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OZET

KUADRAT iK ATAMA PROBLEMLER ININ COZUMUNDE AYRIK B IREY-
KOLONI OPTIMIZASYONU MODEL i

Bu tezde, zor atama problemlerinden olan kuadratik atama problemlerinin ¢éztiminde
yeni bir yaklgim ele alinmgtir. Cozum yontemi olarak, son yillarda hizla geh

koloni temelli sezgisel yontemlerden biri olan ayrik birey-koloni optimizasyonu
kullaniimistir.

Koloni temelli bir meta sezgisel yaklen olan ayrik birey-koloni optimizasyonu
yontemi, kus ballk ve bdécek kolonilerinin sosyal davrgarindan esinlenerek
gelistiriimis ve optimizasyon problemlerinin ¢ézimiine uyarlagtmi Ayrik birey-
koloni optimizasyonunda aday ¢6zum, birey olarak nitelendirilir ve koloni icerisindeki
bir kus, bir balik veya bir bdcek olarak digulebilir. Koloni ise, ¢ozim uzayini
kesfetmek icin beraberce hareket eder. Her bir biréramac fonksiyon deeri vardir

ve hiz vektort yardimiyla en iyi c6zimu bulmayagalBireyler ise, problem uzayinda
birbirleriyle bilgi paylasiminda bulunarak dojalar. Bu yontemde, her bir bireyin
baslangi¢ dgerleri rastgele olugirulur ve her bir iterasyon igin gincellenir.

Kuadratik atama probleminde, birbiri arasindaki akslari tanimlanmy n islem
merkezinin, aralarindaki mesafeleri tanimlagpmiyerlesme noktasina atanmaslemi
olarak tanimlanabilir. Amag,siaksi ve mesafe parametrelerini kullanarak, katedilen
toplam mesafeyi minimum yapacaekilde, slem merkezlerinin uygun yegme
noktalarina atanmasidir.

Bu tezde, ilk olarak kuadratik atama problemleri icin ayrik birey-koloni optimizasyonu,
surekli birey-koloni optimizasyonu ve genetik algoritma yontemleri ile ¢6zim
algoritmalari tasarlanmwve “toplam mesafe” arim olgutiine gore literatiirde yer alan
test problemleri tzerindeki performanslari incelegtimi ikinci olarak, ayrik birey-
koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve genetik algoritma
modellerinin toplam mesafe f@im olcitine gore elde edilen sonucglari % 5, %@ 1 v
% 5, % 1 anlamlilk duzeylerinde istatistiksel olarak skastirlip incelenmstir.
Uctlincii olarak, ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu
ve genetik algoritma modelleri “catna zamani” bgarim olgttine gore literatlrde yer
alan test problemleri Gzerindeki performanslari incelgtimi Sonucta, ayrik birey-
koloni optimizasyonunun ger yontemlerden daha iyi performans gostgrdonucuna
ulasiimistir.
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SUMMARY

DISCRETE PARTICLE SWARM OPTIMIZATION ALGORITHM FOR THE
QUADRATIC ASSIGNMENT PROBLEM

In this dissertation, a new meta-heuristic technique called Discrete Particle Swarm
Optimization (DPSO) is applied to Quadratic Assignment problem (QAP), which is one
of the hardest combinatorial optimization problems.

Discrete Particle Swarm Optimization (DPSO) is one of the population based
optimization technique inspired by social behavior of bird flocking, insect flocking and
fish schooling. DPSO inventers were inspired of such natural process based scenarios to
solve the optimization problems. In DPSO, each single solution, called a particle, is
considered as a bird, the group becomes a swarm (population) and the search space is
the area to explore. Each particle has a fitness value calculated by a fitness function, and
a velocity of flying towards the optimum. All particles fly across the problem space
following the particle nearest to the optimum. DPSO starts with initial population of
solutions, which is updated iteration-by-iteration.

The quadratic assignment problem (QAP) is concerned with assigning a set of facilities
to a set locations with given distances between the locations and the flows between the
facilities. The objective is to find a placement of the facilities on locations to minimize
the sum of the products between flows and distances.

First of all, a DPSO, a CPSO) and a genetic algorithm (GA) model for the QAP are

developed and applied to the well-known benchmark suites in the literature with the

“total distance criterion”. Secondly, DPSO, CPSO and GA model results are compared
statistically at 5 %, 1 %, 5 %0 and 1 %o significant levels. Thirdly, a DPSO, a CPSO and

a GA model for the quadratic assignment problem(QAP) are developed and applied to
the well-known benchmark suites in the literature with the” CPU time criterion”.

It is concluded that, DPSO results are better than CPSO and GA results over the 130
benchmark problems.
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1. GIRIS

Son doénemde, kiresealtaenin de etkisiyle, tiketim bilincinin artmasi veykaklarin
kisith hale gelmesi, sietmelerin devamliii ve biyumeleri icin hem kendilerini
yenilemeleri hem de rekabet edebilirliklerinin artmasi gegekgjercesi 6n plana
cikmaktadir. Atama problemleri, Uretim vegiam asinin tasarimi, datiimis veri ve
iletisim tasarimi, banka, ghk, itfaiye gibi servis operasyonlari kararlarinuariimesi,
elektrik iletim hatlarinin tasarimi, elektronik ticarette sigari kailamak icin servis
planlamalari, tesis yeri secimi ve tesis ici ygrie kararlarinda ©onemli rol
oynamaktadir. Atama problemlerinin ggniuygulama alanlari g6z 6ninde
bulundurulduginda, magteri taleplerini kagilamak, Uretim ve sietme maliyetlerini
dusirmek ve gletmelerin yonetim sistemlerini gglirmek gibi amaclara utanak icin

anlamli bir etkiye sahip oldugdaha iyi anlgiimaktadir.

Kuadratik atama problemleri genel atama problemlerinin icerisinde 6nemli bir yere
sahiptir. Bu tip problemler, ¢c6zim zamaninin problem boyuturih lodarak Ussel
olarak artmasi, katedilen toplam mesafe vesga zamani gibi performans olcttlerine
gbre ¢6zUmu zor problemler sinifina girmektedir. Bunun sebebi, atan@natanacak
merkez sayisina l3a olarak, alternatif yergm sayilarinin yani ¢ozum uzayinin dssel
olarak arty gostermesidir. Bu tir problemler, problem boyutupatinom fonksiyonu

ile siirli olan hesaplama zamani icinde ¢6zulemezler. Bu nedenle bu tir problemlerin
¢bzimuinde, en iyi ¢cozumu bulmayi garanti etmeyen, ancak ¢6zim zamani, polinom

sinirlar icinde kalan sezgisel metotlardan yararlanilir.

Bu bolimde, sezgisel optimizasyon ve sezgisel yontemler hakkinda bilgi verilip,
kuadratik atama problemlerinin karar sireclerindeki yeri aciklggnmAyrica, tezin

kapsami, amaci ve dizeni anlatgtm



1.1. SEZASEL OPTiMiZASYON

Sezgisel kelimesininingilizcesi olan “heuristic’ Yunanca kokenli olup, lmak,
kesfetmek anlamina gelmektedir. Optimizasyon literatidi€l ise sezgisel, aranan en lyi
¢6zimun bulunmasini garanti etmeyen, ancak optimugerdeen yakin c¢oézimleri
arastiran bir tarama metodu olarak tanimlanmaktadir.

Gunuimuze kadar, kombinatoryal problemlere sezgisel metotlari kullanarak ¢6zim
gelistirmek icin cok sayida caima yapiimgtir. Zanakis ve arkadtari, 1989 yilinda
yayimlanan cajmalarinda yaklgk 375 makaleyi incelerglierdir. Sonraki yillarda 120
civarinda yeni ¢catma da literattirdeki yerine algtir. Bu giri ilginin en temel nedeni,
hesaplama zorlugur. En iyi ¢ozimi arayan bilim adamlari, problemydtunun
blyumesi ile ortaya ¢ikan makul olmayan hesaplama zamani ihtiyacini ortaya gikarmi
aternatif olarak sezgisel yontemlerin kullanilmasinin daha anlamligoldwnucuna
ulasmiglardir. Bu sonucun elde edilmesiyle birlikte, seegigntemler hizla galimis ve
etkinlikleri 6Gnemli olgude artngtir.

Kombinatoryal problemlerin ¢ézilmesi icin en temel yakia problemin mimkin
butiin ¢ézumlerinin listelenmesi ve amac fonksiyonlarinigedendirilerek en iyisinin
secilmesidir. Bu yontem, belirli sayida mumkin ¢6zumu olan problemler igin ¢ok
anlamli olsa da, mumkin c¢ozumleri ¢ok fazla olan problemlerin ¢ozilmesi igin
kullaniimasi hemen hemen imkansizdir. Bu noktayr agiklamak icin seyyar satici
problemini ele alalim. Bu problem, matematiksel olarak ifade edilmesi kolay, ancak en
iyi ¢6zimin elde edilmesi zor bir problem olduglan, kombinatoryal optimizasyon
konusunda c¢ajan aratirmacilar tarafindan tzerinde en ¢ok durulan proldedendir.

Bu problemde, bir seyyar satici N tagghirde sak yapmak icin, her birinde sadece bir
kez bulunmak kagluyla, toplam katedilen mesafeyi en aza indirecekrdta bulmak
zorundadir. Herhangi bir klangic noktasina gére (N-1)! kadar mimkin ¢6zim
bulunmaktadir. 2@ehirde saty yapmak isteyen bir satici i¢in, mimkuin tum ¢ozunier
saatte listeleyen bir bilgisayar programi oldugunu varsayalim. Bu durumda (N-1)!
formiline gore, 23ehir icin 200 saat, 2&hir icin 17,5 giin ve 2&ehir icin yaklgik 6

yuzyil zaman alacaktir.

Bu sonuclar gostermektedir ki, problem boyutlarinin biyimesi, ¢6zim igin gereken

zamanin Ussel olarak artmasi anlamina gelmektedir. Belirli bir noktadan sonra da makul



olmayan zaman ihtiyaci ortaya c¢ikmaktadir. Bu noktada, sezgisel optimizasyon
yontemlerinin etkinlgi anlssiimaktadir.

1.2. SEZASEL YONTEMLER

Sezgisel algoritmalar, genel olarak probleme 6zel yapilara sahiptirler. Bir problem icin
kullanilan bir sezgisel algoritma, go zaman bgka bir problem icgin

kullanilamamaktadir.

Kombinatoryal problemlerin ¢céziiminde sezgisel yontemlerin kullanimlari son yillarda
onemli oranda agigdstermektedir. Jones vegdi(2002)'ne gore sezgisel yontemlerle
ilgili calismalarin orani 1991 yilindan itibaren hiz kazagtmiBunun birinci nedeni,
hesaplama gucuntn iyi olmasi ikincisi ise, dddiglebilir yoninin olmasidir. Tek
amagc fonksiyonlu bir problem icin yazilmbir sezgisel program, kolaylikla cok amacl

bir probleme uygulanabilmektedir.

Son vyillarda en c¢ok kullanilan sezgisel yodntemler, genetik algoritma, benzetim
tavlamasi ve tabu arama yontemleridiekil 1.1’de 1992-2002 yillarinda kullanilan
sezgisel yontemler ve bunlarin yizdelik dilimleri yer almaktadir (Jones Jerleli,
2002). Bununla birlikte, son zamanlarda karinca kolonileri algoritmasi, birey-koloni
optimizasyonu ve bu yontemlerin birlikte kullaniimasindan elde edilen melez
yontemlerin etkili sonuglari da kombinatoryal problemlerin ¢6zim yontemleri

literatirindeki yerini almaktadir.

6%

@ Genetik Algoritma
B Benzetim Tavlamasi
0O Tabu Arama

Sekil 1.1: 1992-2002 Yillarinda Yapilan Gahalarda Kullanilan Sezgisel Yontemler
(Jones ve gierleri, 2002)

Sezgisel algoritmalar yakiamlara gore farklisekillerde siniflandirilabilmektedirler.

Bunlardan bazilarisagidaki gibi siralanabilir. (Blum ve Roli, 2001).



Dogal Temelli-Dgal Olmayan Temelli: Bu siniflandirma sp@, sezgisel temelli
algoritmalar icin temel tgkil etmektedir. Genetik algoritma, karinca kolonilere
benzetim tavlamasi dogal temelli algoritmalar, tabu arama ve yenilenreli g@ma

algoritmalari da dgal olmayan temelli algoritmalar icin 6rnek olarakilebilir.

Koloni Temelli-Tek Nokta Aramali: Bu siniflandirma yodntemi, arama fonksiyonuna
gore yapilir. Ber algoritma, tek-c6zim Uzerinde gajorsa, tek nokta aramal
algoritmalar olarak isimlendirilir. Tabu arama, benzetim tavlamasi, yerel arama gibi
algoritmalar bu gruba dahildir. gér algoritma, koloni-¢c6zim Uzerinde gajorsa,
koloni temelli algoritmalar olarak isimlendirilir. Genetik algoritma ve birey-koloni
optimizasyonu gibi algoritmalar da bu guruba dahildir.

Bu boélimde, en 6nemli siniflandirma yontemi okawioni Temelli-Tek Nokta Aramali

siniflandirma yontemi daha detayli incelenecektir.

1.2.1. Koloni Temelli Yontemler
1.2.1.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, yapay zekanin hizla gehi 6nemli ve blyuk bir bélimuniste
etmektedir. John Holland tarafindan skedilmis, daha sonra ¢cama arkadglar ve

ogrencileri tarafindan getirilmi stir.

Genetik algoritmalar, Darwin'in evrim teorisinden esinlenerek ortaya gikmi
Algoritma, her birine kromozom degimiz ¢ozum dizileri ile bglar. C6zim dizileri ise
koloni olarak adlandirilir. Bu koloni, olagak yeni koloniye bir temel ajturur. Olugn
bu yeni koloninin bir énceki koloniden iyi olmasi beklenir. Qluglacak olan yeni
koloni, bir dnceki koloninin ¢ozumlerinin amag fonksiyonuna bakilaraktatukur. Bu

islem belirlenen bir durdurma délgutiine kadar devanr.ede
1.2.1.2. Birey-Koloni Optimizasyonu

Birey-koloni optimizasyonu tekpi, kus ve balik sdrdlerinin iki pozisyonlu
hareketlerinden esinlenerek ilk olarak 1995 ve 1996 yillarinda Kennedy ve Eberhart
tarafindan ortaya atilgtir. Birey-koloni optimizasyonu, bireyler arasinda&plumsal

bilgi paylasimini esas alir. Bu yontemde, aragiami genetik algoritmada olduggibi
kolonideki bireyler tarafindan ve belirlenen nesil sayisinca yapilir. Her birey kendi

pozisyonunu, onceki tecribesinden yararlanarak, 6nceki kolonideki en iyi pozisyona



dogru ayarlar. Her birey, dnceki en iyi bireyin pozisyma dogru hareketini g&mak
icin kuresel ve yerel kogn deserlerini kullanir.

1.2.1.3. Karinca Kolonileri

1992 yilinda Dorigo tarafindan gglrilen karinca kolonileri optimizasyonu karinca
kolonilerinin yiyecek toplama esasina gore gal(Dorigo ve dg., 1999). Colorni ve
Dorigo tarafindan 1991 yilinda gezgin satici probleminin ¢ézumundaribde
uygulanmstir. Dogadaki karincalarin koloniler halinde yiyecek topkmken kisa yolu
secme yontemlerine goére algoritma dlugllur. Karincalar kor olduklarindan, yiyecek
toplarken, gectikleri yollar tzerinde bir sivi madde birakirlar. Bu madde, ucucu
Ozelliginden dolay! belirli zaman sonra kaybolur. Belirit b zaman araginda belirli

bir yoldan ne kadar ¢ok karinca gecerse, madde miktari da o kadar fazla olur. Daha
sonra, ayni yol Gzerinde gelen karincalar, kisa yolu birakilan madde miktagina ba
olarak secerler. Yani, gidebilegiebirden fazla yol oldugnda, madde miktari fazla olan

yolu tercih ederler.

1.2.2. Tek Nokta Aramali Yontemler
1.2.2.1. Yerel Arama Algoritmalari

Bu algoritma, aramayi iyiknis bir ¢c6zime yodnlendirmek icin, mevcut durumu
komsularina dgru bozar. Boylece, aramay! bir noktadargedine tgiyarak c¢co6zim

kiimesindeki daha iyi ¢ozimlerin ¢fedilmesini sglamis olmaktadir.

Yerel arama tekniklerini iki sinifa ayirmak mumkinddr. Birincisi, bir acgo6zlulik
fonksiyonunun belirle@ii adaylar icinden rastgele secimle arama yapandsitgm olan
acgozlu rassal uyarlamal arama prosedurtidimcisi ise, mevcut ¢ozum ile secilecek
komsu ¢cOzumler arasinda en az belli bgrkedegeri kadar fark bulunmasigart kosan
esik algoritmalaridir.

1.2.2.2. Benzetim Tavlamasi

Benzetim tavlamasi algoritmasi, Kirkpatrick ve gefleri (1983) tarafindan
gelistirilmi stir. Tavlama, fizik literatiriindeki bir terimdir. M&in baglangicta yiksek
seviyede olan isisinin, normal seviyeye (iliseye kadar gmtulmasi glemini ifade

eder. Benzetim tavlamasi yontemi, buleyisin optimizasyon modeli olarak

kullanilabilecgi felsefesinden yola c¢ikarak gglrilmistir. Boyle bir durumda, metalin



ic enerjisi, amag¢ fonksiyonunu ifade etmektedir. Isi kontrol parametresi ve sistemin
zaman igindeki d@simlerden olugn deerleri de mevcut ¢ozimin kagodarini temsil
etmektedir.

Bu yontemde, algoritmanin yerel minimumasuhi@ésini dnlemek amaciyla ihtimalli
secim yontemi kullanilmgtir. Bu ylizden, benzetim tavlamasi ihtimalli bir @
yontemi olarak bilinmektedir. Benzetim tavlamasinda ¢6zim, yerel minimuma
dusiinceye kadar ilerler. Sonradan yapilabilecek Bimiaya ancak mevcut ¢c6zim ile

komsu ¢6zum dgeri arasindaki farkin bir fonksiyonu ihtimalindenriarerilir.
1.2.2.3. Tabu Arama

Tabu Arama algoritmasi, Glover (1989) tarafindan kombinatoryal problemlerin ¢6zimu
icin Onerilmi yiuksek seviyeli bir sezgisel programlama tgidir. Bu algoritmada
komsu secimi ihtimalli dgildir. Bununla beraber, daha 6nce incelesiir komsunun
tekrar incelenmesini engellemek igin incelenen kaliar tabu listesi diye adlandirilan
yasak listesinde bir sure bekletilir. Boylece algoritma, yerel minimumdan daha kolay
kurtulur. Eger incelenen bir kogunun amacg fonksiyonu deri, tabu yikma olciti
olarak adlandirilan dlcltl ghayorsa, o kongu tabu listesinde olsa bile yeni bir ¢6zim
olarak secilir. Ayrica, yasak listesindeki ¢6ztumler, bir sire sonra listedémidiErek
tekrar incelenmesine imkan taninir. Yani, stratejik bir unutghkemi uygulanarak
problem ¢bzme yete@ein artirilmasi amaclanir. Boylece ¢ozim, kireseliyye
dogru farkli yonlerden hizli birekilde ilerletiimeye cadulir.

Tabu arama algoritmasiniglgyisi oldukca basittir.ilk olarak, bir balangic ¢6ziim
secilir. Sonra, bu ¢6zimin kawnari, bir konguluk yapisiyla belirlenir. Kogu
cizelgeler bir amag fonksiyonuna goéregddendirilir. Daha sonra, @erlendirilen her
komsunun tabu listesinde olup olm&dkontrol edilir. Eger en iyi kongu tabu listesinde
yoksa ya da tabu yikma dlcutinigbgorsa, bu ¢6zime gailmasina karar verilir. Bu
¢Ozum tabu listesine eklenir ve sonraki arama icin yeglahgic ¢c6zimu olarak alinir.
Daha sonra, tanilan ¢ozumsimdiye kadar bulunan en iyi ¢cozumle kdastirilir. Eger
bu ¢c6zUm en iyi cdzimden daha iyi ise, bgeteen iyi ¢cozim olarak saklanir. Bgem

bir durdurma dl¢itlt karlanincaya kadar tekrarlanir.



1.3. ATAMA PROBLEMLER iINiN KARAR SURECLER INDEKI YERI

Genel olarak atama problemi; n elemanin, n farkh gbreve veya miis merkezine
atanmasi problemidir. i. kinin, j. isi yapma veya i.sin j. is merkezinde yapilmasinin
maliyeti Cij dir. Bu durumda problem, amac¢ fonksiyonunu minimize edecek atama

kiimesinin bulunmasieklinde tanimlanabilir.

Bu tip problemlerde amag¢ fonksiyonunu dlugn maliyet kavraminin tanimlanag i
miktar1 ve katedilen uzaklik gibi iki temel bgeni bulunmaktadir. Bu durumda atama

problemlerinin modelleri, bu iki temel b§en cercevesinde olugrulmaktadir.

Bu optimizasyon modellerigiyasaminda kaglasilan bir cok gercek problemle ilgili
kritik kararlarin verilmesi sureclerinde kullanilabilmektedir. Bu problemlerden bazilar

asagida verilmitir.
= Tesis yerlgimi problemleri
= Yer secim problemleri
= Banka hesaplari yeden problemi
= Kimeleme analizleri
= Kilit-Kutu yerlesimi
= Ekonomik parti hacmi
= Makine gizelgeleme ve bilgi diizeltme
= Portfoy yonetimi
= {letisim aglarinin tasarimi
= Arac rotalama problemleri
= Frekans atama kararlari

= Rihtim atama kararlari

1.4. TEZIN AMACI VE KAPSAMI

Bu tezin amaci, ilk olarak ¢6zimui zor olan ve bilinen metotlarla en iyi ¢c6zime

ulasilamayan kuadratik atama problemlerinin ¢ozimuinde & sezgisel yontem olan



“ayrik birey-koloni optimizasyonu” metodunun uygulanabifirligdsterip, toplam

mesafe bgarim olgutiine gore performansini incelemektir.

Daha sonra, Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin sonugclarini,
literattrde iyi sonuclar veren genetik algoritma ve sirekli birey-koloni optimizasyonu
yontemlerinin sonugclariyla istatistiksel olaraksileanlam duzeylerinde kadastirmak

ve bu yontemlereseeser diizeyde veya daha iyi sonuclar v gbstermektir.
Tezin kapsami ise,

= Kuadratik atama problemlerinin tanimini ve kullanilan performans ol¢utiini

vermek,

= Toplam mesafe performans dl¢itine gore yapilan mevcgimgdhrin genel bir

sunumunu yapmak,

= Genel olarak birey-koloni optimizasyonu yaktainin tanimi, bilinen

yontemlerden farkliliklar ve ggadigl yenilikleri deserlendirmek,

= Ayrik birey-koloni optimizasyonu, genetik algoritma ve sirekli birey-koloni
optimizasyonu yontemlerini kullanarak, kuadratik atama problemleri icin yeni

¢6zim algoritmalari gefiirmek,
= Onerilen modellerin sonuglarin sonuclarini istatistiksel olaraglkstirmak

olacaktir.

1.5. TEZIN DUZENIi

Tezin birinci bdluminde, genel olarak sezgisel optimizasyon kavrami aciklanmi
sezgisel yontemlerin tanimlari yapilgnive atama problemlerinin karar verme
siireclerindeki yeri ve onemi tizerinde durulrturs ikinci boliminde, genel kuadratik
atama problemlerinin tanimi, gostergekilleri ve ¢aitleri hakkinda bilgiler verilmgtir.
Uclincti bolimde, kuadratik atama problemlerinde mevcutngalar aciklannstir.
Doérdincu bolimde, genel olarak birey-koloni optimizasyonunun tanimislegisi
hakkinda bilgi verilmgtir. Besinci bolimde, kuadratik atama problemlerinin ¢6zUmu
icin Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerin tanimi valeyisi hakkinda bilgi verilmgtir. Altinci

bolimde ise modellerin catiriimasiyla elde edilen sonuclar istatiksel olarak



kargilastirilmistir. Son bdlumde ise, camanin sonuclarn ile gelecekteki gaha
konulari ele alinnstir.
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2. KUADRATIK ATAMA PROBLEM 1

Bu bolimde kuadratik atama probleminin tanimi, zarjugnatematik modeli,
problemin gorsel gosterimsekilleri ile literatirde yer alan gdsteringekilleri

sunulmugur.

2.1. PROBLEM TANIMI

Literatiirde atama problemleri, problemi tanimlayan formdlleritahag parametrelere
gbre Hannan ve Kurtzberg (1972) tarafindan temel olaralekiide incelenmitir.
Birincisi, lineer atama problemi olarak bilinmektedir. Lineer atama problengin n
islem merkezine minimum maliyet olacagkslde atanmasi olarak ifade edilmektedir.
Ikincisi, kuadratik atama problemi olarak bilinmekteduadratik atama probleminde,
birbiri arasindaki § akslari tanimlanmy n islem merkezinin, aralarindaki mesafeleri
tanimlanmg n yerlesme noktasina atanmasleimi olarak tanimlanabilir. Amacs akisi

ve mesafe parametrelerinin ¢arpimi ilesalcak katedilen toplam mesafeyi minimum
yapacak sekilde, slem merkezlerinin uygun yegme noktalarina atanmasidir.
(Commander, 2005)

2.2. PROBLEMIN MATEMAT iKSEL iFADESI

Matematiksel olarak, satiri ve sutilein merkezleri ve yerkene noktalari olan nxn
matrisi seklinde ifade edilir.
Lineer atama probleminin matematiksel ifadésiligdir. (Commander, 2005)

Ci = i ve j noktalari arasindaki atama maliyeti

min f(7)=> ¢, X, 2.1)
i=1

Kisitlar:

-
X
1
[EEN
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Kuadratik atama probleminin matematiksel ifadésigdir. (Commander, 2005)
D :[a] ive]yerleme noktalarl arasindaki mesafe
F  :[hba] kvelislem merkezleri arasindaki gki

n

min f(lT): Z Z Z Z by ay X X (2.2)

i=1 j=1 k=1 I=1

Kisitlar:

2.3. PROBLEMIN ZORLU GU

Kuadratik atama probleminaeislem merkezn yerleame noktasi olmak tzere mimkin
atamalarin sayisi (n)dir. Bu sayiglam merkezi ve yerkgne noktasl sayisinin
artmasiyla ifadesi zor bir hale gelecektir. Ayrica, problemlerin ¢éziminde en iyi
atamanin tespiti icin harcanacak zaman ¢ok fazla olacaktir. Mesela, 30x30 boyutlarinda
bir kuadratik atama probleminin kesin sonug veren algoritmalarla ¢ozimua yedi yildan

fazla zaman gerektirmektedir.

Eger bir optimizasyon probleminin en iyi sonucunu Igsgacak polinomsal bir zaman
algoritmasi yoksa, bu tip problemler NP-zor problemler olarak siniflandirilir. Sahni ve
Gonzales (1976) yaptiklan cahalarla kuadratik atama problemlerinin NP-zor

sinifindan oldugnu ispatlanglardir. (Ji ve dgerleri, 2006)
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Ayrica, kuadratik atama problemleri literatlri gostermektedir ki, bu tip problemler,
¢obzlilmesi en zor optimizasyon problemlerinden biri olarak tanimlanmaktadir. Genel
olarak, n>30 boyutundaki problemler icin makul gala zamaninda ¢6zim

bulunulamamaktadir. (Loila ve gkrleri, 2007)

2.4. PROBLEMIN GORSEL TEMSILIi

Kuadratik atama probleminin temel@grini daha etkin yapilandirabilmek igin gorsel
temsilini 6rnek bir problem Gzerinde gosterelim.

Ele alinan problem, 4ehre kurulacak 4siem merkezinin hangisinin hangehre
kurulmasi kararinin verilmesini kapsamakta@ehirlerarasi mesafe bilgileri vglem
merkezleri arasindakisiakis bilgileri kullanilarak Oyle bir atama yapiimal kisler
yapilirken katedilen toplam mesafe minimum olsun.

Sekil 2.1'de 4x4 boyutundaki bir kuadratik atama pewohinin islem merkezleri
arasindaki mesafeler temsili olarak verigtm.

Cedar Rapids
11 21
2
10 20
o 10 . 20
Des Moines Iowa City Chicago

Sekil 2.1: 4x4 Boyutunda bir probleminin mesafe temsili

Sekil 2.2’de ise, ayni problemiglem merkezleri arasindaki aloilgileri temsili olarak
verilmistir. Bu sekilde, cizgilerin akg miktarlarini da temsil etmesi icin cgizgiler gki

buyukltgine uygun kalinliklarda kullanilstir.

Sekil 2.2: 4x4 boyutunda bir probleminin akemsili
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Sekil 2.3'de problemin akive mesafe bilgileri verilngtir.

AKI'S A B C D
A 0 0 6 2
B 0 0 4 1
C 6 4 0 5
D 2 1 5 0

Cedar Des lowa .
MESAFE Rapids| Moines| City Chicago
Cedar
Rapids 0 11 2 21
Des 11 0 10 30
Moines
lowa
City 2 10 0 20
Chicago 21 30 20 0

Sekil 2.3:Verilen problemin Akl ve Mesafe Bilgileri

Sekil 2.4’de verilen problemin optimum ¢6zimu gonsehsil olarak yer almaktadir.

Cedar Rapids

Des Moines [owa City Chicago

Sekil 2.4: Verilen probleminin optimum ¢6zim temsili

Verilen 6rnek problem 4x4 boyutlu oldugdan, problem icin ¢6ziim olabilecek atama

ihtimalleri n! formuline gore, 4!=24 olarak hesaplanmaktadir. Problemin ¢6zim

ihtimalleri ve amag foksiyonu @erleri Tablo 2.1'de verilnstir.
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Tablo 2.1: Problemin ¢6ztum ihtimalleri ve fonksiyorgederi

. Atama _ Ced_ar Chicago D_es onva Fonksiyon

Ihtimalleri| Rapids Moines | City deseri
1 A B C D 480
2 A B D C 378
3 A C D B 438
4 A C B D 680
5 A D C B 586
6 A D B C 726
7 B A C D 572
8 B A D C 478
9 B C A D 460
10 B C D A 446
11 B D A C 498
12 B D C A 578
13 C B A D 400
14 C B D A 386
15 C A B D 712
16 C A D B 478
17 C D A B 498
18 C D B A 718
19 D B C A 480
20 D B A C 392
21 D C B A 680
22 D C A B 452
23 D A C B 580
24 D A B C 720

Kuadratik atama problemleri icin tanimlanmiformiller yardimiyla gerekili
hesaplamalar yapilginda problemin optimum ¢6zumu ikinci ihtimal olardlablo
2.1’de yeralan atamaeklidir. Amag fonksiyonu dgeri de 378 olarak bulunmiuy.

2.5. LITERATURDEK i KUADRAT iK ATAMA TEST PROBLEMLER |

Literatirde problemler, problemi ortaya atansarmacinin ismiyle anilmaktadirlar.
Ayrica problemlerin kisa adlarinda, problemin ortaya &ulgi bilgisi yer almaktadir.
Ornek olarak, R.E. Burkard and J. Offermann’in problemleri “Buof:77” kisa adiyla
bilinmektedir. Bu isimlendirmede, problemi ortaya atarstamaacilarin isimlerinin bg

harfleri ve problemin ortaya atilgh yil bilgisi mevcuttur.

Her problemin kendi iginde, atanacak sayisina, si atanacak merkez sayisina ve
problemin deisik versiyon ve senaryolarina gére siniflandirmasiksinusudur. Ornek

olarak, R.E. Burkard and J. Offermann’in problemleri 8 ayri set halindedir. Bunlar
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bur26a, bur26b,...,bur26h olarak isimlendiriimektedir. Bu isimlendirmede, 26x26
boyutlu bir problem oldgu bilgisi ve harflerle ifade edilen senaryo ve waosi bilgisi

yer almaktadir.

Literatirde argtirmacilarin sundug ceitli test problemleri yer almaktadir. Bu
problemler, “R.E. Burkard, E. Cela, S.E. Karisch ve F. Rend!” tarafindan “QAPLIB - A
Quadratic Assignment Problem Library” ismiyBubat 2002'de hazirlanan internet
sitesinde yayimlanmtir. Halen giincellenerek bu konuda gah aratirmacilara hizmet

vermektedir.

Bu problemler gagidaki gibi gruplara ayrilmaktadirlar.

= R.E. Burkard ve J. Offermann problemleri

= N. Christofides ve E. Benavent problemleri

= A.N. Elshafei problemleri

= B. Eschermann ve H.J. Wunderlich problemleri

= S.W. Hadley, F. Rendl ve H. Wolkowicz problemleri
= J. Krarup ve P.M. Pruzan problemleri

= Y. Live P.M. Pardalos problemleri

= C.E. Nugent, T.E. Vollmann ve J. Ruml problemleri
= C. Roucairol problemleri

= M. Scriabin ve R.C. Vergin problemleri

= J. Skorin-Kapov problemleri

= L. Steinberg problemleri

= E.D. Taillard problemleri

=  U.W. Thonemann ve A. Bolte problemleri

= M.R. Wilhelm ve T.L. Ward problemleri

2.5.1. R.E. Burkard ve J. Offermann Problemleri

R.E. Burkard ve J. Offermann (1977) tarafindan ortaya atiimiLiterattirde
“BuOf:77” kisa adiyla bilinmektedir. Bur26a, Bur26b, Bur26c, Bur26d, Bur26e,
Bur26f, Bur26g, Bur26h olarak isimlendirilen 8 tip problem seti mevcuttur. Bu
problemlerin yapisi Tablo 2.2’de verilgtir. Tablo 2.2’de yeralan alt sinir geri,

toplam mesafe performans kriterine gére problemin almasi gereken alt gemingeist
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sinir deeri isesu ana kadar yapilmicalsmalar neticesinde elde edilgnen iyi deseri
gbstermektedir.

Tablo 2.2: BuOf:77 Problemlerinin Yapisi

Problem n m |LB UB
Bur26a 26 | 26 | 5426670 5426670
Bur26b 26 |26 | 3817852 3817852
Bur26¢ 26 |26 | 5426795 5426795
Bur26d 26 |26 | 3821225 3821225
Bur26e 26 |26 | 5386879 5386879
Bur26f 26 |26 | 3782044 3782044
Bur26g 26 |26 | 10117172 10117172
Bur26h 26 |26 | 7098658 7098658
n AtanacaKis Sayisi

m Is Atanan Merkez Sayisi

LB Alt Limit Degeri

UB Ust Limit Degeri

2.5.2. N. Christofides ve E. Benavent problemleri

N. Christofides ve E. Benavent (1989) tarafindan ortaya atiimiLiterattirde
“ChBe:89” kisa adiyla bilinmektedir. Ortaya atilan problem setinde 14 tip problem

bulunmaktadir. Bu problemlerin yapisi Tablo 2.3’de vegtmi

Tablo 2.3: ChBe:89 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB uB
Chri2a 12 |12 | 9552 9552
Chr12b 12 |12 | 9742 9742
Chrl2c 12 |12 | 11156 11156
Chrl5a 15 | 15 | 9896 9896
Chrl5b 15 |15 | 7990 7990
Chri5c 15 | 15 | 9504 9504
Chri18a 18 |18 | 11098 11098
Chr18b 18 |18 | 1534 1534
Chr20a 20 |20 | 2192 2192
Chr20b 20 |20 | 2298 2298
Chr20c 20 |20 | 14142 14142
Chr22a 22 |22 | 6156 6156
Chr22b 22 |22 | 6194 6194
Chr25a 25 |25 | 3796 3796

2.5.3. A.N. Elshafei Problemleri

A.N. Elshafei (1977) tarafindan ortaya atgtm Literattrde Elshafei:77” kisa adiyla
bilinmektedir. Bu problemin optimum ¢6zumu, T. Mautor (1992) tarafindan
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bulunmutur. Ortaya atilan problem setinde 1 tip problenuboiaktadir. Bu problemin
yapisi Tablo 2.4’de verilrgiir.

Tablo 2.4: Elshafei:77 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB UB
Els19 19 |19 | 17212548 17212548

2.5.4. B. Eschermann ve H.J. Wunderlich Problemleri

B. Eschermann ve H.J. Wunderlich (1990) tarafindan ortaya giimliterattirde
“EsWu:90” kisa adiyla bilinmektedir. Bu problem setindeki problemlerden n=16 olan
problemin optimum ¢6zumu, J. Clausen ve M. Perregaard (1994) tarafindan, n=32 olan
problemin optimum ¢6zimu, 1996 yilinda A. Bruengger, J. Clausen, A. Marzetta ve M.
Perregaard tarafindan bulunrtwrs Ayrica, problem setinde verilen, Esc32a, Es¢32b
Esc32c, Esc32d, Esc32h, Esc64a isimli problemlerin optimum ¢6zimi hala
bulunamamgtir. Ortaya atilan problem setinde 19 tip problemubmaktadir. Bu
problemlerin yapisi Tablo 2.5'de verilgtir.

Tablo 2.5: ESWu:90 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB uB
Escl6a 16 16 | 68 68
Escl6b 16 16 | 292 292
Escl6c 16 16 | 160 160
Escléd 16 16 | 16 16
Escl6e 16 16 | 28 28
Escl6f 16 16 | O 0
Escl6g 16 16 | 26 26
Escl6h 16 16 | 996 996
Escl6i 16 16 | 14 14
Escl6j 16 16 | 8 8
Esc32a 32 32 | 103 130
Esc32b 32 32 | 132 168
Esc32c 32 32 | 616 642
Esc32d 32 32 | 191 200
Esc32e 32 32 | 2 2
Esc32g 32 32 | 6 6
Esc32h 32 32 | 424 438
Esc64a 64 64 | 98 116
Escl128 128 128| 64 64
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2.5.5. S.W. Hadley, F. Rendl ve H. Wolkowicz Problemleri

S.W. Hadley, F. Rendl ve H. Wolkowicz (1992)tarafindan ortaya atihmliteratiirde
“HaReWo0:92” kisa adiyla bilinmektedir. Bu problem setindeki problemlerden n=16
olan problemin optimum ¢6zimu, 1996 yilinda Hahn, T. Grant ve N. Hall tarafindan,
n=18 ve n=20 olan problemlerin optimum c¢6zimud, 1996 yilinda A. Bruengger, J.
Clausen, A. Marzetta ve M. Perregaard tarafindan buluimu@rtaya atilan problem

setinde 5 tip problem bulunmaktadir. Bu problemlerin yapisi Tablo 2.6’de vrilmi

Tablo 2.6:HaReW0:92 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB UB

Had12 12 |12 | 1652 1652
Had14 14 |14 | 2724 2724
Hadl6 16 |16 | 3720 3720
Hadl18 18 | 18 | 5358 5358
Had20 20 |20 | 6922 6922

2.5.6. J. Krarup ve P.M. Pruzan Problemleri

J. Krarup ve P.M. Pruzan (1978) tarafindan ortaya atimLiteratirde KrPr:78”
kisa adiyla bilinmektedir. Ortaya atilan problem setinde 3 tip problem bulunmaktadir.
Bu problemlerin yapisi Tablo 2.7'de veriltir.

Tablo 2.7: KrPr:78 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB uB
Kra30a 30 |30 | 88900 88900
Kra30b 30 |30 | 91420 91420
Kra32 32 |32 | 88700 88700

2.5.7. Y. Live P.M. Pardalos Problemleri

Y. Li ve P.M. Pardalos (1992) tarafindan ortaya attimiLiteratiirde LiPa:92” kisa
adiyla bilinmektedir. Ortaya atillan problem setinde 16 tip problem bulunmaktadir.
Problem setinde verilen problemlerin optimum c¢oézumleri, farkl yontemlerle, farkli
bilimadamlari tarafindan yapilscalsmalarla hesaplanstir. Elde edilen bu sonuclar
literatirde referans olarak kullaniimaktadir. Bu problemlerin yapisi Tablo 2.8'de
verilmistir.
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Tablo 2.8: LiPa:92 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB uB
Lipa20a 20 20 | 3683 3683
Lipa20b 20 20 | 27076 27076
Lipa30a 30 30 | 13178 13178
Lipa30b 30 30 | 151426 151426
Lipa40a 40 40 | 31538 31538
Lipa40b 40 40 | 476581 476581
Lipa50a 50 50 | 62093 62093
Lipa50b 50 50 | 1210244 1210244
Lipa60a 60 60 | 107218 107218
Lipa60b 60 60 | 2520135 2520135
Lipa70a 70 70 | 169755 169755
Lipa70b 70 70 | 4603200 4603200
Lipa80a 80 80 | 253195 253195
Lipa80b 80 80 | 7763962 7763962
Lipa90a 90 90 | 360630 360630
Lipa90b 90 90 | 12490441 12490441

2.5.8. C.E. Nugent, T.E. Vollmann ve J. Ruml Problemleri

C.E. Nugent, T.E. Vollmann ve J. Ruml (1968) tarafindan ortaya gitiniiteratiirde
“NuVoRu:68” kisa adiyla bilinmektedirOrtaya atilan problem setinde 15 tip problem

bulunmaktadir. Bu problemlerin yapisi Tablo 2.9'da vegtmi

Tablo 2.9: NuVoRu:68 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB uB
Nugl2 12 12 | 578 578
Nugl4 14 14 | 1014 1014
Nugl5 15 15 | 1150 1150
Nugl6a 16 16 | 1610 1610
Nugl6b 16 16 | 1240 1240
Nugl7 17 17 | 1732 1732
Nugl8 18 18 | 1930 1930
Nug20 20 20 | 2570 2570
Nug21 21 21 | 2438 2438
Nug22 22 22 | 3596 3596
Nug24 24 24 | 3488 3488
Nug25 25 25 | 3744 3744
Nug27 27 27 | 5234 5234
Nug28 28 28 | 5166 5166
Nug30 30 30 | 6124 6124
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2.5.9. C. Roucairol Problemleri

C. Roucairol tarafindan 1987 yilinda ortaya attmi Literatiirde Roucairol:87” kisa
adiyla bilinmektedir. Ortaya atilan problem setinde 3 tip problem bulunmaktadir. Bu

problemlerin yapisi Tablo 2.10’da verilgtir.

Tablo 2.10: Roucairol:87 Problemlerinin Yapisi

Problem n |m LB uB

Roul2 12 | 12 | 235528 235528
Roul5 15 | 15 | 354210 354210
Rou20 20 | 20 | 725522 725522

2.5.10. M. Scriabin ve R.C. Vergin Problemleri

M. Scriabin ve R.C. Vergin (1975) tarafindan ortaya agtimiLiteratiirde ScVe:75”
kisa adiyla bilinmektedir. Bu problem setindeki problemlerden n=20 olan problemin
optimum c¢Ozimd, 1992 yilinda T. Mautor tarafindan buluriorusOrtaya atilan

problem setinde 3 tip problem bulunmaktadir. Bu problemlerin yapisi Tablo 2.11'de

verilmistir.
Tablo 2.11: ScVe:75 Problemlerinin Yapisi
Problem n |m LB UB
Scrl2 12 | 12 | 31410 31410
Scrlb 15|15 | 51140 51140
Scr20 20 | 20 | 110030 110030

2.5.11. J. Skorin-Kapov Problemleri

J. Skorin-Kapov (1990) tarafindan ortaya atgkmi Literatlirde Skorin:90” kisa adiyla
bilinmektedir. Ortaya atilan problem setinde 13 tip problem bulunmaktadir. Bu problem
setindeki problemlerden higbiri i¢in optimum ¢6zim bulunamami Yapilan
calismalarda ancak yakjk cozumler elde edilmgiir. Metasezgisel ¢caimalar yapan
arastirmacilar tarafindan bilinen yontemler kullanilangni algoritmalar gegtirilmekte

veya hibrit algoritmalar gediirerek problemlerin optimum c¢6zumleri icin gahalar
yapilmaktadir. Elde edilen en iyi ¢oziimgdderi ve problemlerin yapisi Tablo 2.12'de

verilmistir.
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Tablo 2.12: Skorin:90 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB uB
Sko42 42 | 42 | 14934 15812
Sko49 49 |49 | 22004 23386
Sko56 56 |56 | 32610 34458
Sko64 64 |64 | 45736 48498
Sko72 72 |72 | 62691 66256
Sko81 81 |81 | 86072 90998
Sko90 90 |90 | 108493 115534
Sko100a 100 | 100| 142668 152002
Sko100b 100 | 100| 143872 153890
Sko100c 100 | 100| 139402 147862
Sko100d 100 | 100| 139898 149576
Sko100e 100 | 100| 140105 149150
Sko100f 100 | 100| 139452 149036

2.5.12. L. Steinberg Problemleri

L. Steinberg (1961) tarafindan ortaya atginn Literattirde Steinberg:61” kisa adiyla
bilinmektedir. Ortaya atillan problem setinde 3 tip problem bulunmaktadir. Bu
problemlerin yapisi Tablo 2.13'de verilgtir.

Tablo 2.13: Steinberg:61 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB UB
Ste36a 36 |36 | 9526 9526
Ste36b 36 |36 | 15852 15852
Ste36¢ 36 |36 | 8239.11 8239.11

2.5.13. E.D. Taillard Problemleri

E.D.Taillard (1991) tarafindan ortaya atiytm. Probleme 1994 yilinda ilave problemler
eklenmitir. Literatirde Taillard:91;Taillard:94” kisa adiyla bilinmektedir. Problem
setinde bulunan problemlerden en son 25x25 boyutunda olanlar icin optimum ¢6zim
bulunmugur. Ancak 30x30 boyutlu problemlerden 256x256 bhyptroblemlere kadar

olan problem setine heniiz optimum ¢6zim bulunagtamOrtaya atilan problem
setinde 26 tip problem bulunmaktadir. Bu problemlerin yapisi Tablo 2.14’de vgiilmi
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Tablo 2.14: Taillard:91 ; Taillard:94 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB uB

Tail2a 12 12 224416 224416
Tail2b 12 12 39464925 39464925
Tail5a 15 15 388214 388214
Tail5b 15 15 51765268 51765268
Tail7a 17 17 491812 491812
Tai20a 20 20 703482 703482
Tai20b 20 20 122455319 122455319
Tai25a 25 25 1167256 1167256
Tai25b 25 25 344355646 344355646
Tai30a 30 30 1706855 1818146
Tai30b 30 30 589470167 637117113
Tai35a 35 35 2216627 2422002
Tai35b 35 35 248872947 283315445
Tai40a 40 40 2492850 3139370
Tai40b 40 40 534124347 637250948
Tai50a 50 50 3854359 4938796
Tai50b 50 50 374240991 458821517
Tai60a 60 60 5555095 7205962
Tai60b 60 60 473135705 608215054
Tai64c 64 64 1811366 1855928
Tai80a 80 80 10329674 13515450
Tai80b 80 80 664941973 818415043
Tail00a 100 100 | 15824355 21054656
Tail00b 100 100 | 926176921 1185996137
Tail50b 100 100 | 431145963 498896643
Tai256¢ 100 100 | 41291996 44759294

2.5.14. U.W. Thonemann ve A. Bolte Problemleri

U.W. Thonemann ve A. Bodlte (1994) tarafindan ortaya agtimi Literatirde
“ThB0:94” kisa adiyla bilinmektedir. Ortaya atilan problem setinde 3 tip problem
bulunmaktadir. Problemlerden Tho30 isimli problem icin optimum ¢6zUm buldomus
Ancak Tho40 ve Thol50 isimli problemler icin hentiz optimum ¢6zim bulunagtmami

Bu problemlerin yapisi Tablo 2.15’de veriktii.

Tablo 2.15: ThB0:94 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB UB

Tho30 30 |30 | 149936 149936
Tho40 40 |40 | 214218 240516
Tho150 150 | 150| 7620628 8133398
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2.5.15. M.R. Wilhelm ve T.L. Ward Problemleri

M.R. Wilhelm ve T.L. Ward (1987) tarafindan ortaya atstni Literatlirde
“WiWa:87” kisa adiyla bilinmektedir. Ortaya atilan problem setinde 2 tip problem
bulunmaktadir. Problemler icin hentz optimum ¢6zim bulunagtaemi Bu

problemlerin yapisi Tablo 2.16’da verilgtir.

Tablo 2.16: WiWa:87 Problemlerinin Yapisi

Problem n m LB UB
Wil50 50 |50 | 47098 48816
Wil100 100 | 100| 263909 273038

2.6. TEST PROBLEMLERININ DETAYLI YAPISI

Bu problemlerin formatinin ayni olmasi ve colklugedeniyle 6rnek olarak N.
Christofides and E. Benavent'in 12x12 boyutlu problem setlerinden biri olan,“Chrl2a”

isimli problemin yapisi verilngtir.

Asagida verilen tabloda 12 adet atanacak merkez bulunmaktadir. Tabloda “mesafe”
olarak isimlendirilen boélim,simerkezlerinin arasindaki mesafeyi gostermektedimeY
tabloda “ak$” olarak isimlendirilen bdlim, si merkezleri arasindaki akimiktarini

gbstermektedir.

Tanimlanan bu problemde bulunmak istenen songdgrin tamamlanmasi suresince
katedilecek toplam mesafenin minimum olmasidir. Minimurpede elde edilmesini
etkileyen iki 6Gnemli paramete vardir. Birincisi merkezleri arasindaki mesafedis.
merkezleri arasindaki gegcisirasinda bu parametre, sonuca etki eden 6nemli bir
unsurdur. Bu gegisireci, bazen gama, bazen yurime, bazen de W@areket olarak
problemin sonucuna etki etmektedikinci parametre isesimerkezleri arasindaki i
akisidir. Bu parametre, aralarindaki gégicok sik oldu@ is merkezlerinin birbirine
yakin veya uzak yeréiriimesi sonucu etkileyen onemli bir faktordir. Yarkda

yapisinda olugrulmugur.
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Tablo 2.17: Test Problemlerinin Detaylandirgrnviapisi

Problem Adi: Chril2a
Ust Limit Degeri: | 9552
Alt Limit Degeri: | 9552
Is sayisi: 12
Is Merkezi Sayisi| 12
Akis

1.Is Merkezi 0] 90| 10| 23| 43 0 0 0 0 0 0
2.Is Merkezi 90| O 0 0 0| 88 0 0 0 0 0 0
3.1s Merkezi 10 0 0 0 0| 26| 16 0 0 0 0
4 1s Merkezi 23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5.1s Merkezi 43 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6.Is Merkezi 0| 88 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
7.Is Merkezi 0 0| 26 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8.1s Merkezi 0 0| 16 0 0 0 0 0 0| 96 0 0
9.1s Merkezi 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0| 29 0
101Is Merkezi 0 0 0 0 0 0 0| 96 0 0| 37
11.is Merkezi 0 0 0 0 0 0 0 0| 29 0 0 0
12.is Merkezi 0 0 0 0 0 0 0 0| 37 0 0

Mesafe
1.1s Merkezi O] 36| 54| 26| 59| 72 9| 34| 79| 17| 46| 95
2.Is Merkezi 36 0| 73| 35| 90| 58| 30| 78| 35| 44| 79| 36
3.1s Merkezi 54 73 0| 21| 10f 97| 58| 66| 69| 61| 54| 63
4 1s Merkezi 26/ 35| 21 0| 93| 12| 46| 40| 37| 48| 68| 85
5.1s Merkezi 59/ 90| 10| 93 0| 64 5| 29| 76| 16 5| 76
6.Is Merkezi 72 58| 97| 12| 64 0| 96 5| 38| 54 0| 34
7.Is Merkezi 9| 30| 58| 46 5| 96 0| 83| 35| 11| 56| 37
8.1s Merkezi 34 78| 66| 40| 29| 55| 83 0| 44| 12| 15| 80
9.1s Merkezi 790 35| 69| 37| 76| 38| 35| 44 0| 64| 39| 33
101s Merkezi 17| 44| 61| 48| 16| 54| 11| 12| 64 0| 70| 86
11.is Merkezi 46| 79| 54| 68 5 0| 56| 15| 39| 70 0| 18
12.is Merkezi 95 36| 63| 85| 76| 34| 37| 80| 33| 86| 18 0
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3. MEVCUT COZUM YAKLA SIMLARI

Bu bolimde, kuadratik atama problemlerinin literatirdeki mevcut ¢ozim yontemleri

siniflandirimg ve yapilan ¢agmalar incelenngiir.

Literatirdeki kuadratik atama problemlerine uygulangizim yaklgimlarini sekil

3.1'de goruldigu gibi iki temel kategoriye ayirabiliriz. (Loiola waigerleri, 2007)
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3.1. ENiYi COZUMLER

Kuadratik atama problemlerinin en iyi ¢ozumine iki yollgiknektedir. Bunlar, tam
¢cozumlli algoritmalar ve matematiksel yaktalarin kullanildgl yontemlerdir. Bu
yontemler kicuk boyutlu problemlerde, yavalmalarina rgmen, en iyi sonuclari
vermektedirler. Problemin boyutlari buyudikgce ¢6zim siresi ve ¢dzum kimesinin
eleman sayisi ussel olarak artmakta ve dolayisiyla hafiza kapasitesi sorunu ortaya
ctkmaktadir. En iyi ¢ozim algoritmalar iki anashla altinda incelenebilir. Bu zaklar

ve kullanilan yontemlersagidaki gibidir.

3.1.1. Tam Cozumlu Algoritmalar
En 6nemli tam ¢6zUmll algoritmalau sekilde siralanabilir.

= Dal ve Sinir Algoritmasi

Dinamik Programlama

Kesit Dlzlemi Metodu

Dallan ve Kes Metodu

En iyi ¢6zim tekniklerinden olan tam c¢6zimlu algoritmalar grubundaki metodlar
kullanilarak yapilmy calsmalar, dnemli cagmalarin 6zellikleri ve ¢cagmalari yapan

arastirmacilarin isimleri gagida verilmgtir. (Loiola ve dgerleri, 2007)

Tablo 3.1: Dal ve Sinir Algoritmasi Kullanarak Yapgrmalismalar

Kullanilan

Metot Yazar Yil  |[Ozellik Uygulama

Dal ve Sinir Kuadratik atama problemi i¢in yapilgni
Algoritmasi Gilmore 1962 illidal ve sinir algoritma§| gama5|d|r.
n=8 boyutlu probleme ¢dzim
gelistirilmi stir.

The Gilmore Lawler siniri kuadratik
Lawler 1963 | atama problemleri icin ilk defa +
gelistirilmi stir.

Carlson ve Nemhauser 1966 Cizelgeleme icin algoritmatigiii stir. +

Fabrika yeri se¢imi problemleri igin
Nugent ve dierleri 1968 | kullanilan bazi yontemlerin deneysel +
karsilastiriimasi yapilmgtir.

Klavye yerlgim problemi icin ¢6ziim
algoritmasi geftirilmi stir.

Steinberg’in kablolama problemi igin bir
¢6zim algoritmasi getlirilmi stir.

Nug30 isimli kuadratik atama test
Anstreicher ve dierleri 2002 | problemi icin ¢6zUm algoritmasi -
gelistirilmi stir.

Burkard ve Offerman 19771

Brixius ve Anstreicher 2001
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Diger Graves veWhinston,1970
Land,1963

Pierce ve Crowston,1971
Burkard ve Stratman, 1978
Bazaraa ve Elshafei, 1979
Mirchandani ve Obata,1979
Roucairol, 1979

Burkard ve Derigs, 1980
Edwards, 1980

Bazaraa ve Kirca, 1983
Kaku ve Thompson, 1986
Pardalos ve Crouse, 1989
Burkard, 1991

Laursen, 1993

Mans ve dierleri, 1995
Bozer ve Suk-Chul, 1996
Pardalos ve derleri,1997
Brungger ve dierleri, 1998
Ball ve digerleri, 1998
Spiliopoulos ve Sofianopoulou,1998
Hahn ve dierleri, 1998

Calismalar

Tam ¢O6zumlu algoritmalar icerisinde en dnemlisi olan dal ve sinir algoritmasinin genel

isleyisi sOyledir.

Algoritmanin temsikekli aga¢ dallanma bicimindedir. BEngi¢ olarak gacin sadece
bir tek digiima vardir. Batin mimkin ¢ézamleri temsil eden bgidide hentz hicbir
atama yapilmamtir. Verilecek atama kararlari icin gerekaemlerin kombinasyonu
problemin butin mumkin ¢dzimlerini kapsar. D@l takip eden dallar ilgili atama
islemlerinin yapiimasiyla belirlenir. Bundan sonra bardal tekrarli olarak ayryekilde

elde edilir. Arama gacinin bir digmuinin incelenmesi sonunda, s6z konusuwidig
sadece bir ¢6zUmiU temsil ederse veya en iyi ¢ozumu icegmegdrulirse glem

durdurulur.
Tablo 3.1’de belirtilen cagmalardan bazi 6nemli caitnalar ¢ sekilde 6zetlenebilir.

Tam ¢6zumlla algoritmalar ile ilgili yapilan énemli gahalardan biri Burkard ve
Offerman (1977) tarafindan yapilghr. Bu calgmada, kuadratik atama metodolojisi
kullanilarak klavyenin Gzerindeki tlagin klavye Uzerine optimum yeskrilmesi igin

dal ve sinir algoritmasi yontemi ile bir algoritma gedilmi stir.

Dal ve sinir algoritmasinin kuadratik atama problemleri icin ilk uygulamasi Gilmore
(1962) tarafindan yapilstir. Bu ¢algmada, 8x8 boyutlu bir kuadratik atama problemi

icin dal ve sinir yontemiyle ¢6zim algoritmasi gedfimi stir.



28

Anstreicher ve dierleri (2002) dal ve sinir algoritmasi kullanarakugB0” olarak
isimlendirilen 30x30 boyutlu kuadratik atama test problemi igin ¢6zim algoritmasi

gelistirmistir.

Tablo 3.2: Dinamik Programlama Kullanarak Yapd@alsmalar

Kullanilan Yazar ve Yil
Metot
Dinamik Christofides ve Benavent,1989

Programlama  Urban,1998

Tablo 3.3: Kesit Duzlemi algoritmasi Kullanarak Yapdr@alsmalar

Kullanilan a

Metot Yazar Yil Ozellik Uygulama
Kesit Anakart dizayninda optimum

Duzlemi . . , yerlesim icin algoritma

Metodu Miranda ve dgerleri | 2005 | & jictirilmi stir. ¥
Diger Bazaraa ve Sherali,1980, 1982

Calismalar Burkard ve Bonniger,1983
Kaufman ve Broeckx,1978

Diger 6nemli bir cakma ise, Miranda ve gerleri (2005) tarafindan yapilgtir. Bu
calismada, kesit diuzlemi metodu kullanilarak, bilgisagrtl kullanilan anakartlarin
tasariminin  kuadratik atama metodolojisi ile ¢dzumi icin yeni bir algoritma

gelistirilmi stir.

Tablo 3.4: Dallan ve Kes Algoritmasi Kullanarak Yap#@alsmalar

Kullanilan Yazar ve Yil

Metot

Dallan ve Kes Padberg ve Rinaldi, 1991

Metodu Padberg ve Rijal,1996
Kaibel,1998

Junger ve Kaibel, 2000, 2001
Blanchard ve derleri , 2003
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3.1.2. Matematiksel Yaklgimlar

En 6nemli matematiksel yakjanlar ise g1 sekilde siralanabilir.

Tamsayili Programlama

Karisik Tamsayili Programlama

Lagrangian Yontemi

Permutasyon Yontemi

Lineer Cebir

Grafik Formulasyonu Yo&ntemi

En iyi ¢bzim tekniklerinden olan matematiksel yakddar kullanilarak yapilngi
calismalar, 6nemli cagmalalrin 6zellikleri ve cajma yapan akairmacilarin isimleri

asagida verilmgtir. (Loiola ve dgerleri, 2007)

Tablo 3.5: Tam Sayili Lineer Programlama Kullanarak Yagipalsmalar

II\(/luellg?Han Yazar Yil Ozellik Uygulama
Tam Sayil Koopmans ve Kuadratik atama probleminin matematik
lineer 1957| model olarak ilk defa ifade edilgli -
Beckmann
Programlama calismadir.
Bilgisayar kasasina bilgisayar
Steinberg 1961 Eargalarmln minim_um kgblo _ +
ullanilarak yerlgtirilmesi problemi
icin algoritma geltirilmi stir.
The Gilmore Lawler sinirinin kuadratil
Lawler 1963 | atama problemlerine uyarlarggilk +
calismadir.
. Universite kampisiinde matematiksel
. W. D|ckey ve ‘]'1972 yontemler kullanarak optimum bina +
W. Hopkins Lo e
yerlesimi icin ¢6zum gektirilmi stir.
Kuadratik atama probleminin NP-zor
Sahni ve Gonzalez 1976 problem oldgunun ispatlang -
calismadir.
Paralel Uretim hatlarinda cizelgeleme
Geoffrion ve Graves| 1976 problemi icin ¢c6zim algoritmasi +
gelistirilmi stir.
Elshafei 1977 Hastgnedeki .b.ir_iml_eri_n yerjemi icin +
algoritma gektirilmi stir.
J.Krarup ve P. M.1978 Arkeolojik verilerin siralanmasi ile ilgil +
Pruzan ¢6zim algoritmasi getlirilmi stir.
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Diger Gavet ve Plyter,1966
Calismalar Bazaraa ve Sherali, 1979
Bazaraa ve Kirca,1983
Christofides ve Benavent,1989
B0s,1993
Mans ve dierleri, 1995
Jinger ve Kaibel,2000, 2001a,b
Liang,1996
Torki ve digerleri, 1996
Tsuchiya ve dierleri, 1996, 2001
Ball ve digerleri, 1998
Ishii ve Sato,1998
Kaibel,1998
Kochhar ve dierleri,1998
Martin,1998
Spiliopoulos ve Sofianopoulou,1998
Siu ve Chang,2002
Yu ve Sarker,2003
Fedjki ve Duffuaa,2004

Matematiksel yaklamlardan en dikkat cekici olan c¢ghalardan birisi Steinberg
(1961) tarafindan yapilgtir. Bu calsmada, bilgisayar kasasina 34 adet bilgisayar
parcasini kasada 2625 arglaatiyla 36 parca yuvasina minimum kablo ihtiya@aalk
sekilde yerlgtiriimesi icin tamsayili lineer programlama metodukuwllanarak ¢6zim
algoritmasi geltirilmi stir. Bu problem gunimuizde de kuadratik atama tesblpmleri
arasinda ste36a-ste36c isimlendirmesiyle yerini almaktadir.

Diger dikkat cekici cabmalardan birisi de Elshafei (1977) tarafindan yaptm Bu
calisma, Misir'in Kahiresehrinde kurulmug 17 Klinige sahip, gunlik ortalama 700
hastanin gel@i dnemli bir hastanede yapilghr. Calsmada, hastaneye gelen hastalarin
minimum yol gitmesi ve dlerinin en kisa surede bitirilmesini @amak amaciyla
Klinikler, idari birimler ve laboratuarlar arasindakiskilere gore bina ve ofis
yerlesimlerinin yeniden yapilmasi 6ngoérulntiis. Calsmanin sonunda tam sayili lineer

algoritma metoduyla optimizasyonu@ayacak bir model gediirilmi stir.

Kuadratik atama problemlerinin matematiksel olarak ilk defa ifade gditdilisma
Koopmans ve Beckmann (1957) tarafindan yagtlmi Bu calsmada, bélinmez

ekonomik aktivitelerin yerlgmi matematik model olarak ifade edilgtir.

Kuadratik atama problemlerinin birggir uygulama ¢aymasi da J. W. Dickey ve J. W.
Hopkins (1972) tarafindan yapilgtir. Bu calsmada, bir Universite kampusinde
departmanlar arasindakigkilere gore @rencilerin ve cakanlarin minimum zamanda
islerini halletmelerini sglamak icin kampus yerjgninde optimizasyon caimasi

yapilmstir.
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Kuadratik atama problemilerinin gercek sgandaki bir dger uygulamasi E. J.
McCormick (1970) tarafindan yapilgtir. Calsmanin temel konusu insanlarin daha az
yorulmasini sglayacak ergonomik tasarimlar otugmaktir. Bu cakmada, kontrol
amacli yapilan karmak ekranlardaki gostergelerin insan g6zinin minimum
yorulmasini sglayacaksekilde yerlgtiriimesi amaclanmaktadir. Bu duruma pilotlarin
ucaklari kontrol etgii ekranlar iyi bir 6rnek olmaktadir.

Tablo 3.6: Kaglk Tam Sayili Programlama Kullanarak Yapgr@alsmalar

Kullanilan Yazar ve Yil

Metot

Karisik Kaufman ve Broeckx, 1978
Tamsayili Bazaraa ve Sherali, 1980

Programlama  Christofides ve derleri, 1980
Burkard ve Bonniger, 1983
Adams ve Sherali, 1986
Christofides ve Benavent, 1989
Adams ve Johnson,1994
Drezner, 1995

Gouveia ve VoB,1995

Milis ve Magirou, 1995
Padberg ve Rijal, 1996

White, 1996

Ramachandran ve Pekny, 1998
Karisch ve dierleri, 1999
Ramakrishnan ve gérleri,2002

Tablo 3.7: Lagrangean Metodu Kullanarak Yaps/@alsmalar

Kullanilan Yazar ve Yil
Metot
Lagrangean Karisch ve dierleri, 1994

Metodu Zhao ve dierleri,1998
Wolkowicz, 2000

Tablo 3.8: Permitasyon Metodu Kullanarak Yapsl@alsmalar

Kullanilan a

Metot Yazar Yil Ozellik Uygulama
Permitasyon| _. Dart oyunu tahtasi optimizasyonu igin

Metodu Eiselt ve Laporte 1991bir algoritma geltirilmi stir. i
Diger Hillier ve Michael,1966

Calismalar Graves ve Whinston,1970

Burkard ve Stratman,1978
Roucairol,1979, 1987

Burkard, 1984

Bland ve Dawson,1991, 1994
Battiti ve Tecchiolli, 1994

Bui ve Moon, 1994

Chakrapani ve Skorin-Kapov, 1994
Fleurent ve Ferland, 1994

Li ve digerleri, 1994b

Mautor ve Roucairol, 1994
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Li ve Smith, 1995
Taillard,1995

Bozer ve Suk-Chul,1996
Colorni ve dgerleri, 1996
Huntley ve Brown,1996

Peng ve dierleri, 1996

Tian ve dgerleri, 1996, 1999
Cung ve dierleri, 1997
Mavridou ve Pardalos,1997
Merz ve Freisleben,1997
Nissen, 1997

Pardalos ve d@erleri, 1997
Angel ve Zissimopoulos,1998
Talbi ve dgerleri, 1998, 2001
Tansel ve Bilen,1998

Abreu ve dgerleri, 1999
Fleurent ve Glover,1999
Gambardella ve derleri,1999
Maniezzo ve Colorni, 1999
Ahuja ve dgerleri, 2000

Angel ve Zissimopoulos,2000, 2001, 2002
Stitzle ve Holger, 2000

Arkin ve digerleri,2001
Pitsoulis ve dierleri, 2001
Abreu ve dgerleri,2002

Gutin ve Yeo0,2002
Hasegawa ve gerleri, 2002
Boaventura-Netto, 2003
Rangel ve Abreu, 2003
Costa ve Boaventura-Netto, 1994

Tablo 3.9: Lineer Cebir Metodu Kullanarak Yapigr@alsmalar

Kullanilan Yazar ve Yl
Metot
Lineer Cebir Edwards,1980
Metodu Finke ve dgerleri, 1987
Hadley ve dierleri,1990, 1992
Hadley, 1994
Karisch ve dierleri, 1994
Karisch ve Rendl|, 1995
Zhao ve dierleri, 1998
Anstreicher ve derleri, 1999
Wolkowicz, 2000
Anstreicher ve Brixius,2001
Tablo 3.10: Grafik Formulasyonu Metodu Kullanarak Yapsl@alsmalar
Kullanilan Yazar ve Yil
Metot
Grafik Abreu ve dgerleri, 1999
Formilasyonu  Marins ve dgerleri, 2004
Metodu Kreher ve Stinson, 1998

Marins ve dgerleri, 2004
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3.2. YAKLA SIK COZUMLER
Kuadratik atama problemlerinin yakila ¢ozimlerinin en 6nemli avantaji ¢ok hizli
calismalaridir. Dolayisiyla istenen ¢6ztmu kabul edileliir siirede verebilmektedir.

Literatirde yer alan onemli yaki&k c¢6zim yontemleri ¢ ana $& altinda

incelenebilir.
= Yapay zeka Uygulamalari
= Sezgisel Algoritmalar

= Meta Sezgisel Algoritmalar

3.2.1. Yapay Zeka Uygulamalari

En 6nemli yapay zeka uygulamalam sekilde siralanabilir.
= Yapay sinir glari
= Uzman sistemler

Yaklasik ¢ozum tekniklerinden olan yapay zeka uygulamalkadianilarak yapilmy
calismalar ve cakbma yapan agairmacilarin isimleri gagida verilmitir. (Loiola ve
digerleri, 2007)

Tablo 3.11: Yapay Zeka Uygulamalari Kullanarak Yapgl@alsmalar

Kullanilan Yazar ve Yil
Metot

Hopfield Agi Hopfield ve Tank,1985
Mjolsness, 1987
Talavan ve Yanez, 2002, 2005

Yapay Sinir Brandt ve dierleri, 1988

Aglar Szu,1988
Gee ve dierleri, 1993
Bousonocalzon ve Manning, 1995
Liang,1996
Obuchi ve dierleri, 1996
Tsuchiya ve dierleri, 1996
Ishii ve Sato,1998, 2001
Rossin ve dierleri, 1999
Shin ve Niitsuma, 2000
Nishiyama ve dierleri, 2001
Hasegawa ve gerleri, 2002
Tatsumi ve dierleri, 2002
Uwate ve dierleri, 2002, 2004
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3.2.2. Sezgisel Algoritmalar

En 6nemli sezgisel algoritmalgm sekilde siralanabilir.
= Yapilandiran metotlar
= Sayan metotlar
= Gelistiren Metotlar

Yaklasik ¢Oozum tekniklerinden olan sezgisel algoritmalanlldnilarak yapilmy
calismalar ve calbma yapan agairmacilarin isimleri gagida verilmitir. (Loiola ve
digerleri, 2007)

Tablo 3.12: Yapilandiran Algoritmalar Kullanarak Yapgr@alsmalar

Kullanilan I
Metot Yazar Yil | Ozellik Uygulama
Yapilandiran
Metodlar Kuadratik atama problemi icin yapilgni
Gilmore 1962 |II§daI ve sinir algorltma§| gama5|d|r. +
n=8 boyutlu probleme ¢6zim
gelistirilmi stir.
CRAFT (Computerized Relative
Armour ve Buffa 1963Alloc;§tlpn of F_aC|I|t|es Tgchnlque) _ +
tekniginin fabrika yerlgimi problemleri
icin ilk defa kullanildgl calismadir.
Diger Burkard,1991

Calismalar Buffa ve dgerleri, 1964
Sarker ve dierleri, 1995, 1998
Misevicius, 1997
Tansel ve Bilen,1998
Fleurent ve Glover,1999
Misevicius ve Riskus,1999
Arkin ve digerleri, 2001
Gutin ve Yeo, 2002
Yu ve Sarker, 2003

Yapilandiran metotlar, bangicta atanmiis ve karar verilmy yer yoktur. Her adimda
yeni bir atama yapilir ve ¢allan problem Gzerindeki permitasyon tamamlananarkada

devam eder.
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Tablo 3.13: Sayan ve Ggliren Algoritmalar Kullanarak YapilmiCalsmalar

Kullanilan
Metot

Yazar ve Yil

Sayan Metodlar

Burkard ve Bonniger, 1983
West, 1983
Nissen ve Paul, 1995

Gelistiren
Metodlar

Heider, 1973

Mirchandani ve Obata, 1979
Bruijs, 1984

Pardalos ve d@erleri, 1993
Burkard ve Cela, 1995

Li ve Smith, 1995
Anderson, 1996

Talbi ve dgerleri, 1998
Deineko ve Woeginger, 2000
Misevicius, 2000

Mills ve digerleri, 2003

Arkin ve digerleri, 2001
Arora ve dgerleri, 2002

Sayan metotlar, saymalemi prosesin sonuna kadar yapilirsa optimungede

bulunmasi garanti olur.

Gelistiren metotlar, cagmaya 6nceden bulunmen iyi de&gerden bglar ve o dgeri

gelistirmeye calgir. Gelsme olmayana kadar tekrarlama devam eder.

3.2.3. Meta Sezgisel Algoritmalar

En 6nemli meta sezgisel algoritmalar iki ayri grup olarak incelenmektedir.

— Dogadan Esinlenen Algoritmalar

= Benzetim tavlamasi

= Genetik Algoritma

» Karinca Kolonileri

= Evrimsel Hesaplama

— Teori ve Tecrubeye dayali Algoritmalar

» Tabu Arama

= AcggozIlu Rasgelekdiriimis Uyarlamali Aramdslemi

= Degisken Komguluk Arama
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» Tekrarlamali Yerel Arama
= Hibrit Algoritmalar

Yaklasik c6zim tekniklerinden olan meta sezgisel algordiam&ullanilarak yapilmy
calismalar, 6énemli cajmalarin 6zellikleri ve ¢cagma yapan agairmacilarin isimleri

asagida verilmgtir. (Loiola ve dgerleri, 2007)

Tablo 3.14: Benzetim Tavlamasi Algoritmasi Kullanarak Yapil@alsmalar

II\(/luelg?nan Yazar Yil | Ozellik Uygulama
Benzetim Benzetim tavlamasi metodunun kuadratjk
Tavlamasi Burkard ve Rendl 1984atama problemi igin ilk defa uygularg +
calismadir.
Wilhelm ve Ward 1987Bu Qalsm_ada, yapilan i”.( ¢aimaya yeni +
karasiz bilgenler eklendi.
Kuadratik atama problemleri igin
Connolly 1990 benzetim tavlgma5| meto_dgyla yapilan +
calismalari gelitirerek en iyi sonuclari
elde etmtir.
Thonemann ve Kuadratik atama problemleri i¢in yeni bi
1994| benzetim tavlamasi algoritmasi +
Bolte P
gelistirilmi stir.
Diger Bos, 1993 Chiang ve Chiang, 1998
Calismalar Yip ve Pao, 1994 Abreu ve dgerleri, 1999
Burkard ve Cela, 1995 Misevicius, 2000, 2003
Peng ve dierleri, 1996 Tsuchiya ve dierleri, 2001
Tian ve dgerleri, 1996, 1999 Siu ve Chang, 2002
Mavridou ve Pardalos, 1997 Baykasoglu, 2004
Tablo 3.15: Genetik Algoritma Kullanarak Yapin@alsmalar
II\(/luelg?nan Yazar Yil | Ozellik Uygulama
Genetik Kuadratik atama problemleri icin genetik
Algoritma Tate ve Smith 1995algoritr_na ile qelgitirilen bl_J Qal_;;r_nadaki +
model ile o gline kadarki en iyi sonuclar
elde edilmitir.
Kuadratik atama problemleri igin yeni
Ahuja ve dgerleri | 2000 gelistirilen algoritmaya a¢g6zIli genetik -
algoritma adi verilmtir.
Drezner ve Kuadratik atama problemleri i¢in yeni bi
. 2003 . : S -
Marcoulides genetik algoritma modeli gatirilmi stir.
Drezner 2005 iki fazli genetik algoritma uygulamasi i
calisiimistir.
Diger See Davis, 1987

Calismalar Goldberg, 1989
Bui ve Moon, 1994
Mavridou ve Pardalos, 1997
Kochhar ve dierleri, 1998
Tavakkoli-Moghaddain ve Shayan, 1998
Gong ve dierleri, 1999
El-Baz, 2004
Wang ve Okazaki, 2005
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Tablo 3.16: Karinca Kolonileri Algoritmasi Kullanarak Yapir@alsmalar

II\(/llglg?Han Yazar Yil | Ozellik Uygulama

Karinca Kuadratik atama problemleri icin karinca

Kolonileri Demirel ve Toksari| 200pkolonileri yontemiyle ¢6zim algoritmasi -
gelistirilmi stir.

Diger Maniezzo ve Colorni, 1995, 1999

Calismalar Colorni ve dgerleri, 1996
Dorigo ve dgerleri, 1996
Gambardella ve derleri, 1999
Stitzle ve Dorigo,1999
Stitzle ve Holger, 2000
Talbi ve dgerleri,2001
Middendorf ve dierleri, 2002
Solimanpur ve djerleri, 2004
Randall ve dierleri, 2004
Ying ve Liao, 2004
Acan, 2005

Kuadratik atama problemleri icin kullanilan yontemlerden olan karinca kolonileri
yontemi ile yapilan cayjmalar arasinda dikkat cekenlerden biri Demirel veksBoi
(2006) tarafindan yapilgtir. Bu calgmada, non deterministik polinomial (NP-hard)
problemlerin ¢o6zimuinde kullanilan “karinca koloni optimizasyonu” algoritmasinin
tanimi yapilmaktadir. S6z konusu yontem, kesin ¢6zUmi mumkin olmayan buyuk
Olcekli problemlere sezgisel ve yagla sonuclar Uretmek icin kullaniimaktadir. Bu
yontem, bu kapsama giren seyyar satici problegngjzelgeleme problemleri, gama
sistemlerinde rota tespiti problemleri, telekomunikasyglara problemlerine sezgisel
cozumler tretmek Uzere kullanilghr. Buna ilaveten, kuadratik atama problemlerine
sezgisel olarak yeni bir c6zim algoritmasi g@iiimi stir. Benzetim tavlamasi sezgisel
metodu baz alinarak “lokal arama algoritmasi ve karinca koloni optimizasyonu
algoritmasinin birlikte kullanilmasi ile hibrit bir algoritma géhlmistir. Elde edilen
sonugclar tabu arama ve genetik hibrit metotlari ile bulunan sonuclagdakariimis ve

onlardan daha anlamli oldugonucuna ukmistir.

Tablo 3.17: Evrimsel Hesaplama Algoritmasi Kullanarak Yapilgalsmalar

Kullanilan

Metot Yazar Yil | Ozellik Uygulama
Evrimsel Bu calsmada, tamsayil lineer

Glover 1977| programlama problemleri icin sezgisel -
Hesaplama

calismalara girg yapildi.

Bu calsma kuadratik atama problemleri
Cung ve dierleri 1997 icin gelistirilen ilk evrimsel hesaplama -
calismasidir.
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Tablo 3.18: Tabu Arama Algoritmasi Kullanarak Yapsgi@alsmalar

II\(/llglg?Han Yazar Yil | Ozellik Uygulama
Tabu Arama Chakrapani ve Boltzmann makinesi tekgiiile elde
. 1992| edilen verilerden ¢6ziim algoritmasi +
Skorin-Kapov
olusturulmustur.
Kuadratik atama problemleri igin yeniden
Battiti ve Tecchiolli | 1994 aktif edilmis tabu arama (reactive tabu +
search) algoritmasi gefirilmi stir.
Taillard 1995 Genetik algoritma sonuglari ile tabu arama i
sonuglari kagilastiriimistir.
Skorin-Kapov 1990| Tabu arama r_netodunun kl_Jadratik atama +
1994/ problemileri icin kullanildgi ilk ¢calismadir.
Degisik boyutlardaki problemler icin
gelistirilmi s algoritmalarin performanslar
Taillard 1991 | karsilastiriimistir. Calsmada gelitirilen -
yeni modele sam tabu arama (RoTS)
adi verilmitir.
Degisik boyutlardaki problemler icin
Bland ve Dawson 1991gelistirilmi s algoritmalarin performanslar -
karsilastiriimistir.
Diger Rogger ve dierleri, 1992

Calismalar Misevicius, 2003, 2005
Drezner, 2005

Tablo 3.19: GRASP Algoritmasi Kullanarak Yapin@alsmalar

II\(/lléllg?Han Yazar Yil | Ozellik Uygulama
Acgdzlu . . . GRASP metodunun kuadratik atama i
Rasgelelgiri Live digerleri 1994 problemleri icin kullanildgl ilk calismadir.

Imis

Uyarlamali Pitsoulis ve dierleri | 2001 Tarbin mqtorlarln|r_1_dengelenmesi +
Aramaislemi problemi incelennmngir.

(GRASP

Diger Feo ve Resende, 1995

Calismalar Resende ve gderleri, 1996
Fleurent ve Glover, 1999
Ahuja ve dgerleri, 2000
Rangel ve dierleri, 2000
Oliveira ve dgerleri, 2004

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) yontemi kullanilarak yapilan
ilk ve Onemli calgmalardan biri Li ve dierleri (1994) tarafindan yapilgtir. Bu
calismada, 88 x 88 boyutlu kuadratik atama test problengen GRASP yontemiyle
¢bzim algoritmasi galirilmistir. Yapilan calgmalar sonunda en iyi sonuclar elde
edilmistir.
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Tablo 3.20: Dgisken Komsuluk Arama Algoritmasi Kullanarak YapilgnCalsmalar

Kullanilan a
Metot Yazar Yil | Ozellik Uygulama
Degisken . Kuadratik atama problemler icin
Komsuluk Miadenovic ve 1997| yapilms ilk degisken komyuluk arama
Hansen
Arama calismasidir.
Taillard ve - . S
Gambardella 1999| Ug farkl VNS stratejisi gedtirilmi stir.
Diger Hansen ve gierleri, 1999
Calismalar

Tablo 3.21: Tekrarlamal Yerel Arama Algoritmasi Kullanarak Yapil@alsmalar

Kullanilan Yazar ve Yil
Metot
Tekrarlamali H.R. Lourenc ve gerleri, 2002
Yerel Arama Stutzle, 2005
Johnson ve derleri, 2002
Balas ve dierleri, 1998
Congram ve derleri, 2002
Tablo 3.22: Hibrit Algoritmalar Kullanarak YapiigmCalsmalar
Kullanilan a
Metot Yazar Yil Ozellik Uygulama
H|br|t_ Bélte ve Thonemann 19¢ (l)Senz_e'um ta_w_lama5| ile genetik i
Algoritmalar algoritma birlikte kullanilmytir.
Battitive Tecchiolli 1994 T_al_ou arama ile benzetim tavlamasi i
birlikte kullaniimstir.
Bland ve Dawson 199%'al_3u arama ile benzetim tavlamasi i
irlikte kullaniimistir.
. : Tabu arama ile benzetim tavlamasi
Chiang ve Chiang 1998 irlikte kullaniimigtir. J
Misevicius 2001,| Tabu arama ile benzetim tavlamasi i
2004 birlikte kullaniimistir.
. N . Tabu arama ile yapay siniglari i
Talbive dgerleri 1998 pirlikte kullaniimigtir.
L Tabu arama ile yapay siniglari i
Hasegawa ve derleri 2002 birlikte kullaniimistir.
. Tabu arama, benzetim tavlamasi ve
Youssef ve dferleri 2003 bulanik mantik birlikte kullanilngtir. i
Fleurent ve Ferland 19¢ %gl_)u arama ile genetik algoritma i
irlikte kullaniimistir.
Drezner 2003 Tgl_ou arama ile genetik algoritma i
birlikte kullaniimistir.
. : Tabu arama, genetik algoritma ve i
Ahuja ve dgerleri 2000 GRASP birlikte kullanilmytir.
. o . 2000,| Hibrit genetik algoritma uygulamasi i
Lim ve digerleri 2002| calisiimistir.
Kuadratik atama problemlerine
Misevicius 2004 gelistirilmis hibrit genetik prosedir ile -
yeni ¢ozumler elde edilrgtir.
. : Dinamik programlama ve evrimsel
Dunker ve dgerleri 2004 hesaplama birlikte kullanilrgtir. i
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4. BIREY-KOLON I OPTIMiZASYONU

4.1. TANIM

Birey-koloni optimizasyonu, kys bocek ve balik kolonilerinin iki boyutlu
hareketlerinden esinlenerek ilk olarak, Kennedy ve Eberhart (1995, 1997) tarafindan
ortaya atilmg, Shi ve Eberhart (1998, 1999), Kennedy, Shi ve Eirer(2001)
tarafindan gettirilmi stir. Abido (2002) tarafindan optimal gic¢ akproblemlerine,
Salman ve di. (2002) tarafindan NP-zor olarak bilineg atama problemlerine

uygulanmstir.

Birey-koloni optimizasyonunun ana fikri, kolonideki bireyler arasindaki sosyal bilgi
paylaimini gelstirmektir. Birey-koloni optimizasyonunda aramsglemi, kolonideki
bireyler tarafindan ve belirlenen nesil sayisinca yapilir. Her bir birey, kendi
pozisyonunu, bir 6nceki tecribesinden yararlanarak, bir 6nceki kolonideki en iyi
pozisyona dgru ayarlar. Kuresel kogular, koloni icerisindeki en iyi dgri veren
bireyin deserleridir. Her bir nesilde, bir tane kiresel kamdeseri vardir. Yerel
komsular ise, ilk iterasyonda her bir bireyin ayri agiggerleridir ve her nesilde birey
sayis| kadar yerel kogn vardir. Her bir birey, bir dnceki en iyi bireyiropsyonuna
dogru hareket eder. Bu hareket, kiresel ve vyerel skordeserleri kullanilarak
gerceklatirilir. Sekil 4.1,Sekil 4.2 veSekil 4.3'de kus balik ve b6écek sirilerinin toplu

hareketi gorilmektedir.

N N e
N
X S \ 0
Ny \ <
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z :'k
al "i'_)‘,

Sekil 4.1: KusKolonileri (Maurice Clerc, 2004)
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Sekil 4.3: Bocek kolonileri (Maurice Clerc , 2004)

Genel birey-koloni optimizasyonu algoritmasingteyisi Sekil 4.4’de gdsterilmektedir.
Algoritmada ilk olarak, kullanilacak parametreler belirlenikinci olarak, koloni
degerleri rastgele belirlendikten sonra buzddere kagilik gelen amag fonksiyon geri
hesaplanir. Amagc fonksiyon geri en iyi olan birey, kiresel en iyi olarak ataver bu
birey deserleri kiresel koular olarak saklanir. Ayngekilde balangictaki her bir
bireyin amac fonksiyon derleri, yerel en iyiler olarak saklanip bireysgeleri de yerel
komgsular olarak saklanir. Bir sonraki nesli dugurken hiz vektort, kuresel ve yerel
komsu deserleri kullanilir. Bu glem, bir durdurma kriterine kadar devam eder.
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Parametreleri Belirle

Baslangic Popillasyonunu Qftur

Herbir birey Icin{

}

Amag Fonksiyon Qeerlerini Bul

Yerel Endyiyi Bul

Kiiresel Enfyiyi Bul

Yap{

Herbir birey Icin{
Hiz Vektorinu Gincelle
Pozisyon Vektorini Gincelle
Amag Fonksiyon erlerlerini Bul
Yerel Enlyiyi Giincelle

}
Kiiresel Enlyiyi Giincelle

} Durdurma Kriteri

Sekil 4.4: Birey-Koloni Optimizasyonununléyisi (Kennedy ve di. 2001).

4.2. KULLANILAN TEMEL PARAMETRELER

Pozisyon Vektorii:X [ ile ifade edilir, problem boyutu (j) kadar eleman igerir.
Pozisyon vektorl, problemi ifade etmekte kullanilir. Bireyin pozisyon
vektorinin koloni icerisinde gosterimx® :[X;,x"z,...,&'j‘] seklindedir. Burada

yer alan x%, k. iterasyonda i. bireyin pozisyon vektériindeki birinci elemanini

gosterir.p birey sayisini ifade etmektedir. (i=1,2,).,p

Hiz Vektdru: Bireyin bir sonraki konumunu belirleyen énemli parametrelerinden

biri olan hiz vektoriiV,“ile ifade edilir. Bireyin hiz vektori koloni igerisinde,
% :[\4“ vl"zv,']‘] seklinde gosterilir. Burada yer alaw, k. iterasyonda i.

bireyin hiz vektérindeki birinci elemanini gosterir.

Yerel Enlyi Deger: i. bireyin o ana kadar elde ediknén iyi amac fonksiyon
degeridir. (f(R) ) . Koloni igerisinde yerel en iyilerin sayisi birey sayisi

kadardir.
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- Yerel Enlyi Komsular: Yerel en iyilere karlik gelen vektordir. Bu vektor
degerlerini pozisyon vektorinden alin. bireyin yerel en iyi korgulan

P =[pl,p,2,...,pij] seklinde ifade edilir. Buradakp,, i. yerel en iyi vektorinun

birinci degerini gostermektedir.
- Kuiresel Eryi Deger: Elde edilen en iyi amag fonksiyongeeidir. f(G).

- Kuresel Enlyi Komsular: Kuresel en iyi dgerinin pozisyon dgerleridir.
G =[gl,gz,...,gjj. Buradaki g, global en iyi vektorinin birinci gerini

gostermektedir.

- Atalet Agirhgl: Bir onceki hiz vektorinin mevcut hiz vektort lizdeki
etkisini kontrol eden parametreye atal@iriag denirw® seklinde gosterilir.
Atalet a&irliginin bireyde kiresel ve yerel anama kabiliyeti arasinda @sim
etkisi vardir. Eger atalet girligl yiksek bir dger alinirsa, birey kiresel bir
sekilde arama gercelderir, bu deserin kiguk alinirsa yerel bir arama
gerceklatirir. (Kennedy ve di. 2001).

Y ukarida kuIIanllanXi" , V¥ ifadelerinde, k= iterasyon numarasi i= bireyin sirasi

olarak ifade edilnstir.

Bu ifadelere gore, birey-koloni optimizasyonu formilasyongagiaaki gibi

kullaniimaktadir.

\Fl:(v‘}mx Vuk)"’ G X 'ix(pj - )QT)J“ czerX(gj _Xuk)

(4.2)
Bu formdl, bireyin bir sonraki tekrar icin konumunun belirlenmesirglasgan 6nemli
parametrelerden biri olan hiz vektoriinuin hesaplanmasi igin kullanilir.
Wk+1 - kalg (4.2)

Bu formdl, bireyin bir énceki hiz vektériintiin, mevcut hiz vektéri Uzerindeki etkisinin

control edilmesini sgayan parametrenin hesaplanmasi igin kullanilr.
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K+l = xk gy kil
Xi Xj TV 4.3)

Bu formdl, bireyin bir sonraki pozisyon vektorinidn belirlenmesi igin kullantlir.
Formilde bireyin pozisyon vektérl ile bir sonraki tekrardaki hiz vektorinin vektorel

olarak toplanmasi sonucunda yeni pozisyon vektoriu elde edilir.

c1: 6grenme faktorl sosyal katsayisi; hiz vektérini giliededn yerel en iyinin
etkisini gosteren parametredir.

C; - 6grenme faktori kavramsal katsayi; kiresel en iyinemiyhiz vektoriine
katkisini gosteren parametredir.

ry, r2: 0-1 arasinda dizgun glamis rastgele sayi

4.3. BIREY-KOLON I OPTIMiZASYONUNUN iSLEY iSi

Pozisyon vektor sayisi, birey sayisi, atalgtrlagi, baslangic dgeri gibi parametreleri
belirlenen algoritma, ilk iterasyonda rastgele tlwglur. Bu olugurma slemi pozisyon
ve hiz vektorinun belirlenen araliklar cercevesindeedalmasidir. Orngn baslangic
V

max]

hiz  vektori dgerleri[—vm arasinda, pozisyon vektori gigleri de

[—dmax,dmax]arasmda rassal bigekilde olugurulur. Olugurulan pozisyon vektor

degerlerine kagilik gelen amag fonksiyon derleri bulunur. Daha sonra bu amag
fonksiyon dgerlerine gore yerel en iyiler ile kiiresel en iyigdderi bulunur. Bundan
sonraki adim ise hiz vektérinin gincellenmesidir. Hiz vektérinin gincellegmesi

sekilde yapilir.

Oncelikle atalet girligi belli bir sabit dgerlerle carpilarak, her bir iterasyonda azaltilir.
Azaltma fonksiyonu Formul 4.2’de verilgtir.

Her bir bireyin yeni hiz vektori gerini bulmak igcin Formil 4.1 uygulanir. Oncelikle
azaltilan atalet @arlig1 dezgeri, her bir bireyin hiz vektort deri ile carpilir. Daha sonra
yerel konmyu deserleri ve bireyin pozisyon dgerleri ile ¢ x r1><(pj —)g'j‘)degeri
hesaplanir, bir sonraki adimda ise, kiresel §ome pozisyon degerleri kullanilarak

C, X r2><(gj —xi'j‘) degseri hesaplayip yeni hiz vektort glerini bulunur. Burada yer
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alanr, ver,, O ile 1 arasinda duzgun @hlnis rassal dgerleri c, ve ¢, ise sosyal ve

kavramsal parametre gerlerini ifade eder.

Yeni olugan hiz vektor dgeri, baglangicta belirtilen araliklar ¢cercevesinde kalmas i

h fonksiyonu ile kisitlanir. Bu fonksiyon Formul 4.4’de verigtini

Vmax’ if V|:< >Vmax
)= iV < Vi (4.4)
-V, it v<-

max

Daha sonra yeni pozisyon vektorl, elde edilen hiz vekt@ertdxi ile bir 6nceki
pozisyon vektorinin toplami ile Formul 4.3'de oldugibi giincellenir. Yeni olugn bu
pozisyon vektori yardimiyla amag fonksiyongdderi, kiresel en iyi ve kogualari ile
yerel en iyi ve korsulari gincellenir. Busiemler 6nceden belirlenen iterasyon sayisina

ya da maksimunsiem zamanina ugdincaya kadar devam eder.

4.4. BIREY-KOLONi OPTiIMiZASYONUNUN GENETIK ALGOR iTMAYA
GORE AVANTAJLARI

Koloni temelli yaklgim olan birey-koloni optimizasyonu modeli, genetigaitmaya
benzer yonlerinin yaninda bazi avantajlari da vardir. Her iki yontemin de koloni temelli
olmasi, bglangi¢ koloni sayisinin ve uygulanacak gostegeklinin belirlenmesi gibi
parametreleri icermesi benzer yanlari olarak ifade edilebilir. Bunun yaninda birey-
koloni optimizasyonunun genetik algoritmaya gore avantajlgagidaki aciklandi

gibi U¢ ana bglikta tanimlanabilir. (Kennedy ve gi 2001)

4.4.1. Kullanilan Operator

Genetik algoritma kullanarak problemlere yeni ¢ozumler tUretmek igin, caprazlama ve
mutasyon operatOrleri uygulanir. Ancak, caprazlama ile mutasyon operatorinin
performansinin problem tipine goére gilgnesi, iki parametrenin secilmesi icin yeni

islem yapilmasindan dolayr zaman harcanmasi, genkjiiana icin bir dezavantaj
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olmaktadir. Birey-koloni optimizasyonunda ise, mutasyon ve c¢aprazlama operatorleri

kullanilmaz. Yeni ¢ozumler igin hiz vektorugdleri kullanihr.

4.4.2. Parametre Secimi

Genetik algoritma metodu kullanilirken mutasyon ve caprazlama operatorlerinin
oranlari esas alinarak secim stratejisi parametresi kullanir. Bu strateji icin en iyi
parametrelerin belirlenmesi, hem zor hem de zaman almaktadir. Birey-koloni

optimizasyonunda ise bu tip parametreler kullanil@adian daha avantajlidir.

4.4.3. Secim Stratejisi

Birey-koloni optimizasyonunda bir sonraki nesil, pozisyon vektori ve hiz vektori
yardimiyla guncellenir. Koloni sayisi kadar yeni birey tlaglur. Dolayisiyla segim
stratejisi uygulanmasina gerek yoktur. Genetik algoritmada ise bir sonraki nesil, 6nceki
koloni bireyleri ile mutasyon ve caprazlama operatorii uygularoineyler arasindan
secilir. Bu durum hafizada fazla yer kaplgahdan genetik algoritma icin dezavantaj
olusturmaktadir.

4.5. BIREY-KOLON i OPTIMIZASYONUNDA KULLANILAN
PARAMETRELER VE ETK ILERI

Birey-koloni optimizasyonunda algoritmanin yakinsamasi ile ilgili i¢ 6nemli parametre
bulunmaktadir. Bunlar, ataletg@igl, sosyal parametre ve kavramsal parametredir.
(Kennedy ve dierleri, 2001)

Atalet &irhgi, kiresel en iyi ile yerel en iyi arasindaki derigegglayan parametredir.
Bu deserin yiksek olmasi, algoritmanin arama yaparken dalréir sekilde arama

yapmasini, kiigiik olmasi ise yerel @kide arama yapmasinigar.

Sosyal parametre, hiz vektorinin guncellenmesi sirasinda yerel en iyinin etkisini

gosterir.
Kavramsal parametre ise, kiiresel en iyinin yeni hiz vektérine katkisini gostermektedir.

Bu t¢ parametrenin farkli gerleri icin, pozisyon vektoriine etkissagidaki sekillerde
gorulmektedir. (Van den Bergh ve Engelbrecht, 2005).
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Sekil 4.5: Pozisyon vektérinin yéringesi w=1,8a=2,0
(Van den Bergh ve Engelbrecht, 2005).

Sekil 4.5'de, yatay eksen iterasyon sayisini, dikdisea ise pozisyon vektori

degerlerini gbstermektedir.

40

30+

204

10

xir)

0

-10

-20

=20 1 1
0 50 100 150 200 250
r

Sekil 4.6: Pozisyon vektérinin yéringesi w=0,8a=2,0
(Van den Bergh ve Engelbrecht, 2005).

Atalet gzirlhiginin (w) 1,0, sosyal (¢ ve kavramsal (@ deserlerin 2,0 alindiinda olugin
pozisyon dgerleri Sekil 4.5'de gorilmektedir.

Atalet @irliginin (w) 0,9, sosyal (¢ ve kavramsal (¢ deserleri 2,0 alindiinda olugn
pozisyon dgerleri Sekil 4.6’da gorulmektedir.
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Sekil 4.7, 4.8 ve 4.9da farkh g¢erlerdeki atalet @rligli, sosyal ve kavramsal
degerlerin, pozisyon vektori tzerindeki etkileri goridktedir.

10 T

xit)

1 1
0 &0 100 180 200 280
1

Sekil 4.7: Pozisyon vektérinin yoringesi w=0,¥%=1,4

(Van den Bergh ve Engelbrecht, 2005).

%)
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Sekil 4.8: Pozisyon vektérinin yéringesi w=0,%a=2,0

(Van den Bergh ve Engelbrecht, 2005).
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Sekil 4.9: Pozisyon vektérinin yéringesi w=0,0@3ce=2,0

(Van den Bergh ve Engelbrecht, 2005)
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5. KUADRATIK ATAMA PROBLEMLER i iCIN ONERILEN
AYRIK Bi REY-KOLON i OPTiMiZASYONU, SUREKLi BIiREY-
KOLONi OPTIMiZASYONU VE GENETiK ALGOR iTMA
MODELLER i

Bu bolimde, kuadratik atama problemleri icin ¢c6zim algoritmasstiginesinde
onerilen modellerin genel yapisi, gosteekilleri ve elde edilen sonuclar sunulnur
Kuadratik atama problemleri icin 6nerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli ile
elde edilen sonuglari daha dog deserlendirebilmek icin, karlastirmada
kullanac&imiz modelin de aymyartlarda caktiriimasiyla elde edilecek sonuclarin daha
anlaml  bir kasgllastirma yapilmasini  $ayaca& disindlerek, kaplastirmada
kullanacg&imiz modellerin yapisi, kabulleri ve gerleri aynisartlarda olgturulmugur.

Olusturulan modellerle ilgili buttin detaylar bu bolumygksr almaktadir.

5.1. KUADRATIK ATAMA PROBLEMLER 1 ICIN AYRIK B IREY-KOLON i
OPTIMIZASYONU MODEL i
5.1.1. Modelin Yapisi

Kuadratik atama problemlerini ayrik birey-koloni optimizasyonu ile ¢dzmek igin

oncelikle gosterimaklinin secilmesi gerekmektedir.

Ayrik birey-koloni optimizasyonunda problem, pozisyon vektérl permitasyon
degerlerinden olugaktadir. Bglangicta rastgele oltgrulan pozisyon deerleri ayni

zamanda permutasyon vektorigdderi olarak gleme alinir.

Birinci adim olarak, her birey icin bu vektdre khik gelen toplam mesafe geri

hesaplanir.

Ikinci adim ise, kiresel en iyi, yerel en iyi ve banh konguluklarini bulup, pozisyon

vektorinu guncellemektir.

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin yaggiekil 5.1’de verilmitir.
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Parametreleri belirle
Her birey icin {
Bdangic¢ pozisyon vektdrini rastgele giur
Amag fonksiyorgdderini bul
Yerel en iyiyi bul
}
Kuresel en iyiyi bul
Yap {
Her bir birey icin {
Bdangic¢ pozisyon vektdrini rastgele giur
Amag fonksiyongeeni bul
Yerel en iyiyi bul
}
Kuresel en iyiyi glincelle
} Durdurma kriteri

Sekil 5.1: Kuadratik Atama Problemi icin Onerilen Ayrik Birey-koloni Optimizasyonu
Modelinin Yapisi

5.1.2. Modelin Goésterimi
Bu calsmada, kuadratik atama probleminin gostergekli olarak toplam mesafe

basarim Olcutine gore permitasyon tabanli gosteekt secilmitir.

Onerilen modelde permiitasyon tabanl gosteyaklini elde etmek icinX ile ifade

edilen j-boyutlu vektor deerleri rassal olarak ogturulur. Tablo 5.1'de birey elemanlari

verilmistir.
Tablo 5.1: X Birey Elemanlari
Pozisyon, | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
X 6 2 5 4 1 9 3| 8| 7

5.1.3. Modelin igeyisi

Ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin hesaplama yontegagia@aki sekilde

Ozetlenebilir.

Adim 1: Balangic dgerlerini olugur.

- lterasyon sayisini O’'gidle (k=0) ve birey sayisini belirle.
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— Baslangi¢ pozisyon vektéri = permitasyon vektorgedkerini rastgele olugr.

- Amag fonksiyon dgerini elde edilen [1¢ vektori yardimiyla hesapla.

f= (M) (5.1)

— Her bir bireyin balangi¢ dgerleri, yerel en iyi pozisyon @erlerinin aynisidir.
Baslangic bireylerinin en iyi déerine P denirse bu dger baglangigtaP = X/
degerine aittir. P :[ p= X, P, = %R :x?] ve bu dgerlere kagilik

gelen amag fonksiyonu gerleri ise f,"° j = 12...,0 'dir.

- En iyi amag fonksiyon dgrine sahip olan bireyi kiresel en iyi olarak al ve

pozisyon dgerlerini de kiresel en iyi kogular olarak sakla.f, =mir{ f°},
bOf;i=12...,04 ve G =X;, G=[g=%,4= %z 0 =X%;] amag
fonksiyon dgeri de f % = f, 'dir.

Baslangic dgeri olarak, atalet @rligi (w), azaltma katsayisp), sosyal katsayi (i

kavramsal katsayi fdeserleri belirlenmelidir.

Adim 2:iterasyon Sayisini Giincelle.

- k=k+1 (5.2)
Adim 3: Atalet Asirligint Guncelle.

3 \Nk+1 - Wk X,B (53)
Adim 4: Pozisyon vektorini guncelle

- X =¢0 R(¢O R(wo R(X) P) G2 (5.4)

Formilundeki glemler, amag fonksiyonu gerleri hesaplanng) yerel en iyi pozisyon
degerleri belirlenmg her bireye gagida ifade edilen ¢ adigeklinde uygulanir. Bu
islemlerin her bireye uygulanmasi sonunda elde edilen yeni pozisygerle icin

diger iterasyonlar durdurma kriterine kadar gadilir.
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Bu formaltun uygulandy 3 adim aagida verilmitir.
Birincil olarak, A = w F,(X**) (5.5)

formiili her birey icin uygulaniilk olarak bir rassal olarak belirlenenstangic dgeri

(r1), atalet &irligi ile kastlastirilir.
Eger, w>n ise,

bireye ekleme operatori uygulanir. Bireyin yeni pozisyogiedee ikincil formul

uygulanir.

Eger, w<n ise,

bireyin pozisyon dgerine slem yapilmadan ikincil formule gegilir.

ikincil olarak,d* = ¢, 0 F, (4, P?) (5.6)

formala birincil formilden elde edilen yeni gerlere uygulanir. Bu formiulde,
baslangic dgeri olarak belirlenen sosyal katsayii)(dle rassal olarak belirlenen
baslangic degeri (o) karilastirilir.

Eger g>r; ise,

birincil formulin sonucu olan gere ve bglangic pozisyon dgerine tek kesme

operatort uygulanarak birey i¢in yeni pozisyogetehesaplanir.

Eger g<r; ise,

birincil formulden gelen dger hi¢ bir slem yapilmadan tctncul formualde kullantlir.
Ugtinciil olarakX* = ¢, 0 F,(3¥,G¥) (5.7)

formuld ikincil formulden elde edilen yeni gerlere uygulanir. Bu formulde, dangic
degeri olarak belirlenen kavramsal katsayp)(de rassal olarak belirlenen $fangic

degeri (r3) kasilastirilir.

Eger o> r3 ise,
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ikincil formdlin sonucu olan gere ve kuresel en iyi gere sahip bireyin pozisyon

degerlerine cift kesme operatori uygulanarak birey icin yeni pozisygerdeesaplanir.
Eger g<rsise,
ikincil formulden gelen dger, bireyin yeni pozisyon geri olarak kabul edilir.

Adim 5: Deserlendir.

- Giincellenmy koloni igerisinde yer alan her bir bireyirX* deserlerini

kullanarak yeni amag fonksiyon grlerini bul. = f (]°)

Adim 6: Yerel Enlyi Degerlerini Giincelle.
— Guncellenen her bir bireyi bir 6nceki amac fonksiyongedieile kagilastir. Bir
oncekinden daha iyi ise, bireyinghrlerini guincelle, dalse aynisini al.
Eger f*“<f™,i=12..,0ise, P =X/ ve f"=f"dir.
Adim 7: Kiiresel Eryi Degeri Giincelle.

— Guncellenen her bir bireyi, bir 6nceki kolonideki amag fonksiyoriedesn iyi
olan ile kasilastir. Bir 6ncekinden daha iyi ise bireyin ghlerini gincelle,

degilse aynisini al.

f=mr{ f™},i=12..0b0{;i=12.., 0}

Eger f <% ise,G =X\ ve f® = f'dir
Adim 8: Durdurma Kriteri

— Belirtilen maksimum iterasyon sayisina veyi@m zamanina uadiginda dur,

aksi halde 2. adima git.

5.1.4. Onerilen Modelde Kullanilan Parametrelerin Belirlenmesi

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinde kullanilan parametséide

Ozetlenebilir.

= Baglangic koloni SayisiQ)
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Atalet Agirligr (W)

Atalet Agirhiginin Azaltma Katsayis)

Sosyal katsay! (¢

Kavramsal katsay! &

Belirtilen parametrelerin belirlenmesi icin 6ncelikle literatlirde iyi sonug vergarlbe
veya dger araliklari alinip daha sonragdr parametreleri sabit tutup bir parametreyi

degistirerek etkisi incelenngtir.

Her bir parametrenin etkisini gérmek igin oncelikle Tablo 5.2'dekeder alinmgtir.

Tablo 5.2: Onerilen Modelde Kullanilan 8angi¢ Parametre Qerleri

Koloni Sayisi nxz2
Baslangic Atalet Airhigi 0,9
Azaltma Katsayisl 0995
Sosyal Katsayi 0,5
Kavramsal Katsayi 0,5

5.1.5. Ayrik Birey-Koloni Optimizayonu Modeli icin Ornek Problem

Ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinigleyisini daha iyi anlamak icin sayisal bir

uygulamay! adim adim inceleyelim.

Baslangi¢ birey sayisini 5 olarak kabul edelim ve Taillard'in “tai5“ isimli problemi
Uzerinde ¢Ozum adimlarini uygulayalim. Problemin verileri, Tablo 5.3 ve 5.4'de

verilmistir.

Tablo 5.3: “Tai5” probleminin Alg Matrisi

0 6 44 | 40 75
6 0 79 0 89
44 79 0 35 9
40 0 35 0 1
75 89 9 1 0

Tablo 5.4: “Tai5” Probleminin Mesafe Matrisi

0 21 95 82 56
21 0 41 6 25
95 41 0 10 4
82 6 10 0 63
56 25 4 63 0
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Problem taniminda yer alan ifadelerin agiklamlgagela verilmitir.
= Altindis ()= birey,
= Ust indis olan (0)= iterasyon sayisi
= X’= her bir bireyin pozisyon vektori
= X; = vektorin igindeki elemanlar

= (j)= toplam § sayisi ile atanacalg imerkezi sayisinin ¢arpimi sonucunu ifade

etmektedir.

ilk olarak, Tablo 5.1’de verilen birey elemanlark{ = [)ﬁ X ,)g%,...,x?(m)] ) igin rassal

olarak olygturulan pozisyon vektor gerleri Tablo 5.5'de verilnstir.

Tablo 5.5: Balangic Pozisyon Vektorleri

Pozisyon 1 2 3 4 5
X 10 2 3 4 1 5
X g 3 5 1 4 2
X g 1 5 2 3 4

ilk adim, bu neslin yerel en iyilerini ve kiiresel en iygeléni bulmak olacaktir. Her bir
koloninin birey sayisi kadar yerel en iyigdei ve bir tane kiresel en iyi geri vardir.

Baslangi¢ kolonisinin yerel en iyi gerleri her bir bireyin dgerlerine git olacgzindan

R olarak ifade edilen yerel en iyi gerler ve bu dgerler sonucu elde ediljiamag

fonksiyon dgerleri Tablo 5.6’da gortlmektedir.

Tablo 5.6: Balangic Yerel Enyii Pozisyon Vektorleri

Pozisyon | 1 2 3 4 5 f(R)
P 2 3 4 1 5 113294
P, 3 5 1 4 2 10755
P, 1 5 2 3 4 13294

Baslangi¢ kolonisinde yer alan en iyi amag fonksiyonuna sahip birey, kuresel en iyi
olarak nitelendirilir. Tablo 5.7'de kiuresel en iyi bireye ait pozisyon ve bupla &daac

fonksiyon dgeri gorulmektedir.
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Tablo 5.7: Balangic Kiiresel Enyi Degerleri

Pozisyon | 1 2 3 4 5 f(G)
G 3 > 1 4 2 110755

Daha sonra yerel en iyiler ve kiresel en iyi kandeserlerinden yararlanarak Formul
5.4 uygulanir. Bu formulde yer alag, ve c, degerleri, sosyal ve kavramsal parametre

degerlerini ifade eder. Bu gerler 6rngimizde 0,5 olarak kabul edilmtir.
Yukaridaki slemler sayisal olaragu sekilde hesaplanmaktadir.
Birincil olarak Formul 5.5 gggidaki gibi uygulanmytir.

Birinci bireyin pozisyon dgerlerini bulmak icin yukarida tanimlanan parametre
degerlerine ek olarak, rassal birdengic dgeri kabul edilir. Bu dger, ,=0,425 olsun.
Oncelikle atalet @irligi ile r; deseri kasilastinimahdir. Atalet girlhigl baslangic dgeri
w=0,5 olarak kabul edilrgti. Bu durumda w=0,5 >+0,425 oldgundan birinci bireyin
pozisyon dgerine ekleme operatérid uygulanir. Ekleme operatdrii uygulamasi ve elde
edilen sonug dgerleri Tablo 5.8'de verilnsir.

Tablo 5.8: Birinci Birey ¢in Ekleme Operatérii Rerleri

2 3 4 1 5

/

2 5 3 4 1

Birinci bireyin pozisyon dgerlerine ekleme operatori (5. siradakigele 2. siraya

eklendi) uygulandiinda bireyin yeni pozisyon deri Tablodaki gibi olgmaktadir.
ikincil olarak Formiil 5.6 sgidaki gibi uygulanmgtir.

Oncelikle rassal bir 3tangi¢ de&eri kabul edilir. Bu dger, r=0,258 olsun. Daha sonra
sosyal katsayi ile;rdegeri kasilastiriimalidir. Sosyal katsayi geri ¢,=0,5 olarak kabul
edilmisti. Bu durumda ¢0,5 > p=0,258 oldgundan birincil formilden elde edilen
pozisyon dgeri ve balangi¢c pozisyon deerine tek kesme operatérid uygulanir. Tek
kesme operatdru uygulamasi ve elde edilen songeriéei Tablo 5.9'da verilnstir.
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Tablo 5.9: Birinci Birey ¢in Tek Kesme Operatorii Berleri

Birincil formulden elde edilen gerler ve birinci bireyin bgdangi¢ pozisyon deerlerine
tek kesme operatori (2. araliktan kesildi.) uygulgumdia, yeni bireyin dgerleri,
kesme arafiindan onceki siradan 1. satirdakigeder, kesme aralindan sonraki
siradan 2. satirdaki gerler ve eksik kalanlarin sona eklenmesi ile elde edkincil
formdlin uygulanmasindan elde edilen yeni pozisyorgederi Tablo 5.10'da

verilmistir.

Tablo 5.10: Birinci Birey ¢in Tek Kesme Operatorii Sonucgederi

Uctinciil olarak Formiil 5.7sagidaki gibi uygulanmgtir.

Oncelikle rassal bir 3tangi¢ de&eri kabul edilir. Bu dger, 5=0,365 olsun. Daha sonra
kavramsal katsayi ilezrdeseri kagilastirilmalidir. Kavramsal katsayi geri ¢=0,5
olarak kabul edilmiti. Bu durumda £0,5 > §=0,365 oldgundan, ikincil formilden
elde edilen pozisyon deri ve kirresel en iyi bireyin gerlerine cift kesme operatori

uygulanir. Cift kesme operatori uygulamasi Tablo 5.11’de vetitmi

Tablo 5.11: Birinci Birey ¢in Cift Kesme Operatoru @erleri

Ikincil formiilden elde edilen gerler ve kiresel en iyi gere sahip bireyin pozisyon

degerlerine cift kesme operatorii (1. ve 3. araliktan kesildi.) uyguiardh, yeni
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bireyin degerleri, kesme noktalari arasinda kalan boélgedeki 2. sagegrlde sirasi
korunarak alinir, 1. kesme agahdan onceki siradan 1. satirdakgeesirasi korunarak
alinir, 2. kesme arg@indan sonraki siradan 2. satirdakgeider alinir. Ber 2. satirda
daha oOnce yerjeis deserler var ise, 1. satirin 2. kesme gmadan sonrasindaki
deserler yerlgtirilir. Uclincil formiliin uygulanmasindan elde edilen yeni pozisyon
degerleri tablodaki gibi olgmaktadir. Bu dger, ayni zamanda birinci bireyin yeni
pozisyon dgeridir. Cift kesme operatori sonucggeleri Tablo 5.12'de verilngtir.

Tablo 5.12: Birinci Birey ¢in Cift Kesme Operatorii Sonug gleri

Ayni igslemlerin her birey icin uygulanmasiyla, her bireyin yeni iterasyon i¢in pozisyon
degerleri belirlenmg olur. Bu glemler durdurma dlc¢itine kadar tekrarlanir. Genellikle

bu dl¢it slem siresi veya belirlenen iterasyon sayisidir.

5.2. KUADRATIK ATAMA PROBLEMLER 1 ICIN SUREKLI BIREY-KOLON i
OPTIMIZASYONU MODEL i

5.2.1. Modelin Yapisi

Kuadratik atama problemlerini sirekli birey-koloni optimizasyonu ile ¢ozmek igin

oncelikle gosterimgeklinin secilmesi gerekmektedir.

Surekli birey-koloni optimizasyonunda problem, pozisyon vektori yardimiyla ifade
edilmektedir. Fakat bu vektor kuadratik atama problemlerini ifade etmemektedir.
Dolayisiyla problemi ifade edebilmek igin bir yardimci vektdre ihtiya¢ duystinuBu
vektbér permitasyon vektorudir. g$angicta rastgele ofturulan pozisyon
degerlerinden permitasyon vektoru stwrulur ve bu vektdre kaik gelen toplam
mesafe dgeri elde edilir. Bundan sonraki adim ise, bir sonraki nesildeki pozisyon
vektorini olgturmak icin kiresel en iyi, yerel en iyi ve bunlarin koiaklarini bulup,
hiz vektorinu gincellemektir. Onerilen sirekli birey-koloni optimizasyonu modelinin

yapisl aagida verilmitir.
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Parametreleri belirle
Her bir birey icin{
Bgangic pozisyon ve hiz vektoriini rastgeletoiu
Pozisyon vektériinden permitasyon sirasini elde et
Amag fonksiyongielerini bul
Yerel en iyiyi bul
}
Kiresel en iyiyi bul
Yap{
Her bir birey icin{
Hiz vektdriini guncelle
Pozisyon vektériini guncelle
Pozisyon vektoriinden permitasyon sirasini elde et
Amag fonksiyorzeerini bul

Yerel en iyiyi giincelle

Kiresel en iyiyi glincelle

} Durdurma kriteri

Sekil 5.2: Kuadratik Atama Problemi icin Onerilen Surekli Birey-koloni Optimizasyonu
Modelinin Yapisi

5.2.2. Modelin Gosterimi

Bu calsmada, kuadratik atama probleminin gostegekli olarak, toplam mesafe
basarim Olcutline gbre permuitasyon tabanl gosteekt secilmitir.

Onerilen modelde permiitasyon tabanl gosteghiini elde etmek igin:

ilk olarak, X* ile ifade edilen j-boyutlu vektor gerleri, belirlenen araliklarda

[d., d..] rassal olarak okturulur. Bu dgerler Tablo 5.13'de verilngtir.

min

Tablo 5.13: X Birey Elemanlari

Pozisyon, | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
xi'j‘ 18 | -099| 3,01 0,72 -04% -22p 53 48 19
vi'-‘ -3,5 2,5 0,89 3,85 2,21 -1,88 25 16 19

| e | 2 | 5| 4| 1| 9| 3| 8| 7
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ikinci olarak,V,* hiz vektérii belirlenen arallkt[arvm Vmax] rastgele olgturulur,

ax !

Uglincii olarak daX ’de olusturulan dgerler bulunduklari pozisyonlara gére kiigiikten
buylge dgru siralanir ve pozisyon derleri goz onine alinarak] deserleri
olusturulur.

Soyle ki, Tablo 5.13'de en kiigiik olaxi, = —  22fggeri 6. pozisyonda bulunmaktadir.
dolayisiylar’ degeri 6 olarak alinir ayngekilde -2,25 ten sonra gelen en kiiglikate
X< =-099 deseri 2. pozisyonda yer almaktadir v, degeri de 2 olur. Buslem

X/ de yer alan buttn gerler icin devam eder. Bla bir ifadeyle, rastgele ajturulan

gercek sayilar bulunduklari pozisyonlara gore siralanmaktadir.

5.2.3. Modelin igeyisi

Birey-koloni optimizasyonu modelinin tim hesaplama yontesgagidaki sekilde

Ozetlenebilir.

Adim 1: Bglangi¢ De&erlerini Olustur.

Iterasyon sayisini O'gidle (k=0) ve birey sayisini belirle.

~ Baslangig pozisyon vektorii gerlerini [-d__.d__ | aralginda rastgele oktur.

max

— Baslangigc hiz vektori dgerlerini [—VmaX,V ] aralginda rastgele okltur.

max

— Pozisyon  vektérini  kullanarak  permitasyon  sirasina  stidmi

0_10 .0 0
N =175, 755, 75, ]

- Amag fonksiyon dgerini elde edilen [1¢ vektori yardimiyla hesapla.

f = () (5.8)

— Her bir bireyin yerel en iyi dgerlerini hesapla. Bdangic¢ bireylerinin en iyi
degerine P denirse bu deer balangicta P =X° deserine agittir.
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iP=[pl=?§,Pzz>.<oza---’ﬂj :x?] ve bu dgerlere kagilik gelen amag

fonksiyonu dgerleri ise f,”* j = 12...,0 'dir.

- En iyi amag fonksiyon dgrine sahip olan bireyi kiresel en iyi olarak al ve

pozisyon dgerlerini de kiresel en iyi kogular olarak sakla.f, =mir{ f°},
bO{;i=12...0 ve G =X;, G=[g=%,4= %0 =%] amag
fonksiyon dgeri de f % = f, 'dir.

Adim 2:Iterasyon Sayisini Giincelle.
- k=k+1 (5.9)

Adim 3: Atalet Asirhigini Guincelle.

W =w x g

— (5.10)
Adim 4: Hiz Vektorina Guncelle.
- \?*1:(v\‘7+1><\6‘) QXEX(H_)ﬁjk)"'szrzx(gj_xi:‘() (5.11)
Burada belirtilen': ve " (0,1) arasinda yer alan rassageider, % ve @ ise sosyal
ve kavramsal parametreg@slerini ifade eder.
Adim 5: Pozisyon Vektorinu Guncelle.
- =Xy (5.12)

Adim 6: PermuUtasyon Sirasini Qur

LI e

Adim 7: Dezerlendir.

— Giincellenmy koloni igerisinde yer alan her bir bireyirf]* deserlerini

kullanarak yeni amag fonksiyon ghlerini bul. f*=f (%)

Adim 9: Yerel Enlyi Degerlerini Giincelle.
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— Guncellenen her bir bireyi bir 6nceki amac fonksiyongedieile kagilastir. Bir
oncekinden daha iyi ise, bireyingklerini glincelle, délse aynisini al.
Eger f*“<f™,i=12..,0ise, P =X/ ve f"=f"dir.
Adim 10: Kiiresel Edyi Degeri Giincelle.

— Giuncellenen her bir bireyi, bir 6nceki kolonideki amac fonksiyoriedesn iyi
olan ile kasilastir. Bir 6ncekinden daha iyi ise bireyin ghlerini gincelle,

degilse aynisini al.

f=mr{ f™},i=12..0b0{;i=12.., 0}
Eger f < f% ise,G =X/ ve f®=f dir.
Adim 11: Durdurma Kriteri
— Belirtilen maksimum iterasyon sayisina veyi@m zamanina uadiginda dur,
aksi halde 2. adima git.
5.2.4. Onerilen Modelde Kullanilan Parametrelerin Belirlenmesi

Onerilen birey-koloni optimizasyonu modelinde kullanilan parametrglesekilde

Ozetlenebilir.
= Baglangic koloni SayisiQ)
= Baslangic Pozisyon Vektor Aradi ([— dmax,dmax])
= Baslangic Hiz Vektor Arafl ([—VmaX,VmaX])
- Atalet Agirhg (W)
= Atalet Agirhginin Azaltma Katsayisf3)

= Sosyal (¢) ve Kavramsal (g Degerler

Belirtilen parametrelerin belirlenmesi icin 6ncelikle literatlirde iyi sonug vergarlbe

veya dger araliklari alinngtir.

Her bir parametrenin angic dgerleri Tablo 5.14’de verilngtir.
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Tablo 5.14: Onerilen Modelde Kullanilan gangic Parametre Rerleri

Koloni Sayisi nxz2
Pozisyon Vektor Arafii [0,1]
Hiz Vektor Aralg [— 4,+4]
Baglangic Atalet &irligi 0,9
Azaltma Katsayisi 0995
Sosyal Katsayi 2
Kavramsal Katsayi 2

5.2.5. Siirekli Birey-Koloni Optimizayonu Modeli icin Ornek Problem

Surekli birey-koloni optimizasyonu modelinigleyisini daha iyi anlamak icin sayisal

bir uygulamay! adim adim inceleyelim.

Baslangi¢c birey sayisini 5 olarak kabul edelim ve Taillard'in “tai5* isimli problemi
Uzerinde ¢Ozum adimlarini uygulayalim. Problemin verileri Tablo 5.15 ve 5.16’da

verilmistir.

Tablo 5.15: “Tai5” probleminin AlgiMatrisi

O |6 |44 |40 |75
6 |0 |79 |0 |89
44 179 |0 [35 |9
40 |0 |35 |0 1
75 189 |9 1 |0

Tablo 5.16: “Tai5” Probleminin Mesafe Matrisi

0 |21 |95 |82 |56
21 |0 |41 |6 |25
95 |41 |0 |10 |4
82 |6 |10 |0 |63
56 |25 |4 |63 |0

Problem taniminda yer alan ifadelerin neyi ifade ettiklgag@a verilmatir.

Alt indis ()= birey,

Ust indis olan (0)= iterasyon sayisi
= X’= her bir bireyin pozisyon vektori

= X; = vektérin igindeki elemanlar
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= (j)= toplam § sayisi ile atanacalg imerkezi sayisinin ¢arpimi sonucunu ifade
etmektedir.

ilk olarak, Tablo 5.13'de verilen birey elemanlarlnlmo(:[)ﬁ,){)z,)g%,...,xi‘zm)] )

belirlenen aralikta [0,+10] rassal olarak glwulan pozisyon vektor g@erleri Tablo

5.17'de verilmtir.

Tablo 5.17: Bglangi¢ Pozisyon Vektorleri

Pozisyon | 1 2 3 4 5

Xl0 6,030 | 1,491 | 3,353| 5,306 7,877
Xg 8,389 | 9,376 | 1,441| 9,373] 5,127
X?? 0,664 | 5,33 5,855| 6,633 0,916

Ayni sekilde [-4,+4] aralginda da hiz vektorl derleri rassal olarak ofturulur. Her
bir hiz vektori \° =[\§ N ,v%,...,vf;m)] seklinde ifade edilir. Elde edilen Hangig hiz

vektor dgerleri Tablo 5.18’de gorilmektedir.

Tablo 5.18: Bglangi¢ Hiz Vektdrleri

VlO 0,704 -0,94 2,538 -0,12 -2,604
V2O 1,718 1,300 -3,175| 0,615 2,467
V3O 0,230 -1,308 | 0,979 -3,417) -0,741

Daha sonra, pozisyon vektor gaegleri kullanilarak permuitasyon sirasigdderi elde
edilir. Soyle ki, X bireyinde yer alan en kiiglk g x., = 1491ve bu dgere kagilik
gelen pozisyon dgri (2)'dir. Bu islem pozisyon vektorindeki tum elemanlar igin
uygulanir. Tablo 5.19'da koloni icerisindeki tim pozisyorgatterine kagilik gelen
permutasyon siralart ve bunlaraghaamac¢ fonksiyon dgerleri (toplam mesafe)
gorilmektedir.

Tablo 5.19: Bglangi¢ Permitasyon Siralari

1

f(M7)
f 2 3 4 1 5 (13204
ne 3 S 1 4 2 110755
g 1 5 2 3 4 |13204

Sonraki adim ise, bu neslin yerel en iyilerini ve kiresel en igedei bulmak olacaktir.
Her bir koloninin birey sayisi kadar yerel en iyigdd ve bir tane kiresel en iyi geri
vardir. Bglangi¢c kolonisinin yerel en iyi @erleri her bir bireyin dgerlerine git
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P

olacagindan "' olarak ifade edilen yerel en gkxleri ve bu dgerler sonucu elde

edilmis amag fonksiyon dgerleri Tablo 5.20’de gorilmektedir.

Tablo 5.20:Balangic Yerel Enyli Pozisyon Vektorleri

Pozisyon | 1 2 3 4 5 f(R)
Pl 6,030 | 1,491| 3,353 5,306 7,87[713294
P2 8,389 | 9,376| 1,441 9,373 5,12[710755
P3 0,664 | 5,330| 5,855 6,633 0,91613294

Baslangi¢ kolonisinde yer alan en iyi amag fonksiyonuna sahip birey, kuresel en iyi

olarak nitelendirilir. Tablo 5.21'de kiresel en iyi bireye ait pozisyon ve bugladraac

fonksiyon dgeri gorulmektedir.

Tablo 5.21: Bslangic Kiiresel Enyi Degerleri

Pozisyon | 1 2 3 4 5 f(G)
G 8,389 | 9,376| 1,441 9,373 5,12[710755

Bundan sonraki adim ise, gturulan bu parametrelerslezsinde her bir bireyin bir
sonraki iterasyondaki pozisyon ve hiz vektorleri ile, bunlag lmdarak permitasyon
sirasl ve permitasyon tabanli gosteringedlerinin bulunmasidir. Oncelikle her bir
bireyin hiz vektori dgerleri atalet girliginin o iterasyondaki geri ile ¢carpilir. Yani
oncelikle Formul 5.10 yardimiyla atalegidigl 3 gibi bir sabit sayi ile carpilarak
azaltilir. B degeri bu ornekte 0,995 olarak alinirsa, ilk iterasyondaki ataleti@
degeri 08 0995 08955dir. Boylece 1. bireyin 1. pozisyondaki hiz vektorigele

v = 0704 08995 0634 esitligi ile elde edilir. Tablo 5.22'de ataletgiagl ile

carpiims hiz vektorleri géralmektedir.

Tablo 5.22: Atalet &irligi ile Carpilmg Hiz Vektér Deerleri

Vll 0,634 | -0,846| 2,284 -0,108 -2,344

Vzl 1,546 1,170 -2,858 0,554 2,220
1

Vv, 0,207 | -1,177| 0,881 -3,07% -0,667

Daha sonra yerel en iyiler ve kiresel en iyi kamdeserlerinden Formual 5.11
kullanilarak yeni hiz vektori geri hesaplanir. Bu formulde yer alanve r, deserleri
rassal dgerlerdir. c, ve ¢, degerleri ise sosyal ve kavramsal parametrgederini ifade

eder. Bu dgerler 6rngimizde 2 olarak kabul edilrgtir.
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Elde edilen hiz vektor gerleri ile bglangi¢ pozisyon vektérinin toplami, yani Formul
5.12 kullanilarak yeni pozisyon vektoru gtiwrulur.

Yukaridaki klemler sayisal olaraksu sekilde hesaplanmaktadir. Ogie, birinci
iterasyondaki birinci bireyin birinci pozisyon glerini bulmak icin dncelikle hiz vektori

atalet @rhg ile carpihr. Atalet &rhginin ilk iterasyondaki deeri ise,
08 0995 08955dir. Dolayisiyla v), = 0704 08995 0634'dir. Daha sonraki

islem ise:,

¥ = of ) (- %)+ oxnx(g - )

vit=( 08955 QF04x 2 0284 6030 6038 2 0528( 8389- 6030)

v = 321536

Yeni pozisyon dgeri ise

x'=x)+vi > x = 6036 321536=9,151536

seklinde bulunur.

Batin bireyler icin yapilan hesaplamalar sonucunda elde edilen pozisyon vektor
degerleri Tablo 5.23'de verilngtir.

Tablo 5.23: Pozisyon Vektorleri (tefasyon)

Pozisyon 1 2 3 4 5
1
X1 9,151536| 6,2318] 3,962339 10,28229  3,631118
1
X3 9,927469| 10,5401p5-1,4022125| 9,9237325 7,3361985

1
X3 6,818215| 9,499406 3,2534625| 8,3680765 5,6004045

Batlin bireyler icin yapilan hesaplamalar sonucunda elde edilen hiz vekiénedie
Tablo 5.24°de verilmtir.

Tablo 5.24: Hiz Vektorleri (1tdérasyon)

1

Vi 3,121536| 4,74081] 0,609339 4,97629 -4,245882
1

v, 1,538469| 1,16415 -2,8432125 0,550783232,2091985

1
Vs 6,154215| 4,16940p -2,6015375| 1,7350765 4,6844045
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Batin bireyler icin yapilan hesaplamalar sonucunda elde edilen permitasyon sirasi
Tablo 5.25’de verilmtir.

Tablo 5.25: Permitasyon Sirasi {krasyon)

(b)
M; 5 3 2 1 4 | 6744
s 3 5 |4 1 2 6744
B 3 |5 1 |4 |2 | 10755

Elde edilen yeni amag¢ fonksiyon gleri bir dnceki iterasyondaki amag fonksiyon
degerleri ile kasilastirilarak yeni yerel en iyi kogular ve kiresel en iyi kognlar elde
edilir. Ayni sekilde butin bireylerin amac fonksiyon gileri, kagilik gelen yerel en
lyi degerlerinin amag fonksiyon gerleri ile kasilastirilir. Daha iyi amag fonksiyonuna
sahip bireyler, yerel en iyi kogular olarak dgistirilir. Guncellenmg yerel en lyi

degerleri ve amagc fonksiyon gerleri Tablo 5.26’da goértlmektedir.

Tablo 5.26: Yerel Enyi Pozisyon Vektorleri (1.térasyon)

Pozisyon| 1 2 3 4 5 f(R)
R 9,151536 6,23181| 3,962339| 10,28229 3,63111®/44
P, 9,927469 10,54015 -1,4022125| 9,9237325,3361985 6744
P, 6,818215 9,499406 3,2534625| 8,368076%,6004045 10755

ikinci iterasyona kadar elde edilen en iyi amag fonksiyaredebirinci iterasyondaki
gibi aynidir. Fakat kiresel en iyi kgolari da guncellerken, tipki yerel en iyi
komsularin giincellemesinde oldu gibi ssitlik durumunda da bu ggsiklik yapilir. Bu
degisiklik su sekilde gerceklgr. Koloniye birinci bireyden bdayarak amac fonksiyon
degerleri bir dnceki iterasyonun kiresel en iyi amag fonksiyogedale kasilastirilir.
Esit veya daha iyi amag¢ fonksiyon @i durumunda kiresel en iyi gerleri
guncellenmy olur. 1. iterasyon sonucu elde edilen kiresel en iyiskodeerleri Tablo

5.27'de gorulmektedir.

Tablo 5.27: Kiiresel Eryi Degerleri (1. terasyon)

f(G)
6744

4
9,923732

5
5,3361985

1
9,927469

2
10,54015

3
-1,4022125

Pozisyon

G
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ikinci iterasyonda da, birinci iterasyonda uygulanglenlerin aynisi uygulanir. Bu
islemler bir durdurma o6l¢itine kadar devam ettirilir. Genellikle bu Olgémi siresi

veya belirlenen iterasyon sayisidir.

5.3. KUADRATIK ATAMA PROBLEMLER 1 ICIN GENETIK ALGOR iTMA
MODELi

Oncelikle, problemin genetik algoritma modelinde ifagikline karar verilmelidir.
Onerilen genetik algoritma modeli, birey-koloni optimizasyonu modelleri ile
karsilastiracgl icin ayrik birey-koloni optimizasyonu modelindeki goésterigakli
secilmgtir. Genetik algoritma modelinde kullanilan gosterim yontemi, Tablo 5.28'de

verilmistir.

Tablo 5.28: Genetik Algoritma Modelindeki Gosterim Y&ntemi

1 2 3 4 5 6 7] 8
7T 6 2 5 4 1 9 3 8

Genetik algoritma modelinin benzetim kodekil 5.3'deki gibidir.

Baslangic Popillasyonunu Qftur

Amag Fonksiyon Dgrlerini Bul

Yap {
Popilasyondan 2*M aday se¢
Caprazlama sonucu M aday ¢ozimgtl.
Mutasyon uygula
Amac Fonksiyon Qrlerini Bul
Toplam (N+M) bireyden N birey se¢

} Durdurma Kiriteri

Sekil 5.3: Onerilen Genetik Algoritma Modelinin Yapisi
Sekil 5.3'de verilen algoritma yapisinda kullanilan,
M : Caprazlama orani sonucu gdim birey sayisini,
N : Toplam koloni sayisini

gOstermektedir.
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5.3.1. Caprazlama Operatorinin Sec¢imi

Kullanilan g0Osterim yontemi permutasyon tabanlh g@ldhdan, kullanilabilecek

caprazlama yontemleri vgleyisleri sdyle siralanabilir. (Cheng vegirleri, 1997) .
5.3.1.1. Kismi Hemeli Caprazlama
Golberg ve Lingle tarafindan ggirilen bu caprazlamanigleyis sekli su sekildedir.

Rastgele secilen iki kromozom igingiteuzunlukta iki alt kromozom dizisiskestirmek
amacltyla secilir. Bu alt kromozom dizi gkleri, iki kromozom arasinda gistirilerek

aday bireyler olgturulur. iki alt kromozom dizisindenstesme iliskisi hesaplanir. Yeni
birey, bu glesmeye gore olgturulur. Tablo 5.29'da goruldii gibi 1, 2 ve 9 birinci
aday bireyde iki kere tekrarlanmaktadir. Bu aday bireyde, 3, 4, 5 yer almamaktadir.
Uctincti adimdakigesme iliskisinden bu 1, 2 ve 9 un yerine sirasiyla 3, 5 ve 4 gelerek

birinci nesil olyturulur. ikinci nesil de aynisieyise gore olgturulur.

Tablo 5.29: Kismi Klemeli Caprazlama Gosterimi

Adim 1 Koloniden rastgele ebeveyn secimi

Ebeveyn 1 1 2| 3 4 5 6 7 8 9

Ebeveyn 2 5 4 6 9 2 1 7 8 3

Adim 2 Alt dizi degerlerinin deistirilmesi

Aday Birey 1| 1 2 6 9 2 1 7 8 9

AdayBirey2[ 5 | 4 | 3 | 4 5] 6] 7] 8| 3

Adim 3 Elesme iliskisinin hesaplanmasi

6921 1 - 6 - 3
(A 2 -~ 5
3[4 [5]6 9 - 4

Adim 4 Yeni bireyin bu gemeye gore okturulmasi

Nesil 1 3 5| 6 9 2 1 7 8 4

Nesil 2 2 91| 3 4 5 6 7 8 1
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5.3.1.2. Sirali Caprazlama

Davis (1985) tarafindan ggirilen bu caprazlama yonteminirsleyis bicimi su
sekildedir.

Rastgele secilen iki ebeveynin birincisinden rassal pozisyonda bir alt kromozom dizisi
olusturulur. Secilen bu alt kromozom dizisinde yer alangedker, bulunduklari
pozisyonlara gore, aday bireyin ayni pozisyonlarina kopyalanir. Alt kromozomda yer
alan dgerler, ikinci ebeveynden silinir. Geri kalangdeler, sirasi ile bokalan aday

bireye kopyalanarak yeni bir nesil ¢turulur.

Tablo 5.30'da bu adimlar gortulmektedir. Alt kromozom dizisi ikinci ebeveynden ayni
pozisyonlardan bdayarak secilseydi yeni nesil olarak [25 4 9 1 3 6 7 §pderi elde

edilecekti.

Tablo 5.30: Sirali Caprazlama Gdsterimi
Ebeveyn 1 1 21 3 4 5 6 7 8 9

Nesil 7
= A

Ebeveyn2 | 5 7 4 9 1| 3 6 2 8

5.3.1.3. Pozisyon Tabanl Caprazlama

Syswerda tarafindan ggirilen bu caprazlama yontemi sirali ¢caprazlama ydnteminin
degistirilmis bir seklidir. Yontemin gleyisi sOyledir. Rastgele secilen iki ebeveynin
birincisinden rassal pozisyonlar dizisi gwrulur. Secilen bu pozisyonlarda yer alan
degerler bulunduklari pozisyonlara goére aday bireyin ayni pozisyonlarina kopyalanir.
Bu pozisyon dgerleri ikinci ebeveynden silinir. Geri kalan gheler sirasi ile bpkalan

aday bireye kopyalanarak yeni bir nesil glwulur. Bu adimlar, Tablo 5.31'de
gorilmektedir.

Tablo 5.31: Pozisyon Tabanl Caprazlama Gosterimi
Ebeveyn 1 1| 2 3 4 5 6 7 8 9

\% 2\ \’

Nesil 4 | 2 3 1|5 6 7 81| 9

SN NN SN

Ebeveyn2 | 5 4 6 3 119 2 7 8
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5.3.1.4. Siraya Dayali Caprazlama

Siraya dayall caprazlama da ayekilde Syswerda tarafindan giliilmi stir. Pozisyona
dayall caprazlamaya benzemektedir. Farki ise, secilen pozisgeriatain yeni adaya
birinci ebeveynden dd de ikinci ebeveynden kopyalanmasidir. Tablo 5.32'de siraya

dayali caprazlama 6rpegorulmektedir.

Tablo 5.32: Siraya Dayali Caprazlama Gosterimi
Ebeveyn 1 1| 2 3 4 | 5 6 7 8| 9

e A

Nesil 2 4 5 3 1 6 9 7 8
/A\ A
' A A
Ebeveyn2 | 5 4 6 3 1 9 2 7 8

5.3.1.5. Dairesel Caprazlama

Oliver, Smith ve Holland tarafindan ggirilen bu caprazlama yonteminin pozisyona
dayali caprazlamadan tek farki, birinci adimdastilwlan rassal pozisyonlar dizisi
yerine sabit ve bitin adimlarda kullaniimak Gzere dongierteri kullaniimasidir.

Tablo 5.33'de dairesel ¢caprazlama yonteminin adimlari gorilmektedir.

Tablo 5.33: Dairesel Caprazlama Gosterimi

Adim 1: Rassal secilen iki ebeveynden dongigtatu

Ebeveyn 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9

VoV vV \2

Ebeveyn 2 5 4 6 9 2 1 7 8

FLY

Dongl 1—> 5——> 2 4 9 1

Adim 2: Dongude bulunan gerleri aday bireye kopyala

Aday Birey | 1 2 4 5 9

Adim 3: Aday birey icin kalan gerleri hesapla

Ebeveyn2 | 5 4 6 9 2 3 7 8| 1

Kalan Deserler 6 3 7 8

Adim 4: Nesil bireyini olgtur

Nesil 1 2 6 4 5 3 7 8| 9




73

5.3.1.6. Dgrusal Sirali Caprazlama

Falkenauer ve Bouffouix tarafindan gélilen bu caprazlama, sirali ¢caprazlamanin

degistirilmi s bir seklidir. Bu yontemingleyis bicimi soyledir.

Rastgele secilen iki ebeveynin ayni pozisyonlarda, iki tane alt dizi kromozomu
olusturulur. ikinci alt dizideki deerleri birinci ebeveynden, birinci alt dizideki gzleri

de ikinci ebeveynden silinir ve Baklarah yazilir. Daha sonrdy degerleri, caprazlama
pozisyonuna getirilir. Birinci alt dizideki gerler ikinci ebeveyndekin'lere eklenerek
birinci nesil, ikinci alt dizideki dgerler birinci ebeveyndekli’lere eklenerek ikinci nesil

olusturulur. Tablo 5.34’de dgrusal sirali caprazlamanin adimlari gértlmektedir.

Tablo 5.34: Dopusal Sirali Caprazlama Gosterimi

Adim 1:
Ebeveyn 1 1 2 3| 4 5 6 7 8 9
Ebeveyn 2 7 6 9| 4 3 2 1 5 8

Adim 2:
Ebeveyn 1 1 h hl h 5 6 7 8 9
Ebeveyn 1 1 5 6 h h h 7 8 9
Ebeveyn 2 7 h 9| h 3 2 1 h 8
Ebeveyn 2 7 9 3 h h h 2 1 8

Adim 3:
Nesil 1 7 9 3| 4 5 6 2 1 8
Nesil 2 1 5 6| 4 3 2 7 8 9

Literatirde yer alan bu caprazlama yontemlerinden en iyi performans veren, sirali
caprazlamadir (Michalewicz,1994). Dolayisiyla ©nerilen modelde bu ybntem

kullaniimustir.
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5.3.2. Mutasyon Operatdrinun Belirlenmesi

Genetik algoritmada mutasyon operatorinin secimi dnemli gi@mi adimidir.

Permitasyon tabanli gosterimler icin kullanilabilecek mutasyon operatdudairdir.
5.3.2.1. Ters Mutasyon

Ters mutasyon yonteminde secilen bir kromozomdaki alt kromozom dizisi ters

cevrilerek yerine yazilir.

Tablo 5.35’de ters mutasyon yontemi gorulmektedir.

Tablo 5.35: Ters Mutasyon Gosterimi
Kromozom i 2 3 4 5 6 7 8 9

Mutasyon Sonucy 1 2 6 5 4 3 7 8 9

5.3.2.2. EKleme Mutasyonu

Bu mutasyon yonteminde rastgele secilen bir kromozomdan rassal bir pozisyon

belirlenip, rassal bir pozisyon arasina ysgritéerek uygulanir.

Tablo 5.36’da ekleme mutasyonu yontemi gortlmektedir.

Tablo 5.36: Ekleme Mutasyonu Goésterimi
Kromozom 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Mutasyon Sonucy 1 2 6 3 4 5 7 8 9

5.3.2.3. Dgistirme Mutasyonu
Rastgele secilen iki pozisyonun yeidgiriimesiyle gerceklgir.

Tablo 5.37’da dgistirme mutasyonu yontemi gorilmektedir.

Tablo 5.37: Dgistirme Mutasyonu Gosterimi
Kromozom i 2 3 4 5 6 7 8 9

Mutasyon Sonucy 1 2 6 4 5 3 7 8 9

Bu mutasyon operatorlerinden ekleme mutasyon yontemi, literatirde daha cok tercih
edilmektedir. Bundan dolayi, 6nerilen modelde ekleme mutasyon ydntemi tercih

edilmistir.
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5.3.3. Caprazlama Ve Mutasyon Oraninin Belirlenmesi

Genetik algoritma konusunda gaha yapan bilim adamlari ¢aprazlama ve mutasyon
oranlarinin orani hakkinda cok sayida gah yapmglardir. Yapilan cabmalarin
sonucunda, caprazlama oraninin yiksek, mutasyon oraninin g decilmesi

yoninde gorgibirligine varmglardir. (Croce ve @., 1995).

Onerilen modelde caprazlama orani olarak 0,90, mutasyon orani olarak ise 0,10 kabul
edilmigtir.

5.3.4. Secim Stratejisinin Belirlenmesi

Genetik algoritmanin performansini etkileyen dnemli parametrelerdan birisi de seg¢im
stratejisinin belirlenmesidir. Literatlrde yer alan secim stratejilerinin en énemglileri

sekilde siralanabilir.
= Derece Secimi
= Turnuva Seg¢imi
= Rulet Se¢imi
= Boltzman Secimi
= Kararli Durum Secimi

Onerilen genetik algoritma modelinde secim stratejisi olarak, derece secimi yontemi

kullaniimistir.

5.4. ONERILEN MODELLERDE KULLANILAN YAZILIM

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli, suirekli birey-koloni optimizasyonu
modeli ve genetik algoritma modelini ¢ozecek yazilim, C dili ile sgelmistir.

Kullanilan yazilimin adimlarini kisaga sekilde dzetlenebilir.
= Text dosyasinda yer alan problemi okuyarak ismini ve boyutlarini belirle.
= Kullanilan rassal sayi kiimesini belirlemek igin bir kdk sayi belirle.

= Her bir tekrar icin okunan probleme birey-koloni optimizasyonu algoritmasini

belirtilen durdurma dl¢ltine gore uygula.
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= Durdurma 0l¢itd sonucu elde edilen amag fonksiygiedele ortalama sapma

ve gecenglem siresini yaz.

= Ayrica en son elde edilen pozisyon ve hiz vektorgederi ile permitasyon ve

operasyon tabanli sirasini da yaz.

Ornek olarak,“Chr12a“ probleminin ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin 5
tekrarl program ciktisisagida verilmektedir.

Problem Adi= Chrl2a
Tekrar Sayisi=5

Baslangic dgeri= 8569
Iterasyon= 1000

Koloni Sayisi= 24

Problem Boyutu=12

1.Islem zamani(CPU)= 0,453
2.Islem zamani(CPU)= 2,735
3.Islem zamani(CPU)= 2,672
4 jslem zamani(CPU)= 2,671
5.islem zamani(CPU)= 0,219
Bagll Hata= 0

Optimum Dger= 9742
Kuresel Enlyi Deger= 9742

Pozisyon Vektoru:

R1-46 091023185117 97420
R2-10501147 31869 2 10102,0
R3-105011 47318692 101020

R4-10501147 31869 2 10102,0

R5-46 09102318511 7 9742,0
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6. KUADRATIK ATAMA PROBLEMLER i ICIN ONERILEN
MODEL SONUGCLARININ KAR SILA STIRILMASI

Bu bdlumde, kuadratik atama problemlerinin ¢6zimda icin 6nerilen ayrik birey-koloni
optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve genetik algoritma modellerinin
test problemlerine uygulanmasi ile elde edilen toplam mesagribadlcltiine gore
sonugclarl, bu sonuclara belirlenen anlamlilik dizeylerine gére uygulanan T testinin
sonuclarl ve caima zamani b@arim Olcutine gobre sonuclarinin dastiriimasi

amaclanmytir.

Literatiirdeki test problemlerinin her biri icin 6nerilen modeller bazinda elde edilen
sonuglar ve istatistiksel olarak yapilan t¢ farkliskagtirmanin sonuclari ayri ayri

incelenmgtir.

6.1. ONERILEN MODELLER IN TOPLAM MESAFE BA SARIM OLCUTUNE
GORE SONUGLARI

Kuadratik atama problemlerinin ¢ozumu igin 6nerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu,
surekli birey-koloni optimizasyonu ve genetik algoritma modellerinin literatiirdeki test
problemlerinin tamamina uygulanghir. Toplam mesafe Rarim ol¢utiine gére her
problem icin elde edilen ortalamagiahata ve minimum kal hata sonuclari problem

bazinda gagida incelennitir.

Ortalama bgil hata ve minimum kal hata dgerleri kasgilastirildiginda, hangi modelin
ortalama dgeri en kigukse, o modelingdir modellerden daha iyi sonug veidkarari

verilir.

6.1.1. R.E. Burkard ve J. Offermann Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin BuOf:77 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen

ortalama bgil hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.1’de verilnstir.
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Tablo 6.1: BuOf:77 Problemlerinin Sonuglari

Genetik Algoritma SUrein B.irey-Koloni Ayrik -Bir.ey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama Minimum Ortalama | Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata |Bagil Hata |Bagil Hata |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
bur26a 1,025 0,562 0,469 0,093 0,423 0,177
bur26b 1,137 0,504 0,671 0,347 0,425 0,203
bur26c 1,242 0,423 0,590 0,117 0,419 0,036
bur26d 1,285 0,282 0,621 0,055 0,417 0,034
Bur26e 1,307 0,508 0,513 0,070 0,348 0,065
Bur26f 1,464 0,319 0,527 0,050 0,347 0,019
Bur26g 1,294 0,560 0,596 0,046 0,405 0,063
Bur26h 1,532 0,452 0,585 0,125 0,363 0,023
Ortalama | 1,286 0,451 0,572 0,113 0,393 0,078

Sonuclar ortalama 3d

hata dgerlerine gore incelenginde, ayrik birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni

optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.1.2. N. Christofides ve E. Benavent Problemlerinin Sonugclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve

genetik algoritma modellerinin ChBe:89 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen

ortalama bail hata ve minimum bal hata dgerleri Tablo 6.2’de verilngtir.
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Tablo 6.2: ChBe:89 Problemlerinin Sonuclari

Genetik Algoritma SUrekI? B.irey—Koloni Ayrik -Bir.ey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama |Minimum |Ortalama | Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Chrl2a 68,648 13,107 25,381 4,564 26,955 3,811
Chr12b 59,524 7,042 19,619 0,000 19,750 0,000
Chr12c 41,545 12,836 17,642 2,313 19,783 3,675
Chrl5a 76,783 39,854 45,440 17,401 41,155 10,914
Chr15b 122,942 64,756 49,806 15,494 64,401 30,688
Chrl5c 79,275 30,324 57,008 22,727 48,090 19,192
Chr18a 141,267 81,618 74,129 34,547 72,567 27,969
Chr18b 27,910 13,168 12,534 2,086 12,564 0,913
Chr20a 100,152 48,814 69,413 42,609 56,001 23,540
Chr20b 61,480 23,847 47,073 25,936 38,048 14,708
Chr20c 170,213 59,200 81,886 17,155 71,441 20,733
Chr22a 27,749 12,476 18,448 8,902 16,305 8,090
Chr22b 27,524 18,405 17,762 6,748 16,135 11,269
Chr25a 140,425 88,620 94,427 66,596 84,786 45,047
Ortalama | 81,817 36,719 45,041 19,077 41,998 15,753

Sonuclar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuglar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.1.3. A.N. Elshafei Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin Elshfei:77 test problemlerine uygulanmasiyla elde

edilen ortalama kal hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.3'de verilngiir.

Tablo 6.3: Elshafei:77 Problemlerinin Sonuclari

) _ Surekli Birey-Koloni Ayrik Birey-Koloni
Genetik Algoritma o o
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama |Minimum |Ortalama |Minimum |Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Els19 43,568 18,441 7,143 1,704 16,673 0,000
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Sonuglar ortalama I3d hata dgerlerine gore incelenginde, surekli birey-koloni
optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.
6.1.4. B. Eschermann ve H.J. Wunderlich Problemleri

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin EsWu:90 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen

ortalama bgil hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.4’de verilnstir.

Tablo 6.4: ESWu:90 Problemlerinin Sonuglari

Genetik Algoritma SUrein B.irey—KoIoni Ayrik .Bir.ey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama | Minimum | Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum

Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Escl6a 3,725 0,000 1,078 0,000 0,294 0,000
Escl6b 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Escl6c 4,000 0,000 0,542 0,000 0,458 0,000
Escil6d 23,333 0,000 4,583 0,000 7,917 0,000
Escl6e 5,476 0,000 2,619 0,000 3,333 0,000
Esci6f 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Escl6g 12,564 0,000 2,821 0,000 0,513 0,000
Escl6h 0,020 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Esc16i 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Escl6j 5,833 0,000 2,500 0,000 0,000 0,000
Esc32a 72,000 43,077 65,128 52,308 42,410 30,769
Esc32b 69,841 42,857 56,984 38,095 45,476 26,190
Esc32c 1,745 0,000 0,332 0,000 0,073 0,000
Esc32d 17,200 8,000 11,900 7,000 8,267 2,000
Esc32e 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Esc32f 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Esc32¢g 3,333 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Esc32h 11,537 1,826 8,021 3,196 5,282 0,457
Esc64a 17,989 5,172 22,356 10,345 5,805 0,000
Escl128 97,396 56,250 166,979 100,000 56,667 40,625
Ortalama | 17,300 7,859 17,292 10,547 8,825 5,002
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Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.
6.1.5. S.W. Hadley, F. Rendl ve H. Wolkowicz Problemlerinin Sonuclar

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin HaReWo0:92 test problemlerine uygulanmasiyla elde

edilen ortalama kal hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.5’de verilngiir.

Tablo 6.5: HaReWo0:92 Problemlerinin Sonuglari

Genetik Algoritma SUrein B.irey—KoIoni Ayrik .Bir.ey-KoIoni
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama | Minimum | Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Had12 1,642 0,121 0,488 0,000 0,694 0,000
Had14 1,679 0,147 0,360 0,000 0,661 0,000
Had16 1,910 0,323 0,600 0,000 0,613 0,000
Had18 2,060 0,747 0,672 0,149 1,034 0,000
Had20 2,403 0,867 0,875 0,144 1,302 0,058
Ortalama | 1,939 0,441 0,599 0,059 0,861 0,012

Sonuclar ortalama Igd hata dgerlerine gore incelenginde, surekli birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuglar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli gerlerinden daha iyi oldiu gortlmektedir.

6.1.6. J. Krarup ve P.M. Pruzan Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin KrPr:78 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen
ortalama bail hata ve minimum bal hata dgerleri Tablo 6.6’de verilngtir.
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Tablo 6.6: KrPr:78 Problemlerinin Sonuglari

Surekli Birey-Koloni

Ayrik Birey-Koloni

Genetik Algoritma o o
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama | Minimum |Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Kra30a 16,673 9,494 11,329 4,904 12,061 7,165
Kra30b 14,402 8,773 8,480 3,938 8,904 2,811
Ortalama | 15,538 9,133 9,905 4,421 10,483 4,988

Sonuglar ortalama I3d hata dgerlerine gore incelenginde, surekli birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, surekli birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.1.7. Y. Li ve P.M. Pardalos Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin LiPa:92 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen

ortalama bail hata ve minimum bal hata dgerleri Tablo 6.7'de verilngtir.

Tablo 6.7: LiPa: 92 Problemlerinin Sonuglari

Genetik Algoritma SUrein B.irey-Koloni Ayrik .Bir.ey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama | Minimum |Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Lipa20a | 3,743 3,231 3,243 2,715 3,125 2,634
Lipa20b | 19,530 16,949 16,816 5,581 16,971 14,419
Lipa30a | 2,946 2,618 2,765 2,261 2,449 2,034
Lipa30b | 20,579 18,828 20,308 17,989 19,075 17,467
Lipad0a | 2,256 1,909 2,342 1,906 1,971 1,747
Lipa4Ob | 23,009 21,502 23,392 21,646 21,541 20,471
Lipa50a | 1,973 1,812 2,185 1,760 1,787 1,596
Lipa50b | 22,494 21,464 23,890 22,411 21,542 20,506
Lipa60a | 1,720 1,544 1,991 1,821 1,609 1,438
Lipa60b | 24,019 23,330 25,836 24,279 23,123 22,416
Lipa70a | 1,510 1,392 1,816 1,667 1,406 1,347
Lipa70b | 24,665 23,891 26,900 25,884 24,098 23,608
Lipa80a | 1,338 1,252 1,666 1,535 1,263 1,152
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Lipa80b | 25,528 24,713 27,769 25,912 25,015 24,413

Lipa90a | 1,227 1,131 1,539 1,380 1,199 1,119
Lipa90b | 25,715 25,115 27,989 27,005 25,208 24,599
Ortalama | 12,641 11,917 13,153 11,609 11,961 11,310

Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu goriimektedir.
6.1.8. C.E. Nugent, T.E. Vollmann ve J. Ruml Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin NuVoRu:68 test problemlerine uygulanmasiyla elde

edilen ortalama kal hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.8’de verilnsiir.

Tablo 6.8: NuVoRu:68 Problemlerinin Sonuclari

Genetik Algoritma SUrein B.irey—KoIoni Ayrik .Bir.ey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu

Ortalama | Minimum |Ortalama | Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Nugl2 7,463 2,076 3,668 1,384 3,333 0,000
Nugl4 7,502 3,748 5,260 1,578 4,320 0,197
Nugl5 7,699 3,130 4,974 1,391 3,467 1,043
Nugl6a | 7,772 3,230 4,932 1,863 4,178 0,745
Nugl6b | 9,108 4,355 4,758 0,000 4,634 0,000
Nugl7 8,845 3,464 4,834 2,309 3,526 0,808
Nugl8 6,770 2,176 4,836 1,036 4,622 2,280
Nug20 7,689 4,591 5,863 1,245 4,602 2,101
Nug21 8,709 3,281 6,196 3,035 4,337 1,805
Nug22 5,404 2,225 4,245 1,446 3,031 0,389
Nug24 9,467 4,989 7,922 3,039 4,799 1,663
Nug25 8,948 4,113 6,051 2,991 4,793 1,335
Nug27 13,047 8,292 9,814 6,649 8,214 4,853
Nug28 13,478 9,524 10,617 7,898 9,005 7,317
Nug30 9,632 6,662 7,458 4,833 6,025 2,025
Ortalama | 8,769 4,390 6,095 2,713 4,859 1,771
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Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.
6.1.9. C. Roucairol Problemlerinin Sonuglari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin Roucairol:87 test problemlerine uygulanmasiyla elde

edilen ortalama kal hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.9'da verilnstir.

Tablo 6.9: Roucairol:87 Problemlerinin Sonuglari

Genetik Algoritma SUrein B.irey—KoIoni Ayrik .Bir.ey-KoIoni
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama | Minimum | Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Roul2 7,914 3,746 4,979 0,053 5,192 1,915
Roul5 11,106 4,251 6,980 3,946 7,229 2,562
Rou20 9,606 5,345 6,928 3,840 6,661 3,971
Ortalama | 9,542 4,447 6,296 2,613 6,361 2,816

Sonuglar ortalama I3d hata dgerlerine gore incelenginde, surekli birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, surekli birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.1.10. M. Scriabin ve R.C. Vergin Problemlerinin Sonuglari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin ScVe:75 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen

ortalama bail hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.10'da verilngtir.
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Tablo 6.10: ScVe:75 Problemlerinin Sonuglari

Genetik Algoritma SUrekIf B.irey—KoIoni Ayrik .Bir.ey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama | Minimum |Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Scrl2 12,630 1,509 5,260 0,000 5,046 2,337
Scrl5 17,528 8,455 10,545 5,393 11,400 2,706
Scr20 26,248 15,414 16,894 8,134 14,623 4,764
Ortalama | 18,802 8,459 10,900 4,509 10,356 3,269

Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.1.11. J. Skorin-Kapov Problemlerinin Sonugclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin Skorin:90 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen

ortalama bgil hata ve minimum bal hata dgerleri Tablo 6.11'de verilngtir.

Tablo 6.11: Skorin:90 Problemlerinin Sonuglar

Genetik Algoritma SUrein B.irey-Koloni Ayrik .Bir.ey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu

Ortalama | Minimum |Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Sko42 9,337 6,489 8,069 6,350 6,415 5,022
Sko49 9,022 6,944 7,441 4,815 6,395 3,943
Sko56 8,254 5,526 7,465 5,723 6,417 4,881
Sko64 8,233 5,905 7,382 6,132 6,067 4,512
Sko72 7,519 6,007 7,209 5,436 6,081 4,564
Sko81 7,524 5,405 7,107 5,486 5,793 4,868
Sko90 7,212 5,740 7,245 5,983 6,032 5,136
Skol00a | 6,861 5,424 6,899 5,933 5,950 4,458
Skol00b | 6,811 5,214 6,819 5,605 5,652 4,668
Skol100c | 7,404 6,019 7,268 5,715 6,107 4,933
Skol100d | 7,024 5,603 6,657 5,790 5,689 4,153
Skol100e | 7,457 6,113 7,321 5,507 6,190 5,014
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Skol00f | 6,933

7,661

5,358
5,827

6,518
7,185

5,619
5,699

5,705
6,038

5,028
4,706

Ortalama

Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.
6.1.12. L. Steinberg Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin Steinberg:61 test problemlerine uygulanmasiyla elde

edilen ortalama kal hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.12'de verilngtir.

Tablo 6.12: Steinberg: 61 Problemlerinin Sonuglar

] . Sirekli Birey-Koloni Ayrik Birey-Koloni
Genetik Algoritma o o
Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama | Minimum | Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Ste36a 26,706 13,332 24,018 18,560 16,818 7,327
Ste36b 47,949 34,570 54,455 34,847 29,145 19,493
Ortalama | 37,327 23,951 39,236 26,704 22,982 13,410

Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gorulmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.1.13. E.D. Taillard Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin Taillard:91,94 test problemlerine uygulanmasiyla elde

edilen ortalama kAl hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.13'de verilngtir.
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Tablo 6.13: Taillard:91,94 Problemlerinin Sonuglari

Genetik Algoritma SUrekIf B.irey—KoIoni Ayrik .Bir.ey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu

Ortalama | Minimum |Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Tail2a 12,504 7,286 6,657 2,084 7,939 3,843
Tail2b 14,547 3,576 3,200 0,000 7,613 0,000
Tail5a 8,109 4,206 4,645 1,456 5,368 2,155
Tail5b 1,029 0,616 0,593 0,230 0,518 0,077
Tail7a 10,452 6,468 7,045 2,851 6,413 4,171
Tai20a 10,708 6,217 8,150 5,615 7,556 4,176
Tai20b 13,709 2,479 3,454 0,665 11,416 0,187
Tai25a 10,486 8,211 8,785 6,623 7,321 3,389
Tai25b 20,671 6,646 7,415 2,303 10,676 0,985
Tai30a 10,262 7,792 9,705 6,953 7,709 5,420
Tai30b 16,833 3,928 6,864 1,103 11,391 0,719
Tai35a 10,263 7,739 10,939 8,716 8,456 7,046
Tai35b 14,747 6,966 7,839 2,944 9,861 2,565
Tai40a 10,508 8,459 11,711 9,385 8,642 7,086
Tai40b 18,489 7,383 13,546 6,603 11,785 6,578
Tai50a 10,675 9,351 12,515 9,831 9,105 7,722
Tai50b 15,307 6,394 10,575 5,051 7,682 2,340
Tai60a 9,895 8,252 12,310 9,570 9,061 7,236
Tai60b 16,347 7,529 11,240 4,337 11,793 3,956
Tai64c 0,496 0,000 0,493 0,000 0,523 0,000
Tai80a 8,583 7,837 11,336 9,405 8,064 7,360
Tai80b 17,832 14,460 15,428 11,850 12,531 6,745
Tail00a | 8,094 7,517 11,078 9,601 7,796 7,284
Tail00b | 17,353 13,599 15,121 12,373 12,902 8,643
Tail50b | 13,384 11,311 12,750 10,184 10,909 8,921
Tai256¢ | 0,769 0,441 1,531 1,037 0,550 0,369
Ortalama | 11,617 6,718 8,651 5,414 8,215 4,191

Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni

optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu goriimektedir.
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6.1.14. U.W. Thonemann ve A. Bolte Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin ThoB0:94 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen

ortalama bgil hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.14’de verilngtir.

Tablo 6.14: ThBo:94 Problemlerinin Sonuglari

Genetik Algoritma SUr(-ekI.i Birey-Koloni Ayr|-k | Birey-Koloni
Optimizasyonu Optimizasyonu

Ortalama | Minimum | Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata
Tho30 9,488 5,186 8,760 4,204 6,050 3,477
Tho40 11,122 7,343 10,723 7,992 8,268 4,929
Thol50 8,075 6,982 8,977 7,732 7,284 6,344
Ortalama | 9,562 6,503 9,487 6,643 7,201 4,917

Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni

optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.1.15. M.R. Wilhelm ve T.L. Ward Problemlerinin Sonugclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin WiWa:87 test problemlerine uygulanmasiyla elde edilen

ortalama bail hata ve minimum kal hata dgerleri Tablo 6.15'de verilngtir.

Tablo 6.15: WiWa: 87 Problemlerinin Sonuclari

] . Surekli Birey-Koloni Ayrik Birey-Koloni
Genetik Algoritma o o

Optimizasyonu Optimizasyonu

Ortalama | Minimum |Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem |Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata | Bagil Hata

Wil50 3,963 2,397 4,068 2,454 3,019 1,917
Wil100 3,795 3,222 3,690 3,023 3,180 2,578
Ortalama | 3,879 2,809 3,879 2,739 3,100 2,248
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Sonuglar ortalama id hata dgerlerine goére incelenginde, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modelinin ger modellerden daha iyi ol@u gortlmektedir.

Sonuclar minimum kal hata dgerlerine gore incelenginde de, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli g@erlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.1.16. Onerilen Modellerin Ortalama Bagll Hata ve Minimum Bagil Hata
Degerlerinin Ortalama Degerlerine Gore Karsilastirmasi

Onerilen modellerin 133 problemin ¢ozimiinden elde edilen, ortalagh Hza ve

minimum ba&il hatalarin ortalama gerleri Tablo 6.16’da verilmgtir.

Tablo 6.16: Ortalama ve minimumgbhbhatalarin ortalama gerleri

Surekli Birey-Koloni Ayrik Birey-Koloni
Genetik Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Ortalama |Minimum |Ortalama |Minimum | Ortalama | Minimum
Problem Bagil Hata | Bagl Hata |Bagil Hata |Bagil Hata |Bagil Hata |Bagil Hata
BuOf:77 1,286 0,451 0,572 0,113 0,393 0,078
ChBe:89 81,817 36,719 45,041 19,077 41,994 15,753
Elshafei: 77 43,568 18,441 7,143 1,704 16,673 0,000
EsWu:90 17,300 7,859 17,292 10,547 8,825 5,002
HaReW0:92 1,939 0,441 0,599 0,059 0,861 0,012
KrPr:78 15,538 9,133 9,905 4,421 10,483 4,988
LiPa:92 12,641 11,917 13,153 11,609 11,961 11,310
NuVoRu:68 8,769 4,390 6,095 2,713 4,859 1,771
Roucairol:87 9,542 4,447 6,296 2,613 6,361 2,816
ScVe:75 18,802 8,459 10,900 4,509 10,356 3,269
Skorin:90 7,661 5,827 7,185 5,699 6,038 4,706
Steinberg:61 | 37,327 23,951 39,236 26,704 22,987 13,410
Taillard:91;94 11,617 6,718 8,651 5,414 8,215 4,191
ThBo0:94 9,562 6,503 9,487 6,643 7,201 4,917
WiWa:87 3,879 2,809 3,879 2,739 3,100 2,248
Ortalama 18,750 11,321 14,174 8,030 12,235 6,198
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Elde edilen sonucglar 133 problem bazindagediendirilip, ortalama hal hata
degerlerinin ortalamasina gore incelegidide, ayrik birey-koloni optimizasyonu

modelinin dger modellerden daha iyi ol@u gorulmektedir.

Elde edilen sonuclar 133 problem bazindgsediendirilip, minimum bg&il hata
degerlerinin ortalamasina gore incelegidde de, ayrik birey-koloni optimizasyonu
modelinin dgerlerinden daha iyi oldiu gorilmektedir.

6.2. ONERILEN ALGOR iTMALARIN I STATISTIKSEL KAR SILA STIRMASI

6.2.1. btatistik Test Yontemi

Onerilen tig¢ modelin hangisiningirine Gstiinlilk sdadigini kagilastirmak icin hipotez
testi olarak tek-yonli sendiriimis t-testi secilmgtir. Eslendirilmis t-testinin
kullaniimasinin nedeni, k@lastirilacak her yontemde kullanilan test problemlerinin
ayni olmasidir. Tek yonli olmasinin nedeni ise, biringedne gore daha iyi ya da koéti

oldugunu belirlemektir. Kullanilan t istatigfi formulasyonu6yledir. (Devore, 2000).

n : 0rnek sayisi,
a : anlamlilik diizeyi,
d, . i. 6rnekte kanlastirilan iki yontemden elde edilen gkrlerin farki,

d : farklarin ortalamasi,

So : farklarin standart sapmasi,
s, :farklarin standart hatas,

t : test istatisfii (U hatasi) olsun.
Buna gore,

(6.1)

(6.2)

(6.3)

Buna gore, her bir kaitastirma igin kullanilacak H,,H, ve H,hipotezleri gagidaki
gibidir.
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H, hipotezi, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin, surekli birey-koloni

optimizasyonu veya genetik algoritma modelleriyle birbiriggeger seviyede oldgunu

<t<t dir. Yani,

an-1—=

belirten hipotezdir. Oder bir deysle u, =47, ve -t

1
a,n-1

hesaplanan t geri, belirlenen araliklar ginda yer alirsa hipotez reddedilir.

H, hipotezi, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin, surekli birey-koloni
optimizasyonu veya genetik algoritma modellerine gére daha iyigoidu belirten

hipotezdir. Dger bir deyjle u, >A, ve t>t, ,'dir. Yani, bulunan t dgeri t

a,n-1

degerinde kucglkse hipotez reddedilir.

H, hipotezi, sirekli birey-koloni optimizasyonu veya genetik algoritma modellerinin,
ayrik birey-koloni optimizasyonu modeline gore daha iyi gldw belirten hipotezdir.

Diger bir deysle u, <A, ve t<-t, ., ’dir. Yani, bulunan t dgeri —t deserinden

a,n-1 a,n-1

buytkse hipotez reddedilir.

Karsilastirma yapilirken kullanilacak anlamlik dizeyleri= %5,a = %1,a = %,1ve

a = %,5olarak secilmytir.

6.2.2. Onerilen Algoritmalarin T Testi Sonuglari

Onerilen algoritmalarin test problemlerine toplam mesafgariia Olcitiine gore
uygulanmasi ile elde edilen sonuglari ortalam@ilbhata ve minimum kal hata

degerleri referans alinaraka = %5 a=%l, a=%1 ve a=%,5 anlamlilik

dizeylerinde t testi uygulangtr. Bu boélimde t testinde ede edilen sonuclar

incelenmesi amaclangtir.

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin sonuglari, siirekli birey-koloni
optimizasyonu ve genetik algoritma modellerinin sonuglariyla ortalanih Hzda ve
minimum ba&il hata dgerleri referans alinarak dort anlamhlik dizeyinde ayri ayri

karstlastirilmistir.
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6.2.2.1. Ayrik Birey-Koloni Optimizasyonu ile Genetik Algoritma Modellerinin
Ortalama Bail Hataya Gore Kagilastirmasi

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli sonuglarinin genetik algoritma
modelinin sonuclariyla ortalama gbh hata dgerlerine gore karlastirmak amaciyla

uygulanan t testinin sonugclari Tablo 6.17’de vertmi

Tablo 6.17: DPSO — GA Model Sonugclarinin ortalamaldeataya gore Anlamlilik Dizeyinde
Karsilastiriimasi

Anlamlilik Dizeyi

t0,05132 = 1699 t0,01132 = 2462 t0;005132 = 2756 toponaz = 3396

Problem| —
sayist | d | So |t Ho | Hi [ Hy | Ho| Hi [ Ho | Ho| Hi | Hy | Ho| Hi | Hp

133 7,73 14,62| 6,095| Red| Kabul | Red| Red | Kabul | Red| Red | Kabul | Red| Red Kabul | Red

Ayrik birey-koloni optimizasyonu ve genetik algoritma modeli, 133 test probleminin 30
tekrar sonucu okan ortalama hal hatalari ele alinip istatistiksel olarak analiz
edildiginde, Tablo 6.17’den de gorulgii gibi, ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli

genetik algoritmaya gore dort anlamlilik diizeyinde de daha iyi sonuglar vermektedir.

6.2.2.2. Ayrik Birey-Koloni Optimizasyonu ile Surekli Birey-Koloni Optimizasyonu
Modellerinin Ortalama Bgil Hataya Goére Kagilastirmasi

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli sonuclarinin siirekli birey-koloni
optimizasyonu modelinin sonuglarlyla ortalama giba hata dgerlerine gore
kargilastirmak amaciyla uygulanan t testinin sonugclari Tablo 6.18’de vatitmi

Tablo 6.18: DPSO — CPSO Sonugclarinin ortalangl bataya gére Anlamhlik Dizeyinde
Karsilastiriimasi

Anlamlilik Diizeyi

toosizz = 1699 | toonay = 2462 tpes3, = 2796 | topops = 3396

Problem| —

sayisl d | So t Ho| Hi | Ho | Ho| Hi | Ho| Ho Ha Hy | Ho Hy Ho

133 2,31 10,42| 2,560| Red| Kabul | Red| Red | Kabul | Red| Kabul | Red Red| Kabul| Red | Red

Ayrik birey-koloni optimizasyonu ve surekli birey-koloni optimizasyonu modeli, 133
test probleminin 30 tekrar sonucu gdn ortalama kal hatalari ele alinip istatistiksel
olarak analiz edil@inde, Tablo 6.18'den de gorulgii gibi, ayrik birey-koloni
optimizasyonu modeli sirekli birey-koloni optimizasyonuna gare , %56= %1
anlamhlik dizeylerinde daha iyi sonuglar vermektedir.



93

Ancak, a = %,1 ve a = %,5 anlamlilik diizeylerindeki sonuclara goseleser olduklari

gorilmektedir.

6.2.2.3. Ayrik Birey-Koloni Optimizasyonu ile Genetik Algoritma Modellerinin
Minimum Bail Hataya Gore Kagilastirmasi

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli sonuglarinin genetik algoritma
modelinin sonuglarilyla minimum Pa hata dgerlerine gore karlastirmak amaciyla

uygulanan t testinin sonuclari Tablo 6.19’da vertimi

Tablo 6.19: DPSO — GA Sonugclarinin minimungibhataya gére Anlamlilik Dlzeyinde
Karsilastiriimasi

Anlamlilik Diizeyi

toosizz = 1699 | tgpnan = 2462t 5p053, = 2756 | o503, = 3396

Problem| —
sayisl d Sp t Ho | H; H, | Ho H, H, | Ho H; Hy, | Ho Hy Ho

133 4,20 8,33|5,822| Red| Kabul | Red| Red | Kabul | Red| Red | Kabul | Red| Red Kabul | Red

Ayrik birey-koloni optimizasyonu ve genetik algoritma modeli, 133 test probleminin 30
tekrar sonucu okan minimum bgll hatalar ele alinip istatistiksel olarak analiz
edildiginde, Tablo 6.19’dan da gorulgii gibi, ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli

genetik algoritmaya gore dort anlamlilik diizeyinde de daha iyi sonuglar vermektedir.

6.2.2.4. Ayrik Birey-Koloni Optimizasyonu ile Sudrekli Birey-Koloni Optimizasyonu
Modellerinin Minimum Bgil Hataya Gdre Kagilastirmasi

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli sonuclarinin siirekli birey-koloni
optimizasyonu modelinin sonuclarilyla minimum gha hata dgerlerine gore

karsilastirmak amaciyla uygulanan t testinin sonuclari Tablo 6.20’de vetitmi

Tablo 6.20: DPSO — CPSO Sonugclarinin minimu@gldzataya gore Anlamlilik Diizeyinde
Karsilastiriimasi

Anlamhlik Duzeyi

t0,05,‘].32 = 1'699 t0,01,’].32 = 2’462 t 0005132 = 2’756 t 0001132 = 3396

Problem| —

sayist | d | So |t Ho | Hi | Ho | Ho| Hi | Ho | Ho | Hi | H | Ho Hi | Hp

133 1,94 6,60|3,391| Red| Kabul | Red| Red| Kabul | Red| Red | Kabul | Red| Kabul| Red Red

Ayrik birey-koloni optimizasyonu ve surekli birey-koloni optimizasyonu modeli, 133
test probleminin 30 tekrar sonucu gdn ortalama kal hatalari ele alinip istatistiksel

olarak analiz edild@inde, Tablo 6.20'den de gorulgii gibi, ayrik birey-koloni
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optimizasyonu modeli surekli birey-koloni optimizasyonuna gore , %5 %1 ve

a =9%,5 anlamlilik diizeylerinde daha iyi sonuclar vermektedir.

Ancak, a = %,1 anlamlilik diizeyindeki sonuca gorgleger olduklari goralmektedir.

6.3. ONERILEN MODELLER IN CALI SMA ZAMANI BA SARIM OLCUTUNE
GORE SONUGLARI

Kuadratik atama problemlerinin ¢ozumi igin 6nerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu,
surekli birey-koloni optimizasyonu ve genetik algoritma modellerinin literatirdeki test
problemlerinin tamamina uygulangtir. Calsma zamani barim o6lgitine gore her
problemin ¢6zimu icin elde edilen gaha slresi sonuclari, problem bazindagala

incelenmgtir.

Calsma zamanlari problem bazinda incel@nmtie, saniye d6lgénde sonuclar elde
edilmistir. Bu sonuclar, 6nerilen ¢ modeligiayisindeki adimlar da dikkate alinarak
incelendginde, genetik algoritma sonuclarinin gala zamani barim ol¢itine gore
diger algoritmalardan daha iyi sonuclar verecektir. Ancak, aralarinda kabuledilebilir bir
farkin olmasi beklenmektedir. Genetik algoritma modelinin daha iyi sonu¢ vermesinin
sebebi, modelin daha iyi ¢cginasi dgil, modelin kleyis adimlaridir.Séyle ki, genetik
algoritmada kullanilan parametreler koloni bazinda uygulanmaktadir. Ancak, surekli
birey-koloni optimizasyonu ve ayrik birey-koloni optimizasyonunda kullanilan
parametreler her bireye ayri ayri uygulanmaktadir. Her birey i@mi yapilmasi
calismanin hassasiyetini artirarak en iyigddere daha yakin gerler hesaplanmasini
sgilamaktadir. Dger yandan da, ¢cama suresinin kabuledilebilir dl¢tlerde artmasina
sebep olmaktadir. Bundan dolayi, gala zamani b@rim olcltine gore yapilacak
kargilastirmalarda genetik algoritma modelinin daha iyi @dugo6rulecektir. Bu
kargilastirma sonucundan beklentimiz, aradaki farkin kabuledilebilir seviyede

olmasidir.

6.3.1. R.E. Burkard ve J. Offermann Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, BuOf:77 test problemlerine uygulanmasiylgmeali

zamani bgarim 6lcuttiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.21'de verilngtir.
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Tablo 6.21: BuOf:77 Problemlerinin ¢gha zamanina gére Sonuclari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
bur26a 3,886966667 5,739066667 4,918733334
bur26b 3,883333333 5,821866667 4,914066661
bur26c 3,883866667 5,818766667 4,9146
bur26d 3,886466667 5,6427 4,916666667
Bur26e 3,883333333 5,360433333 4,466666661
Bur26f 3,546866667 5,3875 4,421866667
Bur26g 3,461966667 5,433333333 4,419766667
Bur26h 3,4625 5,4302 4,419266667
Ortalama 3,7369125 5,579233333 4,673954167

Beklenen sonug, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin sirekli birey-koloni
optimizasyonuna gore daha iyi ofgluve genetik algoritma modeli ile arasindaki farkin
kabuledilebilir seviyede olmasidir. Bu problem icin, beklenen sonugdnuigtir.

6.3.2. N. Christofides ve E. Benavent Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, ChBe:89 test problemlerine uygulanmasiykameaali
zamani bgarim 6lcutiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.22’de verilngtir.

Tablo 6.22: ChBe:89 Problemlerinin gaha zamanina gére sonuglari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Chrl2a 1,497933333 1,5354 1,655733333
Chrl2b 1,498933333 1,453666667 1,423966667
Chrl2c 1,501566667 1,5276 1,656766667
Chrl5a 1,745333333 1,965633333 1,986466667
Chri5b 1,745833333 1,9578 1,985933333
Chrl5c 1,7453 1,959366667 1,985433333
Chrl8a 2,058333333 2,597933331 2,441133331
Chri8b 2,056766667 2,559366667 2,439566667
Chr20a 2,365633333 3,15 2,816666667
Chr20b 2,364566667 3,148933333 2,8198
Chr20c 2,366166667 3,125533331 2,818233331
Chr22a 2,666666667 3,7698 3,268766667
Chr22b 2,666666667 3,779666667 3,268733331
Chr25a 3,267166667 5,003666667 4,0974
Ortalama 2,11049047¢ 2,68102614 2,476042857
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Onerilen modellerin caima zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @er modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile
arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.

Bu problem icin, beklenen sonucaulanistir.

6.3.3. A.N. Elshafei Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin Elshfei:77 test problemlerine uygulanmasiykaneal

zamani bgarim 6lcuttine gore elde edilenggeleri Tablo 6.23’de verilngtir.

Tablo 6.23: Elshafei:77 Problemlerinin gata zamanina gore sonuglari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Els19 2,1927 2,901033331 2,601566667

Onerilen modellerin ¢cajma zamanlarinin ortalama gheleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @er modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile

arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.
Bu problem icin, beklenen sonuca ulanistir.

6.3.4. B. Eschermann ve H.J. Wunderlich Problemleri

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, EsWu:90 test problemlerine uygulanmasiykmaali
zamani bgarim 6lcuttiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.24’de verilngtir.
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Tablo 6.24: EsWu:90 Problemlerinin gaha zamanina gore sonuclari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Escl6a 1,2948 0,983866667 0,508833333
Escl6b 0,144266667 0,0328 0,023466667
Escléc 1,780733333 1,101033333 1,0776
Escléd 1,7531 1,070833333 1,3771
Escl6e 1,4495 1,0448 1,264066667
Escl6f 0,0005 0,000533333 0,0005
Escl6g 1,711466667 0,9828 0,635933333
Escl16h 0,198433333 0,0547 0,060966667
Escl6i 0,012 0,052066667 0,008833331
Escl6j 0,6229 0,359366667 0,218233331
Esc32a 5,1755 9,018233331 6,9198
Esc32b 5,183333333 8,903666667 6,9198
Esc32c 4,6625 4,8328 3,003633333
Esc32d 5,1797 8,953633333 6,9224
Esc32e 0,033333333 0,1474 0,051033331
Esc32f 0,033333333 0,1474 0,051566667
Esc32g 0,969266667 0,346366667 0,2651
Esc32h 5,175 9,038533333 6,926033333
Esc64a 28,95053333 60,4062333 42,6422
Esc128 212,3739667 453,3641 323,9223333
Ortalama 13,835208341 28,04205831 20,13997167

Onerilen modellerin ¢caijma zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @er modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonuc¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile

arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.
Bu problem icin, beklenen sonuca ulanistir.

6.3.5. S.W. Hadley, F. Rendl ve H. Wolkowicz Problemlerinin Sonuclar

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, HaReW0:92 test problemlerine uygulanmasiyagal
zamani bgarim 6lcutiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.25’de verilngtir.
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Tablo 6.25: HaReWo0:92 Problemlerinin gate zamanina gore sonuglari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Had12 1,5021 1,233966667 1,3629
Had14 1,642533333 1,363566667 1,553966667
Had16 1,844966667 2,016166667 1,835966667
Had18 2,057333333 2,5818 2,368566667
Had20 2,365433333 3,106233331 2,8175
Ortalama 1,882473333 2,060346667 1,98778

Onerilen modellerin caima zamanlarinin ortalama galeri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @ger modellerden daha iyi olg@u gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile

arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.
Bu problem icin, beklenen sonucaulanistir.

6.3.6. J. Krarup ve P.M. Pruzan Problemlerinin Sonuglari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, sirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, KrPr:78 test problemlerine uygulanmasiylameal

zamani bgarim 6lcutiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.26’da verilngtir.

Tablo 6.26: KrPr:78 Problemlerinin ggha zamanina gore sonuclari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Kra30a 4,5698 7,6869 5,98063333
Kra30b 4,5713 7,509033331 5,9842
Ortalama 4,57055 7,597966667 5,982416667

Onerilen modellerin caima zamanlarinin ortalama ghaleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @ger modellerden daha iyi olg@u gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli

birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile
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arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir. Bu problem i¢in, beklenen sonuca
ulastimistir.
6.3.7. Y. Li ve P.M. Pardalos Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, LiPa:92 test problemlerine uygulanmasiylgmeali
zamani bgarim 6lcutiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.27°de verilngtir.

Tablo 6.27: LiPa: 92 Problemlerinin gaha zamanina gore sonuclari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Lipa20a 2,36486666/7 3,129166667 2,8175
Lipa20b 2,36646666[7 3,087333331 2,817533331
Lipa30a 4,5682 7,68383333 5,981666667
Lipa30b 4,567633333 7,621766667 5,98123333
Lipa40a 8,625 16,29233334 12,02706667
Lipa40b 8,62716666[ 16,21976667 12,02913333
Lipa50a 15,0775666[7 30,0659 21,73493331
Lipa50b 15,0828 30,11066667 21,73296667
Lipa60a 24,48833333 50,22916667 35,9513333
Lipa60b 24,490333383 50,3163333 35,9486333
Lipa70a 37,461 78,0474333 55,6138333]
Lipa70b 37,4599 77,91013331 55,6109
Lipa80a 54,58233333 114,2615 81,6060333
Lipa80b 54,58333333 114,6383334 81,6121
Lipa90a 76,4662, 161,1838 114,8727667
Lipa90b 76,4703 161,1000334 114,8579667
Ortalama 27,9550895¢4 57,618593741 41,324725

Onerilen modellerin caima zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @er modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonuc¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile

arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.

Bu problem icin, beklenen sonuca ulanistir.
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6.6.8. C.E. Nugent, T.E. Vollmann ve J. Ruml Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, sirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, NuVoRu:68 test problemlerine uygulanmasiy§angali

zamani bgarim 6lcuttine gore elde edilenggeleri Tablo 6.28’de verilngtir.

Tablo 6.28: NuVoRu:68 Problemlerinin gahia zamanina gore sonuglari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Nugl2 1,505333333 1,522933331 1,52273333
Nug14 1,6485 1,793433333 1,8574
Nug15 1,752133333 1,954433333 1,986266667
Nugl6a 1,85 2,155 2,127533331
Nugl6b 1,849 2,090866667 2,116966667
Nugl7 1,959933333 2,35473333 2,272166667
Nug18 2,057 2,596266667 2,4401
Nug20 2,364333333 3,126166667 2,817233331
Nug21 2,492 3,434766667 3,031733331
Nug22 2,663466667 3,728 3,269766667
Nug24 3,02 4,546733331 3,7971
Nug25 3,267966667 4,962866667 4,094366667
Nug27 3,712066667 5,937966667 4,767033333
Nug28 3,9316 6,4844 5,1368
Nug30 4,564133333 7,642533331 5,978333331
Ortalama 2,575831111 3,622073331 3,147702222

Onerilen modellerin ¢cajma zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @ger modellerden daha iyi olg@u gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile
arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir. Bu problem icin, beklenen sonuca

ulastimistir.

6.3.9. C. Roucairol Problemlerinin Sonuglari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, Roucairol:87 test problemlerine uygulanmasiyla

calisma zamani barim olgutine gore elde edilenggeleri Tablo 6.29'da verilngtir.
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Tablo 6.29: Roucairol:87 Problemlerinin gale zamanina gore sonuclari
Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Roul?2 1,498933333 1,527166667 1,659066667
Roul5 1,7436 1,961 1,989066667
Rou20 2,362733333 3,166166667 2,8195
Ortalama 1,868422222 2,218111111 2,155877778

Onerilen modellerin ¢cajma zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin ger modellerden daha iyi olg@u gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile
arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir. Bu problem icin, beklenen sonuca

ulastimistir.

6.3.10. M. Scriabin ve R.C. Vergin Problemlerinin Sonuglari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve

genetik algoritma modellerinin, ScVe:75 test problemlerine uygulanmasiykaaal

zamani bgarim 6lcutiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.30’da verilngtir.

Tablo 6.30: ScVe:75 Problemlerinin gaha zamanina gore sonuglari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Scrl2 1,497866667 1,380066667 1,6584
Scrl5 1,742533333 1,961066667 1,988533333
Scr20 2,363266667 3,124033333 2,820566667
Ortalama 1,867888889 2,15505555¢ 2,155833333
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Onerilen modellerin caima zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @er modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile

arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.
Bu problem icin, beklenen sonucaulanistir.

6.3.11. J. Skorin-Kapov Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, Skorin:90 test problemlerine uygulanmasiykamneali

zamani bgarim 6lcutiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.31'de verilngtir.

Tablo 6.31: Skorin:90 Problemlerinin gatha zamanina gére sonuclari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Sko42 9,642966667 18,5567 13,6717
Sko49 14,1525 28,2680333 20,56876667
Sko56 20,18636667 41,2377 29,64203331
Sko64 28,946 60,46236667 43,09703333
Sko72 40,36333333 84,42263333 60,27483333
Sko81 56,274 118,9076667 84,59526667
Sko90 76,47236667 161,4717667 114,9445667
Sko100a 103,7620333 220,1197331 156,4353333
Sko100b 103,76 220,1704667 156,4328667
Sko100c 103,761 219,762 156,4341334
Sko100d 103,7615647 219,0210667 156,4414667
Sko100e 103,7651667 218,976333] 156,515333
Sko100f 103,7621 219,6291331 156,4305
Ortalama 66,81610769 140,8465844 100,4218334
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Onerilen modellerin caima zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @er modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile
arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.

Bu problem icin, beklenen sonucaulanistir.

6.3.12. L. Steinberg Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, siirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, Steinberg:61 test problemlerine uygulanmasiglaaali

zamani bgarim 6lcuttine gore elde edilenggeleri Tablo 6.32’de verilngtir.

Tablo 6.32: Steinberg: 61 Problemlerinin gada zamanina gére sonuclari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Ste36a 6,674666667 12,07756667 9,1999
Ste36b 6,675733333 12,0989 9,197066667
Ortalama 6,6752 12,08823334 9,198483331

Onerilen modellerin ¢cajma zamanlarinin ortalama gheleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin ger modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile

arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.
Bu problem icin, beklenen sonucaulanistir.

6.3.13. E.D. Taillard Problemlerinin Sonuglari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, sirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, Taillard:91,94 test problemlerine uygulanmasiyla

calisma zamani barim oélcttine gore elde edilenggeleri Tablo 6.33’de verilngtir.



Tablo 6.33: Taillard:91,94 Problemlerinin gaha zamanina gore sonuglari
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Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Tail2a 1,5016 1,528066667 1,658933333
Tail2b 1,502666667 1,489333333 1,596733333
Tail5a 1,745733333 1,962633333 1,989633333
Tail5b 1,747866667 1,950366667 1,9912
Tail7a 1,956733333 2,365266667 2,277033331
Tai20a 2,364333333 3,1331 2,8221
Tai20b 2,365933333 3,122366667 2,820333331
Tai25a 3,272 4,9974 4,0996
Tai25b 3,273 4,876066667 4,099033331
Tai30a 4,569466667 7,674666667 5,984933331
Tai30b 4,570533333 7,547366667 5,978033331
Tai35a 6,323733333 11,37893331 8,593766661
Tai35b 6,330666667 11,21373333 8,5953
Tai40a 8,633533333 16,25256667 12,0276333
Tai40b 8,630333333 16,1994 12,0217
Tai50a 15,08013333 30,14633331 21,734
Tai50b 15,08333333 29,7898 21,71396661
Tai60a 24,48563333 50,0357333 35,93886661
Tai60b 24,49093333 50,49116667 35,90206661
Tai64c 27,58126667 55,9487 38,9781
Tai80a 54,58706667 114,5523 81,67233331
Tai80b 54,5918 114,7458667 81,5721
Tail00a 103,7631667 219,3630331 156,425
Tail00b 103,830266[7 220,593 156,3829
Tail50b 340,8796333 725,5281667 518,0453
Tai256¢ 1659,756233 3580,1286 2545,037433
Ortalama 95,496830771 203,346691 144,998385¢

)

Onerilen modellerin caima zamanlarinin ortalama ghaleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @er modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli

birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile

arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.

Bu problem icin, beklenen sonucaulanistir.
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6.3.14. U.W. Thonemann ve A. Bolte Problemlerinin Sonuclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, sirekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, ThoBo:94 test problemlerine uygulanmasiykaneali

zamani bgarim 6lcutiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.34’de verilngtir.

Tablo 6.34: ThBo:94 Problemlerinin gaha zamanina gore sonuglari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Tho30 4,566266667 7,624966667 5,981633333
Tho40 8,622866667 16,1468 12,0205
Thol50 340,8822667 730,1259331 517,9917331
Ortalama 118,0238 251,2992331 178,6646222

Onerilen modellerin ¢cajma zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @ger modellerden daha iyi olg@u gorilmektedir. Ancak, modelin
isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
edilmisti. Beklenen sonuc¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile

arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.
Bu problem icin, beklenen sonuca ulanistir.

6.3.15. M.R. Wilhelm ve T.L. Ward Problemlerinin Sonugclari

Onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu, surekli birey-koloni optimizasyonu ve
genetik algoritma modellerinin, WiWa:87 test problemlerine uygulanmasiylgmeali

zamani bgarim 6lcutiine gore elde edilenggeleri Tablo 6.35’de verilngtir.

Tablo 6.35: WiWa: 87 Problemlerinin ¢gaha zamanina gore sonugclari

Problem Genetik Surekli Birey-Koloni | Ayrik Birey-Koloni
Adi Algoritma Optimizasyonu Optimizasyonu
Wil50 15,0732 30,18033331 21,72093331
Wil100 103,7688667 219,4177 156,4353333
Ortalama 59,42103333 124,7990167 89,07813333

Onerilen modellerin caima zamanlarinin ortalama geleri incelendiinde, genetik
algoritma modelinin @er modellerden daha iyi olgu gorilmektedir. Ancak, modelin

isleyis adimlarinin yapisindan dolayr bu sonucun normal geiddaha 6nce ifade
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edilmisti. Beklenen sonuc¢ ise, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin strekli
birey-koloni optimizasyonuna gore daha iyi giduve genetik algoritma modeli ile
arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.

Bu problem icin, beklenen sonucaulanistir.

6.1.16. Onerilen Modellerin Calsma Zamanlarinin Ortalama Degerlerine Gore
Karsilastirmasi

Onerilen modellerin 133 problemin ¢ézumi icin g@la zamanlarinin ortalama
degerleri Tablo 6.36’da verilngtir.

Tablo 6.36: Cagma zamanlarinin ortalamagzleri

Sirekli Birey- Ayrik Birey-
Genetik Koloni Koloni
Problem Algoritma | Optimizasyonu| Optimizasyonu
) 3,7369125 5,579233333 4,673954167
BuOf:77
ChBe:89 2,110490476| 2,68102619 2,47604285
Elshafei-77 2,1927 2,901033333 2,601566667
ESWU:90 13,83520833| 28,042058338 20,1399716
4
HaReW0:92 1,882473333| 2,06034666 1,98778
KIPr78 4,57055 7,59796666 5,982416667
LiPa:92 27,95508958] 57,6185937% 41,324725
NUVORU:68 2,575831111] 3,6220733338 3,147702224
. 1,868422222| 2,218111111 2,155877774
Roucairol:87
ScVe'75 1,867888889| 2,155055556 2,155833334
- 66,81610769| 140,8465846( 100,4218333
Skorin:90
Steinberg:61 6,6752 12,08823333 9,198483333
g
Taillard:91:94 95,49683077 203,346691 144,9983859
ThBo:94 118,0238 251,2992334 178,6646222
7 e
WiWa:g7 59,42103333] 124,799016 89,07813334
35,27677594| 73,73269148 52,84733985
Ortalama

Onerilen modellerin 133 problemin ¢6zumi icin gala zamanlarinin ortalama
degerleri incelendiinde, genetik algoritma modelinin gir modellerden daha iyi
oldugu gortlmektedir. Ancak, modeligléyis adimlarinin yapisindan dolayi bu sonucun

normal oldgu daha o6nce ifade edilgti. Beklenen sonug¢ ise, ayrik birey-koloni



107

optimizasyonu modelinin surekli birey-koloni optimizasyonuna gére daha iygolde
genetik algoritma modeli ile arasindaki farkin kabuledilebilir seviyede olmasidir.

Onerilen modellerin 133 problemin ¢6ziimii icin gala zamani barim olcutiine gore

degerleri beklenen seviyededir.
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7. ONERILEN AYRIK Bi REY-KOLONI OPTIMiZASYONU
MODELI iLE BiR YERLESiM PROBLEM iNiN COZUMU

Bu bolimde, onerilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinin, bir atdlyedeki
makinalarin uygunsekilde yerlgtiriimesi problemine uygulanmasi ile elde edilen

sonugclarin incelenmesi amaclanmaktadir.
7.1. PROBLEMIN TANIMI

Bir fabrika yerlgkesinde bulunan atdlyede 1 adet torna, 1 adet freze, 1 agiemndave
1 adet CNC olmak tzere 4 adet makine bulunmaktadir. Bu makinelerigtiygmesi
icin 4 adet makine yeri mevcuttur. Hangi makineyi hangi noktaya syenteliyiz ki,

islerin yapilmasi sirasinda katedilen toplam mesafe minimum olsun.

7.2. PROBLEMIN VERILERI

Verilen bilgilere gore problem, 4x4 boyutlu bir kuadratik atama problemi olarak
tanimlanabilir. Bu problemde toplam mesafeyi minimum yapae&ide bir yerlgim
yapilmasi icin, makinelerin aralarindaki akis miktarlarinin ve makine yerlerinin
aralarinda mesafelerin bilinmesi gerekmektedir.

Makine yerlerini X, Y, Z, T olarak adlandiralim. Aralarindaki mesafe bilgileri metre

cinsinden Tablo 7.1'de verilntir.

Tablo7.1: Makine yerleri arasindaki Mesafe bilgileri

X Y Z T
X 0 11 2 21
Y 11 0 10 30
Z 2 10 0 20
T 21 30 20 0

Mevcut makinelerin aralarindaki akis miktarlari ise Tablo 7.2’de verilntir.
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Tablo7.2 Makineler arasindaki akis bilgileri bilgileri

Torna Freze | Tgama CNC
Torna 0 0 6 2
Freze 0 0 4 1
Taslama 6 4 0 5
CNC 2 1 5 0

4x4 boyutlu bu problem igin 4!=24 adet alternatif ¢ozim bulunmaktadir. Butin
alternatif atamalar ve amag fonksiyongederi Tablo 7.3'de verilnstir.

Tablo7.3: Problemin alternatif ¢cozimleri ve fonksiyogetteri

Atama X Y Fonksiyon

Intimalleri| noktasi | noktasi Z noktas T noktasi dege%
1 Torna Freze | Tgama CNC 480
2 Torna Freze CNC Flama 378
3 Torna | Talama CNC Freze 438
4 Torna | Talama Freze CNC 680
5 Torna CNC Tgama Freze 586
6 Torna CNC Freze| TFlama 726
7 Freze Torna| Tdama CNC 572
8 Freze Torna CNC Flama 478
9 Freze Tgama| Torna CNC 460
10 Freze | Tgama CNC Torna 446
11 Freze CNC Torna| TFama 498
12 Freze CNC Tdama| Torna 578
13 Talama Freze Torna CNC 400
14 Talama Freze CNC Torna 386
15 Tglama| Torna Freze CNC 712
16 Talama| Torna CNC Freze 478
17 Talama CNC Torna Freze 498
18 Talama CNC Freze Torna 718
19 CNC Freze Tdgama| Torna 480
20 CNC Freze Torna| Fama 392
21 CNC Talama Freze Torna 680
22 CNC Talama| Torna Freze 452
23 CNC Torna | Tgdama Freze 580
24 CNC Torna Freze| TFama 720

7.3. PROBLEMIN AYRIK B iREY-KOLON i OPTiMiZASYONU MODEL i iLE
COzUMU VE SONUCLAR

Problemin verileri ayrik birey-koloni optimizasyonu algoritmasi icin sgelien

yazilimda tanimlanir ve program gainlir.



110

Ayrica, bu problemin ¢6zimunun glallugunu test etmek icin 5 tekrar yapiknr. Her
tekrarin sonuc deerleri Tablo 7.4°de verilnstir.

Tablo7.4: Problemin ¢6zimu icin ¢dlrilan modelin tekrar dierleri

Tekrar X Y z T Fonksiyon
No noktasi | noktasi| noktasi| noktasi| degeri
R1 Torna Freze CNC| Flama 378
R2 Torna Freze CNC| TFama 378
R3 Torna Freze CNC| TFkama 378
R4 Torna Freze CNC| TFkama 378
R5 Torna Freze CNC| TFama 378

Tablo 7.4'de de gorildiil gibi, buttin tekrarlarda ayni sonug elde editmiBu atama
sonucu problemin optimum ¢6zumudur.

Programin optimum ¢6zime wgiaak icin calstigi stre her tekrar icin 0,1 sn.dir.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, zor problemler sinifina giren ve karar verme sireclerinde énemli bir yeri olan
kuadratik atama problemlerinin ¢ézimunde alternatif bir sezgisel yontem olan ayrik

birey-koloni optimizasyonu kullanilrgtir.

Gelistirilen ayrik birey-koloni optimizasyonu modeli literatirde yer alan test
problemlerine 30 tekrar yapilarak uygulagtm Koloni temelli bir yontem olan ayrik
birey-koloni optimizasyonunun yine koloni temelli olan ve literatiirde bir c¢ok
kombinatoryel optimizasyon problemlerine uygulagimalan genetik algoritmadan ve
surekli birey-koloni optimizasyonundan ne kadar iyi veya kotu g@ldu incelemek igin
ayni gosterim yontemi ve toplam glendirme sayisi ayni olacakkilde modeller de
gelistiriimi stir. Elde edilen sonuglar birincil olarak, ortalamagitbdhata ve minimum
bagil hata dgerlerine gore karlastiriimistir. Karsilastirma sonuclari Tablo 8.1'de

verilmistir.

Tablo 8.1: Ortalama ve Minimum P hata dgerlerine gére en iyi dgr sayisi

Ortalama Bagil Hata Minimum Bagil Hata

Genetik | Surekli Birey- | Ayrik Birey- | Genetik | Surekli Birey- | Ayrik Birey-
Algoritma | Koloni Opt. | Koloni Opt. | Algoritma | Koloni Opt. | Koloni Opt.

BuOf:77 + +
ChBe:89 +
Elshafei:77 +
EsWu:90 +
HaReW0:92
KrPr:78 + +
LiPa:92
NuVoRu:68
Roucairol:87 +
ScVe:75
Skorin:90
Steinberg:61
Taillard:91;94
ThB0:94
WiwWa:87

Toplam En iyi
Sayisl

Problem Adi

+ |+ |+ |+

+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ [+ |+

+ |+ |+ |+ |+ |+

o
N
H
|_\
o
'—\
'—\
N




112

Tablo 8.1'de goruldgl gibi, 15 problem grubunda ortalamaghahata dgerlerinin
ortalamasina gore 11 problem grubunda ayrik birey-koloni optimizasyonu en iyi sonucu
vermis, 4 problem grubunda da surekli birey-koloni optimizasyonu en iyi sonucu
vermistir. Ayrica yine 15 problem grubunda minimum gha hata dgerlerinin
ortalamasina gore 14 problem grubunda ayrik birey-koloni optimizasyonu en iyi sonucu
vermis, sadece 1 problem grubunda da surekli birey-koloni optimizasyonu en iyi sonucu
vermistir. Ortalama bgil hata ve minimum kal hata dgerlerine gbre ayrik birey-

koloni optimizasyonu modeli ger modellerden dah iyi sonuc¢ vermektedir.

ikincil olarak, elde edilen ortalamaghbhata ve minimum kal hata dgerleri tek yonlii
eslestirilmi s t testi kullanilarak %5, %1, %01 ve %05 anlamlilik dizeylerinde istatistiksel

olarak kagilastiriimistir. Karsilastirma sonuclari Tablo 8.2 ve Tablo 8.3'de veritini

Tablo 8.2: Ayrik birey-koloni optimizasyonu — Genetik Algoritma Ortalama ve Minimugr ba
hata dgerlerine gore t testi sonugclari

Anlamhlik Duzeyi
005,132 1'699 t0,01132 = 2’462 t 0,005132 = 2’756 0001,132 3396

Degerlendirme

Kriteri Ho | Hi | Ho | Ho | Hi | Ho | Ho | Hi | Ho | Ho | Hy | Hy
Ort. B&gil Hata + + + +
Min. Bagil Hata + + + +

Tablo 8.2’de goruldgl gibi, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinden elde edilen
ortalama ve minimum g hata dgerlerinin genetik algoritmadan elde edilen
degerlerle kasilastirmak amaciyla uygulanan t testi sonuclarina gore, incelenen dort
anlamhlik dizeyinde de, ayrik birey-koloni optimizasyonunun kabul edliléH;
hipotezi kabul edilmitir. Bu da goéstermektedir ki, ayrik birey-koloni optimizasyonu
batin durumlarda genetik algortimadan daha iyi sonuclar vermektedir.

Tablo 8.3: Ayrik birey-koloni optimizasyonu — Surekli Birey-koloni optimizasyonu Ortalama ve
Minimum bazil hata dgerlerine gore t testi sonuclari

Anlamhlik Duzeyi
005,132 1'699 t0,01132 = 2’462 t 0,005132 = 2’756 0001,132 3396

Degerlendirme
Kriter Ho | Hy | Hp | Ho | Hy | Hp | Ho | Hi | Hp | Ho | Hy | H,

Ort. Bazll Hata + + 4 +

Min. Bagil Hata + + + +
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Tablo 8.3'de goruldgl gibi, ayrik birey-koloni optimizasyonu modelinden elde edilen
ortalama ve minimum g hata dgerlerinin strekli birey-koloni optimizasyonundan
elde edilen dgerlerle kagllastirmak amaciyla uygulanan t testi sonuclarina gore,
ortalama bal hata kriterine gore incelenen anlamlilik duzeylerinden, %5 ve %1
anlamhlik duzeylerinde ayrik birey-koloni optimizasyonunun daha iyi @ldu
gosterenH; hipotezi kabul edilmtir. %01 ve %05 anlamlilik diizeylerinde isesdeger
olduklari anlamina gelehly hipotezi kabul edilmstir. Minimum basil hata kriterine
gore, %5, %1 ve %5 anlamlilik diizeylerinde ayrik birey-koloni optimizasyonunun daha
iyi oldugu anlamina geleii; hipotezi kabul edilmgiir. %01 anlamlilik diizeyinde ise,
esdeger olduklarini géstereHy hipotezi kabul edilntir.

Sonu¢ olarak, dort anlamhlik duzeyindeki qdastirmalar gostermektedir ki, ayrik
birey-koloni optimizasyonu ortalama ghhata ve minimum kal hata kriterlerine gore

surekli birey-koloni optimizasyonundan daha iyi sonuclar vermektedir.

Ucuncil olarak, ¢cajma zamani barnm olcutiine gore elde edilen sonuclara goére bir
karsilastirma yapilmgtir. Onerilen modellerinsleyis adimlari dikkate alinginda ayrik
birey-koloni optimizasyonu ile genetik algoritma modelingteyis farkindan dolayi
calsma zamaninin daha kisa ofdu goérdlmektedir. Ayrik  birey-koloni
optimizasyonunun problemler i¢in ¢6zim zamaninin ortalargards2,85 sn. olurken,
genetik algoritma modeli ayni problemleri 35,28 sn.de ¢6zmektedir. Arsbafsi
adimlari benzer olan surekli birey-koloni optimizasyonu ilesikagtirildiginda, ayrik
birey-koloni optimizasyonunun ¢afna zamaninin ortalamasi 52,85 sn. olurken, sirekili
birey-koloni optimizasyonunun cana zamaninin ortalama gk 73,73 sn.
olmaktadir.

Yapilan U¢ kaplastirma kleminin sonucu olarak, ayrik birey-koloni optimizasyonu
modelinin kuadratik atama problemlerinin ¢6zimundgdiyontemlere gére daha iyi

sonugclar verdii anlagiimistir.
Bu calsmanin literatiire katkilagu sekilde 6zetlenebilir.

= Ayrik birey-koloni optimizasyonu kuadratik atama problemlerine literatirde ilk

olarak uygulanngtir.

= Bu algoritma, surekli birey-koloni optimizasyonu ve genetik algoritma
yontemleriyle ilk defa kailastiriimis ve daha iyi oldgu sonucuna ukmistir.
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Bu calsmanin gelecekteki cama konular isesu sekilde siralanabilir; Oncelikle
benzetim tavlamasi, tabu arama gibi literatirde kullagileiger meta sezgisel
yontemlerle performanslari kalastirilabilir. ikinci olarak, énerilen ayrik birey-koloni
algoritmasi, literattrdeki B&a problemlere uygulanip gér yontemlerle performanslari
karsilastirilabilir. Uctincii olarak ise, literatiirde yer alan meta sezgisel yontemlerle hibrit

algoritmalar geltirilebilir.
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EKLER

EK-A: ONER ILEN AYRIK B iREY-KOLON i OPTIMiZASYONU MODEL i iLE
ELDE EDILEN SONUCLAR
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Tablo A.1: BuOf:77 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonugclari
Bur26a Bur26b Bur26¢ bur26d Bur26e Bur26f Bur26g Bur26

Atanacak| ¢ 26 26 26 26 26 26 26

is Sayisi

Atanacak

Merkez 26 26 26 26 26 26 26 26
Sayisi

Alt Sinir

Degeri 5426670 3817852 5426795 3821225 5386879 3782044 10117172 7098658
R1 5466218 3840265 5434108 3836292 5391958 3792253 10196089 7100275
R2 5450352 3827507, 5488019 3822529 5421677 3795434 10209017 7155406
R3 5468229 3832372 5451351 3823039 5397701 3783034 10198194 7108473
R4 5450653 3836759 5441121 3825257 5393250 3783920 1013719 7110116
R5 5438252 3829470 5456229 3829930 5427423 3802189 10183514 7147498
R6 5448546 3829472 5477302 3838062 5436121 3798826 10158567 7103136
R7 5438391 3825588 5435556 3854210 5399392 3783573 1016863 7106754
R8 5448374 3826685 5428755 3824084 5396849 3784482 10135115 7124751
R9 5452012 3827104 5431998 3823496 5391399 3783359 10152190 7102751
R10 5443098 3832154 5457970 3844759 5415375 3797219 10133593 7173114
R11 5446337 3839371 5440002 3822708 5393063 3785087 10234008 7124340
R12 5460689 3835163 5434326 3879140 5411684 3782770 10129784 7117306
R13 5446562 3830088 5484213 3861049 5391931 3793452 10156189 7118660
R14 5448457 3831501 5456347 3841662 5395463 3783870 10140032 7119581
R15 5450121 3827753 5433677 3845950 5393431 3785123 10134768 7104426
R16 5436297 3827733 5443659 3824701 5423618 3803775 10124469 7100282
R17 5438063 3832420 5434687 3838100 5390400 3815997 10123651 7146836
R18 5454564 3829429 5444779 3838306 5433754 3790975 10166610 7100656
R19 5458190 3846395 5481384 3871468 5437566 3828990 10218780 7203877
R20 5457410 3834651 5440119 3822930 5395138 3823050 10147209 7100960
R21 5447046 3833297 5485920 3832714 5419664 3790452 10180231 7137008
R22 5452184 3840539 5459082 3824775 5395058 3788779 10133047 7100908
R23 5464624 3831785 5430957 3855324 5391564 3815264 10190830 7102335
R24 5449728 3835558 5443825 3825191 5426952 3810915 10181050 7152406
R25 5452217 3835757 5435822 3834621 5405572 3799832 10186661 7145279
R26 5444816 3834608 5449236 3829776 540033 38006646 10125188 7143412
R27 545523% 3841362 5434304 3823197 5395425 3788949 10126716 7117908
R28 5439048 3840824 5441558 3830286 5390905 3783476 10123531 7113377
R29 5442648 3841540 5458233 3866471 5391916 3793778 10125003 7134116
R30 5440839 3844997 5450780 3824309 5413403 3785457 10125903 7117603
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Tablo A.2: ChBe:89 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonugclari
Chrl2a| Chrl2b| Chri2c| Chri5a| Chrl5h Chrl5c| Chrl8a| Chri8b
Atanacak
is Sayisl 12 12 12 15 15 15 18 18
Atanacak
Merkez
Sayisi 12 12 12 15 15 15 18 18
Alt Sinir
Degeri 9552 9742 11156 9896/ 7990/ 9504| 11098 1534
R1 13356| 9742| 14062 10976 17014| 14062 15554 1548
R2 12602 10102| 11566| 12144| 13872| 13574/ 19834 1692
R3 15204 10102| 13244| 12134 11566 11864 14202 1984
R4 11926 10102| 14966| 16882 10744| 15566 21024 1704
R5 10624 9742| 12262| 16112 14374 13742 22474 1594
R6 11302 10102 14078 14358 14198 15192 15314/ 1678
R7 11302 10766/ 12810 11816| 13538| 13744 17416 1592
R8 13682 10766 13876| 14270 15580 14134 19328 1642
R9 9916 10102 12926| 11684| 11496/ 14920 19572 1624
R10 15624 15096/ 12470, 12300 12616] 12936/ 20654 1682
R11 10652 13990/ 14000 13452 14574 12358 18740/ 1588
R12 11926 11628| 14272| 14260 13662 16544) 20594 1740
R13 12008 15608 13110, 19468 11626| 16240 19586 1724
R14 11538 10766/ 14658 14588 12398 13648 18196 1846
R15 12174 9742 11566/ 13316/ 13896 12300 19372 1864
R16 11944 16616/ 12070, 12680 12820 15284/ 15004 1690
R17 14926 9742| 13804 12810 12838 14140 22398/ 1860
R18 10688 18390| 15624 13404 11312| 14646, 17288 1570
R19 12636 10102| 11996 12708 12004 11772 18500 2020
R20 10770 10102| 13306 12898 12328| 14302 16092 1694
R21 12602 9742| 11566| 15274 12840 12940 21404/ 1808
R22 1286Q 11628| 12378 15412 13836 13954, 20150/ 1560
R23 1178Q 11628 15570, 15174 14032 11328 19248 1714
R24 12820 10102| 14262 13770 11208 16120 22088 1724
R25 10804 9742 13420, 16716 13672 12150 22670 1692
R26 10688 11628/ 13524 11016/ 16990 13332 19662 1898
R27 11768 10102| 14748 14066 13968 14724/ 19668 1590
R28 11838 15250[ 14592 12548 12832 19954, 21688 1712
R29 11752 10102| 12406| 18220 10442| 12762 20364 2028
R30 12090 16748 11758 14606 11792 14002 16460 1740
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Tablo A.2(Devam): ChBe:89 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Chr20a| Chr20b| Chr20c| Chr22a| Chr22h Chr25a
Atanacak
is Sayisl
20 20 20 22 22 25
Atanacak
Merkez
Sayisl 20 20 20 22 22 25
Alt Sinir
Degeri 2192| 2298| 14142| 6156 6194 3796
R1 3580 3292| 25102 7004 7314 7046
R2 3128 3490 17946 6836 7110 7076
R3 3796 3322 27704 6872 7292 6786
R4 3982 3250 29872 6806 7160 7216
R5 3182 2936| 29846 7402 7620 7256
R6 3632 3044| 24556 7276 7022 7226
R7 3370 3200 22442 6868 7142 7818
R8 3452 2984| 24900 6800 7054 6748
R9 3618 2894| 22092 7362 6964 6144
R10 3340 3266 18200 7650 6892 6330
R11 3892 3226| 27132 6654 6896 7268
R12 2794 3386 23638 7236 7464 6508
R13 3434 2852| 29774 6914 6914 6482
R14 4038 2946| 17074 7582 7368 7236
R15 3658 2974| 27166 7076 7288 5760
R16 2936 3288 27430 7222 7026 5858
R17 3668 3294| 22784 6906 7204 8590
R18 2856 3642 25342 7350 7162 7676
R19 3270 2648| 19860 7396 7572 6990
R20 3630 3392 17098 7200 6978 8026
R21 3026 3638| 26938 6908 7796 7790
R22 2910 3418 19516 7350 7054 7522
R23 3556 3470 26918 7194 7538 7802
R24 3620 2636| 18794 7324 7062 5582
R25 3372 3068 27610 7212 7190 7574
R26 3276 3694 23890 7040 7142 6902
R27 3486 2956| 25416 7392 7370 5506
R28 2708 2768| 26060 7186 7110 6804
R29 3234 3104 30798 7016 7140 8630
R30 4142 3092| 21456 7758 6958 6282
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Tablo A.3: Elshafei:7Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonugclari
Els19
Atanacak
is Sayisl 19
Atanacak
Merkez 19
Sayisi
AILSINI |4 2519548
Degeri
R1 18300754
R2 17212548
R3 1738277(
R4 2027125(
R5 20018262
R6 19007142
R7 19698842
R8 18369916
R9 1991358(
R10 17997928
R11 19866290
R12 20271250
R13 20248542
R14 19756532
R15 18981178
R16 22006774
R17 19746566
R18 17438842
R19 23972442
R20 23117832
R21 21818306
R22 19598714
R23 22663438
R24 19960020
R25 22598348
R26 19388586
R27 17707088
R28 23121002
R29 19941986
R30 22092726
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Tablo A.4: EsSWu:90Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonuclari
Escl164 Escl6h Esc16g Escl6d Escl6e Escl6fl Escl6g Esc16h Escl6i| Escl6j
Atanacak|
is Sayisl
16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Atanacak|
Merkez
Sayisl 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Alt Sinir
Degeri 68| 292 160 16 28 0 26| 996 14 8
R1 68 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R2 68 292 162 16 28 0 26 996 14 8
R3 68 292 162 18 28 0 26 996 14 8
R4 68 292 160 20 30 0 26 996 14 8
R5 68 292 160 18 30 0 26 996 14 8
R6 68 292 160 20 30 0 26 996 14 8
R7 68 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R8 68 292 162 16 28 0 26 996 14 8
R9 68 292 160 18 30 0 26 996 14 8
R10 68 292 160 16 30 0 26 996 14 8
R11 68 292 160 18 28 0 26 996 14 8
R12 68 292 164 20 30 0 26 996 14 8
R13 68 292 160 18 30 0 26 996 14 8
R14 70 292 160 18 28 0 26 996 14 8
R15 68 292 160 18 30 0 26 996 14 8
R16 68 292 160 18 28 0 26 996 14 8
R17 68 292 160 16 28 0 28 996 14 8
R18 68 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R19 68 292 162 16 30 0 26 996 14 8
R20 68 292 160 16 30 0 26 996 14 8
R21 68 292 162 18 28 0 26 996 14 8
R22 68 292 164 16 30 0 26 996 14 8
R23 68 292 162 16 28 0 28 996 14 8
R24 68 292 160 16 30 0 26 996 14 8
R25 70 292 160 18 30 0 26 996 14 8
R26 68 292 160 18 28 0 26 996 14 8
R27 68 292 160 18 28 0 26 996 14 8
R28 68 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R29 68 292 162 18 28 0 26 996 14 8
R30 70 292 160 16 30 0 26 996 14 8
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Tablo A.4(Devam): EsWu:9®roblemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Esc32a| Esc32b Esc32c Esc32d EscB2e EscB2€32g Esc32tL Esc64a Escl

Atanacak

is Sayisl
32 32 32 32 32 32 32 32 64 128

Atanacak

Merkez

Sayisi 32 32 32 32 32 32 32 32 64 128

Alt Sinir
Degeri 130 168 642 200 2 2 6 438 116 64
R1 190 224 642 216 2 2 6 482 116 102
R2 194 264 642 216 2 2 6 474 122 90
R3 180 212 646 204 2 2 6 446 118 104
R4 204 256 646 208 2 2 6 454 122 98
R5 172 252 642 214 2 2 6 464 124 94
R6 192 244 642 230 2 2 6 476 122 96
R7 174 272 646 206 2 2 6 450 120 108
R8 170 264 642 204 2 2 6 468 120 100
R9 184 224 642 214 2 2 6 480 128 96
R10 170 248 642 216 2 2 6 442 122 92
R11 206 264 642 220 2 2 6 452 118 102
R12 180 244 642 220 2 2 6 472 120 92
R13 178 248 642 218 2 2 6 446 122 116
R14 170 256 642 226 2 2 6 460 130 92
R15 184 264 642 210 2 2 6 450 128 94
R16 194 232 642 218 2 2 6 440 120 100
R17 200 244 642 210 2 2 6 448 128 96
R18 176 260 642 226 2 2 6 472 126 102
R19 190 232 642 208 2 2 6 456 122 108
R20 190 228 642 224 2 2 6 456 124 110
R21 190 248 642 216 2 2 6 472 122 94
R22 180 236 642 228 2 2 6 482 120 112
R23 194 240 642 210 2 2 6 468 120 96
R24 182 240 642 220 2 2 6 452 128 102
R25 170 232 642 224 2 2 6 484 126 98
R26 190 220 642 220 2 2 6 464 122 96
R27 192 232 644 220 2 2 6 446 124 110
R28 184 240 642 218 2 2 6 454 120 100
R29 192 260 642 222 2 2 6 474 118 98
R30 182 252 642 210 2 2 6 450 130 110

28



128

Tablo A.5: HaReWo:92Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclar

Hadl12| Had14 Hadl6 Had18lad20

Atanacak 15 | g4 | 95 | 18| 20
is Sayisl
Atanacak|
Merkez 12 14 16 18 20
Sayisl
Alt Sinir
Degeri 1652| 2724 3720 5358| 6922
R1 1682| 2730 3724 5394 7016
R2 1660 2724| 3728| 5428 7104
R3 1654 2724| 3728| 5418 6982
R4 1656/ 2728| 3798| 5452| 6982
R5 1652 2744| 3732| 5376| 6994
R6 1660 2728| 3722| 5428| 6986
R7 1664 2746| 3722| 5360 7114
R8 1676f 2744| 3746| 5426| 7016
R9 1678 2730 3738| 5474| 6932

R10 1652 2728| 3784| 5498 7004
R11 1654 2744| 3726] 5358 7148
R12 1652 2746| 3788| 5436 6956
R13 1652 2806| 3728| 5380| 6936
R14 1652 2806| 3730] 5362 6972
R15 1652 2724 3730] 5432| 6934
R16 1678 2724 3720] 5408 6942
R17 1659 2764 3724| 5420, 7006
R18 1678 2764 3720] 5366/, 7108
R19 1679 2744| 3722] 5406, 7086
R20 1660 2728| 3728| 5412 7010
R21 1680 2746| 3830] 5368 7000
R22 1660 2724 3720] 5402| 6926
R23 1664 2746| 3852| 5456| 6944
R24 1679 2744 3728| 5478 7144
R25 1678 2744| 3726] 5396, 7174
R26 1660 2744| 3720] 5378 6972
R27 1664 2724| 3724| 5488 6992
R28 1659 2744| 3728] 5392| 6930
R29 1662 2744| 3720] 5404 6964
R30 1660 2724 3798] 5406/ 7090
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Tablo A.6: KrPr:78Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclar

Kra30a| Kra30b| Kra32

Atanacak

is Sayisl 30 30 32

Atanacak

Merkez 30 30 32
Sayisi

AILSINIE | a8900 | 91420 88900
Degeri
R1 98400| 98980| 25050
R2 98020 97550 25034
R3 98030 97810| 25248
R4 99250 99970| 25114
R5 98110 99870| 24606
R6 98150 98060 25178
R7 98760 99900| 25384
R8 98200 101370 23904

R9 10018Q 99930] 25468
R10 99770 101450 24844
R11 99470 100290 24714
R12 96600 99780 25052
R13 102880 101650 25674
R14 97540 99700| 24520
R15 9527Q 97740] 24480
R16 9911Q 100150 24526
R17 99200 100860 24734
R18 98340 102150 25200
R19 100580 98680| 24606
R20 102180 95630] 25514
R21 96710 102580 24692
R22 96600 93990| 24832
R23 102600 100110] 24984
R24 104340 101010 25176
R25 102520 102930 25184
R26 103580 95940| 24262
R27 101450 98420| 24828
R28 102180 101570 24696
R29 96000 99310] 24520
R30 104650 99430| 25482
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Tablo A.7: LiPa:92 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonuclari
Lipa20a| Lipa20h Lipa30a Lipa30b Lipa4Qa Lipad40b Lipa%0a Lipa%0b

Atanacak

is Sayisl 20 20 30 30 40 40 50 50

Atanacak

Merkez

Sayisi 20 20 30 30 40 40 50 50

Alt Sinir

Degeri 3683] 27076 13178 151426) 31538 476581 62093 1210244
R1 3800] 32293 13509 182822 32097| 582810 63176 1467986
R2 3784 31759 13473] 180916 32113| 580699 63256 1480814
R3 3794 31648 13541 180501 32199 574912 63159 1466272
R4 3798 31723] 13490 178920 32134| 581442 63227 1465220
R5 3809 31526| 13518 181261 32120 582783 63267 1471062
R6 3790 32312 13446 180039 32161 576905 63084 1466585
R7 37860 31641 13458 181093 32136| 575754 63214 1469067
R8 3794 32062 13509 181161 32212 580880, 63303 1471654
R9 3798 31434] 13504 179789 32142| 581085 63172 1468491
R10 3789 31421 13556| 180903 32166| 575160 63181 1470254
R11 3815 31439 13535| 179446) 32144 578914 63225 1477375
R12 3806 31970 13498 177875 32210] 579231 63241 1462826
R13 3805 31907| 13454 179073 32151 581014 63244 1478768
R14 3798 31632 13520] 180664 32166| 578859 63184 1476106
R15 3802 31759 13491 178556 32194 577487 63180 1468380
R16 3791 31313 13453 179745 32150| 586558 63150 1460012
R17 3806 31587| 13507 178884 32160] 581604 63248 1473848
R18 3788 31723] 13486| 181356 32218 574142 63262 1473755
R19 3788 31857| 13523 180089 32194 577950 63198 1464724
R20 3780 31633 13531 178414 32089 581624 63191 1478794
R21 3809 31945 13504 179966 32188 583939 63185 1479443
R22 3790 31711 13484 182084 32187 579245 63113 1466870
R23 3792 31528 13508 180850 32159| 580690 63143 1458418
R24 3812 31338 13487| 180272 32156| 576435 63319 1469592
R25 3791 31597| 13530] 180780 32184 576021 63147 1468842
R26 3794 30980, 13506| 179864 32103 574903 63212 1476610
R27 3801 31598 13501 181729 32112 577885 63244 1467954
R28 3814 32205 13500] 180764 32240 581281 63166 1473937
R29 3821 31347| 13505| 179688 32179 576097 63260 1478875
R30 3798 31240, 13496| 181817 32127 581000 63133 1476116
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Tablo A.7(Devam)LiPa:92 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Lipa60a| Lipa60b| Lipa70a Lipa70b Lipa8Qa Lipa8Qb Lipa%0a Lipa90b

Atanacak

is Sayisl
60 60 70 70 80 80 90 90

Atanacak
Merkez

Sayisi 60 60 70 70 80 80 90 90
Alt Sinir
Degeri 107218 2520135 169755 4603200 253195 7763962 360630, 12490441
R1 108853 3110423 172089 5701862 256407 9725987 365124 15638144
R2 108956 3103158 172164 5724877 256272 9743010 365138 15632402
R3 109105 3118133 172175 5692176 256309 9704997 364970 15677640
R4 108938 3102792 172068 5718868 256430 9722763 364972 15589481
R5 109015 3087450 172111 5713717 256456 9727560 364855 15613861
R6 108912 3100691 172214 5721061 256160 9691046 365060 15601646
R7 109064 3085055 172138 5726503 256401 9699851 364665 15617324
R8 108828 3110205 172100 5718228 256330 9704434 364839 15700944
R9 108814 3106581 172053 5693659 256319 9699292 364935 15669227
R10 108948 3097007 172078 5691831 256469 9699953 365018 15597115
R11 108930 311023 172141 5689927 256539 9663826 365045 15707924
R12 108931 3096322 172160 5738656 256288 9707970 364962 15569272
R13 109023 3116131 172042 5721495 256394 9683162 364910 15640656
R14 108837 3104539 172129 5700553 256473 9709653 364867 15642385
R15 109007 3091348 172245 5713522 256511 9681563 364992 15647385
R16 108951 3108198 172350 5717429 256460 9712097 364818 15666375
R17 108954 3099547 172086 5692802 256484 9734601 365027 15659247
R18 108932 3112211 172102 5737220 256112 9735684 364959 15614054
R19 108958 3108269 172107 5727858 256392 9698040 365017 15669649
R20 108933 3098370 172202 5720281 256531 9695528 365183 15667682
R21 108760 3101561 172079 5702113 256362 9691241 364909 15637574
R22 108868 3088009 172118 5718388 256478 9743319 364988 15683649
R23 109099 3097075 172165 5719222 256386| 9729002 364973 15563017
R24 108880 3101631 172082 5696099 256294 9717106 364735 15670397
R25 108955 3106144 172195 5712127 256364 9727449 364866/ 15649124
R26 108817 3110772 172104 5715785 256332 9713486 364850 15624558
R27 109064 3106704 172136 5718393 256565 9713276 364692 15611658
R28 108977 3105299 172169 5720821 256560 9659354 365249 15660764
R29 108976 3097823 172243 5696519 256416| 9672312 364825 15617756
R30 109019 3104318 172191 5711714 256275 9676314 365184 15631402
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Tablo A.8:NuVoRu:68 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonugclari
Nugl2| Nugl4] Nugl% Nugl6&lugléb|Nugl7 | Nugl8| Nug20
Atanacak|
Is Say!s| 12| 14| 15 16 16 17 18 20
Atanacak|
Merkez
Sayisl 12 14 15 16 16 17 18 20
Alt Sinir
Degeri 578/ 1014| 1150/ 1610| 1240 1732| 1930 2570
R1 578/ 1062| 1178 1698 1318 1776| 2024 2702
R2 604 1066/ 1180 1622| 1296 1818| 1982 2646
R3 600, 1052| 1202 1630| 1348 1828| 2032 2730
R4 610, 1056/ 1188| 1646| 1264 1780 2046 2694
R5 592 1038| 1192 1708 1266 1822| 2078 2640
R6 604 1052| 1190/ 1684| 1322 1806/ 2000 2732
R7 586/ 1062| 1198 1660/ 1266 1828| 2032 2624
R8 588/ 1068| 1186/ 1680/ 1290 1838| 1998 2690
R9 624 1052| 1174/ 1670/ 1300 1776| 2040 2700
R10 590 1064/ 1188 1708/ 1338 1794| 2016 2674
R11 594 1062| 1186| 1676/ 1316 1746 2006 2694
R12 608 1074| 1214| 1706/ 1268 1768| 1986 2722
R13 620 1070/ 1184| 1670, 1302 1804| 2026 2634
R14 578 1072| 1162| 1668 1312 1814| 2040 2696
R15 598 1042| 1210/ 1682 1288 1772 2010 2714
R16 588 1060/ 1186| 1686 1294 1790 1996 2694
R17 600 1056| 1194| 1708| 1264 1778 2020 2680
R18 604 1058/ 1180/ 1680/ 1240 1758| 2084 2688
R19 590 1066/ 1198 1706/ 1302 1794 1998 2726
R20 606( 1052| 1190 1632 1288 1790, 1974 2676
R21 606 1068| 1172| 1702| 1342 1750 2068 2734
R22 598 1044| 1180/ 1700, 1308 1762| 1998 2690
R23 600 1074/ 1218| 1698/ 1308 1806/ 2018 2678
R24 592 1066/ 1190| 1632| 1266 1782| 2046 2626
R25 616( 1060/ 1190 1708| 1332 1772 2046 2672
R26 602 1018/ 1198| 1686/ 1332 1834| 1994 2690
R27 578 1092| 1168 1700 1274 1792| 1994 2688
R28 578 1016/ 1218| 1660| 1274 1862 1990 2698
R29 586 1058 1180 1672 1294 1782 2006 2776
R30 600 1054| 1202| 1640, 1312 1770 2028 2640
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Tablo A.8(Devam): NuVoRu:6Broblemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile
elde edilen sonuclari

Nug2l | Nug22 | Nug24] Nug25| Nug2f Nug28 NugB0
Atanacak
Is Say!s| 21 22 24 25 27 28 30
Atanacak
Merkez
Sayisl 21 22 24 25 27 28 30
Alt Sinir
Degeri 2438 3596/ 3488 3744 5234 5166 6124
R1 2524 3726 3624 3954 5674 5550 6434
R2 2574 3670 3674 3894 5698 5662 6450
R3 2568 3626/ 3592 4034| 5702 5666/ 6686
R4 2560 3838/ 3688 3974| 5842 5626/ 6410
R5 2512 3692 3730 3910, 5644 5574| 6568
R6 2576 3670 3640 3844| 5488 5656/ 6458
R7 2484 3630 3634 3804 5506 5598 6418
R8 2586 3738 3766 3988 5718 5554 6494
R9 2534 3676 3678 3964| 5762 5768 6488
R10 2482 3726/ 3602 3990, 5748 5674 6534
R11 2542 3728 3552 3962| 5652 5664| 6598
R12 2536 3726 3728 3998 5518 5660 6506
R13 2490 3652 3702 3856 5552 5600 6376
R14 2524 3658 3690 3942| 5608 5788 6318
R15 2564 3642| 3666 3896/ 5724 5614| 6478
R16 2494 3660 3666 3912| 5562 5598 6380
R17 2606 3800 3678 3876/ 5778 5578 6698
R18 2588 3710 3626 4040, 5684 5596 6248
R19 2560 3718| 3646 3912 5630 5706 6488
R20 2568 3744 3710 3880, 5702 5614 6608
R21 2528 3712 3656 3846 5638 5690 6534
R22 2582 3756 3716 3880, 5686 5592 6530
R23 2524 3610 3628 3966/ 5706 5658 6750
R24 2502 3782 3574 3794| 5804 5562 6494
R25 2628 3712 3576 3968 5724 5544 6328
R26 2534 3714 3698 3926/ 5560 5658 6602
R27 2584 3666 3662 3874| 5838 5548 6430
R28 2532 3690 3682 3920, 5620 5578 6540
R29 2510 3738| 3632 3956/ 5656 5716 6482
R30 2516 3740 3546 3944| 5494 5644 6462
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Tablo A.9: Roucairol:87Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclari

Roul2 | Roul5| Rou2(

Atanacak

. 12 15 20
is Sayisi

Atanacak
Merkez 12 15 20
Sayisi

Alt Sinir
Degeri
R1 241700 374160 776626
R2 250808 381928 774598
R3 24743Q 386122 775654
R4 250990 380640 767176
R5 251314 379154] 790314
R6 248554 386330 770602
R7 248572 388214| 754384
R8 248568 375370 782238
R9 253484 393472 758620
R10 251324 381440, 783780
R11 245696 381398 767370
R12 250668 376698 786150
R13 253064 381374 769852
R14 247324 367576| 797154
R15 242864 376068 771256
R16 248256 392886 779660
R17 248874 379174 757758
R18 240662 371696 776818
R19 240664 363284| 775088
R20 253246 378214| 784682
R21 249780 363908 780368
R22 256342 390600 760764
R23 247204 379198 767954
R24 245796 377576 758240
R25 247932 378428 769412
R26 240038 388648 754336
R27 241910 384028 778940
R28 248546 375354 783732
R29 250524 387394| 772608
R30 240570 374106| 789344

235528| 354210| 725522
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Tablo A.10:ScVe:75Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclari

Scrl2 | Scrl5 Scr20

Atanacak

. 12 15 20
is Sayisi

Atanacak
Merkez 12 15 20
Sayisi

Alt Sinir
Degeri
R1 33672 55054| 118850
R2 33100 59974|127796
R3 32236 56758|122852
R4 32642 52524|126334
R5 33948 57620| 129760
R6 33158 55554|121084
R7 32758 56074| 127044
R8 33100 57674/127160
R9 34584 59022/ 137610
R10 32642 56162| 124336
R11 32292 56004|123164
R12 32260 56252|127496
R13 32624 59326| 136330
R14 33868 57504|119328
R15 32626 59200| 121984
R16 32302 57482124364
R17 33100 57746|124088
R18 32758 54978| 128198
R19 32626 55014| 134354
R20 34848 56716|123578
R21 32282 58042| 124468
R22 32626 59398117030
R23 34326 57206| 133796
R24 33632 57516| 132732
R25 32430 55460115272
R26 32144 56346| 122824
R27 33424 58096| 140972
R28 32236 55366|121144
R29 32642 56376| 124456
R30 32958 58652| 125180

31410 | 51140| 110030
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Tablo A.11: Skorin:9®roblemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclari

Sko42| Sko49| Sko56| Sko64| Sko72| Sko81| Sko90

Atanacak

. 42 49 56 64 72 81 90
is Sayisi

Atanacak|
Merkez | 42 49 56 64 72 81 90
Sayisi

Alt Sinir
Degeri
R1 16764| 25002| 36462| 51060| 69776| 96688| 122510
R2 16772 24690| 36988| 51052| 70352| 95480| 123482
R3 16686 24926| 36178| 52066| 71744| 95570| 122858
R4 16664 25134 36626| 51166| 70726| 95916| 122584
R5 16744 24920| 36982| 51078| 70940| 96672 122528
R6 16658 24816| 36482| 50948| 71080| 95982| 122706
R7 16826 24768| 36470| 51136| 69840| 96358 122700
R8 16656 24962| 36970| 51648| 71664| 97038| 122528
R9 16850 24686| 37188| 51096| 70094| 96062 122154
R10 1682Q 25126| 36518| 51632| 70110| 96736| 121926
R11 16812 25242| 36934 51278| 69906| 96148| 123082
R12 16976 24924| 37268| 51720| 70502| 95428| 123214
R13 16708 24442| 36636| 52010| 70418| 96920| 123318
R14 16650 24816| 36382| 51762| 69856| 95720| 122648
R15 16969 25022| 37092| 51294| 70160| 96608 122502
R16 16922 24712| 36912| 51994| 70368| 97050| 123592
R17 16868 24904| 36414 51954| 70258| 96474| 122876
R18 1699Q 24774| 36756| 50686| 69914| 95680| 122490
R19 16672 24838| 36742| 51376| 70036| 96010| 122372
R20 17126 24716| 36140| 51140| 70330| 96816 122734
R21 16606 24782| 36380| 51178| 70132| 95522/ 122310
R22 16874 24814| 36716| 51154| 70564| 97208| 122162
R23 16834 25378| 36694| 51636| 69894| 96316| 121976
R24 16848 25094| 36500| 51316| 70574| 95546| 121784
R25 17096 24708| 36570| 51574| 69784| 96092| 121830
R26 17094 24994| 36302| 51792| 69942| 96100| 121764
R27 16954 24850| 36798| 51794| 71092| 96458| 122354
R28 16642 24976| 36414| 51554| 69430| 96188| 121658
R29 16664 25122| 37002| 51300| 69280| 97380| 122964
R30 17048 24308| 36562| 51816| 69784| 95918| 121468

15812| 23386| 34458| 48498| 66256 90998| 115534
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Tablo A.11(Devam): Skorin:9Broblemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Skol00a| Sko1008 Skol0dc Skol0pd Skol(Oe SkolL0Of
Atanacak| 4, 100 100 100 100 100
is Sayisi
Atanacak
Merkez | 100 100 100 100 100 100
Sayisi
Ag;zgxr 152002 | 153890| 147862 149576 149150 149036
R1 160206| 161886 157128 159840 159312 157790
R2 161618 163076 156902] 158758 158650 157622
R3 162218 163954 156914 157778 158958 157250
R4 160308 162420 157762] 157544 159228 157878
R5 159698 163012 155608] 158958 158774 156882
R6 160868 162350 155156| 159002 157050 158952
R7 161520 162100 156326] 156672 158210 156604
RS 161164 162348 156076| 158242 159432 157172
R9 160794 161334 159134] 158132 157696 157126
R10 160974 162444 157622 158348 158730 156716
R11 161320 162582 156580 157744] 158930 158146
R12 162814 163350 158026 156904/ 157674] 157950
R13 162604 162140 156514 157630 157192 157556
R14 160270 162524 156394 155788 158672 156566
R15 160706 161242 157908 158816/ 158880 156530
R16 159860 162576 158500 158762 158662 158490
R17 161988 163312 156604 157998 158498 157034
R18 161376 162746] 156468 157494 159402 157372
R19 160872 162288 157018 159188 158944 157862
R20 159342 161184 157480 156440 157472 157354
R21 158778 162126] 156440 159072 156892 157490
R22 160010 162404/ 156034 158332 1593000 157090
R23 163092 164176 156674 159086] 156628 157266
R24 160426 163070 157628 158696 157880 157810
R25 160476 162548 157056 158654 159138 157800
R26 161744 161074 156888 157930 157098 157762
R27 159776 163266 156578 158278 158710 160044
R28 162058 162950 155524 157618 158928 156838
R29 161978 163058 156404 156142 157756| 157420
R30 162508 164084 157342 158728 158786 157796
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Tablo A.12: Steinberg:6Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuclari

Ste36a | Ste36ly Ste36¢

Atanacald 55 36 36
is Sayisi
Atanacak|
Merkez 36 36 36
Sayisi
Alt §|n_|r 9526 15852 8239
Degeri
R1 11214 20244 9245392
R2 11698 19614| 9763818
R3 11302 22068| 9522250
R4 11580 22788| 9021928
R5 11106 22600 9010192
R6 10678 21038| 9061154
R7 11120 19076| 8807004
R8 11302 21774| 9936822
R9 10224 20942 9662232
R10 11150 19510 9244088
R11 10902 19002 8902344
R12 10822 20600 9495696

R13 1108Q 20244| 9518202
R14 10760 20682 8935642
R15 1210Q 21424| 9430828
R16 11042 21848 9399346
R17 10978 20284 9400962
R18 11594 20180] 9088648

R19 11532 19786 9245114
R20 10828 19056 9133994
R21 10992 19936 8935380

R22 11488 20382 9353010
R23 1127Q 21882 9455542
R24 11290 20016 8631124
R25 11242 20062| 9530528
R26 10429 20688 9101942
R27 10728 20938| 8821188
R28 11106 19540 9489640
R29 11350 18942 9232198
R30 10944 19018 9109432
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Tablo A.13: Taillard:91 ; Taillard:94Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli
ile elde edilen sonuglari

Tail2a | Tail2b Tailba| Tailbb Tailda Tai2Qa Tai20b Taizba Tai2b
Atanacald 4, 12 15 15 17 20 20 25 25
is Sayisl
Atanacak|
Merkez 12 12 15 15 17 20 20 25 25

Sayisi
Age;?;r 224416| 39464925388214| 51765268491812| 703482 | 12245531P1167256 344355646
R1 242800 39900384 411250 52103040 524922/ 759818 135658688 1257676 347747456
R2 244118 44722952 407710 52161136 526190, 767622 136579472 1246358 361958592
R3 245176 40376144 401190| 52142120 535582 763534 139157712 123017Q 352372224
R4 233040 42871988 409198| 51966434 524752 764852 124783648 1252924 372491776
R5 242496 41117028 405326 52062494 516388 771806 136882528 1275942 401396192
R6 242496 4563874Q 415842 52015832 523320, 765260 136933904 1241862 371297984
R7 241572 44177444 400860 52008320 520536 751184 136499424 1265752 359820544
R8 239912 44786212 403238 52104916 517660 756780 1253384564 1251434 368851776
R9 244306 40592980 412372 51991356 515832 745022 137451024 125205Q 412798272
R10 244118 40818456 412142 51805272 523212 756552 135983792 1251838 374496197
R11 247204 41667444 415628 52047080 525120 768448 134866432 1260132 362754368
R12 242958 44177444 413074 52252196 523444 732860 137472480 1256952 41227648
R13 233524 44549680 406758 52051680 521662 744276 136002240 1235706 368465952
R14 239302 41182336 422312 52101952 512326| 752518 136602656 1255054 353589344
R15 233524 43229504 404972 52025476 526746| 747190 136276704 1206820 393963774
R16 242020 39900384 417924 52204916 531138 748574 139499232 1249258 445388284
R17 246990 44786212 404918 51900856 527602 755036 159957056 1237794 352688864
R18 246766 43030180 425460 52039544 529542 747934 125394816 1225168 368830334
R19 241846 39464924 410198 51881760 528874 758840 138432928 1268864 407806624
R20 235554 47071056 403858 52230720 525826/ 752016 135575744 1266606 352659484
R21 248864 42376560 396580 51941188 530234 769804 124008152 1259168 423684574
R22 245754 40063584 415758 52075608 522316| 768606 152260976 1244274 408825374
R23 244644 43885832 415442 51951528 522320 760684 122684144 1270672 384366974
R24 233040 40592980 405738 51894592 523098/ 768390 16793584Q0 1254910 37385536(
R25 248088 42996544 408734 51992854 525696/ 752998 152755616 1245208 378619134
R26 247894 43229504 407182 52002192 520414 741556| 125350728 1276976 392054304
R27 242568 39464924 404540, 52032360 526990/ 766578 124378400 1276346 368050944
R28 237756 43030180 406454 52071604 520492 749094 124430048 1231070 37189056
R29 239872 44474468 401318 52038400 515340 757088 135502752 1264080 401505884
R30 248748 39900384 405602 51911884 512964 754208 138387008 1270144 389078684
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Tablo A.13(Devam)Taillard:91 ; Taillard:94 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon
modeli ile elde edilen sonuclari

Tai30a | Tai30b Tai35a | Tai35b Tai40a Tai40b| Tai50a  Tai50b Tai6Da
Atanacak 4, 30 35 35 40 40 50 50 60
is Sayisl
Atanacak
Merkez 30 30 35 35 40 40 50 50 60

Sayisi
Age;?;r 1818146 637117113 2422002| 283315445 3139370 637250948 4941410| 458821517 7208572
R1 1954194 694288064 2628694 328225376 3399448 706408960 5401920 480107264 7902716
R2 1964168 689106432 2622134 309871968 3462694 700620992 5403030 486399040 7844526
R3 1936108 679094080 2606512 322422816 344839Q 719706112 5397156 475466688 7855472
R4 1991002 679834304 2605128 322466080 3424720 697609600 5362318 492077184 7850000
R5 1983392 690178304 2620342 310816480 3417172 779520576 5386554 510424192 7909136
R6 1980356 682061568 2638296 294468352 3363630 699539200 5399952 471052704 7849566
R7 1986136 645009792 2644124 316929760 339466( 728230912 5378656 494731904 7809290
R8 1965234 743235648 2592666 308863936 3361838 715006464 5390464 488236544 7870428
R9 1935912 650356928 2620702 299196864 3427890 711428480 5437512 469556160 7919480
R10 195943() 741358208 2626822 328185664 3422690 679171392 5430668 488266944 7892492
R11 1975398 767510848 2648430 301251296 3387468 718160768 5412358 513207488 7886588
R12 1962856 745215424 2602794 325321536 3394510 704851648 5431984 494953600 7838050
R13 1957156 733316224 2636366 304413376 3419220 730369920 5401264 510234144 7827230
R14 1958746 660709120 2628682 334187904 3379974 717223488 5406026 496858848 7817122
R15 1967232 733564032 2626442 301933600 3429680 717778112 5373970 518935232 7816082
R16 1965826 748697408 2628908 310557024 3421878 705899712 5373098 493391008 7883238
R17 1923328663433024 2652682 340927904 3384964 695841280 5369434 492512576 7873530
R18 1945662 789481152 2658498 308786400 3417182 717286272 5371610 490946560 7871926
R19 1988634 780558016 2638188 307194336 3391030 727873792 5375854 506686912 7912010
R20 194977(641695872 2657126 302629024 3414708 706420928 5391714 499496414 7899212
R21 1949778 718652160 2608900 315066560 3440898 707181120 5391076 498393632 7922742
R22 1953624 743735360 2630012 305042880 3399800 744177472 5422962 510856704 7879104
R23 1971324 739194624 2605276 329715072 3430898 680627072 5322984 499104992 7892476
R24 1935968 681594688 2615938 300794080 3399206 701854336 5472078 489293214 7730208
R25 1937952 670797440 2624520 300996128 3407830 703027584 5397764 495553824 7855354
R26 1964468 659857280 2630408 292382688 3396008 693609024 5344726 482806432 7875572
R27 1916698 791922368 2642094 290581856 3414582 741612224 5377914 507489632 7933650
R28 1946658 658398080 2636698 298649856 3429812 722550144 5347458 484085056 7790358
R29 1947308 666677248 2612124 318301440 3433544 690628800 5390130 495923134 7857358
R30 1974764 801185984 2614928 307389888 3404272 706338432 5376718 485003934 7787696
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Tablo A.13(Devam?2): Taillard:91 ; Taillard:94 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon
modeli ile elde edilen sonuclari

Tai60b Taib4c | Tai80a Tai80b Tail00a Tail00b Tail50b Tai2%6¢
Atanacak 60 64 80 80 100 100 150 256
is Sayisl
Atanacak
Merkez 60 64 80 80 100 100 150 256

Sayisi
Agezg;r 608215054| 185592813557864 818415043 21125314| 1185996137 4988966484759294
R1 701927616 1863678 14594150 933894912 22736334 1338411264 544635712 45043728
R2 6703858561866552 14624438 927111872 22848360 1321843456 543848320 44955788
R3 632334336(1864686 14626552 908328448 22772690 1331049344 564239616 45093624
R4 68470240(01882540 14629340 910684288 22885988 1360694912 549960576 45074664
R5 6662376961857646 14569218 923951168 22697108 1339737728 543403712 44924568
R6 6869472641864686 14640602 943287872 22779704 1313665024 554318016 45018460
R7 6538837761863678 14678998 934021696 22708492 1317687552 559804480 44931464
R8 6817863681867264 14694304 952228608 22669840 1337903744 552923264 44973728
R9 6648076161901636 14763350 906391232 22756544 1325872384 559016704 44968164
R10 6929907841863678 14682318 945381888 22803542 1321036672 552215488 44993432
R11 6434240001860348 14693818 939902912 22828930 1367165056 556995456 45041024
R12 657925952187566( 14555774 965644096 22776040 1365596544 558573568 45076712
R13 7141736961855928 14643922 905137728 22768088 1333358336 548222464 44950208
R14 7057982081860348 14629968 925555904 22725174 1366886400 559761152 45038134
R15 6812776961857646 14594804 889534016 22857562 1335992576 548652992 45061792
R16 7102509441857646 14647890 904834752 22785644 1323469952 550268032 44950608
R17 7189443841875764 14628458 910286784 22804668 1324465024 549860864 45021304
R18 6987940481866552 14700536 910279232 22790768 1364527232 553978304 44995214
R19 6322789121875660 1463767Q 924733376 22670339 1317058688 558007872 44955272
R20 7103393921855928 14560752 944291072 22765014 1288504448 556610048 44964512
R21 6809285121855928 14627366 918694400 22819460 1336795136 548967488 4496592(
R22 6734872321864686 14587602 899789952 22890474 1307158272 552445504 45055028
R23 6609061121863678 14725958 931294592 2280185 1363520384 558386816 44965432
R24 6476077441860942 14681190 873615040 22821064 1323143552 558075456 45015732
R25 6784944001858710 14710566 937543744 22688940 1346542208 548701248 44954712
R26 6891487361855928 14674858 917432192 22793188 1357796992 552537856 45041954
R27 6718329601889458 14633652 919590976 22723494 1359240960 562436096 4504762(
R28 6986176641863794 14703504 922149056 22664034 1351508992 557301184 45048574
R29 7214910721857646 14631056 900039232 22784282 1371441920 551082368 45003584
R30 6665582081860942 14761050 903521088 22746690 1358431744 544345920 45034232
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Tablo A.14: ThBo:94Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclari

Tho30 | Tho40 Tho150

Atanacak

. 30 40 150
is Sayisl

Atanacak
Merkez 150 150 150
Sayisi

Alt Sinir
Degeri
R1 162548 2595108720190
R2 157514 261000 8772148
R3 157468 266034 8708762
R4 162342 257806/ 8731702
R5 160306 261616/ 8721562
R6 164756 252372 8654236
R7 155690 252732 8668874
R8 155168 258788 8663772
R9 161148 259374 8750150
R10 159502 262944| 8735252
R11 156882 263264| 8695698
R12 159540 260996| 8697760
R13 155216 258154| 8743704
R14 156122 2620388731214
R15 15589 257590| 8737776
R16 160792 264072 8649378
R17 161006 262034] 8761850
R18 158264 263906| 8784806
R19 157870 256838| 8745190
R20 159686 263916| 8707724
R21 155368 267976| 8756104
R22 155150 261686| 8666462
R23 161576 262238 8736980
R24 165666 263684| 8763242
R25 156776 256310/ 8678418
R26 160364 254662 8776198
R27 158462 259814| 8756258
R28 158000 262890| 8790230
R29 160898 257466| 8740454
R30 160256 260356| 8729996

149936| 240516| 8133398




143

Tablo A.15: WiWa:87 Problemlerinin Ayrik birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclari

Wil50 | Wil100

Atanacak|
is Sayisl 50 100
Atanacak|
Merkez 50 100
Sayisi
AILSINI |y ag16 | 273038
Degeri
R1 49990, 280402
R2 50380 282854
R3 50012 281498
R4 50828 282300
R5 50122 281340
R6 50120 280360
R7 50172 281736
R8 50160 281462
R9 50836 280396
R10 50410 281386
R11 50252 282648

R12 50258 280076
R13 50570 280432
R14 49780 281310
R15 50358 281656
R16 50158 282438
R17 49754 283064
R18 50760 283238
R19 49964 282164
R20 49874 283374
R21 50506 281854
R22 50583 282388
R23 50558 280236
R24 50686 281834
R25 50256 281964
R26 50494 282818
R27 5076Q 282206
R28 50050 282054
R29 50236 281528
R30 49810 280616
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EK-B: ONERILEN SUREKLI BIREY-KOLON i OPTIMiZASYONU MODEL i
ILE ELDE EDILEN SONUCLAR
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Tablo B.1: BuOf:77 Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonugclar
Bur26a Bur26b Bur26c| bur26d Bur26e  Bur26f Bur26g Bur26h

Atanacakl - 5g 26 26 26 26 26 26 26

is Sayisi

Atanacak

Merkez 26 26 26 26 26 26 26 26

Sayisi

Alt Sinir

Degeri 5426670 3817852 5426795 3821225 5386879 3782044 10117172 7098658
R1 5460294 3844118 5462200 3835087 5412358 3801745 10155529 7135329
R2 5462342 3842420 5458072 3844280 5474409 3810902 10158416 7162545
R3 5444135 3835242 5437598 3837853 5433030 3788105 10236757 7120917
R4 5455230 3840127 5456995 3851195 5399423 3809957 10206294 7124427
R5 5445106 3837847 54733020 3840150 5422662 3795628 10224325 7116202
R6 5449344 3864720 5433162 3844746 5435144 3810260 10177853 7137198
R7 5452349 3854717 5435079 3862657 5401508 3792293 10146343 7118098
R8 5451561 3835161 5466464 3847454 5401426 3861431 10130206 7145770
R9 5460074 3844848 5463079 3835871 5405357 3785235 10131520 7161741
R10 5473101 3851844 5452813 3866606 5429745 3789028 10166359 7183797
R11 5431694 3844936 5473921 3832341 5412735 3788911 10139231 7140276
R12 5447872 3844319 5452501 3842456 5407656 3788168 10121841 7141168
R13 545315% 3844452 5470102 3864169 5390637 3813358 10213746 7152757
R14 5440973 3863665 5458837 3828183 5396459 3788362 1022411Q 7120592
R15 5449779 3831702 5465280 3834567 5409656 3783919 10222313 7169832
R16 5442842 3849304 5452173 3834611 5421626 3831043 10172125 7128653
R17 5465033 3831102 5462824 3831677 5404751 3841820 10173418 7127399
R18 5436138 3838808 5460259 3851579 5406450 3789292 10144968 7173580
R19 5452711 3837446 5470164 3847684 5424233 3793101 10141006 7180085
R20 5446970 3840486 5445840 3842768 5414977 3784799 10155329 7158859
R21 5452702 3837803 5449065 3831367 5399019 3786952 10171572 7127231
R22 5452011 3845156 5455814 3840091 5402799 3826715 10239373 7124110
R23 545341% 3852893 5437593 3863860 5428056 3785418 10197576 7132327
R24 545678% 3835692 5461593 3823343 5395268 3793145 10163826 7107523
R25 546335% 3840406 5466209 3863585 5412475 3794501 10238467 7141109
R26 5441218 3848147 5461547 3873798 5428410 3818083 1016804Q 7181675
R27 5446309 3843209 5492809 3835112 5426787 3824071 10166157 7131407
R28 5458337 3856200 5455227 3852837 5423226 3800415 10178669 7111392
R29 5458011 3835364 5466759 3833255 540996Q 3790969 1015231Q0 7126137
R30 5461196 3831860 5466707 3855907 5405784 3791451 10207232 7122811
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Tablo B.2: ChBe:89 Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonuclari

Chr12a| Chr12b| Chrl2c| Chrl5a| Chrl5b| Chrl5c| Chri8a| Chr18b

Atanacak|
is Sayisl
12 12 12 15 15 15 18 18

Atanacak|
Merkez

Sayisl 12 12 12 15 15 15 18 18
Alt Sinir
Degeri 9552| 9742| 11156 9896/ 7990| 9504| 11098 1534
R1 12178| 10570| 13196| 13488 13328| 15236/ 19870 1756

R2 11636 11768| 13586 15938| 11170] 15620] 19432 1688
R3 12606 10162| 13086 14292| 11944| 16878 19172 1696
R4 12222 13382| 13840 13564 14950] 16360 17658 1864
R5 10240 10488| 15570] 15010] 10886| 14914| 21756, 1714
R6 12174 10692| 11758 14726] 11458 15090] 20240, 1650
R7 9988 13376| 12270] 15512| 11710| 14564 17820 1718
R8 11758 14128| 12402] 15152| 10566| 12294 20320, 1716
R9 12174 9742 14392 17340] 10396] 13952 16494, 1730

R10 11146 11018] 15302] 15406| 12108 16762 14932] 1566
R11 10754 10102] 13034 12106| 10518 14852 21414| 1602
R12 14034 15136| 11662 19538| 13578 13262 17962] 1690
R13 10804 13186| 13094 13416| 10678| 15314| 24814| 1744
R14 11684 10564| 13970 12444 11532 14810 18220] 1902
R15 1389Q 10524| 13384 14490] 13004| 14312 19672] 1646
R16 11364 14150] 13128 13814| 11748 13120] 20438 1664
R17 11242 12996| 12176 11618| 12666 16114 22806] 1858
R18 11374 10596| 11770 14330[ 13340, 14410, 19024| 1664
R19 13604 11100] 12802 15244 13814] 15778 18222| 1782
R20 13848 12336] 11414 14748| 10418| 11664 22328 1736
R21 11278 12128] 12968 14074| 10750, 15114 17312] 1792
R22 1067Q 14150] 13530 16740] 12358 15788 22034/ 1610
R23 10122 10566| 13176] 11920| 11868 16606| 20792] 1786
R24 1508Q 9790| 14316 11768 9228 12692 16340 1776
R25 11668 11154| 12470 14880] 12958 14660, 17710 1682
R26 11392 11628| 12262| 16794| 124001 14200] 17946] 1784
R27 13192 11160] 13632 15474| 125101 16450, 16468 1590
R28 1165Q 9742] 11662 12426| 14140 17042 17422] 1744
R29 13036 10786| 14236] 12368| 13436| 14612 18946] 1958
R30 12484 12478] 13636 13162 9626/ 15190, 22182 1680
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Tablo B.2(Devam): ChBe:89 Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuclari

Chr20a| Chr20h Chr20c| Chr224 Chr22b Chr25a
Atanacak
is Sayisl

20 20 20 22 22 25

Atanacak

Merkez
Sayisl 20 20 20 22 22 25
Alt Sinir

Degeri 2192| 2298 14142 6156 6194| 3796
R1 3776 4020| 25056 7348 7122 6766
R2 3460 3262| 23404 6704 7222 7508
R3 3902 3370 27092 7398 7842 7120
R4 3664 3678| 25678 7582 6612 7944
R5 3540 3778| 20748 7392 7578 7986
R6 4256 3554| 27246 7560 7136 6498
R7 3708 2894| 23642 7032 7220 7604
R8 3590 3238| 25748 7968 7214 7906
R9 3212 3634 24032 7700 7674 7382
R10 3216 3440 23606 6936 7254 7738
R11 3588 2970 25876 7062 7380 7190
R12 3896 3376 21978 6970 7618 6686
R13 3368 3342| 24342 7010 7494 7824
R14 4196 3316 24382 7000 7396 6964
R15 3942 3098 26078 7254 7052 7098
R16 3468 3396 34530 7458 7406 7190
R17 3126 3722| 16568 6926 7510 8104
R18 3472 3960 30408 7556 7178 8580
R19 3886 3466 29416 7454 7400 7876
R20 3372 3248 29072 7084 7112 7654
R21 3288 3232 29270 7750 7268 6980
R22 3728 3098 23598 7124 7286 6336
R23 3644 3782 26822 7392 7118 7492
R24 4180 3232 25050 7180 7240 7612
R25 4110 3032| 25318 7300 7084 8574
R26 4072 2938| 26358 7160 7050 7604
R27 3618 3090 30746 7136 7558 6542
R28 3852 3814 20392 7510 7072 6324
R29 4090 3248 31958 7028 7148 6646
R30 4186 3164 23254 7776 7582 7686
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Tablo B.3: Elshafei:7Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonugclari
Els19
Atanacak 19
is Sayisi
Atanacak
Merkez 19
Sayisi
AILSINIC | 12512548
Degeri
R1 18091056
R2 18789292

R3 19213018
R4 19600208
R5 1776151(
R6 1851576(
R7 18412972
R8 18474888
R9 17683346
R10 19163960
R11 19386274
R12 17738858
R13 18285130
R14 18149144
R15 19972508
R16 19473796
R17 18133186
R18 17560110
R19 17700930
1
D
p
1
D
D
p
3
1
3
D

R20 17505884
R21 1812949
R22 18349221
R23 17623734
R24 1828014¢
R25 1787854¢
R26 17548691
R27 18063064
R28 1853221+
R29 1970941§
R30 1953683
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Tablo B.4: EsWu:90Problemlerinin Sirekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonuclari
Escl6a| Escl6pEscl6éc| Escl6d| Escl6e| EsclGfEscl6gl Escl6h| Escl6i Esclj
Atanacak
is Sayisl
16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Atanacak
Merkez
Sayisl 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Alt Sinir
Degeri 68| 292| 160 16 28 0 26 996 14 8
R1 70 292 162 18 28 0 26 996 14 8
R2 70 292 160 16 28 0 26 996 14 10
R3 70 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R4 68 292 160 18 30 0 26 996 14 8
R5 68 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R6 68 292 160 16 30 0 26 996 14 8
R7 68 292 162 16 28 0 26 996 14 8
R8 70 292 162 18 30 0 26 996 14 8
R9 68 292 160 16 28 0 28 996 14 8
R10 70 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R11 68 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R12 68 292 162 18 28 0 26 996 14 8
R13 68 292 162 16 30 0 28 996 14 8
R14 68 292 160 18 28 0 28 996 14 8
R15 68 292 160 16 28 0 28 996 14 8
R16 70 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R17 70 292 160 18 28 0 26 996 14 8
R18 68 292 162 16 28 0 28 996 14 8
R19 68 292 162 16 28 0 26 996 14 8
R20 70 292 160 16 30 0 26 996 14 10
R21 68 292 160 16 30 0 26 996 14 8
R22 68 292 160 18 30 0 28 996 14 8
R23 68 292 162 18 30 0 28 996 14 8
R24 70 292 164 16 30 0 28 996 14 8
R25 68 292 160 18 30 0 26 996 14 8
R26 68 292 160 16 28 0 28 996 14 10
R27 68 292 166 16 28 0 26 996 14 8
R28 70 292 160 18 28 0 28 996 14 8
R29 68 292 160 16 28 0 28 996 14 8
R30 70 292 160 18 30 0 26 996 14 8
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Tablo B.4(Devam): EsWu:9®roblemlerinin Strekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Esc329 Esc32h Esc32g Esc32d | Esc32e Esc32f | Esc32g Esc32h| Esc64a Escl2g
Atanacak
is Sayisl
32 32 32 32 32 32 32 32 64 128
Atanacak
Merkez
Sayisi 32 32 32 32 32 32 32 32 64 128
Alt Sinir
Degeri 130 168| 642 200 2 2 6 438 116 64
R1 238 256 646 232 2 2 6 464 148 178
R2 224 268 642 230 2 2 6 476 128 168
R3 204 256 646 228 2 2 6 482 128 194
R4 202 260 642 216 2 2 6 458 138 156
R5 216 272 646 230 2 2 6 472 136 164
R6 210 280 644 216 2 2 6 466 146 142
R7 222 248 642 224 2 2 6 462 134 162
R8 216 232 642 226 2 2 6 454 152 184
R9 204 276 646 220 2 2 6 486 156 140
R10 216 252 642 226 2 2 6 478 132 194
R11 230 264 642 222 2 2 6 468 136 146
R12 208 276 642 214 2 2 6 472 138 196
R13 198 280 642 224 2 2 6 494 166 184
R14 220 264 646 228 2 2 6 498 134 200
R15 210 300 642 226 2 2 6 484 144 154
R16 232 244 642 224 2 2 6 470 156 194
R17 202 288 642 226 2 2 6 490 148 192
R18 210 248 646 218 2 2 6 468 132 164
R19 202 260 642 226 2 2 6 464 134 188
R20 238 280 650 224 2 2 6 466 132 190
R21 208 268 654 220 2 2 6 474 138 168
R22 218 296 642 228 2 2 6 480 140 170
R23 208 252 646 228 2 2 6 476 150 154
R24 210 248 642 216 2 2 6 470 134 188
R25 214 252 644 216 2 2 6 482 148 150
R26 204 264 642 230 2 2 6 488 138 128
R27 212 260 646 224 2 2 6 462 168 172
R28 226 240 650 232 2 2 6 468 132 188
R29 220 260 642 218 2 2 6 470 132 160
R30 218 268 642 222 2 2 6 452 160 158
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Tablo B.5: HaReWo:92Problemlerinin Stirekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Hadl2 | Hadl4| Hadl6 Hadl8 Had20
Atanacak ., 14 16 18 20
is Sayisl
Atanacak|
Merkez | 12 14 16 18 20
Sayisi
Alt Sinir
Degeri 1652| 2724| 3720 5358 6922
R1 1674| 2726 3740 5382 6982
R2 1662 2724| 3736| 5404| 6970
R3 1660 2732| 3738/ 5378 7012
R4 1656 2744| 3738/ 5420, 6980
R5 1652 2724| 3752| 5400, 7008
R6 1662 2730 3726/ 5390, 7050
R7 1666 2724 3738/ 5380 7054
RS 1660, 2724| 3746| 5396 7040
R9 1654, 2746| 3770/ 5382 6952
R10 1662 2746| 3758 5392| 6970
R11 1654 2724| 3736 5396| 6976
R12 1660 2744| 3728 5394/ 6980
R13 1664 2746| 3770 5374/ 7004
R14 1660 2740/ 3728| 5366/ 6948
R15 1652 2728| 3744| 5400 6968
R16 1672 2748/ 3758 5408/ 6974
R17 1660 2744 3734| 5408| 6976
R18 1678 2730/ 3752| 5392| 6984
R19 1652 2728/ 3750 5418/ 6958
R20 1664 2746| 3720 5376/ 6952
R21 1668 2740/ 3742 5378/ 7004
R22 1666 2746| 3730 5422| 7010
R23 1652 2724/ 3748 5390/ 7008
R24 1652 2726| 3744| 5394| 6984
R25 1652 2724 3752| 5412| 6986
R26 1656 2732| 3736| 5370 6960
R27 1660 2724| 3758 5390/ 6944
R28 1654 2728/ 3734| 5432| 6976
R29 1652 2744 3744| 5410 6934
R30 1666 2728/ 3720 5366/ 6932
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Tablo B.6: KrPr:78Problemlerinin Sirekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonuclari

Kra30a | Kra30b| Kra32

Atanacak
is Sayisl 30 30 32
Atanacak
Merkez 30 30 32
Sayisl
AILSINIE | 8900 | 91420| 88900
Degeri
R1 94100; 950201 24860
R2 98740 99590, 24906
R3 96150 97340| 24742
R4 98460 99670 25290
R5 98460 98260 24992
R6 99020 98870 25200
R7 101100 95680 24466
R8 97100 97340 25030
R9 99260 98850, 24806

R10 100640 99750] 25026
R11 100370 102010 24300

R12 9480Q 95820] 24900
R13 96580 99640| 24898
R14 95900 98750] 24198

R15 102090 101050 25362
R16 102760 97460] 24580
R17 99320 101680 24428
R18 100810 101940 24496
R19 101550 99810] 23818

R20 97850 99140] 24660
R21 100810 100650 24778
R22 9945Q 100020 25114

R23 103050 100090 24892
R24 101320 97370] 25504
R25 100570 99980| 24624
R26 100910 98250] 24604
R27 101890 101550 24978
R28 9707Q 99240] 25350
R29 95760 99180] 24830
R30 9326Q 101170 24726
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Tablo B.7: LiPa:92 Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonugclari
Lipa20a | Lipa20b | Lipa30g Lipa30b Lipa40a Lipad4DPb Lipa50a Lipa%0b

Atanacak 20 20 30 30 40 40 50 50

is Sayisl

Atanacak 20 20 30 30 40 40 50 50

Merkez

Sayisi

Alt Sinir 3683 27074 13174 151426 31534 476581 62093 1210244
Degeri
R1 3810 31662 13539 183206 323271 596676 63198 1508797
R2 3807 28587 13533 184717 32179 579742 63442 150754"
R3 3796 32237 135184 185618 32333 592329 63491 1493761
R4 3824 30803 13567 180764 32207 584976 63490 1492513
R5 3798 31664 13479 181300 32380 586938 63449 148669¢
R6 3801 32064 13573 183613 32265 582044 63541 1503881
R7 3798 31634 13602 183832 32244 586032 63573 1485503
R8 3808 31854 13511 183233 32259 591221 63485 1507581
R9 3783 32390 13524 179904 32354 587849 63580 1510308
R10 3809 31145 13523 183017 322627 592030 6318 1500171
R11 3788 31514 13553 182411 32334 581389 63433 1510744
R12 3800 31224 13521 180528 32259 581779 63488 1481466
R13 3807 313679 13554 178666 32363 581571 63534 1495954
R14 3798 31583 13557 181729 32254 5838871 63331 1493433
R15 380% 31331 13533 179966 3225Q 584556 63377 151182(
R16 3798 31921 13544 182995 32224 581973 63374 1494641
R17 3818 31797 13607 181954 32139 589741 63434 1490899
R18 3783 31994 13555 181579 32244 596393 63527 1509087
R19 3806 31725 1353Q 183482 32153 588329 6334Q 1498898
R20 3803 31760 13552 183648 32407 591576 63564 1491957
R21 3798 31750 13529 183803 32363 588443 63453 1508419
R22 3813 31925 135564 181349 32331 591329 63462 1510275
R23 3791 31514 13594 182159 32337 585331 63567 1491591
R24 3820 3176 13534 1815164 32274 5876784 6348(Q 1495401
R25 3819 31694 13533 181597 321864 593057 63407 150377(
R26 3792 31830 13501 180673 32379 581609 63354 1497277
R27 3796 31623 1351Q 183297 3219Q 589252 63523 1508889
R28 3813 32444 13621 179804 32230 593143 63443 1486362
R29 3790 32282 13544 181727 32223 594821 63443 1499364
R30 3801 31792 13479 183240 32347 596241 63531 1504124
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Tablo B.7(Devam): LiPa:92 Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Lipa60a | Lipa60b | Lipa70a Lipa70d Lipa80&4 Lipa80p Lipa9Qa Lipa90p

Atanacal 60 60 70 70 80 80 90 90
is Sayisl
Atanacal 60 60 70 70 80 80 90 90
Merkez
Sayisi
Alt Sinir{ 107218 252013% 169755 4603200 253195 7763962 360630 12490441
Degeri
R1 109419 3173138 172644 5835121 257324 9941547 366269 15985060
R2 109188 3189127 172901 5849396 257488 9892787 366067 1594463%
R3 109310 3187310 172839 5859793 257333 9957462 365975 15983422
R4 109412 314992% 172715 5842281 257555 9927142 366233 15982053
R5 109338 3177817 172931 5836568 257568 9911013 366248 15983575
R6 109178 3186101 17285(Q0 5847854 257498 9954474 366304 16003918
R7 109487 3173313 172974 5798390 257394 9927517 366291 16009144
R8 109469 3183073 172681 5853004 257524 987367() 366195 15985430
R9 109472 3170577 172843 5794694 257423 9929628 366199 15992121
R10 109399 3174591 172869 5840689 257318 9926789 366100 16011206
R11 10924y 3178031 172601 5852365 257371 9889120 366269 16012446
R12 109415 313200% 172933 5853954 257342 9894686 366182 15978110
R13 109459 3148099 172914 5857082 257271 9953287 3660727 15991179
R14 109506 3189434 172963 5851466 257471 9940872 366034 16005808
R15 109435 3151839 172963 5838229 257430 9927480 366306 16007840
R16 10942y 3164720 172962 5851068 257503 9929380 366144 15967783
R17 109234 317698% 172956 5847910 257444 9924830 366006 15863527
R18 109310 3175537 172711 5796658 257446 993679% 366169 15988050
R19 10944p 3167969 172833 5826260 257458 9920242 365607 15978260
R20 10939y 318571% 1728953 5840879 257489 9930666 366216 15973041
R21 10922y 3189477 172918 5859778 257329 9775724 3662671 15985691
R22 109244 3176108 172943 5861216 257082 9927508 366283 16009479
R23 109461 3159778 172696 5848457 257553 9947452 366253 16011574
R24 109478 3176327 172884 5843234 257515 9898133 366227 16005343
R25 10918p 3185296¢ 172912 5847829 257321 994100% 366141 15994590
R26 10919y 3175751 172710 5818167 257424 9899483 366220 15980050
R27 109170 3179927 172584 5841289 257346 9950121 366309 16006406
R28 109179 3142633 172938 5851004 257452 9950497 366317 15997549
R29 109419 3142222 172581 5845604 257451 9921717 366321 15982257
V [ 4

R30 10948y 3174577 172944 5853687 257292 9897014 366188 15971601
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Tablo B.8:NuVoRu:68 Problemlerinin Strekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Nugl2 | Nugl4 | Nugl5| Nugl6g Nugl6p Nugfl7 Nug{l8 Nug20
Atanacak 12 14 15 16 16 17 18 20
is Sayisl
Atanacak 12 14 15 16 16 17 18 20
Merkez
Sayisi
Alt Sinir 578 1014 1150 1610 1240 1732 1930 2570
Degeri
R1 600 108§ 1234 1718 1294 1860 2042 2742
R2 594 108§ 1176 1694 1342 1870 2092 2702
R3 600 1044 1196 1682 1320 1794 2050 2736
R4 584 108§ 1198 1672 1296 1826 2042 2676
R5 6124 1070 1222 1694 1282 1828 2042 2602
R6 614 1078 1258 166(Q 1266 1798 2028 2742
R7 584 1060 1182 1684 1278 1808 2034 2764
R8 584 1082 1226 1684 1306 1814 2040 2758
R9 600 1062 1200 1698 1282 1790 2008 2750
R10 586 1110 1184 1640 1312 1810 2010 2696
R11 618 1044 1232 1662 1358 1802 2064 2742
R12 604 1088 1208 1664 1284 1790 2032 2764
R13 616 1084 1232 1664 1326 1834 1984 2652
R14 606 1078 1230 1714 1322 179§ 2038 2788
R15 606 1064 1224 1734 1314 178 2032 2730
R16 602 1040 1202 1682 1306 1788 1998 2688
R17 586 1058 1202 1668 1312 1788 1988 2694
R18 586 1094 1168 1714 1342 1804 2018 2780
R19 618 1038 1168 1674 1266 1834 201§ 2714
R20 588 1060 122(Q 1718 1240 1822 2050 2760
R21 618§ 1089 1164 164§ 1262 1788 2044 2708
R22 608 1067 1210 1640 1326 1804 1950 2684
R23 586 1054 1204 1712 1320 1834 2030 2734
R24 600 1030 1194 1730 13190 1818 200§ 2654
R25 604 1067 1210 1718 1304 1848 2000 2702
R26 594 1087 1188 1698 1278 1772 202§ 2756
R27 596 1040 1194 1694 1264 1810 1972 2684
R28 586 107§ 1232 1702 1298 1854 2010 2764
R29 600 1054 1184 1704 1278 1862 2050 2704
R30 586 1058 1264 1710 1282 1834 2004 2750
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Tablo B.8(Devam): NuVoRu:6Broblemlerinin Strekli birey-koloni optimizasyon modeli ile
elde edilen sonuclari

Nug21 [ Nug22| Nug24Nug25 [ Nug27 | Nug28| Nug3d
Atanacak| 21 22 24 25 27 28 30
is Sayisl
Atanacak| 21 22 24 25 27 28 30
Merkez
Sayisi
Alt Sinir 24389 359 3488 3744 5234 5164 6124
Degeri
R1 2628 3684 370§ 3952 5642 5657 6720
R2 2564 3769 3814 3914 5600 5747 6570
R3 2542 3724 3842 4024 5990 5647 6766
R4 2688 3724 3830 3944 5764 5664 6496
R5 2586 3702 3706 3940 5582 5798 6702
R6 2564 3782 3744 3900 5849 5778 6644
R7 258 3814 3824 3900 5662 5584 6432
R8 2618 3852 3798 4042 5792 5658 6612
R9 2542 3738 3797 3920 5859 5804 6472
R10 2570 372§ 3764 3929 5754 6012 6494
R11 2518 3860 3787 398§ 5664 5752 6682
R12 2598 3670 3732 385 5704 5748 6694
R13 2624 3760 3672 4044 5912 5768 6584
R14 2512 380§ 3618 3997 5690 5574 6674
R15 263¢ 3800 3704 4058 5742 5670 6552
R16 2568 3714 3758 3940 5684 5594 6528
R17 2542 3714 3810 3974 571§ 5694 6614
R18 267¢ 3699 3764 4000 5728 5840 6752
R19 2614 3808 374 4004 5708 5574 646(Q
R20 2630 3792 3594 3948 5732 5634 642(Q
R21 2650 3744 377 4034 5758 5668 6642
R22 2570 3768 3844 3930 579§ 5784 6514
R23 2560 3704 3788 3900 5784 5694 6608
R24 2612 374Q 3814 401d 5760 5752 6548
R25 2578 3837 3748 3964 5682 56327 6582
R26 2604 3648 381§ 3970 5784 5758 6504
R27 2544 3758 3912 4000 5720 5690 6552
R28 2566 3730 3882 3904 5728 5759 6564
R29 2588 3754 3614 4032 5760 5784 6484
R30 2592]2 3648 3728 4109 5888 5730 6556
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Tablo B.9: Roucairol:8Problemlerinin Stirekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Roul2 Roul5 Rou20

Atanacak 12 15 20
is Sayisl
Atanacak 12 15 20
Merkez
Sayisi
Alt Sinir | 235528 | 354210 72552p
Degeri
R1 250632 380558 79458(
R2 242702 384644 76319(
R3 247324 380028 785366
R4 240664 374852 772879
R5 235654 385370 778154
R6 241700 368188 776886
R7 244480 370494 786756
R8 253170 382916 792354
R9 244044 382806 782617
R10 245828 372696 77082(
R11 2515644 379566 782669
R12 250224 376744 78226(
R13 24925p 383270 77016(
R14 246906 381776 773417
R15 250494 385094 763697
R16 250498 376872 762797
R17 246200 37403Q 777409
R18 248538 372708 75338(
R19 246948 386976 76914(
R20 251076 380242 77088(
R21 244048 380670 776329
R22 245508 388398 786239
R23 248810 375372 785339
R24 251392 381574 778304
R25 244126 369530 78558(
R26 256262 384158 770124
R27 255356 37854(Q 77205€
R28 254650 375362 773414
R29 242346 372096 757454
1

R30 237244 382482 779454
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Tablo B.10: ScVe:75Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonuclari
Scrl2 Scrl5 Scr20
Atanacak 12 15 20
is Sayisl
Atanacak 12 15 20
Merkez
Sayisi
Alt Sinir | 31410 51140 | 110030
Degeri
R1 32602 57204 125274
R2 3141( 5604Q 12085(
R3 33422 55068 13486(
R4 3141( 58524 132124
R5 33524 58413 12316(
R6 33524 58568 12144(
R7 34352 55384 12843(
R8 3395( 55856 138064
R9 3400( 57202 136464
R10 34030 55774 13257(
R11 32958 55154 133566
R12 32642 58768 141862
R13 33100 53898 134476
R14 32144 5611Q 124297
R15 33302 55664 12304(
R16 33654 55920 123307
R17 33144 55404 13129(
R18 34400 55374 11898(
R19 31410 5517Q 128124
R20 31410 55414 127286
R21 35090 56774 134537
R22 33158 55810 13079(
R23 32626 56838 123179
R24 32958 55370 12279(
R25 33744 57874 13460(
R26 32696 57534 12699(
R27 33340 58220 128004
R28 32910 5786Q 132469
R29 31884 56964 123824
R30 33070 57827 121914
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Tablo B.11: Skorin:9®roblemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen

sonuclari
Sko42 | Sko49 | Sko56| Sko64 Sko72 SkoBl Skof0

Atanacak| 42 49 56 64 72 81 90

is Sayisl

Atanacak| 42 49 56 64 72 81 90

Merkez

Sayisi

Alt Sinir | 15812 | 23386| 34458 48498 66256 909985534
Degeri
R1 16886 24964 36768 5189Q 71054 97794 124072
R2 16916 24588 37554 520524 70774 98084 124457
R3 17352 25264 36560 51984 69854 9725(0 122984
R4 17274 24724 36730 5190Q 70148 96614 124944
R5 16934 25074 37156 52982 71264 97758 124936
R6 17122 25178 37144 52354 7097Q 96814 123116
R7 16932 24514 37032 51864 70838 98514 12297(
R8 17288 24894 368824 52386 71534 96790 123862
R9 16990 25654 37664 52416 70394 98554 12487(
R10 17016 24954 37294 51908 71144 96964 124054
R11 16932 25374 37133 51794 70864 97934 12381(
R12 17048 25714 37818 51984 72104 97844 122974
R13 17114 25438 36684 52150 72034 97184 123557
R14 17084 25274 37354 52290 70894 97314 124054
R15 17248 25920 36980 52640 71424 97814 122974
R16 17170 25304 36748 52233 7121Q 97184 122444
R17 17144 25180 36964 52694 71014 98700 122684
R18 17276 24944 36430 52294 7090Q 97058 1240494
R19 17142 25458 37706 52494 70064 96430 12425(
R20 17128 25206 3717Q 51634 71434 97190 123947
R21 17262 24778 36810 51584 70084 98262 124374
R22 16816 25184 36768 51534 71334 98253 12472(
R23 17004 24798 37600 51474 70444 96926 123684
R24 17164 24864 36964 51590 71508 97912 124124
R25 17098 25044 36828 51854 71514 96980 123924
R26 16880 24994 37464 523534 71194 97650 123714
R27 16974 25176 3653 51619 70978 97934 12567(
R28 17266 25094 36790 52408 70464 95990 122494
R29 16888 25370 36458 5197Q 71554 97154 126224
R30 17286 24864 36924 52019 71984 97110 123199
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Tablo B.11(Devam): Skorin:9®roblemlerinin Sirekli birey-koloni optimizasyon modeli ile
elde edilen sonuclari

Skol100a | Skol00b| Skol0Oc Skol00d SkolQOe Sko2j0Of

R28 16170
R29 16188
R30 16222

163302 158682 159128 160964 15970(
165498 159522 159017 158894 158694
163100 158930 159570 160648 159244

Atanacak 100 100 100 100 100 100
is Sayisl
Atanacak 100 100 100 100 100 100
Merkez
Sayisi
Alt Sinir | 152002 | 153890| 147862 149576 149150 149036
Degeri
R1 162682 165087 161398 160202 159138 157806
R2 161020 166444 15803¢ 160348 160128 15741(
R3 162074 162966 15784 159804 159998 159154
R4 162782 166108 160537 158584 16049¢ 15818(
R5 162450 163662 157542 159670 160880 159336
R6 162516 164628 158134 159530 159832 15835(
R7 163748 165118 15927 158528 161098 158227
R8 163290 165350 156828 160424 159982 160399
R9 162684 164324 158304 158716 159422 159624
R10 162982 166612 159404 158280 161476 157734
R11 16383 165368 157086 161112 159932 158417
R12 162854 162758 159038 160006 161506 158764
R13 162382 164970 157602 159770 159306 15954(
R14 161914 164124 158984 160042 160132 159877
R15 162308 167104 157606 158236 157364 157417
R16 162542 164666 157906 159172 161540 15908(
R17 162114 163626 158964 159212 159728 158397
R18 161966 164182 160626 160086 158888 158600
R19 161378 164124 158832 158608 160608 159420
R20 163874 163638 159100 159344 159610 158534
R21 163188 164220 159884 159062 160336 158584
R22 162584 164980 159420 158552 161344 158784
R23 163312 162516 157916 159310 159494 158424
R24 162272 163664 156312 161834 158972 158034
R25 162262 163134 159584 161054 159696 158684
R26 161312 162682 157498 160134 159626 158244
R27 162532 163580 157472 158688 161056 159850
D
B
b
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Tablo B.12: Steinberg:6Problemlerinin Sirekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde
edilen sonuglari

Ste36a | Ste36b | Ste36¢c
Atanacak 36 36 36
is Sayisl
Atanacak 36 36 36
Merkez
Sayisi
Alt Sinir | 9526 15852 8239
Degeri
R1 11342 25844 9748898
R2 1140( 2501( 9320116
R3 1175( 21664 10154404
R4 11794 2424Q 10073842
R5 11334 23860 10113650
R6 11618 25727 9818606
R7 12134 24654 9972654
R8 12044 23530 10074020
R9 11458 25724 9481246
R10 11988 31702 10032080
R11 12482 22924 9241264
R12 11366 23904 970794(
R13 12306 26204 9837926
R14 11410 25206 9435604
R15 12316 21624 9901414
R16 12198 26280 9857692
R17 11458 24782 10100878
R18 11778 25678 10357476
R19 12380 23684 9644742
R20 11976 25944 9903968
R21 11294 23894 10533930
R22 11696 21374 972831(
R23 11640 23604 9305926
R24 11294 2207Q 10742708
R25 12624 22490 10024374
R26 11976 27064 10237450
R27 11554 21977 9204326
R28 12446 23966 9882744
R29 11640 24474 936398(
R30 11722 25424 9709286
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Tablo B.13:Taillard:91; Taillard:94Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon modeli
ile elde edilen sonuglari

Tail2a | Tail2b | Tailba | Tailbb| Tail7a| Tai20s Tai20b Tai29a  Tai25b|
Atanacak| 12 12 15 15 17 20 20 25 25
is Sayisl
Atanacak| 12 12 15 15 17 20 20 25 25
Merkez
Sayisi
Alt Sinir | 224416|39464925 388214 | 51765268 491812 | 703482 122455319167256| 344355646
Degeri
R1 24475839900384 4051165215388(0 509938 765190 126179360 1289156 35728182
R2 2290924059298(0 40407852112544 531796 758592 125344072 1273418 36624912
R3 24254639900384 40268(052177132 533840 747042 127749424 1254512 41530044
R4 2462844035392 4003252075684 536800 759702 126511712 1280750 37357171
R5 24804243295156 40963451957352 520826 765298 124307976 1275112 39906710:
R6 23766239476352 41066652074188 533334 772474 127383512 1263932 352284544
R7 24520239476352 40864452080256¢ 524428 749056 126762696 1247246 37784483
R8 23908242197732 40010052124704 516118 764600 123269456 1277082 35789398
R9 24727041810064 4070985191739¢ 541438 763086 128545560 1271490 35670844
R10 23216439476352 3938665208696() 52315 787140 127900488 1279996 36095680
R11 24447039900384 4034645218589¢ 530898 763152 125372928 1252604 35321907
R12 2519340112432 41375052030872 524943 75935(0 126745416 1291224 37595075
R13 24591040112432 40771852139856 533478 761370 125148552 1244566 353590941
R14 24085041147484 4057552188468 514688 772162 127632456 1272712 36105417
R15 24582p4035400(0 40614452019840 536000 750044 127197760 1278322 35647283
R16 2398644018679¢ 41430Q052004424 519192 758688 130205584 1264086 37283641
R17 2398304059298(0 4090552126216 51575§ 75191Q 125163944 1280190 39706566
R18 22998P41789000 4109605210387¢ 505834 760174 125639784 1283746 35722051
R19 2290940876092 40290Q52084216¢ 521724 747006 128241568 1252962 37165052
R20 24228039464924 3988345190827¢ 528424 779312 128419648 1273654 371231421
R21 2357040592980 41240052022624 534914 75632§ 126534400 1283140 37497273
R22 2369324111856$ 40244452055696 534532 761060 128460640 1262592 36932067
R23 23928)4033162$ 40085852127344 523266 742982 125805704 1288840 363649504
R24 24133P40593020 4111052158284 528004 760202 128321368 1249330 39526249
R25 23890241380764 40689252042504 520908 763866 127742176 1256022 37763068
R26 22909P40673928 40064(5188436(0 537440 76769Q 126753440 1274198 36282096
R27 23744)4441572¢ 40089852018012 517750 762250 126803728 1278174 38619427
R28 23249040593020 41820452168712 527170 763752 125584216 1254316 353429824
R29 23827039900384 4156585215783¢ 532633 766498 126738312 1257394 356064861
R30 22909p41222160 40318251975400 534620 74459¢ 124064168 1283284 36992115

o= = O O 00— 1o O+ T o0 ot/ 1o itToO /IO 1o 00O
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Tablo B:13(Devam)Taillard:91; Taillard:94 Problemlerinin Surekli birey-koloni optimizasyon
modeli ile elde edilen sonuclari

Tai30a | Tai30b Tai3ba| Tai35b Tai40a Tai40b Tai50a Tai50b Tai60a
Atanacak
is Sayisl 30 30 35 35 40 40 50 50 60
Atanacak
Merkez 30 30 35 35 40 40 50 50 60
Sayisi
Aéte;r:ilr 1818146 637117113 2422002 283315445 3139370 637250948 4941410 458821517 720857R
R1 2009674 66206400Q 2725712 310598496 3464194 689256896 5576316 521429664 8165434
R2 2006444 651192384 2657054 316786432 3443478 723231232 5507420 501826754 7969310
R3 1977342 661062464 2718840 305892928 3538372 728131968 5607312 526582080 8018990
R4 2034960 644147456 2689408 299595424 3561314 737644096 5606804 520742432 8191010
R5 1993052 665571968 2709948 310886496 3464006 713731776 5603446 497093504 8141232
R6 1971828 689563712 2683766 300555714 3485342 708711104 5605096 481995904 8165642
R7 1944556 681799232 2736398 310367234 3543556 765121536 5577732 519963648 8134514
R8 2041772 659930240 2692168 292881984 3483636 777164800 5562822 498160674 8004496
R9 2025090 646942336 2708838 29311632Q 3482080 756990720 5601328 509195648 8021356
R10 |2025112 697561984 2686728 317399680 3535712 710196544 5513890 492377280 8133674
R11 |2012848 741315392 2670032 306433792 3530538 699376704 5519564 506541376 8124818
R12 | 2006792 681248000 2709394 31713008Q 3542054 738526720 5446858 499649792 8145706
R13 |1966510 715447872 2645130 309738304 3445668 697501760 5629958 510114720 8002764
R14 |1960430 684309760 2699568 300409504 3498332 730232512 5629314 508666912 8184710
R15 [1957610 711243584 2670972 319422816 3462228 705342592 5614238 516843168 7996358
R16 |2027682 714408704 2727848 312867616 3540548 679330880 5479730 494941504 8149630
R17 |1986686 742278720 2708144 319822336 3552236 682169856 5588912 514405056 7958998
R18 |1990404 648557632 2664158 292404864 3559536 745443136 5628732 523169152 8110778
R19 | 2009446 653900672 2679312 296098816 3441524 724638912 5526956 508356064 8141952
R20 |2017110 664737856 2686418 296937824 3578796 741444032 5609702 528856288 8194628
R21 | 2008732 718333632267600( 291656640 3566188 739994496 5490496 512874944 8017890
R22 | 2017314 658022272 2696714 296564800 3509156 769823872 5521080 497922016 8051564
R23 |1955454 670775616 2663348 298334208 3519906 718186944 5538812 492876736 7898464
R24 1962848 717536896 2654348 306193824 3510050 748328768 5431198 504691904 8040292
R25 |1971156 672582400 2676138 307043360 3517466 733425024 5583220 508519840 8041570
R26 |1965914 650359936 2713402 299481728 3500906 680340160 5486818 528390080 8198192
R27 | 2008432 649906048 2633104 297306272 3445202 714623808 5427200 505745248 8172946
R28 | 2008884 695009728 2633680 325833248 3504026 685512768 5640038 505142592 8179834
R29 |1985750 723885120 2694038 294248288 3434008 694661056 5620164 493928640 8181912
R30 |1987848 651825088 2697816 319736480 3550484 768134272 5620120 489300320 8138718
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Tablo B.13(Devam2)Taillard:91; Taillard:94Problemlerinin Surekli birey-koloni
optimizasyon modeli ile elde edilen sonuglari

Tai60b Taib4c Tai80a Tai80b Tail00a Tail00b Tail50pb Tai2§
Atanacak
is Sayisl 60 64 80 80 100 100 150 256
Atanacak
Merkez 60 64 80 80 100 100 150 256
Sayisi
Alt Sinir | j
Degeri 608215054 1855928| 13557864 818415043 21125314 1185996137498896643 44759294
R1 695065600 1860348 15122648 973200000 23451008 1372121216564074816 45589448
R2 670948736 1863678 15058220 946199232 23517462 1380471296 563536576 45635080
R3 6578113924 1866152 14833012 923242176 23464784 1379844224567092352 45478608
R4 680405696 1867264 15177590 933217216 23487462 137273728(0561545344 45516872
R5 700495040 1857646 15077988 958033858 23522844 1363692032 549705472 45326004
R6 688045248 1855928 15153124 915398784 23414870 1353863680 552486336 45463528
R7 694547712 1866152 15126034 958401024 23482058 1359084800561039872 45444008
R8 655688448 1872518 151796064 961123520 23503178 1371496064 561861760 45524272
R9 659213824 1861812 15133014 933849344 23447820 1367721216571417728 45263368
R10 |656349184 1857646 15044452 953862720 2353706Q 1376556032 569842368 45371884
R11 |663282048 1855928 15067776 960756480 23487264 1336428032567351296 45429532
R12 |679208064 1857646 15122052 935058560 23442444 136052416()560614848 45499664
R13 |687103232 1855928 15103254 936074176 23510989 1363527552 563583936 45223269
R14 |664499392 1857646 15111434 959035456 23474076 1371799808 556343232 45365456
R15 |680451200 1864686 15059048 936203840 23461678 1359699072 569407360 45673056
R16 |69233184Q0 1864238 15010664 955110080 23466330 1364157952561054592 45644792
R17 |665355200 1865994 15024508 936135552 23490730 1371726080 562563904 45307632
R18 |701775296 186698Q 15127208 939920256 23495668 1340915584 563509696 45568304
R19 |708191104 1863172 15122196 943409280 23444652 1389884928567191552 45420716
R20 |676077632 1915306 15150318 921654848 23441236 1359700864 568252608 45444356
R21 |681992512 1869814 15181664 936292352 23429459 135975296() 558523328 45226704
R22 | 649925056 1867264 14927276 963033856 23153614 1372983552 554554176 45431476
R23 |659687360 1860942 15081478 95978016(0 23442428 134445952()558971200 45309768
R24 | 675868032 1867264 14992788 933936896 23519584 1363809152 563415680 45496244
R25 |634592256 1865994 15121312 919525632 23488934 1372991360 562471936 45471956
R26 |731161792 1857646 15176976 958088960 23476510 136714944()563703232 45530792
R27 |657376256 1874098 15104508 980267712 23487334 1378276992568926720 45401969
R28 |686539328 185948( 15146494 931951168 23421196 1332743680556077504 45335440
R29 |681612544 1866842 15146930 952860992 23482526 1344229248556806720 45400944
R30 |661798720 1866152 15159672 924695552 23519264 140757888()569314624 45538504

6¢C
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Tablo B.14: ThBo:94roblemlerinin Sirekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclari

Tho30 | Tho40 Tho150

Atanacak

. 30 40 150
is Sayisl

Atanacak
Merkez 150 150 150
Sayisi

Alt Sinir
Degeri
R1 164458 270954 8911100
R2 162950 265594 8930434
R3 167306 263692 8896634
R4 157040 267554 8826940
R5 166350 265436 8841512
R6 162824 264596 8816796
R7 159086 263356 8863690
R8 165332 262392 8862238
R9 165786 266688 8854140
R10 163140 273410 8825770
R11 165234 268042 8847642
R12 168520 266376 8857548
R13 162072 267494 8903930
R14 165410 267338 8850570
R15 162774 265766 8862004
R16 157964 263878 8791002
R17 165196 268778 8871232
R18 164058 260328 8921368
R19 156240 259738 8762250
R20 157790 268558 8766572
R21 163364 274634] 9015126
R22 159290 267206 8832966
R23 161694 267226| 8897138
R24 166436 264324 8840902
R25 163440 271820 8797354
R26 163604 263258 8924280
R27 166972 269636 8890214
R28 165178 264246 8880168
R29 162690 260752 8836136
R30 159896 266152 8928154

149936, 240516| 8133398
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Tablo B.15: WiWa:87 Problemlerinin Sirekli birey-koloni optimizasyon modeli ile elde edilen
sonugclari

Wil50 | Wil100

Atanacak|
is Sayisl 50 100
Atanacak|
Merkez 50 100
Sayisi
ALSINI | yag16 | 273038
Degeri
R1 51030 284256
R2 50330 282660
R3 50090 283364
R4 51144 282038
R5 50306 283180
R6 51422 284814
R7 51356 283718
R8 50458 282912
R9 50548 283308
R10 50402 282642
R11 50532 281316

R12 50878 283770
R13 51196 283630
R14 50738 283492
R15 50830 282322
R16 51024 284818
R17 5101 281522
R18 50844 281546
R19 50014 281292
R20 50620 284448
R21 50828 283364
R22 51054 283584
R23 51618 284900
R24 50706 284112
R25 50900 282750
R26 50444 281426
R27 51214 282222
R28 50896 283068
R29 50694 282128
R30 50916 284770
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EK-C: ONERILEN GENETIK ALGOR iTMA MODEL i iLE ELDE EDILEN
SONUGLAR
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Tablo C.1: BuOf:77 Problemlerinin Genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuclar

Bur26a Bur26b | Bur26c| bur26d Bur26¢  Bur26f Bur26g  Bur36h

'?stasr‘;;";‘:‘ 26 26 26 26 26 26 26 26
Atanacak
Merkez 26 26 26 26 26 26 26 26
Sayisi
Alt Sinir
Degeri | 5426670 3817852 5426795 3821225 5386879 3782044 10117174 7098658
R1 5468718 3852931 5497806 3868352 5475053 3840194 10263317 7243765
R2 5484832 3864478 5475992 3901989 5447572 3846114 10186028 7218546
R3 5479780 3910744 5459884 3869933 5465586 3816032 10180719 7251593
R4 5471882 3909405 5490769 3860963 5514393 3826540 10231064 7199763
RS 5474079 3846214 5449741 3911888 5414822 3827644 10299608 7204079
R6 5518051 3844187 5485185 3842997 5481510 3851951 10311397 7205497
R7 5500577 3892650 5477213 3869579 5469637 3826953 10251759 7182695
R8 5458387 3846399 5539468 3886548 5438053 3862713 10288607 7205213
R9 5466309 3855249 5466846 3901428 5465537 3867342 10289557 7245463
R10 5485366 3852723 5513305 3871336 5511753 3890357 10260726 7211454
R11 5457156 3851505 5460695 3896865 5460682 3838366 10231045 7282368

R12 5485787 3863020 5496965 3914072 5432571 3794099 10214988 7219628

R13 5496710 3858093 5541533 3893233 5465135 3812600 10234314 7130744

R14 5482513 3873241 5496274 3886550 5416386 3834354 10173803 7214733
R15 5495524 3859343 5473796 3855997 5450338 3804574 10262050 7141299
R16 5469927 3869500 5504700 3844084 5427426 3812968 10250333 7204488
R17 5502107 3852398 5513599 3848433 5446688 3821747 10262226 7238712
R18 5472042 3878579 5480687 3866373 5457262 3859202 10256599 7205087
R19 5502601 3886365 5465555 3831986 5495882 3825725 10266311 7184040
R20 5509124 3854994 5509760 3839091 5457676 3848924 10179037 7212039
R21 5473890 3871196 5490992 3893307 5429871 3815264 10227817 7196753
R22 5464644 3846115 5509053 3833796 5414223 3826155 10245606 7238893
R23 547293% 3846254 5504277 3864730 5455209 3860252 10216852 7167353
R24 5489702 3863143 5502064 3914832 5479747 3862258 10216823 7189961
R25 5459720 3851078 5496456 3863325 5451350 3847326 10249133 7250113

R26 5492868 3852371 5525618 3855786 5445318 3854403 10253794 7197889

R27 5470773 3843433 5488436 3838305 5458170 3836916 10271277 7137198

R28 5481860 3849826 5496904 3835833 5444362 3846187 10306840 7220060

R29 5486533 3855238 5517081 3891970 5463604 3848094 10258344 7187058

R30 5495158 3837080 5495166 3856663 5482456 3817324 10304111 7236474
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Tablo C.2: ChBe:89 Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuclari

Chrl2a Chr12lL Chrl12c| Chr15a] Chrl5b| Chrl5c| Chrl8a| Chr18b

Atanacak|
is Sayisl 12 12 12 15 15 15 18 18
Atanacak|
Merkez
Sayisl 12 12 12 15 15 15 18 18
Alt Sinir
Degeri 9552 9742| 11156| 9896/ 7990| 9504 11098 1534
R1 14468 10766| 15174| 18606| 16224 17210 26508 1778
R2 15586 10428 15856 13928 13164| 16338 26568 1954
R3 12706 15738 14850 16864 15324/ 16900, 27088 2056
R4 16514 16564 13030 14446| 19990| 18892 27476 2296
R5 10904 19670 15732| 16376/ 18566/ 15316/ 27060 2064
R6 18628 19090| 14640 20210 14420 19736| 27804/ 1990
R7 16484 13204| 14484| 21062 20896| 14254| 29756 1766
R8 16472 17924| 18472 17620, 15384| 14308 29178 2040
R9 19626 14278| 16188 17526| 14854| 17630 32148 1934

R10 14166 15184| 12588| 22940 16562| 17596 30760 2140
R11 16536 17268 20056] 14984| 17858| 13556| 20222 2096
R12 23378 14098 12672| 17216] 15828| 18052 25964 1768
R13 15942 17092 15798| 17066 15400] 12386] 22934 2000
R14 20640 15608 15440| 18170] 20892| 19180] 29170 2162
R15 1681Q 11794] 18002] 19198 13436| 19452| 25088 1736
R16 12008 19536| 13878] 19776 17920| 17358] 26722 1828
R17 13772 15924] 17926] 16304 18552| 18268 30200 1950
R18 16520 19038| 17744 18002 14546| 18356| 24824 1880
R19 14892 16892 16232| 16520 19458| 17390 23824 1994
R20 1868Q 15478 18346] 15430 22014| 18454] 25958 1756
R21 1952Q 11214] 15952| 18480 23594| 15840 33186| 2012
R22 21566 16774 15824 18566] 20562| 13738 20156| 1862
R23 10804 14388| 15290] 17466 16584| 18938 29820 2172
R24 15288 14700] 17526] 13840 18414 20594 25880 1906
R25 13076 14110 13374] 17142 18904| 17806] 30130 1750
R26 14572 19084] 15432] 16316| 18446| 15368 26646] 1780
R27 15386 13870 15712] 14560 15284 17500] 22132| 1942
R28 1420Q 13744| 15232| 18544| 27032| 19410 20998 2052
R29 1361Q 14328 15270] 14626| 16766| 16456 25522| 2148
R30 20524 18438 17004| 23050] 17518 14868 29552 2052
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Tablo C.2(Devam): ChBe:89 Problemlerinin Genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuclari

Chr20a| Chr20b Chr20c| Chr22a| Chr22h Chr25a

Atanacak

is Sayisl
20 20 20 22 22 25

Atanacak

Merkez

Sayisl 20 20 20 22 22 25

Alt Sinir
Degeri 2192| 2298| 14142| 6156 6194| 3796
R1 4918 3430| 40438 7074 8538| 7654
R2 4118 4424 39532 8024 7976| 8184
R3 4822 4006/ 38860 7990 7446 9402
R4 3792 2846 35786 7734 8244| 10196
R5 4830 3708| 34648 8992 8238| 8624
R6 53320 3304| 52374 7598 7766 9794
R7 4388 3416| 38684 6924 8232| 9428
R8 4346 4076| 37166 7894 8040| 8826
R9 5024 3478| 35986 7266 7732 7160
R10 5112 4066 37564 8344 7736| 9688
R11 4816 4212| 32870 7888 8188| 8290
R12 4234 3904 42592 7846 8100| 9230
R13 3880 3732 45182 8900 7682| 8726
R14 45472 3058| 39520 7486 7348| 10594
R15 3858 4140, 39268 7808 7336| 9426
R16 3932 4018 40386 8896 7702 9614
R17 4588 4134 45240 7778 8386| 9188
R18 4226 3604| 22700 7832 7620| 10338
R19 4632 4198| 51164 7296 8188| 10300
R20 3530 3814 30028 7686 8160 9000
R21 4168 3316| 36796 8120 8854| 7216
R22 4338 2964| 42246 7592 7456| 9966
R23 4618 3258 41912 7546 7560 9066
R24 4688 3264| 41566 7824 8752| 9098
R25 3262 3244, 34200 7744 7718| 8488
R26 5070 4536 22514 8364 7334| 9570
R27 41472 4594 31688 7710 7664| 9456
R28 4518 3820| 44014 7942 7576 8992
R29 4038 3696| 39628 8076 7576 9730
R30 3858 3064 31854 7752 7818| 8552
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Tablo C.3: Elshafei:7Problemlerinin Genetik Algoritma modeli ile elde edilen sonuglar

Els19
Atanacak|
is Sayisl 19
Atanacak|
Merkez 19
Sayisi
AILSINIE |9 2519548
Degeri
R1 27810996
R2 24324166
R3 24888874
R4 2903196(
R5 20386702
R6 23861374
R7 28080944
R8 22102124
R9 27366632
R10 22580506
R11 21945998
R12 23418916

R13 22513440
R14 24421748
R15 25105858
R16 22763920
R17 27858838

R18 26067452
R19 24378504
R20 26357698
R21 23608922
R22 26083146
R23 28655296
R24 24592086
R25 22013274
R26 24170356
R27 23383256
R28 20903340
R29 24408506
R30 28268544
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Tablo C.4: EsWu:9@Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuglari

Escl6da Escl6b| Escl6c| Escl6d Escl6e Escl6fl Escl6g| Escl6h| Escl16i| Escl6j
Atanacak
is Sayisl
16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Atanacak
Merkez
Sayisi 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Alt Sinir
Degeri 68 292 160 16 28 0 26 996 14 8
R1 68 292 164 20 28 0 28 996 14 8
R2 68 292 166 20 30 0 32 996 14 10
R3 68 292 164 20 28 0 30 996 14 8
R4 70 292 164 18 30 0 28 996 14 8
R5 72 292 164 20 30 0 30 996 14 8
R6 72 292 180 20 30 0 28 996 14 8
R7 70 292 166 18 30 0 32 996 14 8
R8 68 292 174 22 28 0 32 996 14 8
R9 74 292 166 16 28 0 28 996 14 8
R10 72 292 170 18 30 0 26 996 14 8
R11 74 292 162 18 30 0 32 996 14 8
R12 70 292 166 22 30 0 32| 1002 14 8
R13 68 292 174 18 30 0 30 996 14 8
R14 68 292 170 18 30 0 30 996 14 8
R15 68 292 168 24 30 0 30 996 14 8
R16 74 292 168 20 30 0 28 996 14 8
R17 68 292 160 22 32 0 28 996 14 10
R18 68 292 172 20 28 0 28 996 14 10
R19 70 292 168 24 30 0 28 996 14 8
R20 70 292 164 18 28 0 26 996 14 8
R21 74 292 172 16 32 0 28 996 14 8
R22 68 292 162 24 28 0 32 996 14 10
R23 72 292 166 20 30 0 28 996 14 8
R24 70 292 164 18 30 0 30 996 14 8
R25 74 292 168 18 30 0 28 996 14 10
R26 74 292 160 20 28 0 26 996 14 12
R27 74 292 162 18 28 0 30 996 14 8
R28 68 292 162 20 32 0 28 996 14 8
R29 74 292 164 22 30 0 30 996 14 8
R30 68 292 162 20 28 0 32 996 14 8
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Tablo C.4(Devam): EsWu:9@roblemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuclari

Esc32a Esc32h Esc32d Esc32d Esc32g Esc32f | Esc32¢gEsc32h Esc64g Escl128
Atanacak
is Sayisl
32 32 32 32 32 32 32 32 64 128
Atanacak
Merkez
Sayisl 32 32 32 32 32 32 32 32 64 128
Alt Sinir
Degeri 130 168 642 200 2 2 6 438 116 64
R1 204 300 644 230 2 2 8 502 138 112
R2 222 280 652 250 2 2 6 460 136 110
R3 236 264 650 238 2 2 6 498 126 150
R4 210 272 666 230 2 2 6 494 132 128
R5 226 296 646 234 2 2 6 524 144 142
R6 192 264 670 242 2 2 6 498 144 114
R7 210 296 648 232 2 2 6 446 134 110
R8 224 296 686 238 2 2 6 496 138 138
R9 240 280 648 232 2 2 6 496 128 146
R10 236 272 644 236 2 2 6 506 134 116
R11 242 308 644 234 2 2 6 498 140 140
R12 186 288 642 238 2 2 6 490 138 158
R13 252 288 646 242 2 2 6 470 156 114
R14 226 308 648 232 2 2 8 508 140 110
R15 21§ 272 666 224 2 2 6 468 134 100
R16 228 280 642 240 2 2 6 476 130 118
R17 224 284 682 242 2 2 6 502 146 128
R18 240 296 646 244 2 2 6 456 130 138
R19 222 268 646 236 2 2 6 472 128 120
R20 246 240 648 222 2 2 8 466 136 138
R21 204 240 646 234 2 2 6 492 134 130
R22 232 324 662 230 2 2 6 482 136 128
R23 216 284 648 232 2 2 6 508 124 120
R24 262 292 684 232 2 2 6 526 146 144
R25 256 300 642 218 2 2 6 490 154 130
R26 228 304 648 242 2 2 6 490 132 116
R27 208 296 642 234 2 2 6 470 130 114
R28 212 300 646 240 2 2 6 506 122 116
R29 212 300 658 238 2 2 6 500 152 134
R30 196 268 656 216 2 2 6 466 144 128
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Tablo C.5: HaReWo:9Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuglar

Had12| Had14| Had16| Had18| Had20

Atanacak|

. 12 14 16 18 20
is Sayisl

Atanacak|
Merkez 12 14 16 18 20
Sayisi

Alt Sinir

Degeri | 1650 2724| 3720 5358/ 6922
R1 1676| 2754/ 3862| 5462 7058

R2 1662 2746| 3748 5526| 7164
R3 1698 2728| 3808| 5450/ 7072
R4 1654 2746] 3790| 5438| 7018
R5 1690 2766| 3864 5424| 7068
R6 1654 2760] 3870] 5476| 6982
R7 1674 2772] 3798 5488| 7088
R8 1682 2772| 3788 5526| 7146
R9 1694 2748| 3770] 5462| 7048

R10 1679 2774 3744| 5498| 7084
R11 1659 2778| 3732] 5508 7178
R12 1734 2748| 3828] 5410/ 7030
R13 168 2770] 3802| 5452 7032
R14 1718 2770] 3788] 5510/ 7058
R15 1688 2740] 3758] 5496| 7056
R16 1680 2778| 3734| 5418 7086
R17 1654 2756| 3824| 5446| 7110
R18 1679 2770] 3876] 5398 7014
R19 1684 2768 3740[ 5450/ 7140
R20 1698 2876| 3768| 5564 7032
R21 1674 2732| 3736] 5448 7232
R22 1702 2762| 3742| 5442 7022
R23 1679 2764 3864| 5490/ 7030
R24 1689 2748| 3772| 5450/ 7108
R25 1654 2838| 3748| 5460 7056
R26 1690 2786| 3740] 5522 7032
R27 1672 2744 3836] 5488 7180
R28 1669 2778| 3836] 5414| 7188
R29 1659 2848| 3764| 5526| 7214
R30 1664 2772| 3802] 5410 7124
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Tablo C.6: KrPr:78Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonugclari

Kra30a Kra30hKra32
Atanacak|
is Sayisl 30 30 32
Atanacak|
Merkez 30 30 32
Sayisi
Ag eZ'e':I” 88900 | 91420 8890(
R1 102460 99440 25378
R2 101710 106160 25382
R3 103580 106070 24474
R4 101400 103820 25236
R5 103620 109400 24556
R6 104990 108440 24782
R7 100480 103020 25354
R8 101100 101760 25296
R9 104140 105070 25398
R10 100690 102230 24844
R11 110150 100200 25252
R12 107690 109490, 25052
R13 100290 104400, 25276
R14 103290106110 24520
R15 102930 100580, 25040
R16 102020 103590, 24526
R17 9734Q 104110 25036
R18 102740104790 25404
R19 108140103730 24566
R20 106820101840, 25514
R21 105270107400, 24692
R22 103510107090 24994
R23 99180 106710 25010
R24 106860 105310 25384
R25 107870 105950, 25482
R26 102730106350 25164
R27 107030103440, 25210
R28 105690 104090, 25312
R29 106230101150 24520
R30 101730105840 25316
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Tablo C.7: LiPa:92 Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonugclari

Lipa20a Lipa20b| Lipa30a| Lipa30b| Lipa40a| Lipad0b| Lipa50a| Lipa50b
Atanacak|
is Sayisl
20 20 30 30 40 40 50 50
Atanacak|
Merkez
Sayisi 20 20 30 30 40 40 50 50
Alt Sinir
Degeri 3683| 27076 13178 151426| 31538| 476581 62093 1210244
R1 3836/ 32316 13536 183859 32193| 586423 63361 1476358
R2 3820 32434| 13562 184274 32224| 588737 63311 1485030
R3 3823 32328 13571| 181711] 32300 586271 63315| 1484128
R4 3830 32011] 13598| 184102 32241| 581829 63315| 1470015
R5 3822 32121] 13568| 181451 32273 579054 63408 1488432
R6 3831 32320| 13551| 181549 32288| 581525 63232 1477972
R7 3818 33136| 13580| 181547 32215| 581696| 63339| 1477213
R8 3820 32749| 13550| 183829 32333| 592103 63274 1487231
R9 3815 32572| 13598| 182280 32209 586616/ 63413| 1484568
R10 3829 32004/ 13568| 183149 32238| 584443 63265 1477174
R11 3813 31984 13582 182995 32244| 588760, 63398| 1488342
R12 3807 32117, 13558| 182638 32279| 588751 63283| 1487758
R13 3820 32214 13597 181689 32295| 585419 63274| 1481928
R14 3840 32078 13558 180039 32199| 584048 63291| 1489891
R15 3820 32410, 13565 184126| 32251| 583631 63346| 1490535
R16 3824 316654 13525 184167 32258| 589435 63259 1489462
R17 3836 31784 13595 184708 32289| 585979 63357| 1487072
R18 3810 33256/ 13558 179937| 32259| 585795 63389 1482037
R19 3819 32446| 13587| 182334 32208| 589569 63421| 1478282
R20 3821 31817, 13560 181767 32238| 584592 63300| 1484951
R21 3802 32168| 13523| 182830 32140| 584751 63332 1489950
R22 3802 32711) 13531| 183251f 32316| 589190, 63373| 1476141
R23 3805 33063| 13597 181274 32312| 585751 63277| 1482056
R24 38071 32129 13564| 183091 32222| 586221 63218| 1485620
R25 3802 32736/ 13540 182440 32276| 589389 63265 1488676
R26 3832 32364 13587 181694 32237| 590009 63313| 1473440
R27 3825 31949 13540 183358 32229| 588230, 63314| 1471704
R28 3831 32888| 13577 183290 32214| 582235 63346| 1474532
R29 3813 32559 13575 181579 32284 586992 63314| 1477982
R30 3853 32587 13585 182662 32221| 589627, 63233| 1485940
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Tablo C.7(Devam):LiPa:92 Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuglari

Lipa60a| Lipa60b| Lipa70a Lipa70b Lipa8Qa Lipa8Qb Lipa90a Lipa90b

Atanacak

is Sayisl
60 60 70 70 80 80 920 90

Atanacak
Merkez

Sayisi 60 60 70 70 80 80 90 90
Alt Sinir
Degeri 107218 2520135 169755 4603200 253195 7763962 360630 12490441
R1 109159 3114439 172545 5737968 256544 9753738 365007 15736125
R2 108873 3120341] 172410, 5751451 256712 9768292 365064( 15627384
R3 109151 3136337 172388 5749862 256598 9725366 365117|15677704
R4 108995 3134672 172118 5722986 256466 9781209 364979 15654855
R5 109023 3122995 172433 5702961 256364 9718218 365019 15702403
R6 108958 3111673 172196 5736440 256610 9699819 365260 15714943
R7 109103 3108077 172430, 5751932 256516 9746836 365149 15680515
R8 109153 3119283 172353 5741464 256741 9772699 365237 15715671
R9 109043 3120143 172458 5740664 256467 9776806 365183 15706395
R10 109169 3118851 172262 5741598 256645 9753755 365250 15740183
R11 109028 3133738 172402 5714869 256573 9721616 364987 15748384
R12 109091 3135082 172291 5721781 256487 9734773 364999 1563445(Q
R13 109128 3134781 172381 5736645 256457 9763747] 365176| 1573484(Q
R14 108993 3122756 172349 5734460 256580 9798097 365104 15677903
R15 109041 3133768 172153 5761186 256458 9682670 365036/ 15660477
R16 108969 3127281 172158 5747232 256717 9731808 365172 15671555
R17 109102 3130713 172321 5730259 256680 9780199 364941 15670234
R18 109057 3128445 172212 5758157 256585 9765969 364992 15738632
R19 109112 3118243 172336| 5712133 256677 9747239 365034 15672699
R20 108945 3128925 172254 5766834 256476 9780389 364936/ 15688018
R21 109219 3138476 172382 5741089 256618 9741612 365134 15656777
R22 109025 3123843 172300 5722450 256709 9715688 365040 15762344
R23 109018 3121032 172328 5734628 256465 9746600 365109 15631409
R24 109040 3150231 172386| 5735208 256647 9702092 364710 15727384
R25 108954 3123466 172289 5732787 256494 9755528 364874 15742483
R26 109061 3119966 172182 5748908 256653 9769573 364897 15773767
R27 109092 3112570 172381 5740887 256648 9693450 365007 15787648
R28 109090 3129643 172257| 5753983 256524 9743741 365145/ 15715299
R29 109156 3124220 172260 5725155 256608 9750743 365029 15698137
R30 109124 3119332 172337 5761628 256758/ 9756459 365022 15720267
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Tablo C.8:NuVoRu:68Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonugclari

Nugl12| Nugl14| Nugl5| Nug1l6al Nug16b| Nug17|{ Nug18| Nug20
Atanacak|
IsSayisll 45 4] 15 16 16| 17| 18| 20
Atanacak|
Merkez
Sayisi 12 14 15 16 16 17 18 20
Alt Sinir
Degeri 578| 1014| 1150| 1610| 1240 1732| 1930 2570
R1 644| 1056| 1196 1730 1294| 1974| 2144| 2788
R2 616| 1094| 1186| 1734| 1410/ 1842 2022| 2760
R3 610 1088| 1266| 1770/ 1358| 1854| 2018 2812
R4 628/ 1108| 1268| 1738| 1328| 1872| 2050 2866
R5 632| 1112| 1252| 1698| 1308| 1948| 2004| 2734
R6 612| 1112| 1246| 1830| 1354| 1946| 2024| 2740
R7 606/ 1066| 1212| 1704| 1344| 1906| 2074| 2780
R8 594| 1072| 1216| 1768| 1360| 1928| 2074| 2714
R9 642| 1062| 1226| 1788| 1386 1902| 2096/ 2794
R10 646 1082| 1290, 1730| 1352| 1920 2014| 2750
R11 638 1104| 1208 1750, 1372| 1860| 2064| 2714
R12 650 1140| 1254 1712| 1330/ 1802 2076 2828
R13 632 1094| 1250 1726 1420| 1922| 2044| 2742
R14 598 1104| 1250 1702| 1334| 1858 2098| 2806
R15 592 1078 1260 1730f 1350/ 1934 2080| 2702
R16 630 1066| 1268 1664| 1340/ 1818 1982| 2738
R17 616/ 1098| 1280 1776/ 1342| 1832 2062| 2696
R18 606 1070| 1246 1720 1356/ 1918 2068| 2830
R19 640 1052| 1220, 1764 1376| 1906/ 1984| 2716
R20 656 1118| 1246| 1748| 1348| 1792 2048| 2780
R21 638 1110| 1200/ 1804 1336| 1912| 2072| 2774
R22 614 1120| 1226| 1728| 1340/ 1876 2092| 2688
R23 620 1052| 1242| 1720 1386/ 1880 2060| 2766
R24 630 1088| 1238| 1732 1380| 1858| 2040 2814
R25 606/ 1058| 1270 1754 1382| 1872| 2108| 2842
R26 618 1064| 1252| 1762 1332| 1892 2150| 2740
R27 590 1084| 1242| 1662| 1350 1870 2148| 2804
R28 618 1112| 1196| 1746/ 1316/ 1918| 1972 2804
R29 596 1094, 1230| 1698| 1334| 1830 2086| 2774
R30 616 1144| 1220, 1666 1370/ 1914| 2066| 2732
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Tablo C.8(Devam): NuVoRu:68roblemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen

sonugclari
Nug21l| Nug22| Nug24 Nug2b Nug27 Nug28 Nug30
Atanacak
Is Say!s| 21 22 24| 25 27 28/ 30
Atanacak
Merkez
Sayisl 21 22 24 25 27 28 30
Alt Sinir
Degeri 2438| 3596| 3488| 3744| 5234 5166 6124
R1 2660/ 3876| 3822| 3980, 5976 5714 6856
R2 2686 3768| 3788 4238| 5956| 5834| 6694
R3 2684 3710| 3762| 3944| 5886 5784| 6764
R4 2534 3702| 3910 4148| 5920 5932| 6864
R5 2688 3780 3820| 4208| 5924| 5898 6750
R6 2658 3814| 3816| 4072| 5836 5896| 6766
R7 2666 3786| 3842 4070| 5816/ 5984| 6914
R8 2620 3962| 3768| 4164| 5900 5992| 6976
R9 26500 3754| 3662 4200/ 5776 5956| 6740
R10 2680 3676| 3862 4144 5964 5800/ 6760
R11 2666 3810 3828 3946/ 5740 5802 6588
R12 2554 3752| 3758 4070, 5988 5696/ 6648
R13 2698 3792| 3928/ 4064| 5752| 5748 6784
R14 2518 3808| 3796/ 4066/ 5934 5784 6728
R15 2586 3758| 3756| 4114| 6144 5966/ 6646
R16 2652 3786| 3748 4032 5982 5888 6702
R17 2720 3778| 3798 4086/ 6082 5848 6570
R18 2644 3818 3700 4116/ 5828/ 5808/ 6706
R19 2658 3756| 3890/ 3932 5896, 5876/ 6588
R20 2678 3748| 3838 3988 6038 5810/ 6680
R21 2622 3734| 3854/ 4036/ 5668 5658/ 6728
R22 2606 3760| 3860/ 4184 5924| 5912| 6562
R23 2758 3896| 3762 3898 5948 5852 6740
R24 2730 3790 3944| 3952| 6066/ 5812 6670
R25 2646 3802| 3804| 4126/ 5804 5874 6822
R26 2736 3870 3816/ 3988 5958 5914| 6578
R27 2622 3762| 3938 4164 5888 6008/ 6580
R28 2626 3824| 3904/ 4096/ 5918 5938/ 6796
R29 2642 3902| 3754| 4176/ 6004| 5924| 6532
R30 2622 3736| 3818 4168 5990, 5960, 6684




180

Tablo C.9: Roucairol:8Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuglar

Roul2 Roul5 Rou20

Atanacak|

. 12 15 20
is Sayisi

Atanacak
Merkez 12 15 20
Sayisi

Alt Sinir
Degeri
R1 257238 403554 807030
R2 25281Q 393796/ 801460
R3 250062 405928 810222
R4 259824 390764 779128
R5 249492 383414 798316
R6 24435Q 385094 799978
R7 252098 400472 772370
R8 258044 394614 785720
R9 253484 373486/ 802588
R10 249742 410678 792984
R11 255792 395968 791066
R12 261166 389978 800966
R13 249520 398270 800156
R14 252830 391130 806776
R15 266570 391570 802806
R16 252436 398896 816014
R17 250464 399388 808850
R18 255372 410516 793262
R19 258720 369268 800934
R20 265792 395794 786610
R21 245752 406562 773354
R22 255036 386562 793674
R23 251726 398152 792854
R24 251392 392592 764300
R25 249036 395616 792786
R26 251198 386478 788674
R27 260162 392480 805636
R28 248668 393774 800986
R29 260204 382440 782168
R30 256024 389254 804746

235528 | 354210, 72552p
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Tablo C.10: ScVe:75Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuglari

Scrl2 Scrl5 Scr20
Atanacak|
is Sayisl 12 15 20
Atanacak|
Merkez 12 15 20
Sayisi
Alt §|n_|r 31410 51140 | 110030
Degeri
R1 37094 59618 133214
R2 34324 60114 145352
R3 36026 62666| 138130
R4 31884 62344 145702
R5 34414 57746| 153966
R6 35604 56950| 137994
R7 37622 60572| 138266
R8 35294 63246| 143198
R9 37010 56928 155142
R10 34636 61004 143410
R11 34008 60436 145760
R12 35958 55532 128332
R13 36962 59570 145560
R14 33572 59750 129008
R15 37188 59938| 143654
R16 35008 61004| 143446
R17 35114 60174 131530
R18 35492 55464 138848
R19 35846 64232 132482
R20 35494 60608 133762
R21 36152 59656 140362
R22 35582 60260 126990
R23 36600 59082 133438
R24 36772 63256 132120
R25 32820 59500 140056
R26 36240 58476 137672
R27 33660 67476 136868
R28 36120 55868 132438
R29 34480 60814| 138434
R30 34336 60826 142182
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Tablo C.11: Skorin:9@roblemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuglari

Sko42 | Sko49 | Sko56| Sko6h Skol2 Skdsl Skd9o
/?;a;;;z:‘ 42 49 56 64 72 81 90
Atanacak
Merkez | 42 49 56 64 72 81 90
Sayisi
A[')t ez'e':l” 15812 | 23386| 34458 48498 66256 909945534

R1 17562| 25718] 36822 53136| 71532| 97832] 123936
R2 1753d 25428] 37742 52672 70818| 96986| 124898
R3 1733  25052| 37522 52136 71224] 97780| 123660
R4 17344 26064 36600/ 52000 70284| 96770| 125452
R5 17554 25116] 37436 52780 71170| 98216| 124130
R6 1734 25588 37324/ 51946| 71116| 99176| 123772
R7 17210 25480 37290 53226 71270| 97938| 123368
R8 17104 25260 37178 52226| 71246| 1E+05| 123244
R9 1684d 25578] 36362 51838 70758| 96634| 124016
R10 17120 25010 37560 51362 72404 97606| 124128
R11 17226 25840 37428| 53018 70876 97954 123474
R12 17234 25276 37736] 52330 71648 97014| 123930
R13 17606 25176 37738| 52312 71786 98614| 123350
R14 17153 25706] 37236] 52820 70432 96926| 123192
R15 17506 25562| 37480 53100 72050 97512| 123722
R16 16936 25590 37464| 51984 71454 96974| 122888
R17 17184 25418 37096| 52740 71144 98024| 122166
R18 17338 25474] 37610 52570 70462 97216| 123544
R19 17424 25708 38240| 51944 71386| 98436| 123536
R20 17034 25612| 36852 52262 70236 98154 124664
R21 17414 25446] 37440 53508 70948 99026| 124594
R22 17550 25080 36648| 52832 71920 98170| 124720
R23 16838 25350 37432| 52434/ 72200 95916| 123484
R24 17144 25754) 36992| 52030 71456 97828| 123650
R25 17990 25548 37110] 52556/ 70528 98614| 125108
R26 17296 25664| 37394| 53072 71674 98514| 124392
R27 17184 25708 36562 52626/ 71758 98028 123314
R28 17243 25558] 37428| 52570| 70824 97316| 123440
R29 16926 25674| 37306| 52572 70858 97920| 122900
R30 17464 25438 38032| 52124 71662 98014| 125310
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Tablo C.11(Devam): Skorin:9roblemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen

sonuclar
Skol00a| Skol00h Skol0dc Skol0pd Skol(Oe Sko[lOOf
Atanacakl 4, 100 100 100 100 100
is Sayisi
Atanacak
Merkez 100 100 100 100 100 100
Sayisi
ﬁ;é;;r 152002 153890 147862 149576 149150 149036
R1 162326| 164942 158852 159794 160418 158154
R2 163974 164790 158254 161030 160036 159224
R3 162328 165810 159074 158856 160046 159054
R4 162548 163810, 158160 160046 160120 157302
R5 16334 164404 158356 161418 159890 160862
R6 163986 164256 157296| 160584 160932 159044
R7 161722 167032 157880 160416 160352 159486
R8 162088 162748 159432 159306 159826| 159760
R9 161636 165232 159538 160598 161962 159830
R10 162580 164268 160586, 162108 160978 160066
R11 163698 164602 159998 159884 159398 160428
R12 161356 161914 158482 158580 160516 159056
R13 162536 164452 159914 159214 159844 159650
R14 164518 163830 158790, 161794 159486 160030
R15 161768 164666 157846 159088 160422 157994
R16 162626 163346| 160068 158166, 160246, 159306
R17 161662 164188 158358 161850 161066 158966
R18 161080 164554 158138 157956 158268 160240
R19 162724 164452 160052 158990 159640, 159648
R20 161386 162912 157926| 159574 161714 158524
R21 162534 165736| 156762 162678 160838 158362
R22 162000 164794 158412 160206/ 160328 160614
R23 161114 164700 159276 158810 159666 160414
R24 161392 163446 158862 160860 159606 157022
R25 163776 165824 159802 159678 158964 161512
R26 161520 163494 158184 159708 159700 158842
R27 164236 163738 158634 159786/ 159724 160188
R28 163242 164064 159592 161208 161628 159354
R29 162962 165826| 159896 160308 161758 159104
R30 160246 163336| 157868 159968 160790, 159010
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Tablo C.12: Steinberg:@roblemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonugclari

Ste36a | Ste36b Ste36¢
Atanacak|
is Sayisl 36 36 36
Atanacak|
Merkez 36 36 36
Sayisi
Alt ?ln!r 9526 15852 8239
Degeri
R1 13076 21444 9999124
R2 12228 25808| 9731284
R3 11748 22250] 9597412
R4 112090 24036| 9599090
R5 12316 22362| 9763038
R6 11666 23372| 9809494
R7 10796 28866| 10296072
R8 12330 23650] 9313424
R9 11986 22878| 10462308
R10 11970 21388 9693826
R11 12640 21620 9548242
R12 11448 21934 9265112
R13 12152 23742 9896374
R14 12624 24188| 10401356
R15 12288 23546 9453114
R16 11944 23970| 10339644
R17 11934 21900 9497418
R18 12584 26694 9749856
R19 12010 22180/ 10169836
R20 12238 21786/ 10716892
R21 12438 24290| 10493518
R22 12470 23508| 10252702
R23 12244 24286 9250166
R24 11298 23826 9892170
R25 114527 24084| 10578658
R26 12712 23302 9793152
R27 11604 25116 9242788
R28 12054 21332 9893430
R29 12208 22616/ 9867868
R30 124327 23610/ 10067014
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Tablo C.13Taillard:91; Taillard:94Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen

sonuclari
Tail2a | Tail2b Tailba Tail5b Tail7a Tai2Da Tai20b Tai2ba Tai25b
Atanacald 4, 12 15 15 17 20 20 25 25
is Sayisi
Atanacak|
Merkez 12 12 15 15 17 20 20 25 25
Sayisi
ﬁg;ggxr 224416| 39464925| 388214| 51765268 491812| 703482 122455319 1167256| 344355644
R1 246750 47579648 418894 52237796 547850 770594 140000128 1289534 413807776
R2 251062 46077854 426548 52347856 536260 787458 141142272 1277436 367240192
R3 242802 491709964 419838 52084072 531606 791954 137325840 1308596 413192768
R4 248300 42602488 430448 52314648 558178 747214 136923280 1263102 403907360
R5 258290 457330564 407322 52551964 550334 758590 138783216 1279952 430983680
R6 257916 42602392 435728 52324824 543920 785056/ 139010608 1285638 461616768
R7 256120 4550702Q 434334) 52262328 527358 780028 125491544 1280706 405254720
R8 260674 4893880Q 406612 52336784 532426| 792726| 137741488 1290850 372681216
R9 253736 4162852Q 416924) 52416304 549022 806696/ 138737392 1295512 406687456
R10 262406 47685820 404544| 52253672 546972 763606 140267808 1292104 415989280
R11 251376 44701352 421902 52427788 554056| 761234 140659872 1292374 417093600
R12 240766 44537792 426412/ 52165484 550712 778650 138391152 1280522 385531040
R13 245012 45928154 421444 52274792 527010 791042 130864968 1292480 371151200
R14 257998 46749248 413400 52422056 532122 777354| 138116512 1284856 427685440
R15 265086 44535094 418724| 52322944 548816| 786808 139189888 1309360 471418174
R16 245636 46588704 418126 52352584 549000 793868| 128521472 1300296 422805888
R17 264186 45422928 419092 52142744 542458 781180 137458176 1265888 373228256
R18 253254 44709768 416118/ 52227852 542520, 766966| 140983840 1329752 3738454772
R19 249048 44304648 427614/ 52171648 547956| 780914| 13987168Q 1288570 4298268164
R20 251238 44173644 417122/ 52277328 559340 779636 17305224Q 1307146 450929214
R21 252334 45327520 416362 52233576 543206| 789878 140733536 1301258 455517536
R22 258288 42996544 422168/ 52275896 549458 771378 135179392 1307072 3968702772
R23 253678 48769534 418962 52464820 543590, 766012 166181904 1302870 395584288
R24 242720 46082248 421862 52222280 523624 783960 125905952 1303486 409365957
R25 250562 45010328 415904| 52407152 538792 789900| 13394964Q 1283216 490543877
R26 253916 40876092 422598/ 52336764 526270 799850 129368568 1274730 440553568
R27 247786 44826024 406008/ 52122916 550334 779364| 129780416 1275706 390279840
R28 247988 41828304 423270 52279072 537782 774632 15191352Q 1279964 411196000
R29 255082 48817554 417188/ 52314184 553180, 759690 140605856 1267142 409333317
R30 250270 42460304 425358/ 52372016 552380, 768010 141130464 1279492 451955904
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Tablo C.13(Devam)Taillard:91; Taillard:94 Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde
edilen sonuclari

Tai30a | Tai30b Tai3b5a| Tai35b Tai404 Tai40b Tai5pa Tai50k Taif
Atanacak 4, 30 35 35 40 40 50 50 60
is Sayisi
Atanacak
Merkez 30 30 35 35 40 40 50 50 60

Sayisi
Alljteggs;r 1818146 637117113 2422002 283315445 3139370| 637250948 4941410 458821517 7208572
R1 1959816 673364864 2718478 335239680 3461962 706641024 5484198 527312128 7946958
R2 1997314 880165504 2665540 315292672 3491938 714397184 5460802 519655104 7876136
R3 1991034 709921344 2668562 326975744 3482778 761637632 5428438 488157314 7997084
R4 2021668 804203968 2645616 317900512 3533510 741749568 5496396 515836736 7839438
R5 2003754 735031488 2662916 312799968 3460356 735821504 5404974 506936864 7988436
R6 1985330 746202112 2649662 338602976 3447870 791373568 5440988 517116064 793537(
R7 2022556 704515136 2609436 312820320 3506180 724655168 5460048 576761088 7830956
R8 2032790 739758208 2671936 320219488 3422782 755296064 5514366 500583424 7964238
R9 1987066 691531968 2669654 323167936 3501744 767410624 5470778 534436096 7934630
R10 2006248 774861888 2723634 333381600 3437154 779225792 5456442 514370816 8035998
R11 2010194 762360128 2682020 331788736 3480410 784404544 5460318 540667392 7972304
R12 1985832 662146117 2682132 333883168 3491812 745387392 5504384 50331840Q 7892740
R13 1984124 701569856 2673888 323738400 3512846 6843011205412632 560785280 7865464
R14 2015674 675126080 2614562 314098240 3455240 727355904 5512480 536755392 7928698
R15 2025056 742066880 2726208 353011456 3445032 778606784 5457636 535037152 7891172
R16 1984234 688874432 2689750 304676032 3479634 790851136 5491516 53145424Q 7923386
R17 201294( 692429824 2664352 332983840 3483506 729518848 5498152 522967680 7924356
R18 1977364 925325760 2667462 312013184 3435392 750706368 5444492 531574144 7911134
R19 199623() 733536837 2699720 331172992 348280Q 779212160 5492818 516761568 7890444
R20 2001602 708051712 2629720 343296288 3404936 777305024 5486412 544662144 7972318
R21 2010614 774083072 2685148 313720320 3457572 750903488 5494908 512478144 8005598
R22 2025866 735652864 2667470 303051360 3473062 742308224 5403470 543343616 7871474
R23 1988892 731099200 2716222 332144320 3466260 765097856 5440112 566608000 7803458
R24 2030486 771424384 2664796 324367712 3471036 753877824 5440162 559290432 7965198
R25 2011084 682429376 2672482 320776992 3524660 756669504 5472032 516440256 7917636
R26 2017638 760378176 2661794 318440096 3464052 715396032 5491516 5311823364 7951818
R27 2033886 807514880 2687358 319020160 3426334 807487488 5475372 537274240 7874474
R28 197366() 770554944 2641990 348507968 3424544 778962112 5517382 507991872 7932496
R29 2016470 774874880 2639866 318845856 3490608 738744832 5509624 524479264 7894708
R30 2032038 771843392 2665118 336905024 3462084 816798848 5444570 547356288 7917362
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Tablo C.13(Devam2)Taillard:91; Taillard:94 Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde
edilen sonuglari

Tai60b Taib4c | Tai80a Tai80b Tail00a Tail00b Tail50b Tai25
Atanacak g, 64 80 80 100 100 150 256
is Sayisi
Atanacak
Merkez 60 64 80 80 100 100 150 256

Sayisi
Alljtegtlar:ilr 608215054 1855928 13557864 818415043 21125314 1185996137 498896643 44759294
R1 693595648 1863794 14621374 936754880 22839628 1370332032 569668288 45301368
R2 7043428481860702 14656238 993204160 22765550 1377510912 557162880 45143024
R3 66573472(01857646 14636298 955671040 22789592 1357269248 562370880 45061348
R4 7254364161863678 14778814 979716608 228564472 1394657024 561399168 45223368
R5 7117976321875660 14750032 954490752 22721678 1394728448 569512768 45126472
R6 6962174721866152 14723154 987375808 22876236 1385007616 565153088 45022052
R7 7223544961864686 14645244 983185408 22832324 140165696() 556624512 45041076
R8 7097920001864686 14722120 951396992 22822938 1371102208 562382976 45038984
R9 7268141441880352 1472573G 943402304 22713340 1425644544 555326336 45134744
R10 7126940801860942 14749496 959124096 22853472 137456384(0562631744 45025184
R11 7039408641875660 14851574 976854144 22831264 1412778112569920256 45010608
R12 7229132801855928 14746312 960445376 22897004 1416762240567431232 45065160
R13 6822087681873100 14802448 959348800 22790326 1384206464 566571008 45030648
R14 6540099201863794 14725166 972974208 22792000 1380820864 558202432 45109064
R15 6753896321865994 14757680 942930048 22742134 1347282176 565028352 44958744
R16 7600153601863794 14751822 941614720 22897366 1416758272 560547456 44967256
R17 7125393921857646 14660902 982179392 22789148 1440587136 571935936 45155940
R18 6844040961867264 14747702 959030464 22767686 1375904256 559619712 45162352
R19 6997655041857646 14720030 965400384 22876314 1384824448570102144 45215800
R20 7184788481855928 14721146 940583168 22756494 1356648192 562464256 45021368
R21 7258094721864686 14717530 952641664 22973948 1353239168 570995072 45109824
R22 7282587521864686 14714030 966355968 22878572 1387535872 568998336 45206944
R23 7006283521857646 14726918 953808704 22900074 1420117760 565798464 45182540
R24 7153190401857646 14620430 977531712 22921936 1396741888 568784576 45129632
R25 7308908161901636 14673224 949692032 2285756Q 1397437056 569034112 45214544
R26 6988727681867264 14662356 993533056 22821956 1406865664 569533056 45167416
R27 6711281921860942 14688128 981351104 22821004 1418221824 569990976 45147680
R28 7172756481865994 14791726 975349568 22825466 1379051904 562688832 44956840
R29 7358368641857646 14746672 959211264 22981770 1413488512 574038272 45180072
R30 7226587521860942 14812734 975516416 22861002 1412234496 576204736 44988376
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Tablo C.14: ThBo:94Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuglari

Tho30 | Tho40 Tho150

Atanacak|

. 30 40 150
is Sayisi

Atanacak
Merkez 150 150 150
Sayisi

Alt Sinir
Degeri
R1 167342 265926 8756566
R2 165204 269508 8817798
R3 165610 271886 8753442
R4 160366 267570, 8707012
R5 161872 258176/ 8890762
R6 163676 261638 8730128
R7 166094 264350, 8701236
R8 163602 263420, 8783888
R9 173502 265484 8777482
R10 166134 265880 8834154
R11 168930 265132 8710706
R12 160066 265216 8777154
R13 163478 267962 8778756
R14 161814 262710 8704098
R15 163642 262442 8759198
R16 166528 266706 8848276
R17 168372 273688 8798084
R18 166202 266928 8809846
R19 160504 262188 8794516
R20 164326 271750 8793102
R21 164530 266304 8894070
R22 163720 267762 8757724
R23 167686 272662 8816312
R24 157712 266744 8787864
R25 162140 262712 8880050
R26 163008 279840 8761084
R27 160550 267796 8747636
R28 160824 264620 8867756
R29 164366 278982 8822048
R30 163052 271974 8844970

149936| 240516 | 8133398
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Tablo C.15:WiWa:87Problemlerinin genetik algoritma modeli ile elde edilen sonuglari

Wil50 | Wil100
Atanacak 50 100
is Sayisl
Atanacak
Merkez 50 100
Sayisi
ALSINIE | pee16 | 273038
Degeri

R1 50626 281834
R2 51142 282220
R3 50884 285038
R4 5056 281878
R5 50614 283022
R6 50450 282866
R7 50958 282734
R8 50936 284202
R9 50598 283490
R10 51006 282822
R11 511332 283182
R12 49984 284256
R13 51054 284204
R14 50418 283390
R15 50920 283392
R16 50528 282104
R17 50690 282650
R18 50486 284460
R19 50538 284432
R20 50344 283752
R21 50419 281912
R22 51400 282582
R23 50936 282740
R24 5064Q 282724
R25 50968 285934
R26 50818 282188
R27 50920 283740
R28 51020 283332
R29 50726 286166
R30 50806 284748




190

OZGECMis

Manisa’nin Sarigdl ilgesinde 1975 yilindagda. ilkokul tahsilini Sarigol'de, orta ve

lise tahsilini Algehirde tamamladi. 1997 yilinda Yildiz Teknik Universtesi Endstri
Muhendislgi bolimiunden mezun oldu. 2003 yilinda Fatih Universitesétrne
bolimunde yiksek lisansini tamamladi.

2004 — 2008 yillari arasinda Fatih Universitesi biinyesinde kurulan KOSGEB Teknoloji
Gelistime Koordinatorlgl biriminde koordinatér olarak cali. Halen Fatih
Universitesi Endustri Muhendiglib6lumiinde @retim Gorevlisi olarak ¢cajmaktadir.



	metin_satir_doktoratez_kapak sayfalar ve ozetler
	metin_satir_doktoratez

