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Jiiri
Dog. Dr. Halife KODAZ
Yrd. Dog¢. Dr. Nurdan BAYKAN
Yrd. Do¢. Dr. Onur INAN

“Bir haritadaki komsu bolgeler farkli renkte boyandiginda, en az kag farkli renk kullanilarak bu harita
boyanabilir” problemi olarak ortaya ¢ikan Graf Boyama Problemi (GBP), giiniimiizde harita boyama,
zamanlama ve ¢izelgeleme problemi gibi birgok farkli gercek hayat probleminin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Graflarda diigiim boyama ya da kavis boyama probleminde, bir grafi miimkiin olan en
az sayida renk kullanarak boyamak, o graf icin minimum rengi ifade etmekte ve kromatik say1 olarak
adlandirilmaktadir. Graftaki diigiim ve kavis sayisi arttikga problemin karmasikligi da artmaktadir.
Bundan dolay: her algoritmasimin ¢alisma siiresi farklilik gosterebilir ve her algoritma kromatik sayiya
ulasamayabilir. Dogrudan GBP’nin ¢ézliimii i¢in literatiirde bircok aggdzlii algoritma gelistirilmistir.
Bununla birlikte birgok metasezgisel algoritma GBP’ye uygulanmistir. Kurbaga Sigrama Algoritmast
(KSA), kurbagalarin en az hareketle kaliteli besin kaynagma ulasmak i¢in yaptiklari hareketlerin
modellenmesi ile gelistirilen bir algoritmadir. KSA’da bilgi paylasiminin hem mempleks olarak
adlandirilan grup iginde hem de bir iterasyon sonunda tiim kurbagalarla yapilmasi gerek yerel arama
uzayinda gerekse de genel arama uzayinda daha fazla ¢6ziim arama imkdm vermektedir. Yapilan bu
calisma kapsaminda KSA’da bazi degisiklikler yapilarak GBP’ye uygulanmistir. GBP’nin kendine 6zgii
yapisindan dolay1 KSA’nin saf halinin GBP’ye uygulanmasi iyi ¢ziimler iiretememistir. Bundan dolay1
yapilan degisikliklerle KSA’nin GBP i¢in uygulanabilir bir yontem olmasi saglanmigtir. Bu kapsamda
KSA’nim yerel arama mekanizmasi yeniden diizenlenmistir. Alt mempleks i¢indeki en kotii kurbaganin
yeni konumu Genetik Algoritmanin (GA) caprazlama ve mutasyon operatorlerinden faydalanilarak
hesaplanmaktadir. Caprazlama operatorii alt mempleksteki en kotii kurbaganin, yerel ya da genel en iyi
kurbagaya yakinsamasini saglamaktadir. Mutasyon operatorii ise ¢aprazlama isleminde konumunu
degistiremeyen alt mempleksteki en kotii kurbaganin genlerinin degerlerini degistirerek, en kotii kurbaga
igin yeni bir konum olusturmaktadir. Ayrica memetik evrim sonunda mempleksteki en iyi kurbagaya
diiglim komsulugu algoritmalarindan (DKA) Chain yontemi uygulanmaktadir. Chain yontemi komsular
ile ayn1 renge sahip diiglimlerin renklerini, diiglimlerin komsuluklarin1 dikkate alarak degistirmektedir.
Boylece mempleks i¢indeki en iyi kurbaganin konumunu daha iyi bir noktaya gotiirmektedir.
Algoritmanin ¢alismas1 esnasinda, diizgiin boyama kuralina uygun olarak sonuca ulasildiginda, bu sonug
o ana kadarki en iyi ¢6ziim olarak kaydedilmektedir. Ancak daha az renk kullanarak grafin boyanip
boyanamayacagimni belirlemek amaciyla, renk sayist bir azaltilarak, popiilasyon yeniden iiretilmektedir.
Bunun i¢in popiilasyondaki bireylerden iist sinir (maksimum renk degeri) renk degerine sahip olan
bireylerin renk degerleri bir azaltilmakta ve bireylerde giincelleme yapilmaktadir. Boylelikle daha az renk



kullanarak, graf boyama islemi tekrarlanmaktadir. Popiilasyonda yapilan bu degisiklik daha iyi
¢ozlimlerin bulunmasint hizlandirmistir. Bu kapsamda ayrica kromatik sayisi bilinmeyen graflar igin de
literatiirde bulunan en iyi degerlerden daha iyi sonuglar bulunmasi hedeflenmistir. Onerilen algoritma
DIMACS tarafindan sunulan Benchmark graflari iizerine uygulanarak sonuglar degerlendirilmistir.
Deneysel sonuglara gore Onerilen yontem (Modifiye KSA-MKSA) saf KSA’ya gore daha basarili
sonuglar vermistir. Ayrica MKSA, literatiirde bulunan algoritmalarla da karsilastirilmis ve sonuglarin
bagarili oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, Graf boyama problemi, Kromatik sayi, Kurbaga sigrama
algoritmasi.
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The Graph Coloring Problem (GCP), which emerged as a problem such that “When adjacent regions in a
map are colored with different colors, at least how many different colors can be used for this map? ", is
nowadays being used to solve many different real-world problems such as map coloring, timetabling and
scheduling problems. In the problem of vertex or edge coloring in graphs, coloring the graph using the
least possible number of colors expresses minimum color for that graph and is called the chromatic
number. As the number of vertices or edges in a graph increases, the complexity of the problem also
increases. Because of this, each algorithm can not find the chromatic number of the problems and may
also be different in their executing times. Various greedy algorithms have been developed in the
literature for the directly solution of the GCP. In addition, many metaheuristic methods are applied to
GCP. The Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA) is an algorithm that is developed by the modeling of
the movements of frogs in order to achieve high quality food source with minimal movement. It enables
to find more solutions in both local and global search space because of that the sharing of information in
the SFLA is done with all the frogs at the end of iteration and also the frogs in the group called
memeplex. In this study, some changes were made to SFLA and applied to GCP. Due to the peculiar
nature of the GCP, the implementation of the original SFLA into the GCP can not produce efficient
solutions. Therefore, the implementations have made it possible for the SFLA to be available method for
the GCP. For this reason, the SFLA's local search mechanism has been rearranged. The new position of
the worst frog in the sub memeplex was calculated by using the crossover and mutation operators of the
Genetic Algorithm (GA). The crossover operator ensures that the worst frog in the sub memeplex is close
to the local or global best frog. The mutation operator creates a new position for the worst frog in the sub
memeplex by changing the values of their genes. In addition, at the end of memetic evolution, the Chain
method from vertex neighborhood algorithms (VNS) is applied to the best frog in the memeplex. The
Chain method changes the colors of the nodes which have the same color with their neighbors, taking into
consideration the neighborhoods of the nodes. This leads to a better position of the best frog in the
memeplex. When the result of the algorithm is reached in accordance with the proper staining rule; this
result is recorded as the best solution. However, the population is regenerated by reducing the number of
colors by one in order to determine whether the graph can be colored using less color. For this reason, the
color values of the individuals with the upper limit of color value (maximum color value) of the
individuals in the population are reduced and updated. Thus, the graph coloring process is repeated using
less color. This change in the population accelarates the process of finding better solutions. In this case, it

Vi



is aimed to find better solutions than the current best solutions in the literature for graphs whose
chromatic numbers is unknown. The proposed algorithm was applied on the Benchmark graphs presented
by DIMACS and the results were evaluated. According to the experimental results, the proposed method
(Modified SFLA-MSFLA) is more successful than the original SFLA. In addition, MSFLA is also
compared with the algorithms in the literature and the results are shown to be successful.

Keywords: Chromatic number, Genetic algorithm, Graph coloring problem, Shuffled frog leaping
algorithm.
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1. GIRIS

Graf teorisi bir problemin, diigiim (tepe) ve kavisler (ayrit) ile gosterilmesidir.
Bir grafta diigimler kiimesi ile kavisler kiimesi ayrik iki kiimedir ve G(V,E) olarak
gosterilir (Biggs ve ark., 1976; West, 2001). Sekil 1.1’°de bir graf 6rnegi verilmistir. V =
{A,B,C,D} digimler kiimesini, E = {1,2,3,4,5,6,7} ise bu digimleri birbirine

baglayan ayritlar kiimesidir.

Graf teorisi kavrami 1736 tarihinde {inlii Matematik¢i Leonhard Euler tarafindan
onerilmistir. Leonhard Euler, graf teorisini tinlii Konigsberg’in yedi kopriisii problemini
¢ozmek i¢in kullanmistir. Konigsberg'in yedi kopriisii problemi, Konigsberg sehrinin
kopriilerinden esinlenerek ortaya ¢ikan bir matematik problemidir. Sekil 1.1°de
Konigsberg sehrindeki kara baglantilarint gosteren kopriiler verilmistir. Bu problem igin
kara pargalart diglimler, kopriler ise kavisler ile gosterilmistir. Konigsberg
probleminde diigiim sayis1 dort, kavis sayisi ise yedidir. Leonhard Euler, Konigsberg
sehri i¢in “Biitlin kopriilerden sadece bir kez gecmek sart1 ile tiim kara parcalari

gezilebilir mi ?”” sorusunun cevabini bulmaya ¢alismistir (Biggs ve ark., 1976).

Sekil 1.1. Konigsberg kopriisii problemi

Graf ve graf algoritmalari, bilgisayar tabanli uygulama ve problemlerin
¢coziimiinde siklikla kullanilmaktadir. Miithendislik uygulamalarindan tip alanina kadar
bircok bilim dalinda karsilasilan problemlerin ¢6ziimii i¢in graf teorisi
kullanilabilmektedir (Gross ve Yellen, 1998).

Dort Renk Problemi olarak bilinen graf renklendirme problemi iinlii ingiliz
matematik¢i Francis Gutrie tarafindan ortaya atilmistir (Fritsch ve Fritsch, 1998). Bu
teoremin dogrudan uygulama alanlarindan birisi harita boyanmasidir. Francis Gutrie,
Dort Renk Problemini “Bir haritadaki komsu bolgeler farkli renkte boyandiginda, en az

ka¢ farkli renk kullanilarak ilgili harita boyanabilir?” olarak tanimlamistir. Bu



problemde sadece bir noktada birlesen bdlgelerin komsu olmadigi varsayilmistir
(Fritsch ve Fritsch, 1998; Betin ve Erhan, 2013). Sonu¢ olarak haritalarin en az dort
renk kullanarak boyanabilecegi fark edilmistir. Dért Renk Problemi, Kenneth Appel ve
Wolfgang Haken (1976) tarafindan ¢6ziime kavusturulmustur (Berkman ve ark., 1991).

Graf boyama algoritmalar1 (GBA), diigiim (tepe) ve kavis (ayrit) boyama olarak
2 farkli sekilde olabilmektedir (Gross ve Yellen, 1998). Her iki boyama algoritmasinda
da amag tiim grafi hatasiz bir sekilde boyamaktir. Diigiim boyamada amag, grafta
bulunan diigiimlerden komsu olan diigiimlerin farkli renkler ile boyanmasidir. Kavis
boyama da ise amag, komsu kavislerin ayni renk olmayacak sekilde farkli renkler
kullanilarak boyanmasidir. Graflarda komsu diigimler, aralarinda en az bir adet baglanti
yani kavis olan diiglimlerdir. Sekil 1.1’de A diigiimii ile D diiglimii arasinda en az bir
baglant1 oldugu i¢in komsu diigiimdiirler. Ancak A ile B diigiimii arasinda herhangi bir
kavis olmadigi i¢in komsu diigiim degildirler.

G = (V,E)olarak verilen yonsiiz bir graf icin; V diigiim kiimesini E ise kavis
kiimesini temsil eder. Graflarda, diiglim boyama probleminde amag, komsu diiglimler
ayn1 renk olmayacak sekilde, tiim diigiimleri boyamak i¢in kullanilan renk sayisini en az
olacak sekilde bulmaktir. V = {v;,v,,.....,v,} digim kiimesi ve R ={1,2,....,k}Iise
diigiimleri boyamak i¢in kullanilan renk kiimesi olsun. Kavis kiimesi ise E =
{eij|v; ve v; diglimleri arasindaki kavis} olarak tanimlanmaktadir. Birbiri ile baglantist
olan iki diigiimiin ayni rengi almamasi kosulu ile boyanan grafa “k renkli graf” denir
(Ge ve ark., 2010). Bir grafi miimkiin olan en az sayida renk kullanarak boyamak, o graf
icin minimum rengi ifade etmekte ve “kromatik sayir” olarak adlandirilmaktadir.
Kromatik say1 x(G) ile gosterilmektedir (Welsh ve Powell, 1967; Diaz ve Zabala, 1999).

Miihendislik uygulamalarindan bircok gercek diinya problemine kadar
karsilasilan problemlerin ¢oziimii i¢in graf boyama algoritmalar1 kullanilabilmektedir
(Gross ve Yellen, 1998). Graf boyama problemi (GBP) (Graph Coloring Problem-
GCP), baski devre kartlariin test problemi (printed circuit board testing) (Garey ve
ark., 1976), frekans tahsisi problemi (Hale, 1980), yazmag 6zgiileme (Chaitin ve ark.,
1981; Chow ve Hennessy, 1990), harita boyama (Gwee ve ark., 1993), kanal
yonlendirme (Channel routing) (Sen Sarma ve ark., 1994), zamanlama ve ¢izelgeleme
problemi (Dowsland ve Thompson, 2005; Chmait ve Challita, 2013), sudoku problemi
(Ono ve ark., 2009) gibi farkli problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.

Graf boyama probleminin ¢dziimiinde sezgisel ve metasezgisel yontemler

kullanilabilmektedir (Ge ve ark., 2010). GBP, graf teorisinde ¢oziilmesi zor yani NP-zor



(NP-hard) problemlerden birisidir. Bdyle nitelendirilmesinin iki 6nemli sebebi vardir.
Birinci sebep uygulama alanlarinin zorlugu ve ¢esitliligi, ikincisi ise problemin farki
seviyelerde daha zor hesaplama gerektirmesidir (Garey ve Johnson, 1979). Ciinkii
graftaki diigiim ve kavis sayisi arttitkca problemin karmagsikligt da artmakta ve
uygulanan algoritmalarin performans basarilar1 da degisebilmektedir. Ayrica bunlar ile
birlikte herhangi bir graf boyama problemi i¢in farkli ¢6ziim yontemlerinin olmasi NP-
zor olan bu problemin NP-tam (NP-completeness) olarak nitelendirilmesinde etkilidir
(Mahmoudi ve Lotfi, 2015).

GBP’nin ¢ozliimii i¢in literatiirde 6nerilen algoritmalardan sezgisel yontemlerde,
acgozllii (greedy) yapilar kullanilarak graf boyama problemine ¢oziim bulunmaya
calisgilmistir (Mahmoudi ve Lotfi, 2015). Ag¢gozIlii algoritmalarda, algoritma sadece
belirlenen bir ¢6ziim yonteminden yola ¢ikarak probleme ¢éziim bulmaya ¢alisir. Yani
probleme genel bir bakis ile yaklagsmadigindan, ¢6ziim uzayindaki farkli olasiliklar
gozetilmez. Bundan dolayr diigiim sayisinin ve kavis karmasikliginin yogun olmadigi
graflar icin oldukca etkili bir ¢oziim sunmuslardir. Ancak problemin karmasiklig
arttikga ¢oziim uzaymda farkli ¢oziimlerin olabilecegi diisiiniildiigiinde metasezgisel
yontemlerin iyi ¢oziimler bulacagi diistintilebilir. First Fit (FF), Incidence Degree
Ordering (IDO) ve Largest Degree Ordering (LDO) (Al-Omari ve Sabri, 2006), Welsh
ve Powell (WP) (Welsh ve Powell, 1967) , Degree of Saturation (DSATUR) (Brélaz,
1979) ve Recursive Largest First (RLF) (Leighton, 1979) algoritmalar1 birer a¢gozli
sezgisel algoritmadir. Bu algoritmalar birgok sezgisel ve metasezgisel algoritmanin
yapilarinda kullanildiklari i¢in 6nemli temel algoritmalardir.

Optimizasyon temelli problemlerin ¢éziimiinde metasezgisel yontemler oldukca
etkili yontemlerdir. Metasezgisel yontemler birgok farkli probleme, problemin yapisina
gore uyarlanabilirler. Metasezgisel algoritmalar ar1 (Karaboga, 2011), kurt (Liu ve ark.,
2011), kurbaga (Eusuff ve Lansey, 2003), karinca (Dorigo ve ark., 1991), algler
(Uymaz, 2015), kus ve balik siiriisii hareketleri (Eberhart ve Kennedy, 1995) gibi birgok
canlinin dogal hareketlerinden ya da yer ¢ekimi (Rashedi ve ark., 2009) gibi dogada
gerceklesen olaylardan esinlenerek olusturulan algoritmalardir. GBP’nin ¢dziimii i¢in
farkli metasezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Tabu Arama (Tabu Search-TS)
algoritmast (Hertz ve de Werra, 1987), Tavlama Benzetimi Algoritmas: (Simulated
Annealing-SA) (Chams ve ark., 1987), Genetik Algoritma (GA) (Gwee ve ark., 1993),
Karinca Kolonisi Algoritmast (KKA) (Ant Colony Optimization-ACO) (Ahn ve ark.,
2003), Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi1 (Particle Swarm Optimization-PSO)



(Qin ve ark., 2011), Guguk Kusu Algoritmasi (GKA) (Cuckoo Optimization Algorithm-
COA) (Mahmoudi ve Lotfi, 2015), Yercekimi Algoritmasi (YA) (Gravitational Search-
GS) (Ruiz ve Romay, 2011), Kiiltiirel (Cultural) algoritmasi1 (Abbasian ve ark., 2011)
gibi algoritmalar graf boyama problemi i¢in kullanilan bazi metasezgisel
algoritmalardir.

Bu c¢aligmada, graf boyama probleminin ¢oziimii i¢in kurbaga sigrama
algoritmasina dayali bir algoritma Onerilmistir. Kurbaga sicrama algoritmasi (KSA)
popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. KSA kurbagalarin dogal yasam
alaninda yiyecek arama davraniglari iizerine gelistirilmis memetik bir yaklasimdir.
KSA’da amag, en iyi besin kaynagina yakin olan kurbaganin konum bilgilerini
kullanarak diger kurbagalarin da bu besin kaynagina dogru hareket etmesini saglamaktir
(Eusuff ve Lansey, 2003). Algoritma memetik evrimleri kullanarak yerel arama
uzayinda bir bireyden diger bir bireye bilgi gecisini saglar. KSA’nin her agamasinda
amag¢ en kotli kurbaganin arama uzayinda daha iyi bir konuma hareket ettirilmesini
saglamaktir. En kotii kurbaganin konum giincellemesi ya yerel en iyi kurbagaya ya da
genel en iyi kurbagaya gore yapilmaktadir. KSA’nin yerel arama yapist PSO
algoritmasina benzerlik gosterir. Algoritmada oncelikle en kotii kurbaga igin yereldeki
kurbagaya gore konum giincellemesine gidilir. Ciinkii bu yerel arama yapisi sayesinde
bir kurbaganin kendi ¢evresindeki en iyi kurbaganin konumuna dogru hareket etmesi
saglanmis olur. Ancak yerel kurbaganin bulundugu konum kétii birey i¢in daha iyi bir
konum degilse, bu durumda genel en iyi kurbaganin konum bilgilerine gore alt
mempleks grubu igindeki en kotii kurbaganin yeni konumu belirlenir. Eger hala en kotii
kurbaga daha iyi bir noktaya ulasamamigsa, bu kurbaga arama uzayinda rastgele olarak
yeni bir konuma yerlestirilir. Boylece arama uzayi genisletilmis olur. Saf KSA’y1
GBP’ye dogrudan uygulamak GBP’nin yapisindan dolayr bizi iyi c¢oziimlere
gotliirememistir. Bundan dolay1 bu ¢alismada Saf KSA’da bazi degisikliklere gidilmistir.
En koti kurbaganin konum giincellemesi asamasinda genetik algoritmanin ¢aprazlama
ve mutasyon operatdrlerinden faydalanilmistir. Uzerinde gezinilen mempleks igin,
memetik evrim asamas1 bittikten sonra mempleks icindeki en iyi kurbagaya DKA
algoritmasinin komsuluk arama mekanizmalarindan olan Chain metodu uygulanmustir.
Boylece GBP i¢in ¢6ziim iiretecek bir algoritma dnerilmesi amacglanmustir.

Calismanin ikinci boliimiinde hem graf boyama algoritmalar1 hem de kurbaga
sicrama algoritmas1 ile ilgili literatiir aragtirmasi yapilmistir. GBP igin yapilan

caligmalar ve bu ¢alismalarin uygulamalar1 hakkinda bilgiler verilmistir. GBP’nin



onemine deginilmistir. Ayrica KSA ile ilgili yapilan caligmalar hakkinda bilgiler
verilmisgtir.

Calismanin tgilincti bolimiinde graf ve graf boyama problemi ile ilgili detayli
bilgiler verilmistir. GBP i¢in literatiirde verilen bazi algoritmalarinin ¢alisma adimlari
ile saf KSA adimlar1 verilmis ve detaylandirilmistir. Daha sonra GBP i¢in neden
KSA’da degisiklige gidilmesine ihtiya¢ duyuldugu ile ilgili agiklamalar yapilmis ve
Onerilen algoritma ile ilgili bilgiler detayl olarak verilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde, Onerilen algoritmanin DIMACS tarafindan
sunulan bazi Benchmark graflar1 lizerinde test edilmesi sonucunda elde edilen sonuclar
verilmistir. DIMACS tarafindan sunulan Benchmark graflar1 graf boyama problemini
algoritmalar iizerinde test etmek igin kullanilan graflardir Elde edilen sonuglar,
literatiirdeki benzer algoritmalar ile kiyaslanarak yorumlanmistir.

Calismanin son boliimiinde calismadan elde edilen ¢ikarimlar ve Oneriler

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Dort Renk Problemi olarak bilinen graf boyama problemi iinlii matematikgi
Francis Gutrie tarafindan ortaya atilmustir (Fritsch ve Fritsch, 1998). F. Gutrie, Ingiltere
haritasin1 dort renk ile boyamaya caligmigtir. Kendisi teoremini ispatlamadan vefat
etmistir. Gutrie’nin kardesi problemi Londra Universitesindeki matematik hocasi
Augustus De Morgan’a iletmistir. 1852’de De Morgan problem eline ulastiktan sonra
problemi irlandali bilim adami William Rowan Hamilton’a bir mektup gondererek
iletmistir. Bu mektup su anda Dublin’deki Trinity Universitesinde tutulmaktadir
(Fritsch ve Fritsch, 1998).

Graflarda diiglim boyama probleminde, bir grafi miimkiin olan en az sayida renk
kullanarak boyamak, o graf i¢cin minimum rengi ifade etmektedir. Buna “kromatik say1”
denir ve x(G) olarak gosterilir. Burada G, grafi temsil etmektedir (Welsh ve Powell,
1967; Diaz ve Zabala, 1999).

GBP, graf teorisinde NP-zor problemlerden birisidir. Boyle nitelendirilmesinin
iki 6nemli sebebi vardir. Birinci sebep uygulama alanlarinin zorlugu ve gesitliligi,
ikincisi ise problemin farki seviyelerde daha zor hesaplama gerektirmesidir (Garey ve
Johnson, 1979). Ayrica bunlar ile birlikte herhangi bir graf boyama problemi igin farkli
¢ozim yoOntemlerinin olmast NP-zor olan bu problemin NP-tam olarak
nitelendirilmesinde etkilidir (Mahmoudi ve Lotfi, 2015). X olarak tanimlanan bir
problem, Y olarak tanimlanan problemi iyi ¢dzen bir algoritmadan faydalanarak elde
edilen baska 1iyi bir algoritma ile ¢o6ziilebiliyorsa, bu durumda X’in Y’ye
indirgenebilecegi sdylenir. Yani X problemi Y probleminin 6zel bir durumu oldugu igin
Y problemini ¢6zen algoritma kullanilarak X problemi ¢o6ziilebilir. Eger NP sinifindaki
bir problem Y probleminin 6zel durumlarina indirgenebiliyorsa, Y problemi NP-zor
olarak tanimlanir. Bununla birlikte Y’nin kendisi de NP smifinda bulunuyorsa bu
durumda Y’ye NP-tam problem denir (Nuriyev ve Sadigova, 2002). Ornegin n diigiimlii
bir graftaki diigiimler boyanirken, birinci diiglim i¢in diger tiim diiglimler ile olan
iliskisi kontrol edilmelidir. Bunun i¢in (n — 1) tane durum sdz konusudur. ikinci
diigiim i¢in (n — 2) tane durum s6z konusudur. Tiim ihtimallerin gdzetilmesi ile grafin
hatasiz bir sekilde boyanabilmesi, diigiim sayisinin artis gostermesi ile artacak ve
coziilmesi gittikge zorlasacaktir. GBP probleminin baska algoritmalarin rehberliginde

metasezgisel algoritmalar ile ¢oziilmesi bu problemi NP-tam yapmaktadir.



Welsh ve Powell (1967) graf boyama problemi icin aggdzlii bir algoritma
onermislerdir. Onerdikleri algoritmada, her ¢alisma adiminda miimkiin olan en fazla
sayida diigliim, aym renk ile boyanmaya c¢alisilmaktadir. Bu algoritmaya gore
boyanmamis her digim i¢in diger diiglimler ile olan baglanti sayis1 bir dizide
tutulmaktadir. Bu dizideki diigiimler baglanti1 sayilarina gore biiyiikten kiigiige dogru
siralanmakta, daha sonra bu diziden sirayla boyanmamis bir diigiim se¢ilmekte ve
boyanmaktadir. Boyanan diigiimiin komsu diiglimleri ayni renk ile boyanamayacagi igin
bu diiglimler diziden silinir. Kalan diiglimler i¢in boyama islemi tekrarlanir. Dizide
boyanabilecek diigiim kalmadiginda, boyama islemi i¢in yeni bir renk olusturulur ve
boyanmamis diigimler igin algoritma tekrar ¢calismaktadir (Welsh ve Powell, 1967).

Dort Renk Problemi, Francis Gutrie tarafindan ortaya atilmis, ancak 1976
yilinda Kenneth Appel ve Wolfgang Haken tarafindan ¢6ziime kavusturulmustur
(Berkman ve ark., 1991). K.Appel ve W. Haken, Dort Renk Problemini bilgisayar
tabanli sistem kullanarak c¢ozmiislerdir. Biitiin olasiliklarin kontrol edilmesi igin
bilgisayar yaklasik olarak 1200 saat (50 giin) ¢alismistir. Bu problem diinyanin ilk
bilgisayar destekli matematik ispati olarak bilinmektedir (Betin ve Erhan, 2013).

Garey ve Johnson (1976) baski devre kartlar1 igin bir yontem Onermislerdir.
Calismalarinda baski devre kartlarinin basilmasi agamasinda, baski devre kartlari i¢in
miimkiin olan en kisa devre yapisini elde etmek i¢in problemi graf boyama problemi
olarak tanimlamislardir (Garey ve ark., 1976).

F.T. Leighton (1979) graf problemini ¢6zmek i¢in yeni bir algoritma dnermistir.
Bu algoritma RLF olarak bilinen Recursive Largest First algoritmasidir. RLF
algoritmasi1 da sezgisel bir algoritmadir. Bu algoritma da graf boyama problemi i¢in
oldukga etkili bir algoritmadir (Leighton, 1979). Ayrica bircok metasezgisel
algoritmalarda ilk renklendirme iglemi i¢in kullanilan algoritmalardan biridir.

Bir baska caligmada ise Brélaz (1979) diigim boyama islemi i¢in yeni bir
algoritma Onermistir. Bu algoritma DSATUR algoritmas1 olarak bilinmektedir.
DSATUR algoritmasinda renklendirme islemi igin segilecek ilk diigiim her zaman igin
en ¢ok diigiim ile baglantisi olan diiglim yani diiglim derecesi en biiylik olan diiglimdiir.
Daha sonra, algoritma icerisinde her adimda boyanacak diigiim i¢in baglantili oldugu
diigtimlerden farkli renge sahip komsu sayis1 yani derecesi diger diiglimlerden biiyiik
olan diigiim segilerek boyama islemi yapilmaktadir. Tiim diiglimler boyanincaya kadar
bu islem tekrarlanmaktadir (Brélaz, 1979). Ono ve ark. Sudoku problemini diigiim

boyama problemi olarak tasarlamis ve yaptiklart calisma D. Brélaz’in 6nerdigi



DSATUR algoritmasini kullanarak sudoku problemi i¢in ¢dziim sunmuslardir (Ono ve
ark., 2009).

Diigiim boyama i¢in kullanilan bir diger algoritma First Fit (FF) algoritmasidir.
Digiim kiimesi V = {v;, vy, ....., v, } ve renk kiimesi R = {1,2, ..., k} olarak tanimlanan
bir G grafi i¢cin FF algoritmasi, diigiimler kiimesindeki birinci diigiimden baslayarak,
sonuncu diigiime varincaya kadar her diigiimii sirasiyla boyamaktadir. Boyama islemi
sirasinda boyanacak diiglime renk verme iglemi sirasinda, renk kiimesinde bulunan ilk
renk verilmeye calisilir. Eger bu renk, boyanacak diiglimiin komsu diigiimlerinden
herhangi birine verilen renk ise bu durumda renk kiimesinde bulunan bir sonraki renk
bu diiglime verilmeye calisilir. Bu islem uygun boyama kuralina bagli olarak,
boyanacak tiim diigiimlere bir renk verilinceye kadar devam eder. Bdylece tiim
diigimler boyandigindan renk kiimesinden en az sayida renk kullanilmis olur.
Algoritma basit ve oldukga hizli ¢alismaktadir (Gebremedhin, 1999; Ge ve ark., 2010).

Yapilan bir bagka calismada, radyo frekans tahsisi probleminin ¢oziimii i¢in graf
boyama kullanilmistir. Caligmada, radyo frekans tahsisi probleminin graf boyama
algoritmalari ile ¢Oziilmesinin sebebi GBP ile frekans tahsisi arasinda siki bir baglanti
olmasidir. Graf boyama, radyo frekans tahsisi problemi igin iyi sonuglar vermistir
(Hale, 1980). Glass ve Bennett (2003) yaptiklar1 ¢alismada frekans tahsisi probleminin
¢Oziimii i¢in yeni bir yaklasim Onermislerdir. Bu calismada GA’yr Tabu arama
algoritmasi ile birlikte kullanmislardir. Algoritmayr giiclii kilmak i¢in GA’nin yeni
¢Oziim bulamadig1 noktada Tabu Arama algoritmast devreye girerek iyi ¢oziimlerin
bulunmasini saglamistir (Glass ve Priigel-Bennett, 2003).

Chaitin ve ark. (1981) yaptiklart ¢aligmada bilgisayar yazmag¢ Ozgiileme
(computer register allocation) problemi i¢in graf boyama kullanmiglardir. Herhangi bir
program c¢alisirken, bu ¢alistirilan programda kullanilan degiskenler, ifadeler
register’larda tutulmaktadir. Yazmag oOzgiilemede amag, hafizayr en iyi sekilde
kullanmaktir. Bunu yapmak icin de ayni bellek alanina ihtiya¢ duymayan problemler
ayn1 register’i kullanarak coziilebilmektedir. Bu problem c¢oziiliirken programdaki her
bir register diigiim olarak tasarlanmistir. Bu yaklasim ilk kez Chaitin ve ark. (1981)
yapmis olduklari ¢aligmada kullanilmigtir (Chaitin ve ark., 1981). Daha sonra Chow ve
Hennessy (1990) yaptiklar1 ¢aligmada yazmag 6zgiileme problemi i¢in dncelige dayal
bir graf boyama algoritmasi 6nermislerdir (Chow ve Hennessy, 1990).

Zaman ve ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde ve ders programi probleminde

de diiglim boyama siklikla kullanilmaktadir. Bunun birinci nedeni ders programi



problemindeki dzelliklerin gesitlilik gdstermesi ve cok fazla kistasin olmasidir. Ikinci
neden ise egitim sisteminin siirekli degismesidir. Bu sebeplerden dolay1r zamanlama
problemleri i¢in uygulanan ¢éziimiin giincellenmesi ve isteklerimize cevap verecek bir
uygulamanin sunulmasi gerekmektedir (de Werra, 1985). Dowsland ve Thompson
(2005) yaptiklar1 caligmada sinav hazirlama programi problemini graf boyama problemi
olarak tanimlamislardir. Daha sonra bu problemi Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA)
(Ant Colony Optimization-ACO) ile ¢ozmiislerdir (Dowsland ve Thompson, 2005).
GBP icin KKA kullanilarak graf renklendirme islemi yapilirken, metasezgisel
algoritmaya verilmis olan graf, 6n renklendirmeden gegirilerek verilmistir (Ahn ve ark.,
2003; Salari ve Eshghi, 2005; Plumettaz ve ark., 2010). Kiligaslan (2007), Welsh ve
Powell’in sezgisel algoritmasmi kullanarak Beykent Universitesi igin smav programi
hazirlama uygulamasi gelistirmistir (Kiligaslan, 2007). Son yillarda iletisim hattindaki
baglantiy1 giliclendirmek i¢in gokkusagi baglanti sayisi veya tek renkli baglantili
boyama c¢aligmalart yapilmistir. Colakoglu (2012) yaptigi calismada graflarda
gokkusagi baglanti sayis1 ile tek renkli baglantili boyama sayisini hesaplayan bir
algoritma onermistir (Colakoglu, 2012).

Tabu Arama (TA) (Tabu Search-TS) algoritmasi bir yerel arama algoritmasidir.
Tabu arama algoritmasi rastgele bir ¢oziim ile baglar, daha sonra ise her bir adimda
onceki adimlarda elde edilen sonuglara gore yeni ¢oziimler iiretir (Porumbel ve ark.,
2010). Bundan dolay1 arama yaptig1 alandaki en iyi ¢oziimii bulur. Tabu aramada tabu
listeleri tutulur. Tabu listesi ugranilmamasi gereken duruma ceza vererek, coziim
uzayinda yerel ¢oOziime takilmanin Oniine geger. Tabu listesi biiylidiikce ¢Oziime
ulagmak i¢in harcanan siire de artar (Ruiz, 2012). Hertz ve Werra (1987) yaptiklari
calismada TABUCOL algoritmasinda minimum deger iireten bir fonksiyon kullanarak
renklendirme islemi yapmuslardir. Algoritma kullandigi ceza fonksiyonu sayesinde
yanlig boyanan diigiimleri tespit ederek ¢akismalar1 gidermektedir. TABUCOL, GBP
igin iyi bir renklendirme sunmustur (Hertz ve de Werra, 1987). TABUCOL algoritmasi
birgok algoritmanin yerel arama mekanizmasi olarak kullanilmaktadir (Yilmaz, 2011).

Graf boyama problemi i¢in kullanilmis olan ilk yontemlerden biri yerel arama
yontemi olan Tavlama Benzetimi (TB) (SA: Simulated Annealing) algoritmasidir.
Chams ve ark. (1987) yaptiklari ¢calismada TB algoritmasin1 uygulamadan once grafi
sezgisel bir algoritma ile renklendirmislerdir. Daha sonra TB algoritmasinin
calistirildig1 her adimda sadece bir diiglimiin rengi degistirilmistir. Olusan yeni grafin

komsuluklar incelendikten sonra graf diizgiin bir renklendirmeye sahipse, bir onceki
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renk kiimesine gore daha iyi bir ¢oziim kiimesi elde edilmistir. Eger graf diizgiin
boyanmamigsa o zaman tavlama algoritmasindaki sicaklik kisitt devreye girmekte ve
kot ¢oziimiin segilme olasiligr azaltilmaktadir (Chams ve ark., 1987). Yilmaz (2011)
yaptig1 c¢alismada Geri Izleme Algoritmasina dayali TB Algoritmasim (GITB)
(Simulated Annealing with Backtracking-SABT) kullanarak graf boyama problemi i¢in
yeni bir yaklasim 6nermistir. GITB algoritmasinin ¢dziilmesi zor graflar igin etkili bir
¢oziim sundugunu belirtmistir (Yilmaz, 2011). Bir baska calismada ise Chmait ve
Challita (2013) TB algoritmasimmi KKA algoritmasi ile birlikte kullanmislardir. Yapilan
calismada zaman ve gizelgeleme problemi igin etkili bir ¢6ziim sunulmustur (Chmait ve
Challita, 2013).

Bir diger yerel arama algoritmasi ise Yinelemeli Yerel Arama (YYA) (lterated
Local Search-ILS) algoritmasidir. Bu algoritma, DSATUR’dan gelen renk sayisini
referans kullanarak bir ¢6ziim tiretmektedir. Daha sonra yerel arama yapisini kullanarak
baslangigta olusturulan ¢oziimdeki yanlis boyanan diiglimleri diizeltmeye ¢alismaktadir.
Eger algoritma bir ¢6ziim bulursa kullanilan renk sayisi bir azaltilarak yerel arama
algoritmasi tekrar caligtirilir (Chiarandini ve Stiitzle, 2002). Bir bagska YYA tabanli
caligmada Caramia ve Dell’Olmo (2008) YYA algoritmasin1 iki farkli islevsel
ozellikteki algoritmayla birlikte birlestirerek yeni bir sezgisel yaklasim gelistirmiglerdir.
Bu islevlerden biri, iki a¢gdzlii algoritmanin altyapisini kullanarak olusturulmustur.
Digeri ise komsuluk aramasi yaparak yanlis renklendirilmis digiimlerin diizgiin
renklendirilmis hale getirilmesi igin kullanilmistir. Calismanin Benckmark graflari
tizerinde test edildigi ve basarili sonuglara ulasildigi soylenmistir (Caramia ve
Dell’Olmo, 2008).

FOO-PARTIALCOL algoritmasi GBP i¢in olusturulmus tabu arama algoritmasi
tabanli bir algoritmadir. Ancak tabu algoritmasindan farkli olarak kismi bir ¢éziim ile
baglar ve mevcut ¢oziim uzaymni gelistirmeye calisir. Algoritma reaktif tabu yapisim
(reactive tabu tenure) kullanir. Reaktif tabu yapisi, tabu listesinin boyutunu ifade eder.
llgili calismada statik, dinamik ve reaktif olmak iizere ii¢ cesit tabu listesi yapisi
kullanilmistir. Bu ti¢ farkli tabu listesi temel alinarak otomatik degisebilen FOO-sema
(FOO-scheme) isimli yeni bir yaklasim Onerilmistir. Bu yap1 sayesinde klasik
TABUCOL algoritmasindan daha iyi performans elde ettiklerini belirtmislerdir
(Blochliger ve Zufferey, 2008).

Bir baska ¢alismada sparse graflarini boyamak icin Ag¢gdzlii Rasgele Adaptif
Arama Prosediirii (ARAAP) (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure-GRASP)
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algoritmasi gelistirilmistir (Laguna ve Marti, 2001). Sparse graf, bir graftaki kavis
sayisinin o graftaki muhtemel kavis sayisindan oldukg¢a az olmasi durumudur (Lee ve
Streinu, 2008). Yani algoritma kavis yogunlugu az olan graflar ic¢in gelistirilmistir.
Algoritma temel olarak iki asamadan olusur. Temel asamada baslangi¢ renklendirmesi
icin RLF algoritmasini, sonraki asamada ise bulunan sonucu daha iyi bir ¢dziime
gotlirmek igin ise yerel arama metodu kullanmiglardir (Laguna ve Marti, 2001).

Avanthay ve ark. (2003), graftaki diigiimleri boyarken tek bir komsuluk
algoritmasi yerine farkli komsuluk algoritmalarinin kullanilmas1 durumunda problemin
yerel bir ¢oziime takilma ihtimalinin diistiriilecegi ve daha iyi ¢oziimler bulunabilecegi
diisiincesiyle Mladenovi¢ ve Hansen (1997) tarafindan literatiire kazandirilmis olan
Degisken Komsuluk Arama (DKA) (Variable Neighborhood Search-VNS)
algoritmasin1 GBP {izerine uygulamiglardir. DKA’da {i¢ farkli komsuluk algoritmalar
gelistirilmistir. Digiim komsuluklar1 algoritmasinda ¢akisan diigtimlerin renkleri
degistirilir, renk (class) komsuluklar1 algoritmasinda ise yanlis renkle boyanmis
diiglimlerin tamami1 ya da bazilarinin renkleri degistirilir, Artmayan Komsuluk (Non-
increasing Neighborhoods) algoritmasinda ise graftaki cakismalarin sayisinin artmamasi
kosulu ile bazi digimlerin renklerinin degistirilmesi ile yeni ¢oziim kiimeleri
olusturulur. Yazarlar, DKA algoritmasinin graf boyama problemi i¢in etkin bir yontem
sundugunu soylemislerdir (Avanthay ve ark., 2003). Degisken Alan Arama (DAA)
(Variable Space Search-VSS) algoritmasi GBP igin kullanilmig bir diger yerel arama
algoritmasidir. Bu algoritma DKA algoritmasinin yapisini kullanmaktadir. DKA’dan
farkli olarak birden fazla arama uzay1 ve birden fazla amacg fonksiyonu kullanir. DAA
algoritmasinda bir graf i¢in ¢6ziim uzayinda ¢oziimler aranirken yerel bir ¢6ziime
takildiginda kullandigi  komsuluk algoritmasini  degistirerek, farkli ¢oziimlere
ulagilmasini saglamis olur. Boylece yerel bir ¢oziime takilmak daha zor olacaktir (Hertz
ve ark., 2008).

Graf boyama problemi i¢in birgok ac¢gdzlii ve yerel arama algoritmasi
gelistirilmesine ragmen, bu metotlarin biiyiik random graflar i¢in diisiik bir performans
sergilemesinden dolay1 farkl ¢oziim arayislarina gidilmistir (Galinier ve Hertz, 2006).
Popiilasyon tabanli algoritmalar ve evrimsel hibrit algoritmalar, GBP i¢in yeni ¢6ziim
Onerileri getirmistir. Graf boyama problemi i¢in farkli metasezgisel algoritmalar
kullanilmistir. Bu alanda en ¢ok kullanilan algoritmalardan biri genetik algoritmadir.
Graf boyama problemi kombinasyonel bir problem oldugu i¢in genetik algoritma bu

alanda oldukga iyi sonuglar vermistir (Shen, 2003). Harita boyama problemleri igin graf
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boyama algoritmalart kullanilabilmektedir. Gwee ve ark. (1993) yaptiklar1 ¢aligmada
genetik algoritma (GA) ile ABD haritasindaki tiim schirleri dort renk kullanarak
boyamislardir (Gwee ve ark., 1993).

Fleurent ve Ferland (1996), yaptiklar1 ¢alismada genetik algoritma ile bazi
komsuluk arama algoritmalarint birlikte kullanarak iyi sonuglar elde etmeyi
hedeflemislerdir. Yaptiklar1 caligmada Tabu Arama i¢in kisa siireli hafiza stratejilerini,
genetik operatorler i¢in ise uzun vadeli stratejik islevleri yerine getirebilecek bir
algoritma sunmuslardir. Yaptiklar1 ¢alismada GBP igin iyi bir ¢6ziim sunulmustur

Ali ve ark. (1999) GBP i¢in GA’ya dayali bir ¢6ziim sunmuslardir. Yaptiklari
calismada her bir ¢6ziim kiimesi popiilasyondaki bir birey olarak tanimlanmistir. Giicli
kodlama ve GA’nin farkli mutasyon ve ¢aprazlama operatorleri sayesinde 1yi ¢oziimlere
ulasildigr soylenmistir (Ali ve ark., 1999). Tagawa ve ark. (1999) yerel aramanin
avantajlart ile genel aramada etkin olan genetik algoritmanin avantajlarini kullanarak
genetik tabanli hibrid bir algoritma Onermislerdir. Calismada yeni bir caprazlama
yontemi olan Harmonik c¢aprazlama kullanilmistir. Yerel arama algoritmasini ise
bulunan en iyi ¢oziimlerin etrafindaki yerel en iyi ¢dzlime ulasmak icin kullanmislardir
(Tagawa ve ark., 1999). Ray ve ark. (2010) GBP i¢in evrimsel bir algoritma olan GA
ile yeni bir yaklasim Onermislerdir. Bu ¢aligmada 6zel bir 6zellige dayali ¢ift noktali
mutasyon adli yeni bir operator tanimlamislardir. Bu o6zellik sayesinde GA’nin
performansinin fark edilir sekilde arttigin1 sdylemislerdir. Algoritma biiyiik 6lcekli
graflar iizerinde test edilmis ve benzer algoritmalara gore daha iyi sonuglar elde edildigi
belirtilmistir (Ray ve ark., 2010). Lii ve Hao (2010) GBP i¢in MACOL adinda memetik
bir algoritma 6nermislerdir. Bu algoritma, ¢ok bireyli adaptif ¢caprazlama (multi-parent
crossover - AMPaX), mesafe ve kaliteye bagh giincelleme gibi birkag 06zellik
icermektedir (Li ve Hao, 2010). Sethumadhavan ve Marappan (2013), yaptiklari
calismada GA’nin ¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri i¢in yeni yaklagimlar dnererek
GBP i¢in yeni bir ¢6ziim iiretmislerdir. Yapilan ¢aligmada tek bireydeki hatali boyanmis
diigiimler i¢in yeni bir ¢aprazlama ile hatali boyanan diigiim ic¢in yeni bir mutasyon
operatorii onermislerdir. Onerilen caprazlama ve mutasyon operatdrleri sayesinde,
graflardaki diigiimleri boyamak i¢in kullanilan renk sayis1 azaltilmistir (Sethumadhavan
ve Marappan, 2013).

Croitoru ve ark. (2002) yaptiklar1 ¢alismada secilecek diigimiin sirasi ile
diigiime verilecek renk arasindaki iligki i¢in yeni bir evrimsel yaklagim onermislerdir.

Bu yaklasimda simetrik bir ¢6ziim uzay1 bulunmaktadir ve bu ¢6ziim uzayinda evrimsel
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algoritma ile diger arama tekniklerinin birlikte kullanilmasi ile ¢6ziim aranmustir.
Yapilan ¢aligmanin GBP i¢in etkin bir ¢6ziim sundugu belirtilmistir (Croitoru ve ark.,
2002).

Costa ve Hertz (1997), GBP i¢in KKA’ya dayali bir yaklasim sunmuslardir.
Yapilan calismada KKA, DSATUR ve RLF algoritmalari ile birlikte kullanilmistir.
Calismada Onerilen algoritmalar rastgele olusturulan graflar {lizerinde test edilerek
basarilar1 karsilastirilmistir (Costa ve Hertz, 1997). Ahn ve ark. (2003), GBP i¢in
Modifiye edilmis KKA oOnermislerdir. Yaptiklari ¢alismada ANTCOL algoritmasini
XRLF algoritmasit ile kombine ederek ANT XRLF algoritmasini gelistirmislerdir.
ANT XRLF algoritmasi, RLF algoritmasinin rehberliginde gelistirilmistir. Daha sonra
ANT XRLF algoritmast ANT Random, ANT LF, ANT SL, ANT DSATUR ve
ANT RLF algoritmalar1 ile karsilastirilarak sonuglar verilmistir (Ahn ve ark., 2003).

Ge ve ark. (2010), Kaotik Karinca sezgisel yaklasimini (KKS) (Chaotic Ant
Swarm-CAS) temel ac¢g6zIii bir algoritma olan First Fit (FF) algoritmasi ile kombine
ederek GBP igin yeni bir yaklasim &nermislerdir. Onerdikleri CASCOL algoritmasi
sirii zekdsimin karincalarin kaotik davraniglar1 ile birlestirilmesi sonucu olusturulan
karinca kolonisi tabanli bir algoritmadir. CASCOL algoritmasinin GBP igin etkin bir
yontem sundugunu belirtmislerdir (Ge ve ark., 2010).

GBP i¢in uygulanan bir diger algoritma da bal arilarmin arasindaki iliskiden
esinlenerek olusturulan Bal Arilarinda Evlilik (BAE) (Marriage in honey Bees-MBO)
algoritmasidir. BAE algoritmasi farkli sezgisel algoritmalarin karigimi bir algoritmadir.
Bessedik ve ark. (2011), 6nerdikleri BEESCOL algoritmasinda bir is¢i ar1 yerel arama,
tabu arama ya da Onerdikleri karinca kolonisi tabanli IACSCOL yapilarini
kullanmiglardir. Isci arilar baslangic ¢oziimii ile c¢aprazlama yapilan asamalarda
kullanilmaktadir. BEESCOL algoritmasinda bir ya da birkag¢ kralige ar1 rastgele ya da
graf boyama problemi icin kullanilan algoritmalardan olan RLF ya da DSATUR
algoritmalari ile tiretilmistir (Bessedik ve ark., 2011).

Faraji ve Javadi (2011) arilarin davraniglarindan (BEECOL) esinlenerek GBP
icin yeni bir yaklagim onermislerdir. Baslangi¢ ¢6ziimii i¢in kasif arilar kullanilmistir.
Daha sonra olusturulan ¢oziimlerin maliyet hesab1 yapilmistir. Bu ¢oziimlerden iyi
olanlar is¢i arilar ile degistirilmistir. Isci arilar bu bilgileri yaptiklari sallanma dans: ile
tim arilar ile paylasmaktadirlar. Olusan yeni ¢6ziime komsuluk aramasi uygulanmis ve
armin mevcut bilgileri giincellenmistir. Onerdikleri algoritma GBP i¢in basarili sonuglar

vermistir (Faraji ve Javadi, 2011).
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Consoli ve ark. (2013), GBP i¢in Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA) ve Yapay
Ari Kolonisi (YAK) algoritmalariyla olusturulmus KKA-GBP (AS-GCP) ve YAK-GBP
(ABC-GCP) olarak adlandirdiklari iki yeni yaklasim 6nermislerdir. Bunlardan ilki temel
olarak a¢gézlii ¢aprazlama olarak adlandirilan GPX yaklasimini kullanmaktadir. Yerel
arama mekanizmasin1 ise karmcalarin feromon yapist ile birlestirmislerdir. Diger
yaklasimda ise mutasyon operatorii, GPX’in gelistirilmis bir versiyonu ile yerel
aramanin sicaklik mekanizmasini kullanmustir. Iki algoritma da GBP igin etkin birer
¢oziim sunmaktadir (Consoli ve ark., 2013).

Standart PSO algoritmasi siirekli problemlerin ¢ozliimii igin gelistirilmistir. Qin
ve ark. (2011) yapmis olduklar1 ¢alismada PSO algoritmasini ayrik bir problem olan
GBP icin uyarlamiglardir. PSO algoritmasini ayrik probleme uygulamak i¢in PSO’nun
standart aritmetik operatorlerini yeniden tanimlamislardir. PSO’da pargacigin yeni
degeri ile bir 6nceki degeri arasindaki degisim i¢in bir algoritma tanimlamislardir. Daha
sonra olusturulan ayrik PSO algoritmasini yerel bir algoritma ile hibrid bir sekilde
kullanmuslardir (Qin ve ark., 2011).

Fister ve Brest (2011) yapmis olduklar1 ¢alismada Evrimsel Differansiyel
Algoritmasimni GBP’ye uyarlamak i¢in bu algoritmay1 kendinden adaptif (self-adaptive)
hibrid bir sekilde tanimlamislar ve graflar {izerine uygulamislardir. (Fister ve Brest,
2011).

Abbasian ve ark. (2011) yapmis olduklari ¢alismada Sirali Sezgisel Graf
Boyama Algoritmasim1 (SSGBA) (Sequential Graph Coloring Heuristic Algorithm-
SGCHA), metasezgisel bir algoritma olan Kiiltirel Algoritma (KA) (Cultural
Algorithm-CA) ile birlikte kullanarak GBP i¢in bir algoritma oOnermislerdir. Bu
algoritma iki agsamadan olusmaktadir. Bu asamalar tahmin asamasi (EP) ile gelistirme
ya da iyilestirme (IP) asamasidir. EP asamasinda SSGBA algoritmasini kullanarak
boyanan graf i¢in kullanilabilecek renk sayisinda bir iist sinir belirlenmistir. Daha sonra
IP asamasinda popiilasyondaki bireyler bu renk sayisi ilizerinden olusturulmustur.
Mevcut bireyleri iyilestirmek icin GA’nin mutasyon ve c¢aprazlama operatdrlerinden
faydalanilmigtir. Onerilen algoritmay1 bazi Benchmark graflar iizerinde uygulayarak
test etmislerdir (Abbasian ve ark., 2011).

Hsu ve ark. (2011) GBP’nin ¢6ziimii i¢in Modifiye turbiilent PSO (Modified
Turbulent Particle Swarm Optimization-MTPSO) algoritmasini 6nermislerdir. Bu

algoritma graf boyama problemindeki planar graflar iizerine uygulanmistir (Hsu ve ark.,
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2011). Planar graf, diigiimleri baglayan kavislerden herhangi ikisi birbirini kesmeyecek
sekilde ¢izilebilen 6zel bir tiir graftir (West, 2001).

Ruiz ve Romay (2011) yaptiklar1 ¢alismada GBP igin Yer¢ekimi Algoritmasi
(YA) (Gravitational Search-GS) tabanli yeni bir yaklasim oOnermislerdir. Yergekimi
algoritmast Newton’un yergekimi yasast ile Reynolds’un parcacik siirii
algoritmalarindan esinlenerek ortaya ¢ikmig bir algoritmadir (Reynolds, 1987). Aslinda
bakildiginda siirti hareketi bireysel hareketleri kisitlar, ama bu durum karmasik
problemlerin ¢oziimiine yardimci olmaktadir. Yapilan calismada ajanlarin (agent’s)
davraniglart GBP’nin ¢6ziimii i¢in tasarlanmistir. Yergekimi algoritmasindaki ajanlar
parcaciklar gibi hareket ettirilmislerdir. Bu c¢alismada kullanilan YA algoritmasinda
bulunan ajanlar diigiimlere verilen renklerden sorumludurlar. Ajanlarin sahip oldugu
dost ya da diisman bilgisine gore graftaki diigiimlerin renkleri belirlenmistir. Onerilen
algoritma Benchmark graflari izerinde test edilmistir (Ruiz ve Romay, 2011).

Mahmoudi ve Lotfi (2016), Modifiye edilmis Guguk Kusu Algoritmasini
(MGKA) (Modified Cuckoo Optimization Algorithm-MCOA) kullanarak Benchmark
graflar icin etkili bir yontem sunmuglardir. Graf boyama problemi kombinasyonel bir
problem oldugu icin arama uzayr ayriktir. Ancak Guguk Kusu Algoritmasi (GKA)
(Cuckoo Optimization Algorithm-COA) siirekli  problemlerin  ¢ozimi  i¢in
gelistirilmistir (Yang ve Deb, 2009). Mahmoudi ve Lotfi, GKA algoritmasint GBP’ye
uygun hale getirmek i¢in algoritmanin baz1 parametrelerinde degisiklikler yapmiglardir.
GKA algoritmasiin standart aritmetik operatorleri ile go¢ operatorii ayrik uzay igin
yeniden tanimlanmistir. Bu calismada ilk olarak acgdzlii bir algoritma ile graflar
renklendirilerek, baslangi¢c ¢6ziim kiimeleri olusturulmustur. Bu ¢ézlimler anne guguk
kusu (mother cuckoo) olarak kabul edilmis ve yumurtalama algoritmasi (lay egg)
kullanilarak ¢ocuk guguk kusu (child cuckoo) ¢oziimleri olusturulmustur. Son olarak
bulunan ¢o6ziimlere Tabu Arama algoritmasi uygulanarak yereldeki en iyi ¢6ziime
ulagilmaya ¢alisilmistir. Sonug olarak MGKA, sezgisel yontem kullanarak elde edilen
ilk renklendirme isleminden sonra gelen renk sayisini diizgiin renklendirme kuralina
bagli olarak azaltmaya ¢alismistir (Mahmoudi ve Lotfi, 2015).

J. Agrawal ve S.Agrawal (2015) GBP’nin ¢6ziimii i¢in PSO algoritmasina dayali
yeni bir yaklasim Onermislerdir. PSO algoritmasi olduk¢a basit ve etkili bir
optimizasyon teknigidir. Ancak PSO’nun en biiyiik dezavantaji yerel optimuma takilma
thtimalinin yliksek olmasidir. Bundan dolayr yapilan c¢aligmada bu dezavantajin

tistesinden gelmek i¢in hizlandirilmig PSO (HPSO) (Acceleration Based Particle Swarm
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Optimization-APSO) yaklagimi 6nerilmistir. HPSO algoritmasin1 ve standart PSO
algoritmasint DIMACS’in graf Ornekleri iizerinde test ederek karsilagtirmiglardir
(Agrawal ve Agrawal, 2015).

Kurbaga Sigrama Algoritmas1 (KSA) (Suffled Frog Leaping Algorithm- SFLA)
ilk olarak su dagitim sebekesi probleminin ¢éziimiinde kullanilmistir (Eusuff ve Lansey,
2003). Eusuff ve Lansey (2003) yapmis olduklar1 ¢aligmada kurbagalarin dogadaki
hareketlerinden esinlenerek memetik tabanli yeni bir yaklasim 6nermislerdir. Algoritma
memetik evrimleri kullanarak yerel arama uzayinda bir bireyden diger bir bireye bilgi
gecisini saglar. KSA’nin yerel arama yapist PSO algoritmasina benzerlik gosterir.
Calismadaki karigtirma (shuffling) yapist sayesinde yerel aramada bireyler arasinda
gerceklesen bilgi degisimi ile genel en iyiye ulasilmasi saglanmistir (Eusuff ve Lansey,
2003).

Chittineni ve ark. (2011) Saf KSA’nin memetik evrim siirecinde en kotii
kurbaganin konumunu giincellemek i¢in kullanilan yapida degisiklige gitmisler ve en
koti kurbaganin yerine rastgele bir kurbaga olusturmak yerine en iyi kurbagayi
yerlestirmislerdir. Saf KSA’da yapilan bu degisiklik sonucu olusturulan yeni KSA’y1
kiimeleme problemine uygulayarak performans karsilastirmasi yapmiglardir. (Chittineni
ve ark., 2011). Karakoyun (2015) yapmis oldugu calismada Saf KSA’nin memetik
evrim asamasinda maliyet agisindan en kotii kurbaganin konumunun giincellenmesi
sirasinda sigrama miktarinin belirlenmesi i¢in Adaptif Kurbaga Sigrama Algoritmasini
(AKSA) oOnermistir. Deneysel sonucglara gore AKSA’nin kiimeleme problemlerinin
¢Oziimii i¢in etkin bir yontem oldugu gosterilmistir (Karakoyun, 2015).

KSA kullanarak farkli alanlarda ¢ok farkli ¢calismalar gerceklestirilmistir. Panda
ve ark. (2014) KSA’y1 ¢ok katmanli yapay sinir aglarmin (YSA) (Artificial Neural
Network-ANN) egitilmesi siirecinde kullanmiglardir (Panda ve ark., 2014). Luo ve ark.
(2014) biiytik olgekli kaynak tahsisi problemini ¢ozerken hem maliyeti azaltacak hem
de cevresel olumsuzluklart distirecek bir ¢oziim iiretmek amaciyla KSA temelli
modifiye edilmis kurbaga sigrama algoritmasini dnermislerdir. Mehta ve Banati (2014)
calismalarinda demografik probleminin ¢oziimii i¢cin KSA’ya dayali bir filtreleme
yontemi ortaya koymuslardir (Mehta ve Banati, 2014). Samuel ve Rajan (2015) ise
yaptiklar1 ¢alismada uzun vadeli jeneratdr bakim planlamasi probleminin ¢6ziimii igin
hibrid PSO tabanli GA ile hibrid PSO tabanli KSA’y1 6nermislerdir (Samuel ve Rajan,
2015).
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Graflar Hakkinda Temel Tanimlamalar

Graf (Cizge Kurami) teorisi, diigiim (tepe) olarak adlandirilan noktalar ve her
biri bu noktalar1 veya sadece noktanin kendisini birlestiren ve kavis (kenar, ayrit) olarak
adlandirilan ¢izgiler toplulugudur (Biggs ve ark., 1976; Buckley ve Harary, 1990; West,
2001). Ornegin Tiirkiye haritasindaki her bir sehir diigiimleri, sehirleri birbirine
baglayan yollar da kavisleri temsil etmektedir. G(V, E) olarak verilen bir G grafi i¢in n
diigiim sayisi, m ise kavis sayist olsun. Bu durumda diigtimler V = {v,,v,, ....., v, } ve
kavisler de E = {eq,ey,....., ey} 0larak tanmimlanir. Kavisler iki diigiim arasindaki
baglantiy1 temsil etmektedir. Eger iki diiglim arasinda en az bir baglant1 s6z konusu ise
bu diiglimlere “komsu diigiim” denilmektedir (West, 2001). Sekil 3.1°de n=5 olan bir

graf 6rnegi verilmistir.

@

Sekil 3.1. 5 diigiimlii graf

Yonsiiz Graf: Bir G(V,E) grafinda bulunan bir kavis igin baglangi¢ ve bitis
diigiimiintin hangi diigiimler oldugu belirtilmemis ise bu kavis yonsiizdiir. Eger tiim
kavisler boyle ise bu grafa “ponsiiz graf” denir (Skiena, 1990). Sekil 3.1°de verilen graf
bir yonsiiz graftir.

Yonlii Graf: Bir G(V,E) grafindaki diigiimlerin birbiri ile baglantisini saglayan
kavisler yonlil ise, yani baslangi¢ ve bitig diiglimleri belirlenmisse bu grafa “yonlii

graf” denir (Skiena, 1990). Sekil 3.2°de verilen graf yonlii grafdir.

@ (@)

Sekil 3.2. Yonlii graf
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Dongii (Bukle): Bir G(V, E) grafinda bulunan ve baslangi¢ ve bitis diigiimii ayn1 olan
kavise “dongii (loop)” denir (West, 2001). Sekil 3.3’te verilen graf 6rneginde 1 no’lu

diigiimde dongii bulunmaktadir ve bu diiglim bir bukle diigiimdiir.

@
Sekil 3.3. Dongii iceren graf

Paralel Kavis: Bir grafta ayn1 diigiim ¢ifti arasinda iki veya daha ¢ok kavis varsa buna
“coklu ya da paralel kavis” denir (West, 2001). Sekil 3.4’te verilen v,Vve v; ile v; ve v,

diigtimleri ¢oklu kavisler ile birbirine baglidir.

@

3

Sekil 3.4. Paralel kavis iceren graf

Komsu Diigiim: Bir G(V,E) grafinda, V digiimler kiimesini temsil etmektedir. V =
{vi, V2, ..., vy} Olarak gosterilir. v; ve v, digimleri eger herhangi bir kavis ile
birbirine bagl ise bu diigiimlere “komsu diigiim” denir (West, 2001). Sekil 3.4’te
verilen v; ve v, nolu diiglimler komsu diigiim iken, v; ve v, nolu diigiimleri baglayan
bir kavis olmadig i¢in komsu diigiim degillerdir.

Basit Graf: Herhangi bir dongii veya paralel kavis icermeyen yonsiiz graflara “basit
graf” denir (West, 2001). Sekil 3.1°de verilen graf basit graftir.

Coklu Graf: Yonsiiz ve paralel kavis igeren, ancak dongii icermeyen graflara “coklu
graf” denir (West, 2001). Sekil 3.5’te verilen graf bir ¢oklu graftir.

(@)

@)

Sekil 3.5. Coklu graf
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Sahte Graf (Pseudo Graf): Paralel kavis veya dongii (loop) iceren graflara “sahte
graf” denir (Harary, 1994; Zwillinger, 2002). Sekil 3.6’da verilen graf bir sahte graftir.

@ (@)
Sekil 3.6. Pseudo graf

Agirhkh Graf: Bir G(V,E) grafi icin, kavisler kiimesi E = {eq, e, ....., ey, } Olarak
tanimlanir. Her bir kavisin sayisal bir degere sahip oldugu graf “agwrlikli graf” olarak
tanimlanir (Weisstein, 2015). Her bir agirlikli kavis w(e,,) ile gosterilir. Sekil 3.7°de

agirhikl graf gosterilmistir.

a
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Sekil 3.7. Agirlikli graf

Tam Graf: Verilen bir G(V,E) grafi i¢in eger her bir diigim c¢oklu kavis olmadan
graftaki diger tiim diiglimlere baglanmissa ve grafta hi¢ dongii yoksa bu grafa “tam
graf” denir (Gross ve Yellen, 1998). Sekil 3.8’de 4 diigiimlii ve 6 diiglimlii tam graflara

ait drnekler verilmistir.

@ (3)
(4 (2
(3 o
(5 )
@ ®
(a) 4 dugiimli tam graf (b) 6 diiglimlii tam graf

Sekil 3.8. Tam graf 6rmekleri
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Alt Graf (Sub Graf): G(V,E) olarak verilen bir G grafi i¢in V diigiim kiimesi ve E
kavis kiimesi olmak iizere, V., €V ve E, € E sartim saglayan G'(V.,E)) grafi
cikarilabiliyorsa, bu grafa “alt graf” denir ve G’ ile gosterilir (Harary, 1994; West,
2001). Bir graftan birden fazla farkli alt graflar cikarilabilir. Sekil 3.9°da G ve
¢ikarilabilecek 6rnek bir G’ grafi verilmistir. G’ grafi G grafinin bir alt grafidir.

4 2 4 2
5 ) 5 L
(@) G grafi (b) G grafina ait G' grafi

Sekil 3.9. G grafi ve G’ grafi

Bipartite Graf: G(V,E) olarak verilen bir graf i¢in V diiglimler kiimesidir. Bir grafi
olusturan diigiimler iki ayr1 kiimeye ayrilabiliyorsa buna “bipartite graf” denir. Bu
ayirma isleminde izlenecek yol; bir kavis ile birbirine baglanabilecek durumda olan
diigiimleri ayni kiime igerisine yerlestirmemektir. Yani baglantisiz diigiimleri iki ayri
kiimede tutarak, grafi iki parcaya ayirabiliriz (Gross ve Yellen, 1998). Sekil 3.10°da 8
diiglimli ve 5 diglimlii bipartite graflar verilmistir. G, bir bipartite graf ise, asagidaki
sartlar1 saglamalidir:

DV(G) =V(G)UV(G)

2) V(G| =m, |[V(Gy)| =nise |[V(G)|=m+n

V(G NV(G) =0

8 1 2 5 1
3 @ & ® @ 2 (3 (4
G Ga

Sekil 3.10. Bipartite graflar
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Tam Bipartite Graf : G(V, E) olarak verilen bir bipartite graf igin eger ayr iki ayri
kiimede bulunan diigiimlerin her biri diger kiimedeki tim digiimler ile baglantili ise
buna “tam bipartite graf” denir (Gross ve Yellen, 1998). V diigiimler kiimesi olarak
tanimlanmistir. Sekil 3.11°da verilen 8 digimli graf i¢in V, = {v,,v,,vg} ve Vz =
{v3, vy, Vs, V6, v;} Olacak seklinde iki ayri kiimeye ayrilabilmektedir. Sekil 3.11°de
verilen graf i¢in V, kiimesindeki her bir diigiim, V5 kiimesinde bulunan tiim diigtimler

ile baglantilidir.

G @& ® ® @
Sekil 3.11. Tam biparite graf

Cember Graf: Bir G(V, E) grafi i¢in diiglimlerin ¢cember yapisinda birbiri ile baglantili
olmasma “cember graf” denir. Cember graf C,, olarak tanimlanir. n graftaki digiim
sayisidir. Cember graf diigiim sayisinin tek ya da ¢ift olmas1 durumuna gore tek cember
graf ya da ¢ift gember graf olarak adlandirilir (Gross ve Yellen, 1998). Sekil 3.12’de
verilen 4 digiimlii graf bir ¢ift cember graf 6rnegidir.

Sekil 3.12. Cember graf

Tekerlek Graf (Wheel Graph): Cember grafa, ortaya yeni bir diigiim eklenerek
tekerlek graf olusturulabilir. Tekerlek graf W, olarak gosterilir. n graftaki digiim
sayisidir (Harary, 1994; Gross ve Yellen, 1998). Tekerlek graf K; + C,,_; olarak da
tanimlanabilir. K; tek digimlii grafi, C,,_; ise n —1 digimlii ¢gember graftir. Sekil

3.13°de verilen graflar tekerlek graf drnekleridir.
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(a) 5 diigiimlii tekerlek graf (b) 10 diigiimli tekerlek graf

Sekil 3.13. Bes diigiimlii ve on diigiimlii tekerlek graflar

Sekil 3.13’de verilen tekerlek graflar i¢in 5 diiglimlii tekerlek graftan 5.diiglim,
10 diigiimlii graftan ise 10.diiglim ¢ikarilirsa olusacak olan graf, cember graftir.
Yildiz Graf: Yildiz grafta kavislerin baglantisi yildiz gériintimiindedir. n digiimli bir
G(V,E) grafi igin yildiz graf S,, ile gosterilir. Yildiz grafta merkez diigiimiin derecesi
n — 1 iken, diger tiim diiglimlerin dereceleri daima 1’dir (Harary, 1994).
r-Regiiler Graf: Verilen bir G(V, E) grafinda bulunan diigiimlerin derecesi ayn1 ve r
gibi bir sayiya esitse, bu graf diizenli bir dagilim gostermistir. Tiim diigtimlerin derecesi
r oldugundan, bu grafa “regiiler graf” ya da “r-regiiler” grafi denir (Buckley ve
Harary, 1990).
Petersen Graf: Petersen grafi 1989’da Julius Petersen tarafindan bulunmustur. Petersen
grafi 10 digiim ve 15 kavisten olusmaktadir (West, 2001). Petersen grafinda tiim
diigiimler sadece ii¢ renk kullanilarak boyanabilmektedir. Petersen grafi ayn1 zamanda

3 —regiler graftir. Sekil 3.14’de Petersen grafinin farkli ¢esitleri verilmistir.

- = (H)
3 (2) . T -
T B (8) @
® @
— @ 1 @
) 6\ @
(4) v, @ A |
= 10 - (8) 2
® (9 a0
Sekil 3.14. Petersen Graf 6rnekleri
Diigiim Derecesi: Bir G(V,E) grafinda V = {v;,v,, .....v,} olmak iizere, V diigiimler

kiimesini gostermektedir. v; diiglimiiniin derecesi, o diigiime bagl olan toplam kavis
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sayisidir ve deg(v,) ile gosterilir (Buckley ve Harary, 1990). Diigiim derecesi

hesaplanirken aksi belirtilmemis ise dongiiler diigiim derecesini iki arttirirlar.

N

Sekil 3.15. Bes diigiimlii G grafi

Sekil 3.15’te bes diigiimli bir G grafi verilmistir. G grafinda v, v,,v3 Ve v,
diigiimleri bulunmaktadir. v; diigiimiiniin diiglim derecesi, v; diigiimiine bagli olan
toplam kavis sayisidir. Biri dongii olmak iizere v; digiimiine dort kavis baglantisi
vardir. Dongililer diigiim derecesini iki arttirdifindan dolayr v; diiglimiiniin digim
derecesi deg(v,) = 5’tir.

Minimum Diigiim Derecesi: Bir G(V,E) grafinin en kiicik digim derecesine
“minimum diigiim derecesi”’ denir ve §(G) ile gosterilir (Skiena, 1990).

Maksimum Diigiim Derecesi: Bir G(V, E) grafinin diigiim derecelerinin en biiyiigiine
grafin “maksimum diigiim derecesi” denir ve A(G) ile gosterilir (Skiena, 1990).
Komsuluk Matrisi: Komsuluk matrisi ayn1 zamanda “baglanti matrisi” olarak da
bilinmektedir. Komsuluk matrisi komsu diigimlerin kavis baglantilarina gore
belirlenmektedir (West, 2001). G = (V,E) verilen graf i¢in digim kiimesi V =
{vy,v,, ..... v} olarak tanimlanmaktadir. G grafi icin komsuluk matrisi esitlik (3.1)’e
gore olusturulmaktadir. Sekil 3.16°da verilen yonsiiz graf i¢in komsuluk matrisi Cizelge
3.1°de verilmigtir. G grafi i¢in komgsuluk matrisi; a;;, v; Ve v;’yi baglayan kavis sayisi
olmak iizere, bu iliski A matrisi lizerinde gosterilmistir. Yonsiiz bir grafta komsuluk
matrisi v; ve v;’yi birbirine baglayan kavislerin sayisim gosterdiginden dolay1 a;;ve aj;
hiicrelerindeki sayisal degerler birbirine esit olmalidir. Yani komsuluk matrisi simetrik
olmalidir. Komguluk matrisi ile herhangi bir diigiimiin derecesi kolayca belirlenebilir.
Ornegin v, diigiimii i¢in diigiim derecesi hesaplanirken, bu diigiim i¢in déngii yoksa bu
diiglimiin derecesi A matrisinin birinci satirindaki degerlerin toplamidir. Her bir dongii
dereceyi iki kat arttirdigindan birinci diiglim i¢in diiglim derecesi hesaplanirken

hesaplama islemi dogru yapilmalidir. Komsuluk matrisinin birinci satirindaki degerler
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toplanirken komsuluk matrisinde birinci diiglimiin dongii iceren baglant1 degerinin iki

kat1 alinarak hesaplama yapilmaktadir. (West, 2001).

1,Eger v; ile v; arasinda kavis varsa (3.1)

0, Eger v; ile v; arasinda kavis yoksa

. :l 4;
5 ® D
2 {_3

Sekil 3.16. Graf 6rnegi

Cizelge 3.1. G grafinin komsuluk matrisi

A | vi| Vo | Vs | Vs | Vs | Ve | V7
vi | 1 0 0 1 1 1 1
vw 0| 0] 1]0|1|1]0
vz | O 1 0 1 1 1 0
vs | 1 0 1 0 1 0 1
vs | 1 1 1 1 0 1 0
Ve | 1 1 1 0 1 0 1
v 10|01 ]O0|1]0O0

Sekil 3.16°de verilen G grafi dongii igeren yonsiiz ve agirliksiz bir graftir.
Agirliksiz oldugu igin, her kavisin agirlig: birbirine esittir. Ornegin birinci diigiim icin
diigiim derecesi komsuluk matrisine gore hesaplanacak olursa; bu diigiimiin derecesi:

Deg(vi) =2+*a;;+ a1+ a3+ aja+ays+ae+ag;
olarak hesaplanmaktadir. Birinci diigiimde dongii (loop) oldugu i¢gin a, ; hiicresinin iki

kat1 alinmigtir. Sonug olarak Deg(v,) = 6 olarak bulunmaktadr.
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3.2. Graf Boyama Problemi

Dort Renk Problemi olarak ortaya ¢ikan graf boyama problemi {inlii matematikgi
Francis Gutrie tarafindan ortaya atilmistir. F. Gutrie Ingiltere haritasin1 dért renk ile
boyamaya c¢alismistir. Teoremini ispatlayamadan vefat etmistir. Gutrie’nin kardesi
problemi Londra Universitesindeki matematik hocas1 Augustus De Morgan’a iletmistir.
1852 yilinda De Morgan problem eline ulastiktan sonra problemi irlandali bilim
adami William Rowan Hamilton’a bir mektup géndererek iletmistir. Bu mektup su anda
Dublin’deki Trinity Universitesinde tutulmaktadir (Fritsch ve Fritsch, 1998).

Graf boyama islemi diigiim boyama ya da kavis boyama olmak tizere iki sekilde
yapilabilmektedir (Gross ve Yellen, 1998). Diigiim boyamada amag, komsu diigiimlerin
ayni rengi almayacak sekilde tiim diigiimlerin boyanmasi iken; kavis boyamada amag
komsu kavislerin ayni rengi almayacak sekilde boyama yapilmasidir. Yapilan bu
calismada graf boyama problemi i¢in diigiim boyama kullanilmustir.

G = (V,E) yonstz bir graf olsun. V digim kiimesini, E ise kavis kiimesini
temsil etmektedir. Bir graftaki diigiimler, komsu olan diigiimler ayni rengi almayacak
sekilde boyanmak sart1 ile en az sayida renk kullanarak boyama islemi graf boyamada
ulagilmak istenen hedeftir. Yani bir graf i¢in k renk kullanmigsak, bu graf (k — 1) renk
ile boyanamamalidir (West, 2001). Graf boyamada komsu iki diiglim ayni rengi alirsa
“cakisma” (conflict) var demektir (Gross ve Yellen, 1998).

Bir G grafindaki tiim diigiimlerin boyanmasi sart1 ile bu diigimleri boyamak igin
kullanilabilecek minimum farkli renk sayisina “kromatik sayr” denir ve y(G) ile
gosterilir (Welsh ve Powell, 1967; Diaz ve Zabala, 1999). Ancak diigiimler boyanirken
grafta ¢akisma olmamalidir. Yani iki komsu diigiim ayni rengi almamalidir (Skiena,
1990; Gross ve Yellen, 1998).

Hig kavis bulunmayan bir graf i¢in kromatik say1 y(G) = 1, bipartite bir graf
icin ise kromatik say1 y(G) = 2’dir (Gross ve Yellen, 1998). Bir grafin kromatik
sayisini hesaplamak i¢in farkli yontemler vardir. Kromatik sayr y(G) hesaplamakta
kullanilan baz1 yontemler bu ¢alismada detayli olarak aciklanmistir.

e Ust Simir (Upper Bound): k renk ile boyanabilen bir G grafi icin kromatik say1

x(G) < k olmak zorundadir (Gross ve Yellen, 1998).
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e Alt Simir (Lower Bound): Verilen bir G grafinin alt grafi olan G’ grafi k renk ile
boyanabiliyorsa G grafi i¢in kromatik sayt y(G) = k olur (Gross ve Yellen,
1998).

e Verilen bir G grafi igin k komsu diigiim sayisin1 temsil ediyorsa, G grafi i¢in
kromatik say1 y(G) = k olur (Gross ve Yellen, 1998).

e Kiik (Clique): Bir G grafinin iginden tam graflar ¢ikarilabiliyorsa, bu alt tam
graflarinin her birine klik denir. Alt tam graflardan diiglim sayisinin en ¢ok
oldugu alt tam graftaki diigiim sayisina maksimum klik denir ve w(G) olarak
gosterilir. Boyle bir G grafi i¢in kromatik say1 x(G) = w(G) olarak kabul
edilir (Gross ve Yellen, 1998).

e Verilen bir G grafi i¢in A(G) maksimum diigim derecesi iken maksimum
diigiim derecesine sahip diigiim ise en fazla komsulugu bulunan diigiimdiir.
Acgozli bir algoritma ile graf boyanirken kullanilacak renk sayis1 4(G) + 1°den
fazla olamaz. Yani boyle bir G grafi i¢in kromatik say1 y(G) < A(G) + 1 *dir
(Gross ve Yellen, 1998).

e Brook’un Teoremi (Brooks Theorem): Verilen bir G grafi tam graf ya da
diigiim sayist ¢ift olan ¢ember graf degilse bu graf i¢in kromatik say1r y(G) =
A(G) + 1 ’dir (Brooks, 1941; Gross ve Yellen, 1998).

e Polinomal Kromatik Sayi: P(G,k) olarak tanimlanir. G grafi, k ise renk
sayisin1 gosterir. Polinomal kromatik say1 k renk sayisi iizerinden, G grafi igin

miimkiin olan toplam ¢6ziim sayisini temsil etmektedir (Gross ve Yellen, 1998).

3.3. Graflar i¢in Temel Diigiim Boyama Yontemleri

Bir grafin diigiimleri, komsu iki digiim ayni rengi almayacak sekilde
boyandiginda graf dogru bir sekilde boyanmis olmaktadir. Ancak belli sartlara bagl
olarak graftaki diiglimler boyandiginda ise ayni graf icin daha az sayida renk
kullanilarak, bu grafin boyanip boyanamayacagi, graf boyama problemin temel
noktasidir. Bir G grafi i¢in kromatik say1 y(G) = 3 verilmisse, bu durumda G
grafindaki diiglimler 3 renkten daha az sayida renk ile boyanamamalidir. GBP i¢in farkli
sezgisel ve metasezgisel yontemlerin gelistirilmesi, ayrica her algoritmanm calisma

stiresinin farklilik gostermesi ve her algoritmanin farkli sonuglar bulmasi, graf boyama
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probleminin NP-tam problem olarak nitelendirilmesinde etkilidir (Mahmoudi ve Lotfi,
2015)

Diigiim boyama problemi igin farkli yontemler gelistirilmistir. Temel yontemler
diiglim sayisinin az ve kavis baglantilarinin karmasik olmadigi graflar i¢in hizhi ve iyi
sonuclar vermektedir. Cilinkii bu algoritmalar belirli kurallara gore dar bir ¢éziim
uzayinda c¢alismaktadirlar. Ancak graftaki diiglim sayist arttikga veya Kkavis
baglantilarinin karmasiklig1 arttik¢a problemin karmasikligi da arttig1 i¢in Mahmoudi ve
Lotfi (2015) metasezgisel yontemlerin daha iyi sonuglar verebilecegini sdylemislerdir
(Mahmoudi ve Lotfi, 2015).

3.3.1. First Fit Algoritmasi (FF)

Diigiim boyama i¢in kullanilan temel algoritmalardan biri First Fit (FF)
algoritmasidir. FF algoritmasina gore bir graftaki diiglimler boyanirken boyama islemi
¢ok hizli bir sekilde olmaktadir (Al-Omari ve Sabri, 2006). Digim kiimesi V =
{vy,vy,....., v, }, renk kiimesi ise R = {ry, 13, ....., ;. } olarak tanimlanan bir G grafi i¢in
FF algoritmasi, diigiimler kiimesindeki birinci diiglimden baslayarak, sonuncu diiglime
varincaya kadar her diigiimii, diigiimler kiimesinde bulunan sirasina gére boyamaktadir.
Boyama islemi sirasinda boyanacak diigiim igin en uygun renk segilerek (boyanacak
diiglimiin komsularinin sahip oldugu renklerin digindaki renklerden biri), boyama islemi
gerceklestirilir. Boylece tiim diiglimler boyandigindan, renk kiimesinden en az sayida
renk kullanilmig olur. Algoritma basit ve olduk¢a hizli ¢alismaktadir (Gebremedhin,
1999; Ge ve ark., 2010). FF algoritmasinin ¢aligma adimlar1 sdyledir:

e Adim 1: Bir renk kiimesi olusturulur (Baslangigta renk kiimesi bostur).

e Adim 2: Ik diigiim baslangi¢ diigiimii olarak segilir. ilk diigiim icin ilk
renklendirme yapilir ve renk kiimesine ilk diigiime verilen renk eklenir.

e Admm 3: Diigiimler kiimesinde bulunan boyanmamis diiglimlerden bir sonraki
diigiim, boyama islemi i¢in segilir.

e Adim 4: Secilen diigim i¢in komsuluk matrisindeki komsuluklar dikkate
alinarak renk kiimesindeki mevcut renklerden biri secilir. Eger renk kiimesinde
bulunan renkler, secilen diiglimii boyamak i¢in uygun degilse yeni bir renk
tanimlanir. Secilen diigiime yeni renk verilir ve yeni renk, renk kiimesine

eklenir.
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e Adim 5: Tiim diiglimler boyanincaya kadar {i¢lincii adima geri doniiliir.

Hem FF algoritmas1 hem de diger temel diigiim boyama algoritmalar1 ile diigiim
boyama islemine ait 6rnekleri gergeklestirmek i¢in Benchmark graflarindan myciel3.col
grafi kullanilmistir. myciel3.col grafi 11 diigiim, 20 kavisten olusmaktadir. myciel3.col
Benchmark grafin1 boyamak icin kullanilabilecek en az renk sayisi dort olarak
bilinmektedir. Yani bu graf i¢in kromatik say1 y(G) = 4’tiir. Sekil 3.17°de myciel4.col

grafi, Cizelge 3.2°de ise bu grafa ait komguluk matrisi verilmistir.

Sekil 3.17. myciel3.col grafi

Cizelge 3.2. myciel3.col grafina ait komsuluk matrisi

A | Vi |Va|Va|Va]|Vs|Ve|Vs|Vs|Vo]|Vio]|Vna
vv|{0O0fl]0O|1|0]jO|1|0]|1]0]0O
vw|1(0]1|0|O0O]2]0|2]|]0]0]O
vy |Of1]0|Of2]O0]1|0]|]O0O]1]0O
vw|1(0]jO|O|l]|]212]0|0]O0O] 10O
vs {00212 |1|0]jO0O]|O|2]|12]0]0O
vw|O0O|1]|]0O|1|0O|O|O|O]|]O]O]1
vv|{1(0]12]0|0|O0]0O 0|01
v |O0O|1]|]0O|0O|2|0]|0O|0]0]O0]1
vw|l|0O|O|O|l|O0O]|O|O0O]|]O]O]1
vp|O0O|O|1|12|0]0|0O|O0O]|O0O| 0|1
vay|0O|O0O]0O|O0O]O]1|2|12|1|1]0

Sekil 3.17°de verilen graf ve Cizelge 3.2°de verilen komsuluk matrisine gore
graftaki diigiimler FF algoritmas1 ile boyanacak olursa boyama islemi sirasinda
algoritmanin ¢alisma adimlari sunlardir:

Adim 1: Renk kiimesi bos oldugu i¢in ilk diigiime ilk renk verilir ve renk kiimesine bu

renk eklenir.
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Sekil 3.18. FF algoritmasi birinci adim

Adim 2: Ikinci diigiim i¢in komsuluk matrisi kontrol edilir. Eger bu diigiim onceki
diigim ile komsu degilse ilk renk bu diiglime de verilir, ancak bu iki diigiim arasinda bir
komsuluk s6z konusu ise bu diigiime ikinci renk verilir ve ikinci renk, renk kiimesine
eklenir. Sekil 3.18 incelendiginde v, ile v, komsu digiim oldugundan v, diigiimiine
yeni bir renk verilmistir. Sekil 3.19°da ikinci adim sonunda boyanan grafin son durumu

verilmistir.

(

|/ @ 19
©)

Sekil 3.19. FF algoritmasi ikinci adim

Tim digiimler boyanincaya kadar FF algoritmasinin ¢alisma adimlar
tekrarlanir. Sekil 3.20°de algoritmanin calisma adimlarma gore sirasiyla boyanan
diigiimler ve bu diigiimlere verilen renkler gosterilmistir. FF algoritmas1 diigiimleri,
diigiimler kiimesindeki sirasina gore boyadigr i¢in hizli bir sekilde diigiimleri
boyamaktadir. Ancak bu avantajinin yaninda en biiyiikk dezavantaji, diiglimlerin
ozelliklerine bakmadigi i¢in diigiim sayis1 ¢ok olan graflar i¢in kullandig1 renk sayisinin

da olmasi gerekenden daha fazla ¢ikmasidir.



(9) FF algoritmasi dokuzuncu adim (h) FF algoritmast onuncu adim

(i) FF algoritmasi onbirinci adim

Sekil 3.20. FF algoritmasina gore diigiimlerin boyanma siras1 ve renkleri

30
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3.3.2. Largest Degree Ordering Algoritmasi (LDO)

Digiim kiimesi V = {vq, vy, ....., v}, renk kiimesi R = {ry, 15, ....., 1} olarak
tanimlanan bir G grafi, LDO algoritmasina gére boyanirken, boyama isleminin her bir
adiminda secilecek olan diiglim, diiglim derecesi en biiyiik olan boyanmamis diigiimdiir
(Al-Omari ve Sabri, 2006). Algoritmanin ¢alisma adimlari:

e Admm 1: Bir renk kiimesi olusturulur (Baslangigta renk kiimesi bostur). Her
diigim i¢in digim derecesi hesaplanir ve Deg(v;) dizisinde tutulur. (i =
1,2,..,n).

e Adim 2: Deg(v;) dizisinden diigiim derecesi en biiyiik olan boyanmamis diigiim
renklendirme iglemi i¢in segilir.

e Adim 3: Secilen digiim, renk kiimesinde bulunan renkler ile boyanmaya
calisilir. Eger renk kiimesi bos ya da renk kiimesinde bulunan renkler secilen
diigiimii boyamak i¢in uygun degilse (seg¢ilen diiglimiin komsularinin sahip
oldugu renkler ise) yeni bir renk tanimlanir. Tanimlanan yeni renk, hem renk
kiimesine eklenir hem de segilen diigiime verilir.

e Adim 4: Tiim diigiimler boyanincaya kadar ikinci adima geri dondiliir.

myciel3.col grafi LDO algoritmasi ile boyanacak olursa boyama iglemi sirasinda

algoritmanin ¢alisma adimlar1 sunlardir:

Cizelge 3.3. myciel3. col grafina ait diigiim dereceleri

Diigiimler (V) Vi |V | V3 | Vg | Vs | Vg | V7 | Vg | Vo | Vig | V12

Diigiim Dereceleri(c) | 4 | 4 | 4 | 4 | 4 | 3 3 3|3 3 5

Adim 1: Cizelge 3.3’de myciel3. col grafindaki her bir diigiime ait diiglim dereceleri
verilmistir. Diigiim derecesi en biliyiikk olan boyanmamis digim wv;; digimi
oldugundan, ilk olarak bu diigiim, boyama islemi i¢in secilmistir. Renk kiimesi bos
oldugu i¢in vy; digime ilk renk verilip, bu renk, renk kiimesine eklenmistir. Sekil
3.21°de ilk boyama islemi sonunda boyanan graf verilmistir. Cizelge 3.4’te ise

boyanabilecek diigiimlere ait diiglim dereceleri tablosu verilmistir.
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@ 19
Sekil 3.21. LDO algoritmasi birinci adim

Cizelge 3.4. Boyanabilecek diigiimlere ait diigiim dereceleri tablosu — 1
Digimler V) [ v [ vz [ va [ v [ v | %6 | v [ v | v | a0 [[FHH]
Diigiim Dereceleri (o) | 4 |4 | 4 [ 4[4[ 3333 3 [

Adim 2: Cizelge 3.4°deki diigim dereceleri tablosu kontrol edilir. Diigiim derecesi en

biiylik olan boyanmamis diigiim segilir. vy, v,, v3, vy, V5 diiglimleri, diigiim dereceleri
esit ve en biiylik diigiim derecesi olan boyanmamis diigiimlerdir. Diigiim derecesi en
biiyiik olan boyanmamig diigiim birden fazla oldugundan, boyama islemi i¢in segilecek
olan diiglim, diiglim sirasina gore boyanmamis ilk diiglimdiir. Buna gore, ikinci adimda
v; digimii boyama islemi igin se¢ilmistir. Cizelge 3.2°de verilen komsuluk matrisi
kontrol edilmis ve v; diiglimiiniin komsular tespit edilerek, v; diigiimiine uygun renk
verilmistir. v; diglimii v;; diiglimii ile komsu olmadig1 i¢in renk kiimesinde bulunan ilk
renk v; digiimiine de verilmistir. Sekil 3.22°de ikinci adim sonunda boyanan graf ve

Cizelge 3.5’te ise boyanabilecek diiglimler ait diiglim dereceleri tablosu verilmistir.

@ 19
(9 '

Sekil 3.22. LDO algoritmasi ikinci adim

Cizelge 3.5. Boyanabilecek diigiimlere ait diigiim dereceleri tablosu — 2

Digimler V) ] v2 | vs | v [ vs | v [ vr | vs | v | vao [
i
)
III|||||||||||“

L ION AR AR AR NN




(9) LDO algoritmast dokuzuncu adim (h) LDO algoritmast onuncu adim

(i) LDO algoritmasi onbirinci adim

Sekil 3.23. LDO algoritmasina gore diigiimlerin boyanma sirasi ve renkleri
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Tim diiglimler boyanincaya kadar LDO algoritmasmin ¢alisma adimlart
tekrarlanmaktadir. Sekil 3.23°de algoritmanin ¢alisma adimlarina gore sirasiyla boyanan
diigtimler ve bu diigiimlere verilen renkler gosterilmistir. LDO algoritmasi diigiimleri
boyarken, diiglim derecelerini dikkate aldig1 i¢in FF algoritmasina gore daha iyi bir

strateji sunmaktadir.

3.3.3. Welsh ve Powell Algoritmasi (WP)

Welsh ve Powell (1967) graf boyama problemi i¢in aggdzlii sezgisel bir
algoritma 6nermislerdir. Bu algoritmanin en 6nemli noktasi, boyama isleminin diigim
derecelerine gore yapilmasidir. Oncelikle diigiimler, diigiim derecelerine goére biiyiikten
kiiciige dogru siralanmaktadir. Tiim diigiimler boyanincaya kadar, tanimlanan her yeni
renk bu diziden boyanmamis en bilyiik dereceli diigiime verilmektedir. Diigiim kiimesi
V = {v;,v,,.....,1,}, renk kiimesi R = {ry, 13, ....., 1.} olarak tanimlanan bir G grafi
icin WP algoritmasinin ¢aligma adimlart;

e Adim 1: Her digim igin digiim derecesi hesaplanir ve Deg(v;) dizisinde
tutulur. (i = 1,2, ...,n).

e Adim 2: Deg(v;) dizisinden diiglim derecesi en biiylik olan boyanmamis
diigiim i¢in renk kiimesindeki ilk renk aktif renk olarak seg¢ilir.

e Admm 3: Se¢ilen diigiim aktif olan renk ile boyanir. Daha sonra boyanmis
diigime komsu olmayan digiimler komsuluk matrisinden tespit edilir V' =
{v',v'y, ....,v',}. Burada V’, boyanmis diigiime komsu olmayan diigiimler
kiimesidir.

V' kiimesindeki diigiimlerden, diigiim derecesi en biiyiik olan diigiim,
aktif renk ile boyanir ve bu diigiime komsu olan diigiimler V' kiimesinden silinir.

V'’ kiimesindeki tiim diigiimler boyanincaya kadar bu adim tekrarlanir.

e Adim 4: Boyanmamig diiglim varsa renk kiimesinde bulunan bir sonraki renk

aktif renk olarak segilir ve ikinci adima geri dontiliir.

Welsh ve Powell algoritmasi Sekil 3.17°de verilen myciel3.col grafina
uygulanirsa, boyama islemi sirasinda algoritmanin ¢alisma adimlari sunlardir:
Adim 1: Cizelge 3.3’de myciel3.col grafindaki diigiimlere ait digim dereceleri

verilmistir. Diigiim derecesi en biliyiikk olan boyanmamis digim wv;; digimi
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oldugundan, bu diigiim ilk boyama islemi i¢in secilmistir. v;; diiglimii renk kiimesinde
bulunan aktif renk olan r; rengi ile boyanmistir. WP algoritmasina gore aktif renk ile
boyanabilecek diigiimler kiimesi olan V' kiimesi olusturulmaktadir. Komsuluk matrisi
incelendiginde vy, v,, V3, vy, V5 diiglimlerinin v, diigiimii ile komsu olmadig: tespit
edilmistir. V' kiimesinde bulunan diigiimlerden, diigiim derecesi en biiyiik olan diigiim
boyama islemi igin segilir. Ancak V' kiimesinde diigiim derecesi en biiyiik olan birden
fazla diigiim varsa, diiglim numarasima gore ilk diigiim boyama islemi i¢in segilir ve
aktif renk ile boyanir. Daha sonra bu diiglim ve bu diigiime komsu olan digiimler V'
kiimesinden silinir. Ciinkii birbirine komsu olan diiglimlerden sadece biri aktif renk ile
boyanabilir. Cizelge 3.3’te verilen diigiim dereceleri tablosu incelendiginde, V'
kiimesinde bulunan diigiimlerden v; digliimi aktif renk ile boyanacak diigiim olarak
secilir ve aktif renk ile boyanir. Daha sonra bu diigiime komsu olan v, ve v, diigiimleri
ile v; diiglimii V' kiimesinden silinir. V' kiimesinde kalan v; ve vs diiglimlerinden vy
diigiimii boyama islemi i¢in secilir ve aktif renk ile boyanir. v ve vs diiglimleri komsu
oldugundan, vs diigiimii de V' kiimesinden silinir. V' kiimesinde boyanabilecek diigiim
kalmadig icin renk kiimesinde bulunan renklerden bir sonraki renk, aktif renk olarak
secilir. Bir sonraki adim i¢in boyanmamis diigiimlerden diigiim derecesi en biiyiik olan
diigiim boyama islemi i¢in segilir. Sekil 3.24’te birinci adim sonunda aktif renk ile

boyanan diigiimler verilmistir.

a—X a2 —F¢ 2 @
. "By (:3“ 3 £) 3
ONgT! ONg T 9.1
o (E\‘ S - 4) e 4)
i/ @ 1 7 19 7 11
® ) ©®
(a) Aktif renk ile boyanan ilk (b) Aktif renk ile boyanan (c) Aktif renk ile boyanan tigiincii
digiim ikinci diiglim digiim

Sekil 3.24. WP algoritmasi birinci adim

Adim 2: Birinci adimda yapilan islemler tekrarlandiginda aktif renk olan ikinci renk ile
boyanabilecek diigiimler belirlenmis ve boyanmustir. ikinci adim sonunda v,, vy, v, Vg
diigtimleri ikinci renk ile boyanmistir. Sekil 3.25’te ikinci adim sonunda boyanan

diigiimlerin diigiim siras1 verilmistir.
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(c) Aktif renk ile boyanan tiglincii digiim (d) Aktif renk ile boyanan dordiincii diigiim

Sekil 3.25. WP algoritmast ikinci adim

Adim 3: Sekil 3.26’da algoritmanin calisma adimlarina gore sirasiyla vsg, vg, v4g

diigtimleri boyanmuistir.

(a) Aktif renk ile boyanan ilk (b) Aktif renk ile boyanan (c) Aktif renk ile boyanan tigiincii
diigim ikinci diigim diigiim

Sekil 3.26. WP algoritmasi tiglincii adim

Adim 4: Son adimda ise vg diiglimii WP algoritmasina gore boyanmistir. Sekil 3.27°de

WP algoritmasina gore boyanmis olan tiim graf verilmistir.

Sekil 3.27. WP algoritmasi son adim
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3.3.4. Incidence Degree Ordering Algoritmasi (IDO)

Digiim kiimesi V = {vq, vy, ....., v}, renk kiimesi R = {ry, 15, ....., 1} olarak
tanimlanan bir G grafi i¢in IDO algoritmasinin ¢alisma adimlari;

e Adim 1: Her diigiim igin diigiim derecesi hesaplanir Deg(v;) dizisinde tutulur.
(i = 1,2, ...,n). Baslangicta renk kiimesinde sadece bir renk vardir.

e Adim 2: Diigiim derecesi en biiyiikk olan diigiim, ilk renklendirme islemi i¢in
secilir. Secilen diiglime ilk renk verilir.

e Adim 3: Boyanmamis diiglimlerden, boyanan komsu sayisi en fazla olan diigiim,
bir sonraki renklendirme islemi icin segilir. Bu sart1 saglayan birden fazla diiglim
varsa, bu diigiimlerden diigiim derecesi en biiylik olan diigiim bir sonraki boyama
islemi igin segilir.

e Adim 4: Secilen diigiim renk kiimesinde bulunan renkler ile boyanmaya caligilir.
Eger renk kiimesinde bulunan renkler, se¢ilen diiglimii boyamak i¢in uygun
degilse yeni bir renk tanimlanir. Tanimlanan yeni renk hem renk kiimesine
eklenir, hem de segilen diigiime verilir.

e Adim 5: Tiim diigiimler boyanincaya kadar {iglincii adima geri doniiliir.

IDO algoritmast Sekil 3.17°de verilen myciel3.col grafina uygulanirsa, boyama
islemi sirasinda algoritmanin ¢alisma adimlart sunlardir:

Cizelge 3.3’de myciel3.col grafindaki diigimlere ait diigiim dereceleri
verilmistir. Diigiim derecesi en biliylilk olan boyanmamis digim wvy; digimi
oldugundan, bu diigiim ilk boyama islemi i¢in se¢ilmistir. Renk kiimesinde baslangic
asamasindan sadece bir renk vardir. vy, diigiimi renk kiimesinde bulunan r; rengi ile
boyanmustir. Sekil 3.28(a)’da birinci adim sonunda boyanan graf verilmistir. Boyanmis
olan v;; diigiimiiniin komsular1 komsuluk matrisinden bulunmus ve bu digiimler i¢in
boyanmis komsu sayilart hesaplanmistir. Cizelge 3.6’da IDO algoritmasima gore

secilecek olan diigiimlerin boyanmis komsu sayilari verilmistir.

Cizelge 3.6. Boyanmamis her diiglimiin boyanmis komsu sayis1 ve diigiim dereceleri

Diigiimler (V) 121 v, V3 Uy Vs Ve vy Vg Vg V1o V11
Diigiim Dereceleri (o) 4 4 4 4 4 3 3 3 3 3
Boyanan komsu sayis1 | 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1




(i) IDO algoritmasi dokuzuncu adim (j) IDO algoritmasi onuncu adim

(k) IDO algoritmasi onbirinci adim

Sekil 3.28. IDO algoritmasina gore diiglimlerin boyanma siras1 ve renkleri

38



39

Cizelge 3.6’da verilen bilgilere gore vg, v7, vg, Vg, V1, diiglimlerinin birer tane
boyanmis komsusu bulunmaktadir. Bu durumda bu diigiimlerden diiglim derecesi en
biiylik olan diiglim boyama islemi i¢in secilir. Bu sarti saglayan birden fazla diigiim
olmasi durumunda ise diigiim sirasina gore ilk diigiim boyanma islemi i¢in seg¢ilir. Bu
sart1 saglayan diiglim vg digiimii oldugu i¢in bu diigiim boyama islemi i¢in se¢ilmistir.
Ve diiglimii ile v;; diigiimii, komsu diigiim olduklarindan dolay1 v, diiglimiine ayn1 renk
verilemeyecektir. Bundan dolay1 v, diigiimiine renk kiimesinde bulanan r, rengi
verilmistir. Sekil 3.28 (b)’de ikinci adim sonunda boyanan graf verilmistir. Tim
diiglimler boyanincaya kadar IDO algoritmasinin ¢alisma adimlar1 tekrarlanmaktadir.
Sekil 3.28’da algoritmanin ¢alisma adimlarina gore sirasiyla boyanan diigiimler ve bu

diigiimlere verilen renkler gosterilmistir.

3.3.5. Degree of Saturation Algoritmas1 (DSATUR)

DSATUR algoritmasi Daniel Brélaz tarafindan onerilmistir. Bu algoritmaya gore
bir graftaki digiimler boyanirken, diigiimler dinamik bir sekilde boyanmaktadir. Bu
algoritmada boyanacak ilk diigiim secilirken, diigiim derecesi en biiyiik olan diigiim
secilmektedir. Sonraki asamalarda ise kalan diigimler boyanirken saturasyon
(saturation) denilen algoritmanin siirekli giincellenen yapist kullanilmaktadir.
Saturasyon’da bir diiglimiin farkli renk ile boyanmis komsularinin sayis1 tutulmaktadir.
Tiim digliimler boyanincaya kadar, Saturasyon degeri en biiyiikk olan boyanmamis
diiglim, boyanma islemi i¢in segilmektedir. Digiim kiimesi V = {vy, v, ....., v,}, renk
kiimesi R = {ry, 15, ....., 1.} olarak tanimlanan bir G grafi icin DSATUR algoritmasinin
calisma adimlart;

e Adim 1: Her digim i¢in diigiim derecesi hesaplanir ve Deg(v;) dizisinde
tutulur. (i =1,2,...,n).

e Admm 2: Digiim derecesi en biiyiik olan diigiim ilk renklendirme islemi icin
secilir. Secilen diigiime ilk renk verilir.

e Adim 3: Boyanmamis diiglimlerden, farkli renk ile boyanmis komsu sayist en
¢ok olan diigiim bir sonraki boyama islemi i¢in segilir. Bu sart1 saglayan birden
fazla diiglim varsa, bu diiglimlerden diigiim derecesi en biiyiik olan diiglim bir

sonraki boyama islemi i¢in secilir. Eger diigiim derecesi en biiyilik olan diiglim
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sayist da birden fazla ise bu durumda diigiimler kiimesindeki diiglim sirasina
gore ilk sirada bulunan boyanmamis diigiim boyama islemi igin segilir.

e Adim 4: Segilen diigim renk kiimesinde bulunan renkler ile boyanmaya
calisilir. Eger renk kiimesinde bulunan renkler segilen diigiimii boyamak i¢in
uygun degilse (segilen diigiimiin komsularinin sahip oldugu renkler ise) yeni bir
renk tanimlanir. Tanimlanan yeni renk hem renk kiimesine eklenir, hem de
secilen diiglime verilir.

e Adim 5: Tiim diiglimler boyanincaya kadar {i¢lincii adima geri doniiliir.

DSATUR algoritmas1 Sekil 3.17°de verilen myciel3.col grafina uygulanirsa,
boyama iglemi sirasinda algoritmanin ¢alisma adimlari sunlardir:

Cizelge 3.3’de myciel3.col grafindaki diigimlere ait diigim dereceleri
verilmigtir. DUgim derecesi en biiyiik olan boyanmamis diigim v;; diglimi
oldugundan, v, diigiimii renk kiimesindeki ilk renk olan r; rengi ile boyanmstir. Sekil
3.29(a)’da birinci adim sonunda boyanan graf verilmistir. Boyanmis olan vq4
diigiimiiniin komsular1 komsuluk matrisinden bulunup, bu digiimler i¢in farkli renk ile

boyanmis komsu sayilar1 hesaplanmaistir.

Cizelge 3.7. Boyanmamis her diigiimiin farkli renk ile boyanmis komsu sayist ve diigiim dereceleri

Diigiimler (V) 121 v, 2 Vy Vg Vg vy Vg Vg

Diigiim Dereceleri (o) 4 4 4 4 4 3 3 3 3

Farkh renk ile 0 0 0 0 0 1 1 1 1
boyanan komsu sayisi

Cizelge 3.7’de DSATUR algoritmasina gore segilecek olan diigimlerin farkli
renk ile boyanmis komsu sayilar1 verilmistir. vg, v, Vg, Vg, V1o dliglimlerinin birer tane
farkli renk ile boyanmis komsusu bulunmaktadir. Bu durumda bu diigiimlerden diigiim
derecesi en biiyiik olan diiglim boyama islemi i¢in se¢ilir. Bu sart1 saglayan birden fazla
diiglim olmasi durumunda ise diigiim sirasina gore ilk diiglim boyama islemi i¢in segilir.
Bu sart1 saglayan diiglim v, diiglimiidiir ve vg diiglimii, v;; digimi ile komsu diiglim
oldugundan dolay1 vg diigiimiine renk kiimesinde bulanan 7, rengi verilmistir. Tim
diiglimler boyanincaya kadar DSATUR algoritmasinin  ¢alisma  adimlart
tekrarlanmaktadir. Sekil 3.29°da algoritmanin ¢aligma adimlaria gore sirasiyla boyanan

diigiimler ve bu diigiimlere verilen renkler gosterilmistir.



(i) DSATUR algoritmasi dokuzuncu adim () DSATUR algoritmasi onuncu adim

(k) DSATUR algoritmasi onbirinci adim

Sekil 3.29. DSATUR algoritmasina gore diigiimlerin boyanma sirasi ve renkleri
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3.3.6. Recursive Largest First Algoritmasi (RLF)

RLF algoritmasinin en 6nemli 6zelligi diiglimler boyanirken kullandigi rekiirsif

yapidir (Leighton, 1979). Bu rekiirsif yapi sayesinde minimum renk kullanilarak

diigimler boyanmaya c¢alisilmaktadir. Diigiim kimesi V = {vy,v,, .....,v,}, renk

kiimesi R = {ry,1y, ....., 1%} olarak tanimlanan bir G grafi i¢cin RLF algoritmasinin

calisma adimlari:

Adim 1: Her digim i¢in diigiim derecesi hesaplanir ve Deg(v;) dizisinde
tutulur. (i = 1,2, ...,n). Diigiim derecesi en biiyiik olan diigiim ilk renklendirme
islemi i¢in secilir. Renk kiimesindeki ilk renk aktif renk olarak secilir.

Adim 2: Secilen diigiim aktif renk ile boyanirken, bu diigiime komsu olan
diigiimler aktif renk ile boyanamaz. Ancak bu diiglime komsu olmayan
diigiimler aktif renk ile boyanabilir. Bu islem sirasinda takip edilmesi gereken
adimlar:

V kiimesinden boyama islemi i¢in segilen v; diiglimiine komsu olan diiglimler
tespit edilir U = {uq, Uy, ov v v, Us} -

v; diigiimiine komsu olmayan diigiimler de tespit edilir ve V' kiimesine konulur.
V' kiimesi bosalincaya kadar, V' kiimesindeki diigiimler iizerinde gezilir. Bu
islem sirasinda komsuluk matrisi tizerinde gezilerek, V' kiimesinde bulunan
diigtimlerin her biri i¢in U kiimesinde bulunan diigiimler ile olan komsuluklari
kontrol edilir. En fazla komsulugu olan diigtim, aktif renk ile boyanur.

Boyanan diigiime komsu olan diigiimler V' kiimesinden silinerek U kiimesine
eklenir.

V' kiimesi bosalincaya ikinci adima doniiliir.

Adim 3: Eger boyanmamis diigiim varsa renk kiimesinde bulunan renklerden bir
sonraki renk aktif renk olarak secilir. Eger tiim diiglimler boyanmis ise program
sonlandirilir.

Adim 4: Boyanmamis diigimlerden diigiim derecesi en biiyilik olan boyanmamis
diiglim boyama islemi i¢in seg¢ilir. Eger bu sart1 saglayan birden fazla diigiim
varsa bu diigiimlerden diiglimler kiimesinde bulunan ilk siradaki diiglim boyama

islemi i¢in secilir ve ikinci adima geri doniiliir.
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RLF algoritmasi Sekil 3.17°de verilen myciel3.col grafina uygulanirsa, boyama
islemi sirasinda algoritmanin ¢alisma adimlart sdyledir:
Adim 1: Cizelge 3.3’te myciel3.col grafindaki diigimlere ait diigiim dereceleri
verilmigtir. DUglim derecesi en biiyiik olan boyanmamis diigim v;; digimi
oldugundan, bu diigiim ilk boyama islemi i¢in se¢ilmistir. v;; diiglimii renk kiimesinde
bulunan aktif renk olan r; rengi ile boyanmistir. Sekil 3.30(a)’da ilk boyama islemi

sonunda boyanan graf verilmistir.

Cizelge 3.8. V' ve U kiimeleri

T .
V' kiimesi Vg | Uy | V3 | Vs | Vs

U kiimesi Vg | V7 | Vg | Vg | Vig

Daha sonra RLF algoritmasinin calisma adimlarina gore aktif renk ile
boyanabilecek diiglimler ve boyanamayacak diigiimler komsuluk matrisinden tespit
edilmistir. Cizelge 3.8’de V' ve U kiimeleri verilmistir. vy; diigiimiine komsu olmayan
diigtimlerin kiimesi V' = {v,v,, V3,4, V5} olarak verilmistir. Ayrica v;; diiglimiine
komsu olan diiglimlerin kiimesi olan U kiimesi de tespit edilmistir. U kiimesi
Ve, V7, Vg, Vg, V1o diiglimlerinden olusur. Aktif renk ile boyanacak diigiimii tespit etmek
icin V' kiimesinde bulunan her diigiim ig¢in U kiimesinde bulunan diigiimler ile
komsuluklar1 incelenir. V' kiimesinde bulunan diigiimlerden en fazla komsuluga sahip
olan diigiim, boyama islemi i¢in se¢ilir. Eger bu sart1 saglayan birden fazla diigiim varsa,
bu diiglimlerden diigiim derecesi en biiyilk olan diiglim, boyama islemi i¢in segilir.
Cizelge 3.9 incelendiginde V' kiimesinde bulunan diigiimlerin hepsinin ayni sayida
komsulugu bulunmaktadir. Bundan dolay: diigiim derecesi en biiyiik olan ilk diigiim v,
diigimii boyama islemi i¢in secilir ve aktif renk ile boyanir. Sekil 3.30(b)’de aktif renk

ile boyanan ikinci diigiim verilmistir.

Cizelge 3.9. Aktif renk ile boyanabilecek diigiimler

T .
V' kiimesi V| Uy | V3 | Vg | Vs

Diigiim Dereceleri 4 4 4 4 4

U kiimesi ile komsuluk sayis1 2 | 22|22

Komgu diigiimler aym1 rengi alamayacagi icin v; diigiimiine komsu olan

diigtimler olan v, ve v, diiglimleri V' kiimesinden silinerek U kiimesine eklenir. Cizelge



44

3.10°da giincel V' ve U kiimelerinde bulunan diigiimler verilmistir. V' kiimesinde
bulunan diigiimlerden U kiimesinde bulunan diigtimler ile en fazla komsuluga sahip olan
diiglim tespit edilir. v; ve vg diiglimlerinin komsuluk sayilar1 ve diigiim dereceleri esit
oldugu i¢in diigiimler kiimesinde diiglim numarasi kii¢lik olan vz diigiimii aktif renk ile

boyanir.

Cizelge 3.10. V' ve U kiimeleri

V' kiimesi | v; | vsg

Ukiimesi | v, | v, | Vg | V7 | Vg | Vg | Vqg

vy ile vy digiimleri komsu diigiim oldugundan, vg diigiimi V' kiimesinden
silinir. Boylece V' kiimesinde boyanabilecek diigiim kalmadigindan bir sonraki adima
gegilir. Sekil 3.30(c)’de aktif renk ile boyanan tiglincii diigiim verilmistir. Bir sonraki
asama i¢in aktif renk olarak r, rengi segilir. Boyanmamis diigimlerden diigiim derecesi

en biiylik olan diigiim boyama islemi i¢in segilir ve RFL algoritmasinin adimlari

tekrarlanir.
: 8
v 3 (3) 5 3
DN ONgT! e 10
4 ) 4 - 4
/ @ 11 / @ 9 L/ ¢ 11
9 9 Y

(a) Aktif renk ile boyanan ilk (b) Aktif renk ile boyanan ikinci  (c) Aktif renk ile boyanan son
diigiim dugiim diigiim

Sekil 3.30. RLF algoritmasi birinci adim

Adim 2: Birinci adimda yapilan islemler tekrarlandiginda aktif renk olan ikinci renk ile
boyanabilecek diigiimler belirlenmis ve boyanmustir. ikinci adim sonunda v,, vy, v, Vg
diigtimleri ikinci renk ile boyanmustir. Sekil 3.31°de ikinci adim sonunda boyanan

diigiimlerin diigiim siras1 verilmistir.
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(c) Aktif renk ile boyanan iigiincii diigiim (d) Aktif renk ile boyanan dordiincii diigiim

Sekil 3.31. RLF algoritmasi ikinci adim

Adim 3: Sekil 3.32°de algoritmanin calisma adimlarina gore sirasiyla vs, vg, V4

diigtimleri boyanmuistir.

(a) Aktif renk ile boyanan ilk (b) Aktif renk ile boyanan (c) Aktif renk ile boyanan iigiincii
diigim ikinci diigim diigiim

Sekil 3.32. RLF algoritmast iigiincii adim

Adim 4: Son adimda ise vg diigiimii RLF algoritmasina gore boyanmistir. Sekil 3.33°te

RLF algoritmasina gére boyanmis olan tiim graf verilmistir.

Sekil 3.33. RLF algoritmasi son adim
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3.4. Metasezgisel Yontemler

Bir probleme optimizasyon problemi olarak yaklasildiginda, bundan ¢ikarilacak
sonug¢ bu problem i¢in eldeki verilerden yola ¢ikarak mevcut ¢6ziim uzayinda (biitiin
¢oziimler arasinda) en iyi ¢oziime ulasabilmektir. Belirli kisitlar1 saglamak suretiyle,
eldeki verilerin rehberliginde bilinmeyen degerlerin bulunmasina giden yol olarak
tamimlanabilen herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak tanimlanabilir
(Murty, 2003).

Metasezgisel algoritmalar, hedeflenen amaca ulasmak i¢in dogadaki
hareketlerden esinlenerek olusturulan algoritmalardir. Metasezgisel algoritmalar arama
uzaymdaki kesin ¢Oziime ulagmay1 garanti etmezler. Ancak ¢oziim uzayindaki tiim
¢coziimleri rehber edindigi i¢in kesin ¢oziime yakin bir ¢éziime ulagsmay1 garanti
etmektedirler (Karaboga, 2011).

Temeli biyolojiye dayanan Genetik Algoritma (GA), genler arasindaki bilgi
paylasimi sonucunda yeni nesillerin olusmasini saglamaktadir. Genlerin bir araya
gelmesi ile biyolojideki karsiligi olan kromozomlar olusur. GA’da her bir kromozom bir
bireyi temsil etmektedir. Bireyler ise popiilasyon dedigimiz bireylerin bir araya geldigi
toplulugu ifade etmektedir. Popiilasyon i¢indeki bireylerin genleri arasindaki bilgi
paylasimi sayesinde yeni nesiller olusmaktadir (Angeline, 1995). Genetik algoritma,
cesitlilik saglayarak bilinmeyen ¢6ziimlere ulasilmasina katkida bulunmaktadir.

Stirti zekasina dayali algoritmalar ise, grup i¢inde rehberlik eden bireyler
sayesinde, toplu hareket ederek hedefe daha kolay ulasabilmektedirler. Popiilasyon
icindeki bireyler, popiilasyon igindeki en iyi bireyin sahip oldugu bilgiyi, kendi
tecriibesi ile harmanlayarak ileride olusabilecek problemlerin ¢éziimii i¢in kendisine
rehberlik edecek bir arag olarak kullanmaktadirlar (Akyol ve Alatas, 2012). Ornegin;
siirii i¢indeki bir birey, iyi bir besin kaynagi buldugunda, bu bilgiyi diger bireyler ile
paylasmasi sayesinde siirii i¢indeki diger bireylerin de bu besin kaynagina hareket
etmelerini saglamis olmaktadir.

Metasezgisel yontemler; biyoloji, kimya ve fizik temelli, siirii zekasina dayals,
sosyal davraniglara dayanan ya da miizik tabanli olabilirler. Bununla birlikte bu
algoritmalardan bazilarin birlikte kullanilmasi ile olusturulmus hibrid algoritmalar da
vardir (Alatas, 2007; Akyol ve Alatas, 2012). Ancak hepsinin genel amaci, eldeki

mevcut bilgileri en iyi sekilde kullanarak, en iyi ¢oziimlere ulagabilmektir.
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3.4.1. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritma, ilk olarak John Holland (1975) tarafindan uygulanmistir
(Holland, 1975). Daha sonra Ogrencisi David Goldberg, GA’y1 gaz boru hattinin
kontroliinii igeren bir problemin {izerine uygulamistir (Golberg, 1989). Genetik
algoritma hem siirekli hem de ayrik problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilmektedir.
Karmagsik amag¢ fonksiyonu parametrelerini, yerel minimum ya da maksimuma
takilmadan optimize edebilmesi gibi avantajlar1 vardir (Cunkas, 2006).

Genetik algoritmada genis arama algoritmalarinin aksine en iyiyi se¢gmek igin
tim farkli durumlar iiretilmez. Bu 6zelliginden dolay1 en iyi ¢oziime ulagmay1 garanti
etmez. Genetik algoritma, mevcut kosullara uyum saglayan bir algoritmadir. Yani, bir
konuda hi¢ bilgisi olmamasina ragmen, problemi ve bilgiyi 6grenme ve toplama
yetenegine sahiptir (Cunkas, 2006).

Genetik algoritma en iyi ¢oziime ulagsmak i¢in arama uzayinda bir¢ok farkli
noktadan ¢0ziim aramaya baslar. Bundan dolayr baslangic popiilasyonu oldukca
onemlidir. GA’da baslangi¢ popiilasyonu genellikle rastgele olusturulmaktadir (Reeves
ve Rowe, 2002; Kaya, 2012). Baslangi¢ popiilasyonu problemin kisitlarina gore
olusturulduktan sonra, her bireyin uygunluk degeri amag¢ fonksiyonuna gore hesaplanir.
Daha sonra genetik algoritmanin se¢im yontemleri kullanilir. Se¢im ydntemleri
sayesinde popiilasyon i¢indeki bazi bireyler se¢ilerek, bunlar yeni nesile (popiilasyona)
aktarilir. Olusan yeni poplilasyon i¢in genetik algoritmanin evrimsel adimlari
uygulanmaktadir. Se¢im isleminden sonra bireyler c¢aprazlama islemine tabi
tutulmaktadir. Caprazlama isleminden sonra bireylere mutasyon islemi uygulanir. Bu
islemlerden sonra olusan yeni popiilasyon i¢in uygunluk degerleri yeniden hesaplanir.
Uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra se¢im yontemleri tekrar kullanilarak, bir
sonraki nesil i¢in bireyler arasindan tekrardan secim yapilir ve GA adimlan tekrar
uygulanir (Reeves ve Rowe, 2002). GA siiregleri, durdurma sartlari saglanincaya kadar
tekrarlanir. Sekil 3.34’de GA’ya ait temel akis diyagrami verilmistir. GA’da problemin

yapisina uygun olacak sekilde genellikle bu adimlar kullanilmaktadir.
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Probleme gére parametreleni belirle.

'

Kisitlara gére baslangic popiilasyonunu rastgele olustur.

L J

Popiilasyondalki her bir birey 1¢in uygunluk degerlerini hesapla.

l

Yeni popiilasyon icin meveut popiilasyona secim 1slemim uygula. (4

¥

Popiilasyona ¢aprazlama 1slemini uygula.

Popiilasyona mutasyon islemini uygula.

Y

Popiilasyondaki her bir birey icin uygunluk degerlerim
hesapla.

Durdurma kriten: Hayir
gerceklesti m ?

Evet
BITIR

Sekil 3.34. Genetik algoritma akis diyagrami
3.4.2. Kurbaga Sicrama Algoritmasi (KSA)

Kurbaga sigrama algoritmas1 (KSA) (SFLA: Suffled Frog Leaping Algorithm)
ilk olarak su dagitim sebekesi probleminin ¢6zlimiinde kullanilmis olan memetik tabanl
bir optimizasyon algoritmasidir (Eusuff ve Lansey, 2003). Genetik biliminde gen
kavrami, nesiller arasinda bilgi tagima gorevi yapmaktadir. Sosyal yasamdaki mem
kavrami, iste bu gen kavramina karsilik olarak gelmektedir. Nasil ki kalitsal 6zellikler
genler ile nesiller arasinda aktariliyorsa, bireylerin sosyal yasamdan edindigi tecriibe ve
davraniglar da, mem dedigimiz kavram araciligiyla diger bireylere aktarilabilmektedir
(Karakoyun, 2015). Memler, bireylerin birbirini taklit etmesi yolu ile diger bireylere

aktarilmaktadir. Popiilasyon i¢indeki bireyler mem bilgisini birbirleriyle paylasirken,
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mem (bilgi) kalitesi yiiksek olan bireyler popiilasyondaki diger bireyleri
yonlendirmektedir. KSA’da amag; kurbaga toplulugu igindeki kurbagalarin kaliteli

besin kaynagina, en az hareketle ulasmasini1 saglamaktir (Eusuff ve ark., 2006).

3.5. Graf Boyama Problemi i¢cin Onerilen Yéntem

3.5.1. Kurbaga Sicrama Algoritmasi (KSA)

Kurbaga sigrama algoritmasi (KSA), ilk olarak su dagitim sebekesi probleminin
¢ozlimiinde kullanilmigtir (Eusuff ve Lansey, 2003). Eusuff ve Lansey (2003) yapmis
olduklar1 ¢alismada kurbagalarin dogadaki hareketlerinden esinlenerek memetik tabanl
yeni bir yaklasim onermiglerdir. Kurbaga sigrama algoritmast dogal memetiklerden
esinlenen popiilasyon tabanli bir metasezgisel algoritmadir. Algoritma, memetik
evrimleri kullanarak yerel arama uzayinda bir bireyden diger bir bireye bilgi gegcisini
saglamaktadir. KSA’nin yerel arama yapist PSO algoritmasina benzerlik gosterir.
Eusuff ve ark. (2006) yaptiklari ¢alismada KSA’da bulunan karistirma (shuffling) yapisi
sayesinde yerel aramada bireyler arasinda gerceklesen bilgi degisimi ile genel en iyiye
ulagmayi sagladigini belirtmislerdir (Eusuff ve ark., 2006).

Her metasezgisel algoritmada oldugu gibi KSA’da da amag¢ iyi ¢dzlimlere
ulasabilmektir. Kurbagalarin yasam alanlari; genellikle gol, dere ve golet gibi su
kaynaklarinin oldugu yerlerdir (Eusuff ve ark., 2006). Sekil 3.35’de kurbagalarin 6rnek
bir yagam alani verilmistir. Sekil 3.35’de de goriildiigii gibi kurbagalar bulunduklar
ortamda farkli noktalarda konumlanmaktadirlar. Bu kurbagalarin, her biri “memetik”
olarak nitelendirilen besin kaynagi bilgisine sahiptir. Kurbagalar birbiriyle iletigim
kurarak bu bilgiyi birbirleri ile paylasirlar. Boylece kurbagalar hangi besin kaynagi daha
kaliteli ise o noktaya dogru hareket ederler. Sekil 3.35°de verilen kurbagalardan birinci
kurbaganin sahip oldugu mem bilgisinin daha kaliteli oldugunu diisiiniirsek diger

kurbagalarin o kurbaganin bulundugu konuma dogru hareket etmesi gerekir.
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Sekil 3.35. Kurbagalarin dogal yasam alani

Eusuff ve Lansey (2003) yaptiklar1 ¢alismada, kurbagalarin besin kaynagina
ulasmak i¢in yaptiklart hareketleri modelleyerek bir algoritma Onermislerdir.
Kurbagalar en az hareketle, besin kaynaginin en c¢ok oldugu yere ulagsmak isterler
(Eusuff ve Lansey, 2003; Karakoyun, 2015). Popiilasyon tabanl algoritmalarda oldugu
gibi KSA’da da her bir kurbaga bir bireyi temsil eder. Yani her bir kurbaga bir ¢dziime
karsilik gelmektedir. Bir kurbaganin sahip oldugu bilgi, problemin yapisina uygunluk
gostermek durumundadir. Bundan dolay1 problemin sahip oldugu 6zelliklere gore bir
kurbaga ¢oziimii olusturulur. Her bir kurbaga bir ¢oziimii temsil ettiginden,
popiilasyonda ka¢ kurbaga (birey) varsa o kadar ¢oziim var demektir. Ancak KSA’da
baslangic popiilasyonu problemin yapisina uygun olarak rastgele bir sekilde olusturulur.
Bu rastgele yapisindan dolayr her kurbaganin sahip oldugu bilgi dogal olarak
birbirinden farklilik gdsterir. Baslangic popiilasyonundaki bu ¢esitlilik her bir
kurbaganin farkli bir konuma yerlesmesini ve ¢evresindeki besin kaynaklarini1 genel bir
uzayda kesfetmesi agisindan 6nemlidir (Eusuff ve ark., 2006).

Metasezgisel algoritmalarda baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra her
bir bireyin sahip oldugu ¢ozlimiin kalitesini tespit etmek i¢in maliyet hesabinin
yapilmas1 gerekmektedir. Bundan dolayr KSA’da da her bir kurbaga i¢in maliyet hesabi
yapilir. Boylece her bir kurbaganin sahip oldugu ¢oziimiin kalitesi tespit edilmis olur.
KSA’da popiilasyon  “mempleks” olarak adlandirilan  gruplardan  olusur.
Popiilasyondaki toplam kurbaga sayist mempleks grup sayist ile her grup i¢cinde bulunan
kurbaga sayisinin ¢arpimi olarak hesaplanir. Sekil 3.36’da hem popiilasyon hem de
mempleks yapis1 gosterilmistir. KSA’da memetik evrim mempleks iizerinde
gerceklestiginden dolayi, olusturulan popililasyon parametre asamasinda belirlenen
gruplara dagitilmaktadir. Uygunluk degerleri hesaplanmis olan bireyler esitlik (3.2)’de

verilen denkleme gore memplekslere dagitilmaktadir. Boylece her memplekste hem iyi
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ve hem de kotii coziimlerin eklenmesi saglanmis olur. Ancak eger popiilasyon
memplekslere rastgele olarak dagitilsaydi bu durumda iyi ¢oziimler bir tarafta, koti
cOzlimler bir tarafta kiimelenebilir ve yerel optimum degere takilma s6z konusu
olabilirdi. Memetik evrim asamasinda olusturulan her bir mempleks grubu, diger
mempleks gruplarindan bagimsiz olarak kendi gruplari igerisinde birbirlerine bilgi
aktarimi gergeklestirirler. Her mempleks grubu igerisinde belirlenen iterasyon sayisi
kadar yapilan ¢evrim sayesinde, her ¢evrimde alt grup igindeki en kotii ¢oziime sahip
kurbaganin daha iyi ¢dziimlere gitmesi i¢in sahip oldugu mem bilgisi gilincellenir.
Birbirinden bagimsiz mempleks gruplarmin olmasi ve her grup i¢inde hem iyi hem de
kotii ¢ozlime sahip kurbagalarin olmasi kaliteli ¢oziimlerin olugmasini saglamaktadir.
(Eusuff ve ark., 2006).

Memetik evrim asamasinin her iterasyonunda, mempleks icindeki belirli bir
sayida kurbaga memetik evrime dahil edilir. Kurbagalardan hangilerinin memetik evrim
asamasinda secilecegine karar vermek icin iicgensel olasilik dagilimina gore her bir
kurbagaya, sahip oldugu bilginin kalitesine gore bir secilme olasilifi verilmektedir.
Daha sonra belirlenen sayida kurbaga rulet tekerlegi mantifina gore alt gruba
secilmektedir. Alt grup i¢in segilecek bireyler belirlenirken tiggensel olasilik dagilim ile
rulet tekerleginin kullanilmasinin sebebi; hem kotii ¢oziimlere hem de iyi ¢oziimlere
secilme sans1 vermek i¢indir. Clinkii bazen kotii ¢oziimlerdeki mem bilgisi bizi daha iyi
coziimlere gotiirebilir. Sayet hep iyi ¢oziimler lizerinde islem yapilsayd: ¢6ziim uzay1
daraltilmis ve bunun sonucunda da yerel bir ¢ozlime takilma ihtimali artmis olurdu
(Eusuff ve ark., 2006).

Memetik evrim agsamast her bir mempleks grubu i¢in tamamlandiktan sonra
gruplara ayrilan kurbagalar tekrar tek bir popiilasyon altinda toplanir. Her bir
kurbaganin uygunluk degeri tekrar hesaplanir ve popiilasyon, uygunluk degeri en iyi
kurbagadan en kotli kurbagaya dogru siralanir. Kurbagalarin grup disina ¢ikarilarak tek
bir ¢oziim uzayinda toplanmasinin sebebi; gruptaki kurbagalarin genel uzayda bilgi
aligverisi yapmalarint saglamak icindir. Boylece kurbagalar tek bir popiilasyonda
birlestirildikten sonra ilk iterasyon tamamlanmis olur. Sonraki iterasyon i¢in kurbagalar
tekrar mempleks gruplarina dagilacaktir. Bu sekilde ilk iterasyonda A grubunda olan bir
kurbaga ikinci iterasyonda B grubuna dahil olabilir. Ciinkii birinci iterasyon sonunda
her bir grup i¢inde bulunan kurbagalarin ¢6ziim kalitesi degismekte, bir grupta bulunan
iyl ¢oziimlerin kotii gruplara dagilmas: ile birlikte, o gruplarin i¢inde bulunan koti

¢oziimlerin daha iyi ¢oziimlere ulagmasi saglanabilmektedir (Eusuff ve ark., 2006).
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KSA’da bilgi paylasimi hem mempleks grubu icinde hem de iterasyon sonunda tiim
kurbagalarla yapilir. Bu da hem yerel hem de genel aramanin avantajlarindan
faydalanildigin1 gosterir (Jonnalagadda ve Mallesham, 2013). Eusuff ve ark. (2006)
calismalarinda kurbaga sigrama algoritmasinin adimlarini belirlemislerdir (Eusuff ve
ark., 2006). KSA’nin ¢alisma adimlari:
Adim 1 (Parametre ve kisit belirleme): Algoritmanin parametre ve kisitlarinin
belirlendigi agsamadir. KSA’da kullanilan parametreler ve 6zellikleri asagida verilmistir:
e m: KSA’daki mempleks grup sayisi
e n: Her bir mempleks grubu i¢inde bulunan kurbaga sayist

e d: Problem boyutu

F: Popiilasyondaki toplam kurbaga sayisini temsil eder. Popiilasyondaki
toplam kurbaga sayist mempleks grup sayisi ile her grup i¢cinde bulunan
kurbaga sayisinin ¢arpimi (F = m X n ) olarak hesaplanir.

e q: Memetik evrim asamasinda alt grup i¢in segilecek birey sayisini temsil
eder. Memetik evrim asamasinin her iterasyonunda alt grup i¢inde bulunan
en kotii kurbaga degisime ugrar.

e S: Kurbaga i¢in adim biiyiikligidiir. Pozitif ya da negatif yonde ilerleme
olabilir.

®  Sinax: Memetik evrim asamasinda en kotii kurbaganin sahip oldugu bilgi
giincellenirken, bu kurbagada meydana gelecek degisimin ne kadar
olacaginin belirlendigi maksimum adim biiytikligiidiir.

e N: Memetik evrim asamasinda her mempleks grubu i¢in memetik evrim

dongii sayisidir.

I: Kurbaga sigrama algoritmasinda algoritmanin sonlandirma kriteri olan
iterasyon sayisidir.

Adim 2 (Popiilasyon olusturma): Problemde belirlenen kisitlara bagli olarak F adet
kurbaga rastgele olusturulur. Popiilasyondaki her bir kurbaga d adet karar degiskenine
bagl olarak olusturulur. Burada d problemin boyutunu temsil etmektedir. Ornegin
graflarda bir problemin boyutu diigiim sayisina gore belirlenmektedir. Olusturulan her
bir kurbaga ¢6ziim uzayinda U = {U;, U,, U;, ... ... , U;} olarak gosterilir, (i = 1,2, ..., F).
Adim 3 (Uygunluk degeri hesaplama): Her bir kurbaga i¢in maliyet (uygunluk) degeri
hesaplanir ve f = {f3, f>, f5 ..., fi} kiimesinde tutulur. Maliyet (fitness) degeri problemin

yapisina bagl olarak hangi bireyin en iyi birey oldugunun bilinmesi i¢in dnemlidir.
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Uygunluk degerleri hesaplanan kurbagalar, en iyi uygunluk degerine sahip kurbagadan
en kot uygunluk degerine sahip kurbagaya dogru siralanir. Uygunluk degerlerine gore
siralanan kurbagalar X kiimesine konulur ve X = {P;, P,, P, ..., P;} olarak gosterilir.
Yani X kiimesinde bulunan P; kurbagasi popiilasyondaki en iyi maliyet degerine sahip
olan kurbagadir. P; ise popiilasyondaki en kotli kurbagay: temsil eder. KSA’da genel en
iyi kurbaga P, olarak gosterilir. P, tiim popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip
olan kurbagadir.

Adim 4 (Mempleks dagilimi): Kurbagalar uygunluk degerlerine gore siralandiktan
sonra parametre asamasinda belirlenen m ve n degerlerine gére mempleks gruplarina
dagitilirlar. m mempleks sayisini, n ise her bir memplekste bulunan kurbaga sayisidir.
Popiilasyondaki kurbagalar m adet mempleks grubuna dagitilirken, bu dagitma islemi
belli bir kural gercevesinde gerceklestirilmektedir. Ornegin 3 adet mempleks ve 9 adet
kurbagamiz varsa dagitma islemi su sekilde olur;

e Uygunluk degerlerine gore siralanan ve X kiimesinde bulunan
kurbagalardan en iyi birinci kurbaga olan P; kurbagasi ilk mempleks
grubuna dahil edilir. Ikinci en iyi kurbaga olan P, kurbagasi ikinci
mempleks grubuna, ligiincii en iyi kurbaga olan P; Kurbagasi iigiincii
mempleks grubuna dahil edilir. Bu kural gercevesinde tiim kurbagalar
mempleks gruplaria dagitilmaktadir.

e Sonug olarak ilk mempleks grubunda P;, P, ve P, kurbagalari, ikinci
mempleks grubunda P,, P; ve Pg kurbagalari, son olarak tiglincii grupta
ise  P;,P; ve Py kurbagalari bulunur. Yukarida KSA’ya gore
popiilasyondaki kurbagalarin mempleks gruplarina dagitilmas: iglemi
icin Ornek bir dagitma islemis verilmistir. Bu 6rnekte de goriildiigi gibi
kurbagalar belirli bir kurala gore gruplara dagitilmaktadir. Kurbagalar

mempleks gruplarina esitlik (3.2)’de verilen kurala gore dagitilmaktadir.

Ye = {X(lX(Dr = X(k + m* (j — 1)} 3.2)

Esitlik (3.2)’de (k =1,...,m)’ye kadar ve (j =1,...,n)’ye kadar verilmistir.
Boylece adil bir dagilima gore kurbagalar memplekslere dagitilmis olmaktadir. Sekil

3.36’da popiilasyondaki kurbagalarin memplekslere dagitilmasi iglemi verilmistir.
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Sekil 3.36. Kurbagalarin mempleks gruplarina dagitilmasi iglemi

Adim 5 (Memetik evrim): Bir onceki asamada esitlik (3.2)’e gore kurbagalarin
memplekslere dagitilma islemi gerceklesmistir. Bu asamada ise, parametrelerin
belirlenmesi asamasinda belirlenmis olan N adet iterasyon kadar, her mempleks grubu
icin memetik evrim dongiisii gerceklesmektedir. KSA’daki en 6nemli asamalardan biri
memetik evrim asamasidir. Ciinkii bu asama KSA’nin yerel arama islemlerinin
gerceklestigi asamadir. Memetik evrim asamasinin her bir iterasyonunda, alt mempleks
grubuna se¢ilmis olan en kotii kurbaganin bilgileri ya yerel ya da genel en iyi
kurbaganin sahip oldugu mem bilgilerine gore gilincellenmektedir. Ancak yerel ya da
genel kurbaganin paylastigi bilgiler en koti kurbaga i¢in daha iyi bir ¢oziim
olusturmuyor ise bu durumda en kotii kurbaganin yerine rastgele yeni bir ¢éziim
uretilmektedir. Kurbaga sigrama algoritmasinin memetik evrim asamasinda
gergeklestirilen islemler su sekilde siralanabilir;

e Adim 5.1: Memetik evrim asamasi her mempleks grubu i¢in N adet ¢cevrim olarak
gerceklestirilecegi i¢in i¢ ice iki dongli icermektedir. Birinci dongli (im =
1,....,m) kadar olan iizerinde iglem yapilan mempleks grubunu tutan sayactir.
Ikinci déngii ise (iN = 1, ....., N ) kadar olan iterasyon sayisin1 tutan sayagtir.

e Adim 5.2: KSA’daki memetik evrim agamasi en kotii kurbagalarin sahip oldugu
bilgileri giincelleyerek en kotii kurbagalar icin daha iyi ¢oziimler bulmak, bunun

sonucunda da algoritmanin o agsamaya kadar buldugu genel ¢6ziimden daha iyi bir
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¢oziime ulagsmak i¢in gergeklestirilir. KSA’da en kotii kurbaga giincellenirken ii¢
durum so6z konusudur;
e Birinci durum: En kot kurbaga (P,: Pyorse) yerel en iyi kurbagaya
(Py: Ppegp) gore giincellenir.
e ikinci durum: Birinci durumda giincelleme olmaz ise; en kotii kurbaga
genel en iyi kurbagaya (P,) gore giincellenir.
e Ugiincii durum: ikinci durumda giincelleme olmaz ise; en kétii kurbaga

yerine rastgele yeni bir kurbaga olusturulur.

En koti kurbaga giincellenirken bu 1{ic secenekten sadece biri
uygulanmaktadir. En kotii kurbaganin iyilestirilmesi asamasinda eger en kotii
kurbaga siirekli olarak genel en iyi kurbagaya benzetilmeye calisilirsa dar bir arama
uzaymda ¢dziimler aranmaktadir. Bunun sonucunda ise yerel bir ¢oziime takilma
thtimali yiikselmis olur. KSA en koétii kurbagay: giincellerken hem yerel arama
kullanma sansinin olmasi hem de genel arama kullanma sansinin olmasi ¢6ziim
kalitesini arttirmaktadir. Memetik evrim asamasinda bir mempleksteki N adet
cevrimin her birinde daha 6nce belirlenen g adet kurbaga, licgensel olasilik dagilim
fonksiyonuna gore belirlenmis olan secilme olasiliklarina gore rulet tekerlegi ile alt
gruba se¢ilmektedir. Bu durumda en iyi kurbagalarin alt mempleks grubuna se¢ilme
olasiliklart daha yiiksektir. Alt mempleks i¢indeki en koti kurbaga (P,,) oncelikli
olarak alt mempleks igindeki en iyi ¢6ziim olan yerel en iyi kurbaga (P) ile bilgi
paylasimi gerceklestirir. P, ile P, arasinda gergeklesen bilgi paylasimi sonunda
olusan yeni P,, icin uygunluk degeri hesaplanir. Eger P, ’nin yeni uygunluk degeri
bir onceki P,,’den daha iyi bir sonug¢ degilse, bu durumda alt grup i¢indeki en kotii
kurbaga (P,) ile popiilasyondaki en iyi kurbaga olan genel en iyi kurbaga (Py)
arasinda memetik evrim gerceklestirilir. Sayet yeni olusan kurbaganin uygunluk
degeri bir dnceki P, 'nin uygunluk degerinden daha iyi degilse bu durumda en kotii
kurbaganin yerine rastgele yeni bir kurbaga eklenir. Memetik evrim asamasinin her
bir cevrimi i¢in alt gruba secilecek kurbagalardan uygunluk degeri en iyi olan
kurbaga en biiyiik olasilik degerine, en kotii kurbaga da en kotii olasilik degerine
sahiptir. Mempleks i¢indeki her bir kurbaganin sahip oldugu olasilik degeri esitlik

(3.3)’de verilen liggensel dagilim fonksiyonuna gore belirlenmektedir.
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_2n+1-1)
i n(n+1)

i=1,..n (3.3)

Esitlik (3.3)’te verilen fonksiyona gére mempleks icindeki en iyi uygunluk
degerine sahip kurbaganin se¢ilme olasilii en yiiksek, en kotii uygunluk degerine
sahip kurbaganin secilme olasilig1 ise en disiiktiir. Mempleks igindeki birinci
kurbaganin alt memplekse sec¢ilme olasilig:

P =2/(n+1)
seklinde olur ve bu kurbaganin alt memplekse secilme olasiligi en yiiksektir.
Mempleks i¢indeki en son kurbaganin alt memplekse secilme olasiligi ise:
B, =2/n(n+1)

seklinde olur ve bu kurbaganin alt memplekse secilme olasiligi en diisiiktiir.
Mempleks grubu i¢inde n adet kurbaga oldugu i¢in bu n adet kurbaganin segilme
olasiliklar1 toplami1 birdir (1). Bundan dolay1 her bir kurbaganin se¢ilme olasiligi
uygunluk degerine gore 0 ile 1 arasinda dagitilir. n adet kurbaga i¢in secilme
olasiliklar1 belirlendikten sonra, bu kurbagalar arasindan birbirinden farkli q adet
kurbaga secilme olasiliklarina gore rulet tekerlegi ile alt mempleks grubuna segilir.
Adim 5.3: Daha oOnceki asamada belirtildigi gibi 6ncelikli olarak alt mempleks
icindeki en kotli kurbaga (P,) ile en iyi kurbaga (P,) arasinda bilgi paylagimi
gerceklestirilerek en kotlii kurbaga iyilestirilmeye calisilir. En kotii kurbaganin
konum glincellemesi ¢6ziim uzayinda ileriye dogru ya da geriye dogru bir sigrama
islemi ile gerceklestirilir. Asagida verilen esitliklerden esitlik (3.4)’de ileri (pozitif)
yonde gerceklesecek adim biiyiikliigi, esitlik (3.5)te ise geri (negatif) yonde

gerceklesecek adim biiyiikliigii formiilleri verilmistir.

St= min{int[rand * (P}; — PV{',)],S,L'nax} (3.4)
St = max{int[rand = (P} — B})], —Skiax} (3.5)

Yukarida verilen formiillere gore elde edilen S' degerine gére en kotii
kurbaga ileri yonde ya da geri yonde hareket etmis olur. i = (1,.....,d) olmak
lizere i; lizerinde islem yapilan problemin i. boyutunu temsil etmektedir. Graf
boyama problemi igin graftaki diiglim sayisi, problemin boyutu (d) olarak
tanimlanmaktadir. P, ile P, kurbagalari arasinda bilgi gecisi sirasinda her bir boyut

kendi arasinda memetik bilgi gegisini saglamaktadir. Ornegin bes diigiimden olusan
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bir graf i¢in mempleks i¢indeki alt memplekste bulunan kurbagalardan B, ile P,
kurbagalar1 arasinda bilgi gecisi yapilirken, kurbaganin birinci boyutunda bulunan
birinci diigiimler kendi arasinda, ikinci diiglimler kendi aralarinda olacak sekilde
bes digim i¢in her kurbaganin i. boyutlar1 arasinda bilgi paylasimi yapilir.
Formiillerde verilen rand degeri [0, 1] araliginda iiretilen bir sayidir. S,,,, degeri
ise parametrelerin belirlenmesi asamasinda belirlenmis olan maksimum sigrama
miktaridir. Yani en kot kurbaganin her bir boyutu igin belirlenen maksimum
degisimi ifade eder. Ornegin d = 5 olarak belirlenen bir problem icin en kotii
kurbaganin birinci boyutunun ugrayacagi degisim pozitif yonde ise Spax
degerinden biiyiikk, negatif yonde ise —S,,4, degerinden kiicik olamaz. B,
kurbagasmin her bir boyutu igin S' adim biiyiikligi (degisim miktari)
hesaplandiktan sonra bulunan S degerleri en kotii kurbaganin ilgili boyutlarina
eklenir. Boylece en kotii kurbaga i¢in yeni bir konum elde edilmis olur. Esitlik
(3.6)’da en kotii kurbaganin yeni konumunun nasil hesaplandigini gosteren esitlik

verilmistir.

Py yeni = Ry + S (3.6)

En kotii kurbaga igin elde edilen yeni konum olan P,, y.,; konumu, problem
i¢in belirlenmis olan sinir degeri araliklar1 arasinda ise Py, y¢p; i¢in maliyet degeri
hesaplanir. En kotii kurbaganin yeni maliyet degeri fep;, ilk maliyet degeri olan
fw degerinden daha iyi ise en kotii konumdaki kurbaganin B, konumu Py, yp; ile
degistirilir. Ayrica yeni uygunluk degeri olan fyen;, f,,’nin yerine eklenir. En kotii
kurbaganin mevcut konumu giincellendigi i¢in Adim 5.6 ’ya gegilir. Aksi durumda,
Py, yeni’nin uygunluk degeri, ilk uygunluk degeri olan f,’den daha kotii bir
uygunluk degerine sahiptir ya da yeni kurbaganin herhangi bir boyutundaki bir
deger, problem icin belirlenmis olan sinir araliklarinin disindadir. Bu durumda en
kotii kurbaga gilincellenemeyecegi icin Adim 5.4° e gegilir.

Adim 5.4: En kotli kurbaganin iyilestirilmesi asamasinda alt mempleks igindeki
yerel en iyi kurbaganin (P,) kullanilmasi sonucunda daha iyi bir ¢dziim
bulunamadigindan dolayi, en kotii kurbaganin iyilestirilmesi i¢in genel en iyi

kurbaga (P,) kullanilir. Adim 5.3’te alt mempleksteki en kotii kurbaga ile en iyi
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kurbaga arasinda gergeklestirilen islemler bu adimda alt mempleks i¢inde bulunan

en kotii kurbaga ile genel en iyi kurbaga arasinda gergeklestirilir.

St= min{int[rand * (P; - PV{',)],S,‘;mx} (3.7)
St= max{int[rand * (Px‘ — P,,f,)], Skt ax} (3.8)

Esitlik (3.7) ve esitlik (3.8)’de verilen denklemlere gore S° degisim
miktarinin belirlenmesi i¢in en kotii kurbaga ile genel en iyi kurbaga (Py)
kullanilmistir. Daha sonra problemin her bir boyutu igin bulunan S! degisim
miktari, esitlik (3.6)’de verilen denkleme gore, en kotii kurbaganin ilk konumuna
eklenerek, en kotii kurbaganin bilgileri giincellenir. Olusan yeni kurbaga igin
maliyet hesab1 yapilir. En kotli kurbaga iizerinde yapilan degisiklikler sonucunda
olusan kurbaganin f,.,; maliyet degeri, en kotii kurbaganm degisim 6ncesindeki
fw maliyet degerinden daha iyi bir maliyet degerine sahipse P, ’nin konumu
Py, yen; ile degistirilir ve eski uygunluk degeri olan f,, de f,.y; ile degistirilir. Daha
sonra Adim 5.6’ya gecilir. Ancak en kotli kurbaga tlizerinde yapilan degisiklikler
sonucu olusan Py, yen;, By’ den daha iyi bir ¢6zim degilse ya da P, yepn; 'nin
herhangi bir boyutundaki bir deger problem i¢in belirlenmis olan sinir degeri
araliklarinin disindaysa Adim 5.5’e gegilir.

Adim 5.5: Eger en kotii kurbaganin giincellenmesi asamasinda Adim 5.3 veya
Adim 5.4’e gore en kotii kurbaga giincellenemiyorsa, en kotii kurbaganin yerine
problemin kisitlarina uygun olarak rastgele yeni bir kurbaga eklenir. Yani alt
mempleksin o ¢evrimindeki en kotii P, ’nin yerine, olusturulan yeni kurbaga
eklenir. Daha sonra bu kurbaga i¢in maliyet hesab1 yapilir. f,,’in yerine yeni fepn;
maliyet degeri eklenir.

Adim 5.6: Alt mempleks i¢indeki en kotii kurbaganin konum ve maliyet degerleri
giincellendikten sonra, alt mempleks i¢indeki kurbagalar iizerinde evrimsel
dongiinlin gergeklestirildigi, mempleks i¢cindeki konumlarina tasiirlar. Daha sonra
mempleks i¢indeki kurbagalar uygunluk degerlerine gore en iyi kurbagadan en kotii
kurbagaya dogru olacak sekilde siralanirlar. Boylece iizerinde iglem yapilan
mempleks icin birinci evrimsel dongili tamamlanmais olur.

Adim 5.7: Uzerinde islem yapilan mempleks icin evrimsel déngii sayact bir

attirtlir (IN = iN + 1). Boylece evrimsel dongiideki bir iterasyon tamamlanmis olur
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ve Adim 5.8’e gecilir. Eger iN < N ise lizerinde islem yapilan mempleks i¢in
evrimsel dongii sayisi tamamlanmamis oldugundan Adim 5.2°ye geri doniiliir.

e Adim 5.8: Eger bu adima gecilmis ise lizerinde islem yapilan mempleks icin
evrimsel dongii tamamlanmis demektir. Bu durumda bir sonraki memplekse
gecilerek, bu mempleks lizerinde evrimsel dongii islemlerini gergeklestirmek igin
(im = im + 1) olacak sekilde im sayaci bir arttirilir.

e Adim 5.9: im sayaci kontrol edilir. Eger im < m ise Adim 5.2’ye gidilerek im.
mempleks i¢in evrimsel dongii asamasi yeniden baslatilir. Ancak im > m olmasi
durumunda tiim mempleksler i¢in evrimsel dongiiler tamamlanacag icin yerel
arama agamasi sonlandirilarak Adim 6’ya gegilir.

Adim 6 (Yeni popiilasyon iiretme): KSA’nin yerel arama mekanizmasi olan Adim 5
tamamlandiktan sonra memplekslerdeki kurbagalar tek bir popiilasyonda tekrardan bir
araya getirilir. Bu islem icin Y mempleks kiimesinde bulunan her bir mempleks i¢indeki
n adet kurbaga X kiimesinde bir araya getirilir. Daha sonra X kiimesinde bulunan
kurbagalar uygunluk degerlerine gore siralanir. Bu islem igin kurbagalar en iyi
uygunluk degerine sahip kurbagadan en kotii uygunluk degerine sahip kurbagaya dogru
popiilasyon i¢inde siralanmaktadirlar. X kiimesinde bulunan birinci kurbaga popiilasyon
icindeki en iyi uygunluk degerine sahip kurbaga oldugu i¢in bu kurbaga genel en iyi
kurbaga (P,) olarak kaydedilir. Daha sonra Adim 7’ye gegilir.

Adim 7 (Sonlandirma): [ iterasyon sayact [ = I + 1 olacak sekilde bir arttirilir. Eger

maksimum iterasyon sayisina ulasilmigsa ya da programi sonlandiracak durdurma

kriterleri saglanmigsa program sonlandirilir, aksi durumda Adim 4’e geri dondiliir.
KSA’nin ¢alisma adimlar1 yukarida verilmistir. Sekil 3.37°de ise algoritmanin

calisma adimlarini gosteren akis diyagrami verilmistir.
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Adim 1: KSA'mn parametre
ve kisitlarim belirle

Y

Adum 2: Smur araliklarina gore rastgele
bir  popiilasyon  olustur  ve
popiilasyondaki her bir kurbaga icin
uyguniuk degerini hesapla.

Adim 3: Popilasyonu en 1y1 uygunluk
degerine sahip kurbagadan en koti
uygunluk degerine sahip kurbagaya
dogru sirala ve genel en 1y1 kurbagay
(P,) 15aretle.

"

Adim 4: Popilasyonu parametre
asamasmnda  belirlenen m  adet
memplekse ayr.

Admm 5 KSA'mn vyerel arama
mekantzmasini uygula: her mempleks
icin  memetik evrim  asamasimi
gerceklestir.

Adim 6: Tim mempleksler tek bir
popiilasyonda bilestir ve uypunluk
degerlerine pore sirala. P, belirle.

im=1,...mve iN=1,....,N olacak
sekilde i¢ 1ce ki dongii olustur. ( im
fizerinde gezilen mempleks, IN 1se
evrimsel dongi sayacidir).

|

Uzerinde gezilen nle}llplekten q adet farkli
kurbagayr t¢gensel olasihik dagilimma ]
oare alt memplekse sec.

'

Alt mempleksteki en koti kurbagan (B,)
konumunu, alt mempleks i¢indeki en 1y1
kurbagayi (P,) kullanarak degstir.

|

En koti kurbagamn yeni konumu igin
malivet hesapla.

fyem’: fw u}fgmlluk
degerinden 1y1 mi 7

B,;"nin konumunu, genel en 1yi kurbagaya

gire degistir.

Evet fyent. fiw uygunluk

Durdurma kriter:

degerinden 1y1 m1 ?

Smir defer araliklannda rastgele bir

kurbaga olustur.

¥

P

Uygunluk degerlerine gore mempleksi
srala ve iN sayaci bir arttir.

Y

im sayaciu bir attur.

Evet
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im=m

Sekil 3.37. Kurbaga sigrama algoritmasinin akis diyagramu
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3.5.2. KSA’nin graf boyama problemine uygulanmasi

Kurbaga sigrama algoritmasinin (KSA), graf boyama problemine (GBP)
uygulanmasi i¢in probleminin yapisina uygun olarak diizenlenmesi gerekmektedir.
KSA’nin popiilasyonundaki her bir kurbaga d adet karar degiskenine bagli olarak
olusturulur. GBP i¢in d diigim sayisina karsilik gelmektedir. Yani siir deger
araliklarina gore rastgele olusturulan popiilasyondaki bir kurbaganin boyutu (uzunlugu)
diigiim sayisina esittir. KSA’nin amaci diizgiin boyama kuralina uygun olarak GBP i¢in
kullanilan renk sayisini azaltmak ve en iyi ¢6zimi bulmaktir. Bunun icin de rastgele
olusturulan kurbagalar1 birbiri ile etkilesime sokarak, en iyi ¢oziim kiimesini bulmaya
calismaktadir.

KSA’nin, GBP’ye uygulanmast Sekil 3.38’de verilen graf Ornegi iizerinde
verilmigtir. Bu grafi boyamak i¢in kullanilan renk sayisi, baglangic asamasinda 5 renk
olarak alimmistir. Grafin kromatik sayis1 dorttiir. Ancak, bu graf i¢in RLF algoritmasi
sonucunda ¢ikan renk sayist 5’tir. Tez kapsaminda Onerilen algoritmada 6n islem olarak
RLF algoritmasi kullanildigindan, baslangi¢ degeri olarak RLF sonucu alinmustir.
KSA’nin parametreleri ise su sekilde belirlenmistir:

e Mempleks sayist m = 1, mempleks grubu i¢inde bulunan kurbaga sayisi n = 5,
e Memetik evrim agamasinda alt grup i¢in secilecek birey sayis1 g = 5,
e Kurbagada meydana gelecek degisimin ne kadar olacagmin belirlendigi

maksimum adim biiytikliigi S,,,., = 2 ve rand = 0.7 olarak alinmistir.

Belirlenen kisitlara gore bes kurbagadan olusan popiilasyon renk kisiti =
(1, ...,5) olacak sekilde rastgele olarak olarak olusturulur. KSA’da tek mempleks olmasi
ve alt memplekse secilen kurbaga sayisi, popiilasyon sayisina esit oldugundan dolayi,
tim islemler tek mempleks icinde gerceklesmektedir. Rastgele olusturulan popiilasyon
icin maliyet hesab1 yapilmalidir. Popiilasyon ic¢indeki kurbagalar uygunluk degerine
gore siralanir. Uygunluk degerine gore siralanan mempleks icindeki ilk kurbaga yerel
en 1yl kurbaga olarak isaretlenir. Algoritmada tek bir mempleks kullanildig1 icin yerel
en iyi kurbaga (P,) ayni1 zamanda genel en iyi kurbagadir (P,). Mempleks i¢indeki son

kurbaga ise en kotli kurbaga (P,,) olarak isaretlenir.
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Sekil 3.38. 10 diigiimlii bir graf

Cizelge 3.11. Parametrelere gore olusturulan rastgele popiilasyon

Kurbaga()) = | 1 | 2 | 3 | 1] 2 4[5 ]4][5]3
Kurbaga (2) = | 5 | 5 | 3 | 2 |1 [ 3[4 ]2 11
Kurbaga(3) = | 4 | 5 | 3 |5 | 2 | 4|3 |1]3]2
Kurbaga (4) = | 3 | 4 | 3 | 1 |2 | 5|5 | 4|53
Kurbaga (5) = | 1 | 3| 2 | 1| 2 |2 |5 | 4] 4] 3

Cizelge 3.11°de 10 diugimli graf i¢cin bes bireyden olusan rastgele bir
popiilasyon verilmistir. Her bir kurbaga bir ¢oziimii temsil etmektedir. Kurbaganin
boyutu ise diigim sayisina esittir. Her bir diiglime verilen renk, komsuluklari
gozetilmeksizin rastgele olarak dagitilmistir. Her kurbaga i¢in maliyet degeri
hesaplanmali ve en kotii kurbaga ile en iyi kurbaga tespit edilmelidir. Bir kurbaga i¢in
uygunluk degeri hesaplanirken, o kurbaga icin kullanilan renk sayisi ile her diigiim i¢in
ayni renk ile boyanan komsu diiglimlerin sayisi toplanmistir. Cizelge 3.12°de
kurbagalarin uygunluk degerleri verilmistir. Mempleks i¢indeki ilk kurbaga igin
uygunluk hesab1 soyledir:

Birinci kurbagada kullanilan farkl renk sayis1 hesaplanir.
Kurbaga(1)'de kullanilan farkli renk sayist = 5, daha sonra her bir diigiim i¢in
tek tek komsu aymi renge sahip komsular1 hesaplanir. v; diigiimiine komsu olan
diigiimler v,, v,, vg, Vg Ve V4, diiglimleridir. Bu diiglimlerden hi¢ biri v; diigiimii ile
ayni renge sahip degildir. Bundan dolay1 v, i¢in maliyet = 0’dir. v, diiglimiine komsu
olan diiglimler vy, v3,vs, V7, Vg V€ Vg diiglimleridir. v, diiglimi ile ayni renge sahip
diigiim sadece vs dugiimiidiir. Tiim diiglimler i¢in maliyetler hesaplandiktan sonra bu
maliyetler, o birey i¢in kullanilan farkli renk sayisi ile toplanarak toplam maliyet
bulunur. Kurbaga(1) icin maliyet fi = farklirenk sayist +

tim dugumlerin maliyeti’dir. f; = 11 olarak hesaplanir.
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Cizelge 3.12. Kurbagalarin uygunluk degerleri

Birinci kurbaganin uygunluk degeri - fi=11
Ikinci kurbaganin uygunluk degeri - f,=13
Ugiincii kurbaganin uygunluk degeri - f;=7

Dérdiincii kurbaganin uygunluk degeri —» f, = 17
Besinci kurbaganin uygunluk degeri - f5 =11

Cizelge 3.12°e gore en iyi uyguluk degerine sahip kurbaga iiclincli kurbagadir.
Bu kurbaga yerel en iyi kurbaga (P,) olarak isaretlenir. En kotii kurbaga ise dordiincii

kurbagadir ve yerel en kotii kurbaga (P,,) olarak isaretlenir.

En kotii kurbaga (P,) 343 [1[2]5[5]4]5]3

En iyi kurbaga (P,) 4153 [s5[2]4[3]1]3]2

Sekil 3.39. En iyi ve en kotii kurbagalarin konumlari

Daha sonra alt mempleks i¢inde bulunan en iyi ve en koétii kurbaga kullanilarak,
en kotlii kurbaganin konumu degistirilir. En kotii kurbaganin giincellenmesi islemi
gerceklestirilirken Py, ile P, kurbagalarinin her boyutu (her diigiim ¢ifti) kendi arasinda
memetik asamay1 gerceklestirir. Kurbagalarin her bir boyutu arasindaki S adim
biiyiikliikleri belirlenir. S* adim biiyiikliikleri esitlik (3.4) ve esitlik (3.5)’e gore
hesaplanir. Daha sonra bulunan S adim bityiiklikleri esitlik (3.6)’ya gore en kotii
kurbaganin sahip oldugu bilgilere eklenir. Boylece en kotii kurbaga i¢in yeni bir konum
olusmus olur. Sekil 3.39°da en kotii ve en 1yi kurbagalar verilmistir. Cizelge 3.13’te ise
her bir boyut i¢in S* adim biiyiikliikleri, bunlarin hesaplanmasi islemi verilmistir ve en
kotii kurbaganin her bir boyutunun yeni konumlari verilmistir. Islem sonunda en kotii
kurbaganin yeni konumu (P,, yen;) smr deger araliginda oldugu i¢in maliyet hesabi
yapilmistir. Py, y¢n; 'nin uygunluk degeri f¢n; = 16 olarak bulunmustur. fyep;, B, nin
uygunluk degerinden (baglangigta 17 idi) daha iyi bir uygunluk degerine sahip oldugu
icin en kotii kurbaganin konumu, yeni konum ile degistirilir. Boylece lizerinde islem

yapilan mempleks i¢in bir ¢evrim tamamlanmis olur.
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Cizelge 3.13. En kotii kurbaganin konum giincellenmesi islemi

e i * LR Pen
Py yeni | S'=min(int[0.7 x (4 — 3)],2) 1 3 7
Py yeni 5?2 = min(int[0.7 = (5 — 4)],2) 1 4 5
Py yent $3 = min(int[0.7 = (3 — 3)],2) 0 3 3
Py yeni §* =min(int[0.7 * (5 — 1)],2) 2 1 3
Py yeni §° = min(int[0.7 * (2 — 2)],2) _ 0 . 2 i} >
Py yeni | S®=max(int[0.7 * (4 —5)],— 2) -1 5 Z
Py yeni | S7 =max(int[0.7 x (3 = 5)],— 2) -1 5 )
Py yeni 58 = max(int[0.7 x (1 — 4)],— 2) -2 4 >
Py yeni 58 = max(int[0.7 x (3 — 5)],— 2) -1 5 Z
Py yent §10 = max(int[0.7 * (2 — 3)],— 2) -1 3 2

KSA, graf boyama problemine dogrudan uygulanmak istenirse, yukarda verilen
ornek calismada oldugu gibi uygulanabilir. Ancak GBP i¢in diiglimlere verilen renkler
onemli oldugu icin boyutlar arasinda gergeklesen bilgi aligverisi neticesinde, lizerinde
islem yapilan diigimiin rengi degismekte ve bu degisim dogrudan o diiglime komsu
olan diiglimleri de etkilemektedir. Bundan dolayr KSA’y1 diizgiin boyama kuralina bagl
kalarak dogrudan GBP’ye uygulamak, diigiim sayisinin az oldugu graflar i¢in dogru
sonuglar verebilirken, nispeten diigiim sayisinin gittikce arttigr graflar i¢in ¢oziim
bulamayabilmektedir. Ciinkii bir diiglimiin renginin degismesi dogrudan komsu
diigiimlerini de etkilemekte ve ¢6ziim bulmak zorlagmaktadir.

KSA’nin yerel arama mekanizmast olan Adim 5 lzerinde bazi degisiklikler
yapmak KSA’nin, GBP i¢in iyi ¢ozlimler bulmasim saglayabilir. KSA’nin genel
aramas1 oldukca etkili oldugundan dolayi, yapilan degisiklikler neticesinde GBP i¢in
etkili bir yontem gelistirilebilir.

KSA’nin yerel arama mekanizmasinda en koti kurbaganin  konumu
giincellenirken kullanilan esitliklerde degisiklige gidilmistir. Yapilan ¢calismada en koti
kurbaganin konumu giincellenirken, Genetik Algoritmanin (GA) ¢aprazlama ve
mutasyon operatdrlerinden faydalanilmistir. Ayrica ilizerinde islem yapilan mempleksin
N memetik evrim sayist tamamlandiktan sonra yerel en iyi kurbagaya komsuluk
aramas1 uygulanmistir. Komsuluk aramasiin uygulanmasinin sebebi, yanlis boyanmis
olan diigiimlerin, komsularinin sahip oldugu renkler de dikkate alinarak daha hizli bir
sekilde diizglin boyanmalarin1 saglamaktir. Degisken Komsu Aramasi (DKA) (Variable
Neighborhood Search-VNS) algoritmasi, Mladenovi¢ ve Hansen (1997) tarafindan
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literatiire kazandirilmis olan komsuluk aramasi algoritmasidir (Mladenovi¢ ve Hansen,
1997). Avanthay ve ark. (2003), DKA algoritmasinda bazi degisiklikler yaparak
DKA’y1 GBP iizerine uygulamislardir. DKA algoritmasi i¢inde farkli komsuluk arama
mekanizmalar1 i¢cermektedir. Bu calismada kullanilan komsuluk arama yontemi ise
Avanthay ve ark. (2003) c¢alismalarinda kullandiklart diigiim komsuluklar1 (vertex
neighborhood) algoritmalarindan Chain komsuluk aramasi metodudur (Avanthay ve
ark., 2003).

KSA iizerinde yapilan degisikliklerden sonra, graf boyama problemi igin

uygulanabilir bir yontem Onerilmistir.

3.5.3. Graf boyama problemi i¢in 6nerilen KSA tabanh algoritma

GBP i¢in Onerilen algoritmada iki asama s6z konusudur. Birinci asama tahmin
asamasidir. Bu asamada a¢gézli algoritmalardan RLF algoritmas:t kullanilmistir.
Tahmin asamasinin kullanilmasinin sebebi iizerinde islem yapilacak graf i¢in bir iist
sinir belirlemektir. Ciinkii diigim sayisinin 100°den fazla oldugu bir graf i¢in baslangi¢
asamasinda olusturulacak popiilasyon i¢in kullanilacak maksimum renk sayisinin
belirlenmesi gerekmektedir. Ornegin bir graf icin olusturulacak baslangi¢ popiilasyonu
diigiim sayist kadar renk kullanilarak rastgele olusturulacak olursa bu durumda bu grafi
boyamak i¢in kullanilacak renk sayisinin optimize edilmesi daha c¢ok islem
gerektirecektir. Bu da maliyeti dogal olarak arttiracaktir. Bunun i¢in 6ncelikli olarak
tizerinde islem yapilan graf, bir acgozlii algoritma ile boyanmistir. Boylece baslangic
poplilasyonu olusturulurken kullanilacak maksimum renk sayist i¢in bir kisitlama
getirilmistir. Algoritmanin ikinci asamasinda ise KSA kullanilmistir. Birinci asamada
elde edilen renk sayisi ile rastgele bir popiilasyon olusturulmus, daha sonra rastgele
olusturulan popiilasyona KSA uygulanmistir. Popiilasyondaki bireyler rastgele olarak
olusturuldugu i¢in genellikle diiglimler yanlis renkler ile boyanmis olmaktadir. KSA’da
oncelikli amag bireyleri, diizgiin renklendirme kuralina uygun olarak iyilestirmektir.
Diizgiin bireylere ulasildiktan sonra kullanilan renk sayisini daha da azaltarak daha iyi
¢Ozlimlerin bulunmasi amacglanmistir. Bunun icin algoritmanin ikinci agsamasinda, Saf
KSA’nin yerel arama mekanizmasi olan Adim 5’te bazi degisikliklere gidilmistir.
Algoritmada, Adim 5 diginda degisiklige gidilmemis, Saf KSA’ nin diger adimlar1 aynen
uygulanmistir. Adim 5’te yapilan degisiklikler asagida verilmistir;
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e En kotii kurbaganin konumunun giincellenmesi sirasinda kullanilan esitlik (3.4),
(3.5), (3.6), (3.7) ve (3.8), onerilen algoritmada kullanilmamistir. Bu esitliklerin
yerine genetik algoritmanin ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilmistir.

e Uzerinde gezinilen mempleks igin, memetik evrim asamasi bittikten sonra
mempleks igindeki en iyi kurbagaya DKA algoritmasinin komsuluk arama
mekanizmalarindan olan Chain metodu uygulanmistir. Chain metodu, kullanilan
renk sayisini azaltmaz. Ancak rastgele olusturulan bireylerin daha hizli bir
sekilde diizgiin hale getirilmesini saglar. Boylece KSA’ nin daha etkin bir sekilde

renk sayisini azaltmasi saglanmistir.

3.5.3.1. En kétii kurbaganin iyilestirilmesi asamasi

En kotii kurbaganin iyilestirilmesi agsamasinda genetik algoritmanin ¢aprazlama
ve mutasyon operatorleri kullanilmistir. KSA’da en koti kurbaganin  konumu
giincellenirken ii¢ durum sdz konusudur. Onerilen algoritmada ise en kétii kurbaganin
konumu giincellenirken, GA kullanilmistir. Buna gore; en kotii kurbaganin konumu
yerel en iyi ya da genel en iyi kurbagaya gore giincellenecekse, genetik algoritmanin
caprazlama operatorii kullanilmigtir. Eger, rastgele yeni bir birey olusturulacaksa; bu
durumunda da rastgele yeni bir birey olusturmak yerine en kotii kurbagaya mutasyon
uygulanmigtir.

GA’da c¢aprazlama operatorii i¢in farkli  yaklasimlar  gelistirilmistir
(Michalewicz, 1994; Adewuya, 1996). Bu yaklasimlardan bazilari; basit ¢aprazlama,
lineer caprazlama, tek noktali caprazlama, iki noktali ¢aprazlama, c¢ok noktali
caprazlama, uniform caprazlama gibi yaklasimlardir. Yapilan calismada en koti
kurbaganin konum giincellenmesi asamasinda, yerel en iy1 ya da genel en iyi kurbaga
ile en kot kurbaganin konumu giincellenirken iki noktali caprazlama kullanilmigtir
(Fleurent ve Ferland, 1996). Iki noktali gaprazlamada bireyin birinci geni ile son geni
arasinda rastgele iki nokta se¢ilmektedir. Daha sonra ise segilen iki bireyin bu iki nokta
arasindaki genleri birbiri ile degistirilmektedir. Boylece yeni bireyler elde edilmektedir.
GBP i¢in ise; iizerinde islem yapilan grafin birinci diiglimii ile son diigiimii arasinda
rastgele iki nokta secilir. Daha sonra en kotii kurbaganin bu iki nokta arasinda kalan
boyutlari, yerel en iyi ya da genel en iyi kurbaganin aymi noktalar arasinda kalan
boyutlar1 ile degistirilmektedir. Boylece en kotii kurbaga i¢in yeni bir konum

olusturulmustur.
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Cizelge 3.11°de, 10 diiglimlii bir graf icin bes bireyden olusan rastgele bir
popiilasyon verilmigtir. Cizelge 3.12°te ise bu kurbagalarin uygunluk degerleri
verilmistir. En iyi uygunluk degerine sahip kurbaga iigiincii kurbaga, en kétii uygunluk
degerine sahip kurbaga ise dordiincii kurbagadir. Graf 10 diiglimden olustugundan
dolayi, 1 ile 10 arasinda rastgele iki nokta segilir. Rastgele se¢ilen iki nokta 4. diigiim
ile 8. diiglim olarak kabul edilmistir. Iki noktali caprazlama ile en kotii kurbaganin

giincellenmesi islemi Sekil 3.40’ta verilmistir.

Enkoti kurbaga (3 |4 |3 [1 [2 |5 |5 |4 |5 |3

En iyi kurbaga 4 |5 |3 |5 |2 |4 |3 |1 |3 |2

En kétii kurbaganin yenikonumu |3 (4 |3 |5 |2 [4 [3 |1 |5 |3

Sekil 3.40. iki noktali gaprazlama ile en kotii kurbagani giincellenmesi islemi

Yerel en iyi ya da genel en iyi kurbaga, alt mempleks igindeki en koti
kurbaganin konumunu daha iyi bir konuma gotiirememisse, bu durumda en koti
kurbagaya mutasyon islemi uygulanir. Genetik algoritmada mutasyonun kullanilmasinin
amaci popiilasyon icinde cesitliligi arttirmaktadir. Mutasyon bir bireyin kendi genleri
tizerinde gerceklestirilir. Mutasyon islemi gerceklestirilirken, bir bireyin bir ya da bir
ka¢ geni degisime ugramaktadir (Adewuya, 1996; Kaya, 2012). Mutasyon islemi igin
sifir ile bir arasinda [0,1] bir deger belirlenir. Bu deger genin mutasyona ugrama
thtimalini belirler. Mutasyon orani bire (1) yaklastikca genin mutasyona ugrama
thtimali yiikselmis olur. Mutasyon islemi bir bireyin tiim genleri i¢in yapilabilir.
Mutasyon islemi su sekilde gerceklesir;

e Adim 1: Mutasyon orani belirlenir.

e Adim 2: Bireyin birinci geni segilir (i = 1).

e Adim 3: 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 tretilir. (rand)

e Adim 4: Eger rand degeri, mutasyon oranindan kii¢iikse gen mutasyon
islemine tabi tutulur. Mutasyon islemi sirasinda mutasyona ugrayan gene, sinir

deger araliklarinda rastgele bir deger atanir.
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e Adim 5: i =i+ 1 olacak sekilde bir attirilir. n toplam gen sayist olmak iizere

i < nise Adim 3’e geri doniiliir. Degilse mutasyon iglemi tamamlanmais olur.

Fleurent ve Ferland (1996) yaptiklari ¢alismada GBP igin mutasyon operatoriinii
kullanmuslardir (Fleurent ve Ferland, 1996). Hindi ve Yampolskiy (2012) GBP i¢in
yaptiklar1 ¢alismada mutasyon operatoriinii uygularken problemin yapisina uygun
olarak bazi degisiklikler yapmuslardir. Iki farkli mutasyon islemi uygulamislardir.
Birinci mutasyon isleminde mutasyona ugrayacak olan diigiimiin komsularinin sahip
oldugu renkleri tespit etmislerdir. Daha sonra renk dizisindeki renklerden, komsu
diigtimlerin sahip oldugu renkleri ¢ikarmiglardir ve kalan renklerden birini rastgele bu
diigiime vermislerdir. ikinci mutasyon isleminde ise eger mutasyona ugrayacak diigiim
komsular1 ile ayni renge sahipse, bu durumda bu diigiime renk dizisinde bulunan
renklerden biri rastgele verilmistir (Hindi ve Yampolskiy, 2012). Yapilan bu ¢alismada
da buna benzer bir mutasyon islemi uygulanmistir ve mutasyon islemi Adim 4’te bazi
degisiklikler yapilmigtir. Oncelikle mutasyona ugrayacak olan diigiimiin komgularmin
sahip oldugu renkler tespit edilmistir. Daha sonra o graf i¢in kullanilan renklerden,
komsu digiimlerin sahip oldugu renkler ¢ikarilmistir. Eger renk dizisinde renk kalmigsa
bu renklerden biri rastgele olarak bu diigiime verilmistir. Ancak renk dizisindeki tiim
renkler komsu diiglimlerin sahip oldugu renkler ise, bu durumda diiglime renk
dizisindeki renklerden biri rastgele olarak verilmistir. Cizelge 3.11°te verilen
popiilasyondaki en kotii kurbaga olan dordiincii kurbaganin bir genine mutasyon islemi
uygulanarak, mutasyon isleminin nasil gerceklestirildigi Sekil 3.41°de verilmistir. En
kot kurbaganin dordiincli genine mutasyon uygulanmistir. Dordiincti diiglimiin rengi
baslangigcta 7r;’dir. Komsuluk matrisinden v, diigiimiin komsularina bakildiginda,
V3, Vs, V7, Vg, V1o diiglimleri v, diigiimiine komsu olan diiglimlerdir. Bu diiglimlerin
sahip oldugu renkler ise 7,13 Ve r5 renkleridir. Bu durumda renk dizisinde r; ve 7,
renkleri kalir. Bu iki renkten rastgele biri v, diigiimiine verilir. v, dii§limiine verilen
renk r, rengidir. Ancak renk dizisinde v, diigimiine verilecek bir renk kalmasaydi, bu

durumda bes renkten biri rastgele olarak bu diigiime verilirdi.



69

Enkotii kurbaga |3 |4 |3 |1 [2 |5 |5 |4 |5 |3

!

En kétii kurbaganin yeni konumu |3 | 4 | 3

Sekil 3.41. En kotii kurbaganin bir boyutunun mutasyon ile giincellenmesi islemi

3.5.3.2. Mempleks icindeki en iyi kurbagayi iyilestirme asamasi

Uzerinde gezilen mempleks icin memetik evrim asamasi bittikten sonra
mempleks icindeki en iyi kurbagaya DKA algoritmasinin komsuluk arama
mekanizmalarindan olan Chain metodu uygulanmistir. Chain metodu, kullanilan renk
sayisini azaltmaz. Ancak rastgele olusturulan bireylerin daha hizli bir sekilde diizgiin
hale getirilmesini saglar. Boylece KSA’nin daha etkin bir sekilde renk sayisini
azaltmasi saglanmistir.

Chain metodu Avanthay ve ark.’in (2003) caligmalarinda kullandiklar1 DKA
diigiim komsuluk aramasi yontemidir. Yapilan calismada da her mempleks i¢indeki en
iyi kurbagaya Chain metodu uygulanmistir. DKA, Chain metodu degistirilmeden
Avanthay ve ark. (2003) onerdigi sekilde, KSA’ya eklenmistir. Chain metodu ile
komsuluk aramas1 su sekilde gerceklestirilir;

e Belirli bir dongii sayis1 belirlenir. Her dongiide farkli bir diigiim tizerinde islem
yapilir. Dongii sonunda en iyi kurbaga i¢in daha iyi bir ¢6ziim olusturulur.

e Oncelikle iizerinde islem yapilan ¢dziim i¢in komsulari ile ayn1 rengi almis olan
diigiimler tespit edilir ve bunlardan biri rastgele secilir.

e Secilen x diigiimiiniin komsuluklar1 da dikkate alinarak renk dizisindeki en
uygun renk x digiimiine verilir. x digimiiniin renginin degistirilmesi ile
muhtemelen hatali boyanmis yeni diigiimler olusur. Daha sonra hatali boyanan
diiglimlerden biri tekrar segilir. Segilen y diiglimiiniin komsuluklar1 da dikkate
alinarak renk dizisindeki en uygun renk y diigiimiine verilir. y digimiiniin
renginin degistirilmesi ile hatali boyanmis yeni diigiimler olusur. Daha sonra
hatali boyanan diiglimlerden biri tekrar segilir. Diiglim se¢cme ve renginin

degistirilmesi islemi baska diigiimler icin de tekrar tekrar uygulanir.
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e Chain metodu ile diiglime renk verme islemi dongii sayis1 kadar tekrarlanir.
Burada dikkat edilmesi gereken husus bir diiglimiin rengi sadece bir kez
degistirilir. Ciinkii algoritmanin her bir adiminda segilen diigiimiin renginin

degistirilmesi ile yanlis boyanan diigiim sayis1 gitgide azalmaktadir.
3.5.3.3. Popiilasyonun yeniden olusturulmasi asamasi

Onerilen algoritmada baslangic popiilasyonunda bireyler aggdzlii algoritmanin
buldugu {ist smir renk sayis1 kullanilarak olusturulmaktadir. Algoritmanin g¢alismasi
esnasinda, diizgiin boyama kuralina uygun olarak sonuca ulasildiginda, bu sonu¢ o ana
kadarki en iyi ¢6ziim olarak kaydedilmekte ve iist sinir renk sayist;

ust stnur = ust stur — 1
olacak sekilde giincellenmektedir. Daha sonra popiilasyondaki bireyler kontrol edilerek,
bireylerde kullanilan {ist sinir renk, son duruma goére giincellenmektedir. Algoritma
diizgiin bir ¢oziime ulastigi anda renk sayisinin azaltilmasi sadece GA’nin ¢aprazlama
ve mutasyon operatorleri ile yapildiginda, daha az renk kullanarak ¢6ziim bulmak
zorlagmaktadir. Bundan dolay1 iist sinir renk sayisinin algoritma i¢inde azaltilmasi
algoritmanin daha etkin kullanilmasini saglamaktadir. Popiilasyon korunup, bireylerden
sadece st smir renk degerine sahip genlerin bilgilerinin giincellenmesi islemi
yapildigindan dolay1, popiilasyonun o ana kadar kazanmis oldugu tecriibe

korunmaktadir.
3.5.3.4. Graf boyama problemi i¢cin maliyet (uygunluk) hesabi

Bir popiilasyondaki bireylerin maliyeti hesaplanirken, her birey i¢in maliyet ayr1
ayr1 hesaplanmaktadir. Graf boyama problemi i¢in en diisiik maliyete sahip birey en iyi
bireydir. GBP icin maliyet hesaplanirken, iizerinde islem yapilan birey i¢in her
diigiimiin komsuluklar1 incelenir ve ayni renge sahip komsu sayisinin toplami maliyeti
dogrudan etkiler (Abbasian ve ark., 2011). Abbasian ve ark. (2011) yapmis olduklari
calismada bir birey icin maliyeti hesaplarken esitlik (3.11)’de verilen denklemi

kullanmiglardir.

f)=)" > hata(i,)) 39)

i€V jEadj;
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Esitlik (3.9)’da verilen denklemde V diigiimler kiimesini temsil etmektedir. i =
(1,....n) olmak lizere n toplam diigiim sayisidir. adj; ise i diiglimiine komsu olan
diigiimler kiimesidir. Esitlik (3.9)’e gore yapilan maliyet hesabinda her diiglimiin kendi
komsuluklar1 incelenir ve hatali boyanan diigiimlerin sayis1 hata(i,j)’e gore bulunur.
Her diiglim i¢in bulunan hata sayilar1 toplanarak, o birey i¢in toplam maliyet hesaplanir.

Emami ve Lotfi (2013) yapmis olduklar1 ¢alismada GBP igin esitlik (3.10)’da
verilen maliyet fonksiyonunu kullanmiglardir (Emami ve Lotfi, 2013). Yapilan bu

calismada da esitlik (3.10)’de verilen maliyet fonksiyonu kullanilmistir.

( FarkliRenk(S), Eger hata =0
|
f(s) = (3.10)
Z Z hata(i,j) *p + FarkliRenk(S), Eger hata # 0
i€V jeadj;

Esitlik (3.10)’da verilen FarkliRenk(S) ifadesi; lizerinde islem yapilan ¢6ziim
icin kullanilan farkli renk sayisini verir. Eger hatali boyanan diigiim yoksa maliyet, o
birey i¢in kullanilan farkli renk sayisidir. Ancak eger hatali boyanan diigiim varsa
(komsularindan en az bir tanesi ile ayni renge sahip diiglim), bu durumda maliyet hesab1
i¢cin esitlik (3.10)’de verilen ikinci esitlik kullanilir. p ceza katsayisidir. Toplam hata
sayisinin maliyete etkisini artirmak igin kullamlir. ikinci esitlikte toplam hata sayisi,
kullanilan farkli renk sayis1 ile toplanarak maliyet hesaplanmaktadir. Maliyet
hesaplanirken kullanilan farkli renk sayisinin maliyete eklenmesinin sebebi, daha diisiik
maliyetli bireylerin dikkate alinmasidir. Ciinkii eger sadece hata sayist dikkate alinirsa,
hatalar giderildikten sonra sadece diizgiin bir birey elde edilir. Ancak GBP igin amag,
sadece diizgiin bireyler elde etmek degil, ayn1 zamanda kullanilan renk sayisin1 da
azaltmaktir. Bu amagla Onerilen ¢alismada uygunluk degerlerinin hesaplanmasi icin
esitlik (3.10) kullanilmistir. p = 1 olarak alinmistir. Ciinkii cezanin biiyiik ya da kii¢iik
olmas1 biitin maliyet hesaplarina etki edeceginden, diisiik maliyetli birey
degismeyecektir. Sekil 3.42’de verilmis olan 10 diigiimlii graf i¢in olusturulan rastgele

S ¢oziimii Cizelge 3.14’°te verilmistir.
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Sekil 3.42. 10 digiimlii graf

Cizelge 3.14. Rastgele olusturulan S ¢oziimii

Diglimler | v, | vy, |v3 | Vs | Vs | Vg | V7 | Vg | Vo | V1g

S¢oztimi |1 |2 |3 |12 |4|5]4]5]|3

Cizelge 3.14’te verilen S ¢oziimii icin maliyet hesab1 yapilirken her diigiim i¢in
tek tek maliyet hesab1 yapilir. Cizelge 3.15°de her bir diigiimiin komsu diigtimleri ve
maliyetleri verilmistir.

Cizelge 3.15 incelendiginde v; diiglimiiniin renginin r; oldugu goriilmektedir.
Komsuluk matrisine gore komsu diglimleri vy, v,,vg,v9 Ve vio’°dur. vy digimii
komsular1 ile aym renge sahip olmadig: i¢in bu diigiim i¢in maliyet f,, = 0 olur. §
¢ozlimii i¢in kullanilan farkli renk sayis1t FarkliRenk(S) = 5’tir. Esitlik (3.10)’a gore
toplam maliyet f(s) = (ﬁ,l + fo, T+ ﬁ,m) *p + FarkliRenk(S) hesab1 yapilir.
Cizelge 3.15’e gore diiglimlerin toplam maliyeti 6 olarak hesaplanir. Bu durumda

f(s)=6+1+5=>11o0lur. (p = 1 olarak alinmustir).

Cizelge 3.15. S ¢6ziimii i¢in maliyet hesabi

v; v;'nin Komsu Diigiimleri | v;’nin Maliyeti (f;,)
121 Uy, V7, Vg, Vg VE V19 fv1 =0
12 Uy, V3, Vs, V7, Vg V€ Vg fv2 =1
Vg V2, Vs, Us, Vg, Vg VE V1 fo, =1
Uy V3, Vs, V7, Vg V€ V19 fv4 =0
Vs V3, V3, Vg, Vg VE Vg fog =1
Vg V3, Vs, U7, Vg VE V19 ﬁ76 =0
vy V1, V2, V4, Vg, Vg V€ Vg fv7 =1
Vg V1, Vq, Vg VE Uy va =0
Vg Vq, Vs, Vs, Us, Vg, U7 VE V1 fog =1
V1o V1, V3, Vs, Vg VE Vg fv10 =1
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Yapilan tez c¢alismasinda DIMACS tarafindan sunulan Benchmark Graflar
kullanilmustir (Trick, 2016). Tez kapsaminda bu graflar {izerinde Onerilen algoritma test

edilmis ve deneysel sonuglar verilmistir.

4.1. DIMACS Benchmark Graflar ve Ozellikleri

Yapilan caligmada Onerilen algoritma, DIMACS tarafindan sunulan bazi
Benchmark graflari {izerinde test edilmistir. DIMACS tarafindan sunulan Benchmark
graflari, graf boyama problemini ilgili algoritmalar iizerinde test etmek i¢in kullanilan
graflardir (Johnson ve Trick, 1996). Calismada bu graflarin kullanilmasinin en énemli
sebebi, algoritmalarin performans karsilagtirmasi i¢in belirli bir standart sunmasidir.

DIMACS Benchmark graflarindan bazilar1 ¢éziilmesi zor, bazilari ise nispeten
daha kolaydir. Benchmark graflarindan bazilarinin kromatik sayis1 bilinirken bazilarinin
ise kromatik sayilar1 bilinmemektedir. Kromatik sayilart bilinmeyen graflar igin
literatiirde bulunabilen en iyi sonuglar verilmistir (Yilmaz, 2011). Bu c¢alismada
kullanilan graflarin kavis yogunluklari denklem (4.1)’e gore hesaplanmistir (Ruiz,

2012). Denklem (4.1)’de verilen bilgilerden E kavis sayisini, V ise diigiim sayisini

gostermektedir.
2*E
PEvie-n (4

DIMACS tarafindan sunulan graflar belirli bir formatta olusturulmustur. Sekil
4.1’de DIMACS tarafindan sunulan graflar i¢in dosya formati verilmistir. ilk satirdaki ¢
karakterinden sonra gelen ifade graf hakkinda yapilan agiklamayu igerir. Ikinci satirdaki
p edge ifadesinden sonra gelen iki sayisal degerden birincisi diigiim sayisini, ikincisi
ise kavis sayisim gosterir. Ugiincii satirdan itibaren son satira kadar ise her satirda e ile
baslayip iki sayisal deger iceren ifadeler vardir. Bu sayisal degerler diigiimleri temsil

eder ve o satirda verilen iki diiglim arasinda bir kavis oldugunu gostermektedir.
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c aciklama: 1-Fulllns grafi
p edge 30 100

el2

el4

elll

el13

el3

e210

e212

36

Sekil 4.1. DIMACS graflart dosya formati

Myciel” graflar1 Mycielski algoritmasina gore olusturulan graflardir. Mycielski
algoritmasi ile kromatik sayisi verilen bir graf i¢in (graftaki diigiimleri baglayan
kavislerin liggen olusturmamasi kosulu ile) en az kag diigim gerektigi hesaplanir.
Ornegin kromatik sayis1 3 olan bir graf i¢in diigiim sayst bulunurken 3 x 2x¥(@-2 1
formiilii kullanilmaktadir. Sonug olarak y(G) = 3 olan bir graf i¢in en az 5 diigiim
gereklidir (Mycielski, 1955). Myciel™ graflar1 M. Trick tarafindan bu algoritmaya gore
olusturulmustur (Johnson ve Trick, 1996).

Insertion” ve Fullins* graflar1 M.Caramia ve P.Dell'Olmo tarafindan
olusturulan graflardir ve CAR graflari olarak bilinirler. Bu graflar Mycielski graflarinin
biraz daha zorlastirilmis graflaridir. Bu zorlagtirma islemi grafin kavis yogunlugu
degismemek sart1 ile grafa yeni diigiimler eklenerek yapilmistir (Caramia ve Dell’Olmo,
2008).

Kitap Graflart (Book Graphs) ise Donald Knuth tarafindan olusturulmustur.
Donald Knuth yaptig1 ¢alismada bes kitap igin graf olusturmustur. Kitaplardaki her bir
karakter bir diigiim ile temsil edilmektedir. Kitapta gecen karakterlerin birbiri ile olan
iligkileri kavisler ile gosterilmistir. Kitap iginde iki karakter birbiri ile karsilastig1 anda
bu iki karakter (diiglim) arasinda bir kavis ¢izilmektedir. Bu kitaplar: Tolstoy’un Anna
Karenina (anna), Charles Dickens’in David Copperfield (david), Homeros’un Ilyada
(homer), Mark Twain’nin Huckleberry Finn’in Maceralar1 (huck), ve Victor Hugo’nun
Sefiller (jean) kitaplaridir (Knuth, 1993; Mehrotra ve Trick, 1996).

Miles Graflart (Miles Graphs), Donald Knuth tarafindan ABD haritasindaki

belirli bir alan igindeki sehirleri géstermek i¢in olusturulmustur. Miles graflarindaki her
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bir diiglim bir sehri temsil etmektedir. Miles graflar1 belirli mesafede bulunan iki sehir
arasinda bir kavis ¢izilerek olusturulmustur (Knuth, 1993; Mehrotra ve Trick, 1996).

Oyun Graflarinda (Game Graphs), bir futbol turnuvasinda bir sezonda futbol
takimlar1 arasinda oynanan maglar tutulmaktadir. Bu grafta her bir diigiim bir takimi
temsil etmektedir. Kavisler de sezon boyunca iki takimin kendi arasinda oynadigi
maglar1 gostermektedir (Knuth, 1993; Mehrotra ve Trick, 1996).

Queen graflar, nxn boyutlu satrang tahtasi graflaridir. Satrang oyununda iki
vezirin ayni satir, siitun ya da kdsegen tlizerinde bulunmamasi gerekir, aksi takdirde iki
vezirden biri diger veziri yer. Bundan dolay1r iki vezirin birbirini yiyememesi i¢in
vezirlerin satran¢ tahtasindaki hareket alanlar1 graf olarak tasarlanmistir. Queen
graflarinda matris iizerinde gezilirken secili hiicre (diigiim) kendi satir, siitun ya da
kosegeninde bulunan hiicre ile komsudur ve her komsu ile arasinda bir kavis
cizilmektedir. Boylece vezirlerin hareket alanlari belirlenmis olur (Mehrotra ve Trick,
1996).

David Johnson tarafindan olusturulan DSJ] serisi graflari, ¢6ziilmesi zor
Benchmark graflaridir (Mahmoudi ve Lotfi, 2015). Bu graf tiirinde C ve R serisi alt
graflar bulunmaktadir. DSJC graflar1 random, DSJR graflar1 ise random geometrik
graflardir. DSJC125.5 grafi bir random graf 6rnegidir. Bu grafin ilk parametresi olan
125 degeri diigiim sayinin 125 oldugunu, 5 degeri ise kavis yogunlugun %50 oldugunu
gosterir. Random geometrik graflar ise olusturulurken, kare olusturacak sekilde belirli
sayida diigim olusturulur, daha sonra belirli bir mesafede bulunan her diigliim c¢ifti
arasinda bir kavis ¢izilir (Yilmaz, 2011). r125 ve r250 graflar1 ise Michael Trick
tarafindan olusturulan farkli random geometrik graflardir (Johnson ve Trick, 1996).

Leighton graflarinda ise diigiim sayisi esit ve 450°dir. le450_5a grafi bir
Leighton grafidir. Bu grafin ilk parametresi diigiim sayisini, ikinci parametresi ise bu
graf igin kromatik sayiy1 gostermektedir (Leighton, 1979)

qg.order graflar ise Carla Gomes tarafindan olusturulan Latin square (kare)
problemi graflaridir. Latin square probleminde, nxn boyutlu bir matriste herhangi bir
kolon ya da satirda ayni renk tekrar etmemelidir (Gomes ve Shmoys, 2002).

mug™ graflart Kuzunori Mizuno tarafindan olusturulan graflardir (Mizuno ve
Nishihara, 2008). Grafin karmasiklig1 degismeyecek sekilde farkli sayida diigim ve
kavis ile olusturulmuslardir. Ancak graf biiylidiikce graf icin ¢oziim iiretmek daha da

zorlagmaktadir (Ruiz, 2012).
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Grafismi | V | E |Yogunluk f}%‘ Graf ismi | V E | Yopunluk f}%‘)
1-Fullins_4 93 593 0,14 5 queen?_7 49 476 0,40 7
1-Fullins_5 282 | 3247 0,08 6 queen8_12 64 728 0,36 12
1-Insertions_4 | 67 232 0,10 5 queen8_8 96 1368 0,30 9
1-Insertions 5| 202 | 1227 0,06 6 queen9 9 81 1056 0,33 10
1-Insertions 6 | 607 | 6337 0,03 7 queenl10 10" 100 | 2940 0,59 11
2-Fullins_3 52 201 0,15 5 queenll 11 121 | 3960 0,55 11
2-Fullins_4 212 | 1621 0,07 6 queenl2 12° | 144 | 5192 0,50 13
2-Fullins_5 852 [12201] 0,03 7 queenl3 13 169 | 6656 0,47 13
2-Insertions_4 | 149 | 541 0,05 5 queenl4 14" 196 | 8372 0,44 16
2-Insertions_5 | 597 | 3936 0,02 6 queenl5 15" | 225 | 10360 0,41 16
3-Fullins_3 80 346 0,11 6 queenl6 16" | 256 | 12640 0,39 18
3-Fullins_4 405 | 3524 0,04 7 fpsol2.il 496 | 11654 0,09 65
3-Fullins_5 2030 |33751| 0,02 8 fpsol2.i2 451 | 8691 0,09 30
3-Insertions_3 | 56 110 0,07 4 fpsol2.i3 425 | 8688 0,10 30
3-Insertions_4 | 281 | 1046 0,03 5 inithx.il 864 | 18707 0,05 54
3-Insertions 5 | 1406 | 9695 0,01 6 inithx.i2 645 | 13979 0,07 31
4-Fullins_3 114 | 541 0,08 7 inithx.i3 621 | 13969 0,07 31
4-Fullins_4 690 | 6650 0,03 8 mulsol.il 197 | 3925 0,20 49
4-Fullins_5 4146 |77305| 0,01 9 mulsol.i2 188 | 3885 0,22 31
4-Insertions_3 | 79 156 0,05 4 mulsol.i3 184 | 3916 0,23 31
4-Insertions_4 | 475 | 1795 0,02 5 mulsol.i4 185 | 3946 0,23 31
5-Fullins_3 154 | 792 0,07 8 mulsol.i5 186 | 3973 0,23 31
5-Fullins_4 1085 |11395| 0,02 9 zeroin.il 211 | 4100 0,19 49
DSJC125.1" 125 | 736 0,09 5 zeroin.i2 211 | 3541 0,16 30
DSJC125.5" 125 | 3891 0,50 17 zeroin.i3 206 | 3540 0,17 30
DSJC125.9" 125 | 6961 0,90 44 le450 5c 450 | 9803 0,10 5
DSJC250.1" 250 | 3218 0,10 8 le450 5d 450 | 9757 0,10 5
DSJC250.5" 250 |15668| 0,50 28 le450_25a 450 | 8260 0,08 25
DSJR500.1" 500 | 3555 0,03 12 le450_25b 450 | 8263 0,08 25
Jean 80 254 0,08 10 ri25.1 125 209 0,03 5
Anna 138 | 493 0,05 11 ri25.1c 125 | 7501 0,97 46
david 87 406 0,11 11 r125.5 125 | 3838 0,50 36
homer 561 | 1629 0,01 13 r250.1 250 867 0,03 8
Huck 74 301 0,11 11 r250.1c 250 | 30227 0,97 64
games120 120 | 638 0,09 9 will199GPIA | 701 | 7065 0,03 7
miles250 128 | 387 0,05 8 gg.order30 900 | 26100 0,06 30
miles500 128 | 1170 0,14 20 gg.order40 1600 | 62400 0,05 40
miles750 128 | 2113 0,26 31 mug100_1 100 166 0,03 4
miles1000 128 | 3216 0,40 42 mugl100_25 100 166 0,03 4
miles1500 128 | 5198 0,64 73 mug88_1 88 146 0,04 4
myciel3 11 23 0,42 4 mug88_25 88 146 0,04 4
myciel4 20 71 0,37 5 abb313GPIA | 1557 | 65390 0,05 9
myciel5 47 236 0,22 6 ash331GPIA | 662 | 4185 0,02 4
myciel6 95 755 0,17 7 ash608GPIA | 1216 | 7844 0,01 4
myciel7 191 | 2360 0,13 8 ash958GPIA | 1916 | 12506 0,01 4
queen5_5 25 160 0,53 5 schooll_nsh 352 | 14612 0,24 14
queen6_6 36 290 0,4 7 schooll 385 | 19095 0,26 14

*kromatik say1 bilinmemektedir.

abb*, ash® ve will* graflar1 (Hossain ve Steihaug, 2008) tarafindan sparse

Jacobian matrislerini belirlemek i¢in olusturulan graflardir (Hossain ve Steihaug, 2008).
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Yazmag 6zgiileme problemi, bir gergek diinya problemidir. Bu problemde amag,
hafizay1 en etkin sekilde kullanmaktir. Bunu yapmak i¢in de ayn1 bellek alanina ihtiyag
duymayan programlar i¢cin ayni register kullanilmaktadir.
fpsol*, inithx*, zeroin®, mulsol* graflart Gary Lewandowski tarafindan olusturulan
yazmag Ozgiileme problemi graflaridir (Johnson ve Trick, 1996).

schooll ve schooll_nsh graflar1 Gary Lewandowski tarafindan olusturulan
siif ¢gizelgeleme problemi graflaridir (Johnson ve Trick, 1996).

Cizelge 4.1’de bu ¢aligsma kapsaminda kullanilan Benchmark graflari verilmistir.
Cizelge 4.1’1n birinci siitununda grafin ismi, ikinci stitununda diigiim sayis1 (V), tigiincii
siitunda kavis sayis1 (E), dordiincii siitunda kavis yogunluklari, besinci siitunda ise

kromatik say1 ya da o graf i¢in bilinen en iyi sonug degerleri (Eniyi/x(G)) verilmistir.
4.2. Onerilen Algoritmanin Onemi

Popiilasyon tabanli algoritmalarda, algoritmalarin basaris1 popiilasyondaki
bireylere bagladir. KSA da popiilasyon tabanli bir algoritma oldugu icin baslangi¢
popiilasyonu oldukca oOnemlidir. Cizelge 4.1°de bu calisma kapsaminda kullanilan
DIMACS graflar1 verilmistir. Bu graflarin diiglim sayilar1 birbirinde farklidir. En az
diigiim sayisina sahip graf 11 diigiimden olusan myciel3 grafidir, en ¢ok diigiim
sayisina sahip graf ise 4146 diigiimli 4_Fullins_5 grafidir. Bundan dolay1 her graf igin
olusturulacak baglangi¢ popiilasyonu da farklilik gosterecektir. Popiilasyondaki bir
bireyin toplam uzunlugu (gen sayisi), ilizerinde islem yapilan grafin diigiim sayisi
kadardir. Bir bireyin bir genine verilen deger ise o gen (diigiim) i¢in renk bilgisini igerir.
Ayrica bir bireydeki genler birbirinden bagimsiz degildir. Bir genin renk degerinin
degistirilmesi, o bireydeki diger genleri de etkilemektedir. Gende meydana gelen
degisim bireyi olumlu etkileyebilecegi gibi olumsuz da etkileyebilir. Sekil 4.2°de bir

gende meydana gelen degisim ile ilgili bir 6rnek verilmistir.

Ilkdummlsmmm4z 1 [5] 3 [271
Son durum 1 3 mﬂﬂﬂmmnmmml 4 2 1 [5] 3 2 [1

Sekil 4.2. Bir bireyin bir geninde meydana gelen degisim
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Sekil 4.2°de verilen bireyin iiclincii gen degeri degistirilmistir. Genlerin sahip
oldugu degerler, ilgili diiglimiin rengini ifade etmektedir. Grafin 3. digimi ile 9.
diiglimiiniin komsu oldugu kabul edilirse, genlerde meydana gelen degisim bireyi
olumsuz etkilemistir. Bundan dolay1 baglangi¢ popiilasyonu olusturulurken {izerinde
islem yapilacak graf i¢in baslangi¢ renk araliginin ne olacagi, bireyler arasinda bilgi
degisimi sirasinda nasil bir yontem uygulanacag gibi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir.

GBP’de diizgiin renklendirme kuralima gore bir ¢6ziim bulunmasi gerekir.
Ayrica bu ¢oziime ulasmak icin kullanilan renk sayisinin da olabildigince az olmasi
gerekmektedir. Saf KSA literatiirde verilen sekli ile GBP’ye uygulandiginda, Saf
KSA’nin GBP igin uygun ¢oziimler olusturmadigi gézlemlenmistir. Bundan dolayr Saf
KSA’da bazi degisiklikler yapilmasina ihtiyag duyulmustur. Ayrica tez kapsaminda
Onerilen algoritmada baslangic popiilasyonun olusturulmasi asamasinda, ilgili graf i¢in
kullanilacak renk araliginin belirlenmesi i¢in de Leighton’nun literatiire kazandirmis
oldugu RLF algoritmasi kullanilmistir. RLF, GBP igin gelistirilmis olan dinamik bir
graf boyama algoritmasidir. RLF ve benzeri algoritmalar bir grafi miimkiin olan en az
sayida renk kullanarak boyamayi garanti etmezler, ancak hizli bir sekilde bir ¢éziim
bulmay1 garanti ederler. GBP i¢in literatiirde Onerilen birgok metasezgisel algoritma
acgozIi algoritmalarin avantajlarindan faydalanmistir.

Saf KSA’da baslangic popiilasyonu, diiglim sayist kadar renk ile
olusturuldugunda, tiim bireyler diizgiin renklendirme kuralina gore olusturulmus
olmaktadir. Algoritma baslangicta kullanilan renk sayisini azaltamamistir. Ancak saf
KSA’nin baslangi¢ popiilasyonu, a¢gdzlii algoritmanin buldugu renk sayisi1 kullanilarak
olusturuldugunda, Saf KSA’nin sadece bazi graflar i¢in en iyi ¢oziimleri buldugu
gbozlemlenmistir. Saf KSA’da bireyler arasinda gergeklesen bilgi aligverisinin hatali
boyanan diiglimleri azalttig1, ancak diizgiin renklendirme kuralina gore birgok graf igin
1yl ¢ozlimler bulamadig1 gézlemlenmistir. Baslangic popiilasyonu {ist sinir renk sayisi
ile olusturulmus Saf KSA’ya ait sonuglar Cizelge 4.2°de verilmistir. Iterasyon sayisi
3000 olarak alinmustir.

Cizelge 4.2 incelendiginde baslangi¢ popiilasyonu iist sinir renk kullanilarak
olusturulmasina ragmen saf KSA’nin yanlis boyanan diiglimleri azaltmakta zorlandigi
goriilmektedir. Saf KSA sadece diiglim sayist az olan Benchmark graflar1 i¢in kromatik
sayilara ulasmistir. Baglangi¢ popiilasyonu diiglim sayis1 kadar renk ile olusturulmus saf

KSA’ni renk sayisini hi¢ azaltmadigi gézlemlenmistir.
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Cizelge 4.2. Saf KSA - {ist sinir i¢in elde edilen sonuglar

Graf Eniyi/y(G) Sonug Iterasyon
1-Fullins_4 5 5 2397
1-Insertions_4 5 5 1644
2-Fullins_3 5 5 36
3-Fullins_3 6 6 876
3-Insertions_3 4 4 51
4-Insertions_3 4 4 264
myciel3 4 4 1
myciel4 5 5 12
myciel5 6 6 126
queen5_5 5 5 103
ri25.1 5 5 1915
mug100_1 4 4 175
mugl100_25 4 4 276
mug88_1 4 4 151

NOT: Diger Benchmark graflari i¢in ¢6ziim bulunamamustir.

KSA’nin GBP i¢in uygulanabilir bir yontem olabilmesi i¢in saf KSA’da bazi
degisiklikler yapilmistir. Oncelikle KSA’nin yerel arama yapisinda bazi degisikliklere
gidilerek KSA GA olarak adlandirilan bir yontem oOnerilmistir. KSA’nin yerel arama
mekanizmasinda alt mempleksteki en kotii kurbaganin gilincellenmesi sirasinda genetik
algoritmanin caprazlama ve mutasyon operatorlerinden faydalanilmistir. Ayrica
memetik evrim sonunda mempleks igindeki en iyi kurbagaya komsuluk arama
algoritmast olan DKA’nin Chain yontemi uygulanmistir. KSA GA, baslangig
popiilasyonu diiglim sayis1 kadar renk ile olusturulmus ve {ist sinir renk sayisi ile
olusturulmus olarak graflar {izerine uygulanmistir. Yapilan testlerde, baslangi¢
poplilasyonu diigiim sayisi kadar renk ile olusturulmus KSA GA’nin renk sayisini
oldukga azalttig1 gozlemlenmistir. Ancak baslangi¢ popiilasyonu diigiim sayis1 kadar
renk kullanilarak olusturuldugu i¢in, yanlis boyanan diigim olmamistir ve Chain
yonteminden faydalanilamamistir. Chain metodu hatali boyanan diiglim sayisim
azaltmaya yonelik bir calismadir. Uzerinde islem yaptigi bireyin bazi genlerinin
degerlerini (diiglimlerin renklerini), digiimlerin komsuluklarin1 da dikkate alarak
degistirmektedir. Hatali boyanan diigiim olmadig1 icin algoritma sadece kullanilan renk
sayisini azaltmaya ¢alismistir. Sonug olarak, iterasyonlar ilerledik¢e algoritmanin renk
sayisin1 azaltmakta zorlandigi gozlemlenmistir. Baslangic popiilasyonu ag¢gdzlii
algoritmanin buldugu iist sinir renk sayist kullanilarak olusturuldugunda hatali boyanan
diigim oldukca fazla oldugundan KSA GA, Chain yoOntemini etkin bir sekilde

kullanmis ve oldukea iyi ¢oziimlere ulagmistir.
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. .| KSA_GA | KSA_GA . .| KSA_GA | KSA_GA
.. | Eniyi| ... .. .. |Eniyi | ;... N
Graf ismi o) digim say1st ust sinir Graf ismi G digiim sayist | st siir
XGOS T Tier [ s [ dter X 75T Fer [ 5 [ fter
1-Fullins_4 5 7 2095 | 5 2 queen?_7 7 7 700 7 73
1-Fullins 5 6 24 | 1080 | 6 9 queen8_12 12 16 | 444 | 13| 76
1-Insertions_4 5 5 2883 | 5 1 queen8_8 9 11 562 | 11 2
1-Insertions_5 6 17 | 1911 | 6 1 queen9 9 10 13 | 1707 | 12 4
1-Insertions_6 7 46 | 1928 | 7 6 queenl10 10" 11 16 | 555 | 13 1
2-Fullins_3 5 5 874 5 1 queenll 11 11 18 | 1510 | 14 2
2-Fullins_4 6 18 | 1635 | 6 2 queenl2 12" 13 19 | 2941 | 15 3
2-Fullins_5 7 64 | 2171 | 7 38 queenl3 13 13 23 | 2948 | 16 4
2-Insertions_4 5 12 620 5 1 queenld 14" 16 26 | 1730 | 17 5
2-Insertions_5 6 41 | 2926 | 6 1 queenl5 15" 16 29 | 2381 | 18 7
3-Fullins_3 6 7 2087 | 6 1 queenl6 16" 18 31 | 2091 | 19 8
3-Fullins_4 7 30 | 2608 | 7 2 fpsol2.il 65 69 | 1233 | 65 2
3-Fullins_5 8 140 | 2575 | 8 | 66 fpsol2.i2 30 47 | 2848 | 30 2
3-Insertions_3 4 5 587 4 1 fpsol2.i3 30 46 | 2199 | 30 2
3-Insertions_4 5 21 | 1432 | 5 1 inithx.il 54 79 | 2249 | 54 2
3-Insertions_5 6 97 | 1645 | 6 2 inithx.i2 31 60 | 2792 | 31 2
4-Fullins_3 7 10 825 7 1 inithx.i3 31 59 | 1999 | 31 1
4-Fullins_4 8 49 | 2547 | 8 2 mulsol.il 49 49 38 | 49 1
4-Fullins_5 9 281 | 1967 | 9 | 118 mulsol.i2 31 32 | 2512 | 31 2
4-Insertions_3 4 7 672 4 1 mulsol.i3 31 33 | 514 | 31 1
4-Insertions_4 5 31 | 2449 | 5 1 mulsol.i4 31 35 | 2302 | 31 1
5-Fullins_3 8 12 | 1982 | 8 1 mulsol.i5 31 35 167 | 31 1
5-Fullins_4 9 98 | 2468 | 9 2 zeroin.il 49 49 | 405 | 49 1
DSJC125.1" 5 12 | 109 | 6 3 zeroin.i2 30 33 | 2352 | 30 1
DSJC125.5" 17 | 21 | 2465 | 20 | 1696 zeroin.i3 30 31 | 1802 | 30 1
DSJC125.9" 44 | 44 596 | 44 | 152 le450 _5c 5 43 | 2641 | 6 | 252
DSJC250.1" 8 24 | 2852 | 10| 5 le450_5d 5 43 | 2314 | 6 | 258
DSJC250.5" 28 | 46 450 | 35| 12 le450 _25a 25 44 | 1648 | 25 | 14
DSJR500.1" 12 | 38 | 1369 |12 | 2 le450_25b 25 45 | 1506 | 25 8
Jean 10 | 10 3%3 |[10] 1 ri25.1 5 8 1082 | 5 1
Anna 11 12 | 2310 | 11 1 r125.1c 46 46 86 |46 | 27
david 11 11 795 |11 ] 1 r125.5 36 38 | 1364 | 37 | 1254
homer 13 35 | 2947 | 13 1 r250.1 8 18 | 2039 | 8 1
huck 11 11 22 1| 1 r250.1c 64 64 | 474 | 64 | 152
games120 9 11 772 9 1 will199GPIA 7 53 | 1597 | 7 40
miles250 8 10 796 8 1 gg.order30 30 79 | 2808 | 30| 11
miles500 20 | 20 223 | 20| 1 gg.order40 40 | 136 | 2397 | 40 | 19
miles750 31 31 112 | 31 2 mugl100 1 4 7 1318 | 4 1
miles1000 42 | 42 38 42 | 3 mugl100 25 4 7 | 1415 | 4 1
miles1500 73 73 5 73 1 mug88 1 4 6 458 | 4 1
myciel3 4 4 1 4 1 mug88_25 4 6 | 2654 | 4 1
myciel4 5 5 4 5 1 abb313GPIA 9 122 | 2814 | 11 | 232
myciel5 6 6 292 6 1 ash331GPIA 4 48 | 2050 | 4 84
myciel6 7 9 2664 | 7 1 ash608GPIA 4 80 | 2994 | 5 15
myciel7 8 18 | 1291 | 8 1 ash958GPIA 4 124 | 2717 | 5 34
queen5 5 5 5 10 5 8 schooll nsh 14 49 | 1124 | 21 | 96
queen6_6 7 7 1714 | 7 28 schooll 14 52 | 1412 | 23 | 116

S: Sonug, Iter: Iterasyon

Cizelge 4.3 incelendiginde baslangi¢ popiilasyonu diigiim sayisi1 kadar renk

kullanilarak olusturuldugunda da KSA GA’nin oldukc¢a 1yi ¢oziimlere ulastigi
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sOylenebilir. Ancak baslangic popiilasyonu diigiim sayis1 kadar renk kullanilarak
olusturuldugu i¢in, yanlis boyanan diiglim olmamistir. Renk azaltma islemini GA’nin
caprazlama ve mutasyon operatorleri yapmistir. Chain yontemi kullanilmadigi igin
KSA GA sonuca ulasirken olduk¢a zorlanmis ve cok fazla iterasyona ihtiyag
duymustur. Baslangi¢ popiilasyonu aggdzlii algoritmanin buldugu renk sayisi iist sinir
olarak kabul edilerek olusturuldugunda KSA GA’nin bir¢ok graf i¢in kromatik sayilara
oldukca hizli ulastig1 goriilmektedir. KSA_GA, hem c¢aprazlama ve mutasyonu hem de
Chain yontemini etkin olarak kullandig1 i¢in ¢6ziime hizli gitmistir. Hem GA’nin
caprazlama ve mutasyon operatdrleri hem de Chain ydntemi grafta hatali boyanan
diigiim oldugu siirece etkin bir sekilde fayda saglamaktadirlar. Ancak KSA_ GA’nin
genel olarak queen,ash®,schooll,schooll_nsh ve random graflar i¢in kromatik
sayilara ulagsmadigi goriilmektedir. Hem g¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin hem
de Chain yonteminin etkinligini arttirmak i¢in gelistirilen KSA_GA’nin {izerinde bazi
degisiklikler yapilarak bu tez kapsaminda modifiye KSA (MKSA) yontemi 6nerilmistir.
MKSA’da, KSA_GA’dan farkli olarak popiilasyon iizerinde de bazi degisiklikler
yapilmustir.

Onerilen algoritma olan MKSA’da baslangi¢ popiilasyonunda bireyler aggdzlii
algoritmanin buldugu iist smir renk sayisi kullanilarak olusturulmaktadir. Ornegin Sekil
3.42’de verilen 10 diigiimlii grafi, RLF bes renk kullanarak boyamistir. Sekil 3.42°de
verilen bu graf igin baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken {ist sinir renk olarak RLF’nin
buldugu sonu¢ kullanilmistir. Yani bireyler olusturulurken renk araligi olarak [1,list
sinir] kullanilmistir. Sekil 4.3’te, Sekil 3.42°de verilen 10 diiglimlii graf i¢in [1,iist sinir]

araliginda olmak sarti ile rastgele olusturulan bir birey verilmistir.

Birey 1 3 2 4 2 1 5 3 2 1

Sekil 4.3. Sinir deger araliklarinda rastgele olusturulan bir birey

Onerilen algoritmada (Modifiye KSA — MKSA) baslangi¢ popiilasyonundaki
bireyler Sekil 4.3’te verilen bireye benzer sekilde olusturulmaktadir. Algoritmanin
caligmasi esnasinda, diizglin boyama kuralina uygun olarak sonuca ulasildiginda, bu
sonug o ana kadarki en iyi ¢6zlim olarak kaydedilmekte ve {ist sinir renk sayisi;

ust stnir = ust stnur — 1
olacak sekilde gilincellenmektedir. Daha sonra popiilasyondaki bireyler kontrol edilerek,

bireylerde kullanilan {ist smir renk, son duruma gére giincellenmektedir. Ornegin Sekil
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4.3’te iist sinir renk bestir. Eger algoritma bu birey icin diizgiin boyama kuralina uygun
olarak bir ¢ozlime ulasirsa, besinci renkle boyanmis diigiimlerin (genlerin) rengi
silinmekte, bunun yerine yeni ilist sinir olan dordiincii renk verilmektedir. Boylece
algoritma diizgiin renklendirme kuralina uygun olarak dort renkli bir ¢6ziim arayisina
girmektedir. Sonlandirma kriteri saglanincaya kadar, her ¢oziime ulasildiginda, {ist sinir
renk sayist bir azaltilarak algoritma ¢aligmaya devam etmektedir. Boylece hem GA’nin
caprazlama ve mutasyon operatorleri hem de Chain komsuluk aramasi daha etkin
kullanilmis olmaktadir. Ciinkii Chain metodu eger bireyde yanlis boyanan diigiim varsa
calismaktadir. Algoritma diizglin bir ¢oziime ulastift anda renk sayisinin azaltilmasi
sadece GA’nin ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile yapildiginda, daha az renk
kullanarak ¢6ziim bulmak zorlagsmaktadir. Bundan dolay1 ist sinir renk sayisinin
algoritma i¢inde azaltilmasi algoritmanin daha etkin kullanilmasimi saglamaktadir.
Popiilasyon korunup, bireylerden sadece iist sinir renk degerine sahip genlerin
bilgilerinin giincellenmesi islemi yapildigindan dolay1, popiilasyonun o ana kadar
kazanmig oldugu tecrilbbe korunmaktadir. Boylece ¢oziime gitmek hizlanmaktadir.
MKSA, gelistirilen KSA GA algoritmasinin repopiilasyon iiretilen en gelismis seklidir.
Boylelikle KSA GA algoritmasi kapsaminda, eger a¢ gozlii algoritmadan (RLF) elde
edilen sonuca gore iiretilen popiilasyon ile sonuca ulasildiysa, renk sayisi 1 azaltilarak,
daha 1yi bir ¢6ziim olup olmadig: arastirilmistir. Boylelikle hem kromatik sayiyr bulmak
daha hizli olmus, hem de literatiirde kromatik sayisi bilinmeyen graflar i¢in bilinen
¢coziimlerden daha iyi ¢6ziim aramasi yapilabilmistir. Sekil 4.4(a)’da diizglin boyama
kuralina gore ulagilmis bir ¢6zlim verilmistir. Sekil 4.4(b)’de ise bu bireydeki iist sinir
renk degerine sahip genlerin degerleri glincellenmistir. Giincelleme islemi ile birlikte

bireyde hatali boyanmis diigiimler tekrar olusmaktadir.

Diizgiin

birey 4 3 1 3 2 3 3 5 1 2

(a) Algoritmanin diizgiin boyama kuralina uygun buldugu ¢6ztiim

Bireyin yeni

4 3 1 3 2 3 3 4 1 2
durumu

(b) Yanlis boyanan diigiimlerin bulundugu yeni durum

Sekil 4.4. Ust sinir degerine gore bireydeki degisim

Onerilen algoritmada hem acgdzlii algoritmanin hem de Saf KSA’nin

avantajlarindan faydalanilmistir. Ayrica genetik algoritmanin ¢aprazlama ve mutasyon
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operatdrlerinden de faydalanilmistir. Algoritmanin basarisini arttiran bir diger 6zellik
ise algoritmanin c¢aligmasit esnasinda repopiilasyon isleminin yapilmasidir. Ayrica
komsuluk arama algoritmasi olan DKA’nin Chain yonteminin de algoritma iginde
kullanilmasi sayesinde diigiimlerin renkleri komsuluklar dikkate alarak degistirilmekte

ve sonuca yakinsama hizlanmaktadir.

4.3. Onerilen Algoritmanin Parametrelerinin Belirlenmesi

Parametreler belirlenirken KSA igin literatiirdeki ¢alismalarda siklikla kullanilan
degerler kullanilmistir. Onerilen MKSA algoritmasinda memetik evrim asamasinda en
kot kurbaganin giincellemesi sirasinda, mutasyon islemine tabi tutulacak genin
mutasyona ugraylp ugramama durumu igin farkli secenekler kullanilmistir. Farkli
mutasyon degerleri i¢in algoritmanin basar1 durumlari ¢izelgelerle verilmistir. Boylece
farkli mutasyon degerlerinde algoritmanin yakinsama durumlari goézlemlenmistir.

Onerilen algoritma i¢in parametreler Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.4 Onerilen algoritma igin parametreler

Parametre Aciklama Deger
F Popiilasyon sayisi 50
m Mempleks sayis1 5
n Memleksteki kurbaga sayisi 10
q Alt mempleksteki kurbaga sayisi n 0.5
N Memtik evrim dongii sayist 50
I Algoritma iterasyon sayisi 3000
R Bir gen i¢in mutasyon orani [0.10,0.25,0.50,0.75,1]
C Chain metodu i¢in dongii sayisi 20

Cizelge 4.4’te, Onerilen algoritma icin bu calismada kullanilan parametreler
verilmistir. Bu parametrelerden sadece R parametresi igin bes farkli deger
kullanmilmistir. Boylece farkli mutasyon degerlerinde algoritmanin sonuca ulagmadaki
etkisi gozlemlenmistir. Algoritma her graf i¢in 20 kez calistirilmistir. 20 ¢alisma
sonunda farkli mutasyon degerleri i¢in bulunan sonuglar Boliim 4.4’te cizelgelerle
verilmistir. Onerilen algoritma baz1 Benchmark graflarinda her mutasyon orani i¢in ayri
ayr1 yapilan 20 caligmanin (run) tamaminda ayni sonuca ulasmistir. Ancak Onerilen
algoritma bazi Benchmark graflarinda her mutasyon orani i¢in ayr1 ayri yapilan 20
calismanin (run) tamaminda ayni sonuca ulasamamistir. Bundan dolayr bu farkl

sonuglar i¢in ayrica tablolar verilmistir. Boylece algoritmanin her mutasyon orani i¢in
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ayr1 ayri yapilan 20 calisma i¢in buldugu sonuglar ve bu sonuglara ka¢ kez ulasildig

gbzlemlenebilmektedir.

4.4, Farklhh Mutasyon Oranlari icin Sonuclar

Her graf smifi i¢in algoritma sonuclari ayri ayri verilmistir. Cizelge 4.5°te

Myciel graflari i¢in sonuglar verilmistir. Her mutasyon degeri i¢in algoritma 20’ser kez

calistirilmistir.
Cizelge 4.5. Myciel graflar1 i¢in sonuglar
Mutasyon Oranina Gore Sonuca 1 S
Graf Adi|Eniyi/y(G) Ulasilan Iterasyon Degerleri Ca ISHE% ayist
0.10 | 0.25 | 0.50 0.75 1.0 (20)
myciel3 4 1 1 1 1 1 20/20
myciel4 5 2 1 1 1 1 20/20
myciel5 6 5 2 1 1 1 20/20
myciel6 7 13 7 3 1 1 20/20
myciel7 8 7 5 4 3 1 20/20

Myciel graflarinda diigiim sayisi az oldugu i¢in algoritma her mutasyon degeri
icin kromatik sayiya ulagsmistir. Cizelge 4.5’te algoritmanin 20 ¢aligma sonunda ¢oziime
ulastig1 en iyi iterasyon degerleri verilmistir. Cizelge 4.5 incelendiginde myciel7 grafi
diigiim sayis1t en fazla olan Myciel grafidir. Bu graf i¢in bulunan sonuglara gore
mutasyon oraninin yiiksek olmasi, graf i¢in ¢6ziim bulmayr hizlandirmistir. Bundan
dolay1 diigiim sayisinin artmast durumunda mutasyon oraninin yliksek se¢ilmesi sonuca

yakinsamay1 hizlandirabilmektedir.

Cizelge 4.6. Books graflar1 ile games120 grafi igin sonuglar

Mutasyon Oranina Gore Sonupa Calisma
Graf Adi Eniyi/x(G) Ulasilan Iterasyon Degerleri Sayist (20)
0.10 | 0.25 | 0.50 0.75 1.0

Jean 10 4 2 1 1 1 20/20

Anna 11 2 1 1 1 1 20/20

200k | "David 11 9 | 3 | 2 1 1 20120
Homer 13 4 3 1 1 1 20/20

Huck 11 4 1 1 1 1 20/20

Games Grafi | Games120 9 1 1 1 1 1 20/20

Onerilen algoritma Cizelge 4.6’da verilen graflarin hepsi i¢in en iyi ¢6ziime hizl

bir sekilde ulasmistir. Books graflarindan homer grafinin diigiim sayist 561°tir. Buna
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ragmen Onerilen algoritma 0.10 ve 0.25 mutasyon orani disindaki mutasyon oranlarinda
birinci iterasyonun sonunda ¢éziime ulagmistir.

Cizelge 4.7°de Donald Knuth tarafindan olusturulan Miles graflari igin 6nerilen
algoritmanin buldugu sonuglar verilmistir. Miles graflarinda diiglim sayis1 128’tir.
Ancak her graf i¢in kavis sayisi ve yogunluklar1 farklidir. Miles graflarinin kromatik
sayilar1 bilinmektedir. Ayrica Miles graflari ¢oziilmesi kolay graflardir. Onerilen
algoritma farkli mutasyon oranlarinda hizli bir sekilde sonuca ulasabilmistir. Algoritma
farkli mutasyon oranlarinda 20’ser kez calistirilmis, bulunan en iyi iterasyon degerleri

Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7. Miles graflar1 i¢in sonuglar

Mutasyon Oranina Gére Sonuca 1 S
Graf Ad1 | Eniyi/y(G) Ulasilan Iterasyon Degerleri Ca ISHE% ayist
0.10 0.25 0.50 0.75 1.0 (20)

miles250 8 1 1 1 1 1 20/20
miles500 20 6 1 1 1 1 20/20
miles750 31 12 3 4 2 2 20/20
miles1000 42 15 6 4 4 3 20/20
miles1500 73 4 2 1 1 1 20/20

Cizelge 4.8’de queen graflar1 igin bulunan sonuglar verilmistir. Onerilen
algoritma queen5_5,6_6,7_7,8_8,9_9 ve 8_12 graflar igin kromatik say1r degerlerine
ulasmistir. queen10_10,14_14 ve 16_16 igin ise literatiirde bilinen en iyi sonuglara
ulagsmistir. Ancak diger queen graflar igin Eniyi/y(G) degerlerine ulasilmamistir.
Algoritma farklt mutasyon degerleri i¢in ayr1 ayr1 20 kez ¢alistirilmis ve bulunan en 1yi
iterasyonlar Cizelge 4.8’de verilmistir. Cizelge 4.8 incelendiginde mutasyon oraninin
arttirtlmasinin sonuca ulasmay1 hizlandirdigr goriilmektedir. Ciinkii mutasyona ugrayan
gen genellikle ¢oziimi iyilestirmektedir. Bdylece mutasyon islemi sonunda hatali
boyanan diigiim sayis1 genellikle azalmaktadir. Onerilen algoritma farkli mutasyon
degerlerinde queen6_6,7_7, 8.8,9.9,10_10 ve 16_16 disindaki graflar i¢in 20
calistirmanin tamaminda ayni sonuglara ulagmistir. Ancak bu graflar i¢in mutasyon
oraninin degistirilmesi basar1 sayisin1 ve ulasilan renk sayisini etkilemistir. Cizelge

4.9’da bu graflar i¢in sonuglar detaylandirilmistr.



86

Cizelge 4.8. queen graflari igin sonuglar

Mutasyon Oranina Gore Sonuca | S
Graf Ad1 | Eniyi/y(G) | MKSA Ulasilan Iterasyon Degerleri Ca ISH;B ayist

0.10 | 0.25 | 050 | 0.75 1.0 (20)

gueen5_5 5 5 6 6 5 6 8 20/20
queen6_6 7 7 4 5 12 4 6 --
queen7_7 7 7 4 9 12 14 9 --

queen8_12 12 12 5 4 3 3 4 20/20
gueen8_8 9 9 8 12 6 12 12 --
gueen9_9 10 10 20 15 10 18 20 --
queenl0_107 11 11 340 112 | 2906 | 691 175 --

queenll 11 11 13 7 5 6 6 5 20/20

queenl2 12* 13 14 10 10 9 7 11 20/20

queen13 13 13 15 19 13 11 13 13 20/20

queenl4 14" 16 16 27 16 21 18 15 20/20

queenl5 15" 16 17 26 24 26 22 40 20/20
queenl6_ 16" 18 18 35 42 38 34 35 --

-- 20 ¢alisma sonunda ulagilan renk sayisi ile bu renk sayilarina ulagsma sikliklar: farklilik
gosterdigi icin bu graflar i¢in sonuglar Cizelge 4.9’da verilmistir.

Cizelge 4.9 incelendiginde mutasyon oraninin 0.75 ve 1.0 se¢ilmesi queen6_6
graft i¢in 20 calistirmanin tamaminda y(G)’e ulasildigini goriilmektedir. queen7_7
grafi i¢in ise MKSA x(G), x(G) + 1 ve y(G) + 2 sonuglarina ulagsmistir. queen8_8
grafi icin MKSA grafi 9 renk, queen9_9 i¢in ise 10 renk kullanarak boyayabilmistir.
MKSA queen10_10 grafi i¢in bilinen en iyi deger olan 11 renge ulasabilmistir. Ancak
Cizelge 4.9 incelendiginde bu sonuca ulasma sikliginin diisiik oldugu goriilmektedir.
MKSA’nin queen10_10 grafi i¢in 11 renk degerine mutasyon oranmi 1.0 se¢ildiginde 5
kez ulastig1 goriilmektedir. queen10_10 grafi i¢in en iyl mutasyon oranin 1.0 oldugu
goriilmektedir. queen16_16 grafi igin mutasyon oranit 0.10 ya da 0.25 secildiginde
MKSA 2 kez 19 renk degerine 18 kez de 18 renk degerine ulagmistir. Diger mutasyon
oranlar1 i¢cin MKSA’nin 20 calismanin tamaminda bilinen en iyi deger olan 18 renge

ulastig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.9. queen graflarinda farkli sonuglar i¢in basari sikliklart

Mutasyon Oranina Gore 20 Caligma (run) Sonunda Bulunan Sonug
Graf Adi MKSA ve Sonuca Ulagma Sikliklar1
0.10 0.25 0.50 0.75 1.0
queend_6 7 19 18 19 20 20
- 8 1 2 1 X X
7 9 8 7 12 11
queen7_7 8 9 12 13 8 8
9 2 X X X 1
queens._8 9 15 13 16 16 17
- 10 5 7 4 4 3
queeng_9 10 11 12 13 13 17
- 11 9 8 7 7 3
. 11 1 3 1 1 5
queen10 10" 19 17 19 19 15
x 18 18 18 20 20 20
queenl6_16 19 > > X X X

X: 20 ¢alisma icinde hi¢ goriilmedi.

Cizelge 4.10°da Leighton graflari i¢in Onerilen algoritmanin buldugu sonuglar
verilmistir. Leighton graflarinda diiglim sayilar1 esit ve 450°dir. Ancak bu graflarin
kavis yogunluklar1 farklidir. Leighton graflar1 ¢oziilmesi zor graf olarak tanimlanirlar.
Onerilen algoritma 1e450_25a ve le450_25b graflar1 icin y(G) sonuglarina her
mutasyon orani i¢in ulagmustir. Ayrica [e450_5c ve le450_5d graft i¢in tahmin
asamasinda bulunan {ist sinir renk ile olusturulmus popiilasyonu optimize ederken
zorlanmigtir. Her 2 graf igin farkli mutasyon oranlarinda sonuca ulagma sayilar farklilik
gostermistir. Bundan dolay1 popiilasyon, acgdzlii algoritmanin buldugu renk sayisi bir
attirilarak yeniden olusturulmus ve algoritmanin farklt mutasyon oranlarinda sonuca
yakinsama  sayilart  Cizelge 4.10°da  verilmistir. ~ Cizelge 4.11°de  ise
le450_5c ve le450_5d graflan igin farkli mutasyon oranlari i¢in 20 ¢alisma sonunda
basarili sonuca yakinsama sayilari verilmistir Onerilen algoritmanin kavis baglanti

karmasiklig1 fazla olan graflar i¢in ¢6ziim bulmakta zorlandig1 sdylenebilir.

Cizelge 4.10. Leighton graflari i¢in sonuglar

Mutasyon Oranina Gére Sonuca 1 S
Graf Ad1 | Eniyi/y(G) | MKSA Ulasilan Iterasyon Degerleri Ca ISHE% ayist
0.10 0.25 0.50 0.75 1.0 (20)
1e450_5c 5 6 273 317 251 241 252 --
le450_5d 5 6 275 272 274 230 258 --
le450_25a 25 25 14 24 15 16 14 20/20
le450_25b 25 25 10 9 5 7 8 20/20

--: Sonuca ulagma sayilari farklilik gostermektedir.
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le450_5c grafi i¢in Cizelge 4.11 incelendiginde 0.10 mutasyon oraninda diizgiin
renklendirme kuralina gore 20 ¢alismanin sadece 6 tanesinde sonuca ulagilmistir. Yani
algoritma 14 kez diizgiin renklendirme kuralina uygun bir ¢6ziim bulamamistir. Ancak
mutasyon orani (.75 ya da 1.0 olarak secildiginde 20 ¢alismanin tamaminda algoritma

grafi diizgiin renklendirmistir. le450_5d grafi i¢inde benzer bir durum s6z konusudur.

Cizelge 4.11. 1e450_5c ve 1e450_5d icin sonuca ulagma sayilar1

Mutasyon Oranina Gore 20 Calisma (run) Sonunda Sonuca
Graf Ad1 Ulagma Sikliklar1

0.10 0.25 0.50 0.75 1.0
le450 5c 6 11 15 20 20
le450_5d 5 8 17 18 18

Cizelge 4.12°de random graflar icin Onerilen algoritmanin buldugu sonuglar
verilmistir. DSJC125.1 ve DSJC125.9 graflar1 disindaki graflar icin MKSA bilinen en
iyl sonuclara ulagamamistir. Algoritmanin farkli mutasyon oranlari icin 20’ser kez
calistiritlmasi durumunda sonucun bulundugu en iyi iterasyon degerleri Cizelge 4.12°de
verilmistir. Ancak algoritmanin farkli mutasyon degerleri i¢in buldugu renk sayilar1 ve
bu renk sayilarina ulasma sikliklar1 farklilik gosterdigi icin Cizelge 4.12°de bu graflar

i¢in bulunan sonuglar detaylandirilmistir.

Cizelge 4.12. Random graflar i¢in sonuglar

Mutasyon Oranina Gore Sonuca | S
Graf Ad1 | Eniyi/x(G) | MKSA Ulagilan Iterasyon Degerleri Ca 1512% ayist
0.10 0.25 0.50 0.75 1.0 (20)

DSJC125.1" 5 5 2188 1254 1210 2434 632 --
DSJC125.5" 17 18 27 34 25 60 35 --
DSJC125.9" 44 44 42 34 56 57 322 --
DSJC250.1" 8 9 19 19 16 14 24 20/20
DSJC250.5" 28 31 257 101 137 73 69 -

--: Sonuca ulagma sayilar1 farklilik gostermektedir.

Cizelge 4.13’de Random graflar i¢in algoritmanin farkli mutasyon oranlar1 i¢in
basar1 sayilar1 ve bulduklar1 sonuglar verilmistir. Random graflarin kromatik sayilar
bilinmemekte, bu graflar i¢in literatiirde bilinen en iyi sonuglar bulunmaktadir. Cizelge
4.13’e gore MKSA’nin DSJC125.1 ve DSJC125.9 gaflan i¢in bilinen en iyi sonuglara
ulagtig1 goriilmektedir. Ancak MKSA’nin DSJC125.1 grafi i¢in bilinen en iyi sonug
olan 5 degerine ¢ok az ulastig1 goriilmektedir. MKSA DSJC125.1 garfi i¢in genellikle 6
renk degerine ulagsmistir. DSJC125.5 grafi i¢in MKSA 18 renk ve 19 renk degerlerine
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ulagmigtir. Mutasyon orani 1.0 olarak secildiginde MKSA 18 kez 18 renk sonucuna
ulasmigken, 2 kez de 19 renk degerine ulagmistir. Diger mutasyon oranlari i¢in de
benzer bir durum s6z konusudur. Ancak mutasyon orani diistikce MKSA’nin
DSJC125.5 grafi i¢in 18 renk degerine ulasmakta zorluk cektigi ve basart sayisinin
azaldig1 gorilmektedir. Mutasyon orani 0.1 secildiginde Cizelge 4.13 incelendiginde
MKSA’nin DSJC125.5 grafi igin 10 kez 18 renk degerine 10 kezde 19 renk degerine

ulastig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.13. Random graflarda farkli sonuglar i¢in bagar1 sikliklari

Mutasyon Oranina Gore 20 Caligma (run) Sonunda Bulunan Sonug
Graf Adt | MKSA ve Sonuca Ulagma Sikliklari
0.10 0.25 0.50 0.75 1.0
. 5 2 3 1 1 5
DSJC125.1 6 18 17 19 19 15
. 18 10 13 15 12 18
DSJC125.5 19 10 7 5 3 >
44 7 10 10 9 4
DSJC125.9" 45 13 9 10 10 11
46 X 1 X 1 5
. 31 4 16 15 16 20
DSJC250.5 2 16 4 5 4 X

X: 20 galigma i¢inde hi¢ goriilmedi.

Cizelge 4.13’e gore MKSA’nin DSJC125.9 grafi i¢in ii¢ farkli renk sayisi ile
sonu¢ buldugu goriilmektedir. DSJC125.9 grafi i¢in mutasyon orani arttik¢a bilinen en
1yi sonuca ulagsma basarisinin azaldigi gozlemlenmistir. DSJC250.5 grafi i¢cin ise MKSA
bilinen en iyi deger olan 28 renk degerine ulagamamistir. Mutasyon orant 1.0
secildiginde MKSA 20 ¢alismamin tamaminda 31 renk degerine ulagsmistir.

Cizelge 4.14’te random geometrik graflar i¢cin Onerilen algoritmanin buldugu
sonuglar verilmistir. 7125.5 ve r250.1c graflar1 disindaki graflar i¢in, farkli mutasyon
oranlar1 i¢in Onerilen algoritma 20 c¢alistirmanin tamaminda kromatik sayilara
ulasabilmistir. Cizelge 4.14’de her mutasyon orani i¢in en 1iyi sonuca kaginci
iterasyonda ulasildigi verilmistir. r125.5 grafi i¢in en iyi ¢6ziime sadece mutasyon
orani 0.10 secildiginde ulasilabilmistir. Diger mutasyon oranlari i¢in algoritmanin
buldugu en iyi ¢éziim 37 ya da 38 renk olmustur. r250.1c grafi i¢in ise mutasyon
orani 1.0 se¢ildiginde MKSA kromatik sayiya ulasamamistir. MKSA’nin 7250.1¢ grafi
icin buldugu sonuglar 65 ya da 66 renk olmustur. Cizelge 4.15’te r125.5 ve r250.1c

graflari i¢in farkli mutasyon oranlar1 i¢in sonuglar detaylandirilmistir.



90

Cizelge 4.14. Random geometrik graflar i¢in sonuglar

Mutasyon Oranina Gére Sonuca Calisma
Graf Ad1 | Eniyi/y(G) | MKSA Ulagilan Iterasyon Degerleri Sa 151$ 20)
0.10 | 0.25 | 050 | 0.75 1.0 Y
ri25.1 5 5 1 1 1 1 1 20/20
ri25.1c 46 46 11 12 11 15 17 20/20
ri25.5 36 36 1096 | X X X X -
r250.1 8 8 2 42 1 1 1 20/20
r250.1c 64 64 75 69 72 78 X -
DSJR500.1" 12 12 5 14 7 4 2 20/20

--: Algoritmanin buldugu diger sonuclar cizelge 4.15te verilmistir.
X: En iyi sonuca ulasamamustir.

Cizelge 4.15 incelendiginde MKSA’nin r125.5 grafi i¢in farkli mutasyon
oranlarinda ii¢ farkli renk sayisina ulastigi goriilmektedir. MKSA’nin kromatik sayiya
sadece 0.1 mutasyon oraninda ulastigi gézlemlenmistir. Farkli mutasyon oranlari igin
MKSA genellikle 37 renk degerine ulagmistir. Ancak mutasyon oranin yiikselmesi bu
graf i¢in basart sayisini azaltmistir. Clinkii mutasyon oram1 0.75 ya da 1.0 olarak
secildiginde MKSA genellikle 38 renk degerine ulasabilmistir. 7250.1c grafinda da
mutasyon oraninin yiikselmesi basariyr ciddi bir sekilde azaltmistir. Elde edilen
sonuclar degerlendirildiginde random geometrik graflar igin diisiik mutasyon oraninin

basartyi arttirdig1 sdylenebilir.

Cizelge 4.15. Random graflarda farkli sonuglar i¢in basart sikliklar

Mutasyon Oranina Gore 20 Caligma (run) Sonunda Bulunan Sonug
Graf Adi MKSA ve Sonuca Ulagma Sikliklar1

0.10 0.25 0.50 0.75 1.0

36 6 X X X X

r125.5 37 14 19 18 11 4
38 X 1 2 9 16

64 20 20 20 18 X

r250.1c 65 X X X X 5
66 X X X 2 15

X: 20 caligma iginde hi¢ goriilmedi.

Insertion™ ve Fullins™ graflar1 Mycielski graflarinin biraz daha zorlagtirilmig
graflaridir. Bu zorlastirma islemi grafin kavis yogunlugu degismemek sart1 ile grafa
yeni diigiimler eklenerek yapilmistir. Cizelge 4.16’da Insertion” ve Fullins™ graflar
i¢in dnerilen algoritmanin buldugu sonuglar verilmistir. insertion* ve Fullins* graflari
icin diiglim sayis1 arttikca Onerilen algoritmanin ¢0ziime ulagmakta zorlandigi
gozlemlenmistir. Mutasyon orani artttkca MKSA’nin Insertion™ ve Fullins*graflar

icin daha hizli ¢ozlime gittigi gozlemlenmistir. MKSA farklt mutasyon oranlari icin
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20’ser kez calistirilmistir. 4-Fullins_5 disindaki graflar i¢in her mutasyon orani ig¢in
ayr1 ayrt 20 c¢alismanin tamaminda basariya ulasilmistir. Mutasyon oran 1.0

secildiginde ¢oziime yakinsamamin daha hizli oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 4.16. Insertion™ ve Fullins™ graflar i¢in sonuglar

Mutasyon Oranina Gére Sonuca Calisma
Graf Adi Eniyi/x(G) | MKSA Ulagilan Iterasyon Degerleri Sayist (20)
010 | 0.25 | 050 | 0.75 | 1.0

1-Fullins_4 5 5 9 6 8 3 2 20/20
1-Fullins_5 6 6 12 11 12 11 9 20/20
1-Insertions_4 5 5 5 2 1 1 1 20/20
1-Insertions_5 6 6 4 3 1 1 1 20/20
1-Insertions_6 7 7 16 15 12 10 6 20/20
2-Fullins_3 5 5 4 3 1 1 1 20/20
2-Fullins_4 6 6 6 4 3 3 2 20/20
2-Fullins_5 7 7 36 36 39 36 38 20/20
2-Insertions_4 5 5 3 2 1 1 1 20/20
2-Insertions_5 6 6 11 6 3 2 1 20/20
3-Fullins_3 6 6 6 3 2 1 1 20/20
3-Fullins_4 7 7 9 6 4 3 2 20/20
3-Fullins_5 8 8 58 72 72 58 66 20/20
3-Insertions_3 4 4 3 2 1 1 1 20/20
3-Insertions_4 5 5 4 2 1 1 1 20/20
3-Insertions_5 6 6 23 12 6 3 2 20/20
4-Fullins_3 7 7 2 1 1 1 1 20/20
4-Fullins_4 8 8 12 8 7 3 2 20/20
4-Fullins_5 9 9 375 640 | 643 | 351 | 118 -
4-Insertions_3 4 4 4 2 1 1 1 20/20
4-Insertions_4 5 5 6 3 1 1 1 20/20
5-Fullins_3 8 8 3 2 1 1 1 20/20
5-Fullins_4 9 9 16 10 7 4 2 20/20

--2 4-Fullins_5 grafi i¢in algoritmanin buldugu sonuglar ¢izelge 4.17°de verilmistir.

Tahmin asamasinda kullanilan ag¢gdzIlii algoritma, 4-Fullins_5 grafi igin
Onerilen algoritmanin baslangic popiilasyonu olusturulurken kullanilacak renk araligi
icin bir {ist smir bulmustur. Bu st sinir kisitina gore baglangic popiilasyonu
olusturulmustur. Mutasyon orani 1.0 oldugu durumda algoritma 4-Fullins_5 grafi igin
20 c¢alismanin tamaminda basariya ulagmakla birlikte, diger mutasyon oranlarina
kiyasla daha cabuk bu sonuca ulastifi gozlemlenmistir. Ancak mutasyon orami 1.0
disinda bir deger olarak belirlendiginde MKSA’nin basarili sonu¢ sayisi azalmistir.
Cizelge 4.17°de 4-Fullins_5 grafi i¢in farkli mutasyon oranlarinda basarili sonuca

ulagma sayilar1 verilmistir.
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Cizelge 4.17. 4-Fullins_5 grafi igin basari sayilari

Mutasyon Oranina Gore 20 Caligma (run) Sonunda
Graf Adi MKSA Bulunan Sonug ve Sonuca Ulagma Sikliklar
0.10 0.25 0.50 0.75 1.0
4-Fullins_5 9 9 9 10 12 20

Mug graflar ¢oziilmesi kolay graflardir. Onerilen algoritma her mutasyon orani
icin ayr1 ayr1 calistirlmistir. Onerilen algoritmanin oldukc¢a hizli bir sekilde sonuca

gittigi gdzlemlenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.18’de verilmistir.

Cizelge 4.18. Mug graflari i¢in sonuglar

Mutasyon Oranina Gore Sonuca Calisma
Graf Ad1 | Eniyi/y(G) | MKSA Ulagilan Iterasyon Degerleri Sayist (20)
0.10 | 0.25 | 0.50 | 0.75 1.0
mug100_1 4 4 1 1 1 1 1 20/20
mug100_25 4 4 1 1 1 1 1 20/20
mug88_1 4 4 3 1 1 1 1 20/20
mug88_25 4 4 3 2 1 1 1 20/20

qg-order30 ve qg.order40 graflar1 Latin square problemi graflaridir. Cizelge
4.19°da bu graflar i¢in farkli mutasyon oranlari i¢in bulunan sonuglar verilmistir.

Onerilen algoritma Latin square problemi graflari igin en iyi sonuglara hizli bir sekilde

ulasabilmistir.
Cizelge 4.19. Latin square graflari igin sonuglar
Mutasyon Oranina Gore Sonuca Calisma Sayist
Graf Ad1 | Eniyi/x(G) | MKSA Ulasilan iterasyon Degerleri als (2%) ayis
0.10 | 0.25 | 050 | 0.75 1.0
qg.order30 30 30 14 12 11 11 11 20/20
qg.order40 40 40 21 19 18 18 19 20/20

abb*, ash™ ve will* graflar1 sparse Jacobian matrislerini belirlemek i¢in pargali
situnlarda matris bolme probleminden elde edilmislerdir. abb™ ve ash® graflar
coziilmesi zor Benchmark graflaridir. Bu graflarda diiglim sayis1 oldukca fazladir.
Bundan dolay1 Onerilen algoritma sonuca ulasmak i¢in olduk¢a zorlanmistir. ash™
graflarinin diigiim sayis1 500’ten fazladir ve bu graflar i¢in kromatik sayis1 4’tiir.
Genetik algoritmanin ¢aprazlama ve mutasyon islemleri hatali boyanan diigiimleri
diizgiin hale getirmek i¢in tek basina yeterince etkin olamamistir. Calismanin yapisinda
kullanilan komsuluk arama algoritmasi olan Chain metodu sayesinde algoritma basarili

sonuglara ulasabilmistir. abb®, ash® ve will* graflar1 i¢in bulunan sonuglar Cizelge
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4.20°de verilmistir. Farkli mutasyon oranlarinda onerilen algoritmanin abb313GPIA
grafi icin bulabildigi en iyi deger 11 olabilmistir. Cizelge 4.20’de farkli mutasyon
oranlarinda, sonucun bulundugu en iyi iterasyon degerleri verilmistir. Cizelge 4.21°de
ise farkli mutasyon oranlarinda algoritmanin buldugu renk sayilar1 ve bu sonuglara

ulasma sikliklar1 verilmistir.

Cizelge 4.20. abb*, ash™ ve will* graflari i¢in sonuglar

Mutasyon Oranina Gére Sonuca | S
Graf Ad1 | Eniyi/y(G) | MKSA Ulagilan Iterasyon Degerleri Ca ISH;) ayist
0.10 | 0.25 | 050 | 0.75 1.0 (20)

will199GPIA 7 7 42 42 36 47 40 --
abb313GPIA 9 11 242 246 281 271 232 -
ash331GPIA 4 4 62 74 85 90 84 20/20
ash608GPIA 4 4 85 111 132 108 92 --
ash958GPIA 4 4 1578 | 1494 | 1927 | 864 625 --

--: Her mutasyon orani i¢in ulagilan sonug farklilik gosterdigi i¢in basari sikliklari gizelge
4.21°de verilmistir.

Cizelge 4.21 incelendiginde MKSA will199GPIA grafi igin mutasyon orani
0.25yada 1.0 secildiginde 20 calismamin tamaminda en iyi sonuca ulasilmistir.
abb313GPIA ve ash608GPIA graflar igin ise genellikle kromatik sayilara ulagilmistir.
ash958GPIA grafi ise ash608GPIA grafina gore daha zor bir graftir. MKSA’nin farkli
mutasyon oranlarinda bu graf icin kromatik say1 olan 4 renk sayisina ulagma sayisi
oldukca diisliktir. MKSA, ash958GPIA grafin1 genellikle 5 renk kullanarak

renklendirebilmistir.

Cizelge 4.21. abb*, ash” ve will* graflarinda farkli sonuglar i¢in bagar sikliklar

Mutasyon Oranina Gore 20 Caligma (run) Sonunda Bulunan Sonug
Graf Adi MKSA ve Sonuca Ulagma Sikliklart

0.10 0.25 0.50 0.75 1.0

will199GPIA 7 19 20 19 19 20
abb313GPIA 11 20 15 16 20 17
4 18 19 19 18 19

ash608GPIA 5 > 1 1 > 1

4 4 4 5 4 5

ash958GPIA 16 16 15 16 15

Onerilen algoritma yazmag 6zgiileme problemi graflar igin de genellikle basarili
sonuglar bulmustur. Ancak o6nerilen algoritma diisiik mutasyon oranlarinda bazi yazmag
icin acgodzli algoritmanin buldugu renk sayisini

Ozglileme problemi graflari

dogrulayacak bir ¢éziime ulasamamis ve diiglim sayisi arttikca daha diisiik bir basari
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orani sergilemistir. Yazmag Ozgiileme problemi graflar1 i¢in Onerilen algoritmanin

basar1 sonuglar1 Cizelge 4.22°de verilmistir.

Cizelge 4.22. Yazmag 6zgiileme problemi graflari i¢in sonugclar

Mutasyon Oranina Gore Sonuca
Graf Ad1 | Eniyi/y(G) | MKSA Ulagilan iterasyon Degerleri Cahsn;%Saym
0.10 0.25 | 0.50 | 0.75 1.0 (20)

fpsol2.il 65 65 106 48 10 6 2 20/20
fpsol2.i2 30 30 X 1229 | 820 | 980 2 --

fpsol2.i3 30 30 X 804 | 513 | 595 2 --

inithx_il 54 54 X 1453 | 716 36 2 20/20
inithx.i2 31 31 X X X X 2 20/20
inithx.i3 31 31 X X X X 1 20/20
mulsol.il 49 49 8 4 3 1 1 20/20
mulsol_i2 31 31 46 19 9 3 2 20/20
mulsol.i3 31 31 64 16 7 3 1 20/20
mulsol.i4 31 31 47 26 8 4 1 20/20
mulsol.i5 31 31 64 21 8 4 1 20/20
zeroin.il 49 49 27 12 9 3 1 20/20
zeroin.i2 30 30 80 54 10 4 1 20/20
zeroin.i3 30 30 89 35 9 5 1 20/20

--: Graflar i¢in bagarili sonuca ulasma sayilari ¢izelge 4.22°de verilmistir.
X: Algoritma ac¢gozlii algoritmanin buldugu renk sayisini dogrulayacak bir ¢6ziim bulamamustir.

Cizelge 4.22 incelendiginde, Onerilen algoritmanin yazmag 6zgiileme problemi
graflar1 i¢in yiiksek mutasyon oranlarinda ¢o6ziime daha c¢abuk yakinsadigi
gdzlemlenmistir. Onerilen algoritmanin inithx.i2 ve inithx.i3 graflari optimize
etmekte zorlandig1 goriilmiistiir. Mutasyon orant 1.0 olarak alindiginda bu graflar i¢in
basarili sonuclar bulunmustur. Diger mutasyon oranlarinda onerilen algoritma yanlis
boyanan diigiim sayisini azaltmasina ragmen, belli bir noktadan sonra c¢oziime
gidememistir. Bu da algoritmanin belli bir noktadan sonra yerel bir ¢ézlime takildigini
gostermektedir. Onerilen algoritma fpsol2.i2, fpsol2.i3 ve inithx.il graflar icin
mutasyon orani 0.10 secildiginde uygun bir ¢6zlime ulasamamistir. Cizelge 4.23’de
farkli mutasyon oranlarinda fpsol2.i2 ve fpsol2.i3 graflar i¢in Onerilen algoritmanin

basarili sonuca ulagsma sayilar1 verilmistir.

Cizelge 4.23. fpsol2.i2 ve fpsol2.i3 graflari i¢in basar1 sayilari

Mutasyon Oranina Gore 20 Calisma (run) Sonunda Bulunan

Graf Adi MKSA Sonug ve Sonuca Ulasma Sikliklar1
0.10 0.25 0.50 0.75 1.0
fpsol2.i2 30 0 10 11 20 20
fpsol2.i3 30 0 14 15 20 20
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Onerilen algoritma schooll ve schooll_nsh graflan i¢in de genellikle basarili
sonuclar bulmustur. Cizelge 4.24 incelendiginde MKSA’nin diisiik mutasyon
oranlarinda daha basarili oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.25’te ise farklt mutasyon

oranlarinda algoritmanin buldugu renk sayilar1 ve bu sonuglara ulagma sikliklar

verilmistir.
Cizelge 4.24. schooll ve schooll_nsh graflari i¢in sonuglar
Mutasyon Oranina Gore Sonuca | S
Graf Adi | Eniyi/x(G) | MKSA Ulagilan iterasyon Degerleri Ca ‘sré%) ayist
0.10 0.25 | 0.50 | 0.75 1.0
schooll_nsh 14 14 112 124 X X X --
schooll 14 14 100 99 984 X X --

--: Graflar i¢in basarili sonuca ulagsma sayilari ¢izelge 4.25’te verilmistir.
X: En iyi sonuca ulasamamuistir.

Cizelge 4.25 incelendiginde, Onerilen algoritma schooll ve schooll_nsh
graflarini iki farkli renkle boyayabilmistir. MKSA en iyi sonuglarini diisiik mutasyon
oranlar1 i¢in bulmustur. Mutasyon orani artttkca MKSA kromatik sayiya ulagmakta
zorlanmistir. Mutasyon orani 0.50’nin istiine ¢iktiginda algoritmanin buldugu en iyi

¢Oziim 15 renk olmustur.

Cizelge 4.25. schooll ve schooll_nsh graflarinda farkli sonuglar i¢in basar1 sikliklari

Mutasyon Oranina Gore 20 Caligma (run) Sonunda Bulunan
Graf Ad1 MKSA Sonug ve Sonuca Ulagsma Sikliklari
0.10 0.25 0.50 0.75 1.0
school1_nsh 14 13 10 X X X
- 15 7 10 20 20 20
schooll 14 19 16 2 X X
15 1 4 18 20 20

X: 20 c¢aligma i¢inde hi¢ goriilmedi.

4.5. Literatiirdeki Diger Algoritmalar ile Sonug¢larin Karsilastirilmasi

GBP c¢oziimii i¢in literatiirde bircok algoritma sunulmustur. Bunlardan
bazilarinin buldugu sonuglar 6nerilen algoritma ile karsilastirnlmigtir. Faraji ve Javadi
(2011) arlarin davranislarindan esinlenerek GBP i¢in BEECOL olarak adlandirilan
algoritmay1 onermislerdir. BEECOL algoritmasinin baslangi¢ ¢6ziimiinii olustururken
diigim boyama (ColoringVertex) olarak adlandirdiklar1 aggézlii bir boyama
algoritmasin1  kullanmislardir. Daha sonra baslangic c¢oziimiine Onerdikleri ar1

algoritmasin1 uygulamislardir. Son olarak bu ¢6ziime komguluk aramas1 uygulamiglardir
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(Faraji ve Javadi, 2011). Bir diger ¢alismada ise Bui ve ark. (2008) GBP igin KKA
(Karinca Kolonisi Algoritmasi) dayali ABAC (An Ant-Based Algorithm for Coloring
Graph) yaklasimini 6nermislerdir. ABAC algoritmast hem ag¢gdzlii algoritmanin
avantajlarindan hem de KKA’nin avantajlarindan faydalanmistir. Bui ve ark. dncelikle
acgozlii bir algoritma ile lizerinde islem yapacaklari graf icin kullanacaklar1 renk sayist
icin bir iist smir (upper bound) belirlemislerdir. Daha sonra {izerinde islem yapilacak
graf parcalara ayrilmistir. Her par¢a i¢cin ABAC algoritmasi diizglin renklendirme
kuralina uygun olarak bir ¢6ziim buldugu anda iist sinir renk sayisi bir azaltilarak, graf
pargast ic¢in yeniden dongli baslatilmistir. Durdurma kriteri saglanincaya kadar
algoritma her uygun ¢6ziim buldugunda renk sayisini bir azaltarak calismaya devam
etmistir. Ancak iist sinir renk sayist ile ¢oziim olusturamadigi anda iist sinir renk
sayisini bir arttirarak yeniden ¢6ziim bulmaya g¢ahismistir (Bui ve ark., 2008).
Mahmoudi ve Lotfi (2015) GBP i¢in MGKA’y1 (Modifiye Guguk Kusu Algoritmasi)
onermislerdir. Mahmoudi ve Lotfi yaptiklar1 ¢alismada ilk olarak aggozlii bir algoritma
ile lizerinde islem yapacaklar graf i¢in anne guguk kusu olarak adlandirilan baslangig
¢ozlim kiimelerini olugturmuslardir. Daha sonra yumurtalama algoritmasini kullanarak
popiilasyondaki ¢ocuk guguk kusu olarak adlandirilan bireyleri anne guguk kusu
¢ozlimiinii kullanarak olusturmuglardir ve bu bireylere Onerdikleri algoritmay1
uygulamislardir. Son olarak bireye yerel arama algoritmasi olan TA (Tabu Arama)
algoritmast uygulanmigtir (Mahmoudi ve Lotfi, 2015). Tez calismasi kapsaminda
Onerilen algoritmanin baslangi¢c popiilasyonu da aggézlii algoritmanin (RLF ile)
buldugu {ist smir renk ile rastgele olusturulmustur. Daha sonra MKSA’nin ¢alisma
adimlar1 uygulanmistir. Son olarak mempleks icindeki en iyi kurbagaya komsuluk
arama algoritmasi olan Chain metodu uygulanmistir. Boylece hatali boyanan diigtimler
hizl1 bir sekilde azaltilmistir. Cizelge 4.26°da onerilen algoritma ile diger algoritmalarin

sonuglart verilmistir.



Cizelge 4.26. Algoritmalarin bulduklart sonuglar ve karsilagtirmalart
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2l 5| 3 gl 5 | B

o) Q|2 S :I) S) K| oS d
curns | 2| $%|835 827 3 HEMEERERE
raf Adi sl oms|lwss8 0v83| X Graf Adi S| a8 | WSS 083|X
| <glag| g 2 | <2|dET|2EV|3

3 $ I > $ I

o = =3 ) = =
1-Fullins_4 5 5 5 5 5 queen?_7 7 7 8 7 7
1-Fullins_5 6 6 6 6 6 queen8_12 12 12 12 13 12
1-Insertions 4 | 5 5 5 5 5 queen8_8 9 9 10 10 9
1-Insertions 5 | 6 6 6 6 6 queen9_9 10 10 11 11 10
1-Insertions 6 | 7 7 7 7 7 queenl0 10" | 11 11 12 12 11
2-Fullins_3 5 5 5 5 5 queenll 11 | 11 13 13 14 13
2-Fullins_4 6 6 6 6 6 | |queen12 12* | 13| 14 14 15 14
2-Fullins 5 7 7 7 7 7 | [queen13 13 [ 13| 15 15 16 15
2-Insertions 4 | 5 5 5 5 5 queenld 14* | 16 16 16 17 16
2-Insertions 5 | 6 6 6 6 6 queenl5 15" | 16 17 18 18 17
3-Fullins_3 6 6 6 6 6 queenl6 16" | 18 18 19 19 18
3-Fullins_4 7 7 7 7 7 fpsol2.i1 65 65 65 65 65
3-Fullins_5 8 8 8 8 8 fpsol2.i2 30| 30 30 30 30
3-Insertions 3 | 4 4 4 4 4 fpsol2.i3 30 30 30 30 30
3-Insertions 4 | 5 5 5 5 5 inithx.il 54 54 54 54 54
3-Insertions 5 | 6 6 6 6 6 inithx.i2 31| 31 31 31 31
4-Fullins_3 7 7 7 7 7 inithx.i3 31 31 31 31 31
4-Fullins_4 8 8 8 8 8 mulsol.il 49 | 49 49 49 49
4-Fullins_5 9 9 9 9 9 mulsol.i2 31| 31 31 31 31
4-Insertions_3 | 4 4 4 4 4 mulsol.i3 31| 31 31 31 31
4-Insertions_4 | 5 5 5 5 5 mulsol.i4 31| 31 31 31 31
5-Fullins_3 8 8 8 8 8 mulsol.i5 31| 31 31 31 31
5-Fullins_4 9 9 9 9 9 zeroin.il 49 | 49 49 49 49
DSJC125.1" 5 6 6 6 5 zeroin.i2 30| 30 30 30 30
DSJC125.5" 17| 18 18 19 18 | |zeroin.i3 30| 30 30 30 30
DSJC125.9" 44 | 44 44 45 44 | |1e450_5c 5 5 7 6 6
DSJC250.1" 8 9 9 10 9 le450_5d 5 5 8 7 6
DSJC250.5" 28| 30 30 33 31 | |le450_25a 25| 25 25 25 25
DSJR500.1" 12| 12 13 12 12 | |1e450_25b 25| 25 25 25 25
jean 10 10 10 10 10 will199GPIA 7 7 7 8 7
anna 11| 11 11 11 11 | |qg.order30 30 30 31 30 30
david 11| 11 11 11 11 | | qg.order40 40 40 41 41 40
homer 13 13 13 13 13 | | mug100 1 4 4 4 4 4
huck 11| 11 11 11 11 | {mug88 1 4 4 4 4 4
games120 9 9 9 9 9 mug88_ 25 4 4 4 4 4
miles250 8 8 8 8 8 abb313GPIA 9 10 10 12 11
miles500 20| 20 20 20 20 | |ash331GPIA | 4 4 5 5 4
miles750 31| 31 31 31 31 | |ash608GPIA | 4 5 5 5 4
miles1000 42 | 42 42 42 42 | |ash958GPIA | 4 5 5 5 4
miles1500 73| 73 73 73 73 | |r125.1 5 X 5 5 5
myciel3 4 4 4 4 4 ri25.1c 46 X 46 46 46
myciel4 5 5 5 5 5 r125.5 36 X 36 37 36
myciel5 6 6 6 6 6 r250.1 8 X 8 8 8
myciel6 7 7 7 7 7 r250.1c 64 X 65 64 64
myciel7 8 8 8 8 8 schooll_nsh | 14 14 14 14 14
queen5 5 5 5 5 5 5 schooll 14 14 14 14 14

queen6_6 7 7 8 8 7

X: Algoritma grafi test etmemistir.
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Cizelge 4.26’ya gore dort algoritma da Insertion” ve Fullins* graflar igin
kromatik sayilara ulagmistir. Random graflardan DSJC125.1 grafi i¢in 6nerilen MKSA
diger algoritmalara gore daha iyi sonuca ulasmistir. DSJC250.5 disindaki random
graflar icin ise i¢cin MGKA disindaki algoritmalar aymi sonuglara ulasmislardir.
DSJC250.5 i¢in ise en iyi sonuca ABAC ve BEECOL algoritmalar1 ulagmislardir.
MKSA ise DSJC250.5 grafi i¢cin MGKA’dan daha iyi bir sonuca ulagsmistir. Random
geometrik graf olan DSJR500.1 grafi i¢cin BEECOL algoritmasi disindaki algoritmalar
kromatik sayiya ulasabilmistir. Algoritmalar Myciel, Miles, Games120 ve Books
graflari i¢in kromatik sayilara ulagsmislardir. Bu ¢alisma kapsaminda onerilen MKSA ile
Bui ve ark. onerdikleri ABAC algoritmasi queen graflan igin genel olarak kromatik
sayilara ulasabilmistir. Cizelge 4.26’da ayrica M. Trick tarafindan olusturulan R serisi
random geometrik graflar icin BEECOL, MGKA ve MKSA algoritmalarinin sonuglari
verilmigtir. ABAC algoritmasi bu graflari test etmemistir. Cizelge 4.26 incelendiginde,
MKSA’nin kromatik sayilara ulastigi goriilmektedir. r125.5 grafi i¢in en iyi sonuca
BEECOL ve MKSA ulasabilmistir. MGKA ise bu graf i¢in 37 sonucuna ulagsmistir.
Ancak r250.1c¢ grafi i¢in MKSA ve MGKA kromatik sayiya ulasmisken BEECOL
algoritmasi daha kotii sonug bulmustur. Cizelge 4.26’ya gore
schooll ve schooll_nsh graflar1  i¢cin ise tim algoritmalar kromatik sayiya
ulagmislardir.

Pal ve ark. (2012) yaptiklar1 ¢alismada GBP igin Tavlama Benzetimi (TB)
(Simulated Annealing-SA) algoritmasina dayali bir yaklasim Onermislerdir. TB
algoritmasina yanlis boyanan diigiim sayisin1 ve renk sayisini azaltacak bir metot
eklemisglerdir. Baslangic ¢0zliimiinii diigiim sayis1 kadar renk kullanarak rastgele
olusturmuslardir. Daha sonra bu ¢éziime TB ve Modifiye Tavlama Benzetimi (MTB)
(Modified Simulated Annealing approach for Graph Coloring Problem- MSAGCP)
algoritmalarin1 uygulamislardir. Hem orijinal TB algoritmasini hem de 6nerdikleri MTB
algoritmasin1 bazi Benchmark graflar1 ilizerine uygulamiglardir (Pal ve ark., 2012).
Cizelge 4.27°de MKSA, TB ve MTB ait sonuglar verilmistir. Cizelge 4.27
incelendiginde MKSA algoritmasinin genel olarak daha basar1 sonuglara ulastigi
gozlemlenmistir. Pal ve ark. yaptiklari ¢alismaya gore TB algoritmasi genel olarak iyi
sonuglara ulasamamaistir. Ancak onerdikleri MTB algoritmas1 genel olarak iyi sonuglara
ulasmistir. Ancak MTB algoritmasi yazmag Ozgiileme problemi graflari ve miles

graflar1 icin genel olarak kromatik sayiya ulasamamistir. MTB algoritmas1 queen
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graflar1 igin basarili sonuglara ulagsmistir. MKSA ise queen graflar igin genel olarak

bilinen en iyi sonuglara ulagmistir.

Cizelge 4.27. TB, MTB ve MKSA i¢in sonuglar

.. B MTB
Graf Ads Eniyi/x(G) (Pal ve ark., 2012) | (Pal ve ark., 2012) MKSA
1-Fullins 5 6 8 6 6
1-Insertions_5 6 9 7 6
2-Fullins_4 6 6 6 6
2-Insertions_4 5 6 5 5
3-Fullins_4 7 12 9 7
3-Insertions_4 5 5 5 5
4-Fullins_3 7 7 7 7
4-Insertions_4 5 7 6 5
5-Fullins_3 8 8 8 8
DSJC125.1" 5 10 6 5
jean 10 11 10 10
anna 11 13 11 11
david 11 11 11 11
homer 13 17 13 13
huck 11 11 11 11
games120 9 10 9 9
miles750 31 35 31 31
miles1000 42 50 45 42
miles1500 73 80 75 73
myciel6 7 8 7 7
queen5_5 5 7 5 5
queen?_7 7 9 7 7
queen9 9 10 14 11 10
queen10 10" 11 17 12 11
queenll 11 11 15 11 13
zeroin.i2 30 44 30 30
mulsol.i.1 49 58 52 49
mugl100_25 4 4 4 4
mug88_25 4 4 4 4

Cizelge 4.28°de MKSA ile Abbasian ve ark. (2011) GBP i¢in yaptiklar
calismada bulduklar1 sonuglar verilmistir. Abbasian ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada
Sirali Sezgisel Graf Boyama Algoritmasini (SSGBA) (Sequential Graph Coloring
Heuristic Algorithm-SGCHA), metasezgisel bir algoritma olan Kiiltiirel Algoritma
(KA) (Cultural Algorithm-CA) birlikte kullanarak GBP i¢in bir algoritma dnermislerdir.
Bu algoritma iki asamadan olugmaktadir. Calismanin ilk asamasinda SSGBA
algoritmasim1 kullanarak iizerinde islem yapilan grafin renk sayist i¢in bir iist sinir
belirlemislerdir. Daha sonra iyilestirme asamasinda popiilasyondaki bireyleri bu renk
say1s1 lizerinden olusturmuslardir. Mevceut bireyleri iyilestirmek i¢in GA’nin mutasyon
ve ¢aprazlama operatorlerinden faydalanmiglardir (Abbasian ve ark., 2011). Cizelge

4.28 incelendiginde hem MKSA’nin hem de Abbasian ve ark. 6nerdikleri algoritmanin
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genel olarak basarili sonuglar buldugu gézlemlenmistir. queen7_7 grafi i¢cin MKSA nin

Abbasian ve ark. onerdikleri algoritmaya gore daha iyi sonug buldugu gozlemlenmistir.

Cizelge 4.28. Algoritmalarin bulduklar1 sonuglar

.. SSGBA + KA
Graf Eniyi/x(G) (Abbasian ve ark., 2011) MKSA
miles250 8 8 8
myciel3 4 4 4
myciel4 5 5 5
myciel5 6 6 6
queen5 5 5 5 5
queen6_6 7 7 7
queen?_7 7 8 7
jean 10 10 10
anna 11 11 11
david 11 11 11
huck 11 11 11
games120 9 9 9
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5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1. Sonugclar

KSA, kurbagalarin en az hareketle besin kaynagina ulagmak icin yaptiklar
hareketlerin modellenmesi ile gelistirilen bir algoritmadir. KSA’da bilgi paylasiminin
hem mempleks olarak adlandirilan grup icinde hem de bir iterasyon sonunda tiim
kurbagalarla yapilmasi KSA’nin en biiylik avantajlarindandir. Mempleks icinde bilgi
paylagimi yerel arama uzayinda daha fazla arama yapma imkani verir. Mempleks
disinda da bilgilerin tiim kurbagalarla paylagilmasi ise genel en iyi ¢6ziime yakinsamay1
arttirir. Yapilan bu ¢alisma kapsaminda KSA, GBP iizerine uygulanmistir. KSA ayrik
bir optimizasyon algoritmasi oldugu i¢in GBP’ye dogrudan uygulanabilir. Ancak
yapilan c¢aligmada deneysel sonuglar gosterdi ki; GBP’nin kendine 6zgii yapisindan
dolay1 KSA’nin saf halinin GBP’ye uygulanmasi iyi ¢oziimler iiretememistir. Bundan
dolay1 KSA’da bazi degisiklikler yapilarak KSA’nin GBP i¢in uygulanabilir bir yontem
olmast saglanmigtir. KSA’nin yerel arama mekanizmasi1 yeniden diizenlemistir. Bu
kapsamda alt mempleks i¢indeki en kotii kurbaganin yeni konumu GA’nin ¢aprazlama
ve mutasyon operatorlerinden faydalanilarak hesaplanmistir. Ayrica memetik evrim
sonunda mempleksteki en iyi kurbagaya Avanthay ve ark. (2003), c¢aligmalarinda
kullandiklar1  diigim komsulugu algoritmalarindan (DKA) Chain yontemi
uygulanmistir. Onerilen algoritma DIMACS tarafindan sunulan Benchmark Graflari
lizerine uygulanarak sonuglar degerlendirilmistir.

Deneysel sonuclar gosterdi ki; saf KSA iizerinde islem yaptig1 graf icin diiglim
say1s1 kadar renk kullanarak olusturdugu baslangi¢ ¢oziimiinde kullandig1 renk sayisini
azaltamamigtir. Saf KSA’nin baslangic popiilasyonu, RLF’nin buldugu {ist sinir renk
sayist ile olusturuldugu zaman algoritmanin bazi Benchmark graflar1 i¢in kromatik
sayilara ulastigi, ancak genel olarak etkisiz oldugu gdzlemlenmistir. Onerilen
algoritmada baglangi¢ popiilasyonunun diiglim sayis1 kadar renk kullanilarak
olusturulmas1 durumunda, bircok Benchmark grafi i¢in kromatik sayilara ulasildig
gbzlemlenmistir. Ancak Onerilen algoritma diiglim sayis1 kadar renk ile olusturuldugu
icin DKA’nin komsuluk arama yontemi olan Chain metodunun avantajlarindan
faydalanilamamistir. Diiglim sayis1 kadar renk kullanilarak olusturulan popiilasyondaki
bireyler diizgiin boyama kuralina uygun olarak olusturuldugu i¢in hatali boyanan

diigiim olmamustir. Cakismalarin (conflict) olmadigi bir birey icin Chain metodu
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uygulanamamaktadir. Cilinki Chain, hatali boyanan digiimlerin sayisini azaltmaya
yonelik bir yontemdir. Baglangi¢ popiilasyonu RLF’nin buldugu iist sinir renk sayisi
kullanilarak rastgele olusturulmasi durumunda genellikle diigiimler yanlis boyanmis
olur. Bu durumda onerilen algoritma caprazlama, mutasyon ve Chain metodunu etkin
olarak kullanabilmistir. Ayrica algoritmanin calismast esnasinda, diizgiin boyama
kuralina uygun olarak sonuca ulasildiginda, tist sinir renk degeri algoritma iginde bir
azaltilmakta ve popiilasyondaki bireyler kontrol edilerek, bireylerde kullanilan iist sinir
renk, son duruma gore giincellenmektedir. Popiilasyonda yapilan bu degisiklik,
caprazlama, mutasyon ve Chain metodunun etkinligini arttirmistir. Yapilan degisiklikler
basarili sonuglara ulagsmay1 arttirirken, ¢oziime yakinsamayr da hizlandirmistir.
Onerilen algoritma bu calisma kapsaminda kullanilan Benchmark graflarmin
bazilarinda RLF’nin buldugu iist siir renk sayisini azaltarak daha az sayida renk ile
uygun c¢oziimlere ulasmistir. Baz1 Benchmark graflari i¢in ise RLF’ nin buldugu {ist sinir
renk sayisini dogrulayacak bir ¢oziim olusturmakta zorlanmigtir. Bunun sebebi bu
graflarda diigiim sayisinin olduk¢a fazla olmasidir. Ornegin 4-Fullins 5 grafi 4146
diigiimden olusmaktadir. Diigiim sayisinin ¢ok oldugu 4-Fullins_5 benzeri graflar igin
caprazlama ve mutasyon operatdrlerinin basarist azaldigi i¢in, Onerilen algoritmanin da

basaris1 azalmaktadir.

5.2. Oneriler

KSA’da bilgi paylasiminin hem mempleks i¢inde hem de bir iterasyon sonunda
tim kurbagalarla yapilmast hem yerel hem de genel arama uzayinda ¢oziim arama
imkan1 verdigi i¢in arama uzayr genistir. Ancak bu avantajinin yaninda en biiyiik
dezavantaji ise mempleksler birbirinden bagimsiz olmasina ragmen bir mempleks icin
evrimsel dongli tamamlandiktan sonra siradaki mempleks i¢in evrimsel dongi
baslamaktadir. Mempleksler birbirinden bagimsiz oldugu i¢in her mempleks i¢in
evrimsel dongiiniin ayn1 anda baglatilmasi, algoritmanin performansi arttiracagi
diistiniilmektedir. Paralel programlama kullanilarak her mempleks i¢in evrimsel dongii
ayn1 anda baslatilabilir. Béylece algoritmanin hizlanacag diisiiniilebilir.

Memetik evrim asamasinda memetik evrime tabi tutulacak alt memplekse
segilecek bireyler igin farkli yontemler kullanilabilir. Ornegin 10 bireyden olusan bir
mempleks i¢in bir evrimsel dongii sirasinda bu 10 bireyin bir kismi rulet tekerlegine

gore alt memplekse secilmekte ve alt memplekste bulunan en kotii kurbaga, alt
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mempleksteki en iyi kurbagaya benzetilmeye calisilmaktadir. Eger en kotii kurbaga
daha iyi ¢0ziime gidememisse, bu durumda en kotii kurbaga genel en iyi ¢ozlime gore
konum bilgilerini glincellemeye ¢alismaktadir. Halbuki alt memplekste bulunan en 1yi
kurbaga, mempleksteki en iyi kurbaga olmayabilir. Mempleksteki en iyi kurbaganin da
evrimsel dongiiye dahil edilebilecegi bir yontem onerilebilir. Ayrica alt memplekse
secilen bireyler i¢cin de farklt segilme mekanizmalar1 kullanilabilir. Yapilacak
degisikliklerin KSA’nin performansini arttirabilecegi diisiiniilmektedir.

Gergek diinya problemleri genel olarak birbiri ile ¢elisebilen birden fazla amacin
es zamanh olarak optimize edilmesini gerektirir. Ornegin bir aracin yol tutusunu
artirmak icin aracin agirliginin arttirilmast gerekir. Aracin agirhi§inin  arttirilmasi
beraberinde harcanan yakit miktarini arttirir. Bu problem i¢in yol tutusunu arttiran ve
yakit miktarini azaltan bir ¢dziime ihtiyac vardir. Iste bunun gibi problemlerin ¢dziimii
icin ¢ok amacli optimizasyon algoritmalarina ihtiya¢ vardir. Bu tarz problemlerinin

¢Oziimii icin KSA’ nin ¢ok amagli bir modeli gelistirilebilir.
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