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OZET

GENETIK ALGORITMA TABANLI KONFERANS OTURUM CiZELGELEME
PROGRAMININ GELiSTIRILMESI

Ercan ATAGUN
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Serdar BIROGUL
Temmuz 2020, 95 sayfa

Akademik konferanslar bilimsel gelismelerin sunuldugu, tartisildigi bir bilimsel
faaliyettir. Akademik konferanslar birden ¢ok bilim alan1 c¢alismasina imkan
sagladigindan dolayr multidisipliner niteliktedir. Multidisipliner konferanslar, doga
bilimi, sosyal bilimler, saglik ve sanat bilimleri gibi farkli disiplinlerde g¢alismalarin
sunumuna izin vermektedir. Multidisipliner konferanslar1 organize etmek i¢in giinler,
salonlar ve oturumlar belirlemek ve tiim oturumlar ilgili ana disiplin alanina gore
sunumlart belirlemek gerekmektedir. Bir oturumdaki tiim bildirilerin ayn1 alandaki
calismalardan olusmas1 giiniimiiz konferans dinleyicisinin en énemli beklentilerinden
birisidir. Dinleyici bu gereksinimi sayesinde ilgi alan1 olan bildiriyi dinlemek ig¢in
katilidig1 bir salonda ilgisinin olmadig1 caligmalari1 dinlemek durumunda kalmayacaktir.
Konferans sirasinda ayni oturumda farkli disiplinlerden sunumlarin olmasi konferans
katilimcilart i¢in biiylik bir sorundur. Bu tez ile multidisipliner konferanslarin
cizelgeleme probleminin Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma yaklagimi ile
coztimii gerceklestirilmistir. Genetik Algoritmanin ve Epigenetik Algoritmanin temel
kavramlar1 verilmis ve konferans cizelgeleme semalar1 ve g¢izelgelemede dikkate
alinacak unsurlar belirtilmistir. Bu tez i¢in iki farklt multidisipliner konferans veri seti
kullanilmistir. Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma ile C# dilinde farkli giinler,
farkli oturumlar ve farkli odalarin bazi kisitlamalar: altinda bir uygulama gelistirilmistir.
Calisma sonucunda Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma ile elde edilen
cizelgelemelerin sonuglart ve grafikleri verilmistir. Epigenetik Algoritmanin Genetik
Algoritmaya kiyasla daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.

Anahtar sozciikler: Cizelgeleme, Genetik algoritma, Epigenetik algoritma.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF THE GENETIC ALGORITHM BASED CONFERENCE
SESSION SCHEDULE PROGRAM

Ercan ATAGUN
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Serdar BIROGUL
July 2020, 95 pages

Academic conferences are a scientific activity where scientific developments are
presented and discussed. Academic conferences are multidisciplinary because they
allow for more than one science field study. Multidisciplinary conferences allow the
presentation of studies in different disciplines such as natural science, social sciences,
health, and art sciences. To organize multidisciplinary conferences, it is necessary to set
days, halls and sessions, and presentations of all sessions according to the relevant main
discipline. One of the most important expectations of the conference listener is that all
the papers in a session are composed of studies in the same area. Thanks to this
requirement, the participants will not have to listen to studies that are not of their
interest in a strict hall but only to papers of their interest. Having presentations from
different disciplines in the same session during the conference is a big problem for
conference participants. With this thesis, the solution to the scheduling problem of
multidisciplinary conferences has been realized with the Genetic Algorithm and
Epigenetic Algorithm approach. The basic concepts of the Genetic Algorithm and
Epigenetic Algorithm are given and conference scheduling schemes and the elements to
be considered in scheduling are specified. Two different multidisciplinary conference
data sets were used for this thesis. With the Genetic Algorithm and Epigenetic
Algorithm, an application has been developed in C# language under different days,
sessions, and some restrictions on different rooms. As a result of the study, the charts
obtained with the Genetic Algorithm and Epigenetic Algorithm are given. The
Epigenetic Algorithm has been observed to give more successful results compared to
the Genetic Algorithm.

Keywords: Scheduling, Genetic algorithm, Epigenetic algorithm.

xii



1. GIRIS

Son yillarda teknolojinin her alanda gelisimine paralel olarak bilimsel faaliyetler artig
gostermektedir. Akademik konferanslar bilimsel faaliyetlerin en temel pargasidir.
Akademik konferanslar ile bilimsel gelismeler paylasilarak, tartigilarak ve sunumlar
yapilarak bilimsel gelismelere yon verilmektedir. Bu durum akademik konferanslarin
sayilarinda artisa neden olurken ayni zamanda niteligindeki artiglart da zorunlu

kilmustir.

Akademik konferanslar benzer alanlarda bilimsel faaliyet gosteren bilim insanlarinin bir
araya gelerek bir organizasyon komitesi kurmasi ile baglar. Daha sonra bu organizasyon
komitesi belirli bilimsel konular1 belirleyerek bir konferans diizenlemek iizere karar
vermektedir. Ardindan konferansin tarihleri belirlenmektedir. Konferans i¢in artik ilan
duyurulur ve calisma kabul edilmeye baslanmaktadir. Calismalar toplandiktan sonra bu
caligmalarin hangi giin, hangi sirayla, hangi salonda sunulacagina karar verilmelidir. Bu

islemler i¢in nitelikli bir ¢izelgelemeye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Cizelgeleme, bir amag gozetilerek sinirl sayidaki kaynaklarin bir zaman araligi i¢indeki
islere atanmasidir. Belli zaman aralig1, bir problemdeki baslangi¢ ve bitis stireleri ifade
etmektedir. Belli kosullar problem ¢oziimii i¢in pek ¢ok sayidaki ¢6ziim Onerisinden
yalnizca ihtiyag duyulan ¢oziimii tanimlamaktadir. Cizelgeleme yardimiyla kurum ya da
organizasyon irlin gelistirirken veya hizmet saglarken i¢ kaynaklarin en verimli
kullanilmasini saglamaktadir. Cizelgeleme, literatiirde ve endiistride kendine ¢ok fazla
uygulama alan1 bulmaktadir. Atdlye cizelgeleme, ders programi ¢izelgeleme, is akis
cizelgeleme, islemci c¢izelgeleme, hemsire ¢izelgeleme, konferans cizelgeleme bazi

cizelgeleme alanlaridir.

Konferans cizelgeleme, konferansta bulunan bildirilerin sunumlariin belirli bir tarih,
saat ve yer bilgisi saglanarak siralanmasi islemidir. Konferans ¢izelgeleme probleminde
giin, oturum ve salonlarin nasil tahsis edecegi belirlenmelidir. Ayrica bu tez kapsaminda
ele alman ayni1 bilimsel konularin bir arada olmas1 giiniimiizde artan konferanslardaki
gercek bir ihtiyag olarak dogmustur. Aynm1 oturumda yer alan g¢alismalarin birbirine

yakin konulardan olmasi katilimc1 memnuniyetini artirirken, konferansin ana



unsurlarindan olan bilgi paylasimini da en uygun diizeye ¢ikarmaktadir.

Kalabalik katilimct sayisi, uzman kisilerin katilimlari, yapilan etkinliklerin harcamalari,
topluma ve bilim diinyasina sundugu katkilar goz oOniine alindiginda konferanslarin
cizelgelenmesi onemli bir sorun haline gelmistir. Konferans ¢izelgelemede temel amag
konferans salonlarindan etkili bir bi¢gimde yararlanmak, dengeli ve konu odakl
cizelgelemenin yapilmasimi saglamaktir. Konferanslar i¢in ¢izelgelemenin otomasyon
ile gergeklestirilmesi, konusmaci yazarlarin oturumlar1 ¢akismadan ilgili oturumlarin
konu biitiinliikleri saglanarak tiim oturumlar igin istenilen kosullara uyacak bi¢imde
siralamanin yapilmasidir. El yordamiyla hazirlanan ¢izelgelemeler ve bunlarda herhangi
bir degisiklik yapilmasi olduk¢a zor olacaktir. Yapilan her degisikligin ¢izelgelemenin
baska bir tarafinda bir bagka degisiklige yol agmasi kontrol siirecini tekrar baslatacaktir.
Tiim bu problemler birlikte muhakeme edildiginde konferans ¢izelgelemenin bilgisayar
yazilimi kullanilarak yapilmasi yonetilebilir, siirdiiriilebilir, daha az maliyetli ve daha

esnek yapida olacaktir.

Bu tez caligmasi, tez konusu hakkindaki genel bilgiler ve tezin planlanmasinin 6zet
olarak sunuldugu giris boliimii dahil yedi boliimden meydana gelmektedir. Calismanin
ikinci bdliimiinde, optimizasyon problemleri ve ¢izelgeleme kavrami, 6zellikleri ve son
zamanlarda konferans ¢izelgeleme problemlerine ait literatiir ¢alismalarina yonelik
derinlemesine incelemeler bulunmaktadir. Caligmanin {i¢iincii boliimiinde sezgisel
algoritmalar ve metasezgisel algoritmalar ile ilgili genel bilgilerin yani sira bu
algoritmalardan en ¢ok kullanilanlar secilerek agiklamalar1 yapilmistir. Dordiincii
boliimde ise, ¢aligmada uygulanan algoritmalar olan Genetik Algoritma ve Epigenetik
Algoritma agiklanmistir. Caligmanin besinci bdliimiinde ise konferans cizelgeleme
problemine Onerilen ve bu tez kapsaminda gelistirilen program belirlenen stratejilerle
birlikte detaylariyla ag¢iklanmistir. Ayrica Genetik Algoritmanin ve Epigenetik
Algoritmanin problem ¢o6ziimii lizerindeki etkinlikleri ortaya konmustur. Calismanin
altinc1 boliimiinde ise konferans ¢izelgeleme gibi gercek hayat probleminin yapisi ve bu
problemin ¢6ziimiine yonelik gelismeler tiim detaylariyla agiklanmistir ve sonuglarina
tablo ve grafiklerle yer verilmistir. Epigenetik Algoritmanin Genetik Algoritmaya gore

istiin noktalarinin sonuglar1 aktarilmistir.



2. OPTiMiZASYON PROBLEMLERI VE CiZELGELEME

2.1. OPTIMiZASYON PROBLEMLERI

Optimizasyon genel olarak verilen kisitlar altinda problemin en iyi ¢6ziimiiniin elde
edilmesi islemidir. Bu islemler matematiksel kurallar yardimiyla gergeklestirilir.
Problemdeki en iyi tanimlamasi goreceli bir kavram olarak ortaya c¢ikmaktadir.
Optimizasyonda amag¢ sermaye, maliyet, harcanan c¢aba, teknoloji ve malzemenin
minimize edilmesi ve kar maksimizasyonu yapmaktir. Bundan dolay1 optimizasyonda
hedeflenen amacin minimum ya da maksimum yapan sartlar1 bulmaktir [1]. Belirlenen
kisitlamalar1 saglayacak bicimde bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasina iliskin
herhangi bir problem optimizasyon problemidir. Optimizasyon islemlerinde ilk olarak
karar degiskenleri, karar parametreleri veya tasarim parametreleri olarak adlandirilan
parametre setinin tanimlanmasi yapilir. Ardindan bu parametreler bagli olarak
minimizasyon yapilacak bir maliyet fonksiyonu ya da maksimizasyon yapilacak kar
fonksiyonu ve simirlamalari igeren kisit fonksiyonu tanimlamasi yapilir. Maliyet
fonksiyonu daha 1yi ¢ozlim temsil eden parametre degerlerinin kullanilmasi i¢in daha
diisiik sayisal deger iiretir. Benzer bicimde kar fonksiyonu ise ¢oziimii temsil eden daha
biiyiik bir sayisal deger iiretir. Kisit fonksiyonu ise parametrelerin alamayacag1 degerleri
tanimlamakta kullanilir. Bu fonksiyon esitlik seklinde veya esitsizlik seklinde
tanimlanabilmektedir [2]. Problem i¢in kisitlar1 saglayan biitlin miimkiin ¢éztimlerin
bulundugu bolge arastirma yapilabilecek uygun ¢6ziim bolgesi olarak
adlandirilmaktadir. Optimum ¢6zlim ise en kiigiik olan1 bulma probleminde; en diisiik
maliyet fonksiyonu degerine sahip ¢6ziim olurken, en biiyiik olan1 bulma probleminde;
en biiylik kar fonksiyonu degerine sahip ¢oziim olur. Optimum ¢6ziim miimkiin

¢Oziimlerin en iyisi olan ¢6ziim olarak secilmektedir [3].

Optimizasyon problemlerinin temelinde bulunan f(x) amac¢ fonksiyonundaki x’e bagh
olarak yapilan minimizasyon ve maksimizasyon islemlerinde x’in sinirlamasi soz
konusu ise smirlamali optimizasyon, herhangi bir simirlama s6z konusu degilse
simirlamasiz optimizasyon denmektedir. Ayrik degerlerin yer aldigi problem tiirleri

ayrik optimizasyon olarak adlandirilmaktadir. Ayrik optimizasyon problemlerinde en



uygun ¢ozliimil tanimlayacak sekilde diizenlemeler yapilmaktadir. Parametrelerin, ayrik
degiskenlerin siirekli deger aldigi problem tiirleri siirekli optimizasyonlardir. Amag
fonksiyonu ve kisitlarla ilgili fonksiyon lineer ise dogrusal optimizasyon problemi
olarak adlandirilmaktadir. Eger bu ama¢ fonksiyonlarindan ya da kisit
fonksiyonlarindan bir tanesi lineer fonksiyon degilse dogrusal olmayan optimizasyon

olarak adlandirilmaktadir [2].

Optimum ¢oziimiin nasil olacagi problemin ilk baglarinda belirlenemeyecegi, nasil en
1yl ¢oziime ulasim saglanacagi tam olarak ongoriilmeyecegi, ¢6ziim uzaymin boyutunun
biiyiik oldugundan dolayr tiim ¢6ziim uzaymin aranmasinin kabul edilemez oldugu
problemlere optimizasyon problemleri denir. Bu problemler deterministik yontemlerden
biri ile makul bir zaman diliminde ¢6ziime kavusturulamazlar [4]. Bu tarz problemlerde

kabul edilebilir ¢dziimler sunmak i¢in bagvurulan yontemler sezgisel algoritmalardir.

Klasik optimizasyonda fonksiyonun maksimum ya da minimum degere ulagmasi
siirecini icermektedir. Bu islem i¢in gerek ve yeter sart fonksiyonun siirekli ve
tiirevlenebilir olmasidir. Siirekli olmayan ya da tiirev alinamayan fonksiyonlar klasik
optimizasyon ¢0zlim icin yetersiz kalmaktadir. Tez kapsaminda ele alinan problem
stirekli fonksiyon ile ifade edilemediginden dolayr klasik optimizasyon ile ¢6ziilmesi
miimkiin degildir. Tez kapsaminda metasezgisel algoritmalar segilerek optimizasyon

probleminde ¢6ziim aranmuistir.

Optimizasyon problemlerinin siniflandirildig: gibi bu problemlere iiretilen optimizasyon
metotlar1 da bazi kriterlere gore siiflandirilmaktadir. En genel siiflandirilmas: klasik
optimizasyon teknikleri ve modern sezgisel metotlar olarak iki gruba ayrilabilir. Klasik
optimizasyon metotlar1 kesin ¢6ziim sunarken, sezgisel metotlar yaklasik optimal ¢éziim
sunmaktadir [5]. Sezgisel metotlar ise herhangi bir amaca ulasmak veya bir sonug
bulmak i¢in olasilik prensiplerine gore etkin olani saptamaktir. Ayrica tanimlanan kisit
ve kriterlere gore islem yaparak kesin ¢oziime yakinsamasi ispat edilmemesine karsin
yakinsama 6zelligine sahip tekniklerdir. Bir bagka optimizasyon metotlar1 siniflandirma
bicimi dogrudan metotlar ve dolayli metotlar olarak adlandirilmaktadir. Dogrudan
metotlar arastirma metotlari, dolayli metotlar ise optimal kritere dayali metotlar olarak
adlandirilmaktadir. Dolayli optimizasyon metotlar1 gerek ve yeter sartlar1 belirleyip
ardindan bu sartlar1 bolgesel minimum adaylar1 i¢in ¢oziim iretir. Dogrudan metotlar
bir baslangic ¢6ziimii ile baslamaktadir. Ardindan bu baslangic ¢oziimii yiiksek

olasilikla optimum ¢6ziimiin gerekliliklerini yerine getirmeyeceginden islemler iterarif



olarak gelistirilir. Bu tiir yaklasimlarda ¢6ziim uzay1 arastirilir ve ¢oziim saglanincaya
kadar iteratif olarak devam eder. Nonlineer optimizasyon metotlar1 lineer olarak tanimi
yapilamayan problemlerde kullanilmaktadir. Bu nedenlerden dolayr miihendislik
uygulamalarinda optimum tasarim i¢in sistematik yaklasimlar gelistirilmektedir. Bu
yaklagimlarda bir baslangi¢ ¢6ziimii alinip iteratif olarak optimallik sart1 saglanincaya

kadar gelistirme yapilir [2].

Sezgisel optimizasyon, c¢ok fazla karmasikliga sahip sistemlerin planlanmasini ve
yonetilebilirliginin saglanmasi i¢in optimum karar vermede kullanilabilen yapay zeka
yontemlerini barindiran modern tekniklerdir [6]. Sezgisel optimizasyon c¢ogunlukla
yoneylem arastirmalarinin konularinda yer almaktadir. Sezgisel optimizasyon bir
matematiksel model olusturulmasini gerekli kilar ve bu modele gore olusturulan
formiillere gore en kisa zamanda en iyi ¢ozliimii bulmay1 hedeflemektedir. Dogrusal
olmayan problemlerin ortaya c¢ikma sebebi bazi problemlerde analitik metotlarla
gosterilmesinin zor olmasi ve bazen de imkansiz olmasidir. Analitik metotlarda gerek
sartla yazilir ve bolgesel minimum noktalar i¢in ¢oziiliir [7]. Nonlineer problemler

iiretim, hizmet ve planlama gibi gercek diinya problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir.

2.2. CiZELGELEME PROBLEMLERI

Cizelgeleme, teslim siiresi belirlenmis olan isleri hangi sirayla gerceklestirilecegi ve
kaynaklar1 hangi sirayla kullanacagma yonelik karar verme siireclerini kapsayan
problem tiiriidiir [8]. Cizelgeleme problemi problemin kendi 6zgiin yapisina bagli olarak
farklilik gosterebilmektedir. Bu ylizden ¢6ziim teknikleri probleme 0zgii olarak
gelistirilmektedir [9]. Cizelgeleme probleminde optimum ¢6ziimiin bulunabilecegi bir
stire ongoriilemiyorsa ve polinom fonksiyon olarak belirtilemiyorsa bu tiir problemler
NP-hard (Non-deterministic Polynomial hard) olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir
problemlerde yaklagik ¢6ziim bulunmaktadir [10]. Cizelgeleme problemlerinde goriilen
bazi ortak sorunlar su sekilde siralanmaktadir [11]. Problemin biiyiikliigii, Problemin
karmagikligi, uygun c¢o6ziime ulagsmanin belirsizligi, uygun c¢6ziime ulasmadaki

giicliiklerdir.

Kaynaklarin az oldugu ve belli bir silire boyunca islerin tahsis edilmesine iligkin
hedeflerin optimizasyonu gerceklestiren karar alma siirecine cizelgeleme adi

verilmektedir [10]. Baz1 ¢izelgeleme tiirleri, hemsire cizelgeleme [12], ders ¢izelgeleme



[13], is akisi cizelgelme [14], network c¢izelgeleme [15], su dagitim sebekesi
cizelgeleme [16], atolye tipi gizelgeleme [17], hastane ¢izelgeleme [18].

Bilgisayar teknolojisi ve yapay zeka tekniklerinin gelisimine paralel olarak, ¢izelgeleme
(scheduling), akis kontrol (flow control), yonlendirme (routing) gibi ger¢ek hayat
problemlerinin ¢6ziimiine yonelik uygulamalarin ve akademik ¢alismalarin son yillarda
giderek yayginlastigi gozlenmektedir. Genetik Algoritma, yapay zekada optimizasyon
tabanli algoritmalardan biridir. Genetik Algoritma yapay zeka tanimlarinda gecen
anlama ve ge¢mis deneyimleme kavramlarini barindirmaktadir. Deneme yanilma,
parametre yapisi, kodlama yapisi, genetik operatorleri islevsel olarak zeka kavramini
icra etmektedirler. Giiniimiizdeki bazi ¢izelgeleme problemleri hala el yordamiyla
gerceklestirilmektedir. Konferans ¢izelgeme gibi parametre sayisi ¢ok olan, veri miktari
arttikga kalite degerlendirilmesi yapilamayan problemler i¢in yapay zekaya ihtiyag
dogmaktadir. Siniflandirma, ¢izelgeleme gibi boyutlar1 biiyliik olan optimizasyon
problemlerinde evrimsel hesaplama teknikleri kullanilmaktadir [11]. Canlilarin evrimsel
siireclerinde iireme ve mutasyon sayesinde farklilik kazanilmaktadir. Iki birey genetik
bakimdan farkli olmasina karsin kromozomlarin yer degismesi ile birlikte yeni bireyler
olugsmaktadir. Ge¢mis nesillere kiyaslandiginda giiglii bireylerin ortama uyum saglayip
yagamini slirdiirdiigi gozlenirken, uyum saglamayan bireylerin yasamini yitirdigi
gozlenmektedir. Yasayarak soyunu devam ettirme kavrami dogal seleksiyon olarak
adlandirilmaktadir [11]. Evrimsel algoritmalar bilgisayar ortamina aktarilirken en giiglii
olan1 belirleme, lireme, mutasyon gibi siireclerin ele alindigi bir ¢6ziim ile
gelistirilmektedir. Evrimsel algoritmalar rastgele siireglerle ¢oziim arayan bir yapidadir.
Bu algoritmalar 0grenen yapisi ile rastgele iiretilen ¢oziimlerden farklilasmaktadir.
Ayrica Evrimsel Algoritmalar belirsizlik durumlarini da kontrol etmektedir. Genetik
Algoritmalar, Evrimsel Algoritma tiirlerinden biridir. Genetik Algoritma stokastik
metotlar barindirmasindan dolayr genellikle optimum ¢6ziime yakin ¢6zim
uretmektedir. Genetik Algoritma karmasiklig1 ¢ok, kisit sayis1 fazla, amag¢ fonksiyonu
kolay olusturulamayan, kesin ¢oziim yontemi agik¢a belirtilemeyen yapay zeka
optimizasyonlarinda tercih edilmektedir. Cizelgeleme gibi karmagsik problemlerin

optimum ¢odziimlerine yonelik yapilan arastirmalar halen devam etmektedir.

2.3. KONFERANS CiZELGELEME

Konferans, Tiirk Dil Kurumu sozliigiine gore, bir konuda topluluga bilgi verme amaci
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tastyan konusma ve uluslararast bir sorunun c¢oziimlenmesi ic¢in yapilan toplanti
anlamlarn tagimaktadir [19]. Uluslararas: toplantilarin bilgi edinme, tartigma, sorun
¢ozme gibi amaglarla planlanan katilim odakli, planli ve bir kurulus onderliginde bir
konu hakkinda tartisma, bilgi vermek, bildiri sunmak ve fikir alip verme islemlerinin
gerceklestigi etkinliklerdir [20]. Konferanslarin amaglarinin belirli olmasi hangi
problemlere cevap arandiginin bilinmesi olduk¢a onemlidir. Bu durum katilimcilarin
konferansta neler olabilecegini 6ngoriip konferansa katilim basarisini artirmaktadir [21],
[22]. Konferanslar, iki yonlii iletisim kurulmasi sayesinde katilmali yonetim bigiminin
en somut Orneklerinden birisi olmaktadir. Yiiz yiize etkilesim oldugundan dolay:
konferansin iyi organize edilmesi ¢ift tarafli fayda saglayacagindan ¢ok yararli sonuglar
elde edilebilecektir [23]. Bir konferansa katilmanin en 6nemli kazanim hedefleri ag

olusturma ve ayn1 alanlardaki meslektaslarin bulugmasidir [24].

Verimsiz yapilan cizelgeleme politikalar1 kaynaklarin kullanimi noktasindaki en biiyiik
zaaflik olmakla birlikte maliyetlerin artmasina da Onciiliikk etmektedir. Bu yiizden
cizelgeleme calismalar1 konferanslar1 organize eden kurullar i¢in bir gereksinim haline
gelmistir. Konferans salonlarmin artmasi ile es zamanli pek c¢ok bildiri
yapilabilmektedir. Bu durum hem konusmacilarin hem dinleyicilerin aligkanliklarini

degistigini gostermektedir.

Tiirkiye’de diizenlenen konferans sayisi her gegen giin artis gostermektedir. 2017
yilinda Tiirkiye’de 396 akademik konferans gergeklestirilirken, 2018 yilinda 1166, 2019
yilinda ise 1613 tane akademik konferans ger¢eklesmistir [25]. Tiirkiye’de
gerceklestirilen konferanslara saglanan katilim dikkat cekici diizeylere ulagsmaktadir.
TURSAB’m 2013-2018 yillarim1 kapsayan raporuna goére 2018 yilinda 1902089
ziyaret¢i Tiirkiye’ye konferans amagli gelmistir ve 2018 yilinda 39566327 ziyaretciden
1902089 iinii olusturmaktadir ve bir ziyaret¢i 647 dolar harcamistir [26].

Katilimci sayilarinda goriilen artislar, alaninda uzman kisilerin katilimi, diizenlenen
etkinliklerin ve sunulan hizmetlerin harcamalari, konferansin topluma ve bilim
diinyasina sundugu kazanimlar g6z Oniine alindiginda konferanslarin verimli bir
bicimde gerceklestirilmesi dnem kazanmaktadir. Bu bakimdan konferans ¢izelgeleme

problemi 6nemli bir problem olarak ortaya ¢ikmistir.

Akademik konferanslar genellikle cesitli sunumlar1 kapsar. Oturumlar iki dinlenme

arasinda mola verilmeden gercgeklestirilen sunumlar1 ifade etmektedir. Bir oturumda



genellikle 5 sunum yapilmaktadir. Bir oturum bitince yaklagik 10 dakika ile 30 dakika

arasinda degisen dinlenme molasi verilmektedir.

Bildiri, belli bir konu hakkinda iiretilen 6zglin sonuglar1 olan, bilimsel bir dille yazilan
ve genellikle konuya ilgi duyan katilimcilarin olusturdugu etkinliklerde sunmak {izere
yapilan caligmalardir. Akademik bildiriler bilimsel acidan onemli bir paya sahiptir.
Bildirilerin sunuldugu ortamlarda konuya ilgi duyan katilimcilarin yani sira o konunun
uzmanlar1 da katilabilmektedir. Bu ¢alismalar yiiksek lisans ve doktora programindaki
Ogrencilerin egitimi agisindan oldukga yararli olmaktadir [22]. Teblig, Bakanlar Kurulu
14.05.2018 tarihinde 2018/ 11834 kararina geregince “Akademik Tesvik Odenegi
Yonetmeligi” diizenlemis ve teblig tanimini1 hakemli uluslararasi bilimsel konferansta,
sempozyumda veya kongrede sozlii olarak sunulan ve bunlarin kitabinda yayimlanan

tam bildiri olarak belirlemistir [27].

Konferanslar i¢in sunum g¢izelgelemenin otomasyon ile gergeklestirilmesi, konusmaci
yazarlarin oturumlar1 ¢akismadan ilgili oturumlarin konu biitiinliikleri saglanarak tiim
oturumlar i¢in istenilen kosullara uyacak bicimde atamasi yapilir. El yordamiyla
hazirlanan ¢izelgelemeler ayrica ¢ok zor olacaktir ve degisiklik yapilmasi oldukca
zordur. Yapilan her degisikligin ¢izelgelemenin bagka bir tarafinda bir baska degisiklige
yol agmasi kontrol siirecini tekrar baglatacaktir. Tiim bu problemler birlikte muhakeme
edildiginde konferans ¢izelgelemenin bilgisayar yazilimi kullanilarak yapilmasi

yonetilebilir, siirdiiriilebilir, daha az maliyetli ve daha esnek yapida olmas1 saglanir.

Cizelgelemenin 1yi yapilmasi istenmeyen durumlarin tamamindan kacinilmasini
gerektirir. Kisit, cizelgeleme probleminde istenmeyen durumlara verilen isimdir.

Kisitlarin artmasi problemin ¢dziimiiniin giderek zorlagmasina neden olur.

Konferans ¢izelgelemesi gibi zaman ¢izelgeleme problem tiirlerinde belirli sayidaki
amaglar sert ya da yumusak olmak {iizere siniflandirilmaktadir. Sert kisitlar tiretilecek
olan cizelgelemede mutlaka uyulmasi gereken kurallara dikkat edildigini ifade
etmektedir. Yumusak kisitlar ise ihmal edilebilecek durumlart kapsayan uyulmamasi

biiyiik problemler dogurmayan kisitlardir.

Bu tez caligmasinda konferans ¢izelgeleme siirecinin ger¢ek uygulama sahasini tam
yansitabilmesi i¢in bir takim kisitlar ortaya konmustur. Kisitlar sert kisitlar ve yumusak

kisitlar olmak tizere iki béliime ayrilmistir.

Sert kisitlar su sekilde belirlenmistir. Bir yazar ayni anda birden fazla oturumda yer



alamaz. Bir oturumda yer alan tiim bildiriler ayn birincil alana ait olmali. Bir oturumda
yer alan tiim bildiriler ayni ikincil alana ait olmali. Yumusak kisitlar su sekilde
belirlenmistir. Bir oturumda bos alanlar bulunmamali. Bir oturumda yer alan tiim

bildiriler ayni li¢linciil alana ait olmalidir.

Tiirkiye’de bilime ve bilimsel faaliyetlere verilen onem giderek artmaktadir. Bu
baglamda bilimsel faaliyetlerin Onemli bir pargasi olan akademik konferans
diizenlemeye ilgi artmistir. Akademik konferanslar gelismis ve gelismekte olan
toplumlarin refah ve kalkinmiglik seviyelerinde vazgecilmez bir unsur olarak yer

almaktadir.

Cizelgeleme problemleri ¢ok sayida konferanslarda calisma konusu olarak ele
alinmaktadir. Uluslararas1 Otomatik Planlama ve Cizelgeleme Konferansi1 (ICAPS), ilk
olarak cizelgeleme temali konferans olarak ortaya c¢ikmistir ve cok sayida yeni

algoritmalarin tartisiimasina imkan sunmustur [28].

Bilimsel etkinlik olan konferanslarin baglica amacinin bilgiyi tiretmek ve bilgi
paylasiminin gerceklesmesini saglamak oldugu ve bilgi paylasimi esnasinda arastirma
sonuclart ve deneyimler paylasilarak dinleyici ve konusmacilar dahil tiim
katihmcilarinin ~ bilgi  kazanmalarin1  saglanmaktadir. Calismasinda  konferans
katilimcilarinin konferans programi, sunumu yapilan bildiriler, konaklama imkanlari,

katilim {icretleri, 6nemli tarihler gibi unsurlara yogunlagtigin1 gézlemistir [29].

Konferanslarin diizenlenmesi i¢in birden fazla is pargaciklarina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Andlauer ve arkadaslar1 calismasinda bilimsel, Orgiitsel ve insani beceri
gereksinimlerine ihtiya¢ duyuldugunu belirtmektedir. Konferansin boyutunun ve
stiresinin ilgili komiteler olusturularak is parcaciklarinin tanimlanmasinin saglanmasi
gerekmektedir. Bilim kurulu olusturularak konferansin temasi, programlar, oturumlar,
oturum baskanlar1 tanimlamasi yapilmalidir [30]. Nicholls ¢aligmasinda kiiciik ve orta
biiyiikliikteki konferanslarin oturum baskani tarafindan planlanmasini saglayan bir
sezgisel tarama Onermistir. Calismada sezgisel tarama yontemi ile yazarlarin
cakismasinin Oniine gecilmistir. Ayrica katilimcilarin bazi tercihleri dikkate alinarak

rezervasyon sistemi uygulanmistir [31].

Potthpff ve Brams tam say1 programlama konferans ¢izelgeleme problemini ele almistir.
2005 ve 2006 yilindaki Kamu Secim Toplulugu ve New Orleans’ta gerceklesen

konferanslar1 belirlenen zaman dilimlerine atanmasini saglamiglardir. Bu g¢aligmada



gonderilen tiim bildiriler ilk 6nce konularina ayrilmistir. Konularina ayrilan bu bildiriler
3’erli veya 4’erli gruplara ayrilarak belirlenen kisitlara uyacak bigimde tam say1
programlama yardimi ile gerceklestirilmistir [32]. Bildiri sunumu yapanlarin birden
fazla sunum yapmalarina izin verilmemesi Onerilmistir. Ayrica birden fazla bildiri
oldugunda bunun icin 6denecek iicretin daha fazla alinmasi ile bu durum caydirict bir
sekilde onlenmesi tavsiye edilmistir. Ancak bu tez ¢alismasi hazirlanirken elde edilen
veriler incelendiginde ve 2018 ve 2019 yilina ait konferanslar incelendiginde bu
durumun miimkiin olmadigr sonucuna varilmistir. Bir konferans boyunca bir kisiye
yalnizca bir bildirim sunma Onerisi heniiz kabul gérmemistir [32]. Katilimcilarin
rezervasyonlar talep etmesi c¢izelgeleme probleminin ¢dziimiinii daraltmaktadir. Bu
durumda kullanicilar ilk giin, son giin, son oturum gibi belirli zaman dilimlerinde sunum
yapmak isteyebilmektedir. Bu durum o6zel sebep gerekmedikce optimum c¢odziimden

kacinmaya sebep olmasindan dolayi ek licret ile cezalandirilabilmektedir [32].

Zulkipli ve arkadaslart konferans cizelgeleme problemleri igin belirlenen zaman
dilimlerine sunumu yapilacak bildirilerin atanmasini saglamigtir. Hedef Programlama
(Goal Programming) modeli adin1 verdikleri yontemle konferans kapasitesini ele alarak
bildirilerin yerlesmesini saglamustir. Onerilen model ile kisitlama kapasitesi ana faktor
alarak ¢oziim tretilmistir [33]. Eglese ve Rand ¢alismasinda konferans ¢izelgeleme
i¢in tavlama algoritmasi igeren bir sezgisel yontem Onermistir. Konferans ¢izelgelemesi
yapilmadan Once konferansa katilanlardan bir anket yardimiyla katilmak istedikleri
oturumlart  se¢meleri  beklenmistir. Konferans diizenleme kurulu tarafindan
katilimcilarin katilmak istedikleri oturumlari miimkiin kilan bir ¢izelgeleme problemine
doniistiirerek Tavlama Benzetimi Algoritmasi (Simulated Annealing) ile sezgisel bir

¢Oziim saglanmistir [34].

Ibrahim ve arkadaslar1 calismasinda konferans cizelgeleme problemine ii¢ paralel
oturum gerceklesebilecek bir kombinatoryal tasarim oOnermislerdir. Bu tasarim
temelinde alt kiimelerin i¢inde alt kiime iceren ¢Ozliim Onerilerinin yer almasi olarak
tanimlanmistir [35]. Sampson ve Weiss calismasinda konferansa katilimi artirmaya
yonelik cizelgeleme Onermislerdir. Dogrusal programlama (Linear Programming) ile
kisitlarin  belirlenmedigini vurgulayarak ve katilimci tercihlerinin dikkate alarak

konferans diizenleme kuruluna yardimci bir model 6ne stirmiislerdir [36].

Sampson ¢alismasinda tercih odakli konferans c¢izelgeleme problemini ele almistir.

Katilimecilarin - memnuniyetinin  incelendigi bu c¢alismada optimize edilmeyen
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oturumlarin kullanicilar tarafindan memnuniyetinin azaldigi gézlemlemistir. Konferans
oturumlarimin ayni konulardan secilerek hazirlanan oturumlarda memnuniyetin arttigin

belirtmistir [37].

Thompson calismasinda es zamanli oturumlar1 planlayan bir bilgisayar programi
Onermistir. Katilimcilarin bazi oturumlara ilgi gosterirken bazilarma gostermedigi
saptandigindan, katilimci sayisi es zamanli oturumlarla diizenlenecegi Ongoriilmiistiir.
Calismasinda diizenlemek istedigi konferansi zamanlama karmasikligin1 dikkate alarak
sezgisel tabanli ve 6zel bir bilgisayar algoritmasi adin1 verdigi algoritma Gnermistir
[38]. Bhardwaj ¢aligmasinda konferans diizenleme kurulunun, bildiri sunumu yapacak
yazarlarin ve katilimcilarin tercihlerini birlikte ele alarak konferans ¢izelgeleme
yaklasimini savunmustur [39]. Konferanstaki ayn1 oturumda bulunan bildirilerin benzer
konularda olmasi gerektigini vurgulayan bir baska calisma Tanaka ve arkadaglar
tarafindan yapilmistir. Tanaka ve arkadaglar1 konferansta sunumu yapilacak bildirideki
anahtar kelimeleri uyumlu oturumlarda yer almasini hedefleyen bir ¢alisma Onermistir.
Calismasinda anahtar kelimeleri temsil eden bir 6zellik vektorii olusturarak bireylerin
sunumlarinin uygun zaman ve konumlara atanmasimni Ozdiizenleyici Harita Algoritmasi
(Self Organizing Map) ile gergeklestirmistir [40]. Ayn1 oturumda benzer konularin
bulunmasint saglayacak Gruplandirilmig Genetik Algoritma ile bu durumu
sagladiklarint  vurgulamistir. Ancak c¢alismada optimize edilen diger kisitlar

paylasilmamistir [41].

Konferans sunumlarinin ve oturumlarinin ¢izelgelenmesini igeren bir ¢dziim Onerisi
Tam Sayil1 Programlama modeli ile gerceklestirilmistir. Calisma ile birlikte oturumlarin
konu bagsliklarinin olusmasi saglanmakta ve sunumlarin bu konu basliklarinca
yerlestirilmesi saglanmaktadir. Calismada bir konusmacinin es zamanl birden fazla
oturumda yer almamasi ve bir giin siiresince ayni1 zaman dilimindeki oturumlarin oldugu
sunum sayilarinin minimize edilmesi gibi iki temel kisit géz oOniine alinmistir [42].
Stidsen ve arkadaslari, diinyanin en biiyiik Yoneylem Arastirma Konferanslar1 arasinda
yer alan EURO-k konferanslarinin ¢izelgelenmesini gerceklestirmislerdir. Cizelgeleme
icin ilk olarak toplanan ¢alismalar benzer konular bir arada olacak bi¢imde konularina
gore kategoriye ayrilir. Bu islemden sonra konferansin diizenlenecegi binalar ve
salonlar belirlenir ve her oturumlar1 belirli salonlarda olacak bigimde atama islemi
yapilir. Calismada Onerilen model Karisik Tam Sayili Programlama (Mixed Integer

Programming) ile gerceklestirilmistir [43].
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3. SEZGISEL VE METASEZGIiSEL ALGORITMA

Anlama eylemini gerektiren islerde robotlar dahil bilgisayar sistemlerinin kullanilmasi
yapay zeka olarak tanimlanabilmektedir [44]. Yapay zekad ¢Oziim teknikleri, insan
davraniglarini taklit ederek ¢oziim sunan tekniklerdir. Yapay zeka, gecmis bulgular
kullandigindan, performansi oOgrenip uyarladigindan, ileriye doniik planlama
yapabildiginden dolay1 optimizasyon problemlerine konvansiyonel tekniklerden daha
iyi, ¢ok daha hizli ve ¢cok daha dogru ¢6ziim sunmaktadir [45]. Yapay zeka teknikleri
temel alinarak optimizasyon problemlerinde uygulama gelistirme literatiirde sikca
rastalanmaktadir. Sezgisel ve metasezgisel algoritmalar yapay zeka teknikleri arasinda

yer almaktadir.

3.1. SEZGISEL ALGORITMA

Sezgisel optimizasyon, ¢ok fazla karmasikliga sahip sistemlerin planlanmasini ve
yonetilebilirliginin saglanmasi i¢in optimum karar vermede kullanilabilen yapay zeka
yontemlerini barindiran modern tekniklerdir [6]. Sezgisel optimizasyon c¢ogunlukla
yoneylem arastirmalarinin konularinda yer almaktadir. Sezgisel optimizasyon bir
matematiksel model olusturulmasimi gerekli kilar ve bu modele gore olusturulan
formiillere gore en kisa zamanda en iyi ¢6ziimii bulmay1 hedeflemektedir. Dogrusal
olmayan problemlerin ortaya ¢ikma sebebi bazi problemlerde analitik metotlarla
gosterilmesinin zor olmasi ve bazen de imkansiz olmasidir. Analitik metotlarda gerek
sartlar belirlendikten sonra bolgesel minimum noktalar i¢in ¢0ziim aranir [7]. Bir
probleme ait amag¢ fonksiyonu dogrusal fonksiyon degilse bu problem Nonlineer
problemdir. Nonlineer problemde ¢oziim kiimesinin bulundugu uygun alanin siirlari
dogrusal olmayan smirlar ile belirlenmistir. Nonlineer problemler {iretim, hizmet ve
planlama gibi gercek diinya problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Bu problemlere
ihtiya¢c duyulma sebepleri su sekilde siralanabilir [6]. Kisit sayis1t ve tasarim
degiskenlerinin ¢ok olmasi denklemdeki degiskenlerin sayisini artirmaktadir. Problem
boyutu kii¢iik olmasina karsin problemin gerek sartlar1 tasarimin yapisini yiiksek seviye

lineer yapmaktadir. Giincel miihendislik problemlerinde fonksiyonlar ile tasarim
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parametreleri arasindaki baglanti acik bir sekilde kurulamamaktadir.

Sezgisel algoritma Yunan dilinde ‘yeni metot bulmak’, ‘problemi ¢6zme’ gibi anlamlar
tasiyan ‘heuristic’ kelimesine dayanmaktadir. Heuristic terimi Tiirk¢e dilinde ‘sezgisel’,
‘bulgusal’, ‘bulugsal’ gibi terimlerle kullanilmaktadir. Sezgisel algoritma ile klasik
algoritma kullanilarak ¢6ziimii bulunamayan ya da ¢6ziim maliyeti olduk¢a yiiksek olan

problemlerde tercih edilmektedir [46].

Bir probleme ait tiim olasiliklarin denenmesi ile en iyi ¢6ziime ulasilabilmektedir.
Ancak boyutu biiyiik problem ¢oziimlerinde tiim kombinasyonlarin denenmesi ve en iyi
¢ozlimiin bulunmasi zaman maliyeti agisindan miimkiin olmamaktadir. En iyi ¢6ziime
erismek inanilmasi giic zaman gerektirmektedir. Bu nedenle en iyi ¢dziime yakin
¢Oziimleri sunan ve bunu hizli bir bicimde yapan sezgisel algoritmalar gelistirilmistir

[47].

Sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinde en iyiye yakin ¢6ziim sunan
algoritmalardir [46]. Sezgisel algoritmalarin bir baska tercih sebebi ise ¢oziimii dogrusal
olarak tanimlanamayan ve fonksiyonel olaran quadratic 6zellik tagiyan fonksiyonlarda
kullanilmaktadir. Literatiirde bu algoritmalarin ¢okg¢a tercih edilmesinin baslica
sebepleri sunlardir [46]. Anlasilmasi ve kavranilmasi kolay algoritmalardir. En iyi
¢cozlimil kesin olarak vermezler fakat kiiciilk sapma miktarlari ile en iyiye yakin ¢6ziim
verirler. Coziime ulagsmak icin basit ve kisa yontemler kullanirlar. Kiiclik problem
tiirlerinde en iyi ¢ozlimii verebilirler. Problemlerde bir formiil tiretilemedigi durumlarda
ve kesin ¢0zlimii bulunmayan problemlerde kullanilmaktadirlar. Dogrusal olmayan ve

ikinci dereceden fonksiyonla ifade edilen problemlerde ¢6ziim bulabilirler.

Sezgisel algoritmalar farkli alanlardaki bir¢ok problem tiirline uyarlanabilmektedir [48].

Sezgisel algoritmalarin hesaplama maliyetleri klasik algoritmalara gore daha azdir [49].

Klasik sezgisel algoritmalar meta sezgisellere gére daha dar kapsamli (yerel) arama

yaptiklarindan ayri olarak incelenirler [46].

Klasik optimizasyon algoritmalar1 genellikle esnek ¢oziim {liretmede ve genel ¢oziimler
tiretmede eksik kalmaktadir. Bununla birlikte klasik optimizasyon algoritmalari ¢ok
uzun siiren ¢dziime yakinsama siireleri ve yerel (bolgesel) minimumlara takilma
egilimleri gostermektedir. Klasik optimizasyon algoritmalarinin bu tiir dezavanjlari
arastirmacilar1 sezgisel ve metasezgisel algoritmalar1 kullanmaya sevketmistir. Sezgisel

algoritmalar bir ¢oziim liretmek igin genellikle bir baslangi¢c noktasina veya noktalar
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kiimesine ihtiya¢ duymaktadir [50].

Sezgisel algoritmalardan bazilart sunlardir [48], [S51]: Fisher ve Jaikumar algoritmasi, 2-
Opt algoritmasi, 3-Opt algoritmasi, Or-opt algoritmasi, K-Opt algoritmasi, Lin-
Kernighan algoritmasi, Sweep algoritmasi, once rota sonra kiime yontemi, once kiime

sonra rota yontemi, gelistirilmig petal algoritmasi, Christofides algoritmas.

Son yillarda yapilan ¢alismalarda sezgisel algoritmalardan c¢ogunlukla metasezgisel
algoritmalar tercih edilmektedir. Metasezgisel algoritmalar, problem tiiriine gore
degisime ve gelisime ugrayarak klasik sezgisel algoritmalara gére daha kolay ¢oziime
ulagmaktadir. Bdylece metasezgisel algoritmalar ¢ok daha verimli ¢oziimler
tiretebilmektedir [46]. Klasik matematiksel optimizasyon algoritmalari genellikle
optimum ¢6ziime ulagmay1 garanti etmektedirler. Ancak sezgisel algoritmalar kiiciik
sapma miktarlar1 ile optimum ¢6ziime yakin ¢ozliimleri bulmaktadir.  Klasik
matematiksel optimizasyon algoritmalar1 genellikle Tam sayili programlama ve
Dogrusal programlama olarak tanimlanabilen problemleri ¢ozmek igin gelistirilmistir.
Sezgisel algoritmalar ise dogrusal olmayan ve ikinci dereceden oldugu problemleri
cozmek icin gelistirilmistir. Klasik optimizasyon algoritmalar1 genellikle formiil
gelistirilebilen problemlerde kullanilmaktadir. Ancak sezgisel algoritmalar kesin
¢Oziimii bulunmayan ve formiil iiretilmesi karmasik olan problemlerde kullanilmaktadir.
Klasik matematiksel optimizasyon algoritmalar1 yogun hesaplama maliyetleri

gerektirirken sezgisel algoritmalarin hesaplama maliyetleri daha diistiktiir.

Klasik matematiksel optimizasyon algoritmalarin1 hatali sonu¢ verme ihtimali

bulunmazken sezgisel algoritmalar kimi durumlarda hatali sonuglar tiretebilmektedir.

Klasik matematiksel optimizasyon algoritmalarinda esnetebilme islemi sert kurallar ile
birlikte yapilabilmektedir. Ancak sezgisel algoritmalar ¢ok daha kolay bir bicimde

esnetilerek farkli problem tiirlerine uyarlanabilmektedir.

Klasik matematiksel optimizasyon algoritmalarinda probleme ait olan kisitlarda
herhangi bir kisita iligkin ihmal yapilmasi miimkiin degildir. Ancak sezgisel

algoritmalarda bazi kisitlara iligskin diizenleme yapilabilir, baz1 kisitlar atilabilir.

Klasik matematiksel optimizasyon algoritmalar1 kavram bakimindan karmagsik bir
yapiya sahip olabilmektedir. Ancak sezgisel algoritmalar kavram bakimindan ¢ok basit

ve anlagilabilir niteliktedir.
Klasik matematiksel optimizasyon algoritmalari uzun ¢aba gerektiren matematik
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caligmalarin bir neticesi olarak gelistirilmistir. Ancak sezgisel algoritmalar dogal

yasamdan veya hayatin i¢inden ilham alinarak gelistirilmistir [46].

Sezgisel algoritmalar bir sistemde bulunan matematik modellerinin tam olarak
bilinemedigi durumlarda bir amag fonksiyonu ile parametre iiretilmesini saglamaktadir.
Sezsgisel algoritmalardaki bu parametreler ¢oziim uzayinda gelistirilen algoritmanin
temel ilkelerine gore arama yapmaktadir. Tabu Arama Algoritmasinda uygulanmis olan
parametre vektorlerinin tekrar denenmemesi, Yapay Art Kolonisi Algoritmasinda
arllarin  hareket stratejileri, Karinca Kolonisi Algoritmasinda en kisa yolun
belirlenmesinde ¢6ziim uzaylar1 hep algoritmalarin temel ilkelerine gore ¢oziim
uzaymnda arama yapmalarina birer Ornektir. Bu tip problemlerde c¢ogunlukla amag
fonksiyonu icin hata (ceza) fonksiyonlari kullanilir. Belirlenen cezaya minimizasyon

saglamak i¢in ¢dziim uzayinda arama yapilir [52].

Miihendislik problemlerinde veya endiistrideki diger problemlerde kesin ¢oziimii bulma
islemi asir1 fazla zaman alan veya kesin ¢0ziim hakkinda net bir tanimlamanin

yapilamadig1 durumlarda sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir [4].

Sezgisel algoritmalar, bir amaca yonelik alternatif ¢6ziim adimlarini kullanarak etkili
olanlara karar veren algoritmalardir. Bu algoritma tiirii ¢6ziim uzayinda optimum
¢Oziime yakin olmasi ispat edilemeyen algoritmalar olarak da tanimlanmaktadir.
Sezgisel algoritmalar yakinsama o6zelligi tasimaktadirlar ancak kesin ¢6ziimii garanti
etmezken kesin ¢oziime yakin olan bir ¢6ziimii garanti edebilmektedir [2]. Sezgisel
algoritmalar, optimizasyon problemlerinde kesin ¢6ziimii bulma isleminin klasik
yontemlerle tanimlanamadigi yapilarda kullanilmaktadir. Anlasilabilirligin 6n planda
oldugu bazi optimizasyon problemlerinde sezgisel algoritmalar karar verici olarak
kullanilmaktadir. Sezgisel algoritma, tek basina ya da birden fazla algoritma ile problem
¢ozlimii olarak uygulandiginda ¢6ziim kalitesi ve hesaplama zamani, kod basitligi ve
gerceklenebilirlik, esneklik, dinglik, basitlik ve analiz edilebilirlik, etkilesimli
hesaplama ve teknoloji degisimleri gibi kriterler esliginde degerlendirilebilmektedir [2]:

Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Tiim algoritmalarinin etkinligi kontrol edilirken
kullanilan bir kriterdir. Bu ylizden iyi bir algoritma ayarlanabilen degisken setine sahip
olmali ve bu degiskenler kullanici tarafinda hesaplama maliyeti ile ¢oziim kalitesi
arasinda yer almasini saglamalidir. BOylece bir algoritmanin hesaplama zamani ile

¢ozlim kalitesi iligki degerlendirilebilir olmalidir.
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Kod Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Kullanilan algoritmanin prensipleri yalin ve genis
Olciide uygulanabilir olmas1 gerekmektedir. Bu 06zellik sayesinde c¢ok bilgi ile

algoritmay1 yeni uygulama alanlarina tagimak miimkiin olacaktir.

Esneklik: Algoritma gelistirilen ¢6ziim modelinde kisit fonksiyonlari ve amag

fonksiyonlarinda yapilan degisikliklere karsi oldukga pratik olmas1 beklenmektedir.

Dinglik (Robustness): Algoritma baslangi¢ ¢6ziim se¢imine bagli olmadan her zaman

kabul edilebilir ve kaliteli ¢oziimleri liretme yetenegine sahip olmasi beklenmektedir.

Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Basit algoritma kolay anlasilacagindan dolay1 analiz
edilmesi de kolay olacaktir. Buna karsin yapis1 karmasik olan algoritma analiz edilmesi
de daha zor olacaktir. Dolayisiyla algoritmanin analiz edilmesinin basit olmasi

beklenmektedir.

Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Insan makine etkilesimini etkin
kullanarak degerlendirme yapmak olduk¢a yaygin bir yontemdir. Etkileyici bir kullanici
araylzii ve algoritmayr grafiksel olarak sunmak etkin bir degerlendirme bigimi

olmaktadir.

Bircok gercek diinya problemlerinde karmasiklik seviyesi probleme ait olan degisken
tirlerine ve degisken sayilarina bagli olmaktadir. Bir problemde degisken sayilari
arttikca problemin ¢6ziimii ve hesaplanmasi giderek giliclesmektedir. Problemin boyutu
arttikca ¢6ziimiin klasik optimizasyon yontemleri ile ¢6zmek etkisiz olmaktadir. Boyle

durumlarda sezgisel ve metasezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir [53].

Sezgisel algoritmalar, miihendislik bilimlerinde, bilgisayar bilimlerinde, yapay zeka ve
optimizasyon problemlerinde, arama islemlerini sezgiye ve bulusa dayandiran
problemlerde tercih edilmektedir. Bu algoritmalardaki basar1 ve performans kriteri
sezgisel yaklasimin kalitesine bagli olarak degisikik gostermektedir [54]. Bu bakimdan
dolay1 sezgisel algoritmalarin arama uzaymnda optimum ¢dziime yakinsadigini ispat
etmek miimkiin degildir. Ancak sezgisel algoritmalar, genellikle en 1yiye yakin
¢Oziimleri kabul edilebilir bir siirede sunduklar1 icin tercih sebebi olmaktadirlar [4].
Sezgisel algoritmalar, deterministik olarak ya da stokastik olarak bir baslangi¢ ¢6ziim

kiimesi olustururlar [52].

Sezgisel algoritmalarin biiyiik bir kism1 baglangi¢ olarak tamamiyla rastgele bir ¢6ziim
olustururlar. Rastgele ifadesi bilgisayar birimlerinde tamamen ilgisiz ¢éziimlerin bir

arada olmasi anlamina gelmemektedir. Rastgele terimi bilgisayar bilimlerinde bir
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kiimedeki tiim verilerin esit sanst oldugu anlamina gelmektedir. Sezgisel algoritmalarda
ise rastgele ifadesi bir ¢oziim kiimesindeki tiim uygun ¢Ozlimlere, uygun olmayan
¢Ozlimlere ve en iyi ¢Ozlime baslangicta esit sans tanimaktadir. Bu durum bir ¢ok
sezgisel algoritmada bu sekildedir. Bununla birlikte bazi sezgisel algoritmalar baslangic
¢ozlimiinli bazi kriterler gore olusturabilmektedir. Sezgisel algoritma yeni degerleri
tiretirken, ¢6ziim uzayindaki bir sonraki adim i¢in ¢dziim noktasini iiretmektedir. Ancak
bazi durumlarda ilgili ¢6ziim uzayindaki noktadan ¢ok daha farkli bir ¢oziim noktasi
iiretebilmektedir. Problem i¢in uygun sezgisel algoritma belirlendikten sonra

algoritmanin temel ilkelerine bagli kalinarak diizenlemeler yapilmalidir [52].

Sezgisel algoritmalar1 performansini ve kullanim etkinligi degerlendirebilmek i¢in ¢ok
sayida kritere bulunmaktadir. ilk olarak ¢oziilmeye calisilan problem birden fazla
miimkiin ¢6zlim igeriyorsa sezgisel algoritmanin bu miimkiin ¢dziimlerin arasindan en
iyisini bulabilmesidir. Bu durum literatiirde optimallik olarak adlandirilmaktadir. Bir
baska degerlendirme kriteri ise sezgisel algoritmanin ¢oziilmesi gereken problemdeki

tiim ¢ozlimlere ulasabilme potansiyelidir. Bu durum biitiinliik olarak tanimlanmaktadir.

Bir diger degerlendirme kriteri ise ulasilan ¢oziimiin optimum ¢dziime olan yakinlik
derecesidir. Bu durum ayni kosullar altinda yinelenen deneylerde ayni sonucu veya ayni
sonuca olan yakinlik derecesidir. Hesaplama karmasiklig1 ise sezgisel algoritmalarda
problemlerin kabul edilebilir zaman dilimlerinde ¢oziilmesini kapsamaktadir. Ancak bir
sezgisel algoritma fakli ozelliklerdeki problemlerde cevaba ulagma siireleri ve zaman
karmagikligi bakimindan farklilik gosterebilmektedir. Bu degerlendirme kriterleri goz
oniinde bulunduruldugunda bir problem ile kars1 karsiya kalindiginda hangi sezgisel

algoritmanin segilecegi onem kazanmaktadir.

Sezgisel algoritmalar dongilisel bir yapiya sahip olmalarindan dolayr her dongii
adiminda baslangictaki ¢6ziim adaymna ya da ¢oziim adaylarma bagli olarak once
bolgesel en iyi ¢oziim iiretir. Dongli adimlar iteratif olarak iyilestiginden dolay1 bu
bolgesel en 1y1 ¢oziimlerin global en 1yi ¢oziime ulagsmasi beklenir. Ancak bu bdlgesel
en iyi ¢oziimler global en iyi ¢oziimlerden ¢ok uzak noktalarda yer alabilmektedir. Bu
problemin Oniine gegmek i¢in baslangic ¢dziim adaylarinin yeniden baslatilmasi, mevut
noktalarin komsuluk bilgilerinin incelenerek bu bolgesel en 1yi ¢ézlimlerden kurtulmasi

gibi yontemler uygulanabilmektedir [2].
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3.2. METASEZGIiSEL ALGORITMALAR

Meta ismi Yunan dilinde “yiliksek seviyeli” anlamina gelmektedir. “Meta” 6n eki bu

algoritmalarin “yiiksek seviyeli” sezgiseller oldugunu belirtmektedir [4].

Metasezgisel algoritmalar, zeki optimizasyon tekniklerinin modern bir kullanimi olarak
ortaya c¢ikmistir. Metasezgisel algoritmalar 3 Onemli Ozellikleri biinyelerinde
tasimaktadirlar. Bunlar, ¢6ziim uzayindaki komsuluk bilgilerinin kesfedilmesi hafizanin

etkin kullanimi, ulasilan bir ¢6ziimiin bir sonraki adima aktarilmasi [55].

Metasezgisel algoritmalar yapist geregi kesin ¢oziim verme garantisi bulunmamaktadir.
Ayrica bu algoritmalar her ¢alistirilmasinda ayni performans gdstermesi beklenmeyen
algoritmalardir. Ancak metasezgisel algoritmalar uygulandiklar1 problemleri optimize
ederken genellikle kullanighdir. Biiyiikk boyutlu problemlerde ve yapisi karmasik
problemlerde kesin ¢oziim bulmak kabul edilmesi miimkiin olmayan zaman maliyeti
gerektirmektedir. Metasezgisel algoritmalar boyle boyutu biiyiikk ve yapisi karmasik
problemleri ¢ok daha makul zaman dilimlerinde ¢oziime kavustururlar. Bu yiizden
bliylikk boyutlu ve karmasik problemlerde en kullanish yontem Metasezgisel
algoritmalardir [56].

Metasezgisel algoritmalar, temel sezgisel algoritmalari daha iist bir cati1 altinda
toplayarak ¢6ziim uzaylarinin etkin bir bi¢cimde arastirma ilkelerini amaglayarak
olusturulmus algoritmalardir [57]. Metasezgisel algoritmalar, tek tip problemlere 6zgiin
olmamalari, bolgesel (yerel) minimum noktalarindan sakinabilme ozellikleri, aday
coziimlerdeki c¢esitlilik saglayabilmeleri, ¢6ziim siirelerinde makul iyilestirme
yapabilmeleri nedeniyle klasik optimizasyon algoritmalarina tercih edilebilmektedir.
Giincel hesaplama teknikleri ile birlikte metasezgisel algoritmalarin gilinlimiiz

optimizasyon problemlerinde kullanilmasi olduk¢a yaygimlagmistir [50].

Tek bir noktadan baglayarak ¢6ziim arayan metasezgisel algoritmalar olmakla birlikte
cok sayida nokta ile ¢oziime baslayan popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalar da
bulunmaktadir. Ancak metasezgisel algoritmalarin cogunlugu poiilasyon tabanl
olmaktadir. En yaygin kullanim ise biyolojik tabanli olan ve evrimsel ilkelerin

benimsendigi metasezgisel algoritmalardir [50].

Popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalarda baslangicta rastgele bi¢imde
popiilasyon olusturulur. Popiilasyonda bulunan iiyeler genelde ¢6zii uzayina rastgele bir

bicimde dagilmis olmasi beklenmektedir ve ilk degerleri almaktadir. Ardindan mevcut
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poplilasyondan bir kismi ya da tamami segilerek bu popiilasyondaki bireylerin
yardimiyla yeni bireyler tiiretilir. Yeni popiilasyondaki iiyelerin elde edilmesi
cesitliligin artmasini saglamaktadir. Ancak bu yeni nesillerin elde edilmesi pek cok
algoritmaya gore farklilik icermektedir. Bir ¢ok algoritmanin gelistirilmesi bu yeni
popiilasyon iiyelerinin olusmasi ile sekillenmistir. Ornegin popiilasyondaki yeni
tiyelerin  olusturulmasi belirli bir olasilik esligindeki ¢aprazlamayla, yeni
popiilasyondaki bireylerin belirli bir olasiliga gore diger liyelerden bagimsiz bir sekilde
iiretilmesiyle, yeni popiilasyondaki bireylerin 6nceden belirlenmis bir kural slizgecinden
gecirilmesi ile olusturulabilmektedir. Popiilasyondaki yeni iiyeleri ya tamamen eski
iyelerin yerine gecebilmektedir ya da eski popiilasyon iiyelerinin bir kisminin yerine
gecebilmektedir. Bu sekilde tam bir dongli isleminin en basina doniilmesi
saglanmaktadir. Boylece iteratif dongii belirlenen bir maksimum iterasyon sayisina
ulagincaya kadar ya da gereksinim duyulan kriterlerin saglanmasi durumuna kadar
siirmektedir. Optimizasyon iglemlerinin sonucunda ulasilan sonu¢ optimum veya

belirlenen sartlar1 saglayan bir ¢6ziime yakin degerler olusabilmektedir [50].

Metasezgisel algoritmalarda yeni bireyler elde edebilmek icin isleme alinacak iiyelerin
secimi, yeni popiilasyon olusturma, yeni iyelerin belirlenmesinde ihtiyag duyulan
tiyeler gibi islemlerin tamaminda rastgele degerler yardimiyla islemler
stirdiiriilmektedir. Bunun yaninda popiilasyondaki bireylerin sahip oldugu 6zelliklerin
aktariminda hafizadan da etkin bir sekilde yararlanmak miimkiin olmaktadir.
Optimizasyon islemleri dongii bicimde yapildigindan her adimda metasezgisel
algoritma elde edilen degerlerin hepsinin ya da bir boliimiiniin hafizaya kaydedilmesini
saglayabilmektedir. Hafizaya kaydi yapilan bu degerler ilerleyen adimlarda sonucun

daha etkin olmasinda pay sahibi olabilmektedir [50].

Sezgisel kavrami bulma ve deneme yanilma sonucunda kesif yapma anlamlarini
tasimaktadir. Metasezgisel kavrami ise iist diizeyde bulmak ve kesif yapmak
anlamlarindadir. Sezgisel algoritmalarin birlesimi ve yOnetilmesi ile birlikte
metasezgisel algoritmalar meydana gelmektedir [58]. Metasezgisel, ¢oziim uzayinda
arama yapmak ve ¢Oziimdeki g¢esitliligin artmasini saglamak ve ayrica optimum
degerleri kesfetmek, ondan faydalanmak i¢in alt seviye sezgisel yaklagimlarin

birlestirilmesi siirecini kapsamaktadir [59].

Literatlirde yer alan tanimlar incelendiginde metasezgisel, problem ¢éziimii i¢in ¢éziim

uzayinda verimli bir arama islemi yapmak ve bolgesel en iyilerden sakinmak igin alt
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seviye sezgisel algoritmalara rehberlik edilmesi olarak tanimlanmaktadir [58].

Metasezgisel algoritmalar problemlerden bagimsiz bir i¢cimde uygulanabilen
algoritmalardir. Metasezgisel algoritmalar problemde onceden optimum ¢oziimiin ne
olduguna ilskin ya da optimum ¢6ziime giden yolun ilkesel bir tanimlamasinin
yapilamadig1 durumlarda kullanilmaktadir. Coziilmesi beklenen problem hakkinda ¢ok
az sezgisel bilgi oldugu durumlarda metasezgisel algoritmalar1 kullanmak birer ihtiyag
olmaktadir. Metasezgisel algoritmalar ile bir ¢6ziime ulasildiginda bunun iyi bir ¢6ziim

olup olmadig1 sinanabilmektedir [4].

Metasezgisel algoritmalar birbirinden farkli da olsa bazi temel Ozelikler yoniinde
benzerlikler gostermektedir. Metasezgisel algoritmalar dogal yasamdan ve insan
yasamindan esinlenmistir. Ayrica bu algoritmalar stokastik mekanizma veya stokastik
unsurlar icermektedir. Metasezgisel algoritmalar basit bolgesel arama tekniklerinden
evrilerek karmasik Ogrenme tekniklerine kadar genis bir perspektife sahip
algoritmalardir. Bununla birlikte bu algoritmalar problemi en dogru bi¢imde ¢d6zmek
icin bir veya birkag¢ parametreye gereksinim duymaktadir. Metasezgisel algoritmanin bir
problem ¢oziimiinde basariya ulasabilmesi i¢in ¢6ziim uzaymndaki cesitliliklere
erisebilmesi ve en iyi ¢oziimii aramaya yogunlasabilmesi arasindaki gii¢lii dengeyi ve
koordinasyonu saglamasi beklenmektedir. En iyi ¢dziimiin aranabilmesi i¢in ¢0ziim
uzayinda belli bolgelerin belirlenmesine ihtiyag duyulmaktadir. Metasezgisel
algoritmalarin dongii yapilarindaki ilerleyen iterasyonlarn belirli bir deneyim elde
etmesi saglanmaktadir. Bu deneyimler ¢o6ziim aramadaki yogunlagsmanin ana
unsurlarindan biri olmaktadir. Bircok metasezgisel algoritmanin farklilagsmas: ve yeni
algoritmalar gelistirilmesine olanak saglayan durum bu yogunlasma i¢in belirlenen

stratejilerden kaynaklanmaktadir [60].

Metasezgisel algoritmalarin ortak 6zelliklerinden bazilar1 sunlardir [61]. Metasezgisel
algoritmada genel hedef, ¢oziim uzayinda etkin bir arama yapmak ve en iyl ¢Ozliime
yakin ¢oziimleri elde etme etmektir. Metasezgisel algoritmalar arama islemleri devam
ederken aramaya rehberlik yapan mekanizmalara sahiptir. Metasezgisel algoritmalar,
deterministik 0zellik tasimayip genelde yaklasik ¢oziimler sunmaktadir. Metasezgisel
algoritmalar yerel arama bolgelerinden baslayarak karmasik 6grenim stratejilerine kadar
genis bir mekanizmaya sahiptir. Metasezgisel algoritma, bolgesel en iyi noktalara
takilmay1 engelleyerek stratejileri biinyelerinde barindirmaktadirlar. Metasezgisel

algoritma, tek tip problemlere 6zgiin olmayip genelde tiim kombinatoryal problemlere
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uygulanabilmektedir. Metasezgisel algoritmalar, sezgisel algoritmalarin arama
islemlerinde rehberlik yaparken hafizadan yararlanmaktadir. Metasezgisel algoritmalar,
¢Oziim uzaymin optimum ¢O6zim i¢in en olast noktalarinda arama yapmasini

saglamaktadir.

Metasezgisel algoritmalar, kombinatoryal eniyileme problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Metasezgisel algoritmalar pek ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir
[62]. Giincel miihendislik problemleri, elektrik ve elektronik alanindaki topolojik
eniyileme problemlerinde kullanilmaktadir. Telekomiinikasyon tasarim problemlerinde,
akiskanlar dinamigi problemlerinde kullanilmaktadir. Biyoinformatik alanindaki yapay
zekd uygualamalarinda kullanilmaktadir. Hesaplamali biyoloji problemlerinde, finans
ve ekonomi problemlerinde kullanilmaktadir. Sistem tasarim ve modellemede, sinyal ve
goriintli  isleme problemlerinde, arag¢ ve slirlicii rotalama problemlerinde

kullanilmaktadir.

Metasezgisel algoritmalar bir eniyileme problemlerine ¢6ziim sunmaktadir. Bu
algoritmalar problemin ana hedefi olan bir ama¢ fonksiyonunu maksimize veya
minimize etmekle yiikiimliidiir. Metasezgisel algoritmalar, yasakli arama algoritmasi,
Tavlama Benzetim Algoritmas1 gibi arama uzayinda iteratif olarak eniyilemenin
yapildigr gibi veya Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi Algoritmasi gibi popiilasyon
tabanl da olabilmektedir [62].

Metasezgisel algoritmalar bir probleme uygulanirken ama¢ fonksiyonu problemin tiim
kisit ve kriterlerine iliskin bilgiler icermektedir. Amag¢ fonksiyonun ulasacagi degerlerin
her biri ¢oziim uzayinda anlamli ve gergek bir degeri ifade etmektedir. Bu yiizden amag
fonksiyonun uygun bir bigimde tanimlanmasi, metasezigisel algoritmanin ¢oziim
uzayinda bulunan ve problemin kriterlerine ve kisitlarina uymayan bir bagka ifadeyle

kabul edilmeyen ¢oziimlere erisilmesine engel olabilecektir.

Metasezgisel algoritmalarin uygulandigi eniyileme problemlerinde kisitlar problem
¢Ozlimii i¢in olduk¢a 6nemlidir. Metasezgisel algoritmalarda kisitlarin tanimlanmasi bir
fonksiyon esitligi, fonksiyon esitsizligi, dogrusal olan durumlar, dogrusal olmayan
durumlar gibi farkli niteliklerde tanimlanabilmektedir. Ayrica probleme ait olan bir
durumun olmasi ya da olmamasi gibi durumlar i¢in de problem kisitlarini tanimlamak
miimkiin olmaktadir. Problem kisitlar1 bir metasezgisel algoritmaya aktarilirken ¢ziime

ait olan gosterileri ve ayn1 zamanda ama¢ fonksiyonunun degerlendirilmesi adimlarinda
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onemli olmaktadir. Bu kistlar degerlendirilirleken farkli mekanizmalara gore
kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari; ceza mekanizmalari, reddetme mekanizmalari,
onarim mekanizmalaridir. Ceza mekanizmalarinda kisitlara aykiri olan ¢oziimler
incelenmektedir. Bu kisitlara aykiri olan ¢oziimlere bir ceza degeri eklenmektedir.
Reddetme mekanizmalarinda ¢6ziim uzayinda arama isleminde sadece uygun olan
cozlimler ele alinmaktadir ve kistlara aykiri1 bulunan ¢oéziimler goéz ardr edilerek direkt
olarak elimine edilmektedir. Onarim mekanizmasinda ise kisitlara aykir1 olan
cOziimlerle karsilasilmas1 durumunda ¢6ziim i¢in uygun bir bigime doniistiiriilmesi ig¢in

bazi yontemlere gereksinim duyulmaktadir [62].

Metasezgisel algoritmalarin basari performansinin biiyiik bir kismi parametrelerin
amaca uygun olarak tanimlanmasi ve diizenlenmesine bagli olmaktadir. Literatiirde
genellikle parametrelerin degerleri sabitlenmistir. Ancak bu parametreler problem
yapisina gore degisiklik gosterebilmektedir. Parametreler sabit parametreler, dinamik
parametreler ve adaptif parametreler olmak tizere ii¢ farkli kategoriye ayrilmaktadir.
Sabit parametreler metasezgisel algoritmanin ¢aligma siiresi boyunca sabit kalmaktadir.
Dinamik parametreler bir baslangi¢c degerine sahip olduktan sonra algoritmanin ¢alisma
stireci i¢inde belli katsayilarla ¢arpildigindan dinamik olmaktadir. Adaptif algoritmalar
ise algoritma c¢aligma siirecinde en iyi ¢dziimii dogru arama yapilirken ¢6ziimii daha iyi

ye dogru tasiyan ya da tagimayan sartlara gére uyum saglayan parametrelerdir [62].

Bir metasezgisel algoritma bir probleme uygulanirken arama uzayini iyi bir bigimde
kesfetmesi ve gliclii, derin bir bigimde arama islemini siirdiirmesi beklenmektedir.
Problemin boyutunun artmast birgok problem tiirlinde islemleri zorlastirirken
kombinatoryal eniyileme problemerinde arama uzaylar rassal olarak biiylimektedir. Bu
biiyiime hesaplama karmagikliginin artmasi, zaman maliyetinin artmas1 gibi sorunlara
yol agmaktadir. Bu durum kombinatoryal eniyileme problemlerinde metasezgisel

algoritmalarin kullanimini zorunlu hale getirmektedir [62].

Klasik optimizasyon algoritmalart ¢cogunlukla test fonksiyonlarinda ¢ok giiclii ve sabit
varsayimlar barindirmaktadir. Bu durum klasik optimizasyon algoritmalarinin kullanim
alanin1 daraltmakta ve kisitlarin ¢ok oldugu ve kisitlarin karmasik yapida oldugu
problemlerde kullanimini giiclestirmektedir. Ancak metasezgisel algoritmalar varsayim
gereksinimleri olduk¢ca az olan algoritmalardir. Bu durum bir problemin klasik
algoritmalarla veya klasik optimizasyon algoritmalar1 ile ¢dzlime kavusamayacagi

durumlarda bir baska ifadeyle son bagvurulan yontemler metasezgisel algoritmalardir.
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Bu durum her gecen giin metasezgisel algoritmalar ekosistemine katilan yeni
algoritmalarla desteklenmektedir [4]. BOoylece metasezgisel algoritmalar degisen diinya
sartlar1 ve gerekesinimleri karsisinda degisen ve karmagiklik seviyesi artan giincel
problemlerde, yiiksek seviyede Onemli problemlerde metasezgisel algoritmalarin

vazgecilmez bir bagvuru kaynagi oldugu ortaya koymaktadir.

Coziimiin iyilesmesi i¢in mevcut bu yontemlerin kullanilmasi hala ¢éztimiin gegerliligi
iyilestirmiyorsa 6zellikle son yillarda ¢6ziim uzayinin daha etkin kullanilmasi i¢in farkl
stratejiler gelistirilmistir. Bunlar sezgisel algoritmalarin etkin kullannmina bagli olan

metasezgisel algoritmalar ve hiper sezgisel algoritmalardir.

Cizelgeleme problemlerinde c¢ogunlukla sezgisel ve metasezgisel algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar en 1yi ¢ozlimleri garanti etmemekte fakat kisa siirede
en iyi ¢oziime yakin ¢oziimleri bulabilmektedir. Cizelgeleme problemi gibi ¢ok biiyiik
boyutlu problemlerde tiim kombinasyonlarin elde edilmesi ve en iyi ¢Oziimiin tespit
edilmesi ve kabul edilmesi ¢ok giic zaman dilimlerinde olacaktir. Bu yiizden ¢ok daha
kisa siirede en iyi ¢oziime yakin ¢oziimlere ulasilmasini saglayacak metasezgisel
algoritmalar uygulanmistir. Literatiirde Genetik Algoritma [63], Epigenetik
Algoritma[64], Tabu Arama Algoritmasi [65], Karinca Kolonisi Algoritmas1 [66],Yapay
Bagisiklik Algoritmasi [67], Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi [68], Memetik Algoritma
[69], Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 [70], Kedi Siiriisii Optimizasyonu Algoritmasi
[71], Kor Fare Algoritmasi [72], Water Waves Optimization Algoritmas1 [73], Harris
Hawks Optimization Algoritmas: [74] gibi cok fazla metasezgisel algoritma
bulunmaktadir. Bunlarin her biri farkli c¢alismalarda farkli problem alanlarina
uygulanarak nonpoliminal olan problemlerin ¢éziimiinde basarili olduklar1 gériilmiistiir.
Asagidaki alt bagliklarda en ¢ok kullanilan algoritmalardan bir kagina kisaca
deginilmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan Genetik Algoritma ve bu algoritmanin
hibrit bir yap1 cergevesinde ortaya konmus olan Epigenetik Algoritma bir sonraki

boliimde detayli olarak anlatilmigstir.

3.2.1. Karinca Kolonisi (Ant Colony) Algoritmasi

Karincalar, dogal ekosisitem igerisinde toplu halde yasamaktadirlar. Karmcalar
yasamlarinda belirli bir is yiikii paylasimi yapmaktadir. Bu paylasim ile yasam boyu
karsilastiklar1 pek ¢cok sorunu ¢ozmelerini saglamaktadir. Karincalar gérebilme yetenegi

tam olmamasina ragmen yuvalarindan bir yiyecek bulunan bolgeye, yiyecek bulunan
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bolgeden yuvaya olan en kisa yolu bulabilmektedir. Bu yollar arast dinamik bir bi¢imde
bir engel veya baska bir nedenden dolay1 kapanirsa karincalarin yeninden en kisa yolu
bulmalar1 gerekmektedir. Bu durum degisen doga kosullarina karsi onlar1 adapte
olabilmeleri yasamlarini siirdiirmek i¢in zaruri hale getirmektedir. Karincalarin gida
ihtiyacin1 karsilayacagi yer ile yuvalarmin arasindaki yolu tespit edebilmeleri igin
gereken temel kimyasal bilesen feremondur. Karincalar yol boyunca hareket ettikleri
noktalar feremon adi veerilen kimyasl bilesenlerden birakmaktadir. Bir gida hedef
noktasina ulasabilmeleri i¢in birakilan bu feremon miktar1 olduk¢a Onem
kazanmaktadir. Karincalarin bu feremon miktarinin ¢ok oldugu bolgeyi takip etme
ihtimali oldukga yliksektir. Bununla birlikte feremon miktarinin az oldugu bdlgeler

gidebilme ihtimali oldukca diistiktiir [2].

Karinca Kolonisi Algoritmasi kombinatoryal optimizasyon problemlerinde sikca
kullanilan ve Marco Dorigo tarafindan ortaya atilmis bir metasezgisel algoritmadir. Bu
algoritma karincalarin yiyiecek arama islemleri temel alinarak gelistirilmistir [76].

Karinca Kolonisi Algoritmasinin temel adimlari su sekildedir [2]:

Adim 1. Parametreleri tanimla ve hatlarin feromon miktarlarina baslangic deger atamasi

yap ve sayaca sifir atamasi yap.

Adim 2. Asagidaki adimlart durdurma kriterleri saglanincaya kadar tekrar et.
Adim 3. Biitiin karincalar i¢in feremon maddesine bagl olarak yollar iiret.
Adim 4. Biitiin yollarin uzunluklarini hesapla.

Adim 5. Yollarin uzunluklarina gore bu yollarda mevcut olan feremon maddesinin

miktarini giincelle.
Adim 6. Biitiin yollardan en kisa olan1 hafizaya yaz.
Adim 7. En kisa yolu yaz ve dur.

Baslangicta parametreler tanimlanir ve biitiin feromon degiskenleri baglangic degiskeni
olan Y’nin ilk degerine esitlenmektedir. Karinca Kolonisi Algoritmasi kombinatoriyal
optimizasyon problemlerinde yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. Bu algoritma
kombinatoriyal optimizasyon problemlerinde yiiksek baglanti seviyeli bir graf veri
yapist ile tanimlanmaktadir. G(Y, K) olarak tanimlanan bir graf yapisinda tepeler
¢Ozlimiin yapisini, kenarlar da kimyasal bilesenler arasindaki baglantilar olacak bigimde

tanimlansin. Burada Y tepelerin kiimesini, K ise kenarlarin kiimesini tanimlamis olsun.
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Ulagilan bir ¢oziim graf yapsi iizerinde uygun bir yiiriiyiis olarak belirtilmektedir.
Cozliime ait her bir bilesen Vjj, bir degerine sahip bir Z; degiskenini tanimlamaktadir.
Karincalarin optimum olarak yiiriiyiislerinin optimum olan bilesenlerin kombinasynuna
itiyag duymaktadir. Her ¢6ziim unsuru Vif'ye bir Yir feromon miktar1 karsilik
gelmektedir. Bu bir hafiza bicimi olarak degerlendirilebilir. Feremon miktar1 belli
zaman dilimindeki karsilik geldigi ¢oziim bilesenine cazip miktarin oldugunu ifade
etmektedir. Biitiin ¢6zim bilesenleri V ve feremona ait olan tiim iz parametreleri Y ile
ifade edilmektedir [4]. Karincalarin ¢oziimleri olusturmasinda belli sayilarda yapay
karinca, kademeli ve rastgele olarak iiretilen baslangi¢ ¢oziimiin bos kiimeden itibaren
¢coziimi tiretilir. Tiretilen bu ¢ézlimler her adimda uuygun bilesenin eklenmesi ile
genisletilir. Segilecek olan bilesen feromon miktar1 géz oOniinde bulundurularak

yapilacak olasiliksal bir yontem ile belirlenmektedir.

3.2.2. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu Algoritmasi

Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), temel kurallar kullanarak hareketini saglayan
cok sayidaki parcaciklardan ilham alinarak doga olayr temelli metasezgisel bir
algoritmadir [2]. Pargacik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasinda siirii davranislari
bilgisayar ortamina aktarilmistir. Bu algoritmanin yapisi kus, balik gibi bir siirii halinde
olan canlilarin yiyecek aramalarini temel almaktadir. Siiriideki canlilart birbirleri ile
kollektif bir uyum sergilemektedirler. Siiriideki canlilarin davranislar1 zeka kavraminin
olusmasina neden olmaktadir. PSO algoritmasi, bu zekanin yardimiyla en kisa olan
noktalar1 aramaktadir. Bu algoritmada siirlide yer alan her bir pargacigin hareketini
matematiksel olarak modellenmektedir. Boylece pargaciklarin en iyi yolu belirleyerek
en iyi ¢0ziimii elde etmeleri hedeflenmektedir. Her bir pargacikta yer alan konum bilgisi
arama uzayinda bir ¢6zliimii ifade etmektedir. Parcaciklarin problem tizerindeki uygun
olup olmadig1 uygunluk fonksiyonu yardimiyla belirlenmektedir. Pargaciklarda konum
bilgisinin yaninda hareket i¢in gerekli olan hiz bilgileri de yer almaktadir. Par¢aciklarin
konum bilgileri ¢6ziim uzaymndaki hiz bilgileri ile dogrudan baglantilidir. PSO
algoritmas1 baslangic adiminda pargaciklarin ¢6ziim uzayina rastgele dagilmaktadir.
Boylece ¢ozliim uzayinda yer alan yiyecek bolgeleri ¢oziim uzaymna dahil edilmektedir

[75]. PSO algoritmasinin genel adimlar1 gosterilmistir [2]:
Adim 1. Nx boyutlu S siirlistinii olustur ve kontrol parametrelerine deger atamasi yap.

REPEAT
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Adim 2. Her bir parcacik i¢in (i= 1,2,3,...ny);
Bolgesel en 1yi noktayi belirle:
Eger f(S.xi) < f(S.yi) ise S.yi = S.xi
Global en 1yi noktay1 belirle:
Eger f(S.yi) < f(S.y%) ise S.y' = S.yi
Adim 3. Her bir parcacik i¢in (i= 1,2,3,...ns);
Hiz giincellemesini yap
Pozisyon glincellemesini yap.
UNTIL ( Durdurma kriteri saglanincaya kadar)

PSO algoritmas1 diger optimizasyon algoritmalar1 ile kiyaslandiginda diizenlenmesi

gereken parametre sayist daha az oldugundan basit ve anlasilabir bir algoritmadir [75].

3.2.3. Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing) Algoritmasi

Tavlama Benzetimi Algoritmasi kat1 halde bulunan cisimlerin 1s1 degisimlerini temel
alan meteasezgisel bir algoritmadir. Kati cisimlerin 1sitilma siirecinde gereken en az
miktardaki enerji diizeyine ulagsma islemi cisimler {izerindeki kristal yapilarin
istatistiksel bir davramig goOstermesine neden olmaktadir. Tavlama Benzetimi
Algoritmasinda, kat1 bir cisim 1sitlarak sicaklig: yiikseltilmektedir. Kati cisim erimis bir
hale getirildikten sonra atomlarin hareketi biraz daha serbest olmaktadir. Ancak
sicakligin tekrardan diisiiriilmesi serbest olan bu atom hareketliligini kisitlamaktadir.
Sicaklik azaldik¢a atom hareketi daha az meydana gelmektedir. Cisimdeki kristal
yapilar ise en az miktardaki enerjiye sahip olmaktadir. Kristallerin meydana gelmesi
soguma orantyla dogrudan baglantilidir. Eriyen cisimde soguma hizi ¢cok daha yiiksek
olmaktadir. Eger sicakliktaki azalma ¢ok hizli bir bigimde olursa kristal yapisinin elde
edilmesi miimkiin olmayabilir. Bu yiizden kristal yapis1 yerine ¢ok daha yiiksek enerji
seviyesine saihp olan polykristal yapisi meydana gelebilmektedir. Gilinlimiiz
problemlerinde sogutma isleminin hizli olmasi elde edilecek cisimde pek c¢ok kusur
olusmasma neden olmaktadir. Bu yiizden minimum enerji seviyesine ulagmak ig¢in
isitilan kati cismin denetlenmesi yapilarak sicakliginin disiiriilmeli ve olabildigince
yavas bir sekilde sicaklik diistiriilmeldir. Tavlama kavrami yavas bir sekilde yapilan bu

sogutma islemini ifade etmektedir [77].
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Tavlama Benzetimi Algoritmasinda sogutma isleminin bilingli bir bi¢imde yapilmasini
saglayan mekanizma optimizasyon problemlerinde en iyi ¢O6ziimiin bulunmasina
yardimci olan fonksiyondur. Tavlama Benzetimi Algoritmasi, ¢6ziim uzayinda arama
ilk basladiginda, en iyi olmayan pek ¢ok ¢oziim kabul edilerek baslamaktadir. Bu
bakimdan bazi bolgesel en iyi ¢oziimleri bulabilmekte ve bunlardan sakinarak global en
iyi ¢oziime ihtiyag duymaktadir. Bu nedenle ¢6ziim uzayindaki komsuluk bilgilerinden

yararlanmaktadir [77].

Tavlama Benzetimi, algoritmasinin adimlar1 su sekildedir:
Adim 1. Bir baglangu¢ durumunun belirlenmesi, 1 € S

Adim 2. Bir baglangig¢ sicakligi belirlenmesi: T>0

Adim 3. Sicaklik degisimini belirten sayacin sifirlanmast: t=0

Adim 4. Durdurma kosulu saglaninca DUR, durdurma kosulu saglanmiyorsa sayact

sifirlama islemi: n =0 ve DEVAM ET.
Adim 5. i noktasina ait bir komsu olan j‘nin rastgele olarak iiretilmesi: A = (j) — f(i)
Eger A<0 ise i =j, Eger A>0 ise ve U(0.1) < exp(-A/T) ise i=j.

Adim 6. n=n+1 Eger n<m ise Adim 5’e GIT, Eger n>m ise t=t+1, T=T(t) ve Adim 2’ye
GIT.

Tavlama Benzetimi Algoritmas: tamamen rastgele olan bir baslangi¢ kiimesi ile
baslamaktadir. Ddngiisel bir yapiyla adim adim ilerlemektedir. Her adimda yerel
komsuluk bilgisi yardimiyla bir sonraki adim i¢in gerekli olan ¢oziim adayini
tiretmektedir. Sistemde enerji seviyesini ifade eden kavram amag¢ fonksiyonudur. Bu
fonksiyon sayesinde en iyi ¢Ozliimii ararken hep mevcuttan daha iyi c¢oziimler
aranmaktadir. Ancak sistemde sicaklik artisina neden olan ve algoritma bakimindan ise
amac fonksiyonun aradigi en 1yi ¢6ziim olmayan ¢6zlim adaylar1 da olasi1 ¢6ziim olarak
sisteme dahil edilmektedir [77]. Mevcut olan ¢6zlim ile yeni elde edilecek en iyi ¢6ziim
arasindaki farki AW olarak ve sistemin enerji eviyesi W olarak tanimlandiginda iyi

olamayan bir ¢6zlimiin sisteme dahil edilme ihtimali su sekilde tanimlanmaistir:

AW W(n+1)-W(n)

P(AW,T) =eT =e¢ T (3.1

Wn, mevcut durumdaki ¢6ziim adayinin enerji seviyesini ve bir baska ifadeyle amag

fonksiyonun olan uzakligin ifade etmektedir. W(n+1) ise mevcut ¢dziim adaymin yeni
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komsuluk bilgisinden dogan enerji seviyesini belirtmektedir. T ise bolgesel komguluk
ile ulagilan yeni ¢6ziimiin enerji seviyesini belirtmkedir. T ile gosterilen sickalik degeri
arttiginda, daha iyi olmayan yeni bir olas1 ¢6zlimiin elde edilme ihtimali diismektedir.
Bu islem adiminin ka¢ kez tekrarlanacagi probleme gore degismektedir. Ayrica amag

fonksiyonun elde ettigi degere gore de islem sonlandirilabilmektedir [77].

3.2.4. Yapay Arn Kolonisi (Artificial Bee Colony) Algoritmasi

Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi, arilarin dogal yasamindan esinlerek olusturulmus
optimizasyon problemlerinde kullanilan metasezgisel bir algoritmadir. Arilar dogada
koloni halinde yasamaktadirlar. Dogal bir ar1 kolonisi tamamen modiiler bir bigimde
gorev dagilimi yapilmis bir sekilde calismaktadirlar. Hangi isi hangi ar1 ya da arilar
tarfindan yiiriitillecegi acik ve nettir. Isleri modiiler bir sekilde paylasabilme ve
kendiliginden organize olma islemi siirii zekasinin temel o6zelliklerindendir. Arilarin
yiyecek arama icin gergeklestirdikleri yiyecek kaynaklari, gorevli isci arilar ve gorevsiz
is¢i arilar olmak tizere ii¢ temel unsur bulunmaktadir. Yiycek kaynaklari, arilarin bal
yapabilmek icin ulastiklar1 polen, nektar gibi besin kaynaklaridir. Yiyecek kaynagi
uzaklik bilgisi, besin cesidi, besin degeri, besinlerin konsantrasyonu gibi bir¢ok nitelik
ile incelense de temel de zengin olmasi gibi tek bir unsura indirgenmektedir. Gorevli
is¢i arilar ise Onceden tespit edilen yiyicek kaynaklarinin yuvaya getirilmesi ile
gorevlidirler. Yuvaya getirilen besinlerin kaynag ile ilgili bilgiler yine goérevli arilar
tarafindan birbirlerine aktarilmaktadir. Gorevsiz arilar ise nektar toplayanabilecek olan
kaynaklar1 arama islemi ile ilgilenmektedirler [2]. Arilarin arasindaki kolektif bir bilgi
paylasimi tiim islemlerin en temel yapisidir. Bu bilgi paylagimi arilarda dans alanlar1 ve
dans cesitleri ile miimkiin olmaktadir. Bir ar1 dans ettiginde besin kaynag: ve besinin
degeri ile ilgili bilgi vermekte ve diger arilar ise antenlerini kullanarak bu bilgileri

almaktadirlar [2].

Ar kolonilerinin yuvalarinda biriktirdikleri besin kaynaklarini ve arilarin kendi
aralarindaki etkilesim Ari1 kolonisi algoritmasinin en temel unsurlarindandir. Arilar
yiyecek aramak icin yuvalarindan ilk c¢iktiklarinda rastgele bir arama islemi ile
baslamaktadirlar. Herhangi bir yiyecek kaynagi bulundugunda bunun diger arilar ile
paylasilmas1 gerekmektedir. Ayrica bir yiyecek kaynaginda yiyeceklerin azalmasi da
sonraki gelecek arilar i¢cin 6nemli bir bilgidir. Bu bilgi ile arilar yeni yiyecek kaynagini

arama islemine baglayacaktir. Ayrica yiyecek kaynagindaki bilgilerde polen, nektar, su
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kaynaklarma iligkin bilgilerin de iletilmesi gerekmektedir. Arilar yiyecek kaynaklari
gittiklerinde kaynaginin degerine, yuvaya olan uzaklik bilgisine, yiyecegin ¢esidine,
nektar ve polen gibi kimyasallarin elde edilebilme kolayligma iliskin bilgilerin
tamamin1 zenginlik olarak tek bir kriter ile belirterek bilgi akisim1 saglamaktadir.
Gorevli belli olan arilar ise onceden tespit edilmis olan yiyecek kaynakalarindan elde
edilen yiyecegin yuivaya getirilmesi ile gorevlidir [78]. Ayrica yiyecek kaynaginin
lokasyon ve kalite bakimindan da bilgilendirmesini yapmakla yiikiimliidiir. Gorevi belli
olamayan arilar yem elde edilebilecek kaynkalarin tespit edilmesinden sorumludurlar.
Rastgele yiyecek kaynagi arayan arilar ile yuvada bekleyen arilar1 gozlemleyerek kasif
arilardan gelen bilgi ile yeni kaynaklara sevk edilen gozcli arilar bu kategoride
bulunmaktadirlar [79]. Arnlar arasindaki bilgi paylagimlari arilarin dans etmesi ile
olmaktadir. Yiyecek kaynaklarindan donen arilar yuvadaki arilara yiyecek kaynaginin
lokasyon bilgisini iletmesi gerekmektedir. Enerji seviyeleri ve gilines ile olan agidan
yararlanarak yiiksege dogru ugan arilar enereji seviyesi hakkinda yuvadaki arilara bilgi
vermektedir. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasinda goérevli arilarin sayilarit ve toplam
besin kaynagi belirlenmektedir. Bu algoritma yiyecek kaynaklarinin lokasyon bilgilerini
Ogrenerek olasi ¢ozlimlere ulasmakta ve nektar miktart ile de ¢oziimiim kalitesinin
degerlendirmektedir. En ¢ok nektara sahip olan kaynagin ¢6ziim uzayinda yer alan en
iyl ¢6zlim oldugu bulunmaktadir [78]. Bu nokta minimizasyon problemi i¢in en kiigiik
degeri, maksimizasyon problemi i¢in en yiiksek noktayr ifade etmektedir. Yapay An

Kolonisi Algoritmasinin temel adimlar1 su sekildedir [2]:
Adim [. Baslangi¢ yiyecek kaynaklarinin tiretilmesi

REPEAT

Adim 2. Isci arilarin yiyecek kaynag: bolgelerine gonderilmesi ve nektar miktarlarmin

belirlenmesi
Adim 3. Is¢i arilardan gelen bilgilere gore olasilik degerlerinin hesaplanmasi

Adim 4. Gozci arilarin belirlenen olasilik degerlerine gore yiyecek kaynak bolgesini

secmesi
Adim 5. Ayrilacak kaynaklarin belirlenmesi ve kasif arinin tiretilmesi

UNTIL (Cevrim Say1)
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4. GENETIK ALGORITMA VE EPIiGENETIiK ALGORITMA

Genetik Algoritma, John Holland tarafindan ortaya atilan ve canlilarin evrimsel
siiregclerin modellenmesi esasina dayanan bir algoritmadir [80]. Canlilarin evrimsel
stirecleri, 1yl olan bireylerin kendi yasamini korumasi ve kotii olan bireylerin yok
olmasidir. Genetik Algoritma, rastlantisal arama teknikleri kullanilarak ¢oziim iiretmeye
calisan sezgisel bir algoritmadir. Parametre kodlama ilkesine dayanmaktadir. Holland’1n
doktora 6grencisi olan Goldberg Genetik Algoritmayi teoriden pratige gecis yapmasini
saglayarak kullanim alanmin yayginlagmasina oncii olmustur [81]. Genetik Algoritma,
cok sayida birey arasinda arama yapmaktadir. Bu yiizden bir kontrol mekanizmasi
bulunmaktadir. Bu kontrol mekanizmasi uygunluk fonksiyonu ile yapilmaktadir [82].
Genetik Algoritma dogal seleksiyon ve diger genetik kurallara dayanan bir arama ve
optimizasyon algoritmasidir [83]. Dogal yasamda var olan en iyi bireyin hayatta kalip
digerlerinin yok olmasi esasina dayanmaktadir. En iyi bireyin belirlenmesi uygunluk
fonksiyonu araciligi ile tespit edilir. Ayrica caprazlama ve mutasyon gibi operatdrler
araciligiyla ¢oziim ¢esitliligi saglanmaktadir. Genetik Algoritmanin en uygun ¢dziim
urettigi problemler klasik yontemler ile ¢oziimii miimkiin olmayan problemlerdir.
Genetik Algoritma, tiirev integral islemlerine ithtiya¢ duymamasi, problemin igerigi ile
ilgilenmemesi, problem yerine parametre kodlar ile ilgilenmesi, sayisal yontemlerden
farkli olarak birden ¢ok aday ¢oziim ile islemlere baslamasi, nondetermininstik ve

stokastik olmasi1 gibi 6zelliklerinden dolayi tercih sebebi olabilmektedir [84].

Genetik Algoritma c¢oziilmesi zor olan ya da imkansiz olan karmagik yapidaki
problemlerde sik¢a kullanilmaktadir. Yapay zeka ¢aligsmalar1 ve otomatik programlama
calismalarinda, makine 6grenmesi ve robot hareket sisteminde, ekonomi modellerinde,
sosyal sistem analizinde, doga biliminde, bilgisayar islemci tasarimi gibi kullanim
alanlar1 bulunmaktadir [16]. Genetik Algoritma, hesaplama giicii ve depolama
yetenekleri kaynak paylasimlarinin yapildigi ve is paylasimlarmin paralel olarak
dagitilarak ¢izelgelendigi Grid Computing gibi giincel problemlerde ¢dziim iiretmek
icin kullanilmaktadir [85]. Genetik Algoritma kullanilarak Storm Akis Uygulamalari

(Storm Streaming) gibi veri akis1 sistemlerinin performansi artirilmistir [86].
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4.1. GENETIiK ALGORITMA TEMEL KAVRAMLAR

4.1.1. Parametre Kodlama

Parametre kodlama, bir probleme ait verilerin bir algoritmaya uygulanabilmesi i¢in
bilgisayar sistemine doOniistiiriilmesidir. Parametre kodlama isleminin Genetik
Algoritmanin uygulanmasi sirasinda ¢6ziim uzaymi en iyi tanimlayacak sekilde
yapilmas1 gerekmektedir. Kodlama ile programlayici kromozomlarin nasil temsil
edildigini, genlerin hangi bilesenlerden olusacagini belirler. Coziimiin esnek, dinamik,
hizli sonu¢ verme gibi kritik Ozellikleri kodlamanin diizgiin yapilmasma baghdir.
Genetik Algoritmanin diger arama tekniklerinden ayrigtigi Onemli bir nokta
parametrelerin kullanilmasi yerine parametreleri temsil eden dizilerin kullanilmasidir.
Parametre kodlama isleminde genler ayr1 ayr1 bi¢imde simgelenmektedir. Bu simgeleme
isleminde bit, agac, sayi, liste gibi nesneler kullanilarak gergeklestirilir. Parametre
kodlama aslinda problemin ¢oziimiine odaklanmaktadir. Parametre kodlama semalar1
bir kodlamadan baska bir kodlamaya biiyiik dl¢iide farklilik gosterebilmektedir [87].

Kodlama ile birlikte ¢6ziim icin gerekli olan degiskenlerin temsil edilmesi saglanir.
4.1.1.1. Ikili (Binary) Kodlama

Tim kromozomlar 0 ve 1 bitlerinden olusmaktadir [88]. Bu bitler kendi iglerinde
anlaml ifadeler olmak durumundadir ve tiim genetik siire¢ boyunca ¢6ziim i¢in anlamli
bir karsiligi olmaktadir. Genin uzunlugu kodlama yapan tarafindan belirlenmektedir.
Gen uzunlugu ile elde edilen veri dizisi birlestirilerek bir araya getirilir. Sekil 4.1 ile

ikili kodlama yapisi1 gosterilmistir.

Kromozom 1 0110110

Kromozom 2 ~1011000101101010
Sekil 4.1. Ikili kodlama yapisi.
4.1.1.2. Permiitasyon Kodlama

Ikili kodlamadan farkli olarak kromozomlar tiim rakamlarin kullanilabildigi bitlerle
ifade edilmektedir. Rakamlar kromozom igerisinde ve gen igerisinde sirali ve anlamsal
biitlinliigii bozmayacak sekilde bulunmalidir. Caprazlama ve mutasyon islemlerinde

¢ozlim i¢in anlam ifade etmeyen genler bulunabileceginden o6tiirii diizenlemeleri gerekli
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kilmaktadir. Permiitasyon kodlama, bir kromozomda rakamlarin pes pese siralandigi ve
gercek degerlerin bulundugu dizilerdir [88]. Sekil 4.2 ile permiitasyon kodlama yapisi

gosterilmistir.

Kromozom 1 1456237869

Kromozom 2 4523617928
Sekil 4.2. Permiitasyon kodlama yapisi.

4.1.1.3. Deger Kodlama

Deger kodlama, karmasik sayilarin (complex numbers) bulundugu problemlerde

kullanilmaktadir. Sekil 4.3 ile deger kodlama yapis1 gosterilmistir.

Kromozom 1 43881236

Kromozom 2 | (sol), (geri), (sag), (ileri)
Sekil 4.3. Deger kodlama yapisi.

Deger kodlamada, her bir kromozom rakamlar, reel sayilar ya da probleme 6zgii 6zel
karakterlerin yer aldig1 degerler dizilerinden olusmaktadir. Ozellestirilmis bazi problem
tiirleri i¢in bu kodlama bi¢imi avantajli olabilmektedir. Ancak bu durum probleme 6zgii

olarak genetik operatdrlerin tanimlanmasini zorunlu kilmaktadir [87].
4.1.1.4. Aga¢ Kodlama

Agac kodlama, popiilasyonda bulunan her bir kromozom bir nesnenin agaci olacak
sekilde kodlama yapilmasidir. Aga¢ yapist diigiim ve dallara ayrilarak nesneler arasi
iligkileri ifade etmektedir. Aga¢ kodlama Genetik Algoritmanin program ifadelerinin
doniistiirmek amactyla kullanilmaktadir. Her kromozom programlama dilinin komutlari
ya da metotlar1 gibi 6gelerden olusur. Aga¢ kodlamada kromozom objeler ve objeler
arast iglemleri tanimlamakta kullanilir ve program gelistirme siirecine uygundur.
Ornegin yapay zeka alanindan kullanilan programlama dillerinden olan LISP ve

PROLOG agag yapisinin kullanmaktadir [87].
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4.1.2. Gen

Genetik Algoritmada kendi basina bilgi tasiyan en kiigiik birimdir. Genler bir araya
gelmesiyle kromozomlar meydana gelir. Gen yapist tamamen programcinin
tanimlamasina baglidir. Genler problemin ¢6zliimii i¢in dogru yapida tanimlanmak
durumundadir. Onluk tabandaki sayilardan olustugu gibi onaltilik tabandaki sayi

sistemini de icerebilir. Sekil 4.4 ile gen yapist gosterilmistir.

1/1/1/0[0[1]0]1]0 GEN

Sekil 4.4. Gen yapisi.

4.1.3. Kromozom

Birden ¢ok genin bir araya gelmesiyle olusan genetik yapilardir. Problemin ¢6ziimiine
iliskin bilgiler barindirir. Tiim kromozomlar problem i¢in olasi ¢éziim kiimeleridir. Bu
bakimdan kromozomlar igerigi olduk¢a 6zenli olusturulmali ve iterasyonlu ¢oziimlerde

kontrol edilmesi gerekir. Sekil 4.5 ile kromozom yapis1 gosterilmistir.

1/1)1/0[0[1]0]1]0 GEN

LIT[1[0[0][1]0[1]0 KROMOZOM

Sekil 4.5. Kromozom yapisi.

Kromozom, problemlerde birden fazla sayida olan bir kiime bi¢imindedir ve olasi
¢oziimleri temsil etmektedir. Kromozomlarin olusturdugu bu kiime i¢ine niifus, nesil
gibi terimler kullanilmaktadir. Nesil icindeki anlamlandirilan her bir elaman gen adini

almaktadir.

4.1.4. Popiilasyon

Populasyon, kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan kiimelerdir. Popiilasyondaki
kromozom sayis1 sabit olmakla beraber probleme 6zgii olarak programlayici tarafindan

belirlenir. Genetik operatorler isleme alindiginda popiilasyondaki kromozomlar yok
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olurken yerlerine yeni olusan kromozomlarin eklenmesiyle birlikte popiilasyon sayisi

sabitlenir.

4.2. GENETIiK OPERATORLER

Genetik  Algoritma uygulanirken bir siire sonra popiilasyonlarda cesitliligin
saglanamadig1 gozlenmektedir. Bu durumda ¢6ziime gitmek icin genetik operatorler
kullanilmaktadir. Genetik operatorler ile cesitlilik saglanarak en iyi ¢oziimii arama

islemi stirdiirilmektedir.

4.2.1. Caprazlama

Caprazlama, iki adet kromozomun bir araya gelerek karsilikli olarak gen bloklarini yer
degistirmesi islemidir. Caprazlama islemi yapilmadan 6nce ¢aprazlamanin gergeklesme
olasiligl tanimlanmalidir. Bu oran literatiir incelendiginde % 50 ile % 95 arasinda
degistigi gozlenmistir [89]. Caprazlamada bir diger kritik nokta ise caprazlamanin
tiriniin belirlenmesidir. Tek noktali ¢aprazlama, ¢ok noktali ¢aprazlama, pozisyona
dayali ¢aprazlama, kismi zamanli ¢aprazlama gibi ¢aprazlama tiirlerinden birisi segilir.
Caprazlanacak kromozomlarin secilme kriteri de optimizasyon agisindan oldukca
onemlidir. Caprazlama operatériinde olasilik ¢aprazlamanin gerceklesme sikligin
diizenler. Bir popiilasyon i¢in P, ¢aprazlama olasilig1 olsun her popiilasyonda Pcxix...xn
adet kromozoma c¢aprazlama iglemi uygulanir. Olasiligin yiliksek olmasi popiilasyonun
degiskenligini ¢cok hizli olarak degistirirken olasiligin diisilk olmasi arama isleminin

yavas yapilmasina neden olur. Bu bakimindan problemin yapisina bagl olarak bu oran

optimum olacak bi¢cimde belirlenmelidir.
4.2.1.1. Tek Noktalr Caprazlama

Tek noktali caprazlama en ¢ok kullanilan ¢aprazlama tiirlerinden biridir. Kromozom
icindeki genler bir veri dizisi i¢inde temsil edildiklerinde belirlenen bir nokta ile ayrilir
ve uygun yer se¢ildiginde yeni kromozomlar meydana gelir. Tek noktali ¢caprazlama ile
kromozomun bag kismu1 ile son kismi yer degistirmis olur. Bas kism1 veya son kismi iyi
Ozelliklere sahip degilse kaliteli bireyler olusamaz [90]. Sekil 4.6 ile tek noktali

caprazlamanin nasil gergeklestigi gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Tek noktali gaprazlama.

4.2.1.2. Iki Noktali Caprazlama

Iki noktali caprazlama tekniginde kromozomlardan iki tane segilir. Secilen bu iki
kromozom ayr1 ayr1 ¢aprazlanmak {izere se¢ilir. Her bir kromozom iki tane nokta ile
ayrilir. Ayrilan bu genler uygun ¢aprazlama oranini sagliyorsa genlerin yer degistirmesi

saglanir [88]. Sekil 4.7 ile iki noktali caprazlamanin nasil gerceklestigi gosterilmistir.

Ebeveyn Cocuk
1|1ID|{]|1|0 | 1/1]1]0]1]0
1|11I1|.n|1|1 | S 1jofojo[1]1

Sekil 4.7. iki noktali caprazlama.

Ebeveyn kromozomlar iki nokta yardimiyla ii¢ parcaya boliinmiistiir. Bu ii¢ parcadan

uygun oran saglandiginda gen bolgeleri karsilikli olarak yer degistirmistir.
4.2.1.3. Cok Noktali Caprazlama

Cok noktali caprazlama popiilasyon icerisinden secilen iki kromozom N tane noktaya
ayrilir ve bu n tane nokta i¢in her bir durumda belirlenen caprazlama orani ig¢in
miimkiinse bu iki kromozom arasinda gen takasi saglanir [88]. Sekil 4.8 ile ¢ok noktali

caprazlamanin nasil gergeklestigi gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Cok noktali caprazlama.

Ebeveyn kromozomlarin tiim gen bolgesi n tane noktaya boliiniir. Ardindan ¢aprazlama
orani sarti saglandifindan bu n tane noktanin her biri karsilikli olarak yer
degistirmektedir. Bu tez kapsaminda literatiir ¢aprazlama tiirleri incelendiginde problem
tiirli i¢in en uygun ¢aprazlama operatorii ¢ok noktali ¢aprazlama oldugu tespit edilmis

ve uygulanmistir.
4.2.1.4. Uniform Caprazlama

Uniform c¢aprazlama icin kromozomlarin parcalanmasi gerekmez. Popiilasyonda
bulunan iki kromozom iizerinde kromozomlar ile ayni uzunluga sahip bir maske
olusturulur. Bu maske yardimiyla yer degistirmesi gereken genler belirlenir. Kodlama
tiiriine gore farklilik gostermekle birlikte maske iizerinde bulunan bit 1 sonugtaki gen
birinci ebeveynden kopyalanarak olusturulur, maske {iizerindeki bit 0 ise ikinci
ebeveynden kopyalanarak olusturulur. Bu islem her bir ana kromozom ¢ifti i¢in istege
bagli olarak yeni bir maske olusturulur [90]. Sekil 4.9 ile uniform ¢aprazlamanin nasil

gerceklestigi gosterilmistir.

Ebeveyn Cocuk
1{1]0]0[1]0 | 111011
tjojtjojij1 S 1/0j0j0[1]0

Sekil 4.9. Uniform ¢aprazlama.
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4.2.1.5. Siraya Dayalit Caprazlama

Siraya Dayali Caprazlama (Order Based Crossover) tiiriinde iki kromozom segilir.
Birinci kromozomda segilen genlere karsilik gelen gen bolgesi yerlerini korur. Ikinci
kromozomun segilen genlere ait bdlgesi birinci kromozomun ayni bolgedeki genlerinin
arkasina gelmektedir. Geriye kalan bos gen bolgesi ikinci kromozomdan aktarilan yeni
genlerle ilk kromozomun bosta kalan genleri sira ile doldurulmaktadir [91]. Sekil 4.10

ile siraya dayal1 caprazlamanin nasil gergeklestigi gosterilmistir.

Ebeveyn Cocuk

Sekil 4.10. Siraya dayali ¢aprazlama.

4.2.1.6. Kismi Zamanli Caprazlama

Goldberg tarafindan ortaya atilan bu caprazlama bigimi gezgin satict probleminde
uygulanmistir [81]. Kismi zamanli ¢aprazlama bigimi iki farkli kromozom {izerinde
rastgele belirlenen genler arasindaki degisimdir. Bu degisimde iki kromozom arasinda
ortaklasa olan bir bolgede gen gruplari ayn1 olmalidir [91]. Sekil 4.11 ile kismi zamanl

caprazlamanin nasil gergeklestigi gosterilmistir.

Ebeveyn Cocuk
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Sekil 4.11. Kismi zamanli ¢aprazlama.

Ebeveyn kromozomlardan birinci kromozomun 3, 4 ve 5. gen bilgileri ile olana F, D, E
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genleri ile bu gene karsilik gelen ikinci kromozomun B, A, C genleri yer degistirmistir.
Benzer bicimde bu sefer iki nokta secilen 7. ve 8. gen bilgilerine karsilik gelen birinci
kromozomdaki A, C genleri ile ikinci kromozomda 7. ve 8. gen olan F, E genleri

karsilikl1 olarak yer degistirmistir.

4.2.2. Mutasyon

Genetik Algoritmanin uygulandigi problemlerde caprazlama sonrasi ilerleyen nesillerde
gen ¢esitliliginde azalma olacaktir. Kromozom yapilar1 birbirine ¢ok benzeyecegi igin
¢Ozlim uzaymda ¢ozlime giden alan daralacak veya kaybolacaktir. Boyle bir durumdan
kurtulmanim bir bagka ifadeyle gen, kromozom, popiilasyon cesitliliginin saglanmasi
icin mutasyon islemi uygulanmaktadir. Mutasyon isleminde ayni1 kromozomdaki iki ya
da daha fazla gen bilgisi aktarimi gerceklesmektedir. Mutasyon operatorii ile ¢esitliligi
saglanacagi gibi daha iyi Ozelliklere sahip bireylerin ortaya ¢ikma ihtimali de tekrar
mimkiin olmaktadir. Mutasyon operatorii kromozomda degisiklik meydana getirdigi
icin ve ¢ozlimsiizliik esnasinda devreye girecegi i¢in mutasyon orani diisiik tutulmalidir
[88]. Mutasyon orami tipik olarak % 0.1 ila % 0.5 arasinda seg¢ilmektedir [88].
Literatiirde kullanilan bazi mutasyon cesitlerinden bazilar1 sdyle siralanmigtir: Ters

Cevirme, Ekleme, Yer Degisikligi, Karsilikli Degisim gibi siralanmaktadir [92].
4.2.2.1. Yer Degistirme Mutasyonu

Kromozomda bulunan rastgele gen, kromozom uzunlugunu ge¢meyecek bi¢imde
rastgele secilen iki adet pozisyona yerlestirilerek yeni kromozom elde edilmesidir [93].

Sekil 4.12 ile yer degistirme ¢evirme mutasyonunun nasil gerceklestigi gosterilmistir.
11 11
1[1|0]0[1]0 1|1]1]0[0]0
Ebeveyn Cocuk

Sekil 4.12. Yer degistirme mutasyonu.

4.2.2.2. Ekleme Mutasyonu

Kromozomda bulunan rastgele bir genin, bir baska genin lizerine tasinmas ile elde

edilir [94]. Sekil 4.13 ile ekleme mutasyonu gosterilmistir.
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Ebeveyn Cocuk
Sekil 4.13. Ekleme mutasyonu.

4.2.2.3. Ters Cevirme Mutasyonu

Kromozomda bulunan rastgele iki gen pozisyonu secilip bu elemanlarin tersine

cevrilmesi ile elde edilir [92]. Sekil 4.14 ile ters ¢evirme mutasyonu gosterilmistir.

111
| 1]1]0]0]1]0 | | 1]1|1]|0|0|0 |

Ebeveyn Cocuk

Sekil 4.14. Ters ¢evirme mutasyonu.

4.2.2.4. Karsilikli Yer Degistirme Mutasyonu

Kromozomda bulunan rastgele iki genin pozisyon bilgileri vasitasiyla bu iki gen

tizerinde degisiklik yapilmasidir [95]. Sekil 4.15 ile karsilikli yer degistirme mutasyonu

gosterilmistir.
] ]
| 1j1]0]0]1]0 | L o|1]0|1|0|1 |
Ebeveyn Cocuk

Sekil 4.15. Karsilikli yer degistirme mutasyonu.

4.2.2.5. Komsu Mutasyon

Komsu mutasyon, kromozomda bulunan ve birbiri ard1 sira bulunan herhangi iki genin
birbirleri ile karsilikli yer degistirerek genetik farklilagma saglamalidir. Sekil 4.16

komsu mutasyon gosterilmistir.
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Sekil 4.16. Komsu mutasyonu.

Genetik Algoritma yalnizca se¢im operatorii ve ¢caprazlama operatorii ile olussaydi yerel
optimuma ulasmast daha cabuk olurdu. Popiilasyonda ¢esitlilik olusturabilmek
caprazlama operatorii ile kaybolabilen iyi nitelikteki 6zelliklerin yeniden kazanmak i¢in
mutasyon operatoriine ihtiyag duyulmaktadir. Mutasyon operatorii ile birlikte en iyiye

ulagsmada bireyler belirli bir olasilik ile mutasyona ugratilmaktadir.

4.3. SECIM OPERATORU

Evrim teorisinde iireme sonrasinda yeni nesiller olusturulurken bir kisim bireyler yeni
nesillere aktarilir ve bir kisim bireyler yok olur. Hangi bireylerin hayatta kalacagi hangi
bireylerin yeni nesillere aktarilacagi se¢im mekanizmalar ile belirlenmektedir. Bu
secim yoOntemleri bazi Ozellikler degerlendirilerek yapilir. Bu degerlendirmelerin
farklilagsmasi sonucu farkli se¢cim mekanizmalar1 kullanilmaktadir. Kullanilan se¢im
mekanizmalar1 Rulet Tekerlegi (Cemberi), Orantili Se¢im Mekanizmalari, Sirali Se¢im
Mekanizmalari, Turnuva Se¢cim Mekanizmalari, Denge Durum Se¢im Mekanizmalari

gibi siralanmaktadir [88].

4.3.1. Turnuva Se¢cim Mekanizmasi

Turnuva Se¢im Mekanizmasinda, popiilasyondan bir grup kromozom segilir. Segilen bu
grup igerisinde uygunluk degerlerine gore turnuvaya dahil edilir. Turnuva sonucunda
bir kazanan olana kadar kromozomlar uygunluk degerlerine gore rekabet eder. Sonucta
bir tane caprazlamaya dahil edilecek bir kromozom segilir. Popiilasyon sayisi

tamamlana kadar bu islem siirecektir.

4.3.2. Sirali Se¢cim Mekanizmasi

Sirali Se¢cim Mekanizmasinda, popiilasyonda bulunan kromozomlar uygunluk degerleri
nispetince en yiiksek degerden en diisiik degerli olana dogru siralanir. En iyi

kromozomdan baslayarak birer azalacak big¢imde kromozomlarin kopya sayilari

40



belirlenir. Ardindan kopya sayilarina gore yeni popiilasyon olusturulur.

4.3.3. Denge Durum Mekanizmasi

Denge Durum Sec¢im Mekanizmasi Denge Durum Sec¢im Mekanizmasinda dogrusal
se¢cim mekanizmasi kullanilir ve birkag tane kromozom genetik operatorlere ugrar.
Genetik operatorlere ugrayip yeni olusan bu kromozomlart popiilasyonda bulunan ve

uygunluk degeri bakimindan kotii olarak nitelendirilen kromozomlarla yer degisikligi

yapar.

4.3.4. Rank Secim Mekanizmasi

Rank Secim Mekenizmasinda ilk olarak popiilasyonun siralanmasi yapilir. Ardindan her
kromozom uygunluk degerini bu siralamadan yararlanarak kazanir. Popiilasyondaki en

kotii kromozom 1 ve en iyi kromozom N olacak bigimde siralanmaktadir.

4.3.5. Rulet Cemberi

Rulet Cemberi secim mekanizmasinda kromozomlar uygunluk degerlerine gore bir
¢ember icine yerlestirilmektedir. Uygunluk degeri daha yiiksek olan kromozom ¢ember
igerisinde daha biiyiik bir alana sahip olur [96]. Boylece uygunluk degeri daha ytiksek
olan bireyin secgilme olasiligi daha fazla olmus olur. Cizelge 3.1 ile f(x) = x* amag
fonksiyonuna ait kromozomlar ve uygunluk degerleri gosterilmistir. Bu popiilasyonda 5
tane kromozom bulunmaktadir. Her bir kromozom bir uygunluk degerine sahiptir.

Uygunluk degerleri ile uygunluk oranlar1 hesaplanmistir.

Cizelge 4.1. Kromozomlarin uygunluk degerleri.

Birey (1) Kromozom Uygunluk Degeri | Toplam (% 100)
1 0001 1 1.2
2 0010 4 4.8
3 0100 16 19.5
4 0101 25 304
5 0111 36 43.9

Problem ¢6ziimii icin bu uygunluk degerleri olduk¢a 6nemlidir. Daha sonra uygunluk
degeri normalizasyon yapilarak 0-100 arasinda bir degere doniistiiriilmiistiir. Bu sayede
kromozomlarin ¢6ziim i¢in uygunlugu ve bir ¢oziimiin digerinden iyi olup olmadig

tespit edilebilecektir. Bu normalizasyon islemleri 0-1 arasinda da yapilabilmektedir.
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Baslangi¢ popiilasyonu olusturuldugunda ilk olarak ceza fonksiyonu yardimiyla ceza
degeri, uygunluk fonksiyonu yardimiyla uygunluk degeri olusturulur. Gelecek nesillerde
Rulet Tekerlegindeki paylarina gore kromozomlarin sec¢ilmesi su sekilde

belirlenmektedir:

Ui

COXM Ui

Pi

4.1

*Pi: 1. Siradaki kromozomun seg¢ilme olasiligi, Ui: i. siradaki genin uygunluk degeri, n: kromozomdaki
toplam gen sayisi.

4.4. ELITIZM

Elitizm, popiilasyon icerisinde yer alan kromozomlarin en iyisinin belirlenerek sonraki
nesillere hi¢bir degisiklik yapilmadan aktarilmasidir. Genetik Algoritmanin rastegelelik
ozelligi geregi genetik operatorler uygulandiginda daha kotli kromozomlarin olusmasi
muhtemel bir olaydir. Yeni nesillerin daha iyi ¢6zlim tiretmesi beklenirken daha kotiiye
gitmesi kabul edilemez bir durumdur. En iyiye dogru giderken yeni popiilasyon

olustukca en iyi kromozom korunmalidir.

4.5. TAMIiR OPERATORU

Kisitli optimizasyon problemlerinde, popililasyon havuzunda bulunan kromozomlar
Genetik  Algoritma  operatorlerinin =~ ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerine
ugramaktadirlar. Caprazlama ve mutasyon sonrasi yeni olusan kromozomlarda gen
bilgileri kaybolmakta ya da olmas1 beklenenden farkli dizilime dogru gitmektedirler. Bu
durumda Genetik Algoritma ¢6ziim uzayindan sapmaktadir ve uygulamayr da
¢oziimden oldukga uzaklastirmaktadir [88]. Bu problem her bir neslin tamamlanmasinin
ardindan kromozomlarin Tamir operatdriinden gegirilmesini gerektirmektedir [97]. Bu
sebeple bu tezde ek olarak tamir operatorii de kullanilmistir [98]. Tamir operatorii ile
olagan dizilimini kaybetmis kromozomlarin eksik olan gen bilgiler1 yerine
koyulmaktadir. Boylece bozulmus gen bilgileri diizeltmektedir. Bu bakimdan tamir
operatdrii diizeltme operatorii olarak bilinmektedir [99]. Sekil 4.17 ile caprazlama

sonrast ortaya ¢ikan gen tekrar1 ve gen kaybolmasi gosterilmistir.
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Ebeveyn 1 12|AB|10 [ CD

Ebeveyn 2 CD|10]AB]| 21
Cocuk 1 12| AB|AB | CD
Cocuk 2 CD|10]10]21

Sekil 4.17. Tamir operatoriiniin gerekliligi.

Bir kromozomda c¢aprazlama ve mutasyon sonucunda ayni genden birden fazla
bulunabilir. Ancak kisitli optimizasyon probleminde her bir gen birbirinden bagimsiz
bir is birimini, problemin bagimsiz bir par¢asini temsil ediyorsa bir genin tekrar etmesi
problem olmaktadir. Ornegin bir isin tekrar yapilmasini gerektirebilmektedir. Benzer bir
sekilde bir genin kaybolmasi o genle tanimlanan is birimin ortadan kalkmasina neden

olmaktadir.

4.6. EPIGENETIK ALGORITMA

“Ep1” kelimesi bir 6n ek olup “yami sira, ek olarak, ilaveten” gibi ifadelere karsilik
gelmektedir. Epigenetik, genetik kod yapisim1 olusturan Adenin, Timin, Guanin ve
Sitozin baz dizilimlerine etki etmeden bunlarin yani siran olusan farklilagmalar: ifade
etmektedir [100]. Epigenetik, klasik genetik kavraminin disinda kalan anlamina
gelmektedir [101]. Deoksiribo Niikleik Asit (DNA) dizisinde bir degisim meydana
gelmeden ancak gen diizeyinde degisimlerin olusmasina Epigenetik denilmektedir
[102]. Epigenetik mekanizmalar ile genlerin ne kadar, nerede, ne zaman calisacagi
belirlenmektedir [103]. Epigenetik, DNA yapisinda degisiklige neden olmazken
genlerin ¢alismasinda yasam siiresi boyunca 6nemli derecede degisimler meydana

getirmektedir [104].

Conrad Waddington, canli gelisimi sirasinda DNA diziliminden bagka diizeneklerin bu
farklilasmaya neden oldugunu belirtmistir. Yakin zamandaki ¢aligmalar, Epigenetigin

yalnizca gelisim esnasinda degil, erigkin yasamda da gen ifadesinin diizenlenmesinde
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rol oynadigini ortaya koymustur [105] - [107]. Bir hiicreye veya bir organizmaya ait
DNA dizisinde kodlanan genetik bilginin tamamina ‘genom’ adi verilirken; bir hiicre
veya bir organizmanin, DNA ve histonlar iizerinde gerceklesen molekiiler diizeydeki
kimyasal degisimler ile gen ekspresyonunun DNA dizisinden bagimsiz olarak

diizenlenmesine ‘epigenom’ adi1 verilmektedir [108].

Epigenetik degisimler dengeli ve kalic1 6zelliktedir [106]. Bununla birlikte Epigenetik
degisimler geri ¢evrilebilir nitelik tasimaktadir [107]. Epigenetigin bu sekilde dinamik
ozellikte olmas1 kosullarin degisim gostermesinden kaynaklanmaktadir [109]. Ancak bu
ozellik ¢evresel yasam kosullarinin degistirilmesi, ila¢ kullanimi, terapi uygulanmasi
gibi miidahaleler yardimiyla gen aktivitesinin kontrol edilmesini miimkiin kilmaktadir.
Bu dinamik 6zellik sayesinde Epigenetik degisimler yeni tedavi stratejisi belirlenirken
calisma temellerini olusturmaktadir [109]. Epigenetik, kalitilabilir 6zelliktedir. Bu
0zellik ise ¢evre kosullarinin gen ifadelemesi iizerinde olusturdugu etkiyi, bunun o birey
tizerindeki olusturdugu fayda ve zarar belirlenerek sonraki nesillere aktarilmasini

miimkiin kilmaktadir [110].

Epigenetik, dinamik 6zellige sahip bir mekanizmadir. Bu 6zellik onu degisen g¢evre
kosullarina gore diizenlenmesini saglamistir. ilag, beslenme, tedavi gibi etkilerle gen
ifadesinin kontrol edilmesi miimkiin olabilmektedir. Bu durumda ¢evresel sartlarin gen
ifadesi iizerindeki olusturdugu avantaj veya dezavantaj sonraki kusaklara

tasiabilmektedir [111], [112].

Epigenetik DNA diziliminde degisiklik yapilmadan gen ekspresyon programlari

tizerinde uzun vadeli etkileri olan ¢esitli siiregleri ifade etmektedir [111].

Waddington Epigenetik kavramini ortaya attiginda kavramimn merkezinde evrim
bulunmaktaydi. Gelisimsel mekanizmalarin evrimi ile ilgilenmekteydi. Dolayisiyla
epigenetik, sadece embriyoloji degil, evrim teorisini de i¢ine alan bir disiplin olarak yer

almaktadir [113].
Genomlar, bir canlida bulunan kalittim materyallerinin sahip oldugu tiim genetik

bilgilerdir [114].

Epigenom ise Epigenetik mekanizmalarda bulunan biitliin olusumlardir. Gen
transkripsiyonunu diizenleyen islemler dogrudan genom organizasyonunun etkisi
altinda bulunmaktadir. Epigenom, DNA dizisi tarafindan getirilmeyen ek bilgiler

icermektedir. Epigenetik talimatlar1 tamamlayan uzamsal ve fonksiyonel kisitlamalar
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tanimlamaktadir [107].

Giincel Epigenetik yalnizca tip, tarim ve tiirlerin korunmasi i¢in degil ayn1 zamanda
kalitim ve evrimin nasil olustugu konusunda etkileri oldugu icin 6nemli bir kavrama
doniismiistiir. Ozellikle, DNA varyasyonlarinin hiicre ve organizmalarada iletilebilecegi
epigenetik  kalittm  sistemlerinin  oldugunu kabul etmek, kaliim kavramini
genisletmektedir.  Epigenetik terimi yayin olarak ise, genler ve onlarin {iriinleri
arasindaki nedensel etkilesimleri inceleyen siireclerdir. Ciinkii Epigenetik kavraminda
Epi ve gen kavrami genetigin genlerini dahil etmektedir ve genin {istiinde bir yapiy1

arastirma merkezi olarak ortaya koymaktadir [113].

Epigenetigin ozellikleri belirtilirken kontrol mekanizmalar1 ve hiicrede belirli bir gen
aktivitesi spektrumunun kalitimini igerdigini bilgisi de eklenmeye baslamistir. Klasik
DNA koduna ek olarak, kalitsal materyalin bir kismin1 olusturan ek bir bilgi katmaninin
list iiste binmesini saglayan bu yapt Epigenetigin temel islevlerinden birinin

belirginlesmesini saglamistir [115].

Epigenetik kalitim ve Epigenetik bellek terimleri genellikle hiicrelerin altta yatan DNA
dizisini degistirmeden alternatif gen ekspresyon programlarini ve hiicresel fenotipleri

hiicre boliinmeleri boyunca iletme kabiliyetini belirtmektedir.

Kalitimsal epigenetik varyasyonlar evrimsel degisikliginin temelini olusturmaktadir.
Bu, evrimin sadece degisen gen frekanslar1 agisindan degerlendirilemeyecedi ayni
zamanda epigenetik varyantlarin sikliinin da dikkate alinmasi gerektigini ortaya
koymustur. Epigenetik sistemler hiicresel aktivitelerin diizenlenmesine katildigindan ve
ayni zamanda kalitim sistemleri oldugundan dolay1 edinilmis, diizenlenmis ve uyarilmis
varyasyonun kalittimi1 da miimkiindiir. Evrim teorisinde bulunan Lamarckian bileseni de
cevrenin bir varyasyon segici olarak yer aldigini ortaya koymaktadir. Cok hiicreli
organizmalarda, genetik ve epigenetik varyasyon meydana gelmeli ve bir sonraki

kusaga gecebilmek i¢in mayotik ve embriyogenez yoluyla devam etmelidir [113].

Epigenetik etkilerin yavru bireylere bulasabilmesi, bilim i¢in de 6nemli etkilere sahiptir.
Cevresel kaynakli degisikliklerin gelecek nesil tizerindeki etkileri hakkinda ilgili veriler
mevcuttur [113]. Epigenetigin hastaliklarin 6nlenmesi ile ilgili olabilecek o6zellikleri de

mevcuttur.

Epigenetik ekoloji i¢in oldukca onemli stratejilere konu olabilmektedir. Organizmalar

birbirleriyle ve abiyotik ortamlariyla etkilesime girer ve bu etkilesimler yoluyla bazilar
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kalitsal olan epigenetik bilgi edinirler. Dogas1 geregi, bu epigenetik bilgi bir kez ve tiim
bireyler ic¢in olusturulmus bir bilgi degildir. Bircok kusak boyunca insa edilmis
kademeli tarihsel-gelisimsel siireclerin sonucu olabilmektedir. Bu, bitkileri ve
hayvanlar1 dogaya daha iyi, daha ekolojik olarak akli basinda bir gelecege geri
kazandirmak i¢in dondurma tohumlarinin, embriyolarin veya DNA'nin epigenetik
mirasinda yansitilan kosullar da yeniden yapilandirilmadig siirece ¢alismayabilecegini
gostermektedir. Topluluklarin istikrari, genellikle, tiirlerin etkilesen ge¢mislerinden

kaynaklanan bu ¢esitlilige bagli olmaktadir [113].

Genetik Algoritma, olasilik belirtilmesi ile rastgele olarak gergeklestirilen caprazlama
ve mutasyon operatorleri tarafindan diizenlenmektedir. Genetik Algoritma son yillarda
farkli Ozellikler {tretilmesi ve yapilan iyilestirmelere sayesinde pek c¢ok hibrit
algoritmaya temel olmustur [116]. Epigenetik algoritma kalitim, ¢aprazlama, mutasyon,
seleksiyon islemlerini barindirirken bu iglemlere ek olarak Epig¢aprazlama, Epimutasyon
eklenir [64]. Cevresel faktorler, ila¢ kullanimi ve diger dis faktorler Epigenetik
siireclerdeki Epigenetik faktorlerin kontrol edilmesini saglar [116]. Epigenetik
tasarimda, bir ceza puani alan veya ceza almayan her gen i¢in bir Epigenetik Faktor
Listesi olusturulur ve bu genin aktif olup olmadigini1 tanimlar (aktif gen icin 1 ve aktif
olmayan gen i¢in O atanir). Epigenetik faktorler, tiim popiilasyon ve her kromozom
boyunca bir liste olarak tutulur. Bu liste, klasik genetik algoritmanin mutasyon ve
caprazlama islemine katilacak genlerin secilmesine yardimeci olup algoritmanin adim
sayisin1  kolaylastiracaktir. Sekil 4.18 ile Epegenetik unsurlarin DNA iizerindeki

gorlintiisii verilmistir.
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Kromozom

Histon Kuyrugu

@ Epigenetik Faktor

|

Gen

Kromatin

Sekil 4.18. Epigenetik mekanizma yapisi.

Epigenetik, DNA dizilimi degistirmeden DNA’nin belirli bir segmentinin Ribo Niikleik

Asit (RNA) iizerine kopyalandigi ilk gen ifadelenmesinin adiminda uzun siireli

degisimlerin olugmasini incelemektedir [119]. Gergeklesen bu degisimler bazen bir

sonraki nesilde bazen ¢ok daha sonra gelecek olan nesillerde goriilebilmektedir. Sekil

4.19 ile DNA Kromatin yapis1 gosterilmistir.

Acik Kromatin

DNA Cift
/ Sarmal

Epigenetik Faktor
(metilasyon)

DNA Cift |
Sarmah

N Y

I W
o

Kapali Kromatin

Histonlar

___Histon Kuyruklar

Niikleozom

Sekil 4.19. Kromatin yapisi.
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Bireysel kromozomlarin yanina eklenmis bi¢imde bulunan ek bilgilerin, gelecek
nesillere aktarildig1 ortaya konmustur [64]. Bu ek bilgiler klasik genetik mekanizmada
kullanilan rastgelelik iizerine kurulu olan caprazlama ve mutasyonu tanimlamada

yardimc1 olmaktadir.

4.7. EPIGENETIK ALGORITMA ILE IiLGILI CALISMALAR

Epigenetik algoritmalar Global System for Mobile Communications (GSM) mobil
frekanslarinin optimizasyonu ve planlanmasi alaninda uygulanmistir [64]. Epigenetik,
Genetik Algoritmanin rasgelelik tiizerine kurulu olan carpazlama ve mutasyon
islemlerini tanimlamada yardimci olarak gilivenlik amagli Saldir1 Tespit Sistemi
calismasinda kullanilmistir [116]. Calismada iki tiirli saldir1 tespit sistemi oldugu,
birincisi bilinen imzalarla yapilan saldirilar1 tespit etmek, ikincisi ise anormal
davraniglar1 sezgisel yaklasimlarla tespit edildigi vurgulanmistir [116]. Epigenetik
Algoritma en iyi ¢oziimii elde etmek icin sezgisel algoritmalarin hibritlestirilerek
optimizasyon yapmaktadir. Genetik Algoritmaya ek olarak getirilen faktorler yeni hibrit
algoritmalarin dogmasina neden olmustur. Arastirmalar neticesinde gen dizisini
degistirmeden gen ekspresyonunu inceleyen epigenetik ortaya atilmasina neden
olmustur. Daha iyi bir ¢oziime yaklagsmak adina ve yineleme sayisini azaltmaya
yardimc1 olan klasik Genetik Algoritmaya Epimutasyon ve Epicaprazlama eklenmistir.
Epigenetik, kromozom yapisinin aktive edilmesine veya aktive edilmeyen genlerin
diizenlenmesini kontrol eden bir mekanizmadir [116]. Epigenetik Algoritma c¢ok

boyutlu sirt cantasi (Knapsack Problem) problemine ¢6ziim gelistirilmistir [118].

4.8. EPIGENETIK OPERATORLER

4.8.1. Epicaprazlama Operatorii

Epicaprazlama islemi Genetik Algoritma biinyesinde bulunan Caprazlama islemine
benzer nitelikte olsa da temel farkliliklar gostermektedir. Genetik Algoritma igin gerekli
olan Caprazlama isleminde rastgelelik esas unsurdur. iki gen belirlenen ¢aprazlama tiirii
ile belirlenmis oranda gergeklestirilmektedir. Epigaprazlama i¢in hangi genlerin
caprazlanacagi belli Olciilerde yonetilebilmektedir. Bu yonetilebilmenin yapilabilmesi
icin Epigenetik Faktor Listesi belirlenmis olmalidir. Epigenetik Faktor Listesi sayesinde

hangi genlerin sorunlu oldugu kromozomlar boyunca bilinmektedir. Caprazlanacak olan
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herhangi iki gen Epigenetik Faktor Listesi ile ¢aprazlama oranina sunularak optimum
sonuca ulasilma adimlarini kisaltmaktadir. Epigenetik Faktor Listesi ile hangi genlerin
uygunluk acisindan kisitlara aykiri oldugu bilgisi belirlenmektedir. Sekil 4.20 ile

Epi¢aprazlama gosterilmistir

HH

Sekil 4.20. Epicaprazlama.

4.8.2. Epidegisim (Epimutasyon) Operatorii

Epidegisim (Epimutasyon) operatorii; Epidegisim isleminde Genetik Algoritmada
yapilan Mutasyon islemine benzerlik gosterse de temel farkliliklar bulunmaktadir.
Genetik Algoritma biinyesinde bulunan Mutasyon ayni kromozom i¢inde herhangi iki
genin tamamen rastgele se¢ilip 6nceden belirlenmis olan oranda yer degistirmesi esasina
dayanmaktadir. Ancak Epimutasyon islemi bu rastgeleliligi belir bir seviyede

yonetilmesini saglamaktadir. Sekil 4.21 ile Epimutasyon gosterilmistir.

Sekil 4.21. Epimutasyon.

Epimutasyon, Epigenetik Algoritma tasariminda c¢aprazlama, mutasyon islemlerinden
sonra olusan yeni bireyler ve Elitizm islemi sonrasinda elde edilen bireyler hafizada

tutularak yeni kusaklara aktarimi saglanmaktadir. Epigenetik Algoritma tasariminda da
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benzer bi¢imde epikalitim yapilarak her yeni nesil icin Epigenetik Faktor Listesi

olusturulmaktadir.

4.8.3. Epigenetik Faktor Listesi

Epigenetik Faktor Listesi, Epigenetik tasarimda bir ceza puani alan veya ceza almayan
her gen i¢in bir Epigenetik faktor listesi olusturulur. Olusturulan bu Epigenetik faktor
listesi her bir genin aktif olup olmayacagii belirlemektedir. Aktif olup olmamasini
belirlemek i¢in her bir gen 1 veya 0 ile belirlenir. Epigenetik faktorler, tiim popiilasyon
icin ve tiim kromozom i¢in bir liste olusturulmasi ile meydana gelir. Bu liste ile klasik
Genetik Algoritmadaki c¢aprazlama ve mutasyon islemlerine katilacak olan genlerin

seciminde kolaylik saglayacaktir. Sekil 4.22 ile Epigenetik Faktor Listesi gosterilmistir.

Epigenetik Faktor Listesi

Sekil 4.22. Epigenetik faktor listesi.

Epigaprazlama ve Epitmutasyon i¢in ‘1’ degerine sahip genler i¢in gegerli olan yeni

gecis operatoridiir. Sekil 4.23 ile Epigenetik Algoritma akig semasi gosterilmistir

Baslangic Popiilasyonu

Hesaplama Epigenetik Faktdriist Olugtur

Sonlandirma

: -

Epigenetik Faktorlist yardimiyla
Eplcaprazlama

Epigenetik FaktGrlist yardimayla
Epimutasyon

Sekil 4.23. Epigenetik algoritma akis semasi.
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Bu durumda aktif olan genler ile aktif olmayan genlerin ayrimi yapilmis olur. Aktif olan
genleri ve aktif olmayan genleri belirledikten sonra Epigenetik Algoritmay1 uygulamak
icin Epigenetik Faktor Listesi olusturulur. Epigenetik Faktor Listesi hazirlandiktan
sonra Epicaprazlama ve Epimutasyon islemleri gerceklestirilmek tizere hazir hale

getirilmis olur. Epigenetik Algoritma sézde kodu su sekildedir:

1 -] Epigenetik Algoritma

2 {

3 Baslangic Popiilasyonu Olustur

4 Kriterleri Tanimla

5 Dongii

6 {

7 Uygunluk Fonksiyonuna gore kromozomlari degerlendir

8 Kisitlara uymayan genlerin epigenetik faktor listesini ayarla(Epigenetik Faktor Listesi)
9 Se¢im Operatorid Uygula(Roulett Tekerlegi Teknigi)
10 Kromozomlari Caprazlama icin Hawvuza gdnder.
11 Caprazlama operatdriini uygula
12 Epicaprazlamay1l epigenetik faktdr listesine gére uygula

3 Mutasyon operatéri uygula
14 Epigenetik faktdr listesine gire Epimutasyon operatdrini uygula
15 Yeni popiilasyon olustur
16 }
17 Dongii (! (Son nesil mi?) veya! (durmak i¢in diger kriterler))
18 En iyi kromozomu sec
19 1

Sekil 4.24. Epigenetik algoritma sdzde kodu.

Sonlandirma iglemi algoritmanin tiim amacina yonelik olarak belirlenir ve optimizasyon
saglanir. Epigenetik Algoritma kusaklar arasi uyumu temel alan bir algoritmadir. Ayni1
kusaktaki bireyler arasi uyuma ve bir kusagin bir sonraki kusakla olan uyumuna
odaklanmaktadir. Kusaklar arast uyum sayesinde algoritmanin olusturulma amacina
katkida bulunacak bi¢cimde 6nceden tanimlanmis olan faaliyetlerin optimize edilmesini
saglar. Bu optimize bazen hedeflenen degeri artirmaya bazen de azaltmaya yonelik
islemler stirecidir. Kusaklar arasindaki uyum ise ayni popiilasyondaki faaliyetlerini

degistirmeye odaklanir [119].
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S. UYGULAMA

Deger kodlama tam say1 kodlama, kompleks sayili kodlama, reel sayili kodlama gibi
tirleri bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda bildirilerin en uygun ifade edilebilecegi

kodlama bi¢iminin tam say1 kodlama oldugu belirlenmistir.

Bu tezde, konferans ¢izelgeleme problemi Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma
ile ele alinmis ve algoritmalarin kodlanmasi Visual Studio ortaminda C# dili
kullanilarak gelistirilmistir. Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma kullanilarak
hazirlanan program sonlandirildigr zaman otomatik olarak en iyi kromozoma ait ¢izelge
yapist Word dosyasina aktarilmistir. Bu Word dosyasi bir konferansa ait bir bildiri
kitap¢igr olarak kullanilabilecektir. Gelistirilen uygulamanin baglangi¢ ekrani Sekil 5.1

ile gosterilmistir.

Mevcut laynakier Makake Yike Coelgiler Grafider  Razenvamyon

;;;;;

Kaynaklan
Denetle

Sekil 5.1. Kullanici girig ekrani.

Bir konferans ger¢eklesmeden Once giin, sayisi, oturum sayisi, salon sayisi ve toplam
makale sayis1 bilinmelidir. Bu bilgilerin bilinmesi ile konferans ¢izelgelemenin mevcut
degerler cergevesinde yapilip yapilamayacagi belirlenir. Bu sayilardan herhangi birinin
bilinmemesi, yanlis bilinmesi veya bu sayilarda yapilan herhangi bir degisiklik
cizelgeleme baslamadan once sisteme belirtilmelidir. Aksi takdirde cizelgelemenin en
iyl olmas1 miimkiin olmamakla birlikte katilimcilar agisindan kabul edilemez hatalarin

dogmasina neden olacaktir. Bu bakimdan gelistirilen programa “Kaynaklar1 Denetle”
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isimli bir modiil eklenerek konferans cizelgeleme i¢in giin, oturum, salon ve makale
sayilarina iligkin bilgilerin denetlenmesi saglanmaktadir. Kullanici Giris Ekrani ile
konferansta yer alan toplam makale sayis1 belirtilmelidir. Ardindan konferansa ait giin
say1s1, salon sayist ve oturum sayist belirtilmelidir. “Kaynaklari Denetle” butonuyla
konferansin gerceklesip gerceklesemeyecegi bilgisi sonucu ekrana yazdirilir. Gerekli
alanlarin doldudurlmasiyla Gelistirilen progami ¢alistirmadan once bildiri sayisi, giin
sayisl, oturum sayisi, salon sayisi, ¢aprazlama orani ve mutasyon orani Genetik
Algoritma butonu aracilifiyla ¢alistirilmaktadir. Sekil 5. 2 ile bir makalenin gelistirilen

programa kaydedilmesi gosterilmistir.

Mevout Kaynaklar § WMakale Yiie | Cizelgeler  Grafikler  Rezenvasyon

Makale Adi:

Yazarlar
Sorumlu Yazar
Disiplin 1. Alam

Disiplin 2. Alam

Disiplin 3. Alam

Sekil 5.2. Makale kayit ekrani.

Makalenin adi, makalenin yazarlari, makalenin sunum yapacak olan sorumlu yazari,
calismanin birinci disiplin alani, ikinci disiplin alan1 ve tgilincli disiplin alani

girilmektedir.

Konferans cizelgeleme problemi gibi kisit sayis1 ¢ok olan kisitl eniyileme
problemlerinde temel amag¢ kisitlarin saglanmadigi ¢6ziim Onerilerini en az sayida
bulundurmaktir. Bu durumu diizeltmek i¢in ceza fonksiyonu, farkli operator gelistirme,
Ozglin bir algoritma liretimi ortaya konmaktadir. Bu tez kapsaminda ceza fonksiyonu
Onemi ortaya konmustur. Problem baslangicinda tanimlanan kisitlar agisindan uygun

olmayan gen dnceden tanimlanan sert ve yumusak cezalarla denetlenmistir.

Kisitlar sert kisitlar ve yumusak kisitlar olmak tizere iki boliime ayrilmistir. Sert kisitlar
su sekilde belirlenmistir. Bir yazar ayni anda birden fazla oturumda yer alamaz. Bir

yazar ayni anda birden fazla oturumda yer alamaz. Bir oturumda yer alan tiim bildiriler
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ayni birincil alana ait olmali. Bir oturumda yer alan tiim bildiriler ayn ikincil alana ait
olmali. Yumusak kisitlar su sekilde belirlenmistir. Bir oturumda bos alanlar

bulunmamali. Bir oturumda yer alan tiim bildiriler ayni ii¢linciil alana ait olmali.

Genetik Algoritma adimlar su sekildedir [88]:

1 -lGenetik Algoritma

2 {

3 Baslangic¢ Popiilasyonu Olustur

4 Kriterleri Ayarla

5 Dongi

6 {

7 Uygunluk fonksiyonuna gore kromozom degerlendir
8 Caprazlama havuzuna kromozomlari gdnder
g En iyi kromozomu sec
1@ Kromozomlara caprazlama operatori uygula
11 Mutasyon operatdri uygula
12 Her kromozom icin Tamir operatérid uygula
13 Yeni popiilasyon olustur

14 }

15 En iyi kromozomu al

16 }

Sekil 5.3. Genetik algoritma s6zde kodu.

Her genin pozisyon bilgisi bir bildiri sunumuna karsilik gelmektedir. Genin i¢inde yer
alan bilgiler par¢a par¢a anlam ifade etmektedir. ilk 3 bit ¢alismanin kimlik numarasini,
ikinci 3 bit yazar adini, iiglincii 3 bit ¢alismanin birincil disiplin adini, dérdiincii 3 bit
caligmanin ikincil disiplin adini, ikinci 3 bit c¢alismanin tigiinciil disiplin adini,
belirtmektedir. Bu 15 bitlik bir say1 bir bildiriye ait bilgileri barindirmaktadir. Bu olusan
bir gen tiim evrimsel siirecler boyunca tek bir adettir. Duplikasyona ugramasi veya
kaybolmas: kabul edilebilir bir durum degildir. Sekil 5.3 ile tamsayili kodlama ile

iiretilen gen gosterilmistir.
122119105120101
Sekil 5.4. Gen gosterimi.

Ancak genlerin tiim biraraya gelmeleri birer anlam tagimaktadir. Ornegin, bir oturumda
yer alan makale sayist 5 oldugunda, 1. Siradaki gen ile 5 arasindaki genler bir oturumu

temsil etmektedir. Sekil 5.4 ile genin olusumu gosterilmistir.
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122 119 105 120 101
i 3 1 1 1

Bildiri Yazar Birincil Tkineil Ugiineiil
Numarasi Numaras Disiplin ~ Disiplin Disiplin
Alani Alam Alam

Sekil 5.5. Genin olusumu.

Genler birbirlerinden tamamen ayr1 bilgi tasimaktadir. Ancak genlerin tiim biraraya
gelmeleri birer anlam tasimaktadir. Ornegin, bir oturumda yer alan makale sayis1 5
oldugunda, 1. Siradaki gen ile 5 arasindaki genler bir oturumu temsil etmektedir. Sekil

5.5 ile genin yapisi bilesenlerine ayrilmistir.

122(119(105(120]101

Sekil 5.6. Genin yapisi.

Gen igerisinde ilk 3 bitlik boliim bildiri numarasini, ikinci 3 bitlik boliim bildirinin
yazarini, liclincli 3 bitlik boliim bildirinin birincil disiplin alanini, dordiincii 3 bitlik
boliim bildirinin ikincil disiplin alanina, besinci 3 bitlik boliim bildirinin {igiinciil
disiplin alanmi belirtmektedir. Gelistirilen yazilimin yonetim panelinde kullanic;
calisma adi ve yazar adin1 yazdiktan sonra ekrana listelenen meniiden ¢alismanin
konularmi secilmelidir. Program i¢in hazirlanan veritabaninda bilim alanlar
bulunmaktadir. Veritabaninda kayitli 13 birincil disiplin alanit bulunmaktadir. Bunlar;
Egitim Bilimleri ve Ogretmen Yetistirme Temel Alani, Fen Bilimleri ve Matematik
Temel Alani, Filoloji Temel Alani, Giizel Sanatlar Temel Alani,Hukuk Temel Alani,
Ilahiyat Temel Alani, Mimarlik, Planlama ve Tasarim Temel Alani, Miihendislik Temel
Alan1, Saglik Bilimleri Temel Alami, Sosyal, Beseri ve Idari Bilimler Temel Alani,

Ziraat, Orman ve Su Uriinleri Temel Alan1, Spor Bilimleri Temel Alani, Diger.

Birincil disiplin alani olan Miihendislik Temel Alanina bagli olan Atmosfer Bilimleri ve
Meteoroloji Miihendisligi, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi, Biyomedikal
Miihendisligi, Biyomiihendislik, Cevre Bilimleri ve Miihendisligi, Deniz ve Gemi
Miihendisligi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Elektronik-Haberlesme Miihendisligi,
Endiistri Miihendisligi, Enerji Sistemleri Miihendisligi, Gida Bilimleri ve Miihendisligi,
Harita Miihendisligi, Ingaat Miihendisligi, Kimya Miihendisligi, Maden Miihendisligi,
Makine Miihendisligi, Malzeme ve Metalurji Miihendisligi, Mekatronik Miihendisligi,
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Niikleer Miihendisligi, Otomotiv Miihendisligi, Petrol Miihendisligi, Tekstil Bilimleri
ve Miihendisligi, Ugak-Havacilik-Uzay Miihendisligi, Yer Bilimleri ve Miihendisligi,

Diger bulunmaktadir.

13 bilimsel Alana ait olan 258 ikincil disiplin alan1 bulunmaktadir. Bu birincil ve ikincil
disiplin alanina ait olan 1904 tane iclinclil disiplin alani bulunmaktadir. Segcilen
konunun birincil disiplin alan1 segildikten sonra birincil alana ait olan ikincil alanlar
listelenmektedir. Ikincil alanlar listelendikten sonra ilgili ikincil alan segilmelidir.
Ikincil alan secildikten sonra o alana ait olan iiciinciil alanlar listelenmektedir. Ornegin
birincil Disiplin alanina Miihendislik, Hukuk, Saglik Bilimleri gibi alanlardan biri
secilmelidir. Birincil disiplin alaninda Miihendislik secildigi durumda, ikincil disiplin
alanina Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi, Biyomedikal Miihendisligi, Elektrik-
Elektronik Miihendisligi gibi ikincil disiplin alan1 secilmelidir. Ikincil disiplin alani
Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi se¢ildiginde ona bagli olan Bulut Bilisim, Bilgi
Giivenligi ve Kriptoloji, Yapay zeka gibi iiciinciil disiplin alani secilmelidir. Sekil 5.6

ile Kromozom Yapist gdsterilmistir.

101201240250250 | 102101110330410 |...] 210102104110990 | Kromozom,

198114110100180 | 210102104110990 |...| 103100200110170 | Kromozom:

102101110330410 | 114200120110140 |...] 198114110100180 | Kromozoms

Sekil 5.7. Kromozom yapisi.

Genlerin bir araya gelmesi ile olusturulan kromozomlar ¢o6ziim i¢in birer aday
orneklerdir. Bu ¢oziim adaylar1 bir araya gelerek popiilasyon adindaki veri kiimesini
olustururlar. Kromozomlarin bir araya gelerek olusturduklar ilk popiilasyon baslangi¢
popiilasyonudur. Baslangic popiilasyonu konferansa ait tiim bildirilerin yer aldig
kromozom adi verilen dizi yapisi ile tamamen rastgele olusturulmustur. Literatiir
ornekleri incelendiginde problem tiirline 6zgili farkliliklar olmakla birlikte ortalama 20
alinmaktadir. Bu c¢alismada popiilasyon boyutu 20 kromozom temel alinarak
olusturulmustur. Baslangi¢ popiilasyonu i¢in belirlenen popiilasyon boyutu tiim Genetik
Algoritma boyunca sabit tutulmaktadir. Baslangic popiilasyonu Genetik Algoritma
uygulamalarinda sonuca dogrudan etki edebilmektedir. Bu durum baslangic
poplilasyonun sonucu olumlu ya da olumsuz etkilememesi igin bazi Oneriler
sunulmustur. Baslangi¢ popiilasyonu sabit tutmak bu 6nerilerden biridir. Ancak bu tez

kapsaminda ¢6ziim uzay1 oldukca genis oldugundan bu 6neri tercih edilmemistir. Bir
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diger Oneri ise ¢ok sayida deney yaparak farkli baslangi¢ popiilasyonlarinin olugmasin
saglamak ve daha tutarli sonug elde etmektir. Bu baglamda Genetik Algoritmanin ayni
problem i¢in tekrarli ¢calistirilmasinda 10, 20, 100 gibi sayida uygulama sayilar tavsiye
edilmektedir. Bu tez caligmasinda 10 tekrarli deney sayisi referans alinarak sonuglar

incelenmistir.

Uygunluk Degeri kromozomlarin popiilasyon icindeki bireylerin en iyisini se¢me
seklinde hesaplanmistir. Popiilasyondaki kisitlara uymayan kromozomlara verilen
cezalar dikkate alinmistir. Tiim kromozomlarin ceza degerleri belirlenmis ve o
popiilasyona ait tiim kromozomlarin ceza degerleri toplanmistir. Uygunluk degerinin
hesaplanmasinin ardindan popiilasyon i¢indeki en yiiksek uygunluk degerine sahip
kromozom en iyi kromozom olarak belirlenmektedir. Uygunluk fonksiyonu, popiilasyon
icindeki her bir elamanin ulasilmasi istenen sonuca yakinlig: ifade eden fonksiyondur.
Omegin, K elemanli bir dizi i¢in f(x) fonksiyonu ile maksimum degere ulasilmasi

isteniyor olsun. Bu durumda fonksiyonun i. Elemanin uygunluk degeri;
fr=yK fi (5.1

olarak tanimlanir ve uygunluk degeri, % biciminde hesaplanmaktadir. Kisith

optimizasyon problem tiirlerinde belirlenen tiim kisitlara 06zgli ceza puanlari
hesaplanmaktadir. Ceza puanlar1 hesaplandiktan sonra uygunluk fonksiyonu

hesaplanmaktadir. Tiim kisitlar i¢in ceza puanlari toplama,
Cp = Fa=0 Zp-o Té=oFa* Cic (5.2)

Seklinde belirlenmistir. Buradan yararlanarak uygunluk degeri ise:

1
f 1+ X530 2%::0 YZ=0Pa X Cpc

(5.3)

olarak hesaplanmaktadir.

*y = kromozom say1s1 z = gen sayisi, X = kisit sayisi, Cpe = b. Kromozomdaki ceza puaninan sahip olan
c. Gen, P, = a. kisita ait olan ceza puani.

5.1. EPIGENETIK ALGORITMANIN PROBLEME UYGULANMASI

Epigenetik Algoritma gen yapisi, kromozom yapisi ve popiilasyon yapisi Genetik
Algoritma ile aym sekilde uygulanmistir. Konferansa ait bildiriler 15 bitlik bir gen

olusturulmus ve tamamen rastgele olarak kromozomlar iiretilmistir. Bu bakimdan gen
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ve kromozom nasil iiretildigi bu baslikta tekrarlanmayacaktir. Bu baslikta yalnizca
Epigenetik Algoritmaya 6zgii bilesenler agiklanacaktir. Sekil 5.7 ile Epigenetik Faktor

Listesi gosterilmistir.

Epigenetik Faktor Listesi
266200170160540 | 380333170230220 ... 114111150380130 | 236203190500130 Kromozom1

Sekil 5.8. Epigenetik faktor listesi.

Burada yer alan bir kromozomun 5 genlik bir boliimii ele alinmistir. 5 farkli gen i¢inde
4 tane genin ayni birincil alan tasidig1 bir tane genin ise birincil alanin diger dort genden
farkli oldugu goriilmektedir. Bu dort gen Epifaktor Listesinde O olarak isaretlenirken
birincil alan1 farkli olan gen 1 olarak isaretlenmistir. Bu durumda Epifaktor liste icinde
problem kisitlarina uymayan sorunlu genlerin 1, problem kisitlarina uyan sorunsuz
genlerin 0 olarak isaretlendigi belirtilmektedir. Dolayisiyla Epigenetik Faktor Listesi
kromozom uzunlugunda ve kromozom sayist kadar tanimlanmali ve 1 veya 0 olan
degerleri problem kisitlarina gbre tanimlanmalidir. Ayrica her nesilde kromozomlar
degisecegi i¢in Epigenetik Faktor Listesinin her iterasyonda tekrar gilincellenmesi

gerekecektir. Sekil 5.8 ile Epi¢aprazlama gosterilmistir.
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Epigenetik Faktor Listesi

114111190380130 266200170160540 220188170230260 Kromozom1l

\'\:N

303257190710130 390333170230220 236203190500130 Kromozom2

Epigenetik Faktér Listesi

Sekil 5.9. Epigaprazlama.

Burada iki farkli kromozom ve bu kromozomlara ait iki farkli Epigenetik Faktor Listesi
gosterilmistir. Iki kromozomun Epigenetik Faktor Listesi incelendiginde her ikisinde de
bir adet gen 1 olarak isaretlenmistir. Epicaprazlama isleminin yapilabilmesi i¢in iki
farkli kromozom tizerindeki 1 olarak igaretlenen herhangi iki gen olarak isaretlenmistir.
Ancak bu 6rnek incelendiginde birinci kromozom {iizerinde bir gen, ikinci kromozom
tizerinde bulunan bir gen 1 olarak isaretlenmistir. 1 olarak isaretlenen bu bolgeler ile
Epicaprazlama islemi gerceklestirilmesi miimkiin olacaktir. Epigcaprazlama ile 1 olarak
isaretlenen bu iki gen Epicaprazlama olasilig1 saglandigr durumda karsilikli olarak yer
degistirecektir. Epi ¢aprazlama olasiligi tipki Genetik Algoritmadaki caprazlama
olasilig1 gibi olusturulmaktadir. Ancak Epicaprazlama olasilig1 Epigenetik Algoritmanin
dogas1 geregi Genetik Algoritmadaki ¢aprazlama olasiligindan ¢ok daha diisiik olarak
belirlenmektedir. Sekil 5.9 ile Epicaprazlama sonrasinda kromozomlarin yeni

dizilimleri ve yeni olusan Epigenetik Faktor Listesi gosterilmistir.
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Epigenetik Faktdr Listesi

390333170230220 266200170160540 | 220188170230260 | Kromozoml

303257190710130 114111190380130 235203190500130‘ Kromozom?2

Epigenetik Faktér Listesi

Sekil 5.10. Epicaprazlama sonrasindaki kromozomlarin dizilimleri.

Sekil 5.10 ile Epimutasyon gosterilmistir.

Epigenetik Faktar Listesi

266200170160540 0220 | 236203190500130 Kromozom1

Sekil 5.41. Epimutasyon.

Burada bir adet kromozom gosterilmistir. Bu kromozoma ait olan Epigenetik Faktor
Listesi hemen kromozomun iist bolgesinde gosterilmistir. Kromozom iginde problem
kisitlarina uymayan genler 1 olarak isaretlenmistir. Epimutasyon oranit kosulu
saglandigindan bu 1 olarak isaretlenen genler karsilikli olarak yer degistirecektir.
Boylece kromozom yapist degismis olacaktir. Problem kisitlarina uymayan genler yer
degistirdiginden dolayr kromozom daha iyi bir kromozom olma egiliminde olacaktir.
Sekil 5.11 ile Epimutasyon sonrasi kromozom dizilimi ile giincellenen Epigenetik

Faktor listesi gosterilmistir.
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Epigenetik Faktdr Listesi

266200170160540 | 380333170230220 ... [114111190380130 | 236203190500130 Kromozoml

Sekil 5.52. Epimutasyon sonrast kromozom dizilimi.

Gelistirilen program sonlandirildiginda Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma ile

bir konferans sunum kitapg¢ik programi olusturulmaktadir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Tezin bu boliimde Genetik Algoritmanin ve Epigenetik Algoritmanin uygulanmasi
amactyla gelistirilen programin farkli glin sayisinin problem ¢oziimiine etkisi, farkl
oturum sayisinin ¢oziime etkisi, farkli salon sayisinin etkisi gibi parametrelerinin grafik
lizerinde gosterimine ve ortaya ¢ikan ¢izelgeleme yapisinin gosterimine yer verilmistir.
Ayrica problemin bir bagka gerceklik boyutu olan rezervasyon durumu ele alinmis ve

rezervasyonun problem ¢dziimiine olan etkisi incelenmistir.

Bir konferans gerceklestirilmeden Once gilin, oturum ve salon sayilarn ile kapasite
hesaplanmaktadir. Bu kapasitenin bildiri sayisindan biiyiik veya esit olmasi1 beklenir.
Kapasite ile bildiri sayisinin esit olmasi konferansta hi¢ bos oturum ve bos zaman
olmamasini gerektirir. Ancak kapasitenin bildiri sayisindan biiyiik oldugu durumlarda
bos zamanlar olusmaktadir. Konferans c¢izelgelemede bos oturumlarin olustugu bu
duruma bos zaman denilmektedir. Bos zaman dinamik bir ¢izelgeleme problemi i¢in bir
gerekliliktir. Konferans c¢izelgeleme icin kapasiteyi olusturan kaynaklarin belirlenmesi
cok erken asamada olmaktadir. Bunlarin sayisinda bir degisiklik yapmak oldukca
zordur. Ancak bildiri sayis1 kapasite sayisina ulagsamayabilir. Ayrica konferans siiresinin
uzatilmasi ile de bildiri sayisinin artmasi da miimkiindiir. Yazarlarin bazilar1 konferans
yonetim  kurulundan kabul mektubu almasmma ragmen konferanstan geri
cekilebilmektedir. Boyle durumlarda konferans ¢izelgelemenin yeniden yapilmasi
gerekmektedir. Ancak dinamik olarak hazirlanan bir yazilimda mevcut bildiri listesine
bildiri eklemek ya da mevcut listeden bildiri ¢ikarmak c¢izelgelemeyi en az diizeyde
etkilemektedir. Bu calismada dinamik nitelikte olmas1 i¢in kapasite sayisi ile bildiri
sayis1 arasinda kalan bolim bos zaman olarak tanimlanmaktadir. Boylece
cizelgelemeye baslamadan once yapilacak olan bildiri sayisinin artmasi ya da azalmasi

yazilimin ¢aligmasini engellemeyecektir.

Bir konferans ¢izelgelemede bildiri sayisi ile kapasite arasindaki farkin biiyiik olmasi
bos zamanin ¢ok olmasi demektir. Bildiri sayis1 ¢ok olduk¢a bos zaman sayis1 az
olacaktir. Bu bakimdan bildiri sayist sabit iken kapasite artirimi yapmak bos zaman

sayisini artiracaktir. Boliim 2.3 konferans ¢izelgeleme basliginda tanimlanan sert kisitlar

62



geregi bos zamanlarin konferansin son giin olmasi gerekmektedir. Bildiri sayis1 sabit
iken giin, oturum ve salon sayilarinin artirilmasi ile kapasite artis1 yapmak bos zaman
sayisini articaktir. Bu durum problem ¢oziimiinii zorlastirmaktadir. Ciinkii bos zaman
ilk giinlerde oldugu siirece ceza degerini ylikseltmektedir. Hedeflenen en iyi ¢6ziimde

bos zamanlarin konferansin son giiniinde son oturumunda yer almasi beklenmektedir.

Bu tez caligmasi kapsaminda elde edilen gercek bir uluslararasi multidisipliner bir
konferans bildiri listesi kullanilmistir. Bu liste 200 ve 300 bildiri olarak iki farkli liste
olarak ayrilmistir. Cizelge 6.1 ile 200 bildirinin Genetik Algoritma farkli giin, oturum

ve salon sayilar1 bakimidan Genetik Algoritma ile ¢izelgelenmesi gosterilmistir.

Cizelge 6.1. 200 Bildirinin Genetik Algoritma ile Cizelgelenmesi.

200 Bildiri
2 Giin
4 Oturum 6 Oturum
4 5 6 4 5 6
Salon Salon Salon Salon Salon Salon
ilk Ceza XXX 18492.0 2522069.5 2276954.5 6166139.1 10032105.3
Degeri
En Iyi XXX 3508.5 6196.6 8699.6 10649 23787.4
Kromozom
Ceza
Degeri
Uygunluk XXX 0.9974533 0.9961617 0.9960522 0.9960972 0.9960562
Degeri
Itersyon XXX 100000 100000 100000 100000 100000
Sayisi
3 Giin
4 Oturum 6 Oturum
4 5 6 4 5 6
Salon Salon Salon Salon Salon Salon
ilk Ceza 2344149.1 6199135.7 10420143.6 9964208.4 16901860.5 21378905.2
Degeri
En Iyi 9504.6 11718.0 26416.3 25004.2 40117.4 55053.8
Kromozom
Ceza
Degeri
Uygunluk 0.9976458 0.9952727 0.9951305 0.9942096 0.9913698 0.9907918
Degeri
Iterasyon 100000 100000 100000 100000 100000 100000
Sayist

Cizelge 6.1 bilinyesinde gosterilen XXX ifadesi konferans kapasitesinin bildiri sayisinm
karsilamadig1 i¢in ¢izelgelemenin yapilamadigint belirtmektedir. Burada en iyi ceza
degerine ait olan kromomzum uygunluk degerleri gosterilmistir. Denklem 5.3 ile
belirtildigi gibi en iyl kromozomun ceza degerinin i¢inde bulundugu popiilasyonun
toplam ceza degeri belirlenebilmektedir. Cizelge 6.2 ile Genetik Algoritmanin 300
bildiri bulunan bir konferansin farkli giin, oturum ve salon sayilar1 esliginde

cizelgelenmesi sonucu elde edilen ceza degerleri ve uygunluk degerleri gosterilmistir.
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Cizelge 6.2. 300 bildirinin genetik algoritma ile ¢izelgelenmesi.

300 Bildiri
2 Giin
4 Oturum 6 Oturum
4 5 6 4 5 6
Salon Salon Salon Salon Salon Salon
Ik Ceza Degeri XXX XXX XXX XXX 410495.2 5634381.2
En Iyi XXX XXX XXX XXX 16595.2 27478.1
Kromozom
Ceza Degeri
Uygunluk XXX XXX XXX XXX 0.9890468 0.9763063
Degeri
Iterasyon Sayisi XXX XXX XXX XXX 100000 100000
3 Giin
4 Oturum 6 Oturum
4 5 6 4 5 6
Salon Salon Salon Salon Salon Salon
Ik Ceza Degeri XXX 420100.2 5946920.7 5919414.8 14995469.2 23339238.8
En Iyi XXX 14775.4 28412.6 29152.2 46255.6 72065.8
Kromozom
Ceza Degeri
Uygunluk XXX 0.9849908 | 0.9728186 0.972302 0.971975 0.9709679
Degeri
Iterasyon Sayisi XXX 100000 100000 100000 100000 100000

Cizelge 6.2 biinyesinde gosterilen XXX ifadesi konferans kapasitesinin bildiri sayisin
karsilamadig1 icin ¢izelgelemenin yapilamadigini belirtmektedir. Sekil 6.1 ile 200
bildirili bir konferansin 2 giin, 6 oturum, 6 salon esliginde Genetik Algoritma ile
cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu
gosterilmistir.

CEZA FONKSIYONU UYGUNLUK FONKSIYONU

=—Gann  (E=Tmeenn)

Coza Dogent (10°6)
Uygunhd Degen

Reranyon Saywi (90°3) Recasyon Saywe (10°3)

Sekil 6.1. 200 bildiri, 2 giin, 6 oturum, 6 salon genetik algoritma.

Ceza fonksiyonun 0’a ulagmasi hedeflenmektedir. Uygunluk fonksiyonun amaci 1.0’a
ulagmaktir. Genetik Algoritma ¢alistirildiginda durdurmak i¢in bazi kriterler
bulunmaktadir. Bunlar hedef ceza degeri, hedef uygunluk degeri ve iterasyon sayisidir.
Bu tez icin yapilan deneylerde iterasyon sayist durdurma kriteri olarak belirlenmistir.
100 bin iterasyona ulasildiginda algoritma sonladirilmistir. 100 bin iterasyon sonucu

elde edilen ceza degerleri ve uygunluk degeri gosterilmistir. Sekil 6.1 ile 200 bildiri 2
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giin, 6 oturum ve 6 salon esliginde cizelgelenmistir. Ceza degeri 11000000°den
baslayarak logaritmik olarak azalmistir. 100 bin iterasyon sonucu ceza degeri 23787’ ye
diismiistiir. Sekil 6.2 ile 300 bildirili bir konferansin 2 giin, 6 oturum, 6 salon esliginde
Genetik Algoritma ile ¢izelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve

uygunluk fonksiyonu gosterilmistir.

CEZA FONKSIYONU UYGUNLUK FONKSIYONU

=Tnliy) n oy L= raatniTager)

Caza Degent (10°6)
Uypguriub Degen
8

0 0 ® o 0 0 0 0 ® ?
Berawyon Sayw (10°3) Neeanyon Saywe (10°3)

Sekil 6.2. 300 bildiri, 2 giin, 6 oturum, 6 salon genetik algoritma.

300 bildiri bulunan bu senaryoda ceza degeri 27478’e diismiistiir. Cizelge 6.1 ve
Cizelge 6.2 ile belirtildigi gibi Sekil 6.1 de bulunan durum ile karsilastirildiginda aym
iterasyon sayisinda elde edilen ceza degeri 200 bildiri ile yapilan cizelgelemede daha
diisiik olmustur. Ayrica uygunluk degeri, 200 bildiri ile yapilan ¢izelgelemede daha
yiikksek olmustur. Bu durum ayni giin, salon ve oturum sayisinda bildiri sayisinin
artmasinin ¢izelgeleme performansini etkiledigini ortaya koymaktadir. Sekil 6.3 ile 200
bildirili bir konferansin 3 giin, 4 oturum, 6 salon esliginde Genetik Algoritma ile
cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu

gosterilmistir.
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CEZA FONKSIYONU UYGUNLUK FONKSIYONU

Cera Degent (10°6)

-} 083
& &© & o 129 3 N 40 &0
Rerawyon Saywi (8047) Rerawyon Saywi (4943)

Sekil 6.3. 200 bildiri, 3 giin, 4 oturum, 6 salon genetik algoritma.

Ceza fonksiyonu 26416 ceza degerine diismiistiir. Ceza fonksiyonu 2 giin 6 oturum ve 6
salon esliginde ¢izelgelenen durum ile benzerlik gostermektedir. Ciinkii bu iki durum
ayni gen sayisi ile ifade edilmektedir. Bu iki durumda kromozom i¢inde bulunan bos
zaman sayilar1 da esittir. Sekil 6.4 ile 300 bildirili bir konferansin 3 giin, 4 oturum, 6
salon esliginde Genetik Algoritma ile cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza

fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu gosterilmistir.

CEZA FONKSIYONU UYGUNLUK FONKSIYONU

Corza Degent (10°8)
ki Degent
o0 00
EREXR

& &0 0 oo 129 K P &0 & &
Recasyon Sayw (103} Rerawyon Saywi (9043)

Sekil 6.4. 300 bildiri, 3 giin, 4 oturum, 6 salon genetik algoritma.

300 bildiri bulunan bu durumda elde edilen en kiiciik ceza degeri 28412 olmustur. Bu
durum Sekil 6.2 ile gosterilen durum ile benzerlik gostermektedir. Sekil 6.2 ile Sekil 6.4
ayni gen sayist ile ifade edilmektedir. Bu iki durumda kromozom i¢inde bulunan bos
zaman sayilar1 da esittir. 300 bildiri bulunan bu durum 200 bildiri ile yapilan
cizelgelemeden daha yiiksek ceza degerine sahiptir. Bu durum bildiri sayisinin
artmasinin ¢izelgeleme performansini etkiledigini ortaya koymaktadir. Sekil 6.5 ile 200
bildirili bir konferansin 3 giin, 6 oturum, 5 salon esliginde Genetik algoritma ile
cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu

gosterilmistir.

66



CEZA FONKSIYONU UYGUNLUK FONKSIYONU

Ceza Degen (10°4)

i
— ., |

&0 8 & 0 0 0 0 &l & 8
Berasyon Saywi (1943) Recasyon Sayws (10°3)

Sekil 6.5. 200 bildiri, 3 giin, 6 oturum, 5 salon genetik algoritma.

Cizelge 6.1 ile belirtildigi lizere elde edilen ceza degeri 40117 olmustur. Elde edilen bu
ceza degeri 3 giin 4 oturum 6 salon esliginde yapilan cizelgelemeden daha yiiksektir. Bu
durum ¢izelgelemenin kapasite arttifinda elde edilen ceza degerinin daha yiiksek
oldugunu ortaya koymaktadir. Grafik iizerinden ve Cizelge 6.1 iizerinden anlasilacagi
tizere 200 bildiri 3 giin, 6 oturum, 5 salon ile ¢izelgelendiginde ilk cez degeri 3 giin, 4
oturum 6 salon ile yapilan c¢izelgelemeden daha biiyiiktiir. 3 giin 6 oturum 5 salon
¢oziim uzaymda daha biiylik bir alanda arama yaptig1 i¢in optimizasyon bakimindan
daha yiiksek bir iyilesme gostermistir. Ancak elde edilen en kiigiik ceza degeri
bakimindan 3 giin 4 oturum 6 salon daha iyi bir sonug iiretmistir. Sekil 6.6 ile 300
bildirili bir konferansin 3 giin, 6 oturum, 5 salon esliginde Genetik Algoritma ile
cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu

gosterilmistir.

CEZA FONKSIYONU UYGUNLUK FONKSIYONU
Uiz st seler)

52 r %R

Ceza Degen (10°6)

-

Uygunhd Degers
2 ® © =

40 o0 0 x© 3 ¢ 0 L] o
Beteayon Seyme (10°3) Rerasyon Sayw (1043)

Sekil 6.6. 300 bildiri, 3 giin, 6 oturum, 5 salon genetik algoritma.

Cizelge 6.1 ile belirtildigi gibi 300 bildiri 3 giin 6 oturum 5 salon esliginde
cizelgelendiginde 46255 ceza degerine ulagsmaktadir. Bu durum Sekil 6.5 ile gosterilen
200 bildirinin ¢izelgelendigi durumdan daha yiiksek bir ceza degerine ulastigini

gostermektedir. Bu durum bildiri saymin artmasinin ¢izelgeleme performansini olumsuz
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etkiledigini ortaya koymaktadir. Sekil 6.7 ile 200 bildirili bir konferansin 3 giin, 6
oturum, 6 salon esliginde Genetik Algoritma ile ¢izelgelenmesinin sonucunda elde

edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu gosterilmistir.

CEZA FONKSIYONU UYGUNLUK FONKSIYONU
aeousDeges

Ceza Degen (10°4)
Uygainduh Degen
2 ¢ B

{
——— ., .|
&0 80 & 100 120 0 20 & & 8
Berawyon Saywi (1943) Recasyon Sayws (10°3)

Sekil 6.7. 200 bildiri, 3 giin, 6 oturum, 6 salon genetik algoritma.

Cizelge 6.1 ile gosterildigi gibi bu durumda elde edilen en kiiciik ceza degeri 55053
olmaktadir. Elde edilen bu ceza degeri 200 bildirinin 3 giin 6 oturum 5 salon ile
cizelgelendigi durumdan daha yiiksek bir ceza degerine sahiptir. Bu durum kapasite
artirmanin  ¢oziim uzayindaki Dbiiyiimeye neden olmasindan dolay1 ¢ozlimii
zorlagtirmaktadir. Sekil 6.8 ile 300 bildirili bir konferansin 3 giin, 6 oturum, 6 salon
esliginde Genetik Algoritma ile ¢izelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza

fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu gosterilmistir.
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Sekil 6.8. 300 bildiri, 3 giin, 6 oturum, 6 salon genetik algoritma.

Cizelge 6.1 ile gosterildigi gibi bu durumda ceza degeri 72065 olarak belirlenmistir. Bu
durum 200 bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon esliginde yapilan ¢izelgelemeden daha
bliylik oldugunu gostermektedir. Bu durum bildiri sayis1 arttikga c¢izelgelemenin
zorlagtigin1 ortaya koymaktadir. Ayrica 300 bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon ile
cizelgelenmesi, 3 giin 6 oturum 5 salon esliginde ¢izelgelenmesinden daha zor olmustir.

[lk iterasyonda iiretilen ceza degeri 3 giin 6 oturum 6 salon durumunda daha fazladr.
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Bu durum ¢6ziim uzaymin biiylidiigiinii gostermektedir. 3 giin 6 oturum 6 salon ilk
iterasyon bakimindan daha biiylik bir iyilesme gostermesine ragmen algoritma onunda
elde edilen ¢oziim 3 giin 6 oturum 5 salon ile elde edilen sonucun en iyi ¢oziime daha
yakin oldugunu ortaya koymaktadir. 300 bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon esliginde
cizelgelenmesi, 300 bildirinin 2 giin 6 oturum 6 salon esliginde cizelgelenmesinden de
zor olmaktadir. Ciinkii 3 glin 6 oturum 6 salon esliginde yapilan ¢izelgelemenin ¢éziim
uzay1 daha biiyiiktiir. Daha biiyiik ¢6ziim uzayinda en iyi ¢6ziime olan yakinsama daha
gii¢ olmaktadir. Bu durum elde edilen en kiigiik ceza degerine de yansimaktadir. Cizelge

6. 3 ile 200 bildirinin Epigenetik Algoritma ile ¢izelgelenmesi gosterilmistir.

Cizelge 6.3. 200 bildirinin epigenetik algoritma ile ¢izelgelenmesi.

200 Bildiri
2 Giin
4 Oturum 6 Oturum
4 5 6 4 5 6

Salon Salon Salon Salon Salon Salon
Ik Ceza XXX 19258.7 2412984.6 2367892 6258833.2 10111981.2
Degeri
En lIyi XXX 2770.5 5292.9 5032.7 5146.3 10395.0
Kromozom
Ceza Degeri
Uygunluk XXX 0.998802 0.998739 0.99805 0.996112 0.9954013
Degeri
Itersyon XXX 100000 100000 100000 100000 100000
Sayist

3 Giin
4 Oturum 6 Oturum
4 5 6 4 5 6

Salon Salon Salon Salon Salon Salon
Ik Ceza 2317255.6 6270035.1 10162089.3 | 10182039 | 16429725.6 21960374
Degeri
En Iyi 6150.5 6471.0 14726.2 13293.6 34599.5 41250.8
Kromozom
Ceza Degeri
Uygunluk 0.99442 0.995246 0.995747 0.99496 0.994733 0.994165
Degeri
Iterasyon 100000 100000 100000 100000 100000 100000
Sayisi

Cizelge 6.3 biinyesinde gosterilen XXX ifadesi konferans kapasitesinin bildiri sayisin
karsilamadig1 i¢in cizelgelemenin yapilamadigini belirtmektedir. Burada en iyi ceza
degerine ait olan kromomzum uygunluk degerleri gosterilmistir. Denklem 5.3 ile
belirtildigi gibi en iyi kromozomun ceza degerinin iginde bulundugu popiilasyonun
toplam ceza degeri belirlenebilmektedir. Cizelge 6.4 ile 300 bildirinin Epigenetik

Algoritma ile ¢izelgelenmesi gosterilmistir.
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Cizelge 6.4. 300 bildirinin epigenetik algoritma ile ¢izelgelenmesi.

300 Bildiri
2 Giin
4 Oturum 6 Oturum
4 5 6 4 5 6
Salon Salon Salon Salon Salon Salon
Ik Ceza XXX XXX XXX XXX 420395.7 6121400.0
Degeri
En lyi XXX XXX XXX XXX 8479.8 14071.9
Kromozomun
Ceza Degeri
Uygunluk XXX XXX XXX XXX 0.991165 0.9861815
Degeri
Iterasyon XXX XXX XXX XXX 100000 100000
Sayisi
3 Giin
4 Oturum 6 Oturum
4 5 6 4 5 6
Salon Salon Salon Salon Salon Salon
ilk Ceza XXX 444021 5919811.5 6044143.4 14875378.5 23758770.7
Degeri
En lyi XXX 9371.0 15478.2 15920.6 37197.1 49812.0
Kromozom
Ceza Degeri
Uygunluk XXX 0.9897001 0.987693 0.984691 0.975718 0.974778
Degeri
Iterasyon XXX 100000 100000 100000 100000 100000
Sayist

Cizelge 6.4 bilinyesinde gosterilen XXX ifadesi konferans kapasitesinin bildiri sayisini
karsilamadig1 icin ¢izelgelemenin yapilamadigini belirtmektedir. Sekil 6.9 ile 200
bildirili bir konferansin 2 giin, 6 oturum, 6 salon esliginde Epigenetik Algoritma ile
cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu

gosterilmistir.
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Sekil 6.9. 200 bildiri, 2 giin, 6 oturum, 6 salon epigenetik algoritma.

Ceza fonksiyonun 0’a ulagmasi hedeflenmektedir. Uygunluk fonksiyonun amaci 1.0’ a
ulagmaktir. Epigenetik Algoritma calistirildiginda durdurmak i¢in bazi kriterler

bulunmaktadir. Bunlar hedef ceza degeri, hedef uygunluk degeri ve iterasyon sayisidir.
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Bu tez icin yapilan deneylerde iterasyon sayisi durdurma kriteri olarak belirlenmistir.
100 bin iterasyona ulagildiginda algoritma sonlandirilmigtir. 100 bin iterasyon sonucu
elde edilen ceza degerleri ve uygunluk degeri gosterilmistir. Sekil 6.9 ile 200 bildiri 2
giin, 6 oturum ve 6 salon esliginde cizelgelenmistir. Ceza degeri yaklasik 1000000’den
baslayarak logaritmik olarak azalmistir. 100 bin iterasyon sonucu ceza degeri Cizelge
6.1 ile belirtildigi tizere 10395°e diismiistiir. Sekil 6.10 ile 300 bildirili bir konferansin 2
giin, 6 oturum, 6 salon esliginde Epigenetik Algoritma ile ¢izelgelenmesinin sonucunda

elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu gosterilmistir.
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Sekil 6.10. 300 bildiri, 2 giin, 6 oturum, 6 salon epigenetik algoritma.

300 bildiri bulunan bu senaryoda ceza degeri 14071°¢ diismistiir. Cizelge 6.3 ve
Cizelge 6.4 ile belirtildigi gibi 300 bildiri ile yapilan ¢izelgeleme 200 bildiri ile yapilan
cizelgelemeden daha yiiksek ceza degeri elde etmistir. Bu durum bildiri sayisindaki
artisin ¢izelgeleme performansini olumsuz etkiledigini vurgulamaktadir. Ayrica Sekil
6.2 ile belirtilen 300 bildirinin 2 giin 6 oturum 6 salon esliginde Genetik Algoritma ile
yapilan ¢izelgelemesinde elde edilen ceza degeri ayn1 durumdaki Epigenetik Algoritma
ile yapilan ceza degerinden daha yiiksektir. Bu durum grafiklerdeki egimden de tespit
edilebilmektedir. Sekil 6.11 ile 200 bildirili bir konferansin 3 giin, 4 oturum, 6 salon
esliginde Epigenetik Algoritma ile cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza

fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu gosterilmistir.
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Sekil 6.11. 200 bildiri, 3 giin, 4 oturum, 6 salon epigenetik algoritma.

Ceza fonksiyonu 14726 ceza degerine diigmiistiir. Ceza fonksiyonu 2 giin 6 oturum ve 6
salon esliginde cizelgelenen durum ile benzerlik gostermektedir. Ciinkii bu iki durum
ayni gen sayisi ile ifade edilmektedir. Bu iki durumda kromozom i¢inde bulunan bos
zaman sayilar1 da esittir. 200 bildirinin 3 giin, 4 oturum ve 6 salon esliginde Epigemetik
Algoritma ile ¢izelgelenmesi Genetik Algoritma ile ¢izelgelenmesinden daha diisiik bir
ceza degerine ulasmistir. Sekil 6.12 ile 300 bildirili bir konferansin 3 giin, 4 oturum, 6
salon esliginde Epigenetik Algoritma ile ¢izelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza

fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu gosterilmistir.

CEZA FONKSIYONU UYGUNLUK FONKSIYONU

| C=at oy (B Cmmte)

Coza Degen (10°6)
B e

e e e S SRS
40 &0 8 00 20 0 0 & &0 &
Mesasyon Saywe (10°3) Retsayon Saym (10°3)

Sekil 6.12. 300 bildiri, 3 giin, 4 oturum, 6 salon epigenetik algoritma.

Cizelge 6.3 ile belirtildigi gibi ceza fonksiyonu 15478 ceza degerine diismiistiir. Ceza
fonksiyonu 2 giin 6 oturum ve 6 salon esliginde ¢izelgelenen durum ile benzerlik
gostermektedir. Ciinkii bu iki durum aymi gen sayisi ile ifade edilmektedir. Bu iki
durumda kromozom i¢inde bulunan bos zaman sayilar1 da esittir. 300 bildirinin 3 giin 4
oturum 6 salon esliginde ¢izelgelenmesi 200 bildirinin 3 giin 4 oturum 6 salon ile
cizelgelenmesinden daha yiiksek ceza degerine sahiptir. Bu durum bildiri sayisinin
artmasinin ¢izelgemeyi daha gii¢ hale getirdigini ortaya koymaktadir. Sekil 6.5 ile 200

bildirili bir konferansin 3 giin, 6 oturum, 5 salon esliginde Epigenetik Algoritma ile
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cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu

gosterilmistir.
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Sekil 6.13. 200 bildiri, 3 giin, 6 oturum, 5 salon epigenetik algoritma.

Cizelge 6.3 ile belirtildigi lizere elde edilen ceza degeri 34599 olmustur. Elde edilen bu
ceza degeri 3 giin 4 oturum 6 salon esliginde yapilan cizelgelemeden daha yiiksektir. Bu
durum ¢izelgelemenin kapasite arttifinda elde edilen ceza degerinin daha yiiksek
oldugunu ortaya koymaktadir. Grafik iizerinden ve Cizelge 6.3 iizerinden anlasilacagi
tizere 200 bildiri 3 giin, 6 oturum, 5 salon ile ¢izelgelendiginde ilk cez degeri 3 giin, 4
oturum 6 salon ile yapilan c¢izelgelemeden daha biiyiiktiir. 3 giin 6 oturum 5 salon
¢ozlim uzaymda daha biiylik bir alanda arama yaptig1 i¢in optimizasyon bakimindan
daha yiiksek bir iyilesme gostermistir. Ancak elde edilen en kiigiikk ceza degeri
bakimindan 3 giin 4 oturum 6 salon daha iyi bir sonug¢ iiretmistir. Sekil 6.14 ile 300
bildirili bir konferansin 3 giin, 6 oturum, 5 salon esliginde Epigenetik Algoritma ile
cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu

gosterilmistir.
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Sekil 6.14. 300 bildiri, 3 giin, 6 oturum, 5 salon epigenetik algoritma.

Cizelge 6.1 ile belirtildigi gibi 300 bildirt 3 giin 6 oturum 5 salon esliginde
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cizelgelendiginde 37197 ceza degerine ulagmaktadir. Bu durum Sekil 6.13 ile gosterilen
200 bildirinin ¢izelgelendigi durumdan daha yiiksek bir ceza degerine ulastigini
gostermektedir. Bu durum bildiri saymin artmasinin ¢izelgeleme performansini olumsuz
etkiledigini ortaya koymaktadir. Sekil 6.15 ile 200 bildirili bir konferansin 3 giin, 6
oturum, 6 salon esliginde Epigenetik Algoritma ile ¢izelgelenmesinin sonucunda elde

edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu gdsterilmistir.
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Sekil 6.15. 200 bildiri, 3 giin, 6 oturum, 6 salon epigenetik algoritma.

Cizelge 6.3 ile gosterildigi gibi bu durumda elde edilen en kiigiik ceza degeri 41250
olmaktadir. Elde edilen bu ceza degeri 200 bildirinin 3 giin 6 oturum 5 salon ile
cizelgelendigi durumdan daha yiiksek bir ceza degerine sahiptir. Bu durum kapasite
artirmanin  ¢oziim uzayindaki Dbiiyiimeye neden olmasindan dolayr ¢ozimii
zorlagtirmaktadir. 200 bildirinin farkli ¢izelgelemelerdeki durumu ele alindiginda en
yiiksek ceza degerine 3 giin 6 oturum 6 salon esliginde ¢izelgelenmesindeki durum
oldugu gozlenmistir. Ciinkii bu durum 200 bildiri i¢in en biiylik ¢6ziim uzayima sahip
olmaktadir. En bliyiik ¢6zlim uzayinda en 1yi ¢6ziime ulagsmak oldukg¢a zor olacaktir.
Ayrica 200 bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon esliginde Epigenetik Algoritma ile
cizelgelenmesi 200 bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon esliginde Genetik Algoritma ile
cizelgelenmesinden daha diisiik ceza degerine ulastigi gozlenmistir. Bu duurm
Epigenetik Algoritmanin daha 1iyi performans sergiledigini gostermektedir. 200
bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon ile ¢izelgelemesi, 200 bildirinin 3 giin 6 oturum 5
salon ile ¢izelgelemesi ve 200 bildirinin 2 glin 6 oturum 6 salon ile ¢izelgelemesi
durumlan ile karsilastirildiginda elde edilen en kiiciik ceza degerinin degistigi
gozlenmektedir. Bu ii¢ durum ele alindiginda kapasitenin daha kiigiik oldugu 2 giin6
oturum 6 salon ile yapilan ¢izelgemenin en iyi ¢oziime daha yakin oldugunu ortaya

koymaktadir. Bu durum kapasite kaynaklarindaki artisin ¢izelgeleme performansini
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kademeli olarak zorlastirdigi ortaya koymaktadir. Sekil 6.16 ile 300 bildirili bir
konferansin 3 giin, 6 oturum, 6 salon esliginde Epigenetik Algoritma ile
cizelgelenmesinin sonucunda elde edilen ceza fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu

gosterilmistir.
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Sekil 6.16. 300 bildiri, 3 giin, 6 oturum, 6 salon epigenetik algoritma.

Cizelge 6.4 ile gosterildigi gibi bu durumda ceza degeri 49812 olarak belirlenmistir. Bu
durum 200 bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon esliginde yapilan cizelgelemeden daha
biliyiik oldugunu gostermektedir. Bu durum bildiri sayist arttik¢a ¢izelgelemenin
zorlastigin1 ortaya koymaktadir. Ayrica 300 bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon ile
cizelgelenmesi, 3 gilin 6 oturum 5 salon esliginde cizelgelenmesinden daha zor olmustir.
Ilk iterasyonda iiretilen ceza degeri 3 giin 6 oturum 6 salon durumunda daha fazladir.
Bu durum ¢o6ziim uzaymin biylidiigiinii gostermektedir. 3 giin 6 oturum 6 salon ilk
iterasyon bakimindan daha biiyiik bir iyilesme gdstermesine ragmen algoritma onunda
elde edilen ¢6ziim 3 giin 6 oturum 5 salon ile elde edilen sonucun en iyi ¢6ziime daha
yakin oldugunu ortaya koymaktadir. 300 bildirinin 3 giin 6 oturum 6 salon esliginde
cizelgelenmesi, 300 bildirinin 2 giin 6 oturum 6 salon esliginde ¢izelgelenmesinden de
zor olmaktadir. Ciinkii 3 giin 6 oturum 6 salon esliginde yapilan ¢izelgelemenin ¢6ziim
uzay1 daha biiyiiktiir. Daha biiylik ¢6ziim uzayinda en iyi ¢dziime olan yakinsama daha
giic olmaktadir. Bu durum elde edilen en kii¢lik ceza degerine de yansimaktadir. Ayrica
300 bildirinin 3 glin 6 oturum 6 salon ile ¢izelgelenmesinin 200 bildirinin 3 giin 6
oturum 6 salon ile c¢izelgelenmesinden daha zor oldugu goriilmektedir. Bildiri
sayisindaki artis c¢izelgeleme performansini etkilemektedir. 300 bildirinini farklh
durumlardaki ¢izelgemelerdeki durumun incelendiginde en yliksek ceza degerine 3 giin
6 oturum 6 salon esliginde oldugu belirlenmistir. Bu durum ¢6ziim uzayimnin en biiyiik
oldugu durumdur. Aym iterasyon sayisinda daha biiyiik bir ¢6ziim uzayinda arama

yapara en iyi ¢6ziimii bulmay1 gii¢clestirmektedir.
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6.1. REZERVASYON iSLEMININ PROBLEM COZUMUNE ETKISi

Rezervasyon, bir ¢izelge programi yapilmaya baslamadan Once belirli yerlerin
isaretlenmesidir. Konferans cizelgeleme islemi i¢in rezervasyon belirli giin ve saat
dilimi icin belirli kisilerin atanmasidir. Sekil 6.17 ile gelistirilen programdaki

Rezervasyon Kayit Ekrani gosterilmistir.

Mevcut Kaynaklar Makale Yikle Cizelgeler Grafikler Rszervasyon
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Sekil 6.17. Rezervasyon kayit ekrani.

Bu Dbolimde ¢izelgeleme yapilmadan oOnce rezervasyonlarin kaydedilmesi
saglanmaktadir. Rezervasyonu yapacak olan organizator, konferansin hangi giin, hangi
oturumda gerceklesecegini belirterek kaydetmektedir. Gelistirilen program hangi salon
olacagini belirlemektedir. Genetik Algoritmanin popiilasyon sayisindaki artig, iterasyon
sayisindaki artis, ¢aprazlama oranindaki artis ve mutasyon oranindaki artis higbir
bicimde kaydedilen bu rezervasyonu etkilememektedir. Ayni oturuma yapilacak ayni
yazara ait bagka bildirinin sunumu eger rezervasyonla yapilacaksa hemen ayni oturuma
eklenir. Bagka bir yazara ait ayn1 oturum istenirse bagka bir salondaki oturuma aktarilir.

Bu sayede sisteme daha once kaydedilen rezervasyonun kaybolmamasi saglanmais olur.

Cizelgeleme kombinatoryal bir problem oldugundan dolay1r ¢6ziim uzayinda
rezervasyon ile belirli noktalar1 isaretlemek ¢oziimiin gidisatin1 etkilemektedir. Bu
durum belirli stokastik siireglerin oldugu algoritmalarda ¢oziimiin en iyiyi arama
isleminde baz1 engellere sevketmektedir. Ornegin ilerleyen iterasyonlarda
rezervasyonun oldugu bir oturumda degisiklik yapilarak oturumdaki tiim konularin ayni
olmas1 amacglandiginda rezervasyondan kaynakli en iyi oturum saglanamamis olur.
Ornegin bir oturumda 4 tane aym konudan calisma var iken 1 tane farkli konudan

calisma oldugundan 1 tane calismanin gerekli islemlerle yer de§ismesi gerekmektedir.

76



Ancak bu 1 calisma eger rezervasyona ait bir ¢alisma ise bu oturumu en iyiye tagimak
icin diger 4 calismay1 degistirmesi gerekmektedir. Cizelge 6.5. 200 bildirinin Genetik
Algoritma ile rezervasyonlu ve rezervasyonsuz ¢izelgelenmesine ait olan degerler

gosterilmistir.

Cizelge 6.5. 200 bildirinin genetik algoritma ile rezervasyonun incelenmesi.

Bildiri Sayis1 200 200
Popiilasyon Sayisi 10 10
Rezervasyon Sayisi 20 0
Kromozom Uzunlugu 200 200
Tk Ceza Degeri 18492.0 18517.9
En Iyi Kromozom 5640.3 20553
Ceza Degeri
Uygunluk Degeri 0.95873142 0.97926221
Iterasyon Sayis1 100000 100000

Sekil 6.18 ile Genetik Algoritma ile 200 bildirinin 2 giin 4 oturum 5 salon ile

cizelgelenmesi rezervasyon olmadan gergeklestirilmistir.

CEZA FONKSIYONU

Caga Defier [90°3)
- > B

il
k]
ik
a98
ol

"R

bt

UYGUNLUK FORKSIYONL

=gcitale

——————E—w Ty T w =T~

........... £ VS S S S
& [ ] 105 120 g E- ] 0

Meaapon Sayms {10°3) Rermiyon. Sy (43

Sekil 6.18. 200 bildiri, 2 giin, 4 oturum, 5 salon genetik algoritma.

Sekil 6.19 ile Genetik Algoritma ile 200 bildirinin 2 giin 4 oturum 5 salon ile 20 tane

rezervasyon iglemi yapildiktan sonra ¢izelgelenmistir.
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Sekil 6.19. 200 bildiri, 2 giin, 4 oturum, 5 salon genetik algoritma.

20 tane rezervasyon eklenmesi ¢izelgeleme islemini gili¢lestirmistir. Bu durum Cizelge

6.5

rezervasyonsuz duruma gore daha yiiksek ceza degerine ulagmasi ile anlagilmaktadir.

ile belirtildigi lizere rezervasyonlu durumlarda Genetik Algoritmanin

Rezervasyon islemi ¢izelgeleme performansini olumsuz etkilemistir. Cizelge 6.6. 200
bildirinin Epigenetik Algoritmaya ait rezervasyonlu ve rezervasyonsuz ¢izelgelenmesi

sonucu elde edilen sonuglar belirtilmistir.

Cizelge 6.6. 200 bildirinin epigenetik algoritma ile rezervasyonun incelenmesi.

Popiilasyon Sayisi 10 10
Rezervasyon Sayisi 20 0
Kromozom Uzunlugu 200 200
Tk Ceza Degeri 19258.7 19171.3
Son Ceza Degeri 4420.4 2520.1
Uygunluk Degeri 0.9721524 0.9846121
Iterasyon Sayisi 100000 100000

Sekil 6.20 ile Epigenetik Algoritma ile 200 bildirinin 2 giin 4 oturum 5 salon ile

cizelgelenmesi rezervasyon olmadan gerceklestirilmistir.
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Sekil 6.20. 200 bildiri, 2 giin, 4 oturum, 5 salon epigenetik algoritma.
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Sekil 6.21 ile Epigenetik Algoritma ile 200 bildirinin 2 giin 4 oturum 5 salon ile

cizelgelenmesi 20 tane rezervasyon iglemi yapildiktan sonra ¢izelgelenmistir.

CEZA FONKSIYONU UYGUNLUKX FONKSIYONU

Cora Dogent (V00

Sekil 6.21. 200 bildiri, 2 giin, 4 oturum, 5 salon epigenetik algoritma.

Cizelge 6.5 lizerinde de goriildiigi gibi 2 giin 4 oturum, 5 salon olan senaryoda
algoritmalar konferansta rezervasyon olmamasi durumu ile 20 tane rezervasyon olmasi
durumu kiyaslandiginda ¢6ziime yaklasmakta zorlandigi goézlenmektedir. Genetik
Algoritma 2 giin 4 oturum, 5 salon i¢in rezervasyon 20 iken 5640.3 ceza degerine,
rezervasyon yok iken ise 2955.3 ceza degerine ulagsmistir. Benzer bigimde Epigenetik
Algoritma rezervasyon 20 tane iken 4420.4 ceza degerine, rezervasyonsuz durumda ise
2520.1 ceza degerine ulasmistir. Bu durum rezervasyonun ¢oziime olan etkisinin
olumsuz oldugunu ortaya koymaktadir. Rezervasyon olmamasi algoritmalari arama
uzaymda yalnizca problem kisitlarina odaklanmasini saglamaktadir. Ancak probleme
rezervasyonun dahil edilmesi algoritmalara problem taniminda ifade edilen kisitlarin
haricinde rezervasyonlarin da birer kisit olarak ele alinmasina neden olacaktir. Bu
durum hedeflenen en diisiik ceza degeri, hedeflenen en yiiksek uygunluk degeri
amaclarina ulagsmada ¢Ozlimiin yonlendirilmesine neden olmustur. Bu durumda
cizelgeleme problemlerinde ve 6zellikle kisitlarin sert ve karmasik oldugu problemlerde
¢oziimill olumsuz etkiledigi gézlenmistir. Hem Genetik Algoritmanin hem Epigenetik
Algoritmanin rezervasyonlu ¢oziimlerde zorlanmasi ve ¢oziimiin gliclenmesi bu durumu

net bir bigcimde ortaya koymaktadir.

6.2. TAMIR OPERATORUNUN COZUME ETKISI

Konferans ¢izelgeleme gibi kisith optimizasyon problemlerinde c¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri uygulandiktan sonra kromozom yapilarinda bazi istenmeyen

durumlar olusmaktadir. Bu istenmeyen durumlarin temel sebebi gen sayilar1 ve gen
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kaybolmalar1 gibi degisimlerdir. Bu durum ¢6ziim uzayinda temsil edilmeyen noktalara
dogru ilerlemeye neden olacaktir. Boyle bir durumda tamir operatorii kullanmak
kacinilmaz olmaktadir [97]. Tamir operatorii genetik operatdrler uygulandiktan sonra
¢Ozlim i¢in uygun olmayan kromozomlar1 istenilen bilgilere gore diizenleme yaparak
uygun duruma getirecektir. Bu diizenleme probleme 6zel olarak tasarlanmalidir. Eger
tamir operatorii kullanilmazsa Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma verimli
calismayacak ve ¢6ziim uzayinda farkli noktalara egilim gosterilerek en iyi ¢6ziim elde
edilemeyecektir [98]. Sekil 6. 22 ile caprazlama ve mutasyon islemleri sonrasi

kromozom durumu ve tamir operatorii gosterilmistir.

Genl Gen2 Gen3 Gend Gen5S Genb GenN Kromozoml

‘ Genetik Operatorler sonrasi

Genl Gen2 | Gen2 Gend Gen6 | Genl GenN Kromozom1
‘ Tamir Operatori
Genl Gen2 Gen3 | Gen4 Gen6 | Gen5 GenN Kremozom1l

Sekil 6.22. Tamir operatoriiniin etkisi.

Bu 6rnekte goriildiigii lizere genetik operatorler sonrasinda olusan kromozoml1 iizerinde
baz1 genler ¢oziim uzaymi temsil etmeyecek sekilde dizilmistir. Bu durum bazi gen
bilgilerinin kaybolmasi ve beklenmeyen bir dizilim dogmasma neden olmustur.
Kromozoml {izerinde gen3 ve gen5S bilgisi kaybolmustur, genl ve gen2 bilgisi tekrar
etmistir. Tamir operatorii kullanilarak kaybolan gen3 ve gen5 ¢6ziim uzaymna tekrar
dahil edilmektedir. Tamir operatorii ile her nesilde genetik operatdrler sonucu bozulma
olup olmadig1 kontrol edilmelidir. Eger bu islem diizeltilmezse algoritma
sonlandirildiginda problem ¢oziimiinii temsil etmeyen bir ¢6ziim sunulacaktir. Bunun
Online gecilmesi i¢in her nesilde tamir operatorii uygulanmalidir. Bu sayede

beklenmeyen dizilimlerinin 6niine gecilmesi saglanmaktadir.

6.3. YAZILIM PROGRAMININ INCELENMESI

Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma kullanilarak gelistirilen bu paket program
yaziliminda son kullanict Sekil 6.23 iizerinde goriildiigli gibi konferans cizelgeleme

yapabilmek icin karar degiskenlerine ait gerekli bilgileri girmelidir.
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Moueyt Kaynadar  Mabaln vikde | Crmsloeler Grafldor  Aranrasyon

Sekil 6.23. Cizelgeleme giris bilgilerinin yiiklenmesi.

Sekil 6.23 ile gosterilen giris ekraninda son kullanict konferans ¢izelgeleme
probleminin en 6nemli karar degiskenleri arasinda bulunan giin, oturum sayist ve salon
sayisini belirlemektedir. Cizelgelemenin her iki algoritma ile gerceklestirilebilmesi i¢in
giin, oturum ve salon sayist konferanstaki bildiri sayisindan biiylik ya da esit olmak
durumundadir. Aksi takdirde bu iki algoritma uygulanamayacaktir. Ayrica ¢aprazlama
ve mutasyon orani da son kullanici tarafindan dinamik bir bigimde ayarlanabilmektedir.
Gerekli karar degiskenleri bilgileri girildikten sonra program Genetik Algoritma veya
Epigenetik Algoritma i¢in ¢aligtirilir. Veritabanina kaydedilen tiim bildiriler parametre
kodlanmas1 yardimiyla genlere doniistiiriilir. Genlerin olusturulmasinin ardindan
kromozomlar ve daha sonra popiilasyonlar olusturulur. Bdylece algoritmalarin
uygulanabilmesi i¢in gerekli tanimlamalar tamamlanmis olur. Sekil 6.24 ile goriildigi

gibi program baslatilmig ve belli bir iterasyon degeri i¢in durdurulmustur.
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Meveut Kaynaklar  Makale Yikle Clzelgeler Grafiker Rezervasyon

ii
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1 oturum 1 1 _oturum 1 1 oturum 1 1 oturum 1 2
alon salon salon salon sal

oturum 1 2 _oturum 1 2 otuum 1
lon salon salon
vl 120115150430130 |249213170250280 | 205176190140990 | 141131170160240 | 123117190430130 | 267200170150170 | 284240170230260

3168170140110 | 252217190430180 | 122117180430130 | 253216190470230 | 220188170230260 | 141131170160240 | 105104100830850 12

Sekil 6.24. Cizelgeleme giris bilgilerinin yiiklenmesi.

Sekil 6.24 ile datagridview lizerinde gosterilen kromozomlar problemin mevcut
iterasyondaki en iyi kromozomuna aittir. Algoritma sonlandirildiginda en iyi kromozom
datagridview lizerinde gosterilmektedir. Bu datagridview iizerinde gosterilen ve 15 bit
ile ifade edilen gen son kullanici igin agiklayic1 olmamaktadir. Ayrica bu datagridview
tizerinde yer alan bilgiler son kullanicinin kavrayip tizerinde karar alabilecegi bir bilgi
olmamaktadir. Bu bakimdan gelistirilen program ile problemin en basinda belirtilen
yazar isimleri, bildiri isimleri, glin, oturum ve saat bilgilerine iliskin bir dokiiman
hazirlanmas1 gerekmektedir. Gelistirilen program sonlandirildigindan datagridview
tizerinde en iyi kromozoma ait gen bilgileri yer almaktadir. Bu gen bilgileri son
kullanicinin dogrudan islem yapabilecegi bilgi degildir. Bu bilgilerin tekrar agiklayici,

anlamli ve tizerinde karar alinabilir bir yapiya dondiiriilmesi gerekmektedir.

Sekil 6.25 ile program sonlandirildiginda elde edilen en iyi kromozom bilgilerinin

anlamli bilgilere nasil doniistligli gdsterilmistir.
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1. oturum 1 1. oturum 1. 1. oturum 1 1. oturum 1. 1. oturum 1. 2 oturum 1. 2. oturum 1. 2. oturum 1.

alon salon salon salon salon salon salon salon
140130170110380
Ll 0330
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140 | 130 | 170 | 110 | 380 |
Oguzcan Uludag 1-Veri Miihendislik Bilgisayar Bilimleri  Veri Madenciligi

Madenciliginde
Altman Z-Skor
Finans Modeli
Kullanilarak K-

Temel Alani ve Mihendisligi

Means Kiimeleme
Metodunun
Uygulanmasi

Sekil 6.25. Gen bilgilerinin agiklanmasi.
Elde edilen bu bilgiler ile artik son kullanicinin faydalanabilecegi bilgiler tiretilmistir.
Konferansa ait tiim bildirilerin nerede ve ne zaman ¢izelgelenecegini gosteren konferans

kitap¢ig1 olusturulmaktadir. Sekil 6.26 ile program sonlandirildiginda ortaya c¢ikan

konferans kitap¢igindan bir bolim sunulmustur.

AaGgGIN! | AGEGEMI Aal Gk aogyti AaGBRMI 40046 ! P

9.00-1000

Sekil 6.26. Program ¢iktis1 olan konferans kitapgigi.

Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma ile veri tabanina kaydedilen tiim bildirilerin
popiilasyon, kromozom, gen bi¢ciminde ifadelenmesi ile saglanmistir. Bu ifadelenme
isleminin ardindan problem kisitlar1 ile Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma
calistirilmigtir. Problem kisitlar1 ile algoritmalar sonlandirildiktan sonra popiilasyon,
kromozom, gen ifadelenmesi tekrardan son kullaniciya hitap edecek bicimde

dontstiiriilmiistiir. Son kullanici i¢in yazar adi, bildiri ad1 bilgileri giin, oturum ve salon
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belirlenmis sekilde olusturulmaktadir. Bu durum bir word dokiimani olusturularak
saglanmistir. Bu word dokiimani son kullanici i¢in programin en Onemli ¢iktisi
olmaktadir. Word dokiiman1 konferans kitapgigini ifade etmektedir. Konferans kitapgigi
ile hangi yazarin hangi ¢alismasini hangi giin, hangi saat ve hangi salonda sunacagi

bilgisi olusturulmaktadir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, multidisipliner konferansa ait gercek verilerden yola ¢ikilarak
konferans ¢izelgeleme problemi Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma ile
gerceklestirilmistir. Konferans ¢izelgeleme probleminde giin, oturum ve salon sayilarina
ait karar degiskenleri ¢izelgeleme performansini etkilemektedir. Bir konferans
cizelgelemenin en iyi bicimde gerceklestirilebilmesi i¢in giin, oturum sayis1 ve salon
sayist arasindaki saymin konferans bildiri sayisi ile arasindaki dengenin gbéz Oniine
alarak hazirlanmasi gerekmektedir. Bu islem dinamik bir ¢izelgeleme ¢oziimiiniin
onemli bir faktoriidiir. Bu durum giinlimiiz kosullarindaki konferansin ihtiyaglarinin

dinamik bir bicimde degismesine olumlu bir tepki verecektir.

Epigenetik Algoritma ile ¢oziimii gerceklestirilen bu tezde klasik caprazlama ve klasik
mutasyon operatdrlerinin haricinde ilaveten uygulamaya yonelik olarak epicaprazlama
ve epimutasyon operatorleri Epigenetik Faktor Listesine gore uygulanmistir. Bu sayede
Epigenetik Algoritma ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Biyoloji alanindan ve
biyoteknoloji alanindan ilham alinarak gelistirilen epigenetik yapinin yazilim alanina ve
ozellikle optimizason problemlerinden kullanimi saglanmistir. Epigenetik yapinin
Genetik Algoritma ile biitiinlesmesi saglanarak Genetik Algoritmanin rastgelelik
anlayisinin kismen yonetilmesini saglamaktadir. Bu sayede daha kontrollii bir bicimde

gen aligverisi saglanarak daha iyi ¢6ziimlerin elde edilmesi saglanmaktadir.

Tez kapsaminda elde edilen deneysel sonuclardan biri de bos zaman sayisidir. Bir
konferanstaki bildiri sayis1 ile kapasitesi arttikga bos zaman sayisi da artacaktir. Bu
durumda bildiri sayis1 sabit iken kapasite artirarak yapilan deneylerde ceza degerinin
baslangic degerleri daha biiyilk oldugu tespit edilmistir. Kapasite artirmmi
cizelgelemenin daha genis bir Olcekte yapilabilmesini saglayabilmektedir. Ancak
baslangic ceza degeri daha yiiksek olmaktadir. Bu durum uygulanan algoritmalarin
eniyileme icin Oncelik sirasini degistirmektedir. Bildiri sayis1 sabit iken kapasite
arttiginda hem Genetik Algoritma hem de Epigenetik Algoritma baslangi¢ ceza degeri
daha biiyiik degerden basladig1 icin 6nce bos oturumlar1 konferansin son gilinii son

oturumuna dogru oOtelemeye baslayacaktir. Ardindan es zamanli oturumlarda ayni
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yazara ait ¢alisma olup olmadigini, ayni oturumlarda bulunan ¢aligmalarin birincil alt
alanlarmni, ikincil alt alanlarimi ve tgilinciil alt alanlarin1 ayn1 yapmaya baslayacaktir.
Ayrica kapasite saymin arttifi durumlarda baglangi¢ ceza degeri ile ulagilan son ceza
degeri kiyaslandiginda en ¢ok iyilesme kapasitenin ¢ok oldugu durumlarda
goriilmektedir. Ancak bu iyilesme optimizasyon baglaminda olup son kullanici igin
avantaj saglamamaktadir. Yazilimin son kullaniciya en iyi hizmet verebilmesi
algoritmalarin elde ettigi iyilesme degerleri olmayacak, program durduruldugunda elde
edilen ¢6ziimiin endiistride kullanilabilir olup olmadig1 yargilanacaktir. Kapasite
degiskenin parametreleri olan giin, oturum ve salon sayilarinin belirlenmesi konferans
cizelgeleme probleminin 6nemli karar degiskenlerini olusturdugu gozlenmistir. Bu
bakimdan bu tez ile en iyi ¢izelge durumlarinin bildiri sayisi ile kapasitenin ayni oldugu

durumlarda elde edildigi gézlenmistir.

Genetik Algoritma ve Epigenetik Algoritma problem ¢oziimiine bir baglangic
popiilasyonu ile baslamaktadir. Bu Dbaglangic poplilasyonu rastgele olarak
olusturulmaktadir. Yapilan deneysel sonuclarda ve elde edilen grafiklerde baslangic
poplilasyonundan hemen sonraki iterasyonlarda ceza degerinin tiim senaryolarda
diistiigli gézlenmistir. Bu durum hem Genetik Algoritma hem de Epigenetik Algoritma
icin gecerlidir. Bu durum baslangic popiilasyonunun rastgele olusturuldugunu
ispatlamaktadir. Ayrica bu durum ¢izelgeleme problemi gibi kombinatoryal
problemlerin tamamen rastgele adimlarla ¢6ziime gidilmesinin kabul edilebilir bir

durum olmadigini ortaya koymaktadir.

Bu tez kapsaminda one ¢ikan bir bagka husus rezervasyon durumudur. Konferans
cizelgeleme problemlerinin gergek bir gereksinimi olan rezervasyon sistemi ¢izelgeleme
performansini etkilemektedir. Rezervasyon islemi ¢0ziim uzayinda belli noktalarin
isaretlenerek bu noktalarin genetik operatorlerle veya epigenetik operatorlerle
degistirilmesi engellenmektedir. Cizelgeleme problemi kombinatoryal bir problem
oldugundan dolay1r ¢6ziim uzayinda rezervasyon ile belirli noktalar1 isaretlemek
¢ozlimiin gidisatini etkilemektedir. Bu durum belirli stokastik siireglerle en iyiyi arayan
algoritmalarda arama islemini olumsuz etkilemektedir. Hem Genetik Algoritma hem de
Epigenetik  Algoritma rezervasyonlu durumda c¢oziime yakinsamada olumsuz

etkilenmistir.

llerleyen iterasyonlarda rezervasyonun oldugu bir oturumda degisiklik yapilarak

oturumdaki tiim konularin ayn1 olmasi amaglandiginda rezervasyondan kaynakli en iyi
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oturum saglanamamis olur.

Bu tez kapsaminda ele aliman ve gelistirilen programda tanimlanmasi yapilan
karmasiklik seviyeleri giinlimiiz konferans ihtiya¢lar1 dikkate alinarak hazirlanmistir.
Genetik  Algoritma, Epigenetik Algoritma, gibi algoritmalar meta-sezgisel
algoritmalardandir. Bu tez de deney sonuglari elde edilmesi i¢in 2 farkli konferansa ait
makaleler elde edilerek veri tabanina kaydedilmistir. Literatiirdeki calismalarda
konferans cizelgeleme problemi icin sezgisel ve meta-sezgisel algoritma olan benzetimli
tavlama, tam sayili programlama, dogrusal programlama gibi baska yontemler ¢6ziim
icin Onerilmistir. Tip alanindan esinlenen Epigenetik Algoritma yapisinin yazilim
alanindaki optimizasyon problemlerinde klasik Genetik Algoritma yapisini tam
rastgelelik anlayisindan kurtardigi ortaya konmustur. Boylelikle belirli sartlar altinda
kism1 kontroliin saglandig1 Epigenetik Algoritma ortaya ¢ikmaktadir. Kontrollii olarak
yapilan gen aligveriglerinin saglanmasi durumunda Epigenetik Algoritma Genetik
Algoritmaya gore daha kisa siirede ve daha iyi sonuglar vermektedir. Bu sayede daha iyi
¢Oziimiin elde edilmesi saglanmistir. Baska arastirmacilarin gelecekteki calismalarda
Epigenetik Algoritmay1 diger metasezgisel algoritmalarla bagka problemler iizerinde
kargilastirma yapabilmesi saglanabilir. Ayrica bagka arastirmacilarin Epigenetik
Algoritma ile bagka problemler i¢in basarili ¢éziim algoritmasi olup olmadigina iliskin

caligmalarin da 6nti ag¢ilmis olmaktadir.
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