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GENELLESTIRILMIS YAYILMA PROBLEMI iGIN KARMA ¢OZUM YONTEMi
Yigit Koray Geng
Bagkent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i
Endustri Muhendisligi Anabilim Dali

Bu calismada, gunumuzde sebeke tasarim problemlerinde kullanilan
Genellestiriimis Yayilma Problemi icin yeni sezgisel ¢ozim yodntemleri geligtirilmistir.
Genetik Algoritma, Tavlama Benzetimi ve Kus Surusu Algoritmasina dayali yeni
sezgisel ¢ozum yontemleri gelistirilmistir. Geligtirilen Algoritmalar, literaturde yer alan

test problemleri Uzerinde denenmis ve performanslari incelenmigtir.

Gelistirilen Kus Surusu Algoritmasi, Genellestiriimis Yayilma Problemi igin ilk
kez bu calismada Onerilmistir. Gelistirilen Genetik Algoritmanin performansinin
iyilestiriimesi amaciyla, yerel arama algoritmalarindan biri olan Tavlama Benzetimi ile

birlikte kullanilabilecegi bir melez algoritma onerilmistir.

Geligtirilen algoritmalarin parametre degerlerinin en iyi kombinasyonunun

belirlenmesi icin Cevap Yuzeyi metodu kullanilmigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Genellestiriimis Yayillma Problemi, Genetik Algoritma, Kus
Surusu Algoritmasi.
Danisman: Prof.Dr. Berna DENGIZ, Baskent Universitesi, Endistri Mihendisligi

Bolumu.



ABSTRACT

HYBRID METHOD FOR THE GENERALIZED MINIMUM SPANNING TREE
PROBLEM
Yigit Koray Geng
Baskent University, Institute of Science

Department of Industrial Engineering

In this study, new heuristic methods based Genetic Algorithms, Simulated
Annealing and Particle Swarm Optimization Algorithm are developed for Generalized
Minimum Spanning Tree Problem. The performances of algorithms have been
evaluated on the test problems given in the literature.

Particle Swarm Optimization Algorithm is firstly used for the Generalized
Minimum Spanning Tree Problem in this study. In addition, a hybrid algorithm based
on Genetic Algorithms and Simulated Annealing is proposed to improve the
performance of the Genetic Algorithm.

To determine the best combination of the parameter values of the developed
algorithms, response surface method is applied.

KEY WORDS: Generalized Minimum Spanning Tree Problem, Genetic Algorithm,
Particle Swarm Optimization Algorithm

Adviser: Prof.Dr. Berna DENGIZ, Baskent University, Department of Industrial
Engineering.
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1. GIRIS

Batlinlesen Dunya’'mizda kuresellesmeyle giderek artan ve buyuk boyutlara
ulasan sanayi ve ticaret hacmine bagli olarak, teknoloji de buyuk bir hizla ilerleme
gdstermektedir. iletisim sistemleri, bilgisayar sistemleri, petrol-dogalgaz boru hatlari,
sulama kanallari, elektronik devreler, otoyollar, bilgi bankalari bu teknolojik
gelismelere bagli olarak ortaya ¢ikmig sistemlerdir. YUksek maliyetlerle kurulan bu
sistemlerin tasarimi, gunumuz kosullarinda bir rekabet unsuru olarak ortaya
cikmaktadir. Bu tur sistemler genellikle serim problemi olarak modellenebilmektedir.
Dusuk maliyetle serimlerin olusturulabilmesi igin literatirde yapilmis c¢ok sayida
calisma bulunmaktadir. Ancak problemlerin turine bagl olarak ortaya ¢ikan bazi 6zel

kosullar, yeni ¢calismalar yapiimasini zorunlu kilmaktadir.

Bu nedenle bu calismada, yukarida bahsedilen sistemlerin birgogunun
enkucguk maliyetle olusturuimasinda kullanilabilen Genellestiriimis Yayillma Problemi
icin yeni ¢ozum yaklasimlar gelistirilmistir. Bu algoritmalar son yillarda yaygin olarak
kullaniimakta olan Genetik Algoritmalara (GA) dayanan iki farkli algoritma ile, henuz
birgok probleme uygulanmamig olan Kus Surusu Algoritmasi (KSA) dir.

Birlesi eniyileme probleminde basariyla uygulanmig olan GA ile genellikle
surekli eniyileme problemlerinde kullanilan KSA sezgisel yontemler olup, her zaman
eniyi sonucu veremeyebilirler. Her ikisi de evrimsel algoritmalar grubunda anilan GA
ve KSA ile GYP'nin ¢0zumu igin geligtirilen algoritmalar literaturde yer alan test
problemleri Uzerinde denenerek ¢6zum Kkalitesi ve ¢6zim zamani agisindan
kargilagtirlmistir. Algoritmalar, GYP’nin EnklUguk Yayillma Problemi (EYP) olarak
modellenebilme 6zelliginden yararlanilarak geligtiriimistir. Buna gore, literatirde EYP
icin gelistiriimis son derece etkin bir algoritma olan Prim Algoritmasinin
kullanilmasiyla GYP’nin ¢ozumu elde edilmigtir.



Calismanin ikinci boluminde, GYP tanimi, uygulama alanlari, EYP ile iligkisi,
EYP igin geligtiriimig algoritmalar ve GYP icin literatur taramasi yer almaktadir.

Uglincli bélimde, Genetik Algoritma (GA) larin tarihgesi, temel yapisi, GA’'da
kullanilan temel kavramlar, basglangi¢ yigininin olusturulmasi, degerlendirme
fonksiyonu, yeniden Uretim operatdru ve genetik operatorler incelenmis ve GYP igin
geligtirilen algoritma verilmektedir. Daha sonra Tavlama Benzetimi (TB)
algoritmasinin temel yapisi, GA'nin birlikte kullaniimasiyla gelistirilen melez algoritma
yer almaktadir. Ayrica Kus Surusu Algoritmasi (KSA)'nin temel yapisi ve GYP igin
geligtirilen KSA yer almaktadir.

Doérdincu bolumde, geligtirilen algoritmalarin eniyi parametre kumelerinin

belirlenmesi amaciyla kullanilan Cevap Yuzeyi metodu yer almaktadir.

Calismanin beginci boliuminde ise algoritmalarin, test problemleri Gzerindeki

performanslari ve ardindan sonug¢ bolumu yer almaktadir.



2. GENELLESTIRILMIiS YAYILMA PROBLEMI

iletisim hatti tasarimi, elektrik sebekesi tasarimi, dogalgaz-petrol boru hatti
tasarimi, yerel hatlarin birlestiriimesi gibi gergek hayatta kargilagilan problemlerin,
EYP olarak ¢d6zUmunin aranmasi bazen asil problemi iyi ifade etmemektedir. Bu
durum, serimde yer alan dugumlerin, her kimede en az bir dUgum olacak sekilde
kimelere ayriimasiyla ortaya c¢ikmaktadir. EYP’den farkl olarak tum dugumlerin
degil, tim kumelerin birbiriyle enklg¢ik maliyetle iligkilendirilmesi istenmektedir.
Ornegin, bir kampus iginde yerlesmis bir Universitenin fakultelerini, enstitlerini
birbirine baglayacak omurga agin tasarimi problemini EYP olarak ¢6zmek uygun
olmayacaktir. Bu problem, her birimden bir noktayi birbirine baglayacak EYP olarak

¢cozulebilir.

Bu problem, Genellestiriimis Yayilma Problemi (GYP) adiyla 1995 yilinda
Myung, Lee ve Tcha tarafindan tanimlanmigtir [21]. Ayni ¢alismada bu problemin
EYP’den farkli olarak NP-zor bir problem oldugu da ispatlanmistir.

2.1 Temel Yapisi

GYP, EYP'de tanimlanan N dugumler kimesinin alt kumelere (cluster)
ayrilmasi durumunun ele alinmasiyla ortaya ¢cikmistir. GYP, EYP’nin genellestiriimis
hali olarak ifade edilmektedir. GYP'de, serimde bulunan her dugum kimesinde en az
bir adet dugumun bulunmasi gerekir [17]. Ayrica, kimeleri birbiriyle iligkilendirme, her
kimenin yalnizca bir dugumu uzerinden gergeklestiriimelidir. GYP icin ornek serim

gosterimi Sekil 2.1°de gorulmektedir.
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Sekil 2.1 GYP serimi ornegi

Sekil 2.1°de gosterilen serim, dort kime iginde yer alan toplam on-doért adet
dugumden olusmaktadir. Bu kiimelerin enkuguk maliyetle/uzaklikla iliskilendirilmesi
problemi GYP’dir. GYP igin uygun bir ¢ozime ornek Sekil 2.2’de gorulmektedir.
Sekilden gorulecegi gibi kime sayisinin bir eksigi kadar ayrit kullaniimig, her
kimeden sadece bir dUgum kullanilarak baglanti yapilmig ve iligkilendiriimemis kiime

kalmamisgtir.

Sekil 2.2 GYP icin bir uygun ¢6zim



Burada dikkat edilmesi gereken bir diger nokta, her kimeden sadece bir
dugumun secilerek, bu dugumlerin birbiriyle enktugik maliyetle iliskilendirilmesidir.
Gorulecegi uzere bu problem bir EYP'dir. Sekil 2.2'de gosterilen serimin GYP’nin en
iyi ¢c6zUmu oldugunu varsayarsak ve sadece ilgili dugumleri gbz 6nune alirsak, Sekil

2.3’te gosterilen serim ortaya ¢ikmaktadir.

Sekil 2.3 iligkilendirilen diglimlerin olusturdugu serim

GYP icin eniyi ¢cozum oldugu bilinen bu serim, sadece ilgili dugumler dikkate
alinrsa EYP’ye donusmektedir. Buna gore, Sekil 2.3'te gosterilen serim EYP'nin
¢6zUmu olmaktadir. Dolayisiyla, her kiimeden birer dugum segilmesi ve bu dugumler

icin EYP’nin ¢dzulmesiyle, GYP problemi igin uygun ¢ozumler elde edilebilmektedir.

EYP ise Bolum 2.4’te verilen Prim veya Kruskal algoritmasi kullanilarak
cOzulebilmektedir. Bu algoritmalar kurucu sezgisel algoritmalar olup, EYP igin en iyi

¢6zUmu vermektedirler [13].

2.2 Uygulama Alanlari

GYP, sulama sebekesi tasarimi, iletisim agi tasarimi, yerel iletisim aglarinin
birlestiriimesi, petrol-dogalgaz boru hatti tasarimi, magaza zincirleri igin yer segimi,
dagitim merkezi secimi, otoyol tasarimi vb. durumlarda uygulanabilir bir problem
taradur [22].



Literatirde bu problemlerin bazilari i¢in yapilmis c¢alismalar bulunmaktadir.
Ornegin, Dror, Haouari ve Chaouachi [7] bir tarimsal sulama sebekesi tasarimi
problemini GYP olarak ele almiglardir. Bu ¢alismada suyun kaynaktan, parsellere
ayrilmis sulama alanindaki her parsele, toplam uzakhgi enktguk olan bir sebeke ile

dagitilmasi amaglanmistir.

2.3 Enkucguk Yayilan Agag

Dugumleri birlestiren ayntlarin toplam uzunluklarinin yada maliyetlerinin
enkuguklenmesi amacini dikkate alarak olusturulan yayilan agaca Enkuguk Yayilan
Agac (EYA) denir [25, 27]. Bu probleme ise literatirde Enklguk Yayilma Problemi
(EYP) denilmektedir. EYA, iletisim aglarinin, dagitim sistemlerinin ve benzer
serimlerin tasariminda kullaniimaktadir [5]. Bir serimde birden fazla EYA olabilir. Bu
durum serimde ayni agirlik (uzaklik) degerine sahip birden fazla ayrit mevcut ise
ortaya ¢ikmaktadir. Birden fazla EYA bulunan serimlerde herhangi bir EYA secilerek
kullanilabilir. Literaturde EYA problemin ¢6zumua igin gelistiriimis matematiksel

modeller ve etkin sezgisel algoritmalar bulunmaktadir.

2.3.1 Enkiiguk Yayilma Probleminin Matematiksel Modeli

EYP icin gelistiriimis matematiksel modelde kullanilan karar degiskenleri ve
parametreler asagida verilmektedir.

Karar Degiskenleri

x; - I. dugum ile j.dugum arasinda ayrit varsa 1, degilse 0.

Parametreler

C; :i. dugum ile j. dUgum arasi uzaklik
n : serimdeki dugum sayisi

S . Alt tur engelleme kisit sayisi



Tanimlanan bu karar degigkenleri ve parametreler kullanilarak olusturulan

matematiksel model soyledir;

D> x;=n-1 (1)
(i,j)eA

x; <Is|-1
(i,/);;w)j | (2)
x; {01} (3)
k.a.
Enk.  c,.x; (4)

(i.j)eA

Bu modeldeki (1) numarali kisit, sebekede dugum sayisindan bir eksik sayida
baglanti yapiimasini, (2) numarali kisit alt turlarin engellenmesini saglamaktadir. (3)

numaral kisit x; degerlerinin 0 yada 1 degeri almasini gerektirmektedir. Amag

fonksiyonu ise enkuguk toplam uzakligi ifade etmektedir.

2.4 Enkuguk Yayilma Probleminin Gozimuinde Kullanilan Bazi
Algoritmalar

EYP’nin ¢ozimunde kullanilan kurucu sezgisellerden Prim ve Kruskal
algoritmalari en ¢ok bilinen algoritmalardir [13]. Bu algoritmalar, her iterasyonda
kalan secgenekler icinden en iyi segimi yapmaktadir. Dolayisiyla her adimda yerel en
iyinin secilmesiyle ¢alismaktadirlar. Ancak buna ragmen, bu algoritmalar EYP igin en

iyi sonucu polinom zamanda vermektedirler [13].

Prim algoritmasi her iterasyonda bir aga¢ olusturarak calismaktadir. Ancak
Kruskal algoritmasinin bazi iterasyonlari aga¢ olmayan, orman olarak tanimlanan
yaply! olugturabilir. Ayrica Prim algoritmasi serimdeki herhangi bir dudgumuin
secilmesiyle baglatilabilir [13]. Bu nedenle bu calismada, GYP’de her kimeden bir



dugumuin secgilmesiyle ortaya c¢ikan EYP’nin ¢6zumunde  Prim algoritmasinin

kullanilmasi tercih edilmistir.

2.4.1 Prim Algoritmasi

Prim algoritmasi Robert Prim tarafindan 1957 yilinda EYP igin gelistirilmistir.
Bu algoritma, serimdeki dugumleri segilmis ve secilmemis dugumler kimesi olmak
Uzere iki kimeye ayirarak ¢alismaktadir. Algoritmanin ilk adiminda segilmis dugumler
kimesinde (P) rassal olarak segilen tek bir dUgum bulunmakta, kalan tim dugumler
ise segilmemis dugumler kumesinde yer almaktadir. Algoritmanin ilerleyen her
adiminda secilmig dugumler kimesine bir yeni dugum eklenmekte, eklenen dugim

secilmemis dugumler kimesinden ¢ikariimaktadir [13].

G =(N,A) n dugumlu yonsuz ve bagl bir serim, T ise enkuguk agirlikh

(maliyetli) aynt olsun. Buna gore Prim algoritmasinin adimlari Sekil 2.4’te
gOsterilmistir.

Adim 1: Sayacl i =1 olarak baglat. Serimin herhangi bir dGgumuna (n, € N)
se¢, bu dugumu P secilmis dugumler kiimesine al, secilmemis digumler kiimesini
S =G —{n,} olarak degistir.

Adim 2: T agacina G seriminde bulunan ve P kimesindeki herhangi x
didgumund S kimesinde bulunan herhangi bir y(=v; +1) dugumu ile birlegtiren en

kaguk agirlik (uzaklik) degerine sahip ayriti ekle, y dugumunu S kimesinden silerek

Pkimesine al: 1<i<n-1,

N|=n, P={n,n,,..n;}, T ={a,a,,.a,.} ve S=N-P.
Adim 3: Sayaci i =i +1 olarak guncelle. Eger i =n ise G seriminin alt serimi
e.,e,,..,e, , olmak Uzere toplam n -1 adet ayrit ve n adet dugum kullanilarak

baglanmig ve G seriminin optimal agacini elde et. Eger i < n ise Adim 2’ye don

Sekil 2.4 Prim Algoritmasi




2.4.2 Kruskal Algoritmasi

EYP’de kullanilan bir diger kurucu algoritma olan Kruskal algoritmasi 1956

yilinda Joseph Kruskal tarafindan gelistirilmistir. G = (N, A) serimi yonsuz ve bagdli bir

serim olmak uzere Kruskal algoritmasinin adimlar Sekil 2.5'te sunulmaktadir [13,14].

Adim 1: Sayaci i =1 olarak baslat. G seriminde bulunan ayritlardan mimkun

oldugunca kuguk agirlikhi (maliyetli) bir ayrit se¢ (a, € A).

Adim 2: 1<j<n-2 olmak Uzere eger a,a,,..,a, segilmis ise G seriminin
kalan ayritlari arasindan
a) agirhk degeri mumkun oldugunca kiguk bir ayrit olmak ve

b) a,,a,,..,a,,, ayrtlariyla (ve ilgili dugumlerle) taniml G seriminin alt serimi

i+1

dongu olusturmamak Gzere a. , ayritini seg

i+

Adim 3: Sayaci i =i+1 olarak guncelle. Eger i =n-1 ise G sebekesinin alt
sebekesi a,,a,,..,a,, olmak Uzere toplam (n-1) adet ayrit ve n adet dugum
kullanilarak baglanmis ve G sebekesinin optimal agacini elde et. Eger i<n-1 ise Adim
2’'ye don.

Sekil 2.5 Kruskal Algoritmasi

2.5 Genellestirilmis Yayilma Problemi igin Kaynak Taramasi

GYP icin literatirde gelistiriimis matematiksel modeller [17] ve sezgisel
yontemler bulunmaktadir. Problemin NP-zor olmasi nedeniyle arastirmacilar,
matematiksel modellerin yani sira, sezgisel yontemler Uzerinde de yodunlagmiglardir.

GYP’nin polinom zamanda ¢dzulebilecedi U¢ 6zel durum bulunmaktadir [7]. Bunlar;




1) Eger |N,|=1 Vk=12.,Kise problem EYP olarak Prim, Kruskal vb.

algoritmalarla ¢ozulebilir.
2) Eger K =1 ise ¢bzum tek dugumden olusur.

3) Eger K=2 ise ¢b6zim bu iki kimeyi enklguk uzaklikla iligkilendiren

dugumlerden olugsmaktadir.

2.5.1 Matematiksel Modeller

GYP, ilk olarak 1995 yilinda tanimlanmis bir problem oldugundan, literatirde
GYP ile ilgili calisma yapan ¢ok sayida arastirmaci bulunmamaktadir. GYP
uzerindeki ilk galismay! yapan Myung, Lee ve Tcha [21], ¢ok UrUnlU akis problemi
tabanli bir dual-artan prosedur geligtirerek dal-sinir algoritmasi ile 100 dugumlu ve

4500 ayrith problemleri ¢gozebilmislerdir.

Feremans, Labbe ve Laporte [8] GYP igin tamsayili ve karisik tamsayili sekiz
model gelistirmislerdir. Lineer gevsetmelere gore, sekiz modelden dordunun, diger
dort modele baskin oldugunu belirtmiglerdir. Feremans [9] baska bir ¢alismasinda
bazi yeni esitsizlikler gelistirmis ve dallandir ve kes algoritmasi kullanarak 160

dugume kadar olan GYP’lerde uygulamistir.

Raghavan [23] GYP’nin, bazi dugumleri derece kisitli Steiner Agaci problemi
olarak modellenebilecegini gostermistir. Ayrica gelistirilen modelin, lineer
gevsetmelere gore Feremans’in gelistirdigi dort modele denk oldugunu belirtmistir.

2000 yilinda Pop, Kern ve Still [22] GYP igin, polinom boyutlu bir karisik
tamsayili model gelistirmigtir. Gelistirilen model ile 100 digume kadar olan test
problemleri ¢ozulmustur. Bu calismada kume genisliginin sabit bir deger aldigi
GYP’lerde sabit yakinsama faktort kullanilabildigini gdstermigler ve 2p-yakinsama

algoritmasi adini verdikleri algoritmayi sunmuslardir.
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2004 yihinda GYP icin polinom sayida kisittan olusan yeni bir matematiksel
model gelistirilmistir [17]. Gelistirilen matematiksel modelin, probleme eklenebilecek

6zel durumlar igin uygun oldugu belitilmigtir. V ={,2..,n} dugimler ve
A={(i,j):i=jeV} ayntlar kimeleri, V, baslangic bodlge, K ={2..k/bélgeler
kimesi, V,mV/. =0, i#J, i,jeK ve K,uV,=Volmak Uzere tanimlanan karar

degigkenleri ve parametreler agagidaki gibi tanimlanmistir.

x. . i.dugum jdagum ile baglanirsa 1, degilse 0,
u_ : Kok bolgeden itibaren p. bolgeye gelene kadar yapilan baglanti sayisi (p € K)

c; :ivejdugumlerinin baglanti uzakligi

Buna gore GYP igin gelistirilen karar modeli soyledir [17];

D x; =k (1)
(i1)eA
Z ZX,.J. =1, p=12..k (2)
Vv, jev,
z XU—ijhZO,jeVp,p;tq, p,q=12,..k (3)
ieviv, heVv,
up—uq+k22x,.j+(k—2)22xijSk—l, p=q, p,q=12,.,k (4)
ieV, jeVg ieVy jev,
up+(k—1)22x,.j§k, p=12..k (5)
ieVy jeV,
up+22x,j22, p=12..k (6)
ieVy jeV,
x; €01}, (i,j)eA (7)
k.a.
Enk. > c;.x;
(i.1)eA
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Bu modelin (1) numaral kisiti, kék boélge dahil olmak Uzere toplam bolge
sayisindan bir eksik sayida ayrit arasinda baglanti olmasini, (2) numarali kisit ara
bdlgelerin her birine bagka bir bélgeden bir giris olmasini saglamaktadir. (3) numarali
kisit, yayllmanin surekliligini saglamakta, (4) numarali kisit alt tur olugsmasini
engellemektedir. (5) ve (6) numaral kisitlar ise, kdkten ilk baglanti yapilan bdlgenin

karsi gelen u degiskenine 1 degderinin atanmasini ve u, degiskenlerinin alabilecegdi

en fazla degerin k olmasini saglamaktadir.

2.5.2 Sezgisel Yontemler

2000 yilinda Dror, Haouari ve Chauoachi [7], GYP Uzerinde dort basit sezgisel
yontem ile Genetik Algoritmayi, rassal olarak olusturulan problemler Gzerinde test
etmigler ve sonuglarini kargilastirmiglardir. GA’nin tim test problemlerinde, diger dort
sezgiselden ¢ozum kalitesine gore daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir. Ancak
¢6zUm sureleri agisindan bakildiginda, GA’nin buyuk boyutlu problemlerde uzun

sureler gerektirdigini vurgulamiglardir.

Feremans [9] 2001 yihinda GYP Uzerinde, eniyi ¢6zUml bilinen test
problemlerinin ¢ézim degerleri ile GA sonuglarini karsilastirmis ve GA sonuglarinin
eniyi ¢gdzumden ortalama %6.53 oraninda saptigini géstermigtir.

2003 yilinda Ghosh [10], gelistirdigi Tabu Arama ve Degisken Komsuluk
Arama Algoritmalari ile Feremans'in [9] gelistirdigi Ust Sinir Algoritmasini 226
diigime kadar olan test problemleri tizerinde karsilastirmistir. Ust Sinir Algoritmasina
gore gelistirdigi Tabu Arama Algoritmanin yaklasik olarak %2, Degisken Komsuluk
Arama Algoritmalarinin ise yaklasik olarak %1.5 oraninda daha iyi sonuglar verdigini
belirtmigtir.

Golden, Raghavan ve Stanojevic [12] 2005 yilinda GYP Uzerinde bazilari
TSPLIB'den segilen ve bazilari rassal olarak uUretilen 226 digime kadar olan test

problemleri Uzerinde yerel arama ile GA performanslarini kargilagtirmiglardir. Sonug
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olarak her iki yontemin de iyi sonuglar verdigini, algoritmalarin birbirine baskin

olmadiklarini belirtmislerdir.

2005 yilinda Hu, Leitner ve Raidl [15], gelistirdikleri Degisken Komsuluk
Arama Algoritmasi ile Pop’un 2002 yilinda gelistirdigi Tavlama Benzetimi Algoritmasi
ve Ghosh'un [10] gelistirdigi Tabu Arama Algoritmalariyla karsilastirmis ve bazi test

problemlerinde bunlardan daha iyi sonuglar buldugunu belirtmislerdir.

izleyen bélimde, bu tezde Genellestirimis Yayillma Problemi igin gelistirilen

algoritmalar incelenmektedir.
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3. GENELLESTIRILMIi$ YAYILMA PROBLEMI iGiN GELISTIRILEN
GENETIK ALGORITMA, MELEZ ALGORITMA VE KU$ SURUSU
ALGORITMASI

Bu tezde, Genellestiriimis Yayilma Problemi icin Genetik Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi Algoritmasina dayali bir melez yontem ve Kus
Sarusu Algoritmasi geligtiriimistir. Bu boélimin devaminda adi gegen algoritmalar
aciklanmakta ve Genellestiriimis Yayillma Problemi icin kullanilan yapilar yer

almaktadir.

3.1 Genellestirilmis Yayilma Problemi igin Geligtirilen Genetik Algoritma

GA, ilk olarak Holland ve arkadaslari tarafindan 1960’ ve 1970’li yillarda
ortaya atilmis, ilk sistematik ve teorik agiklamalar ise 1975 yilinda Holland’in
“‘Adaptation in Natural and Artificial Systems (Dogal ve Yapay Sistemlerde
Adaptasyon)” adli kitabinda yer almistir [24]. GA, Charles Darwin’in “en iyi olan
yasar’ prensibinin karmasik problemlerin ¢déztiminde kullaniimasi diglincesi Uzerine

gelistiriimigtir.

GA, bilinen ¢6zim ydntemleriyle ¢dzlilemeyen veya ¢6zim slresi problemin
bayuklugu ile Ustel olarak artan problemlerde eniyi ¢ozume yakin ¢ozumler
uretmektedir. GA biyolojik sistemlerin dogal evrim mekanizmasinin benzetimini yapan
stokastik bir arama yontemidir [3]. Baslangigta birlesi eniyileme problemlerinin
¢bzimunde basariyla kullanilan GA, ginimuzde surekli eniyileme problemlerine de

basarili bir sekilde uygulanabilmektedir [24].

GA, dogadaki evrim slrecini taklit eden bir yaklagim oldugundan, problemin

yapisinin ve ¢dzUmlerinin tarifinde 6zel terimler kullanilir. Arama uzayini olusturacak
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¢6zUmlerin kodlan dizi (kromozom) olarak adlandinimistir. Dizilerde yer alan
degiskenler gen, dizilerin olusturdugu topluluk yigin olarak isimlendirilir. GA'nin her
bir adimindaki mevcut yigin nesil (jenerasyon) olarak isimlendiriimektedir. Yiginda
yer alan diziler, problemin turine goére belirlenen uygunluk fonksiyonu ile

degerlendirilir.

Standart bir GA temel olarak asagidaki ¢ ana adimdan olugsmaktadir.

i. Yeniden uretim iglemi
ii. Genetik operatorlerle yeni dizilerin elde edilmesi

iii. Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Yeniden uretim islemi, bir nesilden bir sonraki nesile gecerken kopyalanacak
dizilerin secilmesini ifade eder.

Genetik operatorler, caprazlama ve mutasyon adi verilen operatérlerdir.
Caprazlama operatdrl, ebeveyn olarak isimlendiriimek Uzere secilen farkli diziler
arasinda bilgi degisimi saglayarak cocuklar adini alan yeni ¢dzumler elde eder.
Mutasyon operatoru ise dizilerin mevcut bazi Ozelliklerini degistirerek yerel aramayi

saglar ve boylece arama islemi yerel eniyi gozume takilmaktan kurtulur.

Uygunluk degeri genellikle dizilerin amag¢ fonksiyonu veya tanimli bir
fonksiyonunun degerine esittir. Bu degerler gdéz 6nune alinarak, dizinin bir nesilden

diger nesile taginmasi islemi gergeklestirilir.

Standart bir GA kisaca Sekil 3.1'‘de g0sterildigi gibi caligir.
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Adim 1 : Baslangi¢ yiginini olustur.

Adim 2 : Yigindaki her diziyi belli bir kritere gore degerlendir.

Adim 3 : Mevcut dizilere genetik operatorlerini uygula.

Adim 4 : Yiginda, elde edilen gocuklara yer vermek igin ebeveynleri sil, veya
yer degistir.

Adim 5 : Dizileri belli bir kritere gore degerlendirerek yigina dahil et.

Adim 6 : Durdurma kosulu saglaniyorsa dur ve en iyi diziyi goster,

saglanmiyorsa Adim 3’e git.

Sekil 3.1 Standart bir GA'nin adimlari

GA’'nin uygulanmasinda baslangi¢ yigininin olusturulmasi, yigin genisligi,
secim mekanizmalari, uygunluk degerinin bulunmasi, ¢aprazlama ve mutasyon
operatorlerinin turleri gibi birgok parametre algoritmanin performansinda énemli rol
oynamaktadir. Bu nedenle geligtirilen algoritmalar bu parametrelerin ince ayarlari
yapildiktan sonra kullaniimalidir. Ayrica ele alinan problemi iyi ifade edecek dizi

yapisinin kullanilmasi gerekir.

GA'y! diger arama yontemlerden ayiran dort temel 6zellik asadida verilmigtir
[11].

1. GA parametrelerin kendini degil, parametrelerin kodlarini kullanir.

2. GA, bir gézimden diger bir ¢bziime gecgerek degil, gdziimlerden olusan
bir yiginla aramaya baglar.

3. GA amag fonksiyonu degerlerini kullanir, tirevlerini veya diger yardimci
bilgileri kullanmaz.

4. Belirli se¢im kurallari degil, olasilikli se¢im kurallari kullanilir.
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3.1.1 Dizi Yapisi

Ele alinan problemin mumkin ¢o6zumlerinin dizi olarak kullanabilmesi igin
uygun ¢oézumlerin GA’da kullanilabilecek bir gésterim sekline sahip olmasi gerekir.
Bu amagla probleme uygun Ozel kodlama yapisi segilir. Literaturde kullanilan gok
cesitli dizi gosterim yapilari vardir. Bunlardan ikili duzende gosterim yaygin olarak
kullaniimaktadir. Buna gore dizide yer alan her degisken 0 yada 1 degeri
alabilmektedir. (0-1-1-0-0-1) ikili dizen dizi yapisina érnektir. Ancak bu yapi buyuk
boyutlu problemlerde dizinin gok uzun olmasina neden olabilmektedir.

Dizi yapisi farkli tamsayilardan da olusabilir. (5-6-2-3-1-4) dizisi buna 6rnektir.
Gezgin satici problemi, GYP gibi birlesi eniyileme problemlerinde bu yapinin

kullaniimasi, dizi uzunlugunun kuguk boyutlarda kalmasini saglamaktadir.

3.1.2 Basglangi¢ Yigininin Olusturulmasi

Baslangic yigini, daha énce de belirtildigi gibi GA’ya 6zgu bir yaklasim olup,
her nesilde aramanin yapildigi diziler toplulugudur. Baslangi¢ yiginin genisligi
algoritma performansi Uzerinde son derece etkilidir. Bolim 4te, bu calismada
gelistirilen algoritmalarin parametrelerinin belirlenmesi igin uygulanan deney tasarimi
kisminda yigin genisliginin algoritma performansi Uzerindeki etkileri daha agik
gorulebilir.

Baslangi¢ yigini rassal olarak olusturulabildigi gibi, diger sezgisel yontemlerin
kullanilmasiyla da olugturulabilir. Ornegin Bouhmala [6], gezgin satici problemi igin
gelistirdigi GA’da yerel arama algoritmasini baslangic yiginini  olusturmada

kullanmistir.

Dizi yapisi ile rassal ¢ozumler Uretilirken, ele alinan problem igin uygun
olmayan ¢ozumler ortaya gikabilir. Bu duruma engel olmak igin duzeltici algoritmalar
kullanilabilece@i gibi bazi durumlarda kullanilan dizi yapisinda degisiklige gidilerek

17



uygun olmayan c¢ozumlere izin veriimez. Bu amacla algoritmaya bilgiye dayali

adimlar eklenebilir.

3.1.3 Degerlendirme Fonksiyonu

Sekil 3.1, Adim-5'te gorllecegi gibi, dizilerin bir sonraki yigina tasinmasi
uygunluk fonksiyonu degerlerine baglidir. Uygunluk fonksiyonu degeri yuksek olan
dizilerin yigindan yidina tasinma sansi (olasiligi) ylksektir. Bu nedenle enblyukleme
problemlerinde uygunluk fonksiyonu olarak dizinin amag¢ fonksiyonu degeri
kullanilabilir. Ancak enkugukleme problemlerinde uygunluk fonksiyonu degeri yerine
amag fonksiyonu degerinin kullaniimasi, uygunluk fonksiyonu dusuk dizilerin sonraki

nesile tasinmasina neden olmaktadir.

Bu durumu ortadan kaldirmak ig¢in enklUgukleme problemlerinde
kullanilabilecek gesitli yaklagimlar vardir [11]:

i. Amag fonksiyonunun tersi (1/amag¢ fonksiyonu degeri) uygunluk
fonksiyonu degeri olarak kullanilabilir.

ii. Her dizinin amag¢ fonksiyonu degeri, problemin ¢6zim degerleri
dikkate alinarak belirlenen buyuk bir sabit sayidan cikarilarak elde
edilen sayi uygunluk fonksiyonu degeri olarak kullanilabilir.

3.1.4 Yeniden Uretim Operatorii

GA'da her nesilde bir sonraki nesile taginacak diziler, Bolim 3.1.3’te belirtilen
uygunluk fonksiyonu degerine gore olasilikli olarak segilmektedir. Buna goére,
uygunluk fonksiyonu de@eri yuksek olan bir dizinin bir sonraki nesile gegciriime
olasiigi da yuksektir. Yani Darwin’in “en iyi olan yasar” prensibine gore en iyi
uygunluk fonksiyonu degerine sahip dizi hayatta kalmaya devam etmektedir.
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Daha o6nce belirtildigi gibi GA, olasilikl se¢im kurallari kullanmaktadir.
Literatirde sec¢im mekanizmalari igin farkli siniflandirmalar yapilmistir. Back [4],
secim mekanizmalarini; sirali se¢im mekanizmalari turnuva seg¢im mekanizmasi,

orantili segim mekanizmalari, (uz+A1) ve (u,A) secim mekanizmalari olarak

siniflandirmigtir.

Goldberg [11] ise, sec¢im mekanizmalarini orantili yeniden Uretim
mekanizmasi, sirali Uretim mekanizmasi, turnuva dretim mekanizmasi ve denge
durumu Uretim mekanizmasi olarak siniflandirmistir. Adi gegen se¢im mekanizmalari

bu boliumun devaminda agiklanmaktadir.

3.1.4.1 Orantili yeniden liretim mekanizmalari

Orantili yeniden Uretim mekanizmalari, rulet ¢emberi, stokastik artan ve

stokastik universal se¢cim mekanizmalarini igermektedir.

3.1.4.1.1 Rulet gemberi se¢im mekanizmasi

Orantili yeniden Uretim mekanizmalarindan literatiirde en c¢ok bilineni rulet
cemberi yontemidir. Bu yonteme gore bir cember yiginda bulunan dizi sayisi kadar
araliga bolundr ve her bir araligin genisligi, o araligin ifade ettigi dizinin uygunluk

fonksiyonu degeri ile orantilidir.

Uygunluk fonksiyonu degeri yulksek dizilerin, bu ¢ember Uzerinde sahip
olduklar araligin genisligi daha fazla, uygunluk fonksiyonu degeri kiiclk olan dizilerin
sahip olduklari aralik genisligi daha kuguk olmaktadir.

Her iterasyonda O ile 1 arasinda uretilen rassal sayi gember Uzerinde hangi
araliga dusuyor ise, bu araliga ait dizi bir sonraki nesile aktariimak Uzere
secilmektedir. Bu iglem yigin genigligine ulasilincaya kadar devam eder.
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3.1.4.1.2 Stokastik artan se¢im mekanizmasi

Stokastik artan segim mekanizmasi rulet ¢cemberi segim mekanizmasina
benzerlik gostermektedir. Bu segim mekanizmasina gore yeni nesile dizileri
gecirirken her dizinin beklenen kopya sayisi hesaplanmakta ve ilgili dizinin bu degerin
tamsay! kismi kadar kopyasi yeni nesile gegirilmektedir. Tum diziler igin ayni islem
tekrarlandiktan sonra yigin genigligine ulasilmadiysa, beklenen kopya sayisi

degerinin ondalikli bolumleri dikkate alinmaya baglar.

3.1.4.1.3 Stokastik universal se¢cim mekanizmasi

Rulet se¢cim mekanizmasina ek olarak gemberin diginda kalan bdlge yigin
genisligi kadar egit araliklara bolunmektedir. Bu mekanizmada ¢emberin diginda
kalan aralik sayisi ilgili dizinin kopya sayisina egit olmaktadir.

3.1.4.2 Sirali segim mekanizmasi

Sirali se¢im mekanizmasi, yiginda bulunan dizilerin uygunluk fonksiyonu
degerine gore en iyiden en kotuye dogru siralanarak, kopya sayilarini da bu sirada
azalan bir fonksiyon ile belirmektedir. Bu fonksiyon dogrusal veya dogrusal olmayan
bir fonksiyon olabilir.

3.1.4.3 Turnuva se¢im mekanizmasi

Turnuva se¢im mekanizmasi, mevcut yigin i¢erisinden rassal olarak segcilen bir
grup dizi igerisinden uygunluk fonksiyonu degeri ylksek olan dizinin yeni nesile
kopyalanmasi islemidir. Bu iglem nesil genigligine ulasilincaya kadar devam
etmektedir. Grup genisligi iki yada daha fazla sayida diziden olusabilmektedir.
Literatirde grup genisligi genellikle iki olarak kullaniimaktadir [4].
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3.1.4.4 Denge durumu se¢im mekanizmasi

Denge durumu sec¢im mekanizmasi ise dogrusal olarak azalan sirali segim
mekanizmasi kullanilarak, secilen bir yada iki dizinin genetik operatorlerle degisime
ugratilmasiyla olusturulan yeni dizilerin, yiginda bulunan ve uygunluk fonksiyonu

degeri en duguk diziler ile degistirilmesi iglemidir.

3.1.4.5 (u+ A) Se¢im mekanizmasi

(¢+ 1) segim mekanizmasinda, u yigin genigligine esit olmak Uzere ebeveyn

dizilerin sayisini, 1 ebeveyn dizilerin gaprazlanmasi ile olusan gocuklarin sayisini
ifade etmektedir. Bu se¢im mekanizmasinda c¢aprazlama sonucunda ebeveynler
silinmemekte, sec¢im ebeveynler ve cgocuklar arasindan yapilmaktadir. Segimde,
ebeveynler ve cocuklardan olusan yigindaki diziler uygunluk fonksiyonu degerine
gore iyiden kotuye dogru siralanir ve ilk ¢ adet dizi bir sonraki nesile taginmak Uzere

secilir [4].

3.1.4.6 (u,A) Secim mekanizmasi

Bu secim mekanizmasinda, (uz+A) se¢im mekanizmasindan farkl olarak

ebeveyn diziler dikkate alinmamakta, ebeveynlerin ¢gaprazlanmasiyla olugan gocuklar
arasindan segim yapilmaktadir [4].

3.1.5 Genetik Operatorler

Genetik Algoritmada yeniden Uretim iglemi gergeklestirildikten sonra yiginda
bulunan diziler g¢aprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilarak degisime
ugratilirlar. Bu operatorler, belirli olasilik degerlerine gore yiginda bulunan dizilere
uygulanarak aramada mevcut yigindan farkli noktalarin elde edilmesini saglar.
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3.1.5.1 Caprazlama operatorii

Caprazlama operatérid, GA'nin farkh nesillerinde yer alan dizilerin ayni
kalmamasi icgin yiginda yer alan diziler arasinda bilgi degisimi yapar. Mevcut iyi
dizilerin o6zellikleri kullanilarak arama uzayinda farkli noktalarin aranmasi igin
kullaniimaktadir. Caprazlamanin gergeklesip gerceklesmeyecegi, rassal olarak O ile 1

arasinda uretilen bir sayinin p_, notasyonu ile gosterilen caprazlama olasilig
degerinde kuguk olup olmamasina gore belirlenir. Eger Uretilen rassal sayi p, olasilik

degerinden kuguk ise ¢caprazlama gergeklesir, aksi halde segilen iki dizi arasinda bilgi
degdisimi olmaz. Caprazlama operatoru, rassal olarak secilen iki dizi arasinda bilgi
degisiminin, bu iki dizinin hangi noktalarindan itibaren yapilacagina gore farklihklar

gostermektedir. Genel olarak kullanilan gaprazlama operatérleri sunlardir;

I. Tek noktadan ¢aprazlama
. iki noktadan ¢aprazlama

[ll. Uniform ¢aprazlama

Tek noktadan gaprazlamada, adindan da anlagilacagi Uzere iki dizi arasinda
bilgi degisimi, rassal olarak segilen bir noktadan itibaren gergeklesmektedir. Ornegin,
X ve Y dizileri GA’nin herhangi bir neslinde yigin icerisinde yer alan ve on adet
genden olusan farkh iki dizi olsun. Caprazlama noktasi dort olarak segilirse yeni
¢ozumler X’ ve Y’ elde edilir. X, Y, X’ ve Y’ dizileri Sekil 3.2’de gortilmektedir.

X 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1

Ebeveynler |:
Y 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1
X 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1

Cocuklar |:
Y 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1

Sekil 3.2 Tek noktadan gaprazlama 6rnegi
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iki noktadan gaprazlama operatériinde, iki dizi arasindaki gen degisimi,
dizilerin rassal olarak secilen ve ayni olmayan iki noktasi arasinda kalan bolumleri
arasinda gercgeklesir. 1. gaprazlama noktasi 3, ikinci gaprazlama noktasi 7 olarak
segilirse ve yukaridaki ornekte goOsterilen X ve Y dizileri Uzerinde iki noktadan
caprazlama denenirse Sekil 3.3’te gortlen X’ ve Y’ dizileri elde edilir.

X 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1
Ebeveynler
Y 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1
X 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1
Cocuklar |:
Y 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1

Sekil 3.3 iki noktadan gaprazlamaya 6érnek

Uniform Caprazlama Operatorinde ise belirlenen bir olasilik degerine goére
olusturulan ve asil diziler ile ayni sayida genden olusan gegici bir dizi olugturulur.
Olusturulan gegici dizide genler 0 yada 1 degeri alabilmektedir. 1 degerleri,
olusturulan 1. dizinin ilgili yerine 1. dizinin geninin gelecegini, 0 degeri 2. dizinin ilgili
geninin gelecegini gostermektedir. Tersi durumda ise, yani olusturulan 2. dizide ise
gecici dizide yer alan 0 degerleri ilgili noktaya 1.dizinin ilgili geninin gelecegini, 1
degeri ise ilgili noktaya 2.dizinin ilgili geninin gelecegini gostermektedir. Gegici dizi 0
100110111 olmak Uzere, ayni 6rnek Uzerinde uniform ¢gaprazlama uygulanirsa

Sekil 3.4’'te gosterilen diziler elde edilir.
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- X 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1
Ebeveynler

— Y 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1
Gegici Dizi 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1

— X 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1
Cocuklar

= Y 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1

Sekil 3.4 Uniform gaprazlamaya 6rnek

3.1.5.2 Mutasyon operatori

Mutasyon operatoru, dizi iginden rassal olarak segilen bir veya birka¢ geni
degisime ugratarak yiginin yerel eniyiye takilmasini onler. Boylece yeni dizilerin
aranmas! saglanir. Mutasyonun gergeklesip gerceklesmeyecegi ise yine 0 ile 1
arasinda Uretilen rassal bir sayinin p, notasyonu ile goOsterilen mutasyon
olasiligindan kiiglik olup olmamasina gore belirlenir. Uretilen rassal sayi p, olasilik
degerinden kuguk ise, ilgili dizide mutasyon gergeklesir, degilse higbir degisiklik
olmayacaktir. Secilen bir X dizisi, rassal olarak belirlenen yedinci geninde mutasyona
ugratilirsa asagida Sekil 3.5’te gosterilen X” dizisi elde edilir.

Mutasyondan énce X: 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1

Mutasyondan sonra X 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1

Sekil 3.5 Mutasyona 6rnek
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3.2 Gelistirilen Genetik Algoritma

GYP igin probleme 06zgl Ozellikler iceren GA tabanli bir algoritma
gelistiriimigtir. Bu bolumde gelistirilen bu algoritmada kullanilan yapilar ve ozellikler
aciklanmaktadir.

3.2.1 Dizi Gosterimi

Bolim 2'de belirtildigi gibi, GYP icin aday ¢bézumler, her kiimeden yalniz bir
dugumun segilerek, bu dugumler arasinda EYP’nin ¢ozlilmesiyle elde
edilebilmektedir. Bu durum igin ikili duzende dizi tanimlama veya dugum
numaralarindan olusan dizi tanimlama yontemleri segilebilir. Ancak, ikili duzende dizi
yapisi kullanimi, buyUk boyutlu problemlerde dizi uzunlugunun uzamasina yol
acmakta ve her dizi igin surekli olarak uygunluk kontrolinin yapilmasini ve gerekirse

duzeltici algoritmalar kullaniimasini gerektirmektedir.

Geligtirilen GA’'da dizilerin kodlanmasinda gercek degerli gdsterim
kullanilmigtir. Bu dizi gosterim sekli literatlirde Golden ve digerleri [12] tarafindan da
GYP icin kullanilmistir. Sekil 3.6’da gdsterilen bes kimeli, toplam on-alti dugumla
GYP icin dizi yapisi Sekil 3.7°de verilmistir.

1.kiime

© ©

Sekil 3.6 GYP 6rnegi
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—— 5. kiimeden segilen dugim

—— > 4. kimeden secilen digum

3. kimeden segcilen dugim

2. kiimeden segilen dugim

1. kimeden secilen di0gum

Sekil 3.7 GA’da kullanilan dizi 6rnegi

Sekil Y’de gosterilen gercek degerli dizi yapisinin kullaniimasiyla;

i. Dizilerdeki degisken sayisi, GYP’deki kime sayisi ile sabit tutulmus,
ii. Bilgisayar hafizasinda daha az yer tutulmasi saglanmisg,

iii. Cdézumler daha kolay anlasilabilir hale gelmistir.

3.2.2 Baslangi¢ Yigininin Olusturulmasi

GA, bilindigi gibi, tek bir ¢ézimle degil, mimkin ¢dzimlerden olusan bir yigin
ile aramaya baslar. Bu yigin, kullanilacak bir baska sezgisel yontemle
olusturulabilecegi gibi, rassal olarak da olusturulabilmektedir. Bu ¢aligmada, klasik bir
GA’da oldugu gibi, baslangi¢ yigini rassal olarak Uretilmistir. Buna gore, kullanilan
dizi yapisinda baglangi¢ ¢ozumler soyle Uretilmektedir;

1) Diziler ilgili problemin kime sayisi kadar degiskenden olugsmakta ve
degiskenlerin dizide yer aldigl sira numarasina ait kimeden, o kumeye ait

herhangi bir dugumun numarasini, dizinin ilgili degiskeni olarak almaktadir.

2) Bu sekilde, Cevap Yuzeyi metodu ile belirlenen 40 adet dizi rassal olarak

olusturulmaktadir.
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3.2.3 Kullanilan Amag¢ ve Uygunluk Fonksiyonu

Bolum 3.1.3'te belirtildigi gibi, kodlanan dizilerin uygunluk fonksiyonu
deg@erlerinin hesaplanmasi gerekir. Bu calismada uygunluk fonksiyonu degerinin
hesaplanmasinda (1/amag¢ fonksiyonu) degerinin uygunluk fonksiyonu degeri olarak
kullanmasi tercih edilmistir. Bilindigi Uzere GYP’de amag¢ fonksiyonu toplam uzakhgin

( ZC,-j-Xl-j ) enkucuklenmesi seklindedir.
(i,j)eA

3.2.4 Gaprazlama Operatoru

GYP igin gelistirilen GA’'da c¢aprazlanacak olan diziler turnuva segim
mekanizmasi kullanilarak secilmektedir. Buna godre yidin icerisinden iki cift dizi
secilmekte, diziler uygunluk fonksiyonu degerlerine gore karsilastirilarak, her ciftten
uygunluk fonksiyonu degeri iyi olan diziler rassal olarak segilen tek noktadan birbiriyle
caprazlanmaktadir. Ornegin Sekil 3.6'da gorilen GYP igin turnuva segim
mekanizmasiyla secilen ebeveynler X ve Y dizileri, gaprazlama noktasi 2 olarak
segilirse, caprazlama Sekil 3.8'de gosterildigi gibi gergeklesir.

X 2 4 7 16 11
Ebeveynler

Y 1 4 8 15 14

X 2 4 8 15 14
Cocuklar

Y 1 4 7 16 11

Sekil 3.8 Kullanilan gaprazlama operatoéri
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3.2.5 Mutasyon Operatori

Bu tezde kullanilan mutasyon operatoru Bolum 3.1.5.2°de anlatilan sekliyle
kullanilmigtir. Buna gore mutasyona ugratilacak dizi p,,olasiligina gore rassal olarak
secilen tek noktasinda mutasyona ugratilir. Ornegin, Sekil 3.6’da goérilen GYP igin
rassal olarak secilen mutasyon noktasi 4 olmak uzere X dizisinin mutasyona

ugratilmasi Sekil 3.9'da gorulmektedir.

Mutasyondan énce X 2 4 7 16 11
Mutasyondan sonra X 2 4 7 15 11

Sekil 3.9 Kullanilan mutasyon operatori

Yapilan denemelerde, GA’'nin son nesillerinde yerel eniyiye takildigi
gOzlenmistir. Bunu azaltmak igin bu tezde dinamik mutasyon olasiligi kullaniimigtir.
Buna gore, Bolim 4’te anlatildigi gibi p,, degerinin baslangi¢ degeri 0.01 olarak
secilmig, yapilan denemelere gore her nesilde mutasyon olasihgr p,, =p,, +0.001

olarak guncellenmis, bu sayede son nesillerde mutasyon olasiliginin 0.2'ye kadar
cikarilarak yerel arama artirilmigtir.

3.2.6 Gelistirilen Genetik Algoritma

Bir sonraki nesile gegcilirken kopyalanacak diziler ise (u+A4) segim
mekanizmasi kullanilarak secilmistir. Buna goére, yiginda yer alan ¢ (=n) adet dizi

ile caprazlama sonucu olusan yeni diziler (A1), uygunluk fonksiyonu degerine goére

iyiden kotliye dogru siralanarak, tekrarlanan diziler silinir ve kalan diziler iginden ilk u
adet dizi yeni yigina kopyalanir. Eger tekrarlanan dizilerin silinmesiyle x’den daha az

sayida dizi kalirsa, rassal olarak olusturulan diziler ile yigindaki dizi sayisi u'’ye
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tamamlanir. (u#+ A1) se¢im mekanizmasinda ebeveyn ve cocuklar iginden eniyi

cozumler bir sonraki nesile tasindigindan, elitist mekanizma kullaniimasina gerek
kalmakaktadir. Rassal olarak olusturulan bu diziler ile algoritmaya farkli noktalari da
arama 0Ozelligi kazandirilmis olmaktadir. GYP’nin ¢6zimu igin gelistiriimis olan GA’nin
adimlari Sekil 3.10’da verilmektedir.

Adim-1: Rassal olarak baglangi¢ yiginini Uret.
Adim-2: Uretilen dizilerin uygunluk fonksiyonu degerlerini hesapla.

Adim-3: n/2 kez turnuva segim mekanizmasini kullanarak ebeveynleri belirle

ve p olasiligiile caprazla.

Adim-4: Mevcut yigina gaprazlama ile elde edilen yeni dizileri ekle.
Adim-5: Yigindaki dizileri p,,olasiligi ile mutasyona ugrat.

Adim-6: Yiginda ayni olan diziler varsa, tekrarlanan dizileri sil.

Adim-7: Prim Algoritmasi ile yigindaki tim dizilerin amag fonksiyonu

degerini hesapla, uygunluk fonksiyonu degerlerini bul.

Adim-8: Yigindaki dizileri uygunluk fonksiyonu degerlerine gore iyiden kotuye

dogru sirala.

Adim-9: Yigindaki dizi sayisi yigin genisliginden az ise, yigin genisligine
ulagincaya kadar rassal diziler Uret. Eger yigin genisliginden daha
fazla sayida dizi varsa, iyiden kétuye dogru siralanmis dizilerden ilk

4 adet diziyi bir sonraki nesile tasi.

Adim-10: Nesil sayisini bir artir. p,, olasiligini giincelle. Belirlenen nesil

sayisina ulasiimig ise DUR, ulagiimamig ise Adim-3’e don.

Sekil 3.10 GYP icin gelistirilen GA’nin adimlari
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Yapilan denemeler sonucunda algoritmanin 3.adiminda c¢aprazlama igin n/2 kez
turnuva secim mekanizmasi kullanilmistir. Turnuva segim mekanizmasi ile her
seferinde iki dizi segildiginden, c¢aprazlama sonucunda nadet c¢ocuk elde
edilmektedir. Mevcut yigina cocuklarin eklenmesiyle toplam 2n genigliginde bir yigin

elde edilmekte, (u«+A) sec¢im kuralina goére bu dizilerin iyiden koétiye dogru

siralanmasi sonucu ilk # (=n) adet dizi yeni nesile tagsinmaktadir.

3.3 Genellestirilmis Yayilma Problemi Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Tavlama Benzetiminin (TB) kesikli eniyileme problemlerinde kullanimi
1980’lerin basina kadar uzanmaktadir [24]. TB’nin temelini olusturan mantik ilk olarak
Metropolis tarafindan 1953 yilinda ortaya atilmistir. Orijini teorik fizik ve istatistiksel
Monte-Carlo metoduna dayanan TB, bir katinin dizenli bir kristal yapiya ulagmasi
icin yuksek sicaklik derecelerine kadar isitilip, duzenli olarak sogutulmasini taklit
eden, benzetimini yapan sezgisel bir tekniktir.

ilk olarak Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi (1983) tarafindan bir birlesi
enkugukleme problemine uygulanmigtir. Metodun uygulamasinda, mumkun ¢oziumler
ile sistemin durumlari ve amag fonksiyonu arasinda bir analoji kurulur. Bu durumda
en iyi ¢ozum sistemin minimum enerjiye sahip oldugu durumda elde edilir.
Tavlamada adi gegen islem ve durumlarin TB’deki karsiliklari Cizelge 3.1°de
gorulmektedir [24].

Cizelge 3.1: Tavlamada adi gegen islem ve durumlarin TB’deki karsiliklari

Tavlamadaki islem ve durumlar TB’deki karsilhig
Sistemin durumu Uygun ¢ézimler
Eneriji Maliyet

Durum degigimi Komsu ¢dzum arama
Sicaklik Kontrol parametresi
Donma durumu Sezgisel ¢6zim
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TB, komgu arama metoduna dayali algoritmalardan biridir. Basit bir komsu
arama yontemi olan inis Algoritmasi rassal olarak Uretilen bir baslangic ¢dzim ile
aramaya baglar. Daha sonra uygun bir hareket mekanizmasi kullanarak bu ¢ozumun
komsusu Uuretilir ve her iki ¢ozimin amag fonksiyonu degeri karsilagtiriir. Komsu
¢6zumun amag fonksiyonu degeri daha iyi ise yeni mevcut ¢ézim olarak kabul edilir,
aksi halde mevcut ¢6zim degistirimez. Mevcut ¢ozumun higbir komsusu amag
fonksiyonu degerinde iyilesme saglamayana kadar bu islem tekrarlanir. inis
Algoritmasi, enkugukleme problemlerinde amag fonksiyonu degerini artiracak higbir
komsuluk hareketine izin vermemektedir. Bu durum, algoritmanin yerel eniyiye
takilmasina ve daha iyi ¢ozUmlere ulagamamasina neden olmaktadir. TB ise
algoritmanin yerel eniyiye takilmasini onlemek Uzere gelistiriimig bir algoritmadir. Bu,
rassal sayi uretimi ile sicaklik adi verilen bir kontrol parametresi kullanilarak
saglanmaktadir.

TB, kabul fonksiyonuna goére giderek azalan bir olasilikla mevcut ¢éziimden
daha kotu ¢ozumlerin de kabul edilmesiyle aramaya devam etmektedir [31]. Boylece
arama uzayinda farkl bdlgelere sigramaya imkan saglanarak yerel eniyi tuzagindan
kurtulma saglanmaktadir. Kabul fonksiyonu, amag¢ fonksiyonunda S6E kadar bir
yukselmeye yol acan hareketin kabul edilme olasiligidir. ¢, fiziksel tavlamadaki
sicakliga karsilik gelen bir kontrol parametresi, k Boltzman sabiti olarak bilinen
fiziksel bir sabit olmak tzere, kabul fonksiyonu exp(—oJE / kt) esitligi ile ifade edilir [2].
t degeri yuksek oldugunda hareketlerin gogu kabul edilmekte, azaldikga amag
fonksiyonunda artisa neden olan hareketlerin ¢odu reddedilmektedir. Aramaya
yuksek t de@eriyle baslanmasi, algoritma performansini olumlu yonde etkilemektedir.
TB’de, her iterasyonda Metropolis filtresi kullanilir. Metropolis filtresi su sekilde calisir
[24];

|. Bir baslangi¢ ¢6zUmu Ureterek katinin durumunu rassal olarak degistir

ve enerji degisimini dikkate al.

II. Eger yeni durum eskisinden daha iyiyse bunu artik eniyi ¢ozUm olarak
kabul et, daha kotu ise bu ¢o6zUmu p(o E) =exp(—-o E/kt) olasiligi ile

kabul et.
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Standart bir Tavlama Benzetimi algoritmasinin genel akisi Sekil 3.11'de

gosterilmistir.

Adim 1: Bir baslangi¢c ¢d6zumu Uret (T), baslangi¢ sicaklik degerini () ve her
sicaklik derecesindeki tekrarlama sayisini (r) belirle.
Adim 2: Bir durdurma kriteri saglanana kadar agagidaki adimlari tekrarla:
|.  Gelinen sicaklik derecesinde asagidaki adimlari r kez tekrarla:
i. Mevcut ¢ozume rassal bir degisiklik uygulayarak yeni
¢ozimi (7)) elde et. Iki ¢dzim arasindaki fark
OoE = 0E(T')— oE(T) degerini hesapla.
ii. Oile 1 arasinda rassal bir x degeri Uret.
iii. Eger OoE<O0 veyax<exp(-oE/t) ise T=T olarak
degigtir.
Il. fsicaklik parametresini guncelle.
Adim 3: Mevcut ¢ozum T'yi en iyi ¢ozUm olarak yazdir.

Sekil 3.11 Standart bir Tavlama Benzetimi algoritmasi

TB'de kullanilan parametrelerin degerlerinin belirlenmesiyle tavlama plani

hazirlanir. Tavlama plani asagidaki parametreleri icermektedir [2]:

|. tsicaklik parametresinin baslangi¢ degeri
Il. Her sicaklikta gerceklestirilecek r tekrar sayisi
lll. Algoritmanin durdurulacagi t sicaklik parametresinin son degeri veya

sicaklik azaltma sayisi.

TB'de sicakligin azaltimasi, her iterasyonun sonucunda t sicaklik
parametresinin guncellenmesiyle gergeklestirilir. (i), i. iterasyondaki sicaklik
parametresi degeri olmak Uzere, f(i+1) = s.t(i) esitlijine gore sicaklik parametresi
degderi guncellenir. Buradaki s, 1'den kuguk bir deger alan, genellikle 0.80 ile 0.99

arasinda degerler verilerek kullanilan sogutma katsayisidir [2].
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3.3.1 Gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Daha 6nce de bahsedildigi Uzere, GA ile TB’nin birlikte kullaniimasiyla GYP
icin bir melez yontem gelistiriimesi amacglanmistir. Kullanilan TB algoritmasi, GA ile
ayni dizi yapisini kullanmaktadir. Geligtirilen melez yontemde, GA’'nin her neslinde
yiginda yer alan en iyi ¢ozum TB’nin basglangic ¢ozumu olarak kabul edilmis,
belirlenen iterasyon sayisi boyunca TB algoritmasi kullaniimig, ele alinan ¢gozumden
daha iyi bir ¢ozUm bulunmasi durumunda yeni nesile bu ¢ézum tasinmis, aksi

takdirde mevcut ¢ozum bir degisiklige ugratiimadan yeni nesile tagsinmistir.

TB’de mevcut ¢ozimin komsulari, GA’daki en iyi dizinin rassal olarak secilen
tek bir geninde degisiklik yapilarak elde edilmigtir. Ornegin, Bolim 3, Sekil 3.6'da
gorulen GYP icin GA’nin herhangi bir neslindeki yiginda yer alan en iyi ¢ézum (2-4-7-
16-11), TB'de her sicaklikta tekrar sayisi (r) bes olsun. TB algoritmasinda uretilen
komsu ¢ozumler Sekil 3.12°de gorilmektedir.

GA’nin i.nesilin"deiylgmdaki eniyi [ 5 4 7 16 11
¢bzim s

B 2 4 10 16 11

2 4 7 16 12

Uretilen komsu ¢oziimler 1 4 7 16 11

2 4 7 15 11

L 3 4 7 16 11

Sekil 3.12 Tavlama Benzetimi algoritmasinda komsu Uretme

33



GYP igin gelistirilen TB algoritmasinin adimlari Sekil 3.13’te sunulmustur.

Adim-1: GA’nin i. neslindeki en iyi ¢6zimU baslangi¢ ¢6zUmu olarak al, baslangig
sicaklik deg@erini (f) ve her sicaklik derecesindeki tekrarlama sayisini
(r) belirle.
Adim-2: Durdurma kriteri saglanana kadar asagidaki adimlari tekrarla:
i. Gelinen sicaklik derecesinde asagidaki adimlari r kez tekrarla:
Mevcut ¢ozumun bir genine rassal bir degisiklik uygulayarak yeni ¢ozumu
(T) elde et. Prim Algoritmasi ile her iki ¢6zimin amag fonksiyonu
degerlerini hesapla, iki amag fonksiyonu degeri arasindaki fark olan
OE = 0E(T')—-S0E(T) degerini hesapla.
ii. O ile 1 arasinda rassal bir x degeri Uret
iii. EGer oE <0 veya x < exp(—oE / kt)ise T=T’ olarak degistir.
iv. t sicaklik parametresi deg@erini t(i+1) = s.1(i) olarak guincelle.
Adim-3: Mevcut ¢ézim Tyi en iyi gézim olarak GA’'nin (i+1).nesline ekle.

Sekil 3.13 GYP icin gelistirilen TB algoritmasi

Algoritma ile ilgili parametre degerlerinin hassas bir gekilde belirlenmesi igin

Bolim 4’te agiklanan Cevap Yuzeyi metodu kullaniimig, dikkate alinan dizeyler ise

algoritma ile yapilan 6n denemelere gore belirlenmistir.

Bu tezde ele alinan GYP igin TB’nin temel hali uygulanarak elde edilen

algoritma literatirde yer alan test problemleri Uzerinde uygulanmig ve sonuglari

Bolum 5’te degerlendirilmigtir.

3.4 Genellestirilmis Yayilma Problemi igin Bir Melez Yaklasim

Birlesi eniyileme problemlerinde kullanilan sezgisel yontemler bazen istenilen

kalitede ¢ozumler Uretememektedir. Bu durumda algoritma yerel eniyiye takilarak,

daha iyi ¢ozumler Uretememis ve en iyi gozUmden yuksek oranlarda sapan ¢ozumler



elde etmis olabilir. Bu durumla bagsa ¢ikmak igin algoritmanin performansini iyilestirici
calismalar yapilmasina ragmen bazen bu iglemler tek bagina yeterli olamamaktadir.

Bu problemleri ortadan kaldirmak igin son yillarda ¢ok kullanilan diger bir
yaklagim sezgisel yontemlerden birkagini birlikte kullanmaktir. Literatirde, evrimsel
algoritmalarla birlikte bir yerel arama yonteminin kullaniimasinin, daha iyi kalitede
¢ozumler Uretilmesine olanak sagladigi belirtilmistir [6].

Literatirde birgok birlesi probleminin ¢6zUmu igin ¢ok sayida melez yontem
onerilmistir. NP-zor bir problem olan iletisim hatlarinin ana omurga aginin tasarimi
probleminde Yerel arama ile GA birlikte kullaniimis ve bu ydntemin daha &nce
kullanilan yontemlerden daha iyi ¢ozumler udrettigini belirtmiglerdir [20]. Buradan
hareketle, bu tezde ele alinan GYP igin GA ve TB’nin birlikte kullaniimasi fikriyle yola
cikilmis ve bir melez algoritma elde edilmigtir.

3.4.1 Gelistirilen Melez Algoritma

Bu boélimde, GYP icin gelistirilen melez yontem ele alinmaktadir. Bu yontem
daha &nceki bolumlerde detayli olarak incelenen GA ile TB algoritmalarinin
birlestiriimesiyle olusturulmustur. Buna goére, GA belirtilen nesil sayisi kadar
caligtinnlmakta, bir nesilden digerine gegcilirken yiginda bulunan en iyi ¢ozum TB
algoritmasinin baglangig ¢6zUmu olarak ele alinmakta, belirtilen iterasyon sayisi
kadar TB galistirlmakta, mevcut ¢ozumden daha iyi bir ¢ozUm elde edilirse yeni
yigina bu ¢ozum tasinmakta, TB ile iyilesme saglanamazsa mevcut ¢ozum yeni
yigina tasinarak GA ile aramaya devam edilmektedir. Bu adimlar Bolum 3.3’te
anlatilan TB algoritmasi icinde yer almaktadir.

Bu melez yapida, Bolim 3.2'de anlatilan GA’nin sadece mutasyon olasihgini
guncelleme islemi kullaniimamistir. Gelistirilen melez ydntemin genel akisi Sekil
3.14’te goruldugu gibidir.
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Basla

Adim 1: /=1 olarak nesil sayaci degerini ata.

Adim 2: . nesil icin GA adimlarini gerceklestir.

Adim 3: Yiginda yer alan eniyi dizi i¢in TB algoritmasini ¢aligtir.

Adim 4: j=j+1 olarak guncelle. Nesil sayisina ulasilmigsa dur, degilse
Adim 2’ye don

Bitir

Sekil 3.14 Geligtirilen melez yontemin adimlari

3.5 Genellestirilmis Yayilma Problemi igin Kus Siiriisii Algoritmasi

Kus Surust Algoritmasi (KSA) numerik ve nitel problemlerin ¢ézimunde
kullaniimak icin gelistiriimis yeni bir algoritmadir [18]. ilk olarak 1995 yilinda, sosyal-
psikolog olan James Kennedy ve elektrik mihendisi Russel Eberhart tarafindan balik
ve kus sdurulerinin toplu hareketlerinden ilham alinarak gelistirilmistir. Yiyecek
bulmaya calisan bir kus veya balik surusu yiyecegin gergek yerini bilmemelerine
ragmen, surude yer alan diger bireylerin hareketlerinden yiyecege ne kadar uzakta
olduklarini belirlemeye caligirlar. Bunun igin ise yiyecege en yakin konumda bulunan
kusu izlemeye yonelirler. KSA, bu fikirden yola ¢ikarak, her iterasyonda surlide yer
alan tum kuglarin, en iyi kusun pozisyonuna gore kendi pozisyonlarini

guncellemesiyle calismaktadir.

Kus Surlsu Algoritmasi, rassal olarak uretilen ve surl olarak adlandirilan
baslangi¢ yigini ile aramayi baslatir. Strtudeki her kus G¢ bilesenden olusmaktadir.
Bunlar hiz, konum ve uygunluk degerleridir. Arama uzayinda, tum kuslarin elde ettigi
deneyimler, sosyal olarak paylasilarak surinin tim Gyeleri tarafindan

kullaniimaktadir.
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3.5.1 Kus Siiriisii Algoritmasi ile ilgili Temel Kavramlar

Dogadaki balik ve kus surllerinin hareketlerini taklit eden KSA, temel olarak

asagidaki U¢ ana adimdan olugsmaktadir [18].

i. Degerlendirme iglemi
i. Kargilastirma
iii.  Taklit etme

Bu adimlar asagida detayli olarak agiklanmaktadir.

i) Degerlendirme Islemi

Sirade yer alan kuslarin, ele alinan problemin amacini dikkate alarak
birbirleriyle kiyaslanabilmesi, iglerinden iyi olanin belirlenmesi igin dikkate alinacak
kriter degerlendirme asamasi olarak adlandiriimaktadir. Algoritmada O6grenmenin
saglanabilmesi icin, slrtdeki kuslarin degerlendiriimesi gerekmektedir. GYP bir
enklgukleme problemi oldugundan, surtdeki en iyi kus, amag fonksiyonu degeri en
kiguk olan kustur. Bundan dolayi amag¢ fonksiyonu degeri, Kkuslarin

degerlendiriimesinde dogrudan kullanilabilmektedir.

ii) Karsilastirma

Degerlendirme isleminden sonra sirtdeki kuslar, amag fonksiyonu degerlerini
komgulariyla kiyaslayarak, sonraki adimlarinda edindikleri bilgileri kullanabilmeleri
gerekmektedir. Buradaki kiyaslama iglemi kargilagtirma olarak isimlendiriimektedir.
KSA’daki tim kuslarin birbirleriyle edindikleri bilgi ve tecribeleri paylagsmalari igin

kargilagtirma islemi 6nem tagimaktadir.
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fii)

Taklit Etme

Dogada oldugu gibi, 6grenmenin etkili yollarindan biri taklit etmektir. KSA'da

surudeki kuslar edindikleri bilgi ve tecrubeleri birbirleriyle paylastiktan sonra, kendi

yollarina devam ederken, bu bilgi ve tecrubeleri kullanmaktadirlar.

KSA’da kullanilan parametreler ve agiklamalari asagidaki gibidir;

ijs
mak
min
ijs
mak
min

k

pb

k

gb;

: k.gevrimde i.kusun j.kimesinin s.elemaninin konum degeri

: Herhangi bir kusun konum degerinin alabilece@i en yuksek deger
: Herhangi bir kusun konum degerinin alabilecegi en kuguk deger
: k.gevrimde i.kusun j.kimesinin s.elemaninin hiz degeri

: Herhangi bir kusun hiz degerinin alabilecegi en yuksek deger

: Herhangi bir kusun hiz degerinin alabilecegdi en kiiguk deger

: k.¢cevrime kadar i.kusun eniyi amag fonksiyonu degerini aldigi

durumda j.kumesinin ilk konum degeri

: k.gevrime kadar surtdeki tim kuslarin iginden eniyi amag fonksiyonu

degderini alan kusun j.kuimesinin ilk konum degeri

: Eylemsizlik faktdri (0.4-1.4)
: Ogrenme faktori (1.5-2)

: Ogrenme faktori (2-2.5)

: Cevrim sayaci

: Algoritmanin galistinlacagi ¢evrim sayisi

: U(0,1) olan rassal sayilar

Standart bir KSA kisaca Sekil 3.15°te gosterildigi gibi galisir [28].
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Adim-1: Rassal olarak suru genisligi kadar kus Uret.

Adim-2: Uretilen her kusun baglangi¢c konumunu belirle.

0, = Xy + (Xt ~ X ) * U(02)

ijs min

X

mak ~
Adim-3: Uretilen her kusun baslangig hizini hesapla.

O =v_ +(v )*U(01)

ijs = Y 'min

"4

mak ~ Vmin
Adim-4: Kuslari konum degerlerine gore degerlendir ve kargilastir.

Adim-5: k.¢cevrimde surludeki kuglardan amag fonksiyonu degeri enkt¢uk olan

k
ijs

kusun konum degerlerini pb;; olarak sakla. O ana kadarki en iyi

kusun konum degerlerini gb/’.‘ olarak sakla.

Adim-6: Cevrim sayisini bir artir. Eger belirlenen ¢evrim sayisina ulagiimig
ise DUR, degilse Adim-7’e gec.
Adim-7: Surtudeki her kusun hiz degerlerini glincelle.

vE —wv ko S+ Cr, (ghi =X/t

ijs ijs

1 k-1
+c,h ( pb,.j - X

Adim-8: Surudeki her kusun konum degerlerini guincelle. Adim-4’e don.

k _ Lk k

Xjs = Xjs~ T Vis

Sekil 3.15 Standart bir KSA'nin adimlari

KSA yakin bir zamanda gelistiriimis oldugundan, literatirde yapiimig ¢alisma
sayisi oldukga sinirlidir. Gug ve voltaj kontroli problemi [30], optimal gu¢ akisi
tasarimi problemi [1], is atama problemi [26] gibi alanlarda kullaniimistir. KSA'yi ilk
kullanan arastirmacilar Kennedy ve Eberhart [19], lineer olmayan surekli

fonksiyonlarda basariyla uygulamistir.

2004 yilinda yapilan bir galismada KSA, tek makineli toplam agirhklandiriimig
gecikme probleminde uygulanmistir. Bu calismanin dikkat cekici yonud, surekli
optimizasyon problemlerinde uygulanan KSA'nin kesikli birlesi eniyileme

problemlerinde de uygulanabileceginin gosterilmis olmasidir [28].

Bir diger calismada ise, literatirde parti buyuklugu problemi olarak bilinen
toplam stok tutma ve siparis verme maliyetini enkiglikleme problemi icin KSA

geligtirilmistir [29]. Gelistirilen algoritma 20 test problemi Gzerinde denenmis ve ayni
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problem igin geligtirilen GA ile sonuglari karsilastiriimistir. Geligtirilen KSA'nin, 19
problem igin eniyi sonucu buldugu, GA’'nin ise 14 problem igin eniyi ¢6zUmu verdigi

belirtiimigtir.

3.5.2 Gelistirilen Kus Siirusii Algoritmasi

Literatirde, GYP icin KSA daha o6nce uygulanmamistir. Bu tezde, KSA
GYP’ye uyarlanmig ve test problemleri (zerinde denenmistir.

KSA’da kus olarak adlandirilan uygun ¢ézimlerin gosterimi GA’daki dizilere
denk gelmektedir. GA'’da oldugu gibi, KSA’daki kuslar ikili ve tamsayili dizende
olusturulabilmektedir. Ancak, KSA’da farkli olarak her kus ayrica rassal olarak
uretilen hiz ve konum degerlerine sahiptir. Ornegin, Sekil 3.16’da yer alan ¢ kimeli
ve toplam sekiz dugumlu bir GYP goérlulmektedir.

@

®

Sekil 3.16 Ug kiimeli, sekiz dugimli GYP 6rnegi

Uc¢ kiimeden olusan bu GYP igin olusturulacak kuslarda her bir kiimenin
elemanlar bulunmalidir. Bunun igin kuglarda j=3 olacak sekilde bir kimeleme

yapilmistir. Her bir kimenin elemanlari ise ilgili j degerinin bulundugu sutunda yer

k
ijs

almaktadir. Cizelge 3.2°de 6rnek kus gdsterimi yer almaktadir. x;, konum degerleri 0

k
ijs

ile 4 arasinda, v, hiz degerleri -4 ile 4 arasinda rassal olarak atanmig olsun.



Gizelge 3.2: Ornek kus gosterimi

j j=1 j=2 /=3

S 6 8 1 2 4 7 3 5
Xilfs 1,03 (0,77 13,311 238|008 1,33 11,32 | 2,36
ViI;s -0,881 2,27 | 3,83 | 0,29 | -3,34 | 2,06 | 2,66 | 1,64
siralama 8 6 4 7 2 1 3 5

Cizelge 3.2’de goriulecegi Uzere bu goOsterimin, konum degerlerine gore
siralamadan sonra ifade ettigi uygun ¢6zim (8-4-3) digumlerinden olugmaktadir.
Burada 1.kumenin elemanlari olan 6 ve 8 numarali dugumlerden konum degeri
dusuk olan 8 numarali dugum, ikinci kimeden 4 numarali dugum ve uguncu
kimeden 3 numarali diugum secilmistir. Secilen bu duagumler arasinda Prim
algoritmasi kullanilarak enkugik yayilan aga¢ elde edildiginde bulunan ¢6zum, ug

kimeli GYP igin bir uygun ¢d6zim olarak ortaya ¢ikmaktadir.

GYP’nin ¢b6zimunde ilk defa bu galismada Onerilen KSA'nin adimlari Sekil

3.16’da gosterilmektedir.
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Adim-1: Rassal olarak suru genisligi kadar kus Uret.

Adim-2: Uretilen her kusun baglangi¢c konumunu belirle.

0

Xijs = Xmin +(Xmak ~ Xmin )*U(O’l)

Adim-3: Uretilen her kusun baslangig hizini hesapla.

0

Vijs =Vimin (Vmak = Vmin ) * U(O’l)

Adim-4: Kuslarin i¢cinde yer alan her kime igin, konum degerlerini kigukten
blyuge dogru sirala.

Adim-5: Olusan yeni siralamada her kiimenin ilk dGgumunu seg¢. Segilen
dugumler arasinda Prim algoritmasi kullanarak enkuguk yayilan agaci
elde et, amag fonksiyonu degerini hesapla.

Adim-6: k.cevrimde surudeki kuslardan amag fonksiyonu degeri enktguk olan

kusun konum degerlerini pb,;.‘s olarak sakla. O ana kadarki en iyi

kusun konum degerlerini gb/’.‘ olarak sakla.

Adim-7: Cevrim sayisini bir artir. Eger belirlenen ¢evrim sayisina ulagiimig
ise DUR, degilse Adim-8’e gec.
Adim-8: Surideki her kusun hiz degerlerini glincelle.

k k-1 k-1 k-1
Vi =WV +Ch (pb,.j — X

ijs ijs

)+ Caf (gb) ™ = X357)

ijs
Adim-9: Surudeki her kusun konum degerlerini guincelle. Adim-4’e don.

k _ k-1 k

Xjs = Xjs + Vs

Eder Xji <Xy, ise Xj, = X,olarak, eder X > X, ise X =X

mak

olarak guncelle.

Sekil 3.17 GYP icin gelistirilen KSA

GYP igin geligtirlen KSA’nin parametre degerlerinin belirlenmesi ayri bir
eniyileme problemidir. Tim sezgisel algoritmalarda oldugu gibi KSA'da da parametre
kimesinin belirlenmesi dnemli bir problemdir [16]. Bolum 4’te bu tezde gelistirilen tim
algoritmalarin uygun parametre setinin nasil belirlendigi detayh bir sekilde
anlatilmaktadir.
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4. GELISTIRILEN ALGORITMALAR iGiN UYGUN PARAMETRE
DEGERLERININ BELIRLENMESI

GYP’nin ¢6zimu igin gelistirilen algoritmalarin eniyi parametre kiimelerinin
belirlenmesi amaciyla, her algoritma ic¢in ayri ayri deney tasarimi yapilmigtir.

Geligtirilen algoritmalarin parametreleri Cizelge 4.1’de verilmektedir.

Cizelge 4.1: Algoritmalarin kullandig1 parametreler

GA MY KSA

P, p., Yigin | p. | p,| Yigin t | r|Sogutma| w c, c,
Genisligi Genisligi Katsayisi

Her algoritma icin 2° faktdr tasarimi dikkate alinarak deneyler yapilmistir.
Buna gore, her parametre igin iki dizey, secgilen bir GYP'nin amag¢ fonksiyonu
degerlerine goére karsilastirilmig, amag¢ fonksiyonu degerini daha kuglk yapan
parametre degeri secilerek, algoritmalar bu parametre degerleriyle calistirilarak

sonuglar elde edilmistir.

4.1 Gelistirilen Genetik Algoritma igin Eniyi Parametre Kiimesinin

Belirlenmesi

Caprazlama ve mutasyon olasilidi ile yigin genisligi GA’larin performansini
etkileyen en 0Onemli faktorlerdir. Literatirde yer alan cgalismalarda caprazlama
olasiligi genellikle (0.6-0.8) arasinda, mutasyon olasiligi (0.01-0.05) arasinda, yigin
genisligi (20-40) arasinda degerler verilerek kullaniimistir. Ancak bu degerler ele
alinan probleme gore degisiklik gostermektedir. Yani bu parametreler literatirde
Onerilen deg@erleriyle her probleme uygulanamamaktadirlar. Bu galismada kullanilan

GA'nin bu (¢ parametre icin uygun degerlerinin bulunmasi amaciyla yapilan 2°




deney tasarimiyla, problem Uzerinde algoritma performansinin iyilestiriimesi
saglanmistir. Stat-Ease deney tasarimi programi ile yapilan deney tasariminda
TSPLIB’'den segilen 10hk48 problemi kullaniimistir. Bu problem icin deney tasarimi,
parametre degerlerine en buyuk ve en kuguk degerleri verilerek yapilmigtir. Her

parametre dizeyinde algoritma beser kez calistirimis ve ortalama degerler Cizelge

4.2'de goruldugu gibi programa girilmistir.

Cizelge 4.2: GA i¢in deney tasarimi ve sonugclari

Caprazlama olasihigi [Mutasyon olasiligi Yigin genigligi

Deney A B C Cevap

1 0,6 0,01 20 4405

2 0,8 0,01 40 4376

3 0,6 0,05 40 4396

4 0,8 0,05 20 4441

5 0,8 0,01 20 4564

6 0,6 0,01 40 4326

7 0,6 0,05 20 4436

8 0,8 0,05 40 4347

Elde edilen ANOVA gizelgesi Cizelge 4.3’te verilmektedir.
Cizelge 4.3: GAigin elde edilen ANOVA Cizelgesi
Kaynak Kareler toplami | Serbestlik derecesi | Ortalama karesi F degeri P degeri
Model 37361,75 6 6226,958333 16,46798898 | 0.1864
A 3403,125 1 3403,125 9 0.2048
B 325,125 1 325,125 0,859834711| 0.5240
C 20100,125 1 20100,125 53,15735537 | 0.0868
AB 8001,125 1 8001,125 21,16 0.1363
AC 3321,125 1 3321,125 8,783140496 | 0.2072
BC 2211,125 1 2211,125 5,847603306 | 0.2496
Fark 378,125 1 378,125
Kor Toplam 37739,875 7

Cizelge 4.3’ten gorulecegdi lzere, a = 0.10guvenilirlik dizeyinde sadece yigin
genisligi seviyeleri arasinda algoritmanin performansinda istatistiksel olarak anlamli
bir fark vardir.
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Sekil 4.1 Y1din genisliginin algoritma performansi tGzerine etkisi

Sekil 4.1°den de gorilecegi Uzere, yigin genisligi arttiginda amag fonksiyonu
degeri anlamli sekilde dusmektedir. Bu sebeple yigin genigligi 40 olarak segilmistir.
Caprazlama olasiligi ve mutasyon olasiliyi seviyeleri arasinda istatistiksel olarak
anlaml bir fark yoktur. Bu sebeple, bu faktorlerin herhangi bir seviyesi segilebilir. Bu
tezde, amac¢ fonksiyonunun eniyi degerini aldigi noktadaki degerleri secilerek
kullanilmigtir. Yapilan 6n denemelere gore nesil sayisi 200 olarak belirlenmistir.
Analiz sonucu elde edilen verilerle $ekil 4.2'de gosterilen kip ve Sekil 4.3'te

gOsterilen cevap ylizeyi (response surface) elde edilmigtir.
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Sekil 4.2 Genetik Algoritma icin kiip grafigi
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Sekil 4.3 GA icin elde edilen cevap yluzeyi

Buna goére, amac¢ fonksiyonun enkigik degerini aldigi noktada, p, =0.6,

p,, = 0.01, yigin genisliginin 40 degerlerini aldigi gorulmektedir. Bu parametre setinin
degerlerine gore, amag fonksiyonunun degisimi Sekil 4.2’de goérulmektedir. Sekil
4.3'te goruldugu UuUzere, caprazlama olasiliginin mutasyon olasiligi ile birlikte
azalmasi durumunda amag fonksiyonu degerinin iyilestigi, benzer sekilde ¢aprazlama
olasiliginin mutasyon olasihig! ile birlikte artmasi durumunda amag¢ fonksiyonu
degerinin iyilestigi, ancak ilk durumda daha iyi sonuglar elde edildigi gorulmektedir. Y
benzetim c¢iktisi, A ¢caprazlama olasiligi faktérind, B mutasyon olasiligi faktorini ve
C y1gin genisligi faktorinu ifade etmektedir.

Y = 374181+ (129187)A + (825625)B + (6.75)C — (15812AB— (2037)AC+(8312BC  (4.1)

Buna gore elde edilen modelin regresyon denklemi (4.1)’de gortlmektedir.

4.2 Gelistirilen Melez Yontem Iigin Eniyi Parametre Kiimesinin
Belirlenmesi

Gelistirilen melez algoritma, GA ve TB'yi birlikte kullandigindan, yapilan deney
tasariminda her iki algoritmanin kullandigi parametreler dikkate alinmistir. GA igin
yapilan deney tasariminda elde edilen parametre degerleri aynen kullaniimig, TB igin

ise deney tasarimi parametre degerleri ayrica yeniden bulunmustur.
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Bu calismada kullanilan baslangi¢ sicakhgi degeri (500-1000) duzeylerinde,

her sicaklik derecesindeki tekrarlama sayisi (3-5) dlizeylerinde ve sogutma katsayisi

(0.98-0.95) diizeylerinde incelenmistir. Toplam (¢ parametre kullanildigindan, 2°

faktor tasarimi gere@i deneyler yapilmistir. Her parametre dizeyinde algoritma beser

kez calistinimis ve ortalama degerler Cizelge 4.4’'te goruldugu gibi elde edilmistir.

Cizelge 4.4: TB igin deney tasarimi ve sonuglari

Baslangi¢ sicakhgi Her sicaklikta tekrar sayisi Sogutma katsayisi
Deney A B C Cevap
1 1000 3 0,98 4312
2 500 3 0,98 4442
3 500 5 0,98 4386
4 1000 5 0,98 4278
5 1000 5 0,95 4239
6 500 5 0,95 4346
7 500 3 0,95 4470
8 1000 3 0,95 4317
Elde edilen ANOVA cizelgesi Cizelge 4.5'te veriimektedir.
Cizelge 4.5: Gelistirilen TB icin elde edilen ANOVA ¢izelgesi
Kaynak Kareler toplami | Serbestlik derecesi | Ortalama karesi F degeri P degeri
Model 44129,50 6 7354,92 102,15 0.0756
A 31000,50 1 31000,50 430,56 0.0307
B 10658,00 1 10658,00 148,03 0.0522
C 264,50 1 264,50 3,67 0.3061
AB 578,00 1 578,00 8,03 0.2160
AC 60,50 1 60,50 0,84 0.5277
BC 1568,00 1 1568,00 21,78 0.1344
Fark 72,00 1 72,00
Kor Toplam 44201,50 7

Cizelge 4.5te gorulecegi Uzere, o =0.10glvenilirlik dizeyinde baslangig

sicaklik degeri (t) ve her sicaklikta tekrar sayisi (r) yigin genisligi seviyeleri arasinda

algoritmanin performansinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir. Sogutma

katsayisinin dizeyleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5'te sirasiyla baglangi¢ sicakhiginin ve her sicakliktaki

tekrar sayisinin algoritma performansi tzerindeki etkisi gortlmektedir.
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Sekil 4.4 Baslangi¢ sicakliginin algoritma performansi Gzerine etkisi

¥=B:r

FActual Factors
At o= 760000 E
C: sogutma = 0.96

Sekil 4.5 Her sicaklik algoritma performansi Gzerine etkisi

TB igin elde edilen kip ve cevap yluzeyi Sekil 4.6 ve Sekil 4.7'de yer
almaktadir.
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Sekil 4.6 Tavlama Benzetimi igin kip grafik
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Sekil 4.7 Tavlama Benzetimi icin etki ylzeyi

Buna goére, amag fonksiyonun enklguk degerini aldigi noktada, baslangi¢
sicakhgi degerinin (f) 1000, her sicaklik derecesinde yapilacak tekrar sayisinin (r) 5
ve sogutma katsayisi 0.95 degerlerini aldigi gorulmektedir. Bu parametre setinin
degerlerine gore, amag fonksiyonunun degisimi Sekil 4.7°de gortlmektedir.

Sekil 4.7°de goérlldigu Uzere, baslangi¢ sicakligi dederinin artmasi amag
fonksiyonu degerini disurmektedir. Her sicaklik derecesinde yapilacak gézlem
sayisinin artmasi, yine amag fonksiyonu degerini dusirmektedir. Bundan dolayi
yapilan denemelerde, baslangi¢c sicakligi degeri (f) 1000, her sicaklik degerinde

yapilacak g6zlem sayisi (r) 5 ve sogutma katsayisi 0.95 olarak alinmistir. Gelistirilen
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algoritmalarin ¢6zim uzayinda inceledikleri nokta sayilarinin yakin tutulmasi igin GA
80 nesil, GA’'nin her nesilinde kullanilan TB'inde sicaklik 12 kez azaltilarak

kullaniimigtir.

4.3 Gelistirilen Kus Siiriisii Algoritmasi igin Eniyi Parametre Kiimesinin

Belirlenmesi

Daha 6nce Cizelge 3’te belirtildigi gibi, gelistirilen KSA'da, w,c,,c,parametre
degerleri dikkate alinarak deney tasarimi yapilmigtir. Literatirde w,c,,c,

parametreleri icin farkli degerler tanimlanmistir. Bu galismada w degeri (0.4-1.4)

dizeylerinde, ¢, 6grenme faktorl (1.5-2.5) duzeylerinde, ¢, 6grenme faktori degeri

ise (2-2.5) dizeylerinde dikkate alinmigtir.

Kennedy'nin [18] belirttigi gibi kuslarin alabilecegi, en kuguk hiz degeri v, = -
4, en buyuk hiz degeri v, = 4 olarak alinmigtir. Kuglarin konum degerleri ise, en
kiguk konum degeri olarak x_. = 0, en buylk konum degeri olarak x,_, = 4 duzeyleri

dikkate alinmigtir.

Parametrelerin eniyi kimesi Cevap Ylzeyi metodu kullanilarak elde edilmistir.
2 faktéryel tasarimi uyarinca yapilan denemeler sonucu elde edilen veri Stat-Ease
programi kullanilarak Cevap Ylzeyi elde edilmistir. TSPLIB’den segilen 10hk48
problemi 6rnek problem olarak dikkate alinmigtir. Bu problem igin, KSA parametre
dizeylerinin olusturdugu tim kombinasyonlar icin Cizelge 4.6'da goruldugu gibi

denemigtir.
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Cizelge 4.6: KSA igin deney tasarimi ve sonugclari

w degeri c1 degeri c2 degeri
Deney A B C Cevap
1 0,4 1,5 2,5 4432
2 1,4 1,5 2,5 4385
3 0,4 2 2,5 4461
4 1,4 2 2,5 4486
5 0,4 2 2 4504
6 1,4 2 2 4425
7 1,4 1,5 2 4391
8 0,4 1,5 2 4412
Elde edilen ANOVA Cizelgesi Cizelge 4.7°de verilmektedir.
Cizelge 4.7: KSA igin elde edilen ANOVA Cizelgesi
Kaynak Kareler toplami | Serbestlik derecesi | Ortalama karesi F degeri P degeri
Model 10837,50 4 2709,38 3,62 0.1592
A 1860,50 1 1860,50 2,49 0.2128
B 8192,00 1 8192,00 10,96 0.0454
AB 24,50 1 24,50 0,03 0.8679
AC 760,50 1 760,50 1,02 0.3874
Fark 2242,50 3 747,50
Kor Toplam 13080,00 7

Buna gore c, parametresinin dizeyleri arasinda algoritmanin performansinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir. ¢, faktérinin amag fonksiyonuna etkisi

Sekil 4.8’de goriimektedir.

¥=B: el

Actual Factars
Ao =080 -
C:el=215

B: 1

Sekil 4.8 ¢, faktortnin algoritma performansi Uzerine etkisi
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Cizelge 4.7’den de gorulecegdi Uzere, « = 0.10guvenilirlik dizeyinde w ve c,
parametrelerinin duzeyleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur. Bu
sebeple, bu faktorlerin herhangi bir dizeyi segilebilir. Bu calismada, yukaridaki

sonuglardan hareketle, daha iyi sonuglarin elde edildigi w ve c,duzeyleri segilmigtir.

Her parametre duzeyinde beser kez algoritma 100 iterasyon igin galistiriimis ve bu
degerler programa girilerek Sekil 4.9'da gdsterilen kip elde edilmigtir.

Objective
H=Fow
Y=08:c1
F=[C: o2 ! G472 s 446525

__________________
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-]
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C: o2
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A At

Ao
Sekil 4.9 Kus Surusu Algoritmasi igin kip grafigi

Buna goére, amag¢ fonksiyonun enklguk degerini aldigi noktada, w,c,,c,

parametrelerinin sirasiyla 1.4, 1.5 ve 2.5 degerlerini aldigi gorulmektedir. Bu
parametre kimesinin degerlerine gore, amag fonksiyonunun degisimi Sekil 4.10°da
gorulmektedir.

Objective
K=
¥ =H:el

Actual Factor
C:p2=1.125 HHEZS

44559

+435.3

#1115

+EE0

Sekil 4.10 Kus Sirusu Algoritmasi igin cevap yuzeyi
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Sekil 4.10°da goraldugu Gzere, ¢, degerinin azalmasi, c,degerinin artirimasi,

w degerinin artirlmasi amag¢ fonksiyonu degerinin azalmasini saglamaktadir.
KSA’da kus sayisi GA’'da kullanilan yigin genisligine esit alinmis ve KSA 40 kus igin

200 iterasyon calistinimistir.Y benzetim giktisi, A gosterimi w faktora, B gosterimi ¢,
faktort ve C gosterimi ¢, faktéri olmak Uzere, modelin regresyon denklemi (4.2)'de

goruldugum gibi elde edilmigtir.

Y = 4437 - (15.25).A + (32).B + (L.75).A.B +(9.75).AC (4.2)

Bu bolumde elde edilen eniyi parametre degerleri kullanilarak algoritmalar
TSPLIB’ten segilen test problemleri Uzerinde denenmis ve elde edilen sonuglar
kargilagtiriimistir. Detayh kargilagtirmalar Bolum 5'te tartigiimaktadir.
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5. UYGULAMA VE TARTISMA

Bu tezde Genellestiriimis Yayilma Problemi igin gelistirilen Genetik Algoritma,
Melez Algoritma ve Kus Suridst Algoritmasi, Bolum 4’te incelenen parametre
degerleriyle, Pentium (4) 1.5 Ghz islemcili bilgisayarda VBA derleyicisi kullanilarak
calistinimistir.

Esit kosullarda bir karsilastirma yapilabilmesi amaciyla her Ug algoritma ile esit
sayida arama vyapilmasina c¢alisilimistir. Geligtirilen algoritmalarin  yakinsama
noktasina gelene dek arama uzayinda inceledikleri nokta sayilari yaklagik 8000

civarinda tutulmustur.

TSPLIB'de yer alan ve eniyi ¢6zimu bilinen 15 test probleminin her biri igin
GA, KSA ve melez ydntemin performanslari (bilinen eniyi sonuglardan sapma
degerleri) Sekil 5.1’de goérllmektedir. Gelistirilen algoritmalarla elde edilen ¢6zim

degerleri ve ¢6zUm zamanlari EK-1’de verilmektedir.

8,00
7,00 sy
6,00 EA Y ,
5,00 EAY S GA
4,00 AL e o —-—--KSA
3,00 L v W
2,00 e ' ./,','

1,00 BOSEEYAN L
0,00 a /N

Sapma (%)

Test Problemi

Sekil 5.1 15 Test Problemi igin Algoritma Sonuglari
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Buna gore, GA ortalama %2.31, KSA ortalama %2.23, melez yontem ortalama
%0.34 sapma ile eniyi g6zime yaklagmaktadir. Algoritmalar kiiglik boyutlu problemler
icin eniyi sonucu elde edilirken problem boyutu buyudikg¢e hata oraninin arttigi
gorulmektedir. Geligtirlen melez ydéntem, bu calismada geligtirilen GA'ya gobre
yaklagik olarak %1.97 oraninda iyilesme saglamistir. KSA ise GA'ya gbre yaklasik
olarak %0.08 oraninda ustunlik saglamistir. C6zim zamanlari agisindan algoritma
performanslari, GA icin ortalama 640.6, KSA icin ortalama 606.8 ve melez yontem
icin 694.07 saniyedir. Test problemlerinden bazilari igin GA'nin yakinsama grafikleri
Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’te gortulmektedir.
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Sekil 5.2 GA’nin 11eil51 Problemi igin Yakinsama Grafigi
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Sekil 5.3 GA’nin 20kroa100 Problemi igin Yakinsama Grafigi
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Gelistirilen melez yéntemin ayni test problemleri igin yakinsama grafikleri Sekil
5.4 ve Sekil 5.5'da goérulmektedir.

180
160
140
120
100
80
60
40
20

Eniyi uzakhk degeri

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73

iterasyon sayisi

Sekil 5.4 Melez Yontemin 11eil51 problemi igin yakinsama grafigi
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Sekil 5.5 Melez Yontemin 20kroa100 problemi icin yakinsama grafigi
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Ayni problemler igin KSA'nin yakinsama grafikleri Sekil 5.6 ve Sekil 5.7'de

verilmektedir.
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Sekil 5.6 KSA'nin 11eil51 problemi icin yakinsama grafigi
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Sekil 5.7 KSA'nin 20kroa100 problemi i¢in yakinsama grafigi

Bu calismada diger iki algoritmaya Ustunlik saglayan melez algoritma,
literaturde yer alan ve eniyi ¢ozumu bilinmeyen 40d198, 41gr202, 45ts225 ve

46pr226 problemleri Uzerinde denenmistir.
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Bu test problemleri igin literatirde gelistiriimis sezgisel yontemlerin ¢6zim
degerleri ile bu galigmada geligtirilen melez yontemin buldugu ¢6zim degerleri EK-
2’'de verilmistir. Literatirdeki yontemler farkli bilgisayarlarda farkli programlama
dilleriyle kodlandigindan, ¢6zUm zamani karsilastirmasi yapilmamigtir.

Bu degerlere gore gelistirilen melez yontem, 41gr202 probleminde literatlrde
daha o6nce bulunan ¢ézum degerlerinden daha iyi bir ¢ozum buldugu gorulmektedir.
Daha 6nce bilinen eniyi ¢6zim degerinden yaklasik %0.008 oraninda daha iyi bir

¢6zum elde edilmistir.

40d198 probleminde gelistirilen melez yontem Ghosh’un [10] gelistirdigi
algoritmalardan, Hu, Leither ve Raidlin [15] gelistirdigi SA, VNDS, TS2
algoritmalarindan ve Feremans'’in [9] gelistirdigi UB algoritmasindan daha iyi ¢ozum
degeri bulunmustur. Ancak daha once bilinen eniyi ¢ozum degerinden yaklasik
%0.0012 oraninda daha kétu bir ¢6zim elde edilmistir.

45ts225 ve 46pr 226 problemlerinde ise Ghosh’un [10] ve Feremans’in [9]

buldugu c¢ozumlerden daha iyi, ancak bilinen eniyi ¢ozim degerinden yaklagik
%0.0004 oraninda daha kétu bir ¢6zim elde edilmistir.
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6. SONUC

Bu calismada, GYP icin U¢ yeni sezgisel algoritma geligtiriimistir. Bunlar,
Genetik Algoritma, Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetiminden olugsan bir melez
yontem ile GYP icin ilk kez kullanilan Kus Surisu Algoritmalaridir.

GYP, problem boyutuna bagli olarak arama uzayindaki nokta sayisi Ustel artig
gosterdiginden NP-zor bir problemdir. Bu nedenle buyuk boyutlu GYP’lerde klasik
optimizasyon yontemleri yetersiz kalmaktadir. Literatirde bu problem igin onerilmig

sezgisel yontemler bulunmaktadir.

Biyolojik sistemlerin dogal evrim mekanizmasini taklit ederek benzetimini
yapan stokastik bir arama yontem olan GA temel 6zellikleri yani sira probleme 6zgu
bilgilerle geligtirlen GA'nin TSPLIB’den segcilen test problemlerinde ortalama %2.31
hata ile eniyi ¢6zUm degerlerine yaklagilabilmistir. Golden, Raghavan ve Stanojevic’in
[12] belirttigine gore, Feremans’in [9] calismasinda yer alan GA ortalama %6.53
oranindaki sapma ile eniyi ¢6zim degerine yaklagsmaktadir [12]. Gelistirilen GA’nin
performansinin daha da iyilestiriimesi igin GA ile bir yerel arama ydnteminin birlikte
kullanilmasiyla dugunulmis ve yerel arama yontemlerinden Tavlama Benzetimi

segilerek bir melez yontem gelistiriimigtir.

GA ile TB, iki farkh sekilde birlikte kullanilarak melez yapi olusturabilmektedir.
Bunlardan ilki, GA’da mevcut yigindan bir sonraki yigina kopyalanacak dizilere TB
uygulanmasi, digeri ise GA aramasini tamamladiktan sonra TB kullaniimasidir. Bu
calismada, ikinci yol secilmistir. Ayni test problemleri Uzerinde denenen melez

yontem, ortalama %0.34 sapma ile eniyi gézimlere yaklagsmistir.
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GYP Uzerinde ilk kez bu calismada kullanilan KSA, test problemlerinde
ortalama %2.23 sapma ile bu galismada gelistirilen GA’dan yaklasik %0.08 oraninda
daha iyi sonucglar bulmustur. Ancak bu yontem, geligtirlen melez yontem ile
karsilastirildiginda ortalama %1.89 oraninda daha koétu ¢6zimler drettigi
gorulmektedir. Bu calismada gelistirilen G¢ algoritmadan en iyi ¢ozum degerlerini

bulan melez yontem eniyi ¢6zUmu bilinmeyen problemlerde de test edilmistir.

ileride Yapilabilecek Arastirmalar

Bu calismada GYP Uzerinde ilk kez denenen KSA’nin performansi GA’dan
daha iyi olmasina ragmen, gelistirilen melez yontemden daha iyi sonuglar
bulamamistir. KSA’da, GA’ya benzer olarak mevcut ¢ozimlerin bir kimesi ile
aramaya devam ettiginden, gelistirilen melez yontemde oldugu gibi, bir yerel arama
yontemiyle birlikte kullanilarak performansi daha da artirilabilir. KSA’'nin 6éncesinde
bir yerel arama yodntemi kullanilarak, birbirinden farkli olmak kosuluyla baslangi¢
¢bzumler elde edilebilir ve bu ¢ézimler KSA'nin baslangi¢ sirtsu olarak kullanilabilir.
KSA'nin hemen ardindan bir yerel arama ydntemi de kullanilabilir. Bunlar ileride

yapilacak ¢alismalarda arastirilabilecek konulardir.
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Cizelge E1 : Algoritma Performanslarinin Kargilastirma Cizelgesi

Problem Eniyi C6zim Degeri GA MY KSA
Yaklasik Eniyi Sapma (%) CPU (sn) |Yaklasik Eniyi Sapma (%) CPU (sn) |Yaklasik Eniyi Sapma (%) CPU (sn)

10att48 10923 10923 0,00 311 10923 0,00 362 10923 0,00 279
10hk48 4119 4119 0,00 306 4119 0,00 341 4119 0,00 266
11eil51 132 132 0,00 318 132 0,00 365 132 0,00 294
14st70 233 233 0,00 434 233 0,00 489 233 0,00 398
16pr76 46514 46514 0,00 591 46514 0,00 621 46514 0,00 546
16eil76 186 186 0,00 566 186 0,00 603 186 0,00 553
20gr96 221 225 1,81 768 221 0,00 863 224 1,36 674
20rat99 402 416 3,48 761 402 0,00 809 412 2,49 713
20kroa100 7982 8536 6,94 756 8119 1,72 835 8463 6,03 740
21eil101 204 218 6,86 779 204 0,00 826 219 7,35 766
211in105 6728 6859 1,95 774 6728 0,00 819 6992 3,92 754
22pr107 20398 21057 3,23 785 20415 0,08 840 21156 3,72 759
249r120 2255 2284 1,29 805 2255 0,00 863 2280 1,11 776
25pr124 30174 31140 3,20 821 30590 1,38 874 31052 2,91 788
26bier127 58150 61562 5,87 834 59310 1,99 901 60801 4,56 796

EK-1 Gelistirilen Algoritmalarin Performanslarinin Karsilastirmasi
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Gizelge E2 : Gelistirilen Melez Yéntemin Performansinin Literatiirdeki Algoritmalarin Performanslari ile Karsilagtirmasi

Golden, Raghavan, Stanojevic (2005) Ghosh (2003) Hu,Leither,Raidl (2006 Feremans (2001)
Bu calismada | G6ziim Zamani
Problem LS GA TS1 | TS2 | VND |RVNS| VNS |VNDS| TS2 |VNDS| SA GA | VNS uB gelistirilen MY (CPU)
40d198 7044 7044 7070 | 7063 | 7151 7151 7313 | 7185 | 7062 | 7169 | 7468 | 7044 | 7044 7232 7053 1442
41gr202 244 243 242 242 250 250 250 250 242 249 258 243 242 250 240 1604
45ts225 62400 62315 63444 | 62369 | 62656 | 62656 | 62656 | 63444 | 62366 | 63139 | 67195 | 62315 | 62268 62506 62315 1898
46pr226 55515 55515 55518 | 55518 | 55518 | 55518 | 56424 | 55636 | 55515 | 55515 | 56286 | 55515 | 55515 55971 55860 1963

EK-2 Eniyi C6ziimii Bilinmeyen Test Problemleri igin Gelistirilen Melez Yéntemin Literatiirde Yer Alan Algoritmalarla
Karsilagtirmasi

66




