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KARESEL ATAMA PROBLEMI iCiN DETERMINISTIK
TAVLAMA BENZETIiM YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI

Mehmet Giiray UNSAL"

Ozet: Bu calisma da metasezgisel bir yontem olan Tavlama Benzetimi’ne (TB) ait olan deterministik
tavlama algoritmalar1 esik kabulii ve kayit kayita gezinti yontemleri kullanilmistir. Karesel Atama
Problemi (KAP) i¢in uygulanarak, bu iki yontemin amag¢ fonksiyon degeri ve ¢dzliim (cpu) zamanlari
acisindan anlamli bir farkliliga sahip olup olmadiklari istatistiksel olarak incelenmistir. iki algoritma
arasinda ¢0ziim zamani ve amag fonksiyonu degeri bakimimdan anlamli bir fark bulunmamistir. Sonug
olarak, Karesel Atama Problemi {izerinden yapilan bu ¢alisma da karsilastirilan iki algoritmanin ¢6ziim
zamani ve amag fonksiyonu degerleri bakimidan ayni performansa sahip olduklari belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Karesel Atama Problemi, Tavlama Benzetimi, Esik kabulii, Kayit Kayita Gezinti

Comparing of the Deterministic Simulated Annealing Methods for
Quadratic Assignment Problem

Abstract: In this study, Threshold accepting and Record to record travel methods belonging to Simulated
Annealing that is meta-heuristic method by applying Quadratic Assignment Problem are statistically
analyzed whether they have a significant difference with regard to the values of these two methods target
functions and CPU time. Between the two algorithms, no significant differences are found in terms of
CPU time and the values of these two methods target functions. Consequently, on the base of Quadratic
Assignment Problem, the two algorithms are compared in the study have the same performance in respect
to CPU time and the target functions values.

Keywords: Simulated Annealing, Threshold Accepting, Record to Record Travel, Quadratic Assignment
Problem

1. GIRiS:

Kesikli ¢oziim uzayma sahip problemler i¢in en iyi ¢oziimii arayan ya da bulan
yontemlere kombinatoryal eniyileme yoOntemleri, bu tiir problemlere de kombinatoryal
eniyileme problemleri adi verilmektedir. Bu problemler P sinifi ve NP Zor sinifi problemler
olmak iizere ikiye ayrilirlar. C6ziim zamani logaritmik olarak artan P sinifi problemler (en kisa
yol, minimum agag¢ v.b.) i¢in optimum ¢6ziimii bulmak miimkiin iken, iistel olarak artan ¢6ziim
zamanina sahip NP Zor smifi problemler (Gezgin Satici Problemi, Karesel Atama Problemi,
Tek Makineli Cizelgeleme Problemi, Atama Problemi, Atdlye Cizelgeleme Problemi, Arag
Rotalama Problemi v.b.) i¢in karar degiskeni sayis1 arttikga optimum ¢oziime ulagilmasi ¢ok
zaman alici, hatta imkansiz olabilmektedir. Metasezgisel yontemlerin uygulandigi bircok NP
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Zor sinifi problem mevcuttur. Metasezgisel yoOntemler c¢ok genis Olgekte optimizasyon
problemlerinin ¢6zlimiinde kullanilmaktadir. Karesel Atama Problemleri bu genis uygulama
alanlarindan birisidir.

Metasezgisel yontemler, ¢oziim zamani iistel olarak artan NP zor sinifi problemlerin
¢Oziimlerinde kullanilan ¢6ziim uzaymi etkin bir sekilde aramayi saglayacak alt seviye
sezgisellere rehberlik eden iist seviye siireglerdir. Coziim uzayimnin etkin bir sekilde kullanilmasi
demek; en iyi yada en iyiye yakin ¢oziim aranirken yerel optimumlardan kurtularak global
optimum degere yakin ¢ozlimleri veren bir algoritma yapisiyla aramanin yapilmasidir. Bunu
saglayan list seviye sezgisel yontemler Metasezgisel Yontemler’dir. Buradaki amag, en iyi ya
da en iyiye yakin ¢oziimleri bulmak i¢in arama uzayini hizli bir sekilde arastirmaktir. Bir bagka
deyisle, metasezgisel yontemler, kisa zamanda ¢6ziim uzayinin etkin bir sekilde arastirilmasini
saglayan yiiksek seviyedeki stratejilerdir.

Literatiir de NP zor smifi problemlerin ¢éziimiinde gelistirilmis birgok metasezgisel
yontem vardir. Bunlar uygulamada dogadaki olaylardan faydalanilarak ve faydanilmadan
olusturulabilen bir¢ok algoritma vardir. Tavlama Benzetimi Yontemi, ¢6ziim zamani iistel
olarak artan NP Zor sinifi problemlerin ¢oziimiinde kullanilan, katilarin fiziksel tavlama
stirecinden esinlenerek gelistirilmis olan metasezgisel algoritmalardan birisidir.

Karesel atama problemi NP Zor smifi bir problem olmasi sebebiyle ¢6ziimiinde
metasezgisel yontemlerin kullanildigi bir problem c¢esididir. Tavlama Benzetimi yontemi
literatiirde karesel atama problemlerine ilk olarak Burkard ve Rendl (1984) tarafindan
uygulanmustir. izleyen dénemde Conolly (1990) baska bir ¢alisma yapmustir. Thonemann ve
Bolte (1994) gelistirilmis bir TB algoritmasin1 Karesel Atama Problemi i¢in Onermislerdir.
Nissen ve Paul (1995) tarafindan yine TB algoritmasi Karesel atama problemi igin
kullanilmastir.

Bu ¢aligsmada, kombinatoryal eniyileme problemlerinden Karesel Atama Problemi (KAP)
icin Deterministik Tavlama Benzetimi Yontemlerinden Esik kabulii ve Kayit kayita gezinti
Tavlama Benzetim Yontemlerinin karsilagtirilmasi bir kiiciik (N=10) birde biiyiikk boyutlu
(N=50) problem i¢in yapilmistir. Karsilastirmalar hem ¢6ziim zamani hem de amag fonksiyonu
degeri lizerinden yapilmigtir. Bu karsilastirmanin sebebi hangi algoritmanin daha etkin
oldugunun, digerine goére daha tercih edilebilir oldugunun tespiti i¢indir. C6ziim zamani kisa
ve/veya amag fonksiyon degeri daha optimum olan algoritma bir uygulamaci i¢in daha etkin ve
kullaniglt bir algoritma olacaktir. Sonuglarin karsilastirilabilir olmasi igin algoritmalardaki
durdurma kosulu, sicaklik diisiirme cizelgesi, baslangi¢ sicakligi, aranilacak komsu ¢oziim
sayisi, komsu ¢6ziim olusturma mekanizmasi her algoritma i¢in ayni alinmigtir.

Calismada ikinci bolimde Karesel Atama Problemi (KAP) tanitilacak, iiglincii boliimde
Tavlama Benzetimi ile ilgili bilgiler, dordiincli boliimde iizerinde g¢alisilacak deterministik
tavlama benzetim yontemleri algoritmalar1 verilecektir. Besinci boliimde uygulama g¢aligmasi
analizleri incelenecek, son boliimde ise ¢calisma sonuglandirilacaktir.

2. KARESEL ATAMA PROBLEMI (KAP):

Karesel Atama Probleminde esit sayida aday bolge ve tesis vardir. Amag, toplam
maliyeti en azlayacak sekilde tesislerin aday bolgelere atamasimi gergeklestirmektir. Atama
sonunda her aday bolgeye bir tesis kurulacak ve higbir aday bolge veya tesis agikta
kalmayacaktir.

KAP literatiirli incelendiginde ¢ok sayida calismaya rastlanmaktadir. KAP ilk olarak
Koopmans ve Beckman (1957) tarafindan onerilmistir. Bu konu ile ilgili diger baz1 galigmalar
Lawler (1963), Hillier ve Connors (1966), Ligget (1981), Francis ve White (1974) tarafindan
hazirlanmigtir. Cozlim i¢in kullanilan metotlar arasinda dalsinir algoritmasi (Adams vd. (2007),
Hahn vd. (1998) , Mans vd. (1995), Roucairol (1987)), yerel arama teknikleri (Angel ve
Zissimopoulos (2001), Ramkumar vd. (2008), Goldberg vd. (2008), Stiitzle (2006), kesme
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diizlemi algoritmasi (Bazaraa (1980)), dinamik programlama (Christofides ve Benavent (1989)),
vb. sayilabilir (Giilsiin v.d., 2009). Tailard (1991), kareli atama problemi i¢in Tabu Aramasini
kullanmigtir. Bunlarin disinda, Burkard vd. (1998) ve Pardalos, Rendl, ve Wolkowicz (1994),
kareli atama problemi konusunda teori ve uygulamalariyla ilgili genisletilmis bir literatiir
taramast c¢alismas1 yapmislardir. Ayrica, Burkard vd. (1998), karesel atama problemlerinin
polinomyal ¢6ziim durumlari odakli bir ¢alisma sunmuglardir. Sahni ve Gonzalez (1976),
karesel atama probleminin NP zor sinifi bir problem oldugunu, optimum ¢éziimden alinan sabit
faktorlerle elde edilen yaklasik ¢6ziimiin, polinomiyal zamanda elde edilemeyecegi durumuyla
gostermislerdir.

KAP NP-Zor sinifi problemlerden oldugundan, ¢6ziim zamani yerlestirilecek tesis sayist
arttikca Ustel olarak artmaktadir. Bu durumda fazla sayida tesisin oldugu problemlerde kisa
zamanda iyi ¢6ziim elde edilebilmesi i¢in KAP ¢6zliimii i¢in sezgisel yontemler kullanilmistir.
KAP igin Matematiksel Model agagidaki gibi verilebilir:

N: Tesis Kiimesi

Cors - P VeI tesislerini q ve s aday bolgelerine atamanin maliyeti

{1 p tesisi q aday bolgesine yerlestirilirse
i~

0 diger durumlarda

N N N N
MinZ =322\ o Xpq Xa

p=1 g=1 r=1 s=1
r#Ep s#q

ﬁlqu =1 g=1,...,.N

X g e0-1

(Burkard, Cela, Pardalos ve Pitsoulis,1998)
3.  TAVLAMA BENZETIMi (TB):

Literatiirde 6zelliklerine gore siniflandirilabilen metasezgisel yontemlerden, uygulamada
dogadaki olaylardan faydalanilarak olusturulan algoritmalar vardir. Bunlardan biriside Tavlama
Benzetimi (TB) yontemidir. Tavlama Benzetimi bir stokastik arama ydntemidir. Tavlama
Benzetimi ismi katilarin fiziksel tavlama siireci ile olan benzerlikten ileri gelmektedir.
Metropolis ve arkadaslar1 1953°te sunduklar1 bir yontemle bir katinin 1s1 banyosunda “sil
dengeye” kadar olan gelisiminin benzetimini yapmak i¢in basit bir algoritma sunmuslardir.

TB, yerel arama (descent) yontemlerinin yerel bir minimuma ulastiktan sonra global
minimum i¢in daha fazla arama yapmamasindan kaynaklanan eksikligini gidermeye calisan bir
yontemdir (Giiler ve Altiparmak, 2003). Tavlama benzetimi algoritma yapisindan dolay1 bazen
kotii giizlimleri de mevceut ¢oziim olarak kabul edebilmektedir. Bu sekildeki bir algoritma yapist
bu sezgisel yontemin, baglangicta yakalanabilecegi yerel optimum tuzaklardan kurtularak global
optimuma erisebilmesini saglamaktadir. Yine bu yap1 algoritma baslangicinda yerel
optimumlardan kurtulacak sekilde ¢6ziim uzayinda gezinmeyi (diversification), algoritmanin
sonlarina dogruda sadece amag fonksiyonunda iyilesme yapan ve global optimumu igeren
bolgede hassas bir aramayi (intensification) saglar.
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TB, yukaridaki algoritma yapist i¢in su temel adimlar1 kullanir: bazen yeni bir ¢éziimiin
(j) amag fonksiyon degeri( f(j)) mevcut ¢oziimiin (i) amag¢ fonksiyon degerinden biiyiik

olmasima ragmen (yani A >0, A = f(j)— f(i)) yeni ¢dziim mevcut ¢6ziim olarak kabul edilir

ve arama islemine devam edilir. Daha agik bir ifade ile, A <0oldugunda, j mevcut ¢éziim

olarak kabul edilir. T fiziksel tavlamadaki sicakligi gstermek iizere, A> 0 ise j, e *'” olasilig
ile mevcut ¢6ziim olarak kabul edilir. Arama islemine yiiksek bir T, baslangic sicaklig1 ile
baslanir ve arama islemi sirasinda bu sicaklik degeri belli bir sicaklik diisiirme prensibiyle yavas
yavag diigiiriiliir. Bu strateji ile aramanin baslangi¢ asamalarinda amag¢ fonksiyonunda biiyiik
artiglarin oldugu yeni ¢oziimler kabul edilirken, aramanin sonuna dogru (sicaklik sifira
yaklasirken) sadece amag¢ fonksiyonunda iyilesme saglayan ¢oziimler kabul edilir (Giiler ve
Altiparmak, 2003).

TB’nin uygulamasinda genel kararlar olarak belirlenmesi gereken degerler baslangig
sicakligl, sogutma plani ve durdurma kosuludur. Bunun disinda probleme 6zgii olarak ¢éziim
uzay1, maliyet fonksiyonu, baslangi¢ ¢6ziimii ve komsuluk yapisi da belirlenmelidir.

Tavlama Benzetimi yonteminin algoritmasi asagidaki gibidir.

Tekdiize dagilimdan uzaklik matrisi i¢in veri iiret.
Bir baslangi¢ durumu se¢ i € s;
Bir baslangi¢ sicakligi se¢ T > 0;
Sicaklik degisim sayisini sifirla t =0;
Tekrar
Tekrar sayacin sifirla n=0;
Tekrar
i’nin bir komsusu olan j durumunu iiret;
A=) - ()
eger A< Qisei=j,
degilse random(0,1) < exp(- A /T) ise i=j;
n=n+l;
-e kadar n= N(1);
t=t+1;
T=T();
-e kadar durdurma kosulu

(Giiler ve Altiparmak, 2003).

4. ESIK KABULU VE KAYIT KAYITA GEZINTi YONTEMLERI:

Deterministik Tavlama Benzetimi olarak literatiirde kullanilan iki yontem Esik Kabulii ve
Kayit kayita gezinti Tavlama Benzetim yontemleridir. Esik kabulii yontemi genel olarak bir
baslangic durumu ve sicakligindan baslayarak, bu baslangi¢c durumuna komsu bagka bir durum
retilir. Bu komsu ¢oziimlerin amag fonksiyonlar1 farklari belli bir degerin altina diisiinceye
kadar algoritma ayni prensipte devam eder. Esik kabulii Yonteminin genel olarak algoritmasi
asagidaki gibi verilebilir:

Bir baslangi¢ durumu se¢ i € s;
Bir baslangi¢ sicakligi se¢ T-To > 0;
Tekrar
i’nin bir komsusu olan j durumunu iiret;
A= f04) - ()
ifA< 0 theni=j;
T=T1();
-e kadar durdurma kosulu
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Kayit kayita gezinti yontemi yine bir baslangi¢ ¢oziimii alir ve bu ¢oziimiin amag
fonksiyon degerini kaydeder. Belirlenen bir sapma degerinin amag fonksiyonu ile toplami elde
edilir. Bu degerin mevcut iterasyondaki tiretilen komsu ¢6ziimiin amag fonksiyonu degerinden
kiiciik olup olmamasma gore bir karar kurali belirlenir. Bu karar kurali ile hangi amag
fonksiyonu degerini kayitta tutacagini ve bir sonraki iterasyon da kullanacagini belirler. Kayit
kayita gezinti yonteminin algoritmasi:

Bir baslangi¢ durumu seg i € s ve Kayit= (i),
Sapma degeri D’yi belirle;
Tekrar
i’nin bir komsusu olan j durumunu iiret;
if f))<Kayit+D theni =,
if fj)<Kayit, daha sonra Kayit=f(j),

-e kadar durdurma kosulu
(Shapiro ve Alfa, 1995).
5. UYGULAMA:

Bu béliimde, farkli sayidaki (N=10, N=50) tesis ve aday bolge iizerinden kurulmus farkl
Karesel Atama Problemleri i¢in Tavlama Benzetimi metasezgisel yontemi kullanilmaktadir. Bu
metasezgisel algoritmaya bagh olan Esik kabulii ve Kayit kayita gezinti Tavlama Benzetim
Yontemlerinin ¢oziim kalitesi ve ¢dziim (cpu) zamami bakimlarindan aralarinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark olup olmadigi incelenmektedir. Komsu ¢6ziim aramada SWAP (ikili
degistirme) yontemi kullanilmaktadir. Bunun disinda sabit bir baslangic sicakligi, sogutma
cizelgesi olarak Geometrik sogutma c¢izelgesi kullanilarak diisiiriilmektedir. Algoritmalarin
karsilastirilabilir olmasi i¢in baslangi¢ ¢oziimii, durdurma kosulu, sogutma ¢izelgesi, baslangig
sicaklig1, her bir iterasyonda aranacak komsu ¢6ziim sayist ve komsu ¢6ziim arama yontemleri
her algoritmada ayni alinmistir. Baslangic sicakligi her algoritma i¢in T=500 seklinde kabul
edilmistir, durdurma kosulu her algoritma icin “2 x fesis sayisi” seklinde alinmistir. Boylece,
her bir algoritma i¢in her denemede farkli siirelerde ¢6ziimiin elde edilmesinin durma kosulu ile
degil, algoritmalarin yapisi ile ilgisi vardir. Her bir iterasyonda bir komsu ¢6zliim aranmaktadir.

Kiiclik boyutlu bir problem olarak N=10 i¢in, hem Esik kabulii hem de Kayit kayita
gezinti Algoritmalart MATLAB programiyla yazilmis ve 10 denemede Tablo 1’deki sonuglar
almmustir,

Tablo 1. N=10 i¢in En iyi Céziim (fsi) ve Coziim Zamam (cpu) Degerleri

Esik kabuli Kayit kayita gezinti

DENEME NO Fsi cpu Fsi cpu
1 41,8100 | 5,9113 40,9900 7,2715
2 39,0200 | 6,2822 41,4000 7,1224
3 40,9800 | 6,8443 40,6900 7,5337
4 40,9600 | 7,2503 39,0200 6,8762
5 40,5800 | 7,0113 40,8100 6,2649
6 41,0900 | 6,3858 41,0900 6,8129
7 40,9600 | 7,0090 40,9800 7,9171
8 41,4000 | 7,4262 41,8900 6,1554
9 40,6900 | 6,4633 41,8100 7,4598
10 40,9900 | 6,3118 40,6900 7,0862
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Buna gore bu iki algoritmanin ortalama en iyi ¢oziim degerleri bakimindan aralarinda anlamli
bir farklilik olup olmadigi ile ilgili hipotezler ve SPSS programu test sonuglari agagidaki gibidir.

Hy o pgy, =ty H g # fy,

Tablo 2. N=10, En Iyi Céziim (fsi) Degerleri icin Test Sonuclar

Normal Dagilim icin Kolmogorov-Smirnov Testi: Z Degeri= 1.086 Asym. Sig.=0.189

Grup lstatistikleri

Gruplar N Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart
Hata
Esik kabuli 10 40,8480 0,7295 0,2307
Kayit kayita gezinti 10 40,9370 0,7976 0.2522
Varyanslar1 Esitligi P .
fcin Levene Testi Ortalamalarm Esitligi I¢in t Testi
Bagimsiz Ornekler Testi F Sig. t degeri sd Sig.
Varyanslarm Esit Oldugu
0,049 0,827 -0,260 18 0,7980
Varsayimi

Varyanslarm Esit Olmadig1

-0,260 17,86 0,7980
Varsayimu — —

Tablo 2’den goriildiigii tizere a=0.05 anlamlilik diizeyine Kolmogorov-Smirnov testine
gore Asym. Sig.> o (0,189>0,05) oldugu igin “Hy: Veriler normal dagilima uyar.” hipotezi
reddedilemez. Bu durumda verilerin normal dagilimdan geldigi sdylenebilir. Ayrica iki
bagimsiz o6rnek ortalamalarinin karsilastirilmasiyla ilgili t testi i¢in varyanslarin esit oldugu
varsayimmi altinda, Sig.> a (0,798>0,05) oldugu icin H, hipotezi reddedilemez. Yukaridaki
sonuglara gore ortalama en iyi ¢dzliim degerleri bakimindan iki algoritma arasinda anlamli bir
farklilik yoktur.

Iki algoritmanin ortalama ¢oziim zamanlar1 bakimindan aralarinda anlamli bir farklilik
olup olmadig ile ilgili hipotezler ve SPSS programui test sonuglar1 asagidaki gibidir.

HO : /ucpu, = /ucpur Hl : /ucpu, * /ucpuy

Tablo 3. N=10, Céziim Zamam (cpu) Degerleri icin Test Sonuclar:

Normal Dagilim i¢in Kolmogorov-Smirnov Testi: Z Degeri= 0.559 Asym. Sig.= 0.914

Grup istatistikleri

Gruplar N Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart
Hata
Esik kabulii 10 6,6896 0,4881 0,1544
Kayit kayita gezinti 10 7,0500 0,5490 0.1736
Varyanslar1 Esitligi IO, .
icin Levene Testi Ortalamalarin Esitligi I¢in t Testi
Bagimsiz Ornekler Testi F Sig. t degeri sd Sig.
Varyanslarm Esit Oldugu 0,00 0,097 1,552 18 0,1380
Varsayimi
Varyanslarin Esit Olmadigi 1,552 17.76 0,1380

Varsayimu - -
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Tablo 3’te, 0=0.05 anlamlilik diizeyine gore Sig.> o (0,1380>0,05) oldugindan
yukaridaki sonuglara gore ortalama ¢6ziim zamanlar1 agisindan iki algoritma arasinda anlamli
bir farklilik yoktur.

Simdi de biiyiik boyutlu bir problem olarak N=50 i¢in benzer islemler uygulanmis ve 10
denemede Tablo 4’teki sonuglar alinmustir.

Tablo 4. N=50 i¢in En iyi Céziim (fsi) ve Coziim Zamam (cpu) Degerleri

Esik kabuli Kayit kayita gezinti
DENEME NO
fsi cpu Fsi cpu
1 193,4631 | 41,7767 | 191,5115 | 44,1008
2 190,7620 | 43,1002 | 189,1661 | 44,3546
3 188,4942 | 55,8336 | 192,6544 | 51,3095
4 193,9753 | 44,5118 | 182,8679 | 43,2201
5 191,9207 | 52,0738 | 179,9055 | 44,8758
6 193,8665 | 43,8247 | 190,8249 | 49,8924
7 183,9961 | 51,5676 | 194,0090 | 44,8007
8 193,7253 | 45,1151 | 193,9552 | 44,2673
9 186,7887 | 44,0009 | 190,2178 | 52,0587
10 186,3693 | 43,8450 | 182,0739 | 43,7418

Bu iki algoritmanin ortalama en iyi ¢6ziim degerleri bakimindan aralarinda anlamli bir
farklilik olup olmadigi ile ilgili hipotezler ve SPSS programu test sonuglar1 asagidaki gibidir.
H, CHp = Mg H, CHp F My

Tablo 5. N=50, En Iyi Coziim (fsi) Degerleri i¢in Test Sonuclar

Normal Dagilim i¢in Kolmogorov-Smirnov Testi: Z Degeri= 0,723 Asym. Sig.= 0,673
Grup Istatistikleri
Gruplar N Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart
Hata
Esik kabulii 10 190,3361 3,6753 1,1622
Kayit kayita gezinti 10 188,7186 5,1816 1,6386
Varyanslar1 Esitligi P .
fcin Levene Testi Ortalamalarm Esitligi I¢in t Testi
Bagimsiz Ornekler Testi F Sig. t degeri sd Sig.
Varyanslarin Esit Oldugu 1,366 0,258 0,805 18 0,4310
Varsayim
Varyanslarin Esit Olmadig1 B _ 0,805 16,23 0,4320
Varsayimu

Tablo 5 i¢in 0=0.05 anlamlilik diizeyine gore Sig. degeri> a (0,4310>0,05) oldugu i¢in
H, hipotezi red edilemez. Yukaridaki sonuglara gore ortalama en iyi ¢oziim degerleri acgisindan
iki algoritma arasinda anlamli bir farklilik yoktur.
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Yine iki algoritmanin ortalama ¢6ziim zamanlart bakimindan aralarinda anlamli bir
farklilik olup olmadigi ile ilgili hipotezler ve SPSS programu test sonuglar1 asagidaki gibidir.

HO:Mcpu,:Mcpu, HI:Mcpu, ¢Mcpur

Tablo 6. N=50, Céziim Zamam (cpu) Degerleri icin Test Sonuclar

Normal Dagilim i¢in Kolmogorov-Smirnov Testi: Z Degeri= 1,459 Asym. Sig.= 0,028

Grup istatistikleri

Gruplar N Ortalama Rank Ranklarin Toplami
Esik kabulu 10 10,20 102,00
Kayit kayita gezinti 10 10,80 108,00
. . z .
Mann Whitney U | Wilcoxon W degeri Asymp. Sig.
Test istatistikleri
47,00 102,00 -0,227 0,821

Tablo 6’da, a=0.05 anlamlilik diizeyine Kolmogorov-Smirnov Normallik Testine
gbre Asym. Sig. degeri< a (0,028<0,05) oldugu i¢in verilerin normal dagilimdan geldigi
sOylenemez. Bu nedenle t testinin parametrik olmayan karsiligi olan ve grup
meydanlarinin esit olup olmadigi hipotezlerine dayanan, Mann Whitney’in U Testi
yapilir. Yukaridaki sonuglara gore, Asymp. Sig.>a (0,821>0,05) oldugundan ortalama
¢Oziim zamanlar1 agisindan iki algoritma arasinda anlamli bir farklilik yoktur.

Sonuglar incelendiginde hem kiigiik hem de biiyiik boyutlu problemler icin iki
algoritma arasinda ¢6ziim zamani ve amag¢ fonksiyonu degeri bakimindan anlamli bir
fark bulunamamistir. Genelde optimizasyon algoritmalarinin 6lglimiinde bu iki kriter
kullanilir. Bazen zaman darlig1 acisindan ¢6ziim zamani daha kisa olan algoritmalar
amag¢ fonksiyonu bakimindan daha iyi sonuglar vermese bile digerine gore tercih
edilebilir. Yada tam tersi bir durum sdz konusu olabilir. iki algoritma arasinda ¢dziim
zaman1 ve amag¢ fonksiyonu degeri bakimindan anlamli bir fark bulunmadigi igin,
boylesi bir tercih iki algoritma arasinda gecerli degildir. Esik kabulii algoritmasindan
farkli olarak, Kayit kayita gezinti algoritmasinin karar siirecinde hesaba kattig1 sapma
degeri ile mevceut iyi ¢oziimii kayit etme 6zelliginin ¢éziim zamani ve amag fonksiyonu
degerleri bakimindan anlamli bir farka sebebiyet vermedigi goriilmiistiir.

Sonu¢ olarak, iki algoritmanin ¢6ziim zamani ve amacg foksiyonu degerleri
bakimindan ayni performansa sahip olduklar1 ve birbirlerine gore bir iistiinliige sahip
olmadiklar1 sdylenebilir.

6. SONUCLAR:

Deterministik Tavlama Benzetimi yontemlerinden Esik kabulii ve Kayit kayita gezinti
arasinda belli parametre degerlerine sahip Tavlama Benzetimi programi 10 kez kosturulmus ve
en iyi ¢oziim degeri ve ¢oziim zamani degeri i¢in karsilagtirma yapilmistir. Farkli boyuttaki
problemlerin durumlarinin gézlemlenebilmesi i¢in N=10 ve N=50 alinarak iki farkli boyut
kullanilmigtir. Uygulama sonuglarma bakildiginda, iki algoritma arasinda hem en iyi ¢6ziim
degeri hem de ¢6ziim zamani agisindan test sonuglarina gore istatistiksel olarak bir fark yoktur.
Coziim zamani ve amag fonksiyonu degeri optimizasyon problemlerinde zaman zaman birinden

44



Uludag Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, Cilt 18, Sayi 2, 2013

odiin verilerek digerinin tercih edilmesi seklinde karsimiza ¢ikabilen iki 6nemli unsurdur. Bu
caligmada incelenen iki algoritma arasinda ¢6ziim zamani ve amac¢ fonksiyonu degeri
bakimindan anlamli bir fark bulunamamistir. Bu nedenle boylesi bir tercihin bu iki algoritma
icin yapilip yapilmayacag: karesel atama problemi i¢in bu calisma ile gdsterilmistir. Gelecek
caligmalar literatiirdeki baska deterministik tavlama benzetimi algoritmalarin karsilastirilmasi
veya farkli NP zor siifi problemler iizerinden de yapilabilir. Karesel atama problemi diginda da
farkl1 NP Zor sinifi problemleri iizerinden de bu tiir karsilagtirmalar yapilarak sonuglar daha da
genellestirilebilir.
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