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KUME ORTUSU PROBLEMININ GENETIK ALGORITMA iLE
cOzUMU

0z

Kiime Ortiisii Problemi (KOP), cesitli alanlarda uygulamalari olan bir
kombinatoryal optimizasyon problemidir. Secilen kiimelerin toplam sayisini en
aza indirirken tiim 6geleri kapsayacak sekilde belirli bir uzaydan alt kime segmeyi
amaclar. Dogal evrim siireglerinden esinlenen Genetik Algoritmalar (GA),
karmagik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde umut vaat eden sonuclar
vermektedir. Bu calismada, KOP’iin (stesinden gelmek icin baslangig
popiilasyonunda kiimelerin frekanslarina gore siralama yapan bir sezgisel
algoritma kullanilarak genetik algoritma ile ¢6ziim sunulmaktadir. Ayrica ¢6ziim
kiimesine 1iyi katki yapacak alt kiimelerin se¢imlerine 6ncelik verilmesi igin bir
secim formiilii gelistirilmistir. Onerilen algoritma, se¢im, caprazlama ve mutasyon
gibi genetik operatorleri kullanarak bir ¢oziim popiilasyonunu gelistirmeyi
amaclamaktadir. Bireylerin uygunlugu, minimum sayida kiime ile tm elemanlarin
ortilme yeteneklerine gore belirlenmektedir. Genetik algoritma, nesiller boyunca
coziimleri yinelemeli olarak 1iyilestirir ve kademeli olarak optimum veya
optimuma yakin ¢oziimlere yaklasmaktadir. KOP’iin ¢esitli 6rnek problemleri

Uzerinde deneyler yaparak onerilen algoritmanin sonuglari gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Genetik algoritma, kiime 0rtlst problemi, yapay zeka yontemleri,

cizge teorisi



SOLUTION OF THE SET COVERING PROBLEM WITH GENETIC
ALGORITHM

ABSTRACT

The Set Covering Problem (SCP) is a combinatorial optimization problem with
applications in various fields. It aims to select subsets from a given space to cover all
elements while minimizing the total number of selected sets. Genetic Algorithms (GA),
inspired by natural evolutionary processes, show promising results in solving complex
optimization problems. In this study, a genetic algorithm to overcome SCP using a
heuristic that sorts sets by their frequency in the initial population is proposed.
Additionally, a formula for selecting subsets that will make a positive contribution to the
solution set has been established. The proposed algorithm aims to evolve a population
of solutions using genetic operators such as selection, crossover and mutation. The
fitness of individuals is determined by their ability to cover all elements with a minimum
number of sets. The genetic algorithm iteratively improves solutions over generations
and gradually approaches optimum or near-optimal solutions. The results of the
proposed algorithm are demonstrated by conducting experiments on various example
problems of the SCP.

Keywords: Genetic algorithm, set covering problem, artificial intelligence, graph theory
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BOLUM BiR
GIRIS

Cizge teorisi, bilgisayar bilimleri ve 6zellikle matematikte uzun bir gegmise
sahiptir. ik kez 18. yiizyilda Euler tarafindan gelistirilmistir. Euler’in ardindan daha
da gelisen c¢izge teorisi, nesnelerin (diiglimlerin ya da tepelerin) ve aralarindaki
iligkilerin (ayritlarin veya kenarlarin) grafiksel temsilini saglar. Cizge teorisi, gercek
diinya problemlerini analiz etmek ve modellemek i¢in kullanilan giiglii bir arag haline
gelmistir. Bu alanda yapilan arastirmalar sayesinde, ¢izgelerin yapisini ve 6zelliklerini

incelemek i¢in ¢esitli yaklagimlar ve yontemler gelistirmistir.

Optimizasyon ise matematiksel modelleme ve analiz yontemlerinin kullanildig: bir
disiplin olup bir dizi kisit altinda bir (bazen daha ¢ok) amag fonksiyonunun en iyi
degerini bulma problemleriyle ilgilidir. Bu problem genellikle kaynaklarin sinirli
oldugu durumlarda, performansi artirmak, maliyeti en aza indirmek ve dolayisiyla
verimliligi arttirmak gibi hedefleri karsilamay1 amaclar. Optimizasyonun temel amaci,
belirli bir hedefe ulasmak i¢in en uygun kararlar1 ve eylemleri belirlemektir.
Optimizasyon problemleri genellikle matematiksel programlama veya yoneylem
arastirmasi yontemleriyle formiile edilir. Bu yontemler, matematiksel modelleme ile

birlikte ¢esitli algoritmalar ve hesaplama yontemleri kullanir.

Genetik algoritmalar, dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzer sekilde ¢alisan
arama ve optimizasyon yontemleridir. Karmasik ¢ok boyutlu bir arama uzayinda en
iyinin hayatta kalmas ilkesine gore biitlinsel en iyi ¢oziimii arar. Problemleri ¢6zmek
icin bilgisayar ortamindaki evrim siirecini taklit ederler. Coziim igin tek bir yap1
gelistirmek yerine bu tiir yapilardan olusan bir kiime olustururlar. Problemin bir¢ok
olas1 ¢Ozlimiinii temsil eden bu kiime, genetik algoritma terminolojisinde popiilasyon
olarak adlandirilir. Popiilasyonlar, vektorler, kromozomlar veya bireyler olarak
adlandirilan say1 dizilerinden olusur. Bir bireydeki her elemente gen denir.
Populasyondaki bireyler, evrim sirecinde genetik algoritma operatorleri tarafindan

belirlenmektedir.



Cizge teorisindeki temel problemlerden biri kiime 6rtusi problemidir. Kiime ortiisi
problemi (KOP), verilen bir uzayda yer alan tiim diigiimleri kapatan minimum sayida
alt kimenin secilerek orttilmesi problemidir. Bu problem, pratik uygulamalarda yaygin
olarak karsilagilan bir optimizasyon problemini temsil eder. Bilgisayar biliminde
isletme arastirmalarinda, telekomiinikasyon ve ulasim gibi g¢esitli alanlarda
kullanimlar1 vardir. Optimizasyon versiyonu NP-Zor karmasiklik sinifina ait bir
problemdir. Bu ylzden tam bir ¢ziimu hesaplamak icin polinom zamanda verimli bir
algoritma yoktur. Bu nedenle genellikle yaklasik ¢6zim icin sezgisel yontemler ve
meta-sezgisel yontemler gelistirilmektedir. Bu tez ¢alismasinda meta-sezgisel
yontemlerden genetik algoritma secilerek ¢6ziim elde edilmistir. Genetik algoritmanin
cesitli parametreleri kullanilarak problemdeki tiim elemanlarin en az kiime ile

ortiilmesi amaglanmaistir.

Bu tez ¢alismasinin ilerleyen kisimlarinda bu boliim ve en sonda kaynaklar dizini

de dahil olmak (izere toplamda 7 boliim vardir.

Ikinci boliimde, asimptotik notasyonlar ve P ve NP smif kavramlari agiklanmistr.

Uclincl boltimde, kiime 6rtiisii probleminin tanimi yapilarak matematiksel modeli

verilmis ve problemin giinliik hayattaki kullanim alanlar1 agiklanmaistir.

Dordincu bolimde, kime ortisu problemi icin var olan ¢6zim yontemleri
aciklanmistir. Mevcut ¢6ziim yontemleri arasindaki farklar ve kiyaslamalar

yapimustir.

Besinci boliimde, bu tez ¢alismasinda kullanilan genetik algoritma yontemlerinden
bahsedilmistir. Ek olarak, tezde kullanilan genetik algoritma parametreleri

aciklanmugtir.

Altincr bolimde ise kiime Ortlst problemine ait 0rnek problemlerin ¢6zim

sonuglart sunulmustur. Ayrica, kullanilan yontemler kiyaslanmistir.



Tezin son kismu ise, kaynaklar dizininden meydana gelmistir. Bu tez ¢alismasinda

yararlanilan akademik ¢aligsmalar listelenmistir.



BOLUM iKi
KARMASIKLIK SINIFLARI

Problem, algoritmalar ve hesaplama yontemleri kullanilarak ele alinan, ¢6ziim
bulmay1 gerektiren bir soru veya gorevdir. Problemler karmasiklik acisindan farklilik
gostermektedirler. Bu farkliliklar her problem icin farkli ¢oziim tiiriine sahip
olabileceklerini de gdstermektedir. Tipik bir problemin 3 bileseni vardir. Bunlar;
problemin girdisi, problemin kisitlar1 ve problemin ¢iktisidir. Problem girdisi;
algoritmaya verilecek olarak verileri temsil etmektedir. Problemin kisitlart; kurallari
tanimlayarak ¢Oziimiin uymasi gereken simnirlarini belirtir. Problemin ¢iktis1 ise,
algoritma sonucunda dretilen sonu¢ veya ¢6zumdir. Bolim 3’te kiime Ortiisii

problemine ait girdi, kisit ve istenilen ¢ikt1 sartlar1 daha detayli olarak ele alinmistir.

Farkli problemler i¢in farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Algoritmalar arasindaki
verimliligin Olglilmesi hesaplama karmasikligr veya algoritma karmasikligi olarak
ifade edilmektedir. Problemin girdi boyutu biyldikge genelde algoritmanin zaman ve
bellek ihtiyaglar1 da blyumektedir. Yiiritme zamani, problemin girdi boyutuna bagl
bir fonksiyon olarak algoritmanin yiiriitiilmesi i¢in gecen siireyi gostermektedir.
Genellikle O(f(n)) olarak biiyiik O notasyonu ile gosterilmektedir. ”n” girdi boyutu
ile iligkilidir. “f(n)”, algoritmanin biiyiime oranini temsil eden bir fonksiyondur.
Algoritmanin yliriitme siiresi i¢in bir iist sinir vermektedir. Alan karmagsikligi ise, yine
girdi boyutuna bagli bir fonksiyon olarak algoritmanin ytiriitiilmesi i¢in gereken bellek
alan1 miktarin1 gostermektedir. Genellikle, zaman karmasikligi gibi, O(g(n)) olarak
biiyiik O notasyonu ile gdsterilmektedir. “g(n)”,”n” girdi boyutu arttik¢a algoritmanin
ihtiya¢ duyacagi bellek alanin1 gostermektedir. Algoritmanin ihtiya¢ duyacagi bellek

alan1 i¢in bir tist sinir vermektedir (McConnell, 2001).

Algoritmalarin analizleri sirasinda ama¢ daha diisiik zaman ve daha az bellek
karmasikligina sahip algoritmalar tasarlamaktir. Daha diisiik karmasikliklar, algoritmanin
daha verimli oldugu ve daha biiyiik girdileri makul miktarda zaman ve bellekle isleyebilecegi
anlamina gelmektedir. (Papadimitriou ve Steiglitz, 1998).



2.1 Asimptotik Notasyonlar

Asimptotik notasyolar, algoritmalarin analizinde, algoritmalarin
verimliligini(karmasikligini) karsilastirmak icin kullanilan matematiksel araglardir.
Girdi boyutu arttikca algoritmalarin zaman ve bellek karmasikliklarinin nasil
davrandigin1 anlamaya yol agmaktadir. Ug yaygin gdsterim bigimi vardir (Cormen vd,
2022).

2.1.1 Buyuk O Notasyonu (0)

Algoritmalar baglaminda en kotii durum zaman veya bellek karmagikligini ifade
etmektedir. Bir fonksiyonun biiyliime oraninin iist sinirin1 temsil etmektedir. Bu sinir
n > n, i¢in k sabiti ile yapilmaktadir. Eger, 3 ny, k > 0 varsa ve bagint1 k * f(n)’in

altinda veya esit olarak kaliyor ise g(n) = 0(f(n)) biciminde gosterilmektedir.

2.1.2 Omega Notasyonu (£2)

Algoritmalar i¢in en iyi durum zaman veya bellek karmagikligini ifade etmektedir.
Bir fonksiyonun biiyiime oraninin alt sinirin1 temsil etmektedir. Bu sinir n > n,, igin
k sabiti ile yapilmaktadir. Eger, 3 ny, k > 0 varsa ve bagint1 k * f(n)’in listiinde veya
esit olarak kaliyor ise g(n) = 2(f(n)) bigiminde gosterilmektedir.

2.1.3 Teta Notasyonu (@)

Algoritmalar i¢in ortalama durum zaman veya bellek karmasikligini ifade
etmektedir. Bir fonksiyonun biiyiime oraninin hem alttan hem de iistten sinirin1 temsil
etmektedir. Busmirn > n, i¢in ky, k, sabitleri ile yapilmaktadir. Eger, 3 ny, ky, k, >
0 varsa ve bagint1 k; * f(n) ile k, * f(n) fonksiyonlar1 arasinda kaliyor ise g(n) =
O (f (n)) biciminde gosterilmektedir.



2.2 P ve NP Siniflar

Deterministik Turing Makinesi (DTM), 1930’larda Alan Turing tarafindan ortaya
atilmis teorik bir hesaplama modelidir. Bu model, okuma-yazma bashgindan, sonsuz
uzun bir banttan ve kontrol biriminden olugmaktadir. M programi i¢in DTM bant
iizerinde yazilmig verileri ele alarak sonlu adim sonra durursa M programi karar
problemini ¢ozer denilmektedir. Karar problemi sadece “evet” ya da “hayir” seklinde
yanit veren problemlerdir. DTM, ger¢ek bir bilgisayarin basitlestirilmis bir
versiyonudur. Deterministik Olmayan Turing Makinesi (NDTM), ayni anda birden
fazla olas1 yolu kesfedebilen teorik bir hesaplama modelini ifade etmektedir (Johnson,
1982).

Bir algoritmanin yliriitme zamani, n girdi degerine bagli olarak gerekli tiim
hesaplama adimlarinin sayisini veren bir fonksiyondur. Bir polinom sinirli algoritma,
yiirlitme siiresi herhangi bir iist sinir polinomu P(n) ile sinirlanan algoritmadir. Bu
fonksiyondan daha hizli biiyiiyemez. Yani, girdi boyutu “n” ise, “k” bir sabit ise,
algoritma O(n*) siiresince zaman almaktadir. Bu tiir algoritmalar tarafindan
cozulebilecek herhangi bir problem, polinomiyel smifa (P Sinif) ait olarak
siiflandirilmaktadir. Siralama, arama ve temel ¢izge algoritmalar1 P smifinin bir

parcasidir.

NP sinifi, Deterministik Olmayan Turing Makinesi tarafindan polinom zamanda
¢ozulebilen karar problemlerini olusturmaktadir. Bir problem i¢in herhangi bir ¢ozimu
verildiginde problemin “n” girdi boyutuna goére bu ¢6zimin polinomiyel zamanda

dogrulanabildigi problem sinifidir.



BOLUM UC
PROBLEM TANIMI

Optimizasyon, matematiksel modelleme ve analiz yontemlerini kullanarak, belirli
hedeflerin belirli kisitlar altinda en iyi sekilde karsilanmasini amaglayan bir ¢alisma
alamidir. Optimizasyon problemleri, bir amag¢ fonksiyonunun belirli kisitlar altinda
maksimize veya minimize edilmesi ile ilgilenir. Kisitlar, karar degiskenlerinin {izerine
uygulanan kosullardir. Optimizasyon, ¢esitli disiplinlerde genis bir uygulama alanina
sahiptir. Bu alanlara, lojistik, tiretim planlamasi, finans, ulasim ve enerji yonetimi
ornek olarak verilebilir. Bu problemlerin ¢6zum sireclerinde matematiksel
programlama yontemleri, dogrusal ve tiirevsel programlama, sezgisel algoritmalar ve
meta-sezgisel yontemler gibi yontemler kullanilarak en iyi ¢oziime ulagmaya

calisilmaktadir.

0-1 tam sayili1 programlama problemleri, bir optimizasyon problemi smifidir. Bu
problemler, karar degiskenlerinin sadece 0 ve 1 degerlerini alabilecegi ve baz1 kisitlar
altinda bir amag fonksiyonunu veya maliyeti minimize etmek ya da fayday1 maksimize
etmek i¢in optimal bir ¢0ziimiin bulunmasini hedeflemektedir. 0-1 tam sayili
programlama problemleri, bir dizi karar degiskeni ve bunlara uygulanmasi gereken
kisitlardan olusur. Karar degiskenleri, genellikle bir se¢im veya atama durumunu
temsil etmektedir. Her bir karar degiskeni, sadece 0 veya 1 degerlerini alabilir. Bu
durum, bir nesnenin segilip se¢ilmedigini veya bir isin yapilip yapilmadigini temsil

etmektedir.

Bu problemler, dogrusal programlama, karar agaclari, karisik tam sayili
programlama gibi c¢esitli matematiksel yontemlerle ¢ozulebilir. 0-1 tam sayili
programlama problemleri, optimizasyon alaninda yaygin olan ve uygulanan

problemlerdir. Genellikle karmasik yapili ve biiyiik boyutlar igeren problemlerdir.

Kiime ortusu problemi, O-1 tam sayili programlama modelinin 6zel bir durumudur. Tim
kisitlamalarin esitsizligi (>=), tim sag taraf degerlerinin 1 oldugu 0-1 tam sayih bir

programlama modelidir. Kime 0rtlist probleminin optimizasyon versiyonu NP-Zor



oldugundan, bu problemin polinom zamanda optimum garantili ¢ozimu yoktur. Problem,
NP-Zor karmasiklik smifindadir. Kiime ortiisti probleminin amaci, en az sayida alt kiimeyi

secerek tiim elemanlar1 Ortmektir.

Kiime ortiisii probleminde, alt kiimeleri secerken bazi kisitlamalara uyulmasi
gerekmektedir. Ornegin, her elemanmn en az bir alt kiimede yer almasi kisit1 vardir. Bu tiir
kisitlamalar, problemi daha da karmasik hale getirmekte Ve ¢oziimiiniin bulunmasimni

zorlagtirmaktadir.

Kiime 0rtlist probleminin ¢ozimd, 6zellikle biyik boyutlu problemler icin pratikte zor
olabilmektedir. Problemin NP-Zor olmasi, kesin ¢oziimlerin bulunmasini giiglestirir ve
genellikle biytik boyutlu problemler igin kesin bir ¢6ziim bulmak ¢ok zaman almaktadir. Bu
nedenle, kiime Ortiisii problemi i¢in ¢ogunlukla sezgisel algoritmalar ve meta-sezgisel
algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, optimuma yakin bir ¢6ziim iiretmeye

calisirken, hesaplama siiresini minimize etmek i¢in tasarlanmaktadir.

Kume 0rtlsl probleminin giinliik hayatta bir¢cok alanda pratik uygulamasi vardir.
Bu kisimda bu pratik alanlarindan ornekler verilecektir. Ornegin, mantiksal
operatorlerin en kiglklenmesinde, bir sehirdeki giivenlik kameralarimin
yerlestirilmesinde veya ag trafigini en aza indirmek icin gerekli yoOnlendirme
tablolarin1 segme gibi senaryolarda, tesis yerlesimi planlamasinda, bir dizi hizmet
noktasinin yerlestirilmesi ve hizmet edilecek bdolgelerin kapsanmasinda benzer
sekilde, telekomiinikasyon aglar1 veya veri merkezlerinin yerlesimi gibi alanlarda

kilime ortlsu problemi ¢ozulmektedir.
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Sekil 3.1. Ornek kiime ortiisti problemi



Sekil 3.1.a'da 6rnek bir problem verilmistir. Bu problemde 12 adet eleman ve 6 adet
altkime vardir. Amag, en az sayida alt kiime secerek 12 elemanin tamamini
kapsamaktir. Sekil 3.1.b'de problem sezgisel yontemle c¢ozilmektedir. Kirmizi ile
isaretli kiimeler ¢oziim kiimesine dahil olan kiimelerdir. Sezgisel yontem bir problem
cozme teknigidir. Sezgisel algoritmalar, en iyi ¢c6zumu aramaktan 6diin vererek zaman
maliyetini azaltmakta ve boylece yaklasitk ¢oziimler bulmayr amaglayan
algoritmalardir. Ancak problemin optimum c¢oézimi Sekil 3.1.c'de yesil isaretli

kimeler ile verilmistir.

3.1 Problemin Matematiksel Modeli

n
MinZ = z Cj * X; (3.1)
=1
n
Zaij * x =1 i=1m (3.2)
=1
x; €{0,1} j=1,n (3.3)

Esitlik (3.1) 'de goriildiigi Uzere kume Ortlsi problemi bir minimizasyon
problemidir. Amag fonksiyonu z degiskeni ile tanimlanir. Problem veri seti m adet
clemandan ve n adet toplam alt kiimeden olusmaktadir. ¢;, pozitif degerli 1 * n boyutlu
bir vektordir. Tam alt kiimelerin maliyetlerini temsil eder. Bu tez ¢alismasinda, tiim
problemler tek maliyetli (unicost) problemler olup alt kiimelerin maliyeti 1 olarak
alinmistir. Esitlik (3.2) 'de verilen a;j, 0 ve 1 degerlerinden olusan m = n boyutlu bir
matristir. Eger i. eleman, j. alt kiime iginde yer aliyorsa, a;; deger 1'dir. Aksi durumda
degeri 0 olmaktadir. Esitlik (3.3) *de verilen x, 1 * n boyutlu bir vektordiir. Eger j. alt

kiime problem ¢6ztimune dahil edilirse x; degeri 1'dir. Aksi takdirde degeri 0'dir.

3.2 Literatiir Taramasi

Bala ve Padberg (1970), kiime 6rtusu problemine ilk kez deginmislerdir. Problemin

¢ozUma icin matematiksel arastirma yapmislardir. 1980'lerde, problemin ¢dzimiine



yonelik teoremlerle sezgisel bir algoritma gelistirilmistir (Wolsey, 1981). Yine ayni1
yillarda, Hey (1981) smirli sayida problem kiimesinin ¢éziimii i¢in, aga¢ arama
yontemi olan durum uzayi gevsetmesi yontemini kullanarak bazi kisitlar1 atlayarak, alt
siirlar1 hesaplamaya ¢alismigtir. Kiime 6rtlisi probleminin matematiksel modeli ilk
olarak 1980'lerin sonlarinda tanimlanmistir (Beasley, 1987). Calismada problem
boyutunu kiglltmeye yonelik alt gradyant hesaplamalariyla sezgisel algoritmalar
gelistirilmesine ragmen istenilen basar1 saglanamamistir. Yine bir sonraki
calismasinda Beasley, Lagrange Gevsetmesi ile sezgisel bir algoritma gelistirmis ve
diger sezgisel algoritmalarla karsilastirmistir. Onceki ¢alismasina gore siirecte daha iyi

sonuglar elde etmistir (Beasley, 1990b).

Huang vd. (1994)’te ilk kez KOP’ii genetik algoritma ile ¢dzmiislerdir. Coziim
yontemlerinde genetik algoritmaya ilaveten Hamming uzakliktaki bitisik komsu
bireylere uygun ¢oziim saglamadiklarinda yeni bir ceza yontemi uygulamislardir. O
zaman igin bilinen en iyi sonuglardan daha iyi sonuglar bulmuslardir. Gliniimuzde hala
optimal olarak kabul edilen degerlere, 1990'larin ortasinda ulagilmistir (Beasley ve
Chu, 1996). Coziim yontemi olarak genetik algoritma kullanilmistir. Genetik
algoritmada kullanilan yontemde esit maliyetli kiimeler kapsadiklar1 eleman sayisina

gore siralanmaktadir. Uygunluk oranlari i¢in ceza yontemi uygulanmistir.

Al-Sultan vd. (1996)’da KOP’ii genetik algoritma ile ¢dzmiislerdir. Sonuglarini
(Beasley, 1990)’daki Lagrange yontemi ile kiyaslamiglardir. 200 problem iizerinde
yaptiklar1 galigmalarindan %26 oraninda daha iyi sonuglar elde etmislerdir. (Grossman
ve Wool, 1997) 9 farkli sezgisel algoritma denemistir. En iyi sonuglar1 yalnizca
rastgele a¢gozIii algoritmada elde etmislerdir. Bu algoritma sdzclksel sirali indeksler
yerine rastgele sirali indeksleme ile secilmistir. Marchiori ve Steenbeek (1998), iteratif
bir sezgisel algoritma gelistirerek en iyi ¢oziimiin alt kiimesini se¢mek i¢in belirli bir
kural tasarlamiglardir. Caprara vd (1999), standart alt gradyan yontemi ile birlikte
Lagrange Gevsetmesini kullanarak gercek hayat verilerinden demiryolu miirettebat

problemleri tizerinde ¢alismislardir.
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Kiime Ortiisii problemini ¢ézmek igin sezgisel algoritmalar yetersiz kaldigindan
meta-sezgisel yontemlerle ¢6zme yontemleri baglamistir. Hadji vd. (2000) karinca
kolonisi algoritmasi ile ¢oziim gelistirmislerdir. Algoritmay1 ¢esitlendirmek igin
sezgisel bir yerel arama algoritmasi ile birlestirmislerdir. Aickelin (2002), li¢ farkli
asama ile kiime Ortiisii problemini ¢Ozmiistiir. YOnteminin ilk asamasi genetik
algoritmadir. ikinci asamada ise uygun degerli bireylerin iyi permiitasyonlar:
bulunmaktadir. Son asamada ise tepe tirmanma algoritmas: kullanilarak optimize
etmistir. Duan (2007), bir ¢oziimden bazi siitunlar1 rastgele c¢ikartmis ve aggozli
strateji ile yerine yeni siitunlar eklemistir. Ren vd. (2008), KOP’ii ¢dzmek i¢in karinca
kolonisi optimizasyon algoritmasin1 kullanmiglardir. Uygulamay1 iki asamaya
bolmiislerdir. Ikinci asamada dinamik bir sezgisel yéntem kullanmuslardir. Bu
asamada oOrtiilmeyen kiimeler icin Lagrange dualite kullamlmustir. Iki asamali bu

yontem sonucunda problemlerin ¢dziim sonuglari optimum degerleri gormiistiir.

Crawford vd. (2014a) kime ortlst problemini ¢cézmek icin meta-sezgisel bir
yaklasim ele almiglardir. Ele alinan bu yontem ikili ates bocegi algoritmasidir. Ates
bbcegi algoritmasi, popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Bu ¢alismada algoritma 30
tekrar ile gerceklestirilmigtir. Buna ragmen ¢ozdiriilen 65 problemin hepsinde
optimumdan sapmalar goriilmiistiir. Ayni y1l ayni ¢alisma ekibi problemin ¢oziimii
icin bu sefer de yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasini denemislerdir. Yapay
ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasinda, ates bocegi algoritmasindan daha iyi
sonuglar elde etmelerini saglamistir. Yine 65 problem iizerinde ¢alistirilan yapay ar1
kolonisi optimizasyon algoritmasinda sapma miktarlari daha diisiik ve bazi problemler
i¢inde bilinen optimum sonuglar elde edilmistir (Crawford vd, 2014b). Gao vd. (2015)
yalnizca tek maliyetli(unicost) problemlerle ¢alismislardir. Bu problemler, problem
setindeki her bir alt kiimenin maliyetinin 1 oldugu problemlerdir. C6zlim setinde belirli
bir stiredir bulunmayan alt kiimelerin se¢ilme olasiliklarini yiikseltmeyi amaglayan bir
yontem kullanmislardir. Bu yontem ile yerel optimumda sikisip kalmanin Oniine
gecilmistir. U¢ asamali bir yontemdir. Test ettikleri problemlerde %70 basar1 elde

etmislerdir.
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Soto vd. (2017) KOP ¢bziimii i¢in guguk kusu algoritmasimi kullanmistir. Ama
cozdiirdiikleri 65 tane problem i¢inden sadece birkag¢ tanesinde optimum sonuglari
yakalamuislardir. Crowfard vd. (2018) kedi siiriisii optimizasyonu, ates bocegi, yapay
ar1 kolonisi ve sigrayan kurbaga algoritmalar1 gibi farkli meta-sezgisel algoritmalarla
sorunu ¢ozerek karsilagtirmiglardir. En iyi ¢6ziimii yapay ar1 algoritmasinda elde
etmiglerdir. 2020'de ayni1 arastirmacilar, O6grenmeye dayali bir optimizasyon
algoritmas1 gelistirmiglerdir. Crowfard vd. (2020) bu kez bulgularin1 daha 6nce
arastirmalarinda uyguladiklar1 yontemlerle karsilastirmislardir. Sonug olarak yapay ar1
kolonisi algoritmasi en iyi sonuglart vermektedir ancak arastirmacilar olusturduklar
teknige gilivenlerinin tam oldugunu ve basitge yanlis parametreyi sectiklerini

belirtmislerdir.

Razip ve Zakaria (2021) kiime Ortiisii problemini baslangi¢ popiilasyonu bir
sezgisel algoritmadan olusacak sekilde genetik algoritma ile ¢ozmiislerdir. Elde
ettikleri sonuglar optimuma yaklagmalarini saglamis olsa da cesitlilik agisindan iyi

sonuclar elde edememislerdir.

Tablo 3.1°de kiime ortiisii problemi igin yapilmis literatiir taramasi sonuglarinin
Ozetleri gorlilmektedir. Tabloda son siitunda bulunun sonuglar, kullanilan ¢aligma
yontem ve algoritma sonuglarindan elde edilen basar1 yiizdesini gostermektedir.
Derecelendirme 1 ile 4 arasinda yapilmistir. 1 k6tii basari ylizdesi olarak %0 - %25
arasinda, 2 kotl-ortalama basart ylizdesi olarak %26-%50 arasinda, 3 ortalama-iyi
basari ylizdesi olarak %51-%75 arasinda ve 4 ise 1yi basar1 yiizdesi olarak %76-%100

arasindaki sonuclar1 gostermektedir.

Tablo 3.1. Literatiir taramasi sonuglari

Yil Yazar Ydntem Sonuglar*
1990b Beasley Lagrange Gevsemeli Sezgisel Algoritma 1
1994 Huang vd Genetik Algoritma 3
1996 Beasley ve Chu | Genetik Algoritma 4
1996 Al-Sultan vd Genetik Algoritma 3
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Tablo 3.1. devami

Yil Yazar Yontem Sonuglar*
1997 Grossman ve 9 Sezgisel Algoritma 2
Yun
1998 Marchiori ve Iteratif Sezgisel 2
Steenbeek
1999 Caprara vd Lagrange Gevsetmesi 1
2000 Hodji vd Karinca Kolonisi Optimizasyonu 3
2002 Aickelin 3 asamali Meta-Sezgisel Algoritma 3
2007 Duan Acgozlu Sezgisel Algoritma 2
2008 Ren vd Karinca Kolonisi Optimizasyonu 3
2014a Crawford vd Atesbocegi Optimizasyonu Algoritmast 2
2014b Crawford vd Yapay Art Kolonisi 3
2015 Gao vd Satir Agirlikli Yerel Arama Algoritmasi 3
2017 Soto vd Guguk Kusu Optimizasyon Algoritmasi 2
2018 Crawford, vd Meta-Sezgisel Algoritmalar 2
2020 Crawford, vd Ogrenme Tabanli Optimizasyon Algoritmast 2
2021 Razip ve Zakaria | Sezgisel Algoritma Tabanli Genetik Algoritma 3

*1 kotii sonuglari, 2 kbtl-ortalama sonuglari, 3 ortalama-iyi sonuglari ve 4 iyi sonuglari

temsil etmektedir.

Bu tez calismasinda, literatiire ge¢mis problemlerle ve farkli kriterlerde
olusturulmus problem setleri genetik algoritma ile ¢oziilecektir. Genetik algoritmanin
baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Coziim
vektoriine iyi katki saglayan alt kiimelerin ayristirilmasi i¢in bir se¢im formiilii
kullanilmistir. Sonrasinda turlama yontemi kullanilarak alt kiimeler frekanslarina gore
¢ozlim uzaymna eklenecektir. Se¢im formiilii ve turlama teknigine ait anlatim BOlum

5’te detayli olarak ele alinacaktir.
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BOLUM DORT
PROBLEMIN COZUM YONTEMLERI

Kiime ortiisii problemine bir¢ok farkli yontem ile ¢6ziim yollar1 aranmistir. Tezin
bu béliimiinde KOP’e ait ¢dziim ydntemlerinden kesin ¢dziim yontemleri, sezgisel

yontemler ve meta-sezgisel yontemlerle ¢c6zim 6érneklerine yer verilecektir.

4.1 Kesin CozUm Yontemleri

Problemlerin en iyi (optimum) ¢6ziim degerlerini kesin olarak bulmaya yarayan
yontemlerdir. Kesin ¢oziim yontemleri optimum ¢6ziimii bulmay1 garanti ederler.
Ancak kesin ¢oziim yontemlerinde, problem boyutu ve karmasikligi arttikga ¢6ziim
stireleri daha uzun siirebilmektedir. Bu siireler bazen pratikte kullanilamayacak kadar

uzun olabilmektedir.

4.1.1 EnUmerasyon (Sayimlama)

Enumerasyon yontemi, bir problemin tiim olas1 ¢dzlimlerini sistemli bir sekilde
listeleyen ve degerlendiren bir yontemdir. Bu yontem, kii¢iik ve smirli ¢6ziim uzay1
i¢in kullanilabilir, ancak genellikle biiyiik ¢oziim uzayi icin pratikte uygulanmasi pek

mumkiin olmamaktadir.

Enumerasyon yontemi, bir problemin kesin bulmak igin olas1 ¢oziimleri dikkate
almak yani tek tek degerlendirmektedir. Bunun igin, problemin kisitlart ve amag
fonksiyonu g6z 6nlnde bulundurmaktadir. Tiim olasi ¢oziimler listelenir. Ardindan
her bir ¢6ziim, problemin kisitlar1 ve amag fonksiyonu ile degerlendirilir. Her bir aday
¢cozlm, problemin kisitlarin1 tam olarak karsilayan bir ¢6zumi temsil etmektedir.
Enumerasyon yontemi, tam ¢6ziim saglamay1 garanti etmektedir (Zaozerskaya, 1998).
Ancak, ¢6zim uzayinin boyutu arttikga, eniimerasyon yoéntemi kullanilarak tiim olas1
¢oziimlerin hesaplanmasi1 zaman agisindan maliyetli hale gelmektedir. Blyuk ¢0zim
uzay1 i¢in hesaplama siiresi ve bellek gereksinimleri nedeniyle pratikte uygulanmasi

zor olan bir yontemdir.
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Kime ortisu probleminin entimerasyon (sayumla) yontemi ile ¢cézimuni 9 eleman
ve 9 alt kiimeden olusan bir problem ile agiklayalim. Ve alt kiimelerin Orttiigii
elemanlar su sekilde verilmistir. Alt kiimelerin isimlendirilmesi, i her bir indis degeri

olacak olup, S; seklinde gosterilmistir.

Elemanlar: {1,2,3,4,5,6,7,8,9} Alt kiimeler: {S;, S,, S3, S4, Ss, S¢, S7, Sg, So}
S, :{1,4,6,8,9}

S, :{2}

S3 1{3}

S. 1 {4}

Ss : {5}

Se 1 {6}

S; {7}

Sg 1 {2,3}

So 1 {5, 7}

seklinde verilmistir. Eniimerasyon yOnteminde algoritma indis siras1 diizeninde 1
numarali alt kiimeden baslayarak tiim alt kiimeleri dolasacaktir. Her yeni bir eleman1
orttiiglinde ¢6ziim kiimesine ilgili alt kiimeyi ekleyecektir. 1,4,6,8,9 elemanlarini
orttiigii i¢in S;, 2 elemanini oOrttiigii icin  S,’yi, 3 elemanim Orttigl i¢in  S3’°0, 5
elemanini Orttiigli i¢in Sg’1 ve 7 numarali elemani orttiigii i¢in S, ’yi ¢6ziim kiimesine
dahil ederek problemi 5 alt kiime ile “S;, S, S3, Sg, S;” alt kiimeleri ile ¢6zmiis

olacaktir.

4.2 Matematiksel Model Yazilimi- GAMS

Kiime oOrtiisti probleminin matematiksel modeli kullanilarak optimum garantili
¢ozlimler elde etmek igin GAMS yazilimi kullanilmistir. GAMS (General Algebraic
Modeling System), matematiksel programlama ve optimizasyon i¢in kullanilan st
diizey bir modelleme sistemidir. GAMS, bir derleyici ve entegre yiiksek performansh
cozicllerden olusmaktadir. GAMS cesitli ¢oziicli algoritmalar1 icermektedir. Bu

coziiciiler sayesinde dogrusal, dogrusal olmayan, karigik tamsayili problemler
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cozulebilmektedir. Coziim yontemi kolaylikla degistirilebilmektedir. Bu tezde
gelistirilen ve kullanilan genetik algoritma ile kiyaslanmasi agisindan GAMS'teki
Cplex ¢ozilcusu kullanilmistir. Cplex ¢0ziicti, buytk, zor problemleri hizli bir sekilde
ve minimum kullanici miidahalesi ile ¢ozmek i¢in tasarlanmistir. Cplex, yontem olarak
dal ve smir algoritmasini kullanmaktadir. Kiime ortlisu problemine ait 6rnek bir
GAMS modeli Sekil 4.1'de verilmistir.

Dal ve sinir algoritmasi, kombinatoryal optimizasyon problemlerinde kullanilan bir
algoritma yontemidir (Thomas vd, 2009). Bu yontem, problemin ¢6ziim uzayini agag
yapist seklinde temsil etmektedir. Bu agag¢ yapisi lizerinde dallandirma ve sinirlama
islemleri gerceklestirilmektedir. Yontemde, her bir asamada, problemin en iyi
¢Oziimiine ulagma potansiyeline sahip olan dallar segilir ve diger dallar kesilir. Bu
sayede, gereksiz hesaplamalar onlenerek ¢6zim suresi ve hesaplama maliyeti
azaltilmaktadir. Dal ve sinir yontemi, genellikle optimizasyon problemlerinde verimli

ve kesin ¢oziimler saglamak i¢in kullanilan bir algoritma yontemidir.

=a C:\Users\Muge\Desktop\SCP\SCP - TEST\GAMS\omek.gms o @
| omek gms  omek st |

set A

3 eleman

table a(i hizmet alabilirli k

variable

z;

binary variable

x (1)

equations

amac

kisic;

amac sum (1,x(1

kisi am ( x(1i =g=

model

solve setcover ng mip minimizing 1 9

< >

Sekil 4.1. GAMS 0-1 matris 6rnegi
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Elde edilen sonuglarin ve siirelerin 6rnek bir gosterimi Sekil 4.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.2. GAMS sonug¢ matrisi ve ¢6zim tablosu

Test icin farkli boyutlarda 81 problem seti iiretilmistir. Uretilen problemlerin
karakteristik 6zellikleri Boliim Alt’da detayl olarak ele alinmistir. Uretilen problem
setlerindeki degerler sirasiyla problemdeki eleman sayisini (m) ve problemin alt kiime
sayisini (n) temsil etmektedir. Bu problemlerin ¢oztimleri, GAMS yazilimimnin Cplex
¢ozlclsl kullanilarak elde edilmistir. GAMS yazilim lisansindan kaynakli olarak siire
konusunda bir limit vardir. 16 dakikanin iistiindeki ¢6ziimlerde mevcut en 1yi degerini

sonug olarak sunmaktadir.
Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te ti¢ farkl: tipteki problem setlerinin GAMS ile

¢oziim sonuglar1 ve dakika, saniye ve milisaniye cinsinden ¢Oziim siireleri

verilmektedir.
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Tablo 4.1. Birinci grup GAMS hesaplama denemeleri sonuglart

No P"O(tr’r']e)r(“nf'ze SOAZ'l\J/'ri GAMS Siire
1 10-20(1) 3 0:00:00.283
2 10-20(2) 3 0:00:00.305
3 10-20(3) 3 0:00:00.224
4 10-20(4) 4 0:00:00.280
S 10-20(5) 4 0:00:00.267
6 10-20(6) 4 0:00:00.291
7 25-100(1) 3 0:00:01.461
8 25-100(2) 3 0:00:00.216
9 25-100(3) 3 0:00:00.307
10 25-100(4) 5 0:00:00.287
11 25-100(5) 4 0:00:00.350
12 25-100(6) 3 0:00:00.282
13 50-400(1) 3 0:00:00.869
14 50-400(2) 4 0:00:00.507
15 50-400(3) 4 0:00:00.429
16 50-400(4) 5 0:00:00.658
17 50-400(5) 4 0:00:01.247
18 50-400(6) 4 0:00:02.367
19 100-1600(1) 4 0:00:05.862
20 100-1600(2) 4 0:00:06.021
21 100-1600(3) 5 0:16:40.434
22 100-1600(4) 14 0:16:40.460
23 100-1600(5) 9 0:16:40.590
24 200-6400(1) 17 0:16:40.621
25 200-6400(2) 12 0:16:40.747
26 200-6400(3) 10 0:16:40.705
27 200-6400(4) 16 0:16:40.640

Tablo 4.2. ikinci grup GAMS hesaplama denemeleri sonuglari

No Pr"(?]:e?ni'ze SOAZ'I\J"mS GAMS Siire
1 10-100(1) 2 0:00:00.718
2 10-100(2) 2 0:00:00.226
3 10-100(3) 2 0:00:00.224
4 10-100(4) 4 0:00:00.292
S 10-100(5) 4 0:00:00.374
6 10-100(6) 3 0:00:00.292
7 25-250(1) 3 0:00:00.294
8 25-250(2) 3 0:00:00.208
9 25-250(3) 3 0:00:00:212
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Tablo 4.2. devam

No P"O(tr’r']e)r(“nf'ze gg’?ﬁ GAMS Siire
10 25-250(4) 4 0:00:00.352
11 25-250(5) 5 0:00:00.302
12 25-250(6) 3 0:00:00.277
13 50-500(1) 3 0:00:00.614
14 50-500(2) 3 0:00:00.299
15 50-500(3) 4 0:00:00.587
16 50-500(4) 6 0:00:08.059
17 50-500(5) 7 0:00:00.816
18 50-500(6) 4 0:00:01.972
19 100-1000(1) 4 0:00:02.822
20 100-1000(2) 4 0:00:02.360
21 100-1000(3) 5 0:16:40.555
22 100-1000(4) 9 0:16:40.528
23 100-1000(5) 6 0:16:40.467
24 200-2000(1) 5 0:16:40.355
25 200-2000(2) 5 0:16:40.360
26 200-2000(3) 17 0:16:40.417
27 200-2000(4) 12 0:16:40.367
Tablo 4.3. Ugiincii grup GAMS hesaplama denemeleri sonuglart

No Pro(kr’]:e;“nf'ze gOAZ'l\J/'mS GAMS Siire
1 10-200(1) 2 0:00:00.224
2 10-200(2) 2 0:00:00.223
3 10-200(3) 2 0:00:00.231
4 10-200(4) 4 0:00:00.299
5 10-200(5) 4 0:00:00.300
6 10-200(6) 5 0:00:00.273
’ 25-500(1) 3 0:00:00.215
8 25-500(2) 3 0:00:00.212
9 25-500(3) 3 0:00:00.213
10 25-500(4) 4 0:00:00.353
11 25-500(5) 4 0:00:00.849
12 25-500(6) 5 0:00:00.292
13 50-1000(1) 3 0:00:02.388
14 50-1000(2) 4 0:00:00.317
15 50-1000(3) 5 0:00:01.282
16 50-1000(4) 5 0:00:05.285
17 50-1000(5) 6 0:00:02.876
18 50-1000(6) 5 0:00:45.786
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Tablo 4.3. devami

No P"o(tr’r']e)r(“nf'ze gg’?ﬁ GAMS Siire
19 100-2000(1) 4 0:00:17.313
20 100-2000(2) 4 0:00:15.985
21 100-2000(3) 6 0:16:40.516
22 100-2000(4) 10 0:16:40.492
23 100-2000(5) 10 0:16:40.558
24 200-4000(1) 12 0:16:40.481
25 200-4000(2) 12 0:16:40.482
26 200-4000(3) 11 0:16:40.534
27 200-4000(4) 18 0:16:40.551

4.3 Sezgisel Yontemler

Sezgisel yontemler, kesin bir ¢6ziim bulmanin hesaplama agisindan maliyetli veya
miimkiin olmadig1 durumlarda, karmagik optimizasyon problemlerine yaklagik
¢oziimler bulmay1 amaglayan problem ¢6zme yontemleridir. Blyik veri kiimelerini,
yiiksek boyutlu uzaylar1 veya kiime orttisu problemi gibi kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin Ustesinden gelmek icin bilgisayar bilimlerinde ¢esitli alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadirlar. Kesin matematiksel formdilasyonlarin yerine pratik

kurallara veya sezgisel yontemlere dayanmaktadirlar.

Sezgisel yontemler, algoritmanin arama siirecini yonlendirerek problemin ¢oziim
uzaymi daha etkili bir sekilde kesfetmeyi saglayan kisa yollar sunar. Bu algoritmalar
optimal bir ¢cézimi garanti etmemektedir, ancak genellikle makul bir sire icinde
yaklagik  sonuclar vermektedir. Sezgisel yoOntem algoritmalari; esnektir,
uyarlanabilirdir ve belirli problem uzaylarina uygulanabilmektedir, bu da bu
yontemleri karmasik gergek diinya problemlerini ¢gozmede degerli araglar haline getirir
(Chvatal, 1979).

Sezgisel algoritmalarin temel fikri, bilgisayarlarin matematiksel ydntemlerle
cozlimleyemedigi karmagsik problemleri, biyolojik, fizyolojik ve sosyal sistemlerde
gozlenen davraniglari taklit ederek ¢ozmektir. Bu algoritmalar; A* (A yildiz) aramasi,

tepe tirmanma, en iyi oncelikli arama, a¢gg6zIi en iyi Oncelikli arama ve geri izleme
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algoritmalaridir. Bu algoritmalarin basarisi, uygulama alanlarina ve problem tiiriine
gore degisebilmektedir. Cozlimii arastirilan bir problem i¢in dogru yontemi se¢mek bu

yuzden ¢ok 6énemlidir.

4.3.1 Dinamik A¢gozIlt Yontemi ile Cozim

Problemin ¢oziim siiresini olabildigince minimum surelerde tutarak, optimuma
yakin ¢ozim vermeyi amaglamaktadir. Dinamik ag¢gozli yonteminde problemin
¢oOzlim stiresinin daha az siirede ¢oziilmesi i¢in; problemde tanimlanan alt kiimelerin,
eleman sayilar1 biiyiikten kiigiige dogru siralanarak olusturulan yeni sira diizeni ile

problemin ¢6ziim uzayina eklenecek kiimeler secilmektedir.

Acg0ozlu yontem ¢6zim zamanmi azaltmaya yonelik ¢alisan bir algoritmadir. Bu
durum problemlerde sapmalara sebep olmaktadir. Ayni alt deseni igeren problemlerde,
problem boyutu arttikga sapma sayisi da dogru orantili olarak artmaktadir. Durum 1

ve Durum 2’de eleman artiglarina bagli sapma miktarlar1 verilmistir.

e Durum 1:

Elemanlar: {1,2,3,4,5} Alt Kiimeler: {S;, S,, S5, S.}

S5::{1,2,3}
S, {1,2,5}
S;: {34}
S4: {5}

Problemin bu boyutunda optimum ¢6zim S, ve S; alt kimelerinin birlesimidir.
Fakat dinamik acg0zlu yontem ile ¢ozildigiinde ¢bzim kumesi S;, S,ve S3’ten
olusmaktadir. Dinamik acgdzlii yontemde ¢Ozim kiimesinin optimumdan 1 saptigi

gorulmektedir.
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e Durum 2:

Elemanlar: {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10} Alt Kiimeler: {S;, S5, S5, S4, S5, Se, S7, Sg }

S::{1,2,3}
S,:{1,2,5}
S5 {3,4}
S.+: {5}

Ss: {6,7,8}
S¢: {6,7,10}
S,:{8,9}
Sg: {10}

[k siralama adiminda;
S, {1,2,3}
S,:{1,2,5}
S.: {6,7,8}
S¢: {6,7,10}
S3: {34}
S,:{8,9}
S4: {5}
Sg: {10}

Durum 2’de, Durum 1’den farkli olarak 5 eleman ve 4 altkime eklenmistir.
Problem incelendiginde optimum ¢ozim kumesi S,, S, S Ve S,’den olugmaktadr.
Bu durumda optimum c¢ozim kimesinin sayist 4’tir. Problem dinamik acgo6zlii
yontemi ile ¢ozildiginde ¢6zum kumesinin S;, S,, S5, S5, S¢ ve S, oldugu

gorulmektedir. Sonug olarak sapma sayisi 2 olmaktadir.

Her iki durumdaki 6rnekler incelendiginde eleman sayisinin artmasinin sapma

miktarinin da artmasima sebep oldugu gozlenmistir.

22



4.3.2 Statik A¢gozlu Yontemi ile Cozim

Statik acg6zli yontemde de genel acgdozli yontemler gibi, problemin ¢6zim
sliresini azaltarak optimuma yakin sonuglarin elde edilmesi amaglanmaktadir. Bu
yontemde dinamik a¢g6zli yontemden farkli olarak; problem setinde verilen kiimeler
sadece bir kez eleman sayisina gore siralamasma gore siralanmaktadir. Problemin

¢oziim uzayia eklenecek kiimeler indis siralamasina gore secilmektedir.

Acg0zIli yontem ¢6zim zamanini azaltmaya yonelik calisan bir algoritma
oldugundan bu durum zor problemlerde sapmalara sebep olmaktadir. Ayni alt deseni
iceren problemlerde, problem boyutu arttikga sapma sayisi da dogru orantili olarak
artmaktadir. Durum 1 ve Durum 2’de eleman artisina bagli sapma miktarlari

orneklerde goriilmiistiir.

e Durum 1:

Elemanlar: {1,2,3,4} Alt Kiimeler: {S;, S,, S3, 54,55}

S {12}
S, {1,4}
S5:{2,3}
S, {34}
Ss: {4}
Problemin bu boyutunda optimum ¢6zim S; ve S, kiimesinin birlesimidir. Fakat
statik acg0zli yontemi ile ¢oziildiigiinde ¢6zim kiimesi S;, S, ve S;’ten olusmaktadir.

Statik a¢gg0ozli yontemde ¢6zim kiimesinin optimumdan 1 saptig1 gortilmektedir.

e Durum 2:

Elemanlar: {1,2,3,4,5,6,7,8} Alt Kimeler: {S;,S,,S3,S4,Ss, S¢, S7}
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S::{1,2,3}
S, {1,2,5}
S,: {4,5}
S, {5,6}
S.: {6,7,8}
Se: {6,7}
S,: {8}

Siralama sonrast;

S,:{1,2,3}

S,: {1,2,5}

Ss: {6,7,8}

S;: {4,5}

S4: {5,6}

Se¢: {6,7}

S7: {8}

Durum 2’de Durum 1’den farkli olarak 4 eleman ve 3 kiime eklenmistir. Problem
incelendiginde optimum ¢dziim kimesi S;, S ve Sg’ten olusmaktadir. Bu durumda
optimum ¢ozim kumesinin sayist 3’tiir. Problem statik acgdzli yontemi ile
¢oziildiiginde ¢6zum kiumesinin Sy, S,, S5 ve Ss oldugu gorulmektedir. Sonug olarak

sapma sayisi 1 olmaktadir.

Her iki durumdaki 6rnekler incelendiginde eleman sayisinin artmasi ile sapma

miktarinin da artmasina sebep oldugu gozlenmistir.
4.4 Meta-Sezgisel Yontemler

Meta-sezgisel yontemler, dogal siireglerden esinlenerek gelistirildigi i¢in, evrimsel
ve kolektif davraniglar1 taklit ederek, optimize edilmesi zor problemleri ¢6zme

potansiyeline sahiptirler. Meta-sezgisel yoOntemler, karmasik optimizasyon

problemlerini ¢6zmek amaciyla gelistirilen, yliksek seviyeli problem ¢6zme
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yontemleridir. Bu yontemler, ¢6ziim uzaylarini kesfetme siirecine rehberlik ederek
yaklasik ¢oziimler aramaktadirlar. Belirli bir sorunu hedefleyen spesifik sezgisel
algoritmalarin aksine, meta-sezgiseller ¢ok cesitli problem alanlarina uygulanabilen
genel bir cerceve saglamaktadir. Farkli sezgisel yontemleri birlestirip uyarlayarak veya
yenilik¢i arama yontemleri sunarak ¢6ziim uzayini verimli bir sekilde kesfetmeyi ve

en iyi ¢cozlime yaklagsmay1 amaglamaktadirlar.

Meta-sezgisel yontemler genellikle evrimsel sireclerden, siiri zekasindan veya
benzetilmis tavlama gibi dogal olaylardan veya sosyal davraniglardan ilham
almaktadir. Bu yontemlerde, genellikle bir popiilasyon tabanli iteratif bir yap1 kullanir.
Her iterasyonda, ¢oziim adaylarmin bir popiilasyonu degerlendirilmektedir. Bu
degerlendirmeler sonucunda uygunluk veya amag¢ fonksiyonuna bagli olarak
cozumleri iyilestirmektedir. Daha iyi olan ¢6ziim adaylar1 bir sonraki popiilasyon igin
secilmektedir. Bu iterasyonlar, belirli bir sonlandirma kriterine veya maksimum
iterasyon sayisina kadar devam etmektedir. Meta-sezgisel yontemler, karmagik arama
alanlarinda 1yi c¢oziimler bulmak i¢in kesif ve kullanim stratejilerini akillica

birlestirirler.

Meta-sezgisel yontemler, genellikle sezgisel algoritmalarin optimizasyon
yontemlerinin birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Genetik algoritmalar, parcacik
slirli optimizasyonu, karinca kolonisi optimizasyonu, tavlama benzetimi gibi farkl
algoritmalar meta-sezgisel yontemlere 6rnek olarak verilebilmektedir. Bu
algoritmalar, genellikle probleme 6zgii parametrelerin otomatik olarak ayarlanmasi,
birden fazla algoritmanin sonuglarmin birlestirilmesi veya yeni arama stratejilerinin
gelistirilmesi gibi avantajlar saglamaktadir.

Meta-sezgisel yontemler, birgok uygulama alaninda basariyla kullanilmaktadir. Bu
yontemler, karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in etkili bir arag olarak
kabul edilmektedir. Ozellikle biiyiik veri setleri, yiiksek boyutlu arama alanlar1 veya
kombinatoryal optimizasyon gibi zorlu problemlerde basarili sonuglar elde
edilmektedir. Meta-sezgisel yontemler, problem ¢6zme surecinde esneklik,
uyarlanabilirlik ve ¢esitli algoritmalarin kombinasyonuyla avantajlar sunmaktadir. Bu

nedenle, meta-sezgisel yOntemler, ger¢cek diinya problemlerinin etkili bir sekilde
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¢Oziimii i¢in 6nemli bir aragtir.
Bu tez calismasinda kullanilan meta-sezgisel yontem genetik algoritma teknigidir.

Bir sonraki boliimde genetik algoritmadan ve bu tez calismasinda kullanilan

parametrelerden bahsedilecektir.
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BOLUM BES
GENETIK ALGORITMA

Genetik algoritma, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir meta-
sezgisel arama yontemidir. Genetik algoritmalar, dogal seleksiyon ve genetik
sureclerden ilham alarak, bu strecleri simule etmektedirler. Bu algoritma, biyolojik
evrimin prensiplerini taklit ederek ¢6ziim adaylarinin genetik materyallerini manipiile

etmeyi ve daha iyi ¢oziimlerin ortaya ¢ikmasini amaglamaktadir (Davis, 1994).

Genetik algoritma, popiilasyon tabanli bir yaklasimi benimsemektedir. Temel
amact; bir popiilasyon icerisindeki ¢esitli ¢dziim adaylarinin genetik materyallerinin
kombinasyonlar1 ile yeni ve daha iyi ¢6ziim adaylar1 iiretmektir. Bir populasyon
icerisindeki bireyler, problemi temsil eden kromozomlar olarak ifade edilmektedir. i1k
olarak, bir baglangi¢ popiilasyonu olusturulur, her bir birey bir ¢6ziim adayini temsil
eder. Bu bireylerin genetik materyali genellikle gen veya bit dizisi olarak ifade edilir.
Ardindan popiilasyondaki bazi bireyler, c¢esitli genetik operatorler aracilifiyla

manipule edilerek yeni ¢6zlim adaylar1 tiretilmektedir.

Manipulasyon yontemleri evrimsel siireci olusturmaktadir. Bu  siiregler,
caprazlama, mutasyon ve sec¢ilim adi verilen genetik operatorler araciligiyla
gerceklesmektedir. Caprazlama operator, iki veya daha fazla bireyin genetik
ozelliklerinin belirli bir veya birka¢ noktadan kesilip birlestirilmesiyle yeni ¢6ziim
adaylar1 iiretmektedir. Mutasyon ise rastgele olarak kromozomdaki bazi genlerin veya
bitlerin degistirilmesini saglamaktadir. Bu da popiilasyon icindeki c¢esitliligi
arttirmaktadir. Secilim operatori ise, her bir ¢6ziim aday1 bireyin uygunluk degeri
degerlendirilir ve en uygun ¢ozumler (yani bireyler) gelecek nesillere aktarilir. Bu
sekilde, genetik algoritma, bir nesilden digerine gegerek problem ¢ézme siirecini

evrimsel bir sekilde yonlendirerek daha iyi ¢oziimleri bulmay1 amaglar.
Her bir evrimsel iterasyonda, ¢6ziim adaylar1 degerlendirilir, ¢aprazlama ve

mutasyon operatorleri uygulanir ve yeni bir nesil olusturulur. Bu islem, belirli bir

sonlandirma kriteri veya belirli bir sayida iterasyon gerceklesene kadar tekrar
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etmektedir. Genetik algoritma, bu iterasyonlar boyunca ¢éziim adaylarini gelistirerek,

problemi ¢6zmek i¢in en iyi ¢oziime yaklasmay1 amaglamaktadir.

Genetik algoritma, genis bir uygulama alanina sahip olup, kombinatoryal
optimizasyon, veri madenciligi, yapay zeka ve mihendislik gibi bir¢cok alanda
basartyla kullanilmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setleri, karmasik sistemler,
kombinatorik problemler gibi zorlu problemlerde basarili bir sekilde sonug elde

etmektedir.

Genetik algoritmanin adimlari su sekildedir.

Adim 1. Olas1 ¢oziimlerden olusan bir baslangic popiilasyonu olusturulur.
Popiilasyonda bulunacak birey sayisi i¢in bir standart yoktur, problemin tipine veya
biiyiikliigiine gore degisebilmektedir.

Adim 2. Her bir kromozomun (bireysel) uygunluk degeri, amag¢ fonksiyonu
kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu adimda, en iyi birey secilir ve yerel ¢6ziim olarak
tutulur. Secim icin rulet tekerlegi secimi, turnuva secimi gibi secim yontemleri
kullanilmaktadir.

Adim 3. Secilen kromozomlar (bireyler) ¢aprazlanarak ve mutasyona ugratilarak yeni
bir popiilasyon olusturulur.

Adim 4. Durdurma Kkriterleri karsilanana kadar Adim 2'den itibaren tim adimlar
tekrarlanir. Bitirme kriteri, belirli sayida popiilasyon veya Yyineleme sayisi
olabilmektedir.

Adim 5. Calisma sirasinda bulunan en iyi kromozom (bireysel) sonu¢ olarak kabul

edilmektedir.

Sekil 5.1°de genetik algoritmaya ait akig semas1 verilmistir. Genetik algoritmaya
baslamadan Once uygun parametre degerleri se¢ilmelidir. Ardindan bagslangic
poplilasyonu iiretimi saglanmalidir. Bu tez ¢aligmasinda baslangi¢ popiilasyonu %25
oraninda iyi katki yapacak alt kiimelerin se¢im formiilii ile belirlenmesi ve %25
oraninda bu alt kiimelerin frekanslarina goére turlama yontemi kullanilmasi ve %50

oraninda rastgele bireylerin se¢ilmesi ile olusturulmaktadir. Sonrasinda rulet tekerlegi
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yontemi kullanilarak ebeveyn se¢imi yapilmistir. Segilen ebeveynlerin bir sonraki
nesle genlerini aktarabilmesi i¢in orantili tek diize ¢aprazlama yontemi kullanilmigtir.
Ardindan elitizim uygulanarak popiilasyondaki %50 oraninda en iyi bireylerin
secilerek bir sonraki nesle aktarimi ger¢eklesmistir. En son adimda popiilasyondaki
bireylerin %1’ine ve rastgele seg¢ilen bir genine tersine g¢evirme mutasyon operatorii
uygulanmustir. Tim bu adimlar bir durdurma kriteri saglanana kadar (bu tez ¢caligmasi

i¢in durdurma kriteri iterasyon sayisi olarak verilmistir.) devam etmektedir.

s ™
Genetik Algoritma
Parametrelerini Seg

. s

h 4
Baglangig
Popiilasyonunu Uret

A 4
Her Kromozom igin
Uygunluk Degeri
Hesapla

Y

Secim

Mutasvon

Bitirme
Krniteni

=)

Sekil 5.1. Genetik algoritma akis semasi
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5.1 Genotip Kodlama

Genotip kodlama, ¢oziilmekte olan problemin dogasini ve problemin 6zelliklerini
en iyi sekilde yansitan temsilidir. Genotip kodlama, bir bireyin(kromozomun) genetik
ozelliklerinin bir veri yapis1 veya bir dizi sembol biciminde temsil edilmesini ifade
etmektedir. Probleme 0zgii bilgilerin genetik algoritma tarafindan arama alaninin
verimli bir sekilde manipiile edilebilecek ve islenebilecek bir formata
doniistiriilmesidir. Genotip kodlama, popiilasyonun gesitliligini, uygulanabilecek
genetik operatorlerin tiirlerini ve optimale yakin ¢éziimler bulmada algoritmanin genel

performansini dogrudan etkilemektedir. Birgok kodlama ydntemi vardir.

5.1.1 ikili Kodlama

Genetik algoritmalarda kullanilan en yayin kodlama teknigidir. Bu teknigin
temsilinde genotip bit dizilerinden olusmaktadir. C6ziim uzayi, mantiksal karar
degiskenlerinden yani degeri O veya 1 olan ikililerden olusmaktadir. Bu gdsterim
biciminde, her bir 6genin ¢6ziim kiimesine dahil olup olmadigi 0 ve 1 degerleri ile
belirtilmektedir. Sekil 5.2°de ikili kodlama gésterimi verilmistir. Bu tez ¢aligmasinda,
0-1 ikili kodlama yontemi kullanilmigtir. Kromozomdaki gen degeri 1 ise kime
¢coztime dahil edilir, 0 ise ¢Oziime dahil edilmemektedir. Ayn1 sekilde kiimelerdeki
elemanlar da 0-1 seklinde kodlanmistir. Eleman kiimede ise 1, kiimede degilse 0 olarak

aliir.

loJoftrfJoftfrf1fofof1]

Sekil 5.2. ikili kodlama 6rnegi

5.1.2 Tam Sayth Kodlama

Coziim uzaymin her zaman ikili degerli olmadig1 yani evet veya hayir olarak
siiflandirilmayan problem tiplerinde kullanilmaktadir. Tam sayili kodlamada,

kromozomun her bir geninin temsil ettigi deger belirli bir araliktaki tamsayi
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degerlerinden olusmaktadir. Ornegin bir optimizasyon probleminde dért yoniin -
kuzey, giiney, dogu, bati- kullanip kodlanmasi1 gerekiyorsa bunlarin {1,2,3,4} olarak

temsil edilmesi gerekmektedir. Sekil 5.3’te tam sayil1 kodlama gosterimi verilmistir.

L1]2[3f4f3f2f4f1]2]1]

Sekil 5.3. Tam sayili kodlama 6rnegi

5.1.3 Gergel Sayil Kodlama

Gercel sayili kodlamada, kromozomun genleri siirekli degerler alabilmektedir. Her
bir gen, belirli bir aralikta gercel bir say1 ile temsil edilmektedir. Kromozom, gercel
degerlerin bir dizisinden olugsmaktadir. Sekil 5.4°te gercel sayili kodlama gosterimi

verilmistir.

[05]02]06[08]07]04[03]02]0.1]0.9 |

Sekil 5.4. Gergel sayili kodlama

5.1.4 Permitasyon Kodlama

Permiitasyon kodlama, bir dizi elemanin belirli bir sirada diizenlenmesini igeren
problemler i¢in kullanilir. Kromozomdaki her bir gen, siralanmas1 gereken bir 6geyi
temsil etmektedir. Her bir genin degeri, permiitasyondaki elemanin konumuna veya
indeksine karsilik gelmektedir. Ornegin, N eleman varsa, kromozomdaki genler,

elemanlarin konumlarini temsil eden 1'den N'ye kadar degerler alacaktir.

Permiitasyon kodlamanin temel 6zelligi, her genin kromozom i¢inde benzersiz bir
degere sahip olmasidir. Boylece, her 6genin permiitasyonda tam olarak bir kez
gorinmesi saglanmig olmaktadir. Sekil 5.5’te permiitasyon kodlama gosterimi

verilmistir.

L1fslof8]7[4]2[3]6]0]

Sekil 5.5. Permiitasyon kodlama

31



5.2 Populasyon

Bir populasyon, bir nesildeki ¢oziimlerin kiimesidir. Niifus sayisi belirlenirken
dikkat edilmesi gereken hususlar vardir. Niifus ¢esitliligi korunmalidir. Aksi takdirde,
erken yakinsamaya yani belirli bir ¢6ziim noktasina sikisip kalmasina Yol
acabilmektedir. Popiilasyonun biiyiikligii, fazla olursa genetik algoritmanin
yavaglamasina neden olacaktir. Ayrica popiilasyon biiyiikligiiniin kii¢tik se¢ilmesi de
caprazlama icin yeterli olmayabilir. Bu nedenle bu tezde popiilasyon biiyiikligii,
problemin kiime sayisina gore deneme yanilma yoluyla belirlenmis ve bu yontemin en

1yi olduguna karar verilmistir.

Genetik algoritmada baslangi¢ popiilasyonunu olusturmak i¢in iki temel yontem
vardir. Bunlardan ilki popiilasyonun rastgele iiretilmesi, digeri ise sezgisel algoritma
ile olusturulmasidir. Coziimiin optimum sonuglara ulasmasini saglamak i¢in sezgisel

yaklagimlar kullanilir.

Rastgele se¢im, her bir bireyin genetik materyalini olusturmak i¢in kullanilir.
Genellikle, bu genetik materyal bir dizi gen veya bit olarak ifade edilir. Her gen,
problem alanina uygun bir sekilde rastgele bir degerle veya araliktan secilen bir
degerle atanmaktadir. Ornegin, bir optimizasyon problemi durumunda, her bir gen
belirli bir parametreyi veya karar degiskenini temsil edebilir. Baslangic

popiilasyonunun boyutu, problem 6zelliklerine bagh olarak belirlenmektedir.

Coziimiin optimum sonuca ulagsmasini engelleyen problemlerden biri de ayni
eleman sayisia sahip kiimelerden hangisinin dnce ¢éziime alinacagidir. Problemin
dogas1 geregi ¢oziime bir kiime eklendiginde diger kiimelerin ¢6ziime dahil edilmesini
engelleyebilir. Esitlik aninda iyi ¢6ziime ulagsmay1 engellememek i¢in ¢oziim iiretme
siralarini manipiile eden bir yontem gelistirilmistir. Bu teknige turlama yontemi denir
(Gencer, 2017). Turlama yoOntemi; indeks vektoriinii dairesel bir kuyruga
doniistiirerek, her adimda farkl bir baslangi¢ noktasindan baslayarak ¢6ziim uzayin
akilli bir sekilde taramaktan ibarettir. Sekil 5.6'daki 6rnekte oldugu gibi [1,2,3,4,5]

olarak elde edilen indeks vektdrine turlama yontemi uygulandiginda asagidaki diziler

32



elde edilmektedir. Sekil 5.7°de turlama yontemine ait ¢alisma prensibi daha detayli ele
alinarak incelenmistir. 4 elemandan olusan bir 6rnek verilmistir. Normal sartlar altinda
4!°den 24 farkli durum olusmasi gerekirken turlama teknigi yontemi sayesinde
permiitasyon uzayinin sadece bir kismi n*(n-1) kadar1 se¢ilmistir. Boylece siralama
sirasinda karsilasilan esitlik durumlarinda 6ncelik-sonralik tercihinden kaynaklanan

olumsuz durumlarin sayisi azaltilmaktadir.

[1,2,3,4,5] [2,3,4,5,1] [3,4,5,1,2] [4,5,1,2,3] [5,1,2,3,4]

Sekil 5.6. Turlama yontemi ¢alisma prensibi

1 1 2 3 4
2 1 2 4 3

3 1 3 2 4

4 1 3 4 2

5 1 4 2 3 i v

6 1 4 3 2 @

7 21 3 4 Y y

8 21 4 3 oy
9 2 3 1 a4 g 1Z 3 4 0]
102 3 4 1 102 3 4 1 X —
m24 1 3 @3 4 1 2 @

22 4 3 1 941 2 3 N~
331 2 4 [_lI><

14 3 1 4 2 1 3 2 4 @
53 2 1 4

6 3 2 4 1 2 4 3 1 X -

7 3 4 1 2 31 4 2 T

183 4 2 1 4 2 1 3 U

19 41 2 3 N @Z
204 1 3 2 6 1 4 3 2 ,‘./[—]»-\

21 4 2 1 3 21 4 3 ),

224 2 3 1 @32 1 4 @

23 43 1 2 P

24 4 3 2 1 29 4 3 2 1 <

Sekil 5.7. Turlama ydntemi ¢aligma prensibi 6rnek problem

Bu tez c¢alismasinda, baslangi¢c popiilasyonu %50 oraninda rastgele bireylerden
secilerek, %25 oraninda turlama tekniginden ve %25 oraninda ¢6zim vektorine iyi

katki saglayan alt kiimelerin se¢iminden olusturulmaktadir.
faip

nr; = fa;o + Z taban 0" ™ ra) (5.1)
j=1
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Esitlik 5.1°de verilen se¢im formili; ¢ozim vektoriine dahil olacak alt kiimelerin
fazla eleman icermesi ve nadir eleman icermesi kriterlerini birlestirmek amaciyla
ortaya ¢ikmigtir. Taban degeri deneysel calismalar sonucunda 10 olarak ele alinmustir.

fa;j, nsiitun ve m satirdan olusan problem veri setinin tutuldugu matristir. mf vektoru

elemanlarin frekanslarmin tutuldugu vektordiir. mf, tim eleman degerine boliiniir.
Boylece elemanlarin ortalama frekans degerleri hesaplanmig olmaktadir. nr; i. alt

kiimeye ait se¢im degerlerini tutmaktadir.

llgili alt kiimeye ait bir eleman, tiim problem veri seti icinde nadir olarak
goriiliiyorsa frekansi ortalama frekanstan oldukg¢a diisiik olacaktir. Dolayisiyla bu
elemanin ¢6ziim vektoriine katkis1 oldukga fazla olacaktir. Diger yandan, problem veri
setinde sik goriilen bir elemanin frekansi ortalama frekanstan oldukga biiyiik olacagi
icin Us negatif olarak gelecek ve taban degeri ne olursa olsun katkisi 0 ile 1 arasinda
olacaktir. Durum 1’de sec¢im formiiliiniin ¢aligma prensibine ters olacak ornek bir

problem verilmistir.

e Durum 1:

Elemanlar: {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15}
Alt Ktimeler: {S;,S,,S3,54,Ss,S¢,S7,Ss, S, S10}

S {1}

S,:{2,3}

S;: {4,5,6}

S,: {7,8,9,10}

Ss: {11,12,13,14,15}
Se:{1,2,4,7,11}
S,:{1,3,5,8,12}

Sg: {6,9,10,13}

S,: {7,14,15}

S,: {2,3,6,15}
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Durum 1’de 15 elemanli 10 alt kiimeden olusan bir problem seti verilmistir. Tiim
elemanlarin problem setinde tekrar etme degerleri 2 ya da 3’tiir. Se¢im formiili

uygulandiktan sonra nr; degerleri tiim alt kiimeler i¢in sirasiyla,

nry: 1.251189
nry: 2.502378
nry: 8.274962
nr,: 11.786849
nry: 15.298736
nrg: 10.777339
nr,: 13.038037
nrg: 11.786849
nry: 6.014265
nryo: 5.004755

seklinde olmaktadir. Biiytikten kiiglige siralama yapildiktan sonra yeni siralama; nrs,
nr,, Nry, Nrg, N, NIy, NIy, NIy, Ny, Ve nry; seklinde olmaktadir. Bu siralama
sonucunda ¢6zim kumesine Sg, S5, S,, Sgve S kiimeleri alinmaktadir. Coziim 5 alt
kiime olarak bulunmaktadir. Ancak problemin optimum ¢6ziimii 4 alt kiimeden
olusmaktadir ve bu alt kiimeler Ss,S;,Sgve Sgkumeleridir. Bunun gibi segim
formiiliiniin calisma prensibine ters diisen Ornekler i¢in genetik algoritma devreye

girerek optimum sonuglarin elde edilmesi amaglanmistir.
5.3 Secim Yontemleri

Ebeveyn secimi, bir sonraki nesil icin yavrular tretmek Uzere caprazlanacak
bireylerin se¢ilmesi stirecidir. Segilen her birey, uygunluguyla dogru orantili olarak

caprazlamada kullanilacak bir ebeveyndir. Uygunlugu yiiksek olan bireylerin,

ozelliklerini bir sonraki nesle aktarma sans1 daha yiiksektir.
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5.3.1 Turnuva Secim Yontemi

Turnuva secim yonteminde, popdlasyon icerisinden rastgele K adet birey
secilmektedir. Segilen bu bireyler uygunluk fonksiyonlarina ya da amag fonksiyonuna
gore siralanmaktadir. Siralanan bu bireylerin i¢inden en uygun olan bireyler, bir
sonraki nesli olusturacak bireylerin ebeveynleri olarak caprazlanma islemi i¢in
secilmektedir. Turnuva se¢im yoOntemi negatif uygunluklu degerler i¢in de

caligabilmektedir (Demirel, 1999).

Turnuva se¢im yontemi, her turda yalnizca popililasyonun bir alt kiimesinin
degerlendirilmesini gerektirdiginden, hesaplama acisindan verimli bir yontemdir.
Popiilasyondaki ¢esitliligi korumaya yardimci olur, iyi ¢oziimlerin yayilarak bir
sonraki nesillere aktarilmasini kolaylastirir ve algoritmanin genel yakinsamasini ve
performansim gelistirir. Kii¢lik turnuva boyutu, zayif bireylerin ara sira kazanmasina
izin vererek ¢esitlilik saglar ve erken yakinsamay1 6nlemektedir. Ayni zamanda, uygun
bireylerin kazanan olarak se¢ilme olasiligi daha yiiksek oldugundan, se¢im baskisi
artmaktadir. Sekil 5.8’de turnuva se¢im yontemine drnek verilmistir. Bir popiilasyon
icinden rastgele K adet (Ug¢ adet) kromozom secilmistir. Secilen kromozomlar bir
turnuvaya sokularak uygunluk degerleri kiyaslanmistir. Bu ii¢ bireyden ¢aprazlamaya

girecek olan ilk ebeveyn birey 2 numarali kromozom olarak segilmistir.
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Uygunluk

_ ., Kromozom
Degeri
1 1
5 2 — 2 —
9 3
8 4 Rastgele K
7 5 kromozom sec En iyi ebeveyn

2 10 —> 10 —

2 11

0 13

Sekil 5.8. Turnuva secim yontemi

5.3.2 Rulet Tekerlegi Secim Yiontemi

Bu tez calismasinda ebeveyn secimi icin rulet tekerlegi secim ydntemi
kullanilmistir. Maksimum problemlerinde, uygunluk degeri yiiksek olan rulet tekerlegi
Uzerinden daha fazla pay almaktadir. Fakat kiime ortlsi problemi minimum problemi
oldugu icin uygunluk degeri diisiik olan rulet tekerlegi iizerinden daha fazla pay

alacaktir.

Bu se¢cim yonteminde bireylerin secilme olasiliklart uygunluk fonksiyonlar1 ile
orantilidir. Sekil 5.9'da goriildiigii gibi, popiilasyondaki bireyler uygunluklarina gore
orantili olarak tekerlege yerlestirilir. Tekerlegin etrafinda sabit bir nokta secilerek
dondiiriiliir. Sabit nokta ile ¢akisan birey, caprazlama i¢in segilen ilk birey olur. Ayni1

sekilde tekerlek ikinci kez cevrilerek ikinci birey elde edilir.
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Uygunluk Degderi

@ sirey1 05
® Birey 2 10

Birey 3 12
@ Birey 4 3.0
@ Birey s 04
@ Birey6 10
® Birey7 115
® girey 8 25

Sekil 5.9. Rulet tekerlegi se¢im yontemi

Esitlik 5.2, rulet tekerlegi se¢im algoritmasindaki bireylerin yizdelik degerleri
hesaplanmaktadir. KOP bir minimizasyon problemi oldugu igin uygunluk degeri
kiiclik olan bireylerin tekerlek {lizerinde daha fazla pay almas1 gerekmektedir. Her bir
bireyin, toplam orttigii alt kiime sayis1 100 ile carpilip toplam uygunluk degerine

bolinmesi ile bireylerin ylizdelik degerleri hesaplanmaktadir.

. (100 * Uygunluk degerti;)
%i =

5.2
(Toplam Uygunluk) 5-2)

5.4 Elitizm

Elitizm, en iyi bireylerin mevcut nesilden sonraki nesle degismeden gegmesine izin
vermektir. Bu tezde, mevcut popiilasyondaki bireyler uygunluk degerlerine gore
siralanmigtir.  Listelenen bireylerin en iyi %350'si bir sonraki nesle degismeden

aktarilmistir.
5.5 Caprazlama
Genetik algoritmada ¢aprazlama, algoritmanin farkli bireylerden en iyi genleri

cikarmasina ve bunlar1 potansiyel olarak iistiin bireylerde birlestirmesine olanak tanir.

Bu bireyler melezlenerek bir sonraki nesle aktarilir.
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5.5.1 Tek Noktali Caprazlama Yontemi

Tek noktali ¢aprazlama yontemi, yavru bireyler olusturmak i¢in ebeveyn bireyler
arasindaki genetik 6zellikleri birlestirme operatOriidir. Genetik bilgi alisverisini tegvik
eden ve popiilasyonu ¢esitlendiren {ireme siirecinde 6nemli bir adimdir. Caprazlama
islemi i¢in segilen iki ebeveyn bireyin kromozomunda rastgele bir nokta segilmektedir.
Bu noktaya gecis noktasi olarak adlandirilmakta ve ebeveynler arasinda degis tokus
yapilacak genlerin konumunu belirtmektedir. Caprazlama islemi bu noktadan itibaren
yapilmaktadir. Tek noktali ¢aprazlama yonteminin daha iyi anlagilmasi Sekil 5.10
verilmistir. Beyaz renk ebeveyn 1°i gri renk ise ebeveyn 2’yi temsil etmektedir.
Rastgele segilen besinci genin konumu kesme noktasi olarak segilmistir. Olusan yeni
bireylerden ilki kesme noktasina kadar olan ozelliklerini ebeveyn 1°den, kesme
noktasindan sonrasindaki Ozelliklerini ise ebeveyn 2’den almaktadir. Ayni sekilde
olusan yeni ikinci birey ise kesme noktasina kadar olan 6zelliklerini ebeveyn 2’den

alirken kesme noktasi sonrasindaki 6zelliklerini ebeveyn 1’den almustir.

[oJ1J1J1JoJt1JoJoT1To] [oT1JT1T1JoJoJoToTo 1]

[(ATilaJoliJoloJolol1] [AT1iT1JeliT1JoJol1]0]

Sekil 5.10. Tek noktali gaprazlama yontemi 6rnegi

5.5.2 Cok Noktali Caprazlama Yontemi

Cok noktali ¢aprazlama tekniginde, genetik ozellikler ebeveyn kromozomlarinin
farkli boliimlerinin rekombinasyonu ile gergeklesmektedir. Boylece, popiilasyonda
cesitliligi saglayarak her iki ebeveynden 6zelliklerin bir kombinasyonunu miras alan
yavru bireylerin yaratilmasini saglamaktadir. Farkli ¢aprazlama yontemleri, genetik
ozellikleri birlestirmenin farkli yollarini sunar ve belirli problem 6zellikleri i¢in daha
uygun olabilmektedir. Tek noktali ¢gaprazlama tekniginden farkli olarak ¢ok noktali

caprazlama tekniginde gecis noktasi birden fazla se¢ilmektedir. Segilen gecis
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noktalarina bagl olarak olugan yeni bireylerde genler ebeveynlerden sirasiyla genetik
aligverisin ger¢eklesmesiyle alinmaktadir. Sekil 5.11°de ¢ok noktali caprazlama 6rnegi
olarak wverilen iki ge¢is noktasina sahip (iki noktali caprazlama) bir Ornek
verilmektedir. Bu drnekte de yine beyaz renk ebeveyn 1°i, gri renk ise ebeveyn 2’yi
temsil etmektedir. Rastgele olarak secilen iki kesme noktasinin konumu, iigiincii gen
ve altinci gen olarak se¢ilmistir. Olusan yeni bireylerden ilki ilk kesme noktasina
(Gcunci gene) kadar olan 6zelliklerini ebeveyn 1°den, tigiincii noktadan ikinci kesme
noktas1 olan altinc1 gene kadar ise ebeveyn 2’den dzelliklerini almaktadr. ikinci kesme
noktasindan sonra ise kalan 6zelliklerini yine ebeveyn 1’den alarak genleri tam saglikli
bir birey olusturulmustur. Ayni sekilde olusan yeni ikinci birey ise yine ilk kesme
noktas1 olan ii¢iincii gene kadarki 6zelliklerini ebeveyn 2’den alirken iki kesme noktasi
arasinda kalan dordiincii, besinci ve altinci1 genlerine ait 6zellikleri ebeveyn 1’den
alarak tamamlamistir. Ikinci kesme noktasindan sonra kalan 6zelliklerini ise yine

ebeveyn 2’nin gen 6zelliklerini alarak tamamlamustir.

[ol1 1 J1fJofJ1Jo]ol1]o] [oT1J1JoJ1JoJoTJol1Jo]

[(ATaT1Joli1JoJoJoTo 1] (TaT1T1Jol1JoloJo 1]

Sekil 5.11. Cok noktali caprazlama yéntemi drnegi

5.5.3 Oranauli Tekdiize Caprazlama

Bu ¢aprazlama yonteminde her gen ayr1 ayr1 incelenmektedir. Segme yontemleriyle
secilen kromozomlar (bireyler) orantili olarak ¢aprazlanmaktadir. Oran, kromozomun
uygunluk degerine gore hesaplanmaktadir. Ortaya ¢ikan orana baglh olarak, karsilik
gelen genler arasinda gecisler yapilir. Caprazlama sonucunda bir birey olusur.

Uygunluk degerlerini kullanan formiiller Esitlik 5.3 ve Esitlik 5.4'te gosterilmistir.

C¢ caprazlama toplami, C, ¢aprazlama orani, p1l; ebeveyn 1'in uygunluk degeri,

p2f ebeveyn 2'nin uygunluk degeridir. Iki ebeveynin uygunluk degerleri toplanarak
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caprazlama toplami elde edilmektedir. Ardindan her bir bireyin ¢aprazlama oraninin

hesaplanmasi i¢in yiiz ile carpilip ¢aprazlama toplamina boliinmiistiir.

_ (ply *100)
T (5.4)

Formiilden orana bagl olarak, 0-1 olmak {izere iki say1 arasinda rastgele bir se¢im
yapilir. 0 ise ebeveyn 1'den gen aktarilir, 1 ise gen ebeveyn 2'den olusacak yeni bireye
aktarilir. Ornek bir caprazlama Sekil 5.12'de verilmistir. Ebeveynl’in caprazlama
oran1 %40, ebeveyn 2’nin ¢aprazlama oram %60 tir. Ugiincii gen, altinci gen, sekizinci
gen ve onuncu gen ebeveynl’den gelirken olusan yeni bireyin diger genleri ise

ebeveyn 2’den gelmektedir. Bu tez ¢alismasinda orantili tekdiize ¢aprazlama yontemi

kullanilmustir.
Ebeveyn 1 [1]1]ol1f1]ofol1]of1]
Ebeveyn 1 [o]l1]lo|l1]of1f[1]oflo]fo]

OlusanBirey |0 ]|1]o]J1fofof1]1]o]1]

Sekil 5.12. Ebeveyn ¢aprazlama 6rnegi

5.6 Mutasyon

Genetik algoritmada mutasyon, kromozomu popiilasyonun bir neslinden digerine
gegirirken genetik cesitliligi destekleme i¢in kullanilan genetik operatordiir. Coziim,
onceki c¢oziimden tamamen farkli olabilir. Mutasyon, kromozomun kalitesini
tyilestirebilecegi gibi kotiilestirebilir de. Geni mutasyona ugratmanin birgok yontemi

vardir (Back vd, 1993).
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5.6.1 Gen Cikarma Yontemi

Gen ¢ikarma yonteminde, kromozom iizerinde rastgele secilen bir gen o bireyden
atilmaktadir. Sekil 5.13’te verildigi {lizere bireyin ikinci geni kromozom iizerinden
atilarak sekiz geni bulunan kromozomun mutasyon sonucunda artik yedi geni
bulunmaktadir. Bu mutasyon yontemi kiime Ortiisii probleminin her bir elemanin

ortiilmesi kosulunu saglamadigi i¢in kullanilamamaktadir.

[1f1fofafoJ1f1]o]

l1JolafJ1]1]1]0]

Sekil 5.13. Gen ¢ikarma mutasyon yontemi drnegi

5.6.2 Yer Degistirme Yontemi

Yer degistirme yontemi, kromozom i¢indeki rastgele secilen iki genin
konumlarinin degistirilmesi yontemidir. Ornegin Sekil 5.14’de de verildigi gibi
kromozomdaki ikinci ve besinci genlerin degerleri birbirleri ile yer degistirilmistir. Bu
mutasyon yoOntemi, permiitasyon kodlamali kromozomlar i¢in &gelerin sirasini

degistirmektedir.

L1]1Jofrfofif1]o]

[1fofof1J1]1]1]o]

Sekil 5.14. Yer degistirme mutasyon yontemi 6rnegi

5.6.3 Tersine Cevirme Yontemi

Tersine ¢evirme mutasyon yontemi ikili  kodlanmig kromozomlarda
kullanilmaktadir. Kromozom ig¢inde rastgele segilen bir genin degerinin tersine
cevrilmesini igermektedir. Ornegin, segilen genin degeri 0 ise, 1 olarak degistirilir veya
genin degeri 1 ise 0 olarak gen mutasyona ugratilmaktadir. Kiime 0Ortlisti probleminin

kosullarina uygun olan mutasyon yoOntemleri yer degistirme ve tersine g¢evirme
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yontemleridir. Bu tez calismasinda, tersine gevirme yontemi kullanilmistir. Mevcut
genlerden birinin degeri mevcut degerinin tersine ¢evrilmistir. Populasyonun %1
oranindaki bireyine mutasyon uygulanmaktadir. Eger mutasyon sonucu olusan birey
saglikli bir birey degilse yeni bir birey olusturulmaktadir. Sekil 5.15te tersine ¢evirme
mutasyon yonteminin 6rnegi verilmistir. Kromozomdaki ikinci genin degeri 1 iken

tersine ¢evrilerek genin degeri 0 olmustur.

[1f1fofrfofif1]o]

l1]Jofofl1]of1]1]o]

Sekil 5.15. Tersine ¢evirme mutasyon yontemi 6rnegi
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BOLUM ALTI
HESAPLAMA DENEMELERI

Test i¢in farkli boyutlarda 81 problem seti {iretilmistir. TUm Uretilen problemlerde
eleman degerleri 10, 25, 50, 100 ve 200 olarak ele alinmistir. Alt kiimeler ise 3 farkli
grupta Uretilmistir. n alt kiime sayisin1 m eleman sayisini vermektedir. Buna gore ilk
grup icin alt kiime sayis1 Esitlik 6.1°de verilmistir. i degerleri 1’den baslamaktadir.
Eleman degeri bir sonraki degere gegince i degeri 1 artmaktadir. Bes farkli boyutta
eleman degeri oldugu icin i en fazla 5 olmaktadir. Ikinci grup igin alt kiime sayisi
Esitlik 6.2°de verilmistir. Uciincii grup iginse alt kiime say1s1 Esitlik 6.3’de verilmistir.
Uretilen problemlerdeki eleman-alt kiime iliskisi bu sekilde olusturulmustur. Problem
isimlendirmesine gore 1-2-3 numarali problemlerde alt kiimelerdeki eleman sayisi
rastgele olarak olusturulmustur. Ancak 4-5-6 numarali problemlerde her kiimede esit

sayida eleman bulunmaktadir.

n=mx* 2 (6.1)
n=m=x 10 (6.2)
n=mx 20 (6.3)

Bu calismada onerilen genetik algoritmada, genotip ikili kodlama bi¢imindedir.
Baslangic popiilasyonunun olusturulmasinda oncelikle ¢6ziim vektoriine iyi katki
saglayacak alt kiimelere se¢im formiilii uygulanmistir. Secim formiiliindeki taban
degeri 10 olarak alinmustir. Farkli problem tiplerinde denenmis ortalama en iyi
sonuglarin bu taban degerinde verildigi gozlenmistir. Sonrasinda bu kiimelerin
frekanslarma gore turlama teknigi olusturulmustur. %50 oraninda kalan bireyler
rastgele olacak sekilde segilmistir. Secim yontemi olarak rulet tekerlegi yontemi
kullanilmigtir. KOP, minimizasyon problemi oldugu i¢in bireylerin uygunluklari
hesaplanirken normalizasyon yapilmistir. %350 oranindaki bireylere elitizm
uygulanarak en iyi %50 birey bir sonraki nesle direkt olarak aktarilmistir.
Caprazlamada orantili tekdiize caprazlama yontemi uygulanmistir. Ebeveynler
caprazlama oranlarina gore ¢ocuk bireylere genlerini aktarmiglardir. Popiilasyonun %1

oranindaki bireylerin bir genine tersine ¢evirme mutasyon yontemi uygulanmaistir.
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Genetik algoritma C programlama dilinde kodlanmistir. Genetik algoritmada
iretilen tiim problemlerin ¢oziim sonuglar1 bilinen optimum sonuclarla
karsilastirilmistir. Bilinen optimum degerler GAMS yazilimi ile ¢ozdiiriilerek elde
edilmistir. Metotlarin ¢6ziim stireleri dakika, saniye ve milisaniye olarak belirtilmistir.
Genetik algoritma buyuk boyutlu problemlerde optimum degerden sapmalar

gostermistir. Ancak bu ¢oziime kisa siirede ulasildigi i¢in sapmalar g6z ardi edilmistir.

Uretilen problem setlerinde ilk deger problemdeki eleman sayisin1 (m) ikinci deger
ise problemin alt kiime sayisini (n) temsil etmektedir. Tablo 6.1°de iiretilen
problemlere ait genetik algoritma ile elde edilen ¢6ziim sonuglar1 ve siireleri
gosterilmektedir. Genetik algoritmaya ait ¢O6ziim ve siireler ortalama degerleri

belirtmektedir.

C dilinde programlanmis genetik algoritma, 16 GB RAM ve M1 islemcili bir
macOS isletim sistemine sahip bilgisayarla ¢ozlilmiistiir. Bilinen degerler siitunu

GAMS yazilimi ile ¢ézdiiriilen problemlerin sonucglarindan elde edilmektedir.

Tablo 6.1. Esitlik 6.1 ile Gretilen problemlerin ¢6zimu

No Problem Size GA GA Siire Bilinen Mutlak
(mxn) Cozim Degerler Hata
1 10-20(1) 3 0.000422 3 -
2 10-20(2) 3 0.000415 3 --
3 10-20(3) 3 0.000428 3 -
4 10-20(4) 4 0.000431 4 --
S 10-20(5) 4 0.000420 4 -
6 10-20(6) 4 0.000572 4 --
7 25-100(1) 3 0.051136 3 -
8 25-100(2) 3 0.049685 3 -
9 25-100(3) 3 0.048736 3 -
10 25-100(4) 5 0.053484 5 -
11 25-100(5) 5 0.053663 4 1
12 25-100(6) 3 0.051055 3 -
13 50-400(1) 4 1.972.539 3 1
14 50-400(2) 4 1.963.098 4 -
15 50-400(3) 4 1.992.941 4 -
16 50-400(4) 6 2.193.527 5 1
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Tablo 6.1. devami

No Problem Size GA GA Siire Bilinen Mutlak
(m xn) Cozim Degerler Hata

17 50-400(5) 5 2.230.817 4 1
18 50-400(6) 4 1.992.451 4 -
19 100-1600(1) 4 68.669.144 4 -
20 100-1600(2) 4 71.151.077 4 --
21 100-1600(3) 5 71.013.519 5 --
22 | 100-1600(4) 19 88.379662 14 5
23 100-1600(5) 7 63.648.354 6

24 200-6400(1) 27 2.158.122.803 17 10
25 200-6400(2) 18 1.953.111.816 12 6
26 200-6400(3) 14 1.640.886.963 10

27 200-6400(4) 27 2.954.638.672 16 11

Tablo 6.1°’de sapan degerlerin mutlak hatasi en biiyiik problem boyutu 6400’de 11
olarak saptanmustir. Bu problem grubunda toplamda 10 problemde sapma tespit

edilmistir.

Tablo 6.2. Esitlik 6.2 ile iretilen problemlerin ¢oziimleri

No _Problem GA GA Siire Bilinen Mutlak
Size (m x n) Cozim Deger Hata
1 10-100(1) 2 0.043941 2 -
2 10-100(2) 2 0.042904 2 -
3 10-100(3) 2 0.044353 2 -
4 10-100(4) 4 0.051218 4 -
5 10-100(5) 4 0.050958 4 -
6 10-100(6) 3 0.044762 3 -
7 25-250(1) 3 0.254729 3 -
8 25-250(2) 3 0.260051 3 -
9 25-250(3) 3 0.257005 3 -
10 25-250(4) 4 0.268890 4 -
11 25-250(5) S 0.264687 5 -
12 25-250(6) 3 0.245108 3 -
13 50-500(1) 3 11.435.682 3 -
14 50-500(2) 3 3.599.841 3 -
15 50-500(3) 4 3.893.944 4 -
16 50-500(4) 7 3.981.837 6 1
17 50-500(5) 7 4.789.147 7 -
18 50-500(6) 4 4.307.945 4 -
19 100-1000(1) 4 18.704.697 4 -
20 100-1000(2) 4 18.204.485 4 -
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Tablo 6.2. devam

No .Problem GA GA Siire Bilinen Mutlak
Size (m x n) Cozlm Deger Hata
21 | 100-1000(3) 6 18.511.345 5 1
22 100-1000(4) 12 21.785.172 9 3
23 | 100-1000(5) 20.912.020 6 1
24 | 200-2000(1) 136.643.951 5 -
25 | 200-2000(2) 5 139.043.015 5 -
26 | 200-2000(3) 27 222.893.616 17 10
27 | 200-2000(4) 17 169.058.670 12 o

Tablo 6.2°de sapan degerlerin mutlak hatasi en biiyiik problem boyutu 2000°de 10
olarak saptanmistir. Bu problem grubunda toplamda 6 problemde sapma tespit
edilmistir. GAMS’in ¢0ziim siireleri ile kiyaslandiginda genetik algoritma daha iyi

zamanlarda sonuglara ulastig1 i¢in sapma miktarlari tolere edilmistir.

Tablo 6.3. Esitlik 6.3 ile tiretilen problemlerin ¢ozimleri

No Problem Size GA GA Siire Bilinen Mutlak
(m xn) Cozum Deger Hata
1 10-200(1) 2 0.139357 2 -
2 10-200(2) 2 0.138006 2 e
3 10-200(3) 2 0.142122 2 -
4 10-200(4) 4 0.147109 4 -
5 10-200(5) 4 0.149253 4 -
6 10-200(6) 5 0.144315 5 -
7 25-500(1) 3 1.046.285 3 -
8 25-500(2) 3 1.011.659 3 -
9 25-500(3) 3 1.039.058 3 -
10 25-500(4) 4 1.915.324 4 -
11 25-500(5) 4 1.065.212 4 -
12 25-500(6) 4 1.835.237 4 -
13 50-1000(1) 3 5.529.721 3 -
14 50-1000(2) 4 5.302.804 4 -
15 50-1000(3) 5 54.525.024 5 -
16 50-1000(4) 6 5.938.272 5 1
17 50-1000(5) 8 22.149.052 6 2
18 50-1000(6) 6 31.759.827 5 1
19 100-2000(1) 4 75.650.192 4 -
20 100-2000(2) 4 74.739.883 4 -
21 100-2000(3) 7 74.948.433 6 1
22 100-2000(4) 14 117.839.523 10 4
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Tablo 6.3. devam

No .Problem GA GA Siire Bilinen Mutlak
Size (m x n) Cozlm Deger Hata

23 100-2000(5) 14 109.579.887 10 4

24 200-4000(1) 17 459.628.510 12 5

25 200-4000(2) 18 559.645.264 12 6

26 | 200-4000(3) 16 447.994.598 11 5

27 | 200-4000(4) 28 772.808.838 18 10

Tablo 6.3’de sapan degerlerin mutlak hatasi en biiyiik problem boyutu 4000’de 10
olarak saptanmistir. Bu problem grubunda toplamda 5 problemde sapma tespit
edilmistir. GAMS’in ¢6ziim siireleri ile kiyaslandiginda genetik algoritma daha iyi

zamanlarda sonuclara ulastig1 i¢in sapma miktarlari tolere edilmistir.

Farkli alt kiime adedindeki ve farkli karakteristik 6zellikteki 81 adet problem,
macOs isletim sistemli, 16 GB RAM’li, M1 islemcili bir bilgisayarda genetik
algoritma programi ile ¢oziilmiistiir. Problemlerin bilinen ¢éziim degerleri GAMS
yazilimi ile hesaplanmistir. Kullanilan GAMS yaziliminin lisansindan kaynakli siire
konusunda limit kisit1 yasanmustir. 16 dakikanin {izerindeki ¢6ziimlerde program
mevcut en iyi degeri sonug olarak gostermektedir. Problemin genetik algoritma ile
coziimiindeki mutlak hatalar1 da tablolarda yer almaktadir. Karsilasilan en biiyiik
mutlak hata 200-6400(4) kodlu ve 6400 alt kiimeli problemde olup optimum degerden
11 sapma gergeklesmistir. Ele alinan kiime ortiisii probleminin ait oldugu karmagiklik
siifinin karakteri geregi optimumdan sapmalar biiyiik boyutlu problemlerde daha sik

goriilmiis ve boyut arttikga mutlak hatalarin da arttig1 gézlenmistir.
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BOLUM YEDIi
SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasinda Onerilen genetik algoritmanin yaninda asil katki saglayan,
¢cozlim kiimesine 1iyi katki saglayacak olan kiimelerin se¢im formiilii ile sikliklarmin
belirlenmesidir. Olusan bu sikliklarina gore, indis oncelikleri yliziinden dezavantaja
diisen ve permiitasyon uzayinin sadece belirli bir kismi ile ¢aligma avantaji saglayan

turlama yontemi olmustur.

Gelecek ¢aligmalarda, farkli operatorler ve farkli parametre degerleri ile problemler
cozdiiriilerek bu tez ¢alismasinda kullanilan parametre ve yontemler analiz edilerek
kiyaslanacaktir. Mevcut bulunan en iyi degerlerden sapan problemler i¢in sapma

miktarlariin diistiriilmesi amaglanmaktadir.

Bu tez caligmasinin baglangic popiilasyonunun olusturuldugu kisimda kullanilan
secim formiilii ve frekanslaria gore siralama yapmaya yardimci olan turlama teknigi
yontemlerine ait kaba kodlar Algoritma 1’de ve Algoritma 2’de verilmistir. Programin
sonraki kisminda Bolim Bes’te aciklanan operatorlerle genetik algoritma

uygulanmistir.

Algoritma 1: Secim Formull

Sabit m eleman, n alt kiime say1 degerleri, iterasyon sayisi, taban degeri,dmax
OKU (Problem dosyast)
mf0 = mf[0]*1.0/m
fori=1ton
nr[i] = pow(taban, mfO-mf[fa[i][j])
Quicksort(nr,ni)
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Algoritma 2: Turlama Y ontemi

Sabitdmax=n-1
Tamsay1d, t, k
Karakter tc

Dizi dac[n + 1]

tekrar:
tc=1
for d = 1 to dmax:
forj=0ton:
dac[j]=0
da[j]=0
t=1-d
do while(da[0] < n):
iftc==1ise
t'yi d kadar artir
ift>nise
t'yi n'e mod al
if dac[t] == 0 ise:
dac[t] =1
da[0] artir
da[da[0]] =t
tc=1
else:
do while(dac[t] == 1)
t++
ift>nise
t=1
tc=0
fori=1ton:

forj=1ton:
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nv[j] = ni[da[j]]
da[j]++
if dafj] > nise
da[j]j=1
end for
forj=0tom:
fm[j] =0
k=0
forj=0ton:
fsv[j]=0
while(fm[0] < m):
k++
kc=0
for j = 1 to fa[nv[Kk]][O]:
if fm[fa[nv[k]][j]] == O ise:
fm[fa[nv[Kk]][]] = 1
fm[0]++
kc=1
if kc ==1ise:
fsv[0]++
fsv[fsv[0]] = nv[k]
popi++
pop[popi][0] = fsv[0]
for j = 1 to fsv[O]:
pop[popi][fsv[j]] = 1
nf[fsv[j]]'yi n - fsv[0] ile artir
if fsv[0] < minv[0] ise:
minv[0] = fsv[0]
for j =1 to fsv[0]:

minv[j] = fsv[j]
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Quicksort(nf,nfi)

if tek == 0 ise:
fori=1ton:
ni[i] = nfi[i]
tek=1

goto tekrar
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