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Zamanla karmasiklasan faaliyetler bireysel calismanin yerini takim ¢alismasina birakmasina neden
olmustur. Takimlarin performansini etkileyen o6nemli faktorlerden biri ise liyeler arasindaki
uyumdur. Bu sebeple sosyal ag varliginda takim olusturma problemi, literatiirdeki gilincel
problemlerden biri olmaya baslamistir. Bu ¢alismada probleme, klasik genetik algoritmanin tiim
arama uzayini kesfetme giicii ile yerel arama algoritmalarinin arama uzayindaki sinirli bolgeleri
inceleme giiciinii birlestiren takim olusturucu hibrit genetik algoritma énerilmektedir. Onerilen
algoritma, takim olusturma problemi i¢in literatiirde yayginca kullanilan bir veri seti ile test edilmis
ve elde edilen sonuglarla algoritmanin etkinligi dogrulanmstir.

Anahtar Kelimeler: Takim Olusturma Problemi, Sosyal Ag, Sezgisel Yéntemler, Genetik Algoritma, Yerel Arama, Hibrit
Algoritma

Abstract

Individual work has been supplanted by teamwork as activities have become more complicated over
time. The harmony between team members is one of the key factors impacting team performance. For
this reason, the team formation problem considering the social network has been one of the recent
problems in the literature. In this study, we propose a team-forming hybrid genetic algorithm
combining the strength of the classic genetic algorithm in exploring the whole search space with that
of local search algorithms in exploiting a limited portion of the search space. The proposed algorithm
is tested with a data set commonly used in the literature for the team formation problem and the
efficiency of the algorithm is verified with the obtained results.
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1. Giris

Giin gectikce neredeyse tiim sektorlerdeki
faaliyetler karmasiklasmaktadir. Bu artan
karmasiklik insanlari, o6zellikle birden fazla
beceri ve kavrayis gerektiginde, bireylerden
daha iyi performans gosterebilen, takimlar
halinde ¢alismaya yonlendirir [1]. Takim
calismasi hem 6grencilerin hem de ¢alisanlarin
egitimindeki basarisinda o6nemli bir rol
oynamaktadir [2,3]. Takim icinde diger
kaynaklarin yani1 sira bilgi ve beceriler de
cesitlidir [4].

iki veya daha fazla kisi bilgi paylastiginda yahut
bir karar verdiginde bu bir takim g¢alismasi
olarak kabul edilebilmekte ancak kisileri bir
araya toplamak, onlarin verimli bir sekilde
calisacaklarin1 ve dogru kararlar alacaklarini
garanti edememektedir [5]. Boylece takim
olusturma/formasyon problemi (kisaca TFP)
literatlirde yer almaya baslamistir.

TFP, kaynaklarin, bir gorev icin gerekli
becerilere sahip ve optimal diizeyde uyum
saglayacak bir gruba atanmasi problemidir. Bu,
yazilim gelistiricilerin projelere [6], saglk
calisanlarinin pandemiyle miicadele gruplarina
[7], taksi soforlerinin rekabet¢i gruplara [8],
ogrencilerin ¢alisma gruplarina [9] veya
oyuncularin futbol takimlarina [10] atanmasi
olabilir. TFP yalnizca kisilerin gruplandiriimasi
degil, gorevleri yerine getirmeleri i¢in otomatik
yonlendirmeli araglarin [11] ve nesnelerin
internetindeki cihazlarin [12] gruplandirilmasi
gibi farkli varyasyonlara sahiptir.

Takim olusturmada takim {yeleri arasindaki
uyum, giiven ve baghligin 6nemi; performans ve
tretkenlik iizerindeki etkileri gesitli bilimsel
arastirmalarda incelenmistir [1,13]. Takim
olusturma siirecinde lyeler arasindaki sosyal
etkilesimlerin dikkate alinmasi gerektigi aciktir.

Takimlarin gorevleri yerine getirmedeki artan
roli, takim olusturma probleminin yaygin
uygulama alani ve sosyal etkilesimlerin takim
performansina etkisi, bu ¢alisma kapsaminda
sosyal ag wvarhiginda takim olusturma
probleminin hizli ve etkin bir bicimde ¢6ztiimii
icin bir algoritma gelistirilmesi adina motive
edici etkenlerdir.

Bu makalenin ikinci béliimiinde TFP ile alakal
gecmis calismalara deginilmekte, glincii
bolimiinde problem matematiksel olarak
tanimlanmakta, TFHGA'nin yapist ve yapilan
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deneysel calisma aciklanmakta, ddérdiinci
boliimiinde deneysel calismadan elde edilen
sonuclar paylasilmakta ve besinci boliimiinde
calisma Ozetlenerek gelecekte yapilabilecek
calisma oOnerileri verilmektedir.

2. Literatiir taramasi

Kisiler arasindaki sosyal agin varligin1 dikkate
alan takim olusturma problemi {izerine ilk
hesaplamali ¢alisma Lappas, Liu ve Terzi
tarafindan yapilmis ve farkli becerilere sahip
kisileri sosyal uyumu en iist diizeyde olacak
sekilde gruplamayr amaglamistir [14]. Bu
calisma ile sosyal ag varliginda TFP'nin NP-hard
bir  problem oldugunu kanitlamislardir.
Problemin ¢6ziimii icin onerilen bazi kesin
yontemlerin (exact methods) [15,16] yani sira,
ozellikle biiyiik boyutlu NP-hard problemler icin
daha kisa siirede kabul edilebilir bir ¢6ziim
bulma konusunda kesin yontemlerden daha
pratik olan bircok sezgisel ve meta-sezgisel
yaklasim [17-25] sunulmustur.

Bu calismada, Tablo 1’de bahsedilen tek bir
takim olusturmay1 amaclayan diger ¢alismalarin
¢ogunda oldugu gibi, takim olusturmada
adaylarin yetenekleri ve daha oOnceki is
birliklerinin sayisal bir degeri baz alinmistir. Bu
dogrultuda problemin etkin ¢éziimi igin
problemin kisitlarin1 dikkate alarak gecerli
¢ozlim tUreten bir ¢éziim olusturma yontemi
kullanan birisi problemden bagimsiz ve digeri
probleme 6zgii bilgiler kullanan iki yerel arama
algoritmas1 ile melezlestirilmis bir genetik
algoritma olan takim olusturucu hibrit genetik
algoritma (TFHGA) dnerilmistir. Ek olarak klasik
mutasyon operatorii yerine probleme 6zgii bir
mutasyon operatoril tasarlanmistir. Bu sekilde
sosyal ag varliginda takim olusturma problemini
¢ozmek ic¢in Kklasik genetik algoritmanin tiim
arama uzayini kesfetme giicli ile yerel arama
algoritmalarinin arama uzayindaki siirh
bolgeleri inceleme giicii birlestirilmistir.

Deneysel calisma olarak onerilen algoritmanin
TFP igin literatiirde yayginca kullanilan bir veri
seti lizerinde elde edilen sonuglar, genel amach
bir ¢o6zilicliniin problemin karma tam sayili
formiilasyonu i¢in buldugu optimal sonuglarla
karsilastirilmistir. Deney sonuglar1 TFHGA'nin
takim olusturma problemindeki etkinligini
dogrulamaktadir. Gelistirilen algoritma optimal
sonuglara hizh ve giivenilir bir bicimde
ulasabilmektedir, dolayis1 ile TFP igin ¢6zimii
icin etkin bir ydntem olarak kullanilabilir.
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Tablo 1. Takim olusturma problemi i¢in énerilen ¢6ziim metotlari

Table 1. Previously proposed solution methods for the team formation problem

Yazarlar Yil Takim Objektif Deger Faktorleri Algoritma
Lappas ve 2009 Tek - Adaylarin yetenekleri, énceki is birligi - [Ik Nadir (Rarest First)
digerleri Algoritmasi, Gelistirilmis Steiner
Algoritmast
Gutiérrezve 2016  (oklu - Projenin éncelik degeri; adaylarin - Yerel Arama Algoritmasi, Kisit
digerleri Yyetenekleri, birlikte calisip calismama Programlama, Degisken Komsuluk
tercihleri Arama Algoritmast
Selvarajah 2018  (oklu - Adaylarin yetenekleri, birbirleriyle iletisim - Kiiltiirel Algoritma
ve digerleri kurabilme seviyeleri, cografi uzakliklari,
tiretkenlik seviyeleri
Costa ve 2018  Coklu - Adaylarin yetenekleri - Genetik Algoritma
digerleri
El-Ashmawi 2019 Tek - Adaylarin yetenekleri, énceki is birligi - Yeni Bir Takas Operatérii ile
ve digerleri Gelistirilmis Pargacik Stirtisti
Optimizasyonu
Campélove 2020  Coklu - Adaylarin yetenekleri, atandiklari gérev - Benzetimli Tavlama Algoritmast
digerleri sayisi, birbirlerine yakinlik indeksi
El-Ashmawi 2020 Tek - Adaylarin yetenekleri, birbirlerine yakinlik - Degistirilmis Takas Operatérlii
ve digerleri indeksi Jaya Algoritmasi
Kargar ve 2011  Coklu - Lider varhgi; adaylarin yetenekleri, éncekiis - En lyi Toplam Mesafe Algoritmasi,
An birligi En lyi Lider Algoritmast
Berktas ve 2020 Tek - Adaylarin yetenekleri, énceki is birligi - Dal-Sinir Algoritmasi, TFP’nin
Yaman Karma Tam Sayili Formiilasyonu
Icin Genel Amagh Bir Céziicii
Selvarajah 2021  Coklu - Adaylarin birbirleriyle iletisim kurabilme - Kiiltiirel Algoritma
ve digerleri seviyeleri, cografi uzakliklari, duygusal zeka
endeksi, son is birliginin sayisi ve yili,
uzmanlik seviyesi, giiven indeksi, profil
benzerligi
Pandey ve 2022 Tek - Adaylarin yetenekleri, liderlik vasfi, - Genetik Algoritma
digerleri tiretkenlik seviyesi, is birligi diizeyi
Liang ve 2022  Coklu - Lider varhgi; adaylarin yetenekleri, birbirini - Sosyal Entegrasyonlu Calisma
digerleri tantyip tanimadiklari, cografi uzakliklar Teorisine Dayali Ekip Olusturma

Yontemi

3. Materyal ve Metot

Bu boliimde, Lappas ve arkadaslarinin takim igi
iletisim maliyeti en aza indirmek iizerine yaptig1
calismadaki [14] sosyal ag varliginda takim
olusturma probleminin matematiksel tanimi
verilmekte ve bu ¢alismada verimliligi artirmak
amaciyla problemde yapilan degisiklikler acik-
lanmaktadir. Ayrica deneysel ¢alismada kullani-
lan veri seti, problem ornekleri, parametre
degerleri ve donanim bilgileri paylasilmaktadir.

3.1. Problem formiilasyonu

Problemde iki kiime oldugu varsayilmaktadir: n
elemanli beceri kiimesi S ve her biri bir veya
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daha fazla beceriye sahip m elemanl aday/kisi
kiimesi V. Adaylarin sosyal agy, uglarin adaylari
temsil ettigi (u,v € V) ve adaylar arasindaki
iletisim maliyeti dogrultusunda agirliklandi-
rilmis bir kenarla (w,,, € E) birbirine baglandig1
bir yonlendirilmemis ¢izge (undirected graph)
olan G = (V,E) ile gosterilmektedir. Agirliklar,
aday ciftinin  iletisim  maliyeti  olarak
diistiniilebilir. P, ve P, sirasiyla u ve v ‘nin
onceden yer aldig1 takimlarin kiimesini temsil
etmek tlzere agirhiklar adaylarin birlikte
gerceklestirdikleri goérevlerin sayisiyla ([P, N
B,|) ters orantili, negatif olmayan degerlerdir.
Bir aday cifti i¢in ii¢ olasi durum vardir: Daha
once is birligi yapmis olmalari, dogrudan is
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birligi yapmamis fakat dolayli yoldan bagh
olmalar1 ve/veya hicbir baga sahip olmamalari.
Is birligi yapan (P, NP, # @) her bir iftin
iletisim maliyeti, Jaccard'm mesafe olciitiine
[26] gore hesaplanir, dolayisiyla bu agirliklar
Wy, =1 —(|B, 0 B,|/|B, U PB,|) olmak iizere 0 ile
1 arasindadir. Dogrudan is birligi yapmamis
(B, NP, =) fakat is birligi yaptiklar1 ortak
kisiler nedeniyle dolayli yoldan bagh olan bir
ciftin, [14]'deki gibi, iletisim maliyeti G'de
aralarindaki minimum mesafeye esittir. Son
olarak hicbir baga sahip olmayan bir ciftin
iletisim maliyeti, yeterince biiyiikk bir sayiya
esittir. u = v ise tanim geregi maliyet sifirdir.

Sosyal ag cizgesi G, beceriler kiimesi S ve bir
gorev T <SS varhginda takim olusturma
problemi, T gorevi icin gerekli her becerinin en
az bir lye tarafindan karsilanacagl minimum
toplam iletisim maliyetine sahip bir grup insan
bulmak olarak tanimlanabilir.

Matematiksel olarak u € V olmak tizere b, ikili
(binary) degiskeni u kisisi takima dahilse 1,
degilse 0 degerine sahiptir ve m uzunlugundaki
bir ikili dizisi B ={b; ...by ...by|b, € {0,1}}
seklinde ifade edilmektedir. Bagka bir ikili
degisken c,;, u kisisi T gorevi i¢in gerekli t € T
becerisine sahipse 1'e, degilse 0'a esittir. Bu
degiskenler dahilinde TFP asagidaki gibi formiile
edilen bir optimizasyon problemi olarak
modellenebilir.

m-1 m

min f(B) = min Z

u=1v=u+1
m
k.s. Z Cuthy =21 VteT (2)
u=1
Wyt EE 3
Cut> Cots bu € {0'1} (4)

Bir takimin toplam iletisim maliyeti (objektif
degeri), takimdaki her bir ¢ift arasindaki iletisim
maliyetlerinin toplami olarak hesaplanir (1).
Kisit (2), gerekli her beceri igin takimin o
beceriye sahip en az bir {iyesi olmasini
saglamaktadir. Kisit (3), wy,'yi sosyal agdaki
iletisim maliyetleri kiimesi E’nin bir elemani
olarak sinirlamaktadir. Son olarak kisit (4),
beceriye sahip olma durumunun (c,; ve c¢,;) ve
adaylarin tyelik durumunun (b,,) ikili degisken
olmasini saglamaktadir.

3.2. Verim arttirici modifikasyonlar

Calismamizda [27]'de oldugu gibi, gerekli
becerilerden en az birine sahip aday nitelikli
aday olarak adlandirilmakta ve bir gérevi yerine
getirebilecek takim iyeleri nitelikli adaylar
kiimesi V' €V iginden segilmektedir. Ayrica
nitelikli kisi sayis1 [V’| problemin boyutu
hakkinda fikir vermektedir.

Bu calismada kullanilan veri seti ve problem
ornekleri  (instance) dikkate alindiginda
niteliksiz adaylarin ayristirilmasi, toplam aday
sayisini 4 ila 12 arasinda |T|’ye sahip 6rneklerde
ortalama %37,0; 14 ila 20 arasinda |T|’ye sahip
orneklerde ise %14,3 azaltabilmektedir.

3.3. Metot

Klasik genetik algoritma ile iki yerel arama
algoritmasinin melezlestirildigi takim
olusturucu hibrit genetik algoritmanin temsili
Algoritma 1’deki ve akis diyagrami Sekil 1'deki
gibidir.

BASLA
Yeni Neslin
| Olusturulmasi
(Kararl Durum Birey
Dedistirme Teknidi)
( Baslangic !

H

Popiilasyonunun
Olusturulmasi
(Beceriye Dayal

\ Cozum Uretic) |

Yerel Arama
(Rastgele Bit
Dedistiren Yineleyicili)

H

Yerel Arama
(Mesafe Bazl
Yineleyicili)
Sonlanma

Kosullan
(Optimuma ve Zamana e

H

Mutasyon
Dayal Scrla:nm; (Beceri Bazli
Kosullan) Dedistirme Mutasyonu)
|
w
N
-] m
@ E Caprazlama
z = (Tek Noktah
] = aprazlama)
:,?." =] Gap J
= 7] “
Ebeveyn Secimi
L L (Rulet Tekerledi
BITIR Secimi)

Sekil 1. Takim olusturucu hibrit genetik
algoritmanin akis diyagrami

Figure 1. Flowchart of the team-forming
hybrid genetic algorithm
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Algoritma 1: Takim Olusturucu Hibrit Genetik
Algoritma (TFHGA)

Girdiler:
Matris (doublexdouble): G
Nesne (gorev): T

Parametreler:
Tamsay1 (int): bytas, byten, bytmbya, bytmut,
bytpup, bytrbdya, bytts
Ondalik say1 (double): pc, pm, kSceza, Stiresk

Degiskenler:

Cozum Cen,iyi, Ckom;u, Ckb'tﬁ, Cyavru
Dizi (¢6zlim): P, EH, YP

Basla.

Niteliksiz adaylar1 sosyal agdan (G) ¢ikar.

Siireyi baglat.

P < Baslangi¢ popiilasyonundaki ¢éziimleri
uret (bytpop).

Cen_iyi < P’deki en iyi ¢6zlimii bul.

oW e

Gegen slire < stiresk ve
f( en_iyi, kSceza] > T.optimum iken yinele
EH < Rulet tekerlegi secimi ile ebeveynleri
se¢ (P, byten).
YP « Tek noktali caprazlama ile yavrular
turet (EH, po).
YP’deki yavrulara beceri bazl degistirme
mutasyonu uygula (7, YP, bytmut, pm).
YP'deki her Cyavru igin yinele
Ckomsu <— Mesafe bazl yineleyicili yerel
arama yap (7, Cyavru, bytmbya).
Egerf(ckam;u, kSceza] <f(Cyavru, kSEeza) ise
YP'den Cyavri'yu gikar.
YP'ye Ckam;u'yu ekle.
YP'deki her Cyavr igin yinele
Ckomsu < Rastgele bit degistiren
yineleyicili yerel arama yap
(Cyavru, bytrbdya).
Egerf(ckam;u, kSceza] <f(Cyavru, kSEeza) ise
YP'den Cyavri'yu gikar.
YP'ye Ckam;u'yu ekle.
bytss kez yinele
Croti <— Turnuva secimi ile elenecek bir
¢ozim se¢ (P, byts).
Crsi'yl P’den ¢ikar.
YP'deki en iyi bytds tane yavruyu P'ye ekle.
Cen_iyi <— P’deki en iyi ¢6ztimii bul.

10.
11.

12.
13.
14.
15.
16.

17.
18.
19.
20.
21.

. Cen,iyi‘yi dondiir.
Sonlandir.

BPO baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi,
ODH objektif deger hesabi, BBDM beceri bazl
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degistirme mutasyonu, TNC tek noktal
caprazlama, MBYA ve RBDYA iki yerel arama
algoritmasi olmak tlizere Onerilen algoritmanin
zaman karmasikligt O((O(BPO) + O(ODH)) *
(0(BBDM) + O(TNC) + O(MBYA) + O(RBDYA))
seklinde hesaplandiginda O(g * byten * bYtmpya
# [V'|? % |T|* % ort,s) olarak bulunmaktadir. (g
nesil sayisin1 ve ort,; adaylarin yetenek
saylarinin ortalamasini ifade etmektedir.)
Bahsedilen tiim algoritma bilesenleri bu
boliimiin devaminda incelenmektedir.

3.3.1. Coziimlerin temsili ve karsilastirilmasi

Her indeksin bir aday1 ve indeksteki 0 veya 1
degerinin adayin takima dahil edilip
edilmedigini gésterdigi |V'| boyutlu bir bit dizisi
ile takim olusturma probleminin tim olasi
¢ozlimleri, yani takimlar, temsil edilebilir.

gitler (oveli)—> [1 [0 [1[1]ofofo 1[0 0]
Indeksler (kisi)—>

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10

Sekil 2. 10 kisi arasindan 1, 3, 4 ve 6 numarali
kisiler secilerek olusturulan bir takimin temsili

Figure 2. Representation of a team formed by
choosing person 1, 3, 4 and 6 out of 10 people

Calismada, olas1 iki ¢6ziim B; ve B,’nin
olurluluklar1 (feasibility) g6z ardi edilerek
f(B1) < f(B,) ise B; daha iyi, aksi takdirde B,
daha iyi kabul edilmektedir.

3.3.2. Baslangic¢ popiilasyonunun
olusturulmasi

Baslangi¢ popiilasyonu beceriye dayali ¢6ziim
tiretici ile lretilen ¢oziimlerden (birey) olusur.
Uretici, takimin ilk iiyesi olarak en az ii¢ kisiyle
baglantisi olan rastgele bir kisiyi secerek baglar.
Verilen gorev icin gerekli hi¢cbir beceri acikta
kalmayincaya dek rastgele kisi se¢meye devam
eder. Secilen kisi hicbir takim {yesinin sahip
olmadig1 gerekli becerilerden en az birine sahip
ve en az bir liyeyle baglantiliysa takima kabul
edilir. Bu sayede lretilen bireyler icin ii¢ sey
garanti edilir.

e Baslangi¢ popiilasyonundaki her ¢dziim
tim becerileri kapsadigl icin olurly,
bunun yani sira optimal veya optimale
yakindir.

Beceriye dayali ¢6ziim iireteci tarafindan
olusturulan bir takimdaki kisi sayisi, en
fazla gerekli beceri sayisina esit olabilir.
Baglantisiz ciftlerin birlikteligi
engellenmistir.
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Sinirl sayida kisiye ve dnceden is birligi yapmis
ciftlere sahip takimlarin iletisim maliyetinin,
rastgele olusturulmus takimlarinkine kiyasla
daha az olmasi olagandir.

3.3.3. Ebeveyn se¢imi

TFHGA'da bireyler, kendilerine atanan secilme
olasiliklar1 dogrultusunda rulet tekerlegi secimi
ile byt., boyutundaki bir eslesme havuzuna
segilir. Algoritmada kullanilan rulet tekerlegi
seciminde B bireyine, secilme olasiligi P(B)
formiil (5) kullanilarak atanir. Formiilde ODT,
byt,,p boyutundaki popiilasyondaki bireylerin
objektif degerlerinin toplamidir (6).

_ 0DT—f(B)
PB) = (bytyop — 1) x ODT ()
bytpop
OoDT = f(B) (6)

3.3.4. Caprazlama

Popiilasyondan bazi bireyler (ebeveynler) segil-
dikten sonra caprazlama operatorii kullanilarak
bir dizi yeni ¢6ziim (yavru) olusturulur. TGHGA’da
tek noktali caprazlama operatori kullanilir.
Olasilik parametresi p. € [0,1] dogrultusunda
¢aprazlanmasina karar verilen iki ebeveyn,
kiyazma ad1 verilen rastgele bir noktadan iki
parcaya boliniir. Daha sonra ebeveyn 1'in ilk
pargcasi ebeveyn 2'nin ikinci pargasi ile birlestirilir
ve yavru 1 olusturulur. Benzer sekilde, ebeveyn
2'nin ilk pargas1 ebeveyn 1'in ikinci pargasi ile

kiyazma

oJotfofofo1]e]o]

t]
Ebeveyni—;‘
1 2 3 4 5 6,7 8 9 10

t]ofofs]ofs]1]1]0]
z 3 4 5 6,7 8 9 10

t]
Ebeveyn 2 = ‘
1

(tofofsfo]ofs]s]s]o]
i 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Yavru 1=

[2]t]ofo]1]ofo]1]o]o]
i 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Yavru 2=

Sekil 3. Tek noktali gaprazlama ile yavru
olusum Ornegi

Figure 3. A sample one-point crossover
operation

birlestirilerek yavru 2 olusturulur. Caprazlan-
mayacak olan ebeveynler ise dogrudan yavru
popiilasyonuna dahil edilir.

3.3.5. Mutasyon

Elde edilen yavrular, beceri bazli degistirme
mutasyonu (BBDM) adi verilen mutasyon
operatérii kullanilarak p,, € [0,1] olasiig: ile
mutasyona ugratilir. BBDM’de kontrol edilecek
bit (kisi) sayis1 olan byt,,,; parametresine
baghdir. Popiilasyondan rastgele secilen byt ..
kisiden, minimum sayida gerekli beceriye sahip
tye takimdan g¢ikarilip yerine takim tyesi
olmayan ve hi¢bir iiyenin sahip olmadigl
maksimum sayida gerekli becerisi olan kisi
almir. Bu islem yiizde elli olasilikla
gerceklestirilir.  Mutasyona  ugramis  bir
yavrunun objektif degerini, yavrunun orijinal
formuna dayali olarak bulmak i¢in bolim
3.3.10’da agiklanan fark hesaplamasi kullanilir.

3.3.6. Yardimci metasezgisel algoritmalar

Mutasyon uygulanarak cesitliligi artirilan
popiilasyondaki  yavrular, sirasiyla  biri
problemden bagimsiz ve digeri probleme 6zgii
bilgiler kullanan iki yerel arama algoritmasi ile
iyilestirilir. Bu iki algoritma sirasiyla mesafe
bazli yineleyicili yerel arama (MBYA) ve rastgele
bit degistiren yineleyicili yerel arama (RBDYA)
olarak adlandirilir.

MBYA, yavru popiilasyonundaki bir takimdan
(¢c6ziimden), diger iyeler ile arasinda
maksimum iletisim maliyeti olan bir kisiyi eleyip
elenen kisinin sahip oldugu gerekli becerilere
sahip bir veya daha fazla kisiyi takima ekleyerek
yeni takim {lretmeye devam eder. Bu islem
iretilen yeni takimlardan biri, baslangi¢
takimindan daha diisiik bir toplam iletisim
maliyetine sahip bir takim bulana dek siirer. Bu
sekilde kontrol edilecek en fazla takim sayisi
bytmpye parametresi ile kontrol edilir. Daha
diisik  maliyetli bir takim  iretilirse
popiilasyondaki takim (yavru) ile yer degistirilir.

Ote yandan RBDYA, onceki yerel arama
algoritmasi ile gelistirilmis ¢6ziimlerden biri ile
baslayip bu ¢o6ziimdeki rastgele bir biti
degistirerek yeni ¢6ziimler olusturur. MBYA'da
oldugu gibi, RBDYA'nin kontrol edebilecegi en
fazla ¢oziim sayist byt,pqy, parametresi ile
kontrol edilir. MBYA'dan farkl olarak tim
byt paya sozimler iiretildikten sonra tiretilen en
iyi ¢6ziim yavrudan daha iyi bir objektif degere
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sahipse popiilasyondaki yavru bu ¢oézim ile
degistirilir.
3.3.7. Yeni neslin olusturulmasi

Yeni nesilde onceki neslin iyi bireylerini
kaybetmemek i¢in yeni nesil, kararli durum
birey  degistirme  teknigi (steady-state
replacement method) ile olusturulur. Onceki
nesilden rastgele secilen byt;; tane birey
arasindan en koti birey, klasik bir turnuva
metodu ile tespit edilir. Bu bireyin yerine yavru
popiilasyonunun en iyi bireyi nesle dahil edilir.
Bu islem byt,; kez tekrarlanir. Bagka bir deyisle
birey degistirme asamasinin sonunda yeni nesil,
onceki neslin nispeten kotii bireyleri ile degis
tokus edilen en iyi byt yavruyu icerir.

3.3.8. Sonlanma kosullari

Ebeveyn secimi, ¢caprazlama, mutasyon, iki yerel
arama ve birey degistirmeden olusan dongi;
optimuma ulasilmasina ya da zamana dayal
sonlanma kosullarindan en az biri saglandiginda
sona erer. Optimuma dayali sonlanma kosulu,
ilgili problem i¢in bilinen bir optimum ¢6ziim
varsa o ana dek kadar elde edilen en iyi ¢6ziim
optimum ¢ozlimiin objektif degerine sahip
oldugunda saglanir. Zamana dayali sonlanma
kosulu ise TFHGA'nin ¢alisma zamani stlreg
parametresi ile kontrol edilen siireye ulastiginda
saglanir.

3.3.9. Kisit y6netim metotlari

Calismamizda iyi objektif degerlere sahip
olursuz (infeasible) ¢ozlimlerin hakimiyetini
o6nlemek ancak bunun yaninda, bu ¢éziimlerde
sakll olan potansiyel bilgileri kullanmak i¢in
ihlale dayali bir cezalandirma yaklasimi
kullanilir. Bu yaklasimda olursuz bir ¢éziimiin
objektif degeri, ks.,, katsayisina ve ¢dziimiin
kisitlamay1 ne kadar ihlal ettigine bagh olarak bir
miktar artirihir. fhlal miktari, bir gérev icin higbir
takim liyesinin sahip olmadig1 gerekli becerilerin
sayisidir ve bu say1 ks, ile carpilip ¢éziimiin
objektif ~degerine eklenir. Thlale dayali
cezalandirma yoOntemi sayesinde olursuz
¢oziimler, kisitlar ihlal etme miktarlarina gore
sonraki nesil tizerinde etkiye sahiptir.

3.3.10. Bit degistirme mutasyonu icin fark
hesab1
Bit degistirme operatorii, mevcut bir ¢6ziim

izerinde kii¢lik bir degisiklikle yeni bir ¢6ziim
(komsu) elde etmek i¢in yaygin kullanilan bir

operatordiir. Rastgele bir indeks seger ve bu
indeksteki degeri 0 ise 1'e, 1 ise 0’a degistirir.

[V'|  uzunlugundaki B  ¢oziiminin u
indeksindeki bit degeri b, 'nun degistirilmesiyle
olusan ¢ozim B’ olmak tlizere bu ¢6ziimlerin
objektif degeri arasindaki fark, A(B,u) =
—A(B',u) = f(B)—f(B), (7) formili ile
hesaplanabilir. Bu sayede B’nin komsularinin
objektif deger hesaplamasi lineer zamanda
yapilabilir.

(d ifby=0

aw =12, A )
V-1

d= Z WyuvCutCut (8)
v=1

of:]s]oJofof1]o]o]
2 3 4 5 6 7Z 8 & 10

Orijinal Cozum _, ‘ . |
1

oJofz]ofofe]z]o]o]

:|
Komsula‘
1 2 3 4 5 6 7 8 8 10

(tofs]s]ofo]z]s]ofo]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Komsu 2 —»

Sekil 4. Bir ¢ézlimden bit degistirme
mutasyonu ile iiretilebilecek iki komsu
¢ozlm ornegi

Figure 4. Two neighbors that can be generated
from a sample solution by bit-flip mutation

3.4. Deneysel calisma

Onerilen algoritmanin sosyal ag varliginda takim
olusturma problemindeki verimliligini 6l¢gmek
icin bir deney tasarlanmistir. Bu bolimiin
devaminda deneyde kullanilan veri seti, problem
ornekleri, parametre degerleri ve donanim
bilgileri hakkinda bilgi verilmektedir.

3.4.1. Veri seti ve problem érnekleri

Bu calismadaki deneylerde, sosyal ag varliginda
TFP lzerinde yapilan mevcut c¢alismalarda
[15,27-29] da kullamlan internet Film Veri
Tabani’'ndan (IMDb) ¢ikarilmis bir veri seti
kullanilmistir.  Veri seti 2000-2002 yillan
arasinda en az sekiz filmde rol almis bazi
oyuncular ve oyuncularin oynadiklari filmler ile
ilgili bilgileri icerir. Toplam 1021 oyuncu ve
beceri olarak kabul ettigimiz 27 film tiird vardir
(m =1021ven = 27). Sosyal ag grafiginde, u ve
v oyuncular1 bir filmde birlikte ¢alistiysa, bu iki
u,v € V ucu arasinda bir kenar vardir. B6lim
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3.1'de agiklandig1r gibi, kenarlarin agirliklarn
Jaccard mesafe metrigine gore atanir.

TFHGA ile elde edilen sonugclar1 Berktas'in kesin
bir yontem kullanarak elde ettigi sonuglarla
karsilastirabilmek icin ¢alismasinda [28]
paylastignt veri seti dosyalar1 ve problem
ornekleri (gorevler) [30] baz alinmistir. Her
gerekli beceri sayisi i¢in 100 problem 6érnegi ve
IT| € {2klk € ZA2 <k <10} olmak izere
rastgele olusturulmus 900 6rnek vardir.

3.4.2. Deney konfigiirasyonu

Java programlama dilinde gelistirilen TFHGA
Intel Core2 Quad Q9400 2.66 GHz islemci ve 16
GB RAM'e sahip bir bilgisayarda ¢calistirilmistir.

Farkli parametre degerlerinin kombinasyonlari
ile ¢ok sayida denemeden sonra bu
kombinasyonlar arasindan optimum objektif
degerden minimum ortalama bagil sapmaya
(OBS) sahip bir kombinasyon secilmistir (Tablo
2). Optp, P problem ornegi icin [27]'de
paylasilan optimum objektif deger ve f(Bp) ilgili
ornek icin TFHGA'nin buldugu en iyi ¢ézlimiin
objektif degeri olmak iizere OBS‘ler formiil (9)
kullanilarak hesaplanmistir. Parametre ayarla-
ma (parameter tuning) asamasinda her |T|'den

Tablo 2. Takim olusturucu hibrit genetik
algoritmanin deneysel c¢alismada kullanilan
parametre degerleri

Table 2. Values of team-forming hybrid genetic
algorithm parameters used in experiment

Parametre Deger
bytpop 300
byte, 20

Pe 0,75
byt IT|
Dm 0,25
bytmbya, bYtrbaya 3 |T|
byt 3
byt 15
KScoza 10
streg, 5000  |T|

secilmis rastgele iki problem o6rnegi olacak
sekilde toplam 18 6rnek kullanilir (PS = 18).

gslo t :tof(BPO) —Opty 9)
=10ptp ptp 9
OBS =
PS
4. Bulgular

TFHGA, problem 6rneklerinin her biri i¢in 10 kez
calistirllmistir. Her calistirmada en iyi ¢dziimiin
objektif degeri (EIOD), en iyi ¢6ziim bulunana
kadar gegen stire ve dongii sayisi kaydedilmistir.
Bolim 3.2'de bahsedildigi gibi belirli bir gorev
icin niteliksiz kisilerin elenmesiyle sosyal ag
kiictlir. TFHGA bu eleme islemi bittikten sonra
calisir, bu nedenle kaydedilen siireler eleme
islemi icin harcanan zamani icermemektedir.

Her bir problem érnegi icin on EIOD’nin en
kétiisi, en iyisi ve ortalamasi bulunmustur. Elde
edilen sonuglarin analizini kolaylastirmak
amaciyla bulunan bu degerlerin, kaydedilen
stirelerin ve dongi sayilarinin |T| degerleri igin
ortalamasi alinmistir. Ayrica [27]'de paylasilan
optimum degerler kullanilarak formil (9)
uygulanmis, ardindan her bir |T| i¢in ortalama
bagil sapmalar hesaplanmistir. Tablo 3 tiim bu
sapmalari da icermektedir.

Yine Tablo 3'te, TFHGA'nin elde edebildigi en iyi
¢6ziim bulunana dek gecen stirelerin ve déngi
sayilarinin ortalamalar ile algoritmanin gergek
calisma stirelerinin ortalamalari paylasilmistir.

Deneysel sonuglara gére TFHGA, 10 ¢alismadan
ortalama 6,81'inde MIP-GS ile elde edilen
objektif degerlerle ayni veya bu degerlerden
daha 1iyi objektif degere sahip bir ¢6ziim
sunabilmektedir. Algoritma problem
orneklerinin %39,3'i icin her ¢alistirmada,
orneklerin %71,7'si i¢in ¢alistirmalarin en az
yarisinda optimum objektif degere sahip bir
¢ozlim bulmaktadir. TFGHA'nin optimum
objektif degere sahip bir ¢6ziim bulamadigl
calismalarin %89,8'i icin EIOD, optimum objektif
degerden 0,5'ten daha az sapmaktadir. Tiim
calismalarin  %98,7'sinde bagil sapma 1,01
gecmemektedir ki bu sapma miktar1 sosyal
agdaki ortalama iletisim maliyetinin dortte
birinden azdir.

TFHGA, problem 6rneklerinin %82,0'inda en iyi
¢6zliimii bulmak icin bir dakikadan az zaman
harcamistir ve en uzun ortalama silire 94,64
saniye olarak kaydedilmistir. En iyi ¢o6zim
ortalama 269’uncu déngilide bulunmustur.
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Tablo 3. TFHGA tarafindan elde edilen ortalama objektif degerler, bagil sapmalar, en iyi ¢dziime ait
stire ve dongii sayilari, algoritmanin gercek calisma siireleri

Table 3. Averages of the objective values obtained by team-forming hybrid genetic algorithm, relative
deviations, elapsed times and iteration counts until the best solution is found and the real runtimes
of the algorithm

Optimum Objektif Objektif Objektif Ortalama Gergek En lyi b:n Iyl
|T| Objevktif Degfr” Deger Deg“.erj Bagil C a{l,smfz Cl?zii{ne Afff)lg:;u
Deger (En Kétii) (Ortalama) (En lyi) Sapma Stiresi Ait Stire Sayisi
4 1,886 1,984 1,914 1,886 0,037 3,428 1,231 137,190
6 4,361 4,543 4,392 4,361 0,011 6,988 3,482 159,870
8 7,543 8,209 7,744 7,581 0,025 18,073 8529 192,360
10 10,974 12,378 11,365 10,997 0,029 27,090 14,967 212,980
12 13,909 16,136 14,603 13,954 0,039 37,195 21,981 226,730
14 18374 22,645 19,835 18,591 0,062 52,384 33,797 250,720
16 22,526 28,622 24,680 22,797 0,081 62,653 43,692 259,900
18 26,812 36,322 30,483 27,184 0,112 76,122 57,363 270,660
20 30,629 46,128 37,156 31,690 0,180 87,649 71,136 263,940

Tablo 4. Takim olusturma probleminin karma tam sayili formiilasyonu igin genel amagh bir
¢ozliciinlin ortalama ¢alisma siireleri ve TFHGA'nin islemci puan oranlarina béliinmiis ortalama
siireleri

Table 4. Average runtimes of a general-purpose solver for mixed-integer formulation of team
formation problem and those of team-forming hybrid genetic algorithm divided by ranking ratios

TFHGA
|T| GPS-MIP
Geekbench 4 Geekbench 3 UserBenchmark PassMark

4 7,140 0,578 0,598 0,653 0,730
6 23,210 1,636 1,692 1,846 2,065
8 29,540 4,009 4,145 4,523 5059
10 31,120 7,035 7,274 7,938 8,878
12 33,470 10,331 10,682 11,657 13,038
14 44,700 15,884 16,424 17,924 20,046
16 53,040 20,535 21,233 23,172 25915
18 81,040 26,961 27,877 30,422 34,024
20 78,540 33,434 34,570 37,726 42,193
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Berktas, calismasinda [27] sosyal ag varliginda
TFP'nin karma tam sayili formiilasyonu igin
genel amach bir ¢oziiciiniin (GPS-MIP) ¢alisma
siirelerini paylasmaktadir. GPS-MIP'nin ¢alisma
siireleri, 4 c¢ekirdekli Intel(R) Core(TM) i7-
6700HQ 2.6 GHz islemci kullanilarak
kaydedilmistir. Ayrica GPS-MIP'in Java'da CPLEX
12.7  kullandig1  belirtilmistir. ~ Dolasiyla
islemcinin tim ¢ekirdeklerini kullandigina
dikkat edilmelidir. Cok c¢ekirdekli islemci
kullanimi1 disinda Geekbench, UserBenchmark
ve PassMark gibi farkli donanim performans
kiyaslama programlarina goére [27]‘de kullanilan
islemcinin performansi bizim kullandigimizdan
ortalama iki kat daha yiiksektir. Geekbench 4,
Geekbench 3, UserBenchmark ve PassMark'a
gore Intel Core i7-6700HQ puanini kullandigimiz
islemcinin puanina bdlerek hesapladigimiz
oranlar sirasiyla 2,128, 2,058, 1,886 ve 1,686'dir.
Tablo 4'te GPS-MIP'nin ortalama siireleri ve
TFHGA tarafindan en iyi ¢dziim bulunana kadar
gecen ortalama siirelerin islemci puan
oranlarina boliinmesiyle elde edilen siireler yer
almaktadir. Geekbench 4, Geekbench 3,
UserBenchmark ve PassMark puanlarina gore
hesaplanan ortalama siireler baz alindiginda
TFHGA 900 problem drneginden sirasiyla 795,
780, 761 ve 727’si icin GPS-MIP’den daha hizh
coziimler elde etmistir. Sekil 5'te goriildiigi gibi

s N
Siiredeki lyilesme Grafigi
60,0
Greenbench 4
50,0 Greenbench 3
E 400 UserBenchmark
= PassMark
i34
£ 30,0
o
=
& 20,0
10,0
0,0
4 6 8 10 12 14 16 18 20
Problem Boyutu (|T|) )

Sekil 5. Genel amagl ¢6ziiciiniin ortalama
¢alisma stirelerinden TFHGA'n1n islemci
puanlarina gore diizenlenmis ortalama
slirelerinin ¢ikarilmasiyla hesaplanan
iyilesmenin grafigi

Figure 5. Visualization of the improvement in
time calculated for each problem size by
subtracting the adjusted average time of the
team-forming hybrid genetic algorithm from the
average time of the general-purpose solver for
the mixed-integer formulation
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genel amach ¢ozici ile TFHGA arasindaki zaman
farki biiytik problem boyutlar i¢in daha fazladir.
Geekbench 4 puanina gore TFHGA, siire
baglaminda en fazla iyilestirmeye sahip problem
boyutu olan |T| = 18 i¢in bulabildigi en iyi
¢O6zimii ortalama 54,079 saniye daha hizh
bulmustur. TFHGA'nin daha kisa stire harcadigi
tlim Ornekler géz oniine alindifinda siiredeki
iyilesme ortalama 29,044 saniye olarak
Olgtilmiistir.

5. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada, biri probleme 6zel baz1 bilgileri
kullanirken digerinin problemden bagimsiz
oldugu iki yerel arama algoritmasi ile
hibritlestirilmis bir genetik algoritma olan takim
olusturucu hibrit genetik algoritma 6nerilmistir.
Boylece, sosyal ag varliginda takim olusturma
problemini ¢6zmek i¢in geleneksel genetik
algoritmanin tiim arama uzaymin kesfindeki
glci ile yerel arama algoritmalarinin arama
uzayinin kii¢lik bir bélgesinin incelenmesindeki
giicii birlestirilmistir. Ayrica yeni bir olurlu
¢ozlim {ireteci ve probleme 6zgii mutasyon
operatorii tasarlanarak oOnerilen algoritmada
kullanilmistir.

Deneysel c¢alisma, literatiirde yaygin olarak
kullanilan internet Film Veri Tabani'ndan alinan
bir veri seti ile yapilmistir. Elde edilen sonuglar,
Onerilen algoritmanin takim olusturmadaki
etkinligini dogrular niteliktedir.

Daha kapsamli ve sistematik bir parametre
ayarlama silirecinin Onerilen algoritmanin
sonuglarini daha da iyilestirebilecegi
kanaatindeyiz. Ayrica TFHGA’nin performansini
baska veri setleri ile test etmek ve diger sezgisel
yontemlerle karsilastirmak yapilabilecek faydali
calismalar olacaktir.

6. Discussion and Conclusion

In this study, we propose a team-forming hybrid
genetic algorithm, TFHGA, which is a genetic
algorithm hybridized with two local search
algorithms, where one of them uses some
problem-specific information while the other is
problem-independent. Thus, to solve the team
formation problem considering the social
network, we combine the strength of the
traditional genetic algorithm in exploring the
whole search space with that of the local search
algorithms in the exploitation of a small region of
the search space. A feasible solution generator
and problem-specific mutation operator are also
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designed and employed
algorithm.

in the proposed

For the experimental work, a dataset extracted
from the Internet Movie Database is chosen due
to its common usage in the literature. The results
validate the efficiency of the proposed algorithm
in team formation. The TFHGA can be utilized as
a successful method for solving the TFP
considering social networks.

We believe that a more comprehensive and
systematic parameter tuning process can further
enhance the results of our algorithm. Also,
experimenting with the TFHGA on various
datasets and comparing its performance with
other heuristic methods will be good future
works.

7. Etik Kurul Onay1 ve Cikar Catismasi Beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina
gerek yoktur ve herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir.
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