DOKUZ EYLUL UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

EN IYI PROJE EKIiBININ OLUSTURULMASI
ICIN BULANIK MODELLER VE
UYGULAMALARI

Burak OKUR

Mayis, 2017
iZMIR



EN IYI PROJE EKIiBININ OLUSTURULMASI
ICIN BULANIK MODELLER VE
UYGULAMALARI

Dokuz Eyliil Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi

Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dah

Burak OKUR

Mayis 2017
iZMIR



YUKSEK LISANS TEZi SINAV SONUC FORMU

Burak OKUR, tarafindan PROF. DR. EFENDI NASIBOV yénetiminde hazirlanan
“EN 1yl PROJE EKIBININ OLUSTURULMASI iCIN BULANIK
MODELLER VE UYGULAMALARI” baglkli tez tarafimizdan okunmus,

kapsami1 ve niteligi agisindan bir Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir.

Prof. Dr. Efendi NASIBOV

Yonetici /jy/&w)

k%— h‘ I\"U('r ) Tt‘ tfzen 1'\7 Q/B o\ L ‘1/‘4‘/» ﬂ(x ﬂt Aﬁ\\@ C‘:‘ﬂ’)\o//

Jiiri Uyesi Jiiri Uyesi W

; W/ﬁ/}

74
Prof.Dr. Emine Ilknur COCEN

Miidiir

Fen Bilimleri Enstitiisii

il



TESEKKUR

Bu calismanin gerceklestirilmesinde, iki yil boyunca destegini esirgemeyen,
tecriibesi ile akademik hayatima her sekilde katkida bulunan, ¢ok degerli danismanim
Prof. Dr. Efendi NASIBOGLU ’a, calismalarim esnasinda sabir gosterdigi ve her
sekilde yanimda oldugu i¢in esim Merve’ye, ¢alismamin igerigini konferans bildirisi
olarak hazirladiktan sonra Ingilizce gevirisi kontrolleri konusunda yardimlarindan
dolayr kuzenim Emre OKUR ve Dokuz Eyliil Universitesi Bilgisayar Bilimleri
boliimiinde Arastirma Gérevlisi olan Alican DOGAN ’a ve tiim hayatim boyunca her
sekilde destegini esirgemeyen babam, Hasan Ozer OKUR ’a sonsuz tesekkiirlerimi

sunarim.

Bu tez, TUBITAK 115E194 nolu projesi ile kismen desteklenmistir.
Burak OKUR



EN IYi PROJE EKIiBININ OLUSTURULMASI iCIN BULANIK MODELLER
VE UYGULAMALARI

0z

Kutulama problemi, farkli hacimlere sahip objelerin sinirli hacme sahip kutulara
yerlestirilmesi ve kutu sayisinin minimize edilmesi seklinde ifade edilebilir. Giinliik
hayatta bir¢ok uygulama alan1 vardir. Program akis1 olusturma, kargo yiikleme, biitce
planlama gibi 6rnekler gosterilebilir. Glinlimiize kadar problemin bir¢ok kolu iizerinde
calisilmigtir. Bu kollar dahi bashh basina birer dal haline gelmistir. Sirt cantasi

problemi, bulanik mantik ile kutulama bu dallara 6rnek gosterilebilir.

Bu tezde lizerinde calisilan problem; olusturulan takimlara kisilerin dagitilmasi
izerine bir problemdir. Problemde kisilerin bir hacmi veya degerleri yoktur. Bunun
yerine kisilerin takimlar ile bagimlilik ve uyumluluklarinin derecelerini barindiran
iliski matrisleri vardir. Bu degerler sifir ile bir kapali aralig1 i¢inde yer alan ondalik
degerlerdir. Dolayzsti ile problem klasik kutulama probleminden ayrilip bulanik mantik
iceren kutulama problemi sinifina girmektedir. Burada, kisilerin takimlara
dagilimindan sonra olusan ¢6ziim kiimesi, bulanik iligki matrisleri kullanilarak
dagilimin kalite derecesi hesaplanir. Takimlarin eleman sayilar1 da Onceden
tanimlanmis bir bulanik sayiya aidiyet degerleri ile derecelendirilir. Bu iki dereceden
kiiciik olan deger, toplam kalite derecesidir. Bu kalite degeri maksimize edilmeye
calistimistir. Bu amagla, calismada g¢esitli ¢oziim algoritmalar1 gelistirilmistir.
Algoritma kodlar1 CSharp programlama dilinde hazirlanmis ve hesaplama deneyleri
yapilmustir. Deneyler sonucu, Macar algoritmasina dayanan yaklasimin daha etkin

oldugu gozlenmistir.

Anahtar kelimeler: Bulanik mantik, kutulama problemi, atama problemi, bulanik

iligki matrisleri.



FUZZY MODELS TO DESIGN OPTIMAL PROJECT TEAM AND
RELATED APPLICATIONS

ABSTRACT

The problem of bin-packing can be expressed as placing objects with different
volumes in boxes with limited volume and minimizing the number of boxes. There are
many application areas in daily life. Creation of program flow, cargo packing and
budget planning are some of examples. It has been worked on many variations of bin-
packing problem. The knapsack problem, bin-packing with fuzzy logic are examples

of them.

The problem studied in this thesis is; It is a problem on the distribution of the
persons to the formed teams. The people in the problem do not have a volume or value.
Rather, there are relational matrices that contain degrees of dependencies and
compatibility of teams with teams. These values are decimal values between zero and
one. Therefore, the problem is separated from the classic bin-packing problem and
falls into the bin-packing problem which contains fuzzy logic. Here, the quality level
of the distribution is calculated by using the fuzzy value matrices with the solution set
formed after the distribution of the persons to the teams, and the element numbers of
the teams are compared with the fuzzy number belonging values again. The value less
than these two values is called the quality grade. This quality value has been tried to
be maximized. For this purpose, various solution algorithms have been developed in
the study. Algorithm codes are written in CSharp programming language and
calculation experiments are done. Experiments have shown that the approach based on

the Hungarian algorithm is more effective.

Keywords: Fuzzy logic, bin-packing problem, assignment problem, fuzzy relation

matrices.
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BOLUM BiR
GIRIS

Giiniimiizde bir¢ok sorunu ¢ézmek ic¢in ekip olarak calisiimaktadir. Elde edilecek
faydayi, gerek zaman gerekse sorunun ¢éziimii olsun, maksimize etmek i¢in takimin
kaliteli olmasi1 gerekir. Calismada, kisiler ile ekipler arasindaki iligki, uyum ve
bagimlilik matrisleri ile iliskilendirilmistir. Takimlarin kapasitesi ise esnek olmasini
saglamak amaci ile bulanik sayi ile gdsterilmistir. Onerilen sezgisel algoritmalar ile
kiigiik 6lgekli problemlerde kaliteli dagimlar elde edilebilmisse de istikrarli degildirler.
Bu sonuglar1 daha istikrarli hale getirmek icin problem, Macar algoritmasi ile
calisabilecek hale getirilmistir. Uygulanan testlerde, bu amacin basarildigi

gozlenmistir.

Bu tezde, iizerinde ¢alisilan problem; olusturulan takimlara kisilerin dagitilmasi
tizerine bir problemdir. Takimlarin olusturulmasinda, kisilerin takimlarla uyumlarsi,
kisilerin takimlarla baglhliklar1 ve takim eleman sayilarinin homojen olusturulmasi
kalite kriterleri olarak ele alinmistir. Bu kalite derecelerinin hesaplanmasinda bulanik
iliski matrisleri kullanilmistir. Dolayist ile problem klasik kutulama probleminden
ayrilip bulanik mantik iceren kutulama problemi siifina girmektedir. Bu bakimdan,
tezin devaminda kutulama problemi ve bulanik mantikla ilgili bazi tanimlar

verilecektir.

Kaliteli proje takimi olusturma probleminin ¢éziimiinde kisiler obje, takimlar da
kutu olarak diisiiniildiigiinde kisilerin takimlara doldurulmasi problemi kutulama
problemine benzetilip ¢6ziim aranmistir. Bu nedenle ilk basta kutulama problemi ve

onun varyasyonlarindan bahsedilecektir.



BOLUM iKi
KUTULAMA PROBLEMI

Kutulama problemi, farkli hacimlere sahip objelerin sinirli hacme sahip kutulara
yerlestirilmesi ve kutu sayisinin minimize edilmesi seklinde ifade edilebilir. Giinliik
hayatta bir¢ok uygulama alan1 vardir. Program akis1 olugturma, kargo yiikleme, biitce
planlama gibi problemler, kutulama probleminin uygulama alanlar1 i¢in Ornek

gosterilebilir. Gliniimiize kadar problemin bir¢cok varyasyonu tizerinde ¢aligilmistir.

Boyutlar1 verilen N adet obje ve kapasiteleri esit olan kutular verilsin. Amag,
objeleri kutulara koyarken miimkiin olan en az kutu kullanilmasidir. Kutularin

kapasitelerinin de asilmamasi1 gerekmektedir.

Kutularin  kapasitesi 1 olsun. Problem su sekilde formiile edilebilir;
ai, ay, ...,y ;0 < a; <1 olmak tizere bir fonksiyon tammmlansmn. f:{1,..,n} -
{1,....k}ve f(i) = jvej € {1, .., k} olmak iizere k € N sayisinin minimize edilmesi
hedeflenmektedir (Korte ve Vygen, 2006).

2.1 Sezgisel Céziim Onerileri

Problemin ¢6zliimii i¢in bazi aggdzlii sezgisel algoritmalar onerilmistir. Problem
NP-Zor tiirlinden oldugu i¢in, tam polinomiyal-zamanli bir ¢6ziimii yoktur. Bu
boliimde bahsedilecek olan algoritmalar i¢in bazi kisaltmalar kullanilmistir. Next-Fit
algoritmast NF, Best-Fit algoritmas1 BF ve First-Fit algoritmasi iginse FF olacak
sekilde kisaltilmigtir. Ayn1 algoritmalarin bir bagka siiriimiinde, 6nce objeler boyutlari
azalacak sekilde siralanip sonra algoritma calistirtlir. Bu algoritmalar next-fit
decreasing (NFD), best-fit decreasing (BFD) ve first-fit decreasing (FFD) sekilde
adlandirilmigtir. Algoritma iginde kullanilan ifadeler igin; k, kutu sayisini, S o an
kullanilan kutunun kapasitesini [0,1] araliginda deger ile gosterir, S, k. kutunun
kapasitesini [0,1] araliginda deger ile gosterir. f(i) = k ise i’ninci obje k’ninci
kutuya yerlestigini gostermektedir. 1’den n’ye kadar olan objelerin boyutlari

a,, ay, ..., a, seklinde gosterilecektir.



2.1.1 Next-Fit Algoritmast

Obje kutuya sigiyorsa o kutuya yerlestirilir. Eger kutuya yerlesmiyorsa yeni bir

kutu alinir ve obje kutuya yerlestirilir. Algoritma su sekilde ifade edilebilir;

k=1;S=0;
for i = 1 to n begin
if (S+ a; > 1) begin
k=k+1,
S =0;
endif
fQ@) =k
S=S+a;

endfor.
Teorem: Algoritma O(n) zamanda ¢aligir. Herhangi bir I problemi i¢in

NF(I) <2(SUM(1))—1<2(0PT(1))-1 (2.1)

esitsizligi saglanir (Korte ve Vygen, 2006).
2.1.2 First-Fit Algoritmast

Obje, ilk i¢ine yerlesebildigi kutuya konur. Eger yerlesebildigi bir kutu yoksa yeni

bir kutuya yerlestirilir. Algoritmasi ise su sekildedir.

k=1;S=0;
fori = 1 to n begin
//en 1yi1 kutu olarak yeni kutu isaretlenir
b=k+1;
for j = 1 to k begin
if (S; + a; < 1) begin




//iginde yer olan kutulardan objenin
//s1gdigr ilk kutu tercih edilir
b=j;
break;
endif
endfor

// bulunan iyi kutu varsa ona yoksa yeni kutuya yerlestirilir.

Sy, =8, +a;;

f(i) = b;

if(b==k+1Dk=k+1;
endfor.

FF algoritma sonucu, NF algoritmasinin sonucundan kotii olamaz. FF 2-faktor

yaklagim algoritmasidir.

Garey ve Johnson tarafindan kutulama probleminin herhangi bir I 6rnegi icin FF
algoritmasiyla bulunan yaklasik ¢6ziimiin asagidaki kosulu sagladigir kanitlanmistir

(Garey ve Jonhson, 1981):

FF(I) <[22 0PT(D)]. 2.2)
Benzer sekilde (Simchi-Levi, 1994) daha iyi olan su esitsizligi sunmustur:
FF() < ZOPT(I). (2.3)
2.1.3 Best-Fit Algoritmast

Obje hali hazirda bulunan ve i¢ine girebilecegi kutular arasinda i¢ine girdiginde en
az bosluk biraktig1 kutuya yerlestirilir. Eger yerlesebilecegi bir kutu yoksa yeni bir

kutu alinir ve obje o kutuya yerlestirilir. Algoritma su sekilde gosterilir;

k=1;,S=0;i =0;



for i = 1 to n begin
b = k + 1; //en iyi kutu olarak yeni kutu isaretlenir
w=1; /len iyi kutunun boyutu verilir.
for j = b to 1 begin
if (Sj +a;<landS$;+a; < W) begin
//6nceki adimlarda olusturulan
//kutular i¢inde daha uygun olan tercih edilir
b=j;
w =S+ a;;
endif
endfor

// bulunan iyi kutu varsa ona yoksa yeni kutuya yerlestirilir.

Sp=Sp +a;;

f(i) = b;

if(b==k+1Dk=k+1;
endfor.

2.1.4 Azalan Sirali Algoritmalar

Verilen algoritmalar uygulanmadan 6nce boyutlarina gore azalacak sekilde siralanir

daha sonra hangi algoritma segildiyse sirali objeler kullanilarak algoritma yiiriitiliir.

Teorem: FFD algoritmasi, kutulama probleminin % faktor yaklasik algoritmasidir

(Simchi-Levi, 1994).
Teorem: Ornegi | olan bir kutulama problemleri igin, (Minyi, 1990)

FFD(I) <o OPT(I) + 1. (2.4)
2.2 2D Kutulama Problemi

Kutulama probleminin varyasyonlarindan biri de 2-boyutlu kutulama problemidir.

Objelerin en ve boy olacak sekilde iki adet boyutu vardir. Kutular1 da yine 2-boyutlu



levhalar olarak diislinebilir. Objeler bu kutulara en az sayida kutu kullanilmasi sart1 ile
yerlestirilecektir. Yerlestirme esnasinda objeler ile kutularin kenarlarinin paralel

olmasi, objelerin list liste gelmemesi ve objelerin dondiiriilmemesi gerekmektedir.

Bircok uygulama alani bulunmaktadir. Endiistriyel anlamda mobilyalar i¢in plaka
halinde bulunan bloklardan pargalar elde edilirken yaygin sekilde kullanilir. Gazete
sayfalarina haberleri yerlestirmek yine bir bagka uygulamasidir. Baz1 yeni kisitlamalar
kullanilarak yeni uygulamalarda elde edilebilir. Ornek olarak gazete dizaym
verilebilir; gazete sayfa sayis1 ve haber sayisi sabit olsun, bazi haberlerin belli
sayfalarda yaymlanmasi durumu dikkate alinarak en biiylik bosluklar elde edilir. Elde

edilen bosluklara yerlestirilen reklamlar ile gelirin maksimize edilmesi hedeflenir.

Ozel durum olarak objelerin ve kutularin boyutlarindan ilkini sabit bir deger alirsak
problem kutulama problemine cevrilir. Kutulama probleminin NP-zor oldugundan 2-

boyutlu kutulama problemi de NP-zordur.

Literatiirdeki ¢cogu offline algoritmalar acgdzlii ve sezgisel algoritmalardir ve iki
sinifta siniflandirilabilirler (Lodi, Martello ve Vigo, 2002).

- 1 asamali algoritmalar: objeler direkt kutulara yerlestirilir.

- 2 agsamali algoritmalar: objeler once, ilk boyutlar1 baz alinarak bir serite
yerlestirilir. Bu seritlerin bir boyutu smrli diger boyutu ise bu serite
yerlestirilen en biiyiikk boyutlu elemanin ikinci boyutu kabul edilir. ikinci
olarak ise bu seritler, elde edilen ikinci boyutlarmma gore kutulara

yerlestirilerek, algoritma tamamlanir.

FFD, BFD, NFD algoritmalarin1 Sekil 2.1°deki objeler kullanilarak gosterilecektir.

1 2 3 4 5 E

4 Mime 0 % e M 1 % e A A Mee 00 P
SUEAU AVE E Suﬁ:‘u IWESU SUEOU SR

Sekil 2.1 Algoritmalarda kullanilacak objeler



Sekil 2.2°de next-fit descreasing algoritmasi ile 2 asamali ¢6ziim yapilmis. Resimde
sol tarafta 1. asamada olusturulan seritler goriilmektedir. 2. Asamada ise bu seritler
birer obje olarak ele alinmip kutuya yerlestirilmistir. Sekil 2.3’te siras1 ile first-fit

algoritmasi kullanilan 2 agsamali ¢6ziim goriilmektedir.

5 16 Serit 3
5 6
3 4 erit 2
Serit 2 3 4
1 )2 Serit 1 1 )2
Sekil 2.2 NFD algoritmasi ile ¢oziim
3 5 Serit 2 3 5

1 |2 |4 [6]seer 1 |2 |4 [6

Sekil 2.3 FFD algoritmast ile ¢6ziim

Bu algoritmalar disinda baska sezgisel algoritmalarda zamanla ortaya atilmistir.
Floor-Ceiling algoritmasi, sol alt kisimdan baslayip kutuya yerlestirilen objeler
tamamlandiginda bu sefer sag iist kisimdan sola dogru sigan objelerin konmasi ile
devam eder. Left-Bottom algoritmasinda ise kutunun sol alt kismindan baglanarak
objeler yerlestirilir. Son yerlestirilen objenin sagindan devam edilir. Yer

kalmadiginda, bos kalan kismin sol altindan baslanilarak ayni adimlar tekrar edilir.

2-boyutlu kutulama probleminin ¢esitleri de vardir. Giinliik hayatta her zaman
kenarlara paralel olmama durumu ya da obje veya kutularin dikdortgen olmama

durumunu iceren problemlerle karsilagilir. Mesela gazete problemi ¢oziimiinde



objeleri dondiiremezsiniz. Ancak bir MDF plakadan mobilya i¢in parga kesiyorsaniz
kesilen parganin oryantasyonu 6nemsizdir. 90 derecelik donme ile verimli ¢6ziimlere

ulasilabilir.

2.3 Diger Baz1 Calismalar

Kutulama probleminin NP-zor oldugu bilinmektedir. Polinomiyal zamanda bir
¢oziim bulmak, su an i¢in miimkiin degildir. Fakat yapilan c¢alismalar birgok

tyilestirme ve hizlandirma igermektedir.

Ormnegin; Optimal kutu paketlemesi icin sunulan bir ¢6ziim &nerisi; objelerin farkli
kutulara nasil yerlesebilecegini aragtirmak yerine, kutularin igeriginin nasil farkl
olabilecegini arastirmistir (Korf, 2002). Yeni algoritma, bulunan en iyi kutulama
algoritmalarindan daha hizli ¢alismis hatta 60 objelik problem kiimelerinde 1000 kata
kadar hiz iyilesmesi oldugu sdylenmistir. Ayni ¢calismada 2 yenilik daha yapilmistir,
algoritmada kullanilan sabit faktor degistirilmis ve arama agacindaki gereksiz arama

kisimlar1 temizlenmistir (Korf, 2003).

2005 yilinda Clique-Graph ile kutulama problemi iizerine ¢alisma yapilmis ve bazi
¢oziim Onerileri sunulmustur. Bu graf yardimi ile geliskili objeler isaretlenir ve
problem c¢oziiliirken bu objelerin ayni1 kutuya yerlestirilmemesi gerekmektedir

(McCloskey ve Shankar, 2005).

Sirt cantasina dayali akil yiiriitmeyi iceren yayilim kurallar1 ve gereken kutu
sayisinin alt sinirin1 kullanan bir kisit yardimiyla, kutulama probleminin ¢éziimii igin
yapilan arama sayis1 onemli Ol¢iide azaltilmistir. Standart bir kutu arama stratejisi ile

birlestiginde, kutulama algoritmalarina dnemli bir rakip olabilmektedir. (Shaw, 2004)

2-boyutlu kutulama probleminin ¢6ziimii i¢in (Chazelle, 1983) tarafindan alt-sol
sezgisel yaklagimi iizerine efektif bir ¢6ziim sunulmustur. Giyotin 2-boyutlu kutulama
tizerine yapilan ¢alismada elde edilen sonug bir asimptotik polinom zaman yakinlik

semasidir (Bansal, Lodi ve Sviridenko, 2005).



3-boyutlu kutulama problemi endiistriyel anlamda bir¢ok alanda kullanilmaktadir
ve bilgisayar bilimi ile ugrasan kimseler i¢in pratik ve efektif bir ¢6zliim olusturmak
zorlu bir mecradir. Bu konuda kutular1 daha kiigiik kutulara pargalayip o parcalari
doldurma ve bos alan1 minimize etmeyi hedefleyen “Peak filling slice push (PFSP)”
isimli yontem, testlerde 6nemli bir performans sergilemistir (Maarouf, Barbar ve
Owayjan, 2008). Bir baska ¢alismada ise paketlenen objelerin, 3 boyutlu kutularin
yiizeyleri paralel olacak sekilde 6 yonde donmesine izin verilmis ve ¢éziimii lizerine

calisilmistir (Wu, Li, Goh ve Souza, 2011).

2-boyutlu kutulama problemi iizerine Jukka Jylanki yaptigi detayli bir arastirmada
“maxrects” algoritmasi en iyi sonuglari veren algoritma olarak bulunmustur. Eger
kutular her seferinde bir defa olacak sekilde islenecekse “skyline” algoritmasi daha iyi
sonu¢ vermektedir. “guillotine” algoritmasi “maxrect” algoritmasindan daha hizli
bulunmus fakat verimi biraz geride kalmistir. “shelf”’ algoritmasi ise kolay adapte

olmasi ile 6n plana ¢iktig1 ifade edilmistir (Jylénki, 2010).

Kutulama probleminin ¢evrimigi versiyonlari {izerine de bir¢ok ¢alisma yapilmistir
(Gyorgy, Lugosi ve Ottucsak, 2010). Bulut sunucular iizerinde isleri dagitan, dagilan
islerin islemciler iizerinde en kisa siire durmasini hedefleyen ¢alismalar vardir (Tang,

Li, Ren ve Cai, 2016).



BOLUM UC
BULANIK MANTIK

Takimlar olusturulurken dikkat edilecek en Onemli nokta kisiler ve takimlar
arasindaki iliskilere uygun sekilde dagilim yapilmasidir. Bu dagilim yapilirken
takimdaki kisilerin sayilart da dagilimin kalitesini etkilemektedir. Bu iliskiler ve

eleman sayilarinin degerlendirilmesi i¢in bulanik mantik kullanilmistir.
3.1 Tamm
Klasik kiimeler kesin sinirlara sahiptir. Ornegin; 180°den biiyiik reel sayilari;

A={x|x>180vex € R} (3.2)

seklinde gosterilir. Burada goriildiigii tizere kesin sinirlar mevcuttur. Bu smirlar
icindeki x’ler bu kiimeye ait iken sinirlar disinda kalanlar ise kiimeye ait degildirler.
Bu klasik kiimelerin birgok kullanim alanlar1 vardir ve matematik alaninda ¢ok 6nemli
bir ara¢ oldugu bellidir. Ancak klasik kiimeler her zaman insan dogasin1 yansitmazlar.
Ciinkii gergekte durum her zaman bu kadar net degildir. Ornegin bu A kiimesi, boyu
uzun insanlar kiimesini ifade etsin. X ise cm cinsinden insanlarin boylar1 olsun. Eger
bir insan 180 cm’den uzunsa ifade edilen kiimeye gdre uzun bir insan olacaktir. Ancak
bu dogal bir gosterim degildir. Eger bir insanin boyu 180 cm ise 0 zaman bu insan A
kiimesine gore uzun boylu sayilmayacaktir. 181 cm boya sahip birinin uzun, 180 cm

boya sahip birinin kisa olmas1 dogal olmayan ¢ok keskin bir gegistir.
X, genel olarak x ile gosterilen objelerin bir kiimesi olsun. X’ deki bir bulanik
kiimeye de A diyelim ve bu kiime sirali ¢iftlerden olusan bir kiime olsun. A su sekilde

gosterilir;

A= {(x, ,uA(x))|x EX } (3.2)

10



Burada 14 (x) elemanin kiimeye aitlik fonksiyonu (kisaca AF) olarak isimlendirilir.
AF fonksiyonunun goriintii kiimesi [0,1] araligindadir. Ornegin, 50 yas civar1 kimseler

su sekilde gosterilebilir;

A={(48,0.3),(49,0.7),(50,1),(51,0.7),(52,0.3)} (3.3)

Sekil 3.1°de kesikli bir bigimde verilmis bir bulanik kiime grafigi verilmistir.

0.8

0.6

0.4

0.2

1]

40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60

Sekil 3.1 ikililer seklinde verilmis bulanik kiime

50 yas civar1 kimseleri igeren kiimeyi liyelik fonksiyonu ile devamli bir bicimde

ifade edelim, kiimenin ad1 B olsun;

B = {(x, 1) | e () = <x, e‘((x'?)z))} (3.4)

Sekil 3.2°de ise 50 yas civari kigiler devamli sekilde ifade edilmistir.

11



i
||
L)\

40 42 44 46 45 50 52 54 56 58 60

Sekil 3.2 Uyelik fonksiyonu ile devamli bulanik kiime
Bir diger 6rnek de su sekilde olabilir. Tiirkiye’nin en kalabalik sehirleri kiimesine

A kiimesi diyelim.

A = {izmir, istanbul, Ankara } (3.5)

A kiimesinde Izmir, Istanbul ve Ankara sehirleri kalabalik olarak nitelenmis fakat
Istanbul’un niifusu Izmir ve Ankara’nin toplan niifusundan daha fazladir. Bu bilginin
bir fark ortaya koymasi i¢in bu elemanlar kiimeye aidiyet degeri ile verilir. Bu bulanik

kiime B ile gosterilsin;

B = { (izmir, 0.3), (Istanbul, 1), (Ankara, 0.4)} (3.6)

Kiimedeki gosterimden dahi Istanbul’un diger sehirlerden cok daha kalabalik
oldugu gozlenebilmektedir. Bir karar alinirken, bu kiime kullanildiginda daha saglikli

analizler yapilabilir.

Bulanik kiimelerin farkli gosterimleri olabilmektedir. Ayn1 B kiimesi su sekilde de

gosterilebilir;

B = 0.3/Izmir + 1/istanbul + 0.4/Ankara (3.7)

Bulanik kiimeler ile aritmetik islemler yapilabilmektedir. Ayn1 zamanda bu

kiimelere birlesim ve kesisim gibi operatorler de uygulanabilmektedir (Zadeh, 1965).

12



3.2 Parametreler ile Bir Boyutlu Uyelik Fonksiyonlar

Bulanik kiimeler i¢inde tanimlanan bir boyutlu iiyelik fonksiyonlart igin birkag
standart fonksiyon tanimlanmistir. Bu fonksiyonlar, kiimenin elemanina bagli bir tane,
fonksiyon tiiriine gore li¢ veya dort sabit parametre ile ifade edilir. Tez i¢inde yamuk
sekille gosterilen {iiyelik fonksiyonu kullanilmistir ancak herhangi bir {yelik

fonksiyonu istege gore tercih edilebilir.
3.2.1 Uggensel Uyelik Fonksiyonu
AF {a, b, c} olacak sekilde 3 parametre ile ifade edilir. U¢genin sol ayag: ‘a’, tepe

noktasi ‘b’ ve sag ayagi ise ‘c’ ile ifade edilecektir. Dolayisi ile a < b < c iligkisi

saglanmalidir.

0, x<aq,
2 a<x<bh,
ticgensel(x; a, b,c) = g b<x<c (3.8)

Ucgensel iiyelik fonksiyonu parcali fonksiyon seklinde ifade edilmistir. Alternatif

olarak;

—a c—Xx

ticgensel(x; a,b,c) = max (min (x— —) , 0) (3.9)

b-a’c-b

seklinde max-min kompozisyonu olarak da ifade -edilebilir. Sekil 3.3’te
uc¢gensel(x; 45,52,56) parametreleri ile belirlenen bir iicgensel iiyelik fonksiyon

grafigi gosterilmistir.

13
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Sekil 3.3 Uggensel iiyelik fonksiyonu drnegi

3.2.2 Yamuksal Uyelik Fonksiyonu

AF {a, b, ¢, d} olacak sekilde 4 parametre ile ifade edilir. Sekil 3.4’te de goriildigi
gibi yamugun sol ayag1 ‘a’, sol tepe noktas1 ‘b’, sag tepe noktasi ‘c’ ve sag ayagi ise
‘d’ notasyonlari ile ifade edilir. Burada da yine a < b < ¢ < d iliskisi saglanmalidir.
Ozel olarak, b = ¢ saglandig1 durumda iiggensel iiyelik fonksiyonu ile aymi isleve
sahip olur.

yamuksal(x; a, b,c,d) = 1, b<x<ec. (3.10)

olacak sekilde parcali fonksiyon olarak ifade edilebilir. Alternatif olarak;

yamuksal(x; a, b, c,d) = max (min (E, 1, %) , 0). (3.11)

seklinde verilebilir bu ise max, min kompozisyonudur.
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Sekil 3.4 Yamuksal iiyelik fonksiyonu 6rnegi

3.2.3 Gaussion Uyelik Fonksiyonu

Gaussion fonksiyonu {c, d} olacak sekilde 2 parametreden olusur. ‘c’ fonksiyonun

merkezini ifade ederken, ‘d’ ise fonksiyonun genisligini belirler. Gaussion fonksiyonu

Sekil 3.5’de goriildiigii gibidir.

. _1(2)2
gaussion(x;c,d) =e 2\d /.

) /N
NV
\

40 42 44 46 48

52 B4

56

Sekil 3.5 Gaussion fonksiyon 6rnegi
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3.2.4 Genellestirilmis ‘Bell’ Uyelik Fonksiyonu

Genellestirilmis ‘Bell’ fonksiyonunu ifade etmek icin {a, b, c} olmak iizere 3
parametreye ihtiya¢ vardir. Fonksiyon i¢inde kullanilan ‘c’ parametresinin degismesi
fonksiyon merkezini degistirir. ‘a’ parametresinin degismesi fonksiyonun ayaklarinin
degismesine olanak saglar. ‘b’ parametresi ise fonksiyonun tepesinin yayilmasi veya
daralmasi1 tiizerine etkilidir. Sekil 3.7 flzerinde parametrelerin etkileri detayh

gosterilmistir.

1

= (3.13)

a

bell(x;a,b,c) =

bell(x;2,1,50) parametreleri ile ‘Bell” fonksiyonu Sekil 3.6’de gdsterilmistir.

1

0.8

0.6

. J L\
N VAN

D /// \\\

40 42 44 46 48 B0 B2 B4 BE BE  BO

Sekil 3.6 Bell fonksiyon &rnegi
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Sekil 3.7 Parametrelerin degisiminin “bell” fonksiyonu tizerindeki etkileri

3.2.5 Sigmoid Uyelik Fonksiyonu

Sigmoid iyelik fonksiyonu i¢in {a,c} olmak iizere 2 parametre kullanilir. a =

2 ve ¢ = 50 i¢in sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 3.8’de verilmistir.

sig(x;a,c) =

1

1+el-aG—a"

(3.14)
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Sekil 3.8 Sigmoid iiyelik fonksiyonu
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3.3  Bulanik Iliskiler

Ikili bulanik iliskiler, X x Y olacak sekilde X kiimesindeki her eleman ile Y
kiimesinde ki her elemanin [0,1] araligindaki derecelerden iliskilerini barindiran
bulanik kiimelerdir. Tekli bulanik iliskiler ise 1 boyutlu bir iiyelik fonksiyonudur. ikili
bulanik iligkileri 2 boyutlu bir iiyelik fonksiyonu seklinde tanimlayabiliriz ve bu
sekilde devam eder. Bulanik iligski uygulamalar1 bulanik kontrol veya karar verme

mekanizmalari gibi alanlarda kullanilabilir.

X ve Y iki kiime olsun.

R={((ty)ur(xy)]| @y €X x Y} (3.15)

seklinde tanimlanan bir ikili bulanik iliskidir. Burada u(x, y) iki boyutlu bir iiyelik

fonksiyonudur. R ayn1 zamanda matris olarak su sekilde gosterilir;

11 = Tim
‘ Pl i=1.mj=1..,m; = pu(x; €X,y,€Y) (3.16)

™M1 ' Thm

R =

R,yve R, adinda iki tane bulanik iliski matrisi X XY veY X Z iizerine tanimh

olsun. R, ve R, matrisi arasindaki max-min kompozisyonu su sekilde ifade edilmistir.
R.°R, = { [(x, z),m;lx min(,uRl(x,y),sz(ylz))] | xeX,yeY,ze€ Z}. (3.17)
yada benzer sekilde,

HRi°R, (x,2) = m}?X min(//‘Rl(x,y)’ HR, (y,z)) (318)
=Vy [1r, () A Ry, (3.19)

burada A ve V karakterleri siras1 ile min ve max fonksiyonunu temsil etmektedir.
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3.3.1 Iliski Matrislerinin Ozellikleri
X bir bulanik kiime, I birim matris, R(x,y) bir bulanik iliski ve Va, b, ¢ € X igin;

Yansima ézelligi: Va: R(a, a) = 1 sart1 saglaniyorsa R bulanik iligkisinin yansima
ozelligi vardir. Eger Va: R(a, a) = € sartin1 sagliyorsa bu durumda R bulanik iligkisi

€ dereceden yansima 6zelligine sahiptir denir.

Simetri 6zelligi: Va,b: R(a,b) = R(b, a) durumu var ise R bulanik iliskisi simetri

ozelligine sahiptir.

Gegislilik: R(a,c) = min{R(a, b),R(b,c)} Ozelligi saglaniyorsa R geg¢islilik
Ozelligine sahiptir (Pedrycz ve Gomide, 2007).

3.3.2 Kapali Gegislilik

X smurh bir kiime olsun. X kiimesi iizerinde taniml1 bulanik iliskiler i¢inde R ile
ifade edilen benzersiz bir bulanik iliski vardir. R hem R’yi igerir hem de R’nin icerdigi
tim bulanik iliskileri icerir (Baets ve Meyer, 2003). Buna R’nin kapali gecisliligi

denir. X’in n eleman1 oldugunu kabul edersek;

R =trans(R)y=R UR? U ... UR® (3.20)

seklide tanimlanabilir (Pedrycz ve Gomide, 2007). Burada;

R2=R°R,..,RP = R°RP! (3.21)

R°R(x,y) = max min{R(x,z),R(z,y)} (3.22)

islemleri kullanilmaktadir. Eger R iliskisi ‘yansima’ 06zelligine sahipse U

operatoriine gerek kalmaz.

] SR CR’c .- cRV1=R" (3.23)
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R bulanik iliskisinin kapali gegisliligini R® = R™~* olana kadar max-min ¢arpimi
yapilarak hesaplanabilir. Bu islemin zaman karmasiklig1 O (n3 log, n), bellek (space)

karmagsiklig1 ise 0 (n?)’dir (Naessens, Meyer ve Baets, 2002). Algoritma su sekildedir;

while( true )
R=R U(R °R);
if (R ==R) return R;
R = R;

endwhile.

Bir bagka algoritma, gecisli kapali matrisi O(n?®) zaman karmasikliginda ve 0(n?)
yer karmagikliginda bulmaktadir (Kandel ve Yelowitz, 1974). Bu algoritma, en kisa
yol algoritmasi olan floyd-warshall algoritmasinin bir modifikasyonudur (Rardin,

11 = Tin
1998). Floyd-warshall algoritmas1 R=| ¢ ™ i | seklindeki kare iliski

Th1i " Tan

matrisinden kapalt gecigli matrisi sugekilde bulmaktadur;
R;j; R iligki marisi;
for k = 1 to n begin
for i = 1 to n begin
for j = 1 to n begin
R = max{Rij, min{Rik'Rkj}};
endfor
endfor

endfor.

Benzer karmagikliklara sahip alternatif algoritmalar i¢in ayrintili inceleme
(Naessens, Meyer ve Baets, 2002) makalesinde bulunabilir. Cok daha biiyiik sayili
matrisler, ayrik matrisler ile ifade edilmektedir. Bulanik iligkiler, ayrik matrislerde

ifade edildiginde ise ayrik matrisler ile ¢éziime uygun algoritmalar gerekmektedir.
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Zaman karmasiklif1 ortalama O(n log*n) olan algoritmalar (Incremental transitive

closure algoritmast) gelistirilmistir (Wallace, 2006).

3.3.3 [Jliski Matrislerinin Kullanim Alanlar:

[liski matrislerinin kullanim alanlar1 yaygindir. Kutulama problemi dahilinde bir
obje ile kutunun arasindaki iliski degerlendirilebilecegi gibi (Nasibov, 2004; Nasibov
ve diger., 2004; Nasibov ve Kinay, 2006) , farkl iki objenin arasindaki iligkiyi de ifade
edebilmektedir (Nasibov, 2004). Kutulama disinda bir kag giysinin beden 6lgiileri, bir
kisinin beden Ol¢iileri ile bulanik bir say1 yardima ile bir iliski matrisinde tanimlanip,
kisiye en uygun bedeni bulma gibi caligmalarda da kullanilmistir (Nasibov ve diger.,
2016; Vahaplar ve diger., 2016). Kapali gegislilik matrisini hizli bir sekilde bularak
alternatif ¢ozlim Onerileri arasindan siyrilan bir c¢alismada bulanik kiimeleme

tizerinedir (Nasibov ve diger., 2015).
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BOLUM DORT
BULANIK MANTIK iLE KUTULAMA PROBLEMIi

Bulanik mantik ile kutulama problemi bir¢ok farkli sekilde ele alinmistir. Kimi
zaman objelerin boyutlar1 bulanik say1 olarak diisliniilmiis, kimi zaman ayni1 kutuya
konulacak objelerin arasinda bulanik bir iligki tanimlanmig, kimi zaman da obje ile
kutu arasindaki bulanik iligki ifade edilmis ve yerlesimin kalitesine dikkat ¢ekilmistir.
Diisiintildiigiinde gercek hayatta bir¢ok uygulamasi olabilecegi goriilmektedir. Mesela
bir kargo sirketi, kirilacak esyalar ile diger esyalar1 ayn1 kutuda tasimamasi veya
herhangi bir esyanin kutunun belirli bir yerinde tasinmasi gibi birgok secenegi
degerlendirmek isteyebilir. Yazilan uygulama, okutulan etiketlerin ardindan egyalari
yiiklenilen kutuya once kirilmaz objeleri daha sonra hassas objeleri yerlestirecek
sekilde yonlendirebilir veya kisitlarina gére ayni kutuda farkli bolimlere koymak

yerine tamamen farkli kutulara yonlendirebilir.

4.1 Kim, Kwang ve Yoo Yaklasim

Bu ¢aligmada, kutulama problemi ile ¢dziilen kumas toplarindan en uygun kumas
kesimi problemini, kumasg parcalarin boylarini bulanik say1 olarak alinmig, maliyet ve
memnuniyet arasindaki iligkiye gore bu boylar hesaplanmistir (Kim, Kwang ve Yoo,
2001). Burada kesilen kumasglarin yiiksekligi bulanik bir say1 olarak ifade edilmistir.
Kumasta kisaltmaya gitmek, maliyet olarak anlik avantaj saglasa da uzun vadede bir
takim dezavantajlar1 olabilecektir. Ornegin tiiketicinin memnuniyetsizligi o tiiketiciyi
o tirinden uzaklastirabilir veya geri iadeler olabilir. Markaya olan giivenin azalmasina
kadar gidebilecek ciddi sonuglar1 olabilir. Iste bu dezavantajlar net hesaplanamaz.
Burada kumagin boyu, maliyet ve memnuniyeti dengeleyen bir fonksiyon ile
hesaplanir. Hesaplanan kumag boylar1 baz alinarak, problem ¢oziilmiistiir. Sekil 4.1°de

bir 6rnek ¢6ziim yapilmis ve kazanim resmedilmistir (Kim ve diger., 2001).

22



In
Py F2

s

| P
N N i P

Sekil 4.1 Sol tarafta kutulama ile ¢6ziim, sagda ise bulanik kutulama ile ¢6ziim
4.2 Bulamk Yeterlilik Matrisi ile En Uygun Goérev Dagilimm Problemi

Gorevlere obje, gorevlerin atamalarinin yapildig: kisi veya gruplara kutu denirse
problem kutulama problemine evrilir. Burada obje ile kutu arasindaki iliski ¢;;,i =

1,..,m,j =1, ..,n olacak sekilde bir matris icerisinde ifade edilmistir.

_ {0 ; iobjesi, jkutusuna konmamistir. 4.1)
X0 = 11; iobjesi, jkutusuna konmustur. '
Bu notasyonlardan sonra atamanin kalitest;
y(x) = minx;;c;; (4.2)

seklinde hesaplanir ve amag bu degeri maksimum yapmaktir. Bu amaca ulagmak
icin 2 kademeli bir algoritma olusturulmustur. Algoritmanin 1 kismi FFD
kullanmaktadir. Ik kisim bittiginde olusan atamalar ikinci algoritmaya parametre
olarak iletilir. Algoritmanin ikinci kismi, atanmis elemanlardan kalite degeri en kiiciik
olan1 bulur. Bulunan en kiigiik ile boyut kistaslarina dikkat ederek digerlerini
karsilastirir. Yer degistirildiginde, toplam kaliteyi yilikselten bir bagka eleman bulursa
o eleman ile yer degisimi yapar ve sonraki en kiiclik kaliteye sahip eleman ile devam
eder. Eger degisim yapacak eleman bulunmazsa algoritma sonlanir (Nasibov ve diger.,
2004).

23



4.2.1 Algoritma 1-0 (Baslangi¢ Coziimiin Bulunmast Asamast)

xiji=1,..,m+1;j=1,..,nmatrisi olusturulur.
cij, i =1,..,m;j=1,..,n; yeterlilik matrisi.
a;,j =1,...,n; objelerin boyutu.
b;,i =1,...,m; kabul edilir maximum ytk.
s; = b;, i = 1, ...,m; kutularda kalan bos alan
DegMin = 1, tiim yerlestirmenin yeterlilik derecesi
i = 0; ilk degerleri ata.
*QObjeleri boyutlarina gore azalan sirada sirala
*Kutularmm maximum yiik kapasiteleri dikkate alinarak kutularda ki bos alanlara
gore azalan sekilde sirala. (***)
for j = 1 to n begin
for i = 1 to m begin
if (a; <s;) begin
x;j = 1; /1. objeyi j. kutuya koy.
s; = s; — a;; //kutunun kalan kismini giincelle.
/lyeterlilik derecesini giincelle
DegMin = min{ DegMin, c;; };
break;
endif
endfor

endfor

xipi=1,..m+1j=1,..,n //atamalarin son halini i¢eren matris.

4.2.2 Algoritma 1-1 (Coziimiin Iyilestirilmesi Asamas)

xij, 1 =1,..,m+ 1;j = 1,...,n; bumatris birinci algoritmadan elde edilir.
cij, i =1,..,m;j=1,..,n; yeterlilik matrisi.

a;,j =1,...,n; objelerin boyutu.

b;,i =1, ..., m; kabul edilir maximum ytk.
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s; = b;, i = 1, ..., m; kutularda kalan bos alan
DegMin = 1, tiim yerlestirmenin yeterlilik derecesi
devam = true; dongiinlin devamini kontrol igin.
while ( devam == true ) begin
/* Yerlestirilmis elemanlar arasinda ki en kii¢iik dereceyi bul */
DegMin = Cigjo = min{cij|xij =1i=1,..mj=1,..,n}
devam = false;
for i =i, to n begin
if (x;;! = 1) continue;
if Ca;j +s; < ay,j, ) continue.
if (a;,;, + si, < a;; ) continue.
if (min{c;;,¢;j,} < ¢ j, ) continue.

// degistirme gerceklesir.

xijo = 1;
Xigj = L
Xigjo = 05
Xij = 0;

devam = true;
break;
endfor
endwhile

/I glincellestirmeleri igeren matris

Xij,iz 1,,m+1,]= 1,...,n.

Daha sonraki yillarda yine Nasibov ve Kinay’in beraber yayinladigi bir makalede
1. algoritmada (***) ile isaretli yerde bulunan siralama algoritmasi dinamik bir
sekilde her bir objede ayr1 hesaplanip siralanmistir. Siralama dongii i¢ine alinip o anki
is dikkate alinarak siralama yapilmis ve yapilan test sonuglarinda algoritmanin ikinci
asamasinin daha az iyilestirme yaptig1 yani birinci asamanin daha iyi sonuglar1 asama

2’ye ilettigi gozlenmistir (Nasibov ve Kinay, 2006).
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4.3 Bulanik Iliski Matrisleri Tle Kutulama Problemi

X ={xq, x5, ... , X, } objelerden olusan bir kiime olsun ve S ={S;, S5, ... , S;;,} kiimesi
ise kutular1 ifade etsin ve S,,,,, kutusu ise asil kutular olan S;,i = 1, ..., m kutularina
yerlesmeyecek elemanlar1 barindiracak olan kutudur. Objeler veya kutular arasindaki

bulanik iliski ise su sekilde ifade edilmistir;

Tt 0 Tin
: ,i,j =1,..,n ;= Rl(xi,xj) (43)

Th1 " Tan

R1=

matrisi simetrik ve yansima Ozelliklerine sahiptir ve x; ve x; objeleri arasindaki

bag ifade eder.

i Tin
R2 =1 : : 1 ,j =1,..,n; Tij = Rz(xl’, xj) (44)

™1 = Tan

matrisi simetrik ve yansima 6zelliklerine sahip olup objeler arasindaki uyumlulugu

ifade eder.

1. = Tim
R3: . .

: ] ,1L = 1,...,n,j =1,.. m; Tij = R3(xl-,Sj) (45)

™1 - Tam

matrisi x; objesi ise S; kutusu arasindaki bag: ifade eder.

i = Tim
: - ,i=1, ...,Tl,j =1,..,m Tij = R4(xl-,5j) (46)

™1 Tam

matrisi x; objesi ise S; kutusu arasindaki uyumlulugu ifade etmektedir.

Belirtilen biitiin matrislerdeki degerler [0,1] araliginda deger almaktadir. Uyum
derecesini ifade eden matrislerde 0 degeri bu objelerin beraber olamayacagini ifade
ederken, 1 degeri ise objelerin tamamen serbest oldugunu ifade etmektedir. Bag

matrislerinde ise 1 degeri objelerin birbirleri ile bagimli yani beraber olmalari
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gerektigini ifade ederken O degeri ise objelerin bagimsiz yani beraber olup olmama
konusunda serbest olduklarini ifade etmektedir. R;,i = 1, ...,4 matrislerinin degerleri

karar verici tarafindan 6nceden girilmelidir.

Dikkat edilirse S,,; 1 kutusu herhangi bir kisit igermemektedir. Ayrica X kiimesinin
eleman1 olan objeler Q4,Q,,...,Q; gibi gruplarda toplanabilirler. Bu gruplarin

arasindaki iliski matrisleri tekrardan olusturulur.

Kutular, dnceden belirlenmis bazi kosullari saglayan objeler ile doldurulmalidir. Bu
sekilde, kalitenin derecesi yani tutarliligin derecesi maksimize edilmeye ¢alisilirken
Sm+1 kutusunun igerigi minimize edilmelidir.

Bazi notasyonlar su sekilde tanimlanistir;

Kl(Sj) =1-max{R,(x",x*>)|x' € S;,x* ¢ §;}, j=1,..m. (47)

K,(S;) = min{R,(x%,x?)|x* € S;,x* €5}, j=1,..,m. (4.8)
K3(S;) =1 —max{Rs(x,S;)|x & S}, j=1,..,m. (49
K,(S;) = min{R,(x,S;)|x € S;}, j=1,..,m.(4.10)

Burada K; (S j), S; kutusu i¢indeki objeleri disindaki objelerden ayirmanin tutarlilik
derecesini vermektedir. K, (S;), S; kutusunun igindeki objelerin birbiri ile uyumluluk
derecesini ifade eder. Kg(Sj), S;  kutusunun disinda kalan objeleri o kutudan
ayirmanin ne kadar tutarli oldugunu gdsterir. K4(Sj), S; kutusu icindeki objelerin,

kutu ile olan uyumluluk derecesini ifade etmektedir.
Biitiin kutulara yerlesmis objeler tizerinden genel kalite ise;
A= min min{ K (S;) K2 (S;)  K3(S;) , Ka(S;) } (4.11)

seklinde hesaplanmistir. Kisitlari ise;
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Fi(x|x€Q; nS)<By,i=1,...kj=1,..,m (4.12)

F; fonksiyonu x € Q; N S; lizerinde herhangi bir dogrusal fonksiyondur. B;; ise

konveks bir bulanik kiimedir. < bagintisi ise farkli bicimlerde tanimlanabilen bulanik

kiime karsilagtirma islemlerinden herhangi biri olabilir.
Bulanik kutulama problemi su sekilde formiile edilebilir.

A - max, (4.13)
Yxes,,, F(x) — min, (4.14)

F(x|lx€Q nS)<By,i=1,..kj=1..,m (4.15)

(4.13)-(4.15) kisitlar1 altinda X kiimesinin elemanlarmni Sj;,j = 1, ..., m kutularina
dagilimi aranmaktadir. A kalite derecesi (4.11)’ de tamimlanmistir ve F;(x),x =
1, ..., k, ise dogrusal fonksiyonlardir. Kutulamanin maksimum derecesi hakkinda,
oncelikli tahminde bulunulabilmektedir. (4.13)-(4.15) ifadelerinde tanimlanan
problemi ¢6zmek icin en pratik yaklasimlardan olan ayristirma yaklagimi

kullanilmaktadir. (4.13)-(4.15) arasini su sekildedir;

A=g, (4.16)

Yxesmy, F(x) » min, (4.17)

Fi(x|x€Q nS) <y Bij,i=1,...kj=1,..,m (4.18)
g € (0,1], (4.19)

Burada <, ifadesi ‘g’ derecesinden kisitlarin saglanmasidir. (4.16)-(4.19)
probleminin ‘g’ dereceden ¢6ziimii, (4.16)-(4.19) probleminin genel ¢6ziimiiniin g-
seviye kiimesidir. Dolayisiyla, ayristirma (dekompozisyon) prensibine gore, (4.16)-
(4.19) probleminin genel ¢6ziimii g-seviye kiimelerinin iiyelik dereceleri bazinda

birlesimidir.
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Simdi (4.16)-(4.19)’in ¢oziimii {izerinde c¢aligilacaktir. Asagidaki Lemma
dogrudur. Verilen lemma ve teoremlerin ispati i¢in bakiniz: (Nasibov, 2004).
Lemma 1. Eger bir g € [0,1] degeri i¢in herhangi x; € X obje ve S; € S kutusu igin

max{l — R3(xi,Sj),R4(xi,Sj)} <g (4.20)

saglaniyorsa, o ‘g’ degeri i¢in problem (4.13)-(4.15)’1lin bir ¢dziimi yoktur.
glanty g degeri 1¢in p ¢ y

Teorem 1.

g > min max{l - R3(x;, S;), Ra(x1, )} (4.21)

j=1..m

gibi hesaplanan ‘g’ degeri i¢in ¢oziim yoktur.
Teorem 2. Ry matrisi R, matrisinin kapali ge¢isli hali olsun. Bu durumda

g> ' rznllnn max{1 — R{(xi,xj),Rz(xi,xj)} (4.22)

L,j

ifadesini saglayan ‘g’ degerleri i¢in ¢6ziim yoktur.

Teorem 1 ve 2’nin kullanilmasi ile verilecek algoritmanin hesaplamalar

hizlandirilabilir.

Problem (4.13)-(4.15) i¢in kabul edilebilir sonucu bulmak i¢in sezgisel bir
algoritmadan bahsedilecektir. ‘First Fit Decreasing (FFD)’ algoritmasi temel alinarak
tasarlanmig bir algoritmadir. Bu yiizden objeler dnceden hacim ve kisitlara gore
azalacak sekilde siralanmigtir. Hesaplamay1 hizlandirmak igin dnce R{ matrisindeki
bagimlilik derecelerine gore g-gruplari elde edilecektir.

Algoritma 2. Objelerin kutulara dagilimu.

*R; kapali gegisli matrisinin R;’den elde edilir.
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*Teoremlerden faydalanarak matrislerden elde edilebilecek en yiiksek kalite

derecesi hesaplanir.

g1 = min max{1 — R; (xi,xj),Rz(xi,xj)} hesaplanir.
i,j=1..n

g2 = lrzrimn max{1 — Ré(xl-,Sj), R4(xi,Sj)} hesaplanir.

j=1..m
g = min{g,, g,}; elde edilebilecek en yiiksek kalitedir.
tekrar:
*G-seviyelerin olusturulmasi; Gruplar y;, y,, ..., ¥;, I < k seklinde ifade edilir ve
xl,x% € y; ve x3 & y; olacak sekilde R} (x!,x%) = g ve Rj(x1,x3) < g sartim
saglayacak sekilde gruplar olusturulur.
* Gruplar olusturulduktan sonra bu gruplarin aralarindaki bulanik baglantiy1 ifade
eden R3, R; ve R, matrisleri olusturulur.
Ry (vi,y;) = min{R, (x%, x?)|x* € y;,x% € y;};
Ri(y;,S;) = min{R;(x*, x?)|x! € y;, x? € S;};
Ry(v:,S;) = min{R,(x*, x?)|x* € y;, x* € S;};
IR} iligkisine dayali 6n yerlestirme yapilir.
fori = 1tol begin
for j = 1to m begin
if (R3(vi,S;) =1—g) begin
if (Rfl(yi,Sj) <g)or
(min{R, (y;, y)|y € S;)} < g) or
(yi S; igcine girmezse ) begin

*problemin ¢oziimii yok, ‘g’ degerini diisiir

*tekrar’a git.
endif
*y; objesini S; igine yerlestir.
endif
endfor

endfor
for i = 1 to n begin

if (y; yerlesmisse) continue;
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for j = 1 to m begin
if (R, (¥,S;)=g)and
(min{R, (y;,y)|y € S;} = g) and
(¥i,Sj kutusuyla (2.3) sartini sagliyorsa ) begin
* y; objesi §; icine yerlestir.
break;
endif
endfor
if (y; yerlesmisse ) continue;
*vi, Sm+1 kutusuna koy.

endfor.

Sm+1 kutusu i¢in bir kisit olmadigi i¢in Algoritma 3 her zaman kabul edilebilir bir

sonu¢ bulur.

Teorem 3.

g1 =1—max{R;(x}, x?)|x* € X, x> € X }, (4.23)
g, = min{R,(x%, x?)|[x* € X ,x2 € X}, (4.24)
gz =1 —max{R;(x1,s)|x1 €X,s €S} (4.25)
gs = min{R,(x%,s)|x* € X,s €S}, (4.26)

Herhangi bir g < g° = min{gy, 9,, 93,94} icin problemin bir ¢dziimii yoktur.
(Nasibov, 2004)
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BOLUM BES
BULANIK KISITLAR ILE TAKIM OLUSTURMA

Bulanik iligkilerle kutulama probleminin bir alt problemi olarak insanlarin
takimlara veya Ogrencilerin projelere yerlestirilmesi problemini 6rnek gosterebiliriz.
Ornegin bir smiftaki 6grencilerden matematik yarigmasi i¢in takimlar olusturulabilir
ve bu takimlarin dagilimmin kalitesinin hesaplanmasi istenebilir. Burada takimlar
icinde bir tane bile 6grencinin matematik konusunda yetenekli olmasi o takimi basarili
bir takim yapmaya yetecektir. Hatta bu basarili takim daha sonra bir olimpiyata
katildiginda sagladigi basar1 okulun basarisi olarak gececek ve okul 5 sorudan 5’inide
bilerek tam not ald1 seklinde anilacaktir. Aynmi sekilde kimya veya benzeri dersler
icinde takimlar olusturulabilir. Fakat okulun genel basaris1 sorgulandiginda tiim
takimlar arasinda en kotli puani alan takim tizerinden konusmak veya bunlarin

ortalamasini almak daha anlamli olacaktir.

O halde; baz1 durumlarda takimin i¢indeki bireylerin hepsinin en iyi olmasi gegerli
bir kontrol olmayabilmektedir. Bu yeni problemde dagilimin kalite degeri hesabi,
Nasibov ’un bulanik kutulama modelinde hesaplanan seklinde farkli olacaktir. Bu yeni
ele alacagimiz problemin, kalite hesaplamasi i¢in asagida yeni bir yaklasim

Onerilmistir.
5.1 Problemin Agiklamasi

X = {xq1, %y, ..., Xy} kisilerinden olusan bir kiime ve S ={S5;,S,,...,Sm} ise
takimlar1 ifade etmektedir. Kisiler ile takimlar arasindaki bag su sekilde

tanimlanmastir;

i = Tim
S flii=1,.0n,j=1,..,mver; =R3(x;,S;) (5.1)

™1 °° Tam

R3:

matrisi x; kisisiyle S; takim arasindaki bag: ifade eder.
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11 o Tim
P~ flii=1,.0n,=1,..,mver; =Ru(x;,S)) (5.2)
™M1 Tam

matrisi x; kisisiyle S; takim1 arasindaki uyumlulugu ifade etmektedir.

Goriildigi tizere, bu modelimizde Nasibov’un genel modelindeki 1. ve 2. matrisler
kullanilmamaktadir. Numaralandirmay1 bozmamak adina matrislerin isimleri R; ve R,

olarak brrakilmistir.

Belirtilen matrislerdeki degerler [0,1] arasinda deger almaktadir. R; matrisinde yer
alan 1 degeri kisinin o takima mutlak girmesi gerektigini ifade ederken 0 degeri ise
kisinin o takima girip girmemekte serbest oldugunu ifade eder. R, matrisi ise
uyumluluk matrisidir. Eger deger 0 ise o kisi bu takim ile kesinlikle uyumlu degildir.
1 ise o takim ile uyumludur ve girip girmemekte serbesttir. Karar verici, bu matrisleri

onceden doldurmalidir.

Takimlar, kisiler ile doldurulacak ve dagilimin kalitesi maksimize edilmeye

caligilacaktir. Bu kalite hesabinda kullanilan notasyonlar su sekildedir.

1—R;3(x;,S;), xX; & S;
.Uij:{ :(x05) ol (5.3)

R4(xl-,Sj), X € S]

Fonksiyonda; u;j, x; kisisinin S; takimina gore kalite derecesini gostermektedir.

Daha sonra yerlestirme durumuna gore kalite hesabi su sekillerde hesaplanabilir.

A= i N Ay ®4)

en diisiik kaliteye sahip takimin, en diislik dereceden kisisi temel alinarak yapilan
kalite hesabidir. Burada kalitenin yiikselmesi, tiim kisi ve takimlarin kalitesinin yiiksek
oldugunu garanti eder. Nasibov makalesinde degerlendirmesini bu yaklasimi

kullanarak yapmuistir.
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A, = mln max i (5.5)
j=1.mi=1.

bir takimda bir tane bile derecesi yiiksek kisi bulunursa o; takimin derecesini
yiikseltir fakat genel degerlendirme en diisiik dereceden takima gore yapilir. Tek brang

takimlar1 olusturulacakken kullanilmasi yerindedir.
Az = max mln 1 i (5.6)

j=1.mi=

takimin igindeki 6grencilerin en diisiik dereceli olani baz alinir. Ancak bu takimlar

arasinda en bagarili olan takim tiim kaliteyi belirler.

A, = max max i (5.7)

en iyimser yaklagimdir. Bir tane derecesi yiiksek 6grenci tiim takimi, bir tane

derecesi yiiksek takim tiim dagilimin kalitesini yiikseltir.

Bir okul, hem okul dersleri hem de spor dallar1 {izerinden yarismaya katilacak
olsun. Dersler fen bilimleri, fizik, kimya, biyoloji; sporlar da basketbol ve futbol olsun.
Katilacaklar1 yarigsmaya gitmek i¢in en iyi takimlarin1 hazirlayacaklar bunun i¢in 6nce
her dalda birden ¢ok takim olusturacaklardir. Once ders veya spordan birden gok takim
olusturulur. Bu takimlarin arasindan en iyi secilir. Dersler {izerine kurulan takimlar
i¢in; takimlarin iginden iyi olan bir 6grenci bile takimini bagariya gotiirecegi icin A,
formiili ile dagilim derecesi hesaplanmasi tercih edilebilir. Diyelim ki, okulun, bir
spor miisabakasina takim gondermek icin 6n eleme yapmasi gerekmektedir. Bu
takimlarin basarili olmasi i¢in takimlara ait tiim tiyelere gorev diismektedir ve Kalite,
en kotli dereceli Ogrenci baz alinarak hesaplanmasi uygundur. Takimlardan bir
tanesinin basarili olmasi 6n eleme i¢in yeterlidir. Burada A; formiiliiniin kullanilmasi
uygundur. Okulun derslerdeki genel basaris1 A, formiilii ile hesaplanir, takim i¢inde
bulunan bir 6grencinin basarisi o takimi1 basariya ulastirmaya yetecekken; tiim branglar
arasinda en diisilk dereceye sahip olan takim okulun derecesini yansitmis olur.
Yarismada okulun spor dallarinda ki genel basarisina bakilacak olursa A; formiilii
istenilene uygun olacaktir. Takimlardaki herkesin basarili olmasi aranirken tiim

dallardaki takimlardan da en diisiik dereceye sahip olan baz alinmaktadir.
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Goriildigi gibi sunulan A;,i = 1 ...4, formiillerinin hepsi de farkli bir durumda
ortaya c¢ikan arayisa cevap vermektedir. Takimlarin kapasitesinin esit olmasi
gerekmez. Dolayisi ile takimlarin kapasiteleri bulanik bir sayi ile ifade edilmistir.
Bununda miimkiin olan en homojen sekilde dagitilmasi hedeflenmistir. Homojen
dagilimin kalitesi ‘N’ olarak ifade edilecektir. Kalite derecesi Sekil 5.1°de bahsedilen

bulanik saymin tiyelik derecesidir.
Kisitlari ise; A = A;, i = 1...4 olmak lizere secilen bir ‘i’ degeri igin;

A - max (5.8)
N = quﬂ-r.lmﬂl\_l(Zi:l...nZij) » Zij = {in €S (5.9)

seklindedir. Z matrisi hangi kisinin hangi kiimeye yerlestigi verisini tutar. (4.13)-
(4.15) probleminde (4.14) kisit1 ekstra kutu olmamasi nedeni ile kaldirilmistir. Burada
da miimkiin oldugunca takim {iyeleri sayis1 birbirine yakin olmasi amac¢lanmistir.
Ancak daha yiiksek bir ‘A’ degeri elde edebilmek i¢in bu bulanik bir iliski olarak

tanimlanmustir.

0,8
0,6
0,4

0,2
(P-1)*0.8  P-1 P P*12

Sekil 5.1 Takimlarin kapasitesini belirten bulanik say1

K = [%] olacak sekilde bir deger alinir. Bu deger ile takimlarin eleman sayilar

bulanik say1 seklinde gosterilir.

N = [a, b, ¢, d] olacak sekilde yamuk bi¢imli bulanik say1 seklinde ifade edilir.
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N; = N(S ;) olacak sekilde S; takiminin eleman sayisinin N bulanik sayisina iiyelik

degerini ifade eder.

N = ,rriin N; ise takimlarin kapasitelerinin kullanimina gore kalite derecesini
j=1..m

verir ve genel kalite derecesi

Q = min{N, A} (5.10)

seklinde tanimlanmustir.
5.2 Hesaplama Deneyleri i¢in R-Matrislerinin Olusturulmas:

Algoritmalar test etmek igin gerekli olan problem kiimeleri, daha once tizerinde
calisilmadigindan yoktur. Bu kiimelerin farkli parametreler altinda olusturulmasi i¢in

bir algoritma gelistirilmistir. Algoritma su sekildedir;

ES: kisi sayisi, girdi;

TS: takim sayzisi, girdi;

f3: R3 igin serbestlik faktort (float) [0,1] O: serbest degil, 1: serbest;
fa: R4 i¢in serbestlik faktorii (float) [0,1] O: serbest degil, 1: serbest;
MD: rastgele iiretilmis ¢oziim kiimesi

RA(): [0,1] arasi rastgele deger iireten fonksiyon

fa: bulanik say1 genislik faktorii (float) [0,1], girdi;

TQ: hedef kalite, (float) [0,1] , girdi, normal: 0.8;

[* Model dagilimi olustur */

fuzzyDif = [i—i] * fo)
maxltem = [i—i] + fuzzyDif;
minltem = l%] - fuzzyDif;
if (fuzzyDif>0)

N = [ minltem * 0.5, minltem , maxItem, maxltem * 1.3 |,

else
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N = [ minltem, minltem, maxItem, maxItem |;

endif
MD = *N sayisim dikkate alarak rastgele dagilim olustur;
[* Model dagilimi baz alarak R matrislerini olustur */

for i = 1to ES begin

for j = 1to TS begin

R3(i,j) = (1 = TQ) x RAQ;

R.(i,j) =TQ * RAQ;

if (MD'ye gorei € j) continue;

if (RA=f3) Rs(i,/)+=RA0 *TQ;

if (RA=f)) Ry(i,j)+=RA0 * (1 —-TQ);
endfor

endfor.

Algoritma  ¢alistirildiginda Rz ve R,  matrisleri  parametrelere  gore

olusturulmaktadir. Parametreler ise;

TQ, model dagilim i¢in hedeflenen kalite degeridir.

ES ve TS matrislerin boyutlari i¢in gereklidir.

Faktor degerleri olan f; ve f, ise olusturulan R; ve R, matrislerinin ne kadar
serbest olacagini belirler. 0 degeri verildiginde iiretilen matrisler ile dagilim
kalitesi, sadece model dagilim i¢in TQ degerini verecektir. 0 degerinden 1’e
yaklastikca model dagilimina bagimsiz degerler tretilir. Bir eleman, model
dagilimda girmedigi bir takima koydugunuzda kalite diismeyebilir.

fa, takim kapasiteleri i¢in bulanik say1 olusturulurken kullanilir. Eger O ise
takim kapasiteleri homojen ayarlanir, yani yamuksal bulanik sayinin tavan
genigligi maksimum 2’dir. Deger yiikseldikge, takimlarin eleman sayilarindaki

farkliliklar kaliteyi daha az etkiler.

Algoritma; once verilen eleman sayisi1 ve takim sayisini dikkate alarak rastgele bir

dagilim olusturur. Bu olusan dagilima ‘model dagilim’ ad1 verilmistir. Algoritma bu

dagilima gore kullanilacak R; ve R, matrislerini olusturacaktir. Verilen f5 ve f, faktor

degerleri bulanik bir iligki ile olusturulacak matrislerin model dagilim ile iliskisini
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daha kesin veya daha esnek tutacaktir. Ornegin; model dagilimda ‘a’ objesi 1. kutuda
olsun. Algoritma, f; ve f,’ii bir sans faktorii olarak alir, 0 ile 1 arasinda bir sayi tiretir
eger say1 bu faktorlerden biiyiik ise matrislere degerler yazilir. Eger kosul saglandi ise
(6rnegin faktorler 0 degerine sahip) R3 bag matrisi, model dagilimdaki takimlarda olan
kisileri birbirine baglayan degerler ile doldurulur, R, uyum matrisinde ise takimlar ile
o takima ait olmayan kisilerin dereceleri uyumsuz olarak isaretlenir. Faktorlere 0’dan
biiyiik deger girildikce R; matrisine girildiginde bag olusturan degerler atlanir, R,
uyum matrisinde ise uyumsuz isaretlenecek elemanlar uyumsuz isaretlenmez. Her iki
durumda da model dagilimin kalitesi test edilecek algoritmalarin buldugu kaliteleri
Olgmek icin baz alimmaktadir. Model dagilim tablolarda, Onerilen algoritmalarin
sonuclar ile karsilagtirilmaya konulmustur. Algoritmalar model dagilim kalitesinde

dagilim yaptiginda basarili oldugu kabul edilebilir.

5.3 Problemin Coziimii i¢in ilk Oneriler

[lk olarak problemden kaliteli bir sonug ¢ikartmak icin N ve A olmak iizere iki farkli
degeri iyilestirmek gerekmektedir. N takimlarin eleman sayilarimi istenilen aralikta
tutmak anlamina gelirken A ise takimlara dagitilan elemanlarin R iliski matrislerinde
ki iligkilere en uygun sekilde dagitilmasi anlamina gelmektedir. Ilk yaklagim olarak bu
iki degerden N degerinin yliksek olmasi i¢in takim kapasiteleri, homojen dagilim
saglayacak sekilde verildi. Bu yontem ile ¢alisan 5 algoritma tiretilip, bu algoritmalarin

performanslari sunulacaktir.

5.3.1 Algoritma 1: Temel Algoritmanin Yeniden Yorumlanmast

Temel algoritma i¢inde bulunan ve bu ¢alismada kullanilmayan diger matrisler ile
yapilan gruplandirma islemleri gibi islemler ¢ikarildi. Kutularin hepsinin eleman
sayisinin benzer olmasi kaliteyi etkiledigi i¢in algoritmalarda hep eleman sayilarmin
benzer olmasini garantileyen bir yol izlendi. K degiskeni bir kutunun alabilecegi
maksimum eleman sayisini belirler. Bir kutunun eleman sayis1t K’y1 gececek olursa
daha eleman almamasi i¢in kontrol eklendi. Boylelikle (5.9) kisit1 her zaman saglanmis

oldu. Algoritma 1, olabilecek en yiiksek kalite degerinden baslayip elemanlar1 o
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kaliteye uygun yerlestirilebilir mi diye kontrol eder. Eger kontrol basarisiz olursa;

hedef kalite degerini diisiiriip, yeni kalite degeri i¢in tekrar dener.

9 = Ymax;
= [2)
S;, j = 1..m takimlart bosalt.
tekrar:
for i = 1 to n begin
for j = 1to n begin
if (Sj'nin eleman sayist > K ) continue;
if (Rs(x;,S;) = 1— g) begin
if (R4(x:,S;) < g) begin
*g degerini azalt.
*tekrar’a git.
endif
*x; kigisini S; kutusuna yerlestir.
endif
endfor
endfor
fori =1 to n begin
for j =1 to m begin
if (Sj’nin eleman sayist > K) continue;
if (Ry(x;,S;) > g) begin
*g degerini azalt.
*tekrar’a git.
endif
endfor

endfor.
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5.3.2 Algoritma 2: Bagimhilik Matrisine Gére Swrali Sezgisel Yaklasim

Algoritma FFD algoritmasindan esinlenerek olusturuldu. Siralama, klasik kutulama
probleminde objelerin ebatlarima gore yapilmaktaydi. Ancak ¢6zmek istenilen
modelde kisiler 1 birim yer kaplamaktadir. Yerlestirilecek kisi igin takimlar, Rj
matrisindeki degere gore siralanir, kisi siraya gore ilk miisait takima yerlestirilir.
Uyum matrisi daha serbest olup bagimlilik matrisi detaylandirilmis olan durumlar hizl

ve yiiksek kaliteli dagilimlar yapabilmektedir.

k=Gl
for i = 1 to n begin
Sirali =Kutular1 1 — R3 (i, kutu;,4.,) degeri icin azalan sirala;
for j = 1 to m begin
if (Surali(j) eleman sayist = K) continue;
*i elemani Sirali(j) kutusuna yerlestir;
break;
endfor

endfor.

5.3.3 Algoritma 3: Uyumluluk Matrisine Gére Siralr Sezgisel Yaklasim

Algoritma FF algoritmas1 gibi tasarlanmistir. Algoritma 2’den farki R,
algoritmasina gore kutular siralanmis ve objeler bos yer varsa yerlestirilmistir. Uyum

matrisinin detaylandirildigr durumlarda hizli ¢oziimler sunabilmektedir.

-
for i = 1 to n begin
*Sirali = Kutular R, (i, kutu;p,4e,) degeri icin artan sirala;
for j = 1 to m begin
if (Strali(j) eleman sayist = K) continue;

i elemani Sirali(j) kutusuna yerlestir;
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break;
endfor

endfor.

5.3.4 Algoritma 4: Aitlik Degerine Gore Sirali Sezgisel Yaklasim

Bir elemanin kaliteye katkis1 kiimeye dahil oldugunda veya olmadiginda farkli

hesaplanir. Bu iki degerin kiiciik olanina gore siralama yapilir ve yerlestirilir.

- [
obje listesi = Tiim objelerin kiimesi,
for j = 1 to m begin
/* kutular i¢in dongii */
Sirali = obje_listesini min{ 1 — R3(i, j), R4(i,j)} degerine gore azalan sirala;
foreach i in Sirali begin
if (Kutu(j) eleman sayist > K) break;
i elemani Kutu(j) kutusuna yerlestir;
endforeach
endfor.

5.3.5 Algoritma 5: Iki Asamali Rastgele Arama Algoritmast

Matrislerin detayli doldurulmadigi veya ¢eliskilerin bulundugu durumlarda rastgele
yerlesimlerin kaliteleri hesaplanarak en iyi kalite degerini veren yerlesim sonug olarak
alinmaktadir. Iterasyon sayisi, eleman sayis1 ve kutu sayisina gore belirlenmelidir.

Diger algoritmalardan yavas caligsa da daha iyi degerler verebilmektedir.

o [z}

for i = 1 to n begin/* rastgele bir ¢6ziim tiret */

Kutular(m) icine i.objeyi yerlestir;
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if ( Kutular(m) eleman sayist = K) m=m + 1;
endfor
// rand = 0 ile 1 arasinda rastgele bir ondalik deger alir.
en_iyi_deger =0;
for m = 1 to Iterasyon_Sinirt begin
if (rand > 0.5) begin
for k = 1 to kutu_sayisi begin
*Farkli iki kutunun sirasini degistir;
endfor
else
for k =1 to obje_sayisi begin
* Farkli iki kutudan secilen 2 objenin yerini degistir;
endfor
endif
*Derece = su an ki ¢ézlimiin degerini hesapla;
if (Derece > en_iyi_deger) begin
en_iyi_deger = Derece;
Coziimii sakla;
endif
endfor.

Algoritmalarin hepsi A; degeri hesaplanmasi diisiiniilerek hazirlanmistir. Diger
durumlarin en zorlu hali A; degeri oldugu i¢in algoritmalar diger durumlar i¢inde

kullanilabilir.

5.3.6 Karsilastirmalar

20 obje ve 4 kutu iizerinden olusturulan matrisler ile testler yapilmistir. TQ degeri
0.8 alinmustir. f; ve f, degerlerinin 0 alindigt durumda ortaya ¢ikan matrislere
‘Diizenli Matris’ denilmistir. f3 = 0.6 ve f, = 0.6 alindiginda olusan matrislere ise

‘Dagimik Matris’ ad1 ile bahsedilmistir.
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Diizenli Matris kullanilarak yapilan test sonug karsilastirmalari

Tablo 5.1’de verilmistir. Verilerde adi gecen “Model” R; ve R, matrisleri
olusturulurken kullanilan model dagilimin kalite derecesidir. Temel, R3 sirali, R4
siral1 ve {liyelik sirali algoritmalar ise bahsedilen Algoritma 1, 2, 3 ve 4’tiir. Rastgele
ise Algoritma 5’tir. Alt kisminda verilen sayilar ise hangi iterasyonda o kalite
derecesini buldugunu gostermektedir. Model satir1 ile Temel siitunun kesistigi yerdeki
%45 ifadesi ise Model’in kalite degerinin %45 Temel algoritmasinin kalite degeridir
anlamima gelmektedir. Kolaylikla hangi algoritma hangisinin ne kadar1 kadar kalite

elde edebilmis bu tablo yardimi ile gozlenmektedir.

Tablo 5.1 20 Obje ve 4 Kutu iizerine yapilan kargilagtirma

_ R3 R4 | Uyelik | Rastgele | Rastgele
Algoritma Model | Temel
Sirali Sirali Sirali 4000 40000
Derece 0,731 | 0,328 | 0,731 | 0,258 | 0,195 0,380 0,602
Model 0,731 100% 45% 100% 35% 27% 52% 82%
Temel 0,328 223% | 100% | 223% 79% 59% 116% 184%
R3
0,731 100% 45% 100% 35% 27% 52% 82%
Sirali
R4
0,258 283% | 127% | 283% | 100% 76% 147% 233%
Sirali
Uyelik
0,195 375% | 168% | 375% | 132% | 100% 195% 309%
Sirali
Rast.
0,380 192% 86% 192% 68% 51% 100% 158%
(4000)
Rast.
0,602 121% 54% 121% 43% 32% 63% 100%
(40000)

40 obje ve 6 kutu tlizerinden arka arkaya 20 defa yapilan testin ortalamas1 Tablo
5.2°de verilmistir. Testte Algoritma 5 i¢in 40000 iterasyon yapilmistir. Testlerde
bulunan minimum deger ile maksimum deger arasinda sonucglar normalize edildi ve

ortalamalar1 tabloda sunuldu.

43



Tablo 5.2 40 obje ve 6 kutu ile detayli dagilim (20 Srnek ortalamast)

Algoritma 1 2 3 4 5

Derece | 0,273 | 0,609 | 0,182 | 0,145 | 0,485
0,273 | 100% | 223% | 67% | 53% | 178%
0,609 | 45% | 100% | 30% | 24% | 80%
0,182 | 150% | 335% | 100% | 80% | 266%
0,145 | 188% | 419% | 125% | 100% | 333%
0,485 | 56% | 126% | 38% | 30% | 100%

gl B~ W N

Daginik matris kullanim sonug karsilastirmas: Tablo 5.3’te gosterilmektedir.

Tablo 5.3 40 obje ve 6 kutu ile gevsek dagilim (20 érnek ortalamast)

Algoritma 1 2 3 4 5

Derece | 0,340 | 0,706 | 0,290 | 0,284 | 0,938
0,340 | 100% | 208% | 85% | 83% | 276%
0,706 | 48% | 100% | 41% | 40% | 133%
0,290 | 117% | 243% | 100% | 98% | 323%
0,284 | 120% | 249% | 102% | 100% | 330%
0,938 | 36% | 75% | 31% | 30% | 100%

al B~ W N

Bu iki dagilim halinde algoritmalarin durumu Sekil 5.2°te grafik halinde
gosterilmistir. Rastgele arama algoritmasi olan algoritma 5, ortalama kalite degerlerini
yiiksek bulmustur. R3 degerlerine gore siralama sonrasi yerlestirme yapan algoritma 2
de yakin bir performans sergilemistir. Burada algoritma 2’nin algoritma 5’ten ¢ok daha
hizli ¢alistigini belirtmek gerekir. Diizenli Matriste yiiksek kalite degerine sahip grup
sayist ¢ok cok daha az oldugu icin algoritmalar dagimik matris 6rneklerinde elde

ettikleri degerler kadar yiiksek degerler elde edememeleri normaldir.
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0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3

0,2
0,1

Algoritma 1 = Algoritma 2 Algoritma 3 = Algoritma 4 | Algoritma 5
[ Dizenli Matris 0,273 0,609 0,182 0,145 0,485
B Daginik Matris 0,34 0,706 0,29 0,284 0,938

Sekil 5.2 Algoritmalarin karsilagtirilmasi

Yapilan testler sonucu, 2. algoritma olarak onerilen R3 matrisindeki verilere gore
siralama yapan algoritma, yiiksek kalite degerleri bulmaktadir. Yerlestirme, her iki
matris dagiliminda da 1yi sonuglar verdigi gozlenmistir. Algoritma 5, 6zellikle daginik
matris durumunda yiiksek kalite degeri elde etmektedir ancak calisma zamani diger
algoritmalara gore oldukga yliksektir. Diger algoritmalar ise benzer yakin degerler elde

etmis fakat kalite degeri olarak Algoritma 2 ve Algoritma 5’in gerisinde kalmistir.
5.4 Kapasite Olarak Kullamlan Tiim Bulanik Sayilar i¢in Céziim

[k yaklagimlarin iki énemli dezavantaji vardi. Birincisi, takimlarin kapasitesinin

homojen olmasi her zaman istenen durum olmayabilir. Ornegin, 6gretmelerin,

-----

ogrenci kabul edebilir. Ozel durumu olan bir &gretmen damigmanlik yapmak
istemeyebilir. Ancak ilk ¢6ziim Onerilerinde tercih edilen; takimlarin homojen

dagilmasiydi. Bunun saglanmasi icin segtigimiz bulanik sayi N=[a,ab,bl;a=
K-1,b=K;K = [%] seklindeydi. Bu bulanik say1 az Once verilen ‘danisman

ogretmen’ 6rnegini gerceklestirmekten epey uzaktir. Ikinci dezavantaji, problemlerin

hacimleri ile ilgilidir ve bir sonraki baslikta bahsedilecektir.
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5.4.1 Maksimum N Degerini Bulmak I¢in Iterasyon Yéontemi

Her dis bilikey bulanik say1 ile ¢alisabilmesi i¢in bir iterasyon iginde en yiiksek N
degeri elde edilmesi amaglanmstir. Algoritma, iki béliime ayirilacaktir. Ik bolim N
degerini belli bir degerde tutacak ve ikinci boliim bu N degeri altinda belirlenen takim
eleman sayilart sinirlari altinda en kaliteli dagilimi yapmaya c¢alisip A degerini elde

edecektir. Bir 6rnekle anlatmak i¢in yamuksal bir bulanik sayi ele alalim.

L = [10,20,30,40] (5.11)

L bulanik sayis1 en yiiksek kalite degeri olan 1 degerini aldigi aralik [20,30]
araligidir. Olusacak takimlar minimum 20, maksimum 30 kisiden olusmas1 gerekir.
Ikinci kistma bu aralik parametre olarak gonderilir ve ikinci kisim bu kisitlar altinda
dagilim1 gergeklestir ve bu kisitlar altinda buldugu A degerini doner. Bu deger 0.5
olsun. O halde ilk iterasyon sonucu N degeri 1 ve A degeri 0.5, toplam kalite ise 0.5
olarak hesaplanmistir. Alt kalite olarak 0.5 atanir. Boylelikle A degeri i¢in iterasyon
0.5 degerine kadar devam edecektir, daha kiigiik sayilar1 degerlendirmek gereksizdir.
Bir sonraki iterasyonda N degeri bir miktar azaltilir. Ornekte bunu 0.9 olarak alalim.
N = 0.9 igin aralik [19,31] olur ve ikinci adima bu parametreler ile gegilir. ikinci adim
A degerini eger 0.5’ten yiiksek verirse alt kalite yeniden atanir, eger degilse direk bir
sonraki iterasyona gecilir. Bu dongii N < alt kalite sart1 saglanana kadar devam eder.
Iterasyon bittiginde son elde edilen alt kalite dagilimin genel kalitesi olacaktir.

Algoritmay1 su sekilde ifade edebiliriz;

AltKalite = 0;
for N = 1 to AltKalite step (—0.1) begin
min = Ny (N);
max = Nright(N);
/*min-max degerleri bir 6nceki iterasyon ile ayni1 olabilir
bir kontrol ile denenmis araliklar atlanmalidir.*/

Agmp = IKinciAsama(min, max);

B= min{Atmp, N};
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if (B > AltKalite ) begin
AltKalite = B;
*dagilimi ve kaliteyi sakla.
endif
endfor.

Verilen algoritma problemin ¢oziimiinde temel calisacak doéngiidiir. Onceki
boliimdeki algoritmalarin, bu iterasyon yontemi ile c¢alisabilmesi igin bazi

giincellemelerin yapilmasi gerekmistir.

5.4.2 Temel Algoritmanin (Algoritma 1) Giincellenmesi

Daha onceden sunulan; Algoritma 1, Nasibov’un sundugu algoritmanin bu
probleme uyarlanmas ile olusturuldu. Bu algoritma, yiiksek kalite degerinden baslayip
kutulara o kalite degerinde kalmak sart1 ile bir yerlesim bulmaya ¢aligmaktadir. Eger
bulamazsa, kalite degeri bir miktar azaltilir ve yeni deger ile tekrar denenir, bir
yerlesim buldugunda ise algoritma sonlanmaktadir. Bu algoritmanin baz algoritma
olmasi sebebi ile lizerinde bu fikri bozacak bir degisiklige gidilmemistir. Eger saglanan
dagilimda gruplar dagilim sonunda istenen maks-min araliginda degilse kalite degeri

diistiriiliip tekrar denenmesi saglanmustir.

5.4.3 Algoritma 2 ve 3’iin Giincellenmesi

Algoritma 2, kiigiik hacimli ve yakin eleman sayilarina sahip takim dagilimlari i¢in
kabul edilebilir sonuglar vermisti. Iterasyon algoritmasinin, parametre olarak
gonderdigi min-max degerleri dikkate alinacak sekilde giincellenmistir. Algoritma su
sekildedir;

R = Algoritma 2 ise R5, degilse R,
ogr = tlim &grenciler listesi;
forj = 1to m begin

sirali = ogr listesini R azalan/artan sirala;
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fori = 1to sayi( sirali) begin
if (sayi (takim;) > min) break;
*sirali; ‘yi takim; ‘ye yerlestir.
*ogr listesinden sirali; ‘yi ¢ikar.
endfor
endfor
if (sayi (ogr) == 0) return;
fori = 1tosayi(ogr) begin
for j = 1tom begin
if (sayi (takim;) > max) continue;
*ogr; ‘yi takim; ‘ye yerlestir.
break;
endfor

endfor.

5.5  Biiyiik Hacimli Problemler i¢cin Céziim Onerisi

Onceki béliimde bahsedilen dezavantajdan ikincisi ise verilen sezgisel
algoritmalarin ¢ok kisi ve takim igeren problem kiimeleri lizerinde verimsiz
calismasidir. Verimli calisgan bir algoritma icin problemi daha derin incelemek
gerekmektedir. Yapilan atamada A Kkalitesini belirleyen R; ve R, matrislerindeki

verilerdir.

1 = Tim
Ry = [ : : ] (5.12)

Th1 = Tam
T = min{R4(i,j),rnr11lr11(1 —R;(im))},i=1..n,j=1..m (5.13)

m#j

Ry matrisi, R; ve R, matrislerinin ayni anda yorumlanmasini saglayan bir matristir.
Matrisin satirlar1 takimlar, siitunlari ise kisileri temsil eder. Kesistikleri yerdeki deger

ise kisinin o takima girmesi halinde A kalitesine katkisini gostermektedir. Tablo
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5.4’de verilen R matrisleri izerinden 6nce Ry matrisi olusturulacak sonra elenen kalite

degerlerinin nasil elendigi gosterilecektir.

Tablo 5.4 Ornek ¢oziimii icin kullanilacak R matrisleri

Rs

R4

T1

T2

T3

T4

Tl

T2

T3

T4

0,04

0,01

0,09

0,70

0,23

0,36

0,25

0,85

0,70

0,20

0,02

0,10

0,96

0,14

0,16

0,29

0,15

0,18

0,73

0,14

0,40

0,23

0,87

0,37

0,17

0,14

0,65

0,13

0,31

0,26

0,94

0,29

0,13

0,77

0,15

0,10

0,20

0,86

0,41

0,13

0,10

0,78

0,11

0,14

0,13

0,81

0,25

0,33

0,16

0,75

0,06

0,06

0,35

0,95

0,21

0,16

0,66

0,10

0,12

0,17

0,96

0,26

0,28

0,31

O O|IN[O|O R~ W|IN|PF

0,61

0,13

0,18

0,02

0,95

0,19

0,33

0,18

1010,20

0,17

0,13

0,74

0,11

0,19

0,42

0,89

11]0,12

0,10

0,11

0,15

0,36

0,32

0,76

0,81

Verilen matrislerde ki degerlerden

Ry matrisini olusturmak i¢cin R, ve 1 — R;

matrisi gerek duyulur. (5.3)’e gore bir kisi takima dahil ise R, , degilse 1 — R5 degeri

kullanilacaktir. Tablo 5.5’te goriildiigii gibi R matrisinde 1. kisi 4. takima dahil olursa

kaliteye katkist 0,85 olarak hesaplanmigtir. Koyu karakterle de belirtildigi gibi 0,85

degeri R, matrisinden alinan 0.85 degeri ve 1 — R3 matrisinden gelen 0.96, 0.99, 0.91

degerlerinin en kiigiiglidiir. 2. kisi i¢cinde yine bakilirsa Ry matrisinde 2. takimda

oldugu durumda gelen kalite degeri, R, matrisinde 0.14 ve 1 — R matrisinden 0.30,

0.99, 0.90 degerlerinin en kii¢tigii 0.14 tiir.
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Tablo 5.5 Ry matrisinin hesaplanmasi

R, 1 — R, Ry
TL| T2 |73 |T4|TL|T2| T3 |Ta|TL|T2| 13| T4
0,23(0,36/0,25|0,85|0,96 [ 0,99 |0.91/0,30|0,23 (0,30 | 0,25 | 0,85
0,96 [ 0,14 |0,16]0,29{0,30|0,80|0,99|0,90|0,80 | 0,14 | 0,16 0,29
0,40(0,23/0,87|0,37|0,85(0,82|0,27| 0,86 0,27 0,23 | 0,82 | 0,27
0,31/0,26|0,94]0,29{0,83|0,86|0,36|0,88|0,31|0,26 | 0,83]0,29
0,20(0,86|0,41|0,13|0,87(0,23|0,85|0,90{0,20 (0,85 |0,23|0,13
0,13/0,810,25]0,33[0,90|0,22/0,90(0,86|0,13|0,810,22]0,22
0,35(0,95/0,21]0,16{0,84|0,25|0,94|0,94|0,25|0,84 |0,21]0,16
0,96 0,26 |0,28|0,31{0,34|0,90|0,88|0,83|0,83[0,26 | 0,28 0,31
0,95(0,190,33/0,18{0,39| 0,87 |0,82|0,98|0,82|0,190,33| 0,18
100,11]0,19|0,42|0,89]0,81|0,83(0,87|0,26[0,11|0,19|0,26 | 0,81
11]0,36|0,32|0,76[0,81] 0,88 0,90{0,89 | 0,85 0,36 | 0,32| 0,76 | 0,81

O O N[OOI || W[N|F

Ry lizerinde birinci kisi i¢in elde edilen degerlere daha yakindan bakildiginda, bu
kisinin A degerine katkisi, birinci, ikinci ve ti¢iincii takima girdiginde 0.30 derecenin
tizerine ¢ikamamaktadir. Dordiincii takimda ise katkisi 0.85 ‘tir. Bu kisinin, kaliteye
katkisi diisiik takimlara girmesi istenmeyen bir durumdur. Bir sonraki adim olarak bu
diisiik kaliteler Rg matrisinden ¢ikarilacaktir. Bunun i¢in tiim siitunlar1 gegici olarak
biiyiikten kiiclige siralanir. Ardigik kaliteler arasindaki farkin en biiyiik oldugu yer
belirlenir. Bu fark belirlenirken bir ‘kesme esigi’ kullanilacaktir. Fark, esigin altinda
kaliyorsa dikkate alinmayacaktir. Bunun nedeni 6rnekle daha iyi anlasilir. Bir kisinin
takimlara dagildiginda katkis1 0.99 — 0.98 — 0.97 — 0.96 seklinde oldugunda eger bir
esik belirlenmezse 0.99 kalite degerinden sonraki degerler ¢ikarilir. Oysaki bu degerler
yilksek degerlerdir ve o Ogrencinin serbest bir sekilde istenilen takima
yerlestirilebilmesine olanak tanir. Baska 6grencilerden mecburi bir takima konma
zorunlulugu c¢iktiginda bu serbest 6grenciler N kalite degerini yiikseltmek adina ihtiyag
olan herhangi bir takima yerlestirilebilir. Yazinin ilerleyen kisimlarinda, testlerde bu
‘kesme esigi’ degeri 0.3 olarak alinacaktir. Tablo 5.6°da Rx matrisinin siralanmis ve
sonra kotli degerlerin ¢ikarilmis hali gériilmektedir. Bu hali daha sonra Ry seklinde

isimlendirilir.
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Tablo 5.6 Ry matrisinin son halinin elde edilmesi

Rk

Satir sirali Ry

Ry son hali = R

T1

T2

T3

T4

Tl

T2

T3

T4

Tl

T2

T3

T4

0,23

0,30

0,25

0,85

0,85

0,00

0,00

0,00

0,85

0,80

0,14

0,16

0,29

0,80

0,80

0,00

0,00

0,00

0,27

0,23

0,82

0,27

0,82

0,00

0,00

0,82

0,00

0,31

0,26

0,83

0,29

0,83

0,00

0,00

0,83

0,00

0,20

0,85

0,23

0,13

0,85

0,00

0,85

0,00

0,00

0,13

0,81

0,22

0,22

0,81

0,00

0,81

0,00

0,00

0,25

0,84

0,21

0,16

0,84

0,00

0,84

0,00

0,00

0,83

0,26

0,28

0,31

0,83

0,83

0,00

0,00

0,00

OO |IN[OO|O |~ W|IN|PF

0,82

0,19

0,33

0,18

0,82

0,82

0,00

0,00

0,00

10]0,11

0,19

0,26

0,81

0,81

0,00

0,00

0,00

0,81

1110,36

0,32

0,76

0,81

0,81

0,00

0,00

0,76

0,81

Tablo 5.6°daki Rg matrisi elde edildiginde 0’dan farkli elde edilen en kiigiik deger
her zaman A kalite degerine esit ya da yiiksek olacaktir. Kisilerin satirlarinda bulunan
koyu isaretli rakamlar ait olduklar1 kolondaki takima atanirsa da A = 0.8 olarak

bulunur.

5.5.1 Algoritma 6: Macar Algoritmast Ile Coziim

Ry matrisi elde edildikten sonra bu matris lizerindeki degerlere gore 6grencilerin
takimlara atanmasi gerekmektedir. Burada bu dagilimi saglamak i¢in ilk macar
algoritmasi kullanilmistir. Macar algoritmasini (Kuhn, 2009) adim algoritmasi olarak

su sekildedir;

C;; 'leri gikar.

m: satir sayisi, girdi;

n: siitun sayisi, girdi;
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C;j: atama yapilacak verilerin matris formu, girdi;

Adim 1: m !=n ise yapay satir ve/veya siitun ekleyerek m = n yap.

Adim 2: Problem en biiyiikleme ise atama tablosundaki en biiyiik C;;’den, tiim

Adim 3: Satir indirgeme. Her satirdaki en kiigiik C;;’yi o satirin tiimiinden ¢ikar.




Adim 4: Siitun indirgeme. Her siitundaki en kii¢iik C;;’yi o siitunun timiinden
cikar.

Adim 5: Atama tablosundaki tiim sifirlar1 6rtecek sekilde en az sayida yatay veya
dikey ¢izgi ¢iz.

Adim 6: Cizgi sayis1t < m = n ise Adim 7’ye git. Cizgi sayis1 = m = n ise en 1iyi
¢Ozlim bu tabloda mevcuttur.

Adim 7: Cizgilerle 6rtiilmemis elemanlarin en kiigiigiinii bul, bu degeri 6rtiilmemis

tiim degerlerden ¢ikar. Cizgilerin kesistigi degerlere ekle ve Adim 5’e git.

Tablo 5.7’de goriildiigii gibi matrisin 6nce kare matrise ¢evrilmesi gerekmektedir.
Bunun i¢in ilk adimda takim sayilarini ifade eden siitun sayilar1 katlar1 olacak sekilde
arttirtlir. 11 6grenciyi gegmesi icin 4 takim, 3 kat1 olan 12 siitun ile ifade edilmistir.
Stitunlar arttirildiginda degerler aynen kopyalanip diger siitunlara takimlara dikkat
edilerek yazilir. Daha sonra ki adimda kare olmast i¢in 6grenci sayisina tam kare
olmasina yetecek kadar satir eklenir ki bu 6rnekte bu 1 satirdir. Bu satir 12. satir olarak

eklenir bu satira tiim degerler 0 olarak yazilir. Bu b6liim algoritmanin 1. adimidir.

Tablo 5.7 Macar algoritmast i¢in Ry matrisi kare matrise ¢evirme

T1 | T2 | T3 | T4 | T1 | T2 | T3 | T4 | T1 | T2 | T3 | T4
0,00|0,00|0,00|0,85]0,000,00|0,00(0,85]0,00{0,00|0,00|0,85
0,80(0,00|0,00|0,00]0,80|0,00|0,00|0,00]0,80|0,00|0,00]|0,00
0,00|0,00|0,82|0,00]0,000,00(0,82|0,00]0,00{0,00]|0,82|0,00
0,00(0,00|0,83|0,00]0,000,00|0,83|0,00]0,00|0,00|0,83|0,00
0,00|0,85|0,00|0,00]0,000,85|0,00(0,00/0,000,85]|0,00|0,00
0,00|0,81|0,00|0,00]0,00|0,81|0,00(0,00(0,00{0,81|0,00|0,00
0,00/0,84|0,00|0,00]0,00|0,84|0,00|0,00]0,00|0,84|0,00|0,00
0,83]0,00|0,00|0,00]0,83|0,00|0,00(0,00(0,83{0,00|0,00|0,00
0,82(0,00|0,00|0,00]0,82|0,00|0,00|0,00]0,82|0,00|0,00]|0,00
10|0,00/|0,00|0,00|0,81]0,00|0,000,00(0,810,00{0,000,00|0,81
11}0,00|0,00|0,76|0,810,00|0,00|0,76|0,81}0,00|0,00|0,76|0,81
120,00 0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00{0,000,00|0,00

O O (N[OOI W[N|F

Kare matrise g¢evrilen matris heniiz Macar algoritmasi i¢in hazir degildir. Hazir
olmasi icin 2 diizeltme daha yapilacaktir. ki pozitif olan degerlerin hepsi negatife

cevrilir. Amaci minimize etmek olan Macar algoritmasi icin bu gereklidir. Ikinci ise 0
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degerleri miimkiin olan biiyiik bir pozitif say1 yapmaktir. Kiime biiyiidiik¢ce bu sayida
biiyiik olmal1, 6rnegin 10° gibi bir deger alinabilir. Bunun nedeni ise ¢ok bilyiik
kiimelerde kiistiratlar birlesik negatif bir say1 yerine 0 degerini sec¢ebiliyor olmasidir.
Bu da algoritmanin 2. adim1 yerine kullanilmigtir. Tablo 5.8 ‘de Macar algoritmasi i¢in

hazir matris verilmistir.

Tablo 5.8 Macar algoritmasina hazir Ry, kare matrisi

TL | T2 | T3 | T4 | T2 | T2 | T3 | T4 | T1 | T2 | T3 | T4
1] 10° | 10° | 10° [-0,85] 10° | 10° | 10° |-0,85| 10° | 10° | 10° |-0,85
21-0,80| 10° | 10° | 10° |-0,80| 10° | 10° | 10° |-0,80| 10° | 10° | 10°
3] 10° | 10° |-0,82| 10° | 10° | 10° |-0,82| 10° | 10° | 10° |-0,82| 10°
41 10% | 10° |-0,83| 10° | 10° | 10° |-0,83| 10° | 10° | 10° |-0,83| 10°
51 10° |-0,85| 10° | 10° | 10° |-0,85| 10° | 10° | 10° |-0,85| 10° | 10°
6| 10° |-0,81| 10° | 10° | 10° |-0,81| 10° | 10° | 10° |-0,81| 10% | 10°
71 10° |-0,84| 10° | 10° | 10° |-0,84| 10° | 10° | 10° |-0,84| 10° | 10°
8 [-0,83| 10° | 10° | 10° |-0,83| 10° | 10° | 10° |-0,83 | 10° | 10° | 10°
91-082| 10° | 10° | 10° |-0,82| 10° | 10° | 10° |-0,82| 10° | 10° | 10°
10| 10°® | 10° | 10° |-0,81] 10® | 10° | 10° |-0,81| 10° | 10° | 10° |-0,81
11] 10° | 106 |-0,76|-0,81] 10° | 10° |-0,76|-0,81| 10° | 10° |-0,76 |-0,81
12] 10® | 10° | 10° | 10® | 10° | 10° | 10° | 10° | 10° | 10° | 10° | 10°

Algoritma su sekildedir;

Adim 1. verilen R; ve R, matrisinden R matrisini olustur.
Adim 2. n: kisi sayis1, m: takim say1si
Adim 3. min, max: algoritmanin 1 agsamasindan gonderilecek parametre
[* macar algoritmasi 1’e 1 atama yaptigi igin
bir takimda olabilecek maksimum eleman sayis1 kadar
biiyiik bir kare matris olmalidir, d bu matrisin boyutudur. */
Admm 4.d = m * max;
Adim 5. R; matrisini d X d boyutlarina verilen kurallar ile genislet.
Adim 6. R; matrisine macar algoritmasini uygula (Stern, 2014). (Tablo 4-6,4-8)

Adim 7. Cikan sonuca gore dagilimi gergeklestir.
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5.5.2 Algoritma 7: Bv3 Algoritmast

Bv3 algoritmasi olarak adlandirilan algoritmanin ¢alismasi ig¢in Ry matrisine
ihtiyac duyar. Algoritma aggozlii bir yaklasim izler. Kisaca algoritma bir dongii iginde
en az takima girebilen kisiyi, i¢ine girdiginde en yiiksek kalite degerini verecek takima
yerlestirmesi seklinde devam eder. Sonra takimlari teker teker ele alir. Ele aldig
takimin eleman sayis1t maksimum eleman sayisindan fazlaysa takimdaki elemanlar
derecesi azalacak sekilde siralanir ve sirayla elemanlar yerlestiginde en yiiksek
dereceyi alacagi sonraki takima atanir. Bu atama esnasinda atanacak takimin
maksimum eleman sayisini asmama sartina bakilir. Daha sonra minimum eleman
sayist altinda kalan takimlara bakilir. Bu takimlara girebilecek 6grenciler derecelerine
gore siralanir, eger o 6grenci bu takima atildiginda 6nceki takim minimum 6grenci
sayist altinda kalmiyorsa bu takima atanir. Bu islemler sonucunda tiim takimlar
minimum ve maksimum O6grenci sayisit arasinda kalir. Bu tezde kullanilan tiim
algoritmalarda C# 6.0 kullanildi, 6zellikle bu algoritmada C#’in LinQ uzantilari,

anlatilan tiim sartlar1 saglayan sorgular1 yapmayi kolaylagtirmistir.

Algoritma su sekildedir;

Verilen R; ve R, matrisinden Ry matrisini olustur.
/* kisilerin kag¢ takima girebildigini ifade eder */
¥ = R matrisine gore satirlarinda kag adet 0’dan biiyiik deger oldugunu tutar.
6= Ry matrisini ifade eder.
while ( true ) begin
s =y listesindeki en az degere sahip kisiyi listeden al;
liste = &, listesinde 0’dan biiyiik derecelerin azalan siralamasi
for i = 1to sayi ( liste) begin
takim = liste;; //siralamada i. takim
if (sayi (takim ) > maximum ) continue;
*s’yi takima yerlestir;
break;

endfor
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if (s bir takima yerlesmediyse ) begin
Ileger liste bossa bir ¢6ziim yoktur.
//daha farkli bir kesme esigi ile R matrisi olusturulmalidir.
*liste’deki ilk takima yerlestir.

endif

endwhile

liste takim = tiim takimlar i¢ginde maximum degerden yiiksek takimlar;
for i = 1 to say: (liste_takim) begin
takim = liste_takim;;
ogr liste = takim i¢indeki kisileri dereceleri azalan sekilde sirala;
for j = 1 to sayi(ogr_liste) begin
ogr = ogr_liste;;
/* en uygun: derecesi en yiiksek, eleman sayis1 < maksimum */
yeni_takim = ogr’nin yerlesebilecegi en uygun takim;
ogr’yi yeni_takima gonder.
if (sayt (takim) < maksimum) break;
endfor

endfor

liste_takim = tiim takimlar i¢inde minimum degerin altinda elemana sahip olanlar;
for i = 1 to say: (liste_takim) begin
takim = liste_takim;;
/* takima uygun: derecesi yiiksek,
¢iktig1 takimin eleman sayist > minimum */
ogr_liste = tiim 6grenciler i¢inde takima uygun olanlar;
ogr_liste i¢inden takimin eleman sayisini minimum iistiine

cikaracak kadar elemani takima gonder;

endfor.
5.5.3 Karsilastirmalar

Farkli eleman ve grup sayilarina ait yapilan test sonuglarina gore algoritma 6 ve

algoritma 7 oldukga istikrarli ¢caligmaktadir. Testlerde kullanilan problem kiimeleri
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onceki boliimde verilen algoritma ile tiretilmistir. Testler; C# 6.0 ile ara yiizii olmadan
konsol ortaminda yazilmis bir program ile yapilmistir. Program Visual Studio 2015
Community IDE ’si ile gelistirilmistir. Testler; i7 4712MQ CPU ve 8 GB RAM ile
Windows 10 Home isletim sistemi tizerinde derlenmis ve calistirilmistir. Program
64bit mimarisi i¢in derlenmistir. 32bit mimaride yiiksek hacimli problemler 2GB

RAM kisit1 nedeniyle ¢alismayabilmektedir.

Yapilan testlerde iiretilen problem kiimelerin hacimleri, matrislerin esneklikleri ne
kadar degissede Algoritma 6 ve 7 basarili sonuglar vermistir. Dolayisi ile bu
algoritmalar1  karsilastirirken,  basarilarindan  ziyade siire  performanslar
karsilastirilacaktir. Sekil 5.3’te 40 kisi 5 takim, 100 kisi 9 takim, 1200 kisi 31 takim,
5000 kisi 83 takim, 10000 kisi ve 141 takim iizerinden yapilan testlerin her birinde
algoritmalarin ikiside MD kalite degerini yakalamaktadirlar. Sekilde algoritmalarin
milisaniye cinsinden cevabi verme siireleri gosterilmistir. 10000 kisi ve 141 takima
sahip biiytik 6l¢ekli problem kiimesinde Algoritma 6 problemi 4511ms’de Algoritma
7 ise 2103ms’de ¢ozmistiir. 100 kisiye kadar olan testlerde her iki algoritmada

Ims’nin altinda cevap vermektedir.

Homojen dagilim karsilastirmalari (milisaniye)

5000
Y
4000 s’
J/
3000 ’
’
’
2000 /7 n
e Lo
1000 ,/ .-
_‘o: N g
0 » —— p=rT=
K:40T:5 K:100T:9 K:1200T:31  K:5000T:83 K:10000T: 141
-1000
--0--Algoritma6 = B = Algoritma 7

Sekil 5.3 Takimlarin homojen dagilimi durumunda hiz karsilastirmalar

Sekil 5.4’de algoritmalarin dagmik olusturulmus R matrisleri iizerine ¢6ziim
performanslar1 gosterilmistir. Burada her iki algoritmada en iyi ¢oziimii siire sonunda

bulmaktadir. Bu test uygulanirken algoritmalar 13000+ elemana sahip problem
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kiimelerine zorlandi, ancak Algoritma 6’nin hafiza smirma ulagsmasi sonucu
cogunlukla bir ¢éziim iiretemedi. Son test olan 13000 kisi ve 167 takim barindiran
problemi ¢0ziim esnasinda gorev yoneticisinden takip edilen programin RAM
kullanim1 Algoritma 6 igin 6 GB seviyesini gordii, Algoritma 7 ise 200 MB seviyesini

asmadi. Her iki algoritmada da veriler double veri tipinde saklanmaktadir.

Daginik dagilim karsilastirmalari (milisaniye)

40000
35000 2
30000 ’
25000 R4
20000 e

15000 7

10000 pid

- - o A
5000 _e” — =

- -
-

0 . -y o o =l = :
-5000 K:100T:9 K: 1200 T: 31 K:5000 T: 83 K: 10000 T: 141 K:13000T: 167

==~ = Algoritma 6 = B = Algoritma 7

Sekil 5.4 Takimlarin daginik dagilimda hiz karsilastirmalari
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BOLUM ALTI
SONUCLAR

Bu tez calismasinda, bulanik mantik kullanilarak en iyi proje takimlarinin
olusturulmasi problemi ve ¢oziim algoritmalar1 ele alindi. Calisma baslarinda bazi
basit sezgisel yaklasimlar kullanildi. Bu yaklasimlarin bazilari, kiiciik problem
kiimelerinde kabul edilebilir sonuglar vermistir. Ancak daha biiyiikk problem
kiimelerinde basar1 saglamak i¢in farkli ¢6ziim yollar1 aranmistir. Algoritma 6 ve
Algoritma 7 bu problemleri basari ile ¢6zmiistiir. Caligma sonunda gerceklesenler su

sekildedir;

a- Problem modeli {izerine:

e Nasibov'un ¢alismasinda kullanilan matrislerden sadece R; ve R,
matrisleri kullanildi1 ve S,,,,; olarak tanimlanan kutu tamamen kaldirildi.
Boylelikle tiim kisiler, gegerli takimlara yerlesmesi saglandi.

e Temel ¢alismada kullanilan amag fonksiyonu (min-min, A;) yanina 3 tane
daha amag¢ fonksiyonu ( min-max, max-min, max-max, A,, Az, A, )
tanimland1 ve gergek hayattaki kullanim alanlar1 agiklandi.

e Temel ¢alismadan farkli olarak takimlarin eleman sayilarin da problem
kalitesine katkis1 6nemlidir, takimlarin eleman dagilimi bir bulanik say1 ile

ifade edildi ve dagilimin kalitesinin belirlenmesinde kullanildi.

b- Problemin ¢6ziimii iizerine:

e Problemin ¢6ziimii i¢in ilk asamada temel algoritma bu problemi
¢cOzebilmesi i¢in modifiye edildi. 3 tane baz1 R matrislerindeki degerlere
gore siralama ve ilk uygun yere yerlestirme adimlarini uygulayan algoritma
gelistirildi. Ayrica, iterasyon temelli rastgele arama algoritmasi gelistirildi.

e Bu 5 algoritmanin eksikliklerini gidermek adina Macar algoritmasi ve
acgozlii algoritma temelli yaklagimlar iiretildi. Sonug itibari ile bu iki

algoritmada son derece kaliteli dagilimlar elde edebildi.

Cc- Tezin ¢iktilar::
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e Algoritma 1 ve 2’yi igeren bir ¢alisma, bildiri olarak ‘5th International
Conference on Advanced Technology & Sciences (ICAT'17)’ konferansa
gonderilmis ve sozIii sunum i¢in kabul edilmistir.

e Macar algoritmasini igeren Algoritma 6 tizerine bir makale dergiye

gonderilmek {izere hazirlanmistir.
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