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META SEZGISEL YAKLASIMLAR iLE
P- MEDYAN TESIS YERI SECIMI

UMRAN TUZUN SUMER

Tesis yeri se¢imi isletmeler icin uzun vadeli ve stratejik kararlar oldugu i¢in
ge¢misten giinlimiize popiilerligini koruyan konulardan biri olmustur. Genel olarak
tesis yeri se¢iminde ama¢ miisterilere hizmet verecek olan tesisin en uygun
konumunun belirlenmesidir. P-medyan tesis yeri se¢im problemi de tesis yeri segim
problemleri arasinda Onemli bir yer tutmaktadir. P-medyan problemi NP Zor
problem sinifinda olan, kombinatoryal problem tiirlerinden birisidir. Tez
caligmasinda p-medyan probleminin tanimi yapilarak ¢6ziim yontemlerinden olan
meta sezgisel algoritmalar arastirilmustir. ikinci béliimde genetik algoritma, tavlama
benzetimi algoritmasi, tabu arama algoritmas: ve karinca kolonisi algoritmas1 gibi
literatiirde 6nemli yer bulan yaklasimlar hakkinda detayl bilgi verilmistir. Ugiincii
bolimde, p-medyan probleminin ¢6ziimii igin genetik algoritma kullanilmistir.
Genetik algoritmaya ait parametreler belirlenerek, OR-Library problem setindeki
cesitli boyutlardaki p-medyan test problemleri ile algoritmanin performansi

degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tesis Yeri Secim Problemi, P-medyan Problemi, Meta sezgisel,

Genetik Algoritma, Tavlama Benzetimi



ABSTRACT

META HEURISTIC APPROACHES WITH
P- MEDIAN PROBLEM

UMRAN TUZUN SUMER

Facility location problem has been one of the most popular issues from past to
present as long-term and strategic decisions for businesses. In general, the purpose of
choosing the facility location is to determine the most suitable location of the facility
that will serve the customers. P- median problem is one of the combinatorial problem
types in difficult problem class. In the thesis, meta heuristic algorithms, which are
one of the solution methods, are investigated by defining the p-median problem. In
the second part, detailed information is given about the approaches which are
important in the literature such as genetic algorithm, simulated annealing algorithm,
tabu search algorithm and ant colony algorithm. In the third part, genetic algorithm is
used to solve p-median problem. The parameters of the genetic algorithm were
determined and the performance of the algorithm was evaluated with the p-median
test problems of various sizes in the OR-Library problem set.

Key Words: Facility Location, P-median Problem, Meta Heuristic, Genetic

Algorithm, Simulating Annealing



ONSOZ

Tez ¢alismasinda, onemli tesis yeri se¢im problemi tiirlerinden biri olan p-medyan
problemi ve bu problemin genetik algoritma meta sezgiseli ile ¢6zumui Uzerinde
durulmustur. P-medyan problemi NP Zor problem tiirlerinden biri oldugu i¢in biiyiik
boyutlu problemlerin ¢oziime ulastirilmasinda kesin ¢dzim veren klasik algoritmalar
yerine meta sezgisel yaklasimlar tercih edilmektedir. Meta sezgisel ydntemler,
optimum sonucu garanti etmeseler bile makul siurelerde optimum sonug¢ veya

optimum sonuca yakin sonuclar verebilmektedirler.

Tez galismast ii¢ boliimden olusmaktadir. ilk boliimde p-medyan probleminin tanimi
yapilarak, literatiir taramasi calismasi yapilmstir. Ikinci boliimde genetik algoritma,
tavlama benzetimi algoritmasi, tabu arama algoritmast ve karinca kolonisi
algoritmas1 ydntemleri ile ilgili detayl bilgi verilmistir. Ugiincii béliimde, optimum
sonucu bilinen OR-Library p-medyan test problem setindeki problemlerin genetik
algoritma ile uygulamasi yapilarak, elde edilen sonuglar optimum ¢6ziime ulasma ve

harcanan zaman Ol¢iitleriyle degerlendirilmistir.

Tez caligmasimin her asamasinda benden destegini esirgemeyen danigsman hocam
Sayin Dog. Dr. Seda Tolun Tayali’ya ¢ok tesekkiir ediyorum. Ayrica bu siirecte
yanimda olan desteklerini her zaman hissettigim degerli ailem ve esime de
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GIRIS
Tesis yeri se¢imi, isletmeler i¢in verilebilecek uzun vadeli ve stratejik kararlardir.
Tesis yerlerinin uygun yerlerde se¢imi isletmelere hem maliyetin diisiiriilmesinde
hem de karliligin arttirilmasinda etkisi olmaktadir. Hem 6zel sirketler hem de kamu
kuruluslar1 icin hastane, okul, depo gibi yapilarin nerede konumlandirilacagi gibi
problemler tesis yeri se¢im problemlerinin alanina girmektedir. P-medyan problemi
de O6nemli tesis yeri secim problemlerinden biridir. P-medyan probleminin amaci
talep noktalar1 ile hizmet verecek tesisler arasindaki toplam agirlikli mesafeyi
minimize etmektir. Ayrica bu problemde her talep noktasinin medyan olarak

belirlenen hizmet verecek tesise atamasi yapilmaktadir.

Tez galismast ii¢ boliimden olumaktadir. ilk boliimde tesis yeri se¢im problemi, tesis
yeri se¢im problemlerinin siniflandirilmasi, p-medyan problemi ve p-medyan
probleminin matematiksel formiilasyonu hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica
literatiirde p-medyan probleminin ¢dziimiinde meta sezgisel algoritmalar kullanilarak
yapilmis c¢alismalar {izerinde durulmustur. lIkinci boliimde meta sezgisel
algoritmalarin yapis1 hakkinda bilgi verilerek, genetik algoritma, tavlama benzetimi
algoritmasi, tabu arama algoritmasi ve karinca kolonisi yaklagimlari ile detayl bilgi
verilmistir. Uglincti bélimde ise optimum sonucu bilinen OR-Library p-medyan test
problemleri ile genetik algoritma uygulamasi yapilmistir. OR- Library test problem
seti problem biiyiikliikleri farkli olan 40 adet problemden olusmaktadir. Ugiincii
boliimde ayrica, uygulamasi yapilan genetik algoritmanin calisma mantig1 ve
parametreleri iizerinde durulmustur. Her problemin diigiim ve hizmet verecek tesis
sayisina bagli olarak genetik algoritma parametleri belirlenerek, genetik algoritmanin
performanst optimum sonuca yakinsama ve harcanan zaman Olcgutleriyle

degerlendirimistir.



BIiRINCIi BOLUM
P-MEDYAN TESIS YERI PROBLEMIi

1.1. Tesis Yeri Secim Yeri Problemi Tanimm

Tesis yeri se¢cim problemi, kuruluslar i¢in uzun vadeli ve 6nemli kararlar olmasi
itibariyle her zaman yodneylem arastirmalart konularinin 6nemli tiirlerinden biri
olmustur. Tesis yeri se¢imi sadece yeni agilacak tesislerin konumlarinin belirlenmesi
degil ayni zamanda var olan tesislerin kapanip daha uygun yerde acilmasi,
kuruluslara yeni tesisler eklenmesi gibi kuruluslarin kar — zarar 6lgtimlerini 6nemli

derecede etkileyebilecek kararlardir.

Tesis yeri se¢im problemi, var olan miisteriler ve tesisler kiimesi igerisinden, toplam
maliyeti en aza indirecek sekilde, probleme 6zel kriterleri de kapsayarak en uygun
yere hangi tesisin agilabileceginin ve hangi miisterinin hangi tesise atanacaginin

belirlenmesi problemidir (Owen ve Daskin, 1998: 424).

1.2. Tesis Yeri Se¢cim Problemlerinin Simiflandirilmasi

Tesis yeri secim problemi temel Ozelliklerine goére bir c¢ok alt probleme
ayrilmaktadir. Literatiirde farkli arastirmacilar da probleme farkli bakis agilariyla

yaklasarak ¢esitli siniflandirmiglar yapmislardir.

Sule, tesis yeri secim problemini smiflandirirken p-medyan, p merkez, kapasite
siirsiz yeri se¢im problemi, kapasite smirli tesis yeri se¢im problemi ve karesel
atama problemi olarak bes temel kategoriye ayirmistir. Kapasite kisith tesis yeri
secim probleminde secilecek tesislerin verebilecegi hizmet belli bir sinira sahiptir.
Kapasite kisitsiz tesis yeri se¢imi problemlerinde herhangi bir kapasite siniri
olmadigindan toplam maliyeti minimize etme amaciyla tesisler uygun yerlere

yerlestirilmektedirler. Kapsama problemlerinde ama¢ en az tesis ile talep
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noktalarinin taleplerinin karsilanmasi veya belirli sayida tesis acilmasiyla miimkiin
olan en fazla talebin karsilanmasidir. Merkez problemleri genel olarak acil yardim
hizmetlerinin konumlandirilmasinda kullanilmaktadir. Hizmet verecek tesisler ile
talep noktalar1 arasindaki maksimum mesafeyi minimize yapacak sekilde tesislerin
yerlestirilmesi amag edinilmektedir. Karasel atama problemlerinde esit miktarda tesis
ve aday bolge bulunmaktadir. Toplam maliyeti minimize etmek amaciyla tesislerin

aday bolgelere atanmasi saglanmaktadir (Sule, 2001: 16).

Daskin 2008 yilinda yaptig1 ¢caligmada yerlesim problemini analitik, stirekli, ayrik ve
ag modeli olmak tizere dort temel diizeyde siniflandirmistir. Stirekli tesis yeri segimi
probleminde hizmet alanindaki tesisler hizmet alaninda herhangi bir noktaya
yerlestirilebilirken, ayrik tesis yeri secim probleminde tesisler sebeke tizerindeki
diigiimlere yerlestirilmektedirler. Ag modelinde diger modellerden farkli olarak
hizmet verecek tesisler, diigiimler ya da diigiimler arasindaki baglanti noktalarina
yerlestirilebilir, talep noktalar1 ise sadece sebeke iizerindeki diiglimlerde
bulunabilmektedir. Daskin p-medyan tesis yeri secim problemini kapsama, merkez,
sabit maliyetleri problemler ile birlikte ayrik yerlesim modeli smifi igerisinde
konumlandirmigtir (Daskin, 2008: 285).

Arabani ve Farahani, tesis yeri se¢im problemini smiflandirmak igin yaptiklart
caligmada tesis yeri se¢imi problemini statik ve dinamik yer se¢imi problemleri
olarak iki siifa ayirmislardir. Statik yer se¢imi problemlerini siirekli, kesikli, sebeke
yer secimi problemleri olarak alt siniflara ayirirken dinamik yer se¢imi problemlerini
ise dinamik deterministik, atama, ¢ok/tek periyotlu, zaman bagimli, stokastik/bulanik
yer secgim problemleri olarak belirlemislerdir. P-medyan tesis yeri se¢im problemi,
statik yer secimi problemlerinin alt basligi olan sebeke yer se¢imi problemlerinden
bir tanesidir (Arabani ve Farahani, 2012: 412).



1.3. P-medyan Tesis Yeri Se¢cim Problemi Tanim

P-medyan tesis yeri secim problemi, n adet talep noktasi ile p adet hizmet verecek
tesis arasindaki toplam agirlikli mesafenin en az maliyet ile belirlenmesi problemidir
(Alp v.d., 2003: 22). Toplam maliyetin minimize edildigi problemler minisum
problemleri olarak adlandirilmaktadir. Maliyet, tesisler arasindaki mesafe olabilecegi
gibi zaman ya da para gibi bir deger olabilmektedir. P-medyan tesis yeri probleminde
p tane tesis, ag icerisindeki belirli noktalara (diigiimlere) yerlestirilir. Bu nedenle, p-
medyan tesis yeri secim problemi ayrik (discrete) se¢im problem tiirleri arasina
girmektedir. 1964 yilinda Hakimi tarafindan gelistirilerek literatiire katilmistir
(Hakimi, 1964: 450).

P-medyan tesis yeri secim problemi, kombinatoryal NP-Zor optimizasyon
problemleri sinifina girmektedir. Kombinatoryal kavrami, ilgili problemde karar
degiskenlerinin kesikli deger almasini ifade etmektedir. NP-Zor (Non-Deterministic
Polynomial-Time Hard) problemlerin ¢6zumi igin polinom zamanl bir algoritma
bulunmamaktadir. Bu tip problemlerin ¢6zim stresi problem boyutuna goére tssel
olarak arttigindan kesin ¢6ziim sunan problemlerde oldugu gibi uygun surelerde
ulagmak olas1 degildir (Caliskan, 2008: 24).

Ornegin, bir p-medyan probleminde n (diigiim) 10, p (hizmet verecek tesis sayis1) 5
ise olasi ¢oziim sayist ilgili degerlerin kombinasyon sayist olan 252 iken, n degerinin
100 oldugu hizmet verecek sayisinin degigsmedigi problemde olasi ¢oziim sayist
75.287.520 gibi oldukga biiyiik sayidir. Literatlirde gokca incelenen gezgin satici,
atama, sirt ¢antasi ve tesis yeri secimi gibi problem tipleri de NP-Zor problemlerine

ornek olarak gosterilebilir.

Sekil 1’de hizmet verecek tesis sayisinin 10 oldugu 6rnek bir p-medyan tesis yeri

secim probleminin harita tzerinde gosterimine yer verilmektedir.



Sekil 1: P-medyan Problemi Ornek Gosterimi (Daskin, 2008: 289)

1.3.1. P-medyan Tesis Yeri Secim Problemi Matematiksel Modeli

Amaci, talep noktalari ve hizmet verecek tesisler arasindaki toplam mesafeyi
minimuma indirmek olan p-medyan tesis yeri secim probleminin matematiksel

gosterimi Revelle ve Swain (1970) tarafindan asagidaki gibi yapilmistir.

Amac Fonksiyonu :
n n
mln Z z Widijx:ij
i=1 j=1
Kisitlar :
n
injzl Vi ,j=1,2,3,...,n (1.2)
7=0
X <y vi,j i,j=1,2,3,...,n (1.3)
n
Zyj =p (1.4)
j=0
Xij s y}E {0,1} i,j=1,2,3,...,]1 (15)



Karar Degiskenleri :

[1 eger i misterisi j tesisine atanmis ise
Xy = .
g 1o diger durumda

_ [ 1 eger j noktasinda bir tesis agilmus ise
Yi 0 diger durumda

n = Toplam talep noktasi sayis1 (Diiglim)
wi = 1noktasindaki talep

d 1 noktasi1 ve j noktasi arasindaki en kisa mesafe

ij =

p = Medyan sayis1 ( Hizmet verecek tesis sayisi )

Esitlik 1.1 ile p-medyan probleminin amag¢ fonksiyonu belirtilmistir. Esitlik 1.2 ile
talep noktalarimin yalnizca bir tesise (medyan) atanma kisit1 gosterilmistir. Egitlik 1.3
sadece acik olan tesise ilgili talep noktasinin atanma kisitini ifade etmektedir. Esitlik

1.4 ile de agilacak tesis sayisinin p adet tesis ile sinirlandirildigi ifade edilmektedir.

1.4. P-medyan Tesis Yeri Secim Problemi Literatiir Arastirmasi

P-medyan tesis yeri se¢cim problemi Onemi itibariyle geg¢misten giinimiize
popiilerligini devam ettirmis, ¢esitli arastirmacilar tarafindan ¢alisilmis, farkl
yontemler denenerek optimizasyon ¢alismalarina devam edilmistir. Giiniimiiz
diinyasinda problemlerin karmasikligi, ¢ok fazla parametre ve detay igermesi,
aragtirmacilart kesin ¢6ziim veren deterministik metodlardan ziyade stokastik meta

sezgisel yontemler ile en iyileme ¢alismalar1 yapmaya yonlendirmistir.

Kesin ¢oziim metodlarinda, ¢ozim kimesindeki tim c¢ozlimler denenerek optimal
¢oziime ulasilmaya ¢aligilir. Tiim ¢6ziimlerin denenmesi kiigiik boyutlu problemlerde
uygulanabilir bir yontemken biiyiik boyutlu problemlerde ¢6ziime ulasmak ¢ok fazla
zaman alacagi i¢in Kullanishi olmaktan ¢ikmaktadir. Kesin ¢6ziim yodntemlerine
dogrusal programlama, tam sayili programlama, dallandirma ve sinirlandirma

yontemleri 6rnek gosterilebilir. Meta sezgisel algoritmalar ise ¢6ziim uzayinda kesin
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¢cozlimili garanti edemezler fakat yakinsama 6zelligine sahip olduklarindan dolay1
kesin ¢Ozum veya kesin ¢Ozume vyakin Dbir ¢6ziimii makul sirelerde
olusturabilmektedirler (Karaboga, 2004: 16).

P-medyan problemi de yapis1 geregi NP-Zor problemlerden biri oldugu igin problem
coziminde meta sezgisel yontemler ile yapilan c¢aligmalar 6ne ¢ikmaktadir.
Literatirde, p-medyan probleminin kapasite sinirli, Kkapasitesiz, kosullu ve
guvenilirlikli gibi tdrleri icin genetik algoritma (GA), tavlama benzetimi (TB), tabu
arama algoritmasi (TB), degisken komsuluk aramasi (VNS), a¢gozIU rastgele adaptif
arama algoritmasi (GRASP), yapay ar1 kolonisi algoritmasi (Y AK), karinca kolonisi
algoritmasi (KKO), daginik tarama (SS) ve meta sezgisel yontemlerin birlestirilerek

olusturuldugu hibrit yontemler gibi yaklasimlarin bulundugu ¢alismalar mevcuttur.

Tablo 1 ve Tablo 2’de p-medyan tesis yeri se¢im probleminin ¢6zumu igin genetik

algoritma yontemi kullanilarak yapilan ¢alismalar mevcuttur.

Maniruzzaman ve Ohgai (2008), strekli p-medyan tesis yeri segim probleminde yeni
bir genetik algoritma ¢alismiglardir. Problemin ¢oziimii igin, farkli se¢ilim
prosediirleri igeren iki genetik algoritma gelistirilmistir. Algoritmanin performansi
daha verimli hale getirmek icin genetik algoritma ve geleneksel yerel arama
yontemleri birlestirilerek hibrit algoritma elde edilmis, algoritmanin performansi test

edilmistir.

Correa v.d. (2001) genetik algoritma yontemi kullanarak yaptiklari ¢alisamalarinda
kapasite kisith p-medyan tesis yeri se¢im problemini gercek hayat problemine
uyarlamislardir. Onerilen yontem geleneksel genetik algoritma operatorlerini icerdigi
gibi yeni bir sezgisel algoritma olan hipermutasyon sezgiselini de icermektedir.

Algoritmanin verimliligi, tabu arama algoritmasi ile karsilastirilarak hesaplanmistir.



Tablo 1:

P-medyan Probleminde Genetik Algoritma Kullamlarak Yapilan Calismalar

Yil | Yazar Calisma Ismi Yontem
017 Jayalakshmive | 1y 44 Genetic Algorithms With Selective Crossover | Hibrit Genetik
Singh For The Capacitated P-Median Problem Algoritma
New Heuristic Algorithms For Solving The Planar P-
. Genetik
2015 | Drezner v.d Median Problem ]
Algoritma
2015 Varnamkhasti ve | Classical And Urgencies Assignment Methods In P- Fuzzy Genetik
Hassan Median Problems With Fuzzy Genetic Algorithm. Algoritma
Fast Genetic Algorithm With Greedy Heuristic For P-
Kazakovtsev ve i Genetik
2014 Median And K-Means Problems
Stupina Algoritma
Initialization Strategies To Enhancing The
) . . Genetik
2011 Livd Performance Of Genetic Algorithms For The P-
Algoritma
Median Problem
Soft-Computing Based Heuristics For Location On Genetik
2011 | Cadenas v.d. ] ]
Networks: The P-Median Problem Algoritma
New Genetic Algorithms Based Approaches To
. . Genetik
2008 | Neema v.d Continuous P-Median Problem
Algoritma
A Genetic Algorithm For The P-Median Problem
i i Genetik
2006 | Fathali With Pos/Neg Weights
Algoritma
A Genetic Algorithm For Solving A Capacitated P-
i Genetik
2004 | Correav.d Median Problem
Algoritma




Tablo 2: P-medyan Probleminde Genetik Algoritma Kullanilarak Yapilan Cahsmalar

Solving A Class Of Facility Location Problems Using Sansiik
ene
2003 | Chaudhry v.d Genetic Algorithm :
Algoritma
A Fixed-Length Subset Genetic Algorithm For The P-
Genetik
2003 | LiveXu Median Problem
Algoritma
An Efficient Genetic Algorithm For The P-Median
Genetik
2003 | Alp ve Erkut Problem )
Algoritma
An Efficient Genetic Algorithm For The P-Median Genetik
2002 | Bozkayav.d
Problem Algoritma
p— Lorena ve Constructive Genetic Algorithm For Clustering Genetik
Furtado Problems Algoritma
o A Genetic Algorithm For The P-Median Problem Genetik
2001 | Carnieri v.d
Algoritma
Genetik
2001 | Chiou Genetic Clustering Algorithms ’
Algoritma
A Parallel Genetic Algorithm For The Discrete P-
Perez ve Roda- . Genetik
1994 Median Problem
Garcia Algoritma
i85 Hosage ve Discrete Space Location-Allocation Solutions From Genetik
Goodchild Genetic Algorithms Algoritma




Li v.d. (2011), hibrit genetik algoritma kullanarak yaptiklari ¢aligmada rastgele
baslangi¢c popiilasyonu olusturma stratejileri lizerinde c¢alisarak algoritmanin
performansi arttirma yoluna gitmislerdir. Yiiksek kaliteli bir baslangic popiilasyonu

icin a¢ gdzIii arama yonteminden yararlanmiglardir.

Fathali (2006), pozitif ve negatif agirlikli p-medyan probleminin ¢6zimi icin yeni
bir genetik algoritma onermistir. Degisken komsuluk arama yontemi ile gelistirilen
genetik algoritmanin sonuglar1 karsilastirilmistir. Onerilen metodun sonuglarmin

optimum sonuca daha yakin sonuglar verdigi belirtilmistir.

Alp ve Erkut (2003), p-medyan tesis yeri se¢im probleminin ¢éziimii amaciyla yeni
bir genetik algoritma Onermislerdir. C6zum igin gerekli kodlama, krozomundaki
genlerin medyan olarak secilen tesislerin mesafe matrisindeki indekslerine karsilik
gelebilecegi sekilde tasarlanmistir. Geleneksel c¢aprazlama yontemlerindense ag
gbzIlli arama sezgisellerine yer verilmistir. Yeni yaklagim literatiirdeki test

problemlerine uygulanarak analiz edilmistir.

Perez ve Garcia (1994), ayrik p-medyan tesis yeri secim probleminin ¢d6zimi
amactyla paralel genetik algoritma kullanmislardir. Algoritma, popiilasyonu koloni
halinde boélerek paralellestirmektedir. Calismada klasik genetik algoritma
operatorlerinin yaninda koloniler arasindaki iletisimde kullanilan gég¢ operatoriinden

de yararlanilmistir.
P-medyan tesis yeri se¢im problem ¢oziimiinde ¢esitli meta sezgisel algoritmalarin

biraraya getirilerek olusturuldugu hibrit ¢alismalar da yer bulmustur. Tablo 3 ve

Tablo 4 ile literattirde bulunan hibrit calismalarindan bazilarina yer verilmistir.
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Tablo 3: P-medyan Probleminde Hibrit Yontem Kullanilarak Yapilan Calismalar

Y1l | Yazar Calisma Ismi Yintem
. . . Hibrit Ates Bocegi
Jahromi ve Initialization Strategies For Enhancing The )
Algoritmasi
2015 | zarei Performance Of Firefly Algorithms in P-Median
Pargacik Siirii
Problem
Algoritmasi
Solving Large P-Median Problems By A
Rawan ve . X . Hibrit Kiime
) Multistage Hybrid Approach Using Demand
2015 | Salhi ) ) . . Degisken Komguluk
Points Aggregation And Variable Neighbourhood
Aramas1
Search
Hibrit
. An Efficient Hybrid CS And K-Means Algorithm | Guguk Kugu Arama,
2014 | Mazinan v.d.
For The Capacitated P Median Problem. K-Ortalama
Algoritmast
Hibrit
. A Hybrid Metaheuristic Approach For The Diizlemsel Komguluk
2013 | Yaghini v.d.
Capacitated P-Median Problem Yapist
Tabu Arama
Hibrit
Design And Analysis Of Hybrid Metaheuristics Genetik Algoritma
2012 | Javier v.d. o )
For The Reliability P-Median Problem Dagitik Tarama
Algoritmasi
A Hybrid Memetic Algorithm For The Hibrit Yontem
2009 | Alekseeva v.d. . .
Competitive P-Median Problem
A Population Based Hybrid Metaheuristic For The | Hibrit Yontem
2008 | Wayne
P-Median Problem
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Tablo 4: P-medyan Probleminde Hibrit Yontem Kullanilarak Yapilan Calismalar

. A Hybrid Multistart Heuristic For The Hibrit Yéntem
2006 | Mauricio v.d.

Uncapacitated Facility Location Problem

5006 Diaz ve Hybrid Scatter Search And Path Relinking For Hibrit, Dagitik Arama
Fernandez The Capacitated P-Median Problem ve Tabu Arama

2006 | Juan ve A Hybrid Heuristic For The P-Median Problem Hibrit Yontem
Fernandez

Dominguez ve . A . Genetik Algoritma
Applying Bio-Inspired Techniques To The P- ;
2005 | Munoz Median Problem Ve 'Smlsastlk Yapay
Sinir Ag1
2004 | Resende ve A Hybrid Heuristic For The P-Median Problem | Hibrit Yontem
Werneck
An Adaptive Hybrid Genetic Algorithm For The .
2000 | Magyar v.d. Three-Matching Problem Hibrit Yontem

Janosikova v.d. (2017), kapasite kisith p-medyan probleminin ¢oziimiinde tamsayi
programlama ile genetik algoritma yontemlerini bir araya getirerek hibrit bir ¢alisma
yapmislardir. Ayrica yeni jenerasyonlarda aday ¢oziimlerin iyilesebilmesi amaciyla
yeni bir g¢aprazlama operatori kullanarak algoritmanin verimliligini arttirmaya

calismislardir.
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Mazinan v.d. (2014), kapasite kisithh p-medyan probleminin ¢6zumi igin
gelistirdikleri hibrit meta sezgisel algoritmada guguk kusu algoritmasi ile k-ortalama
algoritmasmi bir arada kullanmislardir. Onerilen hibrit ¢alismanin performansini
O0lcmek amaciyla literatiirdeki Osman ve Hristofides’in her biri 10 problem igeren
test problem setlerini kullanmislardir. Onerilen algoritmanin ilk problem setinde
iistiin sonuclar verdigi ikinci problem setinde de optimal sonuglarinin zamanla daha

da iyilestirilebilecegi belirtilmistir.

Yaghini v.d. (2013), kapasite kisith p-medyan probleminin ¢6zimiu igin
gelistirdikleri hibrit meta sezgisel algoritmada diizlemsel komsuluk yapis1 igeren bir
algoritma ile tabu arama algoritmasimi bir arada kullanmislardir. Onerilen komsuluk
yapisinda mevcut ¢éziimden komsu ¢oziime gitmek icin agik bir medyan secilir ve
kapatilir. Sonrasinda ikili kisitlamalar gevsetilir ve yeni kisitlamalar eklenerek
dogrusal pragramlama yapisi olusturulur. Uretilen dogrusal programlama ¢oziimii
diizlemsel esitsizlikler bulunarak iyilestirilmistir. Ilgili Komsuluk yapisi da tabu
arama algoritmasi ile birlestirilerek hibrit yapi olusturulmustur. Gelistirilen hibrit
algoritmanin literatiirdeki test problemleri ile performansi 6l¢iilmiis ve sonuglarin

etkinligi belirtilmistir.

Pullan (2008), p-medyan probleminin ¢6zimu icin populasyon temelli hibrit meta
sezgisel bir algoritma gelistirmistir. Gelistirilen popiilasyon temelli hibrit algoritma
genetik algoritma yapisini temel almaktadir. Hibrit yerel aramada yeni baslangig
noktalar1 yaratmak i¢in ¢aprazlama operatoriinden yararlanilmistir. Blyuk boyutlu p-
medyan problemlerinde ve literatiirdeki Ornekler ile performans karsilagtirmasi
yapildiginda hibrit algoritmanin  optimum sonuglar1t yakalamada etkinligi

gosterilmistir.

Diaz ve Fernandez (2006), kapasiteli kisit p-medyan probleminin ¢6zimu igin
yaptiklari calismada sezgisel algoritmalar 6nermislerdir. Ik ¢alismada daginik arama
(Scatter Search) algoritmasi ile ¢ozimler elde edilirken ikincisinde yeniden yol

yapilandirma (Path Relinking) algoritmasina yer verilmistir. Ayrica iki algoritmay1
13



birlestiren iiciincii bir algoritmada analiz edilmistir. Iki algoritmada da referans
klimesini olusturmak icin GRASP metodolojisi kullanmistir. Calismalarinda genel
olarak daginik arama algoritmasimin daha iyi performans gosterdigi belirtilirken
daginik arama yonteminden o©nce yeniden yol iliskilendirme algoritmasi
kullanilmasiin ilk referans kiimesini gelistirdigi icin hesaplama zamanlarinda
iyilesme gosterdigi belirtilmistir. Gelistirilen yontemler literatiirdeki diger yontemler
ile karsilagtirilmig, ilgili yontemlerin hem optimum sonuglari bulma hem de

hesaplama zamanlari agisindan yiiksek performans gosterdigi belirtilmistir.

Resende ve Werneck (2006), kapasite kisitsiz p-medyan problemi ¢ézimda igin hibrit
cok baslangich sezgisel bir algoritma gelistirmislerdir. Onerilen algoritma tabu
arama algoritmasi, dagmik arama algoritmasi ve genetik algoritmanin Ozellikleri
birlestirilerek olusturulmustur. Literatiirdeki test problemleri ile karsilastiriimasi
yapilan algoritmanin optimum sonuglara ulasmada ¢ok iyi performans gosterdigi

belirtilmistir.

Alcaraz v.d. (2012), guvenilirlik p-medyan probleminin ¢6zumu icin hibrit 6zellik
tasiyan algoritmalar gelistirmislerdir. P-medyan probleminde hizmet verecek tesisler
bir kez acildiktan sonra kapanmayacagi varsayilir fakat gercek hayatta bazi
faktorlerden dolay1 tesislerden bazilarinin kapatilmasi gerekebilir. Guvenilirlik p-
medyan probleminde ise bazi tesisler belirli donemlerde aktif olmayabilirler.
Arastirmacilar ilgili problemin ¢éziimii i¢in gelistirdikleri hibrit genetik algoritma,
yerel optimumdan kaginmak igin yerel bir arama algoritmasi icermektedir. Dagimnik
arama algoritmasi ise optimum sonuglart bulmada daha iyi sonucglar vermesi i¢in

hibritlestirilmistir.
Literatirde p-medyan tesis yeri se¢im problem c¢6ziminde tavlama benzetimi

algorimastyla yapilan calismalar da mevcuttur. Tablo 5 ile tavlama benzetimi

algoritmasi kullanilarak yapilan ¢aligmalara yer verilmistir.
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Tablo 5: P-medyan Probleminde Tavlama Benzetimi Algoritmasi ile Yapilan Calismalar

Yil | Yazar Calisma Ismi Yontem

Finding The Optimum Location in A One-Median Network

Bashiri ve
2012 o Problem With Correlated Demands Using Simulated Tavlama
Bakhtiarifar
Annealing Benzetimi
2003 Yigit ve Tesis Yerlegim Problemlerine Sezgisel Metotlarla Tavlama
Tiirkbey Yaklagim Benzetimi

. i A Statistical Analysis Of Simulated Annealing Applied To Tavlama
2000 | Chiyoshi ve

The P-Median Problem Benzetimi
Galvao
Murray Applying Simulated Annealing
. i L. Tavlama
1996 | Church To Planning-Location Models. Journal Of Heuristics
Benzetimi
L A Double Annealing Algorithm For Discrete Tavlama
1995 | Righini .
Location/Allocation Problems Benzetimi

Yigit ve Tiirkbey (2003), kapasite sinirsiz tesis yeri se¢im probleminin ¢ézimunde
tepe tirmanma yontemi ve tavlama benzetimi algoritmasi yontemlerini ¢alismiglardir.
Algoritmalar optimum sonuca yaklagma agisindan karsilastirildiklarinda tavlama

benzeti algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.

Chiyoshi ve Galvao (2000), yaptiklar ¢aligmada p-medyan tesis yeri se¢im problemi
icin tavlama benzetimi algoritmasinin istatiksel bir analizi sunmuslardir. Kullanilan
algoritma Teitz ve Bart’in kose ikame yoOnteminin Ogelerini tavlama benzetimi

metodolojisi ile birlestirmektedir. Kabul edilen sogutma programi sicaklik azaltma
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yerine sicaklik ayarlama kavramini igermektedir. Litetirdeki OR-Library test

problemleri ile test edilerek algoritmanin etkinligi degerlendirilmistir.

Literatiirde p-medyan tesis yeri secim problem ¢ozimunde tabu arama algoritmasiyla
yapilan ¢aligmalar mevcuttur. Tablo 6’da tabu arama algoritmasi kullanilarak yapilan

caligmalara yer verilmistir.

Tablo 6: P-medyan Probleminde Tabu Arama Algoritmasi Kullamlarak Yapilan Calismalar

Y1l | Yazar Calisma Ismi Yoéntem
2019 | Montaya v.d. Solution Search For The Capacitated P-Median Tabu ma
Problem Using Tabu Search Algoritmasi
2003 Mladenovic Tabu Search in Solving P-Facility Location- Tabu Arama
v.d. Allocation Problems Algoritmasi
A Defining Tabu List Size And Aspiration Criterion Tabu Arama
2002 | Salhi
Within Tabu Search Methods Algoritmasi
An Adaptive Tabu Search Algorithm For The Tabu Arama
1999 | Franc v.d. A . A
Capacitated Clustering Problem Algoritmasi

. Heuristic Concentration And Tabu Search: A Head To | Tabu Arama
1998 | Rosing v.d.
Head Comparison Algoritmasi

A Reverse Elimination Approach For The P-Median Tabu Arama

1996 | Voss
Problem Algoritmasi
An Efficient Tabu Search Procedure For The P- Tabu Arama
1996 | Rolland
Median Problem Algoritmas1

16



Montaya v.d (2019), kapasite kisitli p-medyan tesis yeri se¢cim problemi ¢6zimd igin
tabu arama algoritmasi gelistirmiglerdir. Gelistirilen yontem rastgele bir baslangig¢
¢Ozimi lireten tabu aramaya dayanmaktadir. Algoritmanin performansi literatirdeki
OR-Library test problemleri ile karsilastirilarak belirlenmistir. Optimum ¢6ziimlere
ulagsmada etkin bir performans gosterdigi ortaya koyulmustur. Calismanin sonraki
asamasinda ise et iriinleri sirketinin dagitim merkezleri i¢in yeni konumlar bulma

problemi caligilmistir.

Rolland v.d. (1996), yaptiklar1 ¢alismada p-medyan tesis yeri secim probleminin
¢cOzUmi i¢in tabu arama algoritmasi prensiplerine dayanan Yyeni bir algoritma
gelistirmislerdir. Onerilen algoritma kisa ve uzun siire hafizanm yani sira stratejik
salinim ve rastgele tabu liste boyutlarini kullanmaktadir. 500 diigiime kadar ¢esitlilik

gosteren test problemleri ile de algoritmanin performansi degerlendirilmistir.

Literatirde p-medyan tesis yeri se¢im problem ¢6ziimiinde yapay ar1 kolonisi
algoritmas1 kullanilarak yapilan ¢alismalar bulunmaktadir. Tablo 7°de yapay ar1

kolonisi algoritmas1 yontemiyle ilgili ¢caligmalara yer verilmistir.

Tablo 7: P-medyan Probleminde YAK Algoritmasi Kullanilarak Yapilan Calismalar

Hibrit Yapay An
2017 Jayalakshmi ve A Hybrid Artificial Bee Colony Algorithm For The P- Kolonisi
Singh Median Problem With
Algoritmast
Yapay At
2015 An Artificial Bee Colony Algorithm For The P-Median Kolonisi
: olonisi
Bastve §evkli | pyifity Location Problem
Algoritmast

Literatirde p-medyan tesis yeri se¢im problem c¢oziimiinde degisken komsuluk
arama algoritmasit yontemi kullanilarak yapilan calismalar bulunmaktadir. Tablo

8’de degisken komsuluk arama algoritmasi ile yapilan ¢aligsmalara yer verilmistir.
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Tablo 8:

P-medyan Probleminde Degisken Komsuluk Arama ile Yapilan Calismalar

Yil | Yazar Cahsma Ismi Yontem
. . ) Degigken
Solving Large P-Median Clustering Problems By
2009 | Hansen v.d. Komsuluk
Primal-Dual Variable Neighborhood Search
Arama
Degisken
Fleszar ve An Effective VNS For The Capacitated P-Median
2008 Komsuluk
Hindi Problem
Arama
Solving The P-Median Problem With Pos/Neg Weights | Degisken
Fathali ve
2006 By Variable Neighborhood Search And Some Results Komsuluk
Kakhki
For Special Cases Arama
Degisken
Large Neighborhood Local Search For The P-Median
2005 | Kochetov v.d. Komguluk
Problem
Arama
Degisken
Cooperative Parallel Variable Neighborhood Search
2004 | Crainic v.d. Komsuluk
For The P-Median
Arama
. Degisken
Félix Garcia- The Parallel Variable Neighborhood Search For The P-
2002 Komsuluk
Lépez v.d. Median Problem
Arama
Degisken
Hansen ve
2001 Variable Neighborhood Decomposition Search Komguluk
Mladenovic
Arama
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Fleszar ve Hindi (2006), kapasite kisitli p-medyan probleminin ¢6ziimii i¢in degisken

komsuluk arama algoritmasi gelistirmiglerdir. Algoritma performansi literatiideki test

problemleri ile karsilastirilarak sonuglarin optimum sonuca ulasmada oldukca yiiksek

performans gosterdigi belirtilmistir.

Crainic v.d. (2004) yaptiklar ¢alismada degisken komsuluk arama yontemi igin ortak

merkezi bellek mekanizmasina dayanan kombinatoryal problemlere uygulanabilecek

coklu arama yontemi 6nermislerdir. Gelistirilen yontem degisken komsuluk arama

yontemiyle karsilastirildiginda hem ¢6ziim kalitesinde kayip olmadigi hem de

hesaplama suresinde 6nemli kazanglar elde edildigi goriilmiistiir.

Literatirde p-medyan tesis yeri secim problemi ¢6ziimiinde karinca kolonisi

algoritmas1 kullanilarak yapilan ¢alismalar Tablo 9’da gdsterilmektedir.

Tablo 9: P-medyan Probleminde Karinca Kolonisi Algoritmasi ile Yapilan Calismalar

Y1l | Yazar Calima Ismi Yontem
Search Tree-Based Approach For The P-Median
Karinca Kolonisi
2014 | Gabriel v.d. Problem Using The Ant Colony Optimization
Algoritmasi
Algorithm
2010 Zohrehbandian Ant Colony Optimization Techniques For The Karinca Kolonisi
ve Namini Hamiltonian P-Median Problem Algoritmasi
An Ant Colony Algorithm For The Pos/Neg Weighted P | Karinca Kolonisi
2006 | Fathali v.d.
Median Problem Algoritmasi
Karinca Kolonisi
Levanova ve Algorithms Of Ant System And Simulated Annealing
. Algoritmasi
2004 | Loresh For The P-Median Problem
Tavlama
Benzetimi
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Literatlirde p-medyan tesis yeri se¢im problem ¢oziimiinde pargacik siirii algoritmasi
kullanilarak yapilan ¢alismalar bulunmaktadir. Tablo 10°da pargacik siirli algoritmasi

yontemiyle yapilan ¢alismalar gosterilmistir.

Tablo 10: P-medyan Probleminde PSO Algoritmasi ile Yapilan Calismalar

Y1l | Yazar Calisma Ismi Yintem
Particle Swarm Optimization Algorithm For The Parcacik Siirii

2014 | Hassan .
Continuous P-Median Location Problems Optimizasyonu

A Novel Discrete Particle Swarm Optimization For P- | Pargacik Siirii

2014 | Sevkli v.d.
Median Problem Optimizasyonu

. P-Medyan Kurulug Yeri Segim Probleminin
Ozgakar ve o Parcacik Siirii
2012 Coziimiinde Pargacik Siirli Optimizasyonu
Bast1 Optimizasyonu
Algoritmas1 Yaklagimi

Particle Swarm Optimization For The Continuous P- | Parcacik Siirii
Median Problem Optimizasyonu

2007 | Brito v.d.

Hassan v.d. (2014), surekli p-medyan tesis yeri secimi problemi ¢6zumi igin
parcacik siirii algoritmas1 gelistirmislerdir. Ilgili algoritmayr daha 6nce yapilan
parcacik siirii algoritmasini gelistirerek olusturmuslardir. Onerilen algoritmanin basit

ve uygulanmasinin kolay olmasi test problemleri {izerinde denenerek gosterilmistir.
Ozcakar ve Bast1 (2012), p-medyan tesis yeri probleminin ¢dziimiinde siirii zekasi
temelli yOontemlerden biri olan pargacik siirii algoritmasini ¢aligmislardir.

Algoritmanin performansi literatiirdeki OR-Library ve Galvao test problemleri ile
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test edilmistir. Ayrica algoritmanin sonuglart genetik algoritma, tavlama benzetimi
algoritmas1 ve tabu arama algoritmasi gibi meta sezgiseller ile kiyaslanmistir.

Johrami ve Zarei (2015), yaptiklar1 ¢alismada ates bocegi algoritmasindaki gesitli
baslatma stratejilerinin problemin optimal ¢6ziimiine ulagilmasindaki rollerini
arastirmiglardir. Ayrica ates bocegi algoritmasi ve pargacik siirli algoritmalarinin p-
medyan problemindeki ¢ozim yontemleri arastirilarak, algoritmalarin verimlikleri

degerlendirilmistir.

P-medyan tesis yeri se¢im problemi ¢oziimiinde daginik arama algoritmas: ile

yapilan ¢alismalar Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11: P-medyan Probleminde Daginik Arama Algoritmasi ile Yapilan Caligmalar

Yil | Yazar Cahsma Ismi Yontem
Daginik Arama
Design And Analysis Of Hybrid Metaheuristics For The .
2012 | Alcaraz v.d. Algoritmasi
Reliability P-Median Problem

Genetik Algoritma

An Improved Scatter Search Algorithm For Capacitated | Daginik Arama
2010 | Xianrui Xu v.d. . .
P-Median Problem Algoritmasi

Parallelization Of The Scatter Search For The P-Median | Daginik Arama

2002 | Garcia-Lopez v.d. .
Problem Algoritmasi

Xua v.d. (2010), kapasite kisitli p-medyan tesis yeri problemi i¢in gelistirilmis bir
daginik arama algoritmast Onermislerdir. Yapilan calismada baslangi¢c c¢oziimleri
talep noktalarini atama ve hizmet verecek tesislerin belirlenmesi yeni bir metod ile
olusturulur. Komguluk ¢oziimiiniin belirlenmesi i¢in yerel bir arama algoritmasi
calistirllir. Yeniden yol iliskilendirme yontemi ile de ¢oziim kalitesi ve komsuluk
yapist iyilestirilmektedir. Onerilen algoritmanin performans: deney data setleri

kullanilarak test edilmistir.
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Garcia-Lopez v.d. (2002), yaptiklar1 ¢aligmada popiilasyon tabanli daginik arama
algoritmasinin parallestirilmesi i¢in g¢esitli stratejiler gelistirilmistir. C0zUm uzayinin
arastirma etkinliginin arttirilabilmesi icin ii¢ ¢esit parallestirme Onerilmis ve test

problemleriyle algoritmanin verimliligi 6l¢tilmiistiir.

Literatlirde ayrica diferansiyel gelisim algoritmasi, bionomik algoritma ve armoni
arama algoritmas1 meta sezgisel yontemler de kullanilmistir. ilgili calismalar Tablo

12°de gosterilmektedir.

Kromer ve Platos (2014) p-medyan tesis yeri se¢cim probleminde diferansiyel gelisim
algoritmas1 Onermislerdir. Diferansiyel gelisim algoritmasi bir ¢ok fakli alanda
basarili bir uygulama ornekleri bulunan gercek paremetreli, stokastik evrimsel
optimizasyon yontemlerinden biridir. Aday ¢6ziimler ger¢ek degerli vektorler olarak
ifade edilirler, caprazlama ve mutasyon gibi operatorlerin de kullanildigi yontem
popiilasyon tabanlidir. Algoritmanin performansi literatiirdeki OR-Library problem

seti ornekleri ile test edilmistir.

Maniezzo v.d. (1998), yaptiklar1 caligmada kapasite kisitli p-medyan problemi igin
evrimsel temelli bionomik (BA) bir meta sezgisel yontem 6nermislerdir. Bionomik
algoritmalar, iyi yerel arama algoritmalarla beraber kullanildiklarinda kombinatoryal
tirde problemlerin ¢oziminde etkili sonuglar verebilmektedirler. ilgili galismada
ayni zamanda verimli yerel arama yontemi sunulmaktadir. Bionomik algoritma
evrim temelli optimizasyon yontemleriden biridir. Genetik algoritma gibi evrim
temelli algoritmalardan farki yeni jenerasyonlarda ebeveyn aday c¢oziimleri
olusturma bi¢imidir. Gelistirilen ydntem literatiirdeki test problemleri ile

kiyaslanarak, algoritmanin etkinligi degerlendirilmistir.

Kaveh ve Esfahani (2012), kosullu p-medyan tesis yeri se¢cim problemi igin hibrit
armoni arama algoritmasi (HS) Onermislerdir. Halihazirda bazi hizmet verecek
tesisler bulundugunda p-medyan problemi kosullu p-medyan problemi haline

gelmektedir. Ornegin bir bolgedeki p-medyan tesisler bulunmak isteniyor bu
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problem p-medyan problemidir. Eger bolgede zaten q depolari var ve yeni depolar
eklenmek isteniyorsa problem kosullu p-medyan problemine doniismektedir. Armoni
arama algoritmas1 miizikten esinlenerek gelisitirilmis bir yontemdir. Arastirmacilar
ilgili calismalarinda armoni arama algoritmasini yerel aggozlii sezgisel ile birlestirek
acgozli  armoni  algoritmasint  olusturarak literatiirdeki uygulamalar ile
karsilastirmislardir.  Ozellikle medyan sayisinin  yiiksek olmadigi problemlerde
algoritmanin etkin sonuglar verdigi belirtilmistir.

Otto ve Kokai (2008), p-medyan tesis yeri secim problemine ¢6zim getirmek icin
ajan yonelimli serbest birakilmis evrimsel bir yaklasim kullanarak dagitilmis
evrimsel bir algoritma Onermislerdir. Evrimsel algoritma operatorlerinden olan
yeniden iiretme, mutasyon gibi operatorler de ilgili yontemin gelistirilmesinde
kullanilmistir. Onerilen ydntemin sadece kapasitesiz p-medyan probleminde degil

kablosuz sensor aglar1 gibi alanlarda da kullanilmasi1 amaglanmaktadir.

Tablo 12: P-medyan Probleminde DGA, BA, HS ve Evrimsel Optimizasyon Calismalari

Yil | Yazar Calisma Ismi Yontem

014 Kromer ve Solving The P-Median Problem By A Simple Diferansiyel Geligim
Platos Differential Evolution Algoritmasi

Maniezzo A Bionomic Approach To The Capacitated P-

1998 X Bionomik Algoritma
v.d. Median Problem

2012 Kaveh ve Hybrid Harmony Search For Conditional P- Armoni Arama
Esfahani Median Problems Algoritmasi

2008 Otto ve Decentralized Evolutionary Optimization Evrimsel Optimizasyon
Kokai Approach To The P- Median Problem Algoritmalar
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P-medyan tesis yeri se¢im probleminde yapay sinir aglari ve aggdzlii rastgele adaptif
arama prosediirii yaklagimlar1 kullanirak yapilan c¢alismalar Tablo 13 ile

gosterilmektedir.

Tablo 13: P-medyan Probleminde Yapay Sinir Aglar1 ve GRASP Calismalari

Y1l | Yazar Calisma ismi Yontem

Dominguez | Neural Network Algorithms For The P-Median
2003 Yapay Sinir Aglar1
v.d. Problem

) An Efficient Neural Network Algorithm For The .
2002 | Dominguez Yapay Sinir Aglar1
P-Median Problem

Discrete Optimization: Advanced Greedy
Colmenar Acgozlii Rastgele Adaptif
2016 Randomized Adaptive Search Procedure For The
v.d. Arama Prosediirii
Obnoxious P-Median Problem

o Guided Construction Search Metaheuristics For Acgozlii Rastgele Adaptif
sman ve
2007 odi The Capacitated P-Median Problem With Single | Arama Prosediirii ve
Source Constraint Yerel Arama

Dominguez v.d. (2003), yaptiklari ¢alismada farkli tekniklere gére tekrarlayan g
yapay sinir ag1 yontemi gelistirmislerdir. Tlgili yontemler, yinelemeli, kiimelenmis ve
kademeli yapay sinir ag1 medyan problemleri olarak isimlendirilerek, tekniklerin

etkinliligi ve verimliligi 6l¢iilmustiir.
Dominguez ve Perez (2002), p-medyan problemi igin verimli yapay sinir agi

algoritmas1 Onermislerdir. Algoritmanin degisik problem boyutlarinda verimliligi

geleneksel sezgisel yontemlerle karsilastirilmistir. Kiigiik boyutlu problemlerde
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algoritmanin etkinliginin yiiksek oldugu belirtilirken biyuk boyutlu problemlerde de
iyi sonuglara ulasildig: belirtilmistir.

Colmenar v.d. (2016) ac¢ gozli rastgele adaptif arama prosiidiirii yaklamisini
kullanarak p-medyan probleminde calismislardir. Onerilen ydnteme yerel arama
prosedirl de eklenerek yontemin verimliligi arttirilmaya ¢aligilmus, literatiirdeki test

problemleri ile kiyaslanmaistir.

Boliim 1.4°deki literatiir arastirmasinda yer verilen meta sezgisel caligmalarin
kullanilma oranlar1 Sekil 2’de gosterilmistir. Genetik algoritma (%26) ve hibrit
yontemler (%20) diger yaklasimlara gore daha fazla oranda galisilmistir. Degisken
komsuluk arama (%12), tavlama benzetimi (%8), tabu arama algoritmasi (%8) ve
pargacik siirii algoritmasi da (%7) diger yontemlere oranla kullanim oranlarinin fazla

oldugu goriilmektedir.

Sekil 2: Literatiirdeki Meta Sezgisel Yontemlerin Oransal Dagilimlar:

Degisken Komsuluk Arama Algoritmasi 12%

Genetik Algoritma 26%

Hibrit Algoritmalar 20%
Sezgisel Konsantrasyon Algoritmasi 1%
Harmoni Arama Algoritmasi 1%

Dagitik Arama Algoritmasi 3%

Bionomik Algoritma 1%
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi 1%

Acgdzli Rastgele Adaptif Arama Prosediiri 3%

Tavlama Benzetimi 8% Yapay Sinir Ag1 3%

Yapay An Kolonisi Algoritmasi 1%

Karinca Kolonisi Optimizasyonu 5%

Tabu Arama 8% o
Pargacik Siirli Optimizasyonu 7%

Sekil 3’te p-medyan tesis yeri se¢im problemindeki meta sezgisel ¢alismalarin yillara

gore grafigi bulunmaktadir. Calismalarin 6nemli miktarinin 2000-2015 yillar
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arasinda yapildigi goriilmektedir.

Meta sezgisel algoritmalar buyuk boyutlu,

karmagik problemlerin ¢ézlimiinde tercih edildiklerinden, bilgisayar teknolojisinin

gelismesiyle meta sezgisel yontemlerin kullaniminin arttigi sdylenebilir.

Calisma Sayisli

25

15

Sekil 3: Meta Sezgisel Yontemlerin Yillara Gore Dagilimlar:

21 20
16

11

- 1 2 |

I I I [ I I | I
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Yillar
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IKINCi BOLUM
META SEZGISEL ALGORITMALAR

2.1. Meta Sezgisel Algoritmalar

Meta sezgisel algoritmalar, klasik ¢ozim yontemleriyle ¢oziilemeyen NP Zor
problem tiirlerinde optimal sonuglarin makul kabul edilebilecek surelerde
bulunabilmesi amaciyla gelistirilmislerdir. Meta kelimesi ‘list’ anlamina gelirken,
dilimize ‘sezgisel’ kelimesi olarak gecen ‘heuristic’ kelimesinin orjinal kokeni ise
‘heuriskein’ kelimesinden gelmektedir. ‘Heuriskein’ kelimesi de kesfetmek, bulmak

manasindadir (Reeves, 1995).

Meta sezgisel algoritmalar, sezgisel yontemlerin aksine bir problem 6zelinde
sekillendirilmemis, st seviye arama yapan, esnek, icerisinde bir ¢ok yerel veya
gelismis arama yontemi barindiran optimizasyon tekniklerindendirler. Meta sezgisel
algoritmalar, stokastik yontemlerdendir ayrica kombinatoryal yani probleme ait
degiskenlerin kesikli degerler alabildigi problem tiplerinin ¢Ozilmesinde yaygin
olarak kullanilirlar. Her meta sezgisel algoritmanin esinlendigi yapiya gore
gelistirilen temel parametreleri bulunmaktadir. Meta sezgisel algoritmalarin ¢alisilan
problemler {izerinde optimal sonuglar verebilmesi, algoritmanin temel
parametrelerinin ilgili problem &zelinde uygun bir sekilde uyarlanmasi ile
gerceklesmektedir (Blum ve Roli, 2003: 271).

Genetik algoritmalar endstri, finans, tip, mihendislik, pazarlama gibi bir cok alanda
kullanilmaktadir. Parametre ve degisken sayisinin fazla oldugu biiyiik ve kompleks
problemlerin ¢ozilebilmesi amaciyla her gegen giin arastirmacilar literatlire yeni

meta sezgisel yontemler eklemeye devam etmektedirler.
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2.2. Meta Sezgisel Algoritmalarin Siniflandirilmasi

Meta sezgisel algoritmalar temel aliman yapiya QOre ¢esitli bicimlerde
siiflandirilmiglardir. Genel olarak meta sezgisel yontemler biyoloji tabanli, sosyal
tabanli, mizik tabanli, fizik tabanli, kimya tabanli, sUrl tabanli, spor tabanl
algoritmalar olarak siniflandirilabilir. Ayrica BoOlim 1.4 ile bahsedildigi gibi,
arastirmacilar farkli yontemleri bir arada kullanilarak hibrit algoritmalar da

olusturmuslardir.

Meta sezgisel algoritmalar sadece ilham alindiklar1 kaynaga gore degil, arama
yaptiklar1 uzay baz alinarak da tek noktali ve ¢ok noktali arama yapan yontemler
olarak ayrilabilirler. Amag fonksiyonlarina gore sabit ve degisken amag fonksiyonlu
olarak, komsuluk yapilarina gore tek ve degisken komsulu, hafiza yapilarina gore de

hafizali ve hafizasiz olarak siiflandirilabilirler (Akyol ve Alatas, 2012: 38).

Arastirmacilar ¢aligtiklar1 problemin optimum sonucunu bulabilmeleri i¢in problemi
tim yonleriyle cok iyi analiz etmelidirler. Hangi yontemin hangi arama metodu
calisilacagi hangi amag¢ fonksiyonunu ve komsuluk yapisini kullanacagina dair
kararlar ve probleme 06zgii parametreler uygun degerlerde belirlenmelidir. Rassal
¢ozlim ile arama yapmaya baslayan belli bir sayida tekrar ile ¢6ziim uzayinda
optimal sonuca yakin sonuglar ¢ikaran yontemlerin basarili sonuglar verebilmesi i¢in
tim parametlerin ve kodlama yapisinin problemin temel 6zellikleri dikkate alinarak

belirlenmesi gerekmektedir.

Literatirde ¢ok sayida dogadan esinlenerek gelistirilen meta sezgisel yontem
bulunmaktadir. Dogadan esinlenen algoritmalara genetik algoritma, karinca kolonisi
algoritmasi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi ve pargacik siirii algoritmasi 6rnek olarak
gosterilebilir. Dogadan ilham almayanlara ise tabu aramasi, yinelenen yerel arama

algoritmasi gibi yontemler 6rnek olarak verilebilir.
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Herhangi bir meta sezgisel algoritma arama uzayinda ¢ok noktali arama yaparsa
popllasyon tabanli olarak siniflandirilabilir. Genetik algoritma, parcacik siiri
algoritmasi, diferansiyel gelisim algoritmasi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi
populasyon temelli algoritmalara 6rnek verilebilir. Tek noktali arama yapan yani
¢oziim uzayinda belli yoriingeyi takip ederek hareket eden algoritmalar icin de tabu
arama algoritmasi, degisken komsuluk arama, tavlama benzetimi yontemleri 6rnek
olarak gosterilebilir (Blum ve Roli, 2003: 273).

2.3. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, dogadan esinlenilen, rastlantisal, evrim siirecinin temel yapilari
baz alinarak olusturulmus, literatiirde kendisine oldukg¢a onemli yer bulan meta
sezgisel yontemlerden birisidir. 1975 yilinda John Holland ve 6grencileri tarafindan
gelistirilmeye baslanmig, gunimize kadar bir ¢ok aragtirmaci tarafindan da ele

alinarak gelistirilmeye devam edilmistir (Satman, 2016: 1).

Genetik algoritmalar evrimsel algoritma yontemlerindendir. Evrimsel algoritmalar,
parametrik yapida ve ¢ok yonlu rassal arama yontemleri oldugundan genis aralikta
bir cok gercek hayat problemine uygulanabilen genel yontemlerdir (Taskin ve Emel,
2009: 3).

Genetik algoritma, calisma yapilan problemin gergek parametrelerini degil
algoritmanin yapisina gore kodlanmis versiyonlarini kullanarak ¢6zUm uzayinda
arama yapar. Esnek yapisi ile genetik algoritma optimizasyon, makine 6grenmesi,
ekonomi, muhendislik, tip, finans, pazarlama, Uretim gibi bir ¢ok farkli uygulama
alaninda kendine genis yer bulabilmektedir (Mitchell, 1995: 6).

2.3.1. Genetik Algoritmanin Genel Yapisi

Genetik algoritma, tabiatta yasama alanina en iyi uyum saglayan canlilarin soyunu
devam ettirebilmesi prensibine dayanan evrim surecinden esinlenilerek gelistirilen

optimizasyon yontemidir. Evrim terminolojisinde yer alan; populasyon, gen,
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kromozom, genotip, fenotip, dogal seleksiyon, ¢caprazlama, mutasyon gibi kavramlar

genetik algoritmalarin yapisinin olusturulmasinda 6nemli yer tutmaktadirlar.

Genetik algoritmalarda, her popiilasyon belirli sayida bireyden (aday ¢6zim)
olusmaktadir. Ilgili bireylere kromozom ismi verilmektedir. Her kromozomda gen
adr verilen tek bir 6zelligi tasiyan birim bulunmaktadir. Kromozomlar problemin
olas1 ¢oOziimiine dair kodlanmis bilgiyi igermektedirler. Kromozomlarin arama
uzayini en dogru bicimde gosterebilmesi algoritmanin ¢oziim kalitesini yuksek
oranda etkilediginden kodlama yapisinin problemin tiiriine uygun secilmesi

gerekmektedir (EI-Sawy, 2014: 252).

Her aday ¢6zumiin ama¢ (uyum) fonksiyonunu ne kadar gerceklestirdigini gésteren
bir uyum degeri bulunmaktadir. Uyum degerini 6lgen iliskiye amag fonksiyonu ismi
verilmektedir. Genel olarak genetik algoritmanin ¢6zim slreci, rassal olarak
gelistirilmis baslangi¢ popiilasyonuna c¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik
algoritma operatorlerinin - uygulanmasidir. Problemin yapisina gore segilen
operatorler yeni ¢oziimlerin nesiller boyu iyilestirilmesi saglayarak amag
fonksiyonunu gergeklestiren optimum ¢oziime veya optimuma yakin ¢oziime
ulasilmasini amaglamaktadir (Suresh v.d., 2002: 677).

Ornek bir kromozom gen, popiilasyon yapis1 Sekil 4 ile gosterilmektedir.

Sekil 4: Popiilasyon, Kromozom, Gen Yapisi

Kromozom [0 0|1 [0 wrrerrennns 111
Eromozom [0 0|1 [0 wrreirennns 0|1
Kromozom [1 |11 [0 wrreerunnns 1|0
Kromozom [0 |11 [0 wrrerrennns 1|0
Gen
|I{1‘omozom |D |1|1|D| ............. |1|D|

Genetik algoritmalarin ¢alisma adimlart asagidaki gibidir (Karaboga, 2004: 79):
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Adim 1. Baslangi¢ popiilasyonu olustur
Adim 2. Uygunluk degerlerini popiilasyondaki her ¢6ziim i¢in hesapla
Adim 3. Durma degeri saglaniyorsa aramay1 durdur.

Saglanmiyorsa, asagidaki adimlar1 uygula

3.1 Dogal seleksiyon islemini gerceklestir (Yeni popllasyonda uygunluk
degerleri daha iyi olan ¢ozumler temsil edilir.)

3.2 Caprazlama islemini yap (Var olan iki ¢6ziimden yeni iki yap: retilir.)

3.3. Mutasyon islemini yap (Coziimlerde rastgele degisim yapilir.)

Adim 4. Adim 2’ye git.

Sekil 5 ile basit bir genetik algoritmaya akis diyagrami gosterilmistir.

Sekil 5: Genetik Algoritma Akis Diyagram

AMACG FONKSIiYONU ve

PARAMETRE TANIMLAMA

PARAMETRELERI GA’ya

UYARLAMA

UYGUNLUK DEGERINI

HESAPLAMA

SECIiLiMm

MUTASYON

DURDURMA
KRITERI
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2.3.2. Kodlama

Kodlama, problem iliskin degerlerin genetik algoritmada kullanilabilecek sekilde
cevrilme iglemidir. Genetik algoritma bir ¢ok problem tipine uyarlanabildigi i¢in
kodlamanin da probleme 0zgu yapilmasi gerekmektedir. Bu yuzden genetik

algoritmalarda kullanilan farkli kodlama tiirleri de mevcuttur (Whitley, 1994: 2).

Genetik algoritmada en ¢ok kullanilan kodlama bigimi ikili (binary) kodlamadir.
Problemin yapisina gére muhtemel ¢oziimler, kromozomlarda ikili gosterimde 0 ve 1
degerleri kullanilarak kodlanirlar. Coziim degiskenleri tamsay1 degiskenler ise, taban
aritmetigi ile iKili tabandan olusturulmus gen dizisi onluk tabana ¢evrilebilir. Aday
¢cOzimiin almas1 muhtemel tiim degerler kodlama sisteminde gosterilebilir olmalidir.
Bu yiizden, aday ¢ozumlerin gosterim kodlamasi yontemi segilirken ilgili hususlara
dikkat etmelidir.

Ikili gosterimin ¢oziim degerleri hassasiyet iceren bilyilk problemlerin ¢oziimiinde
bir dezavantaji bulunmaktadir. Ornegin, ¢dziim degerleri gercel say1 iceriyorsa ve
virgiilden sonra gelecek rakam sayisi yiiksekse kromozomda bulunan gen sayisinin
cok yliksek olmas1 ayn1 zamanda arama uzaymin ¢ok daha biiyiik olmas1 anlamina
gelmektedir. Bu dezavantajin azaltilmasi igin gergek degerlerle kodlanmis genetik
operatorlerin kullanilmasi algoritmanin uygulanabilirligini arttiracaktir (Karaboga,

2004: 89).

Diger kodlama tiirlerinden olan sirali (permiitasyon) kodlama bi¢iminde, gezgin
satict1 probleminde oldugu gibi aday ¢6ziimlerin uyum degeri, kromozomdaki
genlerin siralisina baghdir. Deger kodlamasinda ise problemin tiirline gore aday
cOzlimler tamsay1 olabilecegi gibi, reel say1 ya da karakter degerleri alabilir (Taskin

ve Emel, 2009: 34). Sekil 6’da genetik algoritma kodlama bigimleri gosterilmistir.
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Sekil 6: Genetik Algoritma Kodlama Turleri

Kromozom (11100101)

ikili Kodlama Gosterimi
Kromozom (10100100)

Kromozom (14357826)
Sirali Kodlama

Gdsterimi Kromozom (15347862)

Kromozom (1.1 2.1 3.4 5.6)
Deger Kodlama

Gésterimi Kromozom (AB DF AD FG)

Kromozom (Geri Geri Sag Sol)

2.3.3. Uyum Fonksiyonu

Genetik algoritmalarda rassal olarak olusturulmus, kromozom dizeleri (aday ¢6ziim)
topluluguna populasyon adi verilmektedir. TUm kromozomlarin amag fonksiyonunu
ile baglantili uyum degeri bulunmaktadir. Ilgili uyum degeri, aday ¢6ziimlerin bir
sonraki kusakta hayatta kalma 6zelligiyle orantilidir. Bir kromozomun uyum degeri
ne kadar fazla ise bir sonraki kusakta hayatta kalma ihtimali de o kadar fazladir
(Dep, 2012: 5).

2.3.4. Secilim

Genetik algoritmalarda secilim, aday ¢Oziimleri olusturan popiilasyondaki
kromozomlarin uyum fonksiyonu degerlerlerine gore degerlendirildigi ve uyum
degeri yiiksek kromozomlarin bir sonraki jenerasyonda kullanildigi, hayatta kalma
thtimali daha diigiik kromozomlarin jenerasyonlar boyunca azaltildig: siireci isleten
operatordur. Segilim islemiyle bir sonraki jenarasyonda hangi ebeveyn birimlerin

cogalmasi gerektigine karar verilmektedir (Bielli v.d., 2002: 21).

Genetik algoritmada birden fazla secilim operatorQ tlrli bulunmaktadir. Rulet tekeri
secilimi (roulette wheel), sabit durum (steady state), turnuva (tournament) ve
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siralama (permutasyon) yontemleri ilgili secilim operatorlerine 6rnek olarak

gosterilebilir.

2.3.5. Caprazlama

Caprazlama operatorii, genetik algoritmalarda bir sonraki jenerasyonun bir dnceki
jenerasyonun sahip oldugu &zelliklerden daha iyi Ozelliklere sahip olabilmesi igin
kullanilmaktadir. Caprazlama operatoriiniin, ¢6zim uzaymi aragtirmak ve uyum
degeri daha fazla olan ebeveyn kromozomlarin iyi niteliklerini bir sonraki

populasyonda birlestirerek muhafaza etmek gibi 6nemli gorevleri vardir.

Caprazlama isleminde yeni popiilasyondan rastgele olarak iki kromozom secilmekte,
belirli bir olasilik degeri gozetilerek, karsilikli olarak birlestirilmektedir. Se¢im
isleminde kromozomlar iizerinde caprazlama islemi yapilip yapilamayacagina 0 ve 1
arasinda rastgele bir say1 belirlenerek karar verilmektedir. ilgili problemin turiine
gore secilebilecek, tek noktali ve iki noktali ¢caprazlama gibi ¢aprazlama operatorleri
bulunmaktadir (Satman, 2016: 58).

Tek nokta ¢aprazlama isleminde, rastgele segilen iki ebevenyn kromozom, yine 0 ve
1 sayilar1 arasindan rastgele secilen bir ¢caprazlama noktasindan kesilir. Yeni yavru
bireyler bu iki ebeveyn yapimnin kesilen yerlerinin yer degistirmesi ile olusturulur. ki
noktali ¢aprazlama isleminde ise, iki ¢aprazlama noktasi rastgele belirlenir ve ilgili
noktalar arasindaki birimler yer degistirirler. Caprazlama nokta sayilari arttirtlarak
cok nokta ¢aprazlama islemleri de yapilabilmektedir. (Jang, Sun, Mizutani, 1997:
176)

Sekil 7°de tek noktali ¢aprazlama operatorii, Sekil 8’de iki noktali ¢aprazlama

operatorleri 6rnek gosterimlerine yer verilmistir.

34



Sekil 7: Tek Nokta Caprazlama

EbeveynK_romozom|1|1|O|1|ﬂ|1|0|1|

EbeveynK_romozom|0|1|O|1|I|I|O|G|

YavruKrornozom|1|1|0|1|I|l|0|0|

YavruK_rornozom|0|1|0|1|0|1|0|1|

Sekil 8: Iki Noktali Caprazlama

EbeveynKromozom|1|1|0|1|0|1|0|1|

EbeveynK_romozom|0|1|O|1|1|1|0|0|

Caprazlama Noktas1 (4 ve 6 )

YavruK_romozom|1|1|0|1|1|1|0|1|

YavruKromozom|0|1|0|1|0|1|0|0|

2.3.6. Mutasyon

Genetik algoritmalarda mutasyon operatdrii de algoritmanin performansi etkileyen en
onemli operatorlerden bir tanesidir. Mutasyon operatériinde bir olasilik degeri
belirlenir. Tlgili degere gore birimin degerinin degistirilip degistirilemeyecegine karar
verilir. Eger kromozom ikili kodlanmig ise mutasyon islemine ugrayacak birimin

degeri 0 ise 1’e, 1 ise 0’a gevrilmektedir.

Mutasyon operatérinin en o©Onemli amaglarindan biri, populasyonda genetik
cesitliligi saglayarak, ¢O0zUmln optimum ¢oziim bolgelerine yaklasabilmesidir.
Mutasyon operatoriiniin kullanilmasiyla algoritma yerel optimum degerlerinden
uzaklagma da gosterebilir. Mutasyon oraninin makul seviyerlerde tutulmasi da aday

cozlimlerin daha kotuye gitme olasiligin1 azaltacaktir. Problemin tlrline gore
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algoritmada uygulanmasi gereken mutasyon operatoriiniin ¢esidinin de degismesi
gerekebilir (Satman, 2016: 61).

Sekil 9°da mutasyon operatori 6rnegi gosterilmistir.

Sekil 9: Mutasyon Operatori

Kromozom 1 1 0 1 0 1 0 1
Mutasyon Operatorii
Yeni Kromozom 0 1 1 1 1 1 1 0
2.3.7. Elitizim

Genetik algoritmada jenerasyonlar (nesiller) boyunca uyum degeri en yiiksek aday
bireyler se¢ilim, ¢aprazlama, mutasyon gibi operatorler vasitasiyla bir sonraki nesile
aktarilsa da algoritmanin dogasi geregi en iyi ¢dziimii veren bireylerin sonraki
jenerasyonlarda kaybolma ihtimali bulunmaktadir. Elitizm operatérii ile herhangi bir
t jenerasyonunda en iyi uyum degeri olan a aday ¢dzimunin sonraki jenerasyonlarda

yasamasi garanti altina alinmaktadir (Ermutaf, 2019: 32).

2.3.8. Durdurma Kriteri

Genetik  algoritmanin  ¢alismasinin ~ durdurulmasi1  farkli  Olgiitlere  gore
belirlenebilmektedir. Daha Once saptanan iterasyon sayisina ulasilmasi, istenen
optimal ¢oziime ulasilmast veya sonucun belli bir ¢0ziim degerine yakinsamasi
genetik algoritma sonlandirma kriterleri arasinda gosterilebilir (Yigit ve Aydemir,

2018: 24).

Genetik algoritma belli bir ¢oziim degerine yakinsadiginda ilgili jenerasyonu
olusturan aday ¢dziimler birbirine benzemektedir. Iterasyon sayisininda belli sayida
tutulmas1 algoritmanin siiresiz olarak caligmasini engelleyerek belli iterasyon
sayisinda  algoritmanm ¢aligmasim  durdurmaktadir. Iterasyon sayisini  da

arastirmacilar problem 6zgii 6zellikleri analiz ederek belirlemektedirler.
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2.4. Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Tavlama benzetimi algoritmast da literatiirde kendisine ©6nemli yer verilen
yaklasimlardan bir tanesidir. Genetik algoritmadaki gibi popiilasyondan olusan aday
cozlimler yerine arama uzayinda tek noktadan arama yapar. Stokastik ve
kombinatoryal optimizasyon problemi tiirleri arasidadir. Temel yapisi, metallerin
yuksek bir sicakliktan yavas yavas sogutularak belli bir soguma noktasina gelinceye
kadar sekillendirilebilmesi surecine benzetilerek Kirkpatrick tarafindan literatiire
katilmistir (Kirkpatrick v.d., 983: 671).

Tavlama benzetimi algoritmasinin diger stokastik yontemlere gore en Onemli
avantajlarindan biri yerel minumumdan kurtulabilmesidir. Tavlama benzetimi
algoritmas1 sadece amag fonksiyonunu iyilestiren aday c¢oziimler lizerinden degil
ama¢ fonksiyonunu kotiilestiren bazi aday ¢oziimleri de belli bir olasilikla kabul
eden raslantisal arama stratejisini izlemektedir. Ilgili stratejide amag fonksiyonun
¢ozliim degerinde kotiilesme var ise belli bir kabul olasiligina gére bu aday ¢ozimden
devam edilmekte veya bir dnceki duruma geri donilmektedir. Bu baglamda tavlama
benzetimi algoritmasinin yerel komsu arama teknigi ¢alisma mantigina yakin oldugu

soylenebilir (Cura, 2008: 43).

2.4.1 Tavlama Benzetimi Algoritmas1 Akis Semasi

Tavlama benzetimi algoritmasina has bazi temel parametreler bulunmaktadir.
Sicaklik paremetresi, sogutma fonksiyonu, sicaklik degistirme kurali, sicaklik
seviyelerinde yapilacak iterasyon miktari, algoritmanin durmasi i¢in durma kriteri

algoritmanin ¢alismasinda 6nemli yere sahiptirler.

Tavlama benzetimi algoritmasimin genel hatlariyla temel adimlari asagidaki gibi
ifade edilebilir (Schlinz ve Vuuren, 2013: 13).
e Rastgele olarak baslangi¢ ¢oziimii tretilir. Sicaklik degeri T i¢in baslangi¢

degeri ve durdurma kriterleri belirlenir.
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Problemin tiiriine uygun komsu arama yontemi ile komsu ¢oziim iiretilerek,
var olan ¢oziim ile arasindaki fark bulunur. (A degeri aradaki farki temsil
etmektedir.)

Eger ilgili fark amag fonksiyonunu daha iyi karsiliyor ise komsu ¢dzim yeni

—-A
¢ozim kabul edilir. Karsilamiyor ise e T degeri bulununur, 0 ve 1 arasinda

—A
rastgele bir say1 belirlenerek eger e T degeri ilgili rastgele sayidan blyukse

komsu hareket kabul edilir, degilse kabul edilmez.

T sicakligi, her iterasyon isleminde probleme gore belirlenen kurallara gore
diistirilir.

Durma Kriteri saglaniyorsa algoritma calismasi sonlandirilir. Saglanmiyorsa
komsu ¢6ziimler tretilerek belirlenen kurallar gercevesinde, durma kriteri

saglanana kadar uyum degerleri kontrol edilmeye devam edilir.

Tavlama Benzetimi algoritmasinin akis diyagrami Sekil 10 ile gosterilmektedir.
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Sekil 10: Tavlama Benzetimi Algoritmas1 Akis Diyagram (Sheng, 2012)

Baslangig
cozomi clustur

Sicakhik Degistir
(T}

Hareket yontemlerinden birini
belirli bir clasihga gore se¢

Yeni¢izium olustur

Degerlendir

En iyi ¢ozimid
kaydet ¢

E

H l
Eski ¢OzUme geri gon

+

En iyi sonucu gaster

2.5. Tabu Arama Algoritmasi

Tabu arama algoritmasi, bir problemin global optimum degerine ulagilabilmesi igin
yerel optimum degerlerden hafiza ve tabu yapisi sistemi Kullanilarak uzaklasilmasi

prensibine dayali meta sezgisel yoéntemlerden bir tanesidir.

Tabu arama algoritmasi i¢in tabu kavrami, hafiza yapis1 ve stratejileri énemli yer
tutar. Tabu listesinin 6nemi, tabu olarak belirlenmis 6gelerin algoritmanin ¢6ziim
uzaymi aramast sirasinda tekrar aranmasimi engelleyerek, yerel optimum

bolgelerinden uzaklasilmasini saglamasidir.
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Tabu algoritmasinin genel adimlari asagidaki gibi siralanabilir (Glover, 1989: 192):

e Baslangic ¢oziimii belirlenir. Ilgili ¢6zim mevcut ve en iyi ¢oziim olarak
hafizaya alinir.

e Problemin o0zelliklerine gore belirlenen fonksiyon ile komsu ¢dzimler
iiretilir. Ilgili ¢oziimler arasindan en iyi secilir. (ilgili en iyi ¢oziim, tabu
listesinde olmayanlarin en iyisidir.)

e Baslangigtaki mevcut ¢oziim ile en iyi ¢6zlim yer degistirerek, tabu listesi
yenilenir.

e Sonlandirma kriteri saglanincaya kadar komsu ¢6ziim tiretme ve tabu listesi

yenileme adimlar1 devam eder.

Tabu arama algoritmalarinda kullanilan hafiza yapisinin esnek olmasi algoritmanin
Oonemli yapitaslarindan bir tanesidir. Tabu algoritmasi daha iyi ¢6ziimi bulabilmek
icin arama sirasinda ardistk hareketler yapar. Tabu yapisi ile yerel optimal
bolgelerden ¢ikabilmek ve arama uzayindaki diger noktalarda da arama yapabilmek

icin tabu arama tekniklerinin problemin yapisina uygun belirlenmesi gerekmektedir.

Yasaklama stratejisi, tabu listesine girip giremeyecek elemani belirler. Serbest
birakma stratejisi de tabu listesinden hangi elemanin ne zaman ¢ikabilecegini kontrol
etmektedir. Kisa donem hafiza yapisinin en 6nemli 6zelliklerinden biri algoritmada
yakin gecmiste yapilan hareketleri tabu olarak algilayarak ayni hareketlerin

yapilmasinin 6niine gegmektir (Karaboga, 2004: 53).

2.5.1. Tabu Arama Algoritmasi1 Akis Semasi

Tabu arama algoritmasinin akis diyagrami Sekil 11°de gosterilmektedir.
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Sekil 11: Tabu Arama Algoritmasi1 Akis Diyagranm (Hao v.d, 2017: 486)

Baslangic Coziimii
Olustur S

Mevecut ¢dzim igin

komsu aday listesi

Aday listeden en iyi
¢ozim S’ bul

S’ ¢ozimiind aday
listeden sil

S’ tabu

Listesi?

5=5' ise tabu
listesini giincelle

Durma
Kriteri

2.6. Karinca Kolonisi Algoritmasi

Meta sezgisel algoritmalarin 6nemli bir boliimiinde tabiattan, tabiattaki canlilarin
cevrelerine uyum saglamak icin gosterdigi davraniglardan esinlenilmistir. Karinca
kolonisi algoritmas1 da karmncalar gibi sosyal becerileri yiiksek canlilarin hayatta
kalma, yol bulabilme becerileri gibi davranislari temel alinarak gelistirilen meta
sezgisel yontemlerden bir tanesidir (Dorigo ve Blum, 2005: 247).
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Dogada koloni halinde yasamlarmi siirdiiren karincalarin yuvalar1 ile yiyecek
kaynaklar1 arasindaki en kisa mesafeyi belirleyebilmek, degisen cevresel kosullara
adapte olabilmek gibi 6nemli o6zellikleri bulunmaktadir. Karincalar yuvalar1 ve
yiyecek kaynaklar1 arasindaki yolda hareket ederken feromon ismi verilen bir madde
salgilamaktadirlar. Feromonun yiiksek miktarda oldugu yollar daha ¢ok karincanin
gectigi, tercih edilen giizergahlardir. Dogadaki gibi algoritmada da feromon
maddesinin buharlagsmasi gibi Onemli parametreler bulunmaktadir (Perretto ve

Lopez, 2005: 585).

Karincalarin yiiksek oranda tercih ettigi yollar feromon bakimindan zengindirler.
Eger ilgili yolda herhangi bir engel meydana gelir de karincalarin yiyecek kaynagina
ulagimi engellenirse, tekrar ulagimin saglanabilmesi igin karincalarin feromonlar
takip etmek ya da rastgele farkli bir hareket yapmak gibi egilimleri bulunmaktadir.
Clinkii sadece feromonlarin takip edilmesi, daha kisa yollarin bulunamamasi gibi
algoritmanin da sonucunu Onemli sekilde belirleyebilecek etkilere sahip
olabilmektedir (Dorigo ve Blum, 2005: 247).

Sekil 12°de karincalarin herahangibir engel ile karsilastiklarindaki davranis bigimleri

gosterilmektedir.

Sekil 12: Karmcalarin Engeller Oniindeki Davramslar (Perretto ve Lopez, 2005: 583)
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2.6.1. Karinca Kolonisi Algoritmasi Temel Yapisi

Karinca kolonisi algoritmasi, ayrik optimizasyon problemlerinde iyi sonuclar

verebilen yontemlerden bir tanesidir.

Karinca kolonisi algoritmasinin temel yapisi asagidaki gibi belirtilebilir (Dorigo ve
Stiitzle, 2019: 318):

Yapilacak ¢aligmalar planlanir

Karinca ¢oziimleri olusturulur

Feromon degerleri giincellenir

Arastirmacinin, problemin tiiriine bagli olarak belirledigi ek caligmalar
yapilir.

Igili galigsmalar bitirilir.

Karinca kolonisi algoritmasinda, aday karmnca ¢6ziimiin problemin amag

fonksiyonuna uygunlugu hesaplanir. Bu deger, feromon degerlerinin tutulmasinda ve

giincellemesinde tutulacak feromon miktarni igerdigi icin Onemlidir. Feromon

giincelleme isleminde buharlagma parametresi de karincalarin arama uzayinda farkl

alanlar1 taramasi ve gesitliligin saglanmasi agisindan dnemlidir.
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UCUNCU BOLUM

GENETIK ALGORITMA iLE P-MEDYAN TESIS YERI

PROBLEMi UYGULAMASI

3.1. P-medyan Problemi Genetik Algoritma Modeli

Tez ¢alismasinda p-medyan problemini ¢6zmek igin meta sezgisel algoritmalardan
biri olan genetik algoritma yontemi calisilmustir. Ilgili yontem, literatiirde OR-
Library test problemleri olarak bilinen Beasley (1990) tarafindan olusturulan
problem setindeki test problemlerine uygunlanmistir. Olusturulan Genetik
algoritmaya gore oOncelikle c¢alisilacak problem ait veriler kullanilarak mesafe
(maliyet) matrisi olusturulur. Kodlama bigimi ikili kodlama secilerek, amag
fonksiyonuna uygun aday ¢6ziim kodlama yapist olusturulmustur. Segilim,
caprazlama, mutasyon, elitizim, durdurma kriteri gibi parametreler caligilan
problemin boyutuna gore belirlenmektedir. Algoritma rastgele bir baslangig
popllasyonu ile ¢alismaya baslamaktadir. Popiilasyondaki her aday ¢ozim igin
uygunluk degeri belirlenir, uygunluk degerlerine istinaden secilim, elitizim,
caprazlama ve mutasyon operatorleri ile yeni yavru aday c¢ozumler
olusturulmaktadir. iterasyonlar boyunca uyum degerleri daha yliksek populasyon
elde edilerek, durdurma kriteri kosulu yerine geldiginde ise algoritma
sonlanmaktadir. Tezin ¢aligmasinin bundan sonraki boéliimiinde uygulamasi yapilan

test problemleri ve genetik algoritma paremetreleri ile ilgili detayl1 bilgi verilecektir.

3.1.1. Mesafe (Maliyet) Matrisi Gosterimi

P-medyan probleminin ¢6ziimii i¢in Oncelikle problemin gosterim seklinin
belirlenmesi gerekmektedir. Tez calismasinda, matris bicimi gosterim problemin

sebeke yapisina uygun olmasindan dolayr secilmistir. P-medyan segim yeri
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probleminin genetik algoritma ile ¢6ziim uygulamasi igin literatiirde kullanimi
yaygin olan OR-Library p-medyan problem seti tercih edilmistir. Beasley tarafindan
literature katilan ve optimum c¢ozumleri verilen problem seti gesitli boyutlarda 40

adet problemden olusmaktadir (Beasley, 1990).

http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/pmedinfo.html kaynaginda her
problemin mesafe (maliyet) matrisinin olusturulmasinda kullanilacak veriler metin
dosyas1 halinde bulunmaktadir. ilgili veri dosyasmin formati; diigiim (kose) sayist,
kenar (ayrit) sayisi, medyan sayisi, her kenar icin ug koseleri ve kenar maliyetlerinin

verisidir.

Veri dosyasindan mesafe matrisini olusturabilmek igin Floyd-Warshall algoritmasi
kullanilmistir. Floyd-Warshall algoritmasi, graflarda baslangi¢ diigiimiinden bitis
diigtimiine kadar en kisa mesafeyi bulan yontemlerden bir tanesidir. Floyd—Warshall
algoritmas1 graftaki diigiimlerin komsuluk listesini kullanmaktadir. Diiglimlerin
birbirine en kisa mesafesini bulunduran matris lizerinden her dongide en kisa
mesafeyi hesaplayip mesafe matrisini olusturmaktadir (Magzhan ve Mat Jani, 2013:
101).

Ornek olarak Pmedis probleminin Floyd — Warshall algoritmas: kullanilarak
olusturulan mesafe matrisi kodu Sekil 13 ile gosterilmistir. Pmedio probleminde
diiglim sayis1 400°diir. Hizmet verecek tesis sayis1 10’dur. Algoritmadaki n, 1, j ve k

degerleri ilgili parametreler baglaminda verilmistir.
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Sekil 13: Floyd-Warshall Algoritmasi Mesafe Matrisi Kodu

Pmedl9<-as.matrix(read.csv2("Pmedl9.csv" header = FALSE))
baslangicl 9<-matrix(Inf,nrow=400L,ncol = 400L,byrow=TRUE)
Sor (iin c(1:400L)){
Jor (G in c(1:400L)){
baslangicl9[i,i]<-0
H
Jor (iin c(1:3200L)){
Jor (G in c(1:3200L)){
i index<-Pmedl9[i, 1]
Jj_index<-Pmed19[i,2]
k degeri<-Pmed9(i,3]
baslangicl9[i index,j index]<-k_degeri
baslangicl9[j index,i_index]<-k_degeri
#H
yenibaslangicl 9<-as.matrix(baslangicl9)
Jor (k in c(1:400L)){
Jor (iin c(1:400L)){
Jor (G in c(1:400L)){
if (venibaslangicl9/i,j] >yenibaslangicl 9[i k] +yenibasiangicl9[k,j]){
venibaslangicl9[i,j] <-yenibaslangicl9/[i k] +yenibaslangicl9[k,j]
H

3.1.2. Kodlama

Genel olarak, genetik algoritma operatorleri islem yaparken direkt olarak aday
¢oziimlerin kendisinden degil, aday ¢oziimlerin temsili goriintiisii izerinden yaparlar.
Bundan dolay1 ilgili temsili goriintiiyli olusturmak icin kodlama operatorlerinden
yararlanilir. Aday ¢oziimlerin 0 ve 1 degerleri almasiyla olusturulan kodlama bigimi
ikili (binary) kodlamadir. Genetik algoritmalarda ¢6zlim degerleri gercel say1 olsa da

ikili kod gosteriminde ifade etmek mimkundir (Satman, 2016: 53).
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Tablo 14 ile aday ¢oziim degerlerinin onlu ve ikili tabanda gosterim bigimleri

bulunmaktadir.

Tablo 14: Coziim Degerlerinin Onlu ve ikili Tabanda Gésterimi

Tam savi ikili Tabanda
y Gosterim

> 00000010

18 00010010

35 00100011

100 01100100

130 10000010

Genetik operatorlerin, herhangi bir probleme uyarlanabilmesi igin ikili sistemde
gosterilen genlerin sayilarinin sabit tutulmasinda fayda bulunmaktadir. Kodlama
yapisi tiim algoritmanin performasini belirlemede temel unsurlardan biri olacagi icin
her krozomda ka¢ gen olacagi ve kromozom yapisinin nasil olusturulacag
arastirmacinin problem ¢6zme yolundaki tercihlerine gore degisebilmektedir.
Ornegin Cij kromozomun da aday medyanlar (2, 18) tam sayilar ise ikili sistemde
gosterimi Cj = {00010, 10010} seklinde olacaktir.

Ikili gosterim konusunda onemli bir nokta daha bulunmaktadir. Aday ¢6zimin
alabilecegi tim degerler ilgili kodlama sistemiyle olusturulabilmelidir. Aksi taktirde

algoritma dogru sonuglar vermekten oldukg¢a uzaklasacaktir.

Binary kodlamada, aday ¢oziim degerleri sadece belirli say1 araliklarinda deger
alabiliyorsa aday ¢oOzlimlerin gosteriminde bir takim diizenlemeler yapilmasi
gerekmektedir. Ornegin x degiskeni sadece 0 ve 100 sayilari arasinda tam say1
degerleri alabiliyorsa ikili kodlama sisteminde 6 bit tiim olas1 ¢oziim degerlerini

karsilayamacag igin 7 bitlik bir kullanimina ihtiya¢ duyulmaktadir. x degiskeni ikili
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sistemde 7 bit ile ifade edildiginde de tanim araligindan tasan 0 ve 101°den 127’e

kadar degerler olacaktir.

Bu durumun diizeltilmesi x in tanim araliklarindan tasan kisimlar icin esitlik (1.2) ile
gosterildigi  gibi bir donlisiim yapilabilmektedir. Yapilan doniisiim isleminde
kromozomlar ve aday ¢oziimlerin uyum degerleri arasinda tam esleme olmasa bile
ilgili eslesmenin olmadig1 boliim x degerinin gegerli olmadig1 boliimle siirhidir. Tez
caligmasinda da hizmet verecek tesis sayisimin ikili kodlamada tasan deger

araliklarini tanimlamada ilgili yontem benimsenmistir (Satman, 2016: 91)

x; =1{0,1,23, .........100}
g; = 7 bitile ifade edilen tiim tam sayilar

q; =1{0,1,2,3,........127}

Uit 0= q; = 100
%= {1(}0, q; = 100 (1)
herhangi bir a < qi < b igin,
a ,q; < a
Qi=[ qi ,asq<b (1.2)
b ,q; > b

3.1.3. Amag¢ (Uygunluk) Fonksiyonu

P-medyan probleminde amag, talep noktalari ve hizmet verecek tesisler arasindaki
toplam mesafeyi minimuma indirmektedir. Genetik algoritma uygulamasinda amag
fonksiyonu Bolim 1.2.1°de gosterilen matematiksel modele gore tasarlanmistir.
Amag fonksiyonu siirekli degerken, genetik algoritmada aday cozimler 0 ve 1

degerlerinden olusan dizilim ile belirlenir. Amag¢ fonksiyonunda uygunluk degerinin
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belirlenebilmesi igin genetik algoritmada c¢alisan her iterasyonda ikili tabanda

kodlanan kromozomlarin onluk tabana gevrilmesi gerekmektedir.

Ornegin pmeds probleminde diigiim sayis1 100, hizmet verecek tesis (medyan) sayisi
5’tir. Maliyet matrisinin her indisi sebekede bir digiimii ifade etmektedir bu
baglamda bir kromozom 5 medyanin toplam bit sayisindan olusacaktir.
Kromozomdaki toplam bit sayis1 (1.1) esitligindeki gibi belirlenebilir. Pmed;
probleminde her medyan 7 bit ile gosterilmektedir. Aday c¢6zumundeki her
kromozomda bulunmasi istenen 5 medyan oldugu i¢in her aday ¢6ziim 35 bitten
olusan gen diziliminde meydana gelmektedir. Sekil 14 ile 35 bitten olusan

kromozom matris bigiminde gosterilmistir.

Ngen = Bir medyandaki bit sayis1

Nvar = Medyan sayis1 (Amag fonksiyonundaki degiskenlerin sayisi)
Kromozom = Ngenx Nvar  (1.1)
Kromozom=[00010010001000111000001000010010]

Sekil 14: Kromozom Gaosterimi

[,11 [,21 [,31 [,4]1 [,5] [,e] [,7]

[1,] @ 0 1 1 ) 2 1
[2,] 1 0 1 1 2 1 1
[3,] @ 1 1 1 1 2 2
[4,] @ 0 ) ) 1 2 2
[5,] @ 0 0 1 1 ) 1
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3.1.4. Populasyon Biiyiikliigii

Popiilasyon biiyiikliigii, genetik algoritmalarin performansimi etkileyen en Onemli
parametrelerden birisidir. Genetik algoritmalar, gercek hayat problemlerinden bir
¢oguna uygulanabildigi i¢in arastirmaci problemin analizini dikkatli bir sekilde
yaparak popiilasyon biiyiikligiinii belirlemelidir.

Aragtirmacilar popiilasyon biiyiikliigiinii belirlemede farkli oneriler sunmuslardir.
Goldberg (1985), kromozom uzunlugu 1 olmak ftizere esitlik (1.1) ile gosterilen

hesaplama yontemi 6nermistir.

N=1, 65*2%2"  (1.1)

Tez ¢alismasinda, baslangic kromozomlari (aday ¢oziimleri) rastgele olarak 0 ve 1
degerlerinden olusturulmaktadir. Baslangig populasyonu igin Nipop X Nbit adet bitten
olusan matris ile olusturulur. Matrisin her satir1 bir kromozumu temsil etmektedir.
Sekil 15 ile kromozom uzunlugu 35 bit, popiilasyon biiyiikligi 5 olan Pmed;

problemine ait baslangic popiilasyonu gosterilmektir.

Nbpit = kromozumu olusturan bitlerin sayisidir.

Nipop =baslangi¢ popiilasyonunun sayis1

Sekil 15: Populasyon Gosterimi

[1]ee1111111060111111061061110006111011111
[1]20001110000010010000000011010001000
[1]e0101110110011111011110101111000011
[1102100000011010011110101010010001101
1111110101001 11111100110101101100001

Tez calismasinda, popiilasyon biiyiikliigii belirlenirken problemin boyutu ve
kromozomlar1 olusturan bitlerin toplam sayis1 dikkate alinarak 100°den 300’e kadar

farkli popiilasyon biiyiikleriyle algoritmanin performansi test edilmistir.
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Popiilasyon biiytikliigli yiiksek tutulan algoritmalarda, ¢dziim uzayinda daha fazla
nokta arandigi i¢in daha az iterasyon ile optimum ¢6zime yakinsama
gerceklesebilmektedir. (Goldberg v.d., 1991: 4).

Omegin pmedz1 probleminde 100 popiilasyon biiyiikliigii ile 275. iterasyonda
optimum sonuca ulasilirken, 300 popiilasyon biiyiikliigiinde 80. iterasyonda optimum
¢Ozlime ulasilmaktadir. Aday tesisler i¢in belirlenen kromozom biyiikligi de
algoritmanin ¢alismasinda sireyi etkileyen énemli faktorlerden biridir. Sekil 16 ve
Sekil 17°de 300 ve 100 popiilasyon biiyiikligiinden olusan algoritmalarin

iterasyonlar boyunca optimum yakinsama grafikleri gosterilmektedir.

Sekil 16: Pmed:: Popiilasyon Biiyiikliigii 300 Optimuma Yakinsama Grafigi
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Sekil 17: Pmed2: Popiilasyon Biiyiikliigii 100 Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.1.4. Secilim

Genetik algoritmalarda secilim islemi, amag fonksiyonuna daha iyi uyum saglayan
kromozomlarin bir sonraki jenerasyonda kullanilma olasiligini arttirarak daha iyi
nesillerin olusturulmasini amaglamaktadir. Tez ¢aligmasinda secilim yontemi olarak
rulet tekerligi secilim operatori kullanilmigtir. Rulet sec¢imi tekniginde,
populasyondaki bir kromozumun bir sonraki populasyonda kendine yer bulabilme
ihtimali, ilgili kromozumun uygunluk degerinin popiilasyonun toplam uygunluk
degerine orani ile belirlenebilir. Popiilasyondaki her kromozom uyum degerine gore
carkta yer bulmaktadir. Rulet tekeri se¢ilim yontemindeki temel mantiga gére uyum
degeri daha yiiksek olan kromozom carkta kendisine daha fazla yer bulacaktir bu
durumda ilgili bireylerin sonraki jenerasyonda segilme ihtimalleri daha yiiksek hale
getirecektir. Cark popiilasyonu olusturan kromozom sayist kadar cevrilerek, her
cevrimde bir sonraki jenerasyonda yer alacak kromozomlar belirlenmektedir
(Satman, 2016: 57).
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3.1.5. Caprazlama

Genetik algoritmada caprazlama operatorii populasyon igerisinden secilen iki
kromozomun belirli bir olasilik degeri gozetilerek parcalara ayrilmasi ve karsilikli
olarak birlestirmesi ilkesine dayanmaktadir (Karaboga, 2004: 82) Tez caligsmasinda
caprazlama operatorii olarak tek noktali caprazlama operatorii secilmistir. Kullanilan

caprazlama oran 0.8’tir.

3.1.6. Mutasyon

Tez g¢aligmasinda mutasyon operatorii uygulamasi yapilan problemin popiilasyon
biiyiikliigiine ve her kromozumu olusturan toplam bit (gen) sayisina gore 0.1 ve 0.2
araliginda secilmistir. Kromozomda yer alan bit sayis1 Npit, mutasyon olasiliginin da
0.10 segilmesi durumunda, kromozomda degisme ihtimali olan bit sayis1 (1.1)
esitligindeki gibi olacaktir.

Degisme ihtimali olan bit say1st = Nbit X Pmutasyon (1.1)

Ornegin, Npit sayist 35 olan Pmed; problemindeki bir kromozoma 0.10 orani ile
mutasyon operatorii uygulanirsa, sekil 18°deki gibi bir degisim gergeklesecebilecegi

sOylenebilir.

Sekil 18: Mutasyon Ornegi

Kromozom=(01010101011010011000110110101001010)
Mutasyon Oram: (.10
Kromozom=(01010001011010011010110110111001011)

3.1.7. Elitizm

Elitizm operatorii ile jenerasyonlar boyunca en iyi ¢oziim degerini saglayan
kromozumun bir sonraki nesile aktarilmasi garanti altina alinmaktadir. Tez
caligmasinda elitizm degeri problem ait popiilasyon sayisinin %5’1 olarak

belirlenmistir.

3.1.8. Durdurma Kriteri
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Tez calismasinda durdurma kriteri, ilgili problemin optimal sonucu bulmasi veya
1000 iterasyon boyunca algoritmanin caligmasi seklinde belirlenmistir. Eger
algoritma problemde optimum sonuca ulagamamissa 1000 iterasyon sonunda elde

edilen sonug en iyi ¢o6zlm degeri olarak ele alinacaktir.

3.1.9. GA Akis Diyagrami

Sekil 19°da genetik algoritma yaklagiminin akis diyagrami bulunmaktadir.

Sekil 19: Genetik Algoritma Akis Diyagram

Mesafe
Verilerini Al

GA Parametrelerini
Belirle

Baslangig
Popiilasyonu

Durma

Kriteri

Uygunluk Degeri
Hesaplamr
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3.2. OR-Library Problem Seti

OR-Library problem seti 40 adet problemden olusmaktadir. Her problem Pmed1’den
baslayarak Pmed40 seklinde adlandirilarak metin dosyasi bi¢iminde olusturulmustur.
Her dosyada probleme ait diigiim sayisi, diiglimler arasindaki baglant1 sayisi, hizmet
verecek tesis (medyan) sayisi, aralarinda baglanti olan diiglimler ve bu diigiimler
arasindaki mesafeler verilmistir. Floyd Warshall algoritmasi kullanilarak, ilgili

veriler genetik algoritmada kullanilacak mesafe matrisine gevrilmektedir.

Problemlerde her diigiim hem potansiyel talep noktasi hem de hizmet verecek tesis
Ozelligine sahiptir. Digiim sayilari (n) 100’den 900’¢ kadar degisirken hizmet
verecek tesis sayist (p) 5’ten 200’e kadar degerler alabilmektedir. Ornegin Pmedas
probleminde diigim sayisi 500 iken hizmet verecek tesis sayisi 5°tir. Pmed2
probleminde diigiim sayis1 100 iken hizmet verecek tesis sayis1 10’dur. Problemlerin

optimum sonuglar1 Beasley tarafindan 1990 yilinda yaymlanmistir (Beasley, 1990).
Tez c¢alismasinda ilgili problem setinden farkli O6rnek problemler calisilarak,

algoritmanin optimum sonuglara ulagsmasindaki performansi ¢aligsma siiresi de

gozetilerek test edilmistir.
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3.3. OR-Library Problem Seti Uygulama Sonuclar:

Tez ¢alismasinda kullanilan genetik algoritma parametreleri ve uygulama yapilan

probleme ait degiskenlerin kisaltmalar1 Tablo 15 ile gosterilmistir.

Tablo 15: Genetik Algoritma ve Problem Parametreleri

Secilim operatorii : Rulet tekeri se¢ilimi

(Caprazlama operatorii  : Tek nokta ¢aprazlama

Mutasyon operatorii : Rassal mutasyon
Durdurma kriteri : 1000 iterasyon veya problemin optimum sonuca ulagmasi
Elitizim : Popiilasyon biiyiikliigii x 0.05

Popiilasyon biiyiikliigii : Calisma yapilan problemin diigiim ve kromozom biiyiikliigii

esas alinarak belirlenmistir.

n = Sebekedeki diiglim sayis1
b} = Hizmet verecek tesis sayisi
Nbit = Kromozomdaki gen sayis1

Popsize = Popiilasyon biiyiikliigii

Peross = Caprazlama orani

Pme  =Mutasyon oram

3.3.1. Pmed: Problemi

Pmed; probleminde sebeke 100 diigiimden olugsmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi
5°tir. Problemin optimum sonucu 5819°dur. Tablo 16’da Pmed; problemi igin genetik
algoritma parametreleri ve ulasilan uygunluk fonksiyonu ¢0zum degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 16: Pmedi Problemi Parametreleri

Pmed; n=100 p=5
Popsize 100

Nuit 35

Peross 0.8

Puut 0.1

Elitizm 5

Iterasyon 54

Coziim Degeri 5819

Hata Oram 0.00

Algoritmalarin ¢oziime yakinsama davraniglari performanslarini belirlemede 6nemli
etkenlerden bir tanesidir (Hribar ve Daskin, 1997: 504).

Sekil 20’de genetik algoritmanin optimum sonuca yakinsama grafigi verilmistir.

Sekil 20: Pmed: Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.2. Pmed: Problemi

Pmed: probleminde sebeke 100 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi
10’dur. Problemin optimum sonucu 4093°tur. Tablo 17°de Pmed> problemi igin
genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢dziim degeri
gosterilmektedir.
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Tablo 17: Pmed2 Problemi Parametreleri

Pmed; n=100 p=10
Popsize 100

Noit 70

Peross 0.8

Pt 0.1

Elitizm 5

Iterasyon 79

Coziim Degeri 4093

Hata Oram (%) 0.00

Sekil 21°de Pmed> problemi icin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 21: Pmed2 Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.3. Pmeds Problemi

Pmeds probleminde sebeke 100 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi
10°dur. Problemin optimum sonucu 4250’dir. Tablo 18’de Pmeds problemi igin
genetik algoritma parametreleri ve ulasilan uygunluk fonksiyonu ¢6ziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 18: Pmeds Problemi Parametreleri

Pmed; n=100 p=10
Popsize 100

Nuit 70

Poross 0.8

Prut 0.1

Elitizm 5

Iterasyon 291

Cozim Degeri 4250

Hata Oram (%) 0.00

Sekil 22°de Pmeds problemi igin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 22: Pmeds Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.4. PmedsProblemi

Pmeds probleminde sebeke 100 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi
20’dir. Problemin optimum sonucu 3034’diir. Tablo 19°da Pmeds problemi igin
genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 19: Pmeds Problemi Parametreleri

Pmed. n=100 p=20

Popsize 100

Noit 140

Peross 0.8

Pt 0.2

Elitizm 5

Iterasyon 1000

Coziim Degeri 3040

Hata Oram (%) 0.19
Sekil 23 ile Pmeds problemi icin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 23: Pmed4 Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.5. Pmeds Problemi

Pmeds probleminde sebeke 100 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi

33’tlr. Problemin optimum sonucu 1355’dir. Tablo 20°de Pmeds problemi igin

genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 20: Pmeds Problemi Parametreleri

Pmeds n=100 p=33
Popsize 150

Noit 231

Peross 0.8

Prut 0.2

Elitizm 8

Iterasyon 1000

Coziim Degeri 1365

Hata Oran1 (%) 0.07

Sekil 24 ile Pmeds problemi i¢in genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 24: Pmeds Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.6. Pmeds Problemi

Pmeds probleminde sebeke 200 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi

5°tir. Problemin optimum sonucu 7824°tir. Tablo 21°’de Pmede problemi icin genetik

algoritma parametreleri ve

gosterilmektedir.

ulasilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri
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Tablo 21: Pmeds Problemi Parametreleri

Pmeds n=200 p=5
Popsize 100

Nuit 40

Peross 0.8

Prut 0.1

Elitizm 5

Iterasyon 34

Coziim Degeri 7824

Hata Oram (%) 0.00

Sekil 25 ile Pmeds problemi icin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama
grafigi verilmistir.

Sekil 25: Pmeds Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.7. Pmed; Problemi

Pmed- probleminde sebeke 200 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi
10°dur. Problemin optimum sonucu 5631°dir. Tablo 22’de Pmed; problemi igin
genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 22: Pmed7 Problemi Parametreleri

Pmed; =200 p=10
Popsize 150

Niit 30

Peross 0.8

Pt 0.1

Elitizm 8

Iterasyon 620

Coziim Degeri 5631

Hata Oram (%0) 0.00

Sekil 26’da Pmed; problemi igin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 26: Pmed7 Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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Pmeds probleminde sebeke 200 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi

20’dir. Problemin optimum sonucu 4445°tir. Tablo 23 ile Pmedg problemi igin

genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢dziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 23: Pmeds Problemi Parametreleri

Pmeds

n=200 p=20

Popsize 200

Noit 160

Peross 0.8

Pt 0.2

Elitizm 10

Iterasyon 1000

Coziim Degeri 4454

Hata Oram (%) 0.20

Sekil 27°de Pmeds problemi icin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 27: Pmeds Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.9. Pmedy Problemi

Pmeds probleminde sebeke 200 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis sayisi

40’tir. Problemin optimum sonucu 2734’tlr. Tablo 24 ile Pmedy problemi igin

genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 24: Pmeds Problemi Parametreleri

Pmeds n=200 p=40
Popsize 250

Neie 320

Peross 0.8

Puut 0.2

Elitizm 13

Iterasyon 1000

Coziim Degeri 2742

Hata Orani (%) 0.29

Sekil 28’de Pmedg problemi icin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 28: Pmeds Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.10. Pmedio Problemi

Pmedio probleminde sebeke 200 diigiimden olugmaktadir. Hizmet verecek tesis
sayist 67’dir. Problemin optimum sonucu 1255°tir. Tablo 25 ile Pmedio problemi igin
genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢dziim degeri

gosterilmektedir.

65



Tablo 25: Pmedio Problemi Parametreleri

Pmedio n=200 p=67
Popsize 300

Nuit 536

Peross 0.8

o 0.2

Elitizm 15

Iterasyon 1000

Coziim Degeri 1261

Hata Oram (%) 0.47

Sekil 29 ile Pmedio problemi igin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 29: Pmedio Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.11. Pmedi1 Problemi

Pmedi: probleminde sebeke 300 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis
sayis1 5°tir. Problemin optimum sonucu 7696’dir. Tablo 26’da Pmedi1 problemi igin
genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 26: Pmedi1 Problemi Parametreleri

Pmed n=300 p=5
Popsize 200

Noit 45

Peross 0.8

Pt 0.2

Elitizm 10
Iterasyon 49

Cozum Degeri 7696

Hata Oram (%) 0.00

Sekil 30 ile Pmedi: problemi icin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 30: Pmedi1 Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.12. Pmedi2 Problemi

Pmedi2 probleminde sebeke 300 diigiimden olugmaktadir. Hizmet verecek tesis
sayist 10°dur. Problemin optimum sonucu 6634°tlr. Tablo 27°de Pmedi> problemi
icin genetik algoritma parametreleri ve ulasilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 27: Pmedi2 Problemi Parametreleri

Pmed> n=300 p=10
Popsize 200

Nuit 90

Peross 0.8

Pt 0.2

Elitizm 10

Iterasyon 1000
Coziim Degeri 6636

Hata Oram (%) 0.03

Sekil 31°de Pmedi2 problemi igin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama
grafigi verilmistir.

Sekil 31: Pmedi2 Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.13. Pmedis Problemi

Pmedis probleminde sebeke 400 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis
sayida 5°tir. Problemin optimum sonucu 8162’dir. Tablo 28 ile Pmedie problemi igin
genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 28: Pmedis Problemi Parametreleri

Pmedis n=400 p=5
POPsize 100
Nhit 45

Peross 0.8

Prout 0.1

Elitizm 5

Iterasyon 1000
Cozim Degeri 8164

Hata Oram (%) 0.02

Sekil 32°de Pmedis problemi igin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama
grafigi verilmistir.

Sekil 32: Pmedis Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.14. Pmed17 Problemi
Pmed;7 probleminde sebeke 400 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis
sayist 10’dur. Problemin optimum sonucu 6699’dur. Tablo 29 ile Pmedi7 problemi

icin genetik algoritma parametreleri ve ulasilan uygunluk fonksiyonu ¢6ziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 29: Pmedi7 Problemi Parametreleri

Pmed;- n=400 p=10
Popsize 200

Noit 90

Peross 0.8

Puue 0.2

Elitizm 10

Iterasyon 954

Coziim Degeri 6699

Hata Orani (%) 0.00

Sekil 33 ile Pmedi7 problemi igin genetik algoritma
grafigi verilmistir.

Sekil 33: Pmedi7 Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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Pmedz: probleminde sebeke 500 diigiimden olusmaktadir. Hizmet verecek tesis

sayist 5’tir. Problemin optimum sonucu 9138°dir. Tablo 30 ile Pmed>: problemi igin

genetik algoritma parametreleri ve ulagilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 30: Pmed2: Problemi Parametreleri

Pmed2: n=500 p=5
Popsize 300

Noit 45

Peross 0.8

Prut 0.1

Elitizm 15
Iterasyon 80

Coztim Degeri 9138

Hata Oram (%) 0.00

Sekil 34 ile Pmedy: problemi icin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 34: Pmed21 Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi

o
o
S
[ /,,,,,....................................................................-
o Jz
8 eoeo%a”oec’oeﬂcr"e@ooo%eoﬂ‘ 200000°9600009600%,,e002 0000000060
\9 006@0@
' 2@
q.) >
3 % P;f*
©
S g >
0 o C
n — o
) — /
= [ F{é
=
L
=] d . Best
o 1
Y o © Mean
.
] .
I Median
o 1
o ]
o
& ™ T T | |
D
0 20 40 60 80
Generation

3.3.16. Pmed22 Problemi

Pmedy, probleminde sebeke 500 diigiimden olugmaktadir. Hizmet verecek tesis
sayist 10’dur. Problemin optimum sonucu 8579’dur. Tablo 31 ile Pmedz2 problemi
icin genetik algoritma parametreleri ve ulasilan uygunluk fonksiyonu ¢6ziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 31: Pmed22 Problemi Parametreleri

Pmed:» n=500 p=10
Popsize 300

Nuit 90

Peross 0.8

Prout 0.2

Elitizm 15

Iterasyon 1000

Coziim Degeri 8589

Hata Oram (%) 0.11

Sekil 35 ile Pmed2, problemi igin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama
grafigi verilmistir.

Sekil 35: Pmed22 Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.3.17 Pmed24 Problemi

Pmed2s probleminde sebeke 500 diigiimden olugmaktadir. Hizmet verecek tesis
sayist 100’diir. Problemin optimum sonucu 2961°dir. Tablo 32 ile Pmed>4 problemi
icin genetik algoritma parametreleri ve ulasilan uygunluk fonksiyonu ¢oziim degeri

gosterilmektedir.
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Tablo 32: Pmed2s Problemi Parametreleri

Pmed24 n=500 p=100
Popsize 300

Nuit 900

Peross 0.8

Prut 0.2

Elitizm 15

Iterasyon 1000

Coziim Degeri 2989

Hata Oram (%) 0.94

Sekil 36 ile Pmedys problemi igin genetik algoritma optimum sonuca yakinsama

grafigi verilmistir.

Sekil 36: Pmedzs Problemi Optimuma Yakinsama Grafigi
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3.4. OR-Library Problemleri icin Genetik Algoritma Performans

Degerlendirmesi

Herhangi bir meta sezgisel algoritmanin performansinin degerlendirmesi isleminde
literatirde genelde iki ©nemli parametre bulunmaktadir. {lgili performans
oOl¢iitlerinden bir tanesi algoritmanin probleme uygulanmasi sonucu ¢ikan sonucun
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optimal degere ne oranda yaklastig1 bir digeri de algoritmanin calismasi boyunca
gecen suredir. Meta sezgisel algoritmalar, NP Zor problemlerin dogalar1 geregi
optimal sonucu garanti etmezler fakat makul karsilanacak siireler i¢inde optimum
veya optimal sonuca yakin bir degere ulasabilirler. Dolasiyla optimumu yakalama ve
calisma siiresi Olgiitleri aynt amag¢ fonksiyonuna sahip birbirinden farkl

algoritmalarin verimliliginin belirlenmesi hakkinda 6nemli bilgi verebilirler.

Tez c¢alismasinda, gelistirilen genetik algoritma R programlama dilinde
kodlanmugtir. 2,7 GHz Intel Core i5 islemci ve 8 GB bellege sahip bilgisayar ile OR-

Library problem setinden segilen problemler ile test edilmistir.

Gelistirilen algoritmanin optimum sonuca yaklagsma performansini 6lgmede
minimum bagil hata yontemi kullanilmistir. Uygulamasi yapilan her problem igin
algoritma 10 kez calistirllmistir. Minimum bagil hata, yapilan tekrarlar icerisinden
optimuma en yakin degerin alindig1 hesaplama yontemidir. Esitlik (1.1) ile ifade
edilebilir (Hansen ve Mladenovic, 1997).

fmin = Uygulama sonucunda elde edilen en iyi ¢6ziim degeri

foptimum= Problemin bilinen optimum sonucu

Minimum bagil hata = LZR=LOPEmUR 5 900 (1.1)

foptimum

Algoritmanin galigma siiresi de onemli performans 6lgiitlerinden bir tanesidir. ilgili
siire problemdeki diiglim sayisi, hizmet verilecek tesis sayisi, aday ¢oziimdeki
toplam bit sayis1 gibi probleme 06zel parametre degerlerine gore farklilik
goOsterebilmektedir. Ayrica algoritmanin ¢alisma siiresi uygulama yapilan
bilgisayarin donanim Ozelliklerine ve genetik algoritmanin kodunun yazildig:
programlama dilinin 6zelliklerine gore de farkliliklar gosterebilmektedir.

Ornegin, OR Library problem setindeki p-medyan 21 problemi 500 diigiimden ve
hizmet verecek 5 tesisten olugmaktadir. Popiilasyon biiyiikligi 300 oldugunda 80.
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iterasyonda optimum sonuca ulagilirken, algoritmanin ¢alismasi i¢in gegen siire 138

saniyedir.

Popiilasyon biiyiikliigiiniin 100 oldugu parametre degeriyle 275.

iterasyonda optimum degere ulasilirken, algoritmanin ¢alismasi i¢in gegen siire 162

saniyedir. Popiilasyon biiyiikliigiiniin nispeten daha kiigiik olmasiyla algoritmanin

daha fazla iterasyon ile daha fazla zaman harcayarak optimum ¢o6ziime ulastigi

gorilmistir.

Tablo 33 ile uygulamasi yapilan problemlerin minimum hata oranlar1 ve g¢alisma

sureleri verilmistir.

Tablo 33: OR-Library Test Problemleri Sonu¢ Tablosu

Min Hata | Cahsma
Problem |m |p | OptimumSomug | %) | Siiresi ()
Pmed; 100 | 5 5819 0.00 5.40
Pmed; 100 | 10 | 4093 0.00 13.5
Pmed; 100 | 10 | 4250 0.00 49
Pmed, 100 | 20 | 3034 0.19 312.5
Pmeds 100 | 33 | 1355 0.07 440
Pmeds 200 | 5 7824 0.00 6.30
Pmeds 200 | 10 | 5631 0.00 192
Pmeds 200 | 20 | 4445 0.20 620
Pmeds 200 | 40 | 2734 0.29 382.5
Pmedio | 200 | 67 | 1255 0.47 1795
Pmed;; 300 |5 7696 0.00 14.30
Pmedi 300 | 10 | 6634 0.03 522
Pmedis | 400 |5 8162 0.02 440
Pmeds7; 400 | 10 | 6999 0.00 692
Pmed): 500 |5 9138 0.00 138
Pmed:: 500 | 10 | 8579 0.11 872
Pmeds 500 | 100 | 2169 0.94 8050
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SONUC

P-medyan problemi, tesis yeri se¢im problem tiirleri arasinda Onemli bir yer
tutmaktadir. P-medyan probleminde amag, talep noktalar1 ve hizmet verecek tesisler
arasindaki toplam mesafeyi minimuma indirmektir. NP-Zor problemler simifina
giren, kombinatoryel problem tiplerinden olan p-medyan probleminin ¢6zimu igin
arastirmacilar ge¢misten giiniimiize farkli yontemler denemislerdir. Literatlrde
incelendiginde problemin ¢oziimii i¢in kesin ¢6ziim veren klasik algoritmalar (dal-
siir algoritmasi v.b.) ve meta sezgisel algoritmalar gibi yaklasimlar ile ¢aligmalar
yapildig1 goriilmektedir. P-medyan problemi dogal yapisi geregi NP Zor problem
smifina girdiginden problemin boyutu biiylidiikkge problemi ¢ézmek icin gegen
zaman issel olarak artig gostermektedir. Bu yilizden o6zellikle biiyiikk boyutlu
problemlerde optimum sonucu garanti etmese de makul sireler icersinde optimum
veya optimum yakin sonu¢ veren yaklasimlar kullanilarak yapilan caligmalar son

yillarda 6ne ¢ikmaktadir.

Onemli meta sezgisel yaklasimlardan biri olan genetik algoritma, dogadaki evrim
stireci temel alinarak gelistirilmis, popiilasyon temelli evrimsel algoritmalardan bir
tanesidir. Tez ¢alismasinda p-medyan probleminin ¢dzimu icin genetik algoritma
kullanilmistir. OR-Library problem setindeki problemlerin boyutlarina gore
popiilasyon biiyiikligli, caprazlama, mutasyon gibi 6nemli genetik algoritma
parametreleri belirlenmis, 10 tekrar ile ¢alistirilarak bulunan en iyi ¢6ziim iizerinden
hata oranlar1 hesaplanmustir. Literatiirdeki test problemleri ile galisilmasinin amaci
algoritmanin gercek hayat problemlerinde uygulanip uygulanamayacagi konusunda
test edilmesidir.

Algoritmalarin  performanslari, optimum ¢dziime yakinsama ve problemin
calismasinda gegen siire Olciitlerine gore yorumlanabilmektedir. OR-Library problem
setinden diigim (n) sayilar1 100 ile 500 arasinda degisen, hizmet verecek tesis (p)
sayilar1 da 5 ile 167 arasinda degisen 17 kapasite kisitsiz problem (zerinde genetik

algoritma uygulamasi1 yapilmig sonuglar1 Tablo 33 ile gosterilmistir . 8 problem igin
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optimum sonu¢ bulunurken 9 problem i¢in optimum sonuca ulagsmada hata oranlari
%0.02 ile %0.94 arasinda oldugu belirlenmistir. Diiglim sayisinin artmast
algoritmanin performansinda optimum sonucu ulagsmada herhangi bir olumsuzluga
sebep olmamaktadir. Ornegin 100 diigiim, 5 medyandan olusan Pmed problemi igin
de 500 digim 5 medyandan olusan pmedz1 problemi igin de optimum sonuca
ulagilmistir. Harcanan siire olarak degerlendirme yapilmasi gerekirse Pmed:
problemi icin harcanan siire 5 saniye iken, pmedz; problemi icin 138 saniyeye
harcanmistir. Algoritmanin ¢alismasinda gecen siire sadece problemin biiylikliigiine
bagli degil ayn1 zamanda algoritmanin parametre degerlerine, algoritmanin kodunun
yazildig1 programlama diline ve uygulamanin ¢alistirildig: bilgisayarin 6zelliklerine

gore de degisebilmektedir.

Baz1 problemlerde medyan sayilar1 artis gosterdiginde ise algoritmanin optimum
sonuca ulasamadig1 goriilmektedir. Ornegin pmeds probleminde diigiim sayis1 200,
medyan sayist 5, pmedio probleminde diigiim sayis1 200, medyan sayisit ise 67°dir.
Pmeds probleminde optimum sonu¢ bulunurken medyan sayisi 67 olan pmedio

probleminde optimum sonugtan %0.47 oraninda uzaklasildig1 goriilmiistiir.

Sonug olarak, uygulamasi yapilan genetik algoritma test problemlerinde optimum
sonu¢ veya optimum sonuca yakin degerlere ulasmistir. Medyan sayisinin biiytlik
boyutlu problemlerde algoritmanin performansi arttirmak icin ileride algoritmaya
yerel arama algoritmalari eklenebilir veya diger meta sezgisel yontemler ile

birlestirilerek hibrit caligmalar yapilabilir.
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EKLER

EK-1: Pmedl Problemine Ait Ekran Goruntileri

s e o o +
| Genetic Algorithm |
¢ recr s s s e s s e e re e reeeee e ew +
GA settings:
Type = binary
Population size = 150
Number of generations = 200
Elitism - 8
Crossover probability = 0.8
Mutation probability = ©.1
GA results:
Iterations = 190
Fitness function value = -5819
Solution =
x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20 ... x35
1,] ¢ ¢ ¢ ¢ 1 1 1 06 &6 6 1 1 © 1 1 1 © © 0 1 1

> print(decoderl(mygo®solution))
|[1] 7 13 99 91 65

| Genetic Algorithm |

frmmmmmmmeeeesese e ee e ——— +
GA settings:
Type = binary
Population size = 100
Number of generations = 300
Elitism =5
Crossover probability = 0.6
Mutation probability = @.1
GA results:
Iterations = 98
Fitness function value = -5819
Solution =
x1 x2 x3 x4 x5 xb x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20 ... x35
1, 110001110 11 0 110 90 0 1 108 1

> print(decoderl(myga@solution))
[1] 999113 765

98



