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iv

OZET

TEZIN BASLIGI: EN FAZLA KAZANC SAGLAYAN ROTA
BULMA PROBLEMLERININ SEZGISEL
YONTEMLERLE iINCELENMESI

YAZAR ADI : Aige Zilal SEVKLI

En Fazla Kazan¢ Saglayan Rota Bulma Problemleri, kontrol noktalari ve bu
kontrol noktalar1 arasindaki baglantilar1 iceren bir ¢izge iizerinde ¢alisir. Problemin
amaci, bir baslangic noktasindan baslayip, bitis noktasinda sonlanacak ve verilen
maliyet kisitim (mesafe, zaman, vb.) asmayacak bicimde ara¢ sayist kadar ve
toplamda en fazla kazanci saglacak rotalar1 belirlemektir. Literatiirde bu
problemlerin tek aragh sekli Oryantiring Problemi (OP), cok aragh sekli ise Takim
Oryantiring Problemi (TOP) olarak adlandirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, OP ve TOP ¢6ziimii i¢in Degisken Komsu Arama (DKA)
ve Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) tabanl iki yeni model gelistirilmistir. Birinci
model, DKA’nin bir versiyonu olan indirgenmis-DKA(I-DKA) yontemini kullanir.
Gelistirilen modelde, I-DKA gelistirilme amac1 olan kiiresel aramanin yaninda yerel

arama icin de kullanilir.

Ikinci model ise PSO tabanlidir. PSO ¢oziim uzayini, popiilasyonu olusturan
parcaciklarin sistematik dolagsmasiyla tarar. PSO’nun dogrudan uygulanmasinda iyi
yerlerde yeterince detayli arama yapamama ve erken yakinsama gibi zayifliklarla
karsilasilir. Bu zayifliklar sirayla, iyi yerler bulan parcaciklar icin I-DKA yerel
aramasinin calistirllmas: ve sonrasinda o parcaciklarin aramaya rasgele bir yerden
devam ettirilmesi ile giderilmeye calisilmistir. Onerilen bu yeni PSO versiyonu,
Giiclendirilmis-PSO (G-PSO) olarak adlandirilmistir. G-PSO {izerine, ¢oziime
ihtiya¢ duyacagi anda ayrik duruma getirilen ve kullanilan operatorler dahil tim
algoritmanin ayrik olarak ifade edildigi, iki yeni Ayrik G-PSO  modeli
gelistirilmistir.Gelistirilen bu yeni modeller OP ve TOP icin toplam 453 problemde
test edilmistir. Sonuclar ¢oziim kalitesi ve performans agisindan literatiirdeki
sonuclarla karsilastirildiginda, 12 problem icin literatiire yeni sonuglar kazandirilmas,

diger problemler icin ise ayn1 yada rekabet¢i sonug iiretildigi goriilmiistiir.



SUMMARY

THESIS TITLE : A STUDY ON HEURISTICS METHODS FOR
THE VEHICLE ROUTING PROBLEMS WITH
PROFIT

AUTHOR NAME : Aise Ziilal SEVKLI

The Vehicle Routing Problems with Profit are defined on a graph including
control points and connections between them. Objective of the problem is to find
paths, starting at an origin and ending at a destination that maximizes total profit
without violating prescribed cost function (total distance, time and etc.). A path is
determined for each vehicle defined by the problem. If there is only one vehicle in
the problem, the problem is named as Orienteering Problem (OP), if there are more

than one vehicles, it is named as Team Orienteering Problem (TOP).

In this thesis, two new models based on Particle Swarm Optimization (PSO)
and Variable Neighborhood Search (VNS) are proposed for solving OP and TOP.
First model employs Reduced VNS (RVNS) which is a version of VNS. Providing a
fast but sketchy exploration through the solution space is the strongest asset of
RVNS. By using two nested RVNS, the proposed model accomplishes not only

global search but also detailed local search at the same time.

The second model is based on PSO. PSO is a population based metaheuristic
that takes advantage of individual memory and social cooperation in a swarm.
Straightforward application of PSO suffers from premature convergence and lack of
intensification around the local best locations. To rectify these problems, a RVNS
based local search around the best particle in the swarm is performed and a random
moving strategy for this particle is employed. The proposed method is named as
Strengthened PSO (StPSO). Partial and full discrete versions of this method are used
for OP and TOP. The proposed models are tested aginst 453 OP and TOP benchmark
problems in literature. It is observed that they generate competitive and promising
results compared to the other similar methods in literature in terms of solutions
quality and performance. Furthermore, improvements are achieved for 12 benchmark

problems.
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1 GIRIS

Bu boliimde ulasim/dagitim problemlerinden biri olan En Fazla Kazang
Saglayan Rota Bulma problemlerinin kisaca tanimi, énemi ve ulasim ve dagitim
sektoriindeki yeri anlatilacaktir. Bu problemlere genel ¢6ziim yaklagimlarinin neler

oldugundan bahsedilip, tezin amaci, kapsami ve katkilar1 ortaya konulacaktir.

1.1 Problemin Onemi

Kiiresel piyasada yogun rekabet, hizli iirtin tiiketimi ve miisterilerin artan
beklentileri, iireticileri ulasim ve dagitim sistemlerine énem vermeye ve yatirim
yapmaya zorlamistir. Dagitim sistemlerinde yapilacak olan iyilestirmeler, firmanin
lojistik maliyetlerini 6nemli Olciide azaltir. Amerika Birlesik Devletleri’ndeki lojistik
maliyetler hakkinda 2005 yilinda yapilan bir arastirmada [Rushton et al., 2006]
ulasim maliyetlerinin % 45 pay ile en onemli unsur oldugu, bunu % 23 ile stok
bulundurma maliyetlerinin, % 22 ile depolama ve % 10 ile yonetimin takip ettigi
ortaya konulmustur. Ulasim maliyetlerini azaltma yoniinde yapilan ¢alismalar insan
ve malzeme kaynaklarinin genis kullanimini da saglayacagindan ulusal ekonomiyi de

etkiler.

Ara¢c Rotalama Problemi (ARP) ve Gezgin Satict Problemi (GSP)
dagitim/ulasim alaninda en c¢ok calisilan optimizasyon problemlerindendir. GSP,
gezgin saticinin kendi sehrinden baslayip, diger tiim sehirleri ziyaret ederek, tekrar
kendi sehrine donmesi i¢in gereken en kisa yolu bulma problemidir. ARP ise,
baslangic noktasindan gezmeye baslayan birden fazla aracin her birinin farkl
miisterilerin talebini kargilayarak baslangi¢c noktasina geri donecekleri en az maliyetli
rotalar tespit etme problemidir. NP-zor sinifina ait olmasina ragmen kolay formiile
edilmesi ve ¢ok sayida uygulama alani olmasi, bu iki problemin de popiilaritesinin
artmasini saglamistir. Literatiirde ara¢ rotalama ve gezgin satici problemlerinin ¢ok

sayida cesitleri ve genellemeleri vardir.

En Fazla Kazan¢ Saglayan Rota Bulma Problemleri adi altinda topladigimiz
GSP tabanlhi Oryantiring Problemi ve ARP tabanli Takim Oryantiring Problemi de

bu cesitler arasindadir. Problemlerin iiretildigi kaynak problemlerden de anlasilacagi



izere, Oryantiring tek aragli, Takim Oryantiring ise cok ara¢h problemlerdir. Bu
problemler kisith dolasma maliyetine (zamanina) sahip olmalarindan dolay1
miisterilerden gelen tiim talepler karsilanamaz. Kisit1 agmayacak sekilde en yiiksek
getiriyi saglayacak (memnuniyet, kazang¢) miisteriler secilir. Kisitli dolasma maliyeti
g6z Oniine alindiginda ziyaret edilecek miisterleri ve ziyaret sirasini iyi belirlemek
daha fazla miisteriye hizmet gotiirmeyi, bunun sonucu olarak daha fazla kazang elde

etmeyi saglayacaktir.

Problemin adi harita ve pusula yardimiyla acik alanda oynanan Oryantiring
sporundan gelmektedir. Oyun arazisinin belli noktalarina puanli hedeflerler konur ve
haritada bu hedefler isaretlenir. Oyunun amaci belli bir oyun siiresinde haritada
bulunan hedefler igerisinden en fazla puam toplamaktir. Bu spor insana, kavrama,
diisiinme, karar verme, konsantrasyon, harita okuma gibi bedensel ve zihinsel
anlamda bir ¢ok katki saglandigindan dolayr uluslararasi alanda hizla
yayginlagmakta, il il ve iilke iilke miisabakalar diizenlenmektedir. Tiirkiye’de de bu
sporu Tiirkiye Oryantiring Federasyonu (www.oryantiring.org) organize etmektedir.
Problemin endiistriyel alanda da miisteri hizmet servisi, turist rehberligi, gaz dagitim
gibi bir ¢cok alanda uygulamalar1 vardir [Balas, 1989], [Kantor and Rosenwein,

1992], [Vansteenwegen and Oudheusden, 2007].

1.2 Sezgisel Yontemler

Karar degiskenleri kullanilarak tanimlanan bir problemde, degiskenlerin uygun
degerler alarak ulasabilecegi en iyi ¢6ziimil arayan problem tiplerine optimizasyon
problemleri denir. Bu  problemleri ¢dzmek icin pek c¢ok cesitli algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritmalan kesin ¢oziimii veren ve yaklagik ¢oziimii veren
algoritmalar olarak smiflandirabiliriz. Kesin ¢oziimii veren algoritmalar en iyi
¢Oziimii bulmay1 garanti ederler. NP-zor sinifinda bulunan optimizasyon problemleri
icin bilinen tiim kesin ¢6ztimlii algoritmalar problem biiyiikliigii ile iissel olarak artan
bir zamana ihtiya¢ duyarlar. Bu ise elde edilmek istenen sonuca ¢ok zaman
harcayarak ulagsmak demektir. Bundan dolayr son 30 senede optimizasyon
problemlerin ¢oziimiinde cok daha kisa siirede yaklagik ¢oziim veren algoritmalar

daha cok ragbet gormektedir [Blum and Roli, 2003].



Yaklagik ¢6ziimlii algoritmalar, tiim ¢oziimlerin degerlendirilemeyecegi kadar
biiylik ¢6ziim kiimeli problemlerin sadece “bazi ¢oziimlerini” degerlendirerek en
iyiye yakin coziimleri makul bir siirede bulurlar. Coziim kiimesinin hangi “bazi
¢cOziimlere” ulasacagini deneme-yanilmaya dayal tecriibelerle egitilmis bir gezme
stratejisi belirleyerek ongoren yontemlere genel olarak “sezgisel yontemler” denir.
En basit sezgisel yontemler yapict (constructive) metodlar ve yerel arama
metodlaridir. Yapici metodlar ¢oziimii, bos bir ¢oziimden baglayarak ve belli bir
amag¢ (genellikle hirsh) gozeterek coziimiin bilesenlerini teker teker eklemekle
olusturur. Yerel arama ise baglangi¢ bir ¢oziimden baslayarak ve tekrarli olarak,

¢Oziimiin belirli bir komsulugunda daha iyi ¢6ziimii arama metodudur.

Son 20 yilda, optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde basit sezgisel
metotlarin birlestirilerek daha soyut, iist seviyeden calisma yontemi sunan meta-
sezgisel yontemler kullanilmaktadir [Blum and Roli, 2003]. Giintimiize kadar bir cok
meta-sezgisel yontem gelistirilmistir. Jones ve arkadaslarinin yaptigi calismada 1990
-2000 yillart arasinda problemlere %70 oraninda Genetik Algoritma, %24 oraninda
Tavlama Benzetimi ve %6 oraninda Tabu Arama metasezgisel yontemleri
kullanilarak ¢6ziimlerin arastirildigi ortaya konulmustur [Jones et al., 2002]. Bununla
beraber son 10 yilda Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Degisken Komsu Arama
yontemleri de elde edilen etkin sonuglarla optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde

literatiirdeki yerini almustir.

1.3 Tezin Amaci, Kapsami ve Katkilari

Bu tezin birinci amaci, Oryantiring ve Takim Oryantirig Problemleri i¢in daha
once denenmemis Degisken Komsu Arama (DKA) ve Parcacik Siirii Optimizasyon
(PSO) meta-sezgisel yontemlerini kullanan modeller gelistirmek ve yontemlerin bu
problemlere uygulanabilirligini gostermektir. ikinci amac ise, bu iki meta sezgisel
yontemin giiclii yonlerini 6n plana ¢ikartan, zayif yanlarim kapatici ve iyilestirici

problemden bagimsiz mekanizmalar gelistirmektir.

Onerilen modellerde kullanilan DKA y&ntemi tanimlanan komsuluk alanlarini
sistematik olarak gezerek ¢oziimii bulmaya calisan cok genel bir meta-sezgisel

yontemdir. Komsuluk yapilarnt ve komsuluk sirast bu yontemin performansini



etkileyen en onemli faktorlerdir. PSO ise kus ve balik siiriilerinin iki boyutlu
hareketlerinin modellenmesiyle olusturulmustur. PSO algoritmasinda, siiriiyii
olusturan pargaciklar ¢ok boyutlu ¢oziim kiimesinde dolagarak en iyi c¢Oziimii
bulmaya cahsirlar. Siiriideki her bir parcacigin ucus yoni ise kendi tecriibesi,
siiriiniin tecriibesi ve o parcacigin o anki yonelimi kullanilarak hesaplanir ve boylece

yeni ¢oziimlere ulasilir.

Tezin amact dogrultusunda, Oryantiring ve Takim Oryantiring Problemi i¢in
DKA tabanli Igice indirgenmis DKA modeli (Ii-DKA) gelistirilmistir. Bu model
DKA’nin bir versiyonu olan Indirgenmis DKA (I-DKA) yontemini kullamir. I-DKA
yontemi genellikle biiyiikk ¢6ziim uzayli problemlerde c¢oziim uzayni biiyiik
adimlarla hizli bir sekilde taramak igin, bir baska ifade ile kiiresel arama yapmak
icin kullamlir [Mladenovic and Hansen, 1997] Onerilen II-DKA modeliyle I-
DKA’nin, kiiresel arama yontemi yaninda, dogru komsuluklar sec¢imi ile yerel arama

yontemi olarak da kullanilabilecegi gosterilmistir.

Oryantiring ve Takim Oryantiring Problemi i¢in gelististirilen ikinci model ise
PSO tabanlidir. PSO ¢6ziim uzayini, popiilasyonu olusturan parcaciklarin sistematik
dolagmasiyla tarar. PSO’nun karmasik yapili ¢6ziim uzayina sahip problemlerde iyi
yerlerde yeterince detayli arama yapamama ve erken yakinsama gibi sorunlart ortaya
cikmistir.  Onerilen PSO modelinde o6ncelikle bu sorunlarin  giderilmesi

amaclanmstir.

Bu amaci gergeklestirmek icin PSO algoritmasinda bir takim degisiklikler
yapilmistir. Degisikliklerin odak noktas1 siirli i¢inde iyi yerleri bulan Oncii-
pargaciklardir. Bu pargaciklar igin II-DKA modeli icin gelistirilen I-DKA yerel
aramasi calistinlir. Boylece oncii par¢acigin yakin ¢evresinde alabilecegi en iyi deger
tespit edilmis olur. Sonrasinda ise, Oncii-pargacik ¢oziim uzayinda rasgele bir yere
yonlendirilerek erken yakinsama geciktirilmis yada engellenmis olur. Boylece
PSO’nun hem yerel alanda arama kabiliyeti artirilmig, hem de erken yakinsama
problemi giderilerek alan tarama kabiliyeti artirilmistir. Onerilen PSO’nun bu yeni

versiyonuna bundan dolay1 Giiglendirilmis-PSO (G-PSO) ad1 verilmistir.



PSO, siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirildiginden, G-
PSO modeli ayrik problem olan OP ve TOP’a dogrudan uygulanamamistir. Bundan
dolay1 algoritma akist olarak G-PSO’yu takip eden yar1 ayrik ve ayrik iki G-PSO
modeli gelistirilmistir. Yart ayrik G-PSO modelinde siirekli degerlerden olusan PSO
¢Oziim bileseni gecici olarak permiitasyona cgevrilerek ayrik hale getirilir. Problem
¢Oziimii elde edildikten sonra PSO bilesenleri siirekli degerle devam ederler. Ayrik
G-PSO modelinde ise PSO bilesenleri ve bu bilesenlerle kullanilan tiim operatorler

ayrik islem yapabilecek sekilde tammlanmistir.

DKA ve PSO tabanli gelistirilen modeller Oryantiring ve Takim Oryantiring
problemleri i¢in probleme uygun komsuluk yapilar1 gelistirilerek toplamda 453
karsilastirmal1 test problemi ile test edilmistir. Yapilan deneylerde modellerin hem
¢cOziim kalitesi (bagil ylizde hata, ortalama bagil yiizde hata, standart sapma, en iyi,
en kotii, ortalama) hem de performans (CPU zamani) agisindan literatiirdeki
sonuclarla rekabetci sonuclar iiretildigi goriilmiistiir. Toplamda 12 problem icin ise

daha iyi sonuglar literatiire kazandirilmistir.

Bu tez calismasinin katkilar soyle 6zetlenebilir:

OP ve TOP icin PSO ve DKA tabanl yeni ¢dziim modellerini ilk olarak

gelistirmek,

» [-DKA yonteminin kiiresel arama yontemi olarak kullanimi yaninda, yerel

arama yontemi olarak da kullanilabilecegini gostermek,

= PSO’nun erken yakinsama ve iyi yerlerde yogunlasamama zayifliklarini

iyilestirici mekanizmalar gelistirmek,

= Kombinatoriyel optimizasyon problemlerinde kullanilabilecek yeni bir

ayrik PSO modeli gelistirmek,

= OP ve TOP icin uygun komsuluk yapilari tespit etmektir.



1.4 Tezin Dlzeni

Tez ¢alismasi alt1 boliimden olugmaktadir. Birinci boliim giris boliimii olup,
problemin kisaca tanimi, problemin ulagtirma/dagitim sektoriindeki yeri ve dnemi ve
bu tiir problemlere sunulan ¢6ziim yontemlerinden bahsedilmistir. Sonrasinda ise tez

calismasinin amaci, kapsami ve katkilarina yer verilmistir.

Ikinci boliimde, En Fazla Kazang Saglayan Rota Bulma Problemlerinin tanim,
mevcut ¢Oziim yaklagimlar1 ve deneylerde kullanilan karsilagtirmali  test

problemlerinin 6zelliklerine detayli olarak yer verilmistir.

Uciincii boliimde meta-sezgisel yontemlerin 6zellikleri, cesitleri hakkinda bilgi
verilmigtir. Meta-sezgisel yontemlerden OP ve TOP igin 6nerilen modellerde
kullanilan Degisken Komsu Arama ve Parcacik Siirii Optimizasyon yontemleri,

caligsma sekli ve ¢esitli versiyonlari ile beraber detaylica aciklanmistir.

Dordiincii  ve besinci bolimlerde Oryantiring ve Takim Oryantiring
Problemleri i¢in 6nerilen modeller, problem gosterim sekilleri, komsuluk yapilari,

modellerin isleyis bi¢cimi ve deneysel sonuglar baslklar altinda agiklanmistir.

Altinct  bolim sonu¢ boliimiidiir. Bu bolimde elde edilen sonuglar
Ozetlenmistir. Bu konu cergcevesinde gelecekte yapilabilecek calismalar igin

onerilerde bulunulmustur.



2 EN FAZLA KAZANC SAGLAYAN ROTA
BULMA PROBLEMLERI

2.1 Problem Tanimi

En Fazla Kazan¢ Saglayan Rota Bulma Problemleri (EKS-RBP) iki ana
problemden tiiretilmistir: Gezgin Satict1 Problemi-GSP (Travelling Salesman
Problem) ve Ara¢ Rotalama Problemi-ARP (Vehicle Routing Problem). Bilindigi
tizere GSP’de amag, verilen ¢izge tizerindeki tiim kontrol noktalarini en az maliyetle
bir defada dolasacak rotay1 bulmaktir. ARP’de ise ¢izge iizerindeki bir yada birden
fazla kontrol noktasi, diger kontrol noktalarina dagitim yapacak araclarin baslangic
noktasi yani deposu olarak kabul edilir. ARP’nin amaci, araglarin kapasitelerini goz
oniinde bulundurularak tiim kontrol noktalarinin taleplerini karsilayacak en az

maliyetli rotalar1 bulmaktir.

Problemlere daha gercekci yaklasildiginda giinliik hayatta karsilasilan bazi
kisitlardan dolay1 ¢izge iizerindeki tiim kontrol noktalarim gezmenin her zaman
miimkiin olmadig goriilecektir. Bu kisitlar zaman, kapasite, mesai saatleri, kazang
ya da yol kisitlan1 olabilir. Cizge iizerindeki kontrol noktalarin1 kisitlardan dolay1
secmek zorunda kalindigi bu tip problemler kiimesi Kazangli-GSP (TSP with
profits) ve Kazancli-ARP (VRP with profits) adlan altinda incelenmistir [Feillet et
al., 2005]. Kazan¢h-GSP ve Kazancli-ARP kiimesindeki problemler amag

fonksiyonlarina gore ii¢ gruba ayrilirlar [Feillet et al., 2005]:

a. Sabit bir gezme maliyetini agmadan en fazla kazang saglayan rotay1 bulma
problemleri

b. Sabit bir alt limit kazan¢ elde edebilecek en az maliyetli rotay1r bulma
problemleri

c. Yukarida sayilan her iki amacin amag fonksiyonunda birlestigi yani, gezme
maliyetinden kazancin ¢ikarilmasi ile olusan amag¢ fonksiyon degerinin en

aza inecegi rotay1 bulma problemleri



Bu tez kapsaminda birinci grupta yer alan EKS-RBP {iizerine c¢aligmalar
yapilmistir. Literatiirde tek aracli EKS-RBP, Oryantiring Problemi (Orienteering
Problem) olarak adlandirilmistir. Bu problemin ¢ok arach versiyonu ise Takim
Oryantiring Problemi (Team Orienteering Problem) dir. Bu problem isimini agik
alanda oynanan Oryantiring sporundan almistir. Tiirkiye’de de bu spor Tiirkiye
Oryantiring  Federasyonu (http://www.oryantiring.org) tarafindan organize

edilmektedir.

EKS-RBP genel olarak su sekilde ifade edilebilir: Kontrol noktalarini i¢inde
barindiran N kiimesi ve kontrol noktalar arasindaki baglantilar i¢inde barindiran E
kiimesinden olusan bir ¢izgemiz G=(N,E) olsun. N kiimesinin icindeki her bir

kontrol noktasinin (n;,0 <i <(d +1)) bir kazan¢ miktar1, 5;> 0 vardir (so = s4.7=0).

Kenar kiimesi, E i¢indeki her bir kenar bir maliyete, c¢;; > 0 (n; ve n; kontrol noktalari
arasinda) sahiptir. Problemde amag, baslangic kontrol noktasindan (n9) baslayip bitis
noktasinda (n,4,;) sonlanacak ve verilen maliyet kisitini, 7}, asmayacak bicimde
maksimum kazang elde edilen arag¢ sayist kadar (m) rotanin bulunmasidir. Var olan
kisittan dolay1 bulunan rotalarin cizgedeki tiim kontrol noktalarimi icermesi her
zaman miimkiin olmayacaktir. EKS-RBP kiimesinden Oryantiring problemi (OP)
NP-zor sinifina ait bir problemdir [Golden et al.,1987]. Takim Oryantiring Problemi
(TOP), OP’nin arag¢ sayist bakimindan genellestirilmis hali oldugundan bu problem

de NP-zor sinifina aittir.

EKS-RB problemleri, Oryantiring sporu yaninda stok dagitim, iiretim planlama
[Balas, 1989], turist rehberi [Vansteenwegen and Van Oudheusden, 2007] gibi
bircok gercek alan problemlerine de uygulanmistir. Ayrica posta dagitim ve okul
servisi [Kantor and Rosenwein, 1992] uygulamalarinda varolan 7,4, kisitina ek
olarak, kontrol noktalarini belli zaman araliklarinda gezme kisiti eklenerek problem

¢oziilmeye calisilmistir.

2.2 Problemin Matematiksel ifadesi

EKS-RBP, 0-1 tamsayr programlama problemi olarak asagidaki gibi ifade

edilmistir:



Yir - Ziyaret degiskenleri: Eger k araci tarafindan i kontrol noktasi ziyaret

edilmis ise degeri 1, ziyaret edilmemis ise degeri O dir.
x;ix * Rota degiskenleri: Eger (i,j) kenar k aracinin buldugu rota icerisinde ise
degeri 1, degilse degeri O dir.

U : Kontrol noktalar1 kiimesi N’ nin alt kiimesidir.

m d
- N 51
Amag: En buyukZZsl Vik 2.1)
y k=1i=1

m d+1 m d
Kisitlar: Yojk = Z in(du)k =m, (2.2)

k=1 j=I k=1 i=0

n

Zy,-k <1, Vi=l,..d, 2.3)

k=1

intk :thik =yu: Vi=l..d; Vk=1l..m, 2.4)

i<t i>t

d

N i ST Vh=lom, (2.5)

i=0 j>i

D i U -L(U e N2<|U]<dik=1.m)

ieU (26)

jeu

i €{0,1},  (0<ij<d+Lk=1..,m) 2.7

Yok =Ya+1k =Ly {01} (i=l..d;k=1..m) 2.8)

EKS-RBP’nin amaci, formiil (2.1)’de belirtildigi gibi m arag¢ icin bulunan m
tane rotanmin toplam kazancim en fazla hale getirmektir. Kisit (2.2) her rotanin ny
kontrol noktasindan baslayip n,.; kontrol noktasinda bitmesini garantiler. Kisit (2.3)
ise baslangi¢ ve bitis disindaki diger tiim kontrol noktalarinin en fazla bir kez ziyaret
edilecegini belirtir. Kisit (2.4) her bir rotadaki kontrol noktalarinin birbirine baglanir
oldugunu garantiler. Her bir rotanin maliyetinin sinirli oldugunu kisit (2.5), alt
rotalarin engelledigini ise kisit (2.6) gosterir. Son olarak kisit (2.7, 2.8) formiillerde
gecen karar degiskenlerinin alabilecekleri degerleri aciklar. Bu tamsay1 programlama
probleminde m=1 yapilirsa OP , m > 1 olursa, TOP’nin matematiksel formiilii elde

edilir.
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2.3 Mevcut Cozum Yaklagimlan

Bu boliimde, Oryantiring ve Takim Oryantiring problemlerinin literatiirdeki
mevcut ¢Oziim yontemleri, kesin coziimlii yontemler, probleme 06zgii sezgisel

yontemler ve meta-sezgisel yontemler bagliklar altinda incelenmistir.

2.3.1 Kesin Cozumler

Yapilan literatiir taramalarinda OP ve benzeri problemler i¢in alt1 kesin ¢6ziim
yontemi gelistirilirken, TOP i¢in iki kesin ¢oziim yontemi uygulandigi goriillmiistiir.
OP ve TOP igin uygulanan kesin ¢oziimlii yontemler Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir.
Boussier ve arkadaslarimin yapmis oldugu calismada [Boussier et al., 2007] TOP
problem kiimesinden karsilagtirmali degerlendirmelerde kullanilan 387 problemden
270’1 igin st sinir (upper bound) sonuglar bulunmustur. En fazla 2 saatlik siire i¢in
calistirma yapildigindan dolayr geriye kalan 117 problem icin sonuglar

iretilmemistir.

Kesin ¢oziim yontemleri kiiciik boyutlu problemlerde kabul edilebilir zaman
araliginda ¢oziim sunarken, problem boyutu biiylidilkce hesaplama zamani iissel
olarak arttigindan, bu yontemleri kullanmak elverissiz olmaktadir. Bundan dolay1

¢ogu arastirmaci sezgisel ¢oziim yontemlerine odaklanmustir.

Cizelge 2.1 OP ve TOP i¢in kesin ¢6ziimlii yontemler

Referans Problem Coziim stratejisi

[Hayes and Norman,1984] OP Dinamik Programlama

[Kataoka and Morito, 1988] OP Dallan ve Sinirla

[Laporte and Martello, 1990] OP Dallan ve Sinirla

[Ramesh et al.,1992] (0)3 Dallan ve Sinirla

[Leifer and Rosenwein, 1994] OP 0-1 Tamsay1 Programlama
[Fischetti et al.,1998] (0)3 Dallandir ve Kes

[Butt and Ryan, 1999] TOP Kolon olugturma tabanli algoritma

[Boussier et al.,2007] TOP Dallan ve Odiillendir
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2.3.2 Sezgisel Cozumler

OP ve TOP problemlerine 6zgii gelistirilen sezgisel ¢oziimler Cizelge 2.2’de
listelenmistir. Genellikle gelistirilen sezgisel yontemlerde problem iki safhada
¢oziilmeye calisilmistir: rota olusturma ve rota iyilestirme. Rota olusturma adiminda
en ¢ok kullanilan yontemler rasgele ve hirsli yontemdir. Rasgele yontem ile rota,
kontrol noktalar1 rasgele secilip uzunluk kisitin1 gecmeyecek sekilde ardi ardina
eklenerek olusturulur. Hirsli ¢6ziimde ise her bir kontrol noktasi i¢in kendisinde
mevcut olan kazan¢ miktar1 ve/veya yol maliyeti degerleri kullanilarak bir agirlik
degeri hesaplanir. Daha sonra kontrol noktalarinin bu agirlik degerleri kullanilarak
rotaya eklenme sirast olusturulur. Kontrol noktalar1 sirayla rotaya eklenerek yeni
rota olusur. Rota olusturma adimindan sonra rota iyilestirme adimi1 baglar. Bu adimda
yol maliyetini azaltici ve toplam kazanci artirict kontrol noktasi ekleme, ¢ikartma ve

yer degistirme gibi yerel arama yontemleri kullanilir.

Cizelge 2.2 OP ve TOP igin sezgisel yontemler

Referans Problem Coziim stratejisi

[Tsiligirides, 1984] OP hirsh secimle rota olusturma

[Golden et al.,1988] OP hirshi secimle rota olusturma, rota iyilestirme
[Keller, 1989] OP rasgele segimle rota olugturma, rota iyilestirme
[Keller, 1989] OP hirsh secimle rota olusturma, rota iyilestirme
[Ramesh and Brown, 1991] OP rasgele segimle rota olugturma, rota iyilestirme
[Butt and Cavalier, 1994] TOP hirsh secimle rota olusturma

[Chao et al., 1996] OP,TOP rasgele secimle rota olusturma, rota iyilestirme

Gelistirilen sezgisel yontemlerden en sonuncusu 1996 yilinda Chao ve
arkadaslarimin gelistirdigi 5 adimlik sezgisel yontemdir. Gelistirilen bu sezgisel
yontemin yaninda OP icin yeni karsilastirmali problem kiimeleri de literatiire
kazandirilmistir (Bkz. Bolim 2.4). Chao ve arkadaglart 5 adimlik sezgisel
yontemlerini Tsiligirides’in gelistirdigi ¢6ziim yontemi ile karsilagtirir [Tsiligirides,
1984]. Toplam 353 test problemi iginde, Chao ve arkadaglari Tsiligirides’in
sonuglarina gore problemlerin %60’ 1nda daha iyi sonug alirken , %7 sinde daha kotii

%33’ iinde ise ayn1 sonuglari elde etmislerdir.
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2.3.3 Meta-Sezgisel Coziimler

Oryantiring ve Takim Oryantiring problemlerine sezgisel yontemlerin yaninda,
problemden bagimsiz arama stratejisi sunan meta-sezgisel yOntemler de
uygulanmistir.  Gelistirilen meta-sezgisel tabanli c¢alismalar Cizelge 2.3’de
listelenmistir. OP icin gelistirilen meta-sezgisel yontemlerden ilki Wang ve
arkadaslarimin  gelistirdigi yapay sinir ag1 uygulamasidir [Wang et al., 1995].
Tasgetiren ve Smith genetik algoritma kullanarak OP i¢in ¢6ziim Onermislerdir
[Tasgetiren and Smith, 2000]. Gelistirilen bu modelde degisken uzunluklu
permutasyon gosterimi sec¢ilmistir. Caprazlama yontemi ile farkli bireyler
olusturulurken ve uyarlanabilen ceza fonksiyonu kullanarak kisitlara uymayan
¢oziimler de popiilasyon icinde kalma sansi1 elde etmistir. OP i¢in bir bagka calisma
da Karinca Koloni Optimizasyonu (KKO) ve Tabu Arama (TA) yontemleri
kullanilarak gerceklestirilmistir [Liang et al., 2002]. Gelistirilen KKO modelinde
cevrim ici ve c¢evrim dis1 feromen giincellemesi kullanilarak karincalarin
olusturacaklar1 ¢oziimler koloni bilgisine gore yonlendirilmistir. Ayrica her bir
¢Oziim icin yerel arama calistirllarak ¢oziim kalitesinin artirllmas: hedeflenmistir.
Tabu Arama tabanli modelde ise 5 komsuluk yapisi ve dinamik bir tabu listesi
kullanilmigtir. Genetik Algoritma tabanli modelde oldugu gibi bu modelde de ceza
fonksiyonu kullanilarak kisit1 asan ¢oziimlerde de arama yapilmasina izin verilmistir.
OP igin gelistirilen modeller arasinda genetik algoritma tabanli modelin hesaplama
siiresi bakimindan diger modellere gore ¢ok daha zaman harcadigr goriilmiistiir.
Buna ragmen elde edilen kazang yoniinden sonuclar bilinen en iyi sonuglarla rekabet

eder niteliktedir.

Cizelge 2.3 OP ve TOP igin kullanilan meta-sezgisel yontemler

Referans Problem Coziim stratejisi

[Wang et al., 1995] OP Yapay Sinir Aglar1

[Tasgetiren and Smith, 2000] OP Genetik Algoritma

[Liang et al., 2002] (0)3 Karinca Kolonileri, Tabu Arama
[Tang and Miller-Hooks, 2005] TOP Tabu Arama

[Archetti et al., 2007] TOP Tabu Arama, Degisken Komsu Arama
[Bouly et al., 2008] TOP Memetik Algoritma

[Ke et al., 2008] TOP Karinca Kolonileri

[Vansteenwegen et al., 2009] OP,TOP Kilavuzlu yerel arama metodu

[Souffriau et al., 2009] TOP Yol Baglama
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TOP icin gelistirilen meta-sezgisel tabanli ¢6ziim yontemlerinden ilki, Tang ve
Miller-Hooks’un Tabu Arama tabanli modelidir [Tang and Miller-Hooks, 2005].
Gelistirilen yontem 3 ana sathadan olusur. Birinci safhada, kisit1 agmayan rotalardan
olusan bir ¢oziim havuzu olusturulur. Aday coziim, ara¢ sayis1 kadar havuzdan
rasgele rota secilerek olusturulur. Ikinci safhada ise aday ¢6ziim tabu arama yontemi
ile ¢coziim kalitesi artirilmaya calisilir. Ugiincii safhada, en iyi tabu olmayan ¢6ziim
yeni aday ¢Oziim olarak atanir ve baslangigta olusturulan ¢éziim havuzuna eklenir.
Havuzdan eklenen rota sayisi kadar en kotii ama¢ fonksiyonuna sahip rotalar

cikartilir. Algoritma birinci sathaya geri doner.

Tabu Arama tabanli model, Chao ve arkadaglarinin [Chao et al., 1996]
gelistirdigi karsilastirmali problemlerle test edilmistir. Elde edilen sonuglar, Chao ve
arkadaslarinin gelistirdigi 5 adimlik sezgisel yontemin sonuglari ile karsilastirilmistir.
Buna gore 18 problem kategorisinin 14’iinde tabu arama algoritmasi en iyi ortalama
sonuclari, 5-adim sezgisel metot ise 4’iinde en iyi ortalama sonug¢ verebilmistir.
Ayrica 64 kontrol noktasindan biiyilk olan problem kiimelerinde tabu arama 60
problemden 55’inde en iyi sonuglar vermistir. Bir bagka analiz, TA’da kullanilan
komsguluk sayist {izerine yapilmistir. Gelistirilen model, bir komsulukla
calistinlmistir. Sonuglara bakildiginda komsuluk alanlariinda gecis yapmak ¢6ziim
kalitesini ¢ok degistirmese de, CPU agisindan ortalama %40 kadar hiz kazanimi

sagladig goriilmiistiir.

Archetti ve arkadaslar1 TOP i¢in bir onceki caligmadan ilham alarak Tabu
Arama tabanli iki model ve Degisken Komsu Arama (DKA) tabanli bir model
onermislerdir [Archetti et al., 2007]. Onerilen ic modelden DKA tabanli ve TA
tabanli bir model uygun coziimlerle arama yaparken diger TA tabanli model ise
kisidi agan ¢oziimlere izin vererek arama yapar. Karsilastirmali problemlerle yapilan
deney sonuglarinda yerel arama olarak TA’y1 kullanan DKA modeli, diger iki TA
modeline gore daha iyi sonuclar buldugu goriilmiistiir. 320 problemden 125’inde
DKA sonuglar iyilestirmistir. Kisidi asmaya izin veren TA modelinde ise 101 , diger
TA modelinde ise 115 problemde iyilestirme yapmistir. DKA tabanli model, calisma
zamani bakimindan 20 dakikaya kadar ¢iksa bile ¢ogunlukla 10 dakikanin altinda

sonuglart iiretmistir.
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TOP icin bir baska calisma ise Genetik Algoritma ve Yerel Aramanin birlikte
kullanildigi Memetik tabanli algoritmadir [Bouly et al., 2008]. Kromozom olarak
adlandirilan her bir aday ¢oziim kontrol noktalarin permutasyonu olarak olusturulur.
Kromozomlarin bir kismi rasgele permiitasyon ile bir kismi ise Ozel bir sezgisel

yontem kullanilarak olusturulur.

Kromozom degerinden amag¢ fonksiyonu hesaplanirken Optimal Bolme
(Optimal Splitting) yontemi kullanilmistir.Bu bolme yontemi kromozomdan elde
edilebilecek en iyi amag fonksiyon degerine gére bolmeyi saglar. Kromozomlar LOX
caprazlanma ile yeni bireyler iiretirken, ayni bireyler belli bir olasilik degerine gore

mutasyona da ugrarlar. Mutasyon aslinda yerel arama amacli yapilmistir.

Deneyler karsilagtirmali problemlerle yapilmis olup bu test problemlerinden
11’nin sonucu iyilestirilmigstir. Digerler problemlerde ise varolan en iyi sonuglar

bulunmustur. Sonuglara ortalama 10 dakikadan az siirede ulasilmistir.

TOP i¢in baska bir calisma ise Karinca Kolonileri ile yapilmistir [Ke et al.,
2008]. Bu modelde, KKA’nin genel calisma prensibi korunmustur. Modelde,
karincalar ¢oOziimii olustururken hangi araca hangi kontrol noktasini eklemek
gerektigine karar verirler. Yapilan calismada kontrol noktalar1 4 farkli sekilde

araglara atanarak denenmistir.

a. Birinci aragtan baglanir, kisidi doldugu zaman diger araca gegilir.
b. Once arag tespiti yapilir daha sonra kontrol noktas: araca eklenir.
c. Arag sirasi rasgele secilir.

d. Araca ve kontrol noktasina baglanabilecek kenar secilir. Boylece ayn1 anda

hem arac1 hemde kontrol noktasini secmis olunur.

Performans analizlerinde birinci yontem en iyi sonu¢ vermistir. Performans
analizleri karsilastirmali test problemleri ile yapilmis olup, sonuglar ayn1 dénemde
cikan memetik algoritma disindaki diger yontemlerle karsilastirilmistir. Buna gore 12

problemin sonucunda iyilesme oldugu goriilmiistiir.
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Son zamanlarda TOP i¢in gelistirilen yontemlerden biri de kilavuzlu yerel
arama tabanhi ¢oziim yoOntemidir [Vansteenwegen et al., 2009]. Yontem {i¢ ana
kisimdan olusmaktadir. Birinci kismu baglangi¢ ¢oziimleri iiretme kismidir. Chao ve
arkadaslarinin kullandiklar1 aym1 yontemi [Chao et al., 1996] kullanarak baslangi¢
¢Oziimler iiretilir. Yani baglangi¢ ve bitis kontrol noktalar1 odak noktasi, T, degeri
biiyiik eksen olan bir elips alanin i¢inde kalan kontrol noktalar1 arasinda baslangic ve
bitis noktasina en uzak 5 kontrol noktasi secilir ve en ucuz ekleme yontemi ile
eklenir. Bu islem probleme ait tiim kontrol noktalar bir rotaya ait olana kadar devam
eder. Bundan sonra en iyi kazanci saglayan ara¢ sayisi kadarki rota baslangi¢ ¢oziimii
olusturmus olur. Ikinci kisim ise kilavuzlu yerel arama kismidir. Yerel arama
prosediirii icinde tanimlanan bes komsuluk yapisi sirayla uygulanir. Her bir
komsuluk kendi icinde yerel en iyiye ulagincaya kadar ¢alistirilir. Kilavuzlu yerel
arama yoOntemi yerel arama sirasinda ¢Oziimlerin istenmeyen bilesenlerini
cezalandirarak veya odiillendirerek ¢oziimiin yerel en iyiye takilmasim engeller.
Boylece arama islemine kilavuzluk eder. Uciincii safhas1 ise ¢oziimii bozma
islemidir. Coziimii saglayan turlarin her birini yiizdelik bir oranda ¢dziimden ¢ikarir.
Bu yiizdelik oran makalede %75 olarak belirlenmistir. Bu islem yerel arama islemi
icinde ve algoritamanin yar1 iterasyona geldigi zamanda calistirilmistir. Yerel arama
da sonug hep ayn1 en iyi sonuca ulasiyorsa bozma uygulanir. lyilesme olursa bozma
uygulanmaz. Gelistirilen yontem hem OP hem de TOP karsilastirmali problemlerle
test edilmistir. Elde edilen sonuglar [Archetti et al., 2007] ve [Tang and Miller-
Hooks, 2005] sonuclariyla karsilagtinlmistir. Sonuglari, elde edilen kazang
bakimindan  karsilastinlldiginda sirasiyla %0.84 ve %1.29 ortalama hata ile
¢oziimlere yaklasildigi, calisma zamani bakimindan karsilastirildiginda ise diger iki

modele gore cok daha kisa siirede bu ¢oziimlere ulastigi goriilmiistiir.

TOP i¢in gelistirilen en son modellerden bir digeri ise Yol Baglama tabanl
¢oziim yontemidir [Souffriau et al., 2009]. Bu yontemde baslangic ¢Oziimii, cpug
olusturulduktan sonra ¢oziim, [Vansteenwegen et al., 2009] caligmasinda kullanilan
yerel arama metoduna sokulur. Burdan ¢ikan sonu¢ Cyereiarame 1l€ modelin en iyi
SONUCU Cenjy; arasinda bir bag kurulur. Bu bag c.ny ¢Oziimiinde olup cyereiarama
¢Oziimiinde olmayan kontrol noktalarindan olusur. Tespit edilen bu kontrol noktalar
Cyerelarama §OZUmiine eklenmeye calisilarak ¢oziimiin iyilestirilmesi saglanir. Bu

model farkli tekrarlama sayisi parametresine gore yavas ve hizli iki versiyonla
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performans analizi yapilmistir. Buna gore yavas versiyonu ortalama 272.8 saniye
caligarak literatiire 5 yeni sonu¢ kazandirmistir. Hizli olan1 ise ortalama 5 saniye

calisarak %0.39 hata ile makul sonuclar iiretmistir.

2.4 Karsilastirmal Test Problemleri

OP ve TOP i¢in ¢cogunlukla kullanilan karsilastirmali problemler, belli sayidaki
kontrol noktalarmin Oklid diizlemine yerlestirilmesi ile olusan 8 farkli problem
kiimesinden tiiretilmistir. OP ve TOP icin kullanilan problem kiimeleri, kontrol
noktalarinin koordinat bilgileri ve her bir kontrol noktasinin kazan¢ miktar ile

birlikte EK-A’da verilmistir.

OP icin ilk karsilastirmali test problemleri literatiire Tsiligirides tarafindan
kazandirlmistir [Tsiligirides, 1984]. Bu test problemleri sirayla PK 1, PK 2 ve PK 3
problem kiimelerine farkli 7, degerlerinin verilmesiyle olusturulmustur. Daha
sonra Chao ve arkadaglar1 OP icin varolan problem kiimeleri iizerine ara¢ sayisini
artitararak ve her bir araci ayni T, degerleri ile kisitlayarak TOP igin test
problemleri iiretmislerdir [Chao et al., 1996]. Ayrica varolan problem kiimelerine
ek olarak daha biiyiik problem kiimeleri (PK 4 ve PK 7) ve PK1’in bir kontrol
noktasinin koordinat bilgilerini degistirerek elde ettikleri PK1_1 problem kiimesini

de eklemislerdir.

OP ve TOP icin deneylerde kullanilan kagilagtirmali test problemleri ve

ozellikleri sirayla Cizelge 2.4 ve Cizelge 2.5’te verilmistir.

Cizelge 2.4 OP i¢in kullanilan problem kiimeleri ve 6zellikleri

Prb. Kiime  Kont. Nok. Problem En Diisiik En Yiiksek

Adi Sayisi Sayisi T maks T maks
PK1 32 16 15 85
PK2 21 11 15 45
PK3 33 20 15 110
PK1_1 32 16 15 85
PKS5 66 26 5 130
PK6 64 14 15 80

Toplam 103
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Cizelge 2.5 TOP icin kullanilan problem kiimeleri ve 6zellikleri

Kont.Nok. Ara¢c Problem En Diisiik En Yiiksek

Ad1 Sayisi Sayis1 Sayisi T maks T maks
PK1 32

2 17 5 42.5

3 16 5 28.5

4 15 5 21.2
PK2 21

2 11 7.5 22.5

3 11 5 15

4 11 3.8 11.2
PK3 33

2 20 7.5 55

3 19 5 36.7

4 18 3.8 27.5
PK4 100

2 20 25 120

3 20 16.7 80

4 17 20 60
PK5 66

2 25 15 40

3 25 15 26.7

4 24 15 20
PK6 64

2 11 15 40

3 8 15 26.7

4 5 15 20
PK7 102

2 20 10 200

3 19 13.3 133.3

4 19 10 100
Toplam 350

Kontrol noktalar1 kose ve aralarindaki baglantilar kenar kabul edildiginden bu
problem kiimeleri birer ¢izge olarak da gosterilebilirler. Bu problem kiimelerinden

olusacak cizgeler yonsiiz ve tam ¢izge 6zelligindedirler.

TOP ve OP’un kullandigi problem kiimelerinin 2 boyutlu diizlemdeki kontrol
noktalarinin dagilimi ise Sekil 2.1°de verilmistir. Sekiller iizerindeki kare noktalar
baslangi¢ ve bitis kontrol noktalarini gosterir. Sekillerden anlasilacag tizere PK 5 ve
PK 6 da kontrol noktalar1 diizenli bir sekilde konumlandirilirken diger problem

kiimelerinde kontrol noktalari rasgele yerlere konumlandirilarak olusturulmustur.
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PK1 PK2 PK3

PKS PKE

Sekil 2.1 OP ve TOP i¢in kullanilan karsilastirmali problem kiimelerinin 2 boyutlu
diizlemde gosterimi
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3 META-SEZGISEL YONTEMLER

Problemden bagimsiz olarak arama alaninm etkili ve verimli bir sekilde dolasip,
¢6ziim sunan sezgisel yontemler meta-sezgisel yontemler olarak adlandirlir. “Otesi,
daha iist diizey” manalarina gelen meta ve “Ongorii ile arama” manasina gelen
sezgisel kelimelerinin birlesiminden olusan meta-sezgisel adi olarak ilk defa [Glover,
1986] calismasinda ge¢mistir. Bu zamana kadar meta-sezgisel yontemin genel kabul
gormiis kesin bir tamimi yoktur. Bu dalda uzman birka¢ arastirmacinin sundugu

tanimlamalar asagida verilmistir:

“Meta-sezgisel yOntem, arama alaninda gerektigi zamanlarda
yogunlagsma (exploiting) ve yayilma (exploring) yapabilmek icin
altinda caligan sezgiselleri zekice birlestirerek arama stratejisine
kilavuzluk eden tekrarli islemler olarak tanimlanir.” [Osman and

Laporte, 1996]

“Meta-sezgisel yontemler yiiksek kalitede coziim elde edebilmek icin
kullandig1 sezgiselleri degistiren ve kilavuzluk eden tekrarli bir
islemdir. Her tekrarda tek bir ¢oziimii yada ¢6ziim popiilasyonunu
degisiklige ugratarak yeni c¢oOziimlere ulasir. Emrinde calisan
sezgiseller basit yerel arama yada yapici metotlar olabilecegi gibi

yiiksek seviyeden sezgiseller de olabilir” [Vop et al., 1999]

“Meta-sezgisel yontemler, probleme 6zel sezgisellerin performansinm
artirmak icin kilavuzluk yapan yiiksek-seviyeli stratejilerdir. Baglica
amac1  tekrarlh  ¢alisarak  iyilesme  saglama  stratejisinin
dezavantajlarindan biri olan yerel en iyiden kurtulamamayi
engellemektir. Bunun i¢in daha kotii ¢oziimleri kabul etme ya da yerel
arama i¢in yeni bir baslangic coOziimiinden baglama gibi daha
“akillica” bir yol takip eder. Kaliteli bir sonuca hizl1 ulagmak i¢in bu

yontemler amag fonksiyon degerlerine gore, kazandiklar tecriibelere
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gore ya da bir Onceki performansina gore dolasim stratejileri
belirleyebilir. Meta-sezgisel yontemleri, rasgele arama yonteminden
ayiran en Onemli fark rasgeleligi gozii kapali bir sekilde degil daha

akillica uygulamalaridir. [Stiitzle, 1999].”

Yukarida verilen tamimlamalardan elde edilen ¢ikarimlara gore meta-sezgisel
yontemler, basit sezgisel metotlarin birlestirilerek daha iist seviyeden bir calisma
yontemi sunar. Bu yontemlerin kesin metot yontemlerine gore en biiyiikk avantaji
daha kisa siirede ¢oziim sunmalaridir. Ayrica yontemin problemden bagimsiz
sunulmas1 sezgisel metotlara goére daha yaygmn bir kullanimi saglamistir.
Dezavantajlari ise, en iyi ¢Oziimii garanti etmemesi ve iyi ¢dziim verebilmesi icin bir
¢cok parametrenin uygun sekilde ayarlanmasi gerekliligidir. Bu islem de ¢ogunlukla
deneysel olarak yapilmaktadir. Ayrica meta-sezgisel yontemler, arama alanini
dolagirken yerel iyilerde takilip kalma riskini aza indirgeyici stratejiler
barindirmahidir. Arama alanina gerektigi zaman iyi yayilabilmeyi (diversification),
gerektigi zaman ise yerel iyilerde iyi yogunlasabilmeyi (intensification)
saglamalidirlar. Bu iki unsurun, kullanilan meta-sezgisel yontem tarafindan yeterince
dengelenebilmesi, daha kaliteli sonuglarin {iiretilmesini saglayacaktir. Bu acidan
meta-sezgisel yontemleri kullanirken rasgeleligin yaninda sistematik bir dengenin de

gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu zamana kadar degisik arama stratejisine sahip bircok meta-sezgisel yontem
gelistirilmistir. Bunlardan bazilar1 yerel arama metotlarin1 daha “akill’” hale getirici
mekanizmalarla gelistirerek yeni meta-sezgisel yontem olusturmusglardir. Tabu
Arama, Tavlama Benzetimi, Degisken Komsu Arama, Kilavuzlu Yerel Arama bu
sekilde gelistirilmis yontemlerdir. Tamamen farkli arama felsefelerini icinde
barindiran meta-sezgisel yontemler de mevcuttur. Genetik Algoritma, Karinca
Kolonileri Algoritmasi, Pargacik Siirii Optimizasyonu bu tip meta-sezgisel
yontemlere Ornektir. Varolan meta-sezgisel yontemleri [Blum and Roli, 2003]’de

onerildigi gibi asagida siralanan yaklagimlarla da siniflandirmak miimkiindiir :

= Popiilasyon Tabanl / Tek Nokta ile Aramali

= Bir/Birden Fazla Komsuluk Yapilar1 Kullanan
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» Hafizay1 Az / Cok Kullanan

Meta-sezgisel yontemler kullanarak problem c¢oziilebilmesi igin problemin
gosterim sekli ve amag fonksiyonun tamimli olmast gerekir. Bu iki bilesenden
problemin gosterim sekli ile aday ¢oziimler iiretilir, amag fonksiyon degeri ile de
yontemin elde ettigi ¢oziimlerin kalitesi karsilastirilir. Meta-sezgisel bir yontemden

cikan sonuglar ¢cogunlukla asagida listelenen kriterlerle analiz edilir:

1. Coziimiin kalitesi: Olusan ¢6ziimiin amag fonksiyon degeri
2. Calisma siiresi: Calisma zamani veya amag fonksiyon hesaplama sayisi

3. Algoritmanin saglamhigi: Algoritmanin farkli baslangic coziimlerinden
baslayarak bir kac kere calistirllmasi sonucu elde edilen c¢oziimlerin
standart sapma degeri, bilinen en iyi ¢Oziime degerine gore ortalama

yiizdelik bagil hata degeri

Bu tezde, En Fazla Kazang¢ Saglayan Rota Bulma Problemlerine Parcacik Siirii
Optimazyonu ve Degisken Komsuluk Arama yontemleri kullanarak ¢6ziim

onerildiginden alt boliimlerde bu iki meta-sezgisel yontem daha detayli anlatilacaktir.

3.1 Degisken Komsu Arama Yontemi

Degisken Komsu Arama (DKA) yontemi 1997 yilinda Hansen ve Mladenovic
tarafindan gelistirilmistir [Mladenovic and Hansen, 1997]. Meta-sezgisel yontemlerin
siniflandirilmasinda DKA, tek nokta ile arama yapan, birden fazla komusuluk
kullanan ve hafizay1 az kullanan yontemler arasinda sayilir. Buna gére DKA arama
uzaymi, sistematik bir sekilde komsuluk yapilarinin degistirilmesine gore tarayan bir
meta-sezgisel yontemdir. Algoritma oldukca genel bir ¢ercevede verilmis olup, ele
alman probleme gore ayarlamalar yapilabilir. DKA yonteminin benzetimsel kodu

Sekil 3.1’de verilmistir.

Bu algoritmaya gore ilk olarak komsuluk yapilar1 tanimlanmalidir. Ni, k.
komsuluk yapisim1 gosterir. S miimkiin olan tim ¢6ziim kiimesini temsil ederken,
Ni(s) ise s c¢Oziimiinin k. komsuluk yapisindaki tiim c¢o6ziimleri temsil eder.

Komsuluk yapilarim1 hem se¢mek ve hem de sirasini belirlemek algoritmanin
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performansi acisindan onemli bir karardir. Genellikle komsuluk siralamasi, yakin
alandan uzak alana dogru arama yapilabilecek sekilde belirlenir. Algoritma S
kiimesinden bir ¢oziimii baglangi¢ ¢oziimii yaparak calismaya baslar. I¢ ice dongii
sayesinde algoritma S icindeki ¢oziimleri dolasarak en iyi ¢6ziimii bulmaya calisir.
Algoritmada Yerel Arama ve Sarsma (Shaking) fonksiyonlar1 ¢6ziim kiimesini
sistematik olarak dolagmay1 saglar. Sarsma, aramay1 farkli yerlere konumlandirmayi
saglarken, Yerel Arama ise yerel en iyilere yogunlagsmayi saglar. Diger bir deyisle
Sarsma yerel en iyilerden kurtulmayi, Yerel Arama ise Sarsma fonksiyonu sonucu
olusan s’ ¢oziimiiniin yakin komsularini arayarak o bolgedeki en iyi ¢oziimii bulmaya

>

caligir. Yerel aramadan ¢ikan sonug s” baslangi¢c ¢6ziim s ile karsilastirlir. Eger
s” , s baslangic ¢oziimiinden daha iyi bir sonuc verirse algoritma birinci komguluk
yapisindan ve s” ¢Oziimii ile calismaya devam eder. Yerel aramadan ¢ikan sonug iyi
degilse algoritma s ¢Oziimiiniin bir sonraki komsuluk yapisindan ¢aligmaya devam
eder. Igteki dongii tanimlanan tiim komsuluk yapilarmi dolastiktan sonra sonlanir.
Distaki dongii ise durdurma kriteri gerceklesene kadar ¢alismaya devam eder.
Durdurma kriteri, belli bir CPU zamani, belli bir tekrar miktar1 veya iki iyilesme

arasindaki en fazla tekrar miktar1 olabilir.

Prosediir DKA
Komsuluk yapilarini tanimla Ny (k=1,...,Kux)
Baslangi¢ ¢ozlmleri olustur s € S
Yap (durdurma sarti gergeklesmedidi siirece)
k « 1
Yap (k < kpax )
s’ ¢« Sarsma(s), s’ € Ny(s)
s” « YerelArama(s’), s” € S
Eger (Amac¢Fonk(s”) < AmagFonk(s))
s &« s”
k « 1
Degilse
k « k+1
Yap-Bitis
Yap-Bitis
Prosediir-Bitis

Sekil 3.1- DKA algoritmasimin benzetimsel kodu

3.1.1 DKA Yonteminin Versiyonlari

Indirgenmis-DKA (Reduced-VNS): Bu yontemde, DKA algoritmasinin Yerel
Arama kismi yer almaz.. Yani N, komsulugunda rasgele bir ¢6ziim secildikten sonra

dogrudan baslangic ¢oziimle karsilastirma safhasina gegilir. Boylece ¢ok hizli bir
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sekilde sonug elde edilmis olur. Bu yontem daha ¢ok yerel arama maliyetinin fazla

oldugu biiyiik problemlerin ¢oziimiinde dnerilmistir.

Degisken Komsulu Yerel Arama (Variable Neighborhood Descent): Bu
yontemde, komsu yapilan yerel arama icin tamimlanir. Baslangi¢ ¢6ztimiiniin (s)
tanimlanan birinci komusuluk alanmmn icindeki en iyi c¢oziimii s’ €Enlyi Ny(s)
bulunur. Eger s’ coziimii daha iyi ise algoritma s’ i¢in yeniden birinci komsuluk
alani icinde en iyi ¢Oziimii arastirir. Coziim kotii ise bir sonraki komsuluk alanindan
calismaya devam eder. Bu versiyon daha cok yerel arama yontemi olarak kullanilir.
Degisken Komsulu Yerel Arama (DKYA) yonteminin benzetimsel kodu Sekil 3.2

‘de verilmistir.

Prosediir DK-Yerel Arama
Komsuluk yapilarini tanimla Ny (k=1,...,Kpx)
Baslangi¢ ¢ozlimleri olustur s € S
Yap (durdurma sarti gergeklesmedidi siirece)
k <« 1
Yap (k < kpay )
s’ ¢ YerelArama(s), s’ &€ Ny(s)
Eger (AmacgFonk(s’) < AmagFonk(s))
s < s’
k «1
Degilse
k « k+1
Yap-Bitis
Yap-Bitis
Prosediir-Bitis

Sekil 3.2 Degisken Komsuluklu Yerel Arama benzetimsel kodu

Esnek-DKA (Skewed VNS): Bu versiyon DKA’da yer alan Sarsma ve Yerel
Arama aynen korunur. Bununla beraber Yerel Aramadan ¢ikan s’ ¢oziimiinii kabul
etme sartt DKA’ya gore esnetilmistir. s” ¢Oziimiiniin s ¢oziimiinden uzaklig
op(s,s')  fonksiyonundan ¢ikan degerden kiiciik ise ¢6ziim kabul edilir. o(s,s"")
fonksiyonu s ile s” arasindaki uzakligi geri dondiiriirken, « iki ¢oziim arasindaki
uzakligin 6nem katsayisimi belirler. Esnek-DKA algoritmasinda degisen kismi olan

icteki dongii Sekil 3.3’te verilmistir.
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EJer (AmacFonk(s’’)- op(s,s')< AmagFonk(s))

s « s’

k «1
Degilse

k < k+1

Sekil 3.3 Esnek-DKA , DKA’dan farkli olan kod kismui

3.2 Parcacik Suria Optimizasyon Yontemi

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) Kennedy ve Eberhart tarafindan lineer
olmayan siirekli fonksiyonlarin optimizasyonu icin gelistirilmistir [Kennedy and
Eberhart, 1995]. PSO’nun esin kaynagi, kus ve balik siiriilerinin sosyal paylasimli

hareketleridir.

PSO kolay uygulanabilirligi, yerel arama ve kiiresel arama arasinda kurdugu
denge ve en iyiye yakin c¢oziimlere hizli bir sekilde yakinsamasi ile optimizasyon
problemlerin ¢odziimii icin ¢ok kullanilir bir yontem olmustur. Algoritmanin dogasi
itibari ile onceleri siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilirken,
sonrasinda yapilan ¢alismalar gostermistir ki PSO ayrik problemlerde de basarili bir

sekilde uygulanabilmektedir .

PSO popiilasyon tabanli bir yontemdir. Popiilasyondaki her bir bireye parcacik
denir. Parcaciklardan olusan popiilasyona da siirii ismi verilir. PSO’da arama islemi
popiilasyondaki pargaciklar tarafindan ve belirlenen iterasyon sayisinca yapilir.
Siirtideki her bir parcacik, pozisyon (p) ve hiz (v) vektoriine sahiptir. Parcacigin
pozisyonu aday ¢oziimil temsil eder. Hiz vektorii ise bir sonraki adimda pargacigin
¢Oziim alaninda nereye konumlanacagina yardim eder. Her bir iterasyonda
parcaciklarin aldiklar en iyi deger (yerel tecriibeleri) ve her iterasyonda siiriiniin
elde ettigi en iyi deger (siirii tecriibesi) algoritma calistig1 siirece hafizada saklanir.
Parcacigin ne kadar kaliteli ¢oziim sundugu, amag¢ fonksiyonun parcaciginin
pozisyon vektoriinii kullanarak elde ettigi degerden ortaya cikar. Iterasyonlar
siiresince her bir parcacik yerel tecriibesini, siirii tecriibesini ve hizim1 kullanarak

daha iyi ¢6ziimlere ulasmaya calisir.
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Prosediir PSO
Baslangi¢ Popililasyonunu Olustur
Herbir Parcagik Igin{
Amag¢ Fonksiyon Degerlerini Bul
Yerel En Iyiyi Bul
}
Global En Iyiyi Bul
Tekrarla({
Herbir Pargacik Igin{
Hiz Vektorinit Gilincelle
Pozisyon Vektdriini Glincelle
Ama¢ Fonksiyon Dederlerlerini Bul
Yerel En Iyiyi Giincelle
}
Global En Iyiyi Gilincelle
}Durdurma Kriteri
Prosediir Bitis

Sekil 3.4 PSO algoritmasinin benzetimsel kodu

PSO algoritmasinin benzetimsel kodu Sekil 3.4’te gosterilmistir. Bu
algoritmada ilk olarak siiriideki parcaciklarin pozisyon vektorleri ¢oziim alan icinde
rasgele veya Onceden belirlenen degerlerle olusturulur. Sonrasinda pozisyon
degerlerine karsilik gelen amag¢ fonksiyon degeri hesaplanir. Baslangigta her bir
parcacigin amag fonksiyon degeri kendisinin yerel tecriibesi (pbest) olarak saklanir.
Parcaciklar arasinda amac fonksiyon degeri en iyi olan parcacik ise siirii tecriibesi
(gbest) olarak saklanir. Her bir parcacigin hiz vektorii elemanlart ise [Vmin, Vimax]
degerleri arasinda rasgele degerlerden olusur. Bir sonraki iterasyonda pargaciklarin
pozisyon ve hiz vektorleri formiil (3.1) ve (3.2) kullanilarak giincellenir. Bu islem

bir durdurma kriterine kadar devam eder.

1 =1 =1 =1 -1 -1
v, =v; tcrand (pbest;; —p; )+ cyrand,(gbest; —p;;" ) 3.1

ply=pii' vl (32)

Bu formiillerde, v; ;ve p; ; sirasiyla t. iterasyondaki i. pargacigin j. boyuttaki

(1< j<d)hiz ve pozisyonunu temsil ederler. Parametre ¢, ve c; ise siirii icerisindeki

sosyal etkilesim ve parcacigin yerel tecrilbbe degerlerinin agirhik katsayilardir.
PSO’nun stokastik davranigim (0,1) arasinda rasgele olusturulan randl ve rand2
katsayilar1 belirler. Islemler sonrasinda hiz ve pozisyon degerlerinin siir degerleri

asip asmadig1 kontrol edilir ve belirlenen arama stratejisine gore islem yapilir.
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3.2.1 PSO Yonteminin Versiyonlari

PSO algoritmasi1 gelistirildiginden itibaren bir ¢ok optimizasyon problemlerine
uygulanmistir. Bununla beraber coziilmek istenen problemin alani ve/veya amag
fonksiyonu i¢in PSO ‘nun yetersiz kaldigi durumlar tespit edilmistir. Bu
noksanliklar1 gidermek icin PSO’ya farkh diizeylerde eklentiler yapilmis ve boylece
bircok versiyonu ortaya c¢ikmistir. Bu boliimde PSO’nun eklentileri ve
degisikliklerini ihtiva eden versiyonlari, Siirekli problemler icin PSO versiyonlar: ve

Ayrik problemler icin PSO versiyonlar: adinda iki ana bashkta anlatilacaktir.

3.2.1.1 Sirekli problemler icin PSO versiyonlari
- Atalet agirhikh PSO (Inertia weighted PSO-IwPSQO)

Shi ve Eberhart 1998 yilinda yaptig1 calismada PSO algoritmasi i¢in atalet
agirligr (inertia weight) parametresini tanitmistir [Shi and Eberhart, 1998]. Bu
parametreyi eklemedeki amag¢, PSO’nun kiiresel ve yerel arama mekanizmalarin
kontrol edebilmektir . Buna goére PSO algoritmasinda (3.1) formiilii asagidaki gibi
degisir.

vi; =wvi; +c rand (pbest;' — pl' )+ cyrand,(gbest! - pi7') (3.3)

Atalet agirliginin (w) biiylik olmas1 pargcaci@in daha fazla hiz vektoriine gore
yonlenmesini bir bagka ifade ile parcacigin arama alanin1 genisletmesini saglarken,
atalet agirliginin kiigiik olmasi parcacigin yerel en iyi noktasina dogru yakinsamasini
saglar. Bundan dolayr da PSO’nun diizgiin yakinsama yapabilmesi i¢in atalet

agirhigimi baslangicta biiyiik bir deger (0.9) ile baslatip lineer olarak kiigiiltiilmesi
onerilmistir [Shi and Eberhart, 1998].

- Daralma faktorlii PSO (Constriction PSO- ConPSO)

PSO’nun yakinsama kabiliyeti ilk olarak Clerc ve Kennedy tarafindan yapilan
calismada incelenir [Clerc and Kennedy, 2002]. Bu ¢alismada PSO’nun daha iyi
yakinsama yapabilmesi i¢in hiz vektoriiniin degerini kisitlayan bir daralma faktorii
(x ) parametresinin (constriction factor) eklenmesi onerilir ve yapilan deneylerle c;
ve c2’nin 2.05 ve X degerinin 0.729 olarak alindiginda yakinsama kabiliyetinin

arttig1 gozlemlenir.
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vi’,j = v[";l + c]rand](pbest£;I - pl-r,;] )+czrand2(gbest;_1 - pi”;l ) (3.4)

X = 2 B=c +c
=SrT—F———, Pt
‘2_3_ 52 _4g (3.5

- Amac¢ Fonksiyon Degeri ile Uzakhik Orantisina Dayali PSO (Fitness-
distance-ratio-based PSO-FDRPSO)

Standart PSO, parcacik yakinsamasini pbest ve gbest konumlarina dogru yapar.
Parcacigin tiim boyut degerleri iki vektoriin degerleri kullanilarak degisir. Pargacik
bir boyutunda iyi bir deger elde etse de vektor giincellemesinde bu degeri kaybetmesi
bundan dolayr miimkiindiir. Peram ve arkadaslan parcaciklarin hiz giincellemesi
islemine yeni bir Oneri getirir; Parcaciin her bir hiz vektor eleman1 giincellenirken,
daha iyi bir amag¢ fonksiyon degerine sahip ve giincellenecek parcaciga o boyutta
daha yakin olan parcacigin yerel tecriibesinden de yararlanilmasi saglanir [Peram et
al., 2003]. Buna gore hiz giincelleme formiilii asagidaki gibi degisir:

vi; =wv ;' +crand (pbest];' — pi;' )+ cyrand,(gbest’T" - pi7')

. ; (3.6)
+c3mnd3(pbest;,_j - pf; )

Elde edilen yeni formiilde pbest’} i. pargaciga amag fonksiyon degeri-uzaklik

n,j
oranim1 en Yyiiksek degerle saglayan j. boyuttaki n.parcacigin yerel tecriibesidir.

Parcaciklar arasindaki oran asagidaki gibi hesaplanir:

MAX Fitness( pbest, )— Fitness( p; )

ne pargacia _ sayiay) |pbes[n i~ p; j|

(3.7

- Garantili Yakinsayan PSO: (Guaranteed Convergence PSO -GCPSO)

Standart PSO algoritmasinda global en iyi olan parcacigin hiz1 giincellenirken
hiz formiilindeki diger bilesenlerden cikacak deger O olacagindan sadece atalet
agirlik parametresi ve hizina bagh olarak giincellenme islemi gerceklesir. Zamanla
global en iyinin hiz1 beslenemediginden 0 ‘a dogru gider ve parcacik oldugu noktada
kalir ve diger parcaciklar da global en iyi tarafina dogru yonlenecegi i¢in, siirii bu
noktaya yakinsar. Eger bu yakinsama durumu istenilen en iyi noktaya varmadan

olursa siirii erken yakinsamis olur ki bu istenmeyen bir durumdur. Bu durumu asmak
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icin yapilan calismalardan biri de Van den Berg ve arkadaglarmin yapmis oldugu
garantili yakinsayan PSO calismasidir [Van den Berg et al., 2002]. Bu ¢alismada da
hiz giincelleme formiilii sadece global en iyi parcacik icin asagidaki gibi degistirilir.

t -1 -1 -1 t-1
Vi =@v;; +(pbest;; —p;; )+kr; (3.8)

1j [-1,1] arasinda diizgiin dagilimh rastgele sayilardan olusan vektordiir. k' 6lcekleme
faktoriidiir. Tk degeri k’=1.0 verilir. Iterasyon ilerledikge degeri asagidaki bagintiya

gore hesaplanir.

2k basari _ sayisi)s,
k"= 10.5k")  basarisizlik _ sayisi) f, (3.9)
k" diger

sc ve f. ayarlanabilen esik parametreleridir. Eger gbest parcacigi daha iyi bir
pozisyon bulursa basari_sayisi degeri artirilirken basarisizlik_sayisi degeri 0’lanir.

Eger gbest parcacigi daha kétii bir pozisyon bulursa tam ters islem yapilir.

Bu giincelleme sayesinde standart PSO ‘da global en iyi parcacik sadece azalan
hiz vektoriine bagiml kalmayip, en iyi pargcacigin ¢evresine yonlendirilerek, yerel en
iyiyi bulana kadar aramaya devam eder. Bu yontem, tek bi¢imli (arama uzayinda tek
en iyi degerin olmasi1) fonksiyonlarda iyi ¢alismasina ragmen, ¢ok bicimli (arama
uzaymda brden fazla yerel en iyi olan) fonksiyonlarda erken yerel en iyiye

takilmasindan dolay1 zayif sonuglar verir.

- Tam Bilgilendirilmis PSO (Fully Informed PSO -FIPSO)

Mendes ve arkadaglar1 tarafindan sunulan bu calisma, pargaci@in hizini
giincellerken sadece pbest, gbest pozisyonlarindan faydalanmak yerine o pargacigin
tim komsularinin tecriibelerinden faydalanmay1 6nerir [Mendes et al., 2004]. Hiz
yenilenecek parcacigin komsular1 amag¢ fonksiyon degeri ve komsuluk genisligine
gore agirliklik katsayr degerleri hesaplanir. Aslinda bu algoritma conPSO’nun
genellestirilmis halidir. conPSO’da ¢ katsayis1 gbest ve pbest vektorlerine esit
paylastirilirken FIPSO’da ¢, komsusu olan tiim parcaciklara boliinerek esit dagitilir.

Hiz giincellenme formiilii asagidaki gibi degisir. Bu formiilde W(s), s. parcacigin
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agirlik katsayisini, pbest;, s. parcacigin yerel tecriibesini, N ise s.par¢acigin komsu

parcaciklar kiimesini gosterir.

vlfﬂ =7 Vit,j + ZCSW(S)US(O’I)*(pb€Sts,j —pit,j )|, cs =c/|N|Vse N (3.10)
seN

- Mutasyon Operatorlii PSO (MutatedPSO-MPSO)

Baz1 calismalarda evrimsel algoritmalarin bilesenleri olan mutasyon, secim,
caprazlama gibi operatérler PSO’da da kullanilmistir. Bu caligmalardan biri,
mutasyon operatoriiniic PSO i¢inde kullanan calismadir [Esquivel et. al., 2003].
Mutasyon operatoril par¢acigin dolasim alanini artirmak amagh uygulanir. Parcacigin
pozisyon vektorii olasilik degerine gore mutasyona ugratilir. Pozisyon vektoriiniin
mutasyona ugrama olasilig1 iterasyon sayisina baglanmis olup, iterasyon ilerledikce

pozisyon vektoriine mutasyon yapilma ihtimali azalir.

- Komsuluk Topoloji Calismalari

Komsuluk topoloji calismalart PSO’nun ortaya ¢iktigi andan itibaren devam
edegelmistir. Kompleks problemlerin daha kiiciikk komsuluk kullanilarak, basit
problemlerin ise genis komsuluk kullanilarak daha iyi performans verecegi
gosterilmistir [Kennedy and Mendes, 2002],[Kennedy, 1999]. Sugantan iterasyon
baslarinda daha az komsu ile iterasyon sonuna dogru tiim pargaciklari komsuluk
alanina dahil edecek sekilde dinamik bir komsuluk sistemi Onermistir [Suganthan,
1999]. Peer ve arkadaslar1 ise GCPSO’nun performansini degisik komsuluk yapilan
olusturarak denemislerdir [Peer et al., 2003]. Calismada ii¢ farkli komsuluk alani

tanitilir :

1.  Tumiiyle birbirine bagh ag yapisi (fully connected network structure): Bu
topoloji algoritmalarda GBEST olarak veya algoritma isminin yanina —g
gosterimi (6rn: GCPSO-g) ile belirtilir. Bu topolojide her iterasyondaki global

en iyi, tim parcaciklar tarafindan secilir.

2. Yakin olan k tane komsunun olusturdugu topoloji: Bu topoloji algoritmalarda
LBEST olarak veya algoritma isminin yanina — gosterimi (6rn: GCPSO-]) ile
belirtilir. Genellikle parcacik bir index Oncesi ve sonrasini komsusu olarak

atar.
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3. Von Neumann topolojisi: Bu topolojide ise her parcacik 1zgara seklinde 4
komsusu ile birbirine baglanir. Algoritma isminin yanina —v gosterimi (6rn:

GCPSO-v) ile belirtilir.

Sekil 3.5’ de topoloji yapilarn gosterilmistir.

Ibest voh Neumann

gbhest
Sekil 3.5 Komsuluk topojileri [Peer et al., 2003]

- Birlestirilmis PSO (Unified PSO-UPSO)

Bu versiyon hiz vektoriiniin giincelleme isleminde GBEST ve LBEST
topolojilerini birlestirilir [Parsopoulos and Vrahatis, 2004]. Formiil 3.11’deki G
vektorii, parcacigin GBEST topolijisine gore yeni hiz degerini, L vektorii (formiil
3.12) ise, parcacifin LBEST’e gore yeni hiz degerini gosterir. gbest,, p;
komsulugundaki en iyi vektordiir. Pozisyon giincellenirken (0,1) arasindaki rasgele
saymin carpimlarindan elde edilen sonu¢ (formiil 3.13), parcacigin bulundugu

pozisyona eklenerek yeni pozisyon degeri tiretilir (formiil 3.14).
G,-’;l = ;(lv;,j +cyrand,.( pbest; ; — pit,j )+c2rand2.(gbest§» - Di; )J (3.11)
Lfrjl =1 j +erand,.( pbest; ; — p: j)+cyrand,.( gbest;i, j=DPi; )J 3.12)

Ut =uGH +(1-u )L (3.13)
pt=pliu (3.14)

- Kapsamli Ogrenen PSO (Comprehensive Learning Particle Swarm
Optimizer-CLPSO)

Bu calismada [Liang et al, 2006] amag¢, PSO’nun erken yakinsamasin

engelleyici bir mekanizma gelistirmektir. Bu mekanizma diger ¢alismalarda oldugu
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gibi hiz vektoriiniin giincellenmesi kisminda calisir ve bir par¢acigi hiz vektorii

giincellenirken diger pargaciklarin kazandigi tecriibelerin de kullanilmasi saglanir.

Standart PSO’da her bir pargacigin hiz vektoriinii giincellerken o parcacigin
hiz, yerel iyi (pbest) ve siirii en iyisi (gbest) kullanilir. CLPSO’da dogrudan pbest ve
gbest kullanmak yerine , her bir parcaciga 6zel ve biitiin parcaciklarin pbest degerleri
kullanilabilecek olasilikta bir pbestfi (i=1,2,...n; n: parcactk sayisi) vektorii
olusturulur. Bu vektdor ve hiz vektorii kullamilarak parcacigin posizyon vektorii
giincellenir. Boylece parcaciklarin arama alani artirildigi gibi , siiriniin en iyi
vektoriiniin siirliyli erkenden siiriikleyecegi yerel en iyiye takilma onlenmis olunur.
Her pargaciga ait olarak olusturulan pbestfi vektorii belli bir iterasyon sayisi1 kadar
pozisyon vektoriinii hesaplanmakta kullanilip daha sonra yeniden pbestfi vektorii

olusturulur. pbestfi vektoriiniin olusturulmasi Sekil 3.6 verilmistir.

Prosedir VektorPbestf (i:parcacik indeksi)
Tekrarla (d=1,...D, D:vektdrlin boyutu )
Eger (rand()<Pc;)
popiilasyondan hiz vektdri glincellenmemis iki parcgacik
se¢ (pl,p2)
Eger (AmacgFonk (pbest (pl)<Amac¢Fonk (pbest (p2))

pbestfid = pbestf]1
Degilse
d d
pbestf;” = pbest,,

Degilse
d d
pbestf;” = pbest;

Tekrarla-Bitis
Prosedir-Bitis

Sekil 3.6 pbestf; vektoriinii olusturan prosediir

Pc dgrenme olasilik degeridir. Her bir parcaciga ayr bir 6grenme olasilik
degeri atanir. Boylece her pargacik farkli seviyelerde yakinsama kabiliyetine sahip
olur. Calismada Pc’ye 0.05 ile 0.5 arasinda degerler verilmistir. Buna gore pargacigin

hiz vektorii formiil (3.15)’e gore giincellenir.

t
Vv

= c)vf’;-l +clrand1(pbestfl~fj_~1 —p,-t’_j]) (3.15)
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3.2.1.2 Ayrik problemler icin PSO versiyonlari

Bu boliimde, ayrik problemlerde PSO algoritmasinin kullanimi i¢in literatiirde

sunulan PSO modellerinden birka¢1 anlatilacaktir.

= Model 1

Bu ayrnik modelde ¢oziimler parcacigin pozisyon vektoriinde permutasyon
seklinde saklanir [Rameshkumar et al., 2005]. Parcacigin hiz vektorii ise
(vi=((ind 4 ind>g)) , g=1,...,L) L uzunlugunda pozisyon vektoriiniin 2’serli indeks
bilgisini tutar. Standart PSO’da hiz vektoriiniin amaci parcacigi bulundugu yerden
arama alan1 sinirlarinda bagka yerlere gotiirebilmektir. Ayrik modelde hiz vektorii
bilesenleri sirayla permiitasyona yerdegistirme operatorii olarak yani (ind;q , indyg)
indekslerinde bulunan permiitasyon degerlerinin yerlerinin degistirilmesi sekilde
yapilir. Bu islem, hiz vektoriiniin uzunlugunca devam eder. Boylece ¢oziim arama
alaninda bagka yere gitmis olur. Bu yiizden standart PSO formiillerinin i¢indeki tiim
operatorler, ayrik arama uzayinda bir ¢dziimden digerine gecebilmesi i¢in asagidaki

gibi yeniden tanimlanir.

pozisyon-pozisyon operatorii  (pbest; —p!): p; pozisyonun pbest
pozisyonundan ¢ikarilmasiyla yeni hiz vektor tipinde ikili yerdegistirme ciftleri

meydana gelir.

pozisyon+hiz operatorii ( p; +v/™'): p; pozisyonuna hiz vektoriindeki ¢iftler

yukarida agiklandig gibi sirayla uygulanir.

hiz+hiz operatorii: hiz vektorii giincelleme formiiliinde {ii¢ bilesen bu
operatoril kullanarak yeni hiz vektoriinii olusturur. Hiz vektor icinde ikili indeks
ciftleri barindi rdigindan + operatorii solundaki hiz vektoriiniin sonuna sag taraftaki

ikili indeks ¢iftlerini ekler.

katsay1 x hiz operatorii (o' xv!): Bu operator sagindaki hiz vektoriinden ne

kadar yararlanacagin sonucunu verir. Yani hiz vektor elemanlarindan kag tanesinin

kullanilacagina karar verir.
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Asagida PSO’nun tanimlanan operatorleri kullanimini ve giincelleme islemi

gosteren bir ornek Sekil 3.7°de verilmistir:

Pl =(23.14)

pbest! =(2,3,1,4)

gbest =(3,42,1)

v =(2AMD)

v 205%((2,4),4,1)]+0.5%[(2,3,1,4)- (2.3,1,4)]+ 0.5x[(3.4.2,1)— (2.3.1,4)
=[2.4).(1.2).24)

P =gl
=(2,3,1,4)+[(2,4),(2,3),2.4)]
=(2,3.4,1)

Sekil 3.7 Model 1’e gore pozisyon ve hiz giincelleme 6rnegi

Hiz formiiliinde birinci bilesenden 0.5 ile x operatoriine sokuldugunda [(2.4)]
sonucu cikar. Ikinci bilesende pbest ve p vektorleri ayni olmasindan dolayr hiz
uzunlugunu olusturacak eleman yoktur. Bu yiizden bu bilesenden bir ikili indeks ¢ifti
gelmez. Uciincii bilesenin [(3,4,2,1)—(2,3,1,4)] sonucu ise [(1,2),(2,4),(3,4)] cikar.
0.5 katsayisi ile carpim sonucu indeks ciftleri ikiye tam olarak boliinemeyeceginden
3x0.5 =2 kabul edilir ve [(1,2)(2,4)] sonucu elde edilir. Bundan sonra tiim hiz

parcaciklan + operatorii ile birlestirilip bir sonraki hiz vektorii olusturulmus olur.

= Model 2

Lio ve arkadaslarinin onerdigi bu modelde hiz vektorii, pozisyon vektoriiniin
{0,1} degerleri almasina karar verecek olan olasilik degerini tutar [Liao et al., 2007].
Hizin [0,1] arasinda deger almasim (3.16)’da gosterilen sigmoid fonksiyonu ile

saglanir.

1

= (3.16)
I+exp(—v; )

s(v;;)

Parcacik pozisyonu, olusturulan (0,1) arasinda rastgele saymin v;’den biiyiik

olmas1 durumunda p; =1, aksi halde ise p; =0 degerini alir.

= Model 3
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Gelistirilen bir baska ayrik PSO modeli ise [Tasgetiren et al., 2007a]
sunmustur. Bu modelde PSO operatérlerin yerini evrimsel operatorler alir. Onerilen
modele gore i. par¢acigin ¢ iterasyondaki pozisyonunu giincelleme islemi asagidaki

formiile gore yapilir:
PL=C2@®F3(c1®F2w®FI( p'™" ), pbest!™ ), gbest'™ ) (3.17)

N; ve 8 gecici pozisyon vektorii oldugu diisiiniildiigiinde, ilk islem parantezin en
icinden baslar. A = w®F1( p;™" ) parcacigin hiz vektorii ile baska yere yonlenmesini
temsil eden “diigiim ekleme” islemi F1 operatorii w ihtimali ile gergeklestirilir. Bir
baska ifade ile rasgele olusturulan say1 w degerinden kiigiik ise parcacigin pozisyon
vektorii F1 operatorii ile isleme girip pozisyon degisiklige ugratilir. Eger w

degerinden biiyiik deger olustu ise pozisyon vektorii degismez (A = p/™') . Bu islem

sona erdikten sonra siradaki iglem O, = c1® F2( N,-,pbest,-’_l) dir. Bu islem ise

parcacigin kendi tecriibesinden yararlanmasim saglar. Birinci islem sonucu A4 ile

pbest vektorlerini ¢/ ihtimali ile caprazlama (F2) islemine sokulur. Bu islemden
cikan sonug ise c2 ihtimalle gbest vektorii ile ¢caprazlama (F3) islemine sokulur.

(pl =c2® F3(5], gbest'™ )) Makalede, F1, F2 ve F3 operatorlerinin sik ¢alisabilmesi

icin w=0.9 , cI ve c2 ‘ye ise 0.8 degerleri verilmistir.

= Model 4

Bu modelde pargaci@in pozisyon ve hiz vektorleri standart PSO’daki gibi
siirekli deger iizerinden giincellenir. Pozisyon vektorii ara bir islemle permutasyona
cevrilip amag fonksiyon degeri hesaplanir. Bu yontemin avantaji kolay uygulanabilir
olmasidir. Degisik ayrik problemlere bu model kullanilarak iyi sonuglar alinmistir.

[Zhu et al., 2006] , [Tasgetiren et al., 2004].
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4 DEGISKEN KOMSU ARAMA TABANLI
ONERILEN MODELLER

Bu boliimde OP ve TOP icin gelistirilen Igige-Indirgenmis Degisken Komsu
Arama modeli anlatilacaktir. Modelin etkinligini ortaya cikarmak icin bu modelden
tiiretilmis iki adet de yan model sunulacaktir. Gelistirilen bu modellerin detaylar1 OP

ve TOP i¢in ayn alt basliklar altinda aciklanacaktir.

4.1 Oryantiring Problemi icin Degisken Komsu Arama
Modeli

Bu boliimde OP icin gelistirilen icice-indirgenmis Degisken Komsu Arama
modeli, problem gosterim sekli, komsuluk yapilar1 ve modelin isleyisi basliklar

altinda detayl olarak anlatilacaktir.

4.1.1 Problem Gosterimi

Problemin gosterim sekli, baslangi¢c ve bitis kontrol noktalar1 disindaki diger
noktalarin permiitasyonu seklinde diistiniilmiistiir. Bu permiitasyondan OP ¢oziimii,
permiitasyondaki ilk elemandan bagslayarak her bir kontrol noktasinin baglangi¢ ve
bitis kontrol noktalar1 arasina sirayla maliyet kisidint (7.) asmayacak sekilde
eklenmesiyle elde edilir. Maliyet kisit1 gecildigi anda eklenme isi sona erer ve

boylece aday ¢oziime ulagilmig olunur. Bagka bir ifade ile, (n;,n; ,...,n; ) kontrol

noktalarinin permiitasyonu olsun. Bu permiitasyondan elde edilecek OP ¢oziimii ny

baslangi¢ noktasindan baslayan ve ng; bitis noktasinda sonlanan n,,n, ,n; W

rotast (g<d) ise bu rota maliyet kisidini saglar

(oi, * iy +Ciyiy Tt 6 i +Ci av1 S Tnaks ) fakat bir sonraki ng,; noktasinin eklenmesi

maliyet kisitinin asilmasina sebep olur (¢ +¢;

sip T Ciiy TG iy TG T Cdvl > Tonaks )-

q
Bu ¢oziimiin amag fonksiyonu Z s, degerine sahiptir. Belirtmek gerekir ki bu yolla
Jj=1

olusturulan tiim aday ¢6ziimler uygunluk (feasiblity) sartini saglar.
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4.1.2 Komsuluk Yapilari

DKA algoritmasinda komsuluk yapilarini tespit etmek en 6nemli islemlerden
biridir. Komsuluk yapilarin1 belirlemek ve siralamak genel performansi dogrudan

etkiler. OP icin, asagida detaylar verilen bes komsuluk yapist kullanilmagtir:

Diigiim Ekleme (Node Insert): Diigiim ekle yapisi ¢oziimiin yakininda bir
komsu c¢oziim elde etmek icin siklikla kullamilan bir yapidir. Bu yapida,
permiitasyonda rasgele secilen bir kontrol noktasi rasgele sec¢ilen diger bir kontrol
noktasinin Oniine eklenir. Permiitasyonda bu sekilde bir ekleme islemi

gerceklestiginde OP i¢in su durumlar ortaya cikabilir:

- (Coziim i¢indeki bir kontrol noktasi silinmis olabilir.
- Coziim digindaki bir kontrol noktasi ¢dziime dahil olabilir.
- Coziim i¢indeki bir noktanin yeri degisebilir.

- Coziim digindaki bir noktanin yeri degisebilir. Bu varolan ¢6ziim iizerinde

etki gdstermez ama sonraki operasyonlar icin etkili olur.

Yukarida aciklanan problem gosterim sekli kullanilarak bu komsuluk yapisi
daha kararli hale getirilebilir. Bagka bir ifade ile ¢6ziimiin gecerlilik kriterinin
asildig ilk kontrol noktasinin permiitasyon i¢indeki konumu permiitasyonu iki kisma
ayrir: ¢oziime dahil olanlar, ¢oziime dahil olmayanlar. Diiglim ekleme islemi bu iki
kisim arasinda yapilmaya zorlandig1 zaman Kararli-Diigiim Ekle yapisi elde edilmis

olur ve su durumlar gozlenir:

- Coziim i¢inden bir kontrol noktasi ¢6ziim disina eklenirse, ¢oziimiin disinda
ilk siralarda kalan kontrol noktalarinin ¢oziime girme olasili1 digerlerine

gore daha fazla olur.

- Cozim disindan ¢oziim igine ekleme yapilirsa, ¢oziim disinda kalan her

kontrol noktasinin ¢dziime eklenme olasiligi ise esit olur.

Diigiim Yer Degistirme (Node Exchange): Ekle yapisindan biraz daha uzak
alanda arama yapmayr saglayan digim yer degistirme komsuluk yapisinda

permiitasyon i¢inde rastgele iki kontrol noktasi belirlenir ve daha sonra bu noktalar
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birbirleri ile yer degistirir. Bu komsuluk yapisinda da degisen noktalar ¢éziimiin

icinde olup olmama durumuna gore su islemleri olusur:

- Coziim icerisindeki bir kontrol noktasi, ¢6ziim digindaki bir nokta ile yer
degistirebilir. Bu islem aslhinda silme ardindan aymi pozisyona ekleme

yapma manasina gelir.
- Coziim i¢indeki iki kontrol noktas1 yer degistirebilir.
- Coziim disindaki iki kontrol noktas1 yer degistirebilir.

Bununla beraber yukarida listelenen islemlerin ilk ikisini yaptirmaya zorlayarak

Kararli-Diigiim Yer Degistime yapis1 olusturulabilir.

Yol Ekleme (Path Insert): Yol-ekleme yapisi aslinda ekleme yapisina
benzerlik gosterir. Buradaki tek farklilik permiitasyon iizerinde rasgele iki kontrol
noktasi secmek yerine ii¢ tane segmektir: ilk ikisi yolun baslangi¢c ve bitis noktasini
gosterir sonuncusu ise yolun nereye eklenecegini gosterir. Eger bu yolun baslangic
noktasi ¢oziim i¢inden, eklenme yeri ise ¢oziim disindan segilirse Kararli-Yol Ekleme
yapis1 olusturulmus olur. Yol-ekleme ile olusan yeni ¢oziim yukarida acikladigimiz

ekleme ve yer degistirme komsuluk yapilarindan daha uzak yerlerde ¢6ziimii arar.

Yol Yer Degistirme (Path Exchage): Bu komsuluk yapisinda, rasgele se¢ilen
ayn1 uzunlukta iki yol yer degistirir. Bu durumda ¢6ziim disinda kalan iki yolda
yerdegistirebilir. Kararli-Yol Yer Degistirme yapist ise ¢6ziim i¢inden iki yol ya da
¢Oziim icinden ve disindan olmak iizere iki yolun yerdegistirmesine izin verir. Yol
yer degistirme ile olusan yeni ¢6ziim, diger iic komsuluk yapisindan cok daha uzak

alanda ¢6ziimii arar.

Yolu Tersine Cevirme (Path Invert) : Bu komsu olusturma islemi 2-opt
hareketi (2-opt move) olarak da adlandirilir. Gezgin satici tiirii problemlerde,
ozellikle toplam rotanin dolasma maliyetini azaltmak i¢in 2-opt hareketlerinden
olusan 2-opt yerel arama algoritmasi siklikla kullanilir. 2-opt hareketinin temelini
permiitasyon iizerinde rasgele iki kenarin secilmesi, bu kenarlarin permiitasyondan

silinmesi ve arada kalan yolun ters cevrilerek yeniden varolan yollara baglanmasi
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olusturur. Bu islemin maliyeti azaltici olabilmesi i¢in silinen kenarlarin kenar
uzunluk toplami yeni olusan iki kenarmn toplam uzunlugundan biiylik olmalidir.
Ornek vererek agiklamak gerekirse; ABCDEFG permiitasyon degerleri ise ve IBCI+|
EFl >IBEI+ICFl ise yeni permiitasyon yol ter ¢evirme yapis1 kullanilarak ABEDCFG

olur.

Modellerimizde bu yap1, permiitasyonun ¢oziimii iceren kismina uygulanmaistir.
Coziimiin basindan baslanarak, ilk basarili 2-opt hareketi uygulanarak komsu bir

¢oziim elde edilmistir.

4.1.3 OP icin icice indirgenmis-DKA Modeli ve igleyisi

DKA algoritmalar1 Boliim 3.1°de de agiklandig gibi iki temel kisimdan olusur:
Sarsma ve Yerel Arama. Yerel Arama kisminin olmadigt DKA algoritmalarn
Indirgenmis-DKA (I-DKA) olarak adlandirilmistir. OP igin 6nerdigimiz DKA tabanli
modelimiz I-DKA algoritmasinin igice kullanilmas: seklinde tasarlanmistir. Bagka

bir ifade ile I-DKA, DKA’nin iginde yerel arama olarak kullanilmustir.

Prosediir I¢ige Indirgenmig-DKA ()
Rasgele bir baslangig¢ ¢dzliml s olustur
Tekrarla (durdurma sartina rastlanmadidi siirece)
k «1
yol_uzunlugu= d /4
yenilenme <« yok
Tekrarla (k < 2 silirece)
Eger (k esitse 1)
s’ ¢« Kararli_Yol_Ekle(s,yol_uzunlugu)
Degilse Eger (k esitse 2)
s’ ¢« Kararli_Yer_Dedistirme(s,yol_uzunlugu)
s’ ’«I-DKA-YerelAramasi (s')
Eger (AmacFonksiyon(s’’)>= Amag¢Fonksiyon(s))
s < s’
k <« 1
yenilenme <« var
Degilse
k « k+1

Tekrarla-bitis

Eger (yenilenme var ise)
yol_uzunlugu ¢ yol_uzunlugu -1
Degilse
yol_uzunlugu ¢ yol_uzunlugu +1

Tekrarla -bitis
Prosediir-bitis

Sekil 4.1 OP i¢in {I-DKA modelinin benzetimsel kodu
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Boylece arama, aslinda i¢ ice iki sarsma fonksiyonu - uzak alanda sarsma, yakin
alanda sarsma- ile gerceklestirilir. Gelistirilen I¢ice I-DKA (Ii-DKA) modelinin
benzetimsel kodu Sekil 4.1°de verilmistir. Asagida, bu modelin Sarsma ve Yerel

Arama kistmlarinda kullanilan I-DKA yénteminin detaylari anlatilmustir.

Yerel Arama : Yerel aramada iic komsuluk yapist kullanilmistir: Kararli-
Diigiim Ekleme, Kararlhi-Diigiim Yer Degistirme ve Yol-Tersine Cevirme. Yol
Tersine Cevir yapisi diger iki yapinin arka arkaya ESIK_DEGER kadar ¢oziimii
giincellemedigi zaman uygulanir. Maliyeti azaltict rol oynayarak Kararli-Diigiim
Ekleme yapisinin calismasina imkan tamr. [i-DKA modelinin kullandig1 yerel arama

metodunun benzetimsel kodu Sekil 4.2°de verilmistir.

Prosediir I-DKA-YerelAramasi (permutasyon p)
p permiitasyonunu s baslangig¢ ¢dzimi olarak kullan
Tekrarla durdurma sartina rastlanmadigdi silirece
sayac_yenilenme < 0
k « 1
Tekrarla k < 3 siirece
Eger (k = 1)
s’ ¢« Kararli- Diglm Ekle(s)
Degilse Eger (k = 2)
s’ ¢« Kararli- Diglim Yer Degistirme(s)
Degilse Eger (k = 3)
s’ « Yol Tersine Cevir(s)
Eger (AmagFonksiyon(s’)>= Amag¢Fonksiyon (s))
s ¢« s’
k « 1
sayac_yenilenme < 0
Degilse
sayac_yenilenme ¢ sayac_yenilenme +1
Eder (k esit 2) ve (sayac_yenilenme < ESIK_DEGER)
k « 1
Degilse
k « k+1
Tekrarla-bitis
Tekrarla-bitis
Prosediir — bitis

Sekil 4.2- [I-DKA modelinin I-DKA Yerel Arama benzetimsel kodu

Sarsma: Genel olarak sarsma islemi ¢oziimii bozmak amagl kullanilir. Ii-
DKA modelinde Kararli Yol Ekleme ve Kararli Yol Yer Degistirme yapilariyla
¢Oziim, belli bir baslangic uzunlugundan baslayan yollarin eklenmesi veya yer
degistirmesiyle bulundugu yerden uzak yerlere gonderilir. Kararli yapilar1 kullanarak
¢Oziimii bozmak garanti altina alinir. Yol uzunlugu baslangicta ¢6ziim boyutunun

dorte biri (d/4) biiyiikliigii olarak atanir. Sarsma fonksiyonundan sonra gelen Yerel
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Arama’daki sonuca gore Sarsma fonksiyonun kullanacag: yol uzunlugu degisir. Eger
Yerel Arama baslangictan daha iyi bir yer buldu ise yol uzunlugu bir eksilerek o
yerin ¢evresini arastirmak icin bir firsat daha verir. Yerel Aramadan ¢ikan sonug
baslangictan daha iyi yer bulamadi ise yol uzunlugunu bir artirarak ¢éziimii daha
uzak yerlerde aramasi saglanir. Yol uzunluklariin alabilecekleri sinir degerler [2,

d/4] dir.

4.1.4 ii-DKA icin Yan Modeller

OP problemi icin Onerilen modelin avantajlarini/dezavantajlarim1 daha iyi

gorebilmek icin asagida detaylar1 verilen iki yan-model gelistirilmistir. Bu modeller:

Degisken Komsu Yerel Aramal Degisken Komsu Arama Modeli (YA-
DKA) : Bu modelde DKYA, DKA algoritmasinda yerel arama metodu olarak
kullanilmistir. DKYA kendine gelen ¢oziimiin tanimladigi komsuluk yapisi
icerisindeki tiim komsu c¢oziimlerine bakarak en iyi c¢Oziimii geri dondiiriir.
Onerdigimiz model olan {I-DKA’da yerel arama islemi komsuluk alamindaki tek bir
¢cOziime bakarak arama yapar. YA-DKA modeli ile tiim komsulara bakacak bir yerel
aramanin gerekli olup olmadig1 gdzlemlenmek istenmistir. Modelimizde DKYA i¢in
Diigiim Ekle ve Diigiim Yer Degistir komsuluk yapilar1 kullanilirken, Sarsma

fonksiyonu icin Yol Ekle ve Yol Yer Degistir komsuluk yapilarimi kullanilmastir.

Indirgenmis-DKA Modeli (I-DKA): Bu model indirgenmis-DKA, tamimlanan
komsuluk yapilan icinde yerel arama yapmadan ¢dziim kiimesini tarar Bu modelin
tasarlanmasindaki amag, Igice I-DKA kullaniminin gerekli olup olmadigini
gozlemlemektir. Diger modellerdeki dort komsuluk yapisi (Diigiim Ekle, Diigiim Yer
Degistir, Yol Ekle, Yol Yer Degistir ) bu model i¢in de kullanilmustir.

Gelistirilen bu modellerde kullanilan komsuluk yapilar1 ve siras1 Cizelge 4.1°de

Ozetlenmistir.
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Cizelge 4.1 OP i¢in DKA modelleri ve kullanilan komsuluk yapilari

Sarsma Yerel Arama

1.Diigiim Ekleme

. 2.Diigiim Yer Degistirme
I-DKA 3.Yol Ekleme i
4.Yol Yer Degistirme
1. Yol Ekleme 1.Diigiim Ekleme
YA-DKA 2. Yol Yer Degistirme 2 Diigiim Yer Degistirme
. 1.Yol Ekleme 1. Diigiim Ekleme
I-DKA-B |5 vol Yer Degistirme 2. Diigiim Yer Degistirme

1.Kararli-Yol Ekleme
Ii-DKA 2.Kararli-Yol Yer Degistirme
3.Yol-Ters Cevirme

1. Kararli-Diigiim Ekleme
2. Kararli-Diigiim Yer Degistirme

4.2 Takim Oryantiring Problemi icin Degisken Komsu

Arama Modeli

Bu boliimde TOP igin gelistirilen Icice-Indirgenmis Degisken Komsu Arama
modeli, problem gosterim sekli, komsuluk yapilar1 ve modelin isleyisi basliklart

altinda anlatilacaktir

4.2.1 Problem Gosterimi

Problemin gosterim sekli problemde belirtilen ara¢ sayisinin bir fazlasi, (m+1)
adet kontrol noktalarindan olusan listedir. Ik m liste aday ¢oziimii ifade eder, yani
listenin birinci elemam baslangic kontrol noktasi, sonucu elemam ise bitis kontrol
noktasini igerir. Her bir listenin maliyeti 7}, degerinin altindadir. Sonuncu, (m+1).

liste ise ¢oziim disinda kalan kontrol noktalarini i¢inde barindirir.

4.2.2 Komsuluk Yapilari

OP’de oldugu gibi TOP’da da komsuluk yapilan diigiim ekleme ve diigiim
yerdegistirmeye dayanir. TOP’ da ekleme ve yerdegistirme yerleri bulunurken iki

yontem kullanilmastir.
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- En ucuz maliyetle ekleme: Bu yontemde bir kontrol noktasi bir rotaya
eklenirken maliyet artisin1 en aza indirecek sekilde kontrol noktasinin ekleme yeri

tespit edilir.

- En az kaywpla silme: Fazla maliyetten dolay1 rotadan bir kontrol noktasinin
silinmesi gerektigi zaman, maliyeti gecerli duruma getirecek ve rota kazancini en az

kayba ugratacak kontrol noktasinin silinmesi gergeklestirilir.

Coziim birden fazla rotadan olustugundan dolay1 diigim ekleme/

yerdegistirme asagida aciklandigi gibi iki sekilde yapilir:

Disaridan Diigiim Ekle Yerdegistir: Bu komsuluk yapisi rota kazancini
artiracak komsu ¢Oziimi bulmayr hedefler. Coziim disinda kalan kontrol
noktalarindan olusan listeden rasgele bir kontrol noktasi segilir. Bu kontrol noktasi,
rasgele secilen bir ¢oziim listesine en ucuz maliyetli eklenme yontemi kullanilarak
eklenmeye calisilir. Kontrol noktasi eklenmis yeni rotada, maliyet kisit1 agilmamis
ise kazanci artirict sekilde komsu ¢6ziim buldugundan arama sonlanir. Eger maliyet
kisit1 agilmigsa en az kayipla silme yontemi ¢alistirilarak rotadan silinecek en uygun
kontrol noktasi aranir. Uygun kontrol noktast bulunursa islem basar ile sonlanir.

Eger bulunamazsa rota ilk haline geri doner.

Rotalar Arasi Diigiim Ekle Yerdegistir: Bu komsuluk yapisi ile ¢oziimiin
toplam kazanci aymi kalarak, secilen rotalarin maliyetlerinin azaltilmasi
hedeflenmistir. Bu yapida komsu ¢6ziim olusmasi icin, ¢oziimii olusturan iki rota
(rota,, rotay) rasgele secilir. Boyle bir secimde ayni rota iki kere segilebilecegi gibi,
farkli iki rota da secilebilir. Ayn1 rotalar secilmis ise o rota i¢inden segilen rasgele bir
kontrol noktasinin en ucuz maliyetle eklenme yeri tespit edilerek rotanin maliyetinin
azalmas1 hedeflenir. Eger secilen rotalar farkli ise, ilk secilen rota olan rofa;’den
rasgele bir kontrol noktasi segilir ve rota’ye en ucuz maliyetle eklenir. Eklenme,
maliyet kisiti agmadan gerceklesmis ise, rofa;’in maliyeti diistiigiinden dolay1
komsu ¢oziim olugmus kabul edilir. Eger maliyet kisit1 gecilerek diigiim rora,’ye
eklenmis ise en az kayipla silme yontemi calistirilarak rota,’den en uygun silinecek
kontrol noktasi belirlenir ve rota; ’e en ucuz maliyetle ve maliyet kisit1 agmaksizin

eklenme gerceklestirilmeye calisilir. Bu durumda rotalar arasi diigiim degis-tokusu
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yapilmis olur. Islemin basarili olabilmesi icin en az bir rotanin maliyetinin azalmis

olmasi gerekir.

Yolu Tersine Cevirme: Bu yap1 OP igin onerilen [I-DKA modelinde
kullanilan komsuluk yapisimin aynisidir (Bkz: Bolim 4.1.2 ) Burada ¢oziimii
olusturan rotalar birden fazla oldugu icin yolu tersine ¢evirme yapist her birine ayri

ayr1 uygulanir.

4.2.3 Modelin igleyisi

OP icin onerilen 1I-DKA modelini TOP icin yeniden uyarlanmistir. Model i¢
ice yerlestirilmis I-DKA algoritmasindan olusmaktadir. TOP icin 6nerilen Ii-DKA
modelinin benzetimsel kodu Sekil 4.3’te verilmistir. Benzetimsel kodda yer alan

Sarsma ve I-DKA Yerel Arama yontemleri ve isleyisleri asagida agiklanmstir.

Sarsma : Bu yontemin amaci, var olan ¢6ziimii bozarak ¢oziim alaninin farkl
bir noktasindan yerel arama metodunu baglatmaktir. OP i¢in gelistirilen Sarsma
metodundan farkli olarak, onceden belli olan bir yikim oram nisbetinde ¢éziimden
rasgele secilen kontrol noktalar1 ¢oziimden silinir. Yikim oram icteki I-DKA yerel
arama yoOnteminden cikan sonuca gore iki farkli deger alir. Yerel aramadan cikan
sonug iyi ise ytkim KUCUK_ORAN"’ da yapilir. BUYUK_ORAN ise yerel aramanin

sonucu iyilestirememe durumunda kullanilir.

Prosediir I¢ice Indirgenmis-DKA ()
Rasgele liretilmis bir ¢ozlmli baslangi¢ ¢ozlimii s olarak seg
Tekrarla (durdurma sartina rastlanmadigi silirece)
yikim_orani« BUYUK_ORAN
s’ « Sarsma(s,yikim_orani)
s’’ « I-DKA-YerelAramasi (s’)
Eger (Amag¢Fonksiyon(s’’) >= Amac¢Fonksiyon(s))
s < s’
yikim_orani«KUCUK_ORAN

Degilse
yikim_orani« BUYUK_ORAN

Tekrarla -bitis
Prosediir-bitis

Sekil 4.3 TOP igin I¢cice-indirgenmis-DKA benzetimsel kodu
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Yerel Arama: Yerel aramada ii¢ komsuluk yapisi kullanilmistir: Disardan
Diigiim Ekle Yerdegistir, Rotalar Arasi1 Diigiim EkleYerdegistir ve Yolu Tersine
Cevirme. Ilk iki komsuluk yapisi TEKRAR_SAYISI kadar komsu iirettikten sonra,
bir sonraki komsuluk alanina ge¢ip gecmemeye karar verir. Yolu Tersine Cevir
yapist ise diger iki yapinin arka arkaya ESIK_DEGER kadar ¢oziimii giincellemedigi
zaman uygulanir. [I-DKA modelinin kullandig1 yerel arama metodunun benzetimsel

kodu Sekil 4.4’te verilmistir.

Prosediir I-DKA-YerelAramasi (permutasyon p)
p permiitasyonunu s baslangi¢ ¢ozimi olarak kullan
Tekrarla durdurma sartina rastlanmadigi silirece
sayac_yenilenme « 0
k « 1

Tekrarla k < 3 siirece
Eger (k = 1)
s’ ¢« DisaridanDiglimEkleYerdegistir (s, TEKRAR_SAYISTI)
Degilse Eger (k = 2)
s’ ¢« RotalarArasiDigimEkleYerDegistir (s, TEKRAR_SAYISTI)
Degilse Eger (k = 3)
s’ ¢« YolTersineCevir (s)
Eger (AmagFonksiyon(s’) >= AmagFonksiyon (s))
s < s’
k « 1
sayac_yenilenme < 0
Degilse
sayac_yenilenme <« sayac_yenilenme +1
Eder (k = 2) ve (sayac_yenilenme < ESIK_DEGER)
k «1
Degilse
k < k +1
Tekrarla-bitis

Tekrarla-bitis
Prosediir - bitis

Sekil 4.4 TOP icin [I-DKA modelinin I-DKA Yerel Arama benzetimsel kodu

4.3 Deneysel Sonuclar

Bu boliimde onerilen II-DKA modelinin OP ve TOP karsilastirmali test

problemleri ile yapilan deneylerinin sonuglart sunulacaktir.

Deneylerden ¢ikan sonuglar, en iyi ¢oziimiinii bulma siiresine (CPU zamani -
saniye), en iyi ¢Oziimii bulana kadar hesaplanan amag¢ fonksiyon sayisina, en iyi

¢Oziimiin bagil yiizde hatasi ve ortalama bagil yiizde hatasi kriterlerine gore analiz
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edilmistir. Bagil yiizde hata, algoritmanin tekrarli ¢alistirma sirasinda bilinen en iyi
sonucu bulup bulamadigin1 ve bilinen en iyi ¢dziime gore eldeki sonucun yiizdelik
hata oranini gosterir. Bagil yiizde hatasinin 0 olmasi tekrarli ¢alistirmalarda en az bir
defa bilinen en iyi sonucu buldugunu, sifirdan kiiciik olmas1 durumda ise bilinen en
iyi sonucu daha iyilestirdigini gosterir. Tekrarli ¢alistirmalarin her biri i¢in bilinen en
iyl sonuca ne kadar yiizdelik hata ile yaklastig1 bulunup, bu sonuglarin ortalamasi
hesaplanarak ortalama bagil yiizde hata bulunmus olunur. Ortalama bagil yiizde hata
algoritmanin saglamlik derecesini gosterir. Her bir calisirmada rasgele bir yerden
problem ¢o6ziimiine baglandigindan, ortalama bagil yiizde hatasinin kiiciik deger
cikmasi algoritmanin her sekilde bilinen en iyi sonucu ¢ok az hata ya da hatasiz
buldugunu gosterir. Ama¢ fonksiyon sayist ise arama alaninda en iyi ¢Oziimii
olusturana kadar amag¢ fonksiyonu ka¢ defa hesaplandigim gosterir. Bu kriter
algoritma hakkinda yazilim/donanimdan bagimsiz olarak bilgi verdiginden Onemli
bir kriterdir. Ayrica farkli makinelerde test edilmis problem sonuglarini karsilastirma

adina siire kriterinden daha kesin bir sonug elde edilebilir.

Belirtilen kriterlere gore {I-DKA modelinin OP ve TOP icin deneysel sonuglar

iki boliimde sunulmustur.

4.3.1 OP icin ii-DKA Modelinin Deneysel Sonuclari

OP icin gelistirilen 1I-DKA modeli Boliim 2.4’de aciklanan 103 problem
lizerinde test edilmistir. [I-DKA modeli yan modelleri ile beraber Intel P4 2.6 GHz
islemci ve 512 MB bellek iceren bir bilgisayar tizerinde 10 defa calistirllmistir.
Modellerin durdurma sartt 100.000 defa amag¢ fonksiyonunun hesaplanmasi olarak

ayarlanmistir.

DKA tabanl gelistirdigimiz dort modelin yukarida belirttigimiz kriterlere gore
kargilastirilmas1 Cizelge 4.2’de verilmistir. I-DKA, YA-DKA ve [I-DKA-B aym
yapidaki komsuluklar kullandigindan karsilatirmayi 6nce bu iicii arasinda yapmak
dogru olur. Sonuglara bakildiginda I-DKA modelinde yerel minimumlar iizerinde
yogunlagsma olmadigindan hizli bir yontem olmasina ragmen istenilen kaliteli
sonuclar bulanamamistir. Ayrica YA-DKA ve [I-DKA-B en iyi sonuglar1 bulmakla
beraber, I-DKA-B yapilan isi islem siiresi (CPU) bakimindan daha az zamanda ve
tekrarli calistirmalarda daha az hata ile buldugu goriilmektedir. Bu yiizden {I-DKA-B



46

modeli diger iki modelle gore daha iyi modeldir. Algoritma yapisi ayni olan iI-DKA
modelinde ise I[-DKA-B modelinden tek farki kullandigi komsuluk yapisinin
¢oziime odakli olmasidir. Kararli yapilar dedigimiz bu yapilarla aym algoritma
calistinldiginda ayni1 kalitedeki sonuclar1 ortalama olarak yar1 yariya daha kisa
siirede buldugu gozlemlenmistir. Buna gore DKA tabanli modellerimiz arasindan en
iyi sonucu [I-DKA modelimiz ve modelle birlikte kullanilan kararli komsuluk
yapilar1 vermistir. Toplam 103 OP problemi i¢in II-DKA modelinden elde edilen

sonuclar EK-B’de her bir problem i¢in listelenmistir.

Cizelge 4.2 OP icin gelistirilen DKA tabanli modellerin PK (1,2,3 ve 1_1) i¢in
CPU(saniye), ylizdelik ve ortalama ylizdelik bagil hata kriterlerine gore
karsilastirilmasi.

CPU Yiizdelik Bagil Hata Ort Yiizdelik Bagil Hata

==} =] e
£20202|8%8/8|2/8|2 2
E § = = E § = = E § = =

PK1]|091|6.86 | 2.79 | 0.54 | 1.16 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 9.06 | 0.50 | 0.12 | 0.16

PK2|1.04|0.69 | 0.15 | 0.76 | 1.02 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 4.65 | 0.52 | 0.00 | 0.00

PK3[1.05]9.99 | 0.89 | 0.64 | 0.86 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 6.50 | 0.22 | 0.04 | 0.06

PK1.1[0.85]6.58]0.62 | 0.63 ] 1.05] 0.00 | 0.00 | 0.00 ] 9.39 | 0.52 | 0.05 | 0.06
Ortalama |0.96 | 6.03 | 1.11 | 0.64 | 1.02 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 7.40 | 0.44 | 0.05 | 0.07

[I-DKA modellerinden elde edilen en iyi sonuglar asagida listelenen modeller

kullanilarak elde edilen en iyi sonuglarla da Cizelge 4.3’de karsilastirilmistir.

- CGW: Sezgisel algoritma [Chao et al., 1996] (PK 1, 2, 3, 1_1, 5 ve 6 iizerinde
deneyler yapilmistir )

- GA : Genetik algoritma [Tasgetiren and Smith, 2000] (PK 1, 2, 3, 1_1

izerinde deneyler yapilmistir )

- KKO: Karinca kolonileri optimizasyonu [Liang et al., 2002] (PK 1, 2,3, 1_1

izerinde deneyler yapilmistir)

- KYA: Kilavuzlu yerel arama [Vansteenwegen et al., 2009] (PK 1, 2, 3, 5 ve 6

izerinde deneyler yapilmistir)
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Cizelge 4.3 Onerilen {I-DKA modelinin PK 1,2,3 ve 1_1 icin literatiir sonuglariyla

karsilastirilmasi

Modeller PK1 PK 2 PK 3 PK 1-1 Ort
CGW 0.00 0.00 0.00 0.11 0.03
Yiizdelik GA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Bagil KKO 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Hata KYA 3.17 1.36 0.65 - 1.73
[i-DKA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

CGW - - - - -
Std. Sap. GA 1.29 2.63 3.38 1.36 2.17
KKO 0.59 1.66 0.72 0.48 0.86

KYA - - - - -
[i-DKA 0.29 0.00 0.45 0.22 0.24

Problem kiimesi 1, 1_1, 2 ve 3 icin modeller yiizdelik bagil hatas1 ve tekrarl
caligmalar sonunda ama¢ fonksiyon degerinin standart sapmasi kriterlerine gore
karsilastirilmustir. [I-DKA modeli, GA ve KKO modeli gibi, bilinen en iyi sonuglari
bulmustur. KYA her problem kiimesinde iyi bilinen sonuclara belli bir hata miktar
ile yaklasirken CGW sadece problem kiimesi 1_1 icinde baz1 problemlerde iyi
bilinen ¢oziimii bulamadig goriiliir. Tekrarli calistirma sonucu elde edilen amag
fonksiyonun standart sapma degeri bakimindan ise [I-DKA’nin en diisiik degeri
alarak ¢6ziim kalitesi yoniinden test edilen problem kiimesi i¢in diger modellerden

daha iyi performans sergiledigi soylenebilir.

[i-DKA modelinin problem kiimesi 5 ve 6 icin literatiirdeki sonuglarla
karsilastirma listesi Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te verilmistir. Modelimiz literatiirdeki
biitiin en iyi sonuglar1 bulmakla beraber, CGW’nin toplam 12 sonucunda, KY A’nin
ise 20 sonucunda iyilestirme yapmustir. Literatiire kazandirilan yeni sonuglar Cizelge

4.6’da ¢oziim yollartyla beraber verilmistir.
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Cizelge 4.4 II-DKA modelinin PK 5 igin literatiir sonuglariyla karsilastirilmasi

CGW KYA ii-DKA
T maks Kazang CPU Kazang CPU Kazang CPU |CGW KYA

5 10 1.1 10 0 10 0.2

10 40 0.5 40 0.2 40 0.2

15 120 4.3 120 1.3 120 1.0

20 195 6.2 175 1.7 205 1.2 + +
25 290 73.4 290 1.6 290 1.1

30 400 54.8 400 2 400 1.7

35 460 32.4 465 2.8 465 2.3 +

40 575 98.9 575 3.2 575 34

45 650 58.1 640 2.9 650 5.8 +
50 730 68.1 710 3 730 9.8 +
55 825 65.2 825 3.7 825 15.9

60 915 84.6 905 4.1 915 14.3 +
65 980 82.2 935 33 980 22.0 +
70 1070 119 1070 3.5 1070 21.0

75 1140 116.7 1140 4.4 1140 22.6

80 1215 108.9 1195 3.1 1215 24.3 +
85 1270 132.5 1265 2.3 1270 34.1 +
90 1340 502.4 1300 2.3 1340 37.3 +
95 1380 467.1 1385 2.2 1395 31.8 + +
100 1435 128.6 1445 2.1 1465 41.5 + +
105 1510 316.3 1505 2.2 1520 48.2 + +
110 1550 469.9 1560 2 1560 37.5 +

115 1595 474.6 1580 1.7 1595 38.3 +
120 1635 358 1635 1.2 1635 51.4

125 1655 268.9 1665 1.3 1670 30.0 + +
130 1680 32.1 1680 0.7 1680 20.4

Onceki calismalarin {I-DKA modeli ile karsilastirma sonucu Z; 1§+

Cizelge 4.5 1I-DKA modelinin PK 6 i¢in literatiir sonuclariyla karsilastiriimasi

CGW KYA Ii-DKA
T maks Kazan¢ CPU Kazang CPU Kazang CPU |CGW KYA

15 96 13 96 0.8 96 0.4

20 294 27.9 294 2 294 0.4

25 390 238.9 390 2.5 390 1.2

30 474 74.5 474 4.5 474 39

35 570 139.8 552 2.3 576 7.9 + +

40 714 137.9 702 2.5 714 13.8 +

45 816 205 780 32 816 18.2 +

50 900 231.6 888 2.1 900 25.1 +

55 984 246.2 972 1.4 984 16.5 +

60 1044 264.8 1062 23 1062 27.5 +

65 1116 232.6 1110 1.8 1116 38.1 +

70 1176 231 1188 1.5 1188 25.8 +

75 1224 223.1 1236 2.1 1236 40.7 +

80 1272 212.3 1260 1.5 1278 26.4 + +
5+ T+

Onceki calismalarin II-DKA modeli ile karsilastirma sonucu




Cizelge 4.6 OP icin [I-DKA modelinin gelistirdigi yeni sonuclar

PK Tmaks

Tq

Kazang

Bulunan Rota

20

19.81

205

12928 27 26 34 42 43 44 45 66

95

94.24

1395

1292113121110234567 15
16 89 172533 41 49 57 65 64 56
556362616059 58 5042342618
19273543 51 52 53 54 46 38 66

100

99.81

1465

12928271911321018263442
5058 59 51 52 60 61 62 63 64 65 57
49413325179876541213 14
15 16 24 32 40 48 56 55 54 53 45 66

105

104.92

1520

130313224161514 13121110
23456789172533414048 49
57 65 64 56 55 63 62 54 53 61 60 52
515958504243 353426181927
28 29 66

125

124.92

1670

138393132332524161798715
23222113146541211321018
19 20 28 36 35 27 26 34 42 50 58 59
60 61 62 63 64 65 57 49 41 40 48 56
554746 54 53 52 51 43 44 45 37 66

35

34.86

576

1361015212836433527 3426
3332243123303845515664

80

79.2

1278

13691410152128 3643495458

534842352720 26344133403225

19131824 171284711 16 22 29 37

44 50 55 51 45 38 3023 31 39 46 52 57

61 63 64
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Bulunan yedi yeni ¢oziimiin grafiksel olarak gosterimi ise Sekil 4.5- Sekil 4.11

arasinda verilmistir.
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Sekil 4.6 PK 5 ‘te Tpaxs =95 icin 1I-DKA ile elde edilen yeni ¢oziim
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s
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Sekil 4.10 PK 6° da Ty =35 icin 1I-DKA ile elde edilen yeni ¢coziim
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-8 -6 -4 2 0] 2 4 5] g

!
ju]

Sekil 4.11 PK 6 ‘da Tk =80 igin [I-DKA ile elde edilen yeni ¢Oziim

4.3.2 TOP icin ii-DKA Modelinin Deneysel Sonuclari

TOP igin onerdigimiz [I-DKA modeli Bolim 2.4’de aciklanan 350
karsilastirmali TOP problemi iizerinde (PK 1, 2, 3, 4, 5, 6 ve 7) test edilmistir.
Model, Intel P4 2.6 GHz islemci ve 1 GB bellek igceren bir bilgisayar tizerinde 10
defa calistirilmis, modelin buldugu en iyi ¢6ziim kendini arka arkaya 300 defa

yenilemedigi takdirde algoritma sonlanmistir.

Toplam 350 TOP problemi igin II-DKA modelinden elde edilen sonuclar EK-
C’de her bir problem i¢in listelenmis, Cizelge 4.7°de ise yiizdelik bagil hata, standart
sapma ve CPU kriterlerine gore Ozetlenmistir. Cizelgedeki 6zet sonuclar her bir
problem kiimesi/ara¢ sayisi i¢in ayri ayr verilmis olup, problem kiimeleri de icerdigi
kontrol sayilarina gore siralanmistir. Buna gore PK 1, 2 ve 3’de yer alan 138
problemin bilinen en iyi sonuclar1 Ii-DKA modeli tarafindan bulunmustur (Bkz %
bagil hata ort bakiniz). PK 5 ve 6 icin ortalamada %0.1 gibi ¢ok kiiciik bagil hata
oranlar1 ile 98 problemden 6’sim1 bulamamistir. PK 4 ve 7°de ise %0.3’lere c¢ikan
bagil hatalarla 114 problemin ancak 77’si i¢in bilinen en iyi sonuclara ulasabilmistir.

Performans agisindan en fazla zamam [I-DKA PK4 igin harcamustir.
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Cizelge 4.7 1I-DKA modelinin toplam 7 problem kiimesi icin performans analizi

ii-DKA
Toplam . ..
Pr'(')blen'l Arag Problem | 9 Bagl Std. CPU Bilinen En iyi
Kiimesi | Sayisi Sayisi Hatag Sapma Ort. Degeri
Ort. Ort. Bulma Sayisi
2 17 0.00 072 | 6.73 17
1 3 16 0.00 0.00 | 3.65 16
4 15 0.00 0.00 1.65 15
48 0.00 025 | 4.12 48
2 11 0.00 0.00 1.06 11
2 3 11 0.00 0.00 | 044 11
4 11 0.00 0.00 | 0.11 11
33 0.00 0.00 | 0.54 33
2 20 0.00 198 | 11.94 20
3 3 19 0.00 033 | 4.80 19
4 18 0.00 0.00 | 3.01 18
57 0.00 0.81 6.74 57
2 25 0.09 453 | 31.48 22
5 3 25 0.01 1.73 | 24.55 24
4 24 0.00 231 18 24
74 0.03 2.87 | 24.77 70
2 11 0.14 7.73 | 28.89 9
6 3 8 0.00 144 | 29.15 8
4 5 0.00 0.00 | 11.32 5
24 0.07 402 | 2532 22
2 20 0.33 17.41 | 97.53 9
4 3 19 0.19 17.34 | 101.84 11
4 17 0.21 16.2 | 52.17 13
56 0.25 17.02 | 85.22 33
2 20 0.03 18.1 | 34.49 17
7 3 19 0.22 9.58 | 30.56 13
4 19 0.16 9.66 | 20.41 14
58 0.13 12.54 | 28.59 44
Toplam 350 307

[i-DKA modelinden elde edilen en iyi sonuclar asagida listelenen modellerin
elde ettikleri en iyi sonuclarla Cizelge 4.8 de karsilagtirilmistir.
- CGW: Sezgisel algoritma [Chao et al., 1996]

- TMH: Tabu Arama Tabanli Coziim Yontemi [Tang and Miller-Hooks,
2005]

- GTP: Cezali Tabu Arama [Archetti et al., 2007]
- GTF: Cezasiz Tabu Arama [Archetti et al., 2007]
- HT-DKA: Hizh Tabulu Degisken Komsu Arama [Archetti et al., 2007]

- YT-DKA: Yavas Tabulu Degisken Komsu Arama [Archetti et al., 2007]
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- Ase KKO: Karinca Kolonileri Optimizasyonu [Ke et al., 2008]
- MA: Memetik Algoritma [Bouly et al., 2008]
- KYA: Kilavuzlu Yerel Arama [Vansteenwegen et al., 2009]

Daha o6nceki calismalarla yapilan karsilagtirma, problem kiimeleri bazinda iki
grupta dzetlenmistir. Kontrol nokta sayis1 40’tan kii¢iik olan problem kiimesi 1,2 ve
3 A grubunda, geri kalan problem kiimeleri ise B grubunda Ozetlenmistir. A
grubunda yer alan 138 problem icin CGW, TMH ve GTP disindaki tiim modeller her
problem igin en iyi sonucu bulmuslardir. B grubunda ise {I-DKA modelimiz en iyi
sonucu bulma sayis1 bakimindan MA, Ase KKO ve YT-DKA’dan sonra en iyi
modeldir. CPU bakimindan YT-DKA ve MA elde ettigi iyi sonuclar1 [I-DKA’ya

gore yaklasik yedi kat ve iki kat zaman harcayarak bulmuslardir.

Sonug olarak [I-DKA ¢oziim kalitesi ve performans bakimindan onceki

calismalarla karsilagtirilabilir ¢6ziimler bulmustur.

Cizelge 4.8 1I-DKA modelinin performansinin nceki ¢aligmalarla karsilastiriimasi

HT- YT- Ase ii-

CGW TMH GIP GTF [ o0 o0 MA KYA o5

en 1y sonucu 112 121 136 138 138 138 138 138 - 138
bulma sayis1

ort % Al 097 042 005 000 000 000 000 0.0 - 0.00
bagil hata

ort CPU 11.91 - 412 122 011 692 545 113 4.34

en Lyisonuct 88 89 124 148 150 181 182 185 68 169
bulma sayis1

ort % B| 198 110 041 019 017 005 056 047 200 0.12
bagil hata

ort CPU 565.65 361.85 103.40 157.83 21.82 279.18 2626 6841 1037 42.00
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5 PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU
TABANLI ONERILEN MODELLER

Bu boliimde OP ve TOP icin gelistirilen Parcacik Siirli Optimizasyon (PSO)
tabanli iki model anlatilacaktir. Gelistirilen bu modeller, bildigimiz kadar1 ile OP ve
TOP icin gelistirilen ilk Parcacik Siirii Optimizasyon modelidir Modellerin
etkinligini ortaya ¢ikarmak icin modeller iki yan modelle desteklenmistir. Gelistirilen

bu ana ve yan modellerin detaylar iki alt baslik altinda aciklanacaktir.

5.1 Yarn1 Ayrik Guclendirilmig-PSO Modeli

Bu boliimde OP i¢in gelistirilen Yar1 Ayrik Giiglendirilmis Parcacik Siirii
Optimizasyon modeli, problem gosterim sekli ve modelin isleyisi bashiklar1 altinda

detayli olarak anlatilacaktir.

5.1.1 Problem Gosterimi

Yar1 Ayrik Giiclendirilmis-PSO modeli ayrik problemler icin gelistirilen PSO
modellerinden Model 4’ii temel alir (Bkz. Boliim 3.2.1.2). Genel olarak PSO tabanli
modellerde pargaciklarin pozisyonlar1 aday ¢6ziimii gosterir. Model 4 tabanh bir
Ayrik-PSO modellemesinde PSO’nun her iterasyonunda reel degerlerden olusan

pozisyon vektorii permiitasyona ¢evrilerek amag fonksiyon hesaplanir.

Yann Ayrk Giiglendirilmis-PSO modelinde, problem ¢oziim boyutu
uzunlugunda reel degerlerden olusan hiz ve pozisyon vektorleri kullamilmustir.
Pozisyon vektoriinden amag¢ fonksiyon degeri bulunmak istendiginde Pozisyon
vektorii icin en kiiciik pozisyon deger kuralini [Tasgetiren et al., 2004] kullanilarak
permiitasyon elde edilir. Model ihtiya¢ hissettigi zaman ayrik duruma
donustiriildiigiinden ‘Yart Ayrik’ olarak adlandirilmistir. En kiigiik pozisyon deger
kurali su sekilde calisir: Farz edelim, orjinal vektoriimiizdeki i. indekte reel
degerimiz p; bulunuyor. Orjinal vektoriimiizii siraladiktan sonra p; degerimiz j.

indekste yer alsin. Orjinal vektoriin permiitasyon gosterimi i. indeksteki degere j
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atanarak elde edilir. Bu kuralin isleyisi Sekil 5.1°de drnek bir pozisyon vektorii igin

verilmistir.

indeks 1 2 3 4
pozisyon vektoril 2.5 5.7 07 |13
indeks 1 2 3 4

siralanmig pozisyon 0.7 1.3 25 | 5.7

vektorii
indeks 1 2 3 4
Permiitasyon vektorii 3 4 1 2

Sekil 5.1 En kiiciik pozisyon deger kurali i¢in bir 6rnek

Permiitasyon degeri elde edilmis parcacigin aday OP ¢6ziimii, DKA tabanl
uygulamada oldugu gibi bulunur (Bkz: Boliim 4.1.1) Yani permiitasyondaki kontrol
noktalar birinci kontrol noktasindan baslayarak baslangi¢ ve bitis kontol noktalar
arasia maliyet kisidin1 agmamak sart1 ile birer birer eklenir. Maliyet kisit1 asildig

anda ekleme islemi durdurulur ve aday ¢6ziime ulasilmis olunur.

5.1.2 Guglendirilmig-PSO

PSO kolay kodlanabilir olusu, az sayida parametreye sahip olmasi ve hizl
sonu¢ iiretmesinden dolayr meta-sezgisel yOntemler arasinda popiilerligini
korumaktadir. Bununla beraber, kompleks arama uzayma sahip problemlerde
PSO’nun bazi1 noktalarda yetersiz kaldig1 goriilmiistiir [Liang et al.,2006], [Peer et
al., 2003]. PSO’nun bilinen en Onemli problemlerinden bir tanesi erken
yakinsamadir. Standart PSO yonteminde, eger siiriiniin en iyi parcacigi optimal
noktadan ¢ok uzakta bir yerel en iyide bulunuyor ve hizi da onu bagka yerlere
gotiirmeye yetmeyecek kadar azalmigsa parcacik o noktada takilir ve hatta siiriiyii
bizzat yonlendirdigi i¢in diger parcaciklar da o noktaya dogru gelmeye calisir.
Boylece erken yakinsama gerceklesmis olur. Bununla beraber popiilasyondaki
parcaciklar iyi yakinsama yapmazlarsa yerel arama da tam gerceklesmemis olur ve
algoritma iyi sonuclar iiretemez. Bu problemleri kismen giderici farkli yontemler

gelistrilmistir (Bkz: Boliim 3.2.1)



58

Prosediir Giiglendirilmig-PSO
Parametre dederlerini belirle
Poplilasyonun ilk dederlerini belirle
Tekrarla
Her bir pargacik igin
Ama¢ fonksiyonunu bul
Yerel_tecriibeyi belirle
Tekrarla -Bitis
Stirii_tecriibesini belirle
Tekrarla (durdurma sartina rastlanmadigi silirece )
Her bir pargacik igin {

Eger (amag¢_fonk_dederi = silirli_tecriibesi)
pozisyon€YerelArama (pozisyon)
Yerel_tecriibeyi glincelle
Hiz1 yenile

Degilse
Hizi glincelle

Pozisyon glincelle

Ama¢ fonksiyonunu bul

Yerel_tecriibeyi glincelle

Global_en_iyi glincelle
Tekrarla-Bitis
Prosediir Bitis

Sekil 5.2 Gii¢lendirilmisg-PSO modelinin benzetimsel kodu

Onerdigimiz Giiclendirilmis-PSO (G-PSO) modelinin benzetimsel kodu Sekil
5.2’de verilmistir. Bu model, Atalet Agirlikli PSO (IwPSO) modelini (Bkz. Bolim
3.2.1.1) temel alir. Degisikliklerin odak noktas: siiriiniin kiiresel tecriibesine ulasan
ya da asan oncii-parcaciklardir. Bu parcaciklar yakinsamis yada yakinsama
potensiyeli olan parcaciklardir. G-PSO modelinde bu pargaciklarin ¢éziimii arama
yollar1 normal siirecten farkli olarak iki asamali degisiklige ugratilir: Ik asamada,
her bir Oncii-par¢acik icin harici bir yerel arama yontemi calistirilir. Bu asama
PSO’nun yakisama mekanizmasim kuvvetlendirir. Ikinci asamada ise yerel
aramadan ¢ikan Oncii-pargaciklara rasgele bir hiz vektorii atanir. Boylece pargacik
bulundugu yerden daha uzak bir noktaya konumlandirilarak ¢6ziim alaninda
dolasimmna devam ettirilir. Bu yolla da PSO’nun kiiresel arama ozelligi
kuvvetlendirilir ve erken yakinsama problemi biiyiik ol¢iide giderilmis olur. Yerel
aramadan cikan ¢oziim, parcacigin sadece yerel tecriibesine yansitilir. Siiriideki diger
parcaciklarinin Oncii-pargacik olma sansim koruyabilmesi icin yerel aramadan ¢ikan

sonucun siirliniin kiiresel tecriibesini etkilemesi engellenmistir.

5.1.2.1 Yerel Arama : i-DKA

G-PSO modelinde harici yerel arama metodu olarak Indirgenmis-DKA metodu
(Bkz. Boliim 3.1.1) kullanilmistir. PSO’dan gelen 6ncii-par¢agin pozisyonundan elde

edilen pemiitasyon vektorii I-DKA yerel aramasina baslangi¢ ¢6ziim olarak atanir. I-
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DKA yerel aramasi iki komsuluk kullanilarak uygulanmistir: Diigiim Ekleme,
Diigiim Yer Degistirme. (Bu iki komsuluk yapis1t DKA tabanli modelleri agiklarken
detaylica anlatilmistir Bkz. Boliim 4.1.2) Onceden tanimlanan durdurma kriterine
kadar dongii i¢inde tanimlanan komsuluklar taranarak bulunan ¢oziim, parcacigin
yerel tecriibesini giincellemesi i¢in geri dondiiriiliir. Yerel aramadan donen amag

fonksiyon degeri ile siirii tecriibesi giincellenmez.

PSO icinde kullanilan i-DKA Yerel Arama metodunun benzetimsel kodu Sekil

5.3’te verilmigtir.

Prosediir I-DKA YerelAramasi
PSO’dan gelen s ¢ozimiini yerel aramanin baslangig¢ ¢ozlmi yap

Tekrarla (durdurma kriterine rastlamadigi milddetcge)

k « 1
Tekrarla (k < 2 oldugu slirece)
Eger (k = 1)
s’ « Ekle(s), s’ € Duglim_Ekle(s)
Eger (k = 2)
s’ « Yerdegistir(s), s’ € DUglm_Yerdedistir (s)

Eger (AmacFonksiyon(s’)>Amac¢Fonksiyon(s))
s & s’
k « 1
Degilse
k « k+1
Tekrar-bitis
Tekrar-bitis
Prosediir-Bitis

Sekil 5.3 OP igin I-DKA Yerel Aramasi Benzetimsel Kodu

Yerel arama metodlarimin PSO algoritmasiyla isbirligi icinde ¢alistifi birgok
calisma vardir. Ornegin, Tavlama Benzetim (TB) ile PSO’nun melez kullanildig
calismada [Ai-ling et al., 2006] yerel arama her iterasyonda tiim parcagiklar igin
calistinlmistir. Ayrimsal Gelisim (Differential Evoluation) ile PSO’nun melez olarak
calisildigi bir baska calisma da ise [Zhan et al., 2009] her dort iterasyonda bir yerel
arama tiim pargaciklara uygulanmistir. DKA’nin PSO ile beraber calistirildigi

caligsma da ise her iterasyonda kiiresel en iyi pozisyona yerel arama uygulanmaistir.

TB ile PSO ve AY ile PSO modellerinde, TB ve AY modelin merkezindedir.

PSO’nun gorevi iyi bir baslangi¢ ¢6ziimii olusturmak olmustur. Bununla beraber G-
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PSO’da ise PSO pasif degildir, varolan en iyi ¢oziimii aktif bir sekilde iyilestirir. G-
PSO’da I-DKA hizli yerel arama yapmasi igin ¢aligtirilmistir. Ayrica her pargacik

icin yerel arama ¢alistirmak biiyiik problemler icin ¢ok maliyetlidir.

Maliyeti azaltmak i¢in DKA’I1 PSO’da [Tasgetiren et al., 2007b] oldugu gibi her
iterasyonda siirii tecriibesine yerel arama uygulanabilir. Burda eger PSO siirii
tecriibesini iterasyondan iterasyona degistiremezde aym yerde defalarca yerel arama
yapma durumu dogabilir. Ciinkii PSO’nun yerel aramadan ¢ikan bir siirii tecriibesini
iyilestirme olasiligi oldukca diisiiktiir. Bu yiizden DKA’li PSO calismasinda da
DKA’nin agirlig bityiik orandadir.

G-PSO’da ise yerel arama (I-DKA) siirii tecriibesini gecen yada yakalayan oncii
parcaciklara uygulanir. Bir iterasyonda birden fazla oncii parcacik olabilecegi gibi
hic Oncii parcacik bulunmayabilir. Bu yiizden, yerel arama gerekli oldugu
durumlarda ancak calisir. Ayrica G-PSO’da yerel aramadan ¢ikan sonug siirii
tecriibesini dogrudan etkilemediginden iyi yerlerin bilgisi siirii icinde yavasca dagilir.
Siirli i¢indeki pargaciklarin Oncii pargacik olma olasiligi bdylece hi¢ bir zaman

azalmaz.

5.1.2.2 Uzaklastirma Stratejisi:

Standart PSO akisina yapilan ikinci degisiklik ise oncii-pargaciklara ayri bir hiz
giincelleme yonteminin uygulanmasidir. Oncii-parcaciklara baslangicta belirlenen hiz
sinirlart icinde rasgele iiretilmis hiz vektorii atanir. Boylece bu parcaciklar normal
pozisyon giincelleme sonucu elde ettigi tecriibe ile birlikte farkli bir yerden aramaya

devam edecek sekilde giincellenmis olurlar.

Onceki caligmalarda bir ¢ok rasgele hareket etme stratejisi kullanilmustir.
Ornegin GCPSO’da (Bkz. Boliim 3.2.1), hiz giincelleme formiiliine rasgele hiz terimi
eklenmistir. Bu yeni hiz formiilii kiiresel en iyiyi temsil eden pargacik igin
kullanilmistir. Ayrimsal Gelisimli PSO icinde benzer olarak kiiresel en 1iyi

pozisyonun yakin ¢evresine bazi parcaciklarin pozisyonlari rasgele olarak atanmistir.
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Literatiirde bu tiir rasgele hareketlendirme stratejisi daha ¢ok kiiresel en iyi pozisyon
etrafinda yogunlagsma yapabilmek i¢in gelistirilitken G-PSO’da kullanilan rasgele
hareketlendirme stratejisi kiiresel en iyi pozisyondan uzaklastirmak yani yayilmayi

artirmak amach kullanilmistir.

5.1.3 G-PSO icin Yan Modeller

OP problemi icin Onerilen G-PSO modelinde yapilan degisikliklerin etkilerini
daha net gorebilmek i¢in asagida detaylar1 verilen iki yan-model gelistirilmistir. Bu

modeller:

Yerel Aramasi Giiclendirilmis-PSO (YAG-PSO): Bu modelde sadece oncii-
parcaciklara I-DKA yerel arama metodu uygulanir ve parcacik hizi yenilenmeden

varolan hizi ile aramaya devam eder.

Kiiresel Aramasi Giiclendirilmis-PSO (KAG-PSO): Bu modelde ise oncii
parcacik yerel aramaya sokulmadan dogrudan hiz vektorii rasgele degerlerle
yenilenir. Bu modelde yerel en iyi ¢oziime yakinsama geciktirilmis olup kiiresel

arama kuvvetlendirmistir.
5.2 Ayrik Giclendirilmis PSO Modeli

OP ve TOP icin onerilen ikinci PSO tabanli model Ayrik Giiclendirilmis
Parcacik Siirii Optimizasyon modelidir. Model, Béliim 5.1.2°de anlatilan G-PSO
algoritma akisim takip etmekle birlikte parcacigin pozisyon, hiz ve bu bilesenleri
giincellemek icin kullanilan tiim operatorleri ayrik olarak ifade edilmistir. Modelin
problem gosterim sekli ve ayrik operatorleri hakkindaki detaylar alt boliimlerde

aciklanmigtir.

5.2.1 Problem Gosterimi

Onerilen Ayrik G-PSO modeli ayrik problemler icin gelistirilen PSO
modellerinden Model 1’i temel alir (Bkz. 3.2.1.2). Model 1, PSO’nun pozisyon, hiz
vektorleri ve tamimli tiim operatdrlerinin tamamen ayrik olarak ifade edildigi bir
modeldir. Buna gore Ayrik G-PSO modelinde, pargacigin pozisyon ve hizi kontrol
noktalarini iceren degisebilen uzunluklu listeler seklinde tutulur.Pozisyon listesi aday

OP/TOP c¢oziimiinii gosterir. Pozisyon listesi, problemde belirtilen ara¢ sayis1 kadar
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alt listeden olusur. Her bir alt listenin ilk eleman1 baslangi¢c kontrol noktasi son
elemani ise bitig kontrol noktasidir. Listenin geri kalan elemanlar1 ise problemde her
bir arag rotasi i¢in verilen maliyet kisitim1 asmayacak sekilde siralanmig diger kontrol
noktalaridir. Hiz listesi ise ayni parcacigin pozisyon listesine maliyet kisitindan

dolay1 giremeyen diger kontrol noktalarini icerir.

5.2.2 Ayrik Operatorler

Ayrik PSO modelinde, standart PSO’da kullanilan formiil (3.1) ve formiil (3.2),
deki operatorler, ayrik arama uzayinda bir ¢6ziimden digerine gecebilmesi igin

asagida verilen yeni hiz ve pozisyon giincelleme formiillerindeki gibi yeniden

tanimlanmustir.
t _l z—1J l -1 i1 -5 11 J
v =[w; ®v; T |®@ |(c; ®(pbest; Op; ")) D (cp ®(gbest Op; 7)) (5.1)
pf = pf’_l o vf 5.2)
¢ ¢
Vi = PriimOP; (5-3)

Formiil (5.1)’de, parcacigin o anki hizi, kendi tecriibesi ve siirii tecriibesi yeni
operatorlerle kullanilarak parcacigin hiz listesi yeniden hesaplanir. Hesaplanan hiz
listesi parcaci@in yeni pozisyonunu belirlemek icin formiil (5.2)’de kullanilir. Bir
sonraki iterasyon i¢in, par¢acigin hizi listesi py», ve yeni pozisyon listesi kullanilarak
hesaplanir. p;, problem kiimesinde bulunan tiim kontrol noktalarinin rasgele sirada
bir listesidir. Yeni formiillerde kullanilan operatorlerin islevleri ise asagida

aciklanmigtir.

O operatorii: Standart PSO’da i. parcacigin iz vektorii ii¢ bilesenden ¢ikan
sonuclarla kendini giinceller. Bu bilesenlerden ikisini hesaplarken pargacigin yerel
tecriibesi ile (pbest;) veya siiriiniin tecriibesi ile (ghest;) parcacigin o andaki pozisyon
vektorii (p;) arasindaki mesafeyi her boyutta hesaplayan cikarma (-) operatorii
kullanilir. Ayrik G-PSO’da ise iki pozisyon listesinin ® operatorii ile isleme girmesi
ile (p,®p,), p; listesinde olup da p; listesinde olmayan kontrol noktalarin1 iceren
yeni bir hiz listesi olusur. Eger p; listesi gbest ise olusan hiz listesindeki kontrol

noktalar liste siralamasinda On tarafta olmay1 saglayan yiiksek-oncelige (yo) sahip
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olur. Eger p, listesi pbest ise olusan hiz listesindeki kontrol noktalan diisiik-oncelige
(do) sahip olur. Diger tiim durumlarda ise yeni olusan hiz listesine ait kontrol

noktalarina oncelik atanmaz (6-yok)

® operatorii : Bu operatoriin sol yan1 bir katsay1 (0<c<l1), sag yam ise hiz
listesi (v) alir. islemin (¢ ®v) sonunda ise yeni bir hiz listesi olusur. Katsay1, hiz
listesi icindeki bir kontrol noktasinin yeni hiz listesinde olma olasiligimi gosterir.
Buna gore sonu¢ hiz listesi su sekilde olusur: Hiz listesi v i¢indeki her bir kontrol
noktasi icin [0,1] arasinda diizgiin dagilimli rasgele bir say1 iiretilir. Bu rasgele say1
c’den kiiciik ise yeni hiz listesine eklenir. Bu islem kontrol noktalarinin sahip

olduklar1 6ncelik 6zelligini degistirmez.

@ operatorii : Bu operator, iki hiz listesini birlestirme islemini yapar.
Birlestirme islemi yaparken hiz listelerindeki kontrol noktalarinin sahip oldugu
yiikksek Oncelik, diisiik oncelik yada onceliksizlik ozellikleri dikkate alinir. Eger
diisiik ve yiiksek oncelige sahip kontrol noktalarindan olusan hiz listelerinin birlesimi
yapilacaksa (v,;®vys), yeni olusan hiz listesindeki kontrol nokta sirasinda Oncelik
kesisimde olan kontrol noktalarina verilir. Daha sonra vy;’den kalan diger kontrol
noktalar1 ve arkasina ise v,;’den kalan kontrol noktalar1 eklenir. Eger birlesime
girecek iki hiz listesinden birinin kontrol noktalar1 dnceliksiz ise (Vys/ds @ Vi-yor) » yeni
olusan hiz listesindeki kontrol nokta sirasi Oncelikle vysas — igindeki kontrol
noktalaria verilir. Sonrasinda ise vs.,.den kalan kontrol noktalar1 hiz listesine

eklenir.

o operatorii: Bu operator, parcacigin hiz ve pozisyon listesiyle isleme girer.
Hiz listesi pozisyon listesine eklenecek kontrol noktalarini icerir. Hiz listesindeki
kontrol noktalar sirayla Disaridan Diigiim Ekle Yerdegistir komsuluk yapisina (Bkz.
Boliim 4.2.2) gore eklenir.

Yukarida anlatilan operatorlerin formiil (5.1) icin ¢alisma ornegi Sekil 5.4’te

sunulmustur.
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Ornek: 9 kontrol noktasindan olusan bir problem kiimesinde 1
baslangi¢ kontrol noktasi 9 ise bitis noktasi oldugunu diisiinelim. Buna
gore Tam Ayrik G-PSO’da bir parcacigin t. iterasyondaki bilesenleri
asagidaki gibi hesaplanir

Pum =(123456789)
P! =(1479)
i =(23568)(6-yok)
phesi!  =(13769)
gbest!  =(186429)
w  =0.7
Vibes: = (pbestf'@p{™")
St =(13769)0(1479)=(36) (do)
pbest

t+1 =14 t-1
Vebest = (gbest; Op; )

VHI;I . =(186429)0(1479)=(862) (yo)
gbes

Vit o lO.7®vfI® l(o.S@vﬁlest) @(0-5®V;1;1est)J
=(3)® [(36)(86)]

lg+l = (3) @ (6 3 3)

yH o =(683)

Sekil 5.4 Ayrik G-PSO’da hiz giincelleme 6rnegi

5.3 Deneysel Sonuclar

Bu boliimde o6nerilen PSO tabanli modellerin karsilagtirmali OP ve TOP test

problemleri icin yapilan deneylerinin sonuglart sunulacaktir.

5.3.1 OP icin PSO Tabanli Modellerin Deneysel Sonuclari

Yan1 Ayrik ve Ayrik G-PSO modelleri 103 karsilatirmali OP iizerinde test
edilmistir. Bu iki model yan modelleri ile beraber Intel P4 2.6 GHz islemci ve 1 GB
bellek iceren bir bilgisayar iizerinde 10 defa calistirnlmistir. Yart Ayrik modellerin
durdurma sart1 amag¢ fonksiyonunun 100.000 defa hesaplanmasi, Ayrik modelin ise

300 defa arka arkaya siirii tecriibesini yenileyememek olarak tanimlanmistir.
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Yar1 Ayrik G-PSO modellerinin denemelerinde siirii 20 parcaciktan olugmusg
olup c¢;, ¢2 ve w parametrelerine sirastyla 2.0, 2.0 ve 0.9 degerleri verilmistir. Ayrica
her iterasyondan sonra atalet agirhgr %2 azaltlmistir. Siiriideki pargaciklarin
baslangic pozisyonlar1 DKA tabanli modellerdeki gibi rasgele permiitasyonla
olusturulmustur. PSO tabanli modellerde baslangi¢c hiz degerleri ise problemdeki
kontrol sayis1 d ile gosterildigi takdirde, [-d, d] arasinda diizenli dagilim kullanilarak

rasgele iiretilmistir.

Ayrik G-PSO modeli ise siiriideki parcacik sayis1 10 alinmistir. Parametre c; ve
¢z degeri 0.5 verilmistir. Atalet agirligi parametresi ise 0.7 ile baglar ve her iterasyon
%?2 azaltilarak 0.4’e kadar diismesi saglanir. Parcacigin baslangi¢ pozisyon ve hiz
liste degerleri, problem kiimesini olusturan basalngic ve bitis kontrol noktalar
disindaki kontrol noktalarinin rasgele permiitasyonundan yararlanarak hesaplanir.
Pozisyon listesinin baglangi¢c ve bitis kontrol noktalar1 arasina permiitasyonun
basindan baslanarak ve maliyet kisit1 gecilmeyene kadar kontrol noktasi ayni sirada
eklenir. Bu islem ara¢ sayisi kadar liste olusana kadar devam eder. Boylece
parcacigin pozisyonu belirlenmis olur. Permiitasyondan geriye kalan kontrol

noktalar1 ise ayn1 sirada hiz listesine eklenir.

PSO tabanl gelistirdigimiz dort modelle birlikte Iw-PSO modelinin yukarida
aciklanan kriterlere gore 67 test problemi iizerinde karsilastirma sonuglar1 Cizelge
5.1’de verilmistir. Sonuglara bakildiginda birinci model olan atalet agirlikli-PSO
(IwPSO) modelinin en iyi degerini, ¢ok kisa siirede (¢ok az amacg fonksiyon iireterek)
fakat bilinen en iyi sonuca ¢ok biiyiik hata oraninda yaklasarak buldugu goriiliir. Iw-
PSO modeline hiz yenileme prosediirii ekleyerek elde edilen KAG-PSO’nun ise
¢oziimleri Iw-PSO’ya gore daha az hata ile ama ¢ok fazla CPU zamam dolayisiyla
fazla amag fonksiyon hesaplayarak elde ettigi anlasilir. Yar1 Ayrik G-PSO modeli ise
¢oziimii IWPSO ve KAG-PSO’ya gore hem kalite hem de hiz yoniinden iyilestirmis,
67 problemden sadece 3 tanesini hata ile bulmustur. YAG-PSO modeli ise yar ayrik
modeller arasinda her ii¢ kritere gore de en iyi sonuglar1 vermistir. Ayrik G-PSO ise
problemin gercek ¢oziim uzayi ile algoritmanin olusturdugu ¢6ziim uzayinin birebir
eslesmesinden dolay1 Yart Ayrik G-PSO’nun bulamadig1 3 problem icinde bilinen en
iyi sonuclar1 CPU, yiizdelik bagil hata ve ortalama yiizdelik bagil hata kriterlerine

gore en iyi degerlerle buldugu tespit edilmistir.
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Cizelge 5.1 PK 1,2,3 ve 1_1 i¢in PSO tabanli modellerin CPU(saniye), Yiizdelik ve
Ortalama Yiizdelik Bagil Hata kriterlerine gore karsilastirilmas.

Modeller Problem Kiimeleri Ort
PK1 PK2 PK3 PK1_1

Yart Ayrik Iw-PSO 1.52 1.04 1.17 1.57 1.33
Yart Ayrik KAG-PSO 19.86 17.71 31 18.57 21.79

CPU | Yan Aynik YAG-PSO 4.77 1.7 4.82 4.6 3.97
Yar1 Ayrik G-PSO 4.72 2.12 5.22 4.6 4.16

Ayrik G-PSO 4.00 0.92 6.69 4.13 3.94
Yar1 Ayrik Iw-PSO 42.22 23.83 37.74 40.38 36.04
Yiizdelik | Yar1 Ayrik KAG-PSO | 20.39 10.71 2.72 19.74 18.39
Bagil | Yar1 Ayrik YAG-PSO 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Hata | yan Ayrik G-PSO 0.14 0.00 0.15 0.00 0.07
Ayrik G-PSO 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Yar1 Ayrik Iw-PSO 53.85 38.65 48.02 55.06 48.89
Ort | yan Aynk KAG-PSO | 28.05 19.05 3034 2529 | 25.68
Y‘g;igl'l‘k Yari Ayrik YAG-PSO | 0.70 0.62 0.79 0.86 0.74
Hata | Yart Ayrik G-PSO 0.86 0.89 0.73 0.86 0.84
Ayrik G-PSO 0.00 0.04 0.00 0.00 0.01

Yan Ayrik ve Ayrik G-PSO modellerinden elde edilen en iyi sonuglar asagida

listelenen modellerin elde ettikleri en iyi sonuclarla da karsilagtirilmistir.

- CGW: Sezgisel algoritma [Chao et al., 1996] (prob. kiimesi 1, 2, 3, 1_1, 5 ve

6 iizerinde deneyler yapilmistir )

- GA : Genetik algoritma [Tasgetiren and Smith, 2000] (prob. kiimesi 1, 2, 3,

1_1 tizerinde deneyler yapilmistir )

- KKO: Karinca kolonileri optimizasyonu [Liang et al., 2002] (prob. kiimesi 1,

2, 3, 1_1 iizerinde deneyler yapilmistir)

- KYA: Kilavuzlu yerel arama [Vansteenwegen et al., 2009] (prob. kiimesi 1,

2, 3, 5 ve 6 tizerinde deneyler yapilmistir)

Problem kiimesi 1, 1_1, 2 ve 3 icin modellerin yiizdelik bagil hatas1 ve tekrarl
calismalar sonunda amac fonksiyon degerinin standart sapmasi kriterlerine gore
karsilastirma degerleri Cizelge 5.2°de verilmistir. Belirtilen problem kiimesi icin GA,
KKO ve Ayrik G-PSO’nun bilinen en iyi sonuglar1 buldugu goriiliir (yiizdelik bagil
hata oranma bakiniz). Bunun yaninda KYA modelinin CGW ve Yar1 Ayrik G-
PSO’ya gore daha fazla hata oram ile bilinen en iyi ¢oziimlere yaklagmistir. Tekrarl

calistirma sonucu elde edile amag fonksiyonun standart sapma degeri bakimindan ise
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Ayrik G-PSO’nun en diisiik degeri alarak ¢oziim kalitesi yOniinden test edilen

problem kiimesi icin diger modellerden daha iyi performans sergiledigi sdylenebilir.

Cizelge 5.2 PSO ve DKA tabanli modellerin PK 1,2,3 ve 1_1 i¢in literatiir
sonuclariyla karsilagtirilmasi

Modeller PK 1 PK 2 PK 3 PK 1-1 Ort

CGW 0.00 0.00 0.00 0.11 0.03

Yiizdelik GA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Bagil KKO 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Hata

KYA 3.17 1.36 0.65 - 1.73

Yar1 Ayrik G-PSO 0.14 0.00 0.15 0.00 0.07

Ayrik G-PSO 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CGW - - - - -

GA 1.29 2.63 3.38 1.36 2.17

Std. Sap. KKO 0.59 1.66 0.72 0.48 0.86
KYA . . . . .

Yar1 Ayrik G-PSO 2.13 378 443 1.94 3.10

Ayrik G-PSO 0.00 0.34 0.00 0.13 0.12

Ayrik G-PSO modelinin problem kiimesi 5 ve 6 igin literatiirdeki sonuglarla
karsilastirma listesi Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’te verilmistir. Modelimiz literatiirdeki
biitiin en iyi sonuglar1 bulmakla beraber, CGW’nin toplam 12 sonucunda, KY A’nin
ise 19 sonucunda iyilestirme yapmustir. Literatiire kazandirilan yeni sonuglar Cizelge
5.5’te ¢oziim yollariyla beraber verilmistir. Ayrica toplam 103 OP problemi igin
Ayrik G-PSO modelinden elde edilen sonuglar EK-D’de her bir problem igin

listelenmistir.
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Cizelge 5.3 Ayrik G-PSO modelinin PK 5 i¢in literatiir sonuglariyla karsilastiriimasi

CGW KYA AyrikG-PSO
T maks Kazan¢ CPU | Kazang CPU | Kazang CPU CGW KYA

5 10 1.1 10 0 10 0.2

10 40 0.5 40 0.2 40 0.2

15 120 4.3 120 1.3 120 1.0

20 195 6.2 175 1.7 205 0.5 + +
25 290 73.4 290 1.6 290 0.6

30 400 54.8 400 2 400 0.6

35 460 32.4 465 2.8 465 0.6 +

40 575 98.9 575 32 575 14.6

45 650 58.1 640 2.9 650 1.1 +
50 730 68.1 710 3 730 2.1 +
55 825 65.2 825 3.7 825 3.0

60 915 84.6 905 4.1 915 1.8 +
65 980 82.2 935 33 980 4.6 +
70 1070 119 1070 3.5 1070 6.1

75 1140 116.7 1140 4.4 1140 8.0

80 1215 108.9 1195 3.1 1215 24.7 +
85 1270 132.5 1265 2.3 1270 7.1 +
90 1340 502.4 1300 2.3 1340 16.6 +
95 1380 467.1 1385 2.2 1395 22.1 + +
100 1435 128.6 1445 2.1 1465 37.6 + +
105 1510 316.3 1505 2.2 1520 89.1 + +
110 1550 469.9 1560 2 1560 45.1 +

115 1595 474.6 1580 1.7 1595 123.0 +
120 1635 358 1635 1.2 1635 145.8

125 1655 268.9 1665 1.3 1665 153.0 +

130 1680 32.1 1680 0.7 1680 186.2
Ort 948.6 158.6 942.8 2.2 952.1 34.4

7+ 12+

Onceki calismalarin Ayrik G-PSO modeli ile karsilastirma sonucu 0- 0-

Cizelge 5.4 Ayrik G-PSO modelinin PK 6 i¢in literatiir sonuglartyla karsilastirilmasi

CGW KYA AyrikG-PSO
Tmaks Kazang CPU | Kazan¢ CPU |Kazan¢ CPU | CGW_KYA
15 96 13 96 0.8 96 0.8
20 294 27.9 294 2 294 0.5
25 390 238.9 390 2.5 390 0.7
30 474 74.5 474 4.5 474 16.2
35 570 139.8 552 23 576 26.6 + +
40 714 137.9 702 2.5 714 21.6 +
45 816 205 780 32 816 19.1 +
50 900 231.6 888 2.1 900 24.8 +
55 984 246.2 972 1.4 984 15.8 +
60 1044 264.8 1062 2.3 1062 92.4 +
65 1116 232.6 1110 1.8 1116 49.8 +
70 1176 231 1188 1.5 1188 53.1 +
75 1224 223.1 1236 2.1 1236 57.3 +
80 1272 212.3 1260 1.5 1284 81.8 + +
Ort 790.7 177.0 786.0 2.2 795.0 32.9 S5+ 7+
Onceki calismalarin Ayrik G-PSO modeli ile karsilastirma sonucu 0- 0-
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Cizelge 5.5 OP icin Ayrik G-PSO modelinin gelistirdigi yeni sonuglar

PK Tmaks Tq Kazan¢ |Bulunan Rota

5 20 19.81 205 12928 2726344243 44 45 66

13031324048 5655 54 62 63 64 65

57494133251798715146513 12
5 95 94.24 1395 432101119 1826344243 515058
5960 61 53 45 37 66

1211314 151624324048 56 55 54
6263 646557494133251798765
5 100 99.81 1465 4121132101819272634354342
5058 5960 61 53 45 37 66

1292827191112131415162432

332517987654321018263442
5 105 104.24 1520 5058596061 62 63 64 6557 49 41 40
48 56 55 54 53 52 51 43 35 36 37 66

1361015212836433527 3426

6 35 | 3486 376 13332243123 30 38 45 51 56 64
12471217 11162220 37445055
5956 514538 30 23 31 24 18 13 19 14

; w0 | .10 iogs | 101521283643 35424954 48 41 34

272026 33 253239464047 525753
5861 63 64

[I-DKA farkli siralamada Ayrik G-PSO ile elde edilmis yeni ¢oziimlerin

grafiksel gosterimi ise Sekil 5.5-Sekil 5.8 arasinda verilmistir.



Sekil 5.6 PK 5’te Tiaks =100 igcin Ayrik G-PSO ile elde edilen yeni ¢6ziim

70



Sekil 5.8 PK 6’te Tpaks =80 icin Ayrik G-PSO ile elde edilen yeni ¢oziim
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5.3.2 TOP icin PSO Tabanli Modellerin Deneysel Sonuclari

TOP i¢in dnerdigimiz Ayrik G-PSO modeli Bolim 2.4’de agiklanan 350 TOP

problemi iizerinde (problem kiimesi 1, 2, 3, 4, 5, 6 ve 7) test edilmistir.

Modelin TOP icin parametre degerleri, OP i¢in kullanilan parametre degerleri
ile aynmdir (Bkz. Bo6lim 5.3.1). Deneylerden ¢ikan sonuclar, algoritmanin en iyiyi
bulma siiresine (CPU zaman1 saniye), bagil yiizde hatasia ve tekrarli calistirmalar

arasindaki standart sapma miktarina gore karsilastirilmistir.

Cizelge 5.6 TOP ic¢in gelistirilen Ayrik PSO tabanli modellerin CPU(saniye),
Yiizdelik Bagil Hata ve Standart Sapma kriterlerine gore karsilagtirilmasi.

CPU Yiizdelik Bagil Hata Standart Sapma

IwPSO
KAG-PSO
YAG-PSO
G -PSO
IwPSO
KAG-PSO
AG-PSO
G-PSO
IwPSO
KAG-PSO
AG-PSO
G-PSO

Y

bl

PK 2arach |1.10] 4.26 | 3.45 | 1.28 | 0.34 | 2.27 | 0.00 | 0.00 | 1.85 | 2.27 | 0.90 [ 0.00
1 3arach |1.33]4.00 | 1.72 |0.73]0.53| 2.62 | 0.00 | 0.00 [ 2.03 | 2.62 | 1.29 [ 0.73
4 arach | 0.88] 2.57 | 0.81 [0.35/0.33] 1.70 | 0.00 | 0.00 | 1.14 | 1.70 [ 0.63 [0.35
Ort 1.11| 3.65 ] 2.05 |0.90|0.40] 1.31 | 0.00 | 0.00 | 1.69 | 2.21 [ 0.94 | 0.25
2aragh |0.15] 0321 0.19 |0.15]0.17| 0.51 | 0.00 | 0.00 | 2.81 | 3.08 | 0.00 [ 0.00
2 3arach |0.11] 0.16 | 0.06 | 0.05]0.00( 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.14 | 0.57 | 0.00 [0.00
4 arach [0.02] 0.07 | 0.01 [0.01 |0.00] 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00{ 0.00 { 0.00 |0.00
Ort 0.09 0.18 | 0.09 |0.07 {0.06] 0.17 | 0.00 | 0.00]|0.98 [ 1.22 [ 0.00 | 0.00
2aragh |2.58] 3.59 | 458 |3.13|1.22| 248 | 0.12 | 0.00 | 6.42 | 6.81 | 445 | 1.05
3 3aragh |2.18] 3.20 | 1.70 | 1.13]2.00| 3.68 | 0.00 | 0.00 | 7.36 | 7.60 | 5.99 | 0.83
4arach | 1.61] 2.64 ] 0.83 [0.62|2.42] 4.16 | 0.00 | 0.00 | 8.68 [ 12.42 [ 4.39 | 0.27
Ort 2.14] 3.16 | 244 | 1.67 |1.86] 3.41 | 0.04 | 0.00 |7.45 | 8.84 | 494 |0.73

Ayrik G-PSO, IwPSO modelinin iizerine yapmis oldugu degisiklikleri
gorebilmek igin iki yan model olan KAG-PSO ve YAG-PSO ile beraber 138
problem {izerinde test edilmistir. Karsilastirmanin daha anlamli olabilmesi i¢in
IwPSO dahil diger iki yan model icin de Ayrik G-PSO’nun kullandigi ayrik
operatorler kullanilmigtir. Deney sonuglarinin problem kiimesi/ara¢ sayisi bazinda
ozeti Cizelge 5.6’da verilmistir. Ayrik KAG-PSO disindaki diger iic Ayrik modelin
(IwWPSO, YAG-PSO, G-PSO) kalitsal veya disardan eklenmis bir detayli arama
mekanizmasi oldugundan, 138 problemin hepsinde elde edilen sonuclar Ayrik KAG-

PSO’ya gore daha iyidir. Kalitsal olarak gelen yerel aramanin IwPSO’da yeterli
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kalmadigin1 yiizdelik bagil hata degeri gostermektedir. Ayrik YAG-PSO,
problemlerin cogunda ve Ayrik G-PSO ise hepsinde en iyi sonuglar1 bulmustur.
Bununla beraber Ayrik G-PSO hem standart sapma degeri bakimindan hemde CPU
bakimindan Ayrik YAG-PSO’dan daha iyidir.

Toplam 350 TOP problemi icin Ayrik G-PSO modellerinden elde edilen
sonuclar yiizdelik bagil hata, standart sapma ve CPU kriterlerine gore Cizelge 5.7’ de

Ozetlenmistir.

Cizelge 5.7 Ayrik G-PSO modelinin toplam yedi PK i¢in performans analizi

Ayrik G-PSO
Problen.l Arag Toplam

Kiimesi Sayist Problem % Bagl Std. Sap. | CPU | En iyi Degeri
(PK) Sayisi Hata Ort. Ort. Ort. | Bulma Sayis1

2 17 0.00 0.00 1.28 17

1 3 16 0.00 0.73 0.73 16

4 15 0.00 0.35 0.35 15

48 0.00 0.25 0.90 48

2 11 0.00 0.00 0.15 11

2 3 11 0.00 0.00 0.05 11

4 11 0.00 0.00 0.01 11

33 0.00 0.00 0.07 33

2 20 0.00 1.05 3.13 20

3 3 19 0.00 0.83 1.13 19

4 18 0.00 0.27 0.62 18

57 0.00 0.73 1.67 57

2 25 0.29 5.30 11.88 18

5 3 25 0.29 5.98 8.27 16

4 24 0.47 7.76 9.34 16

74 0.35 6.33 9.84 50

2 11 0.28 3.29 5.86 8

6 3 8 0.16 2.86 5.00 6

4 5 0.00 3.70 4.13 5

24 0.18 3.23 5.21 19

2 20 0.88 6.99 34.61 4

4 3 19 1.78 11.01 35.37 2

4 17 2.89 12.27 18.69 4

56 1.93 10.38 | 29.38 10

2 20 0.78 7.24 15.73 7

7 3 19 1.61 8.33 10.97 7

4 19 2.38 8.65 6.45 7

58 1.58 8.06 11.74 21

Toplam 350 238

Cizelgedeki 6zet sonuglar her bir problem kiimesi/ ara¢ sayisi i¢in ayr1 ayr1 verilmis

olup, problem kiimeleri de icerdigi kontrol sayilarina gore siralanmistir. Buna gore
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problem kiimesi 1, 2 ve 3 icindeki 138 problemin bilinen en iyi sonuglart Ayrik G-
PSO modeli tarafindan bulunmustur (Bakiniz % bagil hata ort). Problem Kiimesi 5
ve 6 icin ortalama %0.5‘den daha kiiciik hata orani ile ¢oziimleri bulurken, problem
kiimesi 4 ve 7‘de ise hata oran1 %3 ’e kadar ¢cikmistir. Her bir problemin detayl

sonuclart EK-E’de listelenmistir.

Ayrik G-PSO modellerinden elde edilen en iyi sonuglar asagida listelenen

modellerin elde ettikleri en iyi sonuclarla Cizelge 5.8’ de karsilastirilmistir.

- CGW: Sezgisel algoritma [Chao et al., 1996]

- TMH: Tabu Arama Tabanli Coziim YOntemi [Tang and Miller Hooks,
2005]

- GTP: Cezali Tabu Arama [Archetti et al., 2007]

- GTF: Cezasiz Tabu Arama [Archetti et al., 2007]

- HT-DKA: Hizli Tabulu Degisken Komsu Arama [Archetti et al., 2007]
- YT-DKA: Yavas Tabulu Degisken Komsu Arama [Archetti et al., 2007]
- Ase KKO: Karinca Kolonileri Optimizasyonu [Ke et al., 2008]

- MA: Memetik Algoritma [Bouly et al., 2008]

- KYA: Kilavuzlu Yerel Arama [Vansteenwegen et al., 2009]

Daha onceki calismalarla yapilan karsilastirma, problem kiimeleri bazinda iki
grupta Ozetlenmistir. Kontrol nokta sayis1 40’tan kiigiik olan problem kiimesi 1,2 ve
3 A grubunda geri kalan problem kiimeleri ise B grubunda oOzetlenmistir. A
grubunda yer alan 138 problem icin CGW, TMH ve GTP disindaki tiim modeller her
problem icin en iyi sonucu bulmuslardir. Bu grupta Ayrik G-PSO, son yillarda
gelistirilen HT-DKA disindaki YT-DKA, Ase KKO ve MA’den ortalama olarak
daha kisa siirede sonuclari iiretmistir. B grubunda ise Ayrik G-PSO, son zamanlarda
yaymmlanan ve hizli bir model oldugunu 6n plana ¢ikaran KYA modeline gore daha

fazla en iyi sonucu es deger siire zarfinda daha az hata ile bulmustur.

Sonug olarak Ayrik G-PSO hizli ¢6ziim iiretmesi bakimindan TOP i¢in timit

verici bir modeldir.
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Cizelge 5.8 Ayrik G-PSO performanslarinin 6nceki caligmalarla karsilastirilmasi

Tam
HT- YT- Ase

CGW TMH GTIP GIF [ o o0 MA KYA AyrkG-

PSO

en 1yl sonucu 112 121 136 138 138 138 138 138 - 138
bulma sayis1

ort % A| 097 042 005 000 000 000 000 0.00 - 0.00
bagil hata

ort CPU 11.91 - 412 122 011 692 545 113 - 1.02

en 1yisonucu 88 89 124 148 150 181 182 185 68 100
bulma sayis1
ort %

4 B| 198 110 041 019 017 005 056 047  2.00 1.09
bagil hata

ort CPU 565.65 361.85 10340 157.83 21.82 279.18 2626 6841 1037  15.09

5.3.3 Onerilen DKA ve PSO Tabanli Modellerin
Karsilastiriimasi

Onerilen modeller test problemlerinin igerdigi kontrol nokta sayist (kiigiik,
orta, biiyiik) ve kontrol noktalarinin koordinat diizlemindeki dagilimina (diizenli,

diizensiz) gore gruplanabilir 403 problemle test edilmistir.

Diizensiz-kiiciik problem grubu (PK1, PK2, PK3, PK1_1) iizerinde yapilan OP
deneylerinde Ayrik G-PSO ve {I-DKA modelleri gruba ait tiim problemler icin
bilinen en iyi sonuca ulasirken Yar1 Ayrik G-PSO modeli 63 problemden 3’iinii
yaklagik %0.14 ortalama bagil hata ile bulmus, geri kalan problemlerde ise bilinen en
iyi sonuglari elde etmistir. Bu sonug gelistirilen modelin olusturdugu ¢6ziim uzayi ile

problemin ¢6ziim uzayinin birebir eslenik olmasinin 6nemini gostermektedir.

Diizenli-orta biiyiiklik grubu (PKS5, PK6) igin yapilan OP deneylerinde i-
DKA ve Ayrik G-PSO modellerinin her ikisi de bilinen en iyi sonug¢lar1 bulmakla
beraber 12 sonucu iyilestirerek literatiire kazandirmistir. Bu iki modelin performans
sonuclar1 birbiri ile karsilagtirildiginda Ty degeri 55’in altindaki problemler igin
yaklasik ayn1 zaman dilimlerinde sonuclar elde edilirken Ty, degeri arttikca Ayrik
G-PSO, II-DKA’ ya gore daha fazla zaman harcadigi gozlenmistir. Tekrarli
calistirmalardaki ¢oziim kalitesine bakildiginda ise ortalama yiizdelik bagil hata ve
standart sapma degerleri bakimindan Ayrik G-PSO’nun {I-DKA’ya gore daha iyi

¢Oziim kalitesinde sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.
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[I-DKA ve Aynk G-PSO’nun diizensiz-kiigiik problem grubunda yapmis
oldugu TOP deney sonuglar her iki modelin grupta yer alan 138 problemin bilinen
en iyi sonuclarimi bulduklarm gostermistir. Ayrik G-PSO ve [I-DKA, yerel arama
olarak aym komsuluk yapilarinda I-DKA yontemini ¢alistirmalarma ragmen ii-
DKA’nin ortalama bes kat daha fazla siire harcayarak sonucglari bulmasi, Ayrik G-
PSO’nun ayrik operatdrleriyle yonlenen pargaciklarinin yerel arama icin [I-DKA’ya

gore daha kisa siirede iyi yerler buldugunu gosterir.

Diizenli-orta bilyiikliikteki TOP problem grubunda ise 1i-DKA 98 problemin
92’sinde bilinen en iyi sonuclari ortalama 25 saniyede bulurken, Ayrik G-PSO ise,
[I-DKA’ya gore yaklagik dortte bir zaman harcayarak 69 problem igin bilinen en iyi
sonuglart bulabilmistir. Benzer sonuclar diizensiz-biiyiik (PK4, PK7) problem
grubunda da goriilmiis olup, toplam 114 problemden II-DKA 77’sinde, Ayrik G-
PSO ise 31’inde bilinen en iyi sonuclar1 bulabilmistir. Bununla beraber II-DKA’nin
bilinen en iyi sonuglar1 bulamadig1 problemler icin ortalama %0.12’lik hata yiizdesi
ile 42 saniyelik makul bir siirede sonuglarn elde ederken, Ayrik G-PSO ise

%1.09’luk hata yiizdesi ise 15 saniyelik kisa bir siirede sonuglar elde etmistir.

Bu sonugclar, problemdeki kontrol noktalariin diizenli olup olmamasinda ¢ok
problemdeki kontrol nokta sayisinin fazlaligina ve 7. degerinin biiyiikliigiine bagl
olarak ¢o6ziim kalitesinin ve performansin degistigini gosterir. Coziim kalitesi
acisindan bu degisim, 1I-DKA icin daha az hissedilirken, Ayrik G-PSO’da kendini
daha fazla gostermistir. Bununla beraber TOP i¢in Ayrik G-PSO’nun performans
acisindan 1i-DKA’ya gore daha iyi olmasi, bu modelin iimit verici ve gelistirmeye

acik oldugunu gosterir.
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6 SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, en fazla kazan¢ saglayan rotayr bulmayi amaclayan
Oryantiring (OP) ve Takim Oryantiring (TOP) Problemleri i¢in Degisken Komsu
Arama (DKA) ve Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) tabanli yeni ¢dziim modelleri

gelistirilmistir.

Onerilen modeller, OP ve TOP icin DKA ve PSO’nun ilk uygulamalaridr.
Literatiirde TOP i¢in Tabu Arama gibi farkli meta-sezgisellerle beraber kullanilarak
gelistirilen DKA tabanli modeller vardir. Onerdigimiz DKA tabanli modelin sadece

DKA’nin uygulamasi olmasi acisindan ilk olma 6zelligini korumustur.

DKA tabanli 6nerilen model, DKA y6nteminin bir versiyonu olan Indirgenmis-
DKA (I-DKA) yonteminin icice yerlestirilmesiyle (II-DKA) olusturulmustur. PSO
tabanli ise iki model gelistirilmistir. Bunlardan biri Yar1 Ayrik Giiglendirilmis-PSO,
digeri ise Ayrik Giiclendirilmis-PSO’dur.

Onerilen modeller, kontrol nokta sayis1 20 ile 102 arasinda degisen 453
OP/TOP karsilastirmali problem ile test edilmistir. Sonuglar, modellerin OP icin tim
karsilastirmali problemlerde bilinen en iyi sonucu elde ettigini ayn1 zamanda 12
sonucu da iyilestirdigini gostermistir. TOP icin ise modellerin kiigiikk ve orta
biiyiikliikteki problemler icin bilinen en iyi sonuglara kiiciik hatalarla yada hatasiz
yaklastigini, problemdeki kontrol nokta sayisi arttikga 6nerilen modellerin bilinen en
iyi sonuglara daha fazla hata oran ile yaklastigim1 gostermistir. Literatiirdeki hi¢ bir
TOP modelinin tim problemler icin en iyi sonucunu bulamadigi g6z Oniine
alindiginda onerilen model sonuglarinin literatiirdeki sonuclarla karsilastirilabilir ve

timit verici nitelikte oldugu soylenebilir.

PSO tabanli model gelistirilirken ortaya ¢ikan Giiclendirilmis-PSO versiyonu,
PSO’nun erken yakinsama ve oOncii parcacik etrafinda detayli arama yapamama
olarak bilinen iki biiyiikk sorununu 6nemli ol¢iide ¢6zmiistiir. [Sevkli and Sevilgen,
2010]. OP’un 103 ve TOP’un 138 karsilastirmali problem sonucu bunu agikca
gosterirken 100 kontol noktaya sahip problem kiimeleri icin erken yakinsama sorunu

kismen devam etmistir. G-PSO’nun biiyiik problemler icin de sorunsuz calisabilir
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hale getirilmesi gelecek calismalarda devam ettirilmesi gereken calisma

konularindan biridir.

G-PSO algoritma akig1 takip edilerek olusturulan Yar1 Ayrik G-PSO modeli
kodlama ve modelin kullamim kolayligi saglamasina ragmen problem uzayi ile
modelin arama uzaymin Ortiismemesinden dolayr deneysel sonuglarda istenilen
verimi verememistir. Tim operatorleri ve PSO bilesenlerinin ayrik olarak tanitildigi
Ayrik G-PSO modeli ise Yar1 Ayrik G-PSO’ya gore daha iyi sonuclar iiretmistir.
Ayrica Onerilen Ayrik G-PSO modeli, problemde tanimli nesnelerin bir kisminin
secilmesi ile ¢oziimiin olusturulabilecegi baska kombinatoriyel problemler icinde
kullanilabilir bir model olmustur. Bundan dolay1 bir bagka calisma konusu olarak

benzer problemler iizerinde Ayrik G-PSO’nun performans incelemesi yapilabilir.

Bu tez calismasinin bir bagka katkis1i ise DKA ve PSO tabanli modellerde
kullanilan I-DKA yo6nteminin ilk defa bu calisamada yerel arama igin kullanilmig
olmasidir [Sevkli and Sevilgen, 2006], [Sevkli and Sevilgen, 2007]. Cikis noktasi
hizli bir sekilde ¢oziim alaninda kiiresel arama yapmak olan I-DKA igin iyi sonug
elde ettikce dinamik olarak kiigiilen komsuluklar secilerek bu ¢alismada I-DKA’ya
yerel arama 6zelligi de kazandirilmistir. Bu yontem DKA ve PSO ic¢inde basarili bir
sekilde uygulanmustir. Gelecek calisma igin farkli meta-sezgisel yontemlerle I-DKA

yerel aramasinin igbirligi i¢inde ¢alistirilma yollan arastirilabilir.

Gelecek calisma konularindan bir bagkasi1 da gelistirilen modellerin OP veya
TOP tabanli gercek hayat problemine uygulamasi olabilir. Problemdeki kontrol
noktalarina belli ziyaret saati kisitlar1 verilerek problem genisletileblir. Modellerin

gercek hayat problemleri tizerindeki performansi incelenebilir.

Bir baska ¢alisma konusu da karsilastirmali yeni problem kiimeleri olusturulma
ihtiyacidir. Ara¢ Rotalama Problemlerinin farkli versiyonlarindan esinlenerek degisik

OP/TOP versiyonlar olusturulabilir.

Diger calisma konusu ise modellerde parametre degerlerinin etkisini
arastirmaktir. Hangi parametre araliginda ve komsuluk yapilarinda modelin daha iyi

calistigr analizi yapilabilir.
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EK A: OP ve TOP iCIN KULLANILAN PROBLEM KUMELERI
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Cizelge A.1 Problem kiimeleri 1,2,3 ve 1_1’in kontrol noktalarinin koordinat bilgileri

PK1 PK 2 PK3 PK1_1
N:32 N: 21 N: 33 N:32
X Y | Skor X Y | Skor X Y | Skor X Y | Skor
105144 0 46| 7.1 0 19.1| 24.3 0 105 | 14.4 0
18 | 159| 10 57| 114 20 12.6| 24.9 20 18 | 159 | 10
183 13.3] 10 441|123 20 144 28 20 183 | 13.3| 10
16.5] 9.3 10 2.8]| 14.3 30 16.9 | 28.1 20 16.5| 9.3 10
154 11 10 321103 15 20.7| 28.2 20 154 | 11 10
149 (132| 5 35| 9.8 15 12.5| 26.6 20 14.9 | 13.2 5
163 (133| 5 44| 84 10 21.8| 27.3 20 16.3 | 13.3 5
16.4 | 17.8| 5 7.8 11 20 12.5| 22.6 20 16.4 | 17.8 5
15 |179] 5 8.8| 9.8 20 22.5 17 30 15 | 179 5
16.1]19.6| 10 77| 82 20 199 15 30 16.1 | 19.6 | 10
1571206 | 10 63| 79 15 14.9| 15.1 30 157 120.6 | 10
13.2120.1| 10 54| 82 10 11.5| 18.6 30 13.2120.1| 10
143]153| 5 58| 6.8 10 12.4| 29.8 30 143 | 15.3 5
14 | 5.1 10 67| 5.8 25 17.8] 28.1 30 14 | 5.1 10
11.4 | 6.7 15 13.8| 13.1 40 9.1] 29.8 40 114 | 6.7 15
8.3 5 15 14.1| 14.2 40 10| 32.6 40 8.3 5 15
79 | 9.8 10 11.2| 13.6 30 13.9 33.1 40 79 | 9.8 10
11.4| 12 5 9.7| 16.4 30 19.95| 10.3 40 114 | 12 5
11.2|176| 5 9.5| 18.8 50 15.2 8 40 11.2 | 17.6 5
10.1|187| 5 47| 16.8 30 14.7| 31.2 50 10.1 | 18.7 5
1171203 | 10 5| 5.6 0 7.4\ 36.5 50 11.7 1203 | 10
10.2 (22.1] 10 21| 25.5 50 10.2 | 22.1| 10
9.7 123.8| 10 18| 25.3 10 9.7 |23.8]| 10
10.1 (264 | 15 19.5| 24.7 10 10.1 | 264 | 15
74 | 24 15 21.4] 21.8 10 74 | 24 15
82 199 15 16| 21.4 10 82 | 199 | 15
87 [17.7| 10 18.65| 26.2 10 8.7 | 17.7 10
89 [13.6] 10 17.9| 28.9 10 89 | 136 | 10
56 | 11.1| 10 14.3| 19.9 20 56 | 11.1| 10
49 [189| 10 17 19 20 49 | 149 | 10
73 | 18.8| 10 10.8| 21 20 73 | 188 | 10
11.2 | 14.1 0 15.7] 23.7 10 11.2 | 14.1 0
18.2| 24 0




Cizelge A.2 Problem kiimesi 4’{in kontrol noktalarinin koordinat bilgileri

PK 4
N:100
X Y Skor X Y Skor X Y Skor

18.19 | 6.32 0 043 | 1.12 9 20.30 | 3.86 2
1552 128.03| 7 13.57 | 9.41 11 17.02 | 12.33 | 17
9.00 | 28.01 5 0.30 | 9.16 7 0.20 | 2480 | 3
1693 | 2.09 | 24 045 {2335 10 1397 | 1849 | 4
8.64 | 19.85 3 22.69 | 23.13 | 13 1.88 | 3.33 13
18.43 12993 | 23 19.12 [ 20.20 | 13 14.25 | 23.83 1
394 |10.77| 3 7.00 | 2144 8 2722 | 11.98 | 16
14.78 | 7.61 26 28.88 | 0.86 | 24 22.05 | 7.74 10
2.41 | 25.06 | 24 19.60 | 2.11 14 3.08 |21.03| 13
1841 | 11.88 | 16 2278 | 1542 | 27 12.66 | 26.02 | 3
1491 | 17.24 | 21 13.51 | 8.05 1 3.69 | 14.33 | 21
7.14 | 048 6 0.51 | 11.06 | 5 26.93 | 13.06 | 24
1344 | 2476 | 17 431 |23.12| 20 1.57 | 19.84 | 19
17.54 129.43 | 27 19.68 [ 25.62| 5 19.01 | 1436 | 13
16.71 | 9.50 | 27 16.32 | 3.73 3 14.24 | 18.80 | 19
12.38 | 26.66 1 7.14 12590 | 13 2049 | 13.59 | 8
25.69 | 6.34 6 1.04 | 1347 6 3.30 | 17.86 1
11.62 | 24.00 | 27 1746 | 2.56 | 28 28.72 12092 | 29
10.24 | 3.02 | 23 23.49 | 17.75 5 749 | 659 | 24
354 |26.16| 18 11.96 | 15.15 | 17 12.19 | 16.11 1
17.86 | 19.36 | 13 2285|1485 | 2 17.52 | 0.97 10
377 | 7.84 1 28.47 | 6.08 | 23 10.35 | 6.18 11
1420 | 19.64 | 13 6.52 [ 19.42| 17 13.61 | 21.12 | 17
15.88 | 554 | 21 26.85 2582 | 6 0.26 | 14.37| 13
1.32 | 19.32| 23 21.48 | 10.30 | 21 12.58 | 26.64 | 16
20.50 | 25.33 | 16 29.08 | 2.62 18 21.57 | 24.07| 2
16.76 | 19.84 | 8 22.54 | 18.26 | 14 1450 | 030 | 22
27.50 | 17.66 | 24 446 | 7.85 7 25.60 | 22.91 2
19.41 | 20.67 | 15 21.61 |23.16 | 4 10.92 | 4.13 8
20.49 | 14.03 | 24 6.82 | 21.10 | 13 26.65 | 20.04 | 28
20.90 | 7.67 8 648 | 246 | 25 18.63 | 430 | 24
2775 [ 2540 | 5 26.70 | 3.44 | 27 729 | 16.28 | 12
16.10 | 19.74 | 3 7.03 | 28.12 1 434 | 9.51 5
238 | 18.26| O
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Cizelge A.3 Problem kiimesi 5 ve 6’nin kontrol noktalarinin koordinat bilgileri
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Cizelge A. 4 Problem kiimesi 7’nin kontrol noktalarinin koordinat bilgileri

PK7
N:102
X | Y | Skor X | Y | Skor X | Y | Skor
35135 0 65|55| 14 45165 9
15130 26 515 16 65| 35 3
55| 5 29 1114 18 65|20 6
31|52 27 6 38| 16 64|42 9
60|12 31 47147 13 63 | 65 8
8 56| 27 37131 14 2 160 5
13]52] 36 57129| 18 20|20 8
6 |68| 30 36 (26| 18 40|25 9
21(24| 28 12 24| 13 421 7 5
56(39| 36 24158 | 19 24112 5
55|54 26 62|77 20 231 3 7
16 22| 41 49173| 25 2 148 1
4 |18 35 67| 5 25 49158 | 10
28| 18| 26 57168| 15 27|43 9
26|27 27 47116| 25 63|23 2
55(45| 13 49| 11| 18 53|12 6
55120 19 49 142| 13 32112 7
55|60| 16 53143| 14 17|34 3
3060 16 57148| 23 27169 10
20165| 12 15147 16 15|77 9
50(35| 19 14137 11 37|47 6
30125 23 26|35] 15 37|56 5
15110 20 18|24 | 22 44 |17 9
10120 19 25124 20 46|13 8
20140 12 22|27 11 61|52 3
15160 17 25121 12 56|37 6
45120 11 18|18 | 17 1131 7
45110| 18 41149| 10 26|52 9
45130 17 35117 7 31|67 3
35140 16 25130 3 15|19 1
41137| 16 20|50 5 2222 2
40160 21 10|43 9 1921 10
35169 23 30| 5 8 20|26 9
53(152| 11 5130 2 35135 0
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EK B: OP iCiN ii-DKA MODELI iLE ELDE EDILEN SONUCLAR



Cizelge B.1 PK 1 icin II-DKA modeli ile elde edilen OP sonuglari

Amag

Amag Fonksiyon Degeri Fonk.Sayis1 | CPU

Tmaks |Optimum | Eniyi | En kotii Ort StDev Ort Ort
5 10 10 10 10.0 0.00 6254.8 0.05
10 15 15 15 15.0 0.00 4153.7 0.05
15 45 45 45 45.0 0.00 5207.7 0.08
20 65 65 65 65.0 0.00 10153.5 0.16
25 90 90 90 90.0 0.00 23919.9 0.42
30 110 110 110 110.0 0.00 6913.8 0.15
35 135 135 135 135.0 0.00 11038.8 0.25
40 155 155 150 154.5 1.58 34637.7 0.96
46 175 175 175 175.0 0.00 14605.2 0.53
50 190 190 190 190.0 0.00 22704.2 0.85
55 205 205 200 200.5 1.58 12717.3 0.52
60 225 225 220 224.0 2.11 44353.1 2.09
65 240 240 240 240.0 0.00 18547.4 0.96
70 260 260 260 260.0 0.00 16003.3 0.90
73 265 265 265 265.0 0.00 5493.8 0.31
75 270 270 270 270.0 0.00 7153.7 0.45
80 280 280 280 280.0 0.00 9322.7 0.64
85 285 285 285 285.0 0.00 4653.9 0.32

167.78 167.78 166.94 167.44 0.29 14324.14 0.54

Cizelge B.2 PK 2 icin II-DKA modeli ile elde edilen OP sonuglari

Amag

Amag Fonksiyon Degeri Fonk.Sayis1 CPU

Tmax |Optimum| Eniyi [ En kotii Ort StDev Ort Ort
15 120 120 120 120.0 0.00 2165.2 0.06
20 200 200 200 200.0 0.00 5950.8 0.21
23 210 210 210 210.0 0.00 10843.2 0.40
25 230 230 230 230.0 0.00 5118.6 0.19
27 230 230 230 230.0 0.00 2086.9 0.07
30 265 265 265 265.0 0.00 45642.0 1.81
32 300 300 300 300.0 0.00 14733.8 0.65
35 320 320 320 320.0 0.00 48859.4 2.08
38 360 360 360 360.0 0.00 30315.8 1.28
40 395 395 395 395.0 0.00 19735.4 0.90
45 450 450 450 450.0 0.00 14802.7 0.71

280.00 280.00 280.00 280.00 0.00 18204.89 0.76




Cizelge B.3 PK 3 icin [I-DKA modeli ile elde edilen OP sonuglari

Amag

Amac Fonksiyon Degeri Fonk.Sayis1 CPU

Tmax |Optimum| Eniyi [ En kotii Ort StDev Ort Ort
15 170 170 170 170.0 0.00 5000.2 0.08
20 200 200 200 200.0 0.00 9528.7 0.16
25 260 260 260 260.0 0.00 13575.2 0.27
30 320 320 320 320.0 0.00 7683.1 0.17
35 390 390 390 390.0 0.00 8286.0 0.21
40 430 430 430 430.0 0.00 9920.9 0.28
45 470 470 470 470.0 0.00 10910.6 0.36
50 520 520 520 520.0 0.00 13668.0 0.49
55 550 550 550 550.0 0.00 12584.8 0.50
60 580 580 580 580.0 0.00 11251.3 0.49
65 610 610 610 610.0 0.00 9492.0 0.45
70 640 640 640 640.0 0.00 23013.1 1.21
75 670 670 670 670.0 0.00 29586.0 1.73
80 710 710 700 703.0 4.83 20844.2 1.27
85 740 740 730 738.0 422 215154 1.42
90 770 770 770 770.0 0.00 18350.5 1.28
95 790 790 790 790.0 0.00 6405.1 0.44
100 800 800 800 800.0 0.00 7724.7 0.56
105 800 800 800 800.0 0.00 3606.0 0.25
110 800 800 800 800.0 0.00 4191.3 0.30

561.00 561.00 560.00 560.55 0.45 12356.86 0.60

Cizelge B.4 PK 1_1 icin II-DKA modeli ile elde edilen OP sonuglart

Amacg
Amag Fonksiyon Degeri Fonk.Sayis1 | CPU
Tmax Eniyi [ En kotii Ort StDev Ort Ort
5 10 10 10.0 0.00 6254.8 0.05
10 15 15 15.0 0.00 4153.7 0.05
15 45 45 45.0 0.00 5218 0.08
20 65 65 65.0 0.00 7929.6 0.13
25 90 90 90.0 0.00 24708.3 0.52
30 110 110 110.0 0.00 6926.3 0.14
35 135 135 135.0 0.00 11642.4 0.28
40 155 155 154.5 1.58 32596.2 091
46 175 175 175.0 0.00 11773.4 0.38
50 190 190 190.0 0.00 11699.8 042
55 205 205 203.5 242 30568.6 1.33
60 225 225 225.0 0.00 52547.3 242
65 240 240 240.0 0.00 22599.4 1.22
70 260 260 260.0 0.00 10818.1 0.69
73 265 265 265.0 0.00 9696.1 0.55
75 275 275 275.0 0.00 14253.5 0.95
80 280 280 280.0 0.00 6126.3 0.39
85 285 285 285.0 0.00 5435 0.38
168.06 168.06 167.94 0.22 15274.82 0.60
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Cizelge B.5 PK 5 icin II-DKA modeli ile elde edilen OP sonuglari

Amacg
Amac Fonksiyon Degeri Fonk.Sayisi CPU
Tmax Eniyi | En kotii Ort StDev Ort Ort
5 10 10 10.0 0.00 18092.7 0.16
10 40 40 40.0 0.00 13105.3 0.16
15 120 120 120.0 0.00 124028.1 1.03
20 205 205 205.0 0.00 107377.4 1.17
25 290 290 290.0 0.00 80486.1 1.11
30 400 400 400.0 0.00 100903.8 1.74
35 465 460 463.0 2.58 110619.7 2.28
40 575 545 572.0 9.49 134818.5 3.45
45 650 635 648.0 4.83 190835.3 5.81
50 730 710 724.0 8.43 264372.9 9.76
55 825 795 808.5 12.26 342030.2 15.93
60 915 875 902.0 11.60 275133.1 14.30
65 980 950 971.0 9.66 359027.3 21.95
70 1070 1030 1053.0 15.67 285751.3 20.99
75 1140 1100 1129.0 11.25 280477.6 22.55
80 1215 1155 1196.5 16.34 252767.7 24.29
85 1270 1255 1261.5 6.26 314934.8 34.07
90 1340 1310 1321.5 8.18 310685.1 37.32
95 1395 1370 1378.5 8.51 238940.8 31.81
100 1465 1425 1440.0 13.54 274456.2 41.46
105 1520 1485 1506.5 11.32 289772.9 48.19
110 1560 1530 1548.5 8.83 208142.3 37.49
115 1595 1575 1587.5 5.89 193032.5 38.28
120 1635 1615 1626.0 5.68 231305.8 51.35
125 1670 1655 1662.0 6.32 128036.9 30.03
130 1680 1680 1680.0 0.00 75094.8 20.35

952.31 931.54 944.00 6.79 200162.66 19.89



Cizelge B.6 PK 6 icin [I-DKA modeli ile elde edilen OP sonuglari

Amacg

Amac Fonksiyon Degeri Fonk.Sayis1 CPU

Tmax Eniyi | En kotii Ort StDev Ort Ort
15 96 96 96.0 0.00 50180.8 0.42
20 294 294 294.0 0.00 23426.9 0.39
25 390 390 390.0 0.00 57439.0 1.20
30 474 468 472.8 2.53 143650.8 3.87
35 576 558 571.2 5.51 225618.3 7.90
40 714 702 707.4 5.25 281985.6 13.75
45 816 798 806.4 8.10 282507.2 18.24
50 900 882 891.0 6.48 341505.1 25.10
55 984 966 977.4 4.43 184193.0 16.49
60 1062 1044 1050.0 7.48 253932.0 27.53
65 1116 1098 1112.4 6.45 284348.1 38.07
70 1188 1182 1185.0 3.16 175840.8 25.82
75 1236 1224 1231.8 4.05 235082.3 40.69
80 1278 1272 1272.6 1.90 136191.5 26.39
794.57 783.86 789.86 3.95 191135.81 17.56
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EK C: TOP iCiN ii-DKA MODELI iLE ELDE EDILEN
SONUCLAR
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Cizelge C.1 PK 1 icin {I-DKA modeli ile elde edilen TOP sonuglari

Amac Fonksiyon Degeri CPU
Prb Ad1 Tmax |En Iyi | En Kétii| Ort |Std. Sap. Ort
pl.2.b 5 15 15 15 0.00 0.00
pl.2.c 7.5 20 20 20 0.00 0.00
pl.2.d 10 30 30 30 0.00 0.78
pl.2.e 125 | 45 45 45 0.00 1.80
pl.2.f 15 80 80 80 0.00 2.43
pl.2.g 17.5 | 90 90 90 0.00 2.84
pl.2.h 20 110 110 110 0.00 443
pl.2i 23 135 130 |131.5| 242 13.21
pl.2j 25 155 155 155 0.00 8.10
pl.2.k 27.5 | 175 170 |171.5| 242 9.79
pl.21 30 195 190 192 2.58 9.13
pl.2.m 325 | 215 205 214 3.16 8.58
pl.2.n 35 | 235 235 235 0.00 7.18
pl.2.0 36.5 | 240 240 240 0.00 5.08
pl.2.p 37.5 | 250 250 250 0.00 7.56
pl.2.q 40 | 265 265 265 0.00 2.82
pl.2r 42.5 | 280 275 |279.5| 1.58 30.72
pl.3.c 5 15 15 15 0.00 0.00
pl.3.d 6.7 15 15 15 0.00 0.00
pl.3.e 8.3 30 30 30 0.00 0.00
pl.3.f 10 40 40 40 0.00 0.31
pl3.g 11.7 | 50 50 50 0.00 1.23
pl.3.h 133 | 70 70 70 0.00 1.40
pl.3.i 153 | 105 105 105 0.00 3.50
pl.3;j 16.7 | 115 115 115 0.00 2.20
pl.3k 183 | 135 135 135 0.00 12.08
pl.3.1 20 155 155 155 0.00 3.70
pl.3.m 21.7 | 175 175 175 0.00 4.13
pl.3.n 233 | 190 190 190 0.00 3.41
pl.3.0 243 | 205 205 205 0.00 7.31
pl3.p 25 | 220 220 220 0.00 4.02
pl.3.q 26.7 | 230 230 230 0.00 11.14
pl.3r 28.3 | 250 250 250 0.00 4.03
pl.d.d 5 15 15 15 0.00 0.00
pld.e 6.2 15 15 15 0.00 0.00
pl.4f 7.5 25 25 25 0.00 0.00
pld.g 8.8 35 35 35 0.00 0.00
pl.4.h 10 45 45 45 0.00 0.00
pl.4i 11.5 | 60 60 60 0.00 1.34
pl.4j 125 | 75 75 75 0.00 1.50
pl.dk 13.8 | 100 100 100 0.00 1.58
pl.4l 15 120 120 120 0.00 1.62
pl.4.m 16.2 | 130 130 130 0.00 2.36
pl.4n 17.5 | 155 155 155 0.00 2.67
pl.d.o 18.2 | 165 165 165 0.00 2.86
pldp 18.8 | 175 175 175 0.00 1.87
pl.d.q 20 190 190 190 0.00 2.58
pl.4r 21.2 | 210 210 210 0.00 6.37
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Cizelge C.2 PK 2 icin {I-DKA modeli ile elde edilen TOP sonuglari

Amacg Fonksiyon Degeri CPU

Prb Ad1 Tmax | Enlyi | En Kétii | Ort | Std. Sap. Ort
p2.2.a 7.5 90 90 90 0.00 0.00
p2.2.b 10 120 120 120 0.00 0.00
p2.2.c 11.5 140 140 140 0.00 1.11
p2.2.d 12.5 160 160 160 0.00 1.13
p2.2.e 13.5 190 190 190 0.00 1.24
p2.2.f 15 200 200 200 0.00 1.16
p2.2.g 16 200 200 200 0.00 1.02
p2.2.h 17.5 230 230 230 0.00 1.19
p2.2.i 19 230 230 230 0.00 1.19
p2.2.j 20 260 260 260 0.00 1.64
p2.2.k 22.5 275 275 275 0.00 2.01
p2.3.a 5 70 70 70 0.00 0.00
p2.3.b 6.7 70 70 70 0.00 0.00
p2.3.c 7.7 105 105 105 0.00 0.00
p2.3.d 8.3 105 105 105 0.00 0.00
p2.3.e 9 120 120 120 0.00 0.00
p2.3.f 10 120 120 120 0.00 0.00
p2.3.g 10.7 145 145 145 0.00 1.13
p2.3.h 11.7 165 165 165 0.00 1.56
p2.3. 12.7 200 200 200 0.00 1.29
p2.3.j 13.3 200 200 200 0.00 0.90
p2.3.k 15 200 200 200 0.00 0.00
p2.4.a 3.8 10 10 10 0.00 0.00
p2.4.b 5 70 70 70 0.00 0.00
p2.4.c 5.8 70 70 70 0.00 0.00
p2.4.d 6.2 70 70 70 0.00 0.00
p2.4.e 6.8 70 70 70 0.00 0.00
p2.4.f 7.5 105 105 105 0.00 0.00
p2.4.g 8 105 105 105 0.00 0.00
p2.4.h 8.8 120 120 120 0.00 0.00
p2.4.i 9.5 120 120 120 0.00 0.00
p2.4.j 10 120 120 120 0.00 0.00
p2.4.k 11.2 180 180 180 0.00 1.26
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Cizelge C.3 PK 3’te 2 ve 3 aragh problemler icin {I-DKA modeli ile elde edilen TOP
sonuglart

Amacg Fonksiyon Degeri CPU
Prb Adi Tmax | Eniyi | EnKaotii | Ort | Std. Sap. Ort

p3.2.a 7.5 90 90 90 0.00 0.00
p3.2.b 10 150 150 150 0.00 1.06
p3.2.c 12.5 180 180 180 0.00 1.26
p3.2d 15 220 220 220 0.00 1.45
p3.2.e 17.5 260 260 260 0.00 12.83
p3.2.f 20 300 290 299 3.16 5.12
p3.2.g 22.5 360 360 360 0.00 11.90
p3.2.h 25 410 390 405 8.50 35.94
p3.2.4 27.5 460 460 460 0.00 17.59
3.2, 30 510 510 |510] 000 17.41
p3.2.k 32.5 550 550 550 0.00 13.24
p3.2.1 35 590 590 590 0.00 2.83
p3.2.m 37.5 620 610 619 3.16 22.89
p3.2.n 40 660 630 654 12.65 8.10
p3.2.0 42.5 690 680 689 3.16 17.92
p3.2.p 45 720 720 720 0.00 10.45
p3.2.q 47.5 760 750 758 422 36.76
p3.2.r 50 790 780 787 4.83 16.61
p3.2.s 52.5 800 800 800 0.00 3.31
p3.2.t 55 800 800 800 0.00 2.13
p3.3.b 6.7 90 90 90 0.00 0.00
p3.3.c 8.3 120 120 120 0.00 0.00
p3.3.d 10 170 170 170 0.00 0.56
p3.3.e 11.7 200 200 200 0.00 1.34
p3.3.f 13.3 230 230 230 0.00 1.45
p33.g 15 270 270|270 | 0.00 1.66
p3.3.h 16.7 300 300 300 0.00 1.74
p3.3.1 18.3 330 330 330 0.00 2.51
p3.3.j 20 380 380 380 0.00 2.01
p3.3.k 21.7 440 440 440 0.00 3.01
p3.3.1 233 480 480 480 0.00 341
p3.3.m 25 520 520 520 0.00 13.29
p3.3.n 26.7 570 560 569 3.16 24.18
p3.3.0 28.3 590 580 589 3.16 17.33
p3.3.p 30 640 640 640 0.00 4.38
p3.3.q 31.7 680 680 680 0.00 3.67
p3.3.r 333 710 710 710 0.00 2.03
p3.3.s 35 720 720 720 0.00 5.23
p3.3.t 36.7 760 760 760 0.00 3.33
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Cizelge C.4 PK 3 icin 4 aracli problemlerinde [I-DKA modeli ile elde edilen TOP
sonuglari

Amacg Fonksiyon Degeri CPU
Prb Ad1 | Tmax En lyi EnKétii | Ort | Std. Sap. Ort

p3.4.c 6.2 90 90 90 0.00 0.00
p3.4.d 7.5 100 100 100 0.00 0.00
p3.4.e 8.8 140 140 140 0.00 0.00
p3.4f 10 190 190 190 0.00 1.22
p3.4.g 11.2 220 220 220 0.00 1.42
p3.4.h 12.5 240 240 240 0.00 1.55
p3.4i 13.8 270 270 270 0.00 1.60
p3.4. 15 310 310 310 0.00 1.75
p3.4.k 16.2 350 350 350 0.00 1.84
p3.4.1 17.5 380 380 380 0.00 2.90
p3.4.m 18.8 390 390 390 0.00 2.38
p3.4.n 20 440 440 440 0.00 5.45
p3.4.0 21.2 500 500 500 0.00 18.07
p3.4.p 22.5 560 560 560 0.00 2.25
p3.4.q 23.8 560 560 560 0.00 3.58
p3.4.r 25 600 600 600 0.00 3.43
p3.4.s 26.2 670 670 670 0.00 4.09
p3.4.t 27.5 670 670 670 0.00 2.58

Cizelge C.5 PK 4 icinde 2 arach problemler icin {I-DKA modeli ile elde edilen TOP
sonuglari

Amac¢ Fonksiyon Degeri CPU
Prb Ad1 Tmax | Enlyi | En Kotii Ort Std. Sap. Ort

p4.2.a 25 206 206 206 0.00 11.15
p4.2.b 30 341 321 339 6.32 10.82
pd.2.c 35 452 440 447.2 5.27 16.82
p4.2.d 40 531 506 524.7 9.76 132.31
p4.2.e 45 618 572 600.8 14.60 114.85
p4.2.f 50 679 665 674.5 4.09 46.06
p4.2.g 55 751 698 734.1 14.70 63.73
p4.2.h 60 835 759 799.6 22.41 91.69
p4.2.4 65 918 833 872.6 25.53 51.12
p4.2 70 962 913 931.3 17.08 77.73
p4.2.k 75 1022 957 984.7 18.29 108.51
p4.21 80 1073 993 1035.1 25.13 91.65
p4.2.m 85 1132 1020 1095.3 36.25 86.54
p4.2.n 90 1170 1089 1126.8 28.14 129.88
p4.2.0 95 1202 1139 1173.4 26.88 90.26
p4.2.p 100 1234 1154 1197.9 24.47 156.45
p4.2.q 105 1265 1224 1247.7 12.58 151.05
p4.2.r 110 1280 1176 1254.2 28.85 122.96
p4.2.s 115 1296 1268 1277.8 9.59 217.52
p4.2.t 120 1304 1241 1290.7 18.33 179.60
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Cizelge C.6 PK 4 icgin 3 ve 4 aracli problemlerde [i-DKA modeli ile elde edilen TOP
sonuglart

Amac Fonksiyon Degeri CPU
Prb Adi Tmax Eniyi | En Kétii Ort Std. Sap. Ort
p4.3.b 20 38 38 38 0.00 0.00
p4.3.c 23.3 193 193 193 0.00 2.27
p4.3.d 26.7 335 323 332.6 3.69 12.43
p4.3.e 30 468 444 454.9 11.44 16.01
p4.3.f 333 579 556 569 9.42 64.88
p4.3.g 36.7 653 618 644 11.76 40.76
p4.3.h 40 729 654 719.8 23.39 71.37
p4.3.1 433 809 744 789 27.83 80.39
p4.3j 46.7 861 820 846.2 14.41 54.82
p4.3.k 50 919 826 867.7 24.44 63.79
p4.3.1 53.3 971 899 950.4 27.60 80.69
p4.3.m 56.7 1051 989 1011.5 17.39 95.75
p4.3.n 60 1109 1034 1068.8 30.21 84.39
p4.3.0 63.3 1170 1090 1133.5 28.31 188.47
p4.3.p 66.7 1222 1133 1171.4 26.51 315.32
p4.3.q 70 1245 1197 1217.6 13.62 156.23
p4.3.r 73.3 1270 1195 1242.6 21.08 211.68
p4.3.s 76.7 1294 1209 1267.7 24.70 188.20
p4.3.t 80 1303 1262 1286 13.70 207.42
p4.4.d 20 38 38 38 0.00 0.00
pdd.e 22.5 183 183 183 0.00 1.17
p4.4f 25 324 324 324 0.00 3.36
pdd.g 27.5 461 460 460.8 0.42 12.15
p4.4.h 30 571 541 560.6 11.77 29.16
p4.4.i 32.5 657 635 644.5 7.35 34.00
p4.4.j 35 732 698 720.4 11.59 48.85
p4.4.k 37.5 821 765 801.3 19.40 42.18
p4.4.1 40 880 831 866.4 17.58 74.53
p4.4.m 42.5 919 876 908 12.12 68.38
p4.4n 45 968 894 946.7 22.85 68.28
p4.4.0 47.5 1061 957 1009.6 29.32 102.10
p4.4p 50 1124 1048 1091.8 28.12 100.76
p4.4.q 52.5 1161 1060 1116.6 41.33 62.58
p4.4dr 55 1195 1092 1170.4 31.80 43.05
p4.4.s 57.5 1250 1180 1209.3 22.40 52.07
p4.4.t 60 1282 1208 1249.4 19.43 144.32
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Cizelge C.7 PK 5 icin 2 ve 3 aragh problemlerde Ii-DKA modeli ile elde edilen

TOP sonuglari
Amac Fonksiyon Degeri CPU
PrbAdi | Tmax | Eniyi | En Kétii Ort Std. Sap. Ort
p5.2.b 5 20 20 20 0.00 0.00
p5.2.c 7.5 50 50 50 0.00 1.14
p5.2d 10 80 80 80 0.00 1.27
p5.2.e 12.5 180 180 180 0.00 14.92
pS.2.f 15 240 240 240 0.00 3.39
p5.2.g 17.5 320 315 317 2.58 41.82
p5.2.h 20 410 395 398 6.32 14.88
pS.2.1 22.5 480 480 480 0.00 24.21
p5.2j 25 580 580 580 0.00 6.81
p5.2.k 27.5 670 665 668.5 2.42 4.20
p5.2.1 30 800 755 795.5 14.23 37.27
p5.2.m 32.5 860 850 859 3.16 4.98
p5.2.n 35 925 925 925 0.00 12.54
p5.2.0 37.5 1020 1010 1017 4.83 47.90
p5.2.p 40 1150 1090 1126 30.98 6.37
p5.2.q 42.5 1195 1190 1191 2.11 12.01
pS.2r 45 1260 1260 1260 0.00 30.59
pS.2.s 47.5 1340 1300 1326 17.13 91.95
pS.2.t 50 1400 1400 1400 0.00 51.87
p5.2.u 52.5 1460 1425 1456.5 11.07 53.85
p5.2.v 55 1505 1500 1501.5 242 58.25
p5.2.w 57.5 1565 1560 1561 2.11 75.84
p5.2.x 60 1595 1590 1591 2.11 39.84
p5.2.y 62.5 1635 1620 1633.5 4.74 68.26
p5.2.z 65 1670 1650 1663 7.15 82.75
p5.3.b 33 15 15 15 0.00 0.00
p5.3.c 5 20 20 20 0.00 0.00
p5.3.d 6.7 60 60 60 0.00 0.55
p5.3.e 8.3 95 95 95 0.00 1.24
pS.3.f. 10 110 110 110 0.00 1.39
p5.3.g 11.7 185 185 185 0.00 1.85
pS5.3.h. 13.3 260 260 260 0.00 2.54
pS.3. 15 335 335 335 0.00 3.55
p5.3] 16.7 470 470 470 0.00 5.06
p5.3.k 18.3 495 495 495 0.00 9.21
pS5.3.1 20 595 595 595 0.00 16.24
pS3.m 21.7 650 650 650 0.00 17.04
p5.3.n 23.3 755 755 755 0.00 4.84
p5.3.0 25 870 870 870 0.00 14.01
p5.3.p 26.7 990 990 990 0.00 4.18
p5.3.q 28.3 1070 1065 1067 2.58 39.51
p5.3r 30 1125 1125 1125 0.00 9.19
p5.3.s 31.7 1190 1190 1190 0.00 30.14
pS.3.t 333 1260 1255 1259.5 1.58 69.66
p5.3.u 35 1345 1345 1345 0.00 24.01
p5.3.v 36.7 1425 1415 1419.5 4.97 91.79
pS.3.w 38.3 1485 1465 1477.5 791 73.96
p5.3.x 40 1555 1530 1547.5 8.25 77.36
p5.3.y 41.7 1590 1565 1582 9.78 68.75
p5.3.z 43.3 1635 1615 1627.5 8.25 47.82
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Cizelge C.8 PK 4 icin 5 aragh problemlerde iI-DKA modeli ile elde edilen TOP
sonuglart

Amac Fonksiyon Degeri CPU
PrbAdi | Tmax | Eniyi | En Kétii Ort Std. Sap. Ort
p5.4.c 3.8 20 20 20 0.00 0.00
p5.4d 5 20 20 20 0.00 0.00
p54.e 6.2 20 20 20 0.00 0.00
pS.4f 7.5 80 80 80 0.00 0.00
pS.4.g 8.8 140 140 140 0.00 1.52
p5.4.h 10 140 140 140 0.00 1.40
pS.4.i 11.2 240 240 240 0.00 1.77
p5.4;] 12.5 340 340 340 0.00 2.25
p5.4.k 13.8 340 340 340 0.00 2.19
p5.4.1 15 430 430 430 0.00 5.39
p5.4.m 16.2 555 555 555 0.00 30.22
p5.4.n 17.5 620 620 620 0.00 6.20
p5.4.0 18.8 690 690 690 0.00 44.94
p5.4.p 20 765 760 763.5 242 30.71
p5.4.q 21.2 860 840 856 8.43 42.13
pS.4.r 22.5 960 910 950 21.08 14.91
pS4.s 23.8 1030 1030 1030 0.00 46.49
pS.4.t 25 1160 1160 1160 0.00 7.86
p5.4.u 26.2 1300 1300 1300 0.00 11.48
p5.4.v 27.5 1320 1320 1320 0.00 7.70
pS4.w 28.8 1390 1380 1385.5 2.84 32.84
p5.4.x 30 1450 1440 1447 4.83 62.20
p5.d.y 31.2 1520 1520 1520 0.00 26.33
p5.4.z 32.5 1620 1570 1615 15.81 53.36




Cizelge C.9 PK 6 icin {I-DKA modeli ile elde edilen TOP sonuglari

Amac Fonksiyon Degeri CPU
Tmax | Eniyi | En Kotii Ort Std. Sap. Ort
15 192 186 191.4 1.90 13.20
17.5 360 354 358.8 2.53 3.81
20 588 534 577.2 22.77 5.01
22.5 660 600 648 25.30 11.65
25 780 780 780 0.00 15.74
27.5 888 888 888 0.00 23.86
30 942 936 938.4 3.10 38.37
32.5 1032 1008 1029.6 7.59 22.04
35 1116 1092 1101 11.75 40.86
37.5 1188 1170 1171.8 5.69 62.60
40 1248 1230 1241.4 443 80.63
15 282 276 281.4 1.90 25.66
16.7 444 438 443.4 1.90 24.34
18.3 642 624 636.6 7.72 39.40
20 828 828 828 0.00 4.77
21.7 894 894 894 0.00 19.02
23.3 1002 1002 1002 0.00 22.21
25 1080 1080 1080 0.00 35.41
26.7 1170 1170 1170 0.00 62.42
15 366 366 366 0.00 2.94
16.2 528 528 528 0.00 4.11
17.5 696 696 696 0.00 22.53
18.8 912 912 912 0.00 21.90
20 1068 1068 1068 0.00 5.12
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Cizelge C.10 PK 7 icin 2 ve 3 arachi problemlerde 1i-DKA modeli ile elde edilen
TOP sonuglari

Amac Fonksiyon Degeri CPU
Prb Adi Tmax | Eniyi | En Kotii Ort Std. Sap. Ort
p7.2.a 10 30 30 30 0.00 0.00
p7.2.b 20 64 64 64 0.00 0.00
p7.2.c 30 101 101 101 0.00 0.73
p7.2d 40 190 190 190 0.00 6.98
p7.2.e 50 290 279 287.8 4.64 7.66
p7.2.f 60 387 343 378.2 18.55 5.78
p7.2.g 70 459 459 459 0.00 17.13
p7.2.h 80 521 451 500.6 27.33 35.09
p7.24 90 579 543 572.6 12.38 24.63
p7.2 100 646 584 624.5 21.55 16.99
p7.2.k 110 704 631 684.5 29.49 25.06
p7.2.1 120 767 683 746 27.28 33.11
p7.2.m 130 827 766 802.1 23.17 43.50
p7.2.n 140 888 795 857.3 29.51 61.18
p7.2.0 150 945 859 908.2 32.21 47.76
p7.2.p 160 1000 912 975.4 29.17 80.61
p7.2q 170 1044 964 1023.6 29.25 54.57
p7.2.r 180 1094 1012 1061.1 30.25 85.58
p7.2.s 190 1136 1046 1109.8 25.93 58.73
p7.2.t 200 1179 1118 1145.2 21.30 84.70
p7.3.b 13.3 46 46 46 0.00 0.00
p7.3.c 20 79 79 79 0.00 0.00
p7.3.d 26.7 117 117 117 0.00 0.57
p7.3.e 33.3 175 175 175 0.00 1.61
p7.3.f 40 247 247 247 0.00 1.18
p7.3.g 46.7 344 344 344 0.00 1.65
p7.3.h 53.3 425 425 425 0.00 4.34
p7.34 60 487 480 485.4 291 19.52
p7.3.j 66.7 564 541 548.6 9.06 33.49
p7.3.k 73.3 633 609 625.9 10.00 31.94
p7.3.1 80 683 653 670.7 12.17 26.57
p7.3.m 86.7 762 695 732.8 20.18 37.13
p7.3.n 93.3 804 782 797.6 6.42 48.63
p7.3.0 100 874 831 854.9 14.02 61.54
p7.3.p 106.7 927 850 907.2 24.58 52.87
p7.3.q 113.3 976 895 951.2 26.02 68.02
p7.3.r 120 1021 982 1008.5 16.89 55.72
p7.3.s 126.7 1081 1031 1059.8 16.56 67.08
p7.3.t 133.3 1116 1052 1084.5 23.17 68.69
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Cizelge C.11 PK 7 icin 4 arachi problemlerde [i-DKA modeli ile elde edilen TOP
sonuglart

Amac Fonksiyon Degeri CPU
Prb Adi Tmax | Eniyi | En Kotii Ort Std. Sap. Ort
p7.4b 10 30 30 30 0.00 0.00
p74.c 15 46 46 46 0.00 0.00
p7.4d 20 79 79 79 0.00 0.00
p74.e 25 123 123 123 0.00 0.24
p7.4.f 30 164 164 164 0.00 2.47
p7.4.g 35 217 217 217 0.00 1.62
p7.4.h 40 285 285 285 0.00 3.69
p7.4.i 45 366 366 366 0.00 5.06
p7.4j 50 462 462 462 0.00 5.29
p7.4.k 55 520 516 518.2 1.40 33.52
p7.4.1 60 590 577 586.5 5.66 27.59
p7.4.m 65 646 620 637.9 7.96 40.17
p7.4.n 70 726 680 701.3 14.89 20.99
p7.4.0 75 780 736 760.3 16.69 37.27
p7.4.p 80 833 762 814.3 19.13 29.26
p7.4.q 85 903 840 872 24.13 50.84
p7.4r 90 970 898 946 26.90 33.71
p7.4.s 95 1021 933 975.3 33.53 49.52
p7.4.t 100 1077 986 1047.8 33.25 46.59
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EK D: OP iCIN AYRIK G-PSO MODELI iLE ELDE EDILEN
SONUGLAR



Cizelge C.1 PK 1 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen OP sonuglari

Cizelge C.2 PK 2 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen OP sonuglari

Amacg Fonksiyon Degeri CPU

Tmaks | Optimum | En iyi En kotii Ort StDev Ort
5 10 10 10 10 0.00 0.0
10 15 15 15 15 0.00 0.1
15 45 45 45 45 0.00 0.2
20 65 65 65 65 0.00 1.1
25 90 90 90 90 0.00 0.5
30 110 110 110 110 0.00 0.5
35 135 135 135 135 0.00 1.8
40 155 155 155 155 0.00 44
46 175 175 175 175 0.00 1.5
50 190 190 190 190 0.00 1.7
55 205 205 205 205 0.00 4.0
60 225 225 225 225 0.00 3.0
65 240 240 240 240 0.00 4.1
70 260 260 260 260 0.00 8.3
73 265 265 265 265 0.00 6.1

75 270 270 270 270 0.00 12.2

80 280 280 280 280 0.00 13.7
85 285 285 285 285 0.00 8.8

167.78 167.78 167.78 0.00 4.00

Amag Fonksiyon Degeri CPU

Tmax |Optimum | Eniyi En kotii Ort StDev Ort
15 120 120 120 120 0.00 0.202
20 200 200 200 200 0.00 0.184
23 210 210 210 210 0.00 0.498
25 230 230 230 230 0.00 0.208
27 230 230 230 230 0.00 0.238
30 265 265 265 265 0.00 0.869
32 300 300 300 300 0.00 0.306
35 320 320 320 320 0.00 1.745
38 360 360 355 359 2.11 2.004
40 395 395 390 394.5 1.58 1.74
45 450 450 450 450 0.00 2.086
280.00 280.00 279.09 279.86 0.34 0.92
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Cizelge C.3 PK 3 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen OP sonuglari

Cizelge C.4 PK 1_1 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen OP sonuclar

Amac Fonksiyon Degeri CPU
Tmax |Optimum | Eniyi En kotii Ort StDev Ort
15 170 170 170 170 0.00 0.44
20 200 200 200 200 0.00 0.88
25 260 260 260 260 0.00 1.39
30 320 320 320 320 0.00 0.83
35 390 390 390 390 0.00 0.38
40 430 430 430 430 0.00 1.58
45 470 470 470 470 0.00 2.76
50 520 520 520 520 0.00 3.10
55 550 550 550 550 0.00 4.53
60 580 580 580 580 0.00 5.28
65 610 610 610 610 0.00 12.77
70 640 640 640 640 0.00 9.51
75 670 670 670 670 0.00 8.08
80 710 710 710 710 0.00 23.28
85 740 740 740 740 0.00 28.84
90 770 770 770 770 0.00 11.96
95 790 790 790 790 0.00 6.50
100 800 800 800 800 0.00 7.37
105 800 800 800 800 0.00 3.53
110 800 800 800 800 0.00 0.73
561.00 561.00 561.00 561.00 0.00 6.69

Amacg Fonksiyon Degeri CPU

Tmaks | Optimum | En iyi En kotii Ort StDev Ort
5 10 10 10 10 0.00 0.0
10 15 15 15 15 0.00 0.1
15 45 45 45 45 0.00 0.2
20 65 65 65 65 0.00 1.0
25 90 90 90 90 0.00 0.5
30 110 110 110 110 0.00 0.6
35 135 135 135 135 0.00 1.7
40 155 155 155 155 0.00 39
46 175 175 175 175 0.00 1.6
50 190 190 190 190 0.00 23
55 205 205 205 205 0.00 7.2
60 225 225 225 225 0.00 24
65 240 240 240 240 0.00 4.8
70 260 260 260 260 0.00 6.3
73 265 265 265 265 0.00 7.3
75 270 275 270 271.5 0.00 94

80 280 280 280 280 0.00 12.3

85 285 285 285 285 0.00 12.9

168.06 167.78 167.86 0.00 4.13
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Cizelge C.5 PK 5 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen OP sonuclar

Cizelge C.6 PK 6 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen OP sonuglari

Amac Fonksiyon Degeri CPU
Tmax En iyi En kotii Ort StDev Ort
20 205 195 197.0 422 0.45
25 290 290 290.0 0.00 0.62
30 400 400 400.0 0.00 0.56
35 465 465 465.0 0.00 0.59
40 575 575 575.0 0.00 14.61
45 650 650 650.0 0.00 1.10
50 730 730 730.0 0.00 2.10
55 825 825 825.0 0.00 3.00
60 915 915 915.0 0.00 1.83
65 980 980 980.0 0.00 4.62
70 1070 1070 1070.0 0.00 6.06
75 1140 1140 1140.0 0.00 8.05
80 1215 1215 1215.0 0.00 24.72
85 1270 1270 1270.0 0.00 7.15
90 1340 1330 1339.0 3.16 16.63
95 1395 1390 1391.0 2.11 22.05
100 1465 1455 1457.0 422 37.57
105 1520 1515 1516.5 242 89.11
110 1550 1550 1550.0 0.00 45.13
115 1595 1585 1591.5 3.37 122.99
120 1635 1625 1631.0 5.16 145.75
125 1655 1655 1655.0 0.00 153.03
130 1680 1665 1677.0 4.83 186.16
1068.04 1064.78 1066.52 1.28 38.86

Amac Fonksiyon Degeri CPU

Tmax En iyi En kotii Ort StDev Ort
15 96 96 96.0 0.00 0.84
20 294 294 294.0 0.00 0.51
25 390 390 390.0 0.00 0.74
30 474 468 470.4 3.10 16.19
35 576 576 576.0 0.00 26.63
40 714 708 713.4 1.90 21.61
45 816 816 816.0 0.00 19.13
50 900 900 900.0 0.00 24.78
55 984 984 984.0 0.00 15.81
60 1062 1062 1062.0 0.00 92.43
65 1116 1116 1116.0 0.00 49.75
70 1188 1188 1188.0 0.00 53.09
75 1236 1236 1236.0 0.00 57.30
80 1284 1272 1274.4 5.06 81.83
795.00 793.29 794.01 0.72 32.90
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EK E: TOP iCiN AYRIK G-PSO MODELI iLE ELDE EDILEN
SONUGLAR

111



Cizelge E.1 PK 1 icin Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP sonuclar

Amac Fonksiyon Degeri CPU

PrbAdi | Tmax | Eniyi | EnKoti | Ort | Std. Sap. Ort
pl.2.b 5 15 15 15 0.00 0.00
pl.2.c 7.5 20 20 20 0.00 0.02
pl.2d 10 30 30 30 0.00 0.09
pl.2.e 12.5 45 45 45 0.00 0.20
pl.2.f 15 80 80 80 0.00 0.41
pl.2.g 17.5 90 90 90 0.00 0.56
pl.2.h 20 110 110 110 0.00 0.44
pl.2.i 23 135 135 135 0.00 2.31
pl.2] 25 155 155 155 0.00 0.64
pl.2.k 27.5 175 175 175 0.00 1.70
pl.2l 30 195 195 195 0.00 2.56
pl.2.m 32.5 215 215 215 0.00 1.95
pl.2.n 35 235 235 235 0.00 0.57
pl.2.0 36.5 240 240 240 0.00 1.58
pl.2.p 375 250 250 250 0.00 1.25
pl.2.q 40 265 265 265 0.00 1.51
pl.2r 42.5 280 280 280 0.00 5.92
pl.3.c 5 15 15 15 0.00 0.00
pl.3.d 6.7 15 15 15 0.00 0.00
pl.3.e 8.3 30 30 30 0.00 0.01
pl.3.f 10 40 40 40 0.00 0.06
pl.3.g 11.7 50 50 50 0.00 0.09
pl.3.h 13.3 70 70 70 0.00 0.16
pl.3. 15.3 105 100 104 2.11 1.31
pl.3] 16.7 115 110 113.5 242 1.15
pl.3.k 18.3 135 130 133.5 242 1.16
pl.3.1 20 155 155 155 0.00 0.91
pl.3.m 21.7 175 175 175 0.00 2.30
pl.3.n 23.3 190 190 190 0.00 1.24
pl.3.0 24.3 205 205 205 0.00 0.58
pl.3.p 25 220 220 220 0.00 0.73
pl.3.q 26.7 230 230 230 0.00 1.38
pl.3r 28.3 250 250 250 0.00 0.58
pl.4d 5 15 15 15 0.00 0.00
pléd.e 6.2 15 15 15 0.00 0.00
pl.4f 7.5 25 25 25 0.00 0.00
pld.g 8.8 35 35 35 0.00 0.01
pl.4.h 10 45 45 45 0.00 0.04
pl.4.i 11.5 60 60 60 0.00 0.10
pl4;] 12.5 75 75 75 0.00 0.11
pl.4k 13.8 100 100 100 0.00 0.28
pl.4l 15 120 120 120 0.00 0.23
pl.4.m 16.2 130 130 130 0.00 1.28
pl.4n 17.5 155 150 154.5 1.58 1.68
pl.d.o 18.2 165 165 165 0.00 0.48
pl.dp 18.8 175 175 175 0.00 0.59
pldg 20 190 185 189.5 1.58 1.99
pl.4r 21.2 210 205 209 2.11 3.25
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Cizelge E.2 PK 2 icin Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP sonuglari

Amac Fonksiyon Degeri CPU

Prb Adi1 | Tmax En lyi En Kétii | Ort | Std. Sap. Ort
p2.2.a 7.5 90 90 90 0.00 0.08
p2.2.b 10 120 120 120 0.00 0.05
p2.2.c 11.5 140 140 140 0.00 0.20
p2.2.d 12.5 160 160 160 0.00 0.10
p2.2.e 13.5 190 190 190 0.00 0.13
p2.2.f 15 200 200 200 0.00 0.07
p2.2.g 16 200 200 200 0.00 0.06
p2.2.h 17.5 230 230 230 0.00 0.08
p2.2i 19 230 230 230 0.00 0.06
p2.2.j 20 260 260 260 0.00 0.25
p2.2.k 22.5 275 275 275 0.00 0.54
p2.3.a 5 70 70 70 0.00 0.00
p2.3.b 6.7 70 70 70 0.00 0.00
p2.3.c 7.7 105 105 105 0.00 0.01
p2.3.d 8.3 105 105 105 0.00 0.01
p2.3.e 9 120 120 120 0.00 0.02
p2.3.f 10 120 120 120 0.00 0.00
p2.3.g 10.7 145 145 145 0.00 0.17
p2.3.h 11.7 165 165 165 0.00 0.20
p2.3.i 12.7 200 200 200 0.00 0.07
p2.3.j 13.3 200 200 200 0.00 0.06
p2.3k 15 200 200 200 0.00 0.05
p2.4.a 3.8 10 10 10 0.00 0.00
p2.4b 5 70 70 70 0.00 0.00
p2.4.c 5.8 70 70 70 0.00 0.00
p2.4.d 6.2 70 70 70 0.00 0.00
p2.4.e 6.8 70 70 70 0.00 0.00
p2.4.f 7.5 105 105 105 0.00 0.00
p2.4.g 8 105 105 105 0.00 0.00
p2.4.h 8.8 120 120 120 0.00 0.00
p2.4i 9.5 120 120 120 0.00 0.00
p2.4. 10 120 120 120 0.00 0.00
p2.4k 11.2 180 180 180 0.00 0.14
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Cizelge E.3 2 ve 3 arach PK 3 icin Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP

sonuglart

Amacg Fonksiyon Degeri CPU

Prb Adi1 | Tmax En lyi En Kétii | Ort | Std. Sap. Ort
p3.2.a 7.5 90 90 90 0.00 0.05
p3.2.b 10 150 150 150 0.00 0.09
p3.2.c 12.5 180 180 180 0.00 0.13
p3.2.d 15 220 220 220 0.00 0.20
p3.2.e 17.5 260 260 260 0.00 0.34
p3.2.f 20 300 300 300 0.00 0.30
p3.2.g 22.5 360 360 360 0.00 1.03
p3.2.h 25 410 400 404 5.16 2.61
p3.2.i 27.5 460 450 459 3.16 1.70
p3.2]j 30 510 500 509 3.16 1.72
p3.2.k 32.5 550 550 550 0.00 0.55
p3.2.1 35 590 590 590 0.00 1.97
p3.2.m 37.5 620 610 619 3.16 2.54
p3.2.n 40 660 660 660 0.00 11.68
p3.2.0 42.5 690 690 690 0.00 4.39
p3.2.p 45 720 720 720 0.00 3.44
p3.2.q 475 760 750 759 3.16 9.70
p3.2.r 50 790 780 789 3.16 19.28
p3.2.s 52.5 800 800 800 0.00 0.70
p3.2.t 55 800 800 800 0.00 0.21
p3.3.b 6.7 90 90 90 0.00 0.00
p3.3.c 8.3 120 120 120 0.00 0.06
p3.3d 10 170 170 170 0.00 0.07
p3.3.e 11.7 200 200 200 0.00 0.12
p3.3.f 13.3 230 230 230 0.00 0.12
p3.3.g 15 270 270 270 0.00 0.29
p3.3.h 16.7 300 300 300 0.00 0.20
p3.3. 18.3 330 330 330 0.00 0.40
p3.3 20 380 380 380 0.00 0.51
p3.3.k 21.7 440 440 440 0.00 1.20
p3.3.1 23.3 480 480 480 0.00 1.39
p3.3.m 25 520 520 520 0.00 3.52
p3.3.n 26.7 570 550 566 8.43 2.82
p3.3.0 28.3 590 580 589 3.16 2.48
p3.3.p 30 640 640 640 0.00 1.28
p3.3.q 31.7 680 680 680 0.00 1.85
p3.3r 33.3 710 710 710 0.00 0.40
p3.3.s 35 720 710 718 4.22 2.73
p3.3.t 36.7 760 760 760 0.00 2.08




Cizelge E 4 4 aragh PK 3 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP sonuglar

Amac¢ Fonksiyon Degeri CPU

PrbAdi | Tmax | Enlyi | EnKbtii Ort Std. Sap. Ort
p3.4.c 6.2 90 90 90.00 0.00 0.00
p3.4.d 7.5 100 100 100.00 0.00 0.00
p3.4.e 8.8 140 140 140.00 0.00 0.04
p3.4.f 10 190 190 190.00 0.00 0.09
p3.4.g 11.2 220 220 220.00 0.00 0.09
p3.4.h 12.5 240 240 240.00 0.00 0.22
p3.4.i 13.8 270 270 270.00 0.00 0.19
p3.4j 15 310 310 310.00 0.00 0.56
p3.4.k 16.2 350 350 350.00 0.00 0.18
p3.4.1 17.5 380 380 380.00 0.00 0.87
p3.4.m 18.8 390 390 390.00 0.00 0.55
p3.4.n 20 440 440 440.00 0.00 0.58
p3.4.0 21.2 500 490 497.00 4.83 1.61
p3.4.p 22.5 560 560 560.00 0.00 0.73
p3.4.q 23.8 560 560 560.00 0.00 0.79
p3.4.r 25 600 600 600.00 0.00 1.27
p3.4.s 26.2 670 670 670.00 0.00 3.02
p3.4.t 27.5 670 670 670.00 0.00 0.36

Cizelge E.5 2 aragch PK 4 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP sonuglar

Amac Fonksiyon Degeri CPU

Prb Adi1 | Tmax | Eniyi | En Kotii Ort Std. Sap. Ort
pd.2.a 25 206 190 200.70 5.48 0.33
p4.2.b 30 341 307 322.10 11.71 0.70
p4.2.c 35 452 443 448.50 3.27 15.76
p4.2d 40 531 517 524.80 4.69 35.20
pd.2e 45 601 588 593.10 5.04 33.39
p4.2.f 50 680 661 671.20 6.25 22.17
pd.2.g 55 748 727 740.40 6.11 24.94
p4.2.h 60 817 799 809.90 6.49 31.85
p4.2.i 65 909 853 884.10 17.08 55.37
p4.2j 70 962 934 949.29 10.09 71.37
p4.2.r 110 1269 1255 1261.80 5.94 42.27
p4.2.s 115 1291 1272 1281.70 6.09 49.29
p4.2.t 120 1302 1294 1298.30 2.63 67.33
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Cizelge E.6 3 ve 4 arach PK 4 icin Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP

sonuglart

Amac Fonksiyon Degeri CPU

Prb En En Std.

Adi |Tmax| dyi | Kotii | Ort Sap. | Ort
p43b | 20 38 38 38.00 0.00 | 0.00
p4.3.c | 23.3 | 193 187 192.20 1.93 | 0.46
p4.3.d | 26.7 | 332 310 | 323.80 | 7.87 | 427
p4.3.e | 30 | 464 445 453.70 | 5.68 |[16.54
p4.3.f | 333 | 563 529 | 545.20 | 11.72 |36.61
p4.3.g | 36.7 | 641 617 626.60 | 8.50 |45.62
p4.3.h | 40 | 720 683 701.50 | 12.36 |53.71
p4.3.i | 43.3 | 790 722 | 767.10 | 20.16 |27.71
p4.3.j | 46.7 | 841 809 823.00 | 11.04 |33.06
p4.3.k | 50 | 902 856 879.20 | 14.40 |24.46
p4.3.1 | 533 | 972 907 93490 | 17.08 |40.86
p4.3.m| 56.7 | 1032 979 | 999.60 | 15.51 |41.80
p4.3.n| 60 |1085| 1052 |1068.00| 11.12 |69.44
p4.3.0 | 63.3 | 1146 | 1096 |1125.40| 1539 |65.13
p4.3.p | 66.7 | 1182 | 1126 |1158.90| 20.78 |47.72
p4.3.q| 70 |1227| 1192 |1206.40| 9.29 |43.83
p4.3.r | 73.3 | 1254 | 1222 |1236.90| 10.59 |46.88
p4.3.s | 76.7 | 1275 | 1242 |1257.90| 11.09 |42.31
p4.3.t 80 | 1276 1259 |1267.80| 4.76 |31.69
p44d | 20 38 38 38.00 0.00 | 0.00
pdde | 22.5 | 183 183 183.00 | 0.00 | 0.29
pddf | 25 324 309 | 317.50 | 5.08 1.25
pdd.g | 27.5 | 461 441 450.00 | 6.60 |12.80
p4d4h | 30 | 556 504 | 528.00 | 14.13 | 7.72
p4.4.i | 325 | 633 604 | 61690 | 9.71 |14.37
p4.4.j 35 | 705 672 | 688.60 | 11.83 |23.01
pddk | 37.5 | 786 742 | 760.20 | 12.87 |19.71
p4.4.1 40 | 829 791 808.60 | 13.11 |13.94
p4.4.m | 42.5 | 888 856 875.70 | 11.12 |19.14
p44n | 45 926 896 | 910.40 | 9.40 |12.63
p4.4.0 | 47.5 | 1000 | 958 976.50 | 14.94 |41.31
p44p | 50 |1079| 1024 |1050.20| 18.98 |40.85
p4d4.q | 52.5 | 1137 | 1025 |1092.40| 29.39 |35.88
pddr | 55 |1188| 1124 |1147.60| 16.98 |22.70
pd.4ds | 57.5 | 1218 | 1162 |1196.10| 18.88 |30.26
p4.4.t 60 |1245| 1197 |1222.40| 15.59 |21.88
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Cizelge E.7 2 ve 3 arach PK 5 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP

sonuglart

Amac Fonksiyon Degeri CPU
PrbAdi | Tmax | Enlyi | EnKotii | Ort | Std. Sap. | Ort
pS.2.b 5 20 20 20 0.00 0.00
pS.2.c 7.5 50 50 50 0.00 0.12
p5.2.d 10 80 80 80 0.00 0.17
pS.2.e 12.5 180 170 175 3.33 0.61
pS.2.f 15 240 215 233.5 10.55 0.93
pS.2.g 17.5 320 310 315.5 2.84 2.35
p5.2.h 20 395 385 392.5 425 2.99
p5.24 22.5 480 455 468.5 7.47 422
p5.2 25 580 580 580 0.00 4.30
pS.2.k 27.5 670 665 669.5 1.58 1.72
p5.21 30 800 755 779 14.10 14.55
pS2m | 325 860 845 851.5 4.12 11.27
p5.2.n 35 925 920 923 2.58 6.54
pS.2.0 37.5 1020 1010 1012 422 9.69
pS.2.p 40 1150 1095 1143 17.51 18.89
pS.2.q 42.5 1195 1185 1190 2.36 25.27
pS.2r 45 1260 1245 1255 5.27 13.44
pS.2.s 47.5 1330 1310 1321.5 8.18 12.67
pS.2.t 50 1400 1370 1387.5 9.20 15.36
pS.2.u 52.5 1450 1435 1445.5 5.50 24.69
pS.2.v 55 1505 1485 1496.5 7.84 29.00
pS.2.w 57.5 1560 1545 1551 5.16 11.59
pS.2.x 60 1600 1580 1591.5 5.30 15.67
pS.2.y 62.5 1635 1620 1630.5 5.99 22.96
pS.2.z 65 1670 1660 1664 5.16 47.98
pS.3.b 33 15 15 15 0.00 0.00
pS.3.c 5 20 20 20 0.00 0.00
p5.3.d 6.7 60 60 60 0.00 0.07
pS.3.e 8.3 95 95 95 0.00 0.12
pS.3.1. 10 110 110 110 0.00 0.16
pS.3.g 11.7 185 185 185 0.00 0.29
p5.3.h 13.3 260 250 257.5 425 1.83
pS.3.i 15 335 305 326.5 10.81 2.63
pS.3.j 16.7 470 395 442 24.29 3.53
p5.3k 18.3 495 475 485 8.16 16.74
p5.31 20 585 575 580 4.71 10.00
pS3.m | 21.7 645 640 644 2.11 5.50
pS.3.n 233 755 730 746 10.49 14.76
pS.3.0 25 870 850 864 8.43 13.41
pS.3.p 26.7 990 970 986.5 6.26 12.35
p5.3.q 28.3 1070 1045 1060 7.45 10.96
pS.3.r 30 1125 1100 11145 8.32 6.88
pS.3.s 31.7 1185 1180 1184 2.11 8.22
pS.3.t 333 1255 1240 1248.5 5.80 20.96
pS.3.u 35 1340 1315 1330.5 7.25 12.43
pS.3.v 36.7 1415 1395 1404.5 6.43 12.52
pS.3.w 38.3 1470 1450 1461.5 6.26 9.13
pS.3.x 40 1535 1510 1522.5 9.20 15.41
pS.3.y 41.7 1590 1565 1570 8.50 8.47
p5.3.z 43.3 1635 1605 1618 8.56 20.25
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Cizelge E. 8 4 aracli PK 5 icin Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP sonuglar1

Amac¢ Fonksiyon Degeri CPU
PrbAdi | Tmax | Enlyi | EnKbtii Ort Std. Sap. Ort
pS.4d.c 3.8 20 20 20 0.00 0.00
p5.4.d 5 20 20 20 0.00 0.00
p5.4.e 6.2 20 20 20 0.00 0.00
p5.4.f 7.5 80 80 80 0.00 0.13
pS.4.g 8.8 140 140 140 0.00 0.09
p5.4.h 10 140 140 140 0.00 0.18
pS.4.i 11.2 240 240 240 0.00 0.38
p5.4.j 12.5 340 315 337.5 791 1.11
pS.4.k 13.8 340 340 340 0.00 0.71
p5.4.1 15 430 415 424.5 4.97 11.82
p5.4.m 16.2 550 515 533 15.31 18.56
pS.4.n 17.5 620 575 599.5 15.71 7.27
p5.4.0 18.8 675 640 655.5 9.56 10.44
pS.4.p 20 760 735 756.5 8.18 13.84
p5.4.q 21.2 860 810 831.5 15.10 16.17
p5.4.r 22.5 935 895 905 11.55 12.41
p5.4.s 23.8 1025 1000 1018 8.56 20.65
p5.4.t 25 1160 1110 1151 15.95 22.87
p5.4.u 26.2 1300 1220 1264.5 25.11 28.17
p5.4.v 27.5 1320 1290 1315 10.80 12.03
p5.4.w 28.8 1375 1365 1369 3.16 9.23
p5.4.x 30 1440 1420 1431.5 7.47 14.18
pS.4.y 31.2 1520 1485 1502 12.74 15.00
pS.4.z 32.5 1570 1525 1543 14.18 8.95




Cizelge E.9 PK 6 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP sonuclar

Amac¢ Fonksiyon Degeri CPU
PrbAdi | Tmax | Enlyi | EnKbtii Ort Std. Sap. Ort
p6.2.d 15 192 186 189.6 3.10 0.66
p6.2.e 17.5 360 360 360 0.00 1.21
p6.2.f. 20 588 564 578.4 8.58 11.01
p6.2.g 22.5 660 660 660 0.00 1.62
p6.2.h 25 780 780 780 0.00 2.61
p6.2.i 27.5 888 888 888 0.00 3.22
p6.2.j 30 942 936 939.6 3.10 17.56
p6.2.k 32.5 1032 1032 1032 0.00 5.48
p6.2.1 35 1110 1098 1103.4 443 9.44
p6.2.m 37.5 1188 1152 1161 12.08 9.77
p6.2.n 40 1236 1224 1228.2 4.94 1.85
p6.3.g 15 282 276 280.2 2.90 0.99
p6.3.h 16.7 444 444 444 0.00 1.63
p6.3. 18.3 642 642 642 0.00 1.39
p6.3 20 828 828 828 0.00 8.44
p6.3.k 21.7 888 870 883.2 6.20 4.54
p6.3.1 23.3 996 972 985.8 8.51 8.18
p6.3.m 25 1080 1080 1080 0.00 7.37
p6.3.n 26.7 1170 1158 1163.4 5.25 7.48
p6.4.j 15 366 366 366 0.00 0.60
p6.4.k 16.2 528 522 526.2 2.90 1.51
p6.4.1 17.5 696 696 696 0.00 5.15
p6.4.m 18.8 912 870 888.6 15.61 10.16
p6.4.n 20 1068 1068 1068 0.00 3.25
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Cizelge E.10 2 ve 3 arach PK 7 icin Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP

sonuglart

Amac Fonksiyon Degeri CPU

PrbAdi | Tmax | Eniyi | En Kétii Ort Std. Sap. Ort
p7.2.a 10 30 30 30 0.00 0.00
p7.2.b 20 64 64 64 0.00 0.02
p7.2.c 30 101 101 101 0.00 0.07
p7.2d 40 190 179 181.6 4.60 0.24
p7.2.e 50 289 268 283.2 6.94 0.78
p7.2.f 60 387 369 378.3 5.03 1.12
p7.2.g 70 454 440 447.9 4.98 5.43
p7.2.h 80 521 499 514.7 7.09 24.20
p7.24 90 573 561 568.5 3.72 15.54
p7.2 100 639 613 627.1 8.21 22.92
p7.2.k 110 698 681 690.6 4.45 26.07
p7.2.1 120 764 730 748.3 12.13 34.95
p7.2.m 130 807 777 795.2 9.65 26.34
p7.2.n 140 870 837 853.9 9.57 25.91
p7.2.0 150 945 883 910.3 16.71 18.07
p7.2.p 160 991 952 974.3 15.57 26.04
p7.2q 170 1033 1001 1016.5 9.25 19.37
p7.2.r 180 1075 1049 1060.7 7.92 17.55
p7.2.s 190 1127 1094 1107.7 9.39 25.70
p7.2.t 200 1162 1134 1146.7 9.56 24.36
p7.3.b 13.3 46 46 46 0.00 0.00
p7.3.c 20 79 79 79 0.00 0.01
p7.3.d 26.7 117 117 117 0.00 0.09
p7.3.e 33.3 175 170 173.5 242 0.39
p7.3.f 40 247 236 242.4 5.38 0.53
p7.3.g 46.7 344 317 337.5 10.29 1.50
p7.3.h 53.3 425 409 414.6 4.81 3.97
p7.34 60 482 461 472.2 6.41 5.34
p7.3j 66.7 562 529 541 10.10 12.78
p7.3.k 73.3 626 595 604.1 9.69 16.50
p7.3.1 80 681 623 653.3 16.53 15.57
p7.3.m 86.7 732 691 716.1 12.83 21.60
p7.3.n 93.3 792 762 773.6 8.46 25.46
p7.3.0 100 840 820 830.4 7.01 19.18
p7.3.p 106.7 905 858 888.2 15.82 16.65
p7.3.q 113.3 937 897 916.8 12.52 15.03
p7.3.r 120 1010 959 981.1 13.36 19.94
p7.3.s 126.7 1040 1008 1025.4 9.55 19.18
p7.3.t 133.3 1082 1046 1064.4 13.06 14.74
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Cizelge E.11 4 arach PK 7 i¢in Ayrik G-PSO modeli ile elde edilen TOP sonuglari

Amacg Fonksiyon Degeri CPU
Prb Adi | Tmax | Enlyi | EnKotii | Ort | Std.Sap. | Ort

p7.4.b 10 30 30 30 0.00 0.00
p7.4.c 15 46 46 46 0.00 0.00
p7.4.d 20 79 79 79 0.00 0.00
p7.4.e 25 123 123 123 0.00 0.07
p7.4.f 30 164 140 157 6.68 0.44
p7.4.g 35 217 201 210.8 5.09 0.28
p7.4.h 40 285 280 282.7 1.34 0.47
p7.4.i 45 354 338 347.1 5.11 1.50
p7.4j 50 454 434 441.6 5.93 3.44
p7.4.k 55 514 489 501.4 7.86 2.59
p7.4.1 60 571 548 558.3 8.04 9.61
p7.4.m 65 633 588 611.8 14.25 8.94
p7.4.n 70 690 652 674.7 12.26 23.59
p7.4.0 75 748 710 727.8 13.49 10.58
p7.4.p 80 808 761 788.1 15.81 11.30
p7.4.q 85 879 812 836.2 22.84 13.52
p7.4.r 90 909 870 890.1 13.71 14.17
p7.4.s 95 971 912 948.5 17.53 9.08
p7.4.t 100 1023 975 996.5 14.33 13.04




