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OZET

Memetik Algoritmalar (MA), evrimsel algoritmalar icinde Yerel Arama (Y A) tekniklerini kullanan ve Genetik
Algoritma (GA)'lara benzeyen melez (hibrid) yapili algoritmalardir. Bu ¢alismada, Kuadratik Atama Problemi
(KAP) icin 2-opt benzeri bir YA sezgiseli kullanan memetik yapili bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen
MA’da KAP i¢in daha 6nce kullanilmamis bir ¢aprazlama operatdrii uygulanmis, ¢6zim cesitliligini artirmak
icin ise Eshelman prosediriinden yararlanilmistir. Gelistirilen MA, QAP-LIB’den alinan test problemler
Uzerinde denenerek, sonuclar literatirdeki mevcut teknikler ile karsilastiriimistir.

Anahtar Kelimeler : Tesisdiizenlemesi, Genetik algoritma, Memetik algoritma, Yerel arama, Kuadratik atama problemi

A GENETIC ALGORITHM USING THE LOCAL SEARCH HEURISTIC IN
FACILITIES LAYOUT PROBLEM: A MEMETIC ALGORITHM APPROACH

ABSTRACT

Memetic algorithms, which use local search techniques, are hybrid structured algorithms like genetic algorithms
among evolutionary algorithms. In this study, for Quadratic Assignment Problem (QAP), a memetic structured
algorithm using alocal search heuristic like 2-opt is devel oped. Developed in the algorithm, a crossover operator
that has not been used before for QAP is applied whereas, Eshelman procedure is used in order to increase the
solution variability. The developed memetic algorithm is applied on test problems taken from QAP-LIB, the
results are compared with the present techniquesin the literature.

Key Words : Facilities layout, Genetic algorithm, Memetic algorithm, Local search, Quadratic assignment problem

1. GIRIS
n n

Aralarindaki akis miktar bilinen n sayida tesisin C(n):zzaijbn(i)n(j)! nell(n) (1)
aralarindaki uzakliklar belli olan n sayida bélgeye, i=1 j=1

tesisler arasi malzeme akis miktari ile uzakliklar

carpimini  enklclkleyecek  sekilde  atanmas Burada n tesislyer sayisini, (nxn)'lik A ve B
problemine KAP denilmektedir. Problem, daha matrisleri ise sirasiyla, tesisler arasindaki akis
genel bir ifadeyle, verilen bir N = {1, 2, ..., n} miktarini ve yerler arasindaki uzaklgl
kimesi, A = (a)) ve B = (bj) matrisleri ve N gostermektedir.

kiimesinin tim permutasyonlari TI(n) icin asagidaki
toplamin en kiiclklenmesi olarak ifade edilebilir:
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Literatirde KAP, klask bir Kombinatoryal
Optimizasyon problemidir ve NP-hard olarak
gosterilmektedir (Garey and Johnson, 1979). Gercek
yasamda karsilasilan tesis planlama, mimari tasarim,
donanim/cip tasarimi gibi problemler KAP olarak
modellenebilir. Problemin; kampts planlama, kablo
diizenleme, c¢ip dizenleme, kontrol paneli tasarimi,
makina cizelgeleme, bilgi aktarimi, kimyasa
reaksiyonlarin analizi, arkeolojide veri siralamasl
gibi pek ¢ok uygulama alani mevcuttur. Asagida,
KAP In kampus planlama uygulamasina yonelik bir
ornek verilmektedir (Mirchandani and
Francis, 1990).

Ornek : 4 adet kampiis binasinin, 4 farkli alana
kurulmasl problemi ele ainsin. Alanlar arasl
uzakliklar A = (gy), bindar arasl akis miktarlar ise
B = (by) matridleriyle gosterilmistir.

a b c d

0 340 320 400]a
340 0 360 200|b
320 360 0 180|c

1400 200 180 O |d

i =

A_ B C _D

[0 80 40 30]A
80 0 30 20|B
40 30 0 10|C
30 20 10 0D

by =

Ornegin; A, B, C ve D binalar sirasiylaa, b, c ve d
aanlarina kurulaceksa, bu takdirde (1) numarali
maliyet fonksiyonu kullanilarak,

C () = 2 [340*80 + 320*40 + 400*30 + 360*30 +
200*20 + 180*10] = 137.200 uzaklik* hacim degeri
hesaplanir. Eger bu permitasyon asagidaki gibi
degistirilirse,

D (3 B (b)

A () C(d)

ortaya ¢cikacak yeni uzaklik* hacim maliyeti;

C () = 2 [340*20 + 320* 10 + 400*30 + 360*30 +
200*80 + 180*40] = 112.000 (Uzaklik*Hacim)
seklinde hesaplanir.

Seyyar Satici Problemi (SSP) ile graf bolimleme
gibi kombinatoryal problem sinifinin  taninmis
problemleri, KAPnin 6zel durumlart olarak
modellenebilir. Ancak, bu problemlere kiyasla
KAP nin ¢6zUmi oldukca zordur. Literatiirde KAP
icin Odinamik programlama, “kesme diizlemi

teknikleri ve dal-sinir metodu gibi kesin ¢6ziim
yontemleri gelistirilmisse de bu teknikler ancak
n < 30icin etkili olabilmektedir.

Kesin ¢6zim yontemlerinin yetersizligi nedeniyle
KAP nin ¢ozimu igin bir ¢ok sezgisel (heuristic)
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar arasinda
"karinca kolonileri, genetik algoritmalar, tavlama
benzetimi, yapay sinir aglari, tabu arama, memetik
agoritmalar ve rastlantisal (randomize) arama
(GRASP)" gibi teknikler yer amaktadir.

Bu calismada KAP icin gelistirilen bir MA, yani YA
sezgiseli kullanan evrimsel yapili bir agoritma
gelistirilmistir. Gelistirilen MA, SSP ve KAP gibi
kombinatoryal tipteki problemler icin basariyla
uygulanmis ve diger sezgisel tekniklere gore Ustiin
oldugu gosterilmistir (Merz and Freisleben, 1997g;
1997b; 1999).

Bu calismada, Merz ve Freideben’'in KAP igin
gelistirdigi MA vyapisi ele ainarak, daha Once
kullanilmamis olan bir c¢aprazlama operatori
kullaniimig, sonuglar mevcut tekniklerle
kiyaslanmistir.

Calismanin  yapisi  soyledir:  ikinci  bolim
"kombinatoryal optimizasyonda MA’in kullanimina
iliskindir". Yine, Gclincl bélimde "bu calismada
gelistirilen agoritmanin  yapisi ile caprazlama,
mutasyon ve YA operatorlerine deginilmistir'. Bu
bolumde ayrica, gdlistirilen algoritmadaki ¢tzim
gesitliliginin artinlmasi igin kullanilan Eshelman
prosedurii anlatiimaktadir. Dordinct bolimde ise,
QAP-LIB'den secilen test problemleri (zerinde
MA’nin performans incelenmektedir. Sonuclar ve
oneriler besinci bolimde sunulmaktadir.

2. MEMETIK ALGORITMALAR

MA'lar evrim yapisi izerine kurulu, nesillere dayal
sezgisel arama yapan yaklasimlardir (detayli bilgi
icin bkz. Moscato, 1989). MA’lar bir anlamda YA
teknigini  kullanan  hibrid  GA’lar  gibidirler.
Ardarindaki fark, MA’larin yerel optimal ¢6zim
uzay! arasinda arama yapmasl, GA’larin ise tim
¢ozim  uzayr iginde aama  yapmasidir.
Kombinatoryal tipteki problemler igin kullanilan bir
MA’nin genel yapisi Sekil 1’ de verilmektedir.

KAP icin evrimsel 0Ozellikte gelistirilen ilk
agoritmalardan birisi Tate and Smith (1995)’ e aittir.
Bu calisma, klasik bir GA’nin KAP a dogrudan
uyarlanmasidir ve herhangi bir YA prosediri
kullanilmamigtir.  Cozllen en blyidk problem
(nug30) olup, eniyi ¢bzlm bulunamamistir.
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basla
P bireyli popiilasyonu olustur;
P’deki her birey i icin yerel eniyileme gerceklestir;
belirli nesil sayisi igin tekrarla:
belirli caprazlama sayisi igin tekrarla:
ia Vei, gibi rassal olarak iki birey sec;
ic: Gaprazla (ia , iv);
Yerel eniyileme (ic);
ic'yiiq veyaiy ile degistir, P'ye ekle;
belirli mutasyon sayisi igin tekrarla:
ij gibi rassal olarak bir birey seg;
i. Mutasyon (i);
i dahaiyi iseij ile degistir, P'ye ekle;
istenilen nesil sayisina ulasiimissa DUR.

Sekil 1. KAPicin kullanilan MA'nin genel yapisi

Merz and Freisleben (1997a8), KAP icin YA
prosedurini kullanan bir GA gelistirmislerdir. Bu
GA MA'nin 6zel bir durumudur. Calismada kendi
gelistirdikleri DPX caprazlama  operat6ri
kullanilmis ve oldukga iyi sonuclar elde edilmistir.
Ayni yazarlarin 1999'da yaptiklari ve KAP icin;
MA, Tabu Arama ve Karinca Kolonis
algoritmaarini  karsilagtirdiklari  bir  calismada,
MA’'nin incelenilen her problem icin digerlerine
Usttin oldugu goésterilmistir.

Ahujaet al., (2000), KAP igin Greedy esasina dayall
bir GA gelistirmis, algoritma icin de iki yeni
caprazlama teknigini uygulamiglardir. Algoritmada
mutasyon ve yerel optimizasyon operatérlerinin
degisik uygulamalari gerceklestirilmistir. Ancak bu
yazarlarin elde ettigi sonuclar Merz and Freisleben
(1999)' den daha iyi degildir. KAP i¢in gelistirilen
diger evrimsel algoritmaar icin Merz and Freisleben
(1997a, 1999) ve Ahuja et a. (2000)'nin
makalelerine bakiniz.

3. GELISTIRILEN MEMETIK
ALGORITMA

Bu calismada KAP icin gelistirilen MA’nin yapisi
Sekil 1'de verilmistir. MA’larin basarisi, GA'lar
gibi, kullandiklari caprazlama, mutasyon ve YA
operatorlerine baglidir. Bu operatérlerle beraber
¢ozim cesitliligini uygulayan stratejiler, MA’lari
olusturan yapilar oldugundan, her birine asagida
deginilecek ve bu calismada uygulanan operatorler
anlatilacaktir.

3. 1. Cozumlerin Gosterimi

Bu calismada kullanlan MA’da herhangi bir
KAP nin uygun ¢ozimd, permutasyon kodlamasi
kullanilarak gosterilmistir. Yaygin olarak kullanilan
bu kodlamada, kromozomda i. pozisyonda gdrilen

j- gen ile ifade edilen, i. bolgeye yerlestirilen j.
tesistir (n (i) = j). Ornegin 2 47189356
kodlamasi, 2. tesisn 1. bholgeye, 4. tesisin 2.
bolgeye, vb. sekilde atandigini gostermektedir. Bu
calismada MA’daki baslangic popllasyonu rassal
olarak tiretilmistir.

3. 2. Yerel Arama Prosediri

2-opt sezgiselinin bir varyanti olarak bilinen cifterli
yer degistirme prosedird, kullanilan MA’da YA icin
kullanilmigtir.  Kodlamada, herhangi iki birimin
yerini degistirmekle gerceklestirilen bu prosedur,
herhangi bir KAP ¢ozUminin komsu ¢zimind
elde etmek icin kullanilir. Bir ¢6zimun bitdn
komsulari icerisindeki en iyi sonug veren ¢ozimi, o
bolgenin yerel en iyi ¢ozUmi olarak adlandirilir.
Ancak herhangi bir KAP ¢dziminin bitin
¢ozimlerine bakmak yerine, mevcut ¢odzUmu
ivilestiren ilk ¢dziml amak, sonu¢ agisindan
¢6zUmi  kotllestirmemekle  beraber  bilgisayar
zamanini da azaltmaktadir (Merz and Freisleben
1997b, 1999). Bu calismada kullanilan MA’da da
herhangi bir ¢dzumin iyilestirilmesi, o ¢dzimin
mevcut degerini iyilestiren ilk komsusu ile yer
degistirilerek gerceklesmektedir. Meveut ¢ozimleri
iyilestirmek icin bitin komsu cozimlere sadece
MA’nin ilk adiminda bakilmis, ¢caprazlamadan sonra
gerceklestirilen  YA'da  yukaridaki  prensip
uygulanmustir.

3. 3. Caprazlama Operatoru

Permitasyon turd kodlama kullanan GA'lar igin
literatlirde pek ok caprazlama teknigi Onerilmistir.
Bunlarin orijinal isimleri ve kisaltmalari Tablo 1'de
verilmigtir (Potvin 1996; Larrafiaga et al., 1999).

KAP icin bu operatérlerin hangisinin en iyi sonug
verecegini gosteren bir calisma yapilmamistir.
Ancak SSP icin (Potvin, 1996 and Larrafiaga et al.,
1999) bu tdr iki calisma yapmislardir.

Her iki calismada da; ER, OX1, POS ve OX2
operatorlerinin digerlerine Ustiin oldugu
gosterilmistir. Whitley et a., (1989)'nin gelistirdigi
ER operatorll ise SSP icin diger bitin operatorlere
Ustlin gelmistir.

Tate and Smith (1995) gelistirdikleri GA’da POS
operatorine benzer bir teknik kullanmiglardir.
Miagkikh et al., (1996), PMX'in degistirilmis bir
versiyonu olan UPMX isimli bir operatorii GA igin
de kullanmiglardir. Ahuja et al., (2000) KAP icin
OX1 operatdrinin iyi sonug vermedigini sdyleyerek
iki yeni caprazlama operatorii gelistirmislerdir.
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Tablo 1. Permiitasyon Kodlamasl icin Gelistirilen Caprazlama Operatorleri

Caprazlama Operatérleri

Arastirmacilar

Partially-mapped crossover (PMX)

Goldberg and Lingle (1985)

Order-crossover (OX1) Davis (1985)
Order-based crossover (OX2) Syswerda (1991)
Position-based crossover (POS) Syswerda (1991)
Heuristic crossover Grefenstette (1997)

Edge recombination crossover (ER)

Whitley et al., (1989)

Sorted match crossover

V oting recombination crossover (VR)

Miihlenbein et ., (1991)

Maximal preservative crossover (MPX)

Larrafiaga et al., (1999)

Distance preserving crossover (DPX)

Merz and Freisleben (1997b)

Merz and Freisleben (1999) ise mevcut operatorleri
kullanmamig, DPX ile gdsterilen yeni bir teknigi
gelistirmisler ve bunu KAP icin uygulamiglardir.
Bunlarin disinda KAP icin kullanilmis bagka bir
operatore rastlanilamamistir.

Bu calisgmada gelistirilen MA icin, Whitleyet al.,
(1989) tarafindan gelistirilen ve SSP' de en iyi sonug
verdigi  sdylenen ER caprazlama operat6ri
kullanilmigtir. ER operatér(, iki kromozomdan yeni
bir kromozom elde etmek icin “kenar haritalari” ndan
(edge map) yararlanmaktadir. Kenar haritalari,
kromozomda kodlanmis her elemanin komsu oldugu
kenarlar1 gosteren bir yapidir. Operat6riin algoritmik
¢alisma basamaklari soyledir:

1. Ebeveyn kromozomlardan herhangi
birisinin ilk elemanini se¢ (giincel eleman).

2. Kenar haritasinda guncel elemani, oldugu
her yerden cikar.

3. Eger gincel elemanin komsu kenarlari
varsa, adim 4’ e git, yoksa 5’ e git.

4. Kenar haritasinda giincel elemanin komsu
sayisl en az olan komsu elemanini seg (esit
sayida olanlardan rasgele secim yap), bu
elemani glincel eleman olarak belirle. Adim
2'yeqit.

5. Eger secilmemis bir eleman kamadiysa
DUR. Y oksa rasgele secilmemis bir eleman
secerek adim 2'ye git.

Asagida ER Operatoriic Bir Ornek Uzerinde
Verilmektedir (Larrafiaga et al., 1999a)
Eleman Komsular
2,6,3,5
1,3,4,6

OO [W|IN|F

L ERSI I
ao o~
NN

1. 123456)ve(243156)gbi iki
kromozom ele ainsin. Bu kromozomlar
icin kenar haritasl yukarida verilmistir.

2. Cocuk eleman icin 2. kromozomun ilk
elemani olan (2) secilsin. (2) elemani kenar
haritasinda (1), (3), (4) ve (6)’' nin komsusu
olarak gorulmektedir. Buradan
¢ikartildiginda (1)'in 3, (3), (4) ve (6)'nin
ise 2 adet komsusu kalmaktadir. Bunlar
arasinda (3), (4) ve (6) en kicik sayida
komsuya sahip olduklarindan (3) rasgele
guncel eleman olarak segilir.

3. (3) kenar haritasindan cikarilir. (3)'Un
komgulari (1) ve (4)'tlr. Daha az komsu
kenara sahip olan (4) oldugundan bu
eleman giincel eleman olur.

4. (4)'Un bir tek komsusu vardir, (5) secilir.

5. (5)iniki komsusu (1) ve (6)'dir. Ikisinin de
esit sayida komsusu oldugundan (1) rasgele
secilir.

6. (6) secilir.

Bu ornekte elde edilen cocuk kromozom (23451
6) olacaktir.

Bu calismada kullanilan MA’da eger ¢ocuk
kromozomunun degeri ebeveynlerden iyi ise, koti
olan ebeveyn ile degistirilir. Her nesilde (0.5P) kadar
caprazlamaislemi yapilir.

4. 4. Mutasyon

Permitasyon kodlama islemi icin bir cok mutasyon
operatorii  gelistirilmistir. Fakat bu calismada
Merz and Freisleben (1997a) ile uyumluluk
gostermesi bakimindan ilgili ¢alismada kullanilan
operatdr uygulanmistir. Her populasyonda (0.2P)
kadar mutasyon islemi gerceklestirilir. Herhangi bir
KAP ¢Oziminde mutasyon, rasgele secilen iki
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eleman arasindaki dizinin, bu elemanlarla birlikte
tersine dondurilmesiyle gergeklestirilir. Asagida
verilen ornekte (7) ve (9) eemanlaryla
sinirlandirilan (7 1 8 9) dizisi tersine gevrilmistir.

24(7189)356:24(9817)356
4. 5. Eshelman prosedirt

MA’larda kullanilan YA tekniklerinin bilgisayar
zamanini arttirmasi nedeniyle, kullanilan popilasyon
buydkligt  genellikle 10 ile 40 arasinda
degismektedir (Merz and Freisleben, 1997b). Ancak
bu kadar kucik popllasyonlar, algoritmanin erken
zamanda yakinsamasina (premature convergence)
neden olabilir. Yukarida da belirtildigi gibi MA’lar
yerel bolgelerde arama yaparlar. Caprazlama ve
mutasyon operatérleri algoritmay! baska noktalara
sigratir. Ancak her caprazlamadan sonra yapilan
yerel iyilestirme, agoritmayi ilgili bolgede yerel
optimuma dogru ¢eker. Baska bdlgelere sigramak ve
erken yakinsamayr Onlemek icin  Eshelman
tarafindan gelistirilen yeniden baglatma prosedir
uygulanmistir. Yeniden baslatma, yerel optimumda
duran agoritmaylr ¢6zim kiUmesinin yeni bir
bolgesine farkli cozimlerle gotirerek ¢ozim
cesitliligini  saglar.  Eshelman  prosedirinde;
yakinsama sonucunda (30 nesil boyunca eniyi
¢bzim  degismiyorsa), eniyi ¢6zUm disinda
popllasyondaki tim bireyler mutasyona tabi
tutulmakta ve mutasyondan sonra her birey yerel
olarak eniyilestirilmektedir.

5. PERFORMANS ANALIZLERI

Calismada kullanilan MA, C* programlama dilinde
kodlanmis ve Windows ortaminda Pentium I11 600
MHz islemciye sahip bir sistemde calistiriimistir. ilk
asamada agoritmanin  performansini  etkileyen
parametreleri  belirlemek icin  faktdriyel dizayn
uygulanmis, daha sonra algoritma QAP-LIB (bkz.
ref. QAP-LIB-Quadratic Assignment Problem
Library)'den secilen test problemleri (zerinde
denenmistir.

5.1. Deney Tasarimi

Geligtirilen MA’da  kullanilan  parametrelerin,

algoritmanin  performansi  Uzerindeki  etkilerini
belirlemek icin iki yonli  ANOVA testi
uygulanmistir. Burada ele alinan parametreler

toplam nesil sayisi (generation) ve her nesildeki
birey sayisi (popsize)'dir. Caprazlama ve mutasyon
operatorleri, nesil sayisina bagli olduklarindan bu
deneysel andlize tabi tutulmamislardir. Deney
tasarimi MINITAB Release 13.3 kullanilarak
yapiimistir. Tablo 2, MA icin uygulanan "iki yonlu

ANOVA testinin sonuclarini” gdstermektedir. Bu
sonuglara gore her iki faktoriin de p degeri 0.01'in
altinda oldugundan, algoritma performansi lzerinde
etkin  olduklari  gorilmektedir. Faktorlerin
etkilesiminin de performans lzerinde kismen etkili
oldugu sdylenebilir.

Tablo 2'de generation ve popsize faktérleri icin
ayrica given ardiklarl verilmigtir. Buna gore
algoritmanin  performansl, nesil sayisi 100'den
blylk oldugunda vyaklasik ayni kamakta, 50
oldugunda ise dismektedir. Nesil blyukligu 20
oldugu zaman algoritma dusik bir performans
gostermekte, 40'dan sonrasi icin ise performans
Onemli 6lciide yiksel mektedir.

Tablo 2. Gelistirilen MA Icin Yapilan iki Yonli
ANOVA Sonuclari

Two-way ANOVA: C6 versus generation; popsize
Analysis of Variance for C6
Source DF SS MS F P
generati 2 290282 145141 100,79 0,000
popsize 2 44963 22481 15,61 0,000
Interaction 4 19514 4879 3,39 0,019
Error 36 51839 1440
Total 44 406598
Individual 95% CI
generati Mean -+ + + +.
50 6368, 1 (—-*---)
100 6193,9  (--*---)
250 6201,9 (——-*-2)
6180,0 6240,0 6300,0 6360,0
Individual 95% Cl
popsize Mean + + + +-
20 6299,3
Y e y
Gelistirilen MA’da kullanilan Eshelman
prosediriiniin, gelistirilen agoritmanin

performansini nasil etkiledigini gérmek icin érnek
bir problem Uzerinde (nug30) algoritmasl, bu
teknik kullanilmadan ve kullanilarak calistiriimstir.
Deney sonuglart Sekil 2'de verilmistir. MA,
Eshelman prosediri  kullanilmadan calistirilan
algoritmanin; MA/E ise bu prosedir kullanilarak
calistirilan agoritmanin sonuclarini gostermektedir.
Sekil 2'den de gorilebilecegi gibi, Eshelman
prosedirti algoritmanin daha erken iyi sonuglara
dogru yakinsamasini saglamakta, sonug olarak daha
iyi ¢6zOm noktalarina dogru ilerlemesine yardimci
olmaktadir.

—— MA
—as— MA/E

bulunan eniyi deger

Y|

nesi| sayisi

Sekil 2. Eshelman prosedurinin MA (zerindeki
etkisi (nug30 test problemi Uzerinde)
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5. 2. Test problemleri

Bu asamada gelistirilen MA, QAP-LIB’den segilen
ve blyukltkleri 12 ile 50 arasinda degisen 10 test
problemi (zerinde denenmistir. Bu problemler
Uzerinde kullanilan MA’da, yukaridaki deney
sonuglarina  bagli olarak Eshelman prosediri
kullanilmigtir. Tablo 3, algoritmanin test problemler
Uzerindeki  sonuglarini  gostermektedir.  Tum
problemler icin nesil sayisi 500, poptlasyondaki
birey sayisi ise 40 olarak ainmistir.

Tablo 3. MA’nin Test Problemleriyle ilgili Sonuglari

Tablo 3'te en iyi olarak gosterilen, 3 deneme
sonucunda bulunan en kiglk degeri; ortalama ile
gosterilen ise bu 3 denemenin ortalamasini
vermektedir. Her degerin yaninda bulunan sapma
sitununda problemin bilinen en iyi degerinden
sapmasl verilmis, son situnda ise ilgili degerlerin
elde edilmesi icin gecen ortalama sire saniye
cinsinden verilmistir.

Problem En lyi Sapma (%) (?&tgn "i"er’]"qz) Seoma(%) | CPU (saniye)
roul2 235528 0.00 235528.0 0.00 22.7
roul5 354210 0.00 355024.7 0.23 327
rou20 728258 0.38 729588.7 0.56 65.7
chr25a 4186 10.27 44760 17.01 139.7
nug30 6148 0.39 6159.3 0.58 281.3
kra30a 83900 0.00 90176.7 144 308.3
Ste36a 9698 181 9753.3 239 537.3

6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada KAP icin Merz and Freisleben
(1997b)'nin  calismasina dayanan bir Memetik
Algoritma gelistirilmistir.  Bu algoritma 2-opt
benzeri bir yerel arama mekanizmasl kullanmakta ve
daha 6nce KAP icin denenmemis bir caprazlama
operatorini  uygulamaktadir. Bu  caprazlama
operatorll, Seyyar Satici Problemi icin en basarili
operator olarak gosterilmistir. Deneylerden elde
edilen sonuclara gore gelistirilen algoritma, Merz
and Freisleben (1997b; 1999)'de verilen degerlerle

kiyaslandiginda daha kétl bir performans sergiledigi
sdylenebilir. Bu performans dustsld, kullanilan
caprazlama operatrine baglanabilir. Ancak bu
caismada elde edilen sonuclar, Ahuja et a.,
(2000)’ e yakin sonuclar vermistir. Tablo 4'te baz
test problemleri icin bu sonuglarin kiyaslanmasi
gosterilmistir. Buna gore, Ahuja vd.’nin kullandigi
rota ¢aprazlama (path crossover) ile bu ¢alismada ele
alinan ER operat6rii arasinda performans agisindan
bir yakinlik gorilmus; ancak her ikisinin de Merz ve
Freideben'in gelistirdigi DPX operatdriine gore
dusik performansli oldugu belirlenmistir.

Tablo 4. Gelistirilen MA'nin Ahuja et al., (2000)’ nin Sonuclari ile Karsilastiriimasi

MA Ahujaet a., (2000)

Problem Sapma (%) CPU (saniye) Sapma (%) CPU (saniye)
roul2 0.00 17 0.00 9.8

rouls 0.00 32 0.00 17.3

rou20 0.38 64 0.20 37.6

chr25a 10.27 135 12.86 96.8

nug30 0.39 251 0.07 177.1

kra30a 0.00 286 157 150.7

Ste36a 181 479 1.39 354.8
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Kuadratik Atama Problemi igin literattirdeki mevcut
caprazlama velveya mutasyon operatorlerinin
performans analizini gerceklestiren bir calisma
yoktur. Bu ¢alisma ile bdyle bir analizin yapiimas,
daha Ustin performansli agoritma tasarimlari igin
yol gosterici olacak, ayrica bu probleme 6zel yeni
caprazlama operatdrlerinin gelistirilmesini
saglayacaktir. Ayrintili deney tasarimlart ve faktor
analizleri, gdlistirilecek algoritmalarin daha verimli
kullanilmalari igin gereklidir.
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