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Gok Boyutlu Sirt Gantasi Problemi icin Yeni Bir Melez Genetik Algoritma
Onerisi'

A New Hybrid Genetic Algorithm Proposal for Multidimensional Knapsack Problem
Osman Pala?

Oz

Bir tam sayili programlama problemi olan Gok Boyutlu Sirt Gantasi Problemi, isletmelerin karsilastigi cesitli tipte problemlerin analizi
ve ¢zimdi igin bir matematiksel zemin gérevi gérmektedir. Problemin matematiksel modelini olusturan degiskenler ve kisitlarin adetleri
¢ogaldiginda ise problem siklikla optimuma yakinsayan degerleri bulabilen sezgisel yaklasimlar ile ¢éziilmektedir. Popilasyon temelli
bir sezgisel algoritma olan Genetik Algoritma problemin ¢éziimiinde 6nde gelen yaklasimlardan bir tanesidir. Bu ¢alisma kapsaminda
problemin ¢6ziimii icin, baslangi¢ popiilasyonunu iyilestiren bir yerel arama ile gliglendirilmis yeni bir melez Genetik Algoritma
onerilmistir. Onerilen algoritma standart Genetik Algoritma ile 6rnek problemlerin ¢éziimii iizerinden kargilastiriimistir. Sonuglar
incelendiginde dnerilen melez Genetik Algoritma’nin Cok Boyutlu Sirt Cantasi Problemi'nde daha yiiksek bagarim elde ettigi
gérilmdstdr.

Anahtar Kelimeler: Cok Boyutlu Sirt Cantas! Problemi, Genetik Algoritma, Melez Algoritmalar, Baslangic Popiilasyonu, Tamir
Operatorii.

Abstract

The Multidimensional Knapsack Problem which is an integer programming problem serves as a mathematical basis for the analysis
and solution of various types of problems facing businesses. When the number of variables and constraints that compose the
mathematical model of the problem increases, the problem is often solved with heuristic approaches that can find values that converge
to the optimum. Genetic Algorithm, which is a population-based heuristic algorithm, is one of the leading approaches in solving the
problem. Within the scope of this study, a new hybrid Genetic Algorithm, which is powered by a local search that improves the initial
population, is proposed for the solution of the problem.The proposed algorithm was compared with the standard Genetic Algorithm
through the solution of sample problems. When the results were examined, it was seen that the proposed hybrid Genetic Algorithm
achieved higher performance in Multidimensional Knapsack Problem.
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Girig
Cok Boyutlu Sirt Cantasi Problemi (CBSCP) isletmelerin karsilastigi sermaye bitge problemi, kaynaklarin tahsisi problemi,
konteyner ylikleme ve proje segim problemi gibi birgok probleme model teskil eden yéneylem arastirmasi alaninda énemli
bir temel problemdir. Problem, sirt ¢antasi 6rnegi tzerinden distndldigiinde bir kiginin sahip oldugu ¢antasinin toplam

agirlik ve hacim ve benzeri kapasitelerini asmayacak ve toplam faydasini maksimize edecek sekilde nesnelerle gantasini
doldurmasi olarak ifade edilebilmektedir (Fréville, 2004: 1-2).

Problem kesin ¢dzim veren klasik matematiksel tam sayili programlama ¢ézim ydntemleri ile ¢ozilebilse de, problemde
boyut sayisi blytdiglnde, ¢ozlim uzay (stel olarak bilylimektedir. Bu nedenle problemin ¢oziimi igin genellikle sezgisel
yaklagimlar tercih edilmektedir (Chih, 2018: 279).

Problemin ¢6zimiinde sezgisel yaklagimlari kullanan 6nde gelen calismalara bakildiginda; Hoff vd. (1996) tarafindan
yapilan galismada CBSCP igin Genetik Algoritma (GA) ile ¢dziim yaklagimlar sunulmustur. Her bir asamada kisitlari
saglamayan ¢ozimlerin populasyon disina ¢ikarildigi bu yaklagimla gok sayida test 6rnedgi iin etkili gozumler bulunmustur.
Hanafi ve Freville (1998) tarafindan 6nerilen ve ¢dziim uzayinda belirli bdlgelerde aramaya odaklanma ile aramanin farkli
bolgelere yayiimasinin dengelenmesine yonelik onerilen tabu arama yaklasimi ile literatirde yer alan GPSCP test
problemleri ¢ozilmistlr. Elde edilen sonuglara gére onerilen yaklasimin en az klasik yaklasimlar kadar etkili ¢6zim
tretmekte oldugu ifade edilmistir. Chu ve Beasley (1998) klasik GA'ya probleme 6zgli yeni bir sezgisel operator ve kisit
asimini diizelten bir operatér ekleyerek érnek problemlerde basarili sonuglar Gretildigini ifade etmiglerdir. Raidl (1999)
tarafindan yapilan galismada kromozom kodlamasinda probleme 6zgli agirlik temelli yaklasim ile GA'nin problemin
¢oztminde etkin ¢ozumler Uretebildigi ifade edilmistir. Akcay vd. (2007) tarafindan gergeklestirilen calismada, aggozIi
arama algoritmasi ile problemin ¢dziimiinde her bir adimda kalan kapasiteleri gozeterek, en yiiksek faydayi saglayan
nesneyi ¢ozlime ekleme usullne gore yeni bir yaklagim dnermislerdir. Galismada, az ve orta sayida karar degiskenine
sahip test problemlerinde onerilen metot ile yliksek basarim saglamislardir. Djannaty ve Doostdar (2008) tarafindan
yapilan calismada, GA'da farkli tipte baslangic popllasyonu segim yaklasimlarinin problemin ¢oziiminde etkisi
arastiriimistir. Onerilen melez GA'nin klasik GA'ya oranla daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir. Kong vd. (2008) CBSCP
icin yeni bir Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi gelistirmislerdir. ikili Karinca Sistemi adini verdikleri yaklasimla
feromon izleri, segim olasiligina karsilik gelirken uygun olmayan ¢dzumleri probleme 6zgl bir tamir operatdri ile uygun
hale getirme yolu segilmistir. Bu ¢alismada, klasik Karinca Kolonisi algoritmalarina gére onerilen yaklasimla test
orneklerinde daha iyi sonug elde edilebildigini ifade edilmistir. Ke vd. (2010) tarafindan yapilan galismada, maks-min
Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi’'nda feromon alt limitleri sezgisel bilgiye dayanarak belirlenirken ¢6zim
sonuclarini iyilestirmek icin ayrica yerel arama algoritmasi onerilmistir. Omek problemler iizerinden yapilan
degerlendirmelerde diger sezgisel yaklagimlarla rekabet edilen sonuglar alinabildigi ifade edilmistir. Berberler vd. (2013)
tarafindan yapilan galismada, kisitiara gére baslangig popiilasyonu olusturularak problem GA ile ¢dziilmiistiir. Onerilen
metodun klasik yaklagima gore daha yuksek bagarima sahip oldugu ifade edilmistir. Wang vd. (2013) GBSGP igin ikili
meyve sinegi optimizasyon algoritmasi adinda yeni bir yontem énermislerdir. Onerdikleri algoritmada; koklama, yerel
gozlem ve global gozlem tabanli ti¢ farkli arama parametresi kullanilarak problem ¢ozilmis ve yaklagimin etkinligi gozler
onune serilmistir. Lai vd. (2014) tarafindan yapilan galismada goreli katki degerleri agisindan degiskenlerin énem
derecelerini saptadiklari ve bu sekilde olusturduklari baslangig popiilasyonu ile bir melez GA dnerilmistir. Bu galismada
yaklagimlarinin érnek problemlerde yliksek basari ile ¢oziim drettiginin alti gizilmistir. Chih vd. (2014) galismalarinda
sezgisel parametrelerin zamana bagli degisimine dayali iki farkli parcacik suri optimizasyonu algoritmasi ile problemi
cozmislerdir. Onerdikleri iki yontem olan ikili pargacik siirii optimizasyonu ile kaotik parcacik siirii optimizasyonu
algoritmalari klasik sezgisellere gére daha iyi sonug vermistir. Uslu (2015) tarafindan problemin ¢éziiminde yeni bir GA
dnerilmistir. Onerilen yaklagimda genetik operatér islemleri sonrasi kisitlari sa§lamayan bireyler yerine disaridan rastgele
sekilde gdg ile yeni bireyleri poplilasyona katarak klasik yaklasima oranla daha etkin ¢ézimler Uretilebildigi belirtilmistir.
Lienland ve Zeng (2015) tarafindan problem 6zelinde kullanilan GA yaklasimlari arastiriimistir. Bu galismada, GA'da
kullanilan operatdrlerin tiirleri ve sayisal degerlerinin etkileri ile melez GA’larin etkinligi degerlendirilmistir. Zhang vd. (2016)
tarafindan ikili yapay alg algoritmasi 6nerisi ile CBSCP’ye yeni bir alternatif ¢ozlim yaklagimi gelistirilmistir. Tamir operatord
ve elit yerel arama gibi yeni Onerilerin bulundugu yaklasim ile test orneklerinde bilinen sezgisellere gore daha iyi sonuglar
alindigi ifade edilmistir. Haddar vd. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, problem i¢in melez kuantum pargacik suri
optimizasyonu algoritmasi onerilmistir. Algoritmalari yerel arama desteklenirken ayrica probleme 6zgu tamir operatoru ile
yaklasim giiglendirilmistir. Orek problem ¢éziimleriyle 6nerinin etkinligi gosterilmistir. Meng ve Pan (2017) énerdikleri
iyilestirilmis meyve sinegi algoritmasi yardimiyla problemi ¢dzmuslerdir. Modifiye edilmis harmoni arama ile paralel
calistirlan algoritmadaki surtler arasinda baglanti kurularak galistirilan yaklagimin test problemlerinde oldukca basarili
oldugu ifade edilmistir. Abdel-Basset vd. (2018) modifiye edilmis gicek tozlagma algoritmasi ile GBSCP’ni calismiglardir.
Sigmoidal ayriklagtirma fonksiyonu ve ceza fonksiyonlari kullanimi yani sira populasyonda yer alan es ¢dzimler igin
onerdikleri eleme prosediirii ile cesitliligi saglamiglardir. Sonuglar incelendiginde algoritmanin etkin ¢ozimler Urettigi
gorulmastdr. Lopez vd. (2018) tarafindan genetik operatérler kullanilan ikili parcacik stirli optimizasyonu yaklagimiyla
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probleme yeni bir ¢dziim &nerisi getirilmistir. Rassal mutasyon ve ¢aprazlama operatérleri ile ceza fonksiyonu kullanimi
onerilen algoritma ile elde edilen probleme dair sonuglar yaklagimin etkinligini géstermistir. Luo ve Zhao (2019) tarafindan
yeni bir gri kurt optimizasyon énerisi sunulmustur. Ortaya atilan algoritmada, baslangi¢ populasyonun elit sekilde dretilmesi
ve problem 6zgu tamir operatori onerilmistir. CBSCP'de gergeklestirilen ¢ozimlerle etkinligi ortaya konan yaklasimin
oOzellikle buylk boyutlu problemlerdeki basarisinin alti gizilmigtir.

Genel olarak literatiire bakildiginda, CBSCP’de GA'nin yiiksek basarima sahip oldugu gériilmektedir. Ote yandan GA'nin
esnek yapisi sayesinde probleme etkin bir sekilde uyarlanabildigi gorulmektedir (Lienland ve Zeng, 2015: 22). GA gok
sayida degisik tipte sezgisel yaklasimi dogrudan etkilemis ve popllasyondaki bireylerden iterasyonlar siiresince daha iyi
bireyler turetilmesini temel alan evrimsel bir algoritma olup ayni zamanda gok sayida optimizasyon probleminde yiksek
basarima sahip bir metottur (Ozsoydan ve Baykasoglu, 2019: 560).

Calisma kapsaminda, literatirde CBSCP icin etkinligi gozler 6nine serilmis bir metot olan GA'ya, ayrica yerel arama
algoritmasi eklenerek metodun glclendiriimesi amaglanmistir. Bu amagla problem i¢in GA'nin baslangi¢ popilasyonunda
iki farkli yerel arama 6nerisi getirilmistir. Onerilen melez GA'da ek olarak probleme 6zgii tamir operatorii gelistirilmistir.
Geligtirilen yaklasimlarin performans etkinliginin gorulebilmesi adina CBSCP literatiriinde yer etmis 6rnek problemlerin
¢Ozumunde standart GA ile karsilastirma yapilmistir.

1. Problemin Matematiksel Modeli

CBSCP is hayatinin gesitli alanlarinda karsilasilan karar problemlerinin temel hali olup ayrica uretilen algoritmalarin da
test edildigi genel bir matematiksel modele sahiptir. Problem Esitlik 1, 2 ve 3'deki fonksiyonlarla ifade edilmektedir (Chih,
2015: 378);

MaxZ:Zl:cjxj (1)
j=

D ayx; <b i=12,.,m @)
j=1

x; € {01}, j=12,.,n 3)

Problemin matematiksel modelinde en iyilenecek fonksiyon Esitlik 1 ile verilirken burada n sayida nesne c; fayda degeri
ve x; karar degiskeni agisindan toplam faydanin maksimizasyonu hedeflenmektedir. Esitlik 2 ile ise m sayida kisidin,
sabitler b; ve katsayilar ajolmak tzere saglanmasi gerekmektedir. Son olarak Esitlik 3, karar degiskenleri degerlerinin 0
veya 1 olmasini saglamaktadir.

2. Onerilen Melez Genetik Algoritma Yaklagimi

GA yaklasimi ilk kez Holland'in (1975) 6nerdigi bir sezgisel algoritmadir. Canlilardaki giclii bireylerin genlerinin yliksek
olasilikla yeni olusan bireylerde bulunarak toplulugun git gide gelismesini taklit eden algoritmada Uzerinde galigilan
problem icin olasi ¢ozim, gen ve genlerin toplamindan olugan kromozom seklinde ifade edilmektedir. CBSCP’nin olasi
¢O6zUmu olan kromozomlar galisma kapsaminda Tablo 1’deki gibi kullanilmistir. Tablo 1’e g6re kromozom A1’de birinci
genin 0 olmasi birinci nesne ¢ozimdedir seklinde yorumlanirken, kromozom A2'de Uglincli genin 1 olmasi ise dglinci
nesne gozlimdedir seklinde ifade edilmektedir.

Tablo 1. GBSGP igin GA Kromozom Yapisi

Kromozom A1 0 1 0 1 1 1 0 1 0

Kromozom A2 0 0 1 0 1 0 0 0 1
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Calisma kapsaminda 6ne siriilen melez GA yaklagimlarinda standart bir GA'da genellikle rassal bigimde olusturulan
baslangi¢ populasyonu farkli iki yolla belilenmistir. Standart algoritma GA olarak ifade edilirken, MGA1 adi verilen ilk
melez GA yaklasiminda ¢éziimlere en yiiksek faydayi saglayacak bir adet nesne eklenmeye calisiimistir. ikinci melez GA
ise MGA2 olarak ifade edilmekte olup, algoritmada mimkiin olabilen tim eklemeler fayda biyUkIig sirasina gére ¢dzime
eklenmektedir.

Calisma kapsaminda ek olarak caprazlama islemi sonrasinda probleme 6zgi tanimlanan tamir islemi asagidaki
asamalardan olugmaktadir.

Asama 1: C6zumin Esitlik 2'deki tlim kisitlari saglayip saglamadigini kontrol et. Saglamiyorsa Asama 2, sagliyorsa Asama
6'ya gegis yap.
Asama 2: Kisitlar by'lerden hangilerinin asildigini belirle ve bu d sayida kisidi by olarak tanimla.

Asama 3: Cozumde yer alan e adet xj dediskenlerinin sadece d adet by kisitlarindaki a; katsayilarini degiskenlere gore
topla ve e boyutlu P ceza vektdriinii buna gdre olustur.

Asama 4: Cozimde yer alan x; degiskenlerine karsilik gelen P vektorini yine ayni degiskenlere ait olan ve Esitlik 1'de
bulunan c; amag katsayilarina bél ve bu degerleri e boyutlu CP cezalfayda vektorine yerlestir.

Asama 5: CP vektorlindeki en yliksek orana sahip karar degiskenini ¢oziimden ¢ikararak Adim 1’e git.
Asama 6: C6zimU popllasyona al.

Tamir operasyonunun nasil gergeklestigi sayisal bir rekle verilecek olursa; Ornegin 10 nesneli ve 10 kisitli bir CBSCP’nin
bir olas ¢oziimiinde sadece x1, X2 ve xs nesneleri 1 degeri alarak bulunuyor ve diger 7 nesne bulunmuyor oldugu kabul
edilsin. Ote yandan ¢6ziimde iki adet kisit saglanmiyor olsun ve bunlar by ve by olsun. Buna gére sirasiyla Ug karar
degiskenin iki kisittaki teknolojik katsayilari aj'ler bir A matrisini (1, 2, 3; 11, 12, 13) degerleriyle iki satir tig stitun seklinde
olustursun. Bu durumda P ceza vektoru (12, 14, 16) degerlerinden olusur ve karar degiskenlerinin amag katsayilari esit ve
1 degerinde ise CP ceza/fayda vektorl de (12, 14, 16) degerlerine sahip olur. Bu durumda CP vekt6riinde en yliksek deger
olan 16'ya sahip x3 karar degiskeni ¢oziimden cikarilir ve sonrasinda ¢dzimin uygunluk kontroll yapilir. C6zim uygun
hale gelene kadar benzer igslemler gerceklestirilir.

GA yaklasiminda belirli oranda en iyi kromozomlarin kesin olarak korunmasi islemi elitizm olarak adlandiriimaktadir.
Calismada elitizm orani olarak 0.2 degeri kullaniimigtir. Bu durumda uyum fonksiyonu degerlerine gore ilk %20’de bulunan
kromozomlar populasyonda korunmakta ve elit kromozom listesi her iterasyon sonucunda gincellenmektedir.

GA yaklagiminda yeni kromozomlarin hangi mevcut kromozomlardan Uretilecedi ise bir se¢im slreci gerektirmektedir.
GA'da siklikla tercih edilen segim prensiplerinden biri ise rulet tekerlegi yaklasimidir. Bu durumda kromozomlarin segim
olasiligi uyum degerlerinin iyiligi ile dogru orantili olmaktadir. Calisma da bu prensibe gére bir adet elit gruptan bir adet te
populasyonun kalanindan segim yapilmistir. Eger segilen kromozomlarin tim genleri birbiriyle ayni ise bir adet rassal
sekilde kromozom olusturularak yeni birey Uretiminde segilen kromozomla birlikte kullaniimistir.

GA'nin en 6nemli asamalarindan biri ise caprazlamadir. Bu islemle ne sekilde yeni kromozom (retilecegi belirlenmis
olmaktadir. Hoff vd. (1996) CBSCP’de genlere Gzel ¢aprazlama yapilmasi gerektigini ifade etmislerdir. Calisma
kapsaminda da bu yaklasim kullanilarak elitlerden 0.8 olasilik ile dederlerin aktarimi s6z konusu olmakla birlikte ayrica
islem sonunda kisitlar agildiginda tamir islemi yapiimaktadir. Probleme 6zgii ¢aprazlama ise Tablo 2'deki gibi olmaktadir.
Burada elit EK, normal NK ve yeni YK sekilden tanimlanmaktayken, ilk degerde birinci rassal sayi 0.8'den kiigiik oldugu
icin EK’'dan alinan gen degderi YK aktarilirken tgiinct gende tguinc rassal sayi 0.8'den biyuk oldugu icin NK’dan alinan
gen degeri YK'ya aktariimistir.

Tablo 2. GBSGP igin GA Gaprazlama islemi

Kromozom EK 1 0 1 0 0 0 1 0 1

Kromozom NK 1 1 0 1 0 1 1 1 0
Rassal Say! 0.47 0.32 0.92 0.19 0.69 0.88 0.06 0.25 0.67

Kromozom YK 1 0 0 0 0 1 1 0 1
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GA'da gaprazlamanin gercekleserek mevcut kromozomun degisme olasilidi ise gaprazlama olasiligi olarak ifade edilmekte
ve galisma kapsaminda bu oran 0.8 olarak belirlenmistir. Bu sekilde belirli 6l¢lide yeni popUlasyondaki bir énceki
popilasyondan daha fazla iz kalarak olasi iyi ¢dziim yapilari korunmus olmaktadir.

Caprazlama sonrasi uygun hale getirilen kromozomlar son olarak mutasyon isleminden gegmektedir. Calisma kapsaminda
tek nokta lizerinde degisiklik yapilarak gergeklestirilen islemin yapilma olasiligi ise 0.1 olarak belirlenmistir.

Calisma kapsaminda kromozom toplulugunu olusturan popllasyondaki toplam kromozom sayisi probleme gére
belirlenmis olup nesne sayisi ile kisit sayisinin toplami olarak hesaplanirken algoritma durdurma kriteri olarak kullanilan
maksimum iterasyon sayis ise problemdeki nesne sayisinin 100 kati olarak denemeler yolu ile belirlenmistir. Onerilen
melez GA’nin problem igin olusturulan akis semasi Sekil 1°deki gibidir.

Baslangic Popiilasyonu (GA, MGA1, MGAZ2)

T
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Sekil 1. Melez Genetik Algoritma Akis Semasi
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3. Bulgular

Onerilen melez GA'larin etkinligini gorebilmek adina Beasley'in (1990) olusturdugu kiitiiphanedeki (OR-Library,
http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/info.html Erisim tarihi: 24.08.2019) 6rnekler kullaniimis ve Tablo 3'de verilmistir.

Tablo 3. GCalismada Kullanilan CBSGP Ornekleri

Problem Adi Nesne Adeti Kisit Sayisi | Bilinen Optimum Deger
Mknap1-3 15 10 4015
Mknap1-5 28 10 12400
Mknap1-7 50 5 16537

Sento1 60 30 7772
Sento2 60 30 8722
Weish23 80 5 8344
Weing7 105 2 1095445

Klasik GA ve melez GA'lar olan MGA1 ve MGA2 y6ntemlerinin kod yapilari MATLAB programinda olusturulmustur.
Problemler icin farkli farkli 30'ar kez calistirilan algoritmalara dair ¢6ziim sonuglari toplanmistir. Tablo 4’de birinci problem
olan Mknap1-3'lin algoritmalara ¢dzim degerleri bulunmaktadir. Tablo 4'deki sonuglara gére problem Mknap1-3 igin
algoritmalarin tamami 30 denemenin ortalama degerinden anlasilacagi tzere tim denemelerde optimuma ulagsmistir. Bu
durumda algoritmalarin kiglk boyutlu problemlerde etkin oldugu gortlmustir. Mknap1-3 igin optimuma ulasma orani
bakimindan algoritmalarin yuksek derecede basariya sahip oldugu gozlenmistir.

Tablo 4. Mknap1-3 Problemi Tiim Algoritma G6ziim Degerleri

Algoritma GA MGA1 MGA2
Elde Edilen En lyi Deger 4015 4015 4015

Bilinen Optimumdan En lyi Degerin Fark Yiizdesi %0 %0 %0
Ortalama Deger 4015 4015 4015

Bilinen Optimumdan Ortalama Degerin Fark Yuzdesi %0 %0 %0
Optimuma Ulasma Orani %100 %100 %100

Tablo 5'teyse Mknap1-5 probleminin algoritmalara gére ¢6ziim degderleri bulunmaktadir. C6ziim sonuglarina bakildiginda
algoritmalarin tamami bilinen optimum degeri bulurken optimuma ulasma oranindan anlagilacagi tzere MGA2
digerlerinden biraz daha ylksek basarima sahip olmustur. 30 denemenin ortalamasina bakildiginda ise algoritmalar
benzer degerlere sahip olup optimuma oldukga yakin sonuglar Gretmislerdir. Mknap1-5 icin optimuma ulasma orani
bakimindan algoritmalarin orta derecede basariya sahip oldugu g6zlenmistir.

Tablo 5. Mknap1-5 Problemi Tiim Algoritma C6ziim Degerleri

Algoritma GA MGA1 MGA2
Elde Edilen En lyi Deger 12400 12400 12400
Bilinen Optimumdan En lyi Degerin Fark Yiizdesi %0 %0 %0
Ortalama Deger 12394 12393 12394
Bilinen Optimumdan Ortalama Degerin Fark Y(izdesi %0.0005 %0.0005 %0.0005
Optimuma Ulagsma Orani %36.6 %36.6 %43.3
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Tablo 6'da Mknap1-7 probleminin algoritmalara gére ¢ézim degerleri bulunmaktadir. C6zim sonuglarina bakildiginda
algoritmalarin tamami bilinen optimum degeri bulabilirken optimuma ulagma oranindan anlasilacagi tizere MGA1
digerlerinden daha yilksek basarima sahip olmustur. Denemelerin ortalamasina bakildijinda ise algoritmalar benzer
degerlere sahip olup optimuma bir hayli yakin sonuglar dretmislerdir. Boyutlari ve yapisi bakimindan ¢ozimu daha zor
olan Mknap1-7'de algoritma performanslari nemli dlclide azalmistir.

Tablo 6. Mknap1-7 Problemi Tiim Algoritma G6zuim Degerleri

Algoritma GA MGA1 MGA2
Elde Edilen En lyi Deger 16537 16537 16537
Bilinen Optimumdan En lyi Degerin Fark Yiizdesi %0 %0 %0
Ortalama Deger 16426 16430 16463
Bilinen Optimumdan Ortalama Degerin Fark Yizdesi %0.0068 %0.0057 %0.0045
Optimuma Ulagma Orani %0.0333 %0.1333 %0.0333

Tablo 7°da Sento1 problemi igin algoritma ile elde edilen sonuglar yer almaktadir. Sonuglar, ortalama deger ve optimuma
ulasma orani agisindan MGA1 ve GA'nin MGA2'ye oranla biraz daha basarili oldugunu g6stermekle birlikte, tim

algoritmalar yliksek basarima sahiptir. Ortalama deger agisindan ise her (¢ algoritma ¢ok ylksek basarima sahiptir.

Tablo 7. Sento1 Problemi Tiim Algoritma G6ziim Degerleri

Algoritma GA MGA1 MGA2
Elde Edilen En lyi Deger 7772 7772 7772
Bilinen Optimumdan En lyi Degerin Fark Yiizdesi %0 %0 %0
Ortalama Deger 7770.1 7770.133 7767.3
Bilinen Optimumdan Ortalama Degerin Fark YUzdesi %0.00024 %0.00024 %0.0006
Optimuma Ulagma Orani %0.86667 %0.86667 %0.66667

Tablo 8'de ise Sento2 adli problem igin algoritma ¢dziim degerleri yer almaktadir. Sento2 problemi Sento1’den farkli olarak
daha dusuk degerli kisit sabitlerine sahiptir. Bu durumda da kisitlar daha zorlayici olmaktadir. Sonuglara bakildiginda
algoritmalarin tamaminin optimuma ulagsma oranlari 6nemli élglde dismustir. Algoritmalarin problem igin benzer
basarima sahip oldugu gdzlenirken ortalama deger agisindan her (¢ algoritma da ylksek basarima ulagmigtir.

Tablo 8. Sento2 Problemi Tiim Algoritma G6ziim Degerleri

Algoritma GA MGA1 MGA2
Elde Edilen En lyi Deger 8722 8722 8722
Bilinen Optimumdan En lyi Degerin Fark Yiizdesi %0 %0 %0
Ortalama Deger 8716.9 8718.3 8716.7
Bilinen Optimumdan Ortalama Degerin Fark YUlzdesi %0.000581 %0.000424 %0.000608
Optimuma Ulagma Orani %0.13333 %0.16667 %0.16667

Tablo 9'de Weish23 problemine dair ¢ozim sonuglarina yer verilmistir. Optimuma ulagsma agisindan onerilen MGA1 ve
klasik GA, MGA2'ye oranla biraz daha ylksek basarima sahipken ortalama deger bakimindan her (¢ algoritma da
optimuma ¢ok yakin sonuglara ulagabilmistir.
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Tablo 9. Weish23 Problemi Tiim Algoritma G6ziim Degerleri

Algoritma GA MGA1 MGA2
Elde Edilen En lyi Deger 8344 8344 8344
Bilinen Optimumdan En Iyi Degerin Fark Yiizdesi %0 %0 %0
Ortalama Deger 8310.1 8318.7 8315.8
Bilinen Optimumdan Ortalama Degerin Fark Yizdesi %0.0040628 %0.0030321 %0.003375
Optimuma Ulagma Orani %0.233 %0.2 %0.1

Tablo 10°'da ise son olarak ele alinan problem Weing7’nin ¢6ziim sonuglari bulunmaktadir. Optimuma ulagma oranlarina
bakildiginda bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen MGA?1'in digerlerine kiyasla daha yiksek basarima sahip oldugu gozlenirken
ortalama degerler agisindan tlim algoritmalar bilinen optimum degere ¢ok yakin sonuglara sahip olmuslardir.

Tablo 10. Weing7 Problemi Tiim Algoritma Coziim Degerleri

Algoritma GA MGA1 MGA2
Elde Edilen En lyi Deger 1095445 1095445 1095445
Bilinen Optimumdan En lyi Degerin Fark Yiizdesi %0 %0 %0
Ortalama Deger 1095013 1094928 1095305
Bilinen Optimumdan Ortalama Degerin Fark YUzdesi %0.000394 %0.000472 %0.000128
Optimuma Ulasma Orani %0.26667 %0.566 %0.3333

Problemlerin genelinde algoritmalarin performansi incelendiginde MGA1'in standart GA'ya oranla optimuma ulagma
basariminin daha yiiksek oldugu goérilmektedir. Ote yandan, MGA1’e gbre yerel arama ile popilasyonu daha ¢ok
iyilestiren MGA2'nin performansi MGAT1 ile kiyaslandiginda biraz daha disiik seviyede kalmistir. MGA1'in elde ettigi
sonuglara gore GA'daki gesitlilik ile MGA2'deki iyilesmenin birlesimini etkili sekilde sadladigi gorilmektedir.

Onerilen MGA1 yaklasiminin ayrica literatiirde yer alan farkli GA'lar ile Sento1, Sento2, Weish19 ve Weing7 problemleri
tzerinden ortalama elde edilen sonug degderi agisindan karsilastiriimasi Tablo 11’de verilmistir. Literatiirdeki bu caligmalar
Khuri vd. (1994) (KHBA), Theil ve Voss (1994) (TEVO), Cotta ve Troya (1998) (COTRO), Chu ve Beasley (1998) (CHBE)
ile Djannaty ve Doostdar (2008) (HGA) tarafindan gergeklestirilmistir.

Tablo 11. Onerilen MGA1 ile Literatiirdeki Yontemlerin Karsilagtiriimasi

Problem Optimum KHBA TEVO COTRO CHBE HGA MGA1
Deger (Ortalama (Ortalama (Ortalama (Ortalama (Ortalama (Ortalama
Deger) Deger) Deger) Deger) Deger) Deger)
Sento1 7772 7626.0 7754.2 7767.9 7772.0 7772.0 7770.1
Sento2 8722 8685.0 8719.5 8716.3 8722.0 8722.0 8718.3
Weish23 8344 8165.1 8286.7 8245.8 8344.0 8344.0 8318.7
Weing7 1095445 1093897.0 1095398.1 1095296.1 1095445.0 1095445.0 1094928.0

Tablo 11°deki degerlere gore dnerilen MGA1 ile elde edilen ortalama degerler, KHBA, TEVO ve COTRO sonuglarina gére
daha iyi veya benzerken, CHBE ve HGA sonuglarina da oldukga yakin gergeklesmistir. Bu sonuglara gére, dnerilen MGA1
yaklagiminin literatiirde yer alan diger yontemlerle CBSCP 6zelinde rekabet edebildigi gortimustr.
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Sonug ve Degerlendirme

CBSCP isletmelerin karsilastigi gesitli tipte problemlerin temel hali olup bu problemlerin ¢dzimiinde matematiksel modeli
ile yol géstermektedir. Problem icin Uretilen ¢dzim algoritmalari kolaylikla gergek hayat problemlerinin ¢oziminde de
kullanilabilmektedir.

Calisma kapsaminda 6nerilen melez GA'lar ile probleme etkili yeni bir ¢dziim yaklagimi getiriimistir. Algoritmanin
baglangicindaki popilasyonun yerel aramaile iyilestirilerek GA’da kullaniimasi daha iyi ¢6ziim Gretme konusunda faydali
olmaktadir. Fakat iyilestirme islemi fazla yapildiginda bu sefer algoritma yerel optimumlara takilabilmektedir. Calismada
onerilen ve sadece bir adet iyilestirme yapilan MGA1 ile iyilestirme hi¢ yapilmayan standart GA'ya gore ve de ¢ok sayida
iyilestirmeye izin veren ve bu nedenle gesitliligin azaldigi MGA2'ye gére daha iyi goziimler elde edilmistir. Ote yandan
Djannaty ve Doostdar'in (2008) ¢alismasinda oldugu gibi GA'da bagslangi¢ popilasyonunun iyilestirmesine dayanan melez
GA'larin klasik GA'ya gore daha basarili ¢ozum Uretebildigi gorilmustdr. Diger taraftan, 6nerilen yontemin literatlrde
mevcut olan yaklagimlar ile rekabet edebildigi, ornek problem ¢6zim degerlerinin karsilastiriimasi ile ortaya gikmistir.

Calismada ayrica GA icin tamamen probleme 6zgli yeni bir tamir operatori ile uygun olmayan ¢oziimler uyum fonksiyonu
agisindan olabilecek en az sekilde kotllestirilerek uygun hale getiriimistir. Elde edilen sonuglar yaklagimin anlamliligini
gbstermektedir.

Gelecekteki ¢alismalar igin problemin farkli ¢6zim algoritmalarinda yapilacak probleme ézgl gelistirmelerin ve GA'nin
farkli asamalarinda gerceklestirilecek iyilestirmelerin CBSCP’de daha da etkin ¢oziimler (retilmesi icin anlamli oldugu
dlsunulmektedir.
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Extended Abstract
Aim and Scope

The Multidimensional Knapsack Problem (MKP) is an important basic problem in the field of operations research, which
constitutes a model for many problems such as capital budgeting problem, resource allocation problem, container loading
and project selection problem. The problem can be expressed as a person filling his bag with objects in a way that does
not exceed the total weight and volume capacities of the bag and maximizes the total benefit.

In the scope of the study, it was aimed to strengthen the method by adding local search algorithm to Genetic Algorithm
(GA), which has been shown to be effective in the literature. For this purpose, two different local search methods were
proposed for the problem in the initial population of GA. In the proposed hybrid GA, a problem-specific repair operator has
also been developed. In order to see the effectiveness of the developed approaches, a comparison with the standard GA
has been made in the solution of the sample problems.

Methods

GA approach is an heuristic algorithm proposed by Holland (1975) for the first time. GA mimics the progressive
development of the community by finding the genes of the powerful individuals in living things with high probability in newly
formed individuals. The possible solution for the problem is expressed as chromosomes consisting of the genes in the
algorithm.
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In the hybrid GA approaches proposed within the scope of the study, the initial population, usually randomly generated in
a standard GA, was generated in two different ways. In MGA1 which is the first hybrid GA approach used, only one object
is tried to be added which will provide the highest benefit to the solutions. The second hybrid GA is expressed as MGA2
and in this approach all possible additions in the model are added to the solution in order of their benefits.

In the scope of the study, the repair process defined as specific to the problem which is used after the crossing process
can be defined as discarding the object which has lowest contribution in the solution.

Findings

In order to see the efficacy of the proposed hybrid GAs, seven MKP samples were used which they were taken from the
OR-Library. Problems; Mknap1-3, Mknap1-5, Mknap1-7, Sento1, Sento2, Weish23 and Weing7 have 15, 28, 50, 60, 60,
80, 105 objects and include 10, 10, 5, 30, 30, 5, 2 constraints respectively.

According to the results, all of the algorithms for the problem Mknap1-3 have reached the optimum in all trials as can be
seen from the mean value of 30 trials. In this case, it is seen that algorithms are effective in small size problems. When
the solution results are examined for Mknap1-5, all of the algorithms find the optimum value while the MGA2 has a slightly
higher performance than the others. When the average of 30 trials are considered, the algorithms have similar values and
produced very close solutions to the optimum. It has been observed that the algorithms have moderate success in terms
of reaching the optimum for Mknap1-5. On the other hand, all of the algorithms can find the known optimum value and
MGAT1 has higher performance than the others for Mknap1-7. When the average of the experiments were examined, the
algorithms had similar values and produced very close results to the optimum. Performances of algorithms for Mknap1-7,
which are more difficult to solve in terms of size, have decreased significantly. On the rest of the problems, compared to
GA and MGA2 it is observed that MGA1 has better performance for finding optimum with the exception of Weish23 where
GA has slightly edges out MGA1 in the success rates.

When the performance of the algorithms are examined in general, it is seen that the performance of MGA1 is higher than
the standard GA. On the other hand, the performance of the MGA2, which improves the initial population more by local
search compared to MGA1, has remained slightly lower than MGA1. On the other hand, as a result of the comparisons
made, it was observed that the proposed method is competitive with the known methods.

Conclusion

A new solution approach to the problem was introduced with hybrid GAs proposed within the scope of the study. Improving
the initial populuation by local search can be useful for generating better solutions. However, if the improvoment process
is too much, the algorithm cannot avoid the local optimums. MGA1 which has only one improvement, has higher
performance compared to the standard GA and also to the MGA2, which allows for multiple improvements and therefore
reduced diversity. On the other hand, as in the study of Djannaty and Doostdar (2008), hybrid GAs based on the
improvement of the initial population in GA were found to produce more successful solutions than classical GA. In addition,
a new problem-specific repair operator for GA was also useful to fix the infeasible solutions without causing too much
deteriorations.
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