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GENETIK ALGORITMALARDA ATAMA PROBLEMININ COZUMU VE
BUNA YONELIK BiR UYGULAMA
Giina¢ Soyaslan
05,2010

Yapay zeka teknolojilerinin hizla gelisim gosterdigi gilinlimiizde ¢oziilmesi
zor karmasik problemlerin ¢6ziimiinde yapay zeka algoritmalarinin bir tiirii olan
genetik algoritmalardan yararlanilmaktadir. Genetik algoritmalarin uygulandigi
bir¢ok problem s6z konusudur. Bunlardan biri de atama problemidir.

Isletmelerde bir ise birey bazinda en uygun atama yapilabilmesi problem
teskil etmektedir. Bu noktada dogrusal programlama modelleri kullanilarak da atama
problemleri c¢oziilebilmektedir. Ancak ¢6ziimii zor ve karmasik problemlerde
dogrusal programlama modelleri yetersiz kalmakta bunun yerine yapay zeka
algoritmalarinin bir kolu olan genetik algoritmalardan faydalanilmaktadir.

Bu caligmada genetik algoritmalarda atama problemlerinin ¢6ziim sekli
arastirilmis ve bir uygulama olarak egitim kurumunun bir derse 6gretmen ve sinif
atamas1 genetik algoritmalar kullanilarak problemin ¢6ziimiine ulasilmaya
calisiimustir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, atama problemi.
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ABSTRACT

SOLVING ASSINGMENT PROBLEM WITH USING GENETIC
ALGORITHM

GUNAC SOYASLAN
06713005

Nowadays artificial intelligence tecnology improves. So the problem which
solving difficult can solve with genetic algorithm which is the part of artificial
technology. There is so many problem which can solve with genetic algorithm . One
of the these problems are assignment problem.

In companies , there is a problem which can describe like that a job assigns
the convinent person. These assignment can solve with linear programming method.
But problem , which is solving difficult , linear programming method is inadequate .
This time genetic algorithm can use.

In this study , solving assignment problem with genetic algorithm is searched. In
practice in an education corporation , assinging an lesson to a teacher and a class
problem try to solve with genetic algorithm

Keywords, Genetic Algoritm ,Assignment Problem,
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Bu ¢aligmam siiresince degerli katkilariyla bana yol gosterici olan danisman hocam
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GIRIS

Bilgisayarlar ile bilgisayar sistemleri ¢cagdas diinyada yasamin vazgegilmez
bir unsuru haline gelmistir. Cep telefonlarindan, mutfaktaki buzdolaplarina kadar
bircok aletin alt yapisinda bilgisayar sistemleri bulunmaktadir. Is diinyasindan kamu
cevrelerine ¢evre ve saglik organizasyonlarindan askeri sistemlere kadar hemen
hemen tiim alanda bilgisayardan yararlanilmaktadir. Teknolojinin gelisim seyri
incelendiginde; onceleri elektronik veri transferi yapmak ve karmasik hesaplamalari
gerceklestirmek lizere gelistirilen bilgisayarlarin zamanla biiyiik miktarlarda veriyi
filtreleyerek Ozetleyebilen ve mevcut bilgileri kullanarak olaylar hakkinda yorumlar

yapabilen 6zellikler kazandig1 gériilmektedir'.

Bilgisayarlar tarafindan matematiksel olarak formiilasyonu kurulamayan ve
¢Oziilmesi miimkiin olmayan problemler ¢oziimlenebilmektedir. Bilgisayarlar1 bu

ozelliklerle donatan ¢alismalar “yapay zeka” ¢alismalar1 olarak bilinmektedir’.

Yapay zekanin gittikge genisleyen bir kolu olan evrimsel algoritmalarin alt
dallar olarak genetik algoritmalar, genetik programlama, yapay sinir aglar1 (neural
networks), benzetimli tavlama, tabu arama ve bunlarla birlikte bulanik mantik (fuzzy
logic) isletme, temel bilimler ve miihendislik problemlerinde tek basina veya karma

sistemler olarak kullanilabilmektedir’.

Darwin’in “en iyi olan yasar” prensibine dayali olarak biyolojik sistemlerinin
gelisim siirecini benzeten genetik algoritmalar, stokastik bir arama yontemidir ve ilk
defa Holland tarafindan 6nerilmistir. Genetik algoritmalar, sezgisel bir metot olmasi

nedeniyle verilen bir problem i¢in optimum sonucu bulamayabilir, ancak bilinen

' Prof.Dr. Ercan Oztemel ,Yapay Sinir Aglar1,2.bs. (istanbul: Papatya Yaymcilik, 2006),13.
2
age,13.
3 Hakan Er, Koray Cetin, Emre ipek¢i Cetin,”Finansta Evrimsel Algoritmik Yaklasimlar : Genetik
Algoritma Uygulamalar1”,Akdeniz I.I.B.F Dergisi, 74.



metodlarla ¢oziilemeyen ya da ¢oziim zamani problemin biiyiikligii ile iistel artan

problemlerde optimuma yakin sonuglar vermektedir®.

Bir ige atanacak en uygun kisi olarak tanimlanan atama problemleri dogrusal
optimizasyon problemleriyle de c¢oziimlenebilmekte, ancak karmasik atama
problemlerinin ¢oziimlerinde dogrusal optimizasyon modelleri yetersiz kalmaktadir.

Bu tip problemlerin ¢6ziimiinde genetik algoritmalardan faydalanilmaktadar.

Bu tezin birinci boliimiinde genetik algoritmanin tanimi, algoritma yapisinda
kullanilan parametrelerin neler oldugu ve ne anlama geldigi, genetik algoritmalarda
en uygun ¢oziimii bulmak i¢in se¢cme tekniklerinin neler oldugu ile ilgili bilgiler
verilmistir. Ayrica genetik algoritmanin uygulama alanlar1 ve algoritmanin diger

yontemlerden farklar1 anlatilmistir.

Ikinci boliimde atama problemleri hakkinda bilgiler verilmistir. Yine bu
boliimde atama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yontemlerden bahsedilmistir.
Konu ile ilgili literatiir taramasi yapilmis ve genetik algoritmalarda atama

problemleri ile ilgili yapilan calismalar yine bu boliimde anlatilmistir.

Uygulama konusu egitim kurumunda bir derse 6gretmen ve smif atamasi
problemi oldugu i¢in ve bu konu literatiirde atama probleminin bir tiirii olan zaman
cizelgelemesi olarak da gectigi i¢in iigiincii boliimde bu kisim ayr1 olarak incelenmis
ve literatiirde genetik algoritmalarla zaman ¢izelgelemesi konusunda yapilan

caligmalar ticlincli boliimde anlatilmistir.

Dordiincii bolimde ise uygulama kismi anlatilmistir ve bir egitim kurumunda
bir derse Ogretmen ve sinif atamasi problemi genetik algoritmalar yardimiyla

¢oziimlenmeye calisilmistir.

4 Diyar Akay, Tah_§in CetinY okus,Mehmet Dagdeviren,”Portfoy Secimi Yaklasimi Icin KSD/GA
Yaklasimi1”,Gazi Universitesi Miihendislik Mimarhk Fakiiltesi Dergisi, 130.



1.

1.1.

GENETIiK ALGORITMALAR

Yapay Zeka Kavram

Bilgisayarlar tarafindan matematiksel olarak formiilasyonu kurulamayan ve

¢Oziilmesi miimkiin olmayan problemler ¢6ziimlenebilmesine olanak taniyan

calismalar “yapay zeka” caligmalari olarak bilinmektedir’.

Giinliik olaylar ve problemlerin siirekli degismesi, degisik yerlerde olaylarin

farkli yonleri insanlar1 ilgilendirebilmesi, bir olayin, degisik insanlar tarafindan

degisik sekillerde yorumlanabilmesi de yapilan yapay zeka ¢aligmalarini etkilemis ve

bu sayede yapilan yapay zeka calismalar ile degisik teknolojiler dogmustur. Bu

teknolojilerden bazilar®:

1)

2)

3)

Uzman Sistemler: Belirli bir problemin ¢dziimiinde uzman gibi davranan
sistemlere uzman sistem adi verilir’. Temelde insan diisiincelerini
gerceklestirmek amaciyla yapilan, uzmanlarin belli bir konudaki bilgi ve

deneyimlerinin bilgisayara aktariimas1 amaglanan bir yazilimdir®.

Yapay Sinir Aglari: Paralel bagh ¢ok sayidaki basit elemanin diinyadaki
nesneler ile insandaki sinir sistemi arasinda benzer bir etkilesim kuran

hiyerarsik bir organizasyondur’.

Bulanik Onermeler Mantigi: Giiniimiizde birgok olay belirsiz kosullarda
gerceklestigi icin, olaylar karsisinda verilen kararlarda farklilasmaktadir.
Sonucunun kesin olarak bilinmedigi olaylar hakkinda uzmanlar normal,

yuksek, diisiik, yaklagik gibi kavramlar kullanmaktadir. Hava sicakligi

> Oztemel,age,13.

% age,15.

" Mustafa Bozdemir, Faruk Mendi,”Yapay Zeka Destekli Sistematik Tasarim igin Bilgi Y6netim
Sistem Mimarisi”,Gazi Universitesi Miihendislik Ve Mimarhk Fakiiltesi Dergisi,c.20,s.2,
(2005),269.

¥ Yrd.Doc.Dr. ibrahim Yasar Kazu, Oguzhan Ozdemir,”Ogrencilerin Bireysel Ozelliklerinin Yapay

Zeka Ile Belirlenmesi”,Akademik Bilisim (2009), 462.
? Ars.Grv. Oguz Akbilgic,Ars.Grv. Timur Keskintiirk,”Yapay Sinir Aglari ve Coklu Regresyon
Analizinin Karsilagtirilmas1”,Yonetim Dergisi, s.60,(2008) , 76.



bilinmedigi zamanlarda; sicaklik 20 derece olunca sunu yap demek yerine
sicaklik normal oldugunda su isi yap denilmektedir'®. Bulanik mantik bulanik

kiime teorisine dayanan bir matematiksel disiplindir'".

Fuzzifikasyon
(Bulaniklastirma)

J

Bulanik Onermeyi
isleme

J

Defuzifikasyon
(Netlestirme)

Sekil 1: Bulamik Onermeler Mantigimin Elemanlari ve Calismasi

Prof.Dr. Ercan Oztemel ,Yapay Sinir Aglar1,2.bs. (Istanbul: Papatya Yaymcilik, 2006),19.

A) Zeki Etmenler : Zeki etmenler bagimsiz kararlar verebilen bilgisayar

sistemleridir.

10 Oztemel,age, 18.
"'Kazu, Ozdemir, age, 462.



Bilgi
Kaynaklari

Algilama | —>| Kavrama —
/idrak

[ Gevre ]

.

Sekil 2: Bir Zeki Etmenin Elemanlar:

Prof.Dr. Ercan Oztemel ,Yapay Sinir Aglari,2.bs. (Istanbul: Papatya Yayincilik, 2006),21.

4) Genetik Algoritmalar: Genetik Algoritmalar dogadaki canlilarin gecirdigi
stireci 0rnek alir ve iyi nesillerin yagamlarini korurken, kotii nesillerin yok
olmasi ilkesine dayanir. Bu yoOntemden matematiksel modellemelerin
yapilmadig1 veya kesin ¢6ziimiin bulunmadigi problemlerde yararlanilir. Ana
ve baba bireyden dogan yeni bireylerin sartlara uyum saglayanlarin
yasamlarint devam ettirmesi, uyum saglayamayanlarin ise bir sonraki nesle
aktarilmamas: ilkesine dayanir'’. Bu tezin konusu olan genetik algoritmalar

ile ilgili bilgi ayrintili olarak agiklanacaktir.

Baslangigta bilgisayar ve robotlarin diislinebilmesi ve hissedebilmesi gibi
kavramlarla birlikte ortaya ¢ikan yapay zeka kavrami insan beynini taklit etmekten

Steye gecememistir'>.

1.2.  Evrimsel Algoritma ve Optimizasyon Kavramlar

Genetik algoritmalar konusuna ge¢gmeden Once evrimsel algoritma ve
optimizasyon kavramlarmin agiklanmasi, genetik algoritmalarin  daha iyi

anlasilmasina neden olacaktir.

12 Prof.Dr. Cetin Elmas,”Yapay Zeka Uygulamalar1”,379.
1 Kazu, Ozdemir, age, 462.



1.2.1. Evrimsel Algoritma

Matematiksel ifadeler veya belli kurallarla tanimlanan problemleri ¢ézmek i¢in
kullanilan yontemlere algoritma denir. Algoritmalarin tamami var olan problemle
ilgili optimum ¢oziim bulmay!r garanti edemezler'®. Ciinkii gergek hayatta
karsilagilan ¢ofgu optimizasyon problemleri matematiksel formiilasyonlarla
coziilemeyecek kadar karmasiktir. Klasik yontemler kullanilarak bdyle bir problem
¢oziilmeye c¢alisildiginda, ¢6ziim icin uzun siire harcanabilir ancak bulunan sonug,
istenen sartlar1 saglamiyor olabilir'”. En uyguna yakin olan ¢éziimii bulmay1 garanti

eden algoritmalar “heuristic (sezgisel) algoritmalar” olarak adlandirilir'®,

Gergek hayatta karsilasilan bu karmasik ve zor optimizasyon problemleri
nedeniyle, problemlere hizli ve kolay ¢0ziim veren yontemlerin arayisina neden
olmustur. Ozellikle sert optimizasyon teknikleri yerine yumusak hesaplama ve

evrimsel algoritma kullanimi 6n plana cikmustir'”.
Genetik algoritma da evrime dayal algoritmalarin bir tiiriidiir'®.
Bir evrimsel algoritma asagidaki bes elemana ihtiyag duyularak yapilmaktadir'.
1) Problem i¢in ¢oziimlerin genetik temsili (representation)
2) Coztiimlerin baslangi¢ popiilasyonunu olusturacak bir yontem

3) Coziimleri uygunluk acisindan degerlendirmeye tabi tutacak degerlendirme

fonksiyonu yani ¢evre
4) Genetik kompozisyonu degistirecek operatdrler

5) Kontrol parametrelerinin degerleri (popiilasyon biiylikliigii, operatorleri

uygulama ihtimalleri vs.)

Evrimsel algoritma tek bir birey yerine bireylerin popiilasyonu P(t) ile ilgilenir.
Her birey mevcut olan problem igin olasi bir ¢éziimii temsil eder ve bir veri yapisi

(S) olarak tanimlanir. Her birey uygunluk (fitness) Olcilit degerini belirlemek

' Aytekin Bagis,Genetik Algoritma Kullanarak Ders Programinin Optimum Sekilde
Diizenlenmesi (Yiiksek Lisans Tezi , Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 1996) , 1.
"> Ayla Giilcii, Yapay Zeka Tekniklerinden Genetik Algoritma Ve Tabu Arama Yéntemlerinin
Egitim Kurumlarinin Haftalik Ders Programinin Hazirlanmasinda Kullanim (Yiiksek Lisans
Tezi , Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,2006), 1.
' Bagis, age, 1.
'" Emel Giil Gokay, Taskin Cagatay , “Genetik Algortimalar Ve Uygulama Alanlari” , Uludag
Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi ,c XXI , s .1, (2002), 130.
12 Dervis Karaboga, Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari, 75.

age, 76.



amaciyla degerlendirilir ve daha uygun bireyleri segme suretiyle yeni popiilasyon
(P(t+1)) olusturulur. Yeni popiilasyonun bazi bireyleri yeni ¢éziimler olusturmak i¢in
bir takim operatorler yardimiyla degistirme islemine tabi tutulurlar. Bir evrimsel

algoritmanin adimlari asagida verilmistir™.
Adim 1: P(t) baslangi¢ durumuna set et
Adim 2: P(t) yi degerlendir
Adim 3: Durdurma kriteri saglanincaya kadar asagidaki islemleri tekrar et

3.1 Onceki popiilasyonda bulunan bireylere segme islemi uygulayarak yeni

popiilasyon olusturulur.
3.2 Yeni popiilasyonu degistir.
3.3 Degistirilmis yeni popiilasyonu degerlendir.
Evrimsel algoritmalara 6rnek olarak genetik algoritmalar, evrimsel programlama,

evrimsel stratejiler, genetik programlama ve diferansiyel gelisim algoritmalar

say1labilir?'.

1.2.2. Optimizasyon

Optimizasyon, verilen kisitlar altinda miimkiin olan en iyi ¢6zlimiin bulunmasi
isidir™.
Optimizasyon islemlerinde, ¢oziilmesi istenen problemle ilgili uyulmasi istenen

kisitlamalar gozetilerek amag¢ fonksiyonu sayesinde uygun c¢oziimler bulunmasi

hedeflenir®.

Optimizasyon problemlerinin karar degiskenleri kesiksiz veya siirekli olanlara
kombinatoriyel optimizasyon problemi denir. Son otuz yillik siire i¢inde bilgisayar
ve miihendislik gibi ¢ok farkli alanlarda bu tarz problemler ortaya cikmistir.

Kombinatoriyel optimizasyon problemlerinin biiylik bir ¢ogunlugu NP problemler

2 age, 76.

I age, 76.

> Aysun Coskun, “Yapay Zeka Optimizasyon Teknikleri : Litaratiir Degerlendirmesi”, Dogu
Anadolu Bolgesi Arastirmalari (2007), 143.

B Giilei, age, 1.



sinifina girmektedir. Bu tarz problemlerin ¢6ziim zamani problemin boyutuna bagh

olarak artis gostermektedir®,

Tiim optimizasyon problemlerinin ¢oéziimiinde etkin denilebilecek bir metot
yoktur ve kullanilan metotlar gercek ¢oziimii bulmayr garanti edemezler. Ancak

genel olarak kabul edilebilir dl¢iide en iyi ¢6ziimiin bulunmasinda basarilidirlar®.

Kombinatoriyel optimizasyon problemleri i¢in gelistirilen yontemler sayisal ve
sezgisel yontemler olarak iki sinifta incelenebilinmektedir. Genel amaclh sezgisel
yontemler bijolojik, fizik ve sosyal tabanli algoritmalar olmak iizere ii¢ farkli grupta
degerlendirilmektedir. Genetik algoritma, karinca kolonileri, yapay sinir aglari ve
yapay bagisiklik sistemleri bijolojik tabanli sezgisel yontemlerdendir. Tavlama
benzetimi fizik tabanli sezgisel yontemlerden, tabu arastirmalar1 ise sosyal tabanl

sezgisel yontemlerdendir®.

1.3. Genetik Algoritma Tanim

Problemin zorluk derecesi biliniyorsa problemin ¢6ziimii i¢in en iyi yontemin
uygulanmasin1 saglanabilir. Polinomal(P) olan denklemler; c¢6ziimlenmesi ve
incelenmesi kolay denklemlerdir ve sorunu kisa siirede ¢6zen yontemleri mevcuttur.
Eger bir denklem yada sistem polinomal degilse NP (Nonpolynomially Bounded)
¢Oziilmesi zor sistemlerdir. NP problemleri i¢in kisa siirede gercek ¢oziimii bulan
yontemler mevcut degildir’. Genetik algoritmalar giinliik hayatta karsilasilan
¢ozlimii ¢ok zor ya da imkansiz olan karmasik problemlerin hesaplanmasinda

kullanilmaktadir?®.

Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek evrimsel programlamanin bir pargasi
olan Genetik Algoritmalar ortaya ¢ikmistir. Evrimsel programlama 1960’11 yillarda
I.Rechenberg’in “Evrim stratejileri” adli calismasiyla giindeme gelmistir™. 1970°1i
yillarda Michigan Universitesinde 6gretim iiyeligi yapan John Holland ve onun

caligma arkadaglar1 ile Ogrencileri tarafindan genetik algoritmalar gelistirilmis ve

 Orhan Ergin, Alper Déyen, “Yapay Bagisiklik Sistemleri ve Endiistriyel Problemlerde Kullanimi”,
G.U. Journal of Science (2004),72.

% Coskun, age, 143.

26 Ergin, Déven , age,72.

" Elmas, age, 380.

¥ Serkan Kaya, Operasyonel Sabit is Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritmalar ile
Céziimii (Yiiksek Lisans Tezi, Selguk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2006 ) ,17.

¥V Nabiyev, Yapay Zeka Problemleri Yontemler - Algoritma, (2005), 632.



bilgisayar ortamina tasmmistir. Daha sonra David Goldberg’in “Gaz Borularinin
Genetik Algoritma ile Optimizasyonu” adli doktora tezi ile birlikte genetik

algoritmalarin teorik olmadig, piyasalarda uygulanabilecegi ispatlanmugstir™.

Genetik algoritma Goldberg’e gore rastlantisal arama tekniklerini kullanarak
¢Oziim bulmaya calisan, parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama
teknigidir’".

Genetik Algoritmalar evrimin dogal siirecine dayali stokastik bir arastirma ve

optimizasyon teknigidir’” .

Matematiksel modeli kurulamayan, ¢6ziim alani olduk¢a genis ve problemi
etkileyen faktorlerin ¢ok fazla oldugu problemlerin ¢éziimiinde genetik algoritmalar

etkin bir sekilde olarak kullanilmaktadir®.

Baslangigta siirekli olmayan en iyileme problemlerine uygulanan genetik
algoritma gezgin satici, karesel atama, yerlesim, atolye cizelgeleme, ders programlari

problemlerinde basariyla uygulanmistir’®.

“Genetik Algoritmalarin temel prensibi, her adimda bir 6nceki nesilden yeni
bireyler olusturarak amag¢ fonksiyonunun uygunluk derecesini artirmak ve sonug
olarak belli kisitlar1 saglayacak sekilde amag¢ fonksiyonunu saglayan en uygun

degerini elde etmektir™”.

Genetik algoritmada diger evrimsel algoritmalarda oldugu gibi bir baslangi¢
popiilasyonunu kullanmaktadir. Bu baslangi¢ populasyonunda arastirma uzayinda
bulunan ¢oziimlerin bazilart yer almaktadir. Baglangic popiilasyonu her
jenerasyonda, tabi segme ve tekrar lireme islemleri yardimiyla ard arda gelistirilir. En
son kusagin en uygun yani en kaliteli bireyi problem i¢in optimuma en yakin olan

optimal ¢6ziim olmaktadir™.

30 Kaya, age, 17.

3! Elmas, age, 379.

32 Gen Mitsuo, Cheng Runwei , “Genetic Algoritms And Engineering Optimization”, 1.

33 Ahmet Erdem, Bakim Kisit1 Altinda Genetik Algoritmalarla Uretim Cizelgeleme (Yiiksek
Lisans Tezi , Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii ,2008), 23.

3% Elmas, age, 380.

35Kaya, age, 20.

36 Karaboga, age, 78.



1.4.  Genetik Algoritma ile Ilgili Temel Kavramlar

Bu boliimde genetik algoritma ile ilgili temel kavramlar agiklanmaya

calisilmigtir.

1.4.1. Gen

Gen, bir canlinin (bireyin) kalitsal 6zelliklerinden herhangi birini tasiyan pargaya
verilen addir’’. Ya da basla bir anlatimla genetik algoritmalar say1 sisteminde karar
degiskeni sayilarin her bir rakaminin bir dizi halinde bir araya gelmesi ile olusan
yapiya gen adi verilmektedir. Yani her bir karar degiskeninin sayisal degeri geni

teskil eder. Bir sorunda kag tane karar degeri varsa o kadar gen vardir denilebilir’®.

Belli bir konumda kromozom {izerinde bulunan genler, temsil edilen degiskenin

degerini ifade etmektedir™.

Genin her bir hanesindeki rakamlarin siras1 bir genetik say1 yapilandirilmasinda
Oonemlidir. Mutasyon islemi gen haneleri esasina gore c¢alisir. Genetik algoritma
¢Ozlimleme islemleri bakimindan bir kromozom yapisi igerisinde bulunan genlerin
sirasinin 6nemi yoktur. Sadece kromozomdaki her genin hangi karar degiskenini
temsil ettigi bilinmelidir*.

Bir genin icerdigi bilgi ikili tabandaki sayilar1 icerebilecegi gibi onluk taban ve
onaltilik tabandaki say1 degerlerini de igerebilir. Dolayisiyla gen igerigi yazilan

programa gore ok onem kazanmaktadir*'.

1.4.2. Kromozom

Kromozom gen’lerin bir dizi seklinde arka arkaya gelmesi ile ortaya ¢ikan genler

dizisine verilen addir®.

Kromozomlar, problemin olas1 ¢dziim bilgilerini igermektedir. Genetik algoritma

yaklasiminda {izerinde durulan en 6nemli birim oldugu i¢in bilgisayar ortaminda iyi

37 Semin Paksoy, Genetik Algoritma ile Proje Cizelgeleme(Doktora Tezi , Cukurova Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii ,2007), 21.

3 Zekai Sen, “Genetik Algoritmalar ve En fyileme Yénlemleri”, 25.

39 Paksoy, age, 21.

0 Sen, age , 25.

' Cem Duman, Genetik Algoritma ile Tesis Yerlesimi Tasarimi Ve Bir Uygulama(Yiiksek Lisans
Tezi YTU Fen Bilimleri Enstitiisii, 2007) , 32.

* Sen, age, 25.
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bir sekilde ifade edilmesi gerekir®’. Bu nedenle bilgilerin anlam biitiinliigii agisindan,

kodlamanin 6nceden belirlenen bir sisteme gére yapilmasi gerekmektedir**.

Kromozomun hangi kisminin ne anlam tasiyacagi, ne tiir bilgi igerecegi

kullanicinin olaya bakisini degistirir™.

1.4.3. Popiilasyon

Populasyon, ¢oziim bilgilerini igeren kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan
olast ¢0ziim yiginina denir. Bir yigin i¢indeki kromozom sayilar1 sabit olup
problemin 0zelligine gore programci tarafindan belirlenir. Yigin biyiikligi
problemin siiresini su sekilde etkiler; yigin bulytikliigii artarsa, problemin ¢6ziim

siiresi uzar, yigin siiresi azalirsa, problemin ¢6ziim degerine ulasilmayabilir*.

Populasyon biiyiikliigii 30 ile 100 adet kromozom igerecek sekildedir®’.

Popiilasyon

A
- N

Kromozom 1 Kromozom 2 Kromozom 3 Kromozom 4 KromozomN
A
4 N
Genl Gen2 . Gen N
A
111210132

Sekil 3: Popiilasyon Yapisi

Prof.Dr. Cetin Elmas,”Yapay Zeka Uygulamalar1”,389.
1.4.4. Yeniden Uretim Islemi

Mevcut olan yigindan bir sonraki yigina aktarilacak olan dizilerin segilme
islemidir. Genetik olarak mevcut yiginda en uygun yapiya (degere) sahip olan diziler

taginacak dizilerdir®®.

43Duman, age, 33.
* Paksoy, age, 21.
* Duman , age , 33.
*® Elmas, age, 388.
" age, 388.
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Diziler amag fonksiyonuna gore kopyalanarak iyi olan kalitsal 6zellikleri bir
sonraki nesillere daha iyi aktaracak bireyler seg¢ilir. Yeniden tiretim islemi Golbergin

tanimina gore yapay bir seleksiyondur®.

1.4.5. Baslangi¢c Yigiinin Olusturulmasi

Coziimii noktadan noktaya degil, noktalarin olusturdugu yigin i¢inde aramasi
genetik algoritmay1 diger sezgisel arama metotlarindan ayiran bir ozelliktir. Bu

sayede genetik algoritmanin ilk adimi baslangi¢ yigminin olusturulmasidir™®.

Genelde baslangic yigini rastgele olusturulur. Uygulamada tercih edilen yontem
problemle ilgili bazi c¢oziimler kabaca bilindigi durumlarda baslangi¢

popiilasyonunun bu ¢oziimler kullanilarak olusturulmasidir’.

1.4.6. Uygunluk Degeri

“Kromozomlarin, ¢o6ziimde gosterdikleri basari derecesini belirleyen bir

degerlendirme islevidir?,

Bir ¢6ziimiin, tanimlanan sert ve yumusak kisitlamalara uyup uymamasina gore
alacag1 degeri hesaplayan bir fonksiyon kullanarak uygunluk degerinin hesaplanmasi
yapilir. Uygunluk deger fonksiyonu ile popiilasyondaki her bir bireyin ¢oziimii
incelenerek, bireylerin tasidigi ¢oziim hakkinda bilgi sahibi olunur ve bu sayede o
popiilasyondaki en 1yi birey bulunur. Her bir jenerasyonda elde edilen en iyi ¢6ziim
kaybedilmemeli, sonraki jenerasyondaki en iyi coziimle karsilastirilmak iizere
saklanmalidir. Yeni jenerasyonlar iiretildikge, elde edilen ¢oziimler arasindaki kalite
farki baslangic ¢Oziimiine gore daha az olacagindan uygunluk degerinin

hesaplanmast islemi hassas olmalidir™.

48 Duman,age, 33.

¥ Alparslan Figlali. Engin Orhan . “Genetik Algoritmalarla Akis Tipi Cizelgelemede Ureme Yontemi
Optimizasyonu™ , 2002 , iTU Dergisi,c.1 s.1, 3.

>0 Elmas,age ,33.

°! Karaboga, age, 75.

>2 Duman, age, 33.

53 Gilei, age, 9.
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1.5. Genetik Algoritmada Kodlama

Genetik algoritma programimin yazilmas: sirasinda gen yapilarinin  ve
kromozomlarin kodlanmasinin uygun bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Asagida

kodlama sekilleri hakkinda bilgi verilmistir.

1.5.1. ikili Kodlama

Ikili kodlamada her kromozom 0 ve 1’lerden olusan bit dizisi seklinde ifade
edilmektedir. Dizideki her bit ¢6ziimiin bir 6zelligini tasimaktadir. Dizinin timii ise

bir sayiya karsihik gelmektedir™*.

Kromozom A 101110010110

Kromozom B 010110100000

Sekil 4: Ikili Kodlama I¢in Kromozom Ornegi

V.Nabiyev, Yapay Zeka Problemleri Yontemler - Algoritma, (2005), 635.

1.5.2. Gri Kodlama

GA c¢oziimlemesinin hizin1 6zellikle biiyilik deger igeren karar degiskenlerinin iki
tabanli say1 sisteminde gdsterilmesi yavaslatabilir. Gri kodlamada iki tabanli ardisik
sayilarin aralarindaki “Hamming mesafesi - Hamming distance” 1 (bir) olacak
sekilde kodlanmaktadir. Diger bir deyis ile iki kromozomun farklilasan bit sayis1 1
olacaktir. Ikili say1 sisteminde “1=3" uzunlugundaki degerlerin onluk say1 sisteminde

gosterilisleri ve gri kodlar1 asagidaki sekilde gosterilmistir™.

> Nabiyev, age, 635.
> Paksoy, age, 55.
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Tablo 1: L=3 Uzunlugundaki Sayilarin Gri Kodla Goésterilmesi

[kili Sistem Onlu sistem Gri Kod
000 0 000
001 1 001
010 2 011
011 3 010
100 4 110
101 5 111
110 6 101
111 7 100

Semin Paksoy, Genetik Algoritma ile Proje Cizelgeleme(Doktora Tezi , Cukurova Universitesi

Sosyal Bilimler Enstitiisii ,2007), 55.

1.5.3. Deger Kodlama

Gergel gibi komplex sayilarin yer aldig1 problemlerde ikili kodlama zor oldugu
icin bu kodlama yontemi kullanilir. Bu kodlama sisteminde her kromozom bazi
degerler dizisidir. Degerler problemle iligkili olan gercel say1 , karakter veya

komplex nesneler olabilir™.

Kromozom A 3.274 6.121 2.456
Kromozom B ABCJFKHDERIJF
Kromozom C (geri),(sag),(ileri)

Sekil 5: Deger Kodlama Ozelligi i¢in Kromozom Ornegi

V.Nabiyev, Yapay Zeka Problemleri Yontemler - Algoritma, (2005), 636.

1.6.  Genetik Operatorler

“Bireyler lizerinde iglem yapmaya yarayan bu operatorler ile ilgili oldukca fazla

¢alismalar yapilmis ve ¢ok sayida genetik operatérler gelistirilmistir™”.

Basit bir genetik algoritma ii¢ operatdrden olusur™.

°6 Nabiyev, age, 636.
°7 Karaboga, age, 80.
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« Ureme (Reproduction)
* Caprazlama
* Mutasyon

“Bu operatorlerin uygun kombinezonlarinin kullanimi genetik algoritmalarin

performansi i¢in oldukca énemlidir™’.

1.6.1. Ureme

Yeniden iireme operatoriinde dogadaki dogal seleksiyon isleminin genetik
algoritmalar tarafindan uygulanarak giiclii bireylerin hayatta kalmasi ve giiclii
cocuklar olusturmast hedeflenir® Yeniden iireme operatorii birbirinden farkli
Ozelliklere sahip bireylerden hayatta kalabilecek 06zelliklere sahip olanlarin bir

sonraki nesle tasinmas1 bakimindan gerekli bir operatordiir®’.

Bu operatorde, popiilasyondan uygunluk degeri diisiik olan bireylerin elenerek
yerlerine uygunluk degerleri yiiksek bireylerin kopyalarinin konmasidir. Uygunluk
degeri; hangi bireyin sonraki topluluga tasinacagini belirler. Bir dizinin uygunluk
degeri, problemin amag¢ fonksiyonu degerine esittir. Bir dizinin giicii uygunluk
degerine bagli olup iyi bir dizi, problemin yapisina gore maksimizasyon problemi ise

yiiksek, minimizasyon problemi ise diisiik uygunluk degerine sahiptir®*.

Bu operator, toplulugun boyutu ile iliskilidir. topluluk boyutu kiiciik bir
populasyonla ¢alisilmast durumunda topluluk c¢esitlendirmesinin olast 1yi
alternatiflerin olusmasi i¢in yetersiz kalmasi sorunu yasanabilir. Bu sebeple se¢imde,
topluluktaki bireylerin ¢esitlendirmesini daraltan bir yontemin uygulanmasi iyi sonug

vermeyebilir®.

58 Gilci, age, 10.
%% Karaboga, age, 80.
% Ayca Altay, Genetik Algoritma ve Bir Uygulama (Yiiksek Lisans Tezi,istanbul Teknik
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiirii,2007), 13.
6! Jose Nelson Amaral,Kagan Turner,Joydeep Ghosh,”Appliying Genetic Algorithms to the State
Assignment Problem”,
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.36.4417[15.12.2009].
62 Hakan Er, M.Koray Cetin, Emre Ipek¢i Cetin,”Finansta Evrimsel Algoritmik Yaklasimlar: Genetik
élgoritma Uygulamalari”, Akdeniz Universitesi I.I.B.F. Dergisi, s.10,76.

age, 76.
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Ureme operatdriiniin uygulanmasinda en ¢ok kullanilan metodlar rulet tekerlegi
(roulette wheel) metodudur. Asagida bu {ireme operatoriiniin uygulanmasinda

kullanilan metodlardan bazilari kisaca agiklanmistir®:

Rulet Se¢cme Teknigi: ilk defa Holland tarafindan ortaya c¢ikarilan bir se¢im
teknigidir. Rulet secim tekniginde tiim bireylerin uygunluk degerleri ¢izelgede
yazilarak toplanir. Ve tiim bireylerin uygunluk degerleri toplama béliinerek 0,1
araliginda bir deger elde edilir. Elde edilen bu degerler bir ¢izelgede toplanir.
Cizelgedeki sayilar birbirlerine eklenerek rastgele bir sayiya kadar ilerlenir. Bu

saytya ulasildiginda son eklenen saymin ait oldugu ¢éziim secilmis olur®.

Sigma Olgcekleme (Sigma Scaling): Rulet segme yontemi ile algoritmanin erken
yakinsamasini engellemek iizere gelistirilmis bir metoddur. Bu metoda bir bireyin
secilme sansi; uygunluk degeri, popiilasyonun ortalama uygunluk degeri ve

popiilasyonun standart sapmasiyla orantilidir®®.

Elitizm: Bir jenerasyondaki en i1yi birey caprazlama ve mutasyon gibi operatorlerle
bozularak kaybolabilir. Mevcut topluluktaki uygunluk degeri en iyi olan birey
dogrudan yeni topluluk havuzuna aktarilarak elitzm islemi uygulanmaktadir. Bu
islem, en iyi bireyin kaybolmamasi i¢in higbir isleme tabi tutulmadan diger

jenerasyona aktarilmasi, boylelikle en iyi bireyin korunmasi amact ile yapilir®’.

Bunun yaninda elitizm se¢im teknigi homojen populasyonlarin olusmasina neden

olabilir®.

Sirali Secim Teknigi: Her kromozomun uygunluk degeri hesaplanir. Ve
kromozomlar bulunan bu uygunluk degerine gore en kotii uygunluk degerine sahip
olandan en iyi degere sahip olana dogru siralanir. Kromozomun degeri en uygunsuz
0, en uyumlu kromozomun degeri ise N (toplam kromozom sayis1) kadardir.

Kromozomlarin se¢ilme olasiligi, bir dogru seklinde artan bir fonksiyon haline

64 Gilci, age, 10.

% Berna Bolat, Osman Erol, Erdem imrak, ”Genetic Algorithms in Engineering Application And The
Function Of Operator”,Sigma Miihendislik ve Fen Bilimleri Dergisi(2004,4,) 267.

% Giilcii, age, 10.

57 Davut Ozdaglar, Ertugrul Benzeden, A.Murat Kahraman, "Komplex Su Dagitim Sebekelerinin
Genetik Algoritma Ile Optimizasyonu”, IMO Teknik Dergi, 2006,3855.

% Michael Affenzeller,Stefan Wagner,”Reconsidering And Selection Consept of Genetic Algoritms
from Population Genetic Inspired Point Of View” ,
http://www.heuristiclab.com/publications/papers/affenzellerO4c.pdf[ 1.12.2009].
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getirilir. Siral1 se¢im teknigi cesitlilik yaratmak acisindan Rulet Cemberinden daha

.. . . . )
1yi sonug veren bir se¢im yontemidir’ .

Turnuva Sec¢im Teknigi: “Turnuva se¢cim yonteminde rastgele t adet birey segilir ve
secilen bu biiytlikliige turnuva genisligi adi verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni
popiilasyona kopyalanir. Bu islem kullanici tarafindan 6nceden kararlagtirilan ¢evrim

70
sayist kadar tekrarlanir”"".

1.6.2. Caprazlama

Caprazlama genetik algoritmanin Onemli bir operatoriidiir. Var olan
popiilasyondan iki adet birey alinir ve rastgele bir ¢aprazlama noktasi belirlenir. Bu
noktadan itibaren bireylerin ‘bit’leri karsilikli olarak yer degistirir. Daha sonra olusan

bu iki yeni birey popiilasyona dahil edilir’".

Caprazlamanin amaci iyi ¢oziimlerden daha iyi ¢oziimlerin {iretilmesini saglamak

icin yapilarin elemanlarmin birlestirmektir’,

Popiilasyonda ne oranda bir ¢aprazlamaya izin verildigi ¢caprazlama orani (pc) ile
gosterilir. Literatiirde c¢esitli ¢aprazlama operatorleri Onerilmistir. Bunlardan en
yaygin kullanilanlar tek noktal gaprazlama ve ¢ok noktali ¢aprazlamadir”.

1.6.2.1.Tek Noktali Caprazlama

“Oncelikle iki kromozomda rastgele olarak capraz gegis noktasi tespit edilir.

Yapilarin kuyruklar yeni iki yapi iiretmek igin birbiriyle yer degistirir”’.

Birinci dizi 111001101
Ikinci dizi 100001011

Birinci yeni dizi 111001011

% Alper Ozbilen,”Genetik Algoritma ile iletisim Aglarinda Yonlendirme Optimizasyonu”,
http://www.elektrik.gen.tr/icerik/genetik-algoritma-ile-ileti%C5%9Fim-a%C4%9F1ar%C4%B 1nda-
y%C3%B6nlendirme-optimizasyonu[5.12.2009].

% Saban Yurtcu, Yilmaz icaga, ”Evrimsel Algoritmalarm Ingaat Miihendisligi Sistemlerinde
Kullanim1”, Yapi Teknolojileri Elektronik Dergisi, 2006, 53.

! Mehmet Cunkas, Abdullah Urkmez, ”Cok Kriterli Bulanik Genetik Algoritma ile Dalgig Asenkron
Motorlarn Tasarimi”, Gazi Unv. Miih. Mim.Fak.Dergisi, .23, s3(2008), 649.

72 Karaboga, age, 82.

7 fhsan Kaya, “Cok Asamali Proseslerde Ornek Hacminin Belirlenmesi Uzerine Bir Model Ve
Genetik Algoritmalar yardimiyla Coziim Onerisi”,
http://www.sosyalbil.selcuk.edu.tr/sos_mak/makaleler/%C4%B0hsan%20KAYA/KAY A,%20%C4%
BOhsan.pdf[5.12.2009].

™ Karaboga, age, 82.
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Ikinci yeni dizi 100001101

1.6.2.2.Cift Noktahh Caprazlama

Tek noktali ¢aprazlamaya benzer sekilde kesimin kromozom boyunca iki yerde
yapilmasi ile aynen tekrarlanir.”” ilk noktaya kadar olan bitler ikinci ebeveynden

kopyalanirken , kalan diger bitler ise birinci ebeveynden yeni kromozoma aktarilir’®.
Onceki birey ABCDEFG
Onceki birey 1234567
Yeni bireyAB345FG

Yenibireyl 2CDE67

1.6.2.3.Cok Noktalh Caprazlama

Cok noktali caprazlama yontemi iki noktali caprazlama yonteminin gelismis
halidir’’. Kromozomlarm capraz olarak ikiden daha fazla yerden rasgele ayrilarak

genlerin yer degistirmesi ile saglanir. Bu sayede yeni bireyler elde edilir’®.

Genl i
- Gen2 | | | |GenN | Bireyl

(Kromozom 1)

Gen2 Birey2
Genl ! | | Gen N | (Kromozom 2)

Sekil 6: Cok Noktah Basit Caprazlama Operasyonu

Serdar BirOgul, Ugur Giiveng, ”Genetik Algoritma ile Coziimii Gergeklestirilen Atdlye
Cizelgeleme Problemlerinde Uriin Sayismin Etkisi”, Akademik Bilisim (2007), 3.

1.6.2.4.Tekdiize(Uniform) Caprazlama

Bu teknik rastgele hanelerin iki kromozom arasinda yer degistirmesi ile olur.

Rastgele hane belirlendikten sonra rastgele bir altlik segilere karsilikli olarak

> Sen, age, 85.

76 Nabiyev, age, 638.

7 Bolat, Erol, imrak, age, 268.
¥ Sen, age, 86.
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rakamlar yer degistirir. altlik baglangi¢ kromozom uzunlugunda, 0 ve 1’leri igeren bir
dizidir. Altlikta bir haneye karsilik gelen rakam 0 ise; buna kars1 gelen kromozom
hanesindeki rakam birinci kromozoma gegcirilir. Eger 1 ise buna kars1 gelen rakam

ikinci yeni kromozoma gegirilir. Ornegi asagida verilmistir’”.

00101011000110

01111100001100

00110110001110 — Altlik

00111101001100

01101010000110

Tekdiize caprazlama asagida verilen altlik i¢in bir kesimli ¢aprazlama olur.

Altlik 00000011111111

Benzer olarak iki noktali caprazlamaya sebep olacak altlikta

Altlik 00000011110000

Seklinde olacaktir. Tekdiize ¢aprazlama tekli, ikili ve diger ¢aprazlamalarin bir
genellemesidir.

1.6.2.5.Tersleme

“Kromozomun soldan saga okunacak yerde sagdan sola dogru gen dizisi ile

okunmasi durumunda ortaya ¢ikan kromozomdur. Burada da 6nceki kromozomun

temsil ettigi sayidan farkli bir say1 elde edilir®.

Ornegin;

1100010->98

Gibi bir kromozom tersine ¢evrilirse
0100011->35

Gibi yeni bir kromozom elde edilir.

1.6.2.6.Karsilastirmali Caprazlama

7 age,87.
%0 age, 87.
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Tek noktali caprazlamada kromozomlarin ilk kisimlar1 aralarinda aymi sira
dahilinde rakamlarla degistirilecek yerde rakamlar tamamen bagimsiz ve tekdiize bir
rastgele sayi iireticisi ile yeni bastan 0 veya 1 rakamlari ile doldurulur ama esas
kromozomlarin ikinci kisimlart aynen kalirsa buna karsilagtirmali ¢aprazlama denir.
Bu sayede yeni kromozomlarin baslangic kisimlari birbirlerinden tamamen

bagimsizdir. Ornegin®'
10001011 =75
1110100 =116
Kromozomlarin karsilastirmali ¢aprazlamasi sonucunda
0101011 43
1010100 > 84

Elde edilir.

1.6.2.7.Ara Birlesmeli Caprazlama

Eger bir kromozoma yakin baska kromozomlar {iretilmek isteniyorsa bu taktirde
iki kromozomdan uygun kisimlarin alinarak asagidaki denkleme gore bir araya
getirilmesi ile yeni ve istenen tiirde kromozomlar iiretilebilir. iki ana kromozom K1

ve K2 ise bunlarin bir z araciligiyla karsilastirilmas: sonucunda yeni iiye®”

Ky =K1z(K2-K1)

Seklinde elde edilir. Yapilan ¢alismalara gore -0.25<z<1.25 arasinda rastgele bir
say1 olarak secilmelidir.

1.6.2.8.Dogrusal Birlesmeli Caprazlama

Bir dnceki ¢aprazlamaya benzer ancak tiim birlesme durumlari sabit bir z

degerinin kullanilmast ile elde edilir®.

81 Sen, age, 88.
%2 age,88.
% age, 88.
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1.6.3. Mutasyon

Caprazlama operatoriiniin her nesile uygulanmasindan sonra ilerleyen nesillerde
birbirinin ayni gen yapilarina sahip diziler olusmasi sorunu ortaya ¢ikmaktadir ki bu

durumu ortadan kaldirmak i¢in degisim (mutasyon) operatdrii uygulanir®.

Yeni iretilen bir bireyin mutlaka mutasyona ugramasi gibi bir durum yoktur.
Aksine, bu islem c¢ok az meydana gelir. Mutasyon orani yiiksek tutulursa

algoritmanin ¢alismasi olumsuz etkilenebilir, performansi diisebilir™.

Birey 1[1[1]1lo0lol1]1]1]MuasyonC=) [o] 1] 1Tolol1]1]0

Mutasyona ugrayan bitler
Sekil 7: Mutasyon

Ayla Giilcii, Yapay Zeka Tekniklerinden Genetik Algoritma Ve Tabu Arama Yoéntemlerinin
Egitim Kurumlarimin Haftalik Ders Programinin Hazirlanmasinda Kullanim (Yiiksek Lisans
Tezi , Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,20006), 12.

Caprazlama isleminden sonra olusan her bir birey, mutasyona ugratilip
ugratilmayacagi hakkinda incelenir. Mutasyona ugratilmak iizere secgilen bireyin

¢Ozlimiiniin baz1 boliimleri degistirilir ve yeni 6zellikte bir birey olusmus olur®.

Genetik operatdrlerin uygulanmasindan sonra uygunlugu bozulan kromozomlari
istenilen duruma getirmek i¢in tamir algoritmalarindan faydalanilir. Caprazlama ve
mutasyon operatorlerinden sonra ortaya ¢ikan gen yapilari gergekte olmayan gen
yapilarina doniisebilmektedir. Bu islem bir dongii etrafinda yapildigi zaman ise
genetik algoritma diizglin calismayacaktir. Ayrica sonuglarda ¢6ziim uzayinda farkl
noktalara giderek hem c¢oziimden uzaklasilacak hem de c¢oziimler yok olma

tehlikesiyle karsi karsiya kalacaktir. Tamir operatoriine asagidaki gibidir®’.

¥ BirOgul, Giiveng, age, 3.
% Giilcii, age, 12.

% age,12.

¥ BirOgul, Giiveng, age, 3.
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A g ] P T T T 1 by Gens Gens

Sekil 8: Tamir Operatorii

Serdar BirOgul, Ugur Giiveng, ”Genetik Algoritpa_i Ozl Gerceklestirilen Atolye Ci e
r BirOgul, Ugur Givene, "Genelik Algoritpigle Corpapl(iercekiqgiilen Awlye Cirgigdne - Gep,
Problemlerinde Uriin Sayisimin Etkisi”, Akademik Bilisim (2007), 4.

1.7.  Genetik Algoritmalarda Kontrol Parametreleri

Genetik  algoritmalarin  kontrol (p@fametfsBrnin  degerinin... secifmende Gens; Ge
algoritmalarin performansi iizerinde oldukca etkilidir. Basit bir genetik algoritmanin
kontrol parametreleri™:
e Popiilasyon biiytikligi
e Maksimum jenerasyon sayist

e (Caprazlama orani

Mutasyon oranidir

1.7.1. Popiilasyon Biiyiikliigii

Popiilasyon biiytikliigii, popiilasyonda kag¢ tane birey olacagini gosterir.
Popiilasyon biiyiikliigiiniin de yiiksek yada diisiik olmasi algoritmanin performansini
etkilemektedir. Eger popiilasyondaki birey sayist az ise arama uzayinda bulunan
¢oziimler yeterli gelmeyecek ve birey yerel minimumlara takilacaktir™.

Bu real- time uygulamalar1 igin istenmeyen bir durumdur” *°.

% Karaboga, age, 85.

% N.Tunalioglu,T.Ocalan,”U¢ Boyutlu Karayolu Giizergah Uygulamalarinda Karar Destek Sistemi
olarak Genetik Algoritmalarin Kullanim1”, TMMOB Harita Ve Kadastro Miihendisleri Odasi1 11.
Tiirkiye Harita Bilimsel Ve Teknik Kurultay: 2-6 Nisan 2007.

% Karaboga, age, 86.
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1.7.2. Caprazlama Oram

Caprazlamanin hangi siklikta yapilacagini c¢aprazlama oranmi belirtmektedir.
Caprazlama islemi hi¢ yapilmazsa yeni bireylerin eski bireylerin aynis1 olmakta
sorunu ortaya c¢ikacaktir. Bu durum yeni jenerasyonun eskisi ile ayni oldugu
anlamina gelmemektedir. Eger tiim bireyler ¢aprazlama islemine tabi tutulursa yeni
bireyler tamamiyla caprazlama ile elde edilmistir olur. Caprazlama islemi, eski
bireylerden iyi taraflar alinarak elde edilen yeni bireylerin daha iyi olmasi umuduyla
yapilmaktadir. Caprazlama olmadig1 durumda segilen iki kromozom aynen gelecek

jenerasyon igin kopyalamr’.

1.7.3. Mutasyon Oram

Bu oran mutasyonun hangi siklikla yapilacagini belirler. Yeni birey mutasyona
ugrar ise bireyin bir kismi degistirilmis olur aksi halde eger mutasyona tabi
tutulmazsa bu birey c¢aprazlama veya kopyalama sonrasinda oldugu gibi kalir. Eger
bu oran %100 olursa kusak i¢indeki bireyler tamamen degisir, %0 olursa hig

degismeden kalir’>.

Etkili bir genetik algoritma tasarlamak i¢in mutasyon oranmin frekansi ¢ok iyi
kontrol edilmelidir. Arastirmay1 iraksatmamak i¢in mutasyon oraninin yiiksek
tutulmamas1 gerekmektedir. Baska bir deyisle tahribatina neden olabilecektir. Cok
diisiik bir mutasyon oraninin kullanilmasi durumunda ise 1raksamay1 agir1 diistirecek

ve arastirma uzayinin tamamen arastirtlmasini engelleyecektir”93.

1.8. Kontrol Parametreleri ile Ilgili Yapilan Calismalar

“De Jong genetik algoritmalarin performansi lizerinde kontrol parametrelerinin
etkisini incelemek amaciyla ¢esitli test problemleri kullanarak calismalar yapmis ve
bu caligmalar sonucunda iyi bir gercek zaman ve gergek olmayan zaman performansi
elde etmek icin kontrol parametrelerine uygun degerler Onermistir. Bu degerler

asagidaki tabloda yer almaktadir™®.

' N.Tunalioglu, T.Ocalan,age.
%2 N.Tunalioglu, T.Ocalan, age.
% Karaboga, age, 86.

* age, 91.
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Tablo 2: Kontrol Parametreleriyle Tlgili Yapilan Calismalar

Kontrol Parametreleri De Jong Shaffer Grefenstette
Popiilasyon Biiytikliigii 50-100 20-30 30
Caprazlama Oran 0.60 0.75-0.95 0.95
Mutasyon Orani 0.001 0.005-0.01 0.01

Dervis Karaboga, Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari, 91.
1.9. Sema Teoremi

Sema ikili dizileri gdstermek i¢in kullanilan bir gdsterimdir. Holland bu kuram
ikili diziler iizerinde temel bir genetik algoritma i¢in tanimlamistir. Bu yonteme gore
genetik algoritma iyi yapilar ortaya ¢ikarir ,cogaltir ve birlestirir. Hollandin sema
teoremi hala genetik algoritmalarin basarisini agiklamak i¢in en basarili teorem

olarak kullanilir”.

Genetik algoritmada basarili bireyler incelenerek bu bireyler arasinda
benzerlikler bulunabilir ve bu benzerliklerden yola ¢ikarak semalar olusturulabilir.
Semalarin katilmasi ikili dizilerle gosterilen arama araligini biiyiitmektedir. Bunun
sonucu olarak sonucun bulunmasinin zorlastirmasi beklenir, ancak durum bu sekilde
degildir. Secilim ve yeniden kopyalama ile iyi 6zellikler daha ¢ok bir araya gelerek

daha iyi degerlere sahip semalarla uygun ¢oziimler elde edilir’®.

1.10. Genetik Algoritma Akis Semasi

Standart bir genetik algoritmalar yontemi su sekilde yapilmaktadir’’.
1. Baslangi¢ populasyonu rastlantisal olarak iiretilir.

2. Popiilasyon igindeki tiim kromozomlarin amag¢ fonksiyonu degerleri

hesaplanir.
3. Tekrar lireme, ¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri uygulanir.
4. Olusturulan her yeni kromozomun amag fonksiyonu degerlerini bul.
5. Amag fonksiyonu degerleri kotii olan kromozomlari populasyondan ¢ikar.

3,4, ve 5. basamaklar1 durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrarla

% Dr.Oznur isci, Prof.Dr. Serdar Korujoglu, “Genetik Algoritma Yaklasimi ve Yéneylem
Arastirmasinda Bir Uygulama”, Yonetim Ve Ekonomi , c:10 s:2 (2003), 193.

% Ahmet Erdem, age, 36.

*7 Is¢i, Korukoglu, age, 193.
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1.11. Genetik Algoritma ile Ornek Problem Coziimii

Kalp hastalarinin kalp dis1 cerrahi girisim 6ncesi degerlendirilmesinde kesin
objektif dl¢iitlerin bulunabilmesi i¢in yapilan pek ¢ok ¢alisma mevcuttur. Bunlarin
icinden en fazla kabul gorenlerden biri Goldman ve arkadaslar1 tarafindan ileri
stiriilenidir. Yapilan ¢alismada 40 yas tlizerinde 1001 hasta incelenmis ve risk analizi
sonucu bir puanlama sistemi gelistirilmistir. Bu calismada perioperatif kardiyak
komplikasyonlarla asagida belirtilen risk faktorleri belirlenmis ve her birine risk

puanlari verilmistir’™®,
Kardiyak Riskinin Hesaplanmasi i¢in Gereken Bilgiler99
1.0ykii
01 Yasin 70 den biiyiik olmas1 (5)
02 Son 6 ayda kalp krizi geg¢irip gecirmedigi (10)
2.Fizik Muayene
F1 S3 gallop varmi (11)
F2 Juguler vendz dolgunluk varmu (11)

F3 Onemli aort kapak darlig1 varmi (3)

3.Ekg Bulgulan
E1l Siniis ritmi varmi (7)
E2 Dakikada 5 den fazla ventrikiiler ekstrasistol varmi (7)

4.Genel Durum Bozuklugu

Gl1 P0O2<60 (3)

G2 K+<3 (3)

G3 BUN>50 (3)

G4 Anormal SGOT varmui (3)

G5 Kronik Karaciger hastaligi varmi (3)

% Aras. Gor. Sakir Toprak,Aras. Gor. Murat Can Ganiz, Op.Dr.Siikrii Toprak,Doc.Dr.Ahmet
Aslan,”Genetik Algoritmalarda Makine Ogrenmesi I¢in Tibb1 Verilerden Hipotez Uzay1
Olusturmas1”, ab.org.tr/ab03/tammetin/117.doc[5.4.2010].
99

age.
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Go6 Kalp dis1 bir nedenle yatalak olma varmi (3)

5.Ameliyat Riski

Al Intraperitoneal varmu (3)
A2 Intratorasik varmai (3)
A3 Aortik cerrahi varmi (3)

Ad Acil cerrahi varmu (4)

Bu calismada “cerrahi miidahele gegirecek hastada kardiak riskinin
belirlenmesi ““ problemi i¢in hem genetik algoritmalarda yapilacak degisiklikleri en
aza indiren hem de ele alinan problemi yeterli bir sekilde temsil edilebilecek bir

kavram agiklama dili olusturulmusgtur'®.

Kardiyak Riskinin hesaplanmasi i¢in gerekli bilgilerde bulgular kullanilarak
arama uzay1 temsili yapilmistir. Buna goére arama uzayinin temsili i¢in kullanilan
nitelikler ve bu niteliklerin alabilecegi degerler asagida gosterilmistir'®'. Asagidaki

veriler problemin ¢oziimiinde kullanilacak baslangi¢ popiilasyonu verileridir'%.

Oykii | Fizik Ekg Genel durum bozuklugu | Ameliyat riski | Sonug
muayene | bulgu

lar1
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4. kromozom

Asagida kardiyak riskinin hesaplanmasi igin gerekli bulgular kisminda yer
alan bulgularin aldig1 cesitli degerlere gore risk=var veya risk=yok sonuglarinin
tespit edildigi hipotezler gosterilmistir. Bu olusturulan hipotezler bir anlamda makine
O0grenmesine yardimci olmak amaciyla kullanilan tecriibeler toplulugu olarak da

ifade edilebilir'®.

Riskli durumlar'®

1-) if (6yki=61 or Oykii=62) and (fizik muayene=f3) and (genel durum
bozuklugu=g5 or genel durum bozuklugu=g6) then risk=var;

2-) if (O0yki=61 or Oyki=62) and (ekg bulgulari=el) and (genel durum
bozuklugu=g4) then risk=var;

3-) if (6yki=061 or Oykii=62) and (fizik muayene=f3) and (genel durum
bozuklugu=g1 or genel durum bozuklugu=g2) and (ameliyat riski=a2) then risk=var;
4-) if (0yki=06l1 or Oykii=62) and (fizik muayene=fl) and (genel durum
bozuklugu=g1 or genel durum bozuklugu=g6) then risk=var;

5-) if (0ykii=61 or Oykii=62) and (genel durum bozuklugu=gl or genel durum
bozuklugu=g2 or genel durum bozuklugu=g4) then risk=var;

6-) if (0ykii=061 or 0ykii=62) and (fizik muayene=f3) and (ekg bulgulari=e2) and
(ameliyat riski=al or ameliyat riski=a4) then risk=var;

7-) if (0ykii=61 or Oykii=62) and (genel durum bozuklugu=gl) and (ameliyat

riski=al or ameliyat riski=a4) then risk=var;

1
% age.
104 5o,
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8-) if (0ykii=01 or 0ykii=02) and (ekg bulgulari=e2) and (ameliyat riski=a2) then

risk=var;

9-) if (6ykii=61) and (fizik muayene=f1) and (ekg bulgulari=el or ekg bulgulari=e2)
then risk=var;

10-) if (6ykii=061) and (fizik muayene=f2) and (ekg bulgulari=e1l) and (genel durum
bozuklugu=gl or genel durum bozuklugu=g3 or genel durum bozuklugu=g5) then
risk=var;

11-) if (6ykii=61) and (fizik muayene=f3) and (ekg bulgulari=el) and (genel durum
bozuklugu=g4 or genel durum bozuklugu=g5) and (ameliyat riski=a2) then risk=var;
12-) if (6ykii=61) and (fizik muayene=f2) and (genel durum bozuklugu=gl or genel
durum bozuklugu=g3 or genel durum bozuklugu=g5) then risk=var;

13-) if (6ykii=62) and (fizik muayene=f2) then risk=var;

14-) if (6ykii=62) and (fizik muayene=f3) and (ameliyat riski=al or ameliyat riski
=a2 or ameliyat riski =a4) then risk=var;

15-) if (6ykii=62) and (fizik muayene=f1) and (ekg bulgulari=e2) then risk=var;

16-) if (ekg bulgulari=el or ekg bulgulari=e2) and (genel durum bozuklugu=gl or
genel durum bozuklugu=g2 or genel durum bozuklugu=g3) and (ameliyat riski=al)

then risk=var;

17-) if (ekg bulgulari=el) and (genel durum bozuklugu=g5 or genel durum
bozuklugu=g6) (ameliyat riski=al or ameliyat riski=a2 or ameliyat riski=a3) then

risk=var;

18-) if (ekg bulgulari=e2) and (fizik muayene=f1) and (genel durum bozuklugu=gl

or genel durum bozuklugu=g2) then risk=var;

19-) if (fizik muayene=f2) and (genel durum bozuklugu=g2) and (ameliyat riski=al

or ameliyat riski=a2 or ameliyat riski=a4) then risk=var;

20-) if (fizik muayene=f3) and (genel durum bozuklugu=g4 or genel durum
bozuklugu=g5 or genel durum bozuklugu=g6) and (ameliyat riski=a2 or ameliyat

riski=a3 or ameliyat riski=a4) then risk=var;
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Risk olmayan durumlar'®

21-) if (genel durum bozuklugu=g5 or genel durum bozuklugu=g6) and (ameliyat

riski=al or ameliyat riski=a4) then risk=yok;

22-) if (0ykii=61) and (fizik muayene=f1) and (genel durum bozuklugu=g4) then
risk=yok;

23-) if (0ykii=61) and (fizik muayene=f2 or fizik muayene=f3) then risk=yok;

24-) if (0ykii=61) and (fizik muayene=f3) and (ekg bulgulari=e1l) then risk=yok;
25-) if (fizik muayene=f3) and (ekg bulgulari=el) and (genel durum bozuklugu=g4
or genel durum bozuklugu=g5 ) then risk=yok;

26-) if (ekg bulgulari=el or ekg bulgulari=e2 ) and (ameliyat riski=al ) then
risk=yok;

27-) if (fizik muayene=f1) and (ameliyat riski=al or ameliyat riski=a2 or ameliyat
riski=a3) then risk=yok;

28-) if (fizik muayene=f2) and (genel durum bozuklugu=g4 or genel durum

bozuklugu=g6) then risk=yok;

29-) if (genel durum bozuklugu=g3 or genel durum bozuklugu=g4 or genel durum

bozuklugu=g6) and (ameliyat riski=al or ameliyat riski=a4) then risk=yok;

30-) if (ekg bulgularni=el) and (ameliyat riski=a2 or ameliyat riski=a3 or ameliyat

riski=a4) then risk=yok;

Baslangi¢  popiilasyonlarinda  rastgele olusturulmus olan  baslangic
popiilasyonundaki kromozomlarin(hipotezlerin) her birinin egitim orneklerinin kag
tanesini  dogru olarak  smflandirdigr  tespit edilerek asagidaki  tablo

olusturulmustur.'*

15 age.

age.
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Tablo 3: Kromozomlarin Egitim Orneklerini Dogrulama Sayilari

Kromozom Egitim orneklerinden ka¢ tanesini f(x”)

Numarasi dogruladig - f(x)

1 2 4

2 5 25

3 2 4

4 1 1

5 8 64

6 5 25
Toplam 123

Aras. GoOr. Sakir Toprak,Arag. Gor. Murat Can Ganiz, Op.Dr.Siikrii Toprak,Doc.Dr.Ahmet
Aslan,”Genetik  Algoritmalarda Makine Ogrenmesi Ig¢in Tibb1 Verilerden Hipotez Uzayi
Olusturmas1”, ab.org.tr/ab03/tammetin/117.doc[5.4.2010].

Makine 6grenmesinde kullanilacak Genetik algoritmanin uygunluk (fitness)

fonksiyonu i¢in yukaridaki tabloda sonuglari veren f(x*) fonksiyonu kullanilabilir'®’.

Tablo 4: Kromozomlarin Bir Sonraki Nesile Se¢ilmesi Olasihiklar:

Kromozom y=f(x2) / Z f(x%) Kiimiilatif Toplam
Numarasi (y)

1 0,0325 0,0325

2 0,2032 0,2357

3 0,0325 0,2682

4 0,0081 0,2763

5 0,5203 0,7966

6 0,2032 1

Aras. GoOr. Sakir Toprak,Aras. Gor. Murat Can Ganiz, Op.Dr.Siikrii Toprak,Doc.Dr.Ahmet
Aslan,”Genetik ~ Algoritmalarda Makine Ogrenmesi Igin Tibb1 Verilerden Hipotez Uzay1
Olusturmas1”, ab.org.tr/ab03/tammetin/117.doc[5.4.2010].

Bir sonraki neslin olusturulmasi i¢in rassal sayilar iiretilir. Bu rassal sayilar
kiimiilatif toplamlardan olusan ve rulet tekerlegi adi verilen yapinin hangi aralifina

. e 1
denk geliyorsa o kromozom segilir'®®.

107 age.

age.
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Tablo 5: Uretilen Rassal Sayilar ve Bunun Sonucunda Secilen Kromozomlar

Rassal sayilar: 0,3456 | 0,123 | 0,8023 0,7004 0,2435 0,2108

Secilen 5 2 6 5 3 2
Kromozom

Aras. Gor. Sakir Toprak,Arag. Gor. Murat Can Ganiz, Op.Dr.Siikrii Toprak,Doc.Dr.Ahmet
Aslan,”Genetik  Algoritmalarda Makine Ogrenmesi Igin Tibb1 Verilerden Hipotez Uzay1
Olusturmas1”, ab.org.tr/ab03/tammetin/117.doc[5.4.2010].

Kromozomlar secildikten sonra programa verilen caprazlama ve mutasyon
parametrelerine gore bu kromozomlarin belirli oranlar1 ilk 6nce ¢aprazlama daha

sonra ise mutasyon islemlerine tabi tutularak yeni nesil olusturulmus olur'®.

1.12. Genetik Algoritmalarin Diger Arama Tekniklerinden Farki

Genetik algoritmalar1 diger algoritmalardan ayiran en 6énemli 6zellikler agagida

yer almaktadir''*.

Genetik algoritma, parametrelerin kendileri ile dogrudan ilgilenmez, parametre

setlerinin kodlari ile ilgilenir,

Genetik algoritmanin arama alani, yiginin veya popiilasyonun tamamudir; tek

nokta veya noktalarda arama yapmaz,

Genetik algoritmalarda amag¢ fonksiyonu kullanilir, sapma degerleri veya diger

hata faktorleri kullanilmaz,

Genetik algoritmalarin  uygulanmasinda kullanilan  operatorler —stokastik

yontemlere dayanir, deterministik yontemler kullanilmaz.

1.13. Genetik Algoritmalarin Yararlar: ve Sakincalar:

Genetik algoritmalar ile ilgili yapilan calismalarda genetik algoritmalarin

basarisinin birden fazla kritere bagl oldugu gozlenmistir. Basarili sonug elde etmek

19 age.
"% Elmas, age, 384.
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amaciyla belirlenen bu kriterler; aday ¢oziimlerin kodlanmasi yontemi, operatorler ve

kabul edilen parametreler olarak tanimlanmaktadir.

Populasyon biiyiikliigii, caprazlama olasilii, mutasyon olasiligi, kusak araligi,
secim stratejisi ve fonksiyon 6l¢eklemesi olarak siralanabilecek bu parametreler icin
genel gecer degerler bulunamamistir. Bu nedenle, iizerinde caligilan probleme 6zel

olarak belirlenmeleri gerekebilir'"".

Uygunluk fonksiyonunun verimli ve hassas olmasi, genetik algoritmalarin
basaris1 i¢in olduk¢a Onemli yer tutmaktadir. Ciinkii uygunluk fonksiyonlari
kromozomlart problemin parametreleri haline getirmekte ve bunlara gore hesaplama

ya da degerlendirme yapilmaktadir''%.

Genetik algoritmalar yapilarindan dolay1 6zellikle ¢6ziim uzayinin genis, siireksiz
ve karmasik oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar verebilmektedir. Genetik
algoritmalar geleneksel yontemlere gore ¢oziimii zor fonksiyonlarin ¢dziilmesinde

etkindir'">.

Genetik algoritmalarin sakincas1 ise , slirekli ya da karma degiskenli
problemlerde optimuma yakin ¢oziimlerin elde edilmesidir. Bunun nedeni ise siirekli
degiskenlerin, kesikli degisken olarak yaklasik degerine kodlanmasi mantigina
dayanmaktadir .Gergek optimal degeri elde etmek i¢in genetik algoritma ve diger
arama yoOntemlerinden birini igeren karma (hybrid) bir ydntem kullanmak

gerekmektedir' .

Diger bir sakincada, genetik algoritmalarin bir fonksiyonu tekrarli olarak
hesaplamasidir. Uygunluk fonksiyonu, (jenerasyon sayist x toplum biiytikligii) sayisi

kadar hesaplanmak zorundadir'".

Genetik algoritmalarin diger bir sakincasi ise en iyi ¢dziimiin mevcut ¢éztimler
arasindan se¢ilmesi nedeniyle, goreceli olmasidir. Bu durum, ulasilan ¢6ziimiin en iyi

¢Ozlim olup olmadiginin kontrol edilmesine imkan vermeyebilir. Bu nedenle genetik

" Yusuf Levent Sahin,Ahmet Naci Coklar,”Ogretim Yazilimlarinin Tasarlanmasinda Genetik
Algoritmalarin Kullanilmasi1”, ietc2008.home.anadolu.edu.tr/ietc2008/235.doc[1.12.2009].

12 Paksoy, age, 41.

'3 Sahin, Coklar, age.

4 Paksoy, age, 41.

15 age, 41.
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algoritmalar en 1iyi ¢O0ziimiin ne olacaginin bilinmemesi durumunda

kullanilmaktadir''®.

1.14. Genetik Algoritmamn Uygulama Alanlari

Yukarida da belirtildigi gibi genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon
tekniklerine gore zor, slireksizlik iceren fonksiyonlar1 ¢6zmede daha etkindirler.
(Cozlim uzayinin tamaminin taranmasini gerektiren geleneksel ¢oziim yontemlerinde
problem ¢oziimii degisken sayisinin artmasiyla imkansiz hale gelebilmektedir.
Genetik algoritmalar ise ¢dziim uzayinin yalnizca belirli bir kismini taradigi ve es
zamanli arama yaptig1 icin, bu tip problemlerde ¢oziime daha kisa siirede

ulasabilmektedir'"”.

Gezgin Satici Problemi, aralarindaki uzakliklar bilinen N adet noktanin (sehir,
par¢a veya diigiim gibi) her birisinden yalniz bir kez gegen en kisa veya en az
maliyetli turun bulunmasim hedefleyen bir problemdir''’®. Gezgin satici

problemlerinin ¢dziimiinde genetik algoritmalardan faydalanilmaktadir.

Yu-Hsin Lui [2010] olasilikli gezgin satici problemini genetik algoritmalar
yardimiyla ¢oziimlemistir''’. Ling-Ning Xing ve arkadaslari [2008] yaptiklari
calismada asimetrik gezgin satici problemini genetik algoritmalar yardimiyla

¢oziimlemislerdir'’.

Gezgin satic1 probleminin yani sira arag rotalama probleminin ¢éziimiinde de

genetik algoritma kullanim1 yapilmistir .

Baha Pakkan, Yrd.Doc.Dr Murat Ermis [2010] “hava kuvvetlerinin gozlem

amacli olarak olasi hedeflere ¢evrim dis1 olarak gorev planlamasini daha hizli ve

1 age 41.

"7 Emel Taskin, “Genetik Algoritmalar ve Uygulama Alanlar1” ,Uludag Universitesi iktisadi ve
Idari Bilimler Dergisi (2002),129.

"8 Utku Cevre, Ozkan Baris , Ugur Aybars , "Gezgin Satici Probleminin Genetik Algoritmalarla
Eniyilemesi ve Etkilesimli Olarak Internet Uzerinde Gorsellestirilmesi", http://inet-
tr.org.tr/inetconfl3/inet_ Ornek.pdf[1.12.2009].

"9 yu-Hsin Lui “Different initial Solution Generators in Genetic Algortihm For Solving Probabilistic
Travelling Salesman Problem”,Applied Mathematics And Computation ,2010,125.

2% Ling-Ning Xing ve dig.,” A Hybrid Approach Combining An improved Genetic Algorithm And
Optimization Strategies For The Asymetric Travelling Salesman Problem”,Engineering Applications
Of Artificial Intelligence,2008,1370.
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daha etkin bir sekilde yapabilmesine yardimci olabilecek genetik algoritma tabanh

bir ¢6zlim yontemi” gelistirmislerdir12 I

Shuguang Lui, Weilai Huang [2009] kisa boyutlu ve mix rotalama probleminin

genetik algoritmalar yardimiyla ¢éziimlemeye ¢alismislardir'*>.

Ayrit rotalama problemlerinden olan Cinli postaci problemi Mektup dagitimi, yol
bakimi, polis devriye araglarimin ve kar temizleme araglarinin rotalarinin
belirlenmesi ve otobiis ¢izelgelemesi gibi pek ¢ok uygulama alani bulunmaktadir.'*
Cinli postac1 probleminde de degisken sayis1 arttik¢a ¢oziime ulagma zamani Ustsel
olarak artmaktadir. Bu tarz birlesik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde genetik

algoritmalar kullanilmaktadir'**.

Atolye c¢izelgeleme problemleri NP olarak adlandirilan problem sinifina
girdiginden dolayr bu tarz problemlerin belirli kisitlar altinda ¢6zlimiiniin
gergceklesmesi klasik yoOntemlerle miimkiin olmamaktadir. Genetik algoritmanin
atolye c¢izelgeleme problemlerinde kullanimi ilk defa Davis tarafindan
gergeklestirilmistir. Liepis ise ilk defa genetik algoritmay1 iki makineli ¢izelgeleme
icin uygulamistir. Chen ve arkadaglar1 genetik algoritmalarin var olan diger sezgisel

yaklagimlardan daha iyi sonug verdigini belirtmislerdir'*.

Ister haber ve makale sunan web sitesi olsun ister {iriin satis1 yapan e-ticaret sitesi
olsun bir ¢ok web sitesi ¢cok biiyiik boyutlarda igerik sunmaktadir. Bu tarz ¢ok biiyiik
icerik sunan web sitelerinde yasanan zorluk kullanicinin rahat okuyabilecegi bigimde
ve en az yer kaplayacak sekilde dinamik olarak web sitelerinin olusturulmasidir.
Gergek zamanli olarak olusturulan bu tarz sayfalarda sayfa diizenleri istenmeyen

bosluklar sorun yaratabilmektedir. Yasar Goziideli ve M.Ali Akgayol [2006] genetik

2 Hy Plt.Yzb. Baha Pakkan, Yrd. Doc.Dr. Hv.Miih.Yb. Murat Ermis, “Insansiz Hava Araglarmin
Genetik Algoritma Yontemiyle Coklu Hedeflerin Planlanmasi”,”Havacilik Ve Uzay Teknolojileri
Dergisi, c.4,5.3,77.

122 Shugang Lui, Weilai Huang, Huiming Ma,”An effective Genetic Algorithm For the Fleet Size and
Mix Vehicle Routing Problems”, Transportation Research Par E: Lojistic And Transportation
Review,434.

'3 yrd.Doc.Dr. Giil Gokay Emel, Aras. Gor. Cagatan Taskin, Emtullah Ding, “Yénsiiz Cinli Postaci
Problemi : Polis Devriye Araglar1 i¢in Bir Uygulama”,
http://www.anadolu.edu.tr/arastirma/hakemli_dergiler/sosyal bilimler/pdf/2003-
1/sos_bil.6.pdf[5.4.2010].

124 Tagkin, age,129.

125 Birogul, Giiveng, age, 1.
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algoritma kullanarak bir sayfada iki sutun halinde yer alan bilgilerin ger¢cek zamanh

olarak olusturulmasi problemini ¢ozmiislerdir'*®.

Genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildig1 alanlardan biri, belirli ve 6zel
gorevler igin gerekli olan bilgisayar programlarimi gelistirmedir. Ayrica, diger
hesaplama gerektiren yapilarin tasarimi i¢in de kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek
olarak, bilgisayar cipleri tasarimi, ders programi hazirlanmasi ve aglarin

. . . e 127
cizelgelenmesi verilebilir .

Biilent Altunkaynak Ve Alptekin Esin [2004] dogrusal olmayan regresyonda
parametre tahmini genetik algoritma kullanmislardir. Yaptiklar1 calismada genetik
algoritmalarin diger yontemler kadar etkin coziimler iiretebilece§ini S bigimli

biiyiime modellerinde parametre tahminleri yaparak gdstermeye ¢alismislardir'*®.

Veri madenciligi alaninda Chi ve ark’nin 2007 de yapmis oldugu calisma
onemlidir; tedarik zinciri aginin performansini bazi girdi ve c¢iktilara gore
degerlendirmislerdir. Tiiccar ziyaretleri, nakliyeler arasindaki silire gibi agin yedi
girdi degerine gore agik miktar1 ve satis miktar1 alti kistasa gore performansi

degerlendirmektedir'>.

So ve Chan, genetik algoritmay1 asansor kontrol sistemine uygulamis ve ortalama
bekleme zamanini bu yontemle azaltmislardir. Tobita ve arkadaslari, bina ¢evrimi ve
cevre sartlariyla diger metodlar arasindaki farkliliklar1 anlatarak asansor grup kontrol

sisteminde kullanilan genetik algoritma i¢in yeni bir metod tanitmislardir'®.

Serhat Ozekes ve A. Yilmaz Camurcu [2006] mamogramlarda ve akciger
bilgisayarli tomografilerinde sablon esleme yontemi kullanarak gerceklestirilmis olan
bilgisayar  destekli tespit sistemlerini incelemisler ve bu sistemleri
karsilagtirmiglardir. Yaptiklar: bu ¢alismada akciger bolgesindeki nodiillerin tespiti

icin genetik algoritma tabanli yeni bir sablon esleme teknigi gelistirmislerdir."

126 Yasar Goziideli, M.Ali Akgayol,”Genetik Algoritma ile Web Sayfasi Diizeninin Ger¢ek Zamanl
Optimizasyonu”,Gazi Universitesi Miihendislik Ve Mimarhk Fakiiltesi Dergisi (2007), 431.

127 Tagkin, age, 130.

128 Biilent Altunkaynak , Alptekin Esin, “Dogrusal Olmayan Regresyonda Parametre Tahmini i¢in
Genetik Algoritma Yontemi”,Gazi Universitesi Fen Bilimleri Dergisi(2004),43.

'2 Dr.Tunghan Cura,“Modern Sezgisel Teknikler Ve Uygulamalari”,98.

130 Bolat, Erol, Imrak,age,265.

! Serhat Ozekes, A.Y1lmaz Camurcu,”Sablon Esleme Yo6ntemi Kullamlarak Mamogramlardaki Ve
Akciger BT lerindeki Anormalliklerin Bilgisayar Destekli Tespiti : Bir Derleme Calismas1”,istanbul
Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi (2006),101.
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Ayrica Doppler ultrasonografi bulgular1 bir ¢alismada genetik algoritmalar

kullanilarak siniflandirilmistir'>>.

Genetik algoritmalar, finansal modelleme uygulamalarinda 6zellikle hisse senedi
fiyatlarindaki degisim kaliplarin1 tahmin etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve
uluslararas1 sermaye tahsisi stratejilerini  belirlemede genetik algoritmalar

kullanilabilmektedir'>.

Finans alanindaki Onemli arastirmalardan biri de iflas tahmin modelleridir .

Ciinkii finansal kurumlardaki risk yonetiminin temelini olusturmaktadir'**.

Franco Varetto[1998] , bor¢ geri 6dememe riskinin analizinde genetik
algoritmalardan faydalanmistir. Ve yaptig1 calismada iflasin siniflandirilmasinda ve

tahmininde klasik istatistiki yontemler ile genetik algoritmalar1 karsilastirmistir'>>.

Ayni sekilde Hyunchul Ahn, Kyoung-jae Kim [2009] iflas tahmin modelinde
genetik algoritma yaklasimimi uygulamistir'*®.

V.Ravi ve arkadaslar1 [2008] banka performans tahmini ile ilgili ¢aligmalarinda

yumusak kisitlarin optimizasyonunda genetik algoritmalari kullanmislardir'’.

Hans — Georg Wittkemper ve Manfred Steiner [1996] 1967°den 1986 ya kadar
67 Alman sirketlerindeki finansal verileri kullanarak stok sistematik risklerin tahmin
edilmesinde degisik yontemleri tartismislardir. Ve en kesin tahminlere genetik

algoritma tabanl sinirsel aglarla optimize edildigini gormiislerdir'*®.

2007°de Elaoud ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada matbaacilik alaninda kapak
baski maliyetlerinin optimizasyonu problemi genetik algoritma yaklasimiyla

¢Oziilmiistiir. Problemde baskida kullanilan levhalar dort pargaya ayrilabilmekte ve

132 Selami Serhathioglu, Firat Hardalag,”Yapay Zeka Teknikleri Ve Radyolojiye Uygulanmasi”,Firat
Tip Dergisi (2009), 3.

133 Taskin, age, 132.

13 Hyunchul Ahn, Kyoung-jae Kim, ”Bankruptcy Prediction Modeling with Hybrid case — based
Reasining And Genetic Algorithm Approach”, Applied Soft Computing (2009),599.

133 Frenco Varetto,”Genetic Algorithms Application in the Analysis Of insolvency Risk” Journal Of
Banking & Finance (1998),1421.

136 Ahn, Kim, age, 599.

7V, Ravi, H. Kurniawan, Peter Nwee Kok Thai, P. Ravi Kumar,”Soft Computing System For Bank
Performance Prediction”, Applied SOft Computing (2008),305.

¥ Hans-Georg Wittkemper, Manfred Steiner,”Using Neural Networks To Forecast the Systematic
Risk of Stocks”,European Journal Of Operational Research(1996),577.
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her bir parcaya farkli bir kapak yerlestirilebilmektedir. Boylece problemde amag

kagit baski maliyeti ve kullanilan levha maliyetinin toplamini minimize etmektir'*’,

Birden fazla igin birden fazla makinede programlanmasi problemini Chen ve ark.
2008 yilinda ¢ozmiislerdir. Fakat problemi klasik halinden biraz daha Oteye

gétiirerek bir isin ayni makinede birden fazla kez islenebilecegini varsaymuslardir'*.

Louis Gosselin , Maxime Tye-Gingras [2009] genetik algoritmalari 1s1 transfer
probleminin ¢o6ziimiinde kullanmislardir. Is1 transfer probleminin ii¢ ana alanimi
(termal sistem dizayn problemi, ters 1s1 tarnsfer problemi, 1s1 transfer korelasyonun

gelisimi) genetik algoritmalarla tammlamuslar ve ¢éziimlemeye ¢ahismuslardir''.

Vedat Togan ve Ayse Daloglu [2006] ii¢ boyutlu kafes sistemlerinin sekil ve
boyut optimizasyonunun genetik  algoritmalar  kullanarak  ¢odziimlemeye
calismiglardir. Kafes sistemlerinin diiglim noktalar1 koordinatlar1 da tasarim
degiskenleri olarak dikkate alinmis ve sistemler minimum agirlikli olacak sekilde

incelenmistir'**.

139 Cura, age, 99.

140 Cura, age, 99.

"' Louis Gosselin, Maxime Tye-Gingras, Frangois Mathieu-Potvin , “Review of Utilization of
Genetic Algorithms In Heat Transfer Problem ”, International Journal Of Heat And Mass
Transfer, 2009,2169.

12 yedat Togan, Ayse Daloglu,”Genetik Algoritma ile Ug boyutlu Kafes Sistemlerinin Sekil Ve
Boyut Optimizasyonu”, IMO Teknik Dergi ,2006, 3809.
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2. ATAMA PROBLEMI

2.1. Atama Problemi Tanimi

Yoneylem Arastirmasi’nda en ¢ok taninan problemlerden biri “Atama”

(Assignment) problemidir'*.

Atama problemi, ulastirma problemlerinin 6zel bir durumudur.'* Atama
probleminde yapilmasi gereken n tane is vardir. Bu gorevleri yapmalari i¢in de n ayr1
kisi bulunmaktadir. Burada her is¢inin iizerine aldig1 her is i¢in verimliliginin sabit
oldugu varsayimi altinda toplam basarinin maksimum oldugu bir diizenleme
aranmaktadir. Yani her goéreve mutlaka bir kisinin verilmesi ve bir kisinin sadece tek
bir géreve atanmasi kosuluyla en kii¢lik toplam maliyeti doguracak birebir kisi-gorev

.. . . 145
eslesmesinin bulunmasi istenmektedir ™.

2.2. Atama Modeli

Verilen n isin n islem noktasina dagitimima doniik problemler icin gelistirilen

modellere “Atama Modeli” denir'*®.

Genel olarak n sayidaki is¢inin m sayidaki ise atanmasi seklinde tanimlanabilen

klasik atama probleminin dogrusal atama modeli su sekilde yazilabilir'*.

m n
. [o] [¢]
Min 7=q g X,

i=1 j=1

143 Adalet Oner, Fusun Ulengin, ”Atama Problemleri igin yeni bir ¢oziim yaklasimi”,iTU
Miihendislik Dergisi, c.2,5.1(2003), 74.

144 Erdem Erciyes,Cevriye Gencer, Il Jandarma Komutanliklarinda Jandarma Astsubaylarin Atanmasi
icin Karar Destek Sistemleri”, http://w3.gazi.edu.tr/~ctemel/erciyes&gencer 2005.pdf[10.01.2010].
145 Giiray Sener, Kath Atama Problemleri ve Coziimii,(Yiiksek Lisans Tezi,Ege Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii,2007), 2.

146 Sener, age, 2.

"7 {brahim Giingor, ”Cok Amagl Atama Problemlerine Bir Coziim Onerisi”,Gazi Universitesi
I.i.B.F(2003), 37.
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a X, i=1,2,3,..m  (bir is¢i sadece bir ise atanmal1)

a X, i=1,2,3,...n (bir ise sadece bir ig¢i atanmali)

2.3. Atama Problemleri Cesitleri

2.3.1. Kuadratik Atama Problemi

Aralarindaki akis miktar bilinen n sayida tesisin aralarindaki uzakliklar belli olan
n sayida bolgeye, tesisler arasi malzeme akis miktar1 ile uzakliklar carpimini
minimize edecek sekilde atanmasi problemine kuadratik atama problemi

denilmektedir. Daha genel bir anlatimla problem , verilen bir N = {1, 2, ... , n}
kiimesi , A = (aj) ve B = (by) matrisleri ve N kiimesinin tiim permiitasyonlar1 [1(n)
icin asagidaki toplamin en kiicliklenmesi olarak ifade edilebilir:

n n

C(P)=a a aiij(i)P(j)

i=1 j=1

Yukaridaki ifadede n tesis(yer) sayisini , A ve B matrisleri ise tesisler arasindaki

akis miktarim ve yerler arasindaki uzaklig: belirtmektedir'*®.

Kuadratik atama problemi, yerlestirme ve lokasyon caligmalarinda siklikla
uygulanan 0Ozel bir tipte atama problemidir. Bu problemin  klasik atama
probleminden ayiran en Onemli farklilik, lineer olmayan bir amag¢ fonksiyonu

olusturan, atama ciftleri arasindaki etkilesimlerdir'®.

Kuadratik atama probleminin kampiis planlama, kablo diizenleme, ¢ip

diizenleme, kontrol paneli tasarimi, makina ¢izelgeleme, bilgi aktarimi, kimyasal

'8 Orhan Tiirkbey, Tesis Diizenlemesi Probleminde Yerel Arama Sezgiseli Kullanan Bir Genetik
Algoritma : Memetik Algoritma Yaklasimi”, Pamukkale Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Miihendislik Bilimleri Dergisi, c:8,s:2,265.

14 Bahadir Giilsiin , Giilfem Tuzkaya, Cem Duman,”Genetik Algoritmalar ile Tesis Yerlesimi
Tasarimi Ve Bir Uygulama”, Dogus Universitesi Dergisi, 74.
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reaksiyonlarin analizi, arkeolojide veri siralamasi gibi pek c¢ok uygulama alani

150
mevcuttur .

2.3.2. Rihtim Atama Problemi

Gelen gemileri yanasabilecekleri rihtim lokasyonlarina atama problemi “rithtim
atama problemi” olarak tanimlanmigstir. Rihtim atama problemi, gelen gemilerin her
biri i¢in, toplam yanagma maliyetini minimize edecek sekilde geminin yanasma
zamaninin (veya sirasinin) ve pozisyonunun belirlenmesi problemidir. Bu anlamda
rthtim atama problemi de genel bir atama / cizelgeleme problemi yapisi
gostermektedir. Rihtim atama probleminde gemilerin tahmini gelis zamanlar1 ve
operasyon siireleri 6nceden bilinmektedir. Rihtim atama probleminin optimum
¢Oziimii diinya limanlarinda kullanilan karar destek sistemlerinde ana elemanlardan
biridir. Problem yapis1 geregi ¢oziilmesi zor olan NP-zor sinifina girmektedir, bu

yiizden genellikle modern sezgisel yontemlerle ¢oziilmeye caligtimistir'>'.

2.3.3. Frekans Atama Problemi

Literatiirde, farkli amac¢ fonksiyonlarina sahip c¢esitli frekans atama
problemlerinden bahsedilse de GSM’in sartlarina en uygun frekans atama problemi
problemi ise MI-FAP problemidir . Bu problemde amag, mevcut kullanilabilir bir
frekans bandinin, toplam girisim seviyesi minimum olacak sekilde vericilere

152
atanmasidir ~°.

2.3.4. Kaynak Atama Problemi

Cizelgeleme problemleri bir ¢esit kaynak atama problemi olarak kabul edilmistir.
Bu durumda bazen ¢ogu gercek problemin en 6nemli ve kisitli kaynagi olan zaman;
bazen de makine, is giicii, saat veya malzeme en iyi kullanimi amaglanan kaynak

olabilmektedir'>>.

Zaman c¢izelgeleme problemleri birgok arastirmaci tarafindan 1960 yilin beri
calisilmaktadir. Bunun sebebi egitimle ilgili zaman c¢izelgeleme problemlerinin ¢ok

genis bir alan olmasidir. Coziim yaklasimlari da problemin biiyiikliigiine gore

10 Tiirkbey, age, 266.

31 Yrd.Doc.Dr Deniz Tiirsel Eliiyi, ve dig., ”Liman Yénetimi Ve Rihtim Atama Problemi”,Ege
Akademik Bakis,c:8, 250.

12 Biilent Ozarslan,Birsen Saka,”GSM’de Frekans Atama Problemleri Ve Coziim Algoritmalar1”,
http://www.ursi.org.tr/2004 kongre/BU92.PDF[1.12.2009].

133 Kamgsly, age.
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degismektedir. Ancak her zaman c¢izelgesi probleminin 6ziinde, ¢oziilmesi gereken
bir kombinasyon problemi bulunmaktadir. Bu yilizden ayrik optimizasyon
problemleri i¢in bilinen teknikler, zaman ¢izelgeleme problemlerinde de
kullanilabilir. Literatiirde zaman c¢izelgeleme teknikleri ile ilgili bir¢ok teknik
bulunmaktadir. Bunlar; yerel arastirma teknikleri , tabu aragtirma, smirh
programlama , genetik algoritma, lineer programlama gibi tekniklerdir. Geleneksel
olarak integer programlama formiilasyonlar1 cogunlukla problemin basit versiyonlari
icin kullanilmigtir. Ancak c¢ogu durumda gergek problemler sezgisel yada grafik
teorisiyle ve network akis teknikleriyle ¢oziiliir. Integer programlama metodunu
kullanan basarili zaman ¢izelgesi caligmalar1 iiniversiteler ve liseler icin daha

onceden bircok kez kullanilmistir'>*.

Egitim kurumlarinda karsilasilan ders hazirlama problemi, ¢akismalar olmayacak
sekilde 0gretmen, sinif, derslik, ekipman vb. den olusan bir setin belli bir periyoda

atanmas islemi olarak tammlayabilir' .

Son yillarda zaman c¢izelgemesi problemiyle ilgili egitim sektoriinde cesitli
caligmalar yapilmistir. Burke ve Petrovic , Carter ve Laporte bu konuyla ilgili
calisma yapan arastirmacilardan bazilaridir. Egitim  sektoriindeki zaman
cizelgelemesi problemi lineer programlama metodlari, goal programlama metodlar
ve genetik algoritmalar ile ¢oziimlenmeye calisilmistir. Yapilan caligmalarda genetik

algoritma ¢6ziimiinde ¢oziim siiresi bakimindan bir avantaji oldugu goriilmiistiir'*.

2.4. Atama Problemlerinde Kullanilan Baz1 Yontemler

Atama probleminin ¢dziimii bircok degisik yolla elde edilebilir. Ornek olarak
kisitlara uyan tiim alternatifler belirlenerek aralarindan en kiigiik maliyete sahip olan
secilirse ¢oziim elde edilmis olur. Ancak dikkat edilirse, Atama probleminde (m!)
uygun gecerli ¢oziim bulunmaktadir. Problemin biiyiikligli (m) arttik¢a, uygun
gecerli ¢dziim sayis1 ¢ok biiyiik bir hizla artacaktir. Ornek olarak m = 100 oldugunda
uygun ¢oziim alternatifi sayist 100! = 9.33x10157 olacaktir. Bu olaganiistii ¢ok

154 [brahim Cayiroglu, Erciiment Neset Dizdar,”Uzman Sistem Destekli Online Ders Yerlestirme
Program1”, Teknoloji Dergisi,c:9,284.

133 Kanusli, age.

1% Aldy Gunawan, K.M.Ng , H.Long, “Genetic Algorithm for The Teacher Assignment Problem For
a University in Indonesia”, Information And Management Science, 2.

42



sayidaki uygun alternatiflerin her birinin teker teker belirlenmesi bilgisayarda dahi

olduk¢a uzun bir zaman gerektirecektir'>’.

Diger bir ¢6ziim yOntemi ise problemi simpleks yontemle ¢ozmektir. Atama
probleminin kisit katsayilar1 matrisi “unimoduler” bir karaktere sahiptir. Diger bir
deyisle, A kisit katsayilar1 matrisinin her alt kare matrisinin determinant1 ya —1 veya
+1 veya 0 degerini almaktadir. Eger bir tamsayili programlama probleminde kisitlara
ait katsayr matrisi “unimoduler” ise ve sag taraf vektorii tamsayili elemanlardan

olusmussa, o takdirde tiim temel ¢oziimler de tamsayili olacaktir'®.

Dolayist ile boyle bir problemin tamsayr olma kisitlar1 kaldirilarak simpleks
yontemle ¢oziildiigiinde bulunan en iyi sonug, tamsayili problemin de en iyi sonucu
olacaktir. Atama problemi bu tarife uyan bir problemdir. O halde, orijinal olarak bir
tamsayil1 (0-1 binary) programlama problemi olan Atama probleminde degiskenlerin
0 veya 1 olma kisitlar1 kaldirilarak simpleks yontemle ¢oziildiigiinde tamsayili

¢oziimii de bulunmus olur'®.

Yong Xia[2010] kuadratik atama problemlerin ¢oziimiinde gevsetilmis
Langrange algortitmalarindan yararlanmistir'®. Gevsetilmis Langrange algortimalar
cok degiskenli bir fonksiyonu minimum yapan ya da maksimum yapan degerleri
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bulmak amaciyla uygulanir °". Yong Xia devam eden alt problemlerin ¢oziimlerinde

ise Frank-Wolfe algoritmalarindan yararlanmistir.

Arilar algoritmasi arama algoritmalarindan biridir. Bu arama islemi sirasinda
arilarin bal yapmak icin kullandiklar1 arama metodu modellenmistir. Bu algoritmada
amac belirli bir en 1yl noktasin bulmaktir'®. Lale Ozbakir ve arkadaslari [2010]
genellenmis atama problemlerinin ¢oziimiinde ar1 algoritmasini kullanmiglardir. Lale
Ozbakir ve arkadaslar1 yaptiklar1 kapsamli calismada elde ettikleri sonuglart

litteratiirdeki diger algoritmalarla karsilastirmislardir'®.

57 Oner, Ulengin, age, 74.

18 age,74.

13 age,74.

' yong Xia, ”An efficent Continuation Method For Quadratic Assignment”,Computers
&Operation Research(2010), 1027.

1% Mehmet Kurban, Ummiihan Basaran Filik, ”Birim Yiiklenme Probleminin Ug Farkli Yéntem
Kullanilarak Karsilastirmali Coziimlenmesi”, Gazi Universitesi Miihendislik Ve Mimarhk
Fakiiltesi Dergisi (2009), 426.

12 Sadi Evren Seker,”Arilar Algoritmasi”, http://www.bilgisayarkavramlari.com/2009/12/06/arilar-
algoritmasi-bees-algorithm/[5.4.2010].

19 Lale Ozbakir, Adil Baykasoglu, Pmar Tapkan, “Bees Algorithm For Generalized Assignment
Problem”, Applied Mathematics And Computation[2010], 3782.
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Thomas C.Sharkey ve H. Edwin Romeijn [2010] dogrusal olmayan genellenmis

atama probleminin ¢6ziimiinde greedy yaklasimimni énermislerdir'®.

Karinca kolonisi algoritmas1 gercek karinca kolonilerinin davraniglarindan
esinlenerek olusturulan bir algoritmadir. Nihan Cetin Demirel, M. Duran
Toksar1[2006] kuadratik atama problemlerinin ¢6ziimiinde karinca kolonisi

algoritmasindan faydalanmislardir'®.

Macar ¢oziim yontemi, Kuhn (1955) tarafindan gelistirilmis sade, kolayca
anlasilabilen ve son derece etkili bir ¢oziim yoéntemidir'®°. Macar ¢6ziim yonteminin

adimlar1 asagida verilmistir :

1. Orijinal maliyet matrisindeki her satirin minimumunu bul ve bunu satirin tiim

167
elemanlarindan ¢ikar ',

2. 1’de elde edilen matrisin her siitunun minimumunu bulduktan sonra bunu

siitundaki tiim elemanlardan ¢ikar'®®.
3. 2°deki matriste ortaya cikan sifir elemana ilgili optimum atamay1 yap '

Bum Jin Kim [2010] ii¢ eksenli atama problemindeki alt sinir1 bulmak i¢in Macar
Coziim yoOntemini uygulamis ve bu yontemi gevsetilmis langrange yOntemine

dayandirmugtir'”°.

Tabu arama algoritmas1 kombinatoryal en iyileme problemlerini ¢dzmek
amaciyla gelistirilmis cizelgeleme , tesis yerlesimi gibi kombinatoryal en iyileme
problemlerinin ¢dziimiinde de basariyla uygulanmig bir yontemdir. Tabu arama

algoritmasinin bugiinkii sekli Glower tarafindan 1989 tarihinde ortaya atilmistir' "',

1% Thomas C. Sharkey, H. Edwin Romeijn, “Greedy Approach for a Class Of Nonlinear Generelized
Assignment Problem”, Discrete Applied Mathematics (2010), 559.

1% Nihan Cetin Demirel, M. Duran Toksar1, ” Optimization of the quadratic assignment problem using
an ant colony algorithm”, Applied Mathematics and Computation(2006), 427.

1% Oner, Ulengin,age ,75.

1" Hamdya Taha,”Yéneylem Arastirmasi”,193.

1% age, 193.

19 age, 193.

170 Bum-Jin Kim, William L. Hightower, Peter M. Hahn, Yi-Rong Zhu, Lu Sun,”Lower Bound For
The Axial Three Index Assignment Problem”, European Journal Of Operational Research [2010] ,
654.

i Hiiseyin Giiden, Baris Vakvak, Baris E. Ozkan, Fulya Altiparmak, Berna Dengiz, “Genel Amach
Arama Algoritmalari {le Benzetim Eniyilemesi : En Iyi Kanban Sayisinin Bulunmas1”, Endiistri
Miihendisligi Dergisi c:16 s:1, 8.
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Roberto Montemanni, Derek H. Smith [2010] cep telefonlarindaki radyo
aglarinin vericilerinin kanallarinin atanmasi probleminde Tabu arama algoritmalarini

kullanmugtir' ",

Giovanni Giallombardo ve arkadaslart [2010] rithtim atama problemini tabu

arastirmasi ve matematik programlama teknikleri yardimiyla ¢ozmiislerdir' ™.

Lourengco ve ark. (2000); cok amagli atama problemi i¢in daginik arama
yontemini Onermislerdir. Bir {iniversitede final sinavi i¢in gozetmen atama
problemini ¢ézmeye ¢alismislardir. Gozetmen atama probleminin en 6nemli 6zelligi,
¢ok amagli bir yapiya sahip olmasidir. Problem ¢ok amagli sayisal bir program olarak

formiile edilmistir' ™.

2.5. Atama problemlerinin Genetik Algoritmalar ile Coziimii

Zvi Drezner [2005] kuadratik atama problemlerinin ¢oziimiinde bilesik genetik
algoritmalardan faydalanmuistir'”. Ayrica Zvi Drezner [2008] kuadratik atama
problemlerinin ¢oziimiinde diger tabu aramalarini da igeren bilesik genetik algoritma

gelistirmistir176.

Linzhong Lui, Yinzhen Li[2006] yaptiklar1 ¢calismada cezali bulanik kuadratik

atama problemlerinde ti¢ ¢esit maliyet icerdigi goz Oniline alinmistir. Ve

olusturduklar1 modelin ¢oziimiinde genetik algoritmalardan faydalanmislardir'”’.

Asir talep olan projelerde atama probleminin kompex bir sorundur ve Paul R.

Harper ve arkadaglar1 [2005] yaptiklar1 ¢aligmada bu problemi genetik algoritma

kullanarak ¢oziimlemeye cahismislardir'’®,

172 Roberto Montemanni, Derek H. Smith ,”Heuristic Maniputation , Tabu Search And Frequency
Assignment”, Computers & Operation Research(2010), 543.

'3 Giovanni Giallombardo, Luigi Moccia, Matteo Salani, Ilaria Vacca,”Modeling And Solving The
Tactical Berth Allocation Problem”, Transportation Research Part B : Methodological(2010), 232.
174 Selda Oktay, Orhan Engin, “Endistriyel Problemlerin Céziimiinde Dagmik Arama Y éntemi:
Literatiir Arastirmas1”, Sigma Miihendislik Ve Fen Bilimleri Dergisi, 2006,144.

17> Zvi Drezner, "Compounded Genetic Algorithm for The Quadratic Assingment Problem”,
Operation Research Letter (2005), 475.

176 Zvi Drezner, “Extensive Experiments With Hybrid Genetic Algorithms For The Solution Of The
Quadratic Assignment Problem”, Computers & Operations Research(2008), 717.

"7 Linzhong Liu, Yinzhen Li, "The Fuzzy Quadratic Assingnment Problem With Penalty :
New Model And Genetic Algorithm”, Applied Mathematics And Computation(2006), 1299.

178 paul R. Harper, Valter de Senna, Israel T. Vieira, Arjan K. Shahani,”A genetic Algortihm Fort he
Project Assingment Problem”, Computer & Operation Research (2005), 1255.
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Majumdar ve Bhunia[2007] , atama problemlerinde Elitist Genetik Algoritma

yontemini kullanmuslardir' ™.

Toroslu ve Arslanoglu, islerin personele atanmasinda Genetik Algoritma
kullanmistir. Toroslu ve Arslanoglu ¢alismalarinda hiyerarsik bir atama yaklagimini
celisen 3 farkli amag¢ fonksiyonunda kullanmis, c¢alismay1 grafiksel metotlarla

desteklemistir'’.

Changkyu Park, Junyong Seo [2010] diizlemsel depolama yeri atama
probleminin ¢oéziimiinde genetik algoritma tabanli yeni bir matematiksel ¢oziim
yontemi gelistirmislerdir. Ve yapilan sezgisel yontemi bir ¢ok farkli kriterle test
etmislerdir. Sonug olarak sezgisel yontemin performansinin diger yontemlerden daha

iyi sonug verdigini gozlemislerdir'®'.

Alfonsas Misevicius bir kombinatoryal optimizasyon problemlerinden biri olan
kuadratik atama problemlerinde yok etme ve yeniden olusturma metodu ile yeni bir
hibrid genetik algoritma kullanmistir. Ve sonuglar gostermistir ki onerilen algoritma

kuadratik atama problemlerinde basariyla uygulanmaktadir'™.

Genetik  Algoritma tim atama problemlerinde verimli  kullanilabilen
yontemlerden biridir. Purnaprajna ve dig. Yazilim ve donanimi en hizli ve en az
zamanda isleyebilecek bir sekilde sisteme atamak iizere Genetik Algoritma

kullanmuglardir'™?.

Lin ve Mitsuo insan kaynaklar1 atama problemini Genetik Algoritma ile
¢dzmiislerdir. Wang tarafindan yapilan bir ¢alismada, Uzak Dogu Universitesi’nde
derslere 0gretmenlerin atanmasi, ders saatleri, 6gretim iiyelerinin uzmanlik alanlari
gibi kisitlarla birlikte bilgi tabanli genetik algoritma ile ¢ozlilmistiir. Genetik
algoritma ile bilgisayarlara gérev atama problemini inceleyen 2 ¢alisma da Lin ve
dig, Salcado-Sanchez ve dig., tarafindan yapilmistir. Lin ve dig. , genetik

algoritmalara, ag modellerinde kullanarak atama ve c¢alisma maliyetini en

17 . Majumdar, A K. Bhunia, Elitist Genetic Algorithm For Assignment Problem With imprecise
Goal”, European Journal of Operational Research(2007),683.

180 Altay, age, 33.

'8! Changkyu Park, Junyong Seo,” Comparing heuristic algorithms of the planar storage location
assignment problem”, Transportation Research Part E: Logistics and Transportation
Review(2010), 171.

'82 Alfonsas Misevicius,” Genetic algorithm hybridized with ruin and recreate procedure: application
to the quadratic assignment problem”, Knowledge-Based Systems(2003), 261.

185 Altay, age, 33.
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kiiciiklerken, Salcado- Sanchez ve dig., bu maliyet en kiigiiklemesinde GA’nin yani

sira Yapay Sinir Aglari’m da kullanmaktadir'™*.

Atama problemlerinin 6zel bir tiirli olan proje atamalar1 da literatiirde genis yer
tutmaktadir. Bu c¢alismalardan biri Ar-Ge c¢alismalarini degerlendirmek iizere
projelere miifettis atama icin yapilmistir. Bu g¢alisma karar destek sistemleri ile
yapilmigsa da proje atama problemlerin ¢ogu tabu arastirmasi ve GA ile

¢oziilmiistir'™.

Homg ve Cochran, JIT hiicrelerinde is¢ileri birden ¢ok ise sahip olacak sekilde
atarken, Bassett, Ar-Ge projelerinde c¢alisacak olan c¢alisanlarin atamak tizerine
calismaktadir. Benzer olarak calisma gruplarinda ¢esitliligi arttiric1 bir eleman atama
algoritmast Bhadury ve dig. , tarafindan kiime parcalama algoritmasi ile
gelistirilmistir. Benzer bir ¢alisma Patanakul ve Milosevic tarafindan projelerin proje

miidiirlerine atanmasini islemistir'™.

'8 Altay, age, 33.
185 Altay, age, 33.
1% Altay, age, 33.
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3. GENETIK ALGORITMALARDA ZAMAN CiZELGELEME
PROBLEMIi

Zaman cizelgeleme problemi ile ilgili ¢ok cesitli arastirmalar yapilmistir.
Oliveira (Oliveira ve Reis, 2000) ¢izelgeleme problemi ile ilgili yeni bir dil
gelistirmislerdir (UniLang). Yaptiklart calismada okullardaki ders programlari,
tiniversitelerdeki ders programlari ve sinav planlama sorunlar ile ilgili cesitli

¢oziimler gelistirmislerdir'™’.

Chan (Chan, 1997) Kkiiciik okullarda smnif cizelgelemesi ve &gretmen
cizelgelemesi problemleri olmak iizere iki farkli problemi genetik algoritmalar
yardimiyla ¢6ziimlemeye galigmustir'™,

Fang ( Fang, 1994) doktora tezinde bir grup zaman g¢izelgeleme problemi

{izerine caligmugtir'™.

Fernandes (Fernandes, 2002) sinif-6gretmen zaman ¢izelgelemesi problemindeki
kisitlar1 zayif kisitlar ve giiclii kisitlar olmak iizere siiflandirmalara ayirmistir' ™.

Rahoual ve Saad (2006) okul ve iiniversitedeki zaman ¢izelgeleme probleminde

genetik algoritmalar ve tabu arastirmasi ile ¢oziimlemeye cahigmiglardir™’.

Daniel Danciu(2003) Romanya’daki liselerle ilgili zaman ¢izelgeleme
probleminde biased genetik operatorler ile ¢oziimlemeye calismistir' .

Rupert Weare, Edmund Burke ve Dave Elliman(1995) zaman c¢izelgeleme

problemini heuristik ¢aprazlama operatérleriyle ¢oziimlemeye ¢alismuslardir'®.

'8 Jose Joaquim Moreira,”A System for Automatic Construction Of Exam TimeTable Using Genetic
Algorithm”, Revista de Estudos Politecnicos Politecnical Studies Review(2008),55.

188 age, 55.

189 age, 55.

190 age, 55.

! Malek Rahoual, Rachid Saad, “Solving Timetabling problems By Hybridzing Genetic Algortihm
and Tabu Search”, PATAT(2006), 467-472.

%2 Daniel Danciu, “Evolutionary TimeTabling Using Biased Genetic Operators”,Journal Of
Computing And information Tecnology, 2003, 193-199.

' Rubert Weare, Edmund Burke, Dave Elliman,”A Hybrid Genetic Algorithm For Highly
Constrained TimeTabling Problems”, Computer Science Techinal Report (1995),8.
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Aldy Gunawan ve K.M. Ng(2008) Endonezya Universitesindeki 6gretmen atama
problemini genetik algoritma ile ¢oziimlemeye ¢aligmiglardir. Yaptiklar1 ¢alismada
Ogretmen atama modelinde literatiirdeki diger modellerden farkli yeni bir

matematiksel programlama modeli gelistirmeye ¢alismuslardir'**.

P. Pongcharoen, W. Promtet, P. Yenradee, C. Hicks[2008] yaptiklar1 ¢alismada
zaman c¢izelgelemesi problemini simulated annealing ve genetik algoritma kullanarak
¢coziimlemeye c¢alismiglardir. Ve calismanin sonucunda genetik algoritma ile

¢oziimiin daha hizli oldugunu gérmiislerdir'”.

Luis E. Agustin-Blas ve arkadaglart [2009] o&grencileri tercih ettikleri
labratuvarlara atama probleminin ¢oziimiinde genetik algoritmalardan faydalanmustir.
Bu yaklasimin performansi bir ¢ok case icin test edilmis ve uygulama icin veriler

ispanyol {iniversitesinden almmuigtir'*.

Zaman ¢izelgeleme problemleri sadece genetik algoritmalar ile ¢oziimlenmeye
calistimamistir. Bunun yaninda integer programlama ile (Al-Yakoob ve Sherali 2006,
2007; Daskalaki 2004) , heusitik modelle (Aubin ve Ferland 1989, Caramia 2001) ,
Simulating Annealing ile (Abramson 1991; Elmohamed 1998; Bai 2006) ; Tabu
arastimasi ile (Burke 2003; Costa 1994;Valdes 2002; White 2007) de ¢oziimlemeye

calismiglardir™’.

194 Aldy Gunawan , K.M. Ng,”A Genetic Algorithm for Teacher Assignment Problem For a
University in indonesia”, Information and Management Sciences (2008), 1-16.

195p. Pongcharoen, W. Promtet, P. Yenradee, C. Hicks,” Stochastic Optimisation Timetabling Tool
for university course scheduling”, International Journal of Production Economics(2008),903.

1% Luis E. Agustin-Blas, Sancho Salcedo-Sanz, Emilio G. Ortiz-Garcia, Antonio Portilla-Figueras,
Angel M. Pérez-Bellido, ” A hybrid grouping genetic algorithm for assigning students to preferred
laboratory groups”, Expert Systems with Applications[2009], 7234.

"7 Aldy Gunawan , K.M. Ng,”A Hybrid Algorithm For The University Course Timetabling”,
http://wl.cirrelt.ca/~patat2008/PATAT_7 PROCEEDINGS/Papers/Gunawan-HD1b.pdf [5.12.2009].
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4. UYGULAMA

Bu tezin uygulama agsamasinda 6zel bir dershanede birbirinden farkli derslerin o
dersi anlatabilecek en uygun Ogretmen atamasmin gerceklestirilmesi ve ilgili
Ogretmenin ve dersin uygun olan bir sinifa atanmasi problemi , genetik algoritmalar

kullanilarak ¢oziilmeye calisilmigtir.

Genetik algoritma kodu Microsoft Visual Studio 2008 platformunda yazilmustir.
Programlama dili olarak C# kullanilmistir. Database olarak Microsoft Access 2003

kullanilmustir.

4.1. Uygulama Programinda Kullanilan Tablolarin icerikleri

Bir dénem icinde acilan gruplar “groups” tablosunda yer almaktadir. Bu tabloda
acilan grubun hangi zaman araliginda acildig1 ve hangi ders i¢in agildig1 bilgisi yer
almaktadir. Bir donem igerisinde bir dersle ilgili ayn1 zaman araliginda ancak bir adet

grup agilacagi varsayimi lizerinde uygulama gelistirilmistir.

Grups tablosunun ekran goriintiisli asagida verilmistir.
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-

_1 groups : Tahla = | =[]

time_id | lesson_id -
> il 101
. 11 100
. 11 111
. 12 1041
. 12 100} =
. 14 100
. 14 114
. 14 195
. 14 17
. 14 12
. 21 100
. 23 102
. 22 108
. 24 102
. 24 105
. 24 111
. 24 118
. 24 121
. 3 105
. ) 114
. &) 105
. 34 111
. 34 118
. 34 119
. 34 122
. 34 126
. 41 101
. 41 107
. 42 110
. 42 124
. 44 T -
Kayit: |E| Iil E"E]@ ] 73

Acilabilecek dersler “lessons” tablosunda yer almaktadir. Bu tabloda yer alan
tiim derslerin agilmasi zorunlu degildir. Derslerle ilgili grubun ag¢ilip agilmama karari

Ogrenci sayilarina bagli olarak degismektedir.

Lessons tablosunun ekran goriintiisii asagida verilmistir.
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_1 lessans : Tabla
lesson_id | lesson_ 1

> I lesson_ 1
101 lesson 2
102/ lesson 3
103 lesson_4
104 lesson_5
105 lesson B
106 lesson 7
107 lesson B
105 lesson_ 9
109 lesson_10
110/ lesson_11
111 lesson_12
112/ lesson_13
113/ lesson_14
114/ lesson_15
115 lesson_16
116/ lessan_17
117 lesson_18
118/ lesson 20
119 lesson_21
120/ lessan_22
121/ lesson 23
122/ lesson_ 24
123 lesson 25
124/ lesson_26
125/ lesson 27
126/ lesson 28
#* a

Agilabilecek zamanlar “times” tablosunda yer almaktadir. Gruplar hafta igleri
10:00 — 12:00 , 12:00 — 14:00 , 14:00 — 16:00 , 16:00 — 18:00 , 19:00 — 21:00 ; hafta
sonlari ise 09:00 — 11:00 , 11:00 — 13:00 , 13:00 — 15:00 , 15:00 — 17:00 , 17:00 —
19:00 zaman araliginda agilacagi varsayilmis ve her bir zaman araligina bir time id

verilerek bu tabloda bilgiler kaydedilmistir.

Times tablosunun ekran goriintiisii asagida verilmistir.

52



"

] tirmes : Tablo = | [ =[]

time_id | tirne_detail -

» M Pazartesi 10:00 - 12:00
11 Pazartesi 12:00 - 14:00
12 Pazartesi 14:00 - 16:00
13| Pazartesi 16:00 - 13:00
14 Pazartesi 19:00 - 21:00
20 Sah 10:00 - 12:00

21 Sah 1200 - 14:00

22 SZah 14:00 - 16:00

23 Sal 16:00 - 18:00

24 Sal 19:00 - 21:00

30 Cargamba 10:00 - 12:00
31 Gargamba 12:00 - 14:00
32 Cargamba 14:00 - 16:00
33 Cargamba 16:00 - 15:00
34 Cargarba 19:00 - 21:00
40 Pergermbe 10:00 - 12:00
41 Pergembe 12:00 - 14.00
42 Pergembe 14:00 - 16:00
43 Pergermbe 16:00 - 15:00
44 Pergermbe 19:00 - 21:00
a0 Cuma 10:00 - 12:00

&1 Cuma 12:00 - 14:00

52 Cuma 14:00 - 16:00

63 Curna 16:00 - 158:00

54| Cuma 19:00 - 21:00

B0 Cumartesi 09:00 - 11:00
61/ Cumartesi 11:00 - 13:00
B2 Curmartesi 13:00 - 15:00
B3 Cumartesi 15:00 - 17:00
B4 Cumartesi 17:00 - 19:.00
J0/ Pazar09:00 - 11:00 -

ket (4] [ 1 (DI 3

m

Ogretmen listeleri “teachers™ tablosunda yer almaktadir. Bu tabloda &gretmenler

icin id ve 6gretmen isimleri yer almaktadir. Bu tablonun ekran goriintiisii asagidadir .
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] teachers : Tahlo
teacher id | ogretmen

4 I Teacher 1

101 Teacher 2

102 Teacher_3

103 Teacher 4

104 Teacher 5

105 Teacher B

106| Teacher_7

107 Teacher B

108 Teacher 9

103 Teacher 10
110) Teacher_11
111 Teacher 12
112 Teacher 13
113 Teacher_14
114| Teacher_15
115 Teacher 16
116 Teacher 17
117 Teacher 15
118| Teacher 19
119 Teacher 20
120 Teacher 21
121 Teacher 22
122 Teacher 23
123 Teacher 24
124 Teacher 25
126 Teacher 26
126| Teacher 27
127 Teacher 28
128 Teacher 29
129 Teacher 30
130) Teacher 31

Ewt: |E| 1 |I"E|E [ 36

Bir 6gretmenin verebilecegi dersler “teacher can_lesson” tablosunda yer alirken,
siif bilgileri ise “class” tablosunda yer almaktadir. “teacher can lesson” tablosunun

ve class tablosunun ekran goriintiileri asagida yer almaktadir.
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teacher id
L

100

100

101

107

107

102

102

102

103

103

103

104

104

105

106

100

105

107

107

108

108

109

109

110

110

110

1M

111

12

12

kavit: EE] I—l E]@ ] 61
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_ class : Tahlo El@

class_id | class_student capacity
» p1] a0
- 22 40
m 23 30
m 24 30
- 31 30
- 32 40
m 33 30
m 34 30
- 41 30
] 12 30
m 43 30
m 44 30
- 51 30
- 52 30
m 53 30
m 54 30
- 51 30
- B2 30
m B3 30
m B4 30
Ed a o
Kavyik: |E| Iil EIE@ I 20

Uygulama kapsaminda toplam 20 dersligi olan ve haftada 35 zaman araliginda
ders verebilecek bir egitim kurumunun acilan derslere en uygun 6gretmen ve sinif

atamasi problemi iizerinde ¢alisilmistir.

4.2. Uygulama Ile Ilgili Kisitlar

Uygulama kapsaminda yer alan birinci kisitlama bir 6gretmenin ayni zaman
araliginda sadece bir gruba ders verecegi kisitidir. Eger belirtilen zaman araliginda
acilan gruba ders verebilecek baska bir Ogretmen bulunamiyorsa bu durumda

program uyar1 mesaji verecek sekilde ayarlanmustir.

Ikinci kisitlama ise aym zaman aralifinda bir simfta yalnizca bir gruba ders
anlatilabilecegi kisitidir. Eger belirtilen zaman araliginda acilan gruba ders
verilebilecek bagka bir derslik bulunamiyorsa bu durumda program uyari mesaji

verecek sekilde ayarlanmustir.
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Ugiincii kisitlama ise acilan gruplarin toplam ders zamaninin bir haftada
verilebilecek ders zamanimin agsmamasit kisitidir. Bu durumda da program uyari

mesaj1 verecek sekilde ayarlanmustir.

Uygulama kapsaminda ele alinan dordiincii kisit ise bir dersin zaman araliklarinin
esit olmasi kisitidir. Algoritma tiim derslerin hafta i¢i ve hafta sonu esit araliklarla ve

ayni zaman periyodu i¢inde derslerin olacagi varsayimi altinda yazilmistir.

Uygulama kapsaminda yer alan Ogretmenlerin egitim kurumunda kadrolu
Ogretmen olarak calistig1 varsayildigindan 6gretmenlerin tercihleri bir kisit olarak

probleme yansitilmamustir.

4.3. Genetik Algoritmalarin Probleme Uyarlanmasi

4.3.1. Uygulama Gen Ve Kromozom Yapisi

Ele alinan problem kapsaminda gen yapist su sekilde dizayn edilmistir. Gen
yapisinda yer alan ilk iki hane o grubun ac¢ildig1 zaman aralig1 id sini , {igiincii ,
dordiincii ve besinci haneler o grupta anlatilan ders id sini , altinct , yedinci ve
sekizinci haneler , o dersi anlatabilecek 6gretmen id sini , dokuzuncu ve onuncu

haneler ise ilgili grubun hangi sinifta anlatilacagi bilgisini igermektedir.

Ele alinan problem kapsaminda kromozom yapisi1 ise bir zaman araliginda agilan

gruplarin gen yapilariin birlesimi seklinde dizayn edilmistir.

Asagidaki sekilde gen yapisi ve kromozom yapist gosterilmektedir.

1 0 1 0 1 1 0 1 2 1

\ J AN AN J
Y Y Y Y

Zaman_id Ders _id Ogretmen_id Derslik id

Sekil 10: Uygulama Gen Yapisi
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el e e

Sekil 11: Uygulama Kromozom Y apisi
4.3.2. Uygulamada Uygunluk Degeri Hesaplanmasi

Uygulama kapsaminda ele alinan problemin uygunluk degeri hesaplanmasi su

sekilde gergeklestirilmistir.
[ = Atanacak dgretmen bulunamadigindan dolay1 agilamayan grup sayisi
J = Atanacak sinif bulunamadigindan dolay1 agilamayan grup sayisi
M = Problemin uygunluk degeri

M=1+]

4.3.3. Uygulamanin Amag¢ Fonksiyonu

Uygulama kapsaminda o donem i¢inde belirlenmis gruplarin hepsinin agilmasi

istendiginden dolay1 problemin amag fonksiyon su sekilde belirlenmistir :
100
ming M

i=1

Olarak belirlenmistir.

4.3.4. Uygulama Secim Yontemi

Uygulama kapsaminda se¢im yontemi olarak sirali se¢im yontemi kullanilmistir.
4.3.5. Uygulama Popiilasyon Biiyiikliigii

Uygulama kapsaminda popiilasyon biiytikligli 50 olarak ele alinmustir.

4.3.6. Uygulama Kapsaminda Yazilan Programin Akisi

Popiilasyon biiytikliigii yukarida da ifade edildigi gibi 50 olarak belirlenmistir.
Her bir popiilasyon asagidaki islem adimlar gerceklestirilerek olusturulmaktadir. Ve

tiim poplilasyon degerleri bir dataset e atilmistir.

Groups tablosundan bu donem acilacak grup zaman araligi ve ders bilgileri

okunur.
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Bu dersi verebilecek olan bir 6gretmen teacher can lesson tablosundan rastgele

secilir.

Ogretmen bilgisi rastgele segildikten sonra class tablosundan bir bir simif rastgele

secilir.

Bu sekilde ayni zaman araliginda verilebilecek derslerle ilgili bir kromozom

yapisi ¢ikmis olur.

Bu kromozom yapisi uygunluk fonksiyonuna gonderilir. Kromozom yapisinda
ayni zaman dilimi i¢inde ayn1 0gretmene birden fazla ders agilmigsa ikinci agilan
derse baska bir 6gretmen atanmasi yapilir. Yada ayni zaman dilimi iginde bir derse
ayn1 siif atamasi yapilmigsa ikinci derse bagka bir sinif atamasi yapilir. Ve uygunluk

degeri yeniden hesaplanir.

Popiilasyon olusturma asamast bittiginde elimizdeki datasette bir haftalik
periyotlarda hangi derse hangi 6gretmenlerin atandigi ve bu derslerin hangi siniflarda
islenecegini ve o hafta i¢inde agilamayan grup toplami olan uygunluk degerleri

bulunmaktadir.

Eger olusturulan popiilasyonun uygunluk degeri sifir ise program sonlandirilir ve

sonug olan datatable bir text dosyasina yazdirilir.

Eger popiilasyonun uygunluk degeri sifirdan biiylikse asagidaki islem adimlari

uygulanmaya devam edilir.

Baglangi¢ popiilasyonu mutasyona ugratilarak yeni bir popiilasyon yaratilir.
Mutasyon isleminde eger mutasyona ugratilmamig popiilasyonun uygunluk degeri
mutasyona ugratilan popiilasyonun uygunluk degerinden kiigiikse bu sonug
kaybolmamas1 i¢in mutasyon dataset inin igine atilir. Mutasyona ugratilmis yeni
popiilasyonun uygunluk degeri hesaplanir. Eger popiilasyonun uygunluk degeri sifir
ise program sonlandirilir. Degilse asagidaki islem adimlari uygulanmaya devam

edilir.

Bu asamaya kadar elimizde iki adet popiilasyon bulunmaktadir. Birincisi
baslangi¢ popiilasyonu ikincisi ise baslangi¢ popiilasyonun mutasyona ugratilmasi ile
olusturulmus ikinci popiilasyon . Bu iki popiilasyonda bir sonraki nesillerinde

eklenecegi dataset in igine birer datatable olarak atilir.
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Bu iki popiilasyon ¢aprazlama islemine tabi tutulur. Iki popiilasyonun i¢indeki
kromozomlar tek noktali ¢caprazlama islemine tabi tutulup iki yeni popiilasyon daha
olusturulur . Ve uygunluk degeri kiigiik olan popiilasyon yukarida bahsettigim
dataset in igine atilir. Uygunluk degeri kiigiik olan ¢aprazlama sonucu , uygunluk
degeri sifira esit degilse mutasyon islemine tabi tutulur , sifira esitse program

sonlandirilir .

Caprazlama sonrasinda uygunluk degeri biiyiik olan popiilasyonun uygunluk
degeri besten kiiciikse bu sonu¢ kaybedilmemesi i¢in caprazlama dataset inin igine

atilir.

Caprazlama islemi programda parametre olarak girilen ¢aprazlama olasiligina
ulagilincaya kadar devam ettirilip her bir caprazlama sonucu popiilasyonlarin

eklendigi dataset in i¢ine atilir.

Caprazlama sonrasinda olusan yeni neslin mutasyona ugramasi da baglangicta

parametre olarak girilen mutasyon olasiligina kadar devam ettirilir.

Bu dongii i¢inde uygunluk degeri bir olan bir nesil varsa bu nesilde

kaybedilmemek iizere dataset in i¢ine atilir.

Program iterasyon sayisina kadar dondiriiliir. Eger popiilasyon biiyiikliigiine
kadar uygunluk degeri sifir olan bir sonu¢ bulunamamigsa elimizdeki datasetler

icinde en kiiclik uygunluk degerine sahip olan nesil programin sonug¢ nesli olarak

kabul edilir .

4.4. Uygulama Ekran Gorintiisii

Uygulama programinin ekran goriintiisii asagida yer almaktadir. Ekranda da
goriindiigii gibi programa veri olarak iterasyon sayisi, mutasyon orani ve ¢aprazlama
oran1 verileri girilebilmektedir. Eger veri girilmez ise mutasyon orant %S5,

caprazlama oranit %80 olarak algoritma ¢alismaktadir.
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iterazyon 5 ays

kutazpon Oran

[-aprazlama Orar

Progran Olugtur

|bl_errar

Program olustur butonuna basildiginda sonug¢ bir text dosyasina aktarilmistir.

Ornek bir sonuc.txt dosyasinin ekran goriintiisii asagida yer almaktadir.

61



| Sonuc - Not Defteri e | o

Dosya  Dizen  Bigim  Gardndm  Yardim

Ac1lan persler Listesi -
Acilan Zaman @ Pazartesi 10:00 - 12:00

acilan bers @ Tesson_2 E
Ac1lan dgretmen @ Teacher_4

Ag1lan st @ 44
Uygqurluk Dederi @ 1

Bittd

acilan Dersler Listesi

Ac1lan Zaman @ Pazartesi 10:00 - 12:00
Acilan Ders @0 lesson_2

acilan dgretmen @ Teacher_3

Ac1lan st @0 22

Uygunluk Dederd @ 1

BITT

Acilan Dersler Listesi

Acilan Zaman @ Pazartesd 12:00 - 14:00
Acilan pers @ lesson_12

Ac1lan Sgretmen @ Teacher_1

acilan samt @ 52

Uygunluk Dederi @ 1

BITTT

Acilan Dersler Listesi

Acilan Zaman @ Pazartesi 12:00 - 14:00
Ag1lan Ders @0 lesson_l

acilan dgretmen @ Teacher_5

Acilan sanmif @0 42
Uygunluk Dederd : 1

BitLA

Ag1lan Dersler Listesi

Acilan Zaman @ Pazartesd 14:00 - 16:00
Ac1lan pers @ lesson_l

Ag1lan dgretmen @ Teacher_5

Acilan samT @ 53

Uygunluk Dederi : 1

=y |

Ac1lan persler Listesi

L) )
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SONUC

Bu tezde yapay zeka algoritmalarindan genetik algoritma kullanilarak atama
problemlerinin ¢6ziimii arastirilmistir. Bilindigi gibi genetik algoritmalar ¢éztiimii zor

problemlerin ¢oziilmesine yarayan sezgisel bir algoritma teknigidir.

Zaman c¢izelgelemesi olarak adlandirilan egitim kurumlarinin ders programi
optimizasyonu konusunda ¢ok ¢esitli calismalar yapilmistir. Egitim kurumlarinda yer
alan bu problemin ¢Oziimii konusunda ¢esitli algoritma tekniklerinden
yararlanilmistir. Ancak var olan diger algoritma yapilarindan genetik algoritmanin

¢Ozilim siiresi agisindan Ustiinligl fark edilmigtir'®®.

Genetik algoritmalarin zaman ¢izelgeleme problemlerinde kullanilmasinin

getirdigi diger bir avantajda problem ¢oziimiindeki getirdigi esnekliktir'”’.

Bu tezde ele alinan uygulama kapsaminda bir donem i¢inde agilan gruplarin
O0gretmen ve simif atamasi konusu ¢oziimlenmeye calisilmigtir. Test asamasinda
poplilasyon biiyiikliigii ¢aprazlama ve mutasyon oranlari farkli verilerek test asamasi
gerceklestirilmistir. Yapilan testler sonucunda uygunluk degeri sifir olan bir ¢ézlime

ulagilmamistir. Her bir testte agilamayan mutlaka bir grup oldugu gézlenmistir.

Yapilan testler sonucu iterasyon sayisi ve ¢aprazlama olasiliklar1 artigi taktirde

uygulama zamaninin uzadigi goézlenmistir.

Uygulamanin gelistirilebilecek yonleri sunlardir. Bu uygulama yazilirken sadece
sert kisitlar lizerine bir algoritma gelistirilmistir. Bir sinifa ayn1 zaman dilimi i¢inde
birden fazla dersin atanamayacagi ve bir 6gretmenin ayni zaman dilimi i¢inde birden
fazla derse katilamayacag sert kisitlar1 altinda bir algoritma gelistirilmistir. Bu tezde
ele alinan uygulama kapsaminda 6gretmenlerin zaman tercihleri géz ardi edilmistir.
Yapilan literatiir taramasinda genetik algoritmalarla yapilan Ogretmen atamasi

problemleri ¢6ziimlerinde 6gretmen tercihleri de yumusak kisitlar seklinde programa

"% Aldy Gunaway , K.M.Ng, age, 2.
' Yen — Zen Wang, age, 50.
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entegre edilebildigi ve basarili sonuglar elde edildigi gozlenmistir. Uygulama kismi

bu noktada eksik kalmustir.

Uygulamanin gelistirilebilecek ikinci bir yonii ise gruplarin zaman araliklaridir.
Bu uygulama, bir grubun ders saatinin haftada iki saat oldugu ve her hafta aym
zaman periyodu icinde bu derslerin gosterilece§i varsayimi altinda gelistirilmistir.
Dolayisi ile 6gretmen ve siif cakigsmasinin ayni zaman periyodu icerisinde olmasi
Onlenmistir. Ayrica bir zaman hesaplamasi yapilmamistir. Yapilan literatiir
taramasinda genetik algoritmalarla yapilan Ogretmen atamast problemleri
cozlimlerinde derslerin zaman araliklarinin programa entegre edilebildigi ve basarili

sonuglar elde edildigi gozlenmistir.
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