —— binABC
Z —— ibinABC < —— ibinABC
D 100 1 — disABC 2 100 1 — disABC
o (]
© ©
O QO
0 100 200 300 0 100 200 300
Iterasyon lterasyon
UCB
1501 —— binABC
s —— ibinABC
2 100 1 —— disABC
a
=
0
Q

0 100 200 300
lterasyon

Sekil 4. Operator secim yontemlerinin iterasyona bagl 6diil degerleri (The reward values of operator selection methods through iterations)

Operatdr Kullanim Sayilari

AP PM
= binABC — hinABC
20 4 —— ibinABC 20 4 — ibj
S S ISAB
c c
© T
2 10 - 2 10 A
0 T T T T 0 T T T T
0 100 200 300 0 100 200 300
lterasyon lterasyon
UCB
— binABC
20 —— ihinABC

£

c

)

Z 104

O T T T T
0 100 200 300
lterasyon

Sekil 5. Operator kullanim sayilarinin iterasyona gore degisimi (The usage counters of operator selection methods through iterations)
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Operator Basarili GUncelleme Sayilan

AP PM
8 —— binABC g - — binABC
] ibinABC @ ibinABC
® 6 1 — disABC | @ 61 —— disABC
5 4 5 4
un 1%
[14] 1+
@ 5 @ 5
0- 0-
0 100 200 300 0 100 200 300
Ilterasyon lterasyon
ucB
2 — binABC
] ibinABC
2 6 —— disABC
wn
T 4
vr
[0
@ 5
0 |
0 100 200 300
Iterasyon

Sekil 6. Operatdr basari sayilarinin iterasyona gore degisimi (The succes counters of operator selection methods through iterations)

Onerilen yaklasim ile elde edilmis sonuglar
literatiirde var olan diger yontemler ile karsilastirmali
olarak Ek Tablo’ da verilmis olup, karsilagtirilan
yontemlere ait degerler (He, 2018) ve (Ozsoydan vd.,
2019) calismalarindan dogrudan alinmistir. Bu tabloda
100 farkli calisgtirma sonucunda elde edilmis en iyi
sonug, ortalama, standart sapma degerleri verilmistir.
Gelistirilen yaklagim ile karsilastirilan diger yontemler;
A-SUKP, BABC, ABCBiIn, BinDE, GPSO*, GPSO
algoritmalaridir. A-SUKP, KBSC problemi igin
onerilmis yakinsama algoritmasidir. GA, Genetik
Algoritma, BABC ve ABCBin Ikili YAK
algoritmalaridir. BinDE  ikili diferansiyel evrim
algoritmasi, GPSO* ve GPSO ise acgozlii ikili pargacik
stiriisii algoritmasidir.

Elde edilen sonuglarin anlamliligin1 kolaylastirmak
adina, Tablo 3’te ilk problem grubu i¢in algoritmalarin
basart siralamalar1  verilmistir.  Onerilen adaptif

operator se¢imi  yaklasimi  hem diger YAK
diizenlemelerinden hem de giincel literatiirdeki
calismalar icerisinden ortalama basar1 sirasina gore
birinci siradadir. Burada 10 farkli 6rnek igin 7 kez en
iyl ¢coziimleri sunmus 3 kez ise ikinci sirada kalmustir.
En yakin rakibi GPSO olmustur.

Tablo 4’te ise, ikinci grup problem ornekleri igin
algoritmalarin performanslari karsilastirilmustir.
Onerilen calisma bu problem érnekleri icerisinde en

basarili algoritma olmustur. Burada 10 farkli 6rnek
icin 6 kez en iyl ¢oziimleri sunmus, 4 kez ise ikinci
sirada kalmistir. En yakin rakibi GPSO olmustur.

Tablo 5’te ise, iiglincii grup problem o6rnekleri igin
algoritmalarin performanslari karsilastirilmistir.
Onerilen ¢alisma bu problem ornekleri igerisinde en
basarili algoritma olmustur. 10 farkli 6rnek i¢in 7 kez
en iyl ¢oziimleri sunmus 3 kez ise ikinci sirada
kalmistir. En yakin rakibi GPSO olmustur.

Tablo 3. ik grup problem &rnekleri (G1_1 — G1_10) igin algoritmalarin performanslari (The performance of algorithms on first group

problem instances)

P. No A-SUKP A BABC

ABCBIn

binDE GPSO* GPSO PMABC

GL 1 7
Gl 2
G13
Gl 4
GL5

8

G1_7
G18
G19
G1 10

G
3 5

8 7 2
8 6 4

8 5 4

8 6 3

Gl 6 8 3 5
7 4 5

7 5 4

8 6 3

8 7 4

7 5 3

DWW NN NN~NO

Ortalama:

*\.

2

©
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Tablo 4. Ikinci grup problem 6rnekleri (G2_1 — G2_10) i¢in algoritmalarin performanslari (The performance of algorithms on second

group problem instances)

P. No A-SUKP A

w

ABC ABCBIn

binDE GPSO* PSO PMABC

G2 1 8
G2 2
G2 3
G2 4
G2 5
G2 6

G2_8
G2.9
G2 10

G
5
7
6
3
6
4
5
6
6
6
5

WWWwhoowaoawmnNn b~

[3)
NN ~N~N~N0oN~NO

8
8
8
7
7
G2 7 8
8
8
8
7

Ortalama:

o
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1
1
2
1
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Tablo 5. Ugiincii grup problem &rnekleri (G3_1 — G3_10) igin algoritmalarin performanslari (The performance of algorithms on third

group problem instances)

P. No A-SUKP GA

@

ABC ABCBIn

binDE GPSO* PSO PMABC

G3_1 8
G3_2
G3_3
G3_4
G35
G3_6
G3_7
G3_8
G3.9
G310

5
7
6
6
5
6
6
4
3
6
5

WWOAoOwWwwhrwWwwWE W

w
OlN~NN~N~N NN ~NO~N

8
8
8
8
8
8
8
8
8
8

Ortalama: 4

6. Sonuglar (Conclusions)

Temel metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin
basarist kullandiklar1 komsu ¢6ziim {iretme operatdrleri
ile dogrudan iligkilidir. Bu operatorin  yerel
minimumdan  kurtulabilme ve hizli yakinsama
kabiliyetlerine ayni anda sahip olmasi olduk¢a zordur.
Bu kabiliyetleri kazandirabilmek igin yontemlerin
arama uzayinin kosullarina goére adaptif olmasi
gerekmektedir. Bu adaptasyon  sayesinde  zor
problemlerin  ¢oziimii  hizlandirilabilmektedir.  Bu
caligmada yapay ari koloni algoritmasina adaptif
operator segimi eklenerek, ilk kez, kiime birlesimli sirt
cantast  problemleri  {izerindeki  etkisi  ortaya
konulmustur. Ele alinan problem icin, {i¢ farkli operator
secim yontemi ile yapay ar1 kolonisinin birlestirilmesi
ve detayli parametre analizi yapilmis olup, en iyi
konfigiirasyon belirlenmistir. En iyi konfigiirasyonda
son 5 iterasyon boyunca elde edilmis ddiillerin ortalama
degerleri kullanilmasi halinde en iyi ¢oziimler elde
edilmistir. Ardindan, 30 farkli problem O&rnegi igin
dretilmis  ¢oziimler literatiirdeki  calismalar ile
karsilagtirilmistir.  Karsilastirma sonucunda Onerilen
yontemin literatiirdeki c¢alismalardan daha giirbiiz
¢ozlimler iirettigi gorilmustiir.

Sonraki ¢aligmalarda, Operator sayisinin arttirilarak
KBSC problemi {izerindeki etkisi incelenebilir. Bu
sayede operatorlerin problem tizerindeki etkinligi ortaya
konulabilir.
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EK (Appendix)

Ek Tablo: Problem 6rnekleri {izerinde yontemlerden elde edilen sonuglar (Results obtained from methods on problem instances).

A-SUKP GA BABC ABCBIn binDE GPSO* GPSO PMABC
P.No Eniyi Ort Std Eniyi Ort Std Eniyi Ort Std Eniyi Ort Std Eniyi Ort Std Eniyi Ort  Std Eniyi Ort Std Eniyi Ort Std
G1_1 12459 12459 O 13044 12956 130.66 13251 13029 92.63 13044 12819 153.06 13044 12991 7595 13167 12937 190 13283 13051 37.41 13251 1305631 44
G1.2 11119 11119 0 12066 11546 214.94 12238 12155 5329 12238 12049 96.11 12274 12124 67.61 12210 11778 277 12274 12085 9538 12274 12137,04 60
G1.3 11292 11292 0 13064 12493 32003 13241 13064 9957 12946 11862 324.65 13241 12941 2057 13302 12766 305 13405 13287 93.18 13405 13266,85 110
Gl 4 12262 12262 0 13671 12803 291.66 13829 13359 23499 13671 12537 28953 13671 13110 269.69 13993 12949 326 14044 13493 32872 14215 13640,36 223
G1.5 8941 8941 0 10553 9981 14297 10428 9995 154.03 9751 9339 15815 10420 9899 153.18 10600 10090 236 11335 10670 227.85 11411 1070297 163
G1.6 9432 9432 0 11016 10350 21513 12012 10903 44945 10913 9958 2769 11661 10499 403.95 11935 10750 525 12245 11607 477.8 12245 11711,15 293
Gl.7 9076 9076 0 10083 9642 168.94 10766 10065 241.45 9674 9188 167.08 10576 9681 27505 10698 9947 295 11484 10916 367.75 11244 1073308 229
G1.8 8514 8514 0 9831 9327 1922 9649 9136 1519 8978 8540 161.83 9649 9021 15099 10168 9417 360 10710 9865 31538 10328 1007165 120
Gl 9 9864 9864 0 11031 10568 123.15 10784 10452 11435 10340 9910 120.82 10586 10364 93.39 11258 10566 260 11722 11185 322.98 11546 1119534 142
G110 8299 8299 0 9472 8693 180.12 9090 8858 9455 8789 8364 1141 9191 8784 13105 9759 8779 300 10022 9300 277.62 10194 936102 182
G2_1 13634 13634 0 14044 13806 14491 13860 13735 70.76 13860 13547 199.11 13814 13676 11953 13963 13740 120 14044 13855 96.23 14044 1392020 91
G2_2 11325 11325 0 13145 12235 388.66 13508 13352 155.14 13498 13103 34346 13407 13212 28745 13498 12937 418 13508 13347 194.34 13508 1343401 66
G2_3 10328 10328 0 11656 10889 237.85 11846 11194 24958 11191 10424 197.88 11535 10969 30252 11972 11233 369 12522 11899 391.83 12350 11890,76 211
G2.4 9784 9784 0 11792 10828 334.43 11521 10945 25514 11287 10346 273.47 11469 10717 341.08 12167 11027 21 12317 11585 27532 12317 1169187 187
G2_5 10208 10208 0 12055 11755 144.45 12186 11946 127.8 11494 10922 18263 12304 11865 160.42 12736 11934 294 12695 12411 2258 12713 12583,80 127
G2.6 9183 9183 0 10666 10099 337.42 10382 9860 177.02 9633 9187 147.78 10382 9710 208.48 10724 9907 399 11425 10568 327.48 11093 10688,38 118
G2.7 9751 9751 0 10570 10112 157.89 10626 10101 19699 10160 9549 14127 10462 9976 18557 11048 10400 282 11531 10959 2749 11310 1086111 140
G2.8 8497 8497 0 9235 8794 16952 9541 9033 19418 9033 8366 1534 9388 8768 21224 10264 9195 312 10927 9845 35891 10725 9880,29 283
G2.9 9615 9615 0 10460 10185 114.19 10755 10328 9161 10071 9738 11164 10546 10228 103.32 10647 10205 190 10888 10681 12536 10885 10637,93 82
G210 7883 7883 0 9496 8883 15821 9318 9181 8491 9262 9618 141.32 9312 9096 14545 9839 9107 258 10194 9704 252.84 10176 9819,00 160
G3_1 10231 10231 0 11454 11093 171 11664 11183 184 11206 10880 164 11352 11075 119 11710 11237 169 12045 11487 138 12020 11590,33 171
G3.2 10483 10483 0 12124 11326 417 12369 12082 194 12006 11485 248 12369 11876 337 12369 11684 354 12369 11994 437 12369 1215668 184
G3_3 11508 11508 0 12841 12237 198 13047 12523 201 12308 11668 177 13024 12278 234 13298 12514 356 13696 13204 367 13609 13307,07 136
G3 4 8621 8621 0 10920 10352 208 10602 10151 153 10376 9684 185 10547 10085 161 10856 10208 264 11298 10801 206 11298 10817,49 140
G35 9961 9961 0 10994 10640 127 11158 10776 117 10269 9957 141 11152 10661 150 11310 10762 199 11568 11318 183 11538 11217,25 191
G3.6 9618 9618 0 11093 10190 250 10528 9898 187 10051 9424 197 10528 9832 233 11226 10309 389 11517 10899 300 11590 11042,90 217
G3.7 8672 8672 0 9799 9433 164 10085 9538 185 9235 8905 112 9883 9315 192 8971 9552 234 10483 10013 202 10397 995562 105
G3.8 8064 8064 0 9173 8704 154 9456 9090 157 8932 8407 149 9352 8847 211 9389 8881 283 10338 9525 286 9865 943948 141
G39 9559 9559 0 10311 9993 118 10823 10483 228 10537 9615 151 10728 10159 198 10595 10145 200 11094 10688 168 11018 10603,61 126
G3_10 8157 8157 0 9329 8849 142 9333 9086 116 8799 8348 123 99218 8920 169 9807 8917 267 10104 9383 241 9686  9389,84 125
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