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Alper ALTAN
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Fen Bilimleri Enstitiisii

Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. H. Cenk OZMUTLU

Genetik algoritmalar, bir¢ok ¢6ziilmesi ve/veya modellemesi zor olan problemde iyi
coziimler bulmak icin siklikla kullanilan yaygin bir yontemdir. Bu yontemin en 6nemli
asamalarindan bir tanesi ¢aprazlama asamasidir. Bu asamada hangi kromozomlarin hangi
kromozomlar ile caprazlanacag: geleneksel genetik algoritma uygulamalarinda rassal olarak
belirlenmekte ve cesitli caprazlama kurallarina gore caprazlama yapilmaktadir. Bu
calismada eslesmek i¢in segilen kromozomlarin hangisinin hangi kromozom ile eslesecegi
kararini, rassalliktan ¢ikararak, kromozomlarin benzerlik degerlerinin hesaplanmasi ile
belirli kurallar ¢ercevesinde yapilmasi gerceklestirilmistir. Bu amaca yonelik olarak yeni
bir benzerlik 6lgiitii tanimlanmistir. Yeni benzerlik 6l¢iitii tanimlanirken, bilgi teknolojileri
alaninda siklikla igerik benzerligini tespit etmek i¢in kullanilan ve sadece elemanlar1 degil
de onlarin siralamalarni da dikkate alan Olgiitlerden esinlenilmistir. Gelistirilen metot
genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildigi iki problem tipi i¢in test edilmis ve
sonuclar1 sunulmustur. Analizler sonucu test edilen iki problem icin de, yeni gelistirilen
benzerlik dlgiitii kullanilarak yiiriitiilen algoritmanin, standart genetik algoritma metoduna
gore daha 1yi sonug verdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritmalar, benzerlik 6l¢iitleri, caprazlama

2013, xi + 80 sayfa



ABSTRACT

PhD Thesis

DEVELOPMENT A SIMILARITY MEASURE FOR CROSSOVER OPERATOR IN
GENETIC ALGORITHM

Alper ALTAN
Uludag University
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Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. H. Cenk OZMUTLU

Genetic algorithm is a powerful tool that has been successfully applied to many real world
and academic optimization problems and the crossover process is the most important
operation of a GA. This paper presents an add-on that helps to improve solution of the GA.
The method based on the modification of selection process of chromosomes for crossover
by using similarity of the individuals in the population according to a pre-defined method,
but not randomly as usual. A new similarity measure is defined to calculate chromosome
similarities. The calculation of the similarities of chromosomes is similar to the approach in
information technologies in which the comparison of two texts depends on not only the
similarity of words or phrases, but also their order. The improved method is tested for two
common problems. The average results are better than the regular GA solutions for tested
problems.

Keywords: Genetic algorithm, similarity measure, crossover
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji, iletisim altyapist ve lojistik olanaklarmin artmasi ile birlikte, gercek
hayatta karsilasilan problemler de karmasiklasmaya devam etmektedir. Ozellikle
problemler igerisinde sehir sayisi, makine sayisi, ara¢ sayisi vb. parametrelerin yiiksek
degerler almasi ile problem boyutlarinin biiylimesi karmasik problemlerin ¢dziimiinde
geleneksel yontemlerin yetersiz kalmasina sebep olmaktadir. Bu baglamda sezgisel ¢6ziim
tekniklerinin de 6nemi hizla artmis ve bu metotlarda gelistirme arayislarini giindeme
getirmistir. Evrimsel hesaplama teknikleri, bu arayislarin sonucu olarak ortaya cikan
tekniklerdir ve en yaygin olarak kullanilan evrimsel hesaplama teknigi genetik
algoritmalardir. Dogada siiregelen eslesme, mutasyon, ¢evreye uyumu daha iyi olanlarin
hayatta kalmasi ve cogalmasi gibi siiregler genetik algoritmalarda taklit edilerek, bir

problemin en iyi ¢6zlimii aranmaktadir.

Genetik algoritma ifadesi ilk olarak Bagley’in (1967) calismasinda kullanilmistir. Daha
sonra Holland’m  (1975) genetik algoritmalarin  teorik  bulgularmi literatiire
kazandirmasiyla, genetik algoritma calismalart hizli bir artis gostermistir (Kog, 2007).
Genetik algoritmalar polinom zamanda ¢dziimii miimkiin olmayan bir¢ok problem i¢in, en
1yl ¢ozlime yaklasik ¢oziim bulmak icin kullanilan sezgisel bir yontemdir. Bir¢cok alanda
kullanilmaya baglayan GAlar 06zellikle miihendislik hesaplamalari, finans ve lojistik
problemlerinde faydali sonuglar vermistir. Optimizasyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilan GAlar, sayisal ve kombinasyonal optimizasyon problemlerinde kullanilmistir.
Gezgin satic1 problemi, ¢izelgeleme problemleri, devre dizayni, ses ve goriintii kalitesi
optimizasyonu problemleri GAlarin kullanildig1 optimizasyon problemlerine 6rnek olarak
gosterilebilir. Bunun yani1 sira makine ve robotlarin 6grenmesi c¢aligmalarinda, 6zellikle
siniflama, tahmin etme amaciyla GAlar kullanilmaktadir. Miihendislik problemlerinde
oldugu kadar ekonomik modellerde de basarili sonuglar veren yontem pazar analizleri ve

teklif stratejileri belirlemekte de kullanilmaktadir.



Bu kadar yaygin kullanimi olan bu yontem ile ilgili yapilan bazi ¢alismalar daha etkin
genetik algoritma tasarimlari iizerine yogunlagirken, bazi caligsmalar genetik algoritmalarin
farkli uygulama alanlarinda kullanimi iizerine odaklanmistir. Bu c¢alisma kapsaminda
yapilan arastirmalar da yonteme adapte edilecek bir eklenti ile yontemin daha iyi sonug
vermesini saglamaya yoneliktir. GA yonteminin herhangi bir asamasini iyilestirnin hem en
iyi sonuca daha fazla yaklasmak hem de daha hizli ¢oziime ulagsmak agisindan fayda
saglayacag1 asikardir. Yonteme adapte edilen eklenti benzerlik oOlgiitii kullanilmasini

ongormektedir.

Benzerlik kavrami hemen hemen her bilimsel alanda kullanilan temel ve Onemli bir
kavramdir. Ornegin, matematik, geometri ve trigonometri alanlarinda kullanilmakta,
semantik gibi alanlarda topolojik yontemler ile uygulamalart bulunmaktadir. Siniflama ve
gruplama problemlerinde, yonetim, tip ve meteorolojide uygulamalari bulunan bulanik
kiime teorisinde, molekiiler biyoloji alaninda 6nemli bir sorun olan protein giftlerinin
sekans benzerligi O6l¢mekte kullanilmaktadir. Benzerlik oOlgiiti kavrami adindan da
anlagilacagi tlizere iki farkli nesne arasindaki benzer yonleri sayisal olarak ifade etmeye
yarayan bir gostergedir. Matematiksel olarak uzaklik, iki nesnenin ne kadar ayr1 oldugunun
nicel derecesi olarak tanimlanir. Metrik 6zellikleri saglayan uzaklik dlgiitleri basitge metrik
olarak adlandirilirken, diger metrik olmayan wuzaklik Olgiitleri sapma olarak
adlandirilmaktadir. Benzerlik 6l¢iitleri ise benzerlik katsayilart olarak adlandirilmakta ve bu

sapmalarin az oldugu durumlarda yiiksek degerler almaktadir.

Son yillarda internet kullaniminin yayginlagsmasi ve milyonlarca internet sayfasinin
yapilmasi, bu sayfalarda arama kabiliyetlerinin de gelismesi ihtiyacin1 dogurmustur. Bu
baglamda arama motorlarinin énemi de artmis ve 6zellikle internet sayfalarinda hizli bir
sekilde icerik arama, karsilastirma yapma gibi gereksinimler ortaya ¢ikmistir. Bu noktada
aranan kelimeler ile internet sayfalarinin uyumu, benzer internet sayfalarinin gruplanmasi
gibi birgok islemde benzerlik kavrami kullanilmaktadir. Ozellikle aranan kelime grubunun
internet sayfasi ile uyumu noktasinda sadece kelimelerin o sayfada ge¢cmesi degil aym
zamanda aranan sira ile ge¢cmesi de aranan sonuca daha hizli ulasilabilmesi agisindan

onemlidir. Sayisal olarak ifade etmenin c¢ok zor olacagr iki internet sayfasinin



karsilastirilmast iginde gecen harflere ve kelimeler gore yapilmasi anlamsiz sonuglar ortaya
cikarabilmektedir. Kelimelerin birbiri ardina siralamalarint igerecek sekilde dogru
tanimlanmis benzerlik Olgiitleri kullanilarak bu karsilastirmalar yapilabilmekte ve kisa siire
icerisinde iyi sonuclar elde edilmektedir. Iki internet sayfasi, kelime siralamalar1 dikkate
aliarak karsilastirilip, birbirine olan benzerlikleri ifade edilebiliyorsa, bu tez kapsaminda
yapilacak caligmalarda da genetik algoritma metodunda kromozomlarin benzerliklerinin
tanimlanmast ve bu benzerlik degerlerine gore bazi kurallar g¢ercevesinde algoritma

adimlarina miidahale edilmesi planlanmustir.

Bu calismanin amaci, bir ¢ok zor problemin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan bir metot
olan genetik algoritmalar metoduna bir eklenti yaparak metodun gelistirilmesini
saglamaktir. Algoritmada yapilacak modifikasyon ile daha iyi c¢oziimlere ulagilmasi
hedeflenmektedir. Bu amagla hazirlanan tez ¢alismasi kapsaminda ikinci boliimde genetik
algoritmalar ile ilgili kisaca teorik bilgi ve tanimlamalara yer verilmistir. Genel olarak
genetik algoritmalar metodunu gelistirmeye yonelik hazirlanmig ¢alismalar, 6zel olarak da
genetik algoritmalarda hangi kromozomun hangi kromozom ile eslesecegi konusunda daha
once yapilan ¢alismalar, bunun yani sira benzerlik dlgiitlerinin genel kullanim1 ve genetik
algoritmalarda kullanimi ile ilgili yapilmis ¢alismalar {igiincii bolimde agiklanmaktadir.
Gelistirilen modelin anlatildig1 dordiincii boliimde, ¢alismanin arka plani, 6nerilen modelin
adimlari, kullanilan benzerlik &lgiitleri ve ¢aprazlama operatorleri agiklanmistir. Onerilen
modelin test edilmesi ve sonuclarin analiz edilebilmesi ig¢in, ¢bziimlerinde genetik
algoritma yoOnteminin yaygin olarak kullanildigr iki 6rnek problem secilmistir. Bu
problemlerden gezgin satict problemi ile ilgili yapilan ¢aligmalar, 6rnek problem seti, farkli
senaryo uygulamalar1 ve bunlarin sonuglart besinci bolimde aktarilmaktadir. Altinci
boliimde de atdlye cizelgeleme problemi i¢in yapilan tanimlamalar, deney seti ve deney
sonuglart sunulmustur. Yedinci ve son boliimde tez kapsaminda yapilan ¢alisma sonucu

ulasilan bilgiler ve ¢alismayi gelistirmek icin gelecekte neler yapilabilecegi belirtilmistir.



2. GENETIiK ALGORITMA VE KAVRAMSAL BIiLGILER

Calismanin bu boliimiinde genetik algoritmalarin tanimi ve temel kavramlari, biyolojik

anlami, GA’nin ¢6zlim agsamalar1 ve GA ile ¢6ziilen bazi problemler agiklanmaktadir.

2.1. Genetik Algoritma Tanimm?

Genetik algoritma (GA), biyolojik dogal yasam siirecine gore modellenmis ve en iyinin
hayatta kalmasi prensibine dayanan bir sezgisel problem ¢6zme yontemidir. “Genetik
algoritma” ifadesi ilk defa Bagley’in (1967) doktora ¢alismasinda kullanilmis, Holland
(1975) GAlarn teorik bulgularin literatiire kazandirmis ve ayni yil igerisinde yapilan De
Jong’un (1975) ¢alismasinda, GAlarin en iyileme amagl olarak kullanilabilecegi g¢esitli

deneyler lizerinde gosterilmistir.

GA, deterministik yontemlerle ¢oziimii zor veya imkansiz olan problemlerin, evrimsel
asamalardan gecirilerek ¢oziilmesini saglayan bir yontemdir. Karmasik, kisit sayis1 fazla,
ama¢ fonksiyonu kurulamayan ve kesin ¢0ziim yontemi olmayan ve/veya Np-zor
problemlerde, GA yontemiyle kabul edilebilir siirede, kabul edilebilir derecede iyi sonug
verecek sekilde, kesin ¢oziim olmasa bile yaklasik bir ¢oziimii kisa slirede bulmak

amaglanmaktadir.

GA en iyl ¢Oziimii, dogal seleksiyon ve dogal genetik asamalara benzetim yapilmis
stokastik bir arama yontemi ile bulmaktadir. Algoritma, kromozom adi verilen ve rastgele
¢Oziim kiimelerinden olusan bir toplum ile baslar. Baslangi¢c toplumu daha sonraki
tiremelerde elde edilen basarili kromozomlar ile siirekli degisime ugramakta ve
gelismektedir (Huang ve ark. 2005). GA’larda degisim, problemin ¢éziim alternatiflerini
artirmak agisindan Onemlidir. Boylece ¢oziim uzayi genisletilerek, amaclanan en iyi

¢Oziimii bulma olasiligr artirilmaktadir.

2.2. Genetik Algoritmamin Temel Kavramlar:

Genetik algoritma yonteminde kullanilan terimlerin bir¢ogu genetik bilim dalindan

esinlenmistir. Bu nedenle GAlara daha fazla deginmeden 6nce genetik bilimi ile ilgili bazi



terimlerden s6z etmekte fayda vardir. Biitlin yagsayan canlilar hiicrelerden olusurlar ve her
bir hiicre bir veya daha fazla kromozomdan olusur. Kromozomlar ise belirli sayida genden
olusurlar. Genler DNA’nin fonksiyonel yapilaridir ve her biri belirli bir proteini kodlar.
Yani genler goz rengi, sac¢ sekli gibi belirli 6zellikleri kodlayan yapilardir. Bir 6zelligin
kromozom tarafindan kodlanmis haline genotip, bu &zellige ise fenotip denilmektedir.
Canlilar  irediklerinde ortaya ¢ikan yavrularin kromozomlar1 ebeveynlerinin
kromozomlarmin bir karistmidir. Dolayisiyla yavrularin  kromozomlarinin bir kismi
anneden bir kismi1 da babadan gelmektedir. Bu isleme ¢aprazlama adi verilir. Ayrica dogada
meydana gelen bazi etkiler veya genetik siirecteki gesitli hatalar nedeniyle kromozom
tizerinde yer alan bazi1 genlerde degisiklikler meydana gelmektedir. Genlerdeki bu degisim

ise mutasyon olarak adlandirilmaktadir.

Genetik algoritmalarin tiim bilim diinyasinda kabul gérmiis kesin bir tanimi olmamakla
birlikte, kromozom popiilasyonlari, uygunluk fonksiyonu, yeni birey tiiretmek igin

caprazlama ve mutasyon kavramlari genel kabul gérmiis unsurlardir.

2.2.1. Kromozom

Genetik algoritma modellerinde her bir ¢6ziimii matematiksel olarak ifade edebilmek igin
kromozomlar tanimlanmaktadir. Her kromozom, temsil ettigi ¢oziime ait bilgileri icermekte
ve bilgiler bir dizi halinde kodlanmaktadir. Kromozom iizerinde yer alacak bilgiler;
GA’nin, ¢oziim uzayinda en iyi ¢0zlimii aramasi i¢in gerekli olan bilgilerin tiimiini
igerecek sekilde tasarlanmalidir (Mori ve Tseng 1997). Bu sekilde genetik islemler ile daha

basarili sonuglari elde etmek miimkiin olmaktadir.

Kromozom {iizerinde saklanacak bilgilerin anlam biitiinliigli agisindan, kodlamanin énceden
belirlenen bir sisteme gore yapilmasi gerekmektedir. Kromozom kodlamasinin,
algoritmanin ilk uygulamalarinda, ikili say1 sistemine gore yapildig1r gézlemlenmektedir.
Ikili say1 sisteminde hazirlanan bir kromozomda, her bir bit, ¢dziimiin bir karakteristigini
temsil etmekte ve bilgisayar tarafindan daha rahat ve hizli bir sekilde isleme tabii

tutulmaktadir (Chan ve ark. 2005). Karar degiskenlerinin tamsayr ya da reel oldugu



problemlerde, ikili sistemde kodlanan kromozomlardan olusan bir alt dizi, ¢ézliimiin bir

karakteristigini temsil etmektedir.

Omegin; f(x) = x? — 4x — 7 fonksiyonunu, x € [0,63] araliginda en biiyiiklemeye
calisan bir problemde, x’in alabilecegi 0 ile 63 arasindaki biitiin degerler birer kromozom
olarak tanimlanabilir. Bu degerler 2’li sayma sitemine gore gosterilirse 0 ve 1

rakamlarindan olusan 6 haneli bir dizi olusacaktir.
[100 00 0] kromozomu x=32"yi
[101010] kromozomu x=42’yi
[11000 0] kromozomu ise x=48 degerini ifade etmektedir.

Kromozomlarin kodlanmasi, genellikle ikili say1 sistemi temel alinarak yapilsa da, tamsay1
ve reel sayilar da kullanilmaktadir (Mitchell 1999). Ozellikle, karar degiskeni sayis1 fazla
ve degiskenin ikili sistemdeki karsiligi uzun olan problemlerde onlu sistemde yapilan

kodlama tercih edilmektedir.

2.2.2. Gen

Gen, bir bireyin kalitsal 6zelliklerinden herhangi birini tasiyan parcadir ve her gen 6zel
kromozomlarin belli konumunda bulunan dizilerden/degerlerden olusmaktadir. Kromozom
tizerinde, belli bir konumda bulunan genler, siralamalar1 da dikkate alinarak temsil edilen
degiskenin degerini ifade etmektedir. Her bir karar degiskeninin sayisal degeri, bir gen
grubu tarafindan temsil edilir. Genlerin bir dizi halinde siralanmasi ile ortaya g¢ikan
kromozomda, problemdeki karar degiskeni veya degiskenleri bir arada bir dizi halinde

bulunmaktadir.

2.2.3. Toplum biiyiikliigii

Toplum biiyiikliigii, toplumdaki birey (kromozom) sayisini belirtir. Toplum biiyiikliigiiniin
secimi algoritmanin performansini etkilemektedir. Gereginden kiigiik secilen bir toplum
blytikligl, algoritmanin dar bir ¢dziim uzayinda uygulanmasini ve problemin ¢6ziimiine

ulasamama ihtimalini artiracaktir. Gereginden biiyiik segilen bir toplum biiyiikligi ise,



algoritmanin anlamli sonuglara ge¢ ulasmasina ve yavas calismasima nheden olacaktir
(Goldberg 1992). Biiyiik toplumda ¢6ziim uzayi daha iyi 6rneklenebileceginden arama daha
etkin yapilirken, arama stiresi uzayacaktir fakat gereginden fazla biiyiik secilen toplumlarin

kullanilmasinin yararli olmadig1 bazi ¢alismalarda gozlemlenmistir.

2.2.4. Uygunluk degeri

Problemin amag¢ fonksiyonu ile GA yonteminin eslestirebilmesi i¢in tanimlanan doniisiim
fonksiyonuna uygunluk fonksiyonu adi verilmektedir. Toplumdaki bireylerin bir sonraki
nesle aktarilmasi ve yeni nesil i¢in yavrularin tiiretilmesi, belirlenen uygunluk
fonksiyonuna goére uygunluk degerinin hesaplanmasi sonucu yapilmaktadir. Algoritmanin
her iterasyonunda, yani her yeni nesil tanimlama asamasinda bireylerin uygunluk degerleri
hesaplanir ve bu degerlere gore caprazlamaya girecek bireyler, yeni nesle dogrudan
aktarilacak bireyler ve bazi durumlarda mutasyona ugrayacak bireyler belirlenebilir.
Uygunluk degeri en yiiksek olan kromozomlar, problemin ¢ézlimii i¢in en iyi sonucu veren
kromozomlardir. Bu sebeple, uygunluk degeri yiiksek bireylerin oncelikli segilecegi bir
yontem ile yeni toplumun olusturulmasi, GA’nin giiciinii olusturan baglica faktorlerden
biridir.

Literatiirde, uygunluk degerlerine gore secilecek bireyleri belirlemek icin gelistirilmis
bircok yontem bulunmaktadir. Rulet c¢arki ve turnuva se¢im yoOntemleri en yaygin
kullanilan yontemler olarak goze carpmakla birlikte, elitist strateji kullanilarak oncelikle
uygunluk degeri yliksek olan belirli sayida bireyin yeni nesile dogrudan aktarilmasi da

siklikla uygulanan bir yontemdir.

Rulet carki yonteminde, toplumdaki tiim bireylerin uygunluk degerleri hesaplanmakta ve
bireylerin uygunluk degerleri toplanmaktadir. Her bireyin uygunluk degeri, bu toplama
boliinerek, o bireyin se¢ilme olasilig1 hesaplanmaktadir. Boylelikle uygunluk degeri yiiksek

olan bireylerin se¢ilme olasiliklar1 da yiiksek olacaktir.

Turnuva se¢cim yonteminde, 6nce toplumu olusturan kromozomlar belirli kriterlere gore

gruplandirilmakta, daha sonra, grup icindeki kromozomlar kiyaslanarak aralarinda



uygunluk degeri yiiksek olan bir/birkag kromozom yeni topluma aktarilmak {izere
secilmektedir. Boylece olusturulan yeni toplum, bir 6nceki toplumun zayif bireylerinden

arindirilmaya ¢alisilmaktadr.

2.2.5. Caprazlama

Caprazlama, uygunluk degerlerine gore secilen bireyler arasinda gen aligverisinde
bulunulmasini ifade eder. Mevcut gen havuzunun potansiyelini arttirmak icin, bir dnceki
nesilden daha iyi nitelikler iceren yeni bireyler elde edebilmek i¢in caprazlama operatorii
kullanilir. Nasil ki bir ¢ocuk bazi 6zelliklerini anneden, bazilarin1 da babadan alarak farkli
bir birey olarak diinyaya gelmektedir; ayni sekilde ¢aprazlama ig¢in secilen bireyler de

belirli metotlara gore eslestirilerek, yeni yavru bireylerin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir.

Caprazlama islemi, toplumda bulunan kromozomlarin belirli bir oranina uygulanmaktadir.
Caprazlama orani olarak adlandirilan bu oran, algoritmanin basinda ya da her yeni toplumu
olusturmadan once belirlenebilmektedir. Boylece segilen ebeveyn kromozomlar,

caprazlama orani dlciisiinde yeni bireyler olusturmak iizere ¢aprazlanirlar.

Problem tipine ve kromozom yapisina gore literatiirde kullanilmig bir ¢ok caprazlama
yontemi bulunmaktadir. Bunlarin en basitleri tek nokta, iki nokta, ¢ok nokta caprazlama
operatorleridir. Bunun yani sira ag modelleri problemlerinde pozisyona dayali ¢aprazlama
(position based crossover — PBX), siraya dayali caprazlama (order based crossover — OBX),
kismi planl ¢aprazlama (partially mapped crossover — PMX), ¢evrim caprazlama (cycle
crossover - CX), sirali caprazlama (ordered crossover - OX) gibi birgok c¢aprazlama

yontemi gelistirilmistir.

2.2.6. Mutasyon

Mutasyon, belirlenmis bir thtimal dahilinde yeni tiiretilmis olan bireylerde yapilan kiiciik
caph farklilastirmalardir. Caprazlama islemini takip eden bir islemdir ve bir bireyde
rastgele degisimi saglayarak yeni birey olusmasina olanak verir. Bu agsama dogal mutasyon
stirecinde oldugu gibi nesillerin farklilagsmasinda 6nemli bir etkendir. Literatiirde kullanilan

bazi mutasyon operatorleri kromozomun rastgele secilmis belirli elemanlarinda yer



degistirme, ters cevirme, kaydirma vb. olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Caprazlanmis

bireylerin mutasyona ugrama ihtimali dikkatlice belirlenmelidir.

2.2.7. Sonlandirma kosulu

Bir GA probleminde iterasyonlarin ka¢ kez tekrarlanacagi, bir bagka degisle ne kadar yeni
nesil olusturulacagi, problemde tanimlanan sonlandirma kosulu ile iliskilidir. Onceden
algoritmanin sonlandirilacag: iterasyonu belirlemek bir yontem olabilecegi gibi, ardarda
belirli sayida iterasyon ¢6ziimde iyilesme olmamasi durumunda algoritmanin

sonlandirilmasi da alternatif bir yontemdir.

2.2.8. Genetik algoritma modeli

GA; se¢im, caprazlama ve mutasyon operatorlerini baslangic toplumu {izerinde kullanmaya
baslayarak, her jenerasyonda yeni bir toplum elde etmek yoluyla bir problemin en iyi
¢Oziimiinli bulmay1 amaglamaktadir. En basit hali ile bir GA modelinin akis semast Sekil

2.1°de gosterilmistir.

Basla

v

Baslangig neslini olustur n=1

(n+1). nesli olustur

Mevcut bireylerin uygunluk T
degerlerini hesapla Mutasyon
Caprazlama

H . .
# Dogrudan yeni
nesle aktarim

Durma
kriteri?

Bitir

Sekil 2.1 Standart genetik algoritma modeli



Oncelikle algoritma icerisinde kullanilacak parametreler ve baslangic toplumu
belirlenmelidir. Daha sonra her iterasyonda sirasiyla mevcut toplumdaki bireylerin
uygunluk degerlerinin hesaplanmasi, direkt aktarilacak ve ¢aprazlamaya girecek bireylerin
sec¢ilmesi, ¢caprazlama ve mutasyon islemlerinin tamamlanmasi ve yeni toplumun bu sekilde
olusturulmas1 asamalari tamamlanmaktadir. Durma kriteri saglandiginda algoritma
durdurulmakta ve o toplumdaki uygunluk degeri en iyi olan birey algoritmanin 6nerdigi
¢Ozlim olarak belirlenmektedir. Bu siirecte GA modelinin basarisi; kromozomlarin nasil
kodlanacagina, toplum biiyiikliigline, se¢im, caprazlama ve mutasyon operatorlerinin

metotlarina ve olasiliklarina, sonlandirma kosuluna gore degisiklik gosterebilmektedir.
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3. KAYNAK ARASTIRMASI

Matematiksel olarak ¢oziilmesi zor ve modeli karmasik olan problemleri hizli ve en iyi
¢Ozliime yakin olarak c¢ozebilen genetik algoritma yontemi bir¢ok problem tipine
uygulanmis ve ¢6ziimii hizlandirmak ve iyilestirmek i¢in, yontem bir¢ok farkli yaklagim ile
desteklenmistir. Burada karsilasilan en biiyiik zorluk problemin genetik algoritma modeli
olarak ifade edilmesidir. Bu zorluk genetik algoritmay1 probleme gore adapte etme veya

problemi genetik algoritma yapisina adapte etme yoluyla asilmaya calisilmistir.

Literatiirde Holland (1975) ile baglayan GA yontemi ile ilgili bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu
caligmalarin bircogu GA yoOnteminin bazi problemlerde uygulamasi ve problem ¢6ziimiinii
gelistiren farkli yaklasimlar sunulmasi seklindedir. Bir kisim g¢aligmalarda ise 6zellikle
caprazlama ve mutasyon iglemlerinin farkli yontemlerle yapilmasi ile GA yontemine genel
bir iyilesme saglamasi planlanmistir. Bu tez kapsaminda yapilan c¢alismada problem
tiiriinden bagimsiz olarak GA yontemi iizerinde bir eklenti yapilarak GA ile ¢oziilebilen
biitiin problemlere uygulanabilecek bir modifikasyon onerisi sunulmaktadir. Bu baglamda
konu ile ilgili kaynak arastirmasi Oncelikle GA yonteminde ¢aprazlama asamasina
miidahale eden calismalar1 kapsayacak, bunun akabinde de ¢alisma kapsaminda test igin
kullanilan iki problem tipi, gezgin satict problemi ve atdlye ¢izelgeleme problemi, i¢in GA

ile yapilan ¢aligmalar hakkinda kisaca bilgi verilecektir.

Omar ve Younis (2009), GA yonteminde en 6nemli operasyonun ¢aprazlama oldugunu
vurgulamistir. Bunun sebebi olarak bireyler arasi karakter Ozelliklerinin yeni nesile
aktarilmasi asamasinin c¢aprazlama sayesinde oldugu belirtilmistir ve ters degismeli
caprazlama operatoriinii gelistirmistir. Caprazlama asamasinda yapilabilecek bir iyilesme

metodun da gelismesine fayda saglayacaktir.

Karci1 ve Sanag (2004) bal aris1 ¢aprazlama yontemi kullanarak yeni bir ¢aprazlama g¢esidi
onermislerdir. Buna gore nesil igindeki en yiiksek uygunluk degerine sahip kromozom
secilmekte ve bu kromozom segilen diger kromozomlar ile eslestirilmektedir. Bu siire¢ her

yeni nesil tiiretilirken ayni sekilde devam ettirilmektedir. Kromozom se¢imini rassalliktan
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cikararak deterministik bir yapiya doniistiiren bu yontem ile ¢esitli fonksiyonlarin optimum
¢Oziimii test edilmis ve optimum degere yakinlik agisindan rassal ¢aprazlamaya gore daha
iyi sonuglar elde edilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda da kromozom seg¢imi rassalliktan

kurtarilarak belirli bir kural ¢ercevesinde yapilmaktadir.

Genetik algoritmalarin gezgin satict problemi icin de gelistirilmis farkli uygulamalari
mevcuttur. Ancak, gezgin satici problemi i¢in gelistirilmis ¢esitli yerel arama teknikleri ile
karsilastirildiginda, standart bir genetik algoritmanin gezgin satici problemi iizerindeki
performansi oldukca diisiik kalmaktadir. Literatiirde yer alan bir ¢ok ¢aligmanin bu soruna
buldugu ¢oziim, yerel arama tekniklerini genetik algoritmanin igerisine entegre etmektir.
Bazi caligmalar yerel arama tekniklerini ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri sonucunda
elde edilen tiim yeni kromozomlarin tekrar yerel en iyi ¢dziimlere yakinsamasi i¢in
kullanirken (Ulder ve ark., 1991; Bui ve Moon 1994; Gorges-Schleuter, 1997; Merz ve
Freisleben 1997; Choi ve ark. 2003), bazi calismalar ise yerel arama tekniklerini
caprazlama veya mutasyon operatorlerinin i¢ine entegre ederek kullanmaktadir

(Grefenstette, 1987; Jog ve ark. 1989; Katayama ve ark. 2000; Ray ve ark. 2004).

Genetik algoritma metodunun performansini gelistirmek amaciyla ¢aprazlama ve mutasyon
operatorleri iizerine yapilan caligmalar (Larrafiaga ve ark. 1999) Cizelge 3.1’de
gosterilmistir. Literatliirde genetik algoritma yonteminin daha etkin hale getirilmesi i¢in
yapilmis ¢aligmalar ¢aprazlama silirecine yogunlagsmis ve ozellikle ¢aprazlama metodunun

degistirilmesi ile saglanmaya calisilmistir.

Genetik algoritmalarin ¢izelgeleme problemine ilk adaptasyonu, Davis (1985) tarafindan
yapilmigtir. Cheng (1999) ve arkadaslar1 genetik algoritma yontemini kullanan ¢izelgeleme
problemi ¢oziimleri ile ilgili kapsamli iki derleme calismasi hazirlamislardir bunlarin
ikincisinde Ozellikle hibrid yaklasimlara yer verilmistir. Klasik genetik algoritma
yonteminin iyi ¢oziimlere yaklagsmakta bazi durumlarda yetersiz oldugunu ve bu yiizden
bircok yeni metodun bu yonteme entegre edilmeye calisildigi vurgulanmistir. Calismada

caprazlama ve mutasyon islemine Onerilen c¢esitli yeni yaklasimlarin yani sira hibrid
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genetik algoritmalar bagligr altinda genetik algoritma ile yerel arama algoritmasinin, Gifller

Thompson algoritmasinin ve kayan darbogazli sezgisel algoritmasinin birlestirildigi hibrid

algoritmalar anlatilmistir

Cizelge 3.1 Caprazlama ve mutasyon operatorleri (Larraiaga ve ark. 1999)

Operator

Yazar ve yil

PMX - Kismi planli ¢aprazlama

OX — Siral1 ¢caprazlama

OBX — Siraya dayali ¢aprazlama

PBX — Pozisyona dayali ¢aprazlama

HX - Sezgisel ¢caprazlama

ERX — Kenar kombinasyonu ¢aprazlama
SMX — Siral1 eglestirme ¢aprazlama
MPX — Maksimum koruyucu ¢aprazlama
APX — Alternatif pozisyon ¢aprazlama
IX — Kesisim Caprazlama

UX — Birlesim Caprazlama

Yer degistirme mutasyon

Yer degistirme mutasyon

Ekleme mutasyon

Basit evirtim mutasyon

Evirtim mutasyon

Goldberg ve Lingle, 1985
Davis, 1985

Syswerda, 1991
Syswerda, 1991
Grefenstette, 1987
Whitley ve ark. 1989
Brady, 1985
Miihlenbein ve ark. 1989
Miihlenbein, 1989

Fox ve Mc Mahon. 1987
Fox ve Mc Mahon. 1987
Michalewicz, 1992
Banzhaf, 1990

Fogel, 1988

Holland, 1975

Fogel, 1990

Gongalves ve arkadaslar1 (2002) calismalarinda klasik rassal ¢aprazlama yerine yeni nesli

olustururken mevcut neslin belirli sayida en iyi bireylerini, bu bireylerle biitiin bireylerin

caprazlamalartyla olusan yeni bireyleri ve tamamen rassal olarak seg¢ilmis bir kisim

bireyleri dikkate almislardir ve is c¢izelgeleme problemine hibrid bir genetik algoritma

metodu Onermislerdir. Literatiirden alinan ornekler ile karsilastirmalar yapilmis ve bir

metot hari¢ hepsinde daha iyi sonuca ulasilmistir. Gongalves ve arkadaslarmin (2002)
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metotlarini karsilastirmak i¢in kullandiklar1 15*15 problemi ¢esitli meta-sezgisel yontemler

ile ¢ozen kisiler ve ¢c6zme metotlar1 Cizelge 3.2°de gosterildigi gibi siniflandirilmistir.

Cizelge 3.2 GA ile ¢izelgeleme problem ¢éziim calismalari (Gongalves ve ark. 2002)

e Storer(1992) ve arkadaslar
o Aarts(1994) ve arkadaslar

Genetik algoritmalar ile ¢oziimler e Croce(1995) ve arkadaslar
e Dorndorf(1995) ve arkadaslari

e Gongalves ve Beirao(1999)

e Binato(2002) ve arkadasglari

looritmalar ile céziiml
Greedy algoritmalar ile ¢6ziimler e Aiex(2001) ve arkadaglart

Hibrid genetik metodu ile ¢oziimler e Wang ve Zheng (2001)

Internet kullaniminin yayginlasmas ile birlikte dogrudan sayisal olarak ifade edilemeyen
ve yapisal olmayan verilerin miktar1 artmaktadir. Ekonomide kullanilabilecek bilgilerinin
% 85'inden fazlas1 yapisal olmayan verilerden olugsmakta ve bu verilerin kullanilmadig veri
analizleri tam manasiyla yeterli sonu¢ vermemektedir (Grobelnik, 2012). Bu baglamda
metin analizleri i¢in geometrik altyapisi olan benzerlik kavrami kullanilmaya baslamis ve
kullanim alanina gore yeni yontemler gelistirilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan
caligmalarda metin analizleri i¢in yaygin olarak kullanimi olan benzerlik kavraminin,
genetik algoritma yontemi i¢inde kromozom benzerligi i¢in kullanilabilecegi 6ngdriilmiis
ve buna istinaden benzerlik tanimlamalar1 yapilmistir. Bu sebeple benzerlik kavraminin
metin analizi ve bilgi teknolojileri alaninda kullanimi ile ilgili kisa kaynak arastirmasi

yapilmustir.

Benzerlik kavraminin bilgi teknolojileri alaninda kullanimi ile ilgili literatiire bakildiginda
metin i¢inde bilgi sorgulama, metin siniflandirma, kelime anlam ayrimi, otomatik ceviri ve
metin 6zetleme kavramlar1 6n plana ¢ikmaktadir. Kelimelerin anlamsal benzerligi ile ilgili
Lesk (1986), Wu ve Palmer (1994), Leacock ve Chodorow (1998) ¢esitli tanimlamalarda

bulunmustur. Bu g¢alismalarda metin i¢inde ayni kelimelerin ne kadar gectigi ve ayni
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kelimelerin ne kadar tekrar ettigi sayisal olarak hesaplanmig ve bu sekilde benzerlik degeri
ortaya ¢ikarilmistir. Resnik (1995), Lin (1998) ve Jiang ve Conrath (1997) ise biitiinsel bir
bakis acis1 ile metinlerin karsilastiriimasi konusunu incelemislerdir. Ozmutlu ve ark. (2004)
internet arama motorlarinin internet sayfalarina girmek i¢in en yaygin kullanilan yol
oldugunu vurgulamig ve bu arama esnasinda aranan kelimelerin, arama motoru veri

tabanindan secilmesi ile ilgili ¢caligmalar yapmistir.

Jun ve Houkuan (2002) dokiimanlarin iginde gecen kelimeleri vektorler olarak ifade etmis
ve vektorler arasi acinin kosiniis degerlerini alarak dokiiman benzerliklerini tanimlamistir.
Donald ve ark. (2007) metinler arasi1 benzerligi tanimlayabilmek i¢in bir dizi benzerlik
Olciitiinii incelemistir. Sahami ve Heilman (2006) kosiniis benzerlik 6l¢iitiiniin iyi sonug
vermedigi kisa metinlerin yada dogrudan kelime eslesmesi olmayan metinlerin
karsilastirmasi i¢in yeni benzerlik Olgiitleri 6nermis, Yih ve Meek (2007)’de bu Onerilen

metodun iizerinde iyilestirmeler yaparak daha etkin caligmasini saglamstir.

Hazirlanan ¢aligsmalarin bir kisminda da n-gram teknigi kullanilmaktadir. N-gram metin
tahmin veya eslestirme yapilirken Onceki n-1 kelimeye veya harfe bakarak, siradaki
kelimeyi veya harfi tahmin etmeye yarayan bir yontemdir. Tanimdan da anlasilacag {izere
gerceklestirilen modelde, 6nceki 1 veriye bakilarak 2. kelime kestiriliyorsa, modelin ad1 2-
gram olmaktadir. S6z konusu n sayis1 biiylidiikce, daha kararli bir model ortaya ¢ikmakta;
fakat modelin hem olusturulmasi hem de kullanilmasi agsamasinda islem yogunlugu
artmaktadir. Bu yontemde harf veya kelime siralamalarinin 6nemli olmasi ve bu
siralamalara gore sonraki verinin tahmin ediliyor olmasi, yine siralamalarin énemli oldugu
genetik algoritmalarda kullanilan kromozom yapisini ¢agristirmaktadir. Bu baglamda n-
gram teknigi ile ilgili literatiir incelenmistir. William ve ark. (1994) metinleri kategorize
etmek i¢in n-gram yontemini ilk kullananlardandir. Calismalarinda metin siralamalarini
dikkate alarak aralarda yapilan hatalar1 benzerlik ile yiiksek dogruluk ylizdesi ile tahmin
etmiglerdir. Furnkranz (1998) benzer bir calisma ile kelime siralamalarini n-gram yontemi

ile incelemis ve Nn-gram yonteminin metin siniflamaya etkisini degerlendirmistir.
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Bu yaklasim bu tez c¢alismast kapsaminda Ozellikle kromozomlarin dogrudan
benzerliklerinin iyi sonuglar vermedigi durumda, kromozom siralamalarimin dikkate

alinarak yeni bir dizi olusturulmasi senaryosunda kullanilmistir.
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4. GELISTIRILEN GENETiK ALGORITMA MODELI

Calismanin bu boliimiinde standart genetik algoritma modeli iizerinde yapilacak revizyon

ve modelin gelistirilmesi i¢in yapilan ¢alismalar ag¢iklanmaktadir.

4.1. ArkaPlan

Genetik algoritma yontemi biyolojik dogal seleksiyon siirecinin problem ¢oziim teknigi
olarak gelistirilmesi ve benzer adimlarin uyarlanmasi ile elde edilmistir. Bu baglamda
modelin temelinde bir toplum, bu toplumdan problem amacina gore en uygun olanlarin
secimi ve bu secilen bireylerden caprazlama ve mutasyon ile tiiretilecek yeni bireylerle
birlikte amag¢ fonksiyonun degerinin iyilestirilmesi amaglanmaktadir. Siire¢ incelendiginde
secim, c¢aprazlama ve mutasyon temel asamalarini olusturmaktadir. Se¢im metotlart,
caprazlama ve mutasyon yontemleri ilizerine bircok akademik arastirma yapilmistir.
Ozellikle gaprazlamaya girecek bireylerin se¢imi &nemli bir karar noktasidir ve genel
olarak rassalliga dayanmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen metodoloji de ise
caprazlamaya girecek bireylerin se¢iminin rassallik yerine benzerlik oSlgiitleri temelli bir

yaklasima gore belirli kurallara baglanarak yapilmasi1 amaglanmistir.

Benzerlik bircok bilimsel alanda kullanilan énemli bir kavramdir. Ozellikle geometri ve
trigonometri alanlarinda yayginca kullanilmasinin yansira, metin karsilagtirma, grafik
teorisi, kiimelenme, tip ve meteoroloji gibi alanlarda uygulamalar1 bulunmaktadir. Son
yillarda internet kullanimin yayginlagsmasi ve milyonlarca internet sayfasinin yapilmasi, bu
sayfalarda arama kabiliyetlerinin de gelismesi ihtiyacin1 dogurmustur. Bu noktada aranan
kelimeler ile internet sayfalarinin uyumu, benzer internet sayfalarinin gruplanmasi gibi
bircok islemde benzerlik kavrami kullanilmaktadir. Ozellikle aranan kelime grubunun
internet sayfasi ile uyumu noktasinda sadece kelimelerin o sayfada ge¢mesi degil ayni
zamanda aranan sira ile gegmesi de aranan sonuca daha hizli ulasilabilmesi agisindan
onemlidir. Bu noktadan yola ¢ikarak kromozomlarin benzerliginin hesaplanabilecegi ve bu
hesaplanan degerlere gore genetik algoritma yontemine bir eklenti yaparak yontemin daha
1yl sonu¢ vermesi saglanabilecegi diigiiniilmiistiir. Algoritmanin daha hizli yakinsamasi i¢in

birbirine benzer kromozomlarin g¢aprazlanmasi, artik gelisme olmadigr durumlarda da
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birbirine benzemeyen kromozomlarin caprazlanmasi ile geligmenin saglanmasi genetik
algoritma yoOnteminin iyilestirilmesi planlanmistir. Caprazlama asamasinda yapilacak bu
miidahalede genlerin benzerlik iliskilerinin kullanilmasinin algoritmanin baglangig
iterasyonlarinda hizli yakinsamayi, son iterasyonlarda ise ayni ¢Oziimleri tekrarlamaktan
kurtarmay1 saglamasi 6ngoriilmektedir. Uzerinde calisilan problem tipine ve kromozom
yapisina gore hem kullanilacak benzerlik 6lgme yontemi hem de caprazlama asamasina
miidahale kurali tanimlanmalidir. Iki kromozomun vektdr olarak dogrudan benzerligi,
siralamalart dikkate alarak hesaplanacak benzerlik degerleri 6rnek problemler ile test

edilecektir.

4.2.  Model

Gelistirilen modelin ¢alisma mekanizmasi, standart genetik algoritma adimlarinda rassal
olarak belirlenen; hangi kromozom ¢iftinin ¢aprazlamaya girecegi kararinin, kromozomlar
aras1 ikili benzerliklerin hesaplanmasi ve bunun sonucuna gore belirlenmesi seklinde
aciklanabilir. Sekil 4.1’de bu g¢alisma kapsaminda karsilagtirmalar i¢in kullanilacak olan
standart genetik algoritma modeli ve modele yapilan uyarlama gosterilmistir. Standart bir
genetik algoritma modeli baslangi¢ toplumunun belirlenmesi ile baslar. Toplumdaki her
birey i¢in uygunluk degerleri hesaplanir ve ama¢ fonksiyonuna goére en iyi sonug¢ veren
birey gegici ¢6ziim olarak saklanir. Bundan sonra durdurma kriteri saglanana kadar; yeni
nesil olusturmak icin kullanilacak bireyler secilir. Bu agamada hangi kromozom ikilisinin
caprazlamaya tabi tutulacagi rassal olarak belirlenir. Caprazlama sonrasi mutasyon islemi
yapilarak yeni toplum olusturulur ve tekrar uygunluk degerleri hesaplama asamasina
doniiliir. Onerilen modelde ¢aprazlamaya girecek bireylerin segimi asamasmin belirli
kosullarda rassal olarak degil de kromozomlarin ikili benzerliklerinin hesaplanmasi sonucu
cikacak degerlere gore yapilmasi Ongoriilmektedir. Hangi kosullarda bu miidahalenin
yapilacagi ile ilgili bir¢ok senaryo calisilmistir. Her iterasyonda benzerlerin/benzer
olmayanlarin ¢aprazlanmasi, belirli iterasyona kadar benzerlerin/benzer olmayanlarin
caprazlanmasi, belirli iterasyondan sonra benzerlerin/benzer olmayanlarin ¢aprazlanmasi,
belirli iterasyon ¢oziimde 1iyilesme olmamasi durumunda Dbelirli iterasyona

benzerlerin/benzer olmayanlarin ¢caprazlanmasi ¢alisma yapilan senaryolardan bazilaridir.
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Standart Genetik Algoritma Adimlari Onerilen Modifikasyon

Baslangic toplumu (S) belirlenir

A4

Toplumdaki her x bireyi i¢in f(x) uygunluk degerleri

hesaplanir. Caprazlamaya girecek bireylerin
i 7 benzerlik degerleri hesaplanir
S bireyden belirli oranda en iyileri yeni nesle aktarilir i%
Aymi bireylerden gaprazlama girecekler rassal olarak Benzerlik degerlerine gore
belirlenir caprazlanacak ikililer belirlenir
Caprazlamaya girecek bireyler belirlenen ¢aprazlama i 7
yontemlerine gore eslestirilir . o .
<7 Belirlenen ikililerin benzerlik
degerleri giincellenir

Tiiretilmis bireylere belirli bir ihtimalle mutasyon

islemine tabi tutulur

Yeni nesil olusturulur

N/

Belirli bir iterasyon sonunda en uygun deger ¢oziim
olarak kabul edilir.

Sekil 4.1 Standart GA adimlar ve 6nerilen modifikasyon

Onerilen modifikasyonun temeli ¢aprazlamaya girecek ikililerin rassallik yerine benzerlik
iliskilerine dayanarak belirlenmesi olarak tanimlansa da ayrica problem tipine gore
benzerlik kavraminin tanimlanmasi ve bu modifikasyonun hangi durumlarda ¢alisacag:

cesitli ornek uygulamalar ile test edilmistir.

4.3.  Benzerlik Olgiitleri
Calisma kapsaminda test edilecek problemler i¢in benzerlik 6l¢iitii olarak kullanilacak olan
yontemler Kosiniis, Jaccard ve bu ¢alisma kapsaminda yeni tanimlanan bir benzerlik 6lgme

yontemidir.

4.3.1. Kosiniis benzerlik olg¢iitii
Kosiniis benzerlik olgitii; iki vektor arasindaki aginin kosiniis degeri hesaplanarak

vektorlerin benzerligini ifade eden bir yontemdir. Vektor boyutundan etkilenmemesi,
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kosiniis benzerliginin gii¢lii bir 6zelligidir. Vektorlerin skaler ¢arpimlarinin, genliklerine
boliinmesiyle iki vektor arasindaki a¢i elde edilir. Sekil 4.2°de Kosiniis Benzerliginin iKi
boyutta geometrik ifadesi goriilmektedir. Iki vektdr arasindaki ac1 ne kadar 0°a yaklasirsa,
acinin kosiniis degeri 1’e yaklasacak ve iki vektoriin birbirlerine olan benzerlikleri de

artacaktir.

Sekil 4.2 Kosiniis Benzerligi

Xi Ve y; sirasiyla X ve y vektoriiniin elemanlar1 olmak iizere, Benzerlik(Bireyy, Bireyy)
Xy Zln:1 Xi X Yij

Iyl
Y \/Z?:lxizx\/Z?zlyiz

4.3.2. Jaccard benzerlik olgiitii

cos(0) =

olarak tanimlanmaktadir.

Benzerligi hesaplanacak olan vektorlerin biitiin elemanlar1 1 ve 0’lardan olustugu
durumlarda, Jaccard benzerlik 6lgiitii kullanilabilmektedir. Bu 06lgiit iki bireyin paylasilan
parcalarinin, bu bireylerin tiim parcalarina orani olarak tanimlanabilir. Formiil daha basit
bir ifadeyle, iki vektoriin kesisen elemanlarinin, biitiin elemanlarina orani olarak ifade
edilebilir. x; ve y; sirasiyla X ve y vektoriiniin elemanlari olmak tizere

a: X =Yi= 1 olan, yani her iki vektorde de 1 degerini alan elemanlarin sayis1

b: xi=1, y;= 0 olan, yani x vektoriinde 1, y vektoriinde 0 olan elemanlarin sayisi

c: i =0, y;=1 olan yani x vektoriinde 0, y vektoriinde 1 olan elemanlarin sayisi
olmak tiizere Jaccard benzerlik 6l¢iitli

Jaccard(x,y) = a/ (atb+c) olarak tanimlanmaktadir.
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Bu 6l¢iit problemin yapisina gére kromozomlarin sadece 0 ve 1’lerden olusturulabildigi

durumlarda kullanilacaktir.

4.3.3. Yeni tammmlanan benzerlik olciitii

Kosiniis ve Jaccard Olciitleri ile deneyler yapildiktan sonra, kromozomlarin benzerligini

daha anlamli kilacak bir benzerlik hesaplama yontemi gelistirilmeye karar verilmistir. Bu

gelistirilen yontem kromozom i¢indeki genlerin siralamalarinin birbirlerine yakinligini baz

alan ve bu yakinligi karesel fark toplamlari ile hesaplayan bir metottur.

Bu benzerlik o6lgiitiine gore iki kromozom arasi benzerligi hesaplamak i¢in kullanilan

yontemin adimlar1 bir gezgin satici problemi 6rnegi i¢in asagida listelenmistir.

Adim 1

Adim 2

Her kromozomun her bir diigiimiiniin kacinc1 sirada ziyaret edildigini gdsteren

yeni bir doniistiiriilmiis kromozom olustur

Mesela kromozom 1 — 4 — 2 — 5 — 3 ise bunun doniistliriilmiis kromozomu 1- 3-
5-2-4 seklinde olacaktir. 1. diigiim 1. sirada, 2. diigiim 3. sirada, 3. digim 5.
sirada... ziyaret edilmektedir.

Bu sekilde biitiin kromozomlarin doniistiiriilmiis kromozomlar1 olusturulduktan
sonra, iki kromozom arasinda her diigiim i¢in farklarin karesi alinip toplanarak
fark degeri olusturulur.

Mesela 1. doniistiiriilmiis kromozom 1-3-5-2-4 ve 2. doniistiiriilmiis kromozom
1-2-4-5-3 oldugu durumda fark degeri (1-1)*+(3-2)%+(5-4)°+(2-5)*+(4-3)
olacaktir. Bu durumda 1-4-2-5-3 ile 1-2-5-3-4 kromozomlar1 arasinda ki

benzerlik degeri 12 olacaktir.

Adim 3 Bu fark degerinin biiyiik olmas1 iki kromozomun daha az benzer oldugunu, fark

degerinin kiiciik olmasi ise kromozomlar arasi benzerligin fazla oldugunu

gostermektedir.

Yapilacak uygulamalarda yeni gelistirilen benzerlik hesaplama yontemi, problemin tipine

gore revize edilerek uygulanmistir.
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4.4. Caprazlama Operatorleri

Belirlenen kromozom yapisina gore bir ¢aprazlama yontemi segilmesi, problemin ¢oziimii
acisindan ve her ¢aprazlamada ¢oziim uygunlugunun saglanabilmesi agisindan onemlidir.
Calisma kapsaminda kullanilan ¢aprazlama operatorleri siraya dayali ¢aprazlama (order
based crossover — OBX), kismi planli gaprazlama (partially mapped crossover — PMX),
sirali ¢aprazlama (ordered crossover - OX) ve Kiime Bolinme (SPX — set partition
crossover) olarak belirlenmistir. Gezgin satici probleminin ¢dzimii igin yapilan
calismalarda PMX, OBX ve OX caprazlama metodu, ¢izelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in

yapilan ¢alismalarda SPX caprazlama yontemi kullanilmistir.

4.4.1. Kismi planh ¢aprazlama - PMX

PMX operatorii Goldberg and Lingle (1985) tarafindan gelistirilmistir. Diigiimler
arasindaki sira iliskisinin ebeveynlerden yavrulara ge¢mesini saglayan bir caprazlama
operatoriidiir. Bu yontemde Oncelikle kromozom igerisinde rassal olarak bir aralik
belirlenmektedir. iki yavru tiiretmek igin oncelikle bu aralikta yer alan elemanlarin yeri
karsilikli olarak degistirilmektedir. Daha sonra eksik kalan elemanlar, ebeveynlerin kesim
aralig1 disindaki elemanlarindan ayni sira ile kopyalanir. Bu durumda tekrar eden elemanlar
olmast ihtimali vardir. O zaman tekrar eden eleman yerine, kesilen aralikta bu elemana
diger ebeveynde karsilik gelen eleman yazilarak yeni bireylerin tiiretilmesi tamamlanir.
Asagidaki Ornekte bu caprazlama operatoriiniin nasil ¢alistigi agiklanmistir. Caprazlama
icin segilen ebeveynler E1 =[1234567 8] veE2=[4817 6235 ] olmak lizere E1 ve
E2 ‘den PMX operatori kullanarak Y1 ve Y2 yavrulan tiretilmesi Sekil 4.3‘de

gosterilmistir.

4. ve 6. elemanlarin dahil oldugu kesit iki ebeveyn arasinda yer degistirmistir. Bu kesit
icinde olmayan elemanlar yerinde kalmistir. Kesit i¢inde yer alan elemanlar ise (Y1’de 5 ve

4,Y2’de 7 ve 2) diger esteki karsilig alinarak iki yavru olusturulmustur.
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N
v

El: |1]/2/3|/4/5/6|7 8

E2: |4/ 8|17/ 6|2|3|5

YL |1]/5/3 7 6 2|4|8

Y2: 7,8/{1 4 5 6|32

Sekil 4.3 PMX Caprazlama operatorii adimlari

4.4.2. Siraya dayah caprazlama - OBX

OBX c¢aprazlama operatorii Syswerda (1991) tarafindan gelistirilmistir. Bu yontemde ilk
olarak iki ebeveynden birisi {lizerinde rassal olarak cesitli genler se¢ilir. Bu genler yavru
tizerinde ayni sira ile fakat diger ebeveynde bu genlerin bulunduklar1 pozisyonlarda olacak
sekilde yerlestirilir. Daha sonra diger ebeveynin yerlestirilen elemanlardan farkli genleri
yavru kromozoma ayni sira ile yerlestirilir. Boylece yeni bir yavru olusturulur. Benzer
seklide ebeveynlerin yer degistirmesi ile ikinci yavru olusturulur. Sekil 4.4’de 6rnek bir

caprazlama gosterilmistir.

E1: |1/2|3| 4

(6]
(e)]
~
(o]

E2: |4|8| 1|7

w [ o

Y1. | 4|,8|1|7

Sekil 4.4 OBX c¢aprazlama yontemi

4.4.3. Sirah ¢aprazlama - OX

Bu yontem, Davis, Goldberg ve Lingle tarafindan gelistirilmistir (Goldberg, 1989). Bu
yontemde dncelikle kromozom igerisinde rassal olarak bir aralik belirlenmektedir. iki yavru
tiretmek i¢in Oncelikle bu aralikta yer alan elemanlarin yeri karsilikli olarak
degistirilmektedir. Secilen aralik disinda yer alan genler igerisinde tekrarli genler olusursa
bunlar yerine sira ile soldan saga dogru kromozomda bulunmayan genler yazilir.

Caprazlama i¢in segilen ebeveynler E1=[12345678]ve E2=[48176235]olmak
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tizere E1 ve E2 ‘den OX operatorii kullanarak Y1 ve Y2 yavrulan tiiretilmesi Sekil 4.5‘de

=x=)

gosterilmistir.

E1: 1] 2] 3 7|8

E2: |4/ 8, 1,7,6,2|3|5

Y1: 114/3 7 6|2|5]|38

Y2 |2/8/1 4 5 6|3|7

Sekil 4.5 OX (;ap'razlama yontemi

4.4.4. Kiime boliinme ¢caprazlama yontemi — SPX

G. Shi (1997)’nin galismasinda kullandigi Kiime Boliinme (SPX : Set-partition) ¢aprazlama
yontemi ¢izelgeleme problemleri i¢in yaygin kullanilan bir yontemdir. Bu yonteme gore iki
ebeveyn kromozomdan iki yavru kromozomun tiiretilmesi i¢in oncelikle isler {1,2,...,n} J;

ve J; olarak iki ayr1 bos olmayan alt kiimeye ayrilmaktadir.

Sonrasinda J; de ki elemanlar1 1. ebeveynden, J, de ki elemanlar1 2. ebeveynden alarak,
yukaridan asagi ve soldan saga siralama yapilarak yeni birey tiiretilir. J; ve Jz nin
elemanlar1 degistirilerek ayni islemler tekrarlaninca da 2. yavru birey olusturulur. Sekil
46’da[312112312323]ve[l3312231213 2] kromozomlarindan yeni
bireylerin tiiretilmesi gosterilmistir.

J1={1}, J,={2,3} olmak iizere
El:,|3/1, 21123 ]1|2|3|]2|3
E2¢13312231213_2

Y1:

1/3/3|1/1/2/2|3]1/2]3|2
3

Y2 1l2l1]2(3/1l2|3/1]|2]3

Sekil 4.6 SPX caprazlama yontemi
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5. ONERILEN GENETIK ALGORITMA UYARLAMASI iLE GEZGIN
SATICI PROBLEMININ COZUMU

Bu boliimde; ¢alisma kapsaminda genetik algoritma yontemi i¢in Onerilen uyarlamanin

gezgin satici problemi iizerinde yapilan deneylerine ve sonuglarina yer verilmektedir.

5.1. Problem Tanim

Gezgin Satict Problemi belirlenen sehirler listesinden birinden baslayarak, listedeki tim
sehirleri sadece bir kez ziyaret edip, tekrar basladigi sehre donen bir satici i¢in en kisa turun
belirlemesi problemidir. Problemin ag yapisinda her bir diigiim bir sehri ve her bir ark da
iki sehir arasindaki yolu temsil etmektedir. Problemin genis bir uygulama alanina sahip
olmasiin yani sira, NP-Zor problemler sinifinda yer almasi ilgi odagi olusunun diger bir
nedenidir. Problemin matematiksel modeli tam say1 degiskenler kullanilarak asagidaki
sekilde tanimlanabilir.

n :saticinin dolasacagi sehir sayisi (0. ve n. sehir baslangig sehri)

Cij : i sehrinden j sehrine olan uzaklik (i,j =0,1,2,...,n)

. {1 eger i sehrinden j sehrine gidiliyorsa
ij -

0 aksidurumda (1,j=01.2,..,n)

U; : yapay degisken (i = 0,1,2,...,n) olmak iizere gezgin satic1 problemi

min Yoo Xl j=o CijXij (1)

?20'#]- xij =1, j=012,..,n 2
Z?:o,j;tixij =1, i=012..,n (3)
u—utnx;<n—-1 1<i#j<n 4
x;; = [0,1], i,j=012,..,n (5)

seklinde tanimlanmaktadir. Ama¢ fonksiyonu (1) saticinin bir sehirden baglayip biitiin
sehirlere birer kez ugradiktan sonra tekrar baslangic sehrine donmesi icin kat etmesi
gereken mesafeyi en kiigiiklemeye ¢alismaktadir. (2) numarali kisit her bir sehre sadece bir
sehirden gelinmesini (3) numarali kisit ise her bir sehirden sadece bir sehre gidilmesini

garanti altina almaktadir. Giizergah igerisinde alt turlar olmamasini saglamak amaciyla (4)
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numarali kisit kullanilmaktadir. (5) numarali kisit ise degiskenlerin tamsay1 ve sifirdan
biiyiikk olma sartin1 saglamaktadir. Sekil 5.1°‘de gezgin satic1 problemi kiitliphanesinden
(TSPLIB) almmis Eil76 problemi i¢in sehir lokasyonlar1 ve bir oOrnek ¢6ziim

gosterilmektedir.
30 T R T T 80 -,
* . + + * ,’ . 'lq:::;__ \ Z_-Am-""m_’
L | & /,_._.J —l P
* . * . ., j’ q\—-u_\\. ﬁ I\
- * * * . » \}
or ., e s o’.‘ . 1 %2 ™y ek A
. * o+ * * J - _.? ? tf') 3
* . L * " o Z 4\ I\\ /\ #
20+ e * * . . LN J 20+ \f’ \‘\ S ¥ ]
hd i -
+ . . * . L ) A~ P
. . . ‘o . — A
0 L 1 1 0 L i i
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Sekil 5.1 Eil76 problemi sehir lokasyonlari ve bir 6rnek ¢6ziim

Gezgin satict probleminin ¢oziimii i¢in kullanilan yontemlerden bir tanesi de genetik
algoritma yontemi olmasina ragmen daha iyi ¢alisan algoritmalar literatiirde bulunmaktadir.
Bu ¢alisma kapsaminda GSP problemi i¢in iyi bir ¢6ziim yontemi degil, genetik algoritma
metodu i¢in ¢oziimde iyilesme saglayacak bir eklenti yapilmasi amacglandigi i¢in problemin
standart bir GA ile coziilmesi ile diger parametreleri ayn1 kalmak kosulu ile eklenti

yapilmis GA ile ¢6ziimii karsilagtirilacaktir.
5.2.  Kromozom Tanimi

Uygun bir kromozom yapisinin belirlenmesi, algoritmanin basarili bir sekilde caligmasi
acisindan Onem arz etmektedir. En sik kullanilan yontemler ikili kodlama ve rota
genetik(permutasyon) gosterimdir. ikili kodlamada her kromozom 1 ve 0'lardan olusan bir
karakter dizisi seklinde ifade edilmekte, rota gosterimde ise her kromozom, ilgili karakterin
siralamadaki pozisyonunu belirten sayilardan olusan bir dizi ile ifade edilmektedir. Rota

genetik gosteriminde N diigiimlii bir GSP i¢in kromozom, N tane genden olusur. Her bir
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gen ise 1’den N’e kadar olan tamsay1 degerlerin tamamini alabilir. Boylece alt1 diiglimden
olusan bir GSP i¢in (1 — 4 -3 -2 -6 — 5 — 1) turu (143265) kromozomu yoluyla

gosterilmektedir.

5.3. Caprazlama Yontemi

Bu c¢alisma kapsaminda gezgin satic1 probleminin ¢dziimii i¢in yapilan analizlerde kismi
planli ¢aprazlama PMX, siraya dayali caprazlama OBX ve sirali g¢aprazlama OX
caprazlama metotlar1 kullanilmaktadir. Kromozomlar1 bir vektér olarak tanimlayip
benzerliklerinin hesaplandigi problemlerde PMX ve OBX metodu, genlerin siralamalarini
dikkate alacak sekilde yeni tanimlanan kromozomlarin benzerligi i¢cin de OX metodu

kullanilmaktadir.

5.4. Mutasyon Yontemi

Kromozomlarda farklilasma saglamak amaciyla uygulanan mutasyon islemi, kromozomu
rassal olarak degistirebilmesi agisindan 6nemli bir etkiye sahiptir. Caprazlama ile tiiretilmis
ve mutasyon orani dahilinde mutasyona girecek olan bireylere iki farkli mutasyon yontemi
uygulanmaktadir. Bunlardan bir tanesi kromozom i¢inde rastgele secilen iki nokta
arasindaki genlerin sirasiyla yer degistirmesi, ikincisi ise sadece secilen iki genin yer
degistirmesi olarak belirlenmistir. Rassal sayilar 3 ve 9 olmak tizere [1 3311223123 2]

kromozomunun her iki mutasyon yontemi sonrasi hali Sekil 5.2’de gosterilmistir.

Ana kromozom 1_3.3 1.1.2.2.3 12|32

1. tip mutasyonsonrast| 1 3| 1/3|2|2|1/1/3 2 3 2

2. tipmutasyonsonrast 1 3|1/ 1 1 2 2/3[3/ 2 3 2

Sekil 5.2 Mutasyon yontemi

GSP’nin hem standart hem de Onerilen eklenti ile ¢6ziimlerinin tutarli bir sekilde
karsilastirilabilmesi i¢in ayni karsilastirma yapilan deney sonuglar1 ayni ¢aprazlama ve

mutasyon yontemi kullanilarak hesaplanmaktadir.
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5.5. Standart Genetik Algoritma Adimlar1 ve Uygulanacak Modifikasyon

Benzerlik olciitii ile ilgili yapilan deneylerin sonucu ¢ikan degerleri karsilastirmak amaciyla
oncelikle standart genetik algoritma adimlarma gére gezgin satict problemi ¢oziilecektir.
Biitiin ¢calismalar yapilirken karsilastirmalarin saglikli yapilabilmesi i¢in ayni rassal sayilar
kullanilacak ve c¢aprazlama asamasindaki miidahaleden baska higbir parametre
degistirilmeyecektir.
Problemi ¢dzmek i¢in uygulanacak standart genetik algoritma adimlar1 asagida
siralanmustir:
i. Baglangi¢ nesli olarak problemin uygun ¢o6ziimlerine karsilik gelen S
bireyden olusan toplum belirlenir.
ii.  Toplumdaki her x bireyi i¢in f(X) uygunluk degerleri hesaplanir.
iii. S bireyden en iyi % 40’1 yeni nesle aktarilir
iv.  Caprazlamaya girecek bireyler rassal olarak belirlenir
v.  Caprazlamaya girecek bireyler OBX, PMX veya OX caprazlama yontemine
gore eslestirilir

vi.  Tiretilmis bireyler 0,5 olasilikla mutasyon islemine tabi tutulur

vii.  Yeni nesil olusturulur ve “ii” adimina doniiliir
viii.  Belirli bir iterasyon sonunda belirlenmis olan en uygun deger ¢6ziim olarak
kabul edilir.

Genetik algoritma standart modelinin iv. adiminda c¢aprazlamaya girecek bireyler rassal
olarak secilmekteydi. Bunun yerine bir benzerlik 6l¢iitii kullanarak bireyler aras1 benzerlik
degerlerinin hesaplanmasi ve bu hesaplanan degerlere gére caprazlama yapilacak bireylerin
secim sirasinin belirlenmesiyle ¢aprazlama agsamasina miidahale edilmis olacaktir. Bu
asamada benzerlik degeri yiiksek veya diisiik olan bireyler 6ncelikli olarak c¢aprazlanacag:
gibi farkl kurallar tanimlanarak ¢aprazlama siralamasinin tanimlanmasi miimkiindiir. Sekil
5.3’de iki metodun akis1 karsilastirmali olarak gosterilmistir. Onerilen modifikasyona gore;
oncelikle kromozomlarin rota gésterimine gore tanimlandig: alternatifin, kosiniis benzerlik
Ol¢iiti kullanilarak en benzerlerin ve en benzer olmayanlarin Oncelikle caprazlandig

durumlar incelenmistir. Bundan sonra genlerin siralamalarma gbére tanimlanan
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kromozomlarin, kosiniis ve Jaccard benzerlik dlgiitlerine gore en benzerlerin ve en benzer

olmayanlarin 6ncelikle ¢caprazlandigi durumlar incelenmistir.

Standart Genetik Algoritma Adimlar1

Onerilen Modifikasyon

Baslangic nesli olarak problemin uygun ¢oziimlerine
karsilik gelen S bireyden olusan toplum belirlenir.

AV

Toplumdaki her x bireyi igin f(x) uygunluk degerleri
hesaplanir.

AV 4

S bireyden en iyi % 40’1 yeni nesle aktarilir

A4

Ayni1 bireylerden ¢aprazlama girecekler rassal olarak
belirlenir

A 4

Caprazlamaya girecek bireyler PMX/OBX
caprazlama yontemlerine gore eslestirilir

A4

Tiiretilmis bireylere 0,5 ihtimalle mutasyon iglemi
gergeklestirilir

Coziimde 4 iterasyon ardarda
iyilesme olmazsa
Caprazlamaya girecek
bireylerin benzerlik degerleri
hesaplanir

Benzerlik degerlerine gore
ikili bireyler segilir ve
caprazlanir

Caprazlanan ikililerin
benzerlik degerleri
giincellenir

A2

Yeni tiiretilmis bireyler yeni nesile aktarilir

N

Belirli bir iterasyon sonunda en uygun deger ¢oziim
olarak kabul edilir.

Sekil 5.3 Standart GA ve 6nerilen modifikasyon

Bunun akabinde yine ayni sartlar dahilinde belirli bir iterasyona kadar/iterasyondan sonra

en benzerlerin ve en benzer olmayanlarin 6ncelikle caprazlandigi durumlar incelenmistir.

kosiniis ve Jaccard benzerlik Olciitlerinden farkli yeni bir benzerlik 6l¢iitii tanimlanmis ve

bu 6l¢iite gore en benzerlerin ve en benzer olmayanlarin dncelikle ¢aprazlandigi durumlarin

yani sira farkli senaryo 6rnekleri de incelenmistir.
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5.6. Deney Seti

Uygulama yapilan problem ile ilgili literatiir caligmalar1 ve arastirmalarin sonucu gezgin
satict problemi kiitiiphanesi (TSPLIB) adli 6rnek problem veri tabanmin kullanilmasina
karar verilmistir. Bu problemler icerisinden rassal olarak secilen ve Cizelge 5.1°de
listelenen problemler yapilacak calismalarda yontemleri karsilastirmak amaciyla
kullanilmistir. Her farkli senaryo i¢in oncelikle 5 problem iizerinden sonuglar hesaplanmis,
iyl sonug¢ veren senaryolar i¢in diger 5 problem i¢in de ¢aligmalar yapilmis ve sonuglar

sunulmustur.

Cizelge 5.1 GSP deneyleri icin secilen problem listesi

Problem Sehir Sayis1
Lin105 105
Gil262 262

St70 70

Eil76 76
Ch130 130
KroA150 150
Rd100 100
Rat99 99

Att48 48

D198 198

5.7. Deneylerin sonuclar ve karsilastirmalar

Standart genetik algoritma metoduna gore deney setinde belirlenen problemlerin ¢éziimii
yapilmis ve Cizelge 5.2’de PMX ve OBX gaprazlama operatorlerine gore hesaplanmis
deney sonuglar1 gosterilmistir. Cizelgede her bir problem igin ¢aprazlama metoduna gore
yapilan 30 adet deney sonucunun ortalama degeri, standart sapma degeri ve bulunan en iyi
¢Ozlim degeri(min slitunu altinda) gosterilmistir. Her bir deney i¢in belirlenen rassal sayilar,
diger senaryolarda da ayni sira ile kullanilmaktadir. Bu sekilde karsilastirmalarin daha

anlamli yapilabilmesi saglanmustir.
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Cizelge 5.2 Standart GA’ya gore deney sonuglari

Problem Senaryo Ortalama Std Sapma min

lin105 16.614 332 16.142
Gil262 5.735 218 5.382
st70 . 739 21 705
6il76 Staﬁagrﬁgf“k 599 14 578
ch130 g 7.682 246 7.351
KroA150 36.581 1.268 35.089
e
bier127 DRCIEteny 140.126 4633 133.991
att48 35.418 666 34.563
d198 2.257.898.664 85.645.236 2.111.695.086
lin105 16.631 334 16.113
Gil262 5.742 215 5.374
st70 . 741 22 707
6il76 Sta”A‘iagrﬁ;r;e“k 605 15 580
ch130 g 7.691 248 7.339
KroA150 36.512 1.273 35.022
rd100 OBX caprazlama 9.203 314 8.449
rat99 az. 1.388 32 1.332
bier127 operatoru 140.266 4.648 133.729
att48 35.454 669 34.498
d198 2.260.138.643 85.899.126 2.107.509.370

5.7.1. Rota gosterimli kromozomlarin benzerligine gore yapilan calismalar

Caprazlamaya girecek bireylerin se¢iminde farkli benzerlik 6lgiitleri kullanilarak cesitli
kurallara gore deneyler yapilmasi planlanmistir. Bu baslik altinda rota gosterimine gore
tanimlanan kromozomlarin kosiniis benzerlik Olciitiine gore ¢aprazlama asamasinda en

benzerlerin ¢aprazlandigi ve en az benzerlerin gaprazlandigi senaryolar, OBX ve PMX

caprazlama operatdrleri kullanilarak calistirilmis ve standart GA ile karsilastirilmistir.

5.7.1.1. Rota gosterimli kromozomlarin Kkosiniis benzerlik olciitii kullamlarak en

benzerlerin ¢caprazlandig: deney sonuclari

Genetik algoritma standart modelinin iv. adiminda bireyler rassal olarak secilmekteydi.
Bunun yerine kosiniis benzerlik 6lgiitii kullanarak bireyler arasi benzerlik degerlerinin

hesaplanmasi ve bu hesaplanan degerlere gore secim sirasinin belirlenmesiyle ¢aprazlama
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asamasina miidahale edilmis olacaktir. Oncelikle, yeni nesli tiiretmek igin &nceden

belirlenmis bireylerin her ikili kombinasyonu i¢in benzerlik degeri;

x.y
1zl

Benzerlik (Birey X, Birey y) = cos(8) =

formiiline gore hesaplanmaktadir. Burada x ve y; kromozomlar1 tanimlayan vektorler

olarak varsayilmakta ve islemler buna gore yapilmaktadir.

Benzerlik degerleri hesaplandiktan sonra siralama yapilmakta ve oncelikle benzerlik degeri
en yiiksek olan ikili ¢aprazlanmaktadir. Bu ¢aprazlama sonucu ¢ikan birey %50 ihtimalle
mutasyona ugradiktan sonra yeni nesle aktarilmaktadir. Bu siire¢ ihtiyag olan biitiin yeni
bireyler tiiretilene kadar devam etmektedir. Ayni ikililerin tekrar ¢aprazlamaya girmemesi
icin, her ¢aprazlama sonrasi, o caprazlamaya giren ikililerin benzerlik degerleri sifira

esitlenmekte ve iterasyonlara bu sekilde devam edilmektedir.

Belirlenen ornek problemler igin deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglarin ortalama
degeri, standart sapma degeri ve bulunan en iyi ¢oziim degeri (min siitunu altinda) Cizelge

5.3’de listelenmistir.

Kosiniis benzerlik olgiitii kullanilarak en benzerlerin oncelikle ¢aprazlandigr durum, PMX
ve OBX caprazlama operatorlerinin her ikisi i¢in de standart genetik algoritma sonuglarina
gore 1yl sonug¢ vermemistir. Bu sebeple sadece bes 6rnek problem sonuglari listelenmis,

diger 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmamaistir.

5.7.1.2. Rota gosterimli kromozomlarin kosiniis benzerlik olciitii kullanilarak en az

benzerlerin ¢caprazlandig: deney sonuclar:

Yeni nesli tiiretmek icin kullanilacak olan bireylerin her ikili kombinasyonu i¢in benzerlik
degeri; kosiniis benzerlik Olgiitiine gore hesaplandiktan sonra siralama yapilmakta ve
oncelikle benzerlik degeri en diisiik olan ikili caprazlanmaktadir. Bu ¢aprazlama sonucu

¢ikan birey %50 ihtimalle mutasyona ugradiktan sonra yeni nesle aktarilmaktadir. Bu siireg
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ihtiyac olan biitiin yeni bireyler tiiretilene kadar devam etmektedir. Ayni ikililerin tekrar
caprazlamaya girmemesi i¢in, her caprazlama sonrasi, o ¢aprazlamaya giren ikililerin
benzerlik degerleri 1’e esitlenmekte ve iterasyonlara bu sekilde devam edilmektedir.
Belirlenen o6rnek problemler igin deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglarin ortalama
degeri, standart sapma degeri ve bulunan en iyi ¢6ziim degeri (min siitunu altinda) Cizelge

5.4’de gosterilmistir.

Cizelge 5.3 Kosiniis benzerlik ol¢iitii kullanilarak en benzer kromozomlarin
caprazlandig: deney sonuclari

Kosiniis benzerlik ol¢iitii kullanilarak

Standart Genetik Algoritma modifiye edilmis algoritma (PMX)

Ortalama  Std Sapma min Ortalama Std Sapma min
lin105 16.614 332 16.142 16.742 370 16.276
gil262 5.735 218 5.382 5.823 242 5.441
st70 739 21 705 786 18 712
eil76 599 14 578 614 13 597
ch130 7.682 246  7.351 7.917 241 7.386

Kosiniis benzerlik olc¢iitii kullanilarak

SEmEErE COTET Algei I modifiye edilmis algoritma (OBX)

Ortalama  Std Sapma min Ortalama Std Sapma Min
lin105 16.631 334 16.113 16.768 364 16.243
gil262 5.742 215 5.374 5.849 251 5.475
st70 741 22 707 791 18 718
eil76 605 15 580 619 13 601
ch130 7.691 248  7.339 7.883 249 7.421

Kosiniis benzerlik odl¢iitii kullanilarak en az benzerlerin oncelikle caprazlandigi durum,
standart genetik algoritma sonuglarina gore sadece bir problemde iyi sonug¢ vermistir,
bunula birlikte en iyi ¢éziimlere bakildiginda da iki problemde standart algoritmadan daha

iyl ¢0ziim bulunmustur. Bu yontem sonucu hesaplanan degerler oncelikle benzerlerin
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caprazlandigi duruma gore iyi sonu¢ vermesine karsin standart algoritmaya gore iyi sonug

vermemektedir. Bu sebeple diger 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmamastir.

Cizelge 5.4 Kosiniis benzerlik olciitii kullamlarak en az benzer kromozomlarin

caprazlandigi deney sonuclari

Standart Genetik Algoritma Kosiniis benzerlik ol¢iitii kullanilarak
modifiye edilmis algoritma (PMX)
Ortalama Std Sapma min Ortalama Std Sapma
lin105 16.614 332 16.142 16.726 368 16.214
gil262 5.735 218  5.382 5.842 226 5.463
st70 739 21 705 764 17 719
eil76 599 14 578 611 14 592
ch130 7.682 246 7.351 7.878 237 7.371
Standart Genetik Algoritma Kosiniis benzerlik ol¢iitii kullanilarak
modifiye edilmis algoritma (OBX)
Ortalama Std Sapma min Ortalama Std Sapma
lin105 16.631 334 16.113 16.658 351 16.154
gil262 5.742 215 5374 5.765 223 5.419
st70 741 22 707 772 17 714
eil76 605 15 580 599 13 576
ch130 7.691 248 7.339 7.741 226 7.311
5.7.1.3. Rota gosterimli kromozomlarin kosiniis benzerlik o6lciitii kullanilarak

caprazlandig: deneylerin sonuclari ile ilgili yorumlar

Kosiniis benzerlik olgiitii kullanilarak en benzerlerin ve en az benzerlerin oncelikle
caprazlandigr durumlarda, benzerlik hesaplanirken dogrudan kromozomu olusturan
rakamlar dikkate alinmistir. Halbuki bu rakamlarin siralama belirtmekten bagka bir anlami
yoktur fakat cebirsel islemlerde bu sayilarin degerleri 6nem kazanmaktadir. Bu sebeple
caprazlama asamasina yapilan miidahalede hesaplanan benzerlik degerlerinin gergekten o
iki kromozom arasindaki benzerligi ifade etmedigi ve bu sebepten deneylerin standart

yonteme gore iyi sonug vermedigi diisiiniilmektedir. Bundan sonra yapilacak ¢aligmalarda
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kromozomlar1 olugturan genlerin dogrudan benzerligi degil de bu genlerin siralanmalarinin

dikkate alinacagi benzerlik kavrami tanimlanacaktir.

5.7.2. Genlerin siralanmalarinin benzerligine gore yapilan deneyler

Deneyler yapilirken, kromozomlarin dogrudan benzerligi dikkate alindiginda tatmin edici
sonuglar elde edilemedigi i¢in genlerin siralamasini esas alacak bir benzerlik hesaplama
yontemi Onerilmistir. Bu yonteme gore benzerlik degerlerini hesaplamak igin, oncelikle
biitlin kromozomlar i¢in asagidaki formiilasyona gore yeni diziler olusturulacak ve
benzerlik degerleri yeni diziler iizerinden hesaplanacaktir. Bu hesaplanan degerler
kromozomlarin ¢aprazlama siralamasin1  belirlemede kullanilacak ve yeni nesil

turetilecektir.

Her kromozom ikilisinin, her i ve j noktalari i¢in her iki kromozomda da i’den j’ye baglanti
durumu olmasi benzerlik degerlerini arttiracak, her iki kromozomda da i’den j’ye baglanti
olmamasi yine benzerlik degerini artiracaktir. Fakat bir kromozomda i’den j’ye baglanti

olup digerinde olmamasi benzerlik degerini diisiirecektir.

Algoritmanin iv. adiminda benzerligi hesaplamadan Once yeni nesle aktarilacak
kromozomlar (S) igin A matrisi olusturulur.

S: Yeni nesle aktarilacak kromozomlar,

n: Kromozomlarin uzunlugu (gen sayisi) olmak iizere;

1, egeri'den j'ye baglanti varsa
0, yoksa

Vp € (5),Vi,j € (1,n) igin Ay (i) = {
A matrisleri bu formiilasyona gore hesaplandiktan sonra, matris satirlar1 yan yana
getirilerek yeni bir vektér olusturulmaktadir. Bunun sonucunda kromozomlar arasi
benzerlik degeri dogrudan kendi benzerliklerine gore degil de o kromozomlardan tiiretilmis
yeni vektorlerin benzerliklerine gore hesaplanmakta ve caprazlama asamasinda bu
benzerlik degerleri dikkate alinmaktadir. Sekil 5.4’de bir kromozomdan olusturulan A
matrisi ve benzerlik hesaplamada kullanilacak vektor gosterilmistir.

Bu yonteme gore kosiniis benzerlik ol¢iitii kullanilarak deneyler yapilabilecegi gibi, diziler

sadece 0 ve 1 rakamlarindan olustugu i¢in Jaccard Olgiitine gore de deneyler
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yapilabilecektir. Ayrica gen siralamalarin dikkate alinmasi sebebiyle bu kapsamda yapilan

deneylerde ¢aprazlama operatdrii olarak da OX - sirali gaprazlama yontemi kullanilacaktir.

Kromozom 1 418111716235

A Matrisi

0 N o o M WDN B

P O O O O O O o} Bk~
O O kB O O O O o N
O O O O O O Pk O Ww
O O O b O O O of b~
O O O O O B O O o,
O B O O O O O o o
O O O O O O O k) N
OO O O O kB O O O o

Benzerlik hesaplama i¢in vektor:

[000000100010000000001000000000010001000001000000
0000010010000000]

Kromozom 2 3/4,6/1|7|2| 8|5

Benzerlik hesaplama i¢in vektor:

[000000100000000100010000000001000010000010000000
0100000000001000]
Jaccard (kromozoml, kromozom2) =1/15

Sekil 5.4 Genlerin siralamasina gore benzerlik hesaplama matrisi
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5.7.2.1. Kosiniis benzerlik ol¢iitii kullamlarak en benzerlerin ¢aprazlandigi deney
sonuc¢lari

Kromozomlardan olusturulmus A matrislerinin satirlarindan olusan vektorlerin kosiniis

benzerlik olgiitiine gore hesaplanan benzerlik degerlerine gore ¢aprazlamalarin yapilacagi

ve Oncelikle en benzerlerin ¢aprazlanacagi bu senaryoda, oncelikle caprazlamaya girecek

bireyler igin A matrisleri ve bu matrisin satirlarindan olusan vektor olusturulmustur. Bu

vektorlerin  benzerlikleri kosiniis benzerlik 0Olgiitii  hesaplama yOntemine gore

hesaplanmustir.

Benzerlik degerleri hesaplandiktan sonra siralama yapilmis ve dncelikle benzerlik degeri en
yiiksek olan ikiliyi tlireten kromozomlar ¢caprazlanmistir. Bu ¢aprazlama sonucu ¢ikan birey
%50 ihtimalle mutasyona ugradiktan sonra yeni nesle aktarilmistir. Bu siire¢ ihtiyag olan
biitiin yeni bireyler tiiretilene kadar devam etmektedir. Ayni ikililerin tekrar ¢aprazlamaya
girmemesi i¢in, her ¢aprazlama sonrasi, o ¢aprazlamaya giren ikililerin benzerlik degerleri
sifira esitlenmis ve iterasyonlara bu sekilde devam edilmistir. Ayrica gen siralamalarin
dikkate alinmasi sebebiyle bu kapsamda yapilan deneylerde ¢aprazlama operatorii olarak da

OX - siral1 gaprazlama yontemi kullanilmigtir.

Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.5°de

listelenmistir.

Cizelge 5.5 Genlerin siralamasina gore kosiniis benzerlik ol¢iitii kullanilarak en
benzer kromozomlarin ¢aprazlandigi deney sonuclari

Standart genetik algoritma Siralamalara gore Kkosiniis benzerlik
olciitii kullanilarak modifiye edilmis
algoritma

Ortalama Std Sapma  min Ortalama  Std Sapma min

lin105 16.479 328 15.997 16.498 365 16.008
gil262 5.687 215 5.333 5.709 238 5.376
st70 730 21 698 752 18 710
eil76 596 14 572 595 13 573
ch130 7.618 243 7.284 7.720 221 7.324
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Genlerin siralamalarin1 dikkate alarak hesaplanan kosiniis benzerlik Olgiitii degerleri
kullanilarak en benzer kromozomlarin Oncelikle ¢aprazlandigi durum, kromozomlarin
dogrudan benzerliklerinin hesaplandigi duruma gore daha iyi sonu¢ vermesine karsin,
standart genetik algoritma sonuglarina gore 1yi sonu¢ vermemistir. Bu sebeple diger 6rnek

problemler i¢in deneyler yapilmamustir.

5.7.2.2.Kosiniis benzerlik olciitii kullamlarak en az benzerlerin ¢aprazlandigi deney
sonuc¢lari

Kromozomlardan olusturulmus A matrislerinin satirlarindan olusan vektorlerin kosiniis

benzerlik Olgiitline gére hesaplanan benzerlik degerlerine gore ¢aprazlamalarin yapilacagi

ve Oncelikle en az benzerlerin ¢aprazlanacagi bu senaryoda, 6ncelikle caprazlamaya girecek

bireyler icin A matrisleri ve bu matrisin satirlarindan olusan vektor olusturulmustur. Bu

vektorlerin  benzerlikleri kosiniis benzerlik 6l¢iiti  hesaplama yOntemine gore

hesaplanmustir.

Benzerlik degerleri hesaplandiktan sonra siralama yapilmis ve 6ncelikle benzerlik degeri en
diisiik olan ikiliyi tiireten kromozomlar ¢aprazlanmistir. Bu ¢aprazlama sonucu ¢ikan birey
%50 ihtimalle mutasyona ugradiktan sonra yeni nesle aktarilmistir. Bu siire¢ ihtiya¢ olan
biitiin yeni bireyler tiiretilene kadar devam etmektedir. Ayni ikililerin tekrar ¢aprazlamaya
girmemesi i¢in, her ¢caprazlama sonrasi, o ¢caprazlamaya giren ikililerin benzerlik degerleri

bire esitlenmis ve iterasyonlara bu sekilde devam edilmistir.

Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglarin ortalama
degeri, standart sapma degeri ve bulunan en iyi ¢6ziim degeri (min siitunu altinda) Cizelge

5.6’da listelenmistir.
Genlerin siralamalarin1 dikkate alarak hesaplanan kosiniis benzerlik oOlgiitii degerleri

kullanilarak en az benzer kromozomlarin 6ncelikle ¢aprazlandigr durum, kromozomlarin

dogrudan benzerliklerinin hesaplandigi duruma goére daha iyi sonu¢ vermistir. Standart
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genetik algoritma sonuglarina goére iki problemde az da olsa iyi sonug¢ verdigi tespit

edilmistir. Fakat bu iki problemde iyi sonu¢ vermesi yeterli bulunmamistir.

Cizelge 5.6 Genlerin siralamasina gore kosiniis benzerlik olgiitii kullanilarak en az
benzer kromozomlarin ¢aprazlandigi deney sonuclari

Standart genetik algoritma Siralamalara gore kosiniis benzerlik
olciitii kullanilarak modifiye edilmis
algoritma

Ortalama Std Sapma  min Ortalama  Std Sapma min

lin105 16.479 328 15.997 16.484 351 16.012
gil262 5.687 215 5.333 5.685 218 5.337
st70 730 21 698 734 18 703
eil76 596 14 572 592 12 572
ch130 7.618 243 7.284 7.652 217 7.302

5.7.2.3. Jaccard benzerlik olgiitii kullamilarak en benzerlerin caprazlandigi deney
sonuclari

Kromozomlardan olusturulmus A matrisi O ve 1 rakamlarindan olustugu icin Kosiniis

benzerlik 6l¢iitiiniin yani1 sira Jaccard olgiitiiniin de kullanilmasi ve sonuglarinin analiz

edilmesi farkl: bir senaryo olarak ele alinmaktadir.

Kromozomlardan olusturulmus A matrisleri kullanilarak ve Jaccard benzerlik 6l¢iitiine gore
hesaplanan benzerlik degerlerine gore c¢aprazlamalarin yapilacagi ve Oncelikle en
benzerlerin ¢aprazlanacagi bu senaryoda ilk olarak asagidaki formiilasyona gore benzerlik

degerleri hesaplanmistir.

a:Vvi,j € (1,n)icin x;; = y;; = 1 olan genlerin sayist
b:vi,j € (1,n)i¢in x;; = 1,y;; = 0 olan genlerin sayist

c:Vi,j € (1,n)igin xij=0,y;;=1 olan genlerin sayisi olmak tizere;

Benzerlik (Kromozom,, Kromozomy) = olarak tanimlanmaktadir.

a+b+c
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Benzerlik degerleri hesaplandiktan sonra siralama yapilmakta ve dncelikle benzerlik degeri
en yliksek olan ikiliyi tiireten kromozomlar ¢aprazlanmaktadir. Bu ¢aprazlama sonucu
¢ikan birey %50 ihtimalle mutasyona ugradiktan sonra yeni nesle aktarilmaktadir. Bu siireg
ihtiyac olan biitiin yeni bireyler tiiretilene kadar devam etmektedir. Aym ikililerin tekrar
caprazlamaya girmemesi i¢in, her caprazlama sonrasi, o ¢aprazlamaya giren ikililerin
benzerlik degerleri sifira esitlenmekte ve iterasyonlara bu sekilde devam edilmektedir.
Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.7°de

listelenmistir.

Cizelge 5.7 Genlerin siralamasina gore Jaccard benzerlik olciitii kullanilarak en
benzer kromozomlarin caprazlandigr deney sonug¢lar:

Standart genetik algoritma Siralamalara gore Jaccard benzerlik
olciitii kullanilarak modifiye edilmis
algoritma

Ortalama Std Sapma min Ortalama Std Sapma min

lin105 16.479 328  15.997 16.491 331 15.974
gil262 5.687 215 5.333 5.732 216 5.347
st70 730 21 698 739 23 724
eil76 596 14 572 597 15 575
ch130 7.618 243 7.284 7.630 247 7.289

Genlerin siralamalarin1 dikkate alarak ve Jaccard olgiitiine gore hesaplanan benzerlik
degerlerine gore oncelikle en benzer kromozomlarin ¢aprazlandigi durum, standart genetik
algoritma sonuglarina gore iyl sonu¢ vermemistir. Bu sebeple diger 6rnek problemler i¢in

deneyler yapilmamustir.

5.7.2.4. Jaccard benzerlik olciitii kullanilarak en az benzerlerin ¢aprazlandig1 deney
sonuc¢lar

Benzerlik degerleri Jaccard Olciitiine gore hesaplandiktan sonra siralama yapilmakta ve

oncelikle benzerlik degeri en diisiik olan ikiliyi tiireten kromozomlar ¢aprazlanmaktadir. Bu

caprazlama sonucu ¢ikan birey %50 ihtimalle mutasyona ugradiktan sonra yeni nesle

aktarilmaktadir. Bu siire¢ ihtiya¢ olan biitiin yeni bireyler tiiretilene kadar devam
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etmektedir. Ayni ikililerin tekrar caprazlamaya girmemesi icin, her ¢aprazlama sonrasi, o
caprazlamaya giren ikililerin benzerlik degerleri bire esitlenmekte ve iterasyonlara bu

sekilde devam edilmektedir.

Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglarin ortalama
degeri, standart sapma degeri ve bulunan en i1yi ¢6ziim degeri (min siitunu altinda) Cizelge

5.8’de listelenmistir.

Cizelge 5.8 Genlerin siralamasina gore Jaccard benzerlik 6lciitii kullamlarak en az
benzer kromozomlarin caprazlandigr deney sonug¢lar:

Standart genetik algoritma Siralamalara gore Jaccard benzerlik
olciitii kullamlarak modifiye edilmis
algoritma

Ortalama Std Sapma min Ortalama Std Sapma min

lin105 16.479 328 15.997 16.495 325 16.008
gil262 5.687 215 5.333 5.718 218 5.376
st70 730 21 698 734 20 721
eil76 596 14 572 597 12 570
ch130 7.618 243 7.284 7.621 240 7.295

Genlerin siralamalarini1 dikkate alarak ve Jaccard Olgiitiine gore hesaplanan benzerlik
degerlerine gore oOncelikle en az benzer kromozomlarin ¢aprazlandigi durum, standart
genetik algoritma sonuglarina gore iyi sonug¢ vermemistir. Bu sebeple diger Ornek

problemler i¢in deneyler yapilmamustir.

5.7.2.5. Genlerin siralanmalarinin benzerligine gore yapilan deney sonuclar ile ilgili
yorumlar

Jaccard ve kosiniis benzerlik ol¢iitii kullanilarak en benzerlerin ve en az benzerlerin

oncelikle caprazlandigi durumlarda, benzerlik hesaplanirken dogrudan kromozomu

olusturan dizilerin benzerligi yerine, genlerin siralamasim1 esas alacak bir benzerlik

hesaplama yontemi Onerilmistir. Bu yonteme gore benzerlik degerlerini hesaplamak igin,
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oncelikle biitiin kromozomlar icerisinde genlerin birbirini takip etmesine gore yeni diziler
olusturulmus ve benzerlik hesaplamalar1 buna gore yapilmistir. Ayrica deneyler sadece
kosinilis benzerlik oOlciitii ile degil aym1 zamanda dizi elemanlar1 sadece 0 ve 1
rakamlarindan olustugu i¢in Jaccard Olgiitii kullanilarak da tekrarlanmistir. Deneylerin
sonuglart incelendiginde standart genetik algoritma sonuglarina gore bazi problemlerde iyi
sonuglar vermesine karsin, biitiin deneyler goz iiniinde bulunduruldugunda kayda deger bir

iyilesme saglanamadigi anlasilmistir.

5.7.3. Belirli sayida iterasyona kadar / iterasyondan sonra genlerin siralanmalarinin
benzerligine gore yapilan deneyler
Stirekli en benzer veya en az benzerlerin ¢aprazlandigi senaryolar incelendiginde,
algoritmanin lokal c¢ozlimlere odaklandigi diisiiniilmekte ve belirli iterasyona kadar
oncelikle benzer/az benzer ve bu iterasyondan sonra standart algoritmaya gore
kromozomlarin ¢aprazlanmasi deneylerinin yapilmasi planlanmaktadir. Ornek problemler
tizerinde yapilan ¢aligmalarda bu problem tiirii i¢in degisikligin yapilacag iterasyon 200.
iterasyon olarak belirlenmistir. Bu sekilde farkli kombinasyonlar denenerek hem sonuglar
karsilastirilacak hem de algoritmanin degisim yapilan adimdan Onceki ve sonraki
egiliminde farklilhik olup olmadig: tespit edilebilecektir. Bu bolimde yapilan biitiin
deneylerde, genlerin siralamalarinin benzerligi dikkate alinarak benzerlik degerleri

hesaplanmaktadir.

5.7.3.1. Kosiniis benzerlik olgiitii kullanilarak ilk 200 iterasyon benzerlerin
caprazlandig1 deney sonuclari

Bu deneyde algoritmanin ilk 200 iterasyonunda caprazlamaya girecek bireyler kosiniis

benzerlik 6l¢iitii kullanilarak hesaplanan benzerlik degerlerine gore, 6ncelikle en benzerler

eslesecek sekilde caprazlanmaktadir. 201. iterasyondan itibaren caprazlamaya girecek

kromozomlar standart genetik algoritma metoduna uygun olarak rassal olarak

secilmektedir. Bu yonteme gore yapilmis deney sonuglar1 Cizelge 5.9’da gosterilmistir.

Deney sonuglar1 incelendiginde iki problem ig¢in standart genetik algoritma sonuglarina

gore daha iyi sonuglar elde edildigi, diger problemler icin de ortalama degerlere yakin
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sonuclar elde edildigi tespit edilmistir. Daha iyi sonu¢ veren problemler ortalama binde 5

daha iyi sonug vermektedir.

Cizelge 5.9 Kosiniis benzerlik olciitii kullamlarak ilk 200 iterasyon benzerlerin
caprazlandigi deney sonuclari

Standart genetik algoritma Siralamalara gore Kkosiniis benzerlik
olgiitii kullamilarak modifiye edilmis
algoritma (ilk 200 iterasyon i¢in)

Ortalama  Std Sapma min Ortalama Std Sapma min

lin105 16.479 328 15.997 16.481 325 16.024
il262 5.687 215 5.333 5.693 218 5.328
st70 730 21 698 728 20 698
eil76 596 14 572 594 11 575
ch130 7.618 243 7.284 7.627 246 7.281

5.7.3.2. Kosiniis benzerlik olciitii kullanilarak 200 iterasyon az benzerlerin

caprazlandig1 deney sonuglari

Bu deneyde algoritmanin ilk 200 iterasyonunda g¢aprazlamaya girecek bireyler kosiniis
benzerlik Olgiitii kullanilarak hesaplanan benzerlik degerlerine gore, oOncelikle en az
benzerler eslesecek sekilde caprazlanmaktadir. 201. iterasyondan itibaren ¢aprazlamaya
girecek kromozomlar standart genetik algoritma metoduna uygun olarak rassal olarak
secilmektedir. Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglarin
ortalama degeri, standart sapma degeri ve bulunan en iyi ¢dziim degeri (min siitunu altinda)

Cizelge 5.10°da gosterilmistir.

Deney sonuglart incelendiginde biitiin problem i¢in standart genetik algoritma sonuglarina
gdre daha basarisiz sonuglar elde edildigi tespit edilmistir. Ozellikle ilk iterasyonlarda en az
benzerlerin ¢aprazlanmasinin optimum ¢oziimden uzaklasilmasina sebep oldugu

sOylenebilir.
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Cizelge 5.10 Kosiniis benzerlik dl¢iitii kullanilarak ilk 200 iterasyon en az benzerlerin
caprazlandigi deney sonuclari

Standart genetik algoritma Siralamalara gore kosiniis benzerlik
olciitii kullanilarak modifiye edilmis
algoritma (ilk 200 iterasyon i¢in)

Ortalama  Std Sapma min Ortalama  Std Sapma min

lin105 16.479 328  15.997 16.968 356 16.418
gil262 5.687 215 5.333 5.871 240 5.616
st70 730 21 698 742 23 709
eil76 596 14 572 628 18 604
ch130 7.618 243 7.284 7.664 263 7.317

5.7.3.3. Jaccard benzerlik olciitii kullamlarak 200 iterasyon benzerlerin ¢aprazlandigi
deney sonuclari

Bu deneyde algoritmanin ilk 200 iterasyonunda caprazlamaya girecek bireyler Jaccard
benzerlik ol¢iitii kullanilarak hesaplanan benzerlik degerlerine gore, dncelikle en benzerler
eslesecek sekilde c¢aprazlanmaktadir. 201. iterasyondan itibaren g¢aprazlamaya girecek
kromozomlar standart genetik algoritma metoduna uygun olarak rassal olarak
secilmektedir. Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglarin
ortalama degeri, standart sapma degeri ve bulunan en 1yi ¢6ziim degeri (min siitunu altinda)
Cizelge 5.11°de gosterilmistir.

Cizelge 5.11 Jaccard benzerlik olciitii kullamilarak ilk 200 iterasyon en benzerlerin
caprazlandi@: deney sonuclari

Standart genetik algoritma Siralamalara gore Jaccard benzerlik
olciitii kullamilarak modifiye edilmis
algoritma (ilk 200 iterasyon icin)

Ortalama  Std Sapma min Ortalama  Std Sapma min

lin105 16.479 328 15.997 16.784 312 16.324
gil262 5.687 215 5.333 5.814 216 5.527
st70 730 21 698 736 22 706
eil76 596 14 572 607 18 594
ch130 7.618 243 7.284 7.684 260 7.304
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Deney sonuglar1 incelendiginde biitiin problem i¢in standart genetik algoritma sonuglarina

gore daha basarisiz sonuclar elde edildigi tespit edilmistir.

5.7.3.4. Jaccard benzerlik olgiitii kullamilarak 200 iterasyon az benzerlerin
caprazlandigi deney sonuglari

Bu deneyde algoritmanin ilk 200 iterasyonunda c¢aprazlamaya girecek bireyler Jaccard

benzerlik Olciitii kullanilarak hesaplanan benzerlik degerlerine gore, Oncelikle en az

benzerler eslesecek sekilde ¢aprazlanmaktadir. 201. iterasyondan itibaren c¢aprazlamaya

girecek kromozomlar standart genetik algoritma metoduna uygun olarak rassal olarak

secilmektedir. Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglarin

ortalama degeri, standart sapma degeri ve bulunan en iyi ¢6ziim degeri (min siitunu altinda)

Cizelge 5.12°de gosterilmistir.

Cizelge 5.12 Jaccard benzerlik 6lciitii kullamlarak ilk 200 iterasyon en az benzerlerin
caprazlandigi deney sonuclari

Standart genetik algoritma Siralamalara gore Jaccard benzerlik
olcutiic kullanilarak modifiye edilmis
algoritma (ilk 200 iterasyon i¢in)

Ortalama  Std Sapma min Ortalama Std Sapma min

lin105 16.479 328 15.997 16.810 348 16.342
gil262 5.687 215 5.333 5.764 228 5.546
st70 730 21 698 746 21 712
eil76 596 14 572 618 17 608
ch130 7.618 243 7.284 7.712 278 7.342

Deney sonugclari incelendiginde biitiin problem i¢in standart genetik algoritma sonuglarina

gore daha basarisiz sonuclar elde edildigi tespit edilmistir.

45



5.8. Yeni Benzerlik Tanimina Goére Yapilan Deneyler

Benzerlik kavramini daha anlamli kilabilmek i¢in yeni bir benzerlik olgiitii gelistirilmis ve

bu Olgiite gore c¢aprazlama siirecine miidahalede bulunarak iyilestirme saglanmasi

amagclanmustir.

Yeni benzerlik Olcltiinii hesaplamak i¢in kullanilan yontemin adimlar1 asagida

listelenmistir.

Adim 1.

Adim 2.

Adim 3.

Her kromozomun her bir diigiimiiniin kaginci sirada ziyaret edildigini gésteren
yeni bir doniistiiriilmiis kromozom olusturulur.

Mesela kromozom 1 — 4 — 2 — 5 — 3 ise bunun doniistiirilmiis kromozomu 1- 3-
5-2-4 seklinde olacaktir. 1. diigiim 1. sirada, 2. diigiim 3. sirada, 3. digiim 5.
sirada. .. ziyaret edilmektedir.

Bu sekilde biitiin kromozomlarin doniistiiriilmiis kromozomlar1 olusturulduktan
sonra, iki kromozom arasinda her diigiim i¢in farklarin karesi alinip toplanarak
fark degeri olusturulur.

Mesela 1. doniistiiriilmiis kromozom 1-3-5-2-4 ve 2. dondistiiriilmiis kromozom
1-2-4-5-3 oldugu durumda fark degeri (1-1)°+(3-2)%+(5-4)*+(2-5)%+(4-3)?
olacaktir. Bu durumda 1-4-2-5-3 ile 1-2-5-3-4 kromozomlar1 arasinda ki
benzerlik degeri 12 olacaktir.

Bu fark degerinin biiyiik olmasi iki kromozomun daha az benzer oldugunu, fark
degerinin kii¢iikk olmasi ise kromozomlar arasi benzerligin fazla oldugunu

gostermektedir.

Yeni benzerlik Olgiitii kullanilarak ¢aprazlama asamasinda birbirine benzerlerin

caprazlanmasi, az benzer olanlarin ¢aprazlanmasi, belirli bir iterasyona kadar benzerlerin

veya az benzerlerin ¢aprazlanip sonra rassal devam edilmesi gibi bir¢ok alternatif senaryo

lizerinde denemeler yapilmistir. Bu denemeler sonucunda algoritmaya zaman agisindan

en az yiik getirerek miidahale edebilmek amaciyla; rassal olarak ¢alisan algoritma eger iist

iiste dort iterasyon iyilesme saglamazsa besinci adimda birbirine en benzer veya en az

benzer kromozomlarin segilerek ¢aprazlama yapmasi senaryosu deneylerde kullanilmistir.
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Bu yonteme gore uygulanan algoritmanin adimlar1 asagida gosterilmistir.

I. Baglangi¢ nesli olarak problemin uygun c¢oziimlerine karsilik gelen S

bireyden olusan toplum belirlenir.

ii.  Toplumdaki her x bireyi i¢in f(x) uygunluk degerleri hesaplanir.

iii. S bireyden en iyi % 40’1 yeni nesle aktarilir

iv. L Son dort iterasyonda en uygun ¢oziimde gelisme olmussa ayni
bireylerden ¢aprazlamaya girecekler rassal olarak belirlenir
ii. Eger dort iterasyondur en uygun ¢éziim geligsmiyorsa bireylerin benzerlik
degerleri hesaplanir ve en benzer/en az benzer olanlar sirasiyla
caprazlamaya sokulur

V.  Caprazlamaya girecek bireyler OX c¢aprazlama yontemine gore eslestirilir

vi.  Tiretilmis bireylere 0,5 ihtimalle mutasyon islemi gergeklestirilir

vii.  Yeni tiiretilmis bireyler, aktarilan bireyler ile birlikte yeni nesil olarak kabul
edilir
viii.  Belirli bir iterasyon sonunda en uygun deger ¢6ziim olarak kabul edilir.

Bu algoritmayi test etmek icin bu problem tipi i¢in yapilan ¢aligmalarda kullanilan deney
setinden segilen 6rnek problemler kullanilmistir (TSPLIB). Test isleminin daha saglikli
olmast i¢in rassal sayi tiiretme isleminde ayni baslangic degeri kullanilarak ayni rassal
sayilar tliretilmis ve bu sekilde hem baslangi¢ ¢6zlimlerinin ayni olmasi hem de

caprazlamaya miidahale edilen noktaya kadar ayn1 se¢imlerin yapilmasi saglanmistir.

5.8.1. Yeni benzerlik tammina gore benzer olanlarin ¢aprazlandigi deney sonuclari

Yeni nesli tiiretmek icin Oncelikle standart genetik algoritma adimlari takip edilerek
coziimler elde edilmektedir. Ust iiste ddrt iterasyon ¢dziimde iyilesme olmazsa; bireylerin
her ikili kombinasyonu i¢in benzerlik degeri, doniistiiriilmiis kromozomlarin karesel
farklar1 toplanarak hesaplanmakta, siralama yapilmakta ve oncelikle karesel fark toplamlari
en diisiik yani benzerlik degeri en yliksek olan ikili caprazlanmaktadir. Bu c¢aprazlama
sonucu ¢ikan birey %50 ihtimalle mutasyona ugradiktan sonra yeni nesle aktarilmaktadir.

Bu siireg ihtiyag olan biitiin yeni bireyler tiiretilene kadar devam etmektedir. Ayni ikililerin
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tekrar caprazlamaya girmemesi i¢in, her ¢aprazlama sonrasi, o ¢aprazlamaya giren ikililerin
karesel fark toplamlar1 yiiksek bir degere esitlenmekte ve iterasyonlara bu sekilde devam

edilmektedir.

Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.13’de
listelenmistir. Oncelikle deney yapilan bes 6rnek problem incelendiginde, dort problemin
standart algoritmaya gore daha iyi sonu¢ verdigi tespit edilmistir. Calismay1 genisletmek
amactyla diger 6rnek problemler icinde deneyler yapilmis ve sonuclar tabloya eklenmistir.
Iki yontem ile ¢oziilen problemlerin ortalama degerleri arasinda yapilan t testi sonucuna
gore t degeri 0,173 olarak hesaplanmistir. Yapilan deneylere goz atildiginda on problemin
sekizinde yeni benzerlik tanimi kullanilarak benzer olanlarin g¢aprazlandigi algoritma,

standart algoritmaya gore daha iyi sonu¢ vermistir.

Cizelge 5.14°de ortalama degerlerdeki iyilesme yilizdeleri verilmistir.

Cizelge 5.13 Yeni benzerlik tanimina gore benzer olanlarin caprazlandig: deney
sonuclari

Standart genetik algoritma Yeni benzerlik tanimina gore benzer
olanlarin caprazlandig: algoritma
Ortalama Std min Ortalama Std min
Sapma Sapma

lin105 16.479 328 15.997 16.221 642 14.994
gil262 5.687 215 5.333 5.658 168 5.352
st70 730 21 698 737 13 721
eil76 596 14 572 596 8 586
ch130 7.618 243 7.284 7.552 131 7.409
KroA150 36.288 1.253 34.775 35.709 1.248 33.940
rd100 9.117 308 8.386 8.946 223 8.676
rat99 1.372 31 1.319 1.387 34 1.335
att48 35.134 658 34.254 34.781 709 33.748
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d198 2.239.978.830 84.629.680 2.092.859.351 | 2.233.588.191  51.040.103 2.184.690.816

Cizelge 5.14 Ortalama degerlerdeki iyilesme yiizdeleri

linl05 qil262 st70 eil76 ch130 KroA150 rd100 rat99 att48 d198

Iyilesme 159 051 -095 0,03 087 1,62 191 -108 1,01 0,29
oram (%)

On problemin ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamas: %0,6, iyi sonug
vermeyen iki problem hari¢ ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamasi ise %
0,98 olarak hesaplanmistir. Lin105, KroA150, rd100 ve att48 problemlerinde %1’dan daha
1yi sonug elde edilmistir. Ayrica on problemin yedisinde yeni benzerlik tanimi kullanilarak
benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma sonucu bulunan ¢dziimlerin standart sapmasi daha

distiktiir.

5.8.2. Yeni benzerlik tammmina gore az benzer olanlarin caprazlandigi deney

sonuclari

Bir 6nceki senaryoda oldugu gibi, yeni nesli tiiretmek igin Oncelikle standart genetik
algoritma adimlan takip edilerek c¢oziimler elde edilmektedir. Ust iiste dort iterasyon
¢Oziimde iyilesme olmazsa; bireylerin her ikili kombinasyonu i¢in benzerlik degeri,
dontistiiriilmiis  kromozomlarin  karesel farklar1 toplanarak hesaplanmakta, siralama
yapilmakta ve Oncelikle karesel fark toplamlari en yiiksek olan yani benzerlik degeri en
diisiik olan ikili caprazlanmaktadir. Bu ¢aprazlama sonucu c¢ikan birey %50 ihtimalle
mutasyona ugradiktan sonra yeni nesle aktarilmaktadir. Bu siire¢ ihtiya¢ olan biitiin yeni
bireyler tiiretilene kadar devam etmektedir. Ayni ikililerin tekrar ¢aprazlamaya girmemesi
icin, her caprazlama sonrasi, o ¢aprazlamaya giren ikililerin karesel fark toplamlar1 sifir

degerine esitlenmekte ve iterasyonlara bu sekilde devam edilmektedir.

Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.15°de

listelenmistir. Oncelikle deney yapilan bes drnek problem incelendiginde, uygulamanin bes
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problemde de standart algoritmaya gore daha iyi sonug¢ verdigi tespit edilmistir. Calismay1

genisletmek amaciyla diger 6rnek problemler i¢inde deneyler yapilmis ve sonuglar tabloya

eklenmistir.

Cizelge 5.15’den de goriilecegi tizere yapilan on deneyden dokuz tanesinde dontiistliriilmiis

yeni benzerlik tanimi kullanilarak az benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma daha iyi

sonu¢ vermistir. Cizelge 5.16’da da ortalama degerlerdeki iyilesmelerin ortalamasi

gosterilmistir. ki yontem ile ¢dziilen problemlerin ortalama degerleri arasinda yapilan t

testi sonucuna gore t degeri 0,17 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 5.15 Yeni benzerlik tammmina gore az benzer olanlarin ¢aprazlandigir deney

sonuclari

Standart genetik algoritma

Yeni benzerlik tanim kullanilarak
az benzer olanlarin caprazlandig:

algoritma
Ortalama Std min Ortalama Std Sapma min
Sapma

lin105 16.479 328 15.997 16.181 478 15.478
gil262 5.687 215 5.333 5.628 173 5.261
st70 730 21 698 723 25 691
eil76 596 14 572 590 18 562
ch130 7.618 243 7.284 7.507 238 7.130
KroA150 36.288 1.253 34.775 35.284 1.273 33.801
rd100 9.117 308 8.386 9.067 283 8.633
rat99 1.372 31 1.319 1.380 31 1.318
att48 35.134 658 34.254 35.101 484 34.160
d19s8 2.2390.978.830  84.629.680 2.092.859.351 | 2.230.345.826  70.573.084 2.109.013.720

Cizelge 5.16 Ortalama degerlerdeki iyilesme yiizdeleri
lin105 gil262 st70 eil76 ch130 KroAl150 rd100 rat99 att48 di198
Tyilesme 1,84 1,05 097 1,02 148 2,85 055 -058 0,09 043

orani (%)
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On problemin ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamasi1 %0,97, iyi sonug
vermeyen bir problem hari¢ ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamast ise %
1,14 olarak hesaplanmistir. KroA150 probleminde iyilesme ortalamasi %2,85 degerine
kadar ¢ikmis, bes problemde de %1 ’in lizerinde iyilesme elde edilmistir.

Yeni benzerlik tanimina gore Oncelikle az benzer olanlarin ¢aprazlandig: algoritma, benzer
olanlarin ¢aprazlandig: algoritmaya gore de iyi sonuglar vermistir. Standart algoritmada {ist
liste dort iterasyon iyilesme olmamasi durumunda en az benzerlerin c¢aprazlanmasi
algoritmay1 tekrarlardan kurtarmakta ve farkli ¢oziim alternatiflerine ulagsmasinda faydal

olmaktadir.

5.8.3. Yeni benzerlik tamim kullanilarak bir problem iizerinde degisik uygulama
ornekleri

Yeni benzerlik tanim1 kullanilarak benzer ve az benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritmalar,
standart algoritmaya gdre iyi sonu¢ vermesi sebebiyle, ayni altyapiyr kullanarak farkli
senaryolar iizerinde tek problem ile deneyler yapilmustir. Ozellikle belirli bir iterasyona
kadar benzer veya az benzerlerin ¢aprazlanmasi, sonrasinda yine benzer, az benzer veya
standart GA ile devam ettirilen durumlar incelenmistir. Yapilan biitin deneyler 1in105
problemi kullanilarak yapilmistir. Deney yapilan senaryolar ile ilgili a¢iklamalar Cizelge
5.17 ’de, deney sonuglar1 ise Cizelge 5.18’de sunulmustur. Burada yapilan ¢alismalarin
yanisira Oncelikle standart, sonrasinda benzer/az benzer, oncelikle benzer sonrasinda az
benzer/standart ve dncelikle az benzer sonrasinda benzer/standart senaryolar: ile de 6rnek

caligmalar yapilmis fakat kayda deger bir iyilesme saglanamamustir.

Cizelge 5.17 Deney yapilan senaryolar ile ilgili aciklamalar

Problem Senaryo Aciklama

Standart GA Standart genetik algoritma adimlar1 uygulanmistir

) Az Benzer Yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak az benzer olanlarin
lin105 - )
caprazlandigi algoritma uygulanmistir
Benzer Yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak benzer olanlarin

caprazlandigi algoritma uygulanmistir
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Problem Senaryo

Aciklama

Ilk 200 benzer,
sonra az benzer

Ik 200 az
benzer, sonra
benzer

Ik 10 siirekli
benzer, sonra
standart

11k 30 siirekli
benzer, sonra
standart

11k 50 siirekli
benzer, sonra
standart

11k 80 siirekli
benzer, sonra
standart

Ik 10 siirekli
az benzer,
sonra standart
I1k 30 siirekli
az benzer,
sonra standart
11k 50 siirekli
az benzer,
sonra standart

Yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak 200. iterasyona kadar
benzer sonrasinda az benzer olanlarin ¢aprazlandigi
algoritma uygulanmistir

Yeni benzerlik tanimi kullanilarak 200. iterasyona kadar
az benzer sonrasinda benzer olanlarin ¢aprazlandigi
algoritma uygulanmistir”

Yeni benzerlik tanim1 kullanilarak ilk 10 iterasyonda
stirekli benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma
sonrasinda standart GA uygulanmistir

Yeni benzerlik tanim1 kullanilarak ilk 30 iterasyonda
stirekli benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma
sonrasinda standart GA uygulanmistir

Yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak ilk 50 iterasyonda
stirekli benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma
sonrasinda standart GA uygulanmistir

Yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak ilk 80 iterasyonda
stirekli benzer olanlarin ¢aprazlandig: algoritma
sonrasinda standart GA uygulanmistir

Yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak ilk 10 iterasyonda
stirekli az benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma
sonrasinda standart GA uygulanmistir

Yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak ilk 30 iterasyonda
stirekli az benzer olanlarin ¢aprazlandig: algoritma
sonrasinda standart GA uygulanmistir

Yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak ilk 50 iterasyonda
stirekli az benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma
sonrasinda standart GA uygulanmistir

Cizelge 5.18’den de goriilebilecegi gibi denenen senaryolardan 6zellikle ilk 10 iterasyonda
sirekli az benzer kromozomlarin eslestirildigi, sonrasinda standart genetik algoritma
adimlarinin uygulandig1 durumda standart genetik algoritma sonucuna gore %?2,39 oraninda
bir iyilesme elde edilmistir. Ik 200 iterasyon az benzer sonrasinda benzer kromozomlarin
caprazlandigi durumda iyilesme olmamis, aksine %?2,42 oraninda kotii sonu¢ ortaya
cikmistir. {1k iterasyonlarda birbirine benzemeyen kromozomlarin eslestirilmesi ¢dziimden

uzaklagmaya sebep olmustur.
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Farkl1 senaryolar kullanilarak yapilan deneylerin sonucu Cizelge 5.18’de gdsterilmistir.

Cizelge 5.18 Cesitli senaryolara gore yapilan deneylerin sonuclari

Problem Senaryo Sonug¢ Iyilesme
yiizdesi

Standart GA 16.479 -
Az Benzer 16.181 1,81%
Benzer 16.221 1,57%
[k 200 benzer, sonra az benzer 16.353 0,77%
[k 200 az benzer, sonra benzer 16.878 -2,42%
Ilk 10 siirekli benzer, sonra standart 16.288 1,16%

lin105 [k 30 siirekli benzer, sonra standart 16.559 -0,49%
Ilk 50 siirekli benzer, sonra standart 16.371 0,66%
Ilk 80 siirekli benzer, sonra standart 16.251 1,38%
11k 10 siirekli az benzer, sonra standart 16.085 2,39%
11k 30 siirekli az benzer, sonra standart 16.235 1,48%
11k 50 siirekli az benzer, sonra standart 16.450 0,18%

5.8.4. Yeni benzerlik tanimi kullamlarak bir problem iizerinde farkh senaryolarin en

iyi ¢coziimlerinin karsilastirilmasi

Bu ¢alismada; daha 6nce de 6rnek olarak kullanilan 1in105 problemi igin, standart genetik

algoritma, yeni benzerlik tanim1 kullanilarak benzer ve az benzer olanlarin ¢aprazlandigi

algoritmalarda yapilan deney sayisi arttirilmis ve her 10’lu deney grubunun icindeki en iyi

(bu problem i¢in en kiigiik) ¢oziimler karsilagtirilmistir. Toplamda 100 deney yapilmis

olup, her 10’lu grubun i¢indeki en iyi ¢oziimler Cizelge 5.19 ‘da listelenmistir.
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Cizelge 5.19 10’lu gruplarin en iyi ¢6ziimlerinin karsilastiriimasi

Problem Deney Standart GA Benzer Az Benzer % iyilesme % iyilesme
(benzer) (az benzer)

Deney 1-10 15.998 15.478 14.994 %3,2 %6,3

Deney 11-20 15.970 15.218 15.278 %4,7 %4,3

Deney 21-30 15.964 15.746 15.444 %1,4 %3,3

Deney 31-40 15.874 15.189 15.603 %4,3 %1,7

. Deney 41-50 15.486 16.010 15.276 -%3,4 %1,4

in10S ey 51-60 16.206 15213 15111 %61 %6,8

Deney 61-70 15.891 15.487 15.191 %2,5 %4,4

Deney 71-80 15.764 15.245 15.172 %3,3 %3,8

Deney 81-90 15.600 15.473 15.623 %0,8 -%0,2

Deney 91-100 15.662 15.289 15.173 %2,4 %3,1

Ortalama 15.841 15.435 15.286 %02,6 %3,5

Yapilan her 10’lu deneyin en iyi ¢ozlimleri alinarak yapilan karsilagtirma neticesinde %6°y1
gecen iyilesmelerin oldugu gruplar tespit edilmistir. Hem oncelikle benzer kromozomlarin
caprazlandigr durumda hem de az benzer kromozomlarin ¢aprazlandigi durumda sadece
birer 10’lu grup sonucu standart GA’ya gore iyi sonu¢ vermemistir. Sonuglarin
ortalamasina incelendiginde 6ncelikle benzer kromozomlarin ¢aprazlandigi durum standart
GA’ya gore % 2,6 daha iyt sonu¢ vermis, Oncelikle az benzer kromozomlarin

caprazlandigi durum ise standart GA’ya gore %3,5 daha iyi sonug¢ vermistir.
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6. ONERILEN GENETIK ALGORITMA UYARLAMASI iLE ATOLYE
CiZELGELEME PROBLEMININ COZUMU

Calisma kapsaminda genetik algoritma metoduna yapilan eklenti ile, algoritmanin daha
etkin caligmasi saglanmasi amacglanmaktadir. Bu etkiyi gosterebilmek i¢in algoritmanin
yaygin olarak kullanildig1 gezgin satict probleminde deneyler yapilmis ve sonuglari
gosterilmistir. Calismanin bu boliimiinde ise yine genetik algoritma metodunun en sik
uygulandig1 problemlerden olan atdlye ¢izelgeleme problemi i¢in, Onerilen uyarlama test

edilecek ve deney sonuglar1 sunulacaktir.

6.1. Problemin Tanimi

Atolye cizelgeleme problemi en yaygin ve zor optimizasyon problemlerinden biridir. Bu
problem iizerinde bir¢ok arastirma yapilmasina karsin polinom zamanda en iyi ¢ozimii
bulabilen bir algoritma gelistirilememistir. Ancak, ¢esitli yontemler kullanilarak en iyi
¢ozlime yaklagilmaktadir. Bu yontemlerden en ¢ok tercih edileni genetik algoritmalar

olmustur.

Bu uygulamada incelenecek olan atdlye ¢izelgeleme probleminde cesitli isler ve bu islerin
operasyonlarinin yapildigi ¢esitli makineler bulunmaktadir. Her makine ayni1 anda sadece
bir operasyonu yapabilmekte, bu operasyonun bitiminden itibaren ¢izelgelenen bir sonraki
operasyona gecebilmekte ve bir operasyona ara verilememektedir. Ayrica her isin
operasyonlarinin belirli bir 6ncelik sirasina gore yapilmasi gerekmektedir. Problemin amaci
ise biitlin islerin bitirildigi, yani en son operasyonun tamamlandi§i zamani minimize

etmektir.

Problemi matematiksel olarak ifade edebilmek i¢in; J ={1,2,...,n} islerin listesi,
M = {1,2,...,m} makine listesi ve 0 = {1,2, ...,n X m + 1} ¢izelgelenecek operasyonlarin
listesi olarak tanimlanmaktadir. Her bir j operasyonu ancak onun 6nciil operasyonlari olan
Pj operasyonlar1 tamamlandigi zaman ¢izelgelenebilmektedir. Tj j. operasyonun siiresini,
Fj J. operasyonun tamamlanma zamanini ve A(t), t aninda siiren operasyonlarin listesini

gostermektedir (Gongalves ve ark. 2002). Eger j. operasyonun m makinesinde islem
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gorecek ise, ejm=1 degilse ejm=0 olmak iizere atdlye cizelgeleme problemi su sekilde

gosterilebilmektedir.
en kiigiik Fpymy1 1)
F,<F-T, j=12,.,nXm+ 1k €Pj (2
Yjearyem <1, meM; t=0 3)
F;=20,j=12,..,nxm+ 1 4)

Amag fonksiyonu (1) en son operasyonun tamamlanma zamanini en kiiciiklemeye
calismaktadir. (2) numarali kisit operasyonlar arasi oncelikler sartlarini saglamaktadir. (3)
numarali kisit bir makinenin ayni anda sadece bir operasyonu yapabilmesini saglamaktadir.
Operasyon bitis zamanlarinin pozitif olmasint da (4) numarali kisit garanti altina

almaktadir.

6.2. Kromozom Tanimi

Uygun bir kromozom yapisinin belirlenmesi, algoritmanin basarili bir sekilde calismasi
acisindan Onem arz etmektedir. Cheng ve arkadaglar1 (1999) atdlye cizelgeleme
problemlerinde kullanilan kromozom yapilari ile ilgili derleme yapmis ve operasyon bazli
bir yontemi de agiklamistir. Bu yonteme gore n is ve m makine olmak iizere her isin m kez
operasyonu gerceklesecektir. Dolayisiyla her is numarast kromozom i¢inde m kez tekrar
edecektir. Kromozom soldan saga dogru tarandiginda, bir is numarasinin k. kez tekrar
etmesi, o isin k. operasyonunun siralamasi anlamina gelmektedir. Mesela 3 isin, 4
makinede ¢izelgelenmesi gereken bir problem ig¢in [3 12 112 312 3 2 3] kromozomu bir
cizelgeyi temsil etmektedir. Her 3 isin 4 operasyonunu gdstermek {izere her i numaras1 4
kez tekrar etmektedir. Kromozomun 1. sirasindaki eleman; 3. numarali isin 1.
operasyonunun ilk sirada yapilacagini gostermektedir. Kromozomun 2. sirasindaki eleman;
1. numarali isin 1. operasyonunun 2. Oncelikte yapilacagini gostermektedir. Siralama bu
sekilde belirlendikten sonra makinelerin doluluguna gore paralel operasyonlarda
olabilecektir. Bu kromozomun dizilisine gore belirlenen siralamanin en 6nemli avantaji, her

kromozomda uygun bir ¢6ziimii garanti etmesidir.
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Islerin makinelerde islenme siralamasinin Cizelge 6.1’de gosterildigi ve islem siirelerinin
sabit 1 birim alindig1 bir problem i¢in [3 12 1123 12 3 2 3] kodlu kromozomun temsil

ettigi ¢ozim
Sekil 6.1°de gdsterilmistir.

Cizelge 6.1 Islerin islem gérecegi makine sirlamasi

Is1 1 2 3 4
Is2 2 1 4 3
Is3 1 3 2 4
Makine 1 is 3 Is 1 Is 2
Makine 2 is 2 is 1 is 3
Makine 3 . :

is 3 Is1 Is2
Makine 4

Is 2 s 1 is 3

Sekil 6.1 Ornek kromozom icin ¢6ziim semasi

6.3. Caprazlama Yontemi

Belirlenen kromozom yapisina gore bir caprazlama yontemi secilmesi, problemin ¢ézimii
acisindan ve her ¢aprazlamada ¢6ziim uygunlugunun saglanabilmesi acisindan 6nemlidir.
Bu baglamda G. Shi (1997)’nin galismasinda kullandigi Kiime Bolinme (SPX : Set-
partition) ¢aprazlama yontemi kullanilmistir. Bu yonteme gore iki ebeveyn kromozomdan
iki yavru kromozomun tiiretilmesi i¢in oncelikle isler {1,2,...,n} J; ve J, olarak iki ayr1 bos
olmayan alt kiimeye ayrilmaktadir. Sonrasinda J; de ki elemanlar1 1. ebeveynden, J, de ki

elemanlar1 2. ebeveynden alarak, yukaridan asagi ve soldan saga siralama yapilarak yeni
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birey tiiretilir. Ebeveynlerin yeri degistirilerek ayni islemler tekrarlaninca da 2. birey

olusturulur.

6.4. Mutasyon Yontemi

Kromozomlarda farklilasma saglamak amaciyla uygulanan mutasyon iglemi, kromozomu
rassal olarak degistirebilmesi agisindan 6nemli bir etkiye sahiptir. Mutasyona girecek olan
bireylere iki farkli mutasyon yontemi uygulanmaktadir. Bunlardan bir tanesi kromozom
icinde rastgele secilen iki nokta arasindaki genlerin sirastyla yer degistirmesi, ikincisi ise
sadece secilen iki genin yer degistirmesi olarak belirlenmistir. Rassal sayilar 3 ve 9 olmak

uzere

e [13]3112231|232]kromozomu mutasyondansonra[13132211323

2] kromozomuna doniismektedir.
e [312123123123]kromozomu mutasyondansonra[31312312212
3] kromozomuna doniismektedir.

6.5. Standart Genetik Algoritma Adimlari ve Uygulanacak Modifikasyon

Benzerlik 6l¢iitii ile ilgili yapilan deneylerin sonucu ¢ikan degerleri karsilastirmak amaciyla
standart genetik algoritma adimlarina gore atdlye cizelgeleme problemi ¢oziilecektir. Biitiin
caligmalarda karsilastirmalarin saglikli yapilabilmesi igin ayni rassal sayilar kullanilacak ve
caprazlama agamasindaki miidahaleden baska hicbir parametre degistirilmeyecektir.
Problemi ¢6zmek i¢in uygulanacak adimlar asagida siralanmstir:
i. Baglangi¢ nesli olarak problemin uygun c¢oziimlerine karsilik gelen S
bireyden olusan toplum belirlenir.
ii.  Toplumdaki her x bireyi i¢in f(x) uygunluk degerleri hesaplanir.
iii. S bireyden en iyi % 40’1 yeni nesle aktarilir
iv.  Ayni bireylerden ¢aprazlama girecekler rassal olarak belirlenir
V.  Caprazlamaya girecek bireyler Kiime Bolinme (SPX) c¢aprazlama
yontemlerine gore eslestirilir

vi.  Tiretilmis bireylere 0,5 ihtimalle mutasyon islemi gergeklestirilir
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vii.  Yeni tiiretilmis bireylerin yeni nesile aktarilir

viii.  Belirli bir iterasyon sonunda en uygun deger ¢6ziim olarak kabul edilir.
Genetik algoritma standart modelinin iv. adiminda gaprazlamaya girecek bireyler rassal
olarak sec¢ilmekteydi. Bunun yerine bir benzerlik 6l¢iitii kullanarak bireyler aras1 benzerlik
degerlerinin hesaplanmasi ve bu hesaplanan degerlere gore ¢aprazlama yapilacak bireylerin
secim sirasinin belirlenmesiyle caprazlama asamasina miidahale edilmis olacaktir. Bu
asamada benzerlik degeri yiiksek veya diisiik olan bireyler oncelikli olarak caprazlanacagi
gibi farkli kurallar tanimlanarak ¢aprazlama siralamasinin tanimlanmasi miimkiindiir. Sekil

6.2’de iki metodun akis1 karsilagtirmal1 olarak gosterilmistir.

Standart Genetik Algoritma Adimlar1 Onerilen Modifikasyon

Baslangi¢ nesli olarak problemin uygun ¢éziimlerine
karsilik gelen S bireyden olusan toplum belirlenir.

AV

Toplumdaki her x bireyi i¢in f(x) uygunluk degerleri
hesaplanir. Coziimde 4 iterasyon ardarda
i 7 iyilesme olmazsa
S bireyden en iyi % 40’1 yeni nesle aktarilir * Caprazlamaya girecek
bireylerin benzerlik degerleri
- *7 - hesaplanir

Ayni bireylerden g:aprggﬁlrlmearl1 ﬁ}recekler rassal olarak S o Tk Gelelri (o

* k caprazlamaya girecek bireyler
Caprazlamaya girecek bireyler SPX ¢aprazlama segilir
yontemlerine gore eslestirilir e Segilen ikililerin benzerlik
R/ degerleri giincellenir
Tiiretilmis bireylere 0,5 ihtimalle mutasyon iglemi
gerceklestirilir

A4

Yeni tiiretilmis bireyler yeni nesile aktarilir

N

Belirli bir iterasyon sonunda en uygun deger ¢oziim
olarak kabul edilir.

Sekil 6.2 Genetik algoritma icin 6nerilen modifikasyon
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Bolim 5°de gezgin satict problemi uygulamalari yapilirken tanimlanan yeni benzerlik
Olgiiti. kavrami, atdlye cizelgeleme probleminin yapist ve kromozom tanimlama
sistematigine gore revize edilmistir. Benzerlik degerini hesaplamak i¢in kromozomda her
bir elemanin kaginci sirada oldugunu gosteren yeni bir dizi tanimlanmistir. Ayni
elemanlardan tekrarlar oldugu icin dizi olusturulurken ilgili elemanin birden fazla sira

numarasi olmaktadir.

Yeni benzerlik Olgiitiinli  hesaplamak i¢in kullanilan yontemin adimlar1 asagida
listelenmistir.

1. Her kromozomun her bir diigiimiiniin kaginci sirada ziyaret edildigini gdsteren
yeni bir doniistiiriilmis dizi olusturulur.

2. Bu sekilde biitiin kromozomlarin doniistiiriilmiis dizileri olusturulduktan sonra,
iki kromozom arasinda her diigiim i¢in ikili farklarin karesi alinip toplanarak
fark degeri olusturulur.

3. Bu fark degerinin biiyiik olmasi iki kromozomun daha az benzer oldugunu, fark
degerinin kiiciik olmasi ise kromozomlar arasi benzerligin fazla oldugunu

gostermektedir.

Mesela kromozom 1 —2 -3 —-1-1 -2 — 3 — 3 — 2 ise bunun doniistiiriilmiis dizisini
hesaplamak i¢in oncelikle 1 geninin sira numaralari, sonra 2 geninin sira numaralart ve son
olarak da 3 geninin sira numaralar1 alinarak yeni bir dizi olusturulacaktir. Bu sekilde
olusturulan yeni dizi 1 -4 -5—-2 -6 — 9 — 3 — 7 — 8 seklindedir. Bu kromozom ile
benzerligi hesaplanacak olan ikinci kromozom 1 -3 -2-1-2-1-3 -2 — 3 oldugu
durumda, ikinci kromozomun doniistiiriilmiis dizisi 1 -4 -6 -3 -5-8-2-7-9
olacaktir. Bu durumda iki kromozomun benzerligi ikili farklarin karesi alinarak su sekilde

hesaplanmaktadir. (1-1)*+(4-4)*+(5-6)?+(2-3)*+(6-5)*+(9-8)*+(3-2)?+(7-7)*+(8-9)*= 6

Bu sekilde hesaplanan benzerlik degerlerine gore ardarda 4 kez ¢oztimde 1yilesme olmadigi
durumlarda, hem en benzerlerin dncelikle ¢caprazlandigi, hem de en az benzerlerin 6ncelikle

caprazlandigi senaryolar i¢in 6rnek problemler iizerinde deneyler yapilmaistir.
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6.6. Deney Seti

Uygulama yapilan problem ile ilgili literatiir ¢aligmalar1 ve arastirmalarin sonucu 6rnek
problem veri tabaninda bulunan ve g¢esitli makalelerde kullanilmis ve Cizelge 6.2°de
listelenmis olan problemler yapilacak calismalarda yontemleri karsilastirmak amaciyla

kullantlmistir.

Cizelge 6.2 Atolye cizelgeleme problem i¢cin deney yapilacak problemler

Problem ad1  Ac¢iklama Makine Sayisi Is Sayisi
FTO6 Fisher ve Thompson 6 6
FT 10 Fisher ve Thompson 10 10
LA 16 Lawrence 10 10
LA 17 Lawrence 10 10
LA 18 Lawrence 10 10
LA 36 Lawrence 15 15
LA 37 Lawrence 15 15
YN 01 Yamada ve Nakano 20 20
YN 02 Yamada ve Nakano 20 20
YN 03 Yamada ve Nakano 20 20
YN 04 Yamada ve Nakano 20 20

6.7.Deneylerin Sonuglar: ve Karsilastirmalar

Deneyler oncelikle standart genetik algoritma adimlari uygulanarak tamamlanmistir. Her
bir deney i¢in rassal sayilar {retilirken baglangic degerleri verilerek, Onerilen
modifikasyonda da ayni baslangic degeri ile rassal sayilar iiretilmesi saglanmistir. Yapilan
deneyler neticesinde 6rnek problemlerin standart genetik algoritma adimlart uygulanarak

elde edilmis sonuglar1 Cizelge 6.3’de gosterilmistir.

6.7.1. Yeni benzerlik tanim kullanilarak benzer olanlarin c¢aprazlandigi deney
sonuc¢lar

Yeni nesli tliretmek i¢in Oncelikle standart genetik algoritma adimlar1 takip edilerek
coziimler elde edilmektedir. Ust iiste dort iterasyon ¢oziimde iyilesme olmazsa; bireylerin
her ikili kombinasyonu i¢in benzerlik degeri, kromozomlardan elde edilen doniistiiriilmiis

dizilerin ikili karesel farklar toplanarak hesaplanmakta, siralama yapilmakta ve oncelikle
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karesel fark toplamlar1 en diisiik yani benzerlik degeri en yiiksek olan ikili
caprazlanmaktadir. Bu ¢aprazlama sonucu ¢ikan birey %50 ihtimalle mutasyona ugradiktan
sonra yeni nesle aktarilmaktadir.

Cizelge 6.3 Atolye cizelgeleme problemleri standart GA c¢oziimleri

Problem Senaryo Ortalama Minimum Std Sapma
FTO06 56,30 55 1,70
FT 10 1.040,00 999 28,05
LA 16 1.014,80 979 26,32
LA 17 820,70 792 13,79
LA 18 . 892,80 859 19,99
LA 36 2%2‘1‘}"{&58”“”‘ 1.479,10 1.457 23,48
LA 37 1.654,00 1.559 57,04
YN 01 1.454,10 1.421 26,52
YN 02 1.134,40 1.087 27,52
YN 03 1.166,40 1.117 37,76
YN 04 1.158,20 1.114 26,17

Bu siire¢ ihtiyag olan biitiin yeni bireyler tiiretilene kadar devam etmektedir. Ayni ikililerin
tekrar ¢aprazlamaya girmemesi i¢in, her ¢caprazlama sonrasi, o ¢aprazlamaya giren ikililerin
karesel fark toplamlar1 yiiksek bir degere esitlenmekte ve iterasyonlara bu sekilde devam

edilmektedir.

Belirlenen 6rnek problemler i¢in deneyler yapilmis ve standart genetik algoritma ve yeni
benzerlik tanimi kullanilarak benzer olanlarin g¢aprazlandigi algoritma igin elde edilen

sonuclar Cizelge 6.4’de listelenmistir.

Cizelge 6.4’den de goriilecegi lizere yapilan deneyler neticesinde LA18 problemi harig,
yeni benzerlik tanimi kullanilarak benzer olanlarin caprazlandigi algoritma daha iyi
sonuclar vermistir. Cizelge 6.5’de de ortalama degerlerdeki iyilesmelerin ortalamasi

gosterilmistir.

Biitiin problemlerin ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamasi %0,55, iyi
sonug¢ vermeyen bir problem hari¢ ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamasi
ise % 0,63 olarak hesaplanmistir. FT06 probleminde iyilesme ortalamasi %1,95 degerine

kadar ¢ikmistir. iki yontem ile ¢dziilen problemlerin ortalama degerleri arasinda yapilan t
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testi sonucuna gore t degeri 0,0035687 olarak hesaplanmis ve % 95 giiven araliginda yeni
benzerlik tanimi kullanilarak benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritmanin daha iyi sonug
verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 6.4 Atolye cizelgeleme problem icin benzer olanlarin ¢caprazlandigi deney
sonuclari

Yeni benzerlik tanimi kullamilarak
Standart genetik algoritma benzer olanlarin ¢caprazlandigi

algoritma
Problem Ortalama En 12222; St:l:sr?]r; Ortalama En 12;22; St?;ggz
FTO6 56,30 55 1,70 55,20 55 0,63
FT 10 1.040,00 999 28,05 1.036,80 990 22,07
LA 16 1.014,80 979 26,32 1.010,60 979 21,21
LA 17 820,70 792 13,79 818,40 793 14,96
LA 18 892,80 859 19,99 895,30 852 14,45
LA 36 1.479,10 1.457 23,48 1.474,30 1.439 24,64
LA 37 1.654,00 1.559 57,04 1.637,90 1.559 48,59
YN 01 1.454,10 1.421 26,52 1.449,80 1.395 37,85
YN 02 1.134,40 1.087 27,52 1.130,40 1.105 18,73
YN 03 1.166,40 1117 37,76 1.155,90 1.116 37,61
YN 04 1.158,20 1.114 26,17 1.147,50 1.103 26,35

Cizelge 6.5 Ortalama degerlerdeki iyilesme yiizdeleri

FTO6 FT10 LA16 LA17 LA18 LA36 LA37 YNO1 YNO2 YNO3 YNO4

1,95% 0,31% 0,41% 0,28% -0,28% 0,32% 0,97% 0,30% 0,35% 0,90% 0,92%

6.7.2. Yeni benzerlik tammm kullanilarak az benzer olanlarin caprazlandigi deney
sonuc¢lar

Yeni nesli tiiretmek ic¢in Oncelikle standart genetik algoritma adimlari takip edilerek

¢oziimler elde edilmektedir. Ust iiste dort iterasyon ¢dziimde iyilesme olmazsa; bireylerin

her ikili kombinasyonu i¢in benzerlik degeri, kromozomlardan elde edilen doniistiiriilmiis

dizilerin ikili karesel farklar1 toplanarak hesaplanmakta, siralama yapilmakta ve dncelikle
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karesel fark toplamlar1 en yiiksek yani benzerlik degeri en disiik olan ikili
caprazlanmaktadir. Bu ¢aprazlama sonucu ¢ikan birey %50 ihtimalle mutasyona ugradiktan
sonra yeni nesle aktarilmaktadir. Bu slire¢ ihtiya¢ olan biitiin yeni bireyler tiiretilene kadar
devam etmektedir. Aym ikililerin tekrar ¢aprazlamaya girmemesi icin, her ¢aprazlama
sonrast, o c¢aprazlamaya giren ikililerin karesel fark toplamlar1 diisiikk bir degere
esitlenmekte ve iterasyonlara bu sekilde devam edilmektedir. Belirlenen 6rnek problemler

icin deneyler yapilmis ve elde edilen sonuclar Cizelge 6.6’da listelenmistir

Cizelge 6.6 Atolye cizelgeleme problem i¢in az benzer olanlarin ¢caprazlandigi deney
sonuclari

Standart genetik algoritma Yeni benzerlik tanimi kullanilarak
benzer olanlarin caprazlandig:
algoritma

Problem Ortalama En 12222; St:l:sr?]r; Ortalama En 12;22; St?;ggz
FTO06 56,30 55 1,70 55,40 55 1,26
FT 10 1.040,00 999 28,05 1.039,50 1.000 22,68
LA 16 1.014,80 979 26,32 1.008,50 981 26,24
LA 17 820,70 792 13,79 817,90 793 12,43
LA 18 892,80 859 19,99 892,40 859 24,39
LA 36 1.479,10 1.457 23,48 1.460,40 1.437 23,99
LA 37 1.654,00 1.559 57,04 1.640,10 1.562 48,65
YN 01 1.454,10 1.421 26,52 1.449,70 1.431 13,13
YN 02 1.134,40 1.087 27,52 1.128,70 1.055 36,95
YN 03 1.166,40 1.117 37,76 1.161,60 1.108 37,11
YN 04 1.158,20 1.114 26,17 1.151,80 1.104 23,16

Yapilan deneyler neticesinde test edilen biitiin 6rnek problemlerde benzerlik o6lgiitii

kullanilarak az benzer kromozomlarin ¢aprazlandigi yontem daha iy1 sonuglar vermistir.

Cizelge 6.7 Ortalama degerlerdeki iyilesme yiizdeleri

FTO6 FT10 LA16 LA17 LA18 LA36 LA37 YNOlI YNO2 YNO3 YNO4

1,60% 0,05% 0,62% 0,34% 0,04% 1,26% 0,84% 0,30% 0,50% 0,41% 0,55%
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Cizelge 6.7°de ornek problemler i¢in yapilan deneyler sonucu ¢ikan ortalama degerlerdeki
iyilesme ylizdeleri gosterilmistir. On bir problemin ortalama degerlerindeki iyilesme
degerlerinin ortalamas1 9%0,59 olarak hesaplanmistir. FT06 probleminde iyilesme
ortalamasi %1,60, LA36 probleminde iyilesme ortalamasit %1,26 olarak tespit edilmistir.
Iki yontem ile ¢oziilen problemlerin ortalama degerleri arasinda yapilan t testi sonucuna
gore t degeri 0,003311912 olarak hesaplanmis ve % 95 giiven araliginda yeni benzerlik
tanimi kullanilarak benzer olanlarin ¢aprazlandig: algoritmanin daha iyi sonug verdigi tespit

edilmistir.

Karmagik olmayan bir atdlye ¢izelgeleme problemi igin yapilan deneyler neticesinde
genetik algoritma yOnteminin c¢aprazlama asamasinda, bazi kurallar c¢ergevesinde
kromozomlarin ikili benzerliklerinin dikkate alinarak ¢aprazlamanin yapildigi durumlarda
hem benzer kromozomlarin, hem az benzer kromozomlarin 6ncelikli ¢aprazlandigi durum,

standart genetik algoritma metoduna gdre iyi sonu¢ vermistir.
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7. SONUCLAR

Globallesen diinya ile birlikte reel hayatta karsilasilan problemlerin de boyutlar1 bliyiimekte
ozellikle lojistik ve internet ile ilgili problemler de degisken sayilar1 artmaktadir. Polinom
zamanda en iyi ¢oziime ulasmanin miimkiin olmadig1 bu tarz problem tiirlerinde sezgisel
yontemlerin kullanilmas: yaygin bir sekilde tercih edilmektedir. Kullanilan sezgisel
yontemlerden bircok problem tiirii icin kabul edilebilir sonuglar verdigi tespit edilen
genetik algoritmalar yontemi, biyolojik dogal yasam siirecine gére modellenmis ve en
iyinin hayatta kalmasi prensibine dayanan bir sezgisel problem c¢6zme yontemidir.
Problemlerdeki degiskenlerin kromozom olarak tanimlandigi bu yontemde kromozom
secimi, ¢aprazlama ve mutasyon asamalari bulunmaktadir. Bireyler arasi oOzelliklerin
gecislerinin  saglandigi asama olan caprazlama asamasi algoritmanin en Onemli
stireglerinden bir tanesidir. Tez g¢alismasi kapsaminda g¢aprazlama siirecine yapilacak
modifikasyonlar ile algoritmanin daha iyi ¢caligmasi amaglanmistir. Bu amaca ulagsmak i¢in
kromozomlar arasi benzerligin sayisal olarak ifade edilmesi ve bu degerlere gore bazi
kurallar tanimlanmasi yapilmistir. Benzerlik kavrami hemen hemen her bilimsel alanda
kullanilan temel ve énemli bir kavramdir. Ornegin, matematik, geometri ve trigonometri
alanlarinda kullanilmakta, semantik gibi alanlarda topolojik yontemler ile uygulamalari
bulunmaktadir. Son yillarda internet kullanimin yayginlagsmasi ve milyonlarca internet
sayfasinin  yapilmasi, bu sayfalarda arama kabiliyetlerinin de gelismesi ihtiyacini
dogurmustur. Bu baglamda arama motorlarinin 6nemi de artmis ve Ozellikle internet
sayfalarinda hizli bir sekilde icerik arama, karsilagtirma yapma gibi gereksinimler ortaya
cikmistir. Bu noktada aranan kelimeler ile internet sayfalarimin uyumu, benzer internet
sayfalarmin gruplanmasi gibi birgok islemde benzerlik kavrami kullanilmaktadir. Ozellikle
aranan kelime grubunun internet sayfasi ile uyumu noktasinda sadece kelimelerin o sayfada
gecmesi degil ayn1 zamanda aranan sira ile gegmesi de aranan sonuca daha hizh
ulasilabilmesi agisindan 6nemlidir. Sayisal olarak ifade etmenin ¢ok zor olacag iki internet
sayfasinin karsilagtirilmas: icinde gegen harflere ve kelimeler gére yapilmasi anlamsiz
sonuclar ortaya ¢ikarabilmektedir. Kelimelerin birbiri ardina siralamalarini igerecek sekilde

dogru tanimlanmis benzerlik Ol¢iitleri kullanilarak bu karsilagtirmalar yapilabilmekte ve
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kisa siire igerisinde iyi sonuglar elde edilmektedir. iki internet sayfasi, kelime siralamalar
dikkate alinarak karsilastirilip, birbirine olan benzerlikleri ifade edilebiliyorsa, bu tez
kapsaminda yapilan calismalarda da genetik algoritma metodunda kromozomlarin
benzerliklerinin tanimlanmas1 ve bu benzerlik degerlerine gore bazi kurallar ¢ergevesinde

algoritma adimlarina miidahale edilmistir.

Standart genetik algoritma adimlarinda rassal olarak tespit edilen ¢aprazlamaya girecek
olan kromozomlar, bu calisma kapsaminda onerilen metoda gore kromozomlarin ikili
benzerliklerine gore caprazlamaya islemine tabi tutulmustur. ki 6rnek problem iizerinde
test edilen farkli senaryolardan bir kismi standart GA metodu sonuglarina gore iyi sonug
vermemesine karsin, yeni tanimlanan benzerlik kavrami kullanilarak ve tekrar eden
iterasyonlarda iyilesme olmamasi durumunda devreye giren senaryo her iki problem tipi

icinde standart GA metoduna gore iyi sonug vermistir.

Gezgin satic1 problemi i¢in yapilan deneylerin sonuglari incelendiginde test edilen on 6rnek
problemin sekizinde yeni benzerlik tanimi kullanilarak benzer olanlarin g¢aprazlandigi

algoritma, standart algoritmaya gore daha iyi sonu¢ vermistir.

On problemin ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamasi %0,6, iyi sonug
vermeyen iki problem hari¢ ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamasi ise %
0,98 olarak hesaplanmistir. Dort 6rnek problemde %1°den daha iyi sonug elde edilmistir.
Ayrica on problemin yedisinde yeni benzerlik tanimi kullanilarak benzer olanlarin

caprazlandigi algoritma sonucu bulunan ¢oziimlerin standart sapmas1 daha diistiktiir.

Gezgin satic1 problemi igin yapilan deneylerin sonucuna gore on 6rnek problemin dokuz
tanesinde yeni benzerlik tanimi kullanilarak en az benzer olanlarin belirli kurallar

cergevesinde caprazlandigi algoritma daha iyi sonug vermistir.

On problemin ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamas1 %0,97, iyi sonug
vermeyen bir problem hari¢ ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamast ise %
1,14 olarak hesaplanmistir. Bir problemin iyilesme ortalamasi %2,85 degerine kadar

¢ikmis, bes problemde de %1 in lizerinde iyilesme elde edilmistir.
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Atolye cizelgeleme problemi igin yapilan deneyler neticesinde bir problem harig, yeni
benzerlik tanimi kullanilarak benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma daha iyi sonuglar
vermistir. Biitiin problemlerin ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamasi
%0,55, 1y1 sonug¢ vermeyen bir problem hari¢ ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin
ortalamasi ise % 0,63 olarak hesaplanmistir. Bir problemin de iyilesme ortalamasi %1,95

degerine kadar ¢ikmuistir.

Yapilan deneyler neticesinde biitiin 6rnek problemlerde, yeni benzerlik tanimi1 kullanilarak
az benzer olanlarin ¢aprazlandigi algoritma daha iyi sonuglar vermistir. On bir problemin
ortalama degerlerindeki iyilesme degerlerinin ortalamasi %0,59 olarak hesaplanmustir. ki

ornek problemin iyilesme ortalamasi sirastyla %1,60 ve %]1,26 olarak tespit edilmistir.

Yapilan ¢alisma kapsaminda iki problem tipi i¢in test edilen ve iyi sonuglar verdigi tespit
edilen yontem problem tipinden bagimsiz olarak biitiin genetik algoritma yontemi ile
coziilebilen problemlerde uygulanabilecek, genetik algoritma metodunu gelistirmeye
yonelik bir yontemdir. Bu sebeple genetik algoritma yontemi ile ¢oziilen farkli problem
tiirleri i¢in de yontemin uygulamasi bundan sonra yapilabilecek calismalarin basinda
gelmektedir. Ozellikle problemin zorlastigi durumlarda yontemin daha iyi performans

gosterecegi tahmin edilmektedir.

Bilgi teknolojileri alaninda siklikla kullanilan benzerlik 6l¢iitii kavramini kullanarak sayisal
olarak ifade edilemeyen kavramlarin benzerliklerinin hesaplanmasi ve algoritmanin bu
degerlere gore bir kurala baglanmas1 yonteminin; genetik algoritma ydnteminin yani sira
tabu arama tekniginde de basarili sonuclar verecegi tahmin edilmektedir. Ozellikle tabu
listesinde tutulan, tabu listesine giren veya tabu listesinden ¢ikan ¢dziimlerin benzerlik
degerlerinin hesaplanmas1 ve listeye girme ve ¢ikma kararmin bu benzerlik degerleri de
dikkate alinarak verilmesi tabu arama tekniginin daha iyi performans gdstermesini

saglayabilecektir.
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EK 1 - ATOLYE CiZELGELEME PROBLEMI iCiN ORNEK MATLAB
KODLARI

function varargout = tsp ga(xy,dmat,pop size,num iter,show prog,show res)
nargs = 6;

bas= now;

for k = nargin:nargs-1

switch k
case 0O
ismak = [
5 4 7 15 11 3 10 2 1 8 9 6 13 12 14
12 5 2 8 9 15 13 1 4 7 10 6 11 14 3
10 6 3 8 5 13 1 14 7 11 4 12 9 2 15
6 1 10 7 5 14 8 9 12 13 3 2 11 15 4
11 5 9 3 1 12 15 10 7 8 2 14 4 6 13
1 3 5 14 4 13 15 7 2 10 12 9 8 11 6
9 5 13 1 8 12 7 11 4 14 2 6 15 3 10
5 14 12 4 8 10 2 3 13 9 15 1 11 7 6
6 2 7 9 14 11 3 4 8 12 15 5 1 10 13
12 6 5 9 8 1 10 7 15 4 11 14 3 13 2
8 4 1 5 13 15 11 2 10 14 o6 9 3 12 7
2 3 4 6 5 7 10 8 11 9 12 14 13 1 15
4 8 14 6 12 13 3 5 11 2 10 7 15 9 1
10 8 6 15 11 5 12 3 2 4 14 7 1 13 9
10 11 12 15 9 1 8 7 13 2 3 14 5 4 6] ;

suremak=[
55 71 98 12 34 16 21 53 26 52 95 31 42 39
83 77 64 34 79 43 55 77 19 37 79 92 62 66
77 87 38 60 98 93 17 41 44 69 49 24 87 25
96 28 7 95 35 35 76 9 95 43 75 61 10 79
28 50 59 46 45 9 43 52 27 91 41 16 59 39
71 78 66 14 8 42 28 54 33 89 20 37 33 43
9¢ 17 ©9 45 31 78 20 27 87 74 84 16 94 81
90 76 81 23 28 18 32 86 99 97 24 45 72 25
46 67 27 19 80 17 48 62 12 28 98 42 48 50
80 75 55 50 94 14 41 72 50 61 79 98 18 63
96 47 75 69 58 33 71 22 32 57 79 14 31 60
47 58 51 62 44 8 17 97 29 15 66 40 44 38
57 61 20 85 90 58 63 84 39 87 21 56 32 57
45 15 41 18 82 29 70 67 30 50 23 20 21 38
81 61 57 57 52 74 62 30 52 38 68 54 54 1¢6];

W O U WoywWDNUToYN O 0 0N
~N P> O D U1 I J0 WO JdJWwdbd

case 1

n = size(ismak,1);
case 2

pop size = 100;

crossover_rate = 0.40;

mutasyon _oran =0.5;
case 3

num iter = 200;
case 4

show _prog = 0;
case 5

show res = 0;
otherwise
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end
end
gecici=[1;
for deney =1:30
rand ('seed',10*deney+1234) ;
pop = zeros(pop size,n*n);
for k = l:pop size
pop(k,:) = mod(randperm(n*n),n)+1
end
global min Inf;
total dist = zeros(l,pop size);
dist history = zeros(l,num iter);
tmp pop = zeros(6,n*n);
new_pop = zeros (pop_size,n*n);
if show prog
pfig = figure('Name', 'TSP GA | Current Best
Solution', "Numbertitle', 'off');
end
for iter = l:num iter
for i=l:pop size
Job=zeros (1,n);
Mac=zeros (1,n);
ind=ones (1,n);
makind=ones (1,n);
for k=l:n*n
Job (pop (i,k)) =
Mac (ismak (pop (i, k), ind (pop (i, k)))
Mac (ismak (pop (i
k

max (Job (pop (i,k)),
))+ suremak (pop (i, k),ind (pop (i, k)));
k) ,ind(pop (i, k)))) = Job(pop(i,k));
) (

)

makind (ismak (pop (i, k), ind (pop (i, ) )=makind (ismak (pop (i, k), ind (pop (i, k))
))+1;
ind (pop (i, k))=ind(pop (i, k))+1;
end

Makespan (i) = max (Job) ;

end

[min dist,index] = min (Makespan);

dist history(iter) = min dist;

if min dist < global min
global min = min dist;
opt rte = pop(index, :);
end
rand pair = randperm(pop_ size);
genes= pop (rand pair,:);
dists=Makespan (rand pair);
tam=[genes dists'];

sirali tam = sortrows (tam,n*n+1);
direkt aktar= ceil((l-crossover rate) *pop size);
new pop (l:direkt aktar,:)= sirali tam(l:direkt aktar,l:n*n);

for p = direkt aktar+l:2:pop size
if iter>=5 & dist history(iter)==dist history (iter-
4) &yontem~=2;
else
yontem=1;
end
switch yontem
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case 1
ins pts = sort(ceil ((direkt aktar)*rand(1l,2)));
genl = ins pts(l);
gen2 = ins_pts(2);

case 2
for k=1l:direkt aktar
terspop (k, :)=tersgosterimjssp (new _pop(k,:));
end

benzerlik=zeros (direkt aktar,direkt aktar);
for ngi=l:1:direkt aktar
for ngj=ngi+l:1l:direkt aktar
fark=terspop(ngi, :)-terspop(ngj, :);
hata=fark.*fark;
benzerlik (ngi,ngj)=sum(hata);
end
end
[sss,indeks0l]=max (max (benzerlik));
[sss,indeks02]=max (benzerlik (:, indeks01)) ;
benzerlik (indeks02, indeks01)=0;
genl = indeks01;
gen2 = indeks02;
case 3
for k=1l:direkt aktar
terspop (k, :)=tersgosterimjssp (new pop(k,:));
end
benzerlik=inf (direkt aktar,direkt aktar);
for ngi=l:1:direkt aktar
for ngj=ngi+l:1l:direkt aktar
fark=terspop (ngi, :)-terspop (ngj, :);
hata=fark.*fark;
benzerlik (ngi,ngj)=sum(hata) ;
end
end
[sss,indeks0l]=min (min (benzerlik));
[sss,indeks02]=min (benzerlik (:, indeks01));
benzerlik (indeks02, indeks01l)=inf;
genl = indeks01;
gen2 = indeks02;
end
yavrular= spxcaprazlama (tmp pop,n);
if rand(1l)< mutasyon oran
yavrular=mutasyonjssp (yavrular,n);
end
new_pop (p, :)=yavrular(1l,:);
new pop (p+1l, :)=yavrular(2,:);
end
new_pop;

best sol (deney)=global min;
iter sayisi (deney)=iter;

sure=now-bas;
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