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GENETIK ALGORITMA ILE MAKSIMUM BAGIMSIZ KUME
PROBLEMININ COZUMU

0z

NP-Zor karmagiklik sinifina ait ¢izge problemlerinden biri olan Maksimum
Bagimsiz Kiime (MIS) ile giinliik hayatta siklikla goriintii isleme, harita isaretleme,
molekiiler biyoloji, zaman ¢izelgesi planlama(scheduling), vs. gibi alanlarda siklikla
karsilagilir. Bu calismada MIS problemine birden fazla uygun ¢6zlimiin ayni anda
olusturulup kontrol edilebildigi meta sezgisel yontemlerden birisi olan genetik
algoritmalar yardimiyla kisa siirelerde optimuma yakin kalitede ¢oziimler aranmigtir.
Literatiirdeki c¢aligmalarin biiyiik boliimiinden farkli olarak genetik algoritmanin
baslangic popililasyonu, rastgele belirlenmeyip cesitli sezgisel yaklasimlarla
olusturulmustur. Farkli sezgisel yaklasimlar ve bu yaklagimlarin optimum deger
bulamadig1 ters 6rnekler incelenmis, sezgisel yaklagimlarin ¢oziime ulasma olasiligi
kaydirma operatorii yardimiyla farkli ¢oziimler tretilerek arttirilmisti.  Burada
kaydirma operatorii ile kastedilen yapi tepe derecelerine gore sirali vektor tizerinde
farkli ¢oziimleri elde edebilmek icin permiitasyon uzaymnin kiiciik bir alt kiimesinin
secilmesidir.  Ayrica ¢Oziim uzaymi etkin bir sekilde tarayabilmek amaciyla
problemin boyutuna bagli olarak biiyiikliigii degisen baslangic popiilasyonu
kullanilmigtir. Algoritma C dilinde kodlanmis olup farkli ayrit yogunluklaria sahip
rastgele olusturulmus problemler {izerinde hesaplama denemeleri yapilmistir.
Calisma zamani ve amag¢ fonksiyonunun degerleri agisindan algoritmanin verimli
oldugu gozlenmistir. ~ Olusturulan problemler klasik genetik algoritma ile de
coziilerek, basarim oranlar1 ve ¢0ziim zamanlar1 incelenmis, sezgisel yaklagimin

etkisini gozlemlemek amaciyla bir biri ile karsilagtirilmistir.

Anahtar kelimeler: Optimizasyon, Meta sezgisel algoritmalar, Genetik algoritma,

Maksimum bagimsiz kiime problemi

v



SOLUTION TO THE MAXIMUM INDEPENDENT SET PROBLEM WITH
GENETIC ALGORITHM

ABSTRACT

NP-hard graph problems that belong to complexity class which is one of
Maximum independent set (MIS) in daily life, often with image processing, map
marking, Molecular Biology, planning timeline(scheduling), etc in areas such as often
is encountered. In this study, with the help of genetic algorithms which is a
meta-heuristic solution approach in which more than one suitable solution of artificial
intelligence techniques can be created and controlled at the same time, the solutions to
the Maximum Independent Set were searched in a short period of time. Unlike most
of the studies in the literature, the initial population of the genetic algorithm has not
been determined at random and has been created with various heuristic approaches.
Different heuristic approaches and their inverse examples in which these approaches
are unable to find the optimum value have been examined, a heuristic approach
designed in this process to increase the possibility of reaching to the best solution by
the shifting operator, creating different solutions is ensured. Here on the scroll meant
by sequential vector building operator in order to obtain different solutions according
to the degree peak, is to select a small subset of the permutation space. In order to
scan the solution space effectively depending on size of the problem varying size of
the initial population was used. The algorithm is coded in the C language and the
computational experiments on randomly produced problems in terms of runtime and
objective function values have been performed and it was observed that the algorithm
is efficient. Problems were solved with classical genetic algorithm, performance
ratios and solution times were examined and compared with heuristic one to observe

the effect of the heuristic approach.

Keywords: Optimization, Meta-heuristic algorithms, Genetic algorithms, Maximum

independent set problem
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BOLUM BiR
GIRIS

Basit bir G = (V, E) ¢izgesinde bagimsiz kiime, bu kiimeye ait herhangi iki eleman
(tepe) arasinda bag (ayrit) olmamasi seklinde tanimlanir. Bagimsiz kiime, Korshunov
(1974) tarafindan “internal stable set” olarak isimlendirilmis olsa da tepe kutulama
olarak da bilinen NP-Zor tipi optimizasyon problemidir. Bagimsiz kiime
(Independent Set), verilen c¢izge i¢inde secilen bir alt kiimedeki elemanlarin
(tepelerin) komsuluk iligkisinin olmama durumu ile agiklanir. En fazla eleman (tepe)
sayisina sahip olan bagimsiz kiime MIS (Maksimum Bagimsiz Kiime) olarak
adlandirilir. Bu kiimenin eleman (tepe) sayisina bagimsizlik sayisi denir ve a(G) ile
gosterilir. Maksimum elemana sahip olan bagimsiz kiimeyi bulma islemi, verilen
cizgenin problem kisitlarina uyan biitiin alt kiime secimlerinin incelenmesini
gerektirir. Optimizasyon problemlerinden MIS bir¢ok uygulama alaninda karsilik
bulmaktadir, 6rnegin; sinyal isleme analizi, siniflandirma teorisi, ekonomi, zaman

cizelgeleri, deneysel tasarim, bilgisayar goriisii vb. (Butenko, 2003)

1.1 Problemin Matematiksel Modeli

V ile gosterilen tepeler kiimesindeki elemanlarin sayisi n olsun, (|V|=n).

Maksimum Bagimsiz Kiime (Maximum Independent Set, MIS)

maxf(x) = sz (1.1)
i=1
oyle ki
X +l’j < 1, ‘v’(mi,xj) ek (12)
ve
z; €{0,1}, i=1,...,n. (1.3)



1.2 Algoritma Karmasikhgi, P ve NP Simiflar

1.2.1 Problem, Algoritma ve Algoritmalarin Karmasiklig1

Algoritmalar ard1 ardina gelen islemlerle problem ¢6zme yollaridir. Problem yanit

isteyen genel bir soru olarak kabul edilebilir. Soru tanimi iginde,

* soruya iliskin tiim parametrelerin belirlenmesi

* yanitin (¢0zilimiin) tagimasi gereken tiim 6zellikler

olmalidur.

Parametrelere 6zgiin degerler atandiginda problemin bir 6rnegini elde ederiz. Eger
problemin ornegini [ ile gosterirsek, I’larin olusturdugu kiimeye IT = {/} problem

denir.

Ornegin; 11 : az? + bx + ¢ = 0 genel 2. derece denklemin yazim seklidir, burada

a, b, ¢ parametrelerine 6zgiin degerler verilirse I : 322 — 42 + 7 = 0 6rnek problemi

elde edilir.

Iyi kotii algoritma ayrimmin testi zaman ve bellek karmasikligma (time
complexity, space complexity) dayandirilmaktadir. Eger bir algoritmanin zaman
karmagiklig1 biiytikliik parametrelerinin bir polinomu ise iyi kabul edilir. Aksi halde,
yani polinom sinirli olmayan zaman karmasikligina sahip algoritmalar kotii kabul

edilir. Bu tiir algoritmalara {istel sinirli algoritmalar denir.

Zaman karmagikligina benzer bigimde, hesaplamalar icin gerekli bellek miktar
problemin biiyliklilk parametrelerinin bir fonksiyonu olarak yazilabilir ve bellek

karmasiklig1 (space complexity) olarak isimlendirilir. (McConnell, 2001)



1.2.2 Asimptotik Notasyonlar

Asimptotik notasyonlar algoritmalarin karmasikligini gostermek icin kullanilan

tanimlamalardir. En ¢ok kullanilan 3 tanesi sunlardir. (Colkesen, 2007)

1.2.2.1 O Notasyonu

Bagmtiy1 stten sinirlar; bu sinirlama n > ng i¢in & carpam ile yapilir. Eger
dng, k > 0 varsa ve bagint1 k.g(n)’in altinda kaliyorsa yani f(n) < k.g(n) oluyorsa
f(n) = O(g(n)) seklinde gosterilir.

1.2.2.2 Q) Notasyonu

Bagintiy1 alttan sinirlar; bu sinirlama islemi n > ny igin k ¢arpani ile yapilir. Eger
Ing, k > 0 varsa ve baginti k.g(n)’in stiinde kaliyorsa yani f(n) > k.g(n) oluyorsa

f(n) = Q(g(n)) seklinde gosterilir.

1.2.2.3 © Notasyonu

Bagintiy1 alttan ve istten sinirlar; bu sinirlama n > ny i¢in k; ve ko ¢arpanlari ile
yapilir. Eger Ing, k1, ko > 0 varsa ve bagint1 k,.g(n) ile ky.g(n) fonksiyonlar: arasinda

kaliyorsayani k1.g(n) > f(n) > ko.g(n) oluyorsa f(n) = ©(g(n)) seklinde gosterilir.

1.2.3 P ve NP Siniflar, NP-tam Problemler

Algoritma kavramini formal olarak tanimlamak i¢in hesaplama siiresinin belirli bir
modelinin se¢ilmesi gerekir. Bu model tek bantli Deterministik Turing Makinesi
(Deterministic Turing Machine) (DTM) olarak ele alinabilir. DTM sonsuz uzun bant,

idare kismi1 ve okuma-yazma yapan basliktan olusur. Eger M programi i¢in DTM



problemin bant {izerine yazilmig verilerinden olusturulmus kelimeleri baz alarak
sonlu adimdan sonra durursa M programi Tanima Problemini (Decision Problem,
yalmzca “evet” veya “hayir” seklinde iki yaniti olan problemler) ¢dzer denir. Ote
yandan Deterministik Olmayan Turing Makinesi (Non Deterministic Turing Machine)
(NDTM) ise DTM’den farkli olarak bulucu modiilii igerir. NDTM calisirken ilk
etapta bulucu modiil bant iizerinde bir ¢dziim Onerir ve sonra bu ¢ézlimiin tanima

probleminin kosullarina uygunlugunu kontrol eder. (Arora ve Safra, 1998)

Polinom sinirli DTM ile ¢oziilebilen tiim karar problemleri P sinifin1 (Polynomial)
olusturur. Polinom smirli NDTM ile ¢oziilebilen karar problemleri ise NP sinifini
(Nondeterministic Polynomial) olusturur. Aciktir ki P C N P’dir. Ciinkiit NDTM
polinom sinirlit DTM ile ¢oziilebilen her problemi ¢ozebilir. P € Il = NP € II
oldugundan eger A, II problemini ¢6zen algoritma ise o zaman A algoritmasi kontrol
etabinda kullanilarak deterministik olmayan bir algoritma ile I problemi ¢oziilebilir.
Asil sorun polinom smirlit NDTM ile ¢6ziilebilen karar probleminin DTM ile polinom
sinirli zamanda ¢oziiliip ¢oziilemeyecegidir. Yani N P & P oldugu gosterilebilir mi,
eger dyleyse P = NP olacagindan P ~ NP sorusunun yaniti bulunmus olur. Ciinkii
eger bu esitlik varsa zor problemler siifindaki tiim problemlerin girig verilerinin
boyutuna bagli olarak polinom zamanda c¢oziilebilecegi anlamina gelir. (Arora

ve diger., 1998)

Eger NP sinifindaki her problem II problemine indirgenebiliyorsa II problemi NP-
zor (NP-hard) adimi alir. Ayni zamanda II’in kendisi de II € NP ise NP-tam (NP-

complete) adin1 alir. (Papadimitriou ve Steiglitz, 1982)

Bir II problemin NP-tam’liginin ispatinda asagidaki prosediir izlenir:

I. L€ NP,
2. dIl" € NP — tam,
3. f:II'>II,

4. f’nin polinom zamanda hesaplanabilecegi gosterilir.



1.2.4 MIS Probleminin NP-Tamhigimin Ispat:

Bir G ¢izgesi i¢cin maksimum bagimsiz kiime problemine ait ¢ézim MIS ile
verilmistir.

MIS = {<G, k> | G kiimesine ait k eleman sayisina sahip maksimum bagimsiz kiime}

» Ik olarak ¢dziimiin polinom zamanda dogrulanabilecegi gosterilerek MIS € NP
oldugu ispatlanmalidir. MIS, P noktalar kiimesinden olusur. Bu kiime i¢in |P|=k
oldugu dogrulanmalidir. Sonrasinda se¢ilen her u, v € P ikilisi i¢in (u, v)‘nin G
kiimesinin bir ayrit1 olmadig1 dogrulanmalidir. Bu islem P? zaman alir. Sonug

olarak MIS, polinom zamanda dogrulanmistir. MIS € NP.

» Ikinci olarak MIS € NP-Zor oldugu gésterilmelidir. Bu islem i¢in NP-Tam
oldugu bilinen CLIQUE probleminin MIS problemine indirgenebildigi
gosterilmelidir. (CLIQUE < p MIS). Herhangi bir CLIQUE problemini MIS
problemine <G, k> € CLIQUE ancak ve ancak f(<G, k>) € MIS ile indirgeyen
polinom zamanl bir f doniisiimiiniin varlig1 gosterilmelidir. (<G, k>) = <G’,
k> doniisiimiinde G’, G ¢izgesinin tiimleyenini gostermektedir. (u, v) € G’
ayriti ancak ve ancak (u, v) ¢ G olmalidir. G’ gizgesi, G ¢izgesi kullanilarak,
V, G ¢izgesinin ayrit sayis1 olmak iizere, O(V'?) zamanda elde edilir. Eger G
cizgesi k boyutunda bir clique igeriyorsa, bu clique i¢indeki tepeler G’
cizgesinde birbiri ile bagi olmayan tepeler olacaktir. Yani G’ ¢izgesi i¢in bu
tepeler k boyutlu bagimsiz bir kiime olusturur. Bu nedenle NP-Tam CLIQUE
problemi polinom zamanda MIS problemine indirgenebilmistir. Bu da MIS €

NP-Zor oldugunu gosterir.

* Sonu¢ olarak, MIS € NP ve MIS € NP-Zor, oldugu icin MIS problemi
NP-Tamdir.



BOLUM iKi
PROBLEMIN COZUM YONTEMLERI

Maksimum bagimsiz kiime problemine bir ¢ok farkli yontem ile ¢6ziim aranmugtir.
Bu boliimde probleme ait ¢oziim ydntemlerinden tam ¢oziim ydntemleri, sezgisel

yontemler ve meta-sezgisel ¢6ziim yontemlerine drnekler verilecektir.

2.1 Tam Coziim Yontemleri

Problemlerin kesin (optimum) degerlerini bulmaya yarayan yontemlerdir. Kesin
¢Oziim yoOntemleri, en iyi ¢0ziimii bulmay1 garanti eder. Ancak, calisma zamani
problemin boyutu ile birlikte carpict bi¢imde artmaktadir. Genelde kii¢lik ve orta
boyutlu problemler pratik ve ispatlanabilir bir bigimde ¢6ziilebilmektedir. Biitiin en

iyileme problemlerini basartyla ¢dzen kesin ¢ézliim yontemi yoktur.

2.1.1 Sayimlama

Sayimlama tiim durumlart saymaya dayanan bir yontemdir.  Bulunan tiim
durumlara karsilik gelen amag fonksiyonu degerleri hesaplanir ve bunlar arasinda en
1yl degere sahip durum ¢oziim olarak secilir. (Loukakis, 1983) Maksimum Bagimsiz
Kiime probleminin sayimlama yontemi ile optimum ¢oziimiiniin bulunmasi i¢in alt
kiime ingas1 metodu kullanilmistir. n tepe sayisini gdstermek {izere bos kiime hari¢
2" — 1 adet alt kiime, dizi veri yapisi ve 1 bitlik toplama benzetimi islemi kullanilarak
olusturulmustur. Ornegin n=3 se¢ildiginde dizi [0,0,0] baslangi¢ pozisyonundan, ilk
adimda elde 1" alinarak ve her adimda 1 eklenerek [1,1,1] durumuna kadar islem
devam eder. ”1” ekleme ile toplama isleminin manipiile edildigi kastedilmektedir,
sOyle ki; ilk adimda [0+(elde=1),0,0] yapilarak [1,0,0] durumu ve ardindan
[1+(elde=1),0,0] yapilarak [0,1,0] durumu elde edilir. Burada elde 1+1=0 ve elde=1
aliarak 1 bitlik toplama islemi simiile edilmektedir. (Loukakis ve Tsouros, 1981)

n=5..32 arasinda tepeler i¢in ayrit sayist %50 yogunlugunda rastgele c¢izgeler



olusturulmus ve sayimlama ydntemiyle ¢oziimleri ve ¢alisma siireleri Tablo 2.1 ile
listelenmistir. Ayrica bu islemin yapilmasinda kullanilan C programi ekler
boliimiinde yer almaktadir. Bu yontem degisken sayisi az olan problemler i¢in
kullanish olmasina karsin, degisken sayist arttik¢a ele alinan durumlarin sayisi tistel
bicimde artar.  Ornegin n boyutlu bir ¢izge i¢in maksimum bagimsiz kiime
probleminde; her bir tepenin ¢Oziime alinip alinmama durumuna bagli olarak
incelenmesi gereken durum sayis1 2™ dir. Yani n degeri arttikca islem yogunlugu artar
ve biiyiikk n degerleri i¢in su andaki mevcut bilgisayarlarla ¢oziim siiresi yiiz yillar
alabilir. Ornegin n=64 oldugunda 3,2 GHz hizinda bir CPU’da yaklasik olarak 182,79
yil stirmektedir. Cozdiiriilen problemlere ait siireler Tablo 2.1 ve Sekil 2.1°de

inclendiginde bu artis net bir sekilde goriilebilmektedir. (Alekseev ve Lozin, 2004)

Sayimlama

Problem Boyutu (n)

Sekil 2.1 Sayimlama i¢in Hesaplama Denemeleri



Tablo 2.1 Sayimlama i¢in Hesaplama Denemeleri

n | Opt | Siire(sn)
5 3 0.000

6 | 3 0.000

7 3 0.000

8 | 4 0.000

91 3 0.000
10| 4 0.000
11| 4 0.000
12| 5 0.000
13| 5 0.000
14| 4 0.000
15| 4 0.000
16| 5 0.015
171 5 0.078
18| 5 0.177
19| 6 0.328
20| 5 0.812
21| 5 1.890
22| 6 4.954
23| 6 8.547
24| 5 23.373
25| 6 49.175
26| 6 117.105
27 | 7 248.987
28| 6 512.578
29| 6 118.,859
30| 6 | 2507.264
31| 7 | 5446.173
32| 7 | 10998.956




2.1.2 Matematiksel Modeli Baz Alan Optimum Garantili Coziim Yontemi

Maksimum bagimsiz kiime probleminin ¢ézliimil i¢in, problemin matematiksel
modelini baz alan optimum garantili ¢6ziim yontemini kullanmak icin GAMS
yazilimi kullanilmisti.  Genel Cebirsel Modelleme Sistemi (General Algebraic
Modeling System (GAMS)), matematiksel programlama ve optimizasyon igin
kullanilan tist diizey bir modelleme sistemidir. GAMS bir derleyici ve entegre edilmis
bir yiiksek performansli ¢oziiciiden olusur. Bu sistem karmasik, bliyiik 6lgekli
modelleme problemleri i¢in tasarlanmistir.  Kullaniciya modelleri inceleme ve
modeller lizerinde degisiklik yaparak yeni durumlara adapte edebilme olanagi saglar.
GAMS ilk olarak optimizasyon uzmanlart Dr. Anthony Brooke ve Dr. Alexander
Meeraus tarafindan diinya bankasi igin gelistirilmistir. Programin en temel 6zelligi
giiclii bir ¢oziici olmasinin yani sira kullanim kolayligi ve esnekligidir. CPLEX,
Lingo, DICOPT gibi ¢oziicii algoritmalar1 biinyesinde bulundurarak bu c¢oziiciiler
tizerinden dogrusal, dogrusal olmayan, karma tamsay1 problemleri ¢ézebilmekte ve
¢ozlim yontemini kolaylikla degistirebilmektedir. MIS probleminin ¢dziimiinde bu

¢oziicli algoritmalardan CPLEX kullanilmigtir.

2.1.2.1 CPLEX

CPLEX; dogrusal programlama, karesel programlama, karesel kosullu
programlama ve karma tamsay1 programlamasi problemlerini ¢zen esnek ve yiiksek
performansli matematiksel programlamaya dayali calisan bir ¢oziiciidiir.
Problemlerin ¢6ziimiinde dal-sinir yontemini kullanir. (Danna ve diger., 2005)
Dal-siir yontemi optimal ¢éziime ulagmak i¢in sistemli bir sekilde uygun ¢éztimleri
sayimlamaya dayanir. Sayimlama yontemindeki gibi tiim durumlar degil, durumlarin
daha kiigiik bir kism1 incelenir, iimit vermeyen durumlar sayimlama agamasinda kesip
atilir. Dal-sinir algoritmasinin avantaji hizli olmasi, verilmis her hangi bir tamsayil
problemin o&zelliklerinin géz Oniinde bulundurulmasi ve yontemin iginde baska

tamsayil1 metotlarin kullanilmasia imkan vermesidir. Hesaplama siirecinde ortaya



cikan ¢oziimler genellikle iyi yaklasik ¢oziimlerdir. Dezavantaji ise bilgisayar
bellegine daha ¢ok gerek duymasidir. Ayrica degisken sayisinin artmasi hesaplama
stiresini iistel olarak artirir ve bulunan ¢éziimiin optimal ¢6ziim oldugunu ispatlamak
calisma zamanindan daha fazla zaman gerektirebilir. (Papadimitriou ve Steiglitz,

1982)

LE C:\Users\HP\Desktop\mehmet\tez\yeni gorevigams\350.gms (=R =R

550.gms

set ”~

ariables

®(1)
binary variable x(i);

equations
obj,
c1,

3,

J..z=e=sum (1,x(1});
LE(LY)+x(120)=1=1;
Lx(P27)+x(137)=1=1;
LLx('3')+x('41)=1=1;
c4..x("4%)+x (15" )=1=1;

TR aaon
RRF I PR B A

model mis 1/:
solve mis using mip maximizing z;
display z.L

Sekil 2.2 CPLEX Céziiciisii Problem Ornegi

Metin dosyasi yani txt formatinda olusturulmus ve i¢inde verilen ¢izgeye ait
bitisiklik matrisi bilgisi olan problem dosyalari, pascal dilinde yazilmis olan kod ile
GAMS formatina ¢evrilmigti. GAMS ¢oziiciisiine ait problem 6rnegi Sekil 2.2°de
verilmigtir.  Set ile tanimlanan kiime problemin boyutu olan n=5 degerine gore
tanimlanmistir. Degiskenler kisminda yer alan z amag¢ fonksiyonunu, x(i)’ler karar
degiskenlerini tutar ve 0-1 degerlerini alabilir. Denklemler kisminda problemin
kisitlarmi tutan degiskenler yer almaktadir. Devaminda yer alan denklemler ile
problemin bitisiklik iliskisi ifade edilir. Model ifadesi probleme ait olan matematiksel
modelin isimin verildigi komut olup, ¢6z kismi1 ise hangi optimizasyon yontemi ile
¢Oziimiin yapilacagini gosterir.  En alt satirda ise problem c¢oziildiikkten sonra

raporlama icin degisken ve format verilmistir. (Puchinger ve Raidl, 2005)
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2.1.2.2 GAMS-CPLEX Hesaplama Denemeleri

GAMS paketi i¢inde yer alan ve dal sinir yontemini kullanan CPLEX ¢0ziiciisii
Maksimum Bagimsiz Kiime problemini ¢dézmek i¢in kullanilmistir. Sayimlama
yonteminde karsilasilan siirelere gore ¢ok daha kisa zamanda ¢oziimlere ulasilmistir.

Elde edilen calisma siireleri Tablo 2.1 ile verilmis ve Sekil 2.3’de gorsellestirilmistir.

Tablo 2.2 GAMS-CPLEX Hesaplama Denemelerinde Elde Edilen Calisma Siireleri

n | Siire(sn)
5 0.002
6 0.003
7 0.004
8 0.004
9 0.007
10 | 0.009
11 | 0.007
12 | 0.009
13| 0.011
14| 0.011
15| 0.012
16 | 0.010
17 | 0.011
18 | 0.013
19 | 0.012
20 | 0.018
21 | 0.019
22 | 0.021
23 | 0.025
24 | 0.020
25| 0.029
26 | 0.023
27 | 0.049
28 | 0.039
29 | 0.037
30 | 0.047
31| 0.039
32| 0.045

11



GAMS

Caligmasiresi(sn)

[=]
]
=
=]

15 20 25 30 35

Problem Boyutu (n)

Sekil 2.3 GAMS-CPLEX Hesaplama Denemelerinde Elde Edilen Calisma Siireleri

2.1.3 GAMS-CPLEX ve Sayimlama Yontemlerinin Karsilagtirilmasi

Sayimlama ve GAMS-CPLEX c¢oziiciisii ile ¢ozdiiriilen problemlere ait ¢alisma
zamanlar1 kiyaslanmistir.  Bu durumun sebebi CPLEX c¢oéziiciisiiniin dal-sinir
yontemini kullanmasi ve problem i¢in kullandig1 agaca ait ¢éziime girmediginden
emin oldugu tepelerden c¢ok hizli bicimde kurtulabilmesidir. Problemlerin
cozdiiriilmesiyle elde edilen ¢alisma zamanlar1 Tablo 2.1 ve Tablo 2.2 ile verilmis ve

iki yontemin ¢alisma zamanlari arasindaki iligski Sekil 2.4 ile gorsellestirilmistir.

GAMS ve Sayimlama

Calismasiresi [sn)

3 10 15 20

(=]
wn
n

Problem Boyutu (n)

—e—Szyimlama  —e— GAMS

Sekil 2.4 GAMS ve Sayimlama Hesaplama Denemeleri Kiyasi
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2.2 Sezgisel Coziim Yaklasimlari

Hizli olmalar1 sebebiyle tercih edilen ve optimum garantisi olmayan ancak makul
bir hata orani ile ¢oziimler iiretebilen ¢oziim yaklasimlandir. Ag¢ gozlii sezgisel
yaklagimlar, MIS problemi i¢in polinom zamanda maksimal bagimsiz kiime bulmak
icin kullanilabilirler. En ¢ok bilinen dizi temelli sezgisel metotlar MAX, MIN ve VO
(Tepe dereceleri dizisi) yontemleridir. MAX ve MIN yontemleri dinamik yapida olup
tepe dereceleri her adimda giincellenmektedir. (Boppana ve Halldorsson, 1992) Bu
yaklasimlardan MAX ve VO vyaklasimlarimin Kkarsilastigr  (optimum ¢oziim
bulamadig1) ters ornek ile birlikte izleyen boliimde verilecektir. MIS problemi i¢in
yeni dizi temelli sezgisel yotemlerde mevcuttur. Ancak bu yaklasimlar genellikle bazi

0zel ¢izge gruplan ilizerinde makul sonugclar iiretebilmektedir. (L& ve diger., 2017)

2.2.1 Tepe Dereceleri Metodu

Tepe dereceleri (VO) algoritmasiyla (Mahadev ve Reed, 1999), G ¢izgesi i¢inde
yer alan tepeler, derecelerine gore kiiclikten biiyiie dogru siralanarak bir dizi
olusturulur. Dizinin isaretlenmemis ilk eleman1 ¢ézlime alinir, ¢dziime alinan tepe ve
o tepeye ait komsu tepeler isaretlenir. Bu isleme ¢izgede yer alan tiim tepeler
isaretlenene kadar devam edilir. Bu algoritma Sekil 2.5 ile verilen, ters drnek olarak
karsilagilan 5 tepeli G ¢izgesi lizerinde calistinnlmistir. Baslangigta ¢oziim kiimesi
(CK) ve yasakli tepeler kiimesi (YK) bos kiime olarak ayarlanir. G ¢izgesinin tepe
dereceleri sirasiyla [1, 2, 2, 2, 3] olarak hesaplanir ve 1 indisli tepe dizideki en kiiciik
deger olan 1’e sahip oldugu i¢cin CK={1} ¢6ziime dahil edilir. Bu asamada 1 tepesine
bitisik olan 5 indisli tepe de yasakli tepe olarak YK=5 isaretlenir. =~ Ardindan
giincellenmis [1*, 2, 2, 2, 3*] dizisindeki 2 indisli tepe dizideki en kiigiik deger olan
2’ye sahip oldugu icin CK={1, 2} ¢oziime dahil edilir ve 2 tepesine bitisik olan 3 ve 4
indisli tepeler de yasakli tepeler olarak YK={3 ,4 ,5} isaretlenir. Tim tepeler
tizerinde islem yapildigi icin [1%, 2%, 2* 2* 3*] algoritma sonlanir ve ¢06ziim

kiimesinin eleman sayis1 2 algoritmanin sonucu olarak raporlanir. Oysa ki bu 6rnek
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icin en iyi ¢Oziim 1, 3 ve 4 tepelerini i¢eren kiimenin eleman sayisi olan 3 olacakti.

3 2

Sekil 2.5 Tepe Dereceleri Metodu igin Ters Ornek

2.2.2 MAX Algoritmasi

MAX algoritmasi verilen ¢izgede tepe derecelerine gore ¢oziim bulan dinamik bir
algoritmadir. ilk adimda en biiyiik dereceye sahip olan tepe ve ayritlar1 ¢izgeden
silinir. Tekrar tepe dereceleri sayilir. Atma ve yeniden derece hesaplama islemine
cizge icinde birbirine bagi (ayrit) olan tepe kalmayana kadar devam edilir. Kalan

bagimsiz tepeler ise ¢6ziim olarak verilir. (Griggs, 1983) Bu algoritma Sekil 2.6’da

Sekil 2.6 MAX Algoritmasi i¢in Ters Ornek

verilen, ters ornek olarak karsilasilan 6 tepeli G ¢izgesi lizerinde c¢alistirilmistir.
Baslangicta ¢oziim kiimesi (CK) ve yasakli tepeler kiimesi (YK) bos kiime olarak
ayarlanir. G ¢izgesinin tepe dereceleri sirastyla [3, 3, 2, 3, 3, 2] olarak hesaplanir ve 1
indisli tepe dizideki en bliyiik deger olan 3’e sahip oldugu icin 1 tepesi cizgeden
silinir ve yasakli tepe YK={1} olarak isaretlenir. Bu asamada 1 tepesine bitisik olan
2, 4 ve 5 indisli tepelerin dereceleri birer azaltilir. Ardindan giincellenmis [*, 2, 2, 2,
2, 2] dizisindeki 2 indisli tepe dizideki en biiylik deger olan 2’ye sahip oldugu i¢in 2

tepesi ¢izgeden silinir ve yasakli tepe YK={1 ,2} olarak isaretlenir. 2 tepesine bitisik
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olan 3 ve 6 indisli tepelerin dereceleri birer azaltilir. Ardindan giincellenmis [*, *, 1,
2, 2, 1] dizisindeki 4 indisli tepe dizideki en biiyiik deger olan 2’ye sahip oldugu i¢in
4 tepesi ¢izgeden silinir ve yasakli tepe YK={1 ,2 ,4} olarak isaretlenir. 4 tepesine
bitisik olan 3 ve 5 indisli tepelerin dereceleri birer azaltilir. Ardindan giincellenmis
[*, *, 0, *, 2, 1] dizisindeki 5 indisli tepe dizideki en biiyiik deger olan 2’ye sahip
oldugu i¢in 5 tepesi ¢izgeden silinir ve yasakli tepe YK={1 ,2, 3, 4} olarak isaretlenir.
5 tepesine bitisik olan 6 indisli tepelenin derecesi bir azaltilir. Son olarak [*, *, 0, *, *,
0] dizisinde derecesi 0 degerinden farkli olan ve yasakli olarak isaretlenmeyen tepe
kalmadig: icin islem sonlandirilir. 0 degerine sahip tepeler ¢oziim kiimesine alinir
CK={3, 6}. Coziim kiimesinin eleman sayis1 2 algoritmanin sonucu olarak raporlanir.
Oysa ki bu drnek i¢in en iyi ¢oziim 1, 3 ve 6 tepelerini iceren kiimenin eleman sayis1

olan 3 olacakti.

2.2.3 Komsu Tepe Dereceleri Toplami Metodu

Verilen ¢izgede bir tepenin komsu tepe dereceleri toplamu, ilgili tepenin var olan
tim komsularina ait derece degerlerinin toplanmasi ile bulunur. Tim tepeler i¢in
bulunan toplamlar ilgili tepelerin indisleri gézetilerek bir dizi olusturulur. Bu dizinin
elemanlari, degerlerinin biiyiikliigiine gore kiiclikten biiyiige siralanirlar. Coziim
tiretilirken bu dizide yer alan ilk tepe sorgusuz ¢oziime eklenir. Alinan tepe ve o
tepeye ait komsu tepeler isaretlenir. Sonraki adimda dizi i¢inde isaretlenmemis en
kiiclik degere sahip tepe ¢6ziime eklenir. Cozlime alinan tepe ve o tepeye ait komsu
tepeler isaretlenir. Cizgede isaretlenmemis tepe kalmayinca islem sonlandirilir.

Bulunan ¢6ziim ¢izgeye ait bir maksimal bagimsiz kiime olarak verilir. Bu algoritma

3 2

Sekil 2.7 Komsu Tepe Dereceleri Toplami Metodu igin Ters Ornek
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grafigi Sekil 2.7°de verilen, ters 6rnek olarak karsilasilan 3 tepeli G ¢izgesi iizerinde
calistirilmistir. Baslangigta ¢coziim kiimesi (CK) ve yasakli tepeler kiimesi (YK) bos
kiime olarak ayarlanir. G ¢izgesinin komsu tepe dereceleri sirasiyla [2, 2, 2] olarak
hesaplanir ve 1 indisli tepe dizideki en kiiciik deger olan 2’ye sahip oldugu i¢in
CK={1} ¢oziime dahil edilir. Bu asamada 1 tepesine bitisik olan 2 ve 3 indisli tepeler
de yasakli tepeler olarak YK={2, 3} isaretlenir. Tiim tepeler lizerinde islem yapildig1
icin [2%*, 2*, 2*] algoritma sonlanir ve ¢6ziim kiimesinin eleman sayis1 1 algoritmanin
sonucu olarak raporlanir. Oysa ki bu 6rnek i¢in en 1yi ¢6ziim 2 ve 3 tepelerini igeren

kiimenin eleman sayis1 olan 2 olacakti.

2.2.4 Problemin Tiimleyen Problemi Uzerinden Coziim Aranmast

Maksimum bagimsiz kiime probleminin karakteristiginden dolay1r ayrit yogun
cizgelerde karar verme ve yasakli tepeleri eleme islemi ¢ok hizli sekilde
yapilabilmektedir. Bu sebeple miimkiin olan durumlar daha hizl1 denenebilmektedir.
Fakat ayrit yogunlugu az olan ¢izgelerde komsuluk iliskisi zayif oldugundan bir tepe
¢Oziime alindig1 anda yasakli olarak isaretlenebilen tepe sayisi ¢ok ¢cok az olmaktadir.
Bu da deneme miktarinmi arttirip problemin makul siirelerde optimum garantili olarak
coziilememesine sebep olmaktadir. Yogun cizgelerde verimli calisan algoritmalarin
coklugu az yogun cizgelerde bir doniisiim islemiyle yogun hale getirilip ¢oziimiin
donlisim sonras1 aranma fikrini dislindiirmektedir.  Bu islem verilen ¢izgenin
tiimleyen ¢izgesi lizerinden, MIS probleminin tamamlayici problemi olan tepe ortiisii
problemine ait ¢oziim aranarak bulunabilir. Verilen ¢izgede, var olan ayritlar silinip,
olmayan aynitlar cizilerek ¢izgenin tiimleyeni elde edilir. Uretilen bu ¢izge iizerinde
tepe Ortiisii problemine uygun sonug¢ aramak yerine, maksimum bagimsiz kiime
aranip, bulunan deger tepe sayisindan c¢ikarilarak sonuca ulasilir. (Butenko, 2003)
Bahsedilen yontem Sekil 2.8’de verilen ¢izge, ters 6rnek olarak karsilagilan G ¢izgesi
tizerinde calistinldiginda elde edilen tiimleyen c¢izge Sekil 2.9 olmaktadir.
Sekil 2.8’de verilen G ¢izgesinde bulunan MIS = {1, 3, 5} olarak bulunabilirken,

Sekil 2.9’de verilen G’ ¢izgesinde MIS = {1, 2} olarak bulunmakta eleman sayisi ve
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6 5

Sekil 2.8 Problemin Tiimleyen Problemi igin Ters Ornek

6

Sekil 2.9 Ornek Problemi Tiimleyen Problem

ama¢ fonksiyonun degeri 2 olarak elde edilmektedir. Bahsedilen yontem bazi 6zel

problemler i¢cin MIS sonucunu vermektedir.

2.3 Kaydirma Yontemi (Turlama Teknigi)

Anlatilan sezgisel tekniklerde genellikle karar verme aninda karsilasilan sorun
(¢cOzlimiin optimum sonuca ulagsmasini engelleyen faktor) birbirleri ile ayn1 6zellikte
olan tepelerden hangisinin ilk olarak ¢6ziime alinmasidir. Problemin yapis1 geregi bir
tepe c¢oziime eklendiginde diger tepelerin ¢oziime alinmasina engel olabilir.
(Komsuluk iligkisi olan tepeler ¢oziimde yer alamazlar.) Esitlik aninda iyi ¢6ziime
ulasmanin engellenmemesi i¢in ¢oziim olusturma dizileri lizerinde manipulasyon
yapan bir teknik gelistirilmistir. Bu teknige turlama teknigi adi verilmistir. Turlama
teknigi; indis vektoriinii bir dairesel kuyruga doniistiirerek her adimda farkli bir
baslangic noktasindan baglayarak ¢6ziim uzaymi akillica taramaktan ibarettir.
Ornegin [1,2,3,4,5] seklinde elde edilmis olan indis vektdriine turlama teknigi

uygulandiginda asagidaki siralamalar elde edilir.
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Sekil 2.10 Turlama Teknigi Gorsellestirme Ornegi

Boylece indisleme i¢in kullanilan siralama kriterinin hatali se¢iminden veya
siralama esnasinda karsilasilan esitlik durumlarinda oncelik-sonralik tercihinden
kaynaklanan olumsuz durumlarin sayis1 azaltilmis olur. Esitlik durumu ile kast edilen
en basit siralama algoritmasinda bile karsilagilabilen, ele aliman elemanlarin esit

oldugu durumda hangi indise sahip olanin 6nde olacag: problemidir.

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

MIS problemi alt kiime se¢im problemi olmasimna ragmen bu probleme ¢oziim
getirmeye calisan bir sezgisel algoritma ¢oziime alinacak tepeleri bir siraya gore ele
almalidir eger ¢oziime dair ¢ok ince bir goriise sahip degilse, ¢iinkii algoritmada
tercih edilen kritere gore siralanan tepelerin aymi degere sahip olmasi durumunda
sadece indislere bakilmakta ve bu durum optimumdan uzak ¢ézlimlerin bulunmasina
neden olmaktadir. Sira gozetildigi i¢in de n! olasi durumun hepsini degerlendirme
zorunlulugu olmasa da hatir1 sayilir bir boliimiinii algoritmanin denemesi gerekir ki

izleyen satirlarda bu isin nasil yapilacagi agiklanacaktir.

Tepe dereceleri kullanilarak manipiile edilmis olan indis vektoriiniin [1,2,3,4,5]
seklinde oldugu kabul edilerek turlama teknigi ile yukarida goriilen 5 adet ana dal

elde edilmistir. Co6zlim uzaymi verimli taramak adina bu 5 ana dalin alt dallarinin
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olusturulmasi i¢in artim miktarinin degisken olarak alinmasi yontemi kullanilmigtir.
Burada artim miktar1 1 oldugunda vektor 1,2,3,4,5 sirasin1 verirken; artim miktar1 2
oldugunda 1,3,5,2,4 ve artim miktar1 3 oldugunda 1,4,3,5,2 sirasin1 verecek olup artim
miktarlart 1..n araliginda secilmistir. ~ Dolayisiyla algoritmanin karmagikligini
belirleyen iki ana boliimde de kullanilan bu yapida disarida vektoriin baslangic

noktas1 dongiisii, i¢eride de artim miktar1 dongiisii bulunmaktadir.

2.4 Meta-Sezgisel Coziim Yaklasimlar:: Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar en iyi olanin yasamasin1 ve dogal secilim mekanizmasini
temel alan algoritmalardir. Bu yontemde bireylerin popiilasyonuyla ise baslanir, her
birey ¢oziim uzayinda bir noktay1 temsil eder. Her nesilde her bir birey i¢in amag
fonsksiyonunun sonucu degerlendirilir ve daha iyi olan bireyler segilerek yeni bir
popiilasyon elde edilir. Ozel olarak, yeni bir nesil su ii¢ asamayla elde edilir: kalite
(saglamlik) Olgiimii, sec¢ilim ve yeni bireylerin olusturulmast (Cura, 2008).
Sayimlama yontemi ve GAMS-CPLEX ¢oziiciisii ile ¢ozdiirilmiis olan problemler,
yazilan genetik algoritma ile de ¢oziidiiriilmiistiir. Problemler optimum degerleri ile

hesaplanmis olup, calisma zamanlar1 her bir problem i¢in 0 sn olarak elde edilmistir.
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BOLUM UC
GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar, dogal siireclerin bilgisayarda simule edilmesiyle ortaya ¢ikan
arama ve optimizasyon algoritmalaridir. Darwin’in ¢evre sartlarina uyum saglayan
bireylerin hayatta kalmasi ilkesini benimseyen genetik algoritmalar ilk olarak,
Michigan Universitesi’nde John Holland tarafindan gelistirilmistir. (Holland, 1975)
Holland, dogal sistemlerin siireclerini agiklamak ve bu sistemlere ait adimlari i¢eren
yapay sistem yazilimlar1 tasarlamak amaciyla bu ¢alismalar1 yapmistir. Bu sayede
hem dogal hem de yapay sistemlerde onemli yeniliklere neden olmustur. Bu
yontemde bireylerin popiilasyonlar: ile ise baslanir, ikili dizinin temsil ettigi birey
parametre uzay1r RP‘de bir noktay1 temsil eder. Her nesilde her bir birey i¢in amag
fonksiyonunun degeri onun uygunlugu olarak degerlendirilir ve daha uygun olan
bireyler segilerek yeni bir popiilasyon elde edilir. Boylece bireylerin uygunluguna
dayal1 yeni ¢oziimler olusturulur. Yiiksek uygunluk degerine sahip bireyler siklikla
secildigi i¢cin daha uygun olan bireylerin popiilasyona katilmasi yoniinde baski vardir.
Birkag¢ nesil sonra en iyi bireyin optimal ¢oziimii temsil etmesi veya en azindan

yaklagmasi beklenir. (Goldberg, 1989)

Evrimsel algoritma paradigmalarindan biri olan genetik algoritmalar, fonksiyon
optimizasyonu problemlerinin ve Ozellikle bilesi optimizasyon problemlerinin
¢cozlimiinde, klasik arama yOntemlerine gore onemli istiinliikleri nedeniyle yaygin
olarak kullanilmaktadir.  Genis ¢6ziim uzaylarinin klasik arama yontemleriyle
taranmasi hesaplama zamanini arttirmaktadir. Ancak bu tip problemlere, genetik
algoritmalar ile kabul edilebilir siirede, optimale yakin ¢éziimler bulunabilmektedir.
Genetik algoritmalar 6zellikle ¢oziim uzayinin genis, siireksiz ve karmasik oldugu
problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir. Genetik algoritmalar rastsal arama
yontemleri olmalarina karsin klasik rastsal arama yontemlerinden farklhidirlar. Bu
farkliliklar degisken ile degil, degisken kiimesinin kodlanmis bigimi ile
caligmalarindan, tek bir noktadan degil, noktalar kiimesinden arama yapmalarindan,

olasilik igeren kurallar kullanmalarindan, tlirev ve benzeri yardimci bilgi
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kullanmamalarindan ve yalnizca amag¢ fonksiyonu bilgisine gereksinim
duymalarindan kaynaklanmaktadir. Genetik algoritmalar dogal evrim siirecinden
esinlenilerek olusturuldugu i¢in kullanilan terminoloji de evrimsel kuramin ki ile
hemen hemen aynidir. Dogada bireyler birbirleri ile rekabet halindedir, rakiplerine
oranla ¢evreye daha iyl uyum saglayan bireylerin diger bireylere gore hayatta kalma
sans1 daha fazladir. Bu bireylerin genlerinde kodlanmis olan 6zellikler bir sonraki
nesle gecer ve uyum saglama yetenegi az olan bireylere gore gelecek nesillerde daha
fazla temsil edilirler. Dogada bir gen, kendi basina anlamli genetik bilgi tasiyan en
kiigiik birimdir. Bir genin alabilecegi degerlerin her birine allel denir. Genler
kromozomlar1 olustururlar ve genetik algoritmalarda kromozomlar diziler ile ifade
edilmektedir. Dizilerin her biri, bir problemin olas1 ¢dzlimlerine ait kodlanmig bilgiyi
icermektedir. Olast ¢oziimlerin tutuldugu diziler topluluguna da popiilasyon adi
verilir. Dizilerin ¢evreye uyum saglayabilme giicii dizilerde saklanan bilgiye baghdir
ve uyum degeri olarak adlandirilir. Bu degeri dlgen iligkiye ise uyum fonksiyonu ad1

verilir. (Goldberg ve Deb, 1991)

GA’larin ¢alisma prensibi kisaca sOyle 6zetlenebilir:

Admm 1. Olasi ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢6ziim kiimesi olusturulur, bu ¢dziim kiimesi

poplilasyon olarak, ¢oziimlerin kodlar1 da kromozom olarak adlandirilir.

Adim 2. Popiilasyondaki her bir kromozomun uygunluk fonksiyonuna gore ne kadar
“iy1” oldugu bulunur. Uygunluk fonksiyonuna gore iyi ¢6ziim sonuglar1 veren

kromozomlar, yeni popiilasyona alinmak {izere secilirler.

Adim 3. Segilen kromozomlar eslenerek, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanir.

Bu sayede yeni bir popiilasyon olusturulur.
Adim 4. Tim kromozomlarin uygunluklar: tekrar hesaplanir.

Adim 5. Eger durdurma kriteri saglanmamigsa 2. adima gidilir. Durdurma kriteri istenen

bir nesil sayis1 ya da popiilasyondaki duraganligin gerceklesmesi olabilir.

Adim 6. O ana kadar bulunmus en iyi kromozom sonug olarak degerlendirilir.
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3.1 Genetik Algoritmalarin Avantajlar1 ve Stmirhhiklar

Genetik algoritlar,

* Paralellestirilebilir

* COziim uzay1 genistir

* Global optimum degerine ulagmak kolaydir

* Cok degiskenli fonksiyona sahip problemler i¢in de uygulanabilir

» Sadece fonksiyon hesaplamalarini kullanir

* Farkli problemler i¢in kolaylikla uyarlanabilir

» Girtltili iglevleri iyi yonetir

* Biiyiik ve anlasilmasi zor problem cesitlerini kolaylikla ¢6ziime ulastirabilir
* Cok modlu problemler i¢in iyi bir ¢dziim kiimesi olusturur.

* Amagc fonksiyonunun degerlendirilmesinde karsilasilan zorluklara kars1 oldukga

dayaniklidir.
» Coziim uzay1 hakkinda 6zel bir bilgiye ya da tiirev degerine ihtiya¢ duymaz

» (Coziim uzayinda olusan siireksizlikler genel optimizasyon performansi lizerinde

cok az etkiye sahiptir
* Local optimum degerlerine takilma konusunda direnglidir
 Biiyiik boyutlu optimizasyon problemleri i¢in verimli ¢alisir

» Optimizasyon problemlerinin birgok ¢esidi i¢in ¢aligabilir

maddeleri ile avantajli yanlari,

* Uygunluk fonksiyonun belirlenmesi kolay degildir
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* Problemin genetik gosteriminin tanimlanmasi kolay degildir
* Zamansiz yakinsama gerceklesir

* Popiilasyon biiyiikliigii, mutasyon orani, ¢apraz gecis orani, se¢im yontemi ve

giicii gibi ¢esitli parametrelerin se¢imi kolay degildir
* Tirev kullanilamaz
* Probleme 6zgii bilgiler kolayca dahil edilemez
* Local optimumlarin tanimlanmasi kolay degildir
« Etkili bir sonlandiriciya sahip degildir
* Diizgiin tek tip fonksiyonlar i¢in kullanigh degildir
* Yerel bir arama teknigi ile birlestirilmesi gerekir
* Tam global optimumu bulmada sorun yasatabilir
* Cok sayida uygunluk (fitness) fonksiyon degerlendirmelerini gerektirir

* Yapilandirmak basit degildir

maddeleri ile de genetik algoritmalarin sinirliliklar: verilebilir. (Sivanandam ve Deepa,

2007)

3.2 Kodlama

Bir problemin ¢o6ziimii i¢in genetik algoritmanin ilk adimi kodlamanin
gerceklestirilmesidir.  Cozlimlerin kodlanmasi, probleme 06zgii verilerin genetik
algoritmanin kullanabilecegi yapiya cevrilmesi islemidir. Genetik algoritma ile
¢oOziilen problemler tiplerinden dolay1 farkli kodlamalara sahip olabilirler. (Gen ve
Cheng, 2000) Heniiz tiim problemlere uyan genel bir genetik kodlama mevcut

degildir. Hatta birbirine ¢ok benzeyen problemlerin kodlamalar1 birbirinden ¢ok farkl
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olabilmektedir. (Islier, 2001) Genetik algoritmalarda ikili kodlama (binary) bigimi
olduk¢a yaygin bir yontemdir. ikili kodlama big¢imi genetik algoritmayi, incelenecek
problemlerden daha cok bagimsiz yapar. Bunun nedeni, ikili kodlama bi¢iminin
kullanildig1 problemlerde, standart mutasyon ve c¢aprazlama yontemlerinin sikca
kullanilabilmesidir. Bu yontemlerin disinda gercek deger kodlama bigimi, sinir aglari
kodlama bic¢imi ve Lisp ifadeleri kodlama bigimleri mevcuttur. Bu yontemlerin her

biri i¢in 6zel caprazlama ve mutasyon operatorleri gerekmektedir. (Nabiyev, 2012)

3.2.1 Ikili diizende kodlama

Genetik algoritma i¢in en yaygin kodlama bigimidir. Problemin olas1 ¢éziimleri 0
ve 1 degerleri olarak kodlanir. Klasik ¢aprazlama ve mutasyon islemleri igin
kullanima uygundur. Alt kiime se¢ilim problemlerinde var-yok seklinde kodlanacagi
icin kullanimi yaygindir. Fonksiyonel arama problemlerinde ise degerin 2

tabanindaki karsilig1 olarak kullanilir.

3.2.2 Permiitasyon (siwraly) kodlama

Sirali  (permiitasyon) kodlama genellikle bilesi fonksiyon problemlerinde
kullanilan bir tekniktir. Bu tarz problemlerde kromozomun uygunluk degeri hem
genlerin degerlerine hem de siralarina baghdir. Gezgin satici, sebeke tasarimi ve arag

rotalama problemleri bu kodlamaya uygun problemlerdir.

3.2.3 Deger kodlamasi

Karmasik degerlerin, 6zellikle gergek sayilarin kullanildigi problemler i¢in uygun
olan kodlama yontemidir. ikili kodlamanin zorlandig1 degerler igeren problemler icin
tercih edilmektedir. Deger kodlamasinda kromozomlar, degerlerden olusan bir dizi

seklinde olusturulur. Bazi 6zel problemler i¢in olduk¢a kullanisli olmasma karsin
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caprazlama ve mutasyon iglemleri i¢in 6zel operatorler tanimlanmasina ihtiyag duyar.

Bu kodlama genellikle sinir aglarinin agirliklarinin bulunmasinda kullanilir.

3.3 Uygunluk Fonksiyonu

Kromozomlarin ne kadar iyi oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu
denir. Bu fonksiyon igletilerek kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina ise
degerlendirme (evaluation) adi1 verilir. Uygunluk fonksiyonu kromozomlarin sifresini
¢Ozer (decoding) ve sonra hesaplama yaparak bu kromozomlarin uygunlugunu bulur.
(Sen, 2004) Uygunluk degeri kromozomun hayatta kalma yetenegi ile dogru
orantilidir. Hangi kromozomlarin bir sonraki nesile tasinacagi ve hangi
kromozomlarin yok olacagi uygunluk degerlerine gore belirlenir. Uygunluk degeri
daha yiiksek olan kromozomlarin sonraki nesillere aktarilma olasilig1 daha yiiksektir.
(Herrera ve Verdegay, 1996) Maksimizasyon problemleri i¢in kromozoma ait
uygunluk degeri kromozomun amac¢ fonksiyonu degerine esit olmaktadir. Fakat
minimizasyon problemlerinde amag en kiigiik degere ulasmak oldugundan uygunluk
degeri amag fonksiyonu ile ters orantili olarak hesaplanir. Ancak bu islem negatif

degerler iceren minimizasyon problemleri i¢in tek basina yeterli olmamaktadir.

3.4 Baslangic Populasyonunun Olusturulmasi

Genetik Algoritmalar1 diger sezgisel arama tekniklerinden ayiran 6zelligi, ¢6zimii
noktadan noktaya degil, noktalarin olusturdugu bir ¢oziim kiimesi i¢inde aramasidir.
Genetik algoritmalarin ilk adimi baslangig popiilasyonunun olusturulmasidir ve
genellikle baglangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulur. Rastgele olusan ¢oziimler bazi
en iyileme problemlerinde algoritma sonlandiginda optimumdan uzak g¢dziimlere
yonelmeye sebep olabilir. Bu problemlerde baslangi¢ popiilasyonu c¢esitli sezgisel

yaklagimlarla iiretilebilir. (Taskin ve Emel, 2009)
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3.5 Cogalma operatorii

Cogalma islemi, kromozomlarin uygunluk fonksiyonu degerlerine gore
kopyalandig bir siiregtir. Bir sonraki nesile aktarma isleminde uygunluk fonksiyonu
degerleri yiiksek olan kromozomlarin katkis1 daha fazla olacaktir. (Bielli ve diger.,
2002) Cogalma islemi; kromozomlarin sec¢imi, sec¢ilmis kromozomlarin esleme
havuzuna alinmasi, havuzda c¢iftler halinde gruplara ayrilmasi adimlarim igerir.
Kromozomlara ait uygunluk degerlerinin hesaplanmasindan sonra yeni nesli iiretecek
olan kromozomlarin hangileri olacagma bu operator ile karar verilir. Literatiirde
cesitli cogalma operatorleri mevcuttur. En ¢ok kullanilanlart rulet tekerlegi, turnuva,

sabit durum ve siralama yontemleridir.

3.5.1 Rulet tekerlegi

Bu yontemde kromozomlar uygunluk degerleriyle orantili bir olasilik degerine
gore secilir. Popiilasyon bliylikligli genel olarak sabit tutuldugundan, popiilasyonda
yer alan tliim kromozomlarin birikimli bir olasilik degeri olacaktir. Bu degeri bulmak
icin kromozomlarin uygunluk degerleri toplanir. Her bir kromozomun uygunluk
degeri bu toplama boliinerek [0, 1] arasinda kromozomlarin secilme olasiliklar
bulunur. Bulunan olasilik degerleri 100 ile carpilarak [0, 100] arasinda degerler elde
edilir. Bu degerler kullanilarak tablo olusturulur. Caprazlama islemine girecek olan
cift belirlenirken rastgele iki say1 iiretilerek bu sayilarin hangi kromozoma ait olan
araliga diistiigli bulunur. Belirlenen iki kromozom {izerinde ¢aprazlama islemi yapilir.

(Melanie, 1999)

3.5.2 Turnuva Yontemi

Popiilasyondan rastgele secilen iki kromozom turnuvaya katilir. Bu iki kromozom
uygunluk degerlerine gore kiyaslanir ve daha iyi degere sahip olan kromozom turnuvayi

kazanir. Her kromozom iki kez turnuvaya girer. Popiilasyondaki en iyi kromozom iki
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turnuvay1 da kazanir. Iki turnuvay: da kaybeden kotii degerli kromozomlar sonraki
nesile aktarilma sansin1 kaybederler. Bu islem sistematik olarak yapilarak en iyi iki
dizi bir sonraki nesile aktarilir. Bu sekilde popiilasyonun ortalama uygunluk degeri

sonraki nesillere gecildikce artar. (Chambers, 1998)

3.5.3 Swralama Yontemi

Biitiin kromozomlar uygunluk degerlerine gore siralanir. Her kromozoma 1’den
basglanarak popiilasyon boyutuna kadar bir sira atanir. Tiim kromozomlar i¢in bir
uyum fonksiyonu belirlenir. Siralama sonucu en iyi kromozomlar sonraki nesile

kopyalanirken, en kétii kromozomlar yok olmus olur.

3.6 Caprazlama Operatorii

Mevcut gen havuzunun potansiyelini 6l¢mek iizere, bir onceki nesilden daha
kaliteli bir nesil olusturma amaciyla ¢aprazlama operatorii kullanilir. Caprazlama
genellikle, belirlenen bir ¢aprazlama oranina gore secilen ebeveyn kromozomlara
uygulanmaktadir. Caprazlamanin iki amaci vardir. Birincisi ¢6ziim uzayini aramak,
ikincisi ise ebeveyn kromozomlarda yer alan bilgilerin sonraki nesillere aktarilmasini
saglamaktir. Caprazlama (crossover) genetik algoritmanin en 6nemli araclarindan
birisidir, poplilasyonda ¢esitliligi arttirarak en iyiye yaklagmayi1 saglar. En c¢ok
kullanilan ¢aprazlama yontemleri ikilik kodlama diizeninde ¢aprazlama, permiitasyon
kodlamasinda g¢aprazlama, sirali kodlamada caprazlamadir. (Affenzeller ve diger.,

2009) Ikilik kodlama diizeninde ¢aprazlama tiirleri sunlardar:

3.6.1 Tek noktali ¢caprazlama

Alt sinir1 bir ve st smir1 kromozom uzunlugu olan aralikta rasgele bir tamsay1

secilir.  Segilen noktada kromozom parcalar1 yer degistirirse bu olaya tek noktali

27



caprazlama denir.

3.6.2 Iki noktal ¢caprazlama

Alt sinirt bir ve list sinir1 kromozom uzunlugu olan aralikta rasgele iki tamsay1 segilir.
Secilen noktalar arasinda kalan kromozom pargalar1 yer degistirirse bu olaya iki noktal

caprazlama denir.

3.6.3 Tekdiize caprazlama

Bu yontemde ise rasgele olarak ebeveyn kromozomlarla ayni uzunlukta bir maske
kromozom olusturulur. Maskenin ilgili degeri 0 ise birinci, 1 ise ikinci kromozomun

biti segilir.

3.7 Mutasyon Operatorii

Genetik algoritmalarda sistem belli bir iterasyon sayisina geldikten sonra
kromozomlar birbirine git gide benzemektedir. Kromozomlara ne kadar ¢aprazlama
operatorii uygulansa da ¢oziim ¢esitliligi saglanamamaktadir. Bu durumda dizinin
kendi icindeki genler rastgele yer degistirili. Bu hamle ile ¢oziim g¢esitliligi
korunmus olur. Ancak mutasyon orani iyi belirlenmelidir. Degisim fazla olursa
coziimden uzaklasilabilir. Bu sebeple mutasyonun uygulanma olasilig1 70, 5 ile 715
arasinda belirlenmelidir. Mutasyon kromozomun bir pargasinin digaridan
degistirilmesi seklinde tanimlanir. Ikili kodlanmis kromozomlarda mutasyon rastgele

belirlenen bir genin degistirilmesiyle saglanabilir.
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BOLUM DORT
GENETIK ALGORITMALAR iLE MAKSIMUM BAGIMSIZ KUME
PROBLEMININ COZUMU

Maksimum bagimsiz kiime probleminin ¢6ziimiinde tek bir ¢oziim iizerinden
ilerleyen yontemler yerine bir grup ¢Oziim (popiilasyon) ilizerinde arama yapan
genetik algoritmalar kullanilmigtir.  Bu yontemin ilk adimi problemin, genetik

algoritmada kullanilabilecek sekilde kodlanmasidir.

4.1 Coziimiin Kodlanmasi

MIS problemi i¢in kullanilan genetik kodlama standart 0-1 ikili kodlama
yontemidir. n boyutlu bir problem i¢in n-bitlik bir kromozom olusturulur. Kromozom
icinde ¢oziimde yer alan tepe 1 ile, alinmayan tepe ise O ile temsil edilir. Bu
temsillerin yer aldig1 bitsel dizi hiicreleri de gen olarak adlandirilir. (Beasley ve Chu,

1996)

4.2 Biiyiik Boyutlu Problemlerin Coziimiinde Kullanilan Veri Yapilar

Cizgenin yapisini tutan ve aymi zamanda bagimsizlik kontrolii i¢in kullanilan
bitisiklik matrisi Sekil 4.1°deki gibi simetrik bir yapiya sahiptir. Bitisiklik matrisinin
sadece lst ya da alt liggenin kullanilmasinin yeterli olmasi ve doniisiim formiilleri ile
bu yapinin tek bir dizi iginde tutulmasi yer karmasikligi konusunda daha biiyiik

problemlerin ¢oziilebilmesine imkan saglamaktadir.

Bu sebeple kullanilan yer karmasikliini azaltmak amaciyla bitisiklik matrisi
Sekil 4.2’ deki gibi tek boyutlu bir dizide tutulmustur. Ilk matristen bu diziye

doniisiim i¢in kullanilmas1 gereken formiiller iiretilmistir.

Bitisiklik matrisi olan A,; matrisinden her degerin kendi i ve j degerlerini kullanarak
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1] 1 2 3 4 5 6
1 Al A2 A4 AT All
2 Al A3 A5 A8 | A2
3 A2 A3 A6 A9 | Al3
4 A4 A5 A6 AlD | Al4
=] A7 A8 A9 | AlO AlS
6 All | Al2 | Al3 | Al4 | AlLS

Sekil 4.1 Bitigiklik Matrisi

Al A2 A3 Ad As A6 A7 AR A9 | AI0 | AI1 | AI2 | Al13 | Al4 | AlS

Sekil 4.2 Bitisiklik Dizisi

k dizisinde almas1 gereken yeri hesaplayan doniisiim formiilii (4.1) verilmistir.

(=1 (i—2))
k3 2

+j (4.1)

Doniisiim formiilii olan (5.1) bitigiklik matrisinin alt {iggen elemanlarinin indis

degerleri bulunduklar yerlere yazilarak Sekil 4.3’deki matris elde edilmistir.

il] 1 2 3 4 5 6
1

2 1

3 2 3

4 4 5 6

] 7 8 9 10

6 11 12 13 14 15

Sekil 4.3 Bitisiklik Matrisi Alt Uggen

Sonraki adimda matrisin biitiin elemanlarindan bulunduklar1 hiicrenin j degerleri

cikartilarak Sekil 4.4’deki matris elde edilir.

Bu adimda olusan degerlere dikkat edildiginde bu degerlerin bulunduklar1 hiicrelerin

i degerlerinden 1 eksiginin 2’1i kombinasyonu oldugu gortiliir.
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1] 1 2 <] 4 5 6
1

2 0

3 1 1

4 5 3 3

5] 6 6 6 G

6 10 10 10 10 10

Sekil 4.4 Bitigiklik Matrisi Doniisiim Adimi

0=((2-1) * (2-2))/2
1=((3-1) * (3-2))2
3=((4-1) * (4-2))2
6=((5-1) * (5-2))/2
10 = ((6-1) * (6-2))/2

Algoritmada matristen diziye doniisiim kullanildig1 gibi gerektiginde tutulan bitisiklik
dizisinin k indisinden bitisiklik matrisi A4;;‘ye ulasabilmek i¢in i ve j degerlerinin de

hesaplanmasini saglayan formiiller de kullanilmistir. Bu formiiller (4.2) ve (4.3) ile

verilir.
71:[(_1+\/2<1+8k)+11 42)
jo =02 6=2) ws)

4.3 Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritma kullanilirken genel yaklagimin aksine onciil ¢ozlimler yani anag
bireyler tamamen rasgele olusturulmamistir. Coziimiin daha iyi sonuglara ulagsmasini
kolaylagtirmak adina Onciil ¢oziimler sezgisel yaklagimlar ile iretilmistir.  Bu
yaklagimlar problemin yapisini inceleyip mantikli bir karar vererek bagimsiz tepelerin

¢Oziime almma islemidir. (Hifi, 1997) Sezgisel yaklasimlardan gelen ¢oziimler,
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kaydirma teknigi kullanilarak iyilestirilmis ve bu teknikten gelen c¢oziimler ile

baslangi¢ popiilasyonunda cesitlilik saglanmistir.

4.4 Kullanilan Cogalma Yontemleri

Genetik algoritmalar i¢inde ilk nesil olusturulup, bu nesil kromozomlarma ait
uygunluk fonksiyonu degerlerine gore siralmaya sokulur. Yiiksek degere sahip olan
kromozomlar hi¢ bir degisiklige ugramadan yeni nesile alinirlar. Bu igleme elitizm
ismi verilir. Genellikle degisime ugramadan yeni nesile alinan kromozom sayisi
popiilasyon biiyiikliigiiniin yaris1 kadardir. Elitizm sayesinde iyi degerlere sahip
kromozomlar korunmus ve olusacak yeni nesilin en az Onceki nesil kadar giiglii
olmas1 saglanmis olur. (Ahn ve Ramakrishna, 2003) Yeni popiilasyonda bos kalan
kromozomlar ise onceki nesile ait tiim kromozomlar iizerinde rulet tekeri tekniginin
kullanilmasiyla belirlenen ikili ebeveyn kromozomdan caprazlama islemi ile yeni

kromozomlar {iretilmesiyle olusturulur.

4.5 Kullanilan Caprazlama Yontemi

Rulet tekeri teknigi ile belirlenen iki ebeveyn kromozomdan yeni bir kromozom
tiretilirken kullanilan teknik, her bir gen degerinin anneden mi babadan mi1 gelecegine
karar verme iglemidir. Bu karar verme igleminde alisila geldigi gibi iki degere sahip bir
zar atilip, gelen zara gore ilk kromozoma ait deger gelmesi durumunda ilk kromozomun
ilgili geni, diger durumda ise ikinci kromozomun ilgili degeri alinir. Ancak olusacak
kromozomun uygunluk degerinin yani basarisinin daha yiiksek olmasi i¢in bu islemde
hileli bir zar kullanilir. Zardaki olasilik dagilimi anne ve baba kromozomlarin uygunluk
degerleri ile dogru orantilidir. Yeni olusturulan kromozomda ilgili genin, uygunluk

degeri yiiksek kromozomdan alinma sans1 daha fazladir.
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4.6 Kullanilan Mutasyon Yontemi

Cozlimlerin yerel maksimumlara takilmasini 6nlemek i¢in mutasyon islemi
uygulanmistir. Mutasyonun, hangi kromozomun, hangi genine uygulanacagi rastgele
belirlenmistir. Coziimlerde ikili kodlama kullanildig1 i¢in mutasyon isleminde secilen
gen 1 ise 0, 0 ise 1 yapilmistir. En iyi sonuglar mutasyon 710 oraninda kullanilarak

elde edilmistir. (De Falco ve diger., 2002)

4.7 Kullanilan Parametre Degerleri

Problem Tizerinde verimli sekilde c¢aligmasi amaciyla olusturulan genetik
algoritma, bir ¢ok farkli parametreye sahiptir. ~ Bu parametreler; popiilasyon
biiyiikliigii, maksimum iterasyon sayisi, ¢aprazlama olasiligi, mutasyon olasig1 ve
durdurma kriterleridir. (Grefenstette, 1986) Bu parametreler belirlenirken literatiiriin
yani sira farkli parametre degerleri lizerinde denemeler yapilmis farkli boyutta ve
yogunlukta problemler ile test edilmistir.  Popiilasyon biyiikligli, yeni nesil

tiretimlerinde sabit tutulmus ve kotii degere sahip ¢ozlimlerin yok olmasi saglamistir.
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BOLUM BES
HESAPLAMA DENEMELERI

Tepe sayilar1 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450 ve 500 olan ve her tepe
say1st i¢in ayrit yogunluklan 75, 710, 720, 730, 740, 750, 7.60, 770, 780, 790 ve 795
olan 110 adet problem rastgele iiretilmistir. Problemleri lireten Pascal kodu EK-1
olarak ekler boliimiinde verilmistir. Uretilen problemler GAMS-CPLEX, yogun
cizgeler icin tam ¢bziim algoritmasi, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulmus
genetik algoritma ve baslangi¢ poplilasyonu sezgisel olarak olusturulmus genetik
algoritma ile ¢oziilmiis ve sonuglar bu bdliimde tablolar halinde raporlanmistir. Ayrit
yogunluklar1 75, 710, 720, 730 olan diisik yogunluklu problemlere ait optimum
sonuglara problemlerin yapisi geregi eldeki yontemler ile ulasmak miimkiin olmamus,
genetik algoritmanin test edilebilmesi i¢in bahsedilen ayrit yogunluklarina karsilik
gelen yeni bir problem seti iiretilmistir.  Yeni problemlerin optimum degerleri
problemlerin iiretilme isleminde belirlenmis ve genetik algortimanin bu degerlere

ulagma yetisi test edilmis ve sonuglar tablolar halinde raporlanmistir.

5.1 GAMS-CPLEX Hesaplama denemeleri

Rastgele iiretilmis problemler GAMS-CPLEX ¢oziiclisii ile ¢oziilmistir.
Problemlere ait optimum degerler Tablo 5.3’de, ¢aligma zamanlar1 ise Tablo 5.1 ve
Tablo 5.2 ile verilmistir. Metin dosyasi formatinda olusturulan problemler, GAMS
¢Oziiciisiine ait dosya formatina c¢evrilmistir. Bu islem Pascal dilinde yazilan ve
EK-3’de verilen kod ile yapilmistir. Tablolardaki n degeri problemin boyutunu d ise
problemin ayrit yogunluk degerini gostermektedir. Tablo 5.1 ve Tablo 5.2’de ” > " ile
gosterilen problemler makul siire iginde sonuca ulasamayan problemleri
gostermektedir. Bu problemler i¢in optimum deger bulunamadigi i¢in Tablo 5.3’de ™ -

” ile isaretlenmislerdir. Bahsedilen siire 13 saat ¢calisma zamani olarak belirlenmistir.
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Tablo 5.1 GAMS Siireler 1 (sn)

n\d 5 10 20 30 40 50
50 0,01 0,02 0,05 0,17 0,05 0,03
100 0,12 0,69 1,58 2,81 3,05 2,39
150 2,33 46,72 | 72,52 | 50,70 52,05 21,17
200 76,59 | 1125,37 | 999,97 | 442,95 | 253,11 152,41
250 | 6132,94 > > > | 3009,44 | 1246,92
300 > > > > > >
350 > > > > > >
400 > > > > > >
450 > > > > > >
500 > > > > > >

Tablo 5.2 GAMS Siireler 2 (sn)

n\d 60 70 80 90 95
50 0,25 0,06 0,03 0,02 0,05
100 2,25 2,42 2,59 1,06 0,39
150 23,22 26,44 26,39 11,47 3,14
200 233,50 | 318,55 | 99,530 56,81 18,81
250 773,72 | 987,39 | 622,13 | 150,91 58,44
300 | 3759,56 | 1977,97 | 696,39 | 183,25 | 200,28
350 > 13679,44 | 1771,89 | 435,72 | 444,67
400 > > | 4662,31 | 2177,01 | 493,23
450 > > > | 4131,50 | 942,38
500 > > > 1 9870,61 | 1974,53

Tablo 5.3 GAMS Optimum Degerler

n\d| 5|10][20|30|40|50| 60|70 |80 |90 |95
50 |25 (20 (15|11 (10| 8| 7| 5| 4| 4| 3
100 (42 (29|21 (14 (11| 9| 7| 6| 5| 4] 3
150 |51 (35|23 171210 9| 7| 5| 4| 4
200 |60 |41 (2518|1411 | 9| 7| 6| 4| 4
250 | 68 - - -(14]12 9| 7| 6| 4| 4
300 - -0 - - - -|10| 8] 7| 5| 4
350 | - -| -| - -] -| - 8] 7| 5| 4
400 | -| -| -| -] - -| -] -] 6] 5| 4
450 | - - - - | - -] -] -] 5| 4
500 | -| -| -| - -| -] -| - 5| 4
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Tablo 5.4 Optimum C6ziim Ureten Algoritma Sonuglar

n\d| 5/10{20|30|40 |50 60|70 80|90 |95
50 (25720151110 & 7| 5| 4] 4| 3
100 - 12114011 91 7] 6| 5| 4| 3
150 - -] - 17120100 91 7] 5| 4| 4
200 - -] -] - 1411y 91 7] 6| 4| 4
250 - -] -] - 14120 91 7] 6| 4| 4
300 - -] -] -y 1512110 8] 7| 5| 4
350 - -] -] -(16(13[10] 8] 7| 5| 4
400 - -] -] -|16[13[10] 8] 6| 5| 4
450 - -] -] -(16(14 (11| 9] 6| 5| 4
500 - -0 - - 171310 9| 7] 5| 4

5.2 Yogun Cizgeler Icin Tam Céziim Algoritmasi Hesaplama Denemeleri

Sayimlama yontemi ve GAMS-CPLEX baz1 biiyiik boyutlu problemlerde siire
anlaminda verimli olmayabiliyorlar. Genetik algoritmanin test edilebilmesi igin
problemlere ait optimum degerlerin hesaplanabilmesi ve daha sonra da bu degerlerin
genetik algoritmanin bulduklar ile karsilagtirilmast gerekmektedir. Bu sebeple
problemlere ait optimum degerlerin bulunmasi i¢in tam ¢éziim yapan bir algoritmaya
ihtiyag vardir. Sayimlama islemini akillica yapan ve yogun cizgeler icin kabul
edilebilir siireler iginde problemleri ¢oziime ulastiran algoritma C dilinde kodlanmis
ve tez i¢in olusturulmus olan problemler iizerinde ¢alistirilmistir. Yogun ¢izgeler i¢in
optimum deger bulan algoritmaya ait C kodu EK-4’de verilmistir. Programa ait
caligma siireleri Tablo 5.5 ve Tablo 5.6’de, problemlere ait optimum degerler ise
Tablo 5.5’de listelenmigstir.  Tablo 5.5 ve Tablo 5.6’de ” > ” isareti bulunan
problemlerin ¢6ziim siireleri 10000 sn’den fazla olduklar1 i¢in sonuca ulagmayan
problemleri gostermektedirler. Yapilan hesaplama denemelerinde arit yogunlugu
diisitk olan bazi problemler i¢in 2 hafta calisma siiresi beklenmesine ragmen

algoritma durum denemerini bitirip, sonuca ulasamamustir. (Nasibov ve diger., 2013)
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Tablo 5.5 Optimum Coziim Ureten Algoritma Siireler 1

n\d 5 10 20 30 40 50
50 | 151,271 | 3,797 | 0,093 | 0,000 0,000 0,000
100 > > | 87,253 1,062 0,078 0,015
150 > > > | 45,814 1,344 0,124
200 > > > > 11,719 0,610
250 > > > > 54,237 2,375
300 > > > > | 284,230 8,797
350 > > > > | 1014,426 | 27,782
400 > > > > | 3476,524 | 68,315
450 > > > > | 7392,594 | 165,366
500 > > > > > 267,617
Tablo 5.6 Optimum Coziim Ureten Algoritma Siireler 2
n\d 60 70 80 90 95
50 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
100 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
150 | 0,015 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
200 0,109 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
250 0,188 | 0,031 | 0,015 | 0,000 | 0,000
300 0,641 | 0,078 | 0,015 | 0,000 | 0,000
350 1,640 | 0,156 | 0,015 | 0,000 | 0,000
400 | 3,407 | 0,297 | 0,047 | 0,000 | 0,000
450 | 7,109 | 0,594 | 0,063 | 0,015 | 0,000
500 | 10,657 | 0,766 | 0,079 | 0,016 | 0,000
Tablo 5.7 Problemlere Ait Bulunan Optimum Sonuglar
n\d| 5|10][20|30|40|50| 60|70 |80 |90 |95
50 [25 (201511 (10| 8| 7| 5| 4| 4] 3
100 (4229|2114 |11 9| 7| 6| 5| 4| 3
150 | 511352317 12|10 9| 7| 5| 4| 4
200 | 60 | 41 |25 18|14 | 11 91 7| 6| 4| 4
250 |68 | -| -| -(14 |12 9| 7| 6| 4| 4
300 - -1 -] -]15|12]10| 8| 7| 5| 4
350 - -] -] -|16(13[10] 8] 7| 5| 4
400 - -] -] -|16[13|10] 8] 6| 5| 4
450 - - - -116 |14 | 11 91 6| 5| 4
500 - -1 - -] 17|13]10| 9| 7| 5| 4
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5.3 Baslangi¢ Popiilasyonu Sezgisel Yontemle Olusturulan GA icin Hesaplama

Denemeleri

Baslangi¢c popiilasyonu, litretiirdeki genel yaklasimin disinda sezgisel ¢oziim
yaklagimlar1 araciligiyla olusturulan genetik algoritma tez icin rastgele lretilen
problemler iizerinde ¢alistirllmigtir. Kullandig1 opretorler geregi rastgelelik iceren
genetik algoritma, her problem i¢in 100 kez calistirllmig ve sonugta ulasilan
minimum, maximum degerler, sirasiyla Tablo 5.8 ve Tablo 5.9’de verilmistir. 100
caligtirilmada ulasilan ortalama degerler Tablo 5.10 ve Tablo 5.11°de, ortalama
calisma zamanlar1 da saniye cisnsinden Tablo 5.12 ve Tablo 5.13’de verilmistir.

Kullanilan genetik algoritmaya ait C kodu EK-6 olarak verilmistir.

Tablo 5.8 Genetik Algoritmalar Minimum Degerler

~J
S
0]
(e}
O
S
Ne)
()]

n\d| 5 10|20 |30]|40 |50 60
50 [25(20 (15 11 |10]| 8 | 7
100 [ 4129|2014 11| 9 |7
150 [ 5134|2217 12|10 9

200 [ 56 3924|1713 (11| 9

9
9

250 | 65|41 25|18 |13 |11
300 | 68 44 | 26| 19| 14 | 12
350 | 73 145 (26|19 (15|12 |10
400 | 77 {49128 20151210
450 | 81 {4928 20151210
500 |83 152(29|20|16 |13 |10

0 \O 00 0000 3O W
N A AT IO A
L L nunandbsh b, >SaS
L N T T T ST ~ VS R V]

Tablo 5.9 Genetik Algoritmalar Maximum Degerler

-
()
(022]
(=)
Ne)
(=)
Ne)
()}

n\d| 5 10|20 30|40 |50 60
50 (2520|1511 10| 8 | 7
100 (42 29|21 |14 11| 9 |7
150 | 513523 17|12|10| 9
200 [ 60 |41 | 25|18 |14 |11 | 9

250 |67 |44 27|19 14|12 | 9

300 | 71 146 |29 |20 |15 |12 10

350 | 75148 29|21 |16 |13 |10

400 | 79 |53 13021 |16 (13|10

450 | 83|53 30|21 |16|14 |11

500 | 88 |54 |31 (23|17 13|10

O O 00 00 00 1 31O W
I Ne NN RN o) o) NV, RR U, RS SN
[ IRV, BV, BV, BT, R SN N N S Y
~r P, PrprPrPrPhr0Ww
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Tablo 5.10 Genetik Algoritmalar Ortalama Degerler 1

n\d 5 10 20 30 40 50
50 | 25,00 | 20,00 | 15,00 | 11,00 | 10,00 | 8,00
100 | 41,64 | 29,00 | 20,75 | 14,00 | 11,00 | 9,00
150 | 51,00 | 34,04 | 22,93 | 17,00 | 12,00 | 10,00
200 | 59,16 | 40,59 | 24,23 | 17,85 | 13,84 | 11,00
250 | 65,24 | 41,94 | 25,94 | 18,93 | 13,99 | 11,93
300 | 68,80 | 45,00 | 27,72 | 19,16 | 14,71 | 12,00
350 | 74,01 | 46,73 | 27,72 | 19,38 | 15,59 | 12,92
400 | 78,06 | 51,23 | 29,28 | 20,16 | 15,73 | 12,70
450 | 82,44 | 50,45 | 29,69 | 20,62 | 15,98 | 13,42
500 | 86,44 | 52,95 | 29,91 | 21,47 | 16,10 | 13,00

Tablo 5.11 Genetik Algoritmalar Ortalama Degerler 2

n\d 60| 70| 80| 90| 95
50 7,00 | 5,00 | 4,00 | 4,00 | 3,00
100 | 7,00 | 6,00 | 5,00 | 4,00 | 3,00
150 | 9,00 | 7,00 | 5,00 | 4,00 | 4,00
200 | 9,00 | 7,00 | 6,00 | 4,00 | 4,00
250 | 9,00 | 7,00 | 6,00 | 4,00 | 4,00
300 | 9,98 | 8,00 | 7,00 | 5,00 | 4,00
350 | 10,00 | 8,00 | 7,00 | 5,00 | 4,00
400 | 10,00 | 8,00 | 6,00 | 5,00 | 4,00
450 | 10,94 | 9,00 | 6,00 | 5,00 | 4,00
500 | 10,00 | 8,98 | 7,00 | 5,00 | 4,00

Sezgisel yontemle olusturulan genetik algoritmalar Tablo 5.10 ve Tablo 5.11°de
goriilen ortalama degerler ve problemlere ait optimum degerleri igeren Tablo 5.4
incelendiginde problemleri optimum degerlere yakinligi kabul edilebilir degerlerle
cozdiigii gorilmektedir. Bahsedilen ortalama degerler programin 100 kez

calistrilmast sonucu bulunan degerlere ait ortalamalardir.

39



Tablo 5.12 Genetik Algoritmalar Ortalama Siireler 1

n\d 5 10 20 30 40 50
50 | 0,006 | 0,007 | 0,007 | 0,007 | 0,005 | 0,006
100 | 0,055 | 0,075 | 0,084 | 0,068 | 0,061 | 0,050
150 | 0,174 | 0,283 | 0,292 | 0,231 | 0,232 | 0,185
200 | 0,713 | 1,019 | 0,646 | 0,681 | 0,541 | 0,406
250 | 1,174 | 1,783 | 1,785 | 1,208 | 1,164 | 0,887
300 | 1,501 | 1,999 | 2,653 | 2,382 | 2,031 | 1,604
350 | 3,078 | 5,610 | 5,262 | 3,946 | 3,052 | 2,254
400 | 4,648 | 7,713 | 7,102 | 5,519 | 4,888 | 4,580
450 | 7,271 | 14,016 | 10,100 | 8,773 | 7,532 | 6,335
500 | 8,849 | 12,771 | 14,476 | 11,777 | 10,34 | 8,008

Tablo 5.13 Genetik Algoritmalar Ortalama Siireler 2

n\d 60 70 80 90 95

50 0,006 | 0,006 | 0,006 | 0,004 | 0,004
100 | 0,058 | 0,056 | 0,050 | 0,043 | 0,047
150 | 0,152 0,144 | 0,175 | 0,161 | 0,103
200 | 0,375 | 0,340 | 0,371 | 0,364 | 0,243
250 | 0,819 | 0,781 | 0,737 | 0,748 | 0,513
300 1,340 | 1,300 | 0,969 | 1,170 | 0,951
350 | 2,573 | 2,074 | 1,554 | 1,708 | 1,572
400 | 3,433 | 2,959 | 3,460 | 2,829 | 2,620
450 | 4,853 | 4,038 | 5,050 | 4,035 | 4,037
500 | 10,558 | 5,811 | 5,099 | 6,011 | 5,692

5.4 Klasik Genetik Algoritmalar Hesaplama Denemeleri

Baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulan genetik algoritma, tez i¢in rastgele
tiretilen problemler tizerinde ¢alistirilmistir. Kullandig1 operatorler geregi rastgelelik
iceren genetik algoritma, her problem i¢in 100 kez calistirilmis ve sonucunda ulasilan
minimum, maximum degerler, sirasiyla Tablo 5.14 ve Tablo 5.15°de verilmistir. 100
calistirtlmada ulasilan ortalama degerler Tablo 5.16 ve Tablo 5.17°de, ortalama
calisma zamanlar1 da saniye cisnsinden Tablo 5.18 ve Tablo 5.19°de verilmistir.

Kullanilan genetik algoritmaya ait C kodu EK-5 olarak verilmistir.

Klasik yontemle olusturulan genetik algoritmalar Tablo 5.16 ve Tablo 5.17°de
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Tablo 5.14 Klasik Genetik Algoritmalar Minimum Degerler

n\d| 5 |10{20|30|40 |50 60|70 | 80|90 |95
50 (24191310, 8 |7 |6 |4 |3 |3 ]2
100 |38 (251612, 9 |9 | 7|5 |4]|3 |3
150 {43 (2817|1311 |8 | 6|5 |4 |3 |3
200 [ 57|35 |21 15129 |7 |7 ]6|4]|3
250 |54 |34 |20(15/11 {9 |7 |6 |5]|4)|3
300 |57 (352216129 7|7 |6 |43
350 |59 (3722151210 8 | 6 | 5| 4 |3
400 [ 61 |39 (23|16 (13|10 9 | 7|6 | 4|3
450 |66 |40 (23 |17 (13|10 8 | 7 | 5 | 4|3
500 |68 |41 |25|17 |14 10, 9 |7 |6 | 4 |3
Tablo 5.15 Klasik Genetik Algoritmalar Maksimum Degerler
n\d| 5 10{20|30|40|50|60|70|80]|90 |95

50 (2419|114 |10 8 | 7
100 {3928 |19|12|10| 9
150 | 45|30 |19 15|12 ]| 10
200 | 60|39 (25|17 13|10
250 |58 |38 23|17 12|10
300 | 60 |39 23|17 |13 |10
350 | 62140 |24 |17 |14 | 11
400 | 64 |41 |24 |17 |14 |10
450 | 68 |43 | 25|18 | 14|10
500 | 71 (43|27 |18 |14 | 11
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goriilen ortalama degerler ve problemlere ait optimum degerleri iceren Tablo 5.7
incelendiginde problemlere optimum degerlere bazi poblemlerde yakin degerler
goriilirken bazi problemlerde optimumdan uzaklasmistir.  Bahsedilen ortalama
degerler programin 100 kez calistrilmast sonucu bulunan degerlere ait ortalamalardir.
Genetik algoritmalarin ¢alisma siireleri ise Tablo 5.18 ve Tablo 5.19°de goriildigi

sekilde kabul edilebilir biiytikliiktedir.
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Tablo 5.16 Klasik Genetik Algoritmalar Ortalama Degerler

n\d 5 10 20 30 40 50
50 | 24,00 | 19,00 | 13,00 | 10,00 | 8,00 | 7,00
100 | 38,61 | 26,03 | 16,67 | 12,00 | 9,18 | 9,00
150 | 43,96 | 29,17 | 17,75 | 13,74 | 11,03 | 9,02
200 | 57,97 | 36,33 | 22,62 | 16,40 | 12,14 | 9,28
250 | 55,76 | 35,05 | 21,64 | 15,50 | 11,29 | 9,36
300 | 57,97 | 35,53 | 22,62 | 16,40 | 12,14 | 9,28
350 | 60,68 | 38,53 | 22,79 | 16,24 | 12,92 | 10,04
400 | 63,21 | 40,00 | 23,43 | 16,24 | 13,54 | 10,00
450 | 67,25 | 40,78 | 23,75 | 17,25 | 13,72 | 10,00
500 | 69,42 | 41,95 | 25,32 | 17,23 | 14,00 | 10,52

Tablo 5.17 Klasik Genetik Algoritmalar Ortalama Degerler

n\d| 60| 70| 80| 90| 95
50 |6,00| 4,00 3,00 3,00 2,00
100 | 7,00 | 5,00 | 4,00 | 3,00 | 3,00
150 | 6,09 | 5,83 | 4,40 | 3,00 | 3,00
200 | 7,92 | 7,00 | 6,00 | 4,00 | 3,00
250 | 7,19 | 6,00 | 5,00 | 4,00 | 3,00
300 | 7,92 | 7,00 | 6,00 | 4,00 | 3,00
350 | 8,13 | 6,98 | 5,61 | 4,00 | 3,00
400 | 9,00 | 7,00 | 6,00 | 4,00 | 3,00
450 | 8,00 | 7,42 | 5,00 | 4,00 | 3,82
500 | 9,00 | 7,00 | 6,00 | 4,00 | 3,00

5.5 Genetik Algoritmalarin Bagil Hata Tablolarina Gore Karsilastirilmasi

Klasik genetik algoritmalar ve baslagic popiilasyonu sezgisel yontemle olusturulan
genetik algoritmalar problemler {izerinde 100’er defa ¢alistirilmis ve her problem i¢in
ulasilan degerlerin ortalamalar1 hesaplanmistir. Sezgisel yontemle olusturulan genetik
algoritmalarin problemlerde ulastig1 ortalama degerler ve problemlere ait optimum
degerler kullanilarak Tablo 5.20 ve Tablo 5.21°deki bagil hata tablolar

olusturlmustur.

Klasik genetik algoritmalarin problemlerde ulastigi ortalama degerler ve
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Tablo 5.18 Klasik Genetik Algoritmalar Ortalama Siireler 1

n\d 5 10 20 30 40 50

50 0,003 | 0,003 | 0,003 | 0,002 | 0,003 | 0,002
100 | 0,038 | 0,035 | 0,038 | 0,032 | 0,055| 0,075
150 | 0,332 | 0,307 | 0,297 | 0,296 | 0,285 | 0,279
200 1,461 | 1,352 | 1,318 | 1,259 | 1,213 | 1,195
250 | 2,538 | 2,334 | 2,270 | 2,238 | 2,160 | 2,057
300 | 2,650 | 2,462 | 2,292 | 2,253 | 2,135 | 2,047
350 | 4,231 | 3,902 | 3,672 | 3,588 | 3,508 | 3,721
400 | 6,336 | 5,778 | 5,437 | 5,242 | 5,177 | 4,951
450 | 9,215 | 8351 | 7,783 | 7,481 | 8,936 | 8,329
500 | 15,922 | 14,204 | 13,335 | 12,782 | 12,453 | 11,235

Tablo 5.19 Klasik Genetik Algoritmalar Ortalama Siireler 2

n\d 60 70 80 90 95

50 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,000
100 | 0,069 | 0,058 | 0,052 | 0,053 | 0,063
150 | 0,252 0,249 | 0,227 | 0,215 | 0,212
200 1,117 | 1,028 | 0,924 | 0,824 | 0,867
250 | 2,027 | 1,866 | 1,660 | 1,541 | 1,499
300 | 2,001 | 1,854 | 1,672 | 1,552 | 1,496
350 | 2,951 2,712 | 2,542 | 2,380 | 2,317
400 | 4,412 | 4,124 | 4,015 | 3,951 | 3,542
450 | 8,422 | 7,344 | 6,250 | 6,063 | 5,922
500 | 10,562 | 9,375 | 8,751 | 7,860 | 7,719

problemlere ait optimum degerler kullanilarak Tablo 5.22 ve Tablo 5.23’deki bagil

hata tablolar1 olusturlmustur.

Olusan bagil hata degerleri incelendiginde baslangic popiilasyonu sezgisel
yontemle olusturulan genetik algoritmanin hata degerlerinin ¢ok diisiik oldugu, klasik

genetik algoritmanin ise optimum degerlerden uzaklastigi problemlerin ¢ok sayida

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5.20 Sezgisel Yontemle Baglatilan GA Bagil Hata 1

n\d 5 10 20 30 40 50
50 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
100 | 0,009 | 0,000 | 0,012 | 0,000 | 0,000 | 0,000
150 | 0,000 | 0,027 | 0,003 | 0,000 | 0,000 | 0,000
200 | 0,014 | 0,010 | 0,031 | 0,008 | 0,011 | 0,000
250 | 0,041 - - - 0,001 | 0,006
300 - - - - 0,019 | 0,000
350 - - - - 0,026 | 0,006
400 - - - - 0,017 | 0,023
450 - - - - 0,001 | 0,041
500 - - - - 0,053 | 0,000

Tablo 5.21 Sezgisel Yontemle Baglatilan GA Bagil Hata 2

n\d

60

70

80

90

95

50
100
150
200
250
300
350
400
450
500

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,002
0,000
0,000
0,005
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,002

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

5.6 Diisiik Yogunluklu Ek Problemler

Rastgele iiretilmis diisiikk yogunluklu problemlerin (75, 710, 720, 730) etkin
sayimlama yapan algoritma ve GAMS ile tam ¢dzlimleri bulunamadig1 i¢in tezde
onerilen genetik algoritmanin karsilastirmali basarim orani hesaplanamamistir. Bu
handikabi1 ortadan kaldirmak i¢in diisiik yogunluklu problemler rastgele iiretilmeyip
belli bir sistematige gore elde edilmistir, sdyle ki; 6ncelikle tepe sayisina bagli olarak
ilgili yogunluga ait ayrit sayist elde edilmistir. Ardindan toplamda bu ayrit sayisini
elde edebilmek i¢in, maksimum bagimsizlik sayisi bilinen ve kendi i¢inde ayrit

sayisinin en fazla oldugu, birbirinden izole olarak yerlesecek tam ¢izgelerin tepe
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Tablo 5.22 Klasik Genetik Algoritmalar Bagil Hata 1

n\d 5 10 20 30 40 50
50 | 0,040 | 0,050 | 0,133 | 0,091 | 0,200 | 0,125
100 | 0,081 | 0,102 | 0,206 | 0,143 | 0,165 | 0,000
150 | 0,138 | 0,167 | 0,228 | 0,192 | 0,081 | 0,098
200 | 0,034 | 0,114 | 0,095 | 0,089 | 0,133 | 0,156

250 | 0,180 - - - 0,194 | 0,220
300 - - - - 0,191 | 0,227
350 - - - - 0,193 | 0,228
400 - - - - 0,154 | 0,231
450 - - - - 0,143 | 0,286
500 - - - - 0,176 | 0,191

Tablo 5.23 Klasik Genetik Algoritmalar Bagil Hata 2

n\d 60 70 80 90 95
50 | 0,143 | 0,200 | 0,250 | 0,250 | 0,333
100 | 0,000 | 0,167 | 0,200 | 0,250 | 0,000
150 | 0,323 | 0,167 | 0,120 | 0,250 | 0,250
200 | 0,120 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,250
250 | 0,201 | 0,143 | 0,167 | 0,000 | 0,250
300 | 0,208 | 0,125 | 0,143 | 0,200 | 0,250
350 | 0,187 | 0,128 | 0,199 | 0,200 | 0,250
400 | 0,100 | 0,125 | 0,000 | 0,200 | 0,250
450 | 0,273 | 0,176 | 0,167 | 0,200 | 0,045
500 | 0,100 | 0,222 | 0,143 | 0,200 | 0,250

sayist hesaplanir. Probleme ait matris, hesaplanan tepe sayisin1 baz alan izole tam
cizgelerle (6rnegin k adet) doldurulur. Bu islemden sonra eger bosta tepe kaldiysa
(6rnegin m adet) kalan tepeleri igeren bir yol ¢izge ile 6rnek problem elde edilmis
olur. Olusturulan 6rnek problemin tam ¢oziimii ise tam ¢izgenin ve yol ¢izgenin
maksimum bagimsizlik sayilari sirasiyla 1 ve [m/2] oldugundan k+[m/2] kadar
olacaktir. Ayrica ilgili 6rnek problemin en iyi ¢6ziimii probleme ait metin dosyasinin
son satirina yazdirilmistir. Problemleri iireten programin Pascal dili ile yazilmig

kaynak kodu EK-7 olarak verilmistir.

Olusturulan problemler {izerinde genetik algoritma 100 defa calistirilmis ve
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Tablo 5.24 Diisiikk Yogunluklu Ek Problemler GA Ortalama Siireler

n\d 5 10 20 30

50 | 0,004 | 0,003 | 0,004 | 0,003
100 | 0,026 | 0,023 | 0,021 | 0,025
150 | 0,080 | 0,081 | 0,085 | 0,095
200 | 0,191 | 0,183 | 0,172 | 0,232
250 | 0,356 | 0,442 | 0,326 | 0,295
300 | 0,713 | 0,619 | 0,735 | 0,554
350 | 1,704 | 1,680 | 1,496 | 1,256
400 | 2,212 | 2,329 | 2,750 | 1,704
450 | 3,364 | 3,156 | 2,789 | 2,094
500 | 4,594 | 3,625 | 5,857 | 2,734

Tablo 5.25 Diisiik Yogunluklu Ek Problemler Optimum Degerler

n\d| 5]10]20]30
50 |15 9] 7] 6
100 | 18| 10| 8|11
150 |23 | 1210 | 15
200 | 19 [ 15|13 | 19
250 | 2117 |13] 5
300 | 24 |20 | 15
350 | 23|15 | 18
400 |20 | 15 | 20
450 | 26 | 15|23
500 | 22| 15 | 25

03 N Lt &

Tablo 5.24°daki ortalama ¢alisma siireleri elde edilmistir.

Optimum degerleri Tablo 5.25°de verilen problemler genetik algoritmalar ile 100
defa ¢ozdiiriilmiis ve genetik algoritmalarin bu degerlere ulasabildikleri goriilmiistiir.
Algoritma i¢inde yer alan sezgisel yaklasim, olusturulan bu problemler iizerinde iyi
bir bagar1 gostermis ve genetik algoritma siirecleri sonrasinda da optimum degerler

hesaplanabilmistir.
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BOLUM ALTI
SONUCLAR

Bu c¢alismada NP-Zor smifi problemlerinden maksimum bagimsiz kiime
probleminin ¢6éziimiinde farkli yontemler ve c¢oziicliler test edilmistir. Test islemi
Pascal dilinde yazilmis bir algoritma ile rastgele olusturulmus farkli yogunluklara
sahip problemler {izerinde yapilmistir. Optimum garantili yaklagimlardan sayimlama
yontemi kesin sonu¢ vermesine ragmen n tepeli bir ¢izge i¢in miimkiin olan biitiin alt
kiimelerin ¢6ziim olup olmadigini incelemektedir. Bu sebeple problem boyutu
arttik¢a incelenmesi gereken durum da programa ait calisma zamani da iissel olarak
artacaktir. Sonraki adimda daha diisiik ¢aligma zamanina sahip hazir yazilimlardan
birisi olan ve problemin matematiksel modelini baz alarak optimum ¢6ziimii garanti
eden GAMS-CPLEX ¢oziiciisii kullanilmistir. Bu ¢6ziicii problemi dal-siir yontemi
ile ¢6zdiigii icin olas1 ¢ézliimler lizerinde daha hizli deneme yaparak optimum sonuca
ulastirmaktadir.  Problemlerin CPLEX ile c¢oziilebilmesi i¢in GAMS formatina
cevrilmesi yine Pascal dilinde yazilan bir program ile yapilmisti. GAMS-CPLEX
¢oziiclisii galismanin ilk kisminda yer alan rastgele olusturulmus problemlerde sorun
yasanmadan ¢ok kisa zamanda optimum sonuglara ulagsmistir. Ancak tezin asil
problemlerini ¢ozerken farkli sorunlar ile karsilasmistir. ~ Bu sorunlardan ilki
denenecek ihtimalin fazla oldugu ayrit yogunlugu 740 ve daha diisiik problemlerde
¢oziim siirelerinin cok uzamasidir. ikinci problem ise CPLEX’in yapis1 geregi ¢oziim
islemini bilgisayarin RAM’1 iizerinde yapmast ve RAM yetmedigi durumlara
harddisk iizerinde islem yiiriitmesiydi.  Denenecek durumlarin sayis1 arttikca
programin kullandig1 ¢6ziim agacinin hafizada kapladig: alan ¢ok biiyiik boyutlara
ulasarak bilgisayarin calismasini kisitlamakta ve problem ¢oziime ulagmadan
GAMS-CPLEX ¢oziiciisliniin bellek hatast vermesidir.  Bu sebeplerden o6tiirii
optimum c¢oziimlere ulasmak i¢in C dilinde yazilan yogun ¢izgeler i¢in tam ¢oziim
programi kullanilmistir. Bu program MIS probleminin yapis1 geregi, yogun ¢izgelere
ait problemlerde optimum degerleri kolaylikla bulurken seyrek ¢izgelerde en kiiciik
ikinci problem boyutu olan n=100 i¢in bile optimum degerlere ulasmada sorun

yasamistir. Sonraki adimda meta-sezgisel yaklagimla kisa siirelerde optimuma yakin
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sonuglar veren genetik algoritmalar kullanilmistir. Optimum bulma garantisi olmayan
genetik algoritmalarin test edilebilmesi i¢in optimum degerleri bilinen problemlere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Olusturulan 110 adet problemden diisiik yogunlukta olanlar
icin optimum deger hesaplanamamistir. Bu sebeple genetik algoritmalarin seyrek
problemler {izerinde test edilebilmesi ig¢in optimum degerleri onceden belirlenen
problem grubu olusturulmustur. Seyrek cizgeler i¢in sonraki ¢alismalarda tam ¢oziim
algritmasi onerilmesi diistiniilmektedir. Calismanin asil odaklandig1 kisim ise klasik
bir genetik algoritma ile sezgisel yontemler ile olusturulan bir genetik algortimanin
¢Ozlime ulagma becerilerinin ve ¢alisma zamanlarinin kiyaslanmasi olmustur. Klasik
genetik algoritma kontrol grubu olarak tutulmus ve test grubu olarak belirlenen
genetik algoritmaya ait baslangi¢c popiilasyonu, literatiirde yer alan sezgisel ¢oziim
yaklasimlar1 ve bu yaklasimlardan elde edilen sonuglar kullanilarak farkli sonuglar
tiretebilen kaydirma teknigi ile olusturulmustur. Kiyaslamanin net olarak
yapilabilmesi i¢in algoritmalarin problemlerde aldiklari sonuglarin bagil hatalar
problemlere ait optimum sonuglar kullanilarak hesaplanmis ve sonuglari
kiyaslanmigtir. 110 ilk grup 40 ek problem seti olmak tizere 150 probleme ait
sonuclar ve algoritmalarin c¢aligma siireleri tablolar ile raporlanmistir. Her bir
problem i¢in genetik algoritmalar 100 defa calistirilmis ve buna gore degerlerin,
minimum, maksimum ve ortalama tablolar1 olusturulmustur. Sezgisel yaklasima
sahip genetik algoritmanin, klasik algoritmaya gore optimum sonu¢ bulma ve

optimum degerlere yaklasmada daha basarili oldugu goriilmiistiir.

48



KAYNAKLAR

Affenzeller, M., Wagner, S., Winkler, S. ve Beham, A. (2009). Genetic algorithms and

genetic programming: modern concepts and practical applications. Crc Press.

Ahn, C. W. ve Ramakrishna, R. S. (2003). Elitism-based compact genetic algorithms.
IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 7(4), 367-385.

Alekseev, V. E. ve Lozin, V. V. (2004). Augmenting graphs for independent sets.
Discrete Applied Mathematics, 145(1), 3—10.

Arora, S., Lund, C., Motwani, R., Sudan, M. ve Szegedy, M. (1998). Proof verification
and the hardness of approximation problems. Journal of the ACM (JACM), 45(3),
501-555.

Arora, S. ve Safra, S. (1998). Probabilistic checking of proofs: A new characterization

of np. Journal of the ACM (JACM), 45(1), 70—122.

Back, T. ve Khuri, S. (1994). An evolutionary heuristic for the maximum independent
set problem. In Evolutionary Computation, 1994. IEEE World Congress on
Computational Intelligence., Proceedings of the First IEEE Conference on, 531—
535. IEEE.

Beasley, J. E. ve Chu, P. C. (1996). A genetic algorithm for the set covering problem.
European journal of operational research, 94(2), 392—404.

Bielli, M., Caramia, M. ve Carotenuto, P. (2002). Genetic algorithms in bus network

optimization. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, 10(1), 19—
34.

Boppana, R. ve Halldérsson, M. M. (1992). Approximating maximum independent
sets by excluding subgraphs. BIT Numerical Mathematics, 32(2), 180—196.

Butenko, S. (2003). Maximum independent set and related problems, with applications.
PhD thesis, University of Florida.

Chambers, L. D. (1998). Practical handbook of genetic algorithms: complex coding

systems, volume 3. CRC press.

49



Colkesen, R. (2007). Bilgisayar programlama ve yazilim miihendisliginde veri yapilart

ve algoritmalar. Papatya Yayincilik.
Cura, T. (2008). Modern sezgisel teknikler ve uygulamalar:. Papatya Yayincilik Egitim.

Danna, E., Rothberg, E. ve Le Pape, C. (2005). Exploring relaxation induced
neighborhoods to improve mip solutions. Mathematical Programming, 102(1), 71—

90.

De Falco, 1., Della Cioppa, A. ve Tarantino, E. (2002). Mutation-based genetic
algorithm: performance evaluation. Applied Soft Computing, 1(4), 285-299.

Elmas, C. (2011). Yapay zeka uygulamalari: (vapay sinir agi, bulanik mantik, genetik
algoritma). Seckin Yayincilik.

Gen, M. ve Cheng, R. (2000). Genetic algorithms and engineering optimization,
volume 7. John Wiley & Sons.

Goldberg, D. E. (1989). Genetic algorithms in search, optimization, and machine

learning, 1989. Reading: Addison-Wesley.

Goldberg, D. E. ve Deb, K. (1991). A comparative analysis of selection schemes used

in genetic algorithms. Foundations of genetic algorithms, 1, 69-93.

Grefenstette, J. J. (1986). Optimization of control parameters for genetic algorithms.

IEEE Transactions on systems, man, and cybernetics, 16(1), 122—128.

Griggs, J. R. (1983). Lower bounds on the independence number in terms of the

degrees. Journal of Combinatorial Theory, Series B, 34(1), 22-39.

Herrera, F. ve Verdegay, J. L. (1996). Genetic algorithms and soft computing. Physica-
Verlag.

Hifi, M. (1997). A genetic algorithm-based heuristic for solving the weighted
maximum independent set and some equivalent problems.  Journal of the

Operational Research Society, 48(6), 612—622.

50



Holland, J. H. (1975). Adaptation in natural and artificial systems. Ann Arbor, MI: The
University of Michigan Press.

Islier, A. A. (2001). Uretim hiicrelerinin bir genetik algoritma kullanilarak
olusturulmasi. Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 2(1), 137-157.

Korshunov, A. (1974). Coefficient of internal stability of graphs. Cybernetics and
Systems Analysis, 10(1), 19-33.

L¢E, N. C., Brause, C. ve Schiermeyer, I. (2017). On sequential heuristic methods for
the maximum independent set problem. Discussiones Mathematicae Graph Theory,

37(2), 415-426.

Loukakis, E. (1983). A new backtracking algorithm for generating the family of
maximal independent sets of a graph. Computers & Mathematics with Applications,

9(4), 583-589.

Loukakis, E. ve Tsouros, C. (1981). A depth first search algorithm to generate the
family of maximal independent sets of a graph lexicographically. Computing, 27(4),
349-366.

Mahadev, N. V. ve Reed, B. A. (1999). A note on vertex orders for stability number.
Journal of Graph Theory, 30(2), 113—-120.

McConnell, J. J. (2001). Analysis of algorithms: An active learning approach, by jones

and bartlett publishers. Inc., Massachussetts, USA.

Melanie, M. (1999). An introduction to genetic algorithms. Cambridge, Massachusetts
London, England, Fifth printing, 3, 62-75.

Nabiyev, V. V. (2012). Yapay zeka: insan-bilgisayar etkilegimi. Segkin Yayincilik.

Nasibov, E., Berberler, M. E. ve Atilgan, C. (2013). An efficient algorithm for
exact solution of maximum independent set problem in dense graphs. International

Symposium on Computing in Science Engineering. Proceedings.

Papadimitriou, C. H. ve Steiglitz, K. (1982). Combinatorial optimization: algorithms

and complexity. Courier Corporation.

51



Puchinger, J. ve Raidl, G. R. (2005). Combining metaheuristics and exact algorithms
in combinatorial optimization: A survey and classification. In International Work-
Conference on the Interplay Between Natural and Artificial Computation, 41-53.

Springer.

Sakamoto, A., Liu, X. ve Shimamoto, T. (1997). A genetic approach for maximum
independent set problems. leice Transactions on Fundamentals of Electronics,

Communications and Computer Sciences, 80(3), 551-556.

Sen, Z. (2004). Genetik algoritmalar ve eniyilieme yontemleri (genetic algorithms and

optimization methods). Water Foundation, Istanbul (in Turkish).

Sivanandam, S. ve Deepa, S. (2007). [Introduction to genetic algorithms. Springer

Science & Business Media.

Taskin, C. ve Emel, G. (2009). Sayisal yontemlerde genetik algoritmalar. Alfa
yayinlar1. Alfa Aktiiel.

52



EKLER

EK 1: Metin Dosyasi Seklinde Problem Ureten Pascal Kodu
uses crt;

const
n=32;
p=50;

var

t . text;

ns,ps,s : string;

a : array[0..n,0..n] of byte;

i,j,k,m : longint;

begin

clrscr;
str(n,ns);
str(p,ps);
s:=ns+ps+’.txt’;
assign(t,s);

rewrite (t);

m:=round ((nx(n—1)%p)/(2%100));
1:=0;

ji=i+1;

while (k<n) do

begin

ali,jl:=1;

alj,i]:=1;

k:=k+1;

1:=1+1;

Ji=itl

end ;

randomize;
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while (k<m) do
begin
repeat
i:=random(n)+1;
j:=random(n)+1;

until (i<>j) and (a[i,j]=0);

ali,j]l:=1;
alj,i]:=1;
k:=k+1;
end ;

writeln(t,n);

for i:=1 to n do
begin

for j:=1 to n do
write(t,af[i,j]:2);
writeln(t);
end ;
close(t);
writeln(’n:’
writeln(’Ok.. ”);
repeat

until keypressed;

end .

,0,°p:%’ ,p, ' m:’ ,m);
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EK 2: Sayimlama C Kodu

#include <stdio .h>
#include<stdlib .h>
#include <string .h>
#include <math.h>

#include <time .h>

#define n 20
#define p 50

int main ()

{

unsigned int i,j,z,1=0,uss,ii,jj;

unsigned int k[n+1]={0} ,max=0,s0l[n+1]={0};
char a[n+1][n+1]={0};

FILE xf;

char fins[12],ns[8],ps[8];

itoa(n,ns,10);
itoa(p,ps,10);

strcpy (fins ,””);

strcat (fins ,ns);

strcat (fins ,ps);

strcat (fins ,”. txt”);
f=fopen(fins ,”r”);

fscanf (f,%d”,&1);

if (i!=n)

{

printf(”Tepe Sayisi %d dosyadaki ile uyumsuz
return 1;

H

for (i=1;i<=n;i++)
for(j=1;j<=n;j++)
fscanf(f,%d ~,&a[il[]j]);
fclose (f);
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clock t start, end;

start = clock ();

uss=pow(2,n);

for(i=1;i<uss;i++)

for(j=1;j<=n;j++)
{
if (k[j]+z==2)

{
k[j]=0;

k[0]+=k[]];

H

z=1;
for(ii=1;ii<n;ii++)
for(jj=ii+l;jj<=n;jj++)
if(afii][jj] && k[ii]+k[]jj]>1) z=0;
if (z & k[0]>max)

{

max=k[0];

for (j=1;j<=n;j++)
sol[j1=k[j1;

b

H

end = clock ();
printf(”\nTime:%f\n\n” ,( float)(end — start )/CLK TCK);
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printf(”Opt:%d\n\nVektor:” ,max);
for (j=1;j<=n;j++)

if (sol[j]) printf(™%d ”,j);
printf(”\n”);

H
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EK 3: Metin Dosyasinda Verilen Problemi GAMS Formatina Ceviren Pascal
Kodu

uses crt;

const
n=>5;

p=60;

var

t . text;

i,j,m : longint;

a : array[l..n,1..n] of byte;

ns,ps,ts : string;

begin
clrscr;
str(n,ns);
str(p,ps);
ts:=ns+tps+’.txt’;
assign(t,ts);
reset(t);
readln(t,i);
if i<>n then
begin

writeln (’Boyut Hatasi!’);

repeat

until keypressed;

halt ;

end ;

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

begin

read(t,a[i,j]);

if (i<j) and (al[i,j]=1) thenm m:=m+l;
end ;

close(t);
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ts:=ns+tps+’.gms’;
assign(t,ts);

rewrite (t);

writeln(t,  set’);
writeln(t,’i /1%’ ,n,’/;’);
writeln(t);

writeln(t,’ variables’);
writeln(t,’z’);

writeln(t, x(1)’);
writeln(t, binary variable x(i);’);
writeln(t);

writeln(t, ’equations’);
writeln (t, obj,’);

for i:=1 to m-1 do
writeln(t,’c’,i,’,”);
writeln(t,’c’,m,’;’);
writeln(t);

writeln (t, ’obj..z=e=sum(i,x(i));’);
m:=0;

for i:=1 to n—1 do

for j:=i+1 to n do

if a[i,j]=1 then

begin

m:=m+1;

writeln (t, ¢’ .m,” .. x(*"" L0, ) +x ("L, 0=

end ;
writeln(t);

writeln (t, "'model mis /all/;’);

writeln(t, solve mis using mip maximizing z;’);

writeln(t, display z.L’);
close(t);

writeln(’ok.. ”);

repeat

until keypressed;

end .
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EK 4: Yogun Cizgeler i¢cin Tam Coziim Algoritmasi C Kodu

#include <stdio.h>
#include <stdlib .h>
#include <iostream>
#include <fstream >
#include <bitset>

#include <time.h>
#define n 50
using namespace std;

typedef bitset <n+1> SET;
SET graf[n+1], mis[n+1];

unsigned int solution[n+1], bestSolution[n+1];

unsigned int lastList[n+1];

int main() {

unsigned int i, j, k, last, score = 0;
unsigned int bound, control, itr = 0;
bool flag;

// DOSYA OKUMA
ifstream read(”5095.txt”);

if (!read) {

cout << ”Dosya bulunamadi!”;
getchar ();

exit (EXIT FAILURE);

return 0;

}

read >> k;

if (k != n) {
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cout << ”Boyut hatasi! n sabitini degistir!”;
getchar ();
exit (EXIT _FAILURE);

return 0;

}

for (i=1; i<=n; i++) {
graf[i].set(i, true);
for(j=1; j<=n; j++) {

read >> k;

if(k == 1)
graf[i].set(j, true);
H

H

read.close ();

clock t start, end;

start = clock ();

// ANA Dongu
score=1;

control = n;
bestSolution[1]=1;

for (i=1; i<=control; i++) {

for (j=1; j<=n; j++) {
solution[j] = 0;

mis[j].reset();

i

solution[i] = 1;
mis[1] |= graf[i];
last = i;

lastList[1] = 1i;
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k = 2; lastList[2] = O0;

for (j =n; j >=1i; j—)
if(!mis[1].test(j)) {

bound = j;

break;

}

if (bound == i) continue;

flag = true;

do {

if (!flag)

last = lastList[k];
mis[k].reset ();
solution[lastList[k]] = O0;
k——;

if (k == 0) break;

flag = false;

for (j = last+1; j<=bound; j++) {

if (!mis[k].test(j)) {
mis[k+1] = mis[k] | graf[j];

k++;

>

solution[j] = 1;

lastList[k] = last = j;
flag = true;

}

// misin boyu n ise dur

}

if (score < k) {
for (j=1; j<=n; j++)
bestSolution[j] = solution[j];

score = k;
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control = n — score;

}

itr++;

if (bound — lastList[2] + 1 < score)

break;

} while (last—1 != bound || k > 2);
H

end = clock ();

printf(”Skor = %d\n”, score);
for (i=1; i<=n; i++)

if (bestSolution[i] == 1)
printf(™%d 7, i);

cout << endl;

printf(”\n\nZaman: %.3f sn.\n\n”, (float)
(end — start )/CLOCKS PER SEC);

printf(”iterasyon = %d\n”, itr);

getchar ();

return O;

}
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EK 5: Baslangic Populasyonu Rastgele Uretilen GA C Kodu

#include <stdio .h>
#include<stdlib .h>
#include <string .h>
#include <conio .h>

#include <time .h>

f##define n 100 //tepe, cozum vektoru eleman sayisi
#define p 50 //problem ayrit yogunlugu
#define m n // populasyon (cesitli cozum sayisi)

#define maxit n

unsigned int fit[mt1]={0},fi[m+1]={0};

void gsort(unsigned int 11 ,unsigned int rr)
{

unsigned int i,j.,x,y;

i=11;

j=rr;

x=fit [(int)((1l+rr)/2)];

do

{

while (fit[i]>x) i++;

while (x>fit[j]) j—;

if (i<=j)

{

y=fit[i]; fit[i]=fit[j]; fit[j]=y;
y=fi[i]; fi[i]=fi[j]; fi[jl=y;
i+t j——;

H

}while (!(i>j));

if (11<j) qsort(1l,j);

if (i<rr) qsort(i,rr);

}
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int main ()

{

int toplam=0,ctop=0,zar=0,zarl=0,zar2=0,zar3=0,el1=0,e2=0,e3=0;
int iter=0,i,j,k,h,q,rus[m+1]={0},cap[3]={0},pk;
char mat[n+1][n+1]={0},pop[m+1][n+1]={0},pop2[m+1][n+1]={0};

//dosyadan problemi alma
FILE xf;
char fins[12],ns[8],ps[8];

// Text dosyadan okunuyor ..
itoa(n,ns,10);
itoa(p,ps,10);

strepy (fins ,””);

strcat (fins ,ns);
strcat (fins ,ps);
strcat (fins ,”.txt”);

f=fopen(fins ,”r”);

fscanf (f,%d”,&pk);

if (n!=pk)

{

printf(”boyut hatasi!”);
return 1;

H

for(i=1;i<=n;i++)

for (j=1;j<=n;j++)
fscanf(f,”%d”,&mat[i][j]);
fclose (f);

// START

clock t start, end;

start = clock ();
//baslangic pop rastgele olusturulmasi (problem kisitlara uygun!)
for(i=1;i<=m;i++)

for(j=1;j<=n;j++)
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{
pop[i][j]=2;
pop2[i][j]=2;
}

srand (time (NULL));

for(i=1;i<=m;i++)
for(j=1;j<=n;j++)
{

if (pop[il[j1-=2)
{

h=rand ()%4;

if (h==0)
pop[i][j]=0;

else

pop[i][j]=1;

if (pop[il[jl==1)
{

for (k=1;k<=n;k++)
{

if (mat[j][k]==1)
{

pop[i][k]=0;

H
}
}
H
H

bas:
//fitness hesabi ve fitness degerine (hedefe) gore siralama

for(i=1;i<=m;i++)

{
fit[i]=0;
fili]=i;

for(j=1;j<=n;j++)
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fit[i]+=pop[i]l[j];
if(fit[i]==0)

{

pop[i][1]=1;
fit[i]=1;

}

}

qsort(1,m); //max degeri uste alir

//elitism
for(i=1;i<=m/2;i++)
for(j=1;j<=n;j++)

pop2[i][jl=pop[fi[i]]l[j];

//caprazlama hazirligi es secimi (rulet)
toplam=0;
for(i=1;i<=m;i++)

toplam+=fit[i];

rus [0]=0;

for(i=1;i<=m;i++)
rus[i]=rus[i—1]+(fit[fi[i]]%100)/(toplam+1);
for (i=m/2+1;i<=m;i++)

{

zar=rand ()% 100;
do

{

el ++;

}while ((rus[el]<zar) && (el<m));
do

{

e2=0;

zar2=rand ()%100;
do

{

e2++;
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}while ((rus[e2]<zar2) && (e2<m));

} while (el==¢2);

//caprazlama (fitness a gore oncelikli)
ctop=fit[el]+fit[e2];

cap[0]=0;

for (j=1;j<2;j++)
cap[j]=cap[j—1]+(fit[el]*100)/ctop;
for (j=1;j<=n;j++)

{

if (pop2[i][j]==2)

{

zar3=rand ()%100;

e3=0;

do

{

e3++;

} while ((cap[e3]<zar3) && (e3<2));
if (e3==1)
pop2[i1[jl=popl filel 11[j1;

else

pop2[i][jl=pop[fi[e2]][]];

if (pop2[i][j]==1)

{

for (k=1;k<=n;k++)
{
if(mat[j][k]==1)
{

pop2[i][k]=0;
}
h
h
}
}
}
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// bitirme sarti

iter ++;

if(iter <maxit)

{

for(i=1l;i<=m;i++)
for(j=1;j<=n;j++)

{
pop[i][jl=pop2[i][j];
pop2[i][j]=2;

H

for(j=1;j<=n;j++)
printf(7%5d” ,pop[11[]j]);
printf(”\n\n”);

printf (7%5d”, fit[1]);
printf(”\n\n”);

goto bas;
}

end = clock ();

fprintf(”\ntime:%f mis:%d\n” ,(float)(end — start)/CLK TCK, fit[1]);
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EK 6: Sezgisel Yontemle Olusturulan GA C Kodu

#include <stdio .h>
#include<stdlib .h>
#include <string .h>
#include <conio .h>

#include <time .h>

#define n 100
#define p 5

#define m n
#define maxit n

#define dmax (n—1)

unsigned int poplf[m+1]={0},poplfi[m+1]={0},pop2f[m+1]={0};

unsigned int av[n+1]={0},avi[n+1]={0},avo[n+1]={0};

void qsortbk (unsigned int |,unsigned int r)

{

unsigned int i,j,x,y;

x=av[(int)((1+r)/2)];

do

{

while (av[i] > x) i++;

while (x > av[j]) j——;

if (i<=j)

{

y=av[i]; av[i]=av[j]; av[j]=y;
y=avi[i]; avi[i]=avi[j]; avi[j]=y;
i++; j——;

H

fwhile (1(i>j));

if (1<j) qsortbk(1,j);

if (i<r) qsortbk(i,r);
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void gsortbk2 (unsigned int 1,unsigned int r)
{

unsigned int i,j.,x,y;

i=1;

j=r;

x=poplf[(int)((l+r)/2)];

do

{

while (poplf[i] > x) i++;

while (x > poplf[j]) j——;

if (i<=j)

{

y=poplf[i]; poplf[i]=poplf[j]; poplf[j]=y;
y=poplfi[i]; poplfi[i]=poplfi[j]; poplfi[j]=y;
i++; j——;

H

ywhile (!(i>j));

if (1<j) qsortbk2(1,j);

if (i<r) qsortbk2(i,r);

H

int main ()

{

char tc=1,dac[n+1]={0},smis[n+1]={0},tmis[n+1]={0};

char chi[n+1]={0},nodes;

char popl[m+1][n+1]={0},pop2[m+1][n+1]={0},pop[m+1][n+1]={0};
unsigned int da[n+1]={0},mis=0,misn,c,d,e,i,j,k,t,mv,el, e2,it=1;
unsigned int vd[n+1]={0},eM[n+1][n+1]={0},popi[m+1]={0};

float vdf[n+1]={0},popf[m+1]={0},ed;

FILE xf;

char fins[12],ns[8],ps[8];

// Text dosyadan okunuyor ..

itoa(n,ns,10);

itoa(p,ps,10);
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strepy (fins ,””);

strcat (fins ,ns);
strcat (fins ,ps);
strcat (fins ,”.txt”);

f=fopen(fins ,”r”);

fscanf (f,%d”,&1);
if (i!=n)

{

printf(”Tepe Sayisi %d dosyadaki ile uyumsuz!”,n);
return 1;

H
for(i=1l;i<=n;i++)
for(j=1;j<=n;j++)
{

fscanf (f,%d”,&k);
if (k==1)

{

vd[i]++;
eM[i][0]++;
eM[i][eM[1][0]]=];
H

H
fclose (f);

// START

clock t start, end;

start = clock ();

e=0;

for(i=1;i<=n;i++)

{

if (vd[1]==0) // 1 zole Tepe
vd[i]=n; /0?2 =17Vn
if(vd[i]>e)

e=vd[i];

H

72



c=0;
for(i=1;i<=n;i++)

{
vd[i]=2xe—2%vd[i]+1;
ct=vd[i];

}

for(i=1;i<=n;i++)

vdf[i]=vdf[i—1]+(vd[i]%100.0/¢);

// Baslangic Populasyonu
srand (time (NULL));
t=1;

do

{

misn=0;

for (j=1;j<=n;j++)
tmis[j]=0;

mv=0;

nodes=0;

do

{

j=0;

e=rand ()%101;
d=rand()%1000;
ed=e*x1.0+(d%1.0/1000);
do

{

jtH

} while (ed>vdf[j] && j<n);
if(tmis[j] == 0)

{

mv++;

misn++;

tmis[j]=1;

if (mv==n) nodes=1;

for (k=1;k<=eM[j ][0] && nodes==0;k++)
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if (tmis[eM[]j][k]]==0)
{

mv++;

tmis [eM[j ][k]]=2;

if (mv==n) nodes=1;
H

}

} while (nodes==0);
for(j=1;j<=n;j++)

if (tmis[j]==1)
popl[t][j]=1;

else

popl[t][j]=0;
poplf[t]=misn;
poplfi[t]=t;

if (misn >= mis)

{

mis=misn ;

// printf(”BPR:%d\n", mis ),
for (j=1;j<=n;j++)

{

smis[j]=tmis[]];
avo[j]+=2%(2—smis[]]);
H

H

t++;

}while (t<=m); // !!!

for(j=1;j<=n;j++)

{

av[jl=avo[jl*avo[j] + (n—vd[j]);
avi[j]=j;

b

qsortbk (1,n);

e=1;

for (d=1;d<=dmax;d++)
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{

for (j=0;j<=n;j++)
{

dac[j]=0;
da[j]=0;

H

t=1-d;

do

{

if (tc==1)
t+=d;

if (t>n)

t=t%n ;

if (dac[t]==0)
{

dac[t]=1;
da[0]++;
da[da[0]]=t;
tc=1;

H

else

{
do

{

t4++;

if (t>n)

t=1;

} while (dac[t]==1);
tc=0;

H

}while (da[0]<n);
for(i=1;i<=n;i++)
{

misn=0;

for (j=1;j<=n;j++)
tmis[j]=0;

mv=0;



nodes=0;

for(j=1;j<=n;j++)

{

if (tmis[avi[da[j]]]==0)

{

tmis[avi[da[j]]]=1;
misn++;

mv++;

if (mv==n) nodes=1;

for (k=1;k<=eM[avi[da[j]]][0] && nodes==0;k++)
if (tmis[eM[avi[da[]]]][k]]==0)
{

mv++;

tmis [eM[avi[da[j]]][k]]=2;
if (mv==n) nodes=1;

H

i

da[j]++;

if (daf[j]>n)

da[j]=1;

H

if (nodes==1)

{

et++;
if (e>m)

e=1;

if (misn > poplffe])
{

poplf[e]=misn;

for (j=1;j<=n:j++)
if (tmis[j]==1)
poplfe][j]=1;

else
popl[e][]]=0;

}

if (misn >= mis)
{
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mis=misn ;

//printf(”dP : %d\n”,mis);
for(j=1;j<=n;j++)

{

smis[j]=tmis[]];

avo[j]+=8%(2—smis[]]);
}
H
H
H
H

for (j=1;j<=n;j++)

{

av[j]=avo[jl*avo[j] + (n—vd[j]);
avi[jl=j;

H

qsortbk (1,n);

bas:

// Rulet Tekerlegi
for(i=1;i<=m;i++)
{

for (j=1;j<=n;j++)
pop[i][jl=popl[i][j];
popi[i]=poplf[i];
H

c=0;
for(i=1l;i<=m;i++)
ct=popi[i];
popf[0]=0.0;
for(i=1;i<=m;i++)

popf[i]=popf[i—1]+(popi[i]%100.0/c);
// Siralama & Elitism

gsortbk2 (1 ,m);

for(i=1;i<=(m/2);i++)
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{

for(j=1;j<=n;j++)
pop2[i][jl=popl[poplfi[i]][j];
pop2f[i]=poplf[i];

}

// Caprazlama
for(i=(m/2)+1;i<=m;i++)
{

e=rand ()%101;

d=rand ()%1000;
ed=ex1.0+(d=*1.0/1000);
el =0;

do

{

el ++;

} while (ed>popf[el] && el<m);
do

{

e=rand()%101;

d=rand ()%1000;
ed=ex1.0+(d=*1.0/1000);
e2=0;

do

{

e2++;

} while (ed>popf[e2] && e2<m);
} while (el==¢2);
c=popil[el]+popi[e2];
c=popi[el]*100/c;

for (j=1;j<=n;j++)

{

e=rand ()%101;

if (e<=c)
chi[jl=pop[el][j];

else

chi[j]=pop[e2][j];
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H

misn=0;

for (j=1;j<=n;j++)
tmis[j]=0;

mv=0;

nodes=0;

e=0;

j=0;

do

{

jtts

e++;

if (j>n)

=l

if ((chi[avi[j]]==1&&tmis[avi[]j]]==0)]||(e>n*n&&tmis[avi[]j]]==0))
{

mv++;

misn++;
tmis[avi[j]]=1;

if (mv==n) nodes=1;
for (k=1;k<=eM[avi[j]][0] && nodes==0;k++)
if (tmis[eM[avi[]j]][k]]==0)
{

mv++;
tmis[eM[avi[j]][k]]=2;
if (mv==n) nodes=1;

H

H

} while (nodes==0);
for(j=1;j<=n;j++)

if (tmis[j]==1)
pop2[i][j]=1;

else

pop2[i][j]=0;
pop2f[i]=misn;

if (misn > mis)

{
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mis=misn ;

printf (”CO:%d\n” ,mis);
for(j=1;j<=n;j++)
smis[j]=tmis[]];

H

H

//Iterasyon

it

if (it <=maxit)

{
for(i=1;i<=m;i++)
{
for(j=1;j<=n;j++)
popl[i][j]l=pop2[i][j];
poplf[i]=pop2f[i];
poplfi[i]=i;

H

goto bas;

H

end = clock ();
printf(”\nTime:%f\n\n” ,( float)(end — start )/CLK TCK);

printf (”MIS:%d\n\n” ,mis);

for (j=1;j<=n;j++)

if (smis[j]==1) printf(™%d”,j);
printf(”\n”);

return O0;
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EK 7: Optimum Degerleri Bilinen Seyrek Problemler Ureten Pascal Kodu
uses crt,math;

const
n=500;
p=30;

var

t : text;

ns,ps,s : string;

a : array[0..n,0..n] of byte;

i,j,k,l,ne,mme,o,c : longint;

begin

clrscr;
str(n,ns);
str(p,ps);
s:=ns+ps+’.txt’;
assign(t,s);

rewrite (t);
ne:=trunc ((n*(n—1)*p)/(2%100));

m:=2;

repeat

inc(m);
me:=trunc (m*x(m—1)/2);
o:=trunc (ne/me);
c:=o0xm;
writeln(c);
until c<n;
writeln(’——’);
writeln (o0);
writeln (m);

writeln (n—c);
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for k:=1 to o do
begin

=(k—1)*m+1;

for i:=1 to l+m—1 do

for j:=i+l to 1+m—1 do

begin
ali,jl:=1;
alj,i]:=1;
end ;
end ;

for k:=m#o+1 to n—1 do
begin

alk,k+1]:=1;
alk+1,k]:=1;

end ;

writeln(t,n);

for i:=1 to n do

begin

for j:=1 to n do
write(t,a[i,j]:2);
writeln(t);

end ;

writeln(t,o+ceil ((n—c)/2));
close(t);
writeln(’n:’

writeln(’Ok.. ”);

,n,’p:%’ ,p, ‘m:

repeat
until keypressed;

end .
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