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Bu ¢alismada Np-zor problem smifindan olan P-Medyan problemi Gri Kurt Optimizasyon (GKO) algoritmasi ile
¢oziilmeye calisildi. GKO algoritmasinin siirekli arama uzay: i¢in onerilmesi nedeniyle kombinatoryal yapiya
sahip olan P-Medyan problemine dogrudan bu algoritmanin uygulanmasi miimkiin degildir. Bu sebeple GKO
algoritmasinin ayrik arama uzayinda islem yapabilecek sekilde uyarlanmasi gerekmektedir. Bu siiregte
Diferansiyel Evrim Algoritmasinin arama stratejisinden esinlenilerek GKO algoritmast ile birlikte ¢aprazlama
teknigi kullanilmistir. Calismada oncelikle tekdiize ¢aprazlama tekniginden faydalanilmistir. Daha sonra GKO
algoritmasinda bulunan ve iterasyona bagl olarak degisen parametre dikkate alinarak adaptif tekdiize caprazlama
olarak adlandirdigimiz gaprazlama teknigi olusturulmustur. Onerilen bu algoritma 40 P-Medyan problemi
tizerinde test edilmistir. Elde edilen ¢oziimler karsilastirildiginda adaptif ¢aprazlama tekniginin 40 problemin
tamaminda tekdiize ¢aprazlama tekniginden daha iyi sonuglar verdigini goriilmiistiir. Ayrica iki ¢aprazlama
teknigi kullanilarak elde edilen sonuglarin sayisal olarak karsilastirilabilmesi i¢in ¢oziimler arasindaki iyilestirme
oranina bakilmistir. Elde edilen oranlar 40 problemin hepsinde adaptif tekdiize ¢aprazlama tekniginin, tekdiize
caprazlama tekniginde elde edilen ¢oziimleri 6nemli oranda iyilestirdigi gézlemlenmigtir.

Implementation of Grey Wolf Optimization Algorithm to P-Median Problems

Article Info

Avrticle History

Received: 14.10.2023
Accepted: 12.02.2024
Published: 30.04.2024
Keywords:

Grey Wolf optimization
algorithm,

NP-hard,

P-Median problem,
Uniform crossover.

ABSTRACT

In this study, the P-Median problem, which is in the Np-hard problem class, is tried to be solved with
the Gray Wolf Optimization (GWO) algorithm. Since the GWO algorithm is proposed for continuous
search space, it is not possible to directly apply this algorithm to the P-Median problem, which has a
combinatorial structure. For this reason, the GWO algorithm needs to be adapted to operate in the
discrete search space. In this process, inspired by the search strategy of the Differential Evolution
Algorithm, the crossover technique was used together with the GWO algorithm. First, the uniform
crossover technique was utilized in the study. Then, taking into account the parameter in the GWO
algorithm, which varies depending on the iteration, a crossover technique called adaptive uniform
crossover was created. This proposed algorithm is tested on 40 P-Median problems. When the solutions
obtained are compared, it is seen that the adaptive crossover technique gives better results than the
uniform crossover technique in all 40 problems. In addition, in order to compare the results obtained
using the two crossover techniques numerically, the improvement ratio between the solutions was
analyzed. The obtained ratios show that in all 40 problems, the adaptive uniform crossover technique
significantly improves the solutions obtained with the uniform crossover technique.
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Gri kurt optimizasyon algoritmasinin P-medyan problemlerine uygulanmasi

GiRiS (INTRODUCTION)

Son yillarda bir¢ok miihendislik problemi optimizasyon [1], regresyon [2], derin 6grenme
[3], yapay sinir aglar1 vb. gibi teknikler ile ele alinmaktadir. Coziimii polinomsal zamanda
dogrulanamayan problemler sinifi NP-zor olarak adlandirilmaktadir [4]. Bu problemlere 6rnek
olarak sirt ¢antasi problemi, 8 vezir problemi, cizelgeleme problemi, gezgin satici problemi,
kapasiteli veya kapasitesiz tesis yerlestirme problemi verilebilir. Analitik olarak ¢oziilemeyen veya
¢Oziimii cok maliyetli olan bu problemleri ¢6zmek i¢in meta-sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir.
Bu algoritmalardan bazilar1 Pargacik Siirli Optimizasyon algoritmasi [5], Yapay Art Kolonisi
Algoritmasi [6], Aga¢c Tohum Algoritmasi [7], Balina Optimizasyon algoritmasidir [8].

Globallesen ve tiiketimin siirekli arttig1 giiniimiizde tesis yeri se¢imi énemli bir konudur.
Tedarik zincirinde firma ve misteriler arasindaki iligkide misterileri memnun etmek ve diisiik
maliyette hizmet verebilmek iki taraf agisindan istenen bir durumdur. Tesislerdeki iiriinlerin
miisterilere en kisa yoldan, en uygun sekilde ulastirilmasi ve toplam maliyetin minimum olmasi
hedeflenmektedir. Bu hedefler dogrultusunda ortaya ¢ikan kombinatoryal ve NP-zor problemlerden
biri P-Medyan problemidir. P-Medyan problemi n adet diigiimden olusan bélgeye p adet tesisin
yerlestirilmesi problemidir. Burada amag¢ bu yerlestirmenin minimum maliyet olacak sekilde
yapilmas1 ve hangi talep noktasinin hangi tesisten hizmet alacaginin belirlenmesidir. Minimum
maliyet problemin amacina gore para, zaman, toplam mesafe olarak belirlenmektedir. P-Medyan
problemlerine 6rnek olarak Kapasiteli Tesis Yeri Problemleri, Kapasitesiz Tesis Yeri Problemleri,
Depo Yeri Belirleme Problemleri verilebilir.

P-Medyan problemi hakkinda literatiirde birgok arastirma bulunmaktadir. P-Medyan
probleminin amag fonksiyonu ve kisitlar1 M. Basti tarafindan [9] ¢caligmasinda agiklanmistir. Kii¢iik
boyutlu bir problem iizerinden amag fonksiyonunun uygulanisi somut olarak anlatilmistir. Ayrica
P-Medyan test problemlerinin hangi ¢calismalarda kullanildigina deginilmistir. P-Medyan problemi
OR-Kiitiiphanesi veri setleri i¢in Diferansiyel Evrim (DE) Algoritmasi, Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi, Yapay Art Kolonisi Algoritmasi ile ¢6ziilmiis ve sonuglar
karsilagtirilmistir [10]. Tesis yeri belirleme problemlerine benzer olan Depo Yeri Belirleme
Problemi Karma Tam Sayili Dogrusal Programlama (Mixed-integer linear programming) olarak
modellenmistir [11]. Bu model kiigiik boyutlu veri seti i¢in agirlikli K-Ortalama (K-Means)
algoritmasi ve orta boyutlu veri seti i¢in (240’dan 399’a kadar) ¢oziilmiistiir. Karma tam sayili
dogrusal programlama tabanli dinamik iteratif kismi optimizasyon algoritmasi diizelt ve optimize
et (fix and optimize) sezgiselinin dinamik, tekrarlt kismi optimizasyon olarak dizayn edilmesidir.
Veri setleri “Clustering Basic Benchmark” sayfasindan alinmis ve CPLEX ile optimum sonuglar
elde edilmistir. Algoritmanin biiyiik boyutlu veri setleri i¢in optimal ¢oziim verecegi garanti
edilmemistir. F. B. Ozsoydan ve T. Sarag, Kapasitesiz Depo Yeri Belirleme Problemine Ayrik
Parcacik Siirti Optimizasyonu algoritmasini uygulamistir [ 12]. Kapasitesiz Tesis Yeri Problemi igin
Ayrik Pargacik Siirii Optimizasyonu (APSO) ve Siirekli Pargacik Siirii Optimizasyonu (SPSO)
Yerel Arama (Y A) algoritmasi ile birlestirilerek APSOYA ve SPSOY A algoritmalar tiiretilmistir
[13]. APSOYA ve SPSOYA algoritmalart APSO, SPSO, Genetik, Evrimsel Benzetimli Tavlama
(Evolutionary  Simulated Annealing- ESA) algoritmalar1 ile karsilastirilmistir.  OR-
Kiitiiphanesinden alan 15 veri setinin 12’°si i¢in APSOY A algoritmasinin diger 3 algoritmadan
daha optimum sonuglar verdigi goriilmiistiir. N. Ozcakar ve M. Bast1 P-Medyan problemi i¢cin PSO
algoritmasim kullanmistir [14]. OR-Kiitiiphanesinden alinan 40 problem veri seti i¢in minimum
hata ol¢iitiine gore 28’inde optimum sonug elde edilmistir. Galvao Problem Seti i¢in minimum hata
oranlan dikkate alindiginda 16 problemden 4’linde optimum degere ulasilmistir. Kapasitesiz Tesis
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Yeri Problemleri Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) algoritmasi ile ¢éziilmeye calisilmistir
[15]. OR-Kiitiiphanesinden alinan ve daha 6nce PSO ile ¢oziilmiis olan 12 probleme KKO
algoritmasi uygulanmis ve sonuclar karsilastirilmistir. Sonuglarin hemen hemen ayni oldugu ancak
KKO algoritmas1 iizerinde degisiklikler yapilirsa daha etkili sonuglar alinabilecegi kanaatine
varilmistir. Kapasitesiz Depo Yeri Belirleme problemi ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi (ISOA)
ile ¢oziilmiistiir [16]. ISOA metodu Sosyal Oriimcek Algoritmasinin Sabit Arama Uzayindan Ikili
Arama Uzayma 4 fonksiyon araciligiyla tasinmasina dayanir. Bu c¢alismada M* veri setleri
kullanilmistir. Sonuglar Yerel Arama (YA), Tabu Arama (TA), Gelistirilmis Dagilim Aramasi
(GDA) ile karsilasgtirilmistir. Giive Alev algoritmasinin ikili versiyonu transfer fonksiyonlari
yardimiyla elde edilmis ve bu algoritma Kapasitesiz Tesis Yeri problemlerine uygulanmistir [17].

Literatiirde P-Medyan problemlerinin Gri Kurt Optimizasyon (GKO) algoritmasiyla kayda
deger ¢oziimiine rastlanmamaktadir. Bu algoritma siirekli problemlere ¢6zmek ig¢in Onerilmistir.
Bu nedenle ayrik problemlerin ¢dziimiinde kullanmak icin Oncelikle ikili versiyonunun
diizenlenmesi gerekmektedir.

MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND METHODS)
P-Medyan Problemleri (P-Median Problems)

P-Medyan problemi ilk olarak Hakimi tarafindan modellenmistir [ 18]. NP-zor sinifindan oldugu
kanitlanan P-Medyan probleminde n adet diiglimden olusan bdlgeye p adet tesisin yerlestirilmesi
istenmektedir [19]. Burada amag bu yerlestirmenin minimum maliyet olacak sekilde yapilmasi ve hangi
talep noktasimnin hangi tesisten hizmet alacaginin belirlenmesidir. Kombinatoryal yapiya sahip bu
problemin matematiksel modeli agagidaki gibidir:

Amag fonksiyonu.
min Yi-1 Xj=1 WidijXij (1)
Kisitlar:

i,j =1,2,..,n olmak iizere

Tixi=1, Vi ()
xij<yj, Vij (3)

j=1¥j =P (4)
xij, ¥j € {0,1} Q)
Karar degiskenleri:

1, eger i musterisi j tesisine atanmis ise
Xij = .
Y 0, diger durum

y; = {1, eger jnoktasinda bir tesis agilmis ise
J

- 0, diger durum
Burada;

n = toplam talep noktasi sayisi

w; = i noktasindaki talep

d;j = i noktast ile j noktas: arasindaki en kisa mesafe
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p = yerlestirilecek olan hizmet verecek tesis (medyan) sayisidir.

Bu ¢alismada kullanilacak olan problemler OR-Kiitiiphanesinden alinan 40 adet P-Medyan
test verisinden olusmaktadir (http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/pmedinfo.html). Test
verilerinde de bahsedildigi gibi test verilerinin mesafe matrisleri Floyd’un algoritmasi ile
diizenlenmistir. Bu algoritma yonlendirilmis bir grafikteki her bir kose cifti i¢in en kisa yollar1
kesfetmek icin kullanilan temel bir algoritmadir [20]. Tablo 1°de 40 test verisinin optimal sonuglari,
toplam diigiim sayilar1 ve agilacak P adet tesis sayisi gosterilmistir.

Tablo 1. P-Medyan test problemleri

Problem Optimal Diigiim Sayisi P Sayisi
pmedl 5819 5
pmed2 4093 100 10
pmed3 4250 10
pmed4 3034 20
pmed5 1355 33
pmed6 7824 5
pmed? 5631 200 10
pmed8 4445 20
pmed9 2734 40
pmed10 1255 67
pmedll 7696 5
pmed12 6634 300 10
pmedl13 4374 30
pmedl14 2968 60
pmed15 1729 100
pmed16 8162 5
pmed17 6999 400 10
pmed18 4809 40
pmed19 2845 80
pmed20 1789 133
pmed21 9138 5
pmed22 8579 500 10
pmed23 4619 50
pmed24 2961 100
pmed25 1828 167
pmed26 9917 5
pmed27 8307 500 10
pmed28 4498 60
pmed29 3033 120
pmed30 1989 200
pmed31 10086 5
pmed32 9297 200 10
pmed33 4700 70
pmed34 3013 140
pmed35 10400 5
pmed36 9934 800 10
pmed37 5057 80
pmed38 11060 5
pmed39 9423 900 10
pmed40 5128 90

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (Grey Wolf Optimization Algorithm)

Gri Kurt Optimizasyon (GKO) algoritmas1 2014 yilinda onerilmistir. Popiilasyon tabanli
olan bu algoritma gri kurtlarin avlanma esnasinda gerceklestirdikleri toplu davraniglardan
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esinlenerek bu davraniglarin matematiksel modellemesine dayanmaktadir [21]. Kurt siiriisiinde gri
kurtlar alfa (), beta (B), delta (6) ve omega (w) olarak gruplandirilir ve bu kurtlar arasinda
hiyerarsi vardir. Alfa kurt grubu, lider bir tiirdiir ve digerleri onun kurallarina uyar. Beta kurdu ise
lider yardimcisidir ve alinan kararlarda alfaya yardimei olur. Hiyerarsi piramidinde betadan sonra
delta gelir. Delta kurt grubu boélgenin sinirlarini gézetleyen izciler, siiriiniin giivenligini saglayan
gozciiler, 6nceden alfa ya da betaya olan tecriibeli yaslilar, avlanmada yardime1 olan avcilar, hasta
ve yarali kurtlara bakan bekgilerden olusmaktadir. Siiriideki i¢ c¢atigsmalar1 Onleyen hiyerarsi
piramidinin en alt basamaginda bulunan kurt grubu omegadir. GKO algoritmasi avini arama,
¢evreleme, saldirma ve avlama agsamalarindan olusmaktadir [21].

Gri Kurt Algoritmasinin Asamalari

1. Avt Cevreleme (Encircling Prey): Gri kurdun avini ¢evrelemesi matematiksel olarak
asagidaki gibi modellenmektedir:

D =|C.X,(t) - X(t)| (6)

—

X(t+1)=|X,(t) - A.D| (7)

Burada mevcut iterasyon t, avin konum vektori XT,, bir gri kurdun konumu X ile

gosterilmistir. Ave C katsay1 vektorleri

-

A=2dr—d (8)

(=27 9

seklinde hesaplanmaktadir. Burada d iterasyon boyunca lineer olarak 2’den 0’a kadar
azalmaktadir ve 77, 7, ise [0,1] araliginda rastgele vektorlerdir. Sekil 1°de gosterildigi gibi gri
kurdun 2D ve 3D uzayindaki noktalardan herhangi birine ulagmasi miimkiindiir ve bu konumu
denklem (6) ve (7)’ye gore ayarlayabilir. Bu uzaylar genisletilerek n boyuta tasinirsa gri kurtlarin
bulunabilecek en iyi ¢dziim etrafinda hareket etmesi saglanmis olur [21].

- XX > XYz a%Y2) (XY.2)
& iy A&
X*-XY) ” x+y ~ Xy x-XY.Z* / (X*Y,Z% / X.Y.z% /
o N Pt i A
/ \ oy Ak A
X*-XY,Z*2) / (X122 (X ):2'-% xy.2)
Yo 3 =0t et
o § > w s
7

i \
/ ) i
. v Ve e aelh 4
ERETY ) ﬂ A*XY.2*2) | . o rezez) | e xrzegd / XY-¥.2)
| ¢ P v 1A -~
t 1 | @ry A P A 7~ Ny
1 ‘.‘\
¥
Pk R )
v

] of ot A
. Arey > xxr.vzz9h - @x~y*-r.z*2) xrrz%7
X XYY i . xy-y @)

(a)

Sekil 1. 2D ve 3D uzayinda gri kurtlarin konum vektorleri ve muhtemel sonraki konumlar: [21]

2. Avlama (Hunting): Gri kurtlar avlanirken beta ve delta kurtlar1 da bazen avlanmada
bulunabilir. Ancak genellikle avlama alfanin onderliginde gergeklesir. Bu durumu matematiksel
olarak modelleyebilmek i¢in avin konumunu bulurken alfa, beta ve deltanin diger kurtlardan daha
iyi ¢ozlimler oldugu kabul edilir. Bu sebeple, elde edilen ilk ii¢ en iyi ¢6ziim kaydedilir ve diger
kurtlarin pozisyonlar1 bu ii¢ kurdun konumlarina goére giincellenir. Bu asamada (10)-(12)
denklemleri kullanilmaktadir [21].
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Dy =C; . X4 —X|, Dg = |C, .Xg — X|, D5 = |C5.X5 — X| (10)
X, =Xy —A1.(Dg).X; =Xg — A3.(Dg), X3 = X5 — A3.( Ds) (11)
X(t+1) = arts (12)

3
3. Ava Saldirma (Attacking Prey)

Gri kurtlarin avlamalar1 ava saldirarak sona erer. Bu yaklasimin matematiksel olarak
modellenmesinde d degeri iterasyon boyunca 2’den 0’a dogru azalmaktadir. Dolayisiyla (8)
denklemindeki A nin degerlerdeki dalgalanma azaltilmig olur. A, [-1,1] araliginda rastgele deger
aldiginda arama kurdunun bir sonraki konumu mevcut konumu ile avinin konumu arasinda bir

yerde olur. Yani |A|<1 olmasi saldirma isleminin gergeklestigini gdsterir.

4. Arama (Search for Prey)

Anin alabilecegi degerler icin |/T | >1 sart1 sagladiginda gri kurtlar birbirlerinden uzaklasir,
farkli yerlere yonelerek av aramaya devam eder. Bu durum gri kurdun avindan uzaklagsmasini ve
daha iyi bir av aramasini saglar. Boylece GKO algoritmasinin global aragtirma yetenegi gelisir.
Sekil 2’de GKO algoritmasinin akig diyagrami verilmistir.

Gri Kurt Popiilasyonunun ilk atamasini yap X; = (1,2,...,n), a, A, C parametrelerini ata
Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla
Xa» Xp Ve X5 degerlerini bul
X, = Popiilasyondaki en iyi konuma sahip ajan
Xp = Popiilasyondaki en iyi ikinci konuma sahip ajan
Xs = Popiilasyondaki en iyi li¢iincii konuma sahip ajan
while (t< Maksimum iterasyon sayisi)
for Her bir ajan
Mevcut arama ajanlarin konumlarin1 Denklem (12) ile giincelle.
end for
a, A ve C parametlerini giincelle
Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla
Xq, Xg Ve X5 parametlerini giincelle
t=1t+1
end while
return X,

Sekil 2. Gri kurt optimizasyon algoritmasinin akig diyagrami [21]
Uygulama (Application )

P-Medyan problemleri kombinatoryal oldugu i¢in ayrik arama uzayinda yer almaktadir.
GKO algoritmasi ise siirekli bir yapiya sahiptir. Gri kurt algoritmasinda Sekil 2°deki akis semasinda
goruldiigt gibi gri kurtlarin pozisyonlar1 atandiktan sonra en iyi 3 pozisyona sahip kurtlar a, 8, w
kurtlar1 olarak adlandirilmaktadir. Bu li¢ kurdun pozisyonu kullanilarak popiilasyondaki diger
kurtlarin konumlar1 (10)-(12) denklemleri yardimiyla lineer olarak giincellenmektedir. P-Medyan
problemini ¢ézmek icin bu lineer giincelleme kisminda pozisyon iyilestirmesi ig¢in Diferansiyel
Evrim algoritmasinin arama stratejisinden esinlenilerek caprazlama teknikleri kullanilmustir.
Caprazlama teknigi olarak tek nokta, iki nokta, tekdiize (uniform) caprazlama gibi birgok farklh
caprazlama teknikleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada rastgele iiretilen sayilara gore bireyin rastgele
genlerinde degisime sebep olacagi icin tekdiize ¢aprazlama kullanilmistir.

Tekdiize (Uniform) Caprazlama: Tekdize ¢aprazlama tekniginde segilen bireyler igin
boyut kadar rassal sayi iiretilir. Eger rassal iiretilen say1r 0.5’den biiyiikk veya esitse bireyl ve
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birey2’nin genleri yer degistirir. Eger kii¢iik ise degisim olmaz.
Rassal sayilar: 0.2 0.8 0.1 0.3 0.6
Bireyl: 2 7 | 55| 34 | 42 Cocukl: | 2 |74 55| 34 | 4

Birey2: 85 | 74 | 11 | 32 | 4 ' Cocuk2: | 85| 7 |11 | 32 |42

Sekil 3. Tekdiize caprazlama ile elde edilen bireyler

Calismamizda «, 5, w kurtlarinin pozisyonlar1 birbiriyle 2 kez tekdiize ¢caprazlamaya tabi
tutulmustur. Elde edilen pozisyon mevcut gri kurt pozisyonuyla tekrar tekdiize ¢aprazlanmstir.
Bulunan yeni pozisyon mevcut pozisyondan daha iyi uygunluk degerine sahip ise mevcut ¢éziim
yerine alinmistir. Sekil 4’de yapilan ¢aprazlamalar sematik olarak gosterilmistir. Burada rand (),
[0,1] araliginda olusturulan rassal sayilardir.

a: 3 13 25 5 88 rand() <
0.5
0.8 0.4 0.2 0.7 0.3
rand()
: d .
p S 29 57 63 60 rand() larabireyl 9 13 25 63 88
=05
rand() < 0.5
A v y
w 23 3 16 64 99 14
0.6 0.3 0.7 0.9 04
rand() rand()
=05
arabirey?2 23 13 16 64 88
rand() < 0.5
mevcut: 56 54 67 80 46 rand()
=05

\rand() 07 |01 |06 |09 |02

lyenibirey 56 13 67 80 88

SeKkil 4. Tekdiize ¢capraziama ile yeni bireyin elde edilmesi

Tekdiize c¢aprazlama ile GKO algoritmasinin basarisim  test etmek i¢in OR-
Kiitiiphanesinden 40 adet P-Medyan test verisi alinmistir. Tablo 1°de verilen test problemlerinin
her biri 30 tekrarl1 1000 iterasyon sayisina gore MATLAB programlama dilinde ¢alistirilmistir.

40 P-Medyan problemi icin elde edilen sonuglarin ortalamasi, GAP degerleri (13)-(14)
denklemleri ile hesaplanmistir.

n: ortalamast alinacak sayi adeti, x: ortalamast alinacak sayilar
GAp = 2t=opimal 109 (14)
optimal

optimal: problemin optimal degeri
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Tekdiize caprazlama ile GKO algoritmas1 sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir. Tekdiize
caprazlama tekniginde caprazlama orami sabit (0.5) olarak alinmaktadir. Boylece iki birey
caprazlanirken gen aligveris ihtimali %50°dir. Caprazlama oraninin yiiksek olmasi 2. bireyden daha
az gen almayi, diisiik olmasi ise 2. bireyden daha fazla gen almaya sebep olur. Gri kurt
algoritmasinin (8) esitliginde A = 2d.7; — @ ifadesindeki @ ava yaklastikca iterasyona bagli olarak
degismektedir. @ iterasyon boyunca lineer olarak 2’den 0’a kadar azalmaktadir. Bu degisimi
¢aprazlama teknigine yansitmak igin tekdiize caprazlamada ¢aprazlama orani 0.5 yerine d degerine
bagl olarak 0.25a olarak yazilmistir. Elde edilen parametreye bagl ¢aprazlama teknigi adaptif
tekdilize caprazlama olarak adlandirilmistir. Adaptif tekdiize caprazlama teknigi ile GKO
algoritmasi yardimiyla 40 P-Medyan problemi i¢in elde edilen sonuclar Tablo 2’ de verilmistir.
Tekdiize caprazlama teknigi kullanilarak elde edilen GAP degerleri ile adaptif tekdiize caprazlama
teknigi ile bulunan GAP degerlerinin iligkisini karsilastirmak i¢in Tablo 2’nin son siitununa
iyilestirme oranlar1 eklenmistir. Bu degerler

GAPtekdﬁze_GAPadaptif tekdiize (15)

iyilestirme orant =
GAPtekdiize
orani ile hesaplanmuistir.

Tablo 2. Tekdiize ¢caprazlama ve adaptif tekdiize ¢caprazlama teknigi ile GKO algoritmast sonuglart

PROBLEM  OPTiMAL TEKDUZE CAPRAZLAMA iLE GKO  ADAPTIF TEKDUZE CAPRAZLAMA iLE GKO iYiLESME

ORTALAMA GAP ORTALAMA GAP ORANI
pmedl 5819 5833.7 0.2520 5822.5 0.0601 0.76
pmed2 4093 4124.6 0.7729 4111 0.4320 0.44
pmed3 4250 4294.9 1.0573 4259 0.2160 0.80
pmed4 3034 3119.7 2.8269 3075 1.3600 0.52
pmed5 1355 1404 3.6359 1383.7 2.1200 0.42
pmed6 7824 7861 0.4776 7842.5 0.2360 0.51
pmed? 5631 5752.9 2.1654 5677.7 0.8310 0.62
pmed8 4445 4634 4.2557 4544 2.2400 0.47
pmed9 2734 2884 5.5023 2832.7 3.6100 0.34
pmed10 1255 1364.87 8.7543 1327 5.7600 0.34
pmed11 7696 7774.6 1.0209 7718.8 0.2960 0.71
pmed12 6634 6762.7 1.9410 6701.6 1.0200 0.47
pmed13 4374 4601.7 5.2065 4537.8 3.7400 0.28
pmed14 2968 3179.2 7.1170 3125.9 5.3200 0.25
pmed15 1729 1903 10.0906 1855.2 7.3000 0.28
pmed16 8162 8226.3 0.7878 8210.8 0.5980 0.24
pmed17 6999 7186 2.6737 7103 1.4900 0.44
pmed18 4809 5052 5.0523 4987.7 3.7200 0.26
pmed19 2845 3097 8.8530 3028.7 6.4600 0.27
pmed20 1789 2041 14.0898 1963 9.7200 0.31
pmed21 9138 9341.4 2.2262 9261 1.3500 0.39
pmed22 8579 8797 2.5450 8731 1.7700 0.30
pmed23 4619 4921 6.5303 4854 5.0800 0.22
pmed24 2961 3257.9 10.0270 3175.4 7.2400 0.28
pmed25 1828 2155.3 17.9048 2039.8 11.6000 0.35
pmed26 9917 10079 1.6352 10014 0.9800 0.40
pmed27 8307 8502 2.3562 8454 1.7700 0.25
pmed28 4498 4827.1 7.3166 4736 5.3000 0.28
pmed29 3033 3374 11.2419 3281 8.1900 0.27
pmed30 1989 2604 30.9469 2250.2 13.1000 0.58
pmed31 10086 10264.9 1.7737 10160 0.7360 0.59
pmed32 9297 9597 3.2254 9480 1.9700 0.39
pmed33 4700 5066.5 7.7979 4981.5 5.9900 0.23
pmed34 3013 3382.9 12.2768 3291 9.2400 0.25
pmed35 10400 10609 2.0096 10557 1.5100 0.25
pmed36 9934 10221 2.8918 10108 1.7500 0.39
pmed37 5057 5489 8.5373 5371 6.2200 0.27
pmed38 11060 11236.2 1.5931 11178.8 1.0700 0.33
pmed39 9423 9735 3.3139 9598.3 1.8600 0.44
pmed40 5128 5578 8.7858 5472 6.7100 0.24
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BULGULAR (RESULTS)

40 P-Medyan problemi tekdiize ¢aprazlama teknigi ve parametreye bagh adaptif tekdiize
caprazlama tekniginin GKO algoritmasi ile birlikte kullanilmasiyla 30 tekrarli 1000 iterasyon igin
cozlilmeye calisilmistir. Elde edilen sonuglarin ortalama degeri ve optimal ¢dziimle arasindaki yakinlig
gosteren GAP degerleri Tablo 2°de verilmistir. Elde edilen sonuglara gore 40 test probleminin 40’1nda
da parametreye bagl adaptif tekdiize caprazlama tekniginin tekdiize ¢aprazlama tekniginden daha iyi
sonuglar verdigi, optimal degere daha yakin degerler buldugu goriilmiistiir.

40 problemin tiimiinde adaptif tekdiize ¢aprazlama tekniginin etkili olmasindan dolay1 Friedman
siralama testinde adaptif tekdiize ¢aprazlama teknigi ile GKO algoritmasi basari siralamasinda birinci
sirada yer alirken tekdiize caprazlama teknigi ile GKO algoritmasi ikinci sirada yer almaktadir. Iki
teknigi farkli acidan karsilastirmak icin (15) denklemi kullanilarak iyilestirme oranlarina bakilmistir.
Boylece tekdiize c¢aprazlama teknigi yardimiyla elde edilen GAP degerlerinin adaptif tekdiize
caprazlama teknigi kullanildiginda hangi oranda iyilestigi gozlemlenmistir. Genel olarak diistik diigiim
sayisina sahip problemlerde daha yiiksek iyilestirme orani oldugu, diiglim sayisi yiiksek oldugunda daha
diisiik iyilestirme oldugu goriilmiistiir. Elde edilen sonuglara gore en diisiik iyilestirme orani pmed23
probleminde %22, en yiiksek iyilestirme oran1 pmed3 probleminde %80, ortalama iyilestirme orani ise
%39 olarak hesaplanmistir. Boylece iterasyon boyunca dinamik olarak degisen gaprazlama oraninin
daha etkili ¢oziimler tirettigi soylenebilir.

TARTISMA VE SONUCLAR (DISCUSSION AND CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada GKO algoritmasina ¢aprazlama teknikleri uygulanarak P-Medyan problemleri
¢oziilmeye calisildi. ik olarak ¢aprazlama teknigi olarak tekdiize ¢aprazlama teknigi kullanildi. Bu
teknikte 0.5 ¢aprazlama oranma gore iki birey arasinda gen aligverisi yapilmaktadir. Caprazlama
oraninin 0.5’den yiiksek olmasi ilk bireyden daha fazla genin yeni bireye aktarilmasi anlamina
gelmektedir. Tekdiize ¢aprazlama teknigi yardimiyla GKO algoritmasi 40 adet P-Medyan test
problemlerine uygulandi, 30 tekrarli olarak elde edilen ¢oziimlerin ortalamasi, optimum c¢dziimle
arasindaki GAP degerleri tablo haline getirildi. Daha sonra GKO algoritmasindaki (8) denkleminden
esinlenilerek yeni bir ¢aprazlama teknigi olusturuldu. Bu denklem sayesinde iterasyon ilerledikg¢e ajan
kurtlar ava yaklagmaktadir. Bu dinamik yapiy1 ¢aprazlama teknigine tasimak igin ¢aprazlama orani 0.5
yerine d parametresine bagl olarak yazildi. Elde edilen yeni adaptif tekdiize ¢aprazlama teknigi 40 P-
Medyan test problemine uyguland. Iki ¢aprazlama teknigi karsilastirildiginda parametreye bagl adaptif
tekdiize caprazlama tekniginin 40 P-Medyan problemin tiimiinde daha basarili sonuglar verdigi goriildi.

Karsilagtirmanin istatiksel olarak olgiilmesi i¢in iki teknigin kullanilmasi ile bulunan GAP
degerleri arasindaki iyilestirme oranlarina bakildi. Bu oranlar adaptif tekdiize ¢aprazlama tekniginin 40
problemin tamaminda iyilestirme sagladigini gosterdi.

Bu c¢alisma sonucunda siirekli problemler i¢in 6nerilen GKO algoritmasi ayrik arama uzayia
sahip P-Medyan problemlerine uygulandi. GKO algoritmasini ikili arama uzayina adapte etmek igin
tekdiize ¢aprazlama teknigi kullanildi ve bu teknikte sabit bir degere gore caprazlama yapmak yerine
iterasyon sayisina gore dinamik olarak giincellenen caprazlama oranin kullanilmasinin daha etkili
sonuglar verdigi gorildii.
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