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YSA VE GA TEMELLI YENI BIR ALGORITMA iLE DOGRUSAL
OLMAYAN OPTIMiZASYON

Sabri Erdem*
OZET

Bu calismada dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin goziimiinde
yapay sinir adlarinin ve genetik algoritmalarin kullanimiyla ilgili yeni bir
yaklasim 6neriimektedir. Onerilen optimizasyon metodu, kisitlari 6grenmek
icin yapay sinir aglari, global optimum ¢oziime yakinsamak igin genetik
algoritmayi ve o6zellikle bazi kisitlarin olurlu ¢6ziimi ihlal ettigi durumlarda
metodun sonuglarini degerlendirmek igin ise amag programlamayi secenek
¢ozUm olarak sunmaktadir. Yontemin klasik ydntemlere gore hesaplama
karmasikhdi  acisindan  avantajlari  incelenerek  kullanim  sinirlamalari
belirlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Dogrusal Olmayan Optimizasyon, Yapay Zekd, Yapay
Sinir  Adlar,  Genetik  Algoritma,  Hesaplama
Karmasikhigi

OPTIMIZATION USING AN ANN and GA BASED NEW
ALGORITHM

ABSTRACT

In this study, a new approach is offered to nonlinear optimization problem
solving by using artificial neural networks and genetic algorithms. The
proposed approach utilizes Artificial Neural Network (ANN) for learning
constraints, Genetic Algorithm (GA) for evolving to global optimum solution
and Goal Programming for evaluating results in case of some constraints
violate their boundaries near around the feasible region. The approach is
compared with classical methods in terms of computational complexity
advantages and usage limitations are discussed.

Keywords: Nonlinear Optimization, Artificial Intelligence, Artificial Neural
Network, Genetic Algorithm, Complexity

* Dokuz Eyliil Universitesi, isletme Fakiiltesi, Tinaztepe Kampiisii Buca, izmir,
E-posta: sabri.erdem@deu.edu.tr



Sabri Erdem
GIRIS

Isletme, iktisat, bu bilim dallarinin tiirevleri, miihendislik alanlari ve
diger disiplinler, ozellikle daha az girdi kullanimiyla daha cok cikti elde
etme dusiincesiyle herzaman en iyiyi arama gabasi igerisindedirler. S6z
konusu gabalar bilim adamlarini ve arastirmacilar, distincelerini analitik
modellere aktarmak yoluyla gergek hayat problemleri igin en iyi ¢6zimi
tanimlamaya yoOneltmektedir. Bu modeller arasinda gercek hayat
problemini en bulyilkleme ve en kiiglklemeye dayandiran modeller
optimizasyon modelleri olarak degerlendirilebilirler. Gergek hayat
problemlerinin optimizasyon modelleri, problemlerin dogasi geredi kaynak
kisitlari, calisma alt limitlerinin saglanmasi gibi genellikle cok sayida kisit
icermektedir.

Isletme problemlerinin ifade edilebilmesi icin siklikla dogrusal
programlama modelleri  kullaniimakla birlikte, dogrusal olmayan
optimizasyon yaklasimlari ise dogrusal olmayan iliskilerin incelenebilmesi
igin igin kullaniimaktadir. Bu yaklagimlar arasinda en sik bagvurulanlar,
tamsayill programlama ve karesel (quadratic) programlama modelleridir.
Dider taraftan karar dediskenleri arasi iliskilerin daha yiiksek dereceli
polinom, trigonometrik ya da logaritmik vb. olmasi durumunda; kesikli ve
surekli fonksiyonlar olmasi durumunda ve olurlu ¢6zim bdlgesinin
konveks olmasi ya da olmamasi durumunda, optimizasyon modellerine
farkh ¢dziim yaklasimlari da getirilebilmektedir. Bu yontemlerden sirekli
ve tirevli fonksiyonlar igin, en yaygin olani, Lagrange ve Genellestirilmis
Indirgenmis Gradyen yoéntemidir. Tiirevli olmayan ya da konveks olmayan
olurlu ¢dzim bolgesine sahip problemler igin kullanilan ydntemler
Uzerinde halen yeni calismalar yapilmakta ve yeni yaklagimlar
gelistiriimeye calisiimaktadir.

Son doénem gergeklestirilen calismalarda kullanilan yaklagimlar
arasinda sezgisel yaklasimlar oldukca 6nemli bir paya sahiptir.  C6zim
alaninin kesikli yapida olmasi ya da kisit fonksiyonlarinin tiirevli olmamasi
durumunda optimalite testi yapmak da imkansizlasmaktadir. Ozellikle
gelistirilen ortak test problemlerinde, “simdiye kadar bulunan en iyi”
yaklagimi getirilerek arastirmacilarin kendi yéntemlerinin performansini bu
sayede Kkarsilastirma olanaklari yaratilmistir. Bu gercevede, en yi
¢bziimiin ne oldugu kadar, sonuca hizli ulasabilmek de ©nemlidir.
Dolayisiyla gelistirilen modellerin  hesaplama karmasikhdi da bu tiir
karsilastirmalarda dikkatle izZlenmektedir.

Bu galismada hem konveks hem de konveks olmayan olurlu ¢dziim
bolgelerine sahip dogrusal olmayan optimizasyon problemleri icin tiirevli
olma kosulu gerektirmeyen yeni bir algoritma &nerilmektedir. Bugiine
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kadar gelistirilen yaklagimlar genelde tiirev bagimsiz (Rodrigueza vd.,
2000), kisitsiz optimizasyon problemleri igin direkt arama (Lewis vd.,
2000), kisith optimizasyon problemleri igin birgok meta-sezgisel ydntem
ve genetik algoritmalar (Wah ve Chen, 2001), biyiik 6lgekli problemleri
inceleyen karsilastirmali galismalar (Benson vd., 2001) ve iteratif
yontemler (Kelley, 1999) olarak ¢zetlenebilir.

Calismanin ilk béliminde dogrusal olmayan modellerin genel
yapisi, Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Genetik Algoritmalar (GA) hakkinda
tanitic bilgiler verilmekte, ikinci bolimiinde, bu calismada ele alinan
yaklasim sunulmakta ve son bdlimde ise yontemin kullanilabilirligi ve
katkilari tartigiimaktadir.

MATERYAL

Kisith dogrusal olmayan problemlerin genel yapisi Denklem 1'deki
gibi verilebilir.

min f(x)

kisitlar :

g:(x)<h, i=12,...m (1)
hj(x):kj j=m+l,..,n

Vx, &Vx; 20

Burada m adet g(x) fonksiyonu esitsizlik kisitlarini, n adet A(x)
fonksiyonu esitlik iceren kisitlari, 6 ve & dediskenleri esitsizlik ve esitlik
kisitlarinin sag taraf degerlerini ve #(x) ise amag fonksiyonunu temsil
etmektedir. Ayrica gergek hayat problemlerine 06zgli olarak karar
dediskenlerinin negatif olmama kosulu da kisitlara eklenmistir. Dogrusal
olmama genellemesinden dolayi, modeldeki biitiin fonksiyonlar dogrusal
olmayan igerige sahip olabilirler.

Denklem 1 ile verilen optimizasyon modelleri icin son dénemlere
kadar Newton matematigini temel alan gradyen ve tiirev alma eksenli
¢6ziim yaklasimlan kullanilmigtir. Hesaplama bilimindeki gelismeler ve bu
gelismelerin gerceklenebilecedi teknoloji ve bilgisayar donanimi alt yapisi
sayesinde, 1 saniye igerisinde milyarlarca islem yapabilme hizindan
yararlanabilen ve sezgisel vyaklagimlar igeren ¢b6zim ydntemleri
gelistirilmistir. Bu kapsamda, 6zellikle son yillarda kisith dogrusal olmayan
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optimizasyon ile iligkili problemlerin ¢géziimiinde YSA ve GA yaklasimlari
da kullaniimaya baslanmistir.

Yapay Sinir Aglan

Biyolojik sinir hiicrelerinin fonksiyonel ¢zelliklerinden ilham alinarak
McCulloh ve Pitts (1943) tarafindan ilk olarak ortaya atilan yapay sinir
aglan ginimiizde tahminleme, siniflandirma, kiimeleme ve tanima gibi
farkli alanlarda kullanilmaktadir. YSA'lar kullanim amaglarina gére farkli
yapilara sahip olmaktadirlar. Bu galismada kullanilan YSA ydntemi ileri
beslemeli ve geriye hata yayilimh g¢ok katmanl algilayici olarak
tanimlanmaktadir. Sekil 1 incelendiginde girdi, gikti ve gizli katman olmak
Uzere U¢ katmana sahip, 3 girdi (x1, x2 ve x3), tek gikti ve tek gizli
katman ve bu katmanda 3 gizli ndérona sahip bir basit bir YSA yapisi
goriilmektedir.

Ara (Gizli)

Girdi Katmani Cikt1 Katmani

Sekil 1: Basit Cok Katmanh Algilayicili YSA Modeli

YSA modellerinde esas olan veri setini 6grenme ve 6grenme siireci
igerisinde ortaya cikan hatayi ag iizerinde yayma bigimidir. YSA modelleri,
kendilerine sunulan test setindeki girdi cikti iliskilerine sahip oldugu
dustndlen verileri, kara kutu yapisi iginde agiklayabilecek bigimde,
noronlar arasindaki baglanti adirliklarini degistirmek suretiyle 6grenirler.
Ogrenme siireci, egitim setindeki her bir girdi degerinin aga sunulmasi ve
buna karsilik gelen gikti dederi ile gergek gikti dederi arasindaki farkin ag
lizerinde geriye dogru yayilarak agdaki néronlar arasi baglanti agirliklarini
degistirilmesi suretiyle olmaktadir.

YSA'nin egitim setindeki bitilin vektorler igin Urettigi cikti ile gergek
cikti arasindaki farki gésteren hata degerinin énceden belirlenen bir limit
dederinin altinda olmasi durumu YSA'nin veriler arasi iliskiyi 6grenmesi
olarak dederlendirilir. Bu calismada kullanimi bakimindan ise, kisitlardan
en az birinin saglanamamasi durumunda YSA'nin o ¢Oziim vektori igin
“kisitlari saglamiyor” ve bitin kisitlarin saglanmasi durumunda ise
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“kisitlari  sagliyor” cevaplarina karsilik gelebilecek sayisal dederleri
(sirasiyla 0 ve 1 dederleri) belirli bir hata payinin altinda Gretmesi,
kurulan YSA modelinin kisitlari 6grenmeyi tamamladigi anlamina gelir.

Burada YSA'nin; amag fonksiyonu, esitlik ve esitsizlik igerebilen
kisitlari ile sinir kosullari bilinen optimizasyon probleminin kisitlarini,
Denklem 1'de modellendigi gibi, problemin biyiikligine de bagh olarak
(yani karar dediskeni sayisi, kisit sayisi, icerdigi dogrusal olmayan
fonksiyonlarin yapisi vb.) kabul edilebilir bir hata diizeyinde 6grenmesi
hedeflenmistir. Bu kisitlari 6grenmesi beklenen YSA genel yapisi da Sekil
1'de verilmektedir. Buna goére olusturulacak olan YSA'nin galisma
parametreleri, gizli katmani ve gizli katmandaki ndéron sayisi da
optimizasyon problemi igin belirlenmektedir.

Genetik Algoritmalar

Holland (1975) tarafindan ortaya atilan GA kavrami, canli nesilleri
icindeki cesitlilik, bu cesitliligi yaratan mutasyon ve caprazlama gibi
genetik islemleri konu almaktadir. GA, esil 6zelliklerinin daha iyi bireyler
olusturabilmek amaciyla sonraki nesle aktariimasi gibi temel siiregleri, bir
gergek hayat probleminin ¢éziiminde kullaniimak Gzere evrimsel ¢dzim
yontemlerine adapte edilmesidir. Giinimiizde GA 6zellikle ¢ok fazla disk
ve bellek ihtiyaci olan optimizasyon problemlerinde tercih edilmektedir.

GA degerlendirdidi nesil icindeki bireylerin uygunluk fonksiyonlarina
(amag¢ fonksiyonu) g6z Onine alarak, ortalamanin ya da ©nceden
belirlenen baska bir esik degerinin altinda olanlar ortadan kaldirmakta ve
yerine bir sonraki iterasyonda degerlendirilmek {zere yeni Dbireyler
(c6ziim noktalar) vyaratarak YSA'ya kisit saglama testi icin
gondermektedir.

Yeni nesilde de yasamini devam ettiren bireyler son ¢dzime
ulasmak icin yeni bireylerin yaratiimasinda kilit rol oynayan aile bireyleri
olarak dederlendirilirler. Yeni bireylerin neslin evriminde daha etkili
olduklaridiisiiniilmektedir. Ozellikle GA mutasyon operatérii cesitliligin
artmasinda kilit rol oynamakta ve bdylece vyerel optimumdan
kacinilabilecek bir mekanizma saglanmis olur.

GA bir nesil igerisindeki en iyi bireyi, sahip oldugu elitisizm stratejisi
yardimiyla  bir  sonraki nesle hicbir  dedisiklide ugratmadan
gegirebilmektedir. Bunun yani sira GA modeli tasarlanirken tek noktadan
ya da coklu noktadan caprazlama, dogrusal ya da karesel caprazlama
fonksiyonu (Haupt and Haupt, 2004), tek ya da ok noktali mutasyon
(Melanie, 1999), ekstrapolasyon stratejisi fonksiyonu ve rastgele sayi
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Uretimi secgimleri de dikkate alinmalidir. Bu segimlerinin her birinin sonug
lzerinde farkl etkileri olmakla birlikte GA ile ilgili bazi yasamsal sorularin
cevaplanmasi beklenmektedir:

¢ Hangi stratejiler kombinasyonu daha iyidir?

¢ Secilen bu kombinasyon bitlin kisitl optimizasyon problemlerinde

uygulanabilir mi?

¢ Sonucun dogrulugu nasil onaylanabilir?

Buradaki her bir soru detayll arastirma gabalarini gerektirir. Tim
bu sorularin cevablarini aramak bu calismanin kapsami disindadir. Ancak
calisma kapsamindan fazla gikmamak kaydi ile konuyla ilgili baz
caligmalara yer verilmeye calisilmigtir. Siphesiz ki her bir problemin
kendine 6zgu 6zellikleri bulunmaktadir. Ancak ¢ézim teknikleri, sezgisel
yaklagimlar kullanildidinda, akilli ¢6ziim algoritmalari icerebilmektedir. Bu
noktada ise ¢o6zim yaklasimi ne kadar sezgisellik iceriyorsa daha az
parametre ile dahi daha iyi sonug elde edilir.

YONTEM
YSA ve GA'nin Dogrusal Olmayan Optimizasyon’da Kullanimi

Bu calismada GA kisitsiz ve sinirll optimizasyon problemlerinde
uygulandigi bicimiyle en iyi ¢6ziimi bulma araci olarak kullaniimaktadir.
YSA'dan ise GA'nin kisitsiz bir optimizasyon problemiyle galisabilmesi igin
kisitlari degerlendirici bir ara arag olarak yararlaniimaktadir. Genel bir
ifade ile yontemin calisma bicimi; dediskenlerin sinir kosullari arasinda
kalan arama bdlgesinden elde edilen rastgele ¢éziim noktalarinin, kisitlari
sadlama ve sadlayamama durumlarinin YSA tarafindan 6grenilmesi ve
buna bagh olarak hesaplanan amac fonksiyonu degerinin GA ile optimize
edilmek (zere dederlendiriimesi, yeni nesiller olusturulmasi ve bu
nesillerdeki bireylerin de tekrarll bicimde YSA ile baslayan ¢evrime girmesi
tzerine kuruludur. Detayl isleyis Tablo 1'de verilmektedir.

YSA modeli ile gergek cikti arasindaki ata seviyesi ile ilgili bazi
goriisler one sirilmektedir. Bunlardan ilki problemin karmasikigina ve
optimizasyon probleminin dogasina badli olarak farkli hata dizeylerinin
olabilecegidir. Ikincisi ise, yiiksek hata diizeylerinin yiiksek olasiliklara
karsin tercih edilmeyecedidir. Sonuncu olarak yiiksek hata diizeyi altinda
bazi hata diizeltme ve diizgiinlestirme mekanizmalari varlididir. Bu durum
cogu zaman genellikle dogrusal donistimleri temel alan veri
normalizasyonu teknikleriyle basariimaktadir.
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Tablo 1: Onerilen Yontemin Detayh isleyisi

1. Problemin kurulmasi,
a. Karar degiskenlerinin ve sinirlamalarin tanimlanmasi,
b. Kisitlarin tanimlanmasi,
¢. Amag fonksiyonunun tanimlanmasi,
2. Karar degiskenlerinin sinir dederleri arasinda baslangig ¢6zim kiimesinin
tanimlanmasi,
a. YSA Ogrenmesi igin rastgele bir alt ¢dziim kiimesi belirlenmesi,
i. Her bir ¢ozim vektoriiniin bitiin kisitlar sagladiginin
test edilmesi,
3. YSA'nin ¢6ziim kiimesini 6grenmesi,
a. Ogrenme ve geriye yayllim oraninin belirlenmesi,
b. Katmanlar ve ara ndron sayisinin belirlenmesi,
4. YSA'nin testi igin performans kiimesinin segilmesi,
a. Baslangig ¢6ziim kiimesi icinde 6grenme icin kullaniimayanlarin
belirlenmesi,
b. YSA modelinin test edilmesi,
YSA'nin 6grenip 6grenemedidine karar verilmesi,
Olurlu géziimlerin GA'ya iletilmesi,
GA sezgisel/uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi,
GA parametrelerinin/politikalarinin belirlenmesi,
a. Caprazlama orani ve tiiriine karar verilmesi (i.e., tek ve gok
noktali, dogrusal ve karesel),
b. Mutasyon orani ve tird,
c. Elitisizm,
d. Oldiirme yéntemi,
e. Yeni neslin yaratilmasi,
9. Her bir bireyin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi,
10. Bireyleri yagsatma ve 6ldirmenin belirlenmesi,
11. Bulunan en iyi g6zlimiin belirlenmesi,
a. Karar politikalar ve kriterleri,
SONRAKI NESIL
12. Bir dnceki nesilde 6len bireylerin yerine yenilerinin yaratiimasi,
a. Caprazlama uygulanmasi,
b. Mutasyon uygulamasi,
13. Yeni neslin ikinci iterasyon olarak GA'da kullanilabilecek ¢éziimlerin
bulunup YSA'ya génderilmesi,
14. Coziim sireci boyunca YSA igin 6grenme sonrasi politikalarin yaratilimasi,
15. Durma kosulu saglanana kadar 6 ve 14 arasi asamalarin tekrar edilmesi.

® Now
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YSA'nin cikti tarafinda elde edilen dederleri denormalize etme
asamasinda baz sezgisel yaklasimlar kullanilabilir. Bu ters dénisim
surecinde, 0 ile 1 arasinda (genellikle 0.5 olarak segilen) bir kesme ya da
esik degerini baz alan basit bir agik donlisim gergeklestiriimektedir. Elde
edilen cikti dederi bu esik dederin altindaysa 0, esit ve (izerindeyse 1
olarak alinmaktadir. Buna gore elde edilen ¢ikti dederinin 1 olmasi
durumu bitin kisitlarin - sadlanma durumunu gdstermektedir. Bu
donldsim yontemin daha kabul edilebilir bir hata diizeyine erigsmesine
yardimci olmaktadir.

Tablo 1'deki 3. asamaya gore, YSA'nin egitim asamasindan sonraki
asamada amag fonksiyonu dederi hesaplanarak, fonksiyon degerini daha
iyi bir ¢dzime goétirebilecek iterasyon adimlar gergeklestirilir. Bu
iyilestirme adimlari ise GA ydntemi araciligiyla gergeklestirilebilmektedir.

Son asama GA'min bulgularinin  degerlendirilmesidir. YSA'nin
6grenme asamasinda goreceli olarak yiiksek hata orani ile karsilagilsa bile
modelin GA ile ¢dzimi asamasinda, kisitlarin gok buyik bir b&limi
sadlanmaktadir. Dider bir deyisle, YSA’'nin 6grenme asamasindaki hata
oraninin kiiglik olmasi daha iyi kisit saglama oraninin elde edilmesini
sadlayacaktir. Yine de, eder ¢6ziim optimuma yakin ise kisitlarin biyiik
cogunlugu saglanir ve saglanmayan kisitlar {izerinde ayrica bir arastirma
gergeklestirilebilir.

Onerilen Yéntemin Hesaplama Karmasikhgi

Biyilik olgekli optimizasyon problemleri cok sayida dedisken ve
dogrusal olmayan kisitlara sahiptir. Coziicller optimal ¢c6ziim{i bulmak icin
calstirildiginda, klasik literatiirde, her bir iterasyonda bitin kisitlari
saglayip saglamadiklarini test etmektedirler. Ya da en azindan ceza
fonksiyonu olarak amag fonksiyonu igine gdmdli olarak yine her bir
iterasyonda tekrar hesaplanmaktadirlar. Bu calismanin ilgili literatiire
onemli katkilarindan birisi, yiizlerce kisita sahip bir problemin ¢6zim
surecindeki her iterasyonda bitiin kisitlan tekrar test etmek yerine
sadece bir YSA kara kutusunda daha basit bir hesaplama ile sonuca
ulagabilinmesidir.. YSA modelinin hesaplama karmasikligi 2 numarali
gosterimdeki gibidir.
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(n,+Dn, +(n, +Hn, = O(n;n,)

burada

n, = girdi sayist, (2)
n, = ara katman noron sayist,

n, = ¢iktt ndron sayis.

Klasik yontemler kisitlari islerken 3 numarali gésterimdeki gibi bir
hesaplama karmasiklidina sahiptirler.
nn

¢ avgterm

burada
3)

n, = kisit sayist,

n = ortalama hesaplanan terim sayisi

avgterm
Dider taraftan, problemin karmasikhidina da bagh olarak, klasik
yontemlerin arama zamani ile O©nerilen yontemin 6grenme zaman
gereksinimi arasinda bir ikame s6z konusudur. Bu calismada onerilen
yontem, etkin ¢6ziim zamani agisindan daha uygun olacadindanr
karmagsikidi yiksek olan problemlerde uygulanmalidir. Hangi ¢6ziim
yontemin secilmesi gerektijine arama zamani acisindan karar verebilmek
icin kullanilacak karsilastirma 4 Numarali gésterimdeki gibi agiklanabilir.
<nn n 4

" “avgterm” “itr _trad _ meth

[train + t(ni + 1)nh + (nh + l)nonavg _itr _ga

burada

= YSAegitim zamani,

[train
t = her bir iterasyon zamani,

Myve iir oo = OTtalama GA iterasyon sayist,

n = ortalama hesaplanan terim sayisi,

avgterm

n = klasik yontem iterasyon sayisi.

itr_trad_m eth

3 ve 4 numarall gosterime dayanarak, YSA egitim siirecinin zaman
karmasikligi, deneme sayisi (Epoch), editim kiimesi, girdi sayisi ve gizli
noron sayisi dikkate alindiginda, 5 Numarali denklemdeki gibi formiile
edilebilir.
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ttraianpoch(l L+(n; +2)nh +np (1 6+nh (6nl- +4)t,
(5)

= O0(n n nn
( epoch p hi )
burada
np = egitim kiimesi eleman sayisi,
t, = her bir aritmetik mantik islemi icin

gereken ortalama hesaplama zamani

GA’nin iterasyonlarinin ortalama zaman karmasikligi Denklem 6'da
verilmektedir.

tga _iterations = IOtu + tbuild _ pop + tevolve
burada
. _ (6)
Loitd _pop = ilk nesli olusturma zaman,
!, omie = Dircok kez yeni nesil yaratmak igin gerekli zaman.
tbuild_ pop = l4tu + nind (2tu + nitu)
burada (7)

n,,, = popiilasyondaki birey saytst.

Big_OH kurali (Zanden, 2008) temel alindidinda GA'nin karmasiklig
8 numarali esitlikteki gibidir.

T(n)
T(n)

= T(n)emlve
= O(Hiild (n

ga _iterations

(8)

ga _iterations exp_rnd + nh ni ))

Boylece 4 numarali gosterimdeki esitsizligin sol tarafindaki
karmasiklik Denklem 9'daki gibi olmaktadir.

T(n) = O(Hepachnpnhni + g (nexp7 md nhni)) (9)

Bununla birlikte, Denklem 4'teki esitsizligin sag tarafindaki zaman
karmasikigi 77 degisken ve k iterasyon icin kabaca 7' (n) = O(kn*) olarak
tanimlanabilir.

228



YSA ve GA Temelli Yeni Bir Algoritma Ile Dogrusal Olmayan
Optimizasyon

2
O(nepochnpnhni Mg (nexp7 ma T nhni)) < O(kl’l ) (10)

t , soyut zaman olarak da bilinen (Zanden, 2008), ortalama

wr
olarak basit bir islemi gergeklestirme zamanini géstermektedir. Bu
calismada ¢, soyut zamaninin biyiikligiu deneysel olarak bulunmustur.
YSA'nin editim siiresince belirlenen deneme sayisi ve ara noron sayisl
arttikga ¢, birim islem zamani belirli bir dedere yaklasmaktadir. Bu ,

birim isleme zamanlari 10°® saniye cinsinden Tablo 2'de veriimektedir.

Tablo 2: Birim islem Zamani (102 s)

Ara noéron sayisi
5 10
1000 8.24 7.69
Deneme 5000 7.40 7.46
Sayisi 10000 7.08 7.29
20000 7.16 7.24
SONUC VE ONERILER

Optimizasyon modelleri gergek hayat problemleri lzerinde akilci
kararlar alabilmek icin kullanilan yardima araglardir. Batlin durumlarin
sonuglari karar destek sistemi igin bir girdidir ve 6nceden belirlenmis olan
kisitlar temel alirlar. Onceden belirleme siirecinden farkli olarak bazi
kisitlar, zamanla ve problemin dogasiyla degisebilen farkl karakteristiklere
sahiptirler. Bu cercevede diisiik oranda dahi olsa saglanmayan kisitlarin
gercek diinyadaki anlamlari ve saglanmama oranlar tekrar gbzden
gegirilip arastirilabilir.

Modelin igletiimesi sonucunda saglanamayan kisitlarin bulundugu
son cozlimlerde kisitlar siki ve esnek kisitlar olarak ayrilabilir. Eger bir ya
da daha fazla kisit esnek kisitlara dénistirilebilirse optimizasyon
problemi hedef programlama problemine dénisebilmektedir. Bu durum
var olan ¢6ziim yéntemlerine baska bir kapi agmaktadir. Hatta bu sayede
saglanmayan kritik kisitlarin sag taraf dederleri lzerinde gesitli duyarlihik
ve senaryo analizleri gerceklestirmek de mimkin olabilir. Bdylece
duyarliik analizleri ve problem kisitlarinin gergek diinya anlamlari
arasinda bir baglanti kurulmugmasi miimkdin olabilir.

Hedef programlama modelleri hem siki hem de esnek kisitlara
sahiptirler. Siki kisitlarin  sadlanmasi zorunlu olmakla birlikte esnek
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kisitlargenelliklebelirli 6nceliklere gore belirli sapmalar ile saglanirlar. EGer
mimkinse siki  kisitlarin  esnek kisitlara donustirilebilmesi  amag
fonksiyonlarinda 6nemli degisikliklere ve ¢6ziim bulmada esnekliklere yol
acabilir. Burada kisitlarin saglanmama orani ile kisitlari da igceren amag
fonksiyonlarin dederi arasinda gigli bir iliski bulunmaktadir. Bu durum
ozellikle saglanmayan kisitlarin  oransal olarak arttdi ve amag
fonksiyonunun hizli bigimde iyilestigi durumlar igin daha 6nemlidir.

Cozum sireciyle ilgili bazi gérisler olabilir. Birincisi, bu ¢alismadaki
modelden farkli olarak, YSA'nin daha iyi 6grenme oranlari elde edebilmesi
icin GA'nin kullanilmasidir. GA kullanilarak YSA'da basarili 6grenme
sonuclari elde edilmistir (Kitano, 1994). ikinci olarak, YSA'da ndronlar
arasi badlantilarin  adirlklarr GA asamasinin  sonuglari  (izerinde,
poplilasyondaki evrimlesmenin yoni bakimindan dedisikliklere sebep
olabilir. Bagka bir deyisle farkl denemelerde farkl sonuglar elde edilebilir.
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