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KUADRATIK ATAMA PROBLEMINE YENI BiR MELEZ KARINCA
KOLONISI OPTIiMiZASYON ALGORITMASI ONERISIi*

Osman PALA!
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Giinlimiizde isletmeler ¢ok farkli tiplerde karar problemleri ile ugrasmak durumundadirlar. Kuadratik atama
problemi ise isletmelerin karsilastiklart bu tip problemlerin birgogu i¢in model olarak kullanilabilmektedir.
Problem, aralarinda is akigt bulunan aktivite merkezlerinin lokasyonlara yerlestirilmesi olarak ifade
edilebilmektedir. Problemin modelinde dogrusal olmayan fonksiyonlar ve tam sayili degiskenler bulunmasi
sebebiyle ¢oziimiinde yaklasik iyi ¢oziimler tireten sezgisel yaklagimlar cogunlukla tercih edilmektedir. Calisma
kapsaminda, kuadratik atama problemi i¢in Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi ile yerel arama
birlesiminden yeni bir melez sezgisel algoritma gelistirilmistir. Onerilen yaklasim, farkh yerel arama metotlari
ile hibritlestirilmis algoritmalarla ve klasik sezgisel yaklagimla kuadratik atama probleminin ¢6ziimiinde 6rnek
problemler iizerinden kiyaslanmistir. Yontemlerden elde edilen ¢oziim degerlerine gére onerilen yaklagimin
¢oziim performansinin etkili oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi, Kuadratik Atama Problemi, Yerel Arama,
Komsuluk Fonksiyonlart

PROPOSAL OF ANEW HYBRID ANT COLONY OPTIMIZATION
ALGORITHM FOR QUADRATIC ASSIGNMENT PROBLEM

ABSTRACT

Today, businesses have to deal with many different types of decision problems. The quadratic assignment
problem can be used as a model for many of these problems faced by businesses. The problem can be expressed
as locating activity centers which they have work flow between each other. Because there are nonlinear
functions and integer variables in the model of the problem, heuristic approaches that produce approximate
good solutions are often preferred. Within the scope of the study, a new hybrid heuristic algorithm has been
developed from the combination of Ant Colony Optimization Algorithm and local search for the quadratic
assignment problem. The proposed approach has been compared over sample problems in solving the quadratic
assignment problem with algorithms hybridized with different local search methods and classical heuristic
approach. According to the solution values obtained from the methods, the solution performance of the proposed
approach is seen to be effective.

Keywords: ~ Ant Colony Optimization Algorithm, Quadratic Assignment Problem, Local Search,
Neighbourhood Functions

Giris

Onemli bir karar problemi olan Kuadratik Atama Problemi (KAP) farkl tiirde birgok
gercek hayat probleminin ele alinmasinda bagvurulan temel bir matematiksel modele
sahiptir. Bu tip problemlerin en sik karsilasilanlarindan biri de isletmelere dair tesis
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yerlesim problemi olarak bilinmektedir. Tesis yerlesiminde esit miktarda tesis ve
lokasyon igin tesislerin lokasyona yerlesimi, her bir lokasyonun birbirlerine uzakligi ve
bu lokasyonlara atanan her bir tesisin arasindaki akisa gore sekillenmektedir. Problemde
hedeflenen, uzaklik ve is yiikii miktarlarina gore tiim tesisler arasi etkilesimin en az
maliyetle tamamlanmasidir. Abdel-Basset vd. (2018) tarafindan KAP’a dair detayli
literatiir incelemesinde modelin farkli varyasyonlar1 ve bunlarin ¢éziimiinde kullanilan
algoritmalarin iizerinde durulmustur. Problemin boyutlar bityiidiigiinde, ¢oztimiin klasik
en iyi ¢oziim veren yontemlerle miimkiin olmamasi sebebiyle ¢6ziimde genellikle
optimuma yakinsayan sezgisel algoritmalarin kullanildigini ifade etmislerdir.

KAP’in ¢ozlimiinde kullanilan sezgisel algoritmalara bakildiginda; Taillard
(1991) ¢alismasinda problemi dayanikli tabu arama algoritmasi adint verdigi sezgisel
yaklagim ile ¢ozmiistiir. Daha az kompleks yap1 ve parametre kullanimi yardimiyla ortaya
koydugu paralellestirme yaklagimryla test problemlerinde etkin ¢6ziim elde etmistir. Tate
ve Smith (1996) oOnerdikleri probleme 6zgli genetik algoritma yaklagimi ile 6rnek
problemlerde literatiirde yer alan diger yontemlerle yarisabilen bir model sunmuslardir.
Caligsmalarinda yonteme dair farkli parametre degerleri kullanarak yaklagimi detayli bir
sekilde arastirmislardir. Peng vd. (1996) benzetilmis tavlama yontemi ile KAP test
orneklerini ¢ézmiislerdir. Sonuglarin en az diger sezgiseller ile elde edilen ¢dziim
degerleri kadar iyi bulundugu ifade edilmistir. Gambardella vd. (1999) problemin
¢ozlimiinde Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi (KKOA) ile yerel aramay1 bir
arada kullanarak melez bir sezgisel yaklasini kullanmuslardir. Onerdikleri yaklasim olan
yerel aramada, feromonlarin miktarlarina  gore  ¢Ozimlerin  geligtirilmesi
amaglanmaktayken belirli bir zaman diliminde daha iyi sonug¢ elde edilemediginde
feromonlar ilk diizeylerine c¢ekilmektedir. Maniezzo ve Colorni (1999) KKOA’da
goriiniirliigiin sayisal hesaplamasinda farkli bir yontem onerdikleri ¢alismada KAP test
problemlerinde klasik yaklasimlardan daha iyi sonug elde etmislerdir. Ahuja vd. (2000)
caligmalarinda KAP’a 6zel nerdikleri genetik algoritma yonteminde rassalliga dayali
basglangi¢ ¢oziimleri iiretme, yeni bir ¢aprazlama yaklasimi, cesitliligi artiran gog
mekanizmasi, popiilasyonun bir kismina periyodik yerel arama uygulamasi ve turnuva
secim yaklagimlariyla cesitliligi ve iyi ¢éziimlere yonelimi birlikte gozetmisler ve g¢ok
sayida test orneginde bilinen en iyi ¢oziimlere ulasabilmislerdir. Stiitzle ve Hoos (2000)
onerdikleri karinca sistemi algoritmasi ile feromon miktarlari igin alt ve iist sinir koyarak
problemi ¢6zmiiglerdir. Gorliniirlik matrisi kullanimimnin KAP 6zelinde iyi etki
yaratmadigini ifade ettikleri c¢alismada test problemlerinde Onerinin etkinligini
gostermislerdir. Talbi vd. (2001) tarafindan yapilan ¢aligmada paralel KKOA ile
problemin ¢ézliimii i¢in yeni bir yaklagim onerilmistir. Ayrica tabu yerel arama metodu
ile giiclendirilmis yaklagimin test problemlerinde yiiksek basarim elde ettigi ifade
edilmistir. Tseng ve Liang (2006) problemin ¢6ziimii igin KKOA, genetik algoritma ve
yerel aramayi birlestirdikleri yeni bir melez sezgisel algoritma Onermislerdir.
Algoritmalar aras1 geri bildirimlerle baglanti kurarak oOnerdikleri yaklasim ile test
problemlerinde yiiksek oranda basar1 kaydettiklerini ifade etmislerdir. Demirel ve Toksan
(2006) tarafindan yapilan ¢alismada Onerdikleri melez sezgisel algoritmada KKOA ile
benzetilmis tavlama yontemlerini bir arada kullanilarak probleme 6zgili yeni bir yontem
onerilmistir. Ornek problemlerin ¢oziimiiyle, gelistirilen yontemin basaris1 gozler dniine
serilmigtir. Liu vd. (2007) tarafindan yapilan ¢alismada KAP’a parcacik stirii
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optimizasyonu algoritmasi uyarlanmugtir. Algoritmay1 bulanik matris yapilart ile
problemin yapisina uygun hale getirdikleri caligmada, test problemlerinin Onerilen
yontemle yiiksek basarim ile ¢oziildiigii belirtilmistir. Duman vd. (2012) tarafindan ilk
kez ortaya atilan gogmen kuslar algoritmasinin performanst KAP o6rneklerinde test
edilmistir. Analizler sonucunda ortaya atilan yaklasimin bircok sezgisel algoritmadan
daha iyi ¢oziimler tiretebildigi ifade edilmistir. Dokeroglu (2015) melez 6gretme 6grenme
tabanl1 optimizasyon algoritmasim KAP 1 ¢dziimiinde dnermistir. Onerilen yaklagimla
ilk dnce dgretmen tarafindan egitim ve sonrasinda &grenciler arasi etkilesimle egitim
metaforu kullanilmistir. Ayrica tabu arama algoritmasinda da faydalanilan yontem KAP
ornek problemlerinde basarili ¢oziimler tiretmistir. Samanta vd. (2018) tarafindan yapilan
caligmada modifiye edilmis yapay ar1 kolonisi KAP’a uyarlanmistir. Onerilen yaklasimda
ayrica komsuluk iireten yerel arama yontemlerinden faydalanilarak test problemleri etkin
bir sekilde ¢oziilmiistiir. Pradeepmon vd. (2018) KAP’1n ¢6ziimiinde modifiye edilmis
ayrik parcacik siirli optimizasyonunu kullanmislardir. Parcacik siirii optimizasyonundaki
pozisyon giincelleme yaklasimi yerine olasi pozisyonlar: tespit edip bunlardan birini
segmeye yonelik yaklasimi onermislerdir. Onerilen yaklasimin bilinen sezgisellerle
benzer performansa sahip oldugu ifade edilmistir. Dorigo ve Stiitzle (2019) tarafindan
yapilan inceleme c¢alismasinda ise KKOA’nin KAP igin {iirettigi ¢oziimlerin yiiksek
basariya sahip oldugu ifade edilmistir. Calismada 6zellikle yerel arama yaklagimlariyla
birlikte kullanilan KKOA’nin performansinin belirgin sekilde iyilestiginin alt1 ¢izilmistir.
Ote yandan problemin olasi ¢dziimii bir tur dizilimi olmasi sebebiyle tur olusturan
KKOA’nin probleme uyumunun oldukga yiiksek oldugu ifade edilmistir.

Calisma kapsaminda KAP’a dair etkin ¢oziimler tiretebilen yeni bir melez KKOA
algoritmasi dnerilmistir. Onerilen yontemde 3-opt komsuluk arama yaklagimindan olusan
bir yerel arama yaklasimiyla KKAO hibritlestirilmistir. Degisik tipte komsuluk olusturma
yaklagimlarina gore arama yapan yerel arama yaklagimlariyla Onerilen metodun
kargilagtirtlmasi ornek problemler iizerinden yapilmistir. Ele alinan problemler ise
Burkard vd. (1996) tarafindan 6nerilen QAPLIB adl1 veri deposundan temin edilmistir.

Kuadratik Atama Matematiksel Modeli

Koopmans ve Beckmann’in (1957) yaptiklari ¢alismada atama problemlerini incelemisler
ve iktisadi aktivitelerin lokasyonlarini ele alarak ilk defa KAP modeli ortaya atmiglardir.
Maniezzo ve Colorni (1999) ise probleme ait modeli Esitlik 1-4 ile ifade etmiglerdir.
Modelde yer alan parametre ve degiskenlere dair agiklamalar ise Tablo 1’deki gibidir.
Burada, amaglanan minimum tagima maliyetiyle tiim akigin saglanmasidir.

Min Z =" > u.a,.X; Xy )

i,j=1 hk=1

D %=1 (j=1..,n) @
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Tablo 1. KAP Matematiksel Modelindeki Degiskenler
n Problemdeki lokasyon ve aktivite merkezi adeti

Uih Lokasyon i ile lokasyon h arasi mesafe

Xij Lokasyon i’ye aktivite merkezi j’nin atanma durumu

Xhk Lokasyon h’ye aktivite merkezi k’nin atanma durumu

ajk Aktivite merkezi j’den aktivite merkezi k’ya akis miktari

Melez Karinca Kolonisi Optimizasyonu Yaklagim

Dorigo’nun (1992) ¢aligmasiyla sezgisel algoritma literatiiriine kazandirilan ve genel
olarak KKOA seklinde adlandirilan yaklasim, karinca kolonilerinin habitatlarinda
bulduklar1 yiyecekleri en kisa siirede kolonilerine tasima ¢abalarindan esinlenmistir.
Dogada alternatif yollara giden karincalar koku partikiilii olan feromonlar: yiiridiikleri
yerlere birakmakta ve diger karincalar da yol tercihi yaparken bu koku partikiillerinin
yogun oldugu gorece az siiren yollar1 daha siklikla se¢gmektedir. Belirli bir noktadan sonra
tiim karincalar optimum olan yola yonelmeye baglamaktadir. KAP’a 6zel uyarlanmisg olan
melez KKOA’da oncelikle ilk lokasyona bir aktivite merkezi yerlestirilmekte ve
sonrasinda sirasiyla lokasyonlara diger kalan aktivite merkezleri yerlestirilmektedir.
Buna gore bir sonraki lokasyona hangi aktivite merkezinin atanacagi konusunda se¢im
yapilmaktadir.

Karincalarm, her bir yeni lokasyon i¢in segecegi aktivite merkezi, Esitlik 5’te yer
alan olasilik hesabina goére yapilmaktadir (Stiitzle ve Hoos, 2000, s. 892). Calisma
kapsaminda da bu yaklasima gore secim gergeklestirilmistir. Esitlik 5’teki parametrelerin
agiklamalar1 Tablo 2’deki gibidir.

Pk |:Tij ]a [nij ]ﬁ
NN I

|ENik )

egerje N

Tablo 2. Esitlik 5’te Bulunan Parametreler ve Ag¢iklamalari
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j eN k | 1. aktivite merkezindeki karinca k’nin atanabilecegi herhangi bir j.
i | aktivite merkezi
je Nik
| e N i. aktivite merkezindeki karinca k’nin atanabilecegi tiim olas1 | aktivite
: merkezleri
P k Karinca k’nin i. aktivite merkezinden j. aktivite merkezine gegis olasilig1
1)
T 1 ve j aktivite merkezleri arasindaki feromon miktar:
1
n i ve j aktivite merkezleri arasindaki goriiniirliik degeri (uzaklik degerinin
N tersi)
a Feromon giicii katsayisi
ﬂ Goriintirliik giici katsayist
N Aktivite merkezlerinin kiimesi

Karincalarin tamammin turu bittiginde aktivite merkezleri gecisleri arasi
feromonlar Egitlik 6’daki gibi yeniden belirlenmektedir (Stiitzle ve Hoos, 2000, s. 892).

7 (t+1) = pry (1) + DAz (1) ©
k=1

Esitlik 6’da (1— p) feromonlarin buharlagip yok olma oraniyken karinca k
tarafindan i ve j aktivite merkezleri gegisi arasina birakilan partikiil miktariysa Az’ijk ile

ifade edilmekte ve Esitlik 7°de oldugu gibi belirlenmektedir. Esitlik 7°de bulunan L,
ifadesi karinca K’ya ait olan tur uzunlugu veya bir bagka adla toplam maliyettir.

1 e e : :
Ap kT eger 1-j aktiviteleri aras1 gecis olduysa
T. = K

ij
0 diger durumlarda O]

Calisma kapsaminda Stiitzle ve Hoos’un da (2000) onerdigi sekilde, aktivite
merkezleri gecisi arasindaki feromon iz miktarlarinin belirli alt ve iist degerler arasinda
kalmas1 prensibi uygulanirken ayrica sadece ilgili turda bulunan en kisa yola feromon
giincelleme islemi gerceklestirilmistir. Ote yandan her on turda bir, turun en kisas1 yerine
optimizasyon siireci boyunca bulunmus olan en kisa yola feromon giincellemesi
yapilmistir.

KAP igin 6rnek tur gdsterimi ise Tablo 3’teki gibidir. Buna gore ikinci lokasyona
ticiincii aktivite merkezi atanirken, besinci lokasyona besinci aktivite merkezi atanmistir.
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Burada siralama lokasyonu, rakamlar ise aktivite merkezlerini ifade etmektedir. O halde
lokasyonlar her zaman kiigiikten biiyiige siralanirken aktivite merkezleri bu lokasyonlara
yerlesmektedir.

Tablo 3. KAP i¢in Ornek Tur
| Ornek Tur | 1 \ 3 \ 4 2 5

Calismada Stiitzle ve Hoos’un (2000) 6nerisi olan ve probleme 6zgili goriiniirlitk
matrisi i¢in es degerlerin kullanildigi klasik yaklasim KKOA olarak adlandirilmstir.

Calisma kapsaminda kullanilan ve dnerilen toplamda bes tip yerel arama yontemi
olmustur. Yontemlerden iigli, Jahed ve Rahbari’nin (2017) probleme 6zgii 6nerdigi
komsuluk olusturma yaklagimlart olup, yer degistirme, tersine dondiirme, araya sokma
seklinde adlandirilmaktadir. Dordiincii yaklagim ise ilk {i¢ yontemi rassal olarak kullanan
karma yaklasim olurken ¢alismada ayrica Johnson ve McGeoch (1997) tarafindan KAP’a
benzer tipte tur olusturan bir problem tiirii olan gezgin satic1 problemi i¢in 6nerilen, 3-opt
yaklagimu yerel aramada kullanilmistir.

Tablo 4’te yer degistirme ile nasil komsuluk olusturuldugu ifade edilmistir.
Burada 2. ve 5. aktivite merkezleri bulunduklari lokasyonlarini degistirmektedirler.

Tablo 4. Yer Degistirme ile Komsuluk Gelistirme
Eski Tur 1 3 4

Yeni Tur 1 3 4

I [ 1o

[[S2NR1NS)

Tablo 5’teyse komsuluk {iiretmede tersine dondiirme yaklagiminin isleyisi
aktarilmigtir. Burada belirlenmis olan baslangic ve bitis yerlerine gore arada kalan tiim
rakamlar tersine dondiiriilerek yeni tur olusturulmustur.

Tablo 5. Tersine Dondiirme ile Komsuluk Gelistirme
Eski Tur 1

Yeni Tur 1

1|1

N [lon

107 (1IN
(B> [V)

Tablo 6’da ise komsuluk iiretmede araya sokma yaklasiminin igleyisi aktarilmigtir.
Burada 2. aktivite merkezi 3. aktivite merkezi sonrasi gelecek sekilde araya
sokulmaktadir. Buna gore 3 ve 2 arka arkaya olacak bi¢imde yeni tur olusturulmaktadir.

Tablo 6. Araya Sokma ile Komsuluk Gelistirme

Eski Tur

4

Yeni Tur

lw [ INo

N [ lwo

4
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Caligma dahilinde kullanilan dordiincii yerel arama yaklagimi ise komsuluk
iiretme yaklagimlarini her bir turda rassal bir sekilde tercih eden ve buna gore yerel arama
gerceklestiren karma yaklagimdir.

Caligmada kullanilan 3-opt yerel arama yaklasiminda lokasyonlar arasindaki tig
baglantinin silinerek tiim lokasyonlarin toplamda ii¢ ayr1 gruba ayrilmasi ve sonrasinda
farkli sekillerde bu gruplarin birlestirilmesine dayanmaktadir. Sekil 1°de 3-opt yaklagimi
ile mevcut ¢oziimdeki lokasyonlarin kesikli ¢izgilerle gruplara ayrilmast ve sonrasinda
farkli gekillerde gruplarin birleserek yeni komguluklarin nasil tiretildigi bulunmaktadir.

O=-=0 QO 0O == O 0O N 8 0O B 0O f O O
\ ’ ’ \
\ ’ X » /
M r A | N \
N A7 A7 . n - ~ S\ ~
[ 0O ( 10 QO ) 0 \ 0 Q=1 =0 Q / y,‘,,,\/,,.,
9| VoY 'V U N v U v MU ™ My 7 v U N\ v
/ \ | \ ’ / \ 7 N/ \
N / A | '\

\ \ ' 4
N A N A
(| e (e )

(a) (b) (©) (d) (e) f) (9) (h)
Sekil 1. 3-Opt Komsuluk Olusturma
Kaynak: (Giilcii vd., 2018, s. 1672).

|

|

|
7 N A A ~ / N A ~ ~ ~ '
) — (Yo [ — O O=—=)

Yerel aramanin, algoritmanin ¢alisma zamanini anlamli sekilde etkilememesi ve
bu sekilde uygulanmasi yeterli goriilmesi nedeniyle her bir tur sonunda ilgili tura ait en
kisa tur i¢in yerel arama uygulanmistir. Her bir iterasyonda, n adet aktivite merkezinin
bulundugu problem i¢in tiim yerel aramalarda n*(n-1)/2 kadar yeni tur olusturulmaktadir.
Caligmada yer alan melez yaklagimlarin tamam Tablo 7’deki gibidir. Buna gére melez
KKOA yaklagimlarinda hangi yerel arama yaklasiminin bulundugu gériilmektedir.

Tablo 7. Melez KKOA Modelleri ve Yerel Arama Yaklasimlar

Yer Tersine Araya Karma 3-opt
Degistirme | Dondiirme | Sokma Komsuluk
YALKKOA +
YA2KKOA +
YA3KKOA +
YA4KKOA +
YAS5KKOA +

Caligmada kullanilan algoritmalara dair akig cizelgesi Sekil 2’deki gibi
gerceklesmistir.  Algoritmalarda oOncelikle karmcalarin turlart olusturulmakta ve
sonrasinda Esitlik 1°deki amag fonksiyonu, uyum fonksiyonu olarak kullanilarak en iyi
sonuca sahip tur belirlenmektedir. Sonrasinda ise iterasyondaki en iyi turun yerel arama
ile komsuluklari aranmaktadir. Daha iyi bir tur bulundugu takdirde, yerel arama ile
bulunan tur, iterasyondaki turla yer degistirmektedir. En son olarak ise feromon miktarlari
giincellenmektedir.  Algoritma  maksimum  iterasyon sayist  saglandiginda
sonlandirilmaktadir.
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Kanncalann Tur Dangillerinin Clusturulmas

W
"

Uyum Fonksiyonlanmin Hesaplanmasi

Iterasyondaki En lIyi Tur igin Yerel Arama

\
Feromon Glncellenmesi

Maks Iterasyon? — S

!

BITIR

Sekil 2. Melez KKAO Akis Cizelgesi

Bulgular

Caligma kapsaminda QAPLIB’ten temin edilen Nugl2, Tai20a, Tai25a, Nug25, Tai30a
ve Tai35a adli alti adet KAP 6rnegi kullanmilmistir. Problemlerdeki sayisal degerler
problemde bulunan lokasyon sayisim ifade etmektedir. Algoritmalarda kullanilan
parametre degerlerinden karinca adeti, ortalama her bir lokasyona bir adet karinca gelecek
sekilde ve siklikla KKAQO’da tercih edildigi bicimde lokasyon sayisina esit olarak
belirlenmistir. Feromon partikiilii buharlagsma yiizdesi, feromon partikiilii katsayis1 ve
goriiniirlik matrisi katsayisi Stiitzle ve Hoos’da (2000) oldugu gibi sirasiyla %20, 1 ve 1
olarak ¢alismada kullanilmigtir. Algoritma denemeler sonucu 100.n iterasyon sonunda
durdurulmaktadir. Yo6ntemlerin tamami MATLAB programlama dilinde yazilmig ve ayni
ortamda caligtirilarak sonuglar elde edilmistir.

Algoritmalarin otuz defa ¢alistirilmasi ile elde edilen ve tiim problemlere ait olan
sonug degerleri Tablo 8’deki gibidir. Problem adinin altindaki, parantez igindeki degerler
ilgili probleme ait bilinen en iyi degeri ifade ederken, sonu¢ degerlerindeki en iyi deger,
sapma ve ortalama ifadeleri ise sirastyla ilgili algoritma ile bulunan en iyi deger, bilinen
en iyi degerden sapma yiizdesi ve 30 kez caligtirilan algoritmalarin ortalama sonug
degerlerini belirtmektedir. Problemlerden elde edilen sonuglara bakildiginda, melez
KKOA’larin tamami klasik KKOA’ya gore hem en iyi degeri bulma hem de ortalama
degerler agisindan daha iyi sonug¢ vermektedir. Ayrica yer degistirmeye dayali
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YALKKOA, karma yaklasim YA4KKOA ve onerilen YASKKOA diger melez yontemler
olan YA2KKOA ve YA3KKOA’ya gore basari agisindan daha ¢ok 6ne ¢ikmusgtir. Nug12
problemi icin bilinen en iyi degeri YALIKKOA, YA4KKOA ve onerilen YASKKOA
algoritmalar1 elde ederken, ortalama deger acisindan YASKKOA algoritmasi en yliksek
bagsarima sahip olmugtur. YASKKOA algoritmasi toplamda, 3 adet problem icin
algoritmalar arasinda en iyi deger bulmada ve ortalama degerde en yiiksek basarima
sahipken, YA1KKOA 2 adet problem i¢in en iyi degeri elde etmede ve 3 adet problemde
ise ortalama deger agisindan 6nde gelmektedir. Son olarak YA4KKOA ise 3 adet
problemde algoritmalar arasinda en iyi sonuca ulasabilirken, ortalama degerler
bakimindan 6ne ¢ikamamistir. Diger algoritmalara bakildiginda ise herhangi bir problem
i¢in daha iyi sonug¢ elde edememislerdir.

Tablo 8. KAP Ornekleri Algoritma Céziim Sonuglar
YA1IKKO | YA2KKO | YA3KKO | YA4KKO | YA5KKO

Problem | Sonug KKOA

Adi Degerleri A A A A A
Enlyi | 590 578 582 582 578 578
Sapma | 5o, 0% 0.70% 0.70% 0% 0%

nugl2 |

(578) Ortalama | 178 | 5874 593.47 598.6 588.67 585.8

En Iyl 743954 | 733142 738902 745806 734672 729234

Sapma | 57500 | 4220 5.03% 6.02% 4.43% 3.66%

tao20a
(703482) | Ortalama | 759530 | 744970 756550 759270 752830 750834

En lyi 1232474 | 1229132 1243576 1238330 1227602 1238690

tao25a SMma_ | 5.59% | 5.30% 6.54% 6.09% 5.17% 6.12%
(1167256) | Ortalama | 1575700 | 1246500 | 1260500 | 1262300 | 1254000 | 1251300
Enlyi |3978  |3878 3938 3924 3936 3860
nug25 SPme_| 6.25% | 3.58% 5.18% 4.81% 5.13% 3.10%
(3744) | Ortalama | 41061 |3991.4 | 40285 | 4045 40213 | 3976
Enlyi | 1958412 | 1916042 | 1936114 | 1947240 | 1927244 | 1925872
120308 Sapma | 77195 | 5.38% 6.49% 7.10% 6.00% 5.93%

(1818146) | ©Oralama | 1981700 | 1949600 | 1960300 | 1965900 | 1955000 | 1951100

En lyi 2606946 | 2582398 2607788 2593752 2574860 2582558

Sapma | 76400 | 6.62% 7.67% 7.09% 6.31% 6.63%

tao35a
(2422002) | Oralama | 5650600 | 2617700 | 2629100 | 2634000 | 2620200 | 2613300

Calismada oOnerilen YASKKOA, basari agisindan diger algoritmalara nazaran
biraz daha one ¢ikmugtir. Bunun nedeni olarak algoritmanin barindirdig:r 3-opt yeni
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komsuluk tiretme yaklagimlarinda hem ikili hem de ticlii degisikliklerin bulunmasi ve bu
sayede daha farkli ¢6ziim alanlarini tarayabilmesi oldugu diistiniilmektedir.

Sonug ve Tartisma

Birgok isletmenin ve kurumun devamli karsilastiklar1 karar verme problemlerinin 6nemli
bir kismina temel teskil eden ve bir atama problemi tipi olan KAP’1n etkin ¢6ziimii ile
yiiksek maliyetlerden kaginilabilmektedir. Rekabetin arttigi giiniimiizde igletmeler her
tiirlii problemin yiiksek basarimla ¢oziimiine daha fazla ihtiyag duymaktadir. KAP’in
klasik matematiksel metotlar ile ¢6ziimii problemin boyutu biyiidiigiinde
imkansizlagsmakta ve bu nedenle sezgisel yaklagimlara bagvurulmaktadir.

Calismada ele alinan tur gelistirmeye dayali sezgisel metot KKOA, karincalarin
en kisa yolu bulan toplulukga hareket etme davramgmi esas almaktadir. Ote yandan
sezgisel algoritmalar1 yerel arama anlayist ile birlestirmek algoritmalarin
performanslarini artirabilen bir yaklasim olarak bilinmektedir. Calisma kapsaminda
KKOA ve farkli yerel arama yaklasimlar1 birlestirilerek melez KKOA yontemleri
olusturulmustur. Ornek problemlerin ¢oziimii ile bes farkli melez KKOA’nun tamaminin
klasik KKOA’ya gore ¢ok daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiigtiir. Ayrica farkli komsuluk
olusturma big¢imleri barindiran ve ¢aligsma dahilinde 6nerilen 3-opt yontemle olusturulan
YASKKOA yaklasimi KAP 6rneklerinde en az diger melez yaklagimlar kadar basarili
coziimler iireterek etkinligini ortaya koymustur. Ote yandan KKOA algoritmasinda
probleme 6zgii gelistirmeler ile algoritmanin performansimin KAP i¢in daha da artacagi
distiniilmektedir. Bu c¢alismanin KAP i¢in KKOA’da kullanilacak yerel arama
yaklagimlarinin karsilastirilmast ve yerel aramanin uygulanigi bakimindan literatiire
0zgiin katki sagladig: diistiniilmektedir.
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