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Icinde bulundugumuz Biiyiik Veri ¢aginda bircok firma devasa boyutlarda verilerle
calismaktadir. Veritaban1 gocii, biiyiikk veri istiine caligan firmalar i¢in 6nemli
bir problemdir. Veritaban1 gogiiniin, servis kalitesi gereksinimleri nedeniyle tek
seferde gerceklestirilmesi cogu zaman miimkiin degildir. Bu yiizden, firmalar
veritabani gociinii parti adi verilen birden ¢ok kisa zaman aralifinda gerceklestirmeyi
tercih etmektedirler. Veritabam1 gocii maliyetli bir iglem olmasinin yani sira ciddi
giivenlik riskleri de igermektedir. Bu nedenle, veri gocii isleminde, bazi firmalar
uygulama testlerinden kaynaklanan maliyeti diislirmeyi amaclarken, goc ettirilecek
verinin gizli veya hassas bilgiler icerdigi durumlarda firmalar giivenlik risklerini
azaltmay1 amaclamaktadirlar. Literatiirde veritabani gocii planlamasi problemi
uygulama test maliyetinin azaltilmasi yoniinden ele alinmigtir. Bu caligma ise
uygulama test maliyetine ortogonal bir metrik olan giivenlik riskinin azaltilmasina
odaklanmaktadir. Veri ne kadar uzun siire erisme acik kalirsa, o kadar biiyiik bir
giivenlik ihlal riski olusturmaktadir. Dolayisiyla bu tezde ele alinan veritabani gogii
planlamasi probleminde giivenlik riski go¢iin tamamlanmasi gereken parti sayisiyla
iligkilendirilmektedir. Buna bagli olarak, giivenlik riskinin minimize edilmesi i¢in veri
gbcii en az sayida parti kullanilarak tamamlanmalidir. Bu ¢alismada veritabant gogii
planlamasi probleminin giivenlik riskinin minimize edilmesi yoniinden ele alinmasi
icin teorik bir problem catis1 tanimlanmaktadir. Bu cati firmalarin farkl ihtiyaglar1 gz
oniinde bulundurularak tasarlanmistir ve toplamda 24 farkli modelden olusmaktadir.
Tanimlanan catidaki 24 problem modelinden 23 tanesinin hesaplama karmagikligi

tespit edilmistir. Bu modellerin 16 tanesinin NP-zor oldugu, 7 tanesinin ise polinom
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zamanda c¢oziilebildigi tespit edilmistir. Ayrica NP-zor modellerden 2 tanesinin
asimptotik tamamen polinom zamanli yakinsama semasina sahip oldugu, 12 tanesinin
ise polinom zamanli yakinsama semasina sahip olmadigi ispatlanmigtir. NP-zor
modeller i¢in kurucu sezgisel algoritmalar, yerel arama algoritmalar1 ve bunlari
kullanan memetik algoritmalar gelistirilmektedir. Gelistirilen memetik algoritmalar
problem spesifik 2 ¢aprazlama ve 2 mutasyon operatorii kullanmaktadir. Geligtirilen
memetik algoritmalar 8 saniyeden az bir siirede, drneklerin %95’inde optimalden en
fazla %10 uzaklikta ¢oziimler bulmakta ve 6rneklerin %72, 1’ini optimal ¢ézmektedir.
Ayrica, memetik algoritmalar 82 saniyeden kisa bir siirede, orneklerin %95’inde
optimalden en fazla %7 uzaklikta ¢oziimler bulmakta ve drneklerin %74,5’ini optimal

cozmektedir.

Anahtar Kelimeler: Veritabam1  gogii, Cizelgeleme, Memetik algoritmalar, Sezgisel
algoritmalar.
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In the age of Big Data, many companies work with a huge amount of data. Database
migration is an important problem faced by companies dealing with big data. Not
only is migration a costly procedure, it involves serious security risks as well. Due
to the quality-of-service requirements, it is often not possible to migrate all databases
at once. Therefore, companies prefer to perform database migration in multiple short
time intervals called shifts. For some institutions, the primary focus is on reducing
the cost of the migration operation, which manifests itself in application testing. For
other institutions, minimizing security risks is the most important goal, especially if the
data involved is of a sensitive nature. In the literature, the database migration problem
has been studied from a test cost minimization perspective. This thesis focuses on an
orthogonal measure, i.e., security risk minimization. The security risk is associated
with the number of shifts needed to complete the migration task. Ideally, the migration
should be completed in as few shifts as possible, so that the risk of data exposure
is minimized. In this thesis, a formal framework for studying the database migration
problem from the perspective of security risk minimization is provided. The framework
consists of 24 models and it is designed so that it can take the different needs of the
companies into account. The computational complexity of 23 of the 24 models is
established. 16 of the models in the framework are NP-hard, and 7 of the models
can be solved in polynomial time. Moreover, it is proven that 2 of the NP-hard
models admit an asymptotic fully polynomial time approximation scheme while 12
of the NP-hard models does not admit a polynomial time approximation scheme. For

the NP-hard models, several constructive heuristic and local search algorithms are
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designed, and memetic algorithms that employ these algorithms are developed. The
memetic algorithms use 2 problem-specific crossover and 2 mutation operators. These
memetic algorithms produce solutions that are within 10% in 95% of the instances
and solve 72.1% of the instances optimally under 8 seconds. Furthermore, developed
algorithms produce solutions that are within 7% in 95% of the instances and solve

74.5% of the instances optimally under 82 seconds.

Keywords: Database migration, Scheduling, Memetic algorithms, Heuristic algorithms.

vii



TESEKKUR

Calismalarim boyunca degerli yardim ve katkilariyla beni yonlendiren, bilgilendiren
ve bagimsiz bir arastirmact olmama cok biiyiik bir katkis1 olan hocam Dr. Ogr.
Uy. Bugra Caskurlu’ya, kiymetli tecriibelerinden faydalandigim TOBB Ekonomi ve
Teknoloji Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii dgretim iiyelerine, vermis
oldugu Sezgisel Arama Metotlar1 dersi ile beni sezgisel algoritmarlarla tanistirmig
olan ikinci tez danismamim Dr. Ogr. Uy. Eda YUCEL hocama, sunduklari iiretken
ve keyifli calisma ortami icin Teorik Bilgisayar Bilimleri Laboratuvari’ndaki
calisma arkadaslarima, destekleriyle her zaman yamimda olan annem Giilgin
AYTAN ACIKALIN’a, babam Osman ACIKALIN’a ve nisanlim Damla HADDUR’a
tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, yiiksek lisans egitimim boyunca calismalarimi
destekleyen TUBITAK 2210 Burs Programina icten tesekkiirlerimi sunarim.

viii






ICINDEKILER

Sayfa
OZET ... iv
ABST RACT ... vi
TESEKKUR ... ... viii
ICINDEKILER ... ix
SEKIL LISTEST ..., X
CIZELGE LISTESI ... xi
KISALTMALAR ... e xii
SEMBOL LISTESI .........ocooiiiiiiiiiii e xii
L GIRIS . ... 1
1.1 Notasyon ve Giivenlik Farkindalikli Veritaban1 Gogii Planlamasi
Probleminin Tanimi ...t 2
1.2 Problem Modeli Catist .........ccooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaaan, 3
1.3 Literatiir Aragtirmast .......ovvuuunineeeeeeeeeeniiineeeeeeeeeennnnnnnns 5
L4 Katkilarimiz. . ... 8
2. HESAPLAMA KARMASIKLIGI SONUCLARI ..................... 11
2.1 Zamansal Kisith Modeller ... 13
3. SEZGISEL ALGORITMALAR .............ccoooooiiiiiiiiniini, 19
3.1 Tamsayili Program...........ooooiiii i 19
3.2 Kurucu Sezgisel Algoritmalar ................cooiiiiiiiiiiiiiiinn... 20
3.3 Yerel Arama Algoritmalart..............oooiiiiiiiiii i 22
3.3.1 Uyarlanan Yerel Arama Algoritmalart .......................... 23
3.3.2 Parti Karigtirma Algoritmast..........ccoovveeeeiiiiiiiinnennn.. 24
3.3.3 Ardisik Yerel Arama Algoritmast .............coovviiiiinaa.... 25
3.3.4 Tamir Algoritmalart ........... ..ot 25
3.4 Memetik Algoritmalar............cooviiiiiiiiiiiiiii 26
4. DENEYSEL SONUCLAR ... 31
4.1 GFVGP problemi 6rneklerinin olugturulmasi ........................ 31
4.2Deney DUZENEET . ....uuuuen e 32
4.3 Algoritmalarin Parametrelerinin Secilmesi........................... 32
4.4 Memetik Algoritmalarin Bagariminin Olgiilmesi .................... 34
4.5 Zamansal Kisitlarin Olmadigit GFVGP Modelleri ................... 37
4.6 Kesin Zamansal Kisitlarin Oldugu GFVGP Modelleri .............. 38
4.7 Goreceli Zamansal Kisitlarin Oldugu GFVGP Modelleri ........... 39
5.SONUCLARVEONERILER ..........................oco. 41
KAYNAKLAR .. e 42
OZGECMIS ... 49

X






SEKIL LISTESI

Sayfa

Sekil 3.1: Rastgele yerel arama algoritmasi i¢in motivasyonel 6rnek............... 24

Sekil 3.2: Parti Karigtirma algoritmast icin motivasyonel ornek. ................... 25
Sekil 4.1: Her model i¢in farkli jenerasyon sayilari i¢in 6rneklerin yiizde kaginin

optimal ¢ozildiigli gosterilmektir. ..........ooooeiiiiiiiiiiii i, 38






CIZELGE LISTESI

Sayfa

Cizelge 2.1: Farkli modeller altindaki GFVGP probleminin hesaplama
karmagiklari. ... 11

Cizelge 3.1: Kurucu sezgisel algoritmalarin Algoritma 3 ile gerceklendigi
parametreler. ..........oo it 22

Cizelge 3.2: Mutasyon operatorleri tarafindan kullanilan yerel arama algoritmalari. 30
Cizelge 4.1: Caprazlama operatorlerinde 2 ebeveyn kullanildiginda, operator

secim olasiliklarinin model bagarimina etkisi. ........................ 34
Cizelge 4.2: Caprazlama operatorlerinde 3 ebeveyn kullanildiginda, operator
secim olasiliklarinin model bagarimina etkisi. ........................ 35

Cizelge 4.3: Caprazlama operatorlerinde rastgele olarak 2 veya 3 ebeveyn
kullanildiginda, operator se¢im olasiliklarinin model basarimina
BLKIST. « oo 36

Cizelge 4.4: Farkli jenerasyon sayilart icin memetik algoritmalarin basarimlari. .. 37

X1






ATPZYS
GFVGP
IS

ISA
ISAPA
ISAPK
PZYS
STZIi
TiS
TPZYS
VGP

KISALTMALAR

: Asimptotik Tamamen Polinom Zamanlh Yakinsama Semasi
: Giivenlik Farkindalikli Veritaban1 Gogii Planlamasi
: 11k S1gan

: 11k S1gan Azalan

: Ik S18an Azalan Partiler Azalan

: Ik S18an Azalan Partiler Karisik

: Polinom Zamanli Yakinsama Semas1

: Son Teslim Zamani 11k

: Topolojik Tlk S1gan

: Tamamen Polinom Zamanlh Yakinsama Semasi

: Veritabani Go¢ii Planlamast

Xii






SEMBOL LISTESI

Bu calismada kullanilmis olan simgeler agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama

Veritabanlarinin boyutlarini gésteren parametre
Partilerin kapasitelerini gosteren parametre
Veritabanlar1 arasindaki iligkileri gosteren parametre
Amag fonksiyonunu gosteren parametre

DR™®

xiii






1. GIRIS

Biiyiik Veri cagini yonlendiren bir¢ok faktor bulunmaktadir. Nesnelerin Interneti
paradigmas:t kapsaminda etrafa toplu bir gsekilde yayilan veya dagitilan c¢ok
sayida sensor muazzam boyutlarda veri iiretmektedir [1]. Video kameralarinin,
gozlem aygitlarinin ve akilli cihazlarin benimsenmesi devasa boyutlarda verilerin
tiretildigi akilli sehirleri ortaya ¢ikardi [2]. Saglik sektoriinde, her yil milyarlarca
radyolojik goriintii liretilmekte, saklanmakta ve analiz edilmektedir [3]. Bu alanlara
ek olarak, kullanicilar tarafindan siirekli olusturulmaya devam edilen bir igerik
dalgas1 bulunmaktadir. Gergekten de bu yikici teknolojiler veriyi nasil sakladigimizi,
isledigimizi ve analiz ettigimizi degistirmeye bagladilar. Ortaya c¢ikan bu bilgi tufani,
verilerin biiyiik oranda bulut bilisim altyapilarinda saklanmasi ve islenmesi ile kontrol
altina alind1 [4].

Veritaban1 gocii, biiyiikk veri iistiine c¢alisan firmalar icin Snemli bir problemdir.
Veritaban1 gog¢ii maliyetli bir islem olmakla birlikte ciddi giivenlik riskleri
icermektedir. Bu nedenle, veri gocii isleminde, bazi firmalar uygulama testlerinden
kaynaklanan maliyeti diisiirmeyi amaclarken, gog¢ ettirilecek verinin gizli ve/veya
hassas bilgiler icerdigi durumlarda giivenlik risklerinin minimize edilmesi
amaclanmaktadir.

Veri gocii, depolama tiirleri, bicimleri veya bilgisayar sistemleri arasindaki veri
aktarma islemi olarak tanimlanmaktadir [5, 6]. Kuruluslar veya bireyler bilgisayar
sistemlerini degistirdiklerinde veya giincellediklerinde ya da iki firmanin birlesmesi
sonucu bilgisayar sistemlerinin birlestirmesi gerektiginde veri gociine ihtiya¢ duyulur.

Bu siirecte, yazilim coziimleri veri gocli islemlerini otomatiklestirdigi [7] ve
dolayisiyla da siirecteki insan gereksinimi azalttigi [8] i¢in tercih edilmektedir [9].
Veri gocgii islemi [10, 11, 6] birden ¢ok asamadan olusabilir fakat minimal olarak su iki
asamay1 icerir [12, 13] : veri cikarinmi [14] ve veri yiikleme [15]. Veri gociiniin efektif
bir sekilde gerceklestirilebilmesi icin verinin eski sistemden yeni sisteme eslestirilmesi
gerekir [16]. Veri ¢ikarimi [17] ve veri yiikkleme [18] prosediirii, bu eslesmeye uygun
olacak sekilde belirlenir. Ozellikle yeni sistemin, kullanilan sistemin giincellemesinden
ziyade bagka bir firmanin yazilimi oldugu durumlarda, bu prosediir karmasik veri
doniigiimleri icerir [19].

Depolama gocii [20, 21], en sik gerceklestirilen veri gocii tiiriidiir ve genellikle firmalar
daha verimli depolama teknolojilerine ge¢is yapmak istediklerinde gerceklestirilir.
Bunun sonucunda, veri bulundugu diskten daha efektif bir depolama teknolojisine
tasinir. Ayni veritabani sistemi (ve dosya sistemi) kullanildig1 icin genellikle verinin
format1 ve igerigi degismemektedir.

Veritaban1 gocii operasyonu, firmalarin farkli bir veritabani saglayicisina gecis
yapmalart durumunda ya da kullandiklar1 veritabani yaziliminin giincellenmesi
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sonucunda gergeklestirilir [22, 23]. Ilk durumda fiziksel veri gocii islemine ihtiyag
duyulurken, ikinci durumda genellikle fiziksel veri gocii islemine ihtiya¢ duyulmaz.
Veritaban1 goglerinde, goc ettirilen veritabanlarini kullanan uygulamalarin nasil
etkilenecegi de gz Oniine alinmalidir.

e

Kullanilan veri iglemi dili veya protokolii degistiginde, uygulamanin caligmasi
esnasinda istenmeyen davraniglar veya uygulama performansinda beklenmeyen
degisimler gozlemlenebilir. Bu sebeple, goc ettirilen veritabanlarimi kullanan tiim
uygulamalar test edilmelidir [24]. Literatiirde, veritaban1 gocii planlamasi problemi
test maliyetlerinin minimize edilmesi agisindan ele alinmigtir [24, 25]. Bu tezde ise test
maliyetine ortogonal bir etkiye sahip olan giivenlik risklerinin minimize edilmesine
odaklanilmaktadir [26]. Veritabanm1 gocii, hizmet kalitesi gereksinimleri nedeniyle
cogu zaman tek seferde gerceklestiriimez. Bunun yerine, her birini parti olarak
isimlendirdigimiz, birden ¢ok kisa zaman aralifinda gerceklestirilir. Veri ne kadar
uzun siire erisme acik kalirsa, o kadar biiyiik bir giivenlik ihlal riski olusturmaktadir.
Dolayisiyla bu tezde ele alinan veritaban1 gogii planlamasi probleminde giivenlik
riski goclin tamamlanmast gereken parti sayisiyla iliskilendirilmektedir. Bu iligkiye
bagh olarak, giivenlik riskinin minimize edilmesi ic¢in veri gocli en az sayida parti
kullanilarak tamamlanmalidir. Agsagida, tez boyunca kullanilan notasyon verilecek ve
Giivenlik Farkindalikli Veritaban1 Gogii Planlamasi problemi matematiksek olarak
tanimlanacaktir.

1.1 Notasyon ve Giivenlik Farkindalikh Veritabam Gocii Planlamasi Probleminin
Tamm

Tezde ele alinan problem, Giivenlik Farkindalikli Veritaban1 Gocii Planlamasi, kisaca
GFVGP, problemi olarak tanimlanmisti. GFVGP probleminde, B;, i. veritabanini
gostermek iizere, 8 = {Bj,B»,...,B,} veritabanlar1 kiimesini, w;, i. veritabaninin
boyutunu gostermek iizere, w = [wy,wa,...,w,]” ise veritabanlar1 boyut vektoriinii
gostermektedir. Veritabanlar partiler halinde goc ettirilir. Veritabanlart partilerle
eslestirilerek, ayni partiye atanan biitiin veritabanlar1 ayn1 anda goc ettirilmektedir. Bir
partide tasinabilecek toplam veritabani boyutuna partinin kapasitesi denilmektedir. /;,
i. partinin kapasitesini gostermek iizere, [ = [l1,1,...,1,] parti kapasite vektoriidiir. En
kotii durumda, tiim veritabanlarinin farkli partilerde tasinmasi gerekebilir.

Her veritaban1 B; ile iligkilendirilmis bir planlama zaman1 degiskeni s; bulunmaktadir
ve B;j’nin c¢oziimde hangi partide tasinacagini belirtir. Veritabanlar1 arasinda
atanabilecekleri partileri kisitlayabilecek zamansal iligkiler bulunabilmektedir. Tipik
kisitlara iligkin su 6rnekler verilebilir:

* Veritabani Bs, ilk dort partiden birinde tasinmalidir. Bu kisit, s5 < 4 seklinde
ifade edilebilir.

* Veritabani B», ilk dort partiden birinde tasinmamalidir. Bu kisit, s > 5 seklinde
ifade edilebilir.

* Veritabani By, veritabani B3’ ten 6nce taginmalidir. Bu kisit, s4 < s3 seklinde ifade
edilebilir.



* Veritabam1 By, veritabam1 Bi’ten daha ge¢ tasinmamalidir. Bu kisit, s4 < s3
seklinde ifade edilebilir.

* Veritabanmi B4 ve Bs ayni partide taginmalidir. Bu kisit, s4 > 55 ve 55 > 54 seklinde
ifade edilebilir.

Zamansal iligkiler de girdinin bir parcas1 olup, m elemanli C listesiyle gosterilmektedir.
Ilk iki ornekteki gibi tek degisken iceren kisitlara kesin kisitlar, son ii¢ 6rnekteki gibi
iki degisken iceren kisitlaraysa goreceli kisitlar denilmektedir. Modellerde k bir tam
say1 olmak iizere, k < s; ve s; < k seklinde kesin kisitlara izin verilmektedir. Goreceli
kisitlardaysa s; > s; seklinde gevsek esitsizliklere ve s; > s; seklinde siki esitsizliklere

izin verilmektedir.
Yukarida da anlatildig: iizere GFVGP probleminin girdisi, (w,1, C) ti¢cliisiidiir.
Asagidaki Ornek 1, GFVGP problemi icin bir girdi 6rnegi icermektedir.
Ornek 1:
(w=11,2,2,3]", 1=15,7,10,12]", C = [s; < 53,57 < 83,54 < 3,54 > 3]).

Bu girdi 6rneginde, 1,2,2 ve 3 boyutlarinda 4 tane veritabani bulunmaktadir. /
vektorii partilerin kapasitelerini gdstermektedir. Dolayisiyla partilerde tasinabilecek
toplam veritabani boyutlan sirasiyla 5,7,10 ve 12°dir. C listesi 4 tane zamansal kisit
icermektedir. Ik kisit siki goreceli zaman kisitiyken, ikinci kisit bir gevsek goreceli
zaman kisitidir. Uciincii ve dordiincii kisitlarsa kesin zaman kisitlaridir ve beraber
veritaban1 B4 tin 3. partide tasinmasi gerektigini belirtirler. S = [s; = 1,5, = 2,53 =
2,54 = 3], Ornek 1’in olas1 bir ¢bziimiidiir. Bu ¢oziimde B veritabani 1. partiye, B, ve
B3 veritabanlar1 2. partiye, B4 veritabani ise 3. partiye atanmistir. Goriilebilecegi lizere
S coziimiinde, partilere atanan toplam veritabani boyutlari sirasiyla, 1, 4, 3 ve 0°dir ve
dolayisiyla hicbir parti kapasitesi ihlal edilmemistir. Benzer bir sekilde hi¢bir zaman
kisit1 da ihlal edilmemistir. Dolayisiyla S ¢oziimii, Ornek 1 icin olurlu bir ¢oziimdiir.

Bu problem girdilerin yapilarina bagli olarak, gercek hayatta farkli GFVGP problemi
modelleri ile karsilasilmaktadir. GFVGP probleminin temelde dort boyut iizerinde
farklilastig1 goriilmektedir: (i) veritabanlarimin boyutlari, (ii) parti kapasiteleri, (iii)
veritabanlari arasindaki iligkiler, (iv) amag¢ fonksiyonu. Bu dort boyutu dikkate alacak
sekilde GFVGP problem catis1 agagidaki gibi tanimlanmaistir.

1.2 Problem Modeli Catisi

(1) Veritabanlarinin Boyutlart (o) - Bir veritabaninin gé¢ etme siiresi boyutuyla
pozitif korelasyona sahiptir. Ciinkii veritabani goc¢ii isleminde veritabani
orijinal konumdan okunmali, yeni konuma yazilmali ve orijinal konumdan
silinmelidir. Dolayisiyla, veritabanlarinin boyutlari, partilerde tasinabilecek
veritabani sayisini etkilemektedir. Fakat veritabanlarinin boyutlarinin birbirlerine
¢ok yakin oldugu durumlar olabilir. Bu durumlarda veritabanlari boyutlarinin
esit kabul edilmesi problemi kolaylastirilabilmektedir. Dolayisiyla, veritabanlar
boyutlari i¢in iki farklt modeli ele alinmaktadir.
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(i)

(iii)

(iv)

(a) Sabit (sbt) - Bu modelde, biitiin veritabanlarinin boyutlar egittir. Bu model,
asag1 yukar1 aymi boyutta veritabanlarina sahip sirketlerin durumlarim
modellemektedir.

(b) Keyfi (kyf) - Bu modelde farkli veritabanlarinin boyutlar1 arasinda bir
iliski yoktur. Bu model farkli boyutlarda veritabanlarina sahip sirketlerin
durumlarint modellemektedir.

Partilerin Kapasiteleri () - Veritaban1 gogii islemi esnasinda fiziksel olarak
taginan veritabanlar1 erisime kapatilmaktadir. Dolayistyla bankalar gibi mesai
saatlerinde yogun hizmet veren sirketler, veritaban1 gocii operasyonunu hafta
sonlar1 veya hafta i¢ci aksam saatlerinde gerceklestirmeyi tercih edeceklerdir.
Facebook ve Youtube gibi diinyanin her tarafinda ve dolayisiyla farkli zaman
dilimlerinde yasayan kullanicilara sahip ve haftanin her giinii yogun olarak
veritabanlarina erigilen sirketler i¢in hi¢cbir zaman dilimi diger bir zaman dilimine
gore veritaban1 gogii i¢in daha uygun degildir. Dolayisiyla bu iki durumu
modellemek i¢in parti kapasitelerine iligkin agsagidaki iki model kullanilmaktadir.

(a) Sabit (sbf) - Bu modelde biitiin parti kapasiteleri bir L tam sayisina esittir.
Bu model Facebook ve Youtube gibi veritabani erigim oraninin homojen
dagildig sirketlere daha uygundur.

(b) Keyfi (kyf) - Bu modelde parti kapasiteleri arasinda bir iligki yoktur. Bu
model veritaban1 erisim oraninin bankalar gibi heterojen dagildig: sirketlere
daha uygundur.

Veritabanlar arasindaki iligkiler () - Farkli veritabanlarinin sakladiklar1 veriler
birbirlerini tamamlayic1 ya da ikame edici nitelikte olabilir. Kullanicilar
tamamlayici nitelikteki veritabanlarina es zamanli olarak erisim yaptiklarindan
bu nitelikteki veritabanlarinin ayni partide go¢ etmesi hizmet kalitesi agisindan
daha uygun olacaktir. Youtube gibi kullanicilarin yiikledigi videolar1 saklayan
sirketlerde ise birbirini ikame edici nitelikte iceriklere sahip veritabanlari
bulunmaktadir. Tipik bir Youtube kullanicisi, aradig1 anahtar kelimelerle alakali
videolar izlemek isteyecektir. Hizmet kalitesi geregi benzer iceriklere sahip farkl
veritabanlarinin ayn1 zamanda erisilmez olmamasi ve dolayisiyla farkli partilerde
gb¢ etmeleri gerekmektedir. Veritabanlar1 arasindaki zamansal kisitlara iligkin
asagidaki iic model kullanilmaktadir.

(a) Yok (¢) - Bu model hi¢gbir zamansal kisitin olmadigi, yani, her veritabaninin
herhangi bir partide go¢ edebildigi durumlart modellemektedir.

(b) Kesin (ksn) - Bu modelde, sadece s; < 4 gibi tek degiskenden olusan kesin
zamansal kisitlar yer alir.

(c) Gorece (grc) - Bu modelde hem kesin hem de goreceli (iki degiskenden
olusan) zamansal kisitlar bulunabilir ve bu ii¢ modelin en genel halidir. Ornek
olarak B; ve B veritabanlarinin igerikleri birbirini tamamlayic nitelikte ise
s; < s; ve s; > s kisitlari, birbirini ikame edecek nitelikteyse s; < s; veya
sj < sj kisitlarindan biri tercih edilebilir.

Amag Fonksiyonu (®) - Sirketlerin farkli 6nceliklerine iligkin asagidaki iki amag
fonksiyonu modeli kullanilmaktadir.



(a) Kullanilan parti sayis1 (kul) - Kullanilan parti sayisint minimize etmeyi
amaglayan bu model, veri giivenligi savunmasizliginin azaltmasi igin
Onerilmistir. Veritabam1 goc¢ii esnasinda, teknik personelin taginacak
tim veritabanlarina erisimi olacaktir. Teknik personel veritabani
gbcli operasyonunu miimkiin olan en yiiksek giivenlik Onlemleriyle
gerceklestirmek icin uygun egitime sahip olsa bile, gerceklesen operasyon
sonuncunda islem rutin hale gelecektir. Bu durum gerceklestiginde,
personelin dikkatsizlesmesi ve veritabani1 gogiiniin giivenlik 6onemlerini tam
anlamiyla uygulamamasi potansiyel bir risk haline gelecektir. Hatayla da
olsa veri sizmalarinin ciddi sonuglar1 olacagi i¢in veritabani gogii sik sik
tekrarlanmamalidir. Bu amag¢ fonksiyonu, potansiyel kotii sonuglart goc
sayisin1 minimize ederek engellemeyi amaglar. Bu modelde, eger 1. ve 3.
partilere veritabani atanirsa fakat 2. partiye atanmazsa kullanilan parti sayisi
2 oldugu icin amag fonksiyonu degeri de 2 olacaktir.

(b) Son kullanilan parti numarasi (son) - Bu amag¢ fonksiyonu donanim
kaynakl giivenlik zayifliklarinin oldugu durumlarda go¢ islemini en kisa
zamanda bitirmek isteyen firmalar gdz 6niinde bulundurularak tasarlanmaisgtir.
Bu amag¢ fonksiyonu, veritabani gogii planlamasi tamamlanincaya kadar
teknik personelin veriye erisiminin devam etmesi, farkli iki lokasyonda
veya platformda verinin bulundurulmast ve dolayisiyla iki tarafa da para
0dendigi durumlarda da firmalar tarafindan tercih edilebilmektedir. Boyle
durumlarda firmalar partileri kullansalar da kullanmasalar da bu partiler
icin lcretlendirilmekte ya da giivenlik acigina maruz kalmaya devam
etmektedirler. Bu dogrultuda amag veritaban1 gogiinii miimkiin oldugunca
hizl bir sekilde tamamlamaktir. Bu modelde, eger 1. ve 3. partilere veritabani
atanirsa fakat 2. partiye atanmazsa kullanilan son partinin numarasi 3 oldugu
icin amag fonksiyon degeri 3 olacaktir.

Dolayisiyla, bir GFVGP probleminin ait oldugu problem sinifi (¢t | B | y | ®) dortliisii
ile gosterilir. Ornegin (sbt | sbt | ¢ | son) GFVGP probleminin biitiin veritabani
boyutlarmin ve parti kapasitelerinin esit oldugu, veritabanlar1 arasinda zamansal
kisitlarin bulunmadigr ve amag¢ fonksiyonunun kullanilan son parti numarasini
minimize etmek oldugu problem sinifin1 temsil etmektedir. Onerilen problem model
catisi, veritabanlari boyutlar1 i¢in iki model, parti kapasiteleri icin iki model,
veritabanlar1 arasi iligkiler icin iic model ve amac fonksiyonu icin iki model olmak
iizere veritabani gocii planlamasi icin gercek hayatta kargilagilan toplam 2-2-.3.2 =24
farklh problem sinifin1 modellemektedir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Veritaban1 Gogii Planlamasi problemi ilk olarak Patil vd. tarafindan test maliyetlerini
azaltma acisindan ele alinmustir [27]. Bu problemi bundan sonra Test Maliyeti
Odakl1 Veritabam1 Gogii Planlamast (TMODVGP) problemi olarak adlandiracagiz.
Patil vd. TMODVGP problemini 6 farkli problem modeli altinda ele almig ve bunlarin
hesaplama karmagikliklar1 tespit etmisler ve kiiciik boyutlu 6rneklerde kullanilabilen
bir tam sayili program vermiglerdir. Daha sonra, bu problem Subramani vd. tarafindan
daha da genellenerek 12 model altinda incelenmis ve biitiin modellerin hesaplama
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karmagikliklar1 tespit edilmesinin yani sira, bircok parametre icin problemin
sabit-parametre izlenemez oldugu gosterilmis ve problemin 6zel bir durumu igin
2-faktorlii bir yakinsama algoritmasi verilmistir [24]. A¢ikalin vd. baska bir calismada
[25], problemin en basit versiyonunun bile 2°()°den daha efektif bir algoritma ile
coziilemeyecegini, Ussel Zaman Hipotezi [28] altinda ispatlanmugtir. Bunlara ek
olarak TMOVGP problemi modelleri ile hipercizge boliimleme problemleri arasindaki
iligkiler kurulmus, ve en basit TMOVGP probleminin APX-zor olmasi halinde, tinlii
Agirlikli Tkiye Boliimleme probleminin de APX-zor olacagi gosterilmistir. Ayrica
Hipercizge Boliimleme problemi i¢in gelistirilen sezgisel algoritmalarin, TMOVGP
problem modelleri icin nasil uyarlanacagi anlatilmis ve en basarili Hipercizge
Boliimleme sezgisel algoritmalarinin uyarlamalarinin performanslar kiiciik boyutlu
orneklerde ele alinmigtir.

Ote yandan, Veritaban1 Gogii Planlamasi problemi, giivenlik acisindan ilk kez
bu calismada ele alinmisti. GFVGP problem modelleri tanimladigimiz sekliyle
literatiirdeki Cizelgeleme ve Kutulama problemlerine benzemektedir. Ozellikle
veritaban1 boyutlarinin keyfi oldugu modeller altindaki GFVGP problemi kutulama
problemi ve cesitli varyantlarina benzemektedir.

Kutulama Problemi: Verilen O ile 1 araliginda agirliklara sahip esyalari boyutu 1
olan kutulara en az kutu kullanilacak sekilde yerlestirin. Kutulama problemi gercek
hayatta bircok uygulamaya sahip olmasi ve ilging kombinatoryal yapisi nedeniyle,
literatiirde en cok calismis optimizasyon problemlerinin baginda gelmektedir. Yillar
icerisinde problemin bircok farkli varyanti ortaya konmus, hem teorik a¢idan hem
de gercekte hayattaki ornekleri ¢ozen sezgisel algoritmalarin gelistirilmesi agisindan
ele alimmigtir. Kutulama problemi icin yapilan caligmalarin hepsinin burada verilmesi
miimkiin degildir. Dolayisiyla, okuyuculara, Kutulama problemine yonelik yakinsama
algoritmalarina iliskin ¢aligmalar i¢in [29, 30], matematiksel modeller, alt sinirlar
ve kesin algoritmalara yonelik calismalar icin [31, 32, 33] yayinlarina ve oradaki
referanslara bakmalarini neriyoruz.

Fark edilecegi iizere, (kfy | sbt | ¢ | ) notasyonuyla ifade edilen 2 model i¢in
GFVGP problemi, Kutulama problemine denktir. Bu modellerde hi¢ zamansal kisit
bulunmamakta ve parti boyutlar1 birbirlerine esit olduklari icin iki amac¢ fonksiyonu
icin de optimal c¢oziimlerin amac¢ fonksiyon degerleri birbirine esittir. Ayrica,
buradaki veritabanlarimiz esyalara, partiler ise kutulara denk gelecek sekilde Kutulama
problemi olarak ele alinabilir. Kutulama problemi ve GFGVP problemi arasindaki
iligkiler bir sonraki boliimde indirgemeler ile matematiksel olarak gosterilecektir. Bu
bolimiin devaminda ele aldigimiz farkli modeller ile Kutulama probleminin farkli
varyantlar1 arasindaki iligkiler resmi olmayan bir sekilde belirtilecektir.

(kyf | kyf | ¢ | kul) notasyonu ile ifade edilen GFVGP problemi, (kyf | sbt | ¢ | kul)
notasyonun ifade edilen GFVGP problemini, partilerin farkli kapasitelere sahip
olabilmesi yoniinden genellemektedir. Bu GFVGP problemi, Friesen [34] tarafindan
tamimlanan Degisken-Boyutlu Kutulama (DBK) problemine benzemektedir. DBK
probleminde farkli boyutlara sahip esyalar, farkli kapasite ve maliyete sahip kutu tiirleri
verilmekte ve esyalarin en az maliyete sahip olacak sekilde kutulara yerlestirilmesi
istenmektedir. Bu GFVGP problemi ve DBK problemleri arasinda ii¢ biiyiik fark
bulunmaktadir. Bunlardan ilki, DBK probleminde her kutu tiiriinden sonsuz tane



oldugu var sayilmaktadir, fakat, GFVGP probleminde parti sayis1 veritabani sayina
esittir. ikinci fark, DBK probleminde kutularin boyutlar arttikca maliyetlerinin arttig1
varsayllmaktadir. GFVGP probleminde tiim partilerin maliyetleri esittir. Son fark,
GFVGP probleminde bazi veritabanlarinin boyutlari, bazi partilerin kapasitelerinden
biiyiik olabilirken, DBK probleminde, biitiin kutu tiirlerinin kapasiteleri en biiyiik
esyanin boyutundan biiytiiktiir.

Literatiirde DBK problemi icin yakinsama algoritmasi gelistiren cok sayida calisma
mevcuttur. DBK probleminin, kutu maliyetlerinin kutu boyutlarina esit oldugu 6zel
durumu igin, Friesen vd. Sonraki Sian (SS) algoritmasinin sadece en biiyiik tiirden
kutular1 kullanan versiyonunun DBK problemi i¢in 2-faktor bir yakinsama algoritmast
oldugunu gostermislerdir [34]. Daha sonra, ilk Sigan Azalan (ISA) algoritmasinin
sadece en biiyiik tiirden kutular1 kullanan versiyonuyla elde edilen sonugtaki her
kutunun sigdig1 en kiiciik boyutlu kutuyla degistirilmesiyle elde edilen sonucun
maliyetinin en kotii durumda optimal maliyetin bir buguk katindan bir fazla oldugu
gosterilmistir. Hatta, ISA algoritmasinin biiyiik esyalar iceren kutular1 dinamik olarak
tekrar kutulayan bir versiyonunun buldugu sonuglarin maliyetinin en kotii durumda,
OPT optimal deger olmak iizere, (4/3)OPT + 3 oldugu gosterilmistir. Murgolo
[35] aym problem icin asimptotik tamamen polinom zamanli yakinsama semasi
(ATPZYS) gelistirmistir. Epstein ve Levin, DBK probleminin kutu maliyetlerinin kutu
boyutlarindan bagimsiz oldugu daha genel bir durumu icin ATPZYS vermislerdir [36].

Epstein vd. DBK problemin kutu maliyetlerinin esit oldugu fakat farkli boyuttaki
kutularin birer birer geldigi cevrimigi bir versiyonunu ele almiglardir [37]. Bu problem
icin rekabet orani, eger kutularin boyutlar artmayan sirada geliyorsa % ve % araliginda,
azalmayan sirada geliyorsa en az 1,734 olan a¢g6zlii bir algoritma vermiglerdir. Fark
edilecegi tizere, bu probleminin ¢evrimdigi versiyonu (kyf | kyf | ¢ | kul) notasyonu
ile ifade edilen modeller icin GFVGP problemine oldukca benzemektedir. Aradaki
tek fark, bu problemde biitiin kutularin kapasitelerinin biitiin esyalarin boyutlarindan

biiylik olmasidir.

Kutulama probleminin bagka bir varyanti ise Celigkilerle Kutulama (CK) problemidir
[38]. CK probleminde girdi Kutulama problemindekine ek olarak bir celigki cizgesi
G = (V,E) icermektedir. Bu ¢izgenin diigiimleri esyalara karsilik gelmekte ve arasinda
bir kenar bulunan iki esya ayni kutuya yerlestirilememektedir. CK problemi, Cizge
Boyama [39] problemini kapsadigi i¢in, P # NP varsayimi altinda, Cizge Boyama
problemi (ve dolaysiyla da CK problemi) hicbir £ > 0 degeri icin n'~¢’dan daha
iyi yakinsanamamaktadir [40]. Bu yiizden, CK problemi i¢in yiiriitiilen ¢aligmalarin
biiyiik bir kismi, CK probleminin verilen ¢eliski ¢izgesinin Cizge Boyama probleminin
efektif bir sekilde coziilebildigi cizge siniflarina ait oldugu 6zel durumlar igin
yakinsama algoritmalar1 gelistirmeye odaklanmisgtr.

Jansen [38] CK probleminin ¢eliski ¢izgesinin, d bir sabit olmak iizere, d-endiikleyici
cizge oldugu 6zel durumlart icin ATPZYS vermistir. Epstein ve Levin [41] CK
probleminin hem egyalarin teker teker verildigi cevrimi¢i versiyonunu hem de
orijinal ¢evrim dig1 versiyonunu calismiglardir. Orijinal versiyonda celigki ¢izgesinin
milkemmel ¢izge ve iki parcali ¢izge oldugu 6zel durumlar igin, sirasiyla, % ve

47'1 oranlarina sahip yakinsama algoritmalar1 gelistirmiglerdir. Bunlara ek olarak,
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CK probleminin ¢evrimigi versiyonu igin, higbir ¢evrimigi algoritmanin =g =~



4.30556 degerinden daha iyi bir rekabet oranina sahip olamayacaklarini gostermis ve
4.7-rekabet oranina sahip bir algoritma gelistirmislerdir.

Yakin zamanda DBK probleminin baska bir genellemesi ise her i esyasinin
atanabilecegi bir zaman aralifi 4 = [e;,[;]’'nin oldugu Zaman Araliklariyla
Degisen-Boyutlu Kutulama (ZADBK) problemidir [42]. ZADBK probleminde, iki
esyanin ayni kutuya atanabilmesi i¢in bu esyalarin en az bir ortak zaman araligina sahip
olmas1 gerekmektedir. Fark edilecegi iizere, ZADBK ve CK problemleri, esyalarin
hangi egyalarla atanabilecegi/atanamayacagi acisindan birbirlerine benzemektedir.
Ayni zamanda bu problemler (kyf | kyf | ksn | kul) notasyonuyla ifade edilen model
altindaki GFVGP problemine de benzemektedirler. Fakat, Kutulama problemleri ile
GFVGP problemi varyantlar1 arasindaki fark, Kutulama problemindeki kisitlamalar
hangi esyalarin beraber atanamayacaklari iizerineyken, GFVP problemindeki kesin
kisitlar veritabanlarinin (esyalarin) hangi partilere (kutulara) atanamayacaklari
iizerinedir.

Yine, GFVGP problemine benzeyen bir baska Kutulama problemi varyanti ise
Onceliklerle Kutulama (OK) problemidir. OK probleminde, girdi esya boyutlar1 ve
kutu kapasitesine ek olarak bir oncelik ¢izgesi G = (V, E) igermektedir. Bu ¢izgenin
digiimleri egyalara kargilik gelmekte ve bir (i, j) € E kenarl, i egyasinin j esyasindan
daha onceki bir kutuya yerlestirilmesi gerektigini belirtmektedir. Basit montaj hatti
dengeleme (BMHD) problemi, OK problemine ¢ok benzemektedir ve girdi esya
boyutlart ve kutu kapasitesine ek olarak bir 6ncelik ¢izgesi G = (V,E) icermektedir.
Bu cizgenin diigiimleri egyalara kargilik gelmekte ve bir (i, j) € E kenari, i egyasinin
J esyasindan daha sonraki bir kutuya yerlestirilemeyecegini belirtmektedir [43]. Wee
ve Magazine Kutulama problemi icin gelistirilmis olan ISA ve En lyi Sigan Azalan
algoritmalarini da barindiran bir¢ok yakinsama algoritmasinin [43] BMHD problemi
icinde 2-faktor yakinsama algoritmasi oldugunu gosterdi. OK problemindeki oncelik
iliskileri sikiyken, BMHD problemindeki oncelik iligkileri gevsektir. Bu iki problem,
goreceli zamansal kisitlarin bulundugu GFVGP problemlerine benzemektedir. Fakat
GFVGP probleminde, hem siki hem gevsek oncelik iligkileri desteklenirken ayni
zamanda kesin zamansal kisitlar da desteklenmektedir.

1.4 Katkilarimiz

Tezin literatiire katkilar1 asagidaki gibidir.

1. Veritaban1 Gogii Planlamasi probleminin giivenlik agisindan ele alan bir
problem catisinin tanimlanmasi. Bu problem ¢atisi, Veritabani Gocii Planlamasi
problemini test maliyetlerinin azaltilmas1 agisindan modelleyen problem ¢atisina
[24] benzemekle birlikte, farkli amag¢ fonksiyonlarin1 modellemesi ve zamansal
kisitlar1 desteklemesi agisindan farklilik géstermektedir.

2. Problem catis altinda tanimlanan 24 GFVGP problem modelinden 23 tanesinin
hesaplama karmagikli§inin belirlenmesidir.

3. NP-zor oldugu tespit edilen modeller i¢cin makul siirelerde optimale yakin
cOoziimler iireten sezgisel ve metasezgisel algoritmalarin gelistirilmesi ve
basarimlarinin 6lciilmesidir.



Tezin geri kalam su sekilde organize edilmigtir. Boliim 2’de GFVGP probleminin
hesaplama karmasiklar1 belirlenmektedir. Boliim 3’te  GFVGP modelleri igin
gelistirilen sezgisel yontemler anlatilmaktadir. Gelistirilen sezgisel algoritmalarin
basarimlar1 Boliim 4’te dl¢iilmekte ve tartisiilmaktadir. Boliim 5°te sonuglar tartisiimig
ve diger arastirmacilar icin ilging olabilecek ¢aligma konular: belirtilmistir.
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2. HESAPLAMA KARMASIKLIGI SONUCLARI

Tezin bu boliimil, farkli modeller i¢in GFVGP probleminin hesaplama karmasiklarinin
belirlenmesine adanmigtir. Elde eden sonuglarin 6zeti Cizelge 2.1’de goriilebilir.
Cizelge, ilgili notasyonun karsilik geldigi model altindaki GFVGP probleminin
hesaplama karmagikligin1 gostermektedir.

Cizelge 2.1: Farkli modeller altindaki GFVGP probleminin hesaplama
karmasiklari.

Problem o = sbt a=kyf
(at| sbt| yok| kul) O(n) NP-zor
(a| sbt| yok| son) O(n) NP-zor
(al kyf| yok| kul) O(n) NP-zor
(a| kyf| yok| son) O(n) NP-zor
(a| sbt| ksn| kul) O(n+m) NP-zor
(a| sbt| ksn| son) | O(m+nlgn) | NP-zor
(| kyf| ksn| kul) ? NP-zor
{
{
{
{
{

o| kyf| ksn| son) | O(m+nlgn) | NP-zor
o| sbt| gre| kul) NP-zor NP-zor
o sbt| gre| son) NP-zor NP-zor
o| kyf| gre| kul) NP-zor NP-zor
o kyf| gre| son) NP-zor NP-zor

Ik olarak, Teorem 1 ile keyfi veritabam boyutlu 12 GFVGP probleminin NP-zor
oldugunu ispatliyoruz.

Teorem 1. (kyf | | * | %) notasyonu ile ifade edilen 12 model icin GFVGP problemi
NP-zor dur.

Ispat. Fark edilecegi iizere (kyf | sbt | yok | son) ve (kyf | sbt | yok | kul) notasyonlar:
ile ifade edilen modeller, sirasiyla (kyf | = | * | son) ve (kyf | = | * | kul)
notasyonlariyla ifade edilen modeller icinde en kisitli modellerdir. Ayrica, zamansal
kisitlarin olmadig1 ve parti kapasitelerinin esit oldugu modellerde, son ve kul amag
fonksiyonlar1 aymi degere sahip olacaktir. Bu yiizden (kyf | sbt | yok | son) ve
(kyf | sbt | yok | kul) notasyonlar1 ile ifade edilen iki problem birbirlerine denktir.
Dolayisiyla, Kutulama probleminin optimizasyon versiyonundan (kyf | sbt | yok | kul)
notasyonu ile ifade edilen model altindaki GFVGP problemine bir siki indirgeme [44]
yaparsak ispatimiz tamamlanacaktir.

Kutulama probleminin optimizasyon halinde, bize bir kutu kapasitesi V ve kutulanacak
esyalarin boyutlarini igeren bir liste A = [ay,...,a,| verilir ve amag biitiin egyalarin,
kutu kapasitelerini agsmadan, en az sayida kutu kullamlacak sekilde kutulara
yerlestirilmesidir.
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Bir Kutulama problemi o6rnegi [ verildiginde, I Orne8ine karsilik gelen bir
(kyf | sbt | yok | kul) notasyonu ile ifade edilen model altindaki GFVGP problemi
ornegi F’yi su sekilde olusturuyoruz:

* F ornegindeki veritabanlarinin boyutlari, / drnegindeki esyalarin boyutlarina
esittir.

» F ornegindeki her bir partinin kapasitesi I 6rnegindeki kutu kapasitesine esittir.

Yukarida yapilan indirgeme, I’daki her olurlu ¢6ziim ayn1 amag fonksiyonu degeriyle
F’deki bir olurlu ¢oziime eslestirildiginden, bir siki indirgemedir.

Sonug 1 direkt olarak Teorem 1’in ispatinda kullanilan indirgemenin bir yakinsama
koruyan siki indirgeme olmasi ve Kutulama probleminin bir ATPZYS olmas1 fakat
PZYS olmadigindan izlemektedir.

Sonug 1. Eger P # NP, (kyf | x | * | x) notasyonu ile ifade edilen 12 hi¢chbir model
altinda GFVGP problemi icin TPZYS yoktur. Dahasi, (kyf | sbt | yok | x) notasyonuyla
ifade edilen 2 model altinda GFVGP problemi icin ATPZYS vardir.

Teorem 1°den dolayi, boliimiin geri kalaninda veritabani boyutlarinin birbirlerine esit
oldugu modellere odaklaniyoruz. Teorem 2 ile veritabani boyutlarinin sabit oldugu
ve zamansal kisitlarin bulunmadigi 4 model i¢in GFVGP probleminin O(n)-zamanda
optimal ¢oziilebilecegini gosteriyoruz.

Teorem 2. (sbt | * | yok | x) notasyonu ile ifade edilen 4 model altinda GFVGP
problemi O(n)-zamanda optimal ¢oziilebilir.

Ispat. Bu teoremi, O(n)-zamanda calisan Algoritma 1’i vererek ispatliyoruz.

Bu notasyon ile gosterilen modellerde zamansal kisitlar bulunmadigi igin, kisit
listesi C’yi Algoritma 1’in girdilerinden ¢ikartyoruz. Bu 4 problem modelinde biitiin
veritabanlarinin boyutlarinin ayni oldugunu ve bir w sayisina esit oldugunu hatirlayin.
Eger amag¢ fonksiyonumuz kul ise, partileri kapasitelerine gore artmayan sirada
olacak sekilde yeniden numaralandirtyoruz. Bu igslem Sayma Siralamasi algoritmasi
ile O(n)-zamanda gerceklestirilebilir [45]. Eger amag fonksiyonu son ise, partileri
olduklarn sekilde birakiyoruz. Algoritma 1 her partiye, o partiye atanabilecek en fazla

sayida veritabanini atayan bir acgozlii algoritmadir. Yani, ilk partiye lej veritabani,

ikinci partiye LIWZJ veritaban1 atayip, biitiin veritabanlar1 bir partiye atanana kadar bu
sekilde devam etmektedir. Algoritma 1’in O(n)-zamanda ¢alistig1 asikardir.

Dogruluk: ilk olarak amag¢ fonksiyonunun kul oldugunu varsayalim. s, Algoritma
1 tarafindan bulunan planda kullanilan parti sayisim1 gostersin. Celigki yakalamak
icin optimal planda k < s parti kullanildigin1 varsayalim. Ama bu sefer de, sadece
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Algorithm 1 GFVGP probleminin (sbt | * | yok | ) notasyonu ile ifade edilen modeli
icin polinom zamanl algoritma.
W veritabanlarinin boyutunu gostersin.
U atanmamis veritabanlarinin kiimesini gostersin ve basta %’ye esit olsun
if Amac fonksiyonu kul ise then
Partileri kapasiteleri artmayacak sekilde tekrar numaralandir.
end if
i=0.
while (U # 0) do
i=i+1.
D, U’nun L%J elemanli bir alt kiimesi olsun .
D’de bulunan veritabanlarini i. partiye ata.
U=U-D.
end while

—_ =
S A 2 AR U > e

—_
N

ilk k partiyi kullanan bir optimal plan olmalidir ¢iinkii partiler kapasitelerine gore
azalmayan siradadirlar. Fakat, hicbir planda biitiin veritabanlari ilk k partiye atanamaz,
aksi taktirde Algoritma 1 de bunu yapardi. Dolayisiyla, Algoritma 1 tarafindan bulunan
plan optimaldir.

Simdi, ama¢ fonksiyonunun son oldugunu varsayalim. s, Algoritma 1 tarafindan
bulunan planda kullanilan en son partinin numarasini gostersin. Celigki yakalamak icin
optimal planda kullanilan son partinin numarasi £’nin s’den kii¢iik oldugu, yani k < s
oldugunu varsayalim. Fakat, hi¢bir planda biitiin veritabanlari ilk k partiye atanamaz,
aksi taktirde Algoritma 1 de bunu yapardi. Dolayisiyla, Algoritma 1 tarafindan bulunan
plan optimaldir.

2.1 Zamansal Kisith Modeller

Bu boéliimde, sabit veritabani boyutlu ve zamansal kisitlarin oldugu 8 problemi
ele aliyoruz ve (sbt | kyf | ksn | kul) notasyonuyla ifade edilen model digindaki
7 modelin hesaplama karmagiklarmi tespit ediyoruz. Ik olarak kesin zamansal
kisitlarin oldugu modellerden amag fonksiyonunun son oldugu 2 modelin, O(m +
nlgn)-zamanda galigan bir algoritma ile optimal ¢oziilebilecegini gosteriyoruz. Daha
sonra, (sbt | sbt | ksn | kul) notasyonuyla ifade edilen modelin O(n)-zamanda optimal
coziilebildigini ispatliyoruz. Son olarak géreceli zamansal kisitlarin oldugu 4 GFVGP
problem modelinin NP-zor oldugunu gosteriyoruz. Baglamadan Once asagidaki
tanimlar1 yapiyoruz.

Tanmim 1. r;’yi, veritabani B; nin siiriilme zamani olarak tanimliyoruz. Eger hic s; > ¢
seklinde kesin kisit bulunmuyorsa, r;, 1 degerini alir. Aksi taktirde, r;, k degerini alir,
burada k, s; > c seklindeki kisitlar icerisinde en yiiksek sabite sahip kisitin sabitidir.
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Tamm 2. d;’yi, veritabant B;’nin son teslim zamam olarak tammliyoruz. Eger hi¢
s; < ¢ seklinde kesin kisit bulunmuyorsa, d;, n degerini alir. Aksi taktirde, d;, k degerini
alir, burada k, s; < c seklindeki kisitlar icerisinde en kiiciik sabite sahip kisitin sabitidir.

Fark edilecegi iizere, bir veritabaninin siiriilme zamani, o veritabaninin kesin zamansal
kisitlar ihlal edilmeden atanabilecegi ilk partinin numarasini gostermektedir.

Benzer bir sekilde, bir veritabaninin son teslim zamanti, o veritabaninin kesin zamansal
kisitlar ihlal edilmeden atanabilecegi en son partinin numarasini gostermektedir.

Teorem 3, son amac fonksiyonlu, veritabani boyutlarinin sabit oldugu ve sadece
kesin zamansal kisitlarin bulundugu 2 model i¢in GFVGP probleminin O(m + n -
lgn)-zamanda ¢o6ziilebildigini gostermektedir. Burada, m zamansal kisit sayis1 ve n
veritabani sayisidir.

Teorem 3. (sbt | | ksn | son) notasyonuyla ifade edilen 2 model icin GFVGP problemi
O(m+ n-1gn)-zamanda optimal ¢oziilebilir.

Ispat. Teoremi bir algoritma vererek ispatliyoruz.

Algorithm 2 (sbr | * | ksn | son) modelleri igin polinom zamanh algoritma.
1: W veritabanlarinin boyutunu géstersin.
2: Her veritaban1 B; icin, r; ve d; degerlerini C lizerinden gecerek hesapla.
3: Veritabanlarini siiriilme zamanlarina goére kiiciikten biiyiige sirala.
4: H anahtarlar1 son teslim zamanlar1 olan bos bir veritabam1 yigin agaci olarak
tanimla.
5: for j 1’den n’ye kadar do
6: Eger, r; = j ise, veritabam B;’yi H’ye ekle.
7 H’den min{ L‘fV—’J ,|H|} tane veritabanini ¢ikart ve parti j’ye ata.
8: end for

Cahisma Zamani: Algoritma ilk olarak C listesi tizerinden bir kez gecerek biitiin
veritabanlarinin siiriilme ve son teslim zamanlarini hesaplamaktadir. Bu iglem O(n +
m) zamanda gerceklestirilir. Algoritmanin calismasi esnasinda, her veritabani y1gin
agacina sadece bir kere eklenir ve bir kere ¢ikarilir. Bu iglemler toplamda O(nlgn)
vakitte gergeklestirilir. Dolayisiyla algoritmanin ¢alisgma zamani O(m + nlgn)’dir.

Dogruluk: O, verilen bir GFVGP problemi 6rneginin optimal ¢oziimi olsun.
A, aym Ornek icin Algoritma 2’nin buldugu c¢odziim olsun. Oy,0,,...,0, ve
Al1,As, ..., Ay, stirasiyla O ve A ¢oziimlerinde partilere atanan veritabanlar1 kiimelerini
gostersin. Algoritmanin dogru oldugunu O ¢oziimiinii kotiilestirilmeden A ¢oziimiine
doniistiirerek ispatlayacagiz.

k, Ay ve Oy kiimelerinin egit olmadig1 en kiigiik tam say1 olsun. Genelligi kaybetmeden
bdyle bir k tamsayisinin var oldugunu varsayalim. Aksi taktirde ¢oziimler ayni olacak
ve ispatimiz tamamlanmig olacaktir.
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Fark edilecegi iizere, tim k' < k sayilar i¢in Ay = Oy esitligi saglandigindan ve
algoritmamiz parti k’ye en fazla sayida veritabanini atadigindan |Ag| > |Oy| esitsizligi
saglanmaktadir. Eger |Ay| > |Oy| esitsizligi saglaniyorsa, A \ Oy kiimesinde bulunan
|Ax| — |Ox| tane veritabanim O ¢oziimiinde parti k’ye tagtyalim. Bu islemden sonra bile
Ay kiimesi Oy kiimesine esit olmayabilir. Bu durumda, Ay \ O; # 0 ve Oy \ Ay # 0
esitsizliklerini saglanacaktir.

B, A\ O kiimesinden bir veritabani olsun. B ise Oy \ Ay kiimesinden bir veritabani
olsun. Fark edilecegi iizere, B; veritabaninin son teslim zamani, B; veritabaninin son
teslim zamanindan kiiciik ya da esittir. Aksi taktirde algoritma, B; yerine B;’yi atardi.
Yukaridaki sartlar saglandigi i¢in, O ¢oziimiinde B; ve B; veritabanlarinin yerleri, O
coziimii kotiilestirilmeden karsilikli degistirilebilir. Bu argiimam tiimevarimla tekrar
ederek, O ¢ozlimiinii kotiilestirmeden A ¢oziimiine doniistiirebiliriz.

Teorem 4 (sbt | sbt | ksn | kul) notasyonuyla ifade edilen GFVGP probleminin O(n +
m)-zamanda ¢6ziilebilecegini gostermektedir.

Teorem 4. (sbt | sbt | ksn | kul) notasyonuyla ifade edilen model icin GFVGP problemi
O(n+ m)-zamanda optimal ¢oziilebilir.

Ispat. Teorem 4’ii, problemimizi Minimum Aktif Islemci Zamam probleminin
O(n)-zamanda ¢oziilebilen 6zel bir durumuna indirgeyerek ispatliyoruz. Minimum
Aktif Islemci Zamam (MAIZ) probleminde, bize n tane is verilmekte, her i isi
l; uzunluktadir ve bos olmayan 7; = {I} = [r},d}]}}"" zaman araliklarindan birinde
cizelgelenebilir. Bir zaman araligi, e§er o zaman aralifinda bir is cizelgelendiyse
aktif sayilir. Her zaman araliinda islenebilecek en fazla is sayisi parametresi B
verildiginde, amacimiz biitiin isleri en az sayida aktif zaman aralig1 yaratacak sekilde

cizelgelemektir.

Chang vd. MAIZ probleminin biitiin islerin birim uzunlukta oldugu, her isin tek
bir zaman aralifinda cizelgelenebildigi ve islerin cizelgelenebilecekleri son teslim
zamanina gore kiiciikten bityiie sirada verildigi 6zel durumunu O(n)-zamanda ¢6zen
bir algoritma verdiler [46]. Fark edilecegi iizere, MAIZ problemi ile ele aldigimiz
GFVGP problemi aslinda ayni problemdir fakat MAIZ probleminde veritabanlaria
is, partilere ise zaman araligi denmektedir ve bizim problemimizin girdilerinde
veritabanlar1 son teslim zamanina gore sirali olmak zorunda degildir. Dolayisiyla,
ispatin kalaninda bizim problemimizden MAIZ problemine bir siki indirgeme
verecegiz.

(sbt | sbt | ksn | kul) notasyonuyla ifade edilen GFVGP problemi 6rnegi / verildiginde,
I drnegine karsilik gelen, yukarida anlatilan sartlar1 saglayan MAIZ problemi 6rnegi
F’yi su sekilde olusturuyoruz:

Tk olarak biitiin veritabanlarinin siiriilme ve son teslim zamanlarini, kisit listesi C’nin
tizerinden bir kez gegerek O(m+ n)-zamanda belirliyoruz. Daha sonra, veritabanlarini,
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son teslim zamanlarina gore artmayan sirada olacak sekilde siraliyoruz. Bu islem
Sayma Siralamasi algoritmasi kullanilarak O(n)-zamanda gergeklestirilebilir [45]. Bu
adimlardan sonra, I’ya karsilik gelen F' 6rnegini su sekilde olusturuyoruz:

» F ornegindeki isler, / 6rnegindeki veritabanlarina karsilik gelir.
* F ornegindeki is i’nin atanma aralig1 T; = {[r;,d;] }’dir ve boyutu 1°dir.

* F ornegindeki her zaman araliginda iglenebilecek en fazla is sayis1 parametresi
B, I 6rnegindeki parti kapasitesine esittir.

Yukarida yapilan indirgeme, / 6rnegindeki her olurlu ¢dziimii ayn1 amag¢ fonksiyonu
degeriyle F' ornegindeki bir olurlu ¢oziime eslestirdiginden, bir siki indirgemedir.
Ayrica, biitin indirgeme O(n + m) zaman almakta ve olusturulan F Orneginde
Chang vd. gosterdigi iizere O(n)-zamanda ¢oziilebildigi igin, (sbr | sbt | ksn | kul)
notasyonuyla ifade edilen GFVGP problemi O(n + m)-zamanda ¢6ziilebilmektedir.

Son olarak, Teorem 5 ile goreceli zamansal kisitlara sahip kalan 4 GFVGP
probleminin NP-zor oldugunu, klasik 3-Boliimleme [47] probleminden bir indirgeme
ile gosteriyoruz.

Teorem 5. (sbt | * | grc | ) notasyonuyla ifade edilen 4 model icin GFVGP problemi
NP-zor dur.

Ispat. ilk olarak, (sbt | sbt | grc | kul) notasyonu ile ifade edilen model altinda GFVGP
probleminin NP-zor oldugunu 3-Béliimleme probleminden esleme indirgemesiyle
(mapping reduction) gosterecegiz.

3-Boliimleme problemi: Toplamlari bir D tam sayisi icin ¢D olan % < x <
esitsizligini saglayan 3¢ tane tamsayidan olusan bir ¢oklu kiime S = {x;,x2,...,x3
her biri 3 elemanl: ve toplamlar1 D olan ¢ gruba boliinebilir mi?

D
2

Fark edilecegi iizere, 3-Boliimleme problemi bir optimizasyon problemi degil, cevabi
“EVET” ya da “HAYIR” olan bir karar problemidir.

Bize bir 3-Boliimleme 6rnegi verildiginde, buna karsilik gelen (sbt | sbt | grc | kul)
notasyonu ile ifade edilen model altindaki GFVGP problemi 6rnegini su sekilde
olusturuyoruz:

* GFVGP o6rnegi tD tane birim boyutlu veritabami igerir. Yani, 3-Boliimleme
Oorneginin her x; € S tamsayist i¢in, GFVGP 6rnegi x; tane veritabani
igerir. Veritabanlar1 By,B>,---,By,, x| tamsayisina karsilik gelir, veritabanlar
By, 41, -+, By, 4x,, X2 tamsayisina karsilik gelir, ve bu sekilde devam eder.
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* Parti kapasiteleri sabit ve her partinin kapasitesi D’dir. Biitiin veritabanlarinin
boyutu 1 oldugu icin, her parti D veritabanini tagiyabilir.

* 3-Boliimleme orneginin her x; € S tamsayisi i¢in, GFVGP 6rnegi, x;’ye karsilik
gelen biitiin veritabanlarinin ayni partiye atanmasini garanti etmek i¢in x; tane
gevsek goreceli kisit icermektedir. Tam olarak GFVGP 6rnegi, x; icin s; < 50 <

< e < < < i i 7 ici . <
53 < < sy -1 < sy, < 81 kasatlaninn igerir ve x;, i > 1 i¢in s ():’J-;‘lx_,)+l <
S/ < s < S < s/ . kisitlarini icerir. Bunlardan baska
():lj:llxj)-‘rz - - j=1% — < lj:llxj)-H ¢ $
zamansal kisit icermez.

Ispati tamamlamamiz icin gereken son sey, eger 3-Boliimleme oOrneginin cevabi
“EVET” ise, olusturulan GFVGP 6rneginin optimal degerinin ¢ oldu§unu gostermek,
aksi taktirde ise daha yiiksek oldugunu gostermek.

I, 3-Boliimleme probleminin bir 6rnegi olsun. I’min cevabinin “EVET” oldugunu
varsayalim. O halde, S’deki elemanlar 3 elemanlh Oyle ¢ gruba bolimlenebiliyorlar
ki her grubun toplam1 tam olarak D ediyor. 1 <i <t kosulunu saglayan herhangi bir i
icin, i. gruptaki elemanlara karsilik gelen biitiin veritabanlari, i. partide gog ettirilebilir.
Bu yiizden, olusturulan GFVGP 6rneginin optimal degeri en fazla ¢ olacaktir. Fakat,
optimal deger her partinin kapasitesinin D oldugu ve ¢D tane birim boyutlu veritabani
oldugundan genellestirilmis giivercin yuvasi ilkesine gore ¢’den az olamaz. Dolayisiyla
optimal deger (gostermemiz gerektigi gibi) #’dir.

Simdiyse, I’nin cevabinin “HAYIR” oldugunu varsayalim. Celigki yakalamak igcin,
GFVGP o6rneginin optimal ¢oziimiinde en fazla ¢ parti kullanildigim1 varsayalim.
GFVGP o6rneginin optimal ¢oziimiiniin genellestirilmis giivercin yuvasi ilkesine gore
t’den az olamayacagini da bildigimize gore, optimal deger ¢ olacaktir. O halde, her
partiye tam olarak D veritabani atanmig olmali. 1 < i <t kosulunu saglayan her
i i¢in, i. partiye atanan veritabanlarini ele alalm. Herhangi bir x; € § tamsayisi
i¢in, yaratmig oldugumuz goreceli zamansal kisitlar yiiziinden ya x;’ye kargilik gelen
biitiin veritabanlar1 bu partiye atand1 ya da higbiri bu partiye atanmadi. Biitiin x; € §
tamsayilari % ile % araliginda oldugu icin, her partide veritabanlar1 toplamlar1 D olan
3 tam say1ya karsilik gelmektedir. Bu her parti i¢in gegerli oldugu i¢in, drnegin cevabi
“EVET” olmaliyd1. Dolayisiyla bu bir ¢eligki yaratmaktadir.

Fark edilecegi lizere, olusturulan GFVGP 6rneginde partilerin kapasiteleri sabit oldugu
icin ve goreceli zamansal kisitlar sadece bazi veritaban altkiimelerinin ayn1 partide
gb¢ etmesini sagladigi igin, ¢oziimiin olurlulugu bozulmadan herhangi iki partinin
icerikleri birbirleriyle degistirilebilir. Bu yiizden olusturulan GFVGP 6rnegindeki
herhangi bir ¢ degeri icin, ¢ parti kullanan herhangi bir ¢6ziim, ilk # partiyi kullanabilir.
Bu sebeple, yapilan indirgeme, (sbt | sbt | grc | son) notasyonuyla ifade edilen problem
icin de gecerlidir. (sbt | sbt | grc | kul) ve (sbt | sbt | grc | son) notasyonlari ile ifade
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edilen modeller, (sbr | x | grc | *) notasyonuyla ifade edilen modeller i¢inde en kisit
modeller oldugu i¢in, indirgeme bu notasyonla ifade edilen 4 problem icin gecerlidir.

Eger 3-Boliimleme problemi birlik-gosterimde verilirse, yukaridaki indirgeme
sonucunda GFVGP o6rneginin boyutunun 3-Béliimleme 6rneginin boyutu cinsinden
polinom olduguna dikkat edelim. Fakat 3-Boliimleme problemi giicliit NP-zor oldugu
icin bu ispat i¢in sorun yaratmiyor.
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3. SEZGISEL ALGORITMALAR

Bu boliimde, (kyf | kyf | = | %) notasyonu ile ifade edilen 6 NP-zor GFVGP
problem modeli i¢in kii¢iik 6rneklerde optimal ¢6ziimii bulmakta kullanilan tamsayili
lineer program verilecek ve sonrasinda gelistirilen sezgisel algoritmalar anlatilacaktir.
IIk olarak Kutulama problemi icin gelistirilmis sezgisel algoritmalarin, GFVGP
problemine nasil uyarlandiklar1 anlatilacak ve gelistirilen 6zgiin kurucu sezgisel
algoritmalar tanitilacaktir. Daha sonra, Kutulama problemi igin gelistirilen yerel
arama algoritmalarindaki ana fikirler anlatilacak ve bu fikirlerden yararlanan ve
genellestirilen GFVGP igin gelistirilen yerel arama algoritmalar1 anlatilacaktir. Son
olarak bu algoritmalar1 kullanan Memetik Algoritmalar aciklanacaktir.

3.1 Tamsayih Program

Gelistirdigimiz sezgisel algoritmalarin bagarimlarini 6l¢mek i¢in sezgisel algoritmalar
tarafindan bulunan ¢6ziimlerle asagida verilen tamsayili lineer programin CPLEX ile
cozdiiriilmesiyle elde edilen ¢oziimleri karsilastirtyoruz. Her 6rnek icin CPLEX’e 8
saatlik bir zaman kisit1 ve 8GB bellek limiti verdigimiz i¢in her zaman optimal ¢6ziim
bulunamamaktadir. Bu durumlarda CPLEX in elde ettigi alt sinir kullanilmaktadir.

Bu tamsayih lineer programda, x;; karar degiskeni, B; veritabani parti j’ye atandig:
durumda 1 degerini almakta, aksi taktirde ise O degerini almaktadir. Karar degiskeni
yj, parti j kullan1ldi1 durumda 1 degerini, aksi taktirde ise O degerini almaktadr.

Kisit 3.1, her veritabaninin tek bir partiye atanmasini saglamaktadir. Parti kapasiteleri
Kisit 3.2 sayesinde saglanmaktadir. Kisit 3.3, formiilasyonu gii¢lendiren bir gecerli
esitsizliktir. Kisitlar 3.4 ve 3.5 kesin zamansal kisitlara uyulmasini saglamaktadir.
Kisitlar 3.6 ve 3.7 ise goreceli zamansal kisitlara uyulmasini saglamaktadir. Kisit
3.6’daki GE; ifadesi, veritabanm1 B; i¢in s; < s; seklindeki gevsek zamansal kisitlar
kiimesini gostermektedir. Kisit 3.7°deki SE; ifadesi, veritabani B; icin sp < s;
seklindeki siki zamansal kisitlar kiimesini gostermektedir. Amac¢ fonksiyonun kul
oldugu modeller altindaki GFVGP problemi icin, Kisit 3.8 z karar degiskeninin
kullanilan parti sayisina esit olmasini saglamaktadir. Amag¢ fonksiyonun son oldugu
modeller altindaki GFVGP problemi icin, Kisit 3.9 z karar degiskeninin kullanilan en
biiylik parti numarasina esit olmasini saglamaktadir. Kisitlar 3.10 ve 3.11 ise karar
degiskenlerinin alabilecegi degerleri kisitlamaktadir.

Zamansal kisitlarin olmadig1 modeller altindaki GFVGP problemi icin Kisitlar 3.1,
3.2,3.3,3.10 ve 3.11 kisitlar1 ve amag fonksiyonuna gore Kisit 3.8’den veya 3.9°dan
olusan tamsayili lineer matematiksel model kullanilmaktadir. Kesin kisitlarin oldugu
modeller icinse Kisitlar 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.10 ve 3.11 ve amag fonksiyonuna gore
Kisit 3.8’den veya 3.9’dan olusan tamsayili lineer program kullanilmaktadir. Goreceli
kisitlarin oldugu modeller altindaki GFVGP problemi icin ise 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5,
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3.6,3.10 ve 3.11 kisitlar1 ve amag fonksiyonuna gore Kisit 3.8’den veya 3.9’dan olusan
tamsayili lineer program kullanilmaktadir.
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3.2 Kurucu Sezgisel Algoritmalar

Bu alt boliimde Kutulama problemi igin gelistirilmis Ik Sigan (IS) ve Ik Sigan
Azalan (ISA) [29] algoritmalarinin ve yaygin olarak ¢izelgeleme problemlerinde
kullanilan Son Teslim Zamam Ik (STZI) algoritmasinin [48] GFVGP problemine
uyarlanmis versiyonlarinin sdzde kodlar1 ile GFVGP problemi igin gelistirilen Ilk
Sigan Partiler Karistirilmis (ISPK) Ilk Sigan Azalan Partiler Karistirilmis (ISAPK),
Ik Sigan Azalan Partiler Azalan (ISAPA), Topolojik 11k Sigan (TiS) algoritmalarmin
s0zde kodlar1 verilmigtir. Biitiin algoritmalar aslinda veritabanlar1 ve/veya partilerin
straladiktan sonra IS algoritmasini kullanmaktadir. Dolayisiyla yerden kazanmak adina
Algoritma 3 parametrik bir sekilde biitiin algoritmalar1 gercekleyebilecek bir bicimde
yazilmigtir. Bu kurucu algoritmalar, gelistirilen memetik algoritmalarda ve yerel arama
algoritmalarinda farkli sekillerde kullanilmaktadir.

Algoritma 3, girdi olarak GFVGP o6rnegine ek olarak U, siralal ve sirala2 adh g
parametre daha almaktadir.

[k parametre U, atanacak veritabanlar1 kiimesini gostermektedir. U = % oldugunda,
Algoritma 3 sifirdan bir ¢o6ziim iiretmektedir. U C % oldugunda ise, bir kismi ¢oziim
tamamlanir. Kismi ¢oziimler, bazi veritabanlarinin atanmadigi ¢oziimlerdir.
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Ikinci parametre siralal, veritabanlarmin siralamasini kontrol etmek igin kullanilir.
Son parametre sirala2, partilerin siralamasini kontrol etmek i¢in kullanilir.

Algorithm 3 Kurucu sezgisel algoritmalar i¢in sozde kod.
Girdi: (w,1,C), U, siralal, sirala2

1: if siralal == 4 then

U’yu goreceli kisitlart ifade eden Oncelik ¢izgesinin rastgele bir topolojik

siralamasina gore sirala.
3: else if siralal == 3 then
4 U’yu son teslim zamanlarina gore kiiclikten biiyiige sirala.
5: else if siralal == 2 then
6: U’yu veritabani boyutlarma gore biiyiikten kiigiige sirala.
7
8
9

N

. else if siralal == 1 then
: U’vyu rastgele karigtir.
: end if
10: if sirala2 == 2 then
11: Partileri boyutlarina gore biiyiikten kiiciige sirala.
12: else if sirala2 == 1 then
13: Partileri rastgele karistir.
14: end if
15: for all B; € U do
16: Zamansal kisitlara gore, B; nin atanabilecegi en erken parti ¢;’yi belirle.
17: Zamansal kisitlara gore, B;’ nin atanabilecegi en son parti f;’yi belirle.
18: if Eger B; e; ve f; arasindaki hi¢bir partiye sigmiyorsa then
19: B;’yi r; ve d; arasindaki bir partiye rastgele ata.
20: else
21: B;’yi sigdig ilk siradaki partiye ata.
22: end if
23: end for

IS algoritmasi sadece veritabanlarmin sirasini karistirmaktadir. Fakat, GFVGP
probleminde partiler 6zdes olmadig1 i¢in, bizim partilerin sirasin1 karigtirmayi tercih
etti§imiz zamanlar olmaktadir. IS algoritmasinin partilerin sirasini rastgele karistiran
halini ISPK kisaltmasiyla ile ifade ediyoruz.

ISA algoritmasi, veritabanlarinin boyutlarina gore biiyiikten kiigiige siralamaktadir.
Biz de ISA algoritmasinin iki farkli adaptasyonunu kullaniyoruz. ISAPA
algoritmasinda veritabanlarinin yani sira, partiler de kapasitelerine gore biiyiikten
kiigiige siralanmaktadir. Ayrica, ISA algoritmasinin partileri siralamak yerine
karistiran halini ISAPK olarak isimlendiriyoruz.

Kesin zamansal kisitlarin oldugu modeller icin, kesin zamansal kisitlara oncelik
vermek adina veritabanlarini son teslim zamanlarina gore siralamayi tercih ettigimiz
zamanlar olmaktadir. Bu algoritmay1 STZI olarak isimlendiriyoruz.

Goreceli zamansal kisitlarin oldugu modeller i¢in, goreceli zamansal kisitlardan
bir oOncelik c¢izgesi olusturup cizgenin bir topolojik siralamasimi kullanarak
veritabanlarin1 siraliyoruz. Olusturulan oncelik ¢izgesinin diigiimleri veritabanlarini
kargilik gelmektedir. Bu ¢izgedeki her B;, B kenar, B; veritabaninin B veritabanindan
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daha gec atanmamasi gerektigini ifade etmektedir. Bu algoritmayr TIS olarak
isimlendiriyoruz.

STZI ve TiS algoritmalarinda amacimiz zamansal kisitlara ncelik vermek oldugu igin
partilerin siralamalarini degistirmiyoruz.

Yukarida tanimlanan algoritmalarin, Algoritma 3’iin hangi parametreleri ile
gerceklendigi Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1: Kurucu sezgisel algoritmalarin Algoritma 3 ile
gerceklendigi parametreler.

Isim | siralal (veritabanlar1) | sirala2 (partiler)
IS 1 0
ISPK 1 1
ISA 2 2
ISAPA 2 2
ISAPK 2 1
STZI 3 0
TIS 4 0

3.3 Yerel Arama Algoritmalari

Ik olarak Kutulama problemi icin gelistirilen mutasyon operatorleri ve yerel arama
algoritmalarinda sikca kullanilan [49, 50, 51, 52, 53, 54] iki 6nemli fikri aciklayacagiz.

Kutu Eleme [49]: Baz1 kutular se¢ ve buradaki esyalan kutulardan c¢ikar. Bu islem
kutu eleme olarak adlandirilmaktadir. Daha sonra ¢ikarilan egyalar1 IS ve ISA gibi
sezgisel algoritmalar kullanarak tekrar yerlestir. Burada amag, elenen kutulardaki
esyalarin elenmeyen kutulara aktarilmasi ile elenmeyen kutularin verimliligini
artirmaktir. Ayrica, eger cikarilan higcbir esya elenmeyen kutulara aktarilamasa bile,
eger baslangi¢c durumunda kétii bir sekilde yerlestirildilerse, sezgisel algoritmalar ile
daha iyi bir sekilde yerlestirilebilirler.

Degistirme Prosediirii [50]: Bu fikir, Kutu Eleme fikrinin etkinligini artirmay1
amaclamaktadir. Bazi1 kutular elendikten sonra, c¢ikarilan esyalar tekrar
yerlestirilmeden Once, c¢ikarilan egyalarin elenmeyen kutulardaki esyalarla
degistirilmesi géz Oniine alinir ve eger elenmeyen kutunu verimi (doluluk miktar1)
artiyorsa degisim gergeklestirilir. Degistirmeler icin sadece bir esya ile bir esyanin
degistirilmesi degil, iki esya altkiimesinin degistirilmesi goz Oniine alimir. Bu
degisimler sonucunda, hem yerlestirilmemis esyalarin toplam boyutunun azaltilmasi
hem de elenmeyen kutularin verimliliklerinin artirilmasi amaclanmaktadir. Degistirme
prosediirii sadece yerel arama icin degil genel olarak, bir kism1 ¢6ziimiin bir sezgisel
algoritma ile tamamlanacagi her durumda i¢in kullanilabilir.

Kutu eleme fikrinde, eleme i¢in kag¢ kutunun secilecegi ve nasil secilecekleri onemlidir.
Falkenauer ve Delchambre calismasinda elenecek kutular su sekilde secilmistir: en
az doluyu se¢ ve kalanlar rastgele sec [49]. Alok ve Ashok her zaman 5 kutu
elemisler ve bu kutular1 Falkenauer ve Delchambre ¢alismasindakine benzer bir sekilde
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secmislerdir. Quiroz vd. yukaridaki tekniklerin iyi yanlar1 birlestirilerek, en az dolu
olan k kutuyu elemislerdir. Burada k sayisi ¢oziimde kullanilan kutu sayisina gore
dinamik olarak belirlenmektedir [54].

Bu bolimiin geri kalaninda, GFVGP icin gelistirilen yerel arama algoritmalarim
anlatiyoruz. Bolim 3.3.1°deki yerel arama algoritmalar1 kutu eleme ve degisim
prosediirii fikirlerinden faydalanmaktadir. Dolayistyla bunlar1 uyarlanan yerel arama
algoritmalar1 olarak adlandiriyoruz.

3.3.1 Uyarlanan Yerel Arama Algoritmalar:

Uyarlanan yerel arama algoritmalarinda, her zaman 3 parti elenmek icin su sekilde
secilmektedir. Kapasitesi asilmis ya da zamansal kisit1 ihlal edilen bir veritabani iceren
partilere oncelik verilmektedir. Uyarlanan yerel arama algoritmalari, dnceliklendirilen
parti sayisi licten az oldugu durumlarda kalan partilerin nasil segildigi yoniinden
farklilik gostermektedir.

Acgozlii Son Parti (ASP) algoritmasi, kullanilan partiler igerisinden en biiyiik
numaraya sahip olan partileri se¢mektedir. Rastgele Son Parti (RSP) algoritmasi ASP
algoritmasina benzemektedir fakat sadece bir partiyi acgozlii bir sekilde se¢mekte
ve kalan partileri rastgele se¢mektedir. Fark edilecegi iizere, bu algoritmalar amac
fonksiyonu son oldugu durumlarda efektiftir.

Acgozli Kullanilan Parti (AKP) algoritmasi, kullanilan partiler igerisinden en az
dolu olan partileri segcmektedir. Rastgele Kullanilan Parti (RKP) algoritmasi AKP
algoritmasina benzemektedir fakat sadece bir partiyi acgozlii bir sekilde segcmekte ve
kalan partileri rastgele secmektedir. Fark edilecegi iizere, bu algoritmalar iki amag
fonksiyonu icin de efektiftir.

Uyarlanan yerel arama algoritmalari, partiler elendikten sonra aymi sekilde
caligmaktadir. Partiler elendikten sonra, degistirme prosediiriiniin zamansal kisitlart
g0z Oniine alacak sekilde uyarlanmis hali uygulanmaktadir. Bu prosediirde boyutu
en fazla 2 olan veritabani altkiimelerini g6z Oniine alinmaktadir. Atanamamig
veritabanlarin1 amac fonksiyonu kul ise ISAPA algoritmasini, amag fonksiyonu son
ise ISA algoritmasin1 kullanarak atiyoruz. Yerel arama algoritmasi daha iyi bir sonug
bulunamayana kadar tekrarlanir. Diger caligmalarin aksine, islem tamamlandiktan
sonra ¢Oziimde iyilesme olmamasi durumunda, yeni ¢oziim degil orijinal ¢6ziim
sonug olarak verilir. Bunun asil sebebi, bizim rastgele yerel arama yontemlerini de
kullanmay1 tercih etmemiz ve bu durumlarda ¢6ziimiin ¢ok kétiilesebilmesi hatta ve
hatta olursuz hale gelebilmesidir.

Sekil 3.1’de AKP algoritmasinin iyilestirme yapamadigi fakat RKP algoritmasinin
iyilestirme yapabildigi bir duruma 6rnek verilmistir.

Bu GFVGP problemi 6rneginde, sirasiyla boyutlar1 3,3,3,3,1,1,1, 1 olan 8 veritaban1
ve kapasiteleri 4 olan 8 parti mevcuttur. Hi¢ zamansal kisit olmadigini varsayalim.
Sekil 3.1’de sol iistte olasi bir ¢oziim gosterilmektedir. Yerden kazanmak igin
kullanilmamis olan kalan 3 partiye sekilde yer verilmemistir. Fark edilecegi iizere,
bu ¢oziim iki amag fonksiyonu altinda da 5 degerine sahiptir. Ornek icin amag
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Sekil 3.1: Rastgele yerel arama algoritmasi i¢in motivasyonel drnek.

fonksiyonunun kul oldugu varsayalim. Bu c¢oziimde yerel arama ile iyilestirme
saglanabilmesi icin en dolu parti olan parti 5 elenmelidir. Fakat AKP yerel arama
algoritmasinda bu parti en son elenecek parti oldugundan, iyilestirme bulunmasi
imkansizdir. Ama RKP yerel arama algoritmasinda 3 parti elenecekken, parti 5’in de
elenmesi ihtimaller dahilindedir.

Sekil 3.1°de sag tarafta parti 3, parti 4 ve parti 5’in elendigi kismi ¢oziim goriilmektedir.
Bu kismi ¢oziimde 2 tane 3 boyutunda, 4 tane 1 boyutunda veritabani atanmamustir.
Daha sonra, bu veritabanlariin ikili ve tekli halde dolu olan partilerdeki bos, tekli
ve ikili veritabanlari ile de8isimleri gz Oniine alinmaktadir. Bu siire¢ sonucunda, 2
tane 1 boyutlu veritaban ilk iki partiye atanmakta ve Sekil 3.1’de sol altta belirtilen 4
veritabaninin atanmadig1 ¢oziim elde edilmektedir. Daha sonra bu 4 veritaban1 ISAPA
algoritmasi kullanilarak atanmakta ve Sekil 3.1°de sag alt tarafta goriilen ¢oziime
ulagilmaktadir. Bu ¢oziimde dort parti kullanilmaktadar.

3.3.2 Parti Karistirma Algoritmasi

Bu yerel arama algoritmalarina ek olarak, ¢oziimii iyilestirmek i¢in kullandigimiz bir
bagka yontem ise kullanilan partileri ve/veya partilerin igeriklerini degistirmektir.

Parti Karistirma Algoritmasi: o bir ¢oziimiin amag fonksiyonu degerini gostersin.
Parti Karistirma (PK) algoritmasi, ¢6ziimde kullanilan her partideki veritabanlarinin
tamami biiylik tek bir veritabani gibi ele alinir. Yani, bu islem sonunda, en fazla o
veritabanimiz olur. Eger amag fonksiyonu kul ise, en biiyiik kapasiteye sahip o parti
secilir, amag fonksiyonu son ise ilk o parti se¢ilir. Daha sonra, bu biiyiik veritabanlari
bu partilere ISAPK algoritmasi ile yerlestirilir. Elde edilen ¢6ziim olurlu ise amag
fonksiyonu degeri kotiillesmemis olacaktir, fakat, veritabanlan biiyiik ihtimalle farkli
partilere yerlestirilmis olacaktir. Dolayisiyla elde edilen ¢6ziim olurlu ise, bu ¢6ziim
doniiliir. Aksi taktirde orijinal ¢dziim doniiliir.

PK algoritmasinin motivasyonu, biiyiik partilerin iceriklerini si§diklar1 daha kiigiik bir
partiye aktararak biiyiik partiyi daha efektif bir sekilde kullanmaktadir. Sekil 3.2’te PK
algoritmasinin yarar sagladigi bir duruma 6rnek verilmistir.
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Sekil 3.2: Parti Karigtirma algoritmasi i¢in motivasyonel drnek.

10 10 8 8 . 10 8 10 8

Sekil 3.2°deki ornekte, boyutlart sirasiyla 8,8,5,5 olan 4 veritaban1 ve kapasiteleri
10,10,8,8 olan 4 parti bulunmaktadir. Hi¢bir zamansal kisit olmadigin1 varsayalim.
Baglangicta Sekil 3.2°de sag tarafta goriilen S = [1,2,3,4] ¢oziimiinde, veritabanlari
partilere sirayla yerlestirilmistir. S verilen 6rnek icin ISAPA, ISA ve IS algoritmalari
sonucunda elde edilebilen karsilasilmasi oldukca olasi bir ¢oziimdiir. S, Onceki
boliimde tamimlanan yerel arama algoritmalar ile iyilestirilemeyecektir. Fakat PK
algoritmasi igerisinde kullanilan ISAPK algoritmasi esnasinda parti siralamalar1 Sekil
3.2°nin sag tarafta goriildiigii gibi siralanirsa, S’ = [1,3,2,2] ¢oziimii elde edilir.

3.3.3 Ardisik Yerel Arama Algoritmasi

PK algoritmas1 goreceli zamansal kisitlarin olmadigi orneklerde yararli olsa da,
goreceli zamansal kisitlarin oldugu 6rneklerde partiler karistirildig: icin genellikle
elde edilen coziimler olurlu olmamaktadir. Dolayisiyla, goreceli zamansal kisitlarin
oldugu ornekler i¢in karistirma algoritmasi yerine asagida tamimlanan Ardisik Yerel
Arama (AYA) algoritmasindan yararlaniyoruz. AYA algoritmasi, dagitilacak partileri
ardisik olarak se¢mektedir. Bunun ana sebebi, goreceli zamansal kisitlarin oldugu
orneklerde, elde edilen c¢oziimlerde bir¢ok veritabaninin, bir Onceki veya sonraki
partideki veritabanlarinin yeri degistirilmedigi siirece yerinden oynatilamamasidir.

Ardisik Yerel Arama Algoritmasi: o, bir ¢oziimiin amag¢ fonksiyonu degeri olmak
iizere, 1 ile 0 — 2 arasinda bir i tamsayisim rastgele secilir. Coziimdeki 7, i + 1 ve i 42
partileri elenir. Atanmamus veritabanlarini, amag fonksiyonu kul ise ISAPA ve TIS
algoritmalariyla, amac fonksiyonu son ise ISA ve TIS algoritmalariyla atanarak iki
farkli ¢6ziim elde edilir. Orijinal ¢dziim ve elde edilen iki ¢6ziim icerisinden en iyi olan
doniiliir. AYA algoritmasini sadece goreceli zamansal kisitlar varken kullaniyoruz.

3.3.4 Tamir Algoritmalari

Zamansal kisitlarin oldugu orneklerde IS ve ISA algoritmalar1 ve bunlarm farkl
versiyonlar1 zamansal kisitlart onceliklendirmedikleri icin olurlu ¢6ziim bulmakta
zorlanabilmektedir. Dolayisiyla zamansal kisitlarin oldugu orneklerde, biitiin yerel
arama algoritmalarindan 6nce eger ¢oziim olurlu degil ise agsagida tanimlanan tamir
algoritmalar kullanilarak ¢oziimlerin olurlu hale getirilmesi amacglanmaktadir.

Tamir Algoritmalari: Kapasitesi ihlal edilen veya zamansal kisit1 ihlal edilmis bir
veritaban1 iceren biitiin partileri ele. Elenen partilerdeki veritabanlarini, sadece kesin
zamansal kisitlar varsa, STZI algoritmasiyla, goreceli zamansal kisitlar varsa TIS
algoritmasini kullanarak yerlestir.
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3.4 Memetik Algoritmalar

Bu alt bolimde genetik algoritmalarin nasil calisti§i agiklanacak ve Kutulama
problemi icin gelistirilen genetik algoritmalar ele alinacaktir. Daha sonra, GFVGP
probleminin farkli modelleri i¢in gelistirmis oldugumuz memetik algoritmalar
anlatilacaktir.

Genetik algoritmalar, dogadaki biyolojik evrim siirecini bireylerin olusturdugu bir
popiilasyonu secim, caprazlama ve mutasyon operasyonlari kullanarak nesiller
boyu evrimlestirerek taklit eder [55]. Genetik algoritma, rastgele coziimlerin
bireylere karsilik geldigi ilk nesille baslar [56]. Bireyler genlerden meydana
gelir ve aslinda bu ¢o6ziimiin nasil temsil edilecegiyle alakalidir [55]. Genellikle
bireyler sabit sayida genden olusmakta ve bireyler bir bit dizi olarak temsil
edilmektedir [55]. Fakat degisken sayida genden olusan daha karmasik c¢oziim
temsilleri de kullanilmaktadir. Fitlik fonksiyonu adi verilen bir fonksiyon kullanilarak
bireylerin ne kadar bagarili (fit) olduklar1 olciiliir [57]. Her nesilde, secim
kurallan1 kullanilarak popiilasyondan bazi bireyler ebeveyn olarak segilir [58]. Se¢cim
kurallar1 genellikle fit bireyleri kayirarak, zayif bireylerin genlerini aktarmadan
Oliip gitmelerini ve fit bireylerin genlerinin yeni nesillere aktirilmasini saglar [59].
Ebeveynlerin genleri ¢aprazlama operatorleri ile ¢aprazlanarak (karistirilarak) bir ya
da birden fazla yavru olugturulur [55]. Olusturulan her yavru, popiilasyondaki bir
bireyle degistirilir. Popiilasyonun nasil evrilecegini kontrol etmek igin literatiirde
kullanilan bircok evrim semas:t bulunmaktadir. Eksiksiz degisim semasinda her
yeni nesil tamamen yeni yavrulardan olusurken, duragan-durum evrim semasinda
her nesilde popiilasyondan sadece bir birey yeni bir yavru ile degistirilir [57].
Bunlarin yam sira yaygin olarak kullanilan bir bagka evrim semasi ise seckinlikli
degisim semasidir. Bu evrim semasinda, popiilasyonun seckin ufak bir kismi yeni
nesile aktarilirken geri kalan bireyler yeni yavrularla degistirilir [57]. Genetik
algoritmalar popiilasyonda cesitlilik saglanamazsa/korunamazsa zamanindan once bir
yerel optimal ¢oziime yakinsayabilirler [60]. Dolayisiyla, popiilasyondaki cesitliligin
artirilmasi i¢in bireylerin genlerinde rastgele degisiklikler meydana getiren mutasyon
operatorleri kullanilir [61]. Mutasyonun yam sira, 6zellikle duragan-durum evrim
semasinda, yavrunun popiilasyondan hangi bireyin yerine gececegi de cesitliligi
etkileyen faktorlerdendir [62]. Genetik algoritmalarin yerel arama algoritmalar ile
birlikte kullanilan halleri, hibrit genetik algoritma ya da memetik algoritma olarak
adlandirilmaktadir [63].

Kutulama problemi icin gelistirilen genetik algoritmalar: Kutulama problemi icin
ilk genetik algoritma Falkenauer ve Delchambre tarafindan gelistirilmistir [49]. Bu
calismada daha sonra Gruplayic1 Genetik Algoritma (GGA) olarak da adlandirilacak
yeni bir genetik algoritma varyanti1 Onerilmistir. Falkenauer ve Delchambre, genetik
algoritmada kullanilan bir esyanin hangi kutuya kondugunu gosteren (klasik) ¢6ziim
temsillerinin Kutulama problemi icin iyi calismadigini gostermis ve ayni grupta
bulunan egyalarin bir gen olarak temsil edildigi ve bireylerin farkli sayida genden
olustugu bir ¢oziim temsili Onermistir. Ayrica, optimize edilecek amag¢ fonksiyonu
olarak kullanilan kutu sayisi yerine, kutu verimliliginin karelerinin ortalamasinin
kullanilmasinin daha efektif oldugunu belirtmiglerdir. Bu sayede, aym sayida kutu
kullanan ¢oztimler kendi iclerinde siralanabilmektedir. Bu fonksiyon, neredeyse dolu
ya da neredeyse bos kutular1 yar1 yariya dolu kutulara tercih etmektedir. Bu sayede
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az dolu kutulardaki esyalar daha kolay bir sekilde baska bir kutuya tasinabilir.
Onerdigi ¢oziim temsili i¢in yeni ¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri onermistir.
Caprazlama operatorleri cok noktali caprazlama operatorii gibi calismakta fakat
direkt olarak kutular yavruya aktarildigindan bir esya birden fazla kutuya atanmasi
ya da secilen genlerde baz1 egyalara dair bilgilerin olmamasi1 gibi problemlerle
karsilasilabilmektedir. Birden fazla atanan esyalar icin sadece ilk atama gz Oniinde
bulundurulur, hi¢ atanmamus esyalar ise ISA algoritmas1 kullanilarak atanir. Klasik
mutasyon operatorleri genellikle genlerde rastgele degisimler yaparlar, fakat, bunun
Kutulama problemi i¢in cok yikici oldugu belirtilmis ve onceki boliimde anlatilan
kutu eleme fikrini bir mutasyon operatorii olarak kullanmiglardir. Ik jenerasyon
IS algoritmasi ile yaratilmistir. Falkenauer baska bir calismasinda onceki GGA
algoritmasindaki caprazlama ve mutasyon operatoriine degistirme prosediiriini
eklemistir [50]. Reeves, Kutulama problemi i¢in Falkenauer 6nerdigi yontemlerde ISA
algoritmasi yerine bagka sezgisel algoritmalar kullanarak bircok deney yapmuistir [64].
Sonraki Sigan, IS ve En lyi Sigan algoritmalarini denemis ve en iyi calisanlarin IS
ve En lyi Sigan algoritmalar1 oldugun belirtmistir. Bu iki algoritmanin performanslar
birbirine ¢ok yakin ¢cikmis ve farkli deneylerde farkli algoritmalar daha iyi ¢ikmstir.
Hussain ve Sastry Kutulama problemi icin klasik genetik algoritmanin performansin
ISA ve En lyi Si1gan Azalan algoritmalariyla karsilastirmistir ve genetik algoritmanin
daha iyi sonug¢ verdigini belirtmistir [65]. lima ve Yakawa, Kutulama problemi i¢in
Falkenauer’in 6nerdigine benzer bir ¢6ziim yapisini kullanan fakat farkli caprazlama
operatorii kullanan bir genetik algoritma gelistirmistir [66]. Onerilen caprazlama
operatoriinde iki ebeveynden rastgele secilmis bazi kutular1 yavruya aktirilir ve
degisim prosediirii uygulanir. Sonra atanmamus kalan esyalar IS algoritmasi ile atanir.
Mutasyon operatorii olarak [49]’deki mutasyon operatorii kullanmilmistir. Gelistirilen
algoritma Oncekilerle karsilagtirllmamistir. Son olarak, Quiroz vd. literatiirdeki giizel
fikirleri birlestiren bir GGA Onermistir. Bu GGA [49, 50] calismalarinda kullanilan
¢oziim temsilini kullanmugtir. Ik jenerasyon olusturulurken IS algoritmasinm, ilk
olarak kutu kapasitesinin yarisindan biiyiik esyalar1 atayip sonra kalanlar1 atayan bir
versiyonu kullanmustir. Onerdikleri ¢aprazlama operatorii, iki ebeveyndeki kutulari
doluluklarina gore biiyiikten kiiciige siralar. Daha sonra, her adimda iki ebeveynin en
biiyiik kutularini kargilastirir ve kutular1 daha dolu olan 6nce gelecek sekilde yavruya
aktarir. Birden fazla atama olmasi halinde, ikinci atama géz ardi edilir. Mutasyon
operatorii olarak [50] calismasindakine benzer bir mutasyon operatorii kullanmig fakat
elenecek kutu sayis1 dinamik olarak belirlenmistir.

Simdi de GFVGP problemi i¢in gelistirmis oldugumuz Memetik Algoritmalari
anlatiyoruz.

GFVGP problemi icin Memetik Algoritmalar: Memetik algoritmalarimiz, her
jenerasyonda tek bir yavrunun olusturuldugu duragan-durum evrim semasini [67]
kullanmaktadir. Memetik algoritmalarimiz, GFVGP problemi igin spesifik olarak
gelistirilmis 2 caprazlama ve 2 mutasyon operatorii icermektedir. Bu operatorler
farkli modeller icin temelde benzer bir sekilde caligsalar da farklilastiklar1 noktalar
mevcuttur. Caprazlama ile elde edilen yavrularin popiilasyondaki hangi bireyin yerine
gececegi, popiilasyonun cesitliligini korumak i¢in uygunluga ek olarak bireyler
arasindaki benzerligi de dikkate alan bir ayrilma kurali ile secilmektedir. 11k jenerasyon
onceki boliimlerde anlatilan kurucu sezgisel algoritmalar ile olusturulup yerel arama
algoritmalartyla iyilestirilmektedir.
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Coziim Temsili: [49, 50, 54] calismalarindakilere benzer bir sekilde gruplayici bir
¢coziim temsili kullaniyoruz. Bu temsilde her gen, bir partiye ve bu partiye atanan
veritabanlarina karsilik gelmektedir. Dolayisiyla, her birey, kullanilan parti sayis1 kadar
genden olugsmaktadir.

Uygunluk Fonksiyonu: [49, 50, 54] calismalarindakilere kullanilan uygunluk
fonksiyonunun GFVGP probleminde bulunan zamansal kisitlar1 g6z 6niinde alan bir
versiyonunu kullaniyoruz. L, en biiyiik parti kapasitesini gostersin. Bir p bireyinin
uygunlugu

1 A; )2
U = — —AFD—KI—1000-(ZI
"=35 L (Lmks (1)

seklinde hesaplanir. Burada, A;, parti i’deki veritabanlarinin toplam boyutunu gosterir.
KP, p’de kullanilan partilerin kiimesidir. AFD, p’nin ama¢ fonksiyonu degerini
gostermektedir. K7 toplam kapasite ihlalini, Z/ ise ihlal edilen zamansal kisit sayisini
gostermektedir. Uygunluk fonksiyon degeri yiikksek olan bireyler daha iyi kabul
edilmektedir.

Bireyler aras1 benzerlik: Iki bireyin benzerligi ayni partiye atanan veritabani sayist ile
Olciilmektedir. Dolayisiyla, iki bireyin benzerligi O ile n arasinda bir tamsayiya karsilik
gelmektedir.

Ik neslin olusturulmasi: Algoritmalarin bu kismi, modeller arasinda degisiklik
gostermektedir. P popiilasyonu temsil etsin ve popiilasyondaki birey sayisini |P| ile
ifade edelim.

(kyf | kyf | ¢ | kul) ve (kyf | kyf | ksn | kul) notasyonlar ile ifade edilen GFVGP
modelleri igin, |P| —2 birey ISPK algoritmastyla, bir birey ISA algoritmasiyla, bir
birey ise ISAPA algoritmasiyla olusturulmaktadar.

(kyf | kyf | @ | son) ve (kyf | kyf | ksn | son) notasyonlari ile ifade edilen GFVGP
modelleri igin, |P| — 1 birey IS algoritmasiyla, bir birey ise ISA algoritmasiyla
olusturulmaktadir.

(kyf | kyf | grc | son) notasyonu ile ifade edilen GFVGP 6rnekleri i¢in, |P| — 1 birey
TIS algoritmasiyla, bir birey ise ISA algoritmasiyla olusturulmaktadir.

(kyf | kyf | grc | kul) notasyonu ile ifade edilen GFVGP modelleri igin, ilk olarak bir
birey TIS algoritmasiyla olusturulur. o, bu bireydeki kullanilan parti sayisin1 gostersin.
Daha sonra, |P| — 3 birey, TIS algoritmasinin sadece rastgele secilmis o + 5 partinin
kullanildig1 modifiye edilmis TIS algoritmasiyla olusturulmaktadir. Kalan bireylerden
biri ISA algoritmasiyla, diger birey ise ISAPA algoritmasiyla olusturulmaktadir.

Olusturulan bireyler, amag fonksiyonu kul ise RKP yerel arama algoritmasi ile, amag
fonksiyonu son ise ASP yerel arama algoritmasi ile iyilestirilir.

Fark edilecegi iizere ilk jenerasyondaki birka¢ birey a¢gozlii algoritmalar ile kalan
bireyler ise rastgele algoritmalar ile olusturulmaktadir. Goreceli zamansal kisitlarin
bulundugu modellerde ise IS veya ISPK algoritmalar1 olurlu ¢oziimler bulmakta
yetersiz kaldiklar1 i¢in TIS algoritmasi kullanilmustir.
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Caprazlama Operatorleri: Algoritmalarimiz cok-ebeveynli bir aggozli ¢ ve bir
rastgele ¢p olmak iizere iki caprazlama operatorii kullanmaktadir. Bu operatorler
birbirlerine benzer bir sekilde calismakta ve sadece ebeveynlerin partilerini farkl
siralarda goz Oniinde bulundurmaktadirlar. Ebeveynler ikili turnuva yodntemiyle
secilmektedir. c¢; ebeveynlerin partilerini anahtarlar1 partilerin doluluk miktarlari
olmak iizere bir oncelikli kuyruga koymaktadir. ¢, ise ebeveynlerin partilerini rastgele
olarak bir kuyruga koymaktadir. Buradan sonra iki operator ayni sekilde calismaktadir.
o en iyi ebeveynin amag¢ fonksiyonu degerini gostersin. Yavruya o parti aktarilana
kadar ya da kuyrukta hi¢ parti kalmayana kadar, kuyruktan bir parti secilir ve goz
ardt edilme durumlarindan biri saglanmiyorsa 1 — % olasilikla yavruya aktarilir.

GOz ardi1 edilme durumlari:

* Secilen partinin kapasitesi agilmissa,
* Secilen parti zamansal kisit1 ihlal edilen bir veritabani iceriyorsa,
* Parti daha 6nce yavruya aktarildiysa,

* Partideki herhangi bir veritaban1 daha 6nce yavruya aktarildiysa,

Bu iglem tamamlandiktan sonra, hala atanmamig veritabanlar1 kalabilir. Atanmamig
veritabanlar1 amac fonksiyonu kul ise, ISAPA ve ISA algoritmalariyla, amag
fonksiyonu son ise, ISA ve IS algoritmalariyla atanarak iki farkli yavru elde edilir.
Bunlardan daha fit olan yavru amag¢ fonksiyonuna gore AKP veya ASP yerel arama
algorimalaryla iyilestirilerek yeni nesile aktarilir.

Ayrilma kurali: Bir yavru meydana geldiginde bu yavrunun popiilasyonda yerine
gececegi birey su sekilde secilmektedir. Eger popiilasyonda olursuz ¢oziimler varsa
bunlardan biri secilir. Eger popiilasyondaki her birey olurluysa ve yavrudan daha fitse,
yavru goz ardi edilir. Aksi taktirde, popiilasyondaki bireylerden yavrudan daha az ya
da aym fitlige sahip bireyler arasindan, yavruya en ¢ok benzeyen birey secilir. Fark
edilecegi iizere, eger yavrunun popiilasyondaki bir bireyle ayni olmasi durumunda,
popiilasyona tekrar eklenmeyecektir.

Mutasyon Operatorleri: Memetik algoritmalarimiz m; ve my olarak adlandirdigimiz
iki mutasyon operatorii kullanmaktadir. Iki operatorde goz oniindeki bulundurulan
GFVGP modeline gore, bir ya da iki yerel arama algoritmas1 kullanmaktadir.

Amag fonksiyonu kul ise, m; sadece RKP rastgele yerel arama algoritmasini
kullanmaktadir. Amag fonksiyonu son ise, m; sirastyla RKP ve RSP algoritmalarim
kullanmaktadir.

Amag fonksiyonunun kul/ oldugu ve goreceli zamansal kisitlarin olmadigi modeller
icin myp sirastyla, PK ve RKP algoritmalarini, goreceli zaman kisitlarinin oldugu
modeller i¢inse, sirasiyla AYA ve RKP algoritmalarini kullanir. Amag fonksiyonunun
son oldugu ve goreceli zamansal kisitlarin olmadigr modeller icin my sirasiyla, PK
ve RSP algoritmalarini, goreceli zaman kisitlarinin oldugu modeller iginse, sirasiyla
AYA ve RSP algoritmalarin1 kullanir. Cizelge 3.2 mutasyon operatorleri tarafindan
kullanilan yerel arama algoritmalarin1 gostermektedir.
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Cizelge 3.2: Mutasyon operatorleri tarafindan kullanilan yerel arama
algoritmalari.

Model | m | my
(kyf | kyf | ¢ | kul) ve (kyf | kyf | ksn | kul) RKP PK, RKP
(kyf | kyf | ¢ | son) ve (kyf | kyf | ksn | son) | RKP,RSP | PK, RSP
(kyf | kyf | gre | kul) RKP AYA, RKP
(kyf | kyf | grc | son) RKP, RSP | AYA, RSP

Memetik algoritmalarda, mutasyon ve caprazlama operatorlerinin secilme olasiliklart
ve caprazlama operatoriiniin ebeveyn sayisi deneysel olarak secilmistir. Secim
stirecinin deneylerini bir sonraki boliimde anlatiyoruz.

30



4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, ele alinan farkli modellerin basariminin dl¢iilmesinde kullanilan sentetik
orneklerin nasil tiretildigi anlatilacak, gelistirilen memetik algoritmalarin parametreleri
secilecek ve basarimlart olciilecektir. Sentetik drnekler iiretilirken, Kutulama ve Basit
Montaj Hatti Dengeleme problemleri i¢in sentetik veri liretilen c¢alismalardakilere
benzer bir yontem kullanilmaktadir. Ornekler iiretildikten sonra, algoritmanin farkli
parametre seceneklerinin bagarimlari incelenecek ve en basarili parametre secenekleri
belirlenecektir. Son olarak, belirlenen parametre segenekleri icin algoritmanin bagarimi
daha biiyiik bir 6rnek kiimesinde incelenecektir.

4.1 GFVGP problemi 6rneklerinin olusturulmasi

Tezde ele alinan problem daha once calisilmadigindan ve veritabani verileri
firmalar icin hassas bilgi olarak degerlendirilip paylasilmadigindan sentetik drnekler
iretilmigtir.

Zamansal kisitlarin olmadigr modeller icin, 180 tane Ornek literatiirde Kutulama
problemi i¢in iiretilen 6rneklerin iiretilisine benzer [68] bir sekilde iiretilmistir. Burada
veritaban1 boyutlar1 ve parti kapasiteleri parametreleri icin ticer farkli dagilimdan
sayilar trettik. Bu 9 farkli dagilim kombinasyonu icin n = 50 ve n = 100 olan onar
ornek irettik. Dolayisiyla, her iki amag¢ fonksiyonu icinde 180 6rnek olmak iizere
toplam 360 iiretmis olduk. Veritabani boyutlarinin ve parti kapasiteleri asagidaki
dagilimlardan rastgele secilmisgtir:

- Veritabam boyutlari: w; € [25,40],[20,120], [40, 100].
- Parti kapasiteleri: I; € [34,166],[50,150],[67,133].

Sadece kesin zamansal kisitlarin oldugu modellerin 6rneklerini iiretmek icin ise,
zamansal kisitlarin olmadigi modeller igin iiretilmis 360 6rnekteki veritabanlarina
stiriilme ve son teslim zamanlar1 asagida anlatildig1 gibi olusturuldu. Amag fonksiyonu
kul olan modeller icin, her veritabant B; i¢in, ilk olarak 1 ile n arasinda bir siiriilme
zamani segilip, daha sonra bu siiriilme zamani ile n arasindan son teslim zamani secildi.
Amag¢ fonksiyonu son olan modeller i¢in bu sekilde 6rnek iiretilirse, bir veritabam
icin bile secilen siiriilme zamani yiiksek olmasi halinde 6rnek kolayca coziilebilir.
Dolayisiyla, amag fonksiyonu son olan 6rnekler i¢in, ilk olarak bir alt sinir su sekilde
hesaplaniyor. j, ilk j partinin kapasiteleri toplaminin, veritabani boyutlari toplamindan
biiyiik veya esit oldugu en kiigiik tamsay1 olsun. j, 6rnek icin bir alt sinir olacaktir
ciinkii optimal ¢oziimde kesinlikle ilk j veya daha fazla parti kullanilmak zorundadir.
Bu alt sinir hesaplandiktan sonra, her veritabani B; i¢in, 1 ile j arasinda bir siiriilme
zaman secildi ve daha sonra bu siiriilme zamani ile n arasindan son teslim zamani
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secildi. Bu sekilde, sadece kesin zamansal kisitlarinin oldugu iki modelin her biri icin
180 olmak tizere toplam 360 6rnek olusturuldu.

Goreceli zamansal kisitlarin oldugu modeller icin ornekleri, Basit Montaj Hatti
Dengeleme (BMHD) problemi i¢in iiretilmis olan 6rnekler su sekilde degistirilerek
olusturuldu:

- BMHD orneklerindeki oncelik iligkileri, esit olasilikla siki veya gevsek goreceli
zamansal kisitlara doniistiiriildii.

- BMHD o6rneklerindeki is siireleri veritabani boyutlar1 olarak kullanildi.

- BMHD o6rneklerinde cevrim siireleri egit ve 1.000’e esittir. GFVGP problemi
orneklerinde parti kapasiteleri su iic dagilimdan rastgele olarak secilmistir:
[340, 1660], [500, 1500}, [670, 1330].

- Her veritabanina 0,16 olasilikla ya bir siiriilme zamani ya bir son teslim zamant,
0.04 olasilikla ise hem bir siiriillme zaman1 hem de bir son teslim zamani, modelin
amag¢ fonksiyonuna gore yukarida anlatildig: gibi secilmistir.

Algoritmalarin  parametrelerinin = se¢ilmesinde kullanilan ornekler su sekilde
olusturulmustur: her model i¢in yukaridaki gibi veritabani sayisinin 50 oldugu
45 ornek olusturulmustur. Bu seti parametre se¢im kiimesi olarak adlandirtyoruz.

4.2 Deney Diizenegi

Biitiin algoritmalar Java programlama dilinde yazildi ve JDK versiyonu 11.01 ile
derlendi. Calistirma esnasinda ise 8GB yi8it boyutu verildi. Tamsayili lineer program
CPLEX Java arayiizii ile yazildi, 8GB bellek limiti ve 8 saat zaman limiti ile 12 ig
parcacigi kullanacak sekilde calistinilmistir. Biitiin deneyler, Windows 10 Education
yiikli 3.7Ghz (4.3Ghz Turbo) 64-bit AMD Ryzen 7 2600X 6-¢ekirdekli 12-ig
parcacikli bir iglemciye ve 16GB DDR4 3200MHz RAM’e sahip tek bir makinede
gerceklestirildi. CPLEX versiyonu olarak 12.62 kullanildi.

4.3 Algoritmalarin Parametrelerinin Secilmesi

Bu boliimde algoritmalarin farkli parametre secenekleri altindaki performanslar
incelenecektir. Bunun icin yukarida anlatilan her model i¢in 45 6rnekten olusan
ornek seti kullanilmigtir. Biitiin parametre segeneklerinde, 0,2 olasilikla bir mutasyon
operasyonu, 0, 8 olasilikla ise bir caprazlama operasyonu se¢ilmistir.

Caprazlama operatorlerinde kullanilacak ebeveyn sayisi parametresine kisaca ebeveyn
sayist diyoruz ve p ile gosteriyoruz. Mutasyon operasyonu secildiginde m; ve m; nin
se¢im olasiliklarin1 o,,, ve oy, ile ifade diyoruz. Benzer bir sekilde, ¢aprazlama
operasyonu secildiginde c¢; ve ¢p’nin se¢im olasiliklarini o, ve o, ile ifade diyoruz.
Fark edilecegi tizere 0,,, = 1 — 0y, dir. Benzer bir sekilde o, = 1 — o, dir.
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P, Om, Ve o, parametrelerinin her biri i¢in 3 farkli deney, dolayisiyla toplam 27 deney
yapildi. Ebeveyn sayisi igin, p =2, p = 3 ve p’nin {2,3} kiimesinden esit ihtimalle
rastgele secildigi parametre seceneklerini test edildi. Mutasyon operatorlerinin
secim olastliklart igin oy, ’in 1/3,1/2,2/3 degerlerini aldig1 parametre segenekleri,
caprazlama operatérlerinin se¢im olasiliklari i¢in o, ’in 1/3,1/2,2 /3 degerlerini aldig:
parametre seceneklerini test edildi.

IIk olarak, parametre secim kiimesindeki ornekler icin tamsayili lineer programi
CPLEX ile ¢alistirilarak optimal ¢oziimii ya da optimal ¢oziilemediyse bir alt sinir
elde edildi. Her model i¢in olusturulan 45 6rnekten, CPLEX, (kyf | kyf | ¢ | kul) ve
(kyf | kyf | grc | kul) notasyonlart ile ifade edilen modellerin sirasiyla 1 ve 8 6rnegini
optimal olarak ¢ozemedi. Diger kalan biitiin 6rnekler optimal olarak coziildii. Biitiin
ornekler i¢cin, memetik algoritmalarin performanslari, CPLEX tarafindan bulunan alt
sinir ile karsilagtirllarak ol¢iildii. Bu alt sinir optimal ¢oziilen 6rnekler i¢cin amac
fonksiyonu degerini esittir.

Biitiin deneylere, her parametre secenegi icin memetik algoritmalar 45 6rnegin her biri
icin on farkli rastgele cekirdek ile 1.000 jenerasyon boyunca c¢alistirildi. Alt sinirdan
ortalama yiizde uzaklig1 ve optimal ¢oziilen 6rnek sayisini bildirildi.

Sonuglar Cizelge 4.1, Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’de goriilmektedir. Her cizelge, p
parametresinin farkli bir degeri icin farkli operatér se¢im olasiliklarinin sonuglarini
gostermektedir. Ornegin Cizelge 4.1, p = 2 icin 9 farkli operatdr secim olasiligi
icin elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Cizelgelerin her hiicresinin {ist kisminda,
memetik algoritmalarca bulunan coziimlerin alt sinirdan ortalamada yiizdece ne
kadar uzak oldugu, hiicrenin alt kisminda parantez icinde ise bulunan ¢oziimlerin

kacinin optimal oldugu belirtilmektedir. Bir ¢oziimiin, alt sinira yiizde uzakliim
1— Bulunan Coziimiin Amag Fonksiyonu Degeri

su sekilde hesaplanir: 100 x ( TSy > Ortalamalar

alinirken geometrik ortalama kullanmilmistir. Hatirlayacaginiz iizere, her parametre
secenegi, 45 ornegin her biri icin 10 kere ¢alistirildigi i¢in, parantez i¢indeki degerler
en fazla 450 olabilir. En iyi sonucu veren parametre secenekleri kalin yazilmisgtir.

Cizelgelerden goriilebilecegi iizere, ebeveyn sayisinin {2,3} kiimesinden rastgele
secildigi parametre secenekleriyle, 4 model i¢in en iyi sonug elde edilmistir. Ayni
zamanda, ebeveyn sayisinin 3 oldugu parametre secenekleriyle, 4 model i¢in en iyi
sonu¢ elde edilmistir. Fakat ebeveyn sayisinin 2 oldufu parametre segenekleriyle,
sadece 2 model i¢in en iyi sonug elde edilmistir. Bu gozlem, gelistirmis oldugumuz
cok ebeveynli ¢aprazlama operatorlerinin diger ¢alismalarda kullanilan iki ebeveynli
operatorlere gore daha efektif oldugunu gostermektedir.

(kyf | kyf | ¢ | kul) notasyonu ile ifade edilen modeller i¢in, biitin parametre
secenekleri neredeyse biitiin ornekleri optimal ¢ozmiistiir ve 6 parametre segenegi
ayni ortalama uzakliga sahiptir. Bu model i¢in, ebeveyn sayisinin {2,3} kiimesinden
rastgele secildigi parametre seceneklerinden birini tercih ediyoruz ciinkii en iyi
sonucun elde edildigi 6 parametre seceneginin 3 tanesinde ebeveyn sayisi bu parametre
degerine sahiptir. Bunlarin iginde ise, mutasyon ve c¢aprazlama operatorlerinin
esit olasilikla secildigi parametre secenegini tercih ediyoruz ciinkii bu parametre
secenegiyle digerler parametre seceneklerine gore daha fazla optimal ¢6ziim
bulunmustur.
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Cizelge 4.1: Caprazlama operatorlerinde 2 ebeveyn kullanildiginda,
operator secim olasiliklarinin model basarimina etkisi.

operator secim olasiliklart kul son
Om, | Om, | O¢, | Oc, () | ksn | gre () | ksn | gre
0,33 | 3,24 | 1298 | 0,66 | 1,75 | 1,16
23| 1/311/2) 1/2 (426) | (159) | (121) | (347) | (264) | (367)
0,33 | 3,330 | 12,78 | 0,72 | 1,56 | 1,21
(426) | (167) | (112) | (340) | (277) | (366)
0,34 | 3,27 | 13,37 | 0,78 | 1,60 | 1,16
(425) | (162) | (114) | (334) | (268) | (370)
0,31 | 3,35 | 12,24 | 0,65 | 1,50 | 1,18
(428) | (174) | (116) | (350) | (276) | (368)
0,34 | 3,24 | 12,27 | 0,65 | 1,46 | 1,23
(424) | (170) | (120) | (349) | (287) | (365)
0,31 | 3,42 | 13,04 | 0,71 | 1,49 | 1,18
(428) | (168) | (114) | (342) | (282) | (366)
0,34 | 3,84 | 13,06 | 0,63 | 2,00 | 1,13
(425) | (152) | (112) | (351) | (247) | (370)
0,34 | 4,15 | 13,38 | 0,69 | 1,85 | 1,15
(424) | (146) | (111) | (341) | (256) | (36T7)
0,35 | 391 | 1429 | 0,68 | 1,82 | 1,19
(424) | (143) | (97) | (343) | (253) | (367)

12172 12] 1/2

1/3(2/3(1/2] 172

2/3 | 1/311/3| 2/3
1/211/211/3| 2/3

13 12/31/3] 2/3

2/3|1/3|2/3| 1/3
12 1/22/3| 1/3

1/32/32/3| 1/3

En iyi sonucun birden fazla parametre secenegi tarafindan elde edildigi diger bir model
ise, (kyf | kyf | grc | son) notasyonuyla ifade edilen modeldir. Bu model igin, ebeveyn
sayisinin {2,3} kiimesinden rastgele secildigi parametre secenegini tercih ediyoruz
clinkii bu parametre secenegiyle diger parametre seceneklerine gore daha fazla kere
optimal ¢6ziim bulunmustur.

Kalan modeller icin, en iyi sonuc¢ sadece bir parametre secenegiyle elde edildigi
icin kalan modeller i¢in en iyi sonuclarin elde edildigi parametre seceneklerini tercih
ediyoruz.

Caprazlama operatorii secim olasiliklarina gore sonuclar incelendiginde, ¢,
operatOriiniin daha yiiksek olasilikla secildigi parametre seceneklerinin, digerlerine
gore genelde daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Mutasyon operatoriinii secim olasiliklarina gore sonuglar incelendiginde, m,
operatOriiniin daha yiiksek olasilikla secildigi parametre seceneklerinin, ozellikle
zamansal kisitlarin oldugu modellerde digerlerine gore daha iyi sonuclar verdigi
goriilmektedir. Bu gozlem, karigtirma algoritmasinin ve ardisik yerel arama
algoritmalarinin yararli oldugunu gostermektedir.

4.4 Memetik Algoritmalarin Basarimmin Olgiilmesi

Memetik algoritmalarimizin secilen parametre secenekleri i¢in performanslarimi her
model icin 180 Ornekten olusan daha biiylik bir 6rnek kiimesinde Olgiiyoruz.
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Cizelge 4.2: Caprazlama operatorlerinde 3 ebeveyn kullanildiginda,
operator secim olasiliklarinin model basarimina etkisi.

operator secim olasiliklart kul son
Om, | Oms | 0¢, | Oc, () | ksn | gre () | ksn | gre
0,34 | 3,59 | 13,33 | 0,69 | 1,76 | 1,13
2/3 | 1/311/2 1/2 (425) | (146) | (116) | (344) | (275) | (372)
0,32 | 3,56 | 13,21 | 0,67 | 1,79 | 1,13
427) | (161) | (109) | (346) | (275) | (369)
0,35 | 3,64 | 13,72 ] 0,67 | 1,54 | 1,14
(423) | (152) | (113) | (346) | (272) | (371)
0,32 | 3,03 | 1296 | 0,70 | 1,46 | 1,19
(428) | (175) | (123) | (342) | (284) | (368)
0,33 | 3,29 | 1395 0,67 | 1,48 | 1,14
(426) | (167) | (114) | (348) | (285) | (370)
0,31 | 2,74 | 13,37 | 0,72 | 1,38 | 1,16
(428) | (180) | (113) | (340) | (289) | (368)
0,32 | 3,53 | 13,61 | 0,70 | 2,12 | 1,09
427) | (152) | (107) | (342) | (245) | (372)
0,31 | 4,43 | 13,77 | 0,66 | 1,86 | 1,14
(428) | (139) | (104) | (346) | (250) | (370)
0,34 | 4,11 | 14,03 | 0,71 | 1,93 | 1,06
(425) | (141) | (105) | (339) | (255) | (372)

12117212 1)2

1/32/3(1/2| 1/2

2/3 |13 173 | 2/3
121172 11/3| 2/3

13 12/311/3| 2/3

2/311/3(2/3| 1/3

1/21/22/3] 1/3

1/32/32/3| 1/3

Onceki boliimdekine benzer bir sekilde bu orneklerin hepsi icin tamsayili lineer
modeli CPLEX ile ¢ozerek bir alt sinir elde ediyoruz. Algoritmalarimiza, GFVGP
problemi Orneginin yani sira, bu alt sinir1 da girdi olarak veriyoruz ve alt sinira
esit amag fonksiyonu degerine sahip olurlu bir ¢6ziim elde edince algoritmay1 erken
sonlandiriyoruz. Algoritmalarimizi, her rnek icin 10 kere farkli rastgele ¢cekirdeklerle,
farkli jenerasyon sayisi ile ¢alistirtyoruz. Bu 10 ¢alistirma sonucunda elde edilen en
iyi ¢ozlimleri ele aliyoruz. Her 6rnek i¢in elde edilen sonuglarin alt sinirdan ortalama
yitizdece uzakliklarinin geometrik ortalamasini alarak bir modelin ortalama basarimin
elde ediyoruz. Bu sayede, her 6rnek basarima ayni oranda katki saglamaktadir.
Alt sinirdan ortalama yiizdece uzakliga ek olarak, ka¢ Ornekte optimal ¢oziimiin
bulundugunu ve kag¢ 6rnekte hi¢ olurlu ¢6ziim bulunamadiginm da inceliyoruz.

Ilk olarak, CPLEX’in optimal ¢6ziim bulamadigi ornek sayilarim belirtiyoruz.
(kyf [ kyf | @ | kul), (kyf | kyf | ksn | ku), (kyf | kyf | gre| kul), (kyf | kyf | ¢ | son).
(kyf | kyf | ksn | son), ve (kyf | kyf | grc | son) notasyonlari ile ifade edilen modeller
icin, sirasiyla 25,1,58,21,0 ve 10 6rnek icin optimal ¢6ziimii bulamamistir. Bunlarin
disindaki biitiin 6rnekler icin optimal ¢oziim bulunmustur.

Cizelge 4.4 biitiin modeller i¢in memetik algoritmalarimizin farkli jenerasyon sayilari
ile elde edilen ¢oziimlerin alt sinirdan ortalama yilizde uzakligim gostermektedir.
Buna ek olarak, olurlu ¢6ziim bulunamayan Ornek sayi parantez igerisinde
yanda belirtilmigtir. Eger biitiin ornekler icin olurlu ¢6ziim bulunduysa, bu
deger verilmemistir. Jenerasyon sayisinin O oldugu satirlar, 10 calisirmanin ilk
jenerasyonlarinda bulunan en iyi ¢oziime karsilik gelmektedir. Yani bu satirlardaki
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Cizelge 4.3: Caprazlama operatorlerinde rastgele olarak 2 veya 3
ebeveyn kullanildiginda, operator secim olasiliklarinin
model bagarimina etkisi.

operator secim olasiliklar kul son
Om, | Om, | Oc, | Oc, ¢ | ksn | gre [ | ksn | gre
0,35 | 3,41 | 12,84 | 0,69 | 1,71 | 1,09
2/3|1/3 1172 1/2 (423) | (166) | (114) | (344) | (259) | (371)
0,31 | 3,38 | 12,99 | 0,67 | 1,63 | 1,06
429) | (157) | (109) | (344) | (273) | (374)
0,32 | 3,26 | 13,46 | 0,69 | 1,56 | 1,11
427) | (156) | (113) | (344) | (282) | (370)
0,32 | 3,20 | 12,56 | 0,62 | 1,61 | 1,18
427) | (184) | (121) | (352) | (271) | (368)
0,31 | 296 | 12,88 | 0,71 | 1,42 | 1,21
(428) | (182) | (121) | (341) | (284) | (367)
0,35 | 3,54 | 12,65 0,76 | 1,41 | 1,16
(423) | (165) | (114) | (336) | (288) | (369)
0,33 | 3,86 | 14,05 ] 0,65 | 1,85 | 1,19
(426) | (153) | (106) | (347) | (262) | (366)
0,31 | 3,79 | 13,59 | 0,69 | 1,81 | 1,15
428) | (147) | (105) | (342) | (259) | (366)
0,32 | 3,71 | 13,53 | 0,70 | 1,75 | 1,22
(427) | (150) | (104) | (342) | (258) | (366)

1211/2]11/2] 1/2

13 2/3 12| 1/2

2/311/3[1/3| 2/3
1212173 2/3

1/3 123 1/3| 2/3

2/3|1/3 23| 13
121172 12/3 ] 1/3

1/3(2/3]2/3| 1/3

degerler aslinda, kurucu sezgisel algoritmalar tarafindan bulunan ¢oziimlerin yerel
arama algoritmalariyla iyilestirildikten sonra elde edilmis en iyi ¢6ziimiin alt sinirdan
ortalama uzakligin1 gostermektedir. Eger baglangi¢ ¢6ztimii olurlu degilse, yerel arama
algoritmalarinin tamir algoritmalarim kullandiklarini hatirlayin.

Ik olarak gelistirilen yontemlerin olurlu ¢6ziim bulma basarilarini ele alacagiz.
Kullanilan tamir algoritmalarina ragmen, zamansal kisitlarin oldugu 720 6rnekten 91
tanesinde, ilk jenerasyonda olurlu bir ¢6ziim bulunamamistir. Bunlardan 89 tanesine
memetik algoritmanin ileriki jenerasyonlarinda bir olurlu ¢6ziim bulunmustur. Fakat 2
ornek i¢in 100.000 jenerasyon sonunda bile olurlu ¢6ziim bulunamamagtir.

Zamansal kisitlarin olmadigi modeller igin, her ornek i¢in olurlu bir ¢6ziim
bulunmustur. Fark edilece§i iizere, bazi veritabanlarinin boyutlar1 bazi parti
kapasitelerinden fazla olabildigi i¢in ve parti sayist sinirlt oldugu icin bu modellerde
bile olurlu ¢6ziim bulmak Kutulama problemi kadar kolay degildir.

Sadece kesin zamansal kisitlarin oldugu modeller, ilk jenerasyonda en cok olurlu
¢Oziim bulunamayan problem modelidir. Fakat, sadece 1.000 jenerasyon igerisinde
bile, biitiin Ornekler icin olurlu bir ¢6ziim bulunmustur. Bu, kurucu sezgisel
algoritmalarin ve tamir algoritmalarinin iyilestirilebilecegini gostermektedir. Fakat
ayni zamanda, tasarlanan mutasyon ve caprazlama operatorlerinin ilk jenerasyonun
tamamen olursuz ¢oziimlerden olustugu zamanlarda bile efektif bir sekilde calistigini
gostermektedir.
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Cizelge 4.4: Farkli jenerasyon sayilar1 i¢cin memetik algoritmalarin bagarimlari.

jenerasyon kul son

sayisi ¢ ksn gre o ksn grc

| Veritabani say1s1 50 |
0 1,13 17,82(13) 32,71 5,71 4,70(20) 0,94
1.000 0,11 1,47 6,97 0,10 0,60 0,46
2.500 0,04 0,83 4,34 0,10 0,41 0,30
5.000 0,04 0,67 3,35 0,10 0,38 0,25
10.000 0,04 0,58 3,35 0,10 0,30 0,25
50.000 0,04 0,35 2,91 0,10 0,30 0,25
100.000 | 0,04 0,35 2,91 0,10 0,24 0,25

| Veritabani say1s1 100 |
0 2,33 24,05(30) 58,16(3) | 6,50 7,86(25) 2,12

1.000 | 0,25 4,78  24,08(2
2500 | 0,19 3,04  17,16(2
5000 |0,19 2,39  14,31(2) | 0,53 1,09 0,95

(2) 0,62 2,16 1,52
(
(
10.000 | 0,17 2,08  12,98(2) | 0,48 1,04 0,94
(
(
{

0,54 1,34 1,12

)
)
)
)
50.000 |0,15 1,76  11,42(2) | 0,40 1,03 0,92
100.000 | 0,15 1,69  10,98(2) | 0,40 1,03 0,90
0
)
)
)

| Veritabani sayisi € {50,100} |

0 1,73 20,51(43) 44,66(3
1.000 [0,18 3,12 1511(2
2500 | 0,11 1,93  10,49(2
5000 |0,11 1,52 8,63(
10.000 |0,10 1,33 8,00(
50.000 | 0,10 1,05 7,03(
100.000 0,10 1,02  6,82(

6,10 6,21(45) 1,53
0,36 1,38 0,99
2)10,32 0,87 0,71
2) 0,31 0,73 0,60
2) 10,29 0,67 0,60
2) 0,25 0,66 0,59
2) 10,25 0,63 0,58

Hem kesin hem goreceli zamansal kisitlarin bulundugu modellerin 6rneklerinin sadece
kesin zamansal kisitlarin bulundugu modellerin 6rneklerinden daha az sayida kesin
zamansal kisit igerdigini hatirlaym. Ilk modeller icin ikinci modellere gore ilk
jenerasyonda daha az ornekte olurlu ¢6ziim bulunamamustir. Bu, gelistirilen kurucu
sezgisel ve tamir algoritmalarinin, goreceli zamansal kisitlarla daha iyi baga ¢iktigini
gostermektedir. Fakat, 2 6rnek i¢in binlerce jenerasyondan sonra bile olurlu bir ¢oziim
bulamamustir.

Simdi, memetik algoritmalarin ortalama performanslarini ve optimal ¢6ziim bulduklart
ornek sayilarini inceleyecegiz. Sekil 4.1’in sol tarafinda veritabani sayisinin 50 oldugu
orneklerin, sag tarafindaysa veritabani sayisinin 100 oldugu 6rneklerin yiizde kaginda
optimal ¢6ziim bulundugunun jenerasyon sayisina gore degisimi goriilmektedir.

4.5 Zamansal Kisitlarin Olmadigi GFVGP Modelleri

Cizelge 4.4’ten goriildiigii iizere, zamansal kisitlarin olmadigi modellerde, memetik
algoritmalarimiz Orneklerin ¢ok bilyiik bir kismini optimal ¢dzmektedir. Optimal
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Sekil 4.1: Her model i¢in farkli jenerasyon sayilari icin 6rneklerin
yiizde kaginin optimal ¢oziildiigii gosterilmektir.

coziillemeyen Ornekler i¢inse optimale ¢cok yakin ¢oziimler bulmaktadirlar.

Amag fonksiyonu kul olan modeller icin, memetik algoritmamiz 2.500 ve 50.000
jenerasyonda, 180 6rnegin sirasiyla 170 ve 172 tanesini optimal ¢cozmektedir. Bu
optimal ¢oziimlerin 86 tanesi ilk jenerasyonda bulunmaktadir. Ilk jenerasyonda
bulunan en iyi c¢oziimler, ortalamada alt sinirdan %]1,73 uzakliktayken, sadece
1.000 jenerasyon sonunda bu ortalama uzaklik %0,18’e diismektedir. CPLEX’in
bu orneklerden 25 tanesini 12 is parcacigi ile 8 saatte bile optimal ¢ozemedigi
unutulmamalidir. Yani, algoritmamiz CPLEX’in optimal ¢6zemedi8i 17 Ornegi
optimal ¢cdzmektedir. Algoritmamiz sadece 1.000 jenerasyonda bile 6rneklerin biiyiik
bir kismim1 optimal ¢o6zdiigii i¢in, jenerasyon sayisinin artirilmasi algoritmanin
performansini pek etkilememektedir.

Amag fonksiyonu son olan modeller i¢in, memetik algoritmamiz 1.000 ve 100.000
jenerasyonda, 180 drnegin sirasiyla 141 ve 154 tanesini optimal ¢dézmektedir. Optimal
¢oziimlerin sadece 10 tanesi ilk jenerasyonda bulunmaktadir. i1k jenerasyonda bulunan
en iyi ¢ozlimler, ortalamada alt sinirdan %6, 1 uzakliktayken, sadece 1.000 jenerasyon
sonunda ortalama uzaklik %0,36’ya diismektedir. Jenerasyon sayisinin artirilmast,
veritaban1 sayisinin 100 oldugu 6rneklerde bagarimi artirmaktadir.

4.6 Kesin Zamansal Kisitlarin Oldugu GFVGP Modelleri

Amag fonksiyonu kul olan modeller icin, memetik algoritmamiz 2.500 ve 50.000
jenerasyonda, 180 Ornegin sirastyla 88 ve 108 tanesini optimal ¢cozmektedir. ilk
jenerasyonda hicbir 6rnege optimal ¢dziim bulunamamuistir. Jenerasyon sayisi arttikca
algoritmanin basariminda kayda deger bir artis goriilmektedir. Ilk jenerasyonda
bulunan en iyi ¢oziimler, ortalamada alt sinirdan %?20,51 uzakliktadir. Bu uzaklik,
zamansal kisitlarin olmadig1 6rneklere oranla oldukga yiiksektir. Yine de, jenerasyon
sayist arttikca uzaklik azalmakta 10.000 ve 100.000 jenerasyon sonunda, uzaklik
sirasiyla %1,33’e ve %1,02’ye kadar diismektedir.

Amag fonksiyonu son olan modeller i¢in, memetik algoritmamiz 1.000 ve 100.000
jenerasyonda, 180 ornegin sirasiyla 97 ve 126 tanesini optimal ¢ozmektedir. Bu
optimal ¢oziimlerin 42 tanesi ilk jenerasyonda bulunmustur. Jenerasyon sayisi arttikca
algoritmanin basariminda kayda deger bir artis goriilmektedir. Ik jenerasyonda
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bulunan en iyi ¢Oziimler, ortalamada alt sinirdan %6,21 uzakliktadir. Bu uzaklik,
sadece zamansal kisitlarin oldugu fakat amag fonksiyonun kul oldugu 6rneklere gore
azdir. Jenerasyon sayisi arttikga uzaklik azalmakta ve 10.000 ve 100.000 jenerasyon
sonunda, uzaklik sirasiyla %0,73’e ve %0,63’e kadar diismektedir.

4.7 Goreceli Zamansal Kisitlarin Oldugu GFVGP Modelleri

Amag fonksiyonu son olan modeller icin, memetik algoritmamiz 1.000 ve 5.000
jenerasyonda, 180 ornegin sirasiyla 135 ve 150 tanesini optimal ¢ozmektedir. Bu
optimal ¢oziimlerin 126 tanesi ilk jenerasyonda bulunmustur. {1k jenerasyonda bulunan
en iyi ¢oziimler, ortalamada alt stnirdan %1,53 uzakliktadir. Jenerasyon sayisi arttik¢a
uzaklik azalmakta ve 10.000 ve 100.000 jenerasyon sonunda, uzaklik sirastyla %0, 99
ve %0,58’e kadar diismektedir. Bu uzakliklar, sadece kesin zamansal kisitlarin
oldugu fakat amac fonksiyonun son oldugu orneklerden bile azdir. Bunu iki sebeple
aciklanabilir. Ik olarak, daha once de belirttigimiz gibi hem kesin hem goreceli
zamansal kisitlarin bulundugu modellerin 6rnekleri sadece kesin zamansal kisitlarin
bulundugu modellerin 6rneklerinden daha az sayida kesin zamansal kisit icermektedir.
Ikinci olarak, hem kesin hem goreceli zamansal kisitlarin bulundugu modellerin
ornekleri BMHD ornekleri kullanilarak yaratildi. Bu ornekler, diger modeller icin
yarattigimiz orneklerden farkli bir veritaban1 boyutu parti kapasitesi oranina sahiptir.
Bu yiizden de, ¢oziimlerde neredeyse yar1 sayida parti kullanilmaktadir.

Amag fonksiyonu kul olan modeller i¢in, memetik algoritmamiz 2.500 ve 100.000
jenerasyonda, 180 Ornegin sirasiyla 68 ve 95 tanesini optimal ¢dzmektedir. Bu
optimal ¢oziimlerin sadece 3 tanesi ilk jenerasyonda bulunmustur. Fakat bu 6rnekler
icin algoritmamiz 10.000 jenerasyon sonunda bile orneklerin ¢ogunu optimal
cozememistir. Ik jenerasyonda bulunan en iyi ¢oziimler, ortalamada alt simrdan
%44,46 uzakliktadir. Jenerasyon sayisi arttikca uzaklik azalmakta 1.000, 2.500 ve
100.000 jenerasyon sonunda, uzaklik sirasiyla %15,11°e, %10,49’a ve %6,82’ye
kadar diismektedir. Uzakliklarin bu kadar yiiksek olmasinin bir sebebi, bu model i¢in
iretilen 180 ornekten 58 tanesinin CPLEX tarafindan optimal ¢oziilememesidir.

Fark edilecegi iizere, genellikle memetik algoritmalarimiz amag fonksiyonunun son
oldugu orneklerde amag¢ fonksiyonunun kul oldugu orneklere gore daha basarilirdir.
Bu amag¢ fonksiyonu son olan 6érneklerde, hangi partilerin kullanilacag agikarken, ayni
durumun amag fonksiyonu kul i¢cin gegerli olmamasindan kaynaklanmaktadir.

Zamansal kisitlarin olmadig1 6rnekler i¢in yukaridakinin tam tersi bir durum gecerlidir
ve amag fonksiyonu kul olan modeller icin daha iyi sonuglar elde edilmektedir. Bu,
zamansal kisitlarin olmadig1 ve amag fonksiyonunun kul oldugu 6rneklerde, kapasitesi
en yliksek partilerin kullanilacaginin kesin olarak bilinmesiyle agiklanabilir.

Genel durumda, gelistirilen algoritmalar, veritabani sayisinin 50 oldugu 540 6rnekten
486 tanesini, veritabani sayisinin 100 oldugu 540 o6rnekten 293 tanesini, yani biitiin
orneklerin %72,1’ini 10.000 jenerasyon sonunda optimal ¢ozmiistiir. Ayn1 zamanda,
algoritmalar veritabani sayisinin 50 oldugu 540 Ornekten 496 tanesini, veritabani
sayisinin 100 oldugu 540 ornekten 309 tanesini, yani biitiin 6rneklerin %74,5’ini
100.000 jenerasyon sonunda optimal ¢Ozmiistiir. Bunlara ek olarak, Orneklerin
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%95’inde, algoritmalarimizin 10.000 ve 100.000 jenerasyon sonunda bulduklar
sonuglar optimalden en fazla sirasiyla %10 ve %7 dir.

Algoritmalarimiz optimal ¢6ziimii bulduklarinda ¢alismay1 durdurduklari i¢in ortalama
calisma siiresini vermekten kaciniyoruz ve bunun yerine en uzun calistiklar1 6rneklerin
stirelerini belirtiyoruz. Biitiin modeller i¢in optimal ¢oziillemeyen 6rnek oldugu icin,
bu siire algoritmalarimizin calisma siireleri i¢in bir iist sinir olarak diisiiniilebilir.
Algoritmalarmm 10.000 ve 100.000 jenerasyon icin maksimum ¢alisma siireleri
sirastyla, 8 ve 82 saniyeden kisadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez kapsaminda, Veritaban1 Go¢ii Planlamasi probleminin bir varyanti olan Giivenlik
Farkindalikl1 Veritabani Gogii Planlamas1 problemi literatiire kazandirildi. Veritabani
Gocii Planlanmasi problemi test maliyetlerinin azaltilmasi ac¢isindan ele alinmis ve bu
ama¢ fonksiyonu i¢in hem teorik hem de deneysel bir ¢ok sonug ortaya konulmustur
[27, 24, 25]. Bu caligsmada, kullanilan parti sayisin1 ve kullanilan en biiyiik parti
numarasint minimize etme acindan iki farkli amac¢ fonksiyonu ele alindi. Bu amag
fonksiyonlar1 veritabani gocii esnasinda giivenlik riskini azaltma baglaminda ortaya
cikmaktadir. Problem, 6nerilen problem catisin altinda 24 farkli modelde ele alind1 ve
bu modellerin 23 tanesinin hesaplama karmagiklig: tespit edildi. Ayrica bircok model
icin yakinsanabilirlik ve yakinsanamazlik sonuglar1 elde edildi. Problem catisindaki
NP-zor olan modeller i¢in memetik algoritmalar, kurucu sezgisel algoritmalar ve yerel
arama algoritmalar gelistirildi. Gelistirilen memetik algoritmalar 8 saniyeden az bir
stirede, orneklerin %95’inde optimalden en fazla %10 uzaklikta ¢oziimler bulmakta
ve Orneklerin %72.1’ini optimal ¢6zmektedir. Ayrica, memetik algoritmalar yaklasik
10 kat daha uzun calistirildiklarinda, orneklerin %95’inde optimalden en fazla %7
uzaklikta ¢oziimler bulmakta ve drneklerin %74.5’ini optimal ¢ozmektedir.

Hesaplama karmagikligi belirlenemeyen (sbt | kyf | ksn | kul) notasyonuyla ifade
edilen GFVGP probleminin hesaplama karmagikliginin belirlenmesi ve gelistirilen
sezgisel algoritmalarin basarimlarinin daha da iyilestirilmesi ileriye doniik ¢alismalara
birakilmigtr.
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