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Metasezgisel Yontemler ve Uygulama Alanlari

Metaheuristic Methods and Their Application Areas

Aytug ONAN!

OZET

Metasezgisel yontemler, geleneksel eniyileme yontemlerinin kabul edilebilir bir ¢oziim utretemedigi karmasik
eniyileme problemleri igin kabul edilebilir bir zaman diliminde etkin ve uygun ¢ozimler Uretebilen yaklasik
algoritmalardir. Metasezgisel yontemler, farkli problemlere kolayca uyarlanabilmeleri sayesinde gizelgeleme,
rotalama, zaman planlama, gizge boyama gibi birgok farkli probleme etkin ¢éziimler getirebilmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda, metasezgisel yontemler, arama ¢6zim sayisina dayali olarak, tek ¢6ziime dayali ve toplum tabanh
metasezgisel yontemler olarak siniflandirilmis ve bu siniflar igerisinde incelenebilecek temel algoritmalar
tanitilmistir. Ayrica, metasezgisel yontemlerin baslica uygulama alanlari sunulmustur.
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ABSTRACT

Metaheuristic methods are approximate algorithms that produce efficient and appropriate solutions in an
acceptable time for complex optimization problems to which conventional optimization algorithms are not able to
provide an acceptable solution. Metaheuristic methods can provide efficient solutions to many different problems,
such as scheduling, routing, timetabling, graph coloring owing to being easily adjustable to different problems. In
this study, metaheuristic methods are classified as single solution based metaheuristic methods and population
based metaheuristic methods based on solution number in search and the main algorithms of each class are
introduced. In addition, primary application areas of metaheuristic methods are presented.
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Metasezgisel Yontemler ve Uygulama Alanlar

1.GIRiS

Bir¢ok eniyileme problemi igin en uygun ¢dziimiin makul bir zaman diliminde elde
edilmesi s6z konusu degildir. Metasezgisel yontemler, karmagik eniyileme
problemlerine etkin ¢oziimler iretebilmek igin kullanilan yaklasik algoritmalardir.
Giliniimiizde metasezgisel yontemler, mithendislik, endiistri, isletme gibi bircok farkl
alandaki karmasik eniyileme problemlerinin ¢dziimiinde bagart ile uygulanmaktadir.

Metasezgisel kavrami, ismini Yunanca ’da bulmak anlamina gelen “heuriskein” ile {ist
seviye yontembilim anlamina gelen “mefa” sodzciiklerinin birlesiminden almaktadir.
Metasezgisel yontemler, sezgisel yontemleri {ist seviyede birlestirerek, arama uzayini
etkin ve verimli bir sekilde incelemeyi amaglar. Bu yontemler, her zaman kiiresel en iyi
¢Oziimiin bulunmasini garantileyemeseler de, biiyiikk 6lgekli ve karmagik problemlere
etkin ¢oziimler tretebildikleri i¢in oldukc¢a kullanigli olmaktadir (Talbi, 2009).

Metasezgisel yontemler, arama siirecine rehberlik eden yaklagimlardir. En uygun ya da
en uyguna yakin ¢oziimlerin elde edilebilmesi i¢in arama uzaymin etkin bir bigimde
incelenmesi amagclanir. Metasezgisel yontemler, basit yerel arama yontemlerinden
karmasik 6grenme siireclerine kadar bir¢ok farkli teknikten olugmaktadir. Metasezgisel
algoritmalar, arama uzayinin belirli bir alanina takili kalmay1 6nlemek amaciyla ¢esitli
teknikler icerebilmektedir. Metasezgisel algoritmalar, probleme 6zgii degildir (Blum ve
Roli, 2003, 5.270).

2.METASEZGISEL YONTEMLER

Metasezgisel yontemler, yerel arama, benzetilmis tavlama, tabu arama, genetik
algoritmalar, evrimsel hesaplama, karinca kolonisi eniyilemesi gibi birgok farkl
yontemden olugmaktadir. Bu yontemler, farkli yonler géz 6niinde bulundurularak cesitli
sekillerde smiflandirilabilmektedir. Temel olarak metasezgisel yontemler, dogadan
esinlenen ve dogadan esinlenmeyen yontemler, dinamik ve statik ama¢ fonksiyonuna
sahip yontemler, bir komsuluk yapisina ve degisken komsuluk yapisina sahip
yontemler, hafiza kullanan ve kullanmayan yontemler ve tek ¢oziime dayali ya da
toplum tabanli metasezgisel yontemler olarak simiflandirilabilmektedir (Blum ve Roli,
2003).

Dogadan esinlenen metasezgisel yontemler, dogada gergeklesen bir olayr modelleyerek,
kombinatoryal eniyileme problemlerine uygun ¢oziimler getirmeyi amacglamaktadir.
Karinca kolonisi eniyilemesi, benzetilmis tavlama ve genetik algoritmalar, en bilinen
dogadan esinlenen metasezgisel yontemler arasindadir. Tabu arama ve yinelemeli yerel
arama ise dogadan esinlenmeyen metasezgisel yontemler arasinda yer almaktadir
(Birattari vd., 2001). Dinamik amag¢ fonksiyonuna sahip metasezgisel yontemlerde ise
arama sirasinda amag¢ fonksiyonunun dinamik olarak degistirilebilmesi ile aramanin
yerel en iyiye takilmasi engellenmeye calisilmaktadir (Blum ve Roli, 2003).
Metasezgisel yontemlerin komsuluk yapilarina gore smiflandirilmasi ise bir diger
simiflandirma 6l¢iitiidiir. Metasezgisel yontemlerin, biiylik bir ¢ogunlugu bir komsguluk
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yapisina sahip yontemler iken, bazi metasezgisel yontemlerde degisken komsuluk yapist
kullanilarak aramanin ¢esitliliginin saglanmasi amaglanmaktadir (Blum ve Roli, 2003).
Degisken komsuluk arama algoritmasi ve yinelemeli yerel arama algoritmalari,
degisken komsuluk yapisina sahip yontemler arasindadir (Birattari vd., 2001).

Metasezgisel yontemlere iligkin bir diger siniflandirma da, hafiza kullanip
kullanmalarma dayali olarak gerceklestirilmektedir. Tabu arama, karinca kolonisi
eniyilemesi, genetik algoritma gibi bazi metasezgisel yontemlerde hafiza kullanilarak
arama siirecinde elde edilen uygun sonuglarin daha sonraki aramalarda kullanilmasi
saglanabilmektedir.

Bu caligma kapsaminda, metasezgisel yontemler, arama siirecinde kullanilan ¢6ziim
sayllarina dayali olarak incelenmistir. Tek ¢ozliime dayali metasezgisel yontemler,
arama siirecini tek bir ¢6ziim {izerinden gergeklestirirken, toplum tabanli metasezgisel
yontemlerde, algoritmanin her bir yinelemesinde bir ¢6ziim kiimesi iizerinden ilerlenir.
Sekil 1°de temel metasezgisel yontemlerin arama ¢6ziim sayisina dayali olarak
siiflandirilmasi sunulmustur.

Metasezgisel

Yimtemler
I
{ 1
Tek COzilme Toplum
Dayali Tabank
I 1 1
Yerel Evrimsel Siiril Zeka
el A Algontmalar A LR
Benzetilmig || Genetik Eannca kolondsi
tav]ana ELPL'II':i[II:'I!lJ[ ¢||_'|:.||ﬂ|'|¢5-|
Evmimse] !
Tabu arama - Parcacik silril
pmpmnlamn| emyilemesi
Yinelemeli || Genenk
yere| arama programlams
Rehberli
yere| arama

Sekil 1. Metasezgisel Yontemlerin Arama Coziim Sayisina Dayah Simiflandirilmasi
(Onan, 2013).
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2.1.Tek Coziime Dayah Metasezgisel Yontemler

Tek ¢oziime dayali metasezgisel yontemlerde, eniyileme problemlerine tek bir ¢oziimiin
iyilestirilmesi ile ¢6ziim getirilmektedir. Tek ¢oziime dayali metasezgisel yontemler,
komsuluklar arasinda yiiriiylis gergeklestirilerek, belirli bir ¢éziimden komsulugunda
yer alan baska bir ¢ozliime gegilmesi ile ¢oziime ulagsmaktadir (Crainic ve Toulouse,
2003).

Yerel arama, benzetilmis tavlama, tabu arama, yinelemeli yerel arama ve rehberli yerel
arama algoritmalar1 temel tek ¢oziime dayali metasezgisel yontemler arasindadir.

2.1.1.Yerel Arama Algoritmasi

Yerel arama algoritmalari, yalnizca tek bir giincel diigiim iizerinde ¢alisan ve bu
digiimiin komsularina dogru ilerleyen yaklagimlardir. Yerel arama algoritmalari genel
olarak, aday komsularin olusturulmasi, daha iyi bir komsu bulunmadig: takdirde
algoritmanin sonlandirilmasi, aksi takdirde, daha iyi bir komgsunun se¢ilmesi ile devam
edilmesi ve sonlandirma olgiitii saglandiginda elde edilen son ¢oziimiin listelenmesi
seklinde bir genel yapiya sahiptir (Talbi, 2009).

Yerel arama algoritmalari, sistematik arama algoritmalart olmamalarina karsin,
sistematik arama algoritmalar1 olmamalarina karsin, olduk¢a az miktarda hafiza
kullanmalart ve sistematik algoritmalart uygulamanin uygun olmadigi, biyiik ya da
sonsuz durum uzayina sahip problemlere makul ¢éziimler getirmeleri nedeniyle One
¢tkmaktadir (Russell ve Norvig, 2010). Bunun yani sira, ¢ok sayida olasi ¢oziimii kisa
bir hesaplama zamaninda degerlendirebilme, birgok problem ¢esidine kolayca
uyarlanabilme, daha kolay bir bi¢imde anlagilabilme ve gergeklestirilebilme
Ozelliklerine sahiptir (Dumitrescu ve Stiitzle, 2003).

Yerel arama algoritmalari, bu avantajlariin yani sira bazi dezavantajlara da sahiptir.
Bunlarin basinda, yerel arama algoritmalarinin yerel en iyiye takilmalar1 gelmektedir.
Yerel arama algoritmalarinin, bu sorununu ortadan kaldirabilmek i¢in, ¢ézliimiin farkli
bir baslangi¢ ¢6zlimii lizerinden yinelenmesi, mevcut ¢dziimil iyilestirmeyen komsularin
da kabul edilmesi, arama sirasinda komsuluk yapisinin degistirilmesi gibi farkli
yaklagimlar uygulanmaktadir. Cok baslangicli yerel arama, yinelemeli yerel arama ve
GRASP gibi yaklagimlar farkli baglangic ¢oziimii i{izerinden devam edilmesi,
benzetilmis tavlama ve tabu arama algoritmalari, mevcut ¢oéziimii iyilestirmeyen
komgularin da kabul edilmesi, degisken komsuluk arama yaklagimi, arama sirasinda
komsguluk yapisinin degistirilmesi yaklagimlarini 6rneklemektedir (Talbi, 2009).

2.1.2.Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Benzetilmis tavlama algoritmasi, kombinatoryal eniyileme problemlerinin ¢6ziimi igin
gelistirilmis yerel arama algoritmalarindan biridir. Algoritma, metaliirji ve malzeme
bilimlerinde, belirli bir malzemenin sertlik ya da gii¢ gibi 6zelliklerinin, 1s1l islem ile
degistirilmesine dayanan tavlama siireci ile kombinatoryal eniyileme problemleri
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arasinda bir benzerlik kurarak, eniyileme problemlerine ¢6ziim getirmeyi amaglar.
Yogun madde fiziginde, tavlama, bir katinin 1s1 banyosunda diisiik enerji durumlarinin
elde edilmesini saglayan termal siire¢ olarak tanimlanmaktadir. Siireg, 1s1 banyosunun
sicakliginin, katinin eriyecegi maksimum sicaklik degerine yiikseltilmesi ve tanecikler
en diisiik enerji seviyeli duruma gelinceye dek, 1s1 banyosunun sicakliginin dikkatlice
azaltilmasi seklinde iki adimdan olusmaktadir (Kirkpatrick vd., 1983; Michiels vd.,
2007). Benzetilmis tavlama algoritmasinda, sicakligin kontrollii bir bicimde azaltilmasi
ile kiiresel en iyinin bulunabilmesi olanaklidir (Busetti, 2013). Benzetilmis tavlama
algoritmasi, bir baglangi¢ ¢ézlimiiniin ve sicakliginin belirlenmesi ile baslayan ve yeni
¢oziimlerin olusturulmasi, degerlendirilmesi ve sicakligin uyarlanmasi ile devam eden
bir siirectir (Busetti, 2013).

Benzetilmis tavlama algoritmasinda yeni ¢6ziimlerin olusturulmasi rastgele ya da daha
onceden belirlenmis bir kurala dayali olarak gerceklestirilebilmektedir. Her bir
yinelemede, mevcut ¢éziim ile yeni olusturulan ¢6ziim karsilagtirilmaktadir. Kiiresel en
iyinin bulunabilmesi igin yalnizca mevcut ¢oziimii iyilestiren yeni ¢oziimler degil,
mevcut ¢oziimi iyilestirmeyen yeni ¢oziimlerin bir boliimii de kabul edilmektedir.
Mevcut ¢oziimii iyilestirmeyen yeni c¢oziimlerin kabul edilme olasiligi, sicaklik
parametresine bagl olarak degismektedir (Henderson vd., 2003).

Benzetilmis tavlama algoritmasinda, aday c¢6ziimiin kabul edilmesinde olasiliga
dayanan kabul fonksiyonunun kullanilmasi, amag¢ fonksiyonundaki kiigiik degisimlerin,
biiyikk degisimlere kiyasla daha ¢ok kabul edilmesine neden olur. Bunun yani sira,
sicakligin yiiksek oldugu durumlarda, hareketlerin 6nemli bir boliimii kabul edilirken,
sicaklik sifira yaklastiginda amag fonksiyonunda artisa neden olan hareketlerin 6nemli
bir bolimiiniin reddedilmesi s6z konusudur. Bu nedenle, benzetilmis tavlama
algoritmasimin kismen yiiksek bir sicaklik degeri ile baglamasi, yerel en iyiye
takilmasini engelleyecektir (Eglese, 1990).

Benzetilmis tavlama algoritmasi, geleneksel algoritmalar ile en iyi ¢6ziimii bulmanin
zor ya da olanaksiz oldugu durumlarda ¢6ziim {iretebilmekte, dogrusal olmayan
sistemlerle, diizensiz ve giiriiltiilii verilerle ve bir¢ok kisit ile ¢alisabilmektedir (Goffe
vd., 1994).

2.1.3.Tabu Arama Algoritmasi

Tabu arama algoritmasi, kombinatoryal eniyileme problemlerinin ¢oziimii igin
gelistirilmis bir metasezgisel yaklasimdir. Personel planlama, karakter tanima, mimari
tasarim, telekomiinikasyon yol atama, ikinci dereceden atama problemleri, iletisim agi
topoloji tasarimi, gezgin satict problemi, ¢izge boyama gibi bir¢ok problemde basart ile
uygulanmaktadir (Glover, 1990). Algoritmada, yerel en iyi degere ulasildiginda, mevcut
¢Oziimii iyilestirmeyen ¢oziimler de kabul edilmekte ve arama siirecinin tekrar daha
once ziyaret edilen ¢oziimlere donmesini engellemek amaci ile tabu listesi ad1 verilen
bir hafiza yapisi kullanilmaktadir. Tabu listesi, arama geg¢misine iliskin bilgiyi
tutmaktadir. Tabular, tabu arama algoritmasinin kisa siireli hafizasini olusturmaktadir
(Gendreau, 2003). Tabu listesi tarafindan engellenebilecek dongiiler, tabu listesinin
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uzunluguna bagl olarak degismektedir. Kisa tabu listeleri, dongiileri engellemekte
basarisiz olabilirken, uzun tabu listelerinin ise komsuluklar iizerinde gereginden fazla
siirlama getirmesi s6z konusudur (Michiels vd., 2007). Tabu arama algoritmasinin her
bir hareketinde, giincel konumun komsulugundaki tim konumlar incelenerek, bunlarin
tabu olup olmadigi belirlenmekte ve tabu olmayan en iyi komsunun konumu, yeni
konum olarak se¢ilmektedir. Siire¢ ilerledik¢e tabu olarak belirlenen konumlarin
sayisinin artmasi, giincel konumun komsulugundaki konumlarin tabu olup olmadiginin
incelenmesini zorlastirmaktadir (Schneider ve Kirkpatrick, 2006).

Tabu arama algoritmasinda, dongii olusturmayan cazip ¢oziimlerin de tabu listesine
almarak engellenmesi olasidir. Bu nedenle, aspirasyon Olciitii adi verilen ozellik
kullanilarak, bazi tabular geri alinmaktadir. En ¢ok kullanilan aspirasyon o6l¢iitii,
bulunan en iyi ¢6ziimden, daha iyi bir ¢6zliim iireten bir tabu hareketinin se¢ilmesidir.
Aspirasyon Ol¢iitiindeki temel yaklagim, tabularin dongii olusturmadig: siirece géz ardi
edilebilecegi fikridir (Gendreau, 2003).

Tabu arama algoritmasinin arama hafizasi, kisa donem hafizasi, orta dénem hafizasi ve
uzun donem hafizasi olmak iizere li¢ farkli siniftan olusmaktadir. Kisa déonem hafizasi,
aramanin giincel ge¢cmisgini tutarak, dongiilerin engellenmesini amaglamaktadir. Orta
donem hafizasi, yogunlastirma, uzun dénem hafizasi ise ¢esitlendirmeden sorumludur
(Talbi, 2009).

Aramanin yogunlagtirilmasi, arama uzaymin umut verici kisimlarinin iyice incelenmesi
ile bu bolgelerdeki en iyi ¢oziimlere ulasilmasi yaklagimina dayanmaktadir.
Cesitlendirme ise, aramanin, arama uzayinin daha once kesfedilmemis bolgelerinde
gerceklestirilmesine dayali bir yaklasimdir (Gendreau, 2003).

2.1.4.Yinelemeli Yerel Arama Algoritmasi

Yinelemeli yerel arama algoritmasi, yerel arama algoritmasinin performansini
iyilestirmek igin gelistirilmis bir metasezgiseldir. Temelde, bir arama algoritmasini,
yinelemeli yerel arama algoritmasi yapan iki temel 6zellik bulunmaktadir. Bunlardan
birincisi, aramanin tek bir ¢oziime dayali olarak siirdiiriilmesi, ikincisi ise, kullanilan
sezgiselin sonucu ile azaltilan arama uzayinda, daha iyi ¢6ziimlerin aranmasidir
(Lourencgo vd., 2003). Yinelemeli yerel arama algoritmasinda ilk olarak, bir yerel arama
algoritmasi, baslangi¢ ¢oziimiine uygulanir. Burada, benzetilmis tavlama, tabu aramasi
gibi herhangi bir yerel arama algoritmasinin uygulanmasi s6z konusudur. Daha sonra,
her bir yinelemede, elde edilen yerel en iyi pertiirbe edilir. Son olarak, pertiirbe edilmis
¢Oziime yerel arama algoritmasi uygulanir (Talbi, 2009).

Yinelemeli yerel arama algoritmasinin ii¢ temel bileseni bulunmaktadir. Bu bilesenler,
mevcut ¢ozimii, pertirbe ederek, bazi ara ¢oziimlerin olugmasini saglayan bir
pertiirbasyon yontemi, yerel bir arama algoritmasi ve bir sonraki degisiklik adiminda
hangi ¢6ziimiin segilecegini belirten bir kabul ol¢iitiidiir (Stiitzle, 1998). Yinelemeli
yerel arama algoritmasinda, oldukga kiigiik pertiirbasyonlarin kullanilmasi, algoritmanin
hirsli bir algoritma olmasina, oldukg¢a biiyiikk pertiirbasyonlarin kullanilmas: ise,
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algoritmanin rassal olmasina neden olmaktadir. Siiregte, pertiirbasyon ya da kabul
olgiitiinde  kullanilabilecek belirli bir miktarda tarihge bilgisi tutulabilmektedir.
Yinelemeli yerel arama algoritmasinda en ¢ok kullanilan ve en basit kabul o6lgiiti,
olusturulan aday ¢éztimlerinin maliyetlerinde iyilesmedir (Brownlee, 2011).

2.1.5.Rehberli Yerel Arama Algoritmasi

Rehberli yerel arama algoritmasi, ama¢ fonksiyonunu degistirerek, arama siirecinin
yerel en iyiye takilmadan kurtulmasini saglar. Algoritmada, ama¢ fonksiyona cezalar
eklenir. Algoritmanin temel fikri, yerel en iyi ¢oziime neden olan Ozelliklerin
cezalandirilmasidir. Bunun gergeklestirilebilmesi i¢in, her bir 6zellik, bir maliyet ve
cezaya sahiptir (Zéapfel vd., 2010). Baslangicta, ceza degerleri sifira atanmistir. Ceza
degerleri, yerel arama algoritmasi yerel en iyiye ulastigi zaman artirilir. Amag
fonksiyonu, her bir aday ¢oziime, belirli bir sayisal deger atayan bir fonksiyondur
(Voudouris ve Tsang, 2003). Rehberli yerel arama algoritmasinda, yerel arama
algoritmasi, yerel en iyi degere takildigi zaman, bu ¢oziimde yer alan maksimum
cezalandirma faydasma sahip tiim oOzellikler cezalandirilir. Algoritmada, diistik
maliyetlere sahip, umut verici bolgelerin aranmasi yogunlastirilirken, yerel en iyiye
neden olan 6zelliklerin cezalandirilmasi ile aramanin ¢esitlendirilmesi de s6z konusudur
(Talbi, 2009).

2.2.Toplum Tabanh Metasezgisel Yontemler

Toplum tabanli metasezgisel yontemler, algoritmanin her bir yinelemesinde, tek bir
¢oziim yerine, bir ¢oziim kiimesi {lizerinden ilerleyen yontemlerdir. Toplum tabanl
metasezgisel yontemler, arama uzaymin dogal ve gercekei bir bigime arastirilmasini
saglar. Toplum tabanli metasezgisellerin performansi, 6énemli 6l¢iide, toplumun nasil
isletildigine baglidir (Blum ve Roli, 2003). Toplum tabanli metasezgisel yontemler
temelde evrimsel algoritmalar ve siirii zekdsi olmak {izere ikiye ayrilabilir. Evrimsel
algoritmalar icerisinde, genetik algoritmalar, evrimsel programlama ve genetik
programlama yaklasimlari, siirii zekas: igerisinde ise, karinca kolonisi eniyilemesi,
pargacik siiriisii eniyilemesi gibi yaklagimlar yer almaktadir.

2.2.1.Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, yapay zekanin hizla gelisen alanlarindan biri olan evrimsel
hesaplamanin bir alt dalidir. Genetik algoritmalar, Darwin’in evrim teorisinden
esinlenen metasezigel yaklasimlardir. Evrimsel hesaplama kavrami, 1960’11 yillarda 1.
Rechenberg’in Evrim Stratejileri (Evolutionsstrategie) adli ¢alismasinda sunulmustur.
Genetik algoritmalar ise, 1970’11 yillarda John Holand tarafindan icat edilmis ve 1975
yilinda “Adaptation in Natural and Artificial Systems” adli kitapta yaymlanmistir
(Obitko, 1998). Genetik algoritmada, her bir ¢ézliim, bir kromozom ile temsil
edilmektedir. Kromozomlarin  temsilinde  genellikle ikili  Kkarakter  dizisi
kullanilmaktadir. Her bir kromozom, temsil ettigi ¢ozliimiin uygunlugunu belirten bir
degere sahiptir. Uygunluk degeri, belirli bir aday ¢dziimiin ne kadar iyi oldugunun
degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.
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Genetik algoritma, baslangi¢ kromozom toplumunun olusturulmasi ile baslamaktadir.
Baslangi¢ toplumunun, genetik malzeme bakimindan ¢esitlilik sunmasit gerekmektedir.
Baslangi¢ toplumu genellikle rastgele olusturulmaktadir. Siireg, temel olarak, sec¢im,
ireme, degerlendirme ve yerine koyma asamalarindan olusmaktadir (Sivanandam ve
Deepa, 2008).

Genetik algoritmanin genel yapisindan da anlasilabilecegi gibi, ikili karakter dizisinden
olusan bir toplum, kontrol parametreleri, uygunluk fonksiyonu, caprazlama, mutasyon,
secim ve kodlama iglemleri, genetik algoritmalarin dnemli bilesenlerini olusturmaktadir
(Srinivas ve Patnaik, 1994).

Genetik algoritmalar ile bir problemin ¢6ziilmesinde ilk belirlenmesi gereken faktor,
kromozomlarin nasil kodlanacagidir. Kodlama, &nemli 6l¢iide probleme baglidir.
Genetik algoritmalarda, ikili kodlama, sirali kodlama, deger kodlama ve aga¢ kodlama
gibi farkli kodlama cesitleri kullamlmaktadir. Ikili kodlama, oldukca basit ve ¢ok
kullanilan bir kodlama bi¢imidir. ikili kodlamada, her bir kromozom sifir ya da birden
bir dizi seklinde temsil edilmektedir. Ikili kodlama, oldukga fazla kromozom olusmasini
saglamaktadir. Ancak, bu kodlama bicimi, bircok probleme uygun degildir ve
caprazlama ve mutasyondan sonra diizeltmeler yapilmasini gerektirebilmektedir
(Obitko, 1998).

Genetik algoritmada, kodlamanin nasil gergeklestirileceginin belirlenmesinin ardindan,
kararlastirilmasit gereken ikinci konu segimin nasil gergeklestirilecegidir. Segilim, bir
sonraki nesildeki yavrulari olusturacak bireylerin toplumdan nasil segileceginin ve her
birinin ne kadar yavru olusturacaginin belirlenmesini gerektirir. Cok siki bir se¢im
gerceklestirilmesi, toplumda en iyinin altinda, olduk¢a uygun bireylerin sayica
artmasina ve ilerleme ve degisim i¢in gerekli g¢esitliligin azalmasia neden olacaktir.
Zayif bir se¢im gerceklestirilmesi durumunda ise evrim olduk¢a yavaslayacaktir
(Mitchell, 1999).

Secilim planlar1 temelde orana dayali se¢cim ve siraya dayali se¢im olmak iizere ikiye
ayrilabilmektedir. Orana dayali se¢imde, toplumdaki bireyler uygunluk degerlerine gore
secilmektedir. Siraya dayali secimde ise bireylerin, uygunluk degerlerine gore degil,
siralarmma gére se¢ime ugramaktadir (Sivanandam ve Deepa, 2008). Genetik
algoritmalarda, rulet tekerlegi se¢imi, rastgele se¢im, siralama se¢imi ve turnuva se¢imi
gibi bir¢ok farkli se¢im ¢esidi bulunmaktadir.

Rulet tekerlegi se¢imi, genetik algoritmalarda en ¢ok kullanilan se¢im yontemlerinden
biridir. Rulet tekerlegi seciminde, atalar uygunluk degerlerine gore secilmektedir.
Kromozomlarin daha iyi olmalari, se¢ilme sanslarini artirmaktadir. Bu yaklasimda,
toplumdaki tiim kromozomlar uygunluk degerlerine gore rulet tekerlegine
yerlestirilmektedir. Bir bilye atilmakta ve bilyenin durdugu yerdeki kromozom
secilmektedir. Uygunluk degeri yiliksek olan kromozomlar tekerlekte daha biiyiik bir
alana sahip oldugu i¢in segilme sanslar1 da daha yiiksek olmaktadir. Siireg, toplumdaki
tiim kromozomlarin uygunluklar: toplammin hesaplanmasi, rastgele bir say: liretilmesi
ve toplum {iizerinden gidilerek sifirdan itibaren tiim uygunluk degerlerinin toplaminin
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alimmasi ve toplam, rastgele tiretilen sayidan biiyiik oldugu zaman durularak, bulunulan
yerdeki kromozomun dondiiriilmesi seklinde devam etmektedir (Obitko, 1998).
Rastgele segimde, atalar toplumdan rastgele secilmektedir. Rastgele se¢im yontemi,
genetik kodlarmm bozulmasinda, rulet tekerlegi segimine kiyasla daha yikic1 bir
yaklagimdir (Sivanandam ve Deepa, 2008). Rulet tekerlegi secimi, toplumdaki
kromozomlarin uygunluk degerleri arasinda biiylik farkliliklar bulundugu zaman
sorunlu bir yontemdir. Siralama se¢imi yonteminde, toplum Oncelikle siralanarak, her
bir kromozomun uygunluk degeri bu siraya bagli olarak belirlenmektedir. Toplumdaki
en kot kromozom 1, ikinci en kotii kromozom 2 ve en iyi kromozom N uygunluk
degerine sahip olacaktir. Se¢imin siraya dayali olarak gergeklestirimi, tiim
kromozomlarin se¢ilme sansimi artirmakta ancak yakimsamanin daha yavas olmasina
neden olmaktadir (Obitko, 1998). Turnuva se¢imi yonteminde, n adet kromozom seti
secilmekte ve Kkarsilagtirilmakta ve aralarindan en iyi kromozom ata olarak
belirlenmektedir. N adet yeni kromozomun olusturulmasi i¢in, her bir kromozom
ortalama n kez karsilastirilmaktadir. Turnuva segiminin diger se¢im ydntemlerine
kiyasla en Onemli avantaji dizi gruplar1 ya da ciftler arasindaki tercih sirasini
gerektirmesidir. Bu, yontemin diizglin bir ama¢ fonksiyonu olmayan durumlarda bile
calisabilmesini saglamaktadir. Yontem, uygunluk degerlendirmesinin zor oldugu
durumlarda da oldukg¢a kullanishdir (Reeves ve Rowe, 2003).

Caprazlama, iki ata ¢oziimden yavrunun olusturulmas: siirecidir. Genetik
algoritmalarda, tek noktadan caprazlama, iki noktadan c¢aprazlama, ¢ok noktadan
caprazlama, diizenli gaprazlama ve aritmetik c¢aprazlama gibi ¢aprazlama gesitleri
kullanilmaktadir. Tek noktadan ¢aprazlamada, bir ¢aprazlama noktasi segilerek, birinci
atanin ¢aprazlama noktasina kadar olan kismi, ikinci atanin kesme noktasindan sonraki
kismi bir araya getirilerek, yavru olusturulur (Obitko, 1998). Iki noktadan
caprazlamada, iki ¢aprazlama noktas1 se¢ilerek, bu segili noktalar arasindaki igerik degis
tokus edilerek yeni yavru olusturulmaktadir. Caprazlamada, birden ¢ok g¢aprazlama
noktas1 kullanilmasi genetik algoritmanin performansini azaltmakta ancak problem
uzayinin bastan sona incelenmesini saglamaktadir (Sivanandam ve Deepa, 2008). Cok
noktadan c¢aprazlamada, ilk olarak rastgele c¢aprazlama noktalar1 segilerek, ata
kromozomlar bu noktalardan boliinmekte, yavru olusturmak igin ata kromozomlar
arasinda degisen kisimlar bir araya getirilmektedir (Larose, 2006). Diizenli
caprazlamada, atalardan bitlerin rastgele se¢imi ile yavrunun olusturulmasi s6z
konusudur. Aritmetik ¢aprazlamada ise yeni yavrunun olusturulmasi igin ata
kromozomlarin bitleri tizerinde ¢esitli aritmetik islemler gerceklestirilmektedir.

Caprazlamanin ardindan, mutasyon gerceklesebilmektedir. Mutasyon algoritmanin yerel
en iyiye takilmaktan kurtulmasini ve toplumda c¢esitliligin siirdiiriilmesini saglar. Temsil
cesitlerine bagli olarak, bir¢ok farkli mutasyon ¢esidi bulunmaktadir. Rastgele iki
pozisyon secilerek, bu pozisyonlardaki bitlerin degistirilmesi, rastgele bir pozisyon
secilerek, bu pozisyondan sonraki bitlerin terslerinin alinmasi gibi mutasyon
yaklagimlart bulunmaktadir (Sivanandam ve Deepa, 2008).
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Caprazlama ve mutasyon ile yeni bir toplum olusturulurken, en iyi kromozomun
kaybedilme olasiligi yiiksektir. Seckincilik ile en iyi kromozomlar, yeni topluma
aktarilmakta, ardindan toplumun geri kalan1 olusturulmaktadir (Obitko, 1998).

Genetik algoritmalarin gergeklestiriminde yapilmasi gerekenlerden biri de, algoritmanin
parametrelerinin belirlenmesidir. Genetik algoritmanin en temel parametreleri, toplum
biiyiikliigii, caprazlama orani ve mutasyon oranidir. Genetik algoritmalarin performansi,
parametrelerin degisimine baghidir. Parametreler, genellikle birbirleriyle dogrusal
olmayan iligkiye sahiptir. Bu nedenle, bu parametrelerin ayni anda en iyilestirilmesi
miimkiin degildir. Literatiirde, en iyi parametre ayarlamasini yapabilmek icin ¢esitli
deneysel caligmalar yapilmistir. (Mitchell, 1999).

Toplum biiylkligii, toplumdaki kromozom sayisini belirten parametredir. Kromozom
sayisinin oldukc¢a az olmasi, genetik algoritmanin ¢aprazlama yapacagi olasiliklarin
azalmasina ve arama uzayinin oldukea kiigiik bir boliimiiniin arastiritlmasina, kromozom
sayisinin oldukg¢a fazla olmasi ise, genetik algoritmanin olduk¢a yavaslamasina neden
olmaktadir (Obitko, 1998).

Caprazlama orani, c¢aprazlama isleminin hangi siklikla gerceklestirilecegini
belirtmektedir. Caprazlamanin olmamasi durumunda, atalari ile birebir aym yavrular
olugsmaktadir. Caprazlama olmasi durumunda ise, yavrular, her iki ata kromozomun
pargalarindan olugmaktadir. Caprazlama, ata kromozomlarin iyi parcalarindan yeni
kromozomlar olusturulmasi ve boylelikle daha iyi kromozomlar elde edilmesi
beklentisine dayanmaktadir (Obitko, 1998).

Mutasyon orani, kromozomun pargalarmin hangi siklikla mutasyona ugrayacagini
belirleyen parametredir. Mutasyon olmamasi durumunda, yavrular, ¢aprazlama sonrasi
dogrudan olusturulurlar. Mutasyon olmasi durumunda ise, kromozomun bir ya da daha
fazla kismi degisime ugrar. Mutasyon oranmin yiizde yiiz olmasi durumunda,
kromozomun tamami degisirken, oranin yiizde sifir olmasi durumunda ise kromozomun
tamami ayni kalmaktadir (Obitko, 1998).

Genetik algoritmanin 6nemli bilesenlerinden biri de, uygunluk fonksiyonudur.
Uygunluk fonksiyonu, bir ¢oziimiin ne kadar iyi oldugunu belirtmesinin yani sira,
kromozomun en iyi ¢éziime ne kadar yakin oldugu hakkinda da fikir vermektedir
(Sivanandam ve Deepa, 2008).

2.2.2.Evrimsel Programlama

Evrimsel programlama, mutasyon iglemini kullanan ve yeniden birlesim islemini
kullanmayan bir evrimsel yaklasimdir. Geleneksel evrimsel programlama, zaman serisi
tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in, sonlu durum makinelerini gelistirmeye dayali olarak
ortaya ¢cikmistir. Gliniimiizde, evrimsel programlama, siirekli eniyileme problemlerinin
¢oziimiinde de uygulanmaktadir (Talbi, 2009). Evrimsel programlama, baslatma,
mutasyon, degerlendirme ve se¢im olmak iizere dort temel bilesenden olugmaktadir.
Baslatma asamasinda, diger evrimsel hesaplama yaklasimlarinda oldugu gibi eniyileme
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probleminin alan bilgisini esit sekilde temsil eden bireylerden olusan topluma ilk
degerleri atanir. Mutasyon operatorii, toplumdaki g¢esitliligin artirilmast igin, seg¢ilim
operatorii ise bir sonraki nesilde yer alacak bireylerin belirlenmesi igin kullanilmaktadir.
Degerlendirme agamasinda ise bireylerin davranigsal hatalarii  belirlemek igin
uygunluk fonksiyonu kullanilmaktadir (Engelbrecht, 2007).

2.2.3.Genetik Programlama

Genetik programlama, bir¢ok arastirmaci tarafindan genetik algoritmalarin 6zel bir
bicimi olarak goriilmektedir. Genetik programlama da, genetik algoritmalarda oldugu
gibi genotiplerin evrimi iizerine odaklanmaktadir. Genetik programlama ile genetik
algoritmalar arasindaki temel farklilik kullanilan temsil diizeninden kaynaklanmaktadir.
Genetik programlamada, aga¢ temsili kullanilmaktadir. Genetik programlama, Koza
tarafindan bilgisayar programlarini gelistirmek amaciyla ortaya atilmistir (Engelbrecht,
2007).

2.2.4 Karinca Kolonisi Eniyilemesi

Karinca kolonisi eniyilemesi, kombinatoryal eniyileme problemlerine ¢éziim getirmek
icin gelistirilmis, karincalarin yiyecek bulma ve yuvaya donme davranislarindan
esinlenen, siirii zekdsina dayali metasezgisel bir yaklagimdir. Karinca kolonisi
eniyilemesi, gezgin satict problemi, ikinci dereceden atama problemleri, cizelgeleme
problemleri, ara¢ yonlendirme problemleri, iletisim ag1 yonlendirme gibi birgok statik
ve dinamik kombinatoryal eniyileme probleminin ¢oziimiinde basariyla
uygulanmaktadir (Dorigo vd., 1999). Karinca kolonileri, karincalarin basit yapilarina
ragmen, yapisal bir oOrgiitlenmeye sahip sosyal ve dagitik sistemlerdir. Karmca
kolonilerinin bu orgiitlenmesi, karincalarin tek baslarina yapamayacaklart karmasik
gorevlerin bile gergeklestirilebilmesini olanakli kilmaktadir. Karinca tiirlerinin énemli
bir bolimiinde gérme iglevini yerine getiren birimler yeterince gelismemistir ve bazi
karincalar tamamen kordiir. Cevre ile karincalar arasindaki iletisim, karincalar
tarafindan iretilen ve feromon adi verilen kimyasal bir madde araciligi ile
gerceklestirilmektedir (Dorigo ve Stiitzle, 2004). Karincalar, yiyecek kaynagi ile
yuvalar1 arasinda hicbir engel bulunmadigi zaman yiyecek kaynagindan yuvalarina
dogru olan yolu takip ederek, bu yol lizerinde feromon izleri birakmakta ve feromon
bakimindan zengin olan dogrultulart segmektedir. Yiyecek kaynagi ile yuvalari arasina
engelin konuslandirilmast ile birlikte karincalarin yuvalari ile yemek kaynagi arasindaki
feromon izini takip etmesi engellenmekte, bu durumda karincalar esit olasilikla saga
veya sola yonelmektedir. Sans eseri kisa yolan yonelen karincalar, bozulan feromon
izini yeniden olusturarak, bu yolun daha ¢ok karinca tarafindan secilmesini olanakli
kilmaktadir (Dorigo ve Gambardella, 1997). Karmca Kkolonisi eniyilemesi
algoritmasinda, gergek karmcalardaki gibi birbirleri ile isbirligi ve iletisim halinde olan
bireylerin olusturdugu bir koloni bulunmakta, iletisimin saglanmasinda feromon adi
verilen maddeler kullanilmakta, en kisa yolu bulmak i¢in bir dizi yerel hamle dikkate
alinmakta ve karar vermede yerel bilgi géz 6niinde bulundurulmaktadir. Bunun yani
sira, karinca kolonisi eniyilemesindeki karincalar gergek karincalar igin gecerli olmayan
baz1 ozelliklere de sahiptir. Yapay karincalar, ayrik bir diinyada yasamaktadir ve

123



Metasezgisel Yontemler ve Uygulama Alanlar

hareketleri yalmizca ayrik bir durumdan diger bir ayrik duruma gegis seklinde
gerceklesmektedir. Yapay karincalar, karincanin ge¢mis eylemlerini igeren bir ara
duruma sahiptir. Yapay karincalarda yola birakilan feromon miktari, bulunan ¢6ziimiin
kalitesinin bir fonksiyonudur. Yapay karincalarda feromon birakimi, probleme baglidir
ve gergek karincalarin davraniglarini yansitmamaktadir (Dorigo vd., 1999).

2.2.5.Parcacik Siiriisii Eniyilemesi

Parcacik siirlisii eniyilemesi, kus ve balik gibi canli organizmalarin sosyal
davraniglarindan esinlenen, siirii zekasina dayali metasezgisel bir yaklasimdir. Parcacik
stirisii eniyilemesi, parcacik adi verilen rastgele c¢oziimlerden olusan toplum ile
baslamaktadir. Pargacik siiriisii eniyilemesinde, diger evrimsel hesaplama yontemlerinin
aksine, her bir pargacik ile iligkili bir hiz bulunmaktadir. Pargaciklar arama uzayinda
geemis davraniglarina bagli olarak dinamik bir bigimde ayarlanan hizlar ile hareket
etmektedir (Grosan vd., 2006). Pargacik siiriisii eniyilemesinde, her bir pargacik kendi
giincel konumunu, parcacik tarafindan o ana kadar bulunmus en iyi ¢6ziimii ve siiriide o
ana kadar bulunan en iyi konumu bilmektedir (Yu ve Gen, 2010). Her bir parcacik,
eniyileme problemine getirilen aday c¢oziimlerini temsil etmektedir. Parcaciklarin
konumlari, parcacigin kendisi tarafindan ziyaret edilmis en iyi konum ve
komsulugundaki en iyi parcacigin konumundan etkilenmektedir. Bir parcacigin
komsulugu, tiim siiriiden olustugu zaman, komsulugundaki en iyi konum, kiiresel en iyi
pargacitk ve ilgili algoritma kiiresel en iyi parcacik siirlisii eniyilemesi olarak
adlandirilmaktadir. Parcacik siiriisii eniyilemesinde kiigiik komguluklar kullanildigi
zaman, algoritma yerel en iyi pargacik siiriisii eniyilemesi olarak adlandirilmaktadir (Shi
ve Eberhart, 1998). Pargacik siiriisii eniyilemesinde, her bir yinelemede, hizin, konumun
ve bulunan en iyi pargacigin giincellenmesi gerekmektedir (Talbi, 2009).

3.METASEZGIiSEL YONTEMLERIN UYGULAMA ALANLARI

Metasezgisel yontemler, birgok gercek diinya eniyileme probleminin ¢dziimiinde basari
ile uygulanmaktadir. Metasezgisel yontemler, atama problemi, ¢izge boyama, ¢izge
bolmeleme, karesel atama problemi, montaj hattt dengeleme, yonlendirme ve ulastirma
problemleri, ¢izelgeleme ve siralama problemleri gibi birgok farkli alandaki problemlere
¢Oziim getirmek amaciyla kullanilmaktadir. Tablo 1’de temel metasezgisel yontemler,
uygulama alanlari ile birlikte sunulmustur.
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Tablo 1. Metasezgisel Yontemler ve Uygulama Alanlar

Metasezgisel Yontem

Uygulama Alanlari

Benzetilmis Tavlama

Kiimeleme, Kesme ve Paketleme Problemleri,
Tesis Yerlesim Diizenlemesi, Karesel Atama
Problemi, Kaynak Tahsisi Problemi, Parti
Biiyiikliigii Belirleme, Uriin Karmasi Belirleme,
Montaj Hatti Dengeleme ve Cizelgeleme, Gezgin
Satic1 Problemi, Ara¢ Rotalama, Havayolu Filosu
Cizelgeleme, Akis Tipi Cizelgeleme, Finans

Tabu Arama

Atama  Problemleri, Kesme ve Paketleme
Problemleri, Gruplandirma ve Kiimeleme, Cizge
Boyama, Cizge Bolmeleme, Yerlesim
Diizenlemesi, Karesel Atama Problemi, Ana
Dagitim Ussii Yer Secimi, Konumlandirma ve
Tahsis, Fabrika Yeri Se¢imi, Hiicre Belirleme ve
Tasarlama Problemi, Hiicre Cizelgeleme, Siire¢ ve
Parca Se¢me, Uretim Planlama ve Cizelgeleme,
Ayrit Rotalama, Coklu Depolu Ara¢ Rotalama,
Arag¢ Rotalama, Akis Tipi Cizelgeleme

Genetik Algoritmalar

Atama Problemleri, Kutu Paketleme,
Gruplandirma, Sirt Cantast Problemi, Dogrusal
Programlama, Cizge Boyama, Cizge Bolmeleme,
Karesel Atama Problemi, Tesis Planlamasi, Hiicre
ve Par¢a Olusturma, Hat Dengeleme, Yiikleme ve
Paketleme, Bakim Planlamasi, Uretim ve Siireg
Planlama, Giivenilirlik 1yile$tirme, Okul Otobiisii
Yonlendirme, Ara¢ Yonlendirme, Akis Tipi
Cizelgeleme, Uretim Atdlyesi Cizelgeleme,
Siralama, Zaman Cizelgeleme, Ekonometrik
Tahmin, Benzetim Eniyileme, Finansal Planlama

Evrimsel Programlama

Goriintii  Isleme, Cizelgeleme ve Rotalama,
Tasarim

Genetik Programlama

Karar Agaglari, Veri Madenciligi, Biyoenformatik

Karinca Kolonisi Eniyilemesi

Atama Problemleri, Gezgin Satict Problemi,
Karesel Atama Problemi, Akis Tipi Cizelgeleme,
Is Cizelgeleme, Biyoenformatik, Kiimeleme,
Rotalama, Cizelgeleme, Veri Madenciligi

Parcacik Siiriisii Eniyilemesi

Atolye Tipi Cizelgeleme, Yapay Sinir Aglari,
Kiimeleme, Tasarim, Cizelgeleme, Veri
Madenciligi, Biyoenformatik
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4.SONUC

Bu calismada, metasezgisel yontemler arasinda yer alan temel algoritmalar incelenmis
ve bu algoritmalarm isletme ve diger alanlardaki uygulamalarina iliskin degerlendirme
sunulmustur. Metasezgisel yontemler, geleneksel eniyileme yontemlerinin, problem
karmasikligi ya da bagka nedenler ile uygun zaman diliminde ¢6ziim getiremedigi
problemlerde kullanilabilmektedir. Metasezgisel yoOntemlerin kolaylikla farkli
problemlere uyarlanabilmesi ve kiiresel en iyi ¢oziimili garantilemeseler de, biiyiik
Olgekli ve karmasik problemler igin etkin ¢oziimler iiretebilmesi, metasezgisel
yontemleri, oldukca kullanish kilmaktadir. Metasezgisel yontemler, bu iistiin 6zellikleri
sayesinde, giiniimiizde {izerinde ¢alisilan 6nemli bir arastirma ve uygulama alani haline
gelmistir.
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