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OZET

TOPLAM GEC BITIRME ZAMANININ EN KUCUKLENMESI PERFORMANS
OLGUTLU PERMUTASYON AKIS TiPi CIZELGELEME PROBLEMLERININ

COZUMUNDE GENETIK ALGORITMA YAKLASIMI

KELLEGOZ, Talip
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Enduastri Mihendisligi Anabilim Dali, YlUksek Lisans Tezi
Danisman : Prof. Dr. Bilal TOKLU

Temmuz 2006, 102 sayfa

Bu tez calismasi kapsaminda toplam ge¢ bitirme zamaninin en
klguklenmesi performans Olgutli  permutasyon akis tipi c¢izelgeleme
problemleri detayl olarak incelenmis ve bu problemlerin ¢dézUmu igin bir
genetik algoritma gelistirilmigtir. Ayrica, probleme 6zgl bilgiler kullanilarak
etkin bir ¢6zim iyilestirme algoritmasi ve uygun bir ¢aprazlama operatoru
gelistirilip bu genetik algoritmaya entegre edilmistir.

Karsilastirma problemleri kullanilarak, gelistirilen genetik algoritma literatirde
en iyi performansa sahip oldugu iddia edilen sezgiselle karsilastiriimis,
yapilan simllasyon cgalismasi sonucunda geligtirilen algoritmanin daha iyi

performans sergiledigi gosterilmigtir.



Anahtar Kelimeler : Cizelgeleme, Permitasyon Akis Tipi Cizelgeleme,

Genetik Algoritmalar, Toplam Geg Bitirme Zamani



ABSTRACT

A GENETIC ALGORITH APPROACH FOR MINIMIZING TOTAL

TARDINESS IN PERMUTATION FLOWSHOP SCHEDULING PROBLEMS

KELLEGOZ, Talip
Kirikkale University
Graduate School Of Natural and Applied Sciences
Deparment of Industrial Engineering, M. Sc. Thesis
Supervisor : Prof. Dr. Bilal TOKLU

July 2006, 102 pages

In this research, a detailed study of the permutation flowshop
scheduling problem with the objective of minimizing total tardiness was
presented and a genetic algorithm solution procedure was developed for
such problems. Also, using problem specific knowledge, an efficient solution
improvement scheme and a appropriate crossover operator were developed
and integrated into the genetic algorithm.

Using benchmarking problems, the algorithm was compared with a
heuristic algorithm which was claimed to have the best performance in the
literature. The performance of the developed algorithm has shown to be

superior using a simulation study.



Key Words : Scheduling, Permutation Flowshop Scheduling, Genetic

Algorithms, Total Tardiness
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1.  GIRiS

1.1. Cizelgeleme Problemleri

Cizelgeleme, bir ¢ok Uretim ve servis endustrisinde 6énemli rol oynayan
bir karar verme prosesi olup tedarik ve Uretimde, tasima ve dagitimda, ve
bilgi isleme ve iletisimde kullanilir. Cizelgeleme iglevi, matematiksel teknikler
veya sezgisel yontemler kullanarak, bir firmadaki kit kaynaklari yapilmasi
gereken gorevlere atar. Kaynaklarin iyi atanmasi, firmanin performans
OlcUtleri ve amaclarini en iyilemesini saglar. Buradaki kit kaynaklar bir
atolyedeki tezgahlar, bir hava alanindaki pistler, bir ingaattaki ¢alisanlar veya
bilgisayardaki iglem Uniteleri olabilir. Gorevler ise Uretimdeki islemler,
havaalanindaki inis ve Kkalkiglar, insaat projesindeki safhalar veya
cahstiriimasi gereken bilgisayar programlari olabilir. Her bir gorev bir dncelik
seviyesine, mumkun en erken baslama zamanina veya en ge¢ tamamlanma
zamanina sahip olabilir. Bunun yani sira performans kriterleri de cesitli
formlarda karsimiza cikabilir. Ornegin tim gérevlerin yapilmasi icin gereken

zamanin veya geciken gorev sayisinin en aza indirilmesi vb. olabilir®.

ideal amag fonksiyonu, cizelgeleme kararlarina bagli sistemdeki tim
maliyetleri kapsayacak yapida olmalidir. Buna karsin, uygulamada bu
maliyetlerin tam anlamiyla tanimlanmasi ve hesaplanmasi ¢ogdunlukla
mumkun degildir. Gergekte, planlama iglevi tarafindan sadece kolayca
belirlenebilecek temel islem maliyetleri g6z 6nunde bulundurulurken
gizelgelemeye bagl izole edilmesi gu¢ olan diger maliyetlerin sabit olarak

alinmasi egilimi vardir. Cizelgelemede, tamamlanma suresi, zamaninda



tamamlanma ve ¢ikti miktari olmak Uzere yaygin olarak kullanilan UGg farkh
grup karar verme kriteri bulunur. Cikti miktari grubunda bulunan kriterlerin
batun igleri g6z dnunde bulundurmasina kargin, ilk iki grupta bulunan kriterler
verilen tek bir is icin s6z konusu olabileceginden amag fonksiyonunun batin

isleri g6z dnunde bulunduracak sekilde gelistiriimesi gerekir(z).

Cizelgeleme problemlerinde iki farkli tirden uygunluk kisitlariyla
kargilagiimaktadir. Bunlardan ilki makina kapasitelerindeki sinirlamalar,
ikincisi ise bazi islerin islem sirasi Uzerindeki teknolojik sinirlamalardir.
Cizelgeleme probleminin ¢ozumd, iki gruba ayrilabilen bu kisitlarin her hangi
bir uygun ¢6zUmunu ifade eder. Dolayisiyla ¢gizelgeleme problemini ¢ézme
islemi asagidaki sorulara cevap arama iglemini kapsar. Diger bir deyisle,
gizelgeleme problemi atama ve siralama islemlerinden olusur®;

i.  Hangi kaynak hangi goreve atanacak?
ii.  Her bir gorev ne zaman yapilacak?

Uretim cizelgeleme, bir veya birka¢ performans élgitini en iyileyecek

sekilde uretim kaynaklarinin zaman bazinda cgesitli gorevlere atanmasini

kapsar®.

Uretim sistemine gelen siparigler oncelikle, teslim tarihlerini de iceren
islere cgevrilmelidir. Genellikle bu islere ait operasyonlarin belirli bir sirada
atOlyedeki bazi makinalar Uzerinde yapilmasi gerekir. Buna karsin bu
operasyonlarin, 6rnegin makinalarin mesgul olmasi gibi nedenlerle bazi
durumlarda bekletilmesi gerekebilir. Bunun yani sira makina arizalari, islem
zamanlarinin beklenenden daha uzun surmesi gibi beklenmeyen atdlye

olaylarinin da g6z o©Onunde bulundurulmasi gerekir. Yapilmasi gereken



gorevlere iligkin detayh bir gizelgenin hazirlanmasi islemlerin kontrolu ve

etkinliginin strdiiriilmesinde faydali olacaktir".

> Uretim Planlama, l«—— Siparigler,
Ana Qize|ge|eme Ta|ep tahminleri
Kapasite Miktarlar,
durumu Teslim tarihleri
v
Malzeme ihtiyag planlama, |, Malzeme
Cizelgeleme > Kapasite planlama ihtiyaclar
kisitlari Atolye siparisleri,
: , Gelis zamanlari
Cizelgeleme ve
»  Yeniden cgizelgeleme H
Cizelgeleme elael i Detayli
performansi Gizelgeleme i Cizelgeleme
v :
Dagitim
S e
y
durumu Atélye Ynetimi
y .
Veri Is
toplama yukleme
A
Atolye

Sekil 1.1:Uretim sistemlerinde bilgi akis diyagrami™")

Bir organizasyondaki gizelgeleme islevi, Sekil 1.1’de goéraldugu gibi,
sadece atdlyeden degil, ayni zamanda orta ve uzun donemli planlamadan
sorumlu Uretim planlama islevinden de etkilenir. Uretim planlama iglevi,
kaynak ihtiyacglari, talep tahminleri ve stok seviyelerini géz Onunde
bulundurarak uzun donemli kaynak tahsisinin yani sira firmanin Grdn

karisimini da en iyilemeyi amaclar. Bu yUksek planlama seviyesindeki



kararlar gizelgeleme islevini dogrudan etkileyecektir(”.

1.2. Cizelgeleme Modelleri

Cizelgeleme problemleri a/ f/y seklinde U¢ parametreli bir gosterimle
ifade edilir. Bu goOsterimdeki o parametresi makina ortamini gostermekte
olup, tek bir girdiye sahiptir. f parametresi ise isleme Ozellikleri ve kisitlariyla
ilgili detayh bilgiler saglar ve problemin 6zelligine bagli olarak higbir girdisi
olmayacagi gibi bir veya birden fazla girdiye sahip olabilir. y parametresi ise
genellikle tek girdiye sahip olup problemdeki en kuguklenecek performans

olgitiini ifade eder™.

o parametresinin alabilecegi bazi degerler asagidaki gibidir.

e Tek makina(1),

e Benzer Ozellikli paralel makinalar (Pm): Benzer 6zellige sahip m adet
paralel makina s6z konusudur. | igine ait tek bir operasyon bulunur ve
bu operasyon m adet makinadan her hangi birisinde yapilabilir.

e Farkli hizlara sahip paralel makinalar (Qm): Farkli hizlara sahip m

adet paralel makina s6z konusu olup i makinasinin hizi v,

notasyonuyla ifade edilir. P, islem zamanina sahip | isi i

makinasinda P; = P, /v; slresini harcar.

e lliskisiz paralel makinalar (Rm): Her bir is icin farkli hizlara sahip m

adet paralel makina s6z konusudur. i makinasi j igini v; hiziyla

yapabilmekte olup j isinin i makinasinda harcadigi P; zamani



P; = P; /v, ‘ye esittir.

Akig tipi (Fm): Seri siralanmigs m adet s6z konusudur. Her bir is ayni
rotayi izleyecek sekilde m adet makinanin her birinde iglem gorur.
Esnek akis tipi (FFs): Toplam s adet seri agsama bulunmakta olup her
bir asamada benzer 6zellikli m adet paralel makina vardir. Her bir i
ayni rotayi izleyecek sekilde s adet asamanin her birinde bulunan m
adet makinanin sadece birinde iglem gorir.

Acik tip (Om): Modelde m adet makina s6z konusu olup her bir is her
bir makinada iglem gorur. Bazi iglerin bazi makinalardaki iglem sureleri
sifir olabilecegi gibi farkli igler farkl rotalara da sahip olabilir.

Atélye tipi (Jm): Modelde m adet makina s6z konusu olup her bir isin
her bir makinada islem gorme zorunlulugu yoktur. Yani her bir ig
kendine ait bir rotayi takip eder ve her hangi bir makinada yapilmasi
gereken birden fazla operasyona sahip olabilir.

f parametresinin alabilecegi bazi degerler asagidaki gibidir.

Gelis zamani (r;): Is j'nin islenmesine r; gelis zamanindan once

baslanamaz.

Sira bagimli hazirlik zamanlari (S ): Eger cizelgede | isi k isinden
once geliyorsa S;, k isine baglanabilmesi igin gereken hazirlik

zamanini ifade eder. Eger j ve k isleri arasindaki hazirlik zamani
makinaya da bagimh ise hazirhk zamani notasyonuna i indisi

eklenerek S;, seklinde gosterilir.

Boéliinebilme (prmp): Isin tamamlanana kadar makinada kalmasi



zorunlu degildir. Her hangi bir zamanda her hangi bir igin iglenmesi
durdurularak makinaya farkl bir is yerlestirilebilir. islemi yarida kesilen
is ilgili makinaya tekrar kondugunda sadece kalan suUre kadar islem
gordr.

Oncelik kisitlar ( prec): Bazi islerin islenmesine baslanmadan once
diger bazi iglerin tamamlanmasi gerektigiyle ilgili kisitlamalar ifade
eder.

Arizalanma  (brkdwn): Makinalarin tamami veya bir kismi
arizalanmalar nedeniyle surekli olarak islem yapmaya uygun dedgildir.
Permiatasyon (prmu): Akis tipi makina ortaminda karsilagilan bu
parametre, makinalar arasindaki kuyruk disiplininin FIFO (ilk gelen ilk
islem gorur) oldugunu ifade eder.

Bloklanma (block ): Akis tipi makina ortaminda kargilasilan bu
parametre, bir birini takip eden iki makina arasindaki kuyrugun sinirli
bir kapasiteye sahip ve dolu oldugu zaman dnceki makinanin iglemini
bitirdigi isi sonraki makinaya gonderemeyecegini ifade eder. Bu durum
bloklanma olarak bilinir.

Beklemesiz (nwt): Akis tipi makina ortaminda karsilasilan bu
parametre, islerin birbirini takip eden iki makina arasinda
beklemeyecedini ifade eder. Bu kisittamanin oldugu modelde de
kuyruk disiplini FIFO dur.

Yeniden dolasim (recrc): Atdlye tipi makina ortaminda karsilasilan bu
parametre, her hangi bir isin her hangi bir makinay birden fazla ziyaret

edebilecegini ifade eder.



Cizelgeleme probleminde en kulglklenecek performans Olgutl her

zaman islerin tamamlanma zamanlarina bagli bir fonksiyonu ifade eder. j
isinin i makinasindaki tamamlanma zamani C; ve sistemde gegirdigi zaman
C; notasyonuyla gosteriimekte olup, performans olcutl ayni zamanda teslim
zamani d; ‘nin de bir fonksiyonu olabilir. j isinin gecikmesi L; =C; —-d;, ]
isinin  ge¢ bitmesi T, = max{Lj,O} ve | isinin gecikme durumu

1 C.>d.
sz{o dcj> ' fonksiyonlariyla hesaplanir. Performans oOlgitini ifade

eden y parametresinin bu fonksiyonlara bagh alabilecegi bazi parametreler

asagidaki gibidir.

Maksimum tamamlanma zamani (C Formulasyonu

max )-
C.ox =max(C,,---,C,) olup son isin sistemi terk etme zamanini
ifade eder. En kuglUklenmesi genellikle yuksek makina verimliligini
saglar.

e Maksimum gecikme (L, ): Formulasyonu L, =max(L,,---,L,) olup

max

teslim zamanindan sapmalarin en buyugunu ifade eder.

e Akis zamani (> C;).

e Agirlikli akis zamani (ZWJ—CJ- ): Stok tasima maliyeti gibi cizelgenin
neden oldugu maliyetlerin bir gostergesidir.

e Toplam geg bitirme (>'T;).

e Agirlikli geg bitirme (> w,T,).

e Toplam gecikenis (D U ).



e Agirlikh geciken is (> _w,U ).

Bu calisma kapsaminda F/prmu/ZTj goOsterimiyle ifade edilen

toplam ge¢ bitirme zamaninin en kuguklenmesi performans Olgutlu
permutasyon akig tipi cizelgeleme problemleri (TGPATP) g6z oOnunde

bulundurulacaktir.

1.3. Literatir Arastirmasi
Bu bdlium kapsaminda toplam geg bitirme zamaninin en kigluklenmesi
performans Olgltll tek makinali gizelgeleme problemleri (1//3T;), toplam

agilikli ge¢ bitirme zamaninin en kuguklenmesi performans olgutlt tek

makinall c¢izelgeleme problemleri (1//ZWJ-TJ-) ve toplam gec¢ bitirme

zamaninin en kuguklenmesi performans olcutli akis tipi ¢izelgeleme

problemleri (F//3T; ) icin mevcut literatlr galismalari 6zetlenmistir.

Elmaghraby®, /I3 T; problemi igin amag fonksiyonunun en kisa yola

cevrildigi bir network modeli 6nermis, ihtiyagc duyulan islem zamaninin
azaltilmasi i¢in bu modele dal-sinir algoritmasinin nasil uygulanabilecegini
gOstermistir. Ayrica, teslim tarihi tUm iglerin iglem zamanlari toplamindan
blayuk olan igin ¢izelgenin sonuna yerlestirilebilecegini belirtmistir.

Emmons®, 1//3T, problemi igin optimal cizelgedeki islerin
onceliklerini belirleyen bazi teoremler gelistirmistir. Bu teoremlerden biri,
P <P, ve d,<d, ise i-iginin j-igsinden Once gelecedi en az bir optimal

cizelge oldugunu, diger bir teorem ise P <P, ve d, >d; ise i-iginin j-



isinden sonra gelecegi en az bir optimal ¢izelge oldugunu ifade etmektedir.

Bu teoremler “Emmons'un Ustiinliik Durumlari” olarak bilinmektedir.

Srinivasan”, 1//¥T, problemleri igin Emmons®un ustinlik

durumlarini kullanan dinamik programlama tabanli, u¢ safhali, hibrit bir
algoritma onermistir. ilk iki safhada Emmons®'un Ustiinlik durumlari
kullanilarak mumkin oldugunca ¢ok sayida is ¢izelgenin sonuna veya
baglangicina taginmakta, uglincu safhada ise modifiye edilmis bir dinamik

programlama algoritmasi kullanilarak problem ¢6zulmektedir.

Wilkerson v.d.®, /3T, problemi icin, C mevcut cizelgedeki en

baylk tamamlanma zamani olmak Uzere C+max{Pi,Pj}>max{di,dj}

esitsizliginin saglanmamasi durumunda i ve j komsu iglerinden teslim
zamani kuguk olan ise oncelik verilmesi temeline kullanan bir sezgisel
Oonermistir. Her adimda, EDD sirasindaki gizelgelenmemis islerden ilk sirada
bulunan alinip bu kural gore kismi gizelgeye yerlestiriimektedir. Butun isler
cizelgeye yerlestirildikten sonra islerin yer degdistirmesi yoluyla elde edilen

gizelge iyilestiriimeye c¢aligiimaktadir.

Shwimer®, tek makinali problemlerde gec bitirme zamanlarinin bir
fonksiyonunu en kuguklemek amaciyla bir dal-sinir algoritmasi gelistirmigtir.
Bu algoritmada baslangi¢ dallandirma miktarinin azaltiimasi i¢in sezgisel

yontemlerin kullaniimasini dnermistir.

Rinnooy Kan v.d."19 13T, problemi igin Emmons®'un Ustiinlik

durumlarina bazi eklentiler getirmis, elde edilen durumlari geligtirdigi dal-sinir

algoritmasinda kullanmigtir. Onerilen algoritmada baslangic asamalarinda



guclu alt sinir degerlerine ihtiya¢g duyuldugunu, sonraki asamalarinda ise

daha basit alt sinir degerlerinin daha etkili oldugunu belirtmigtir.

Fisher"in 1/ X T, problemi igin 6nerdigi dal-sinir algoritmasi dual

problemin kullaniimasiyla Uretilen bir uygun ¢ézumden igleme baslamakta
olup alt sinir degerlerinin tespit edilmesinde Uretilen lagrangian problemi

kullaniimaktadir.

Lawler('?), 1/I3T; problemi bir ayristirma prensibi gelistirmis ve bu

prensibi kullanan bir dal-sinir algoritmasi énermigstir. Gelistirdigi ayristirma
prensibi, teslim zamanlari esit olan isler kendi igerisinde SPT sirasinda olmak
Uzere tum igler EDD’ye gore siralandiktan sonra islem zamani en buyuk olan
j-isi j<k olmak Uzere k-inci pozisyonda ise, bu pozisyon baz alinarak
problemin ayristirilabilecegini ifade etmektedir. Elde edilen alt problemler
SPT veya EDD ile ¢6zulene kadar veya ayristirma mimkin olmayana kadar,

belirtilen prensip kullanilarak ayristirma iglemine devam edilmektedir.

Baker v.d.("?, /I3 T; problemi igin bir dinamik programlama yaklagimi

gelistirmistir. Zincir Algoritmasi adini verdigi bu algoritmada Emmons®'un
astinlak durumlarini kullanmis olup CPU zamani agisindan Rinnooy Kan

v.d."%n metodundan daha iyi performans sergiledigini belirtmistir.

Picard v.d.", 1/¥T, problemi icin alt sinir degerlerinin

hesaplanmasinda gezgin satici problemlerinin kullanildigr bir dal-sinir

algoritmasi 6nermistir.

Schrage v.d."®, 1//T, problemi igin &ncelik kisitlarinin
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olusturulmasinda Emmons®©"un (stiinliik durumlarinin kullanildigi, etiketleme

tabanina dayanan bir dinamik programlama algoritmasi gelistirmigtir.

Baker v.d."®, 1//¥T, problemi igin EDD tabanli, modifiye edilmis

teslim tarihi adi verilen bir kural gelistirmistir. Bu kurala goére isler C, en son
kKismi gizelgeye yerlestiriimis isin tamamlanma zamani olmak Uzere

MDD = max{C+ Pj,dj} formllasyonuyla hesaplanan modifiye edilmis teslim

tarihleri icerisinde en kuglk dedere sahip olani secilerek kismi gizelgeye

dinamik olarak yerlegtiriimektedir.

Potts v.d."”, 1//3 T, problemi icin Lawler®"in ayristirma prensibini

kullanan bir dal-sinir algoritmasi gelistirmigtir. Cizelgedeki her bir aday
pozisyon en buyuk islem zamanina sahip isin ayristirma prensibine bagl
olarak  gizelgelenmesi amaciyla dal-sinir  algoritmasi  kullanilarak
arastirimakta, elde edilen alt problemler Schrage v.d."®'nin dinamik
programlama algoritmasiyla ¢ozilmektedir. Onerilen algoritmanin 100'e

kadar ise sahip problemleri ¢ozebildigi belirtilmigtir.

Sen v.d.!"®), 13T, problemi icin MINIT adi verilen ve is degiskenleri

arasindaki mevcut iligkileri kullanan bir dal-sinir algoritmasi gelistirmigtir.
Sinirh hafiza s6z konusu oldugunda bu algoritmanin avantajli olacagini

belirtmigtir.

Potts v.d."?, 1//Zw T, problemi igin, toplam agirlikli tamamlanma

zamani performans oOlcutli alt problemlerin kullanildigi ve Lagrangia
gevsetmesi yontemiyle alt sinir degerlerinin hesaplandigi bir dal-sinir

algoritmasi Onermistir. Ayrica bu algoritmada, dal-sinir agacindaki isler

11



arasinda bulunan astunltk iligkilerinin kontrol edilmesi amaciyla dinamik

programlama yaklagimi da kullanilimistir.
Ow®), F2//>wT; problemi icin komsu iki is arasindaki yerel
optimumluk durumlarini  geligtirmig, bu durumlari orantii  F /X w,T,

problemleri icin “bos zaman kurali” adini verdigi sezgiseli geligtirmek igin

kullanmistir. Orantili F// X w;T; problemlerinde her bir makinaya ait bir oranti

sabiti olup her hangi bir isin bu makinadaki operasyon zamani, bu sabitle
zaman kurali sezgiseli her bir adimda, cizelgelenmemis isler arasinda
hesaplanan en buylk oncelik degerine sahip isi segerek kismi gizelgenin
sonuna ekler ve bu igleme tum isler gizelgeye dahil edilinceye degin devam

eder.

Potts v.d.*", 1/ T, problemi icin Lawler®"in ayristirma prensibine

bazi modifikasyonlar getirmistir. SPT ve EDD ile c¢o6zilemeyen alt

15)

problemlerin  Scrage v.d."®nin  dinamik programlama algoritmasiyla

¢ozulmesini Onermistir.
Rachamadugu®?, 1//Yw T, problemi igin optimal cizelgede komsu is

ciftlerini karakterize eden bir durum geligtirmis, bu durumun sayimlama
metotlarinda etkin bir budama araci olarak kullanilabilecegini belirtmistir.
Ayrica problemin tamamen ¢ozulmeden optimal cgizelgedeki ilk igin tespit
edilmesiyle ilgili bazi durumlari da sunmus ve probleme ait en az bir optimal

gizelgenin Baker v.d."®"nin MDD kuralini sadlayacagini belirtmistir.

Fry v.d.@®), 13T, problemi icin SPT, EDD ve en kigik bos zaman
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kurallariyla olusturulan baslangic gizelgelerine tg¢ farkl iyilestirme proseduru
uygulanarak elde edilen dokuz farkli gizelge icerisinden en iyisinin secildigi
bir sezgisel énermistir. ilk iyilestirme prosediirii, baslangi¢ cizelgesinin sol
kismindan baslayarak komsu is ciftlerinin yer degdistirmesi yoluyla cgizelgeyi
iyilestirmeye calismaktadir. ikinci prosediir ise ayni iyilestirme islemini
cizelgenin sag tarafindan baslayarak uygulamaktadir. Uciincli ve son
prosedirde ise tum is ciftleri yer degistirilerek cizelge iyilestiriimeye

calisiimaktadir.

Sen v.d.?", F2//XT, problemi icin komsu islerden hangisinin

cizelgede daha once yer almasi gerektigiyle ilgili yerel optimumluk durumu
gelistirmis, bu durumu kullanan bir dal-sinir algoritmasi 6nermigtir. Ayrica bu
durumdan yola ¢ikarak ¢ farkli sezgisel de Onermigtir. Bu sezgisellerle
uretilen ¢ozumlerin komsu is ¢iftlerinin yer degistirmesiyle daha iyi gozimlere

ulagilabilecegi de belirtilmistir.

Du v.d.® 13T, problemlerinin  NP-zor sinifinda yer aldigini

gOstermistir.

Potts v.d.?®, 1//3T, problemi igin is ciftlerinin yer degistirmesi

mekanizmasini kullanan, tavlama benzetimi tabanli bir sezgisel geligtirmistir.
Ayrica, bu calismada inis algoritmasinin entegre edildigi bir tavlama
benzetimi sezgiseli de 6nermistir. Bu sezgiselde, amag¢ fonksiyonunda
iyilesme olmasi durumunda is ciftlerinin yer degistirmesi mekanizmasini
kullanan inig algoritmasi cagirilarak mevcut ¢ozumun vyerel optimuma
tasinmasi saglanmakta, bu islemden sonra tavlama benzetimi surecine

devam edilmektedir.
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Sen v.d.?”, 1//3T, problemi igin is degiskenleri arasinda bulunan

bazi iligkileri gelistirerek, bu iligkileri kullanan bir dal-sinir algoritmasi

dnermistir. Gelistirilen algoritma Schrage v.d.("®”

nin dinamik programlama
algoritmasiyla  karsilastirlmig,  dinamik  programlamanin  geligtirilen

algoritmadan daha iyi performans sergiledigi gorulmustur.

Holsenback v.d.?®, 1//> T, problemi igin “Yer Degistirmenin Net

Kazanci” adi verilen bir sezgisel dnermistir. Bu sezgisel EDD c¢izelgesiyle
isleme baslamakta, her bir is i¢in pozisyonunu degistirmesi durumunda
toplam geg¢ bitirme zamanindaki net kazan¢ hesaplanmakta, bu kazang
negatifse isin pozisyonu degistiriimektedir. Kazancgli bir pozisyon degistirme

islemi bulunamayinca sezgisel sona ermektedir.

Adenso-Diaz®®, orantili F/permu/XwT, problemi i¢cin tabu arama

tabanli bir sezgisel gelistirmistir. Gelistirilen sezgisel, Widmer v.d.®% ‘nin

F/permu/C_, problemi igin Onerdigi tabu arama sezgiselinin modifiye

edilmesi yoluyla gelistirimistir. Sezgiselde baslangic ¢ozimii Ow®*In
onerdigi sezgiselle elde edilmekte, komsu Uretme mekanizmasi olarak araya
is ekleme mekanizmasi ve sabit tabu listesi uzunlugu kullaniimakta olup orta

ve uzun dénemli hafiza yapisina yer verilmemistir.

Kim®", F2//> T, problemi igin bir dal-sinir algoritmasi geligtirmistir.

Algoritma, baslangi¢c Ust sinir degerini EDD sirasinin toplam ge¢ bitirme
zamani dederi olarak tespit etmekte olup, teslim zamani tim iglerin
tamamlanabileceg@i en buyuk zamandan sonra olan igleri ¢izelgenin sonuna

atarak goz ardi etmektedir. Dallandirma gizelgenin sonundan baglanmakta
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olup cizelgeye eklenmemis isler igin Johnson®? algoritmasiyla maksimum
tamamlanma zamanlari tespit edilmekte, bu zamanlar ise makinalarin
cizelgelenmis isleri yapmaya baslayacagi zamanin alt sinir degeri olarak
alinmaktadir. Cizelgedeki islerin alt sinir degeri ise 6nerilen bir formulasyonla

hesaplanmaktadir.

Kim®, F/permu/>'T, problemi igin bazi sezgiseller énermistir. Bu

sezgiseller, daha once F/permu/C_, ve F/permu/ijTj icin onerilmis,

her seferinde tek bir igin kismi cizelgeye eklenmesi yoluyla baslangig

gizelgesini olusturan ve daha sonra bu cizelgeyi komsu arama metotlariyla

iyilestiren sezgisellerin F/permu/ZTj problemine uyarlanmasi yoluyla

gelistirilmigtir. Yapilan deneysel ¢alismalarda Widmer v.d.®*Pnin tabu arama
algoritmasinin incelenen problem icin modifiye edilmis halinin en iyi

performansi sergiledigi goralmustar.

Panwalkar v.d ® 'nin 1//XT, problemi igin énerdigi sezgisel SPT

baslangi¢ sirasiyla isleme baslamakta, is sayisina esit sayidaki gegisin her
birinde bu siradan bir isi aktif is olarak tespit edip gizelgeye eklemektedir.
Cizelgelenmemis SPT sirasindaki geciken ilk is aktif is olarak secilmekte,
bdyle bir is bulunamazsa teslim tarihi sag tarafindaki tim islerden daha
kliguk olan is aktif is olmaktadir. Ayrica g¢alisma kapsaminda, Onerilen
sezgiselin Holsenback v.d.?®'nin sezgiselinden daha iyi performans
sergiledigi belirtilmistir.

Scwarc v.d.®® agirliklarin islem zamanlariyla orantili oldugu

1/I’¥w;T; problemi igin iki agamali bir ayristirma mekanizmasi onermistir. Bu
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mekanizma problemi ya tamamen ¢ozmekte veya daha kuguk alt problemlere

ayirmaktadir.

Fadlalla v.d.®®nin 1//XT, problemi icin o6nerdi§i sezgiselde

cizelgelenmemis igler igerisinden gizelgenin sonunda yer alma egilimi en
yuksek olani secilerek cizelgeye yerlestiriimektedir. Bu surein problemdeki is
sayisina esit sayida tekrarlanmasi yoluyla gizelge olusturulmaktadir. Onerilen
sezgiselin Wilkerson v.d.®’nin sezgiselinden daha iyi performansa sahip
oldugu ve problem boyutunun artmasiyla sezgiselin performansinin
yukseldigi belirtilmigtir.

Kondakci v.d.®", 11T, problemi igin bir alt sinir ve birkag Gst sinir
hesaplama ydntemi ve bu ydntemleri kullanan dal-sinir algoritmasi, baskinlik

dzellikleri ve dncelik iliskileri gelistirmistir. Onerilen dal-sinir algoritmasinda

Schrage v.d.""®nin etiketleme yontemi kullaniimaktadir.

Chang v.d.®®, 1/3T, problemi igin Lawler®n aynistirma

prensiplerine sol ayrigtirma pozisyonunu igeren bazi eklentiler yapmistir.
Kim“?, F/permu/Y T, problemi igin her bir dugimii tam gizelgenin

bitis yonundeki kismi pargasini ifade edecek sekilde bir dal-sinir algoritmasi
Oonermigtir. Bir dugume ait alt sinir degeri, ilgili digumdeki kismi gizelgenin ve
cizelgelenmemis islerin alt sinir degerlerinin toplanmasiyla elde edilmekte,
baslangig Ust sinir degeri olarak ise Kim®®'in énerdigi EDD sirasini iyilestiren
tabu arama sezgiselinin buldugu toplam ge¢ bitirme zamani dikkate
alinmaktadir. Diger cizelgelere baskin olan bazi gizelgelerin belirlenmesiyle

ilgili cesitli ozellikler geligtiriimis ve Onerilen dal-sinir algoritmasinda
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kullaniimistir. Ayrica algoritmanin baslangi¢c adiminda teslim tarihi en buyuk
tamamlanma zamanindan daha buyuk olan isler gizelgenin sonuna atilarak

g6z ardi edilmektedir.

Raman®?, F2//ZTJ. problemi igin isler arasindaki yerel optimallik

durumlarini belirlemis ve bu durumlari F/ permu/ZTj problemi i¢in onerdigi

sezgisel algoritmayi gelistirmek amaciyla kullanmistir.

Ben-Daya v.d.“?, 1/I3T; problemi icin tavlama benzetimi tabanli bir

(23) (28)

sezgisel gelistirmig, Fry v.d. ve Holsenback v.d.*""'nin sezgiselleriyle
kargilastirmis ve Onerilen sezgiselin daha iyi performansa sahip oldugunu

belirtmistir.

Szwarc v.d.“?, 1/XT, problemi igin yeni bir ayrnistirma kurali

gelistirmis ve sadece ayrigstirma tabanina sahip bir dal-sinir algoritmasi

onermigtir.

Yu®, 1//3T, problemi igin kismi bir alt gizelgeden baslanip

®un Gstiinliik kriterleri kullanilarak elde edilecek kismi gizelgenin

Emmons!
genel olarak tutarli olmayacag@ini érnekler vererek gostermis, buna karsin bos
bir gizelgeden baglanmasi durumunda elde edilecek kismi gizelgenin tutarli

olacagini belirtmistir.

Russell v.d.*?, 1/I’3T; problemi icin daha once onerilen Holsenback

v.d.®®nin sezgiselinin Panwalkar v.d.®*’

nin sezgiselinden, Panwalkar
v.d.®*”nin iddia ettiklerinin aksine, daha iyi performansa sahip oldugunu

gOstermek amaciyla yapilan deneysel ¢alisma sonuglarini sunmustur.
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Russell v.d.“?, 1//3T, problemi igin daha énce 6nerdikleri

Holsenback v.d.®®nin sezgiseli Uzerinde c¢esitli modifikasyonlar yapmis,
sezgiselin yeni halinin hesaplama zamaninda artis olmaksizin dncekinden
daha iyi performans sergiledigini gostermigtir.

34)

Alidaee v.d.“”, 1//3T, problemi igin Panwalkar v.d.**nin énerdigi

sezgiselin Baker v.d.®"

nin onerdigi MDD sezgiselinin bir uygulamasi
oldugunu gostermis, Wilkerson v.d.®nin sezgiseliyle MDD sezgiseli

arasindaki iligkileri arastirmistir.

(48

Tansel v.d.*®, Emmons®un 1//3T, problemi igin gelistirdigi is ciftleri

arasindaki iligkilerle ilgili teoremleri geometrik acgidan incelemis, Ustunlik
Ozelliklerine yeni bakis acilari geligtirerek kolay ve zor problem siniflarinin

birbirinden daha net olarak ayirdedilmesini saglamistir.

Koulamas®?, 1/I3T; problemi icin EDD ve SPT sirasinin ayni olmasi

durumunda bu siranin optimal gizelgeyi verecegini gostermis, bu sonucun

P/ T, problemleriicin de gegerli oldugunu belirtmistir.

Akturk v.d.®”nin 1/ w,T, problemi igin énerdigi ustinlik kurali,

problem igin yerel optimalite durumunu tanimlamaktadir. Akturk v.d.®Y,
Onerilen kurali bozan gizelgeye kural uygulandigi zaman ¢izelgenin toplam
agirhkh ge¢ bitirme zamaninin ya azalacagini veya da ayni kalacagini
gOstermistir. Bu nedenle bu kuralin optimali bulan algoritmalarda alternatif

sayisinin azaltiimasi igin kullanilabilecegi belirtilmigtir.

Koulamas®, 1//3T, problemi igin daha once sunulmus olan
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Lawler"®"in ayristirma prensiplerini ve Potts v.d.""""nin dal-sinir algoritmasini

kullanarak F2//3T, problemi igin bir sezgisel geligtirmistir. Sezgisel,
oncelikle F2//3T; problemini 1//3T, problemine gevirmekte, belirtilen
yontemleri bu probleme uygulayarak F2//3T; problemi igin yaklasik ¢6zim

bulmaktadir.

Parthasarathy v.d.®”, F/permu/>T, ve F/permu/¥w,T, problemleri

icin tavlama benzetimi tabanh bir algoritma gelistirmigtir. Gelistirilen bir
kurucu sezgiselle baslangic ¢ézumunidn elde edildigi tavlama benzetimi
sezgiselinde iki farkli komsu Uretme mekanizmasi kullaniimigtir. Bu
mekanizmalardan birincisinde, mevcut c¢izelgede bulunan her bir ig
bulundugu pozisyonun sag veya solu yonunde rastsal bir pozisyona
tasinmakta, ikinci mekanizmada ise her bir ig tek bir yonde pozisyonunu
degistirmekte, hangi yonde pozisyonunu degistirecegi 0.5 olasilikla

belirlenmektedir.

Hirakawa®, 1/3T; problemi igin Lawler"®in ayristirma teoremine

dal-sinir algoritmasini direkt uyguladigi bir optimal ¢6zim algoritmasi
Onermistir. Algoritma kapsaminda etkilesimli amag¢ fonksiyonu hesaplama
yaklasimi kullanilmis olup, algoritmanin hizli bir sekilde ¢6zime ulastigi

belirtilmistir.
Armentano v.d.®®, F/ permu/> T, problemi igin tabu arama tabanli bir

sezgisel gelistirmigtir. Dinamik tabu listesi uzunlugunun kullanildigi
sezgiselde komsgular, tabu listesinde bulunmayan her bir igin orijinal

pozisyonu haricinde diger butin pozisyonlara yerlestiriimesi yoluyla elde
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edilmekte, hareket edilecek komsu ¢6zumu olusturan is tek basina tabu
listesine eklenmektedir. Ayrica cesitlendirme stratejisi olarak frekans tabanli

hafiza yapisi kullaniimistir.

Holsenback v.d.®®, 1/3T, problemi igin islerin maxiP, d,]

degerlerine gore buyukten kuguge siralanmasiyla elde edilen baslangi¢
gizelgesini kullanan bir kurucu sezgisel onermigtir. Bu sezgiselde, gizelgeye
yerlestiriimemis igler icerisinden, onerilen bir formulasyonla hesaplanan en
bayuk performans olgutindeki net azaltma miktarina sahip is secilerek kismi

cizelgenin 6nune eklenmektedir.

(57

Biskup v.d.®”, Kondakci v.d.®”"in 1// X T, problemi igin énerdigi dal-

sinir algoritmasini incelemis, bu algoritmada 0zellikle Schrage v.d.®nin
etiketleme yonteminin kullaniimasinin agik olmadigini ve toplam sayimlama

sayisinin azaltiimasinda hata yapildigini ileri sirmustdar.

Dimopoulos v.d.®®), 1//¥T; problemi icin ayrnistirma kurali temeline
dayanan cizelgeleme politikalari olusturmak amaciyla Genetik Programlama
yaklagimi kullanmistir.

Szwarc v.d.®®, 1/ ¥ T, problemi igin Szwarc v.d.**"nin énerdigi dal-

sinir algoritmasinda daha iyi bir ayristirma kuralinin kullaniimasi gibi ¢esitli
degisiklikler yaparak performansini gelistirmeye calismistir. Ayrica Chang
v.d.®®nin Lawler®"In ayristirma prensibine yaptigi eklentilerin daha da
geligtirilebilecegini gostermigtir.

(60)

Tansel v.d.™”, 1//3T; problemi igcin daha 6nce diger ¢alismalarda

sunulmusg c¢esitli teoremlerin entagrasyonu tabanina dayanan bir dal-sinir
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algoritmasi ve bu algoritmadan tlretilen bir sezgisel énermistir. Onerilen dal-
sinir algoritmasinin temel bilesenlerini basit bir optimalite kontrold, yeni bir
ayristirma teorisi, yeni bir alt sinir hesaplama yaklasimi, alt problemlerin
daha oOnce c¢ozulup ¢ozulmedigine iligkin bir kontrol mekanizmasi
olusturmakta olup, bu bilesenler sayesinde hem dal-sinir agicinin boyutu

hem de ¢6zim zamaninda azalma oldugu belirtilmigtir.

Naidu v.d.®", 1//3 T, problemi icin Baker v.d."®nin MDD sezgiselinin

ayristirma yapisina sahip oldugunu gostermigstir. Bu tespit 1s1ginda ayristirma
tabanina dayanan yeni bir sezgisel 6nermis, bu sezgiselin MDD sezgiseliyle
benzerliklerini vurgulamistir.Ayrica MDD sezgiselinin optimumu garantiledigi

durumlari sunmustur.

Pan v.d.®?), F2//XT, problemi icin optimal cizelgedeki iglerin bir

birlerine gére oncelik iligkilerini belirleyen bazi Ustunlik kurallari gelistirmis,
Kim®" ve Pan v.d.“*"nin énerdigi Ustnliik kurallarini da kullanan bir dal-sinir

algoritmasi dnermisgtir.

Aver v.d.®, 1//> w,T, problemi igin genetik algoritma tabanli bir

sezgisel geligtirmigtir. Onerilen sezgiselde arama uzayindaki komsu ¢ozim
yapisinin gelistiriimesi amaciyla yerel ve global zaman bagimli Ustunluk
kriterleri kullanilmig olup deney tasarimiyla uygun parametre degerleri tespit

edilmistir.

Maheswaran v.d.®¥, 1/ w, T, problemi icin éncelikle geriye dogru

baslangi¢c ¢6zumuinl kuran ve daha sonra ileriye dogru bu ¢ézimu iyilestiren

algoritmanin performansini ¢esitli senaryolarla Uretilen test problemleri
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uzerinde incelemis ve bu algoritmanin kabul edilebilir zamanda iyi ¢ozumler

uretebildigini belirtmigtir.
Naidu®, 1//ZT1 problemi igin Rachamadugu(zz)'nun MDD kuralina

iliskin tespitlerinin her zaman gecgerli olmadigini iddia etmig, MDD

sezgiselinin bazi durumlarda optimal gizelgeyi saglamayacagini gostermistir.

Croce v.d.©®®, 1//ZTj problemi icin literaturdeki kurucu sezgisellerin

ve ayristirma tabanh sezgisellerin optimum ¢6zUme yakinsama oranlarini
incelemis, EDD sezgiseli haricinde incelenen sezgisellerin sabit bir
yakinsama oranina sahip olmadiklarini ve yakinsama oranlarinin da kotu

oldugunu belirtmisgtir.

Babu v.d." l//ZWjTj problemi i¢in Lagrangian ayristirmasi yoluyla

hesaplanan alt sinir degerlerinin kullanildid1 bir dal-sinir algoritmasi
geligtirmigtir. Lagrangian ayristirmasi igin duali alinan 0-1 tam sayili model,
zaman indeksli 0-1 karar degiskenlerini icerecek sekilde kurulmakta olup

Emmons®”

un Ustunlik durumlari ve EDD sezgiselinden yola cikilarak
geligtirilen bir Ustunlik durumu dal-sinir agacinin boyutunun azaltilmasi

amaciyla kullaniimaktadir.

Grosso v.d.®), 1//ZWJ-TJ- problemi i¢in dinamik komsu arama tabanl

bir sezgisel geligtirmistir. Yer degistirme mekanizmasinin yani sira araya
sokma mekanizmasina da izin veren bir komsu uretme mekanizmasinin
kullanildigi algoritmada, gelistirilen iki farkh eleme kurali bu mekanizmanin

urettigi komsu ¢6zUm sayisinin azaltiimasi amaciyla kullaniimaktadir.
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Kanet v.d.®?, 1//> w T, problemi icin agiliki modifiye edilmis teslim

tarini  (WMDD) adi verilen bir sezgisel gelistirmistir. Sezgiselin
gelistiriimesinde Baker v.d."®"nin MDD sezgiseli hareket noktasi olarak
alinmis olup geligtirilen sezgisel hem statik hem de dinamik ortamda daha
once onerilen diger siralama sezgiselleriyle karsilastiriimis, hem uygulamasi

hem de anlagsilmasi basit olmasi ve de iyi sonuglar Uretmesi nedeniyle

1//ZWJ-TJ- problemleri igin kullanilabilecegi sonucuna varilmigtir.

Hasija v.d."®, F/permu/> T, problemi icin tavlama benzetimi tabanli

bir sezgisel gelistirmistir. Onerilen algoritmanin temel 6zelligi, ayni ¢alismada
geligtirilen iki farkli komsu Uretme mekanizmasini ayni algoritma igerisinde
kullanmasi ve yine bu galisma kapsaminda geligtirilen bir ¢ozum iyilestirme
algoritmasini basglangi¢ ve bitis ¢ozum setlerinin iyilestiriimesi amaciyla
kullanmasidir. Algoritma baslangigta 10 adet ¢6zumden olusan bir set
olusturmaktadir. Bu c¢o6zUmlerin 9 adeti rastsal Uuretilirken bir adeti
Parthasarathy v.d.®® tarafindan gelistirilen kurucu sezgisel ile elde edilmekte
ve Onerilen iyilestirme algoritmasiyla iyilestiriimekte, bu ¢6zum ayni zamanda
ulasilan en iyi ¢ézim olarak saklanmaktadir. Onerilen ve JSB olarak
adlandirilan ilk komsu Uretim mekanizmasi su sekilde islemektedir. Oncelikle
mevcut ¢ozimde bulunan her bir is icin mevcut ¢6zUm ve ulagilan en iyi
¢6zimde bulunan iglere ait pozisyon farklari kullanilarak bir secilme olasiligi
hesaplanmakta, bu olasiliklar yoluyla da pozisyonu degistirilecek is tespit
edilmektedir. Secilen isin hangi yénde pozisyonunun degisecedi olasilikh
olarak tespit edilmekte (0.5 olasilikla sag yonde; 0.5 olasilikla sol yénde),

tespit edilen yondeki yeni pozisyonu da rastsal olarak belirlenmektedir. PSS
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adiyla onerilen ikinci komgu uretme mekanizmasi ise birbirine yakin iglerin
olasilikl olarak yer degistirmesi esasina dayanan bir yapiya sahiptir.
Tavlama benzetimi kabul siUrecinin uygulanacagi komsu ¢6zum, oncelikle
JSB mekanizmasinin is sayisi kadar, daha sonrada PSS mekanizmasinin 2
kez calistirilmasiyla (mevcut ¢6zim degismeden) elde edilen komsu
¢6zUmlerin en iyisinin segilmesi yoluyla belirlenmektedir. Sistem sicakliginin
bitis sicakligina veya arama durumuna goére deger alan bir parametrenin
amag degerine ulasmasiyla arama surecine son verilmektedir. Yani sirecin
bitmesi igin gerceklestirimesi gereken amag fonksiyonu hesaplanma sayisi
sabit degil degiskendir. Arama sureci sonunda, saklanan 10 adet ¢ézum
Onerilen iyilestirme algoritmasiyla iyilestirimekte ve en kiguk performans
dlclitll degerine sahip olani sezgisel sonucu olarak sunulmaktadir. Onerilen
sezgisel Armentano v.d.®*"nin tabu arama sezgiseli ve Parthasarty v.d.®* nin
tavlama benzetimi sezgiseliyle karsilastinimistir. Karsilastirmada 6zel bir

(71)s

formulasyonla teslim zamanlari belirlenerek Taillard” "in F/ permu/C_,, igin

onerdigi kargilastirma problemlerinden 20, 50 ve 100 igse sahip olanlar
kullaniimistir. Karsilastirmalar sonucunda Onerilen sezgiselin performansinin

diger sezgisellerden agik ara iyi oldugu gorulmustur.

Leksakul v.d."®, 1//>'T, probleminin de arasinda bulundugu tek

makinali bazi tek ve iki kriterli gizelgeleme problemlerinde yapay sinir aglari
yaklasiminin nasil kullanilabilecegini goéstermistir. Her bir problem igin
oncelikle dogrusal olmayan tamsayili programlama modeli olusturulmus, bu
modeller kullanilarak kuadratik enerji fonksiyonu, yapay sinir aglari modeli ve

diferansiyel esitlikler sitemi olusturulmustur. Yapilan deneysel ¢alismalarda
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yapay sinir aglarinin gizelgeleme problemlerinde kullanilabilecegi sonucuna

varilimistir.

Schaller™, F2//> T, problemi igin Pan v.d.®*nin énerdigi stiinliik

kriterlerini iyilestirmig, bu kriterlerle birlikte yeni gelistirdigi Ustunluk kriterini
kullanan bir dal-sinir algoritmasi 6nermistir. Yeni kriterlerin dal-sinir

algoritmasinin etkinligini arttirdigini gostermistir.

Tian v.d.", belirli sayida farkli teslim tarihine sahip islerden olusan

1”sz problemi i¢in bazi optimalite 6zelliklerini sunmus ve bu problemlerin

polinomial olarak ¢ozllebilecegini gostermistir. Ayrica sonuglari 1/r; /ZTj

problemi igin de genisletmisgtir.

Cheng v.d.”, 1//> wT; problemi igin bir sezgisel 6nermistir.

Calismada oOncelikle teslim tarihleri islem zamanlarinin dogrusal bir
fonksiyonu oldugu ve agirliklarin ise islem zamanlariyla orantili oldugu tek
makinall modelin ¢6zim zorlugu ve ¢ézum yodntemi incelenmis, daha sonra
teslim tarihleri islem zamanlarindan ayni miktarda sapmaya sahip olan model

icin benzer iglem tekrarlanmistir.

Holthaus v.d."®, 1//> w T, problemi igin karinca kolonileri tabanli bir

sezgisel gelistirmigtir. Algoritmanin baslamasindan sonra her bir iterasyonda
uretilen ¢6zim, fenomen miktari ve koku yodunlugu gliincellenmeden énce,
gelistirilen bir yerel arama yontemiyle iyilestiriimektedir. Yapilan deneysel
¢alismalarda Onerilen algoritmanin ¢ozUm zamani agisindan ilgi ¢ekici oldugu

belirtilmistir.
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Maheswaran v.d."”, 1//> w,T, problemi icin her bir kromozomda

yerel arama algoritmasinin kullanildigi genetik algoritma (memetik algoritma)
tabanh bir sezgisel gelistirmistir. Sirala ¢aprazlama ve yer degistirme
mutasyon operatoéru kullanan algoritma, mutasyon isleminden sonra her bir

kromozoma yerel arama uygulamaktadir.

Maheswaran v.d."®, 1/> w T, problemi icin evrimsel algoritma

tabanli bir sezgisel gelistirmistir. Onerilen sezgisel tek bir ¢bziim ¢iftinden
arama islemine basglamakta, sirali ¢gaprazlama ve yerel olarak iyilestirilen

rastsal yer degistirme mutasyon operatoru kullanmaktadir.

Merkle v.d.", 1//> w T, problemi igin karinca kolonileri tabanli bir

sezgisel gelistirmistir. Geligtirilen sezgiselde karincalar igleri cizelgedeki
pozisyonlara, aligiimisin tersine, sirali olarak degil rastsal olarak atamaktadir.
Bu yaklasimin fenomen bilgisini daha iyi ayarladigi ve hem sirali hem de
rastsal atamanin birlikte kullaniimasinin permutasyon tipi ¢izelgeleme

problemlerinde daha iyi sonug verecegi belirtiimigtir.

Chung v.d.®?, F/permu/> T, problemi igin bir dal-sinir algoritmasi

dnermistir. Algoritmanin baslangic adiminda Kim“? algoritmasinda oldugu
gibi teslim tarihi en blyuk tamamlanma zamanindan daha buyuk olan igler
cizelgenin sonuna atilarak g0z ardi edilmektedir.Algoritmada alt sinir
degerleri makina bazinda hesaplanmakta ve dugumlerin budanmasinda

oOnerilen bir baskinlik testi kullaniimaktadir.

12)s

Szwarc®”, 1//>"T, problemi igin Lawler"®in ayristirma prensiplerini

genigletmis ve ayristirlamayan problemler icin bu prensiplerin nasil
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kullanilabilecegini gostermistir.

Ergun v.d.®?, 1//ZWJ-TJ- problemi igin  komsu  Uretme

mekanizmalarindan olan yer degistirme mekanizmasinin  arama
karmasikligini azaltan bir yontem Onermis, bu yOntemin arama

algoritmalarinin arama karmagikhgini gelistirecegini gostermigtir.

83)

Bozejko v.d.®¥, 1//ZWJ-TJ- problemi icin tabu arama tabanli bir

sezgisel gelistirmistir. Sezgiselde komsu Uretme mekanizmasi olarak araya
sokma ve yer degistirme mekanizmalari kullaniimakta olup, komsu sayisinin
azaltilmasi amaciyla iglere ait blok 6zellikleri kullaniimaktadir. Dinamik tabu
listesi uzunlugunun kullanildigi algoritmanin kisa hesaplama zamanlarinda

oldukcga kaliteli gozumler urettigi belirtilmistir.

Bilge v.d.®, 1//> w,T, problemi igin tabu arama tabanli bir sezgisel

gelistirmistir. Onerilen sezgiselde komsu lretme mekanizmasi olarak yer
degistirme ve araya sokma mekanizmalari birlikte kullaniimakta, tabu listesi
uzunlugu dinamik olarak degistiriimekte ve probleme 6zglu bilgilerin

kullanildigi aday liste stratejileri kullaniimaktadir.

1.4. GCalismanin Amaci

Tam islerin, seri siralanmig makinalar Gzerinde ayni siray! takip ederek
islenmesini ve makinalarin kuyruk disiplininin FIFO (ilk gelen ilk iglem gorir)
olmasini ifade eden permuitasyon akis tipi gizelgeleme problemleri Uretim
planlama alaninda karsilasilan en o6nemli problemlerden birisini teskil

eder®). Akis tipi cizelgeleme problemlerinde 6ncii calisma Johnson®?

27



tarafindan yapilmistir. Bu g¢alismada Johnson, maksimum tamamlanma
zamani performans Olcutli iki makinali akis tipi cizelgeleme problemlerinin
optimum ¢ozumunu bulan basit bir algoritma geligtirmistir. Buna karsin
cizelgeleme problemlerinin blytk bir kismi NP sinifinda yer almakta olup bu
problemlerin optimal ¢ozumunun bulunabilmesi icin birerleme yontemlerinin
kullaniimasi gerekir. Problem boyutunun blylUmesiyle islem zamanlarindaki
ustel artim nedeniyle birerleme yontemlerinin kullaniimasinin pratik olmadigi
da bir gercektir. Bu nedenlerle zor problemler igin yapilan arastirmalar
sezgisellerin  gelistiriimesi  Uzerine yogunlagmlstlr(%). Yapay zeka
tekniklerinden olan Genetik Algoritmalar, Tabu Arama ve Tavlama Benzetimi
sezgiselleri bu tip problemlerin optimuma yakin ¢dzimlerinin bulunmasinda

biiylik basarilar gostermistir®”.

Bu calismanin temel amaci, toplam ge¢ bitirme zamaninin en
kliguklenmesi performans Olgutli akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin
(TGPATP) ¢ozulmesi igin Genetik Algoritma yaklagiminin kullaniimasidir. Bu
yolla literatirde yer alan bu boslugun doldurulmasi hedeflenmektedir.
Geligtirilen genetik algoritma, parametreleri tespit edildikten sonra, literatirde
ayni problem Uzerinde en iyi performansi sergiledigi iddia edilen ve tavlama

benzetimi algoritmasi temeline dayanan sezgisel yontemle karsilastirilacaktir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Permutasyon Akisg Tipi Cizelgeleme Problemleri

Akis tipi gizelgeleme problemleri, n adet is veya gorevin, ayni rotayi
takip etmek kosuluyla, m adet ardigik makinada verilen bir performans
kriterini en klguUkleyecek sekilde islem sirasinin bulunmasi olarak bilinir®®.
Akis tipi cizelgeleme problemlerinde makinalar seri olarak siralanmigtir ve
her hangi bir makinada operasyonu tamamlanan is bir sonraki makinanin
kuyruguna katilir, Permutasyon akis tipi gizelgeleme problemleri ise akis
tipi cizelgeleme problemlerinin 6zel bir sinifi olup, bu siniftaki problemlerde
batin makinalardaki is sirasi aynidir (yani tim makinalardaki kuyruk disiplini
ilk gelen ilk iglem gorur prensibini ifade eden FIFO ‘dur). Bu problemlerde
uygun bir ¢éziimii gdsteren cizelge tek bir permiitasyonla tanimlanir®. Bu tiir

gizelgeleme problemleri, iglerin makinadan makinaya malzeme tasima

sistemleriyle tasindidi (iretim sistemlerinde ve montaj hatlarinda goriliir®®.

w
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Seri siralanmis makinalar

Sekil 2.1:Akis Tipi Cizelgeleme Problemleri
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Akis tipi cizelgeleme problemlerinde is Uzerinde yapilmasi gereken
islemler, her biri ayri makinalar gerektiren ve operasyon adi verilen bagimsiz
go6revlere ayrilmistir. Bu baglamda is, 6zel bir oncelik yapisina sahip
operasyonlar kumesini ifade eder. Sekil 2.2’de gosterildigi gibi, ilk
operasyondan sonraki her bir operasyon bir 6ndlle ve son operasyondan
onceki her bir operasyon da bir ardila sahiptir. Bu nedenle her bir is,
tamamlanabilmesi igin operasyonlarinin belirli bir sirada yapilmasina ihtiyag

duyar. Bu yapi, Dogrusal Oncelik Yapisi olarak adlandirilir®.

Sekil 2.2:Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinde islerin Oncelik Yapisi

21.1. F/permu/3T; Problemlerinin Formulasyonu

Permutasyon akis tipi cizelgeleme problemleri su sekilde formule

edilebilir. J ={1,2,---,n} is setindeki her bir is 1,2,---,m olmak lizere m adet
makina Uzerinde, makinalarin indekslenme sirasina gore islenecektir. jeJ
olmak Uzere her bir j isi makina sayisina esit ve 0;,0,,,0
notasyonuyla gosterilen m adet operasyondan olusur. Bu gosterimdeki O,

operasyonu j isinin k makinasinda kesintiye ugramaksizin P, >0

suresince iglenmesini ifade eder. Ayrica jeJ olmak Uzere | iginin teslim
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zamani d; notasyonuyla gosterilir. Bu problemdeki temel amag her bir
makinadaki is sirasinin ayni oldugu ve toplam geg bitirme zamani degerini en
kGgukleyen gizelgenin bulunmasidir. Bagka bir ifadeyle, (i), z gizelgesinde
I-nci pozisyonda yer alan igi ifade etmek Uzere, iglerin olusturdugu her bir
cizelge 7 =(7(),7(2),---,#7(n)) permitasyonuyla tanimlanabilir. J is seti
Uzerinde bu sekilde olusturulabilen permuitasyonlarin timinin kimesi [ ve
tum iglerin makinalarda 7 gizelgesinde belirtilen sirada yapilmasi durumunda

toplam geg¢ bitirme zamani ise T (z) olsun. Problemdeki temel amag 7* <[]

olmak Uzere asagidaki esitligi saglayan z* gizelgesinin bulunmasidir.

T(7*) = minT (z) (2.1)

Cy, ] isinin k makinasinda tamamlanma zamani olsun. Bilindigi gibi

toplam geg¢ bitirme suresi gizelgedeki tum iglerin gecikmeleri toplamini ifade

eder ve asagidaki notasyonla hesaplanir:
T(x) =Y [max(C, ) —d.().0)]- (2.2)
i=1

Cizelgedeki z(i) isinin k makinasindaki tamamlanma zamani
asagidaki esitlikle tespit edilebilir.
C.oix =MaxiCi i Cripes S+ Pope 1=12,,mk =12,--,m (2.3)

Bu ifadede 7(0)=0, k=12,---,m olmak Uzere C, =0 ve j=12,---,n

olmak tzere C;, =0 olarak alinir.

Akis tipi cizelgeleme problemlerinin temel varsayimlari asagidaki

gibidir®®.
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J isi birim zamanda tek bir k makinasinda islem gorebilir.

e k makinasi birim zamanda tek bir j isini yapabilir.

e isin bdlinmesine izin verilmez, dyle ki k makinasi j isini yapmaya
basladigi zaman kesintiye ugratmaksizin tamamlamasi gerekir.

e BUtun igler birbirinden bagimsiz ve 0 zamaninda hazirdir.

e lslerin makinalardaki hazirlk zamanlari énemsizdir ve cizelgeleme
sirasinda goz ardi edilebilir.

e Makinalar gizelgeleme boyunca ¢aligir durumdadir.

e Siureg ici stoga izin verilir. Herhangi bir is, cizelgenin bir sonraki
adiminda ihtiyag duydugu makina mesgulse, ilgili makinanin

kuyruguna girerek bekleyebilir.

F//ZTj notasyonuyla gosterilen toplam gec¢ bitirme zamaninin en
kUguklenmesi performans ol¢utlt akis tipi gizelgeleme problemleri icin genel
olarak (n!)" adet alternatif gizelge s6z konusu olur. is gegisine izin
verilmeyen ve F/prmu/ZTj notasyonuyla gosterilen toplam ge¢ bitirme

zamaninin en kuguklenmesi performans Olgutli permutasyon akis tipi
gizelgeleme  problemlerinde takip eden makinalarda is  sirasi

degismediginden ¢6ziim uzayinda n! alternatif gizelge bulunmaktadir(®®.

21.2. F/permu/¥T; Problemlerinin Sinifi

Bir ¢cok problem, bazi karar degiskenlerinin fonksiyonu olarak ifade

edilebilen amag¢ fonksiyonu ve kisitlar seklinde formuile edilebilir.
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Kombinatoriyel terimi, karar degiskenlerinin kesikli degerler aldigi problemleri
ifade eder. Bu problemlerde ¢6zim, tamsayilarin veya bazi diger kesikli
unsurlarin sirasi veya setidir. Bu tip problemlerin optimum ¢ézumunu bulma
problemi kombinatoryal optimizasyon olarak adlandirilir®. Akis tipi
cizelgeleme problemleri de kombinatoryal optimizasyon problemleri sinifinda

yer almaktadir®?.

Kombinatoryal optimizasyon problemlerinin hesaplama karmasikhgi
teorisine gore, cizelgeleme problemleri P ve NP olmak Uzere iki farkh sinifa
ayrlllr(gz). P sinift problemlerin temel 0&zelligi, polinomiyal bir ¢6zim
algoritmasina sahip olmalaridir. NP sinifi problemlerde ise, optimum ¢ézime
ulagsma zamaninda problem boyutuna bagl polinomiyal olmayan artis hizlari
s6z konusudur'®. Eger NP sinifindaki her problem polinomiyal zamanda bir
P problemine doénustiurulebiliyorsa, ilgili P problemine NP -zor problem
denir. Bununla birlikte P probleminin kendisi de NP sinifinda bir problemse
bu durumda P problemine NP -tam problem denir®). NP -tam problemlerin

iki onemli 6zelligi asagidaki sekilde verilebilir®?:

1. Higbir NP -tam problemi islem zamani problem boyutunun polinomiyal
fonksiyonu olan bir ¢6zUm algoritmasina sahip degildir.

2. NP -tam sinifindaki her hangi bir problem igin polinomiyal zamanl bir
algoritma bulunabilirse, bu siniftaki tim problemler igin de polinomiyal
zamanh bir algoritma bulunabilir. Bu durumda P=NP oldugu

gosterilmis olacaktir.

Toplam ge¢ bitirme zamaninin en kuguklenmesi performans olcitli

permutasyon akis tipi gizelgeleme problemleri tek bir makinaya sahip olsalar
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bile NP -zor sinifinda yer almaktadir®,

21.3. F/permu/¥T; Problemlerinin C6ziim Yontemleri

TGPATP ¢6zim yaklagimlari Ug¢ temel grupta toplanabilir. Bunlar
optimumu bulan ydntemler, sezgisel yontemler ve meta sezgisel

yontemlerdir.

Optimumu bulan yéntemler sinifinda literatirde gelistirilen gesitli dal
sinir algoritmalari yer alir. Bu algoritmalarin temel eksikligi, dal sinir ¢6zim
agacinin boyutunu azaltabilecek baskin bir alt sinir degeri veren Ozelligi
kullanmamalaridir. Bunun sonucu olarak bu yontemler sadece kuguk boyutlu

problemlere uygulanabilmektedir®®.

Literatirde oOnerilen sezgisel yontemler arasinda bulunan Liste
Siralama Algoritmalari atdlye tipi c¢izelgeleme problemlerinin  ¢ézim

yontemlerinden esinlenilerek Kim®® tarafindan énerilmistir®. Simdiye kadar

cizelgeye yerlegtiriimis iglerin sirasi o, tzzieg P, olmak Uzere cizelgeye

yerlestiriimemis islerin segim igin gdéz dnunde bulundurulacagl zaman ise t
olsun; i¢go olmak Uzere i isi o sirasindan hemen sonra gizelgeye

eklenmesi durumunda i iginin tamamlanma zamani da C,(o) olsun. Bu

durumda, asagidaki degerlerin en klgugune sahip i isi t zamaninda

cizelgeye eklenmek (izere segilecektir®®:
e En Kuguk Teslim Tarihi (EDD): d,;

e Bos Zaman (SLACK): d, -C,(o);
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 Kalan Is Basina Bos Zaman (S/RMWK): (d; —C, (a))lzrjn:l P
o Modifiye Edilmig Teslim Tarihi (MDD): max{d,,C, (c)}.

Kim'in® yaptigi deneysel caligmalarda liste siralama yontemleri

icerisinde MDD algoritmasinin en iyi performansa sahip oldugu gorilmustar.

Literatirde gelistiriimis diger sezgisel algoritmalar ise asagidaki

sekilde 6zetlenebilir.

e Degistirimis NEH Sezgiselleri:Nawaz v.d.®® tarafinda maksimum
tamamlanma zamaninin en kiugUklenmesi performans olgutli
permutasyon akis tipi gizelgeleme problemleri i¢in dnerilen sezgiselin
toplam ge¢ bitirme zamaninin en kiguklenmesi performans &lgutli
problemlere uyarlanmis halidir. Uyarlama iglemi (1) baslangic
sirasinin, iglerin teslim tarihine gore kuglkten buyluge siralanmasi
(EDD) yoluyla elde edilmesi® veya islerin teslim tarihine gére

i®® veya her

blayukten kiguge siralanmasi (LDD) yoluyla elde edilmes
adimda max{d,,C,(c)} degeri en kiigiik olan igsin o kismi gizelgesine
eklenmesi yoluyla elde edilmesi® ve (2) performans &lciitii olarak
maksimum tamamlanma zamani yerine toplam ge¢ bitirme zamaninin
g0z onunde bulundurulmasi seklinde yapilmaktadir. Orijinal NEH
Algoritmasi bir kismi birerleme yontemi olup, en buyuk toplam islem
zamanina sahip isin diger iglerden daha Oncelikli olmasi gerektigi
varsayimina dayanmaktadir. Algoritmadaki toplam birerlema sayisi

(n(n +l)/2)—l adet olup bunlarin n adetinde gizelgenin tamami g6z

onune alinmaktadir. Orijinal NEH algoritmasinin iglem adimlari
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asagida verilmistir®);

1.

3.

4.

En Erken Bolustlralmus Teslim Tarihi Metodu: Parthasarathy v.d.

Siralama islemi: Asagidaki esitligi kullanarak her bir is icin
toplam islem zamani T, ‘yi hesapla ve isleri T, degerlerine

gore bluyukten kuguge sirala.

T,=3P (2.4)

i=1
Adim 1’de olusturulan listedeki islerden ilk ikisini al ve mumkin
iki cizelgeden en kuglk maksimum tamamlanma zamani
degerine sahip olanini tespit et. Algoritmanin kalan adimlarinda

bu iki isin goreceli pozisyonlarini sabitle. j=3 al.
Adim 1’de olusturulan listeden j pozisyonunda bulunan isi al

ve bir onceki adimda olusturulan cizelgedeki islerin goreceli

pozisyonlarini degistirmeden bu isi j adet mUmkun pozisyona

yerlestirerek en kuguk maksimum tamamlanma zamanina sahip
olan gizelgeyi bul. Bu adimdaki birerleme sayisi j degerine esit
olacaktir.

Eger j=n ise dur, degilse j=j+1 al ve Adim 3’e git.

(83)

tarafindan Onerilen bu sezgisel ise ait teslim tarihinin isin

operasyonlarina bdlustlralmesi temeline dayanir. Bu algoritmanin

islem adimlari asagida verilmistir®?:

1.

operasyonlarina paylastir.
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dj = (d; x Pil)lzrjn:lpij ve
dj =dj+(d;xPy)/ Y7 P for j=23.-m. (2.5)
2. igleri, ise ait her bir operasyon (veya makina) bazinda d;

degerlerine gore kugukten buyuge sirayarak m adet
(m :makina sayisi) farkl gizelge olustur. Bu ¢izelgeler igerisinde
en kuguk toplam ge¢ bitirme zamani performans Olgutu

degerine sahip olan gizelgeyi seg.

Kombinatoryal optimizasyon problemlerine en ¢ok uygulanan meta
sezgisel algoritmalar; Tabu Arama (TA), Tavlama Benzetimi (TB) ve Genetik
Algoritmalar (GA)dir. Bu yoOntemler igerisinde TGPATP icin gelistirilen
algoritmalar TA (Kim“%, Armentano v.d.®®) ve TB (Parthasarathy v.d.®?),
Hasija v.d.(m)) algoritmalari olup hi¢ bir GA calismasi yapilmamigtir. TA ve
TB ile ilgili 6zet bilgiler asagida sunulmus olup GA ile ilgili detayli bilgi Bolim

2.2 kapsaminda verilmistir.

insan hafizasini taklit eden Tabu Arama algoritmasi 1986 yilinda
Glover® tarafindan 6nerilmistir. Komsu arama yaklasimi ve tabu listesi, bu
metodun temel prensiplerini olusturur. Metot, arama islemini yonlendirmek ve
aramanin yerel optimuma dismesini engellemek igin arama surecine cesitli
kisittamalar getirir. TA algoritmasi, bir baslangic ¢6ziminden baslayip
mevcut ¢ézimun belirlenen kisiti saglayan komsusuna ilerlemek yoluyla
arama iglemini gercgeklestirir. Her bir iterasyonda mevcut ¢cézimuan komsulari
icerisinde en iyi performans O&l¢uti degerine sahip olan ¢6zime, mevcut

¢o6zimden iyi olmasina bakilmaksizin hareket edilir. Metot, donglyu
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engellemek ve arama iglemini ¢b6zUm uzayinin aranmamis bolgelerine
yonlendirmek icin belirli 6zelliklere sahip bazi ¢déziUmleri yasaklar (tabu). Bu
islemi bazi 6zel kisa ve uzun dénemli hafiza fonksiyonlariyla gerceklestirir.
Kisa dénemli ve yenilik tabanli hafiza “Tabu Listesi” olarak adlandirilir. TA
algoritmasinin en basit yapisinda bulunmasi gereken temel bilesenler:
baslangic ¢6zimul, komsu ¢6zUm Uretme mekanizmasi, tabu listesi ve

durdurma kriteridir®®.

Fiziksel tavlama surecini taklit eden Tavlama Benzetimi algoritmasi,
kombinatoryal optimizasyon problemlerinde iyi sonuglar veren bir komsu
arama teknigidir. Verilen bir baglangi¢ ¢ézuminden arama iglemine baglayan
algoritma, her bir safhada mevcut ¢oziumun komsulari arasindan birine (1)
komsu ¢6zumun amag fonksiyonu dederi mevcut ¢ézumun amag fonksiyonu
degerine esit veya kuglkse, (2) komsu ¢oézumin amacg fonksiyonu degeri
daha buyluk olmasina ragmen amag fonksiyonlari arasindaki fark ve mevcut
durum sicakligina bagli bir fonksiyonla hesaplanan olasilik degeri
saglaniyorsa, hareket eder. Pozitif bir sayr olan mevcut durum sicakhgi
arama sureci ilerledikge belirlenen bir sogutma planina uygun sekilde
azaltihr. Bu yolla kotu ¢ozumlerin secilme olasihgdi yuksek bir degerden sifira
dogru hareket eder. Bunun sonucu olarak, arama surecinin baglangicinda
oldukga kotu c¢oézumlerin bile secgilme olasihgl yuksekken, surecin sonuna
dogru genellikle sadece mevcut ¢ozumua iyilestiren komsu ¢ozumler
secilecek, yani metot mevcut ¢6zimu yerel optimuma yakinsayacaktir. Buna
kargin yuksek sicakliklarda arama slrecini ¢oézum bolgesinin aranmamig
boliumlerine yonlendiren bir ¢cok hareket yapilacagindan, daha iyi yerel

optimuma ulasilacagi timit edilir®,
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2.2. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GA), dogal segim ve dogal genetik mekanizmasi

temeline dayanan arama algoritmalaridir'®.

Holland ve meslektaslari
tarafindan 1960’li yillarda Michigan Universitesinde gelistirilmis olan GA’'nin
teorik ve sistematik yapisi Holland''n 1975 yilinda yayinlanan "Dogal ve
Yapay Sistemlerde Adaptasyon" isimli kitabinda sunulmustur. Ydneylem
arastirmasi acgisindan bakildigi zaman GA, rastsal arama isleminin zeki
olarak kullanimi seklinde ifade edilebilir. Literatirde ¢d6zUm uzayinin rastsal
olarak oOrneklenmesi yoluyla elde edilen bilgileri kullanarak problemlerin

¢6zUlmesi yonunde bir ¢ok galisma bulunmasina ragmen, bir gok problem tipi

icin GA yaklasimi bu yéntemlerden daha esnek ve genel bir yapi sunar®?.

Genetik Algoritma terimi, kompleks yapilarin bilegenler vektoru olarak
ifade edilmis hali ile biyoloji bilimindeki kromozomlarin genetik yapilari
arasindaki benzerlikten esinlenilerek ortaya atilmigtir. Dogal sistemlerde bitki
ve hayvanlarin segici ¢gogalmasi, yavrularin ebeveynlerde bulunan genetik
yapilardaki iyi Ozelliklerini ihtiva edecek sekilde kromozom birlesmeleriyle
ortaya c¢ikmasi seklinde gerceklesmektedir. Benzer bir yaklagimla yapay
sistemlerde (yani GA ’da) kompleks problemlerin iyi ¢ozUmlerine yonelme
islemi, mevcut ¢ozumleri olusturan bilgilerin segici kullanimi yoluyla yeni

coziimlerin elde edilmesi seklinde gergeklesmektedir®®.

GA'yi diger arama ve optimizasyon yontemlerinden farkli kilan dort

ozellik asagida sunulmugtur'®

1. GA parametrelerin kendileri yerine parametre setlerinin kodlariyla

ilgilenirler.
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2. GA tek bir nokta yerine noktalarin olusturdugu populasyondan arama
yaparlar.

3. GA amac¢ fonksiyonu bilgisini kullanirlar. Tlrev veya baska bir
yardimci bilgiyi kullanmazlar.

4. GA deterministik kurallar yerine stokastik gecis kurallarini kullanirlar.

GA’nin temelinde potansiyel ¢ézumlerin genetik olarak kodlanmasi
yoluyla kromozomlarin elde edilmesi ve bu kromozomlara genetik
operatdrlerin uygulanmasi yer almaktadir'®". Yani GA, her biri probleme ait
potansiyel bir ¢6zimU ifade eden bireylerin olusturdugu populasyonu
degisime ugratarak arama islemini gergeklestirir. Her bir birey uygunluk
degerine bagh bir derece verilmesi amaciyla degerlendirilir. Yeni bireylerin
olusturulmasi amaciyla genetik operatorlerin uygulanmasi bazi bireyleri
stokastik donustime ugratir. GA kapsaminda iki tip donustirme igsleminden
bahsedilebilir. Bunlardan ilki, tek bir birey Uzerinde degisim yapmak yoluyla
yeni bireylerin Uretilmesini saglayan mutasyon iglemi, digeri ise iki farkh
bireye ait bilgileri birlestirerek yeni bireyler elde edilmesini saglayan
caprazlama islemidir. Bu yolla elde edilen ve yavru olarak isimlendirilen yeni
bireyler daha sonra degerlendirme iglemine tabi tutulur. Ebeveyn populasyon
ve yeni olusan yavru populasyondaki uygunlugu yuksek bireylerin segilmesi
yoluyla yeni populasyon olugturulur. Belirtilen Uretim igleminin ¢ok sayida
tekrarlanmasi sonucu algoritmanin, problem igin optimal veya yerel optimali

ifade eden en iyi bireylere yakinsamasi beklenirt'%?.

Potansiyel gozumlerin genetik olarak kodlanmasi, orijinal problemin bir

bolgeden baska bir bodlgeye donusturiimesine esdegerdir. Genetik
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algoritmalarin basarisinda potansiyel ¢ozumlerin genetik olarak kodlanmasi
kritik bir rol oynar. lyi bir kodlama problemin ¢éziimiini kolaylastiracak, kétii
bir kodlama ise arama surecini ters yonde etkileyecektir. Yani her hangi bir
probleme genetik algoritmalarin uygulanmasinda kritik nokta etkin aramayi

saglayacak bir kodlama yapisinin tespit edilmesidir'®".

Bir genetik algoritma, asagida 6zetlendigi gibi, genel olarak bes temel

bilesene sahiptir!%?:

1. Probleme ait ¢o6zUmlerin genetik algoritmaya uygun yapida
gosterilmesi,

2. Basglangic populasyonunda yer alacak c¢ozumlerin elde edilme
yontemi,

3. Cozumlerin  uygunluk degerlerine  gore derecelendiriimesini
saglayacak degerlendirme fonksiyonu,

4. Yeniden dUretim sirasinda bireylerin genetik bilesimini degistirecek
genetik operatorler,

5. Genetik algoritma parametrelerine ait degerler.

Basit genetik algoritma olarak da adlandirilan standart genetik

190) ikili kodlama yapisi, tek noktali caprazlama ve bit degistirme

algoritmada
mutasyon operatorii kullaniimaktadir. ikili kodlama yapisinda probleme ait
her bir ¢6zum belli sayida 0 veya 1 dederi iceren kromozomla ifade edilir. Tek
noktall caprazlama isleminde ise segilen bir gaprazlama noktasina kadar olan
genler birinci ebeveynden geriye kalanlar ise diger ebeveynden alinarak
birinci yavru kromozom olusturulur. ikinci yavru kromozom elde edilirken

101

ebeveynlerin rolu degigtirilir( ) Asagida verilen ve her biri alti degiskene
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sahip a ve b kromozomlarinin her hangi bir probleme ait iki farkli ¢ézimu

ifade ettigi varsayilsin®?:
(al,az,as,a4,a5,a6) ve (bllbzlbs’bzubs'be)

Caprazlama noktasinin rastsal olarak 1,...,5 sayilari arasindan
secildigi ve 2 oldugu varsayilirsa, tek noktali gaprazlama iglemi sonucunda

elde edilecek yavru kromozomlar agsagidaki sekilde ortaya ¢ikacaktir.
(alvaz’bsvbwbs’be) ve (bl!bz!as’amas'ae)

Standard GA’da mutasyon islemi ise bit bazinda gergeklestirilir. Oyle
ki, kromozomda bulunan her bir bit, belirli bir mutasyon olasiligiyla, 0 ise 1
degerine veya 1 ise 0 degerine donisturilur™). Ornegin asagidaki

kromozomun her hangi bir probleme ait bir ¢éziimii ifade ettigi varsayilsin®?:

(011001)

Bu kromozomda UgunclU ve besinci genlerin mutasyona ugratiimasi

sonucu olugsacak mutant kromozom asagidaki sekilde ortaya gikacaktir.

(010011)

Standard genetik algoritmanin adimlari Sekil 2.3’de verilmistir'°".
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1. P(0) baslangi¢ populasyonunu Uret ve i =0 al;
2. Bitis Kosulu saglanincaya degin asagidaki iglemleri tekrar et.
a. P(i)’yi degerlendir.
b. Uygunluk degerlerine bagl olarak ebeveynleri P(i)’den
asagidaki yontemle seg:

f,, f,,---, f, populasyonda bulunan n adet bireyin
uygunluk degerleri ise, i-nci bireyi asagidaki olasilikla
segG:
fi
pi = n

Zj:lfj

Bu yontem Rulet Cemberi Segim Mekanizmasi olarak
adlandirilir.
Segcilen ebeveynlere gaprazlama operatorinu uygula;
Caprazlama sonucunda olusan Dbireylere mutasyon
operatorunu uygula;
e. P(i)'deki ebeveynleri vyavrularla degistirerek P(i+1)

populasyonunu olustur ve i =i+1 al.

oo

Sekil 2.3:Standard Genetik Algoritma

Caprazlama ve mutasyon islemi yeni bireylerin Uretiimesi amaciyla
kullanilan temel araglardir. Bununla birlikte, bu operatorlerin hangi
kromozomlara uygulanacaginin belirlenmesi, populasyona butun olarak
hangi islemlerin uygulandiginin anlagiimasi agisindan oldukca onemlidir®®.
Secim mekanizmasinin temelinde secim igleminin kromozomlarin uygunluk
degerleriyle baglantili olmasi gerektigi yatmaktadir’®). GA (zerinde ilk
calismalari yapan Holland, ebeveynlerden en az birinin uygunluk degerleri

®0) Arama siirecinde daha iyi bireylere

baz alinarak secilmesini dnermektedir
ulagiimasi i¢in, uygunluk degeri acisindan iyi bireylerin kotu bireylere kiyasla
daha yiiksek secilme olasiligina sahip olmalari gerekir'®". Secim operatéri

en iyi olanin yasamasini ongoren dogal sec¢im mekanizmasinin yapay bir
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versiyonudur!'%?,

GA arama surecinde uygunluk degerleri hesaplanmis M adet
kromozomdan (yani potansiyel ¢6zimden) olusan bir populasyon kullanir.
Her bir kromozom probleme ait bir ¢éziumui kodlarken uygunluk degeri ise
kodladigi ¢6zimin amacg¢ fonksiyonu degeriyle iligkili olacak sekilde

hesaplanir®®.

Genetik algoritmalar mevcut bireylerin Ozelliklerini tagiyan yeni
bireylerin  Uretilmesi yoluyla evrim gegiren ¢o6zumlerin olusturdugu
populasyon Uzerinde iglem yapar. Her bir iterasyonda, secim operatoru yeni
yavrularin uretilmesinde kullanilacak ebeveynlerin belirlenmesini saglarken
caprazlama operatori yeni yavrularin Uretilmesini, mutasyon operatoru ise
yeni yavrularin 6zelliklerini degdistirerek populasyonun gesitlenmesini saglar.

Sekil 2.4 genetik operatdrlerin fonksiyonunu géstermektedir'%?).

Secgim Caprazlama ve Mutasyon
Birey1 [~=="==--- Birey1 [=--..---7 YavruA (1x2)
Birey2 [Iz--"""-- Birey2 |.__.-~-___| YavruB (1x2)
Birey3d | TT--- Birey2 [---..--"" Yavru C (2x4)
Birey4 F--------- Birey4 |.__.-~-___| YavruD (2x4)
eee [--------- eee® |---_ ---- ee e
see | - eee | see

Sekil 2.4 :Genetik Algoritma Operatorleri
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GA c¢Ozumlerin olusturdugu populasyon Uzerinde segici Ureme
stratejilerini kullandigindan, arama sureci ilerledikge elde edilen ¢dézUmlerin
kalitesi de artmaktadir. Caprazlama ve mutasyon gibi basit genetik
operatorler eski ¢ozumlerin sahip oldugu oOzellikleri kullanarak yeni
¢ozumlerin elde edilmesinde kullaniimakta, bu yolla populasyonu gittikgce

iyilestirmektedir®.

Genetik benzerlikten yola cikilirsa, problemdeki degiskenler gen, bu
degiskenlerin alabilecedi mumkun degerler alel, degiskenin kromozomdaki
pozisyonu lokus, algoritmanin arama surecinde kullandigi kodlanmis ¢6zim
genotip, genotiplerin kodlarinin ¢ézulmesiyle elde edilen parametrelerin seti

ise fenotip olarak adlandirilir®,

Sadece basit ¢caprazlama ve mutasyon operatoru kullanan Standart
GA'nin  bir ¢ok problem igin olduk¢ga etkin ¢ozumlere ulasabildigi
kanitlanmistirt®). Faydali olaca§i diisiincesiyle Standart GA’nin isleyisi basit
bir 6rnekle daha detayli olarak acgiklanacaktir. Bu amagla asagida verilen

problemi géz éniinde bulunduralim®®:

Maksimum f (x) = x* —60x* +900x +100 (2.6)

Bu problemde x, 5 bit uzunlugunda ikili kodlama yapisiyla, [0,31]

araliginda deger alacak sekilde kodlanmistir. Bu durumda, 6érnegin (00101)
kromozomu igin, x=5 ve f =3225 degerini alacaktir. GA’'nin baslatiimasi

amaciyla Cizelge 2.1’de verildigi gibi rastsal olarak bes adet ¢6zum Uretildigi
ve baslangi¢c populasyonunun (buayukligu 5 olacak sekilde) olusturuldugu

varsayilsin.
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Cizelge 2.1:Rastsal Olarak Uretilmis Bes Adet Kromozomdan Olusan

Baslangi¢c Populasyonu

No Kromozom X f(x) P[Secim]

1 10011 19 2399 0.206

2 00101 5 3225 0.277

3 11010 26 516 0.044

4 10101 21 1801 0.155

5 01110 14 3684 0.317
Ortalama uygunluk:2325

f(x) degerleri uygunluk degerleri olarak géz dnlinde bulundurulursa,
her bir kromozomun birinci ebeveyn olarak secilme olasiligi dogrudan ilgili
kromozomun uygunluk degeriyle orantihdir ve bu olasiliklar P[Se¢im]
sutununda sunulmustur. 0-1 arahginda uretilecek uniform rastsal sayi ve
P[Secim] olasiliklari kullanilarak ebeveynler secilmistir. Rastsal segilmis
caprazlama noktasi kullanilarak P, =1 caprazlama olasiligiyla ¢aprazlama
islemi gergeklestiriimig, caprazlama iglemini her bir gen igin P, =0.02

mutasyon olasiligiyla mutasyon islemi izlemistir. Tipik bir iterasyonun sonucu

Cizelge 2.2’de sunulmustur.

Belirtilen arama iglemine se¢im olasiliklarinin tekrardan hesaplanmasi
ve secim, caprazlama ve mutasyon dongusunun uygulanmasi yoluyla bitirme
kosulu saglanincaya degin devam edilir.

Belirtilen basit ornekte anlatilan yontem Uzerinde gesitli varyasyonlar

s6z konusu olabilir. Bunlardan bazilari®*:
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e Ornekte verilen yéntem her bir iterasyonda popiilasyonun tamamini
blok olarak yeniden Uretmektedir. Her seferinde uretilen yavru
kromozom populasyondan rastsal olarak secilecek bir kromozomun

yerini alabilir.

Cizelge 2.2:Tipik Bir iterasyon Sonucunda Elde Edilen Yeni Poplilasyon

Yavru

Kromozom | f(x)

Capraz.
Noktasi
Mutasyon?

HHHEH 10001 2973
HHHHH 01010 4100
HHHHH 01101 3857
HEHHH 11101 129
4 HHHHH 00100 2804

= WN P+

a s~ w1 Adim
N & oo =~ Ebeveyn 1

oM N w N Ebeveyn 2

Ortalama uygunluk: 2773

e Her bir gaprazlama igleminde iki adet yavru Uretmesine ragmen
ornekte bunlardan sadece birisi yeni populasyona kopyalanmigtir. Her
iki yavru da yeni populasyona kopyalanabilir.

o Ornekte yiiksek degiskenlik iceren yerine koyarak stokastik segim
prosedurd uygulanmistir. Yerine koymadan stokastik segim proseduru
kullanilabilir.

e Ornekte uygunluk degerlerinin tanimlanmasinda dogrudan f(X)

degerleri kullanilmigtir. Bunun yerine kullanilabilecek o6lgeklendirme
yoluyla siralama prosedurleri iyi ve kotl kromozomlari daha etkin

olarak ayirt edebilir.
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu bdlum kapsaminda toplam geg¢ bitirme zamaninin en kiug¢uklenmesi
performans Olgutll permutasyon akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin
(TGPATP) ¢6zimuU icin gelistirilen Genetik Algoritma (GA) yaklasiminin
adimlari ve bilesenleri sunulmus, algoritmanin parametre degerleri verilmis
ve geligtirilen GA, literatirde ayni problem Uzerinde en iyi performansi

sergileyen sezgiselle karsilastirilarak sonuglari belirtiimigtir.

3.1. Geligtirilen Genetik Algoritma

TGPATP ‘in ¢6zilmesi amaciyla bu galisma kapsaminda geligtirilen
ve probleme Ozgu bilgileri kullanan genetik algoritmanin adimlari agsagida
verilmigtir.

Adim 1 : Baslangig iglemlerini yap.
® Caprazlama _Operatorii , Mutasyon _Operatorii
Popiilasyon _Genisligi , Caprazliama _Orani , Mutasyon _Orani ,
Benzerlik _Esik _Degeri , Iyilestirme _ Iterasyon _ Sayisi
parametrelerini belirle.
® Mevcut _Iterasyon =0, lyilesen _Son _Iterasyon =0 al.
Adim 2 : Baslangi¢ populasyonunu uret (Bakiniz Bélim 3.1.2).
Adim 3 : Baslangi¢ populasyonunu degerlendir.

¢ Bireylerin amag¢ fonksiyonu degerlerini hesapla (Bakiniz Boélim

2.1.1).
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Adim 4

Adim 5

¢ Bireylerin uygunluk degerlerini hesapla (Bakiniz Bélim 3.1.3).

4 Bireyleri uygunluk degerlerine goére buyukten kiglge sirala.

4 Bireylerin segilme olasiliklarini hesapla (Bakiniz Bolim 3.1.3).
Hesaplanan secilme olasiliklarini kullanarak birikimli segilme
olasiliklarini hesapla.

: Parametreleri glincelle.

® Mevcut _Iterasyon = Mevcut _Iterasyon +1 yap.

¢ Son_Iyi_Deger ={Popllasyondaki en iyi bireyin amag
fonksiyonu degeri} olarak ata.

: Mevcut populasyonu kullanarak yeni populasyonu Uret.

4 Mevcut popllasyondaki en iyi bireyi yeni popllasyona aynen
kopyala.

¢ Caprazlama : Yeni populasyonun genisligi Popiilasyon _Genigsligi
parametre degerine ulasana kadar asagidaki iglemleri tekrar et.

e Belirlenen secim mekanizmasini kullanarak (Bakiniz Bolim
3.1.3) mevcut populasyondan iki ebeveyn seg.

e Caprazlama kosulu saglaniyorsa (yani Uretilecek rastsal sayi
Caprazlama _Orami’dan  kuglkse) segilen  ebeveynleri
belirlenen Caprazlama _Operatori’nU kullanarak caprazla ve
olusan yavrular1 yeni populasyona ekle. Kosul saglanmiyorsa
secilen ebeveynleri degisiklik yapmaksizin yeni popullasyona
ekle.

¢ Mutasyon : Yeni populasyondaki ilk birey disindaki her bir birey

icin, mutasyon kosulu saglaniyorsa (yani Uretilecek rastsal sayi
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Adim 6 :

Adim 7 :

Adim 8

Mutasyon _Orani’dan kUgukse) belirlenen
Mutasyon _Operatérii’nU kullanarak bireyi mutasyona ugrat.

4 Yeni popllasyonu mevcut popllasyon olarak belirle.

Mevcut populasyonu degerlendir (Adim 3’'de verilen islemlerin

aynisini uygula).

Mevcut populasyondaki en iyi bireyin amac¢ fonksiyonu degeri

Son _lyi _Deger ‘den daha iyi ise asagidaki islemleri yap.

¢ Popllasyondaki en iyi bireyi Gecikme Tabanl lyilestirme
Algoritmasini kullanarak (Bakiniz Bolum 3.1.6) iyilestir.

® lyilesen _Son _Iterasyon = Mevcut _Iterasyon al.

: Mevcut_Iterasyon- lyilesen_Son_Iterasyon> Iyilestirne_Iterasyon_Sayisi

kosulu saglaniyorsa asagidaki islemleri yap.

¢ lyilesen _Son _Iterasyon = Mevcut _Iterasyon al.

¢ Popllasyondaki en son bireyi Gecikme Tabanh iyilestirme
Algoritmasini kullanarak (Bakiniz Bolum 3.1.6) iyilestir ve bu
bireyin iyilestirmeden onceki halini Iyilestirilen _Son _ Birey olarak
sakla.

¢ Popllasyondaki son bireyin bir 6ninde yer alan bireyden
baglayarak populasyonun ilk bireyine kadar asagidaki adimlari
tekrarla.
e Mevcut bireyle lyilestirilen _Son_Birey benzerlik oranini

hesapla (Bakiniz Bolum 3.1.7).

e Hesaplanan benzerlik orant Benzerlik _Esik _Degeri’den

kiigilkse mevcut bireyi Gecikme Tabanh lyilestirme
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Algoritmasini kullanarak (Bakiniz Bolim 3.1.6) iyilestir ve
mevcut bireyin iyilestirmeden oncekKi halini

Dyilestirilen _Son _ Birey olarak sakla.
4 Mevcut popilasyonu degerlendir (Adim 3’'de verilen iglemlerin
aynisini uygula).
4 Mevcut popllasyondaki en iyi bireyin amag¢ fonksiyonu degeri
Son _Iyi _Deger ‘den daha iyi ise
lyilesen _Son _Iterasyon = Mevcut _ Iterasyon olarak al.

Adim 9 :Bitirme kosulu saglanmamissa Adim 4’e git.

Adim 10:Populasyondaki en iyi bireyi ulagilan en iyi ¢6zUm olarak yaz.

3.1.1. Parametre Kodlama

GA’larin basarisinda potansiyel ¢oztumlerin genetik olarak kodlanmasi

kritik bir rol oynar'®". Goldberg!'%®”

e gore GA’'da probleme iliskin kodlama
yapisinin segilmesinde goz onunde bulundurulmasi gereken iki temel prensip

asagidaki sekildedir:

e Kodlama vyapisi problemin anlasilmasi agisindan kisa ve basit
kurallara sahip olmalidir.
e Problemin dogal yapisini ifade edebilecek kabiliyete sahip bir kodlama

yapisli olusturabilen en kaguk boyutlu alfabe secilmelidir.

Permutasyon tipi cizelgeleme problemlerinde temel kod yapisinin,
diger bir adiyla permutasyon tipi temsilin is dizilisini basitlestirici bir etkisi

bulunmaktadirt’®. Bu nedenle bu calisma kapsaminda incelenen
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permutasyon  akig tipi  cizelgeleme  problemlerinin  ¢dzUmlerinin

kodlanmasinda da temel kod yapisi kullaniimistir.

Temel kod yapisinda kromozom dizisi Uzerinde bulunan her bir rakam
bir isi temsil etmektedir. Ornegin 8 ise sahip bir akis tipi cizelgeleme
probleminde {1-2-3-4-5-6-7-8} seklinde verilen temel kod vyapisindaki

rakamlar sira ile problemdeki igleri temsil etmektedir!'®?,

3.1.2. Baslangi¢ Popiilasyonu

Yapilan bazi galismalar baslangi¢ populasyonunda rastsal Uretilmis
¢ozUmler yerine probleme 6zgu sezgisel yontemlerle elde edilecek yuksek
kalitedeki ¢ozumlerin kullaniimasinin GA’in daha kisa sltrede daha kaliteli
¢6zUmlere ulasmasini saglayabilecegini gostermistir. Buna karsin bu yontem
GA’In erken yakinsamasina sebep olabilir®. Bu nedenle bu calisma
kapsaminda onerilen genetik algoritmanin  kullanacadi  baslangic
populasyonunun olusturulmasinda rastsal aretilmis kromozomlar

kullaniimistir.

3.1.3. Segim iglemi

GA’da her bir kromozom probleme ait bir ¢6zimui kodlarken, bu

kromozomun uygunluk degeri ise ilgili ¢c6zimin amag fonksiyonu degeriyle

r(94

iligkili olacak sekilde hesaplani ) Secim mekanizmasinin temelinde segim

isleminin  kromozomlarin uygunluk degerleriyle baglantili olmasi gerektigi

103

yatmaktadlr( ). Arama siirecinde daha iyi bireylere ulagilmasi igin, uygunluk
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degeri acisindan iyi bireylerin kotu bireylere kiyasla daha yuksek secilme

olasiligina sahip olmalari gerekir('®".

Bu aciklamalar i1siginda segim iglemi kapsaminda incelenmesi

gereken ug¢ temel adim asagidaki sekilde verilebilir:

1. Populasyondaki her bireyin amag¢ fonksiyonu degerinin yani toplam
geg bitirme zamaninin hesaplanmasi,

2. Amag fonksiyonu degerleriyle baglantili olacak sekilde uygunluk
degerlerinin ve segim olasiliklarinin hesaplanmasi,

3. Secim mekanizmasi.

Akis tipi gizelgeleme problemlerinde, verilen bir ¢gozumun toplam geg
bitrme zamaninin hesaplanmasiyla ilgili formulasyon Bolim 2.1.1
kapsaminda sunulmustu. incelenen problemin en kiiciikleme problemi olmasi
nedeniyle popullasyondaki bireylere ait bu formilasyonla bulunan amag
fonksiyonu degerleri kullanilarak uygunluk degerlerinin hesaplanmasi gerekir.
Bu surecgte goz onunde bulundurulmasi gereken temel kriter daha iyi
bireylerin daha buyUk uygunluk degerine sahip olmasi gerekliligidir. Bu
calisma kapsaminda populasyondaki bireylere ait uygunluk degerlerinin

102)s

hesaplanmasinda Gen v.d."%2"nin - maksimum agirlikli - mutlak gecikme

zamaninin en kiaguklenmesi performans olcutli paralel makineli gizelgeleme

problemleri icin dnerdigi asagidaki formulasyon kullaniimigtir.

f;‘zoi’ t:llza'“)n (31)

Bu formilasyonda f, populasyondaki ¢. bireyin uygunluk degerini, O,

bireyin amacg fonksiyonu degerini, n ise populasyon genisligini ifade
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etmektedir.

Bu calisma kapsaminda kullanilan se¢gim mekanizmasi Rulet Cemberi
Secgim Mekanizmasr’dir. Genigligi » olan bir populasyonda bireylerin

uygunluk degerleri sirasiyla f, f,,...,f, olmak uzere, bu mekanizma

bireylerin secim olasiliklarini asagidaki formilasyona gbére dogrudan

uygunluk degerlerini kullanarak hesaplar'®":

b=t =12 (3.2)

Y

Bu formulasyondaki p, populasyondaki ¢. bireyin segilme olasihgini

ifade etmektedir. Secilme olasiliklarinin bu sekilde hesaplanmasi bazi
durumlarda gesitli problemlere sebep olmaktadir. Ornegin populasyonda bir
veya birka¢g birey cok uygun olmasina karsin optimum ¢6zimu ifade
etmiyorlarsa ve kalan bireylerde iyi degilse, iyi bireyler hizli bir sekilde tim
populasyona egemen olacak yani populasyon buyuk Olgtude iyi bireylere
benzer hale gelecektir. Bu durum ise populasyonun potansiyel olarak daha iyi
bireyleri aramasina engel olacaktir. Diger taraftan populasyondaki tim
bireyler uygunluk degerleri agisindan birbirlerine ¢ok benziyorlarsa, segim
olasiliklari da birbirlerine ¢ok yakin olacaktir. Bu durum da benzer sekilde
populasyonun potansiyel olarak daha iyi bireyleri aramasina engel olacaktir.
Belirtilen problemlerin ortadan kaldirilmasi amaciyla literatirde ¢esitli
Olceklendirme metotlari  Onerilmigti. Bu metotlar segim olasiliklari
hesaplanmadan once uygunluk degerlerinin olgeklendiriimesinde kullanilir.
Bu metotlardan biri, secim olasiliklarinin derece (yani rank) tabanl

hesaplanmasidir. Bu metot bireyleri uygunluk degerlerine goére kigukten

54



buyuge siralayarak her bir bireye derece atamakta ve bu dereceleri secgim
olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanmaktadir 1°V. Sekil 3.1’de bu metoda
iligkin bir ornek verilmigtir. Bu ¢alisma kapsaminda da secim olasiliklarinin

hesaplanmasinda bu yaklagim kullaniimigtir.

= )
£ O
H ()
Birey 0) f % Birey O, f S D,
© a
2-3-5-1-4 53 0.019 E 5-2-3-4-1 64 0.016 1 1/14
5-2-3-4-1 64 0.016 & 2-3-5-1-4 53 0.019 2 2/14
3-2-1-4-5 22 0.046 g% 4-1-2-3-5 40 0.025 3 3/14
4-1-2-3-5 40 0.025 3-2-1-4-5 22 0.046 4 4/14
1-5-2-4-3 22 0.046 1-5-2-4-3 22 0.046 4 4/14
Toplam: 14 14/14

Sekil 3.1:Populasyondaki Bireylere Ait Se¢im Olasiliklarinin Derece Tabanl

Hesaplanmasi

Sec¢im mekanizmasina ilaveten gogunlukla Elit Strateji adi verilen bir
strateji kullanilmaktadir. Bu strateji populasyondaki en iyi bir veya birkag
bireyi her hangi bir degisiklik yapmaksizin bir sonraki populasyona
kopyalar'. Yéntemin avantaji, en iyi uygunluk degerine sahip bireyin
ornekleme hatasi yada genetik operatorlerin kullaniimasi ile kaybolmasini
onlemesidir'®). Bu calisma kapsaminda gelistirilen genetik algoritmada da
populasyondaki en iyi birey her hangi bir degisiklik yapilmaksizin bir sonraki

populasyona kopyalanmaktadir.
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3.1.4. Caprazlama Operatoru

Caprazlama operatdori en basit anlatimla, ebeveyn kromozomlar

arasinda bilgi (gen) degisimini gerceklestirir('%%).

Onerilen genetik algoritmada bu calisma kapsaminda gelistirilen ve
Gecikme Tabanli Caprazlama Operatoru (GTX) adi verilen gaprazlama

operatoru kullaniimigtir.

Arama surecinde daha iyi bireylere ulasiimasi icin, uygunluk degeri
acisindan iyi bireylerin kotu bireylere kiyasla daha yuksek secilme olasiligina
sahip olmalari gerekir'®. Secim mekanizmasinin temelini olusturan bu
yaklasimin c¢aprazlama isleminde de kullanilmasi amaciyla, goz o6nunde
bulundurulan performans olgutinin yapisindan esinlenilerek yeni bir
caprazlama operatori gelistiriimis ve bu operatére Gecikme Tabanl
Caprazlama Operatéri adi verilmistir. Formulasyonu Bolim 2.1.1°de
sunuldugu gibi verilen bir gizelgenin toplam ge¢ bitirme zamani performans
Olcutunun hesaplanabilmesi i¢in Oncelikle c¢izelgede bulunan tim iglerin
tamamlanma zamanlari ve teslim zamanlarinin bir fonksiyonu olan

gecikmelerinin (L;) hesaplanmasi gerekmektedir. Bir ise ait gecikmenin

pozitif olmasi o isin teslim zamanindan sonra tamamlandigini, negatif olmasi
ise teslim zamanindan 6nce tamamlandigini géstermektedir. Bu noktadan
hareketle, gecikmesi pozitif olan iglerin gizelgede daha erken pozisyonlara
alinmasi, negatif olan iglerin ise sonraki pozisyonlara alinmasi yoluyla diger
islere erken baslama firsatinin verilmesi fikri bu operatorin temelini
olusturmaktadir. Yani, tasarlanan yeni operatorde her hangi bir isin baz

alinan ebeveyndeki gecikmesinin mutlak degeri ne kadar kugukse, o isin
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pozisyonunu koruma olasiligi o derece yuksek olmaktadir. Pozisyonunu
koruyamayan isler ise diger ebeveyndeki goreceli pozisyonlarini koruyacak
sekilde yeni yavruya kopyalanmaktadir. Bu operatorin temel adimlari

asagida sunulmustur.

Adim 1 :Pozisyonunu koruyacak is sayisini rastsal olarak belirle.

Adim 2 :Birinci ebeveyni g6z o6nunde bulundurarak her bir isin mutlak
gecikmesini hesapla.

Adim 3 :igleri mutlak gecikmelerine gdre blylkten kiiglige sirala. Mutlak
gecikmesi en buyuk is veya iglere 1, ikinci siradaki islere 2
derecesini verecek sekilde tum isleri derecelendir.

Adim 4 :Her bir is icin kendi derecesini toplam dereceye bdlerek
pozisyonunu koruma olasiligini hesapla ve bu olasiliklari birikimli
olasiliga cevir.

Adim 5 :Hesaplanan olasiliklari kullanarak Rulet Cemberi yontemiyle
pozisyonunu koruyacak is sayisi kadar isi birinci yavruya, birinci
ebeveyndeki pozisyonunu koruyacak sekilde, tasi.

Adim 6 :Birinci yavruda bos kalan diger pozisyonlari ikinci ebeveynden
islerin goreceli pozisyonlarini koruyacak sekilde doldur.

Adim 7 :Ebeveynlerin gorevlerini degistirip Adim 2’den Adim 6’ya kadar

uygulayarak ikinci yavruyu olustur.

Onerilen operatérin uygulanmasina iliskin bir 6rnek asagida

sunulmustur.
Ornek Uygulama

7 igli bir probleme ait iki farkli ebeveynin asagidaki sekilde oldugu
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varsayilsin.

W
W=
(o] é)

1. ebeveyn kromozom:
2. ebeveyn kromozom:

N~

e

~N (o

—

Adim 1 :Pozisyonunu koruyacak is sayisinin rastsal olarak 3 Uretildigi
varsayilsin.
Adim 2 :Birinci ebeveyn g6z 6nunde bulundurularak iglere ait gecikme ve

mutlak gecikmelerin asagidaki sekilde hesaplandigi varsayilsin.

is (j): 1 ] 2] 3]4]5]6]7
Gecikme (L, ): 10| 5 |1 [12]|10] 0 | -6
Mutlak Gecikme (|Z,|):| 10 | 5 | 1 |12 |10 | 0 | 6

Adim 3-4:
is (/) 4 |1 |5 | 7| 2| 3|6
Mutlak Gecikme (|Z,|):| 12 | 10 | 10 | 6 | 5 | 1 | O
Derece: 1 2 2 3 4 5 6
Olasilik: 0.044/0.088/0.088|0.130|0.173(0.216|0.26 1
Birikimli Olasilik: 0.044(0.132/0.220|0.350(0.5230,739|1.000

Adim 5 :Hesaplanan birikimli olasiliklar kullanilarak Rulet Cemberi
yontemiyle 7., 3. ve 6. islerin birinci yavruda ayni pozisyona
kopyalandigi varsayilsin. Bu durumda birinci yavru asagidaki sekilde

olacaktir.

1. yavru: \3| \ \7\ | \6\

Adim 6 :Birinci yavrudaki bog pozisyonlar ikinci ebeveynden iglerin goreceli
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pozisyonlari korunarak doldurulur. Bu durumda olusan birinci

yavrunun son hali asagidaki sekilde olacaktir.

1.yavru: [3]5]2]7[1]4]6]

Adim 7 :Ebeveynlerin rolleri degigtiriip Adim 1'den Adim 6'ya kadar

uygulanarak ikinci yavru elde edilir.

3.1.5. Mutasyon Operatoru

Engin'®, maksimum tamamlanma zamaninin en kiiciiklenmesi
performans oOlgutli akis tipi ¢izelgeleme problemleri GUzerinde bir ¢ok
mutasyon operatorinuin  performansini  karsilastirmig, bu  siniftaki
problemlerde iyi sonug veren (¢ operatoriin Keyfi Ug is Degistirme, Ters
Mutasyon ve Araya is Ekleyerek Degistirme operatérleri oldugunu tespit
etmistir. Bu calisma kapsaminda dnerilen genetik algoritmada Keyfi Ug is

Degistirme mutasyon operatoru kullaniimigtir.

Keyfi U¢ is degistirme islemi, rastsal olarak segilen ug farkli pozisyonda
bulunan islerin rastsal olarak yer degistiriimesiyle yapilir. Sekil 3.2 bu

mutasyon operatériine ait bir drnegi géstermektedir!'®?).

AJG|C | D|B]F]E]H

Sekil 3.2 :Keyfi Ug is Degistirme Mutasyon Operatérii Calisma Sekli
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3.1.6. Gecikme Tabanl lyilestirme Algoritmasi

Genetik algoritmanin basarili bir sekilde uygulanmasi, ¢bzulecek
probleme iyi bir sekilde adapte olmasina baglidir. Aramada kullanilacak
¢6zUmlerin tamaminin veya bir kisminin kurucu bir sezgiselle elde edilmesi
veya yerel arama yoOntemlerinin genetik algoritmaya entegre edilmesi
adaptasyon yontemleri icerisinde cekici yaklasimlardir®. Tabu arama,
tavlama benzetimi gibi birgok yerel arama metodunun temelini olusturan inig
algoritmasi, sadece mevcut ¢ozumun amacg fonksiyonu degerini iyilestiren
komsulara hareket edilmesine ve hareket edilen komsunun mevcut ¢6zim
olarak secilmesine izin verir. Inig algoritmasinda bdyle bir komsunun
bulunamamasi algoritmayi sona erdirir®. Buna karsin, permiitasyon akis tipi
cizelgeleme problemlerinde verilen bir ¢d6zime ait komsu ¢o6zumlerin
tumundn amag fonksiyonu deg@erlerinin yani toplam geg¢ bitirme zamanlarinin
hesaplanmasi bilgisayar zamani agisindan oldukga kulfetlidir. Bu nedenle
komsu arama mekanizmasinin drettigi toplam komsu sayisinin, sadece umit
vaat eden komsgularinin incelenmesini saglayacak sekilde azaltilmasi
gerekmektedir. Daha 6nce de belirtildigi gibi verilen bir gizelgenin toplam ge¢
bitirme zamaninin hesaplanabilmesi icin oncelikle gizelgede bulunan tim

islerin  gecikmelerinin  (L,) hesaplanmasi gerekmektedir. Bir ise ait

gecikmenin pozitif olmasi o igin teslim zamanindan sonra tamamlandigini,
negatif olmasi ise teslim tarihinden Oonce tamamlandigini gostermektedir.
Onerilen iyilestirme algoritmasinin temel 6zelligi, iyilestirilecek gizelgedeki
islere ait mutlak gecikme bilgilerini kullanilarak komsu ¢6zUm sayisinin

azaltilmasini saglamasidir. Mevcut gizelgede bulunan isler igerisinden mutlak
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gecikmesi en buyUk olan is pozisyonu degistirilecek is olarak secilerek Sekil
3.3'de verilen araya is ekleme mekanizmasiyla komgular uUretiimekte, bu
komsular igerisinde en iyi olan komsu mevcut ¢ozumle karsilagtiriimaktadir.
Mevcut ¢ozum iyilesiyorsa secilen komsu mevcut ¢ozUm olarak alinmakta,
iyilesmiyorsa mutlak gecikmesi en buyuk olan bir sonraki is baz alinarak ayni
islem tekrarlanmaktadir. Butin islerin incelenmesine ragmen mevcut ¢dézim

iyilestirilemiyorsa, arama iglemi sonlandiriimaktadir.

Sekil 3.3 :Araya is Ekleme Komsu Uretme Mekanizmasi

Onerilen Gecikme Tabanl lyilestirme algoritmasinin adimlari asagida

verilmigtir.

Adim 1: Mevcut ¢ozumdeki iglerin mutlak gecikmelerini (‘LJ‘) hesapla ve

igleri mutlak gecikmelerine gore buyukten kuguge siralayarak mutlak
gecikme sirasini tespitet. i =1 al.
Adim 2: Mutlak gecikme sirasindaki i . isi se¢ ve Sekil 3.3'de verilen araya is

ekleme mekanizmasina uygun sekilde segcilen igi orijinal pozisyonu
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haricindeki tium pozisyonlara yerlestirerek mevcut ¢o6zumun
komsularini dret ve bu komsgular igerisinde toplam ge¢ bitirme
zamani en kuguk olan komsuyu sec.

Adim 3: Secilen komsu mevcut ¢6zUmU iyilestiiyorsa Adim 4’e
iyilestirmiyorsa Adim 5’e git.

Adim 4: Secilen komsuyu mevcut ¢dzim olarak belirle ve Adim 1’e git.

Adim 5: n problemdeki toplam is sayisi olmak Uzere, eger i=n ise dur,

degilse i =i+1 al ve Adim 2’ye git.

Onerilen algoritmanin uygulanmasina iliskin bir érnek asagida

sunulmustur.
Ornek

5 is 3 makinali bir problemin islem zamanlari ve teslim tarihleri
asagidaki tabloda verildigi gibi olsun. Verilenlere goére, 1-2-3-4-5 gizelgesinin

Onerilen iyilestirme algoritmasi kullanilarak iyilestirilecegi varsayilsin.

_ Makine 1 o Teslim
Is Tarihi
1 10 19 19 165
2 11 2 19 49
3 9 8 17 67
4 16 5 2 83
5 19 13 12 46

Adim 1 :Toplam ge¢ bitirme zamani 90 olarak hesaplanan 1-2-3-4-5
gizelgesinde bulunan iglerin mutlak gecikme zamanlari ve bu
zamanlara gore islerin blyuUkten kidgluge sirasi asagidaki tabloda

verilmig olup i =1 alinmistir.
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; Secim
ls L, ‘Lf‘ Slrg;3|
1 117 117 1
2 18 18 3
3 17 17 4
4 3 3 5
5 52 52 2

Adim 2 :i=1. sirada bulunan 1 isine gére araya is ekleme mekanizmasiyla
elde edilen komsu c¢ozumler ve toplam ge¢ bitirme zamanlari
asagidaki tabloda verilmistir. Tabloya gore toplam geg¢ bitirme
zamani en kuguk olan 2-3-4-5-1 cizelgesi en iyi komsu olarak

secilmistir.

Komsu C6zim T,

2-1-3-4-5 53
2-3-1-4-5 44
2-3-4-1-5 50
2-3-4-5-1 34

Adim 3 :Secilen komsunun toplam ge¢ bitirme zamani mevcut ¢ézimden
daha kuguk oldugu icin (34<90) Adim 4’e gidilir.
Adim 4 :segilen 2-3-4-5-1 komsusu mevcut ¢ozum olarak alinir ve Adim 1'e
gidilir.
Algoritmaya uygun sekilde bu islemlere devam edilmis ve iyilestirme

sureci sonunda toplam ge¢ bitirme zamani 14 olan 2-5-3-4-1 gizelgesine

ulasilmistir.

3.1.7. Verilen iki Gizelgenin Benzerlik Oraninin Hesaplanmasi

Onerilen genetik algoritmada verilen iki gizelge arasindaki benzerlik

63



oraninin hesaplanmasinda Armentano v.d.®® tarafindan 6nerilen asagidaki

algoritma kullaniimigtir.

Adim 1 : Benzerlik _katsayisi=0 al ve gizelgelerde bulunan her bir pozisyon
icin asagidaki islemleri uygula.
¢ Egerincelenen pozisyonda bulunan igler her iki gizelgede de ayni
ise Benzerlik _katsayisi = Benzerlik _katsayisi+ 2 al. isler ayni degil
fakat birinci c¢izelgenin incelenen pozisyonundaki is diger
gizelgenin incelenen pozisyonunun bir oncesi veya bir
sonrasindaki pozisyonda ise
Benzerlik _katsayisi = Benzerlik _katsayisi+1 al.
Adim 2 :n problemde bulunan toplam is sayisi olmak Uzere asagidaki

formulasyonu kullanarak benzerlik oranini hesapla.

Benzerlik _orani =100 x (Benzerlik _katsayisi /(2 x n)) (3.3)

3.2. Geligtirilen Genetik Algoritmada Kullanilan Parametre Degerleri

Daha once sunulan bilgiler ve yapilan 6n c¢alismalar sonucunda
onerilen GA 'da Cizelge 3.1’de verilen parametre degerlerinin kullanilmasina

karar verilmigtir.
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Cizelge 3.1 : Onerilen GA icin Tespit Edilen Uygun Parametre Degerleri

Parametre Deger
Populasyon Genisligi 30
Caprazlama Olasiligi 0.80
Mutasyon Olasilig! 0.40

- Gecikme Tabanli Caprazlama
Caprazlama Operatoru Operatéril
Mutasyon Operatori Keyfi Ug is Degistirme
lyilestirme iterasyon Sayisi (n, 3
. nl4
problemdeki is sayisi)
Benzerlik Esik Degeri 40

3.3. Geligtirilen Algoritmanin Literatiirde Ayni Problem Uzerinde En lyi
Performansa Sahip Algoritma ile Karsilastiriimasi

Geligtirilen genetik algoritma sezgiseli literatlrde en iyi performansa

sahip oldugu 6ne siiriilen Hasija v.d.%

nin sezgiseliyle karsilastirilacaktir. Bu
sezgisel HTB notasyonuyla gdsterilecektir. HTB sezgiseli ve 6nerilen sezgisel
C++ programlama dili kullanilarak kodlanmistir. HTB sezgiseli tavlama
benzetimi tabanli bir sezgisel olup, Hasija v.d."® tarafindan Armentano
v.d.®**nin tabu arama sezgiseli ve Parthasarty v.d.®** nin tavlama benzetimi

sezgiseliyle kargilastirilmig, HTB sezgiselinin diger sezgisellerden daha iyi

performansa sahip oldugu gortulmustur.

Karsilastirma igleminde Hasija v.d."nin calismasinda oldugu gibi
Taillard'in”  maksimum tamamlanma zamaninin en kiigliklenmesi
performans oOlgutli permuatasyon akis tipi c¢izelgeleme problemleri igin
onerdigi karsilastirma problemlerinden, her bir boyutta 10 farkli problem
icermek Uzere 5 makina 20 i, 10 makina 20 is, 20 makina 20 ig, 5 makina 50

is, 10 makina 50 is, 20 makina 50 is, 5 makina 100 ig, 10 makina 100 ig, 20
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makina 100 is boyutlarinda olan 90 farkli problem kullaniimis, bu problemlere
ait teslim tarihleri ise yine Hasija v.d. (nin karsilastirmalarda kullandigi (3.5)
notasyonuyla rastsal olarak Uretilmistir. Karsilastirma problemleri icin (3.5)
notasyonuyla rastsal uretilen teslim tarihleri EK 1’de, (3.5) notasyonunda
bulunan u rastsal sayilarinin Taillard"" yéntemiyle (iretiimesinde kullanilan

baslangi¢ seed degerleri ise problem bazinda Ek 2’de sunulmustur.

Onerilen genetik algoritma sezgiseli ve HTB sezgiseli olasilikli yapida
olmalari nedeniyle her bir problem icin her bir sezgiselle 3’er deneme
yapilmis ve bu denemelerin ortalamalari alinmigtir. HTB sezgiseli, durdurma
kriterinin yapisi nedeniyle her hangi bir problem (zerinde yapilan farkl
denemelerde birbirine yakin olmasina ragmen ¢6zim uzayinda farkli sayida
¢co6zumu kontrol etmekte yani farkli sayida amag¢ fonksiyonu degeri
hesaplamaktadir. Bu nedenle, her bir problem Uzerinde O6ncelikle HTB
sezgiseli ¢alistiriimis ve ortalama amac fonksiyonu degeri hesaplama sayilari
belirlenmistir. Bu bilgiler onerilen genetik algoritma igin durdurma kosulu
olarak kullaniimig, yani hem HTB hem de 6nerilen sezgiselin performansilari
¢ozUm uzayinda ayni sayida ¢6zumU kontrol edecek sekilde
kargilastinimistir. 20 ise sahip problemlerde elde edilen sonuglar Cizelge 3.2,
50 ise sahip problemlerde elde edilen sonuglar Cizelge 3.3 ve 100 ise sahip
problemlerde elde edilen sonuglar Cizelge 3.4’de sunulmustur. Notasyonlarin
indislerinde kullanilan x igin, x = p dénerilen sezgisel ve x = HTB Hasija v.d.
nin tavlama benzetimi sezgiselini ifade etmek {izere, bu tablolarda

kullanilan notasyonlar ve agiklamalari asagidaki sekildedir;

N . llgili problem boyutu icin HTB sezgiselinin ¢dziime ulasmak icin

Je
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gerceklestirdigi ortalama performans Olguti degeri hesaplama

sayisl,

y7n : x sezgiselinin ulastigl performans olgutu degerlerinin ortalamasi,

o, . x sezgiselinin ulastigi performans Ol¢itu deg@erlerinin standart
sapmasil,

Q. . x sezgiselinin ulastigi performans 6l¢utl degerlerinin degisim

katsayisi (¢, = (o, / 1,.)*x100).

: ilgili problem boyutunda ulasilan en kiigik performans 6lgiiti deg.,

1 . x sezgiselinin ulastigi performans Olgutl degerleri ortalamasinin
ulasilan en kiguk performans Olgitl degerinden goreli yuzde

sapmasi (Ir = (/ux _Vmin)X]‘OO/Vmin )

Ayrica, onerilen GA sezgiseli kullanilarak her bir problem igin yapilan 3
deneme igerisinde en kuguk toplam ge¢ bitirme zamanlarina sahip cgizelgeler

Ek 3’te verilmigtir.

Yapilan denemeler sonucunda ulasilan performans OI¢iti degerlerinin
istatistiksel olarak karsilastiriimasi amaciyla eslestiriimig-t testi kullaniimigtir.

Hy s Onerilen genetik algoritma sezgiselinin her bir problem igin ulastigi

performans 6l¢utl degerleri ortalamasinin ilgili problem igin ulagilan en kiguk

performans Olgutl degerinden goreli yuzde sapmalari ortalamasi ve y, -,

HTB sezgiselinin her bir problem igin ulastiyi performans oOl¢itl degerleri
ortalamasinin ilgili problem icin ulasilan en kiglk performans olgutu
degerinden goreli ylUzde sapmalari ortalamasi olmak Uzere agagida verilen

H, hipotezi H, hipotezine kargi eslestirilmig-¢ testi ile test edilmigtir.
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89

Onerilen Genetik Algoritma Sezgiseli

HTB Sezgiseli

Makine Nf Problem -
Sayisi No min H, o, ?, 1 » Hurp O urs Purs 1 g
1 1,286.00 1,286.00 0.00 0.00 0.0000 1,323.67 55.99 423 | 2.9292
2 3,268.00 3,278.67 11.02 0.34 0.3265 3,525.00 0.00 0.00 | 7.8641
3 3,848.00 3,900.67 53.00 1.36 1.3688 4,011.67 47.27 1.18 | 4.2534
4 2,516.00 2,516.00 0.00 0.00 0.0000 2,571.33 47.92 1.86 | 2.1991
5 72299 5 1,775.00 1,775.00 0.00 0.00 0.0000 1,784.00 15.59 0.87 | 0.5070
6 2,325.00 2,325.00 0.00 0.00 0.0000 2,351.33 44.75 1.90 | 1.1325
7 1,504.00 1,509.33 4.62 0.31 0.3544 1,512.00 0.00 0.00 | 0.5319
8 2,245.00 2,245.00 0.00 0.00 0.0000 2,264.00 17.06 0.75 | 0.8463
9 1,086.00 1,091.67 9.81 0.90 0.5221 1,131.33 24.95 2.21 | 4.1740
10 2,368.00 2,384.00 14.73 0.62 0.6757 2,412.67 77.36 3.21 | 1.8864
10 1 1,470.00 1,470.00 0.00 0.00 0.0000 1,470.00 0.00 0.00 | 0.0000
2 900.00 903.67 6.35 0.70 0.4078 921.67 28.54 3.10 | 2.4078
3 1,634.00 1,639.67 6.03 0.37 0.3470 1,692.67 65.86 3.89 | 3.5906
4 1,124.00 1,124.33 0.58 0.05 0.0294 1,170.00 64.09 5.48 | 4.0925
72 295 5 1,570.00 1,579.00 15.59 0.99 0.5732 1,633.00 0.00 0.00 | 4.0127
6 2,088.00 2,097.33 15.31 0.73 0.4468 2,152.00 54.84 2.55 | 3.0651
7 1,790.00 1,792.33 4.04 0.23 0.1302 1,896.33 19.76 1.04 | 5.9402
8 2,045.00 2.053.33 14.43 0.70 0.4073 2,045.00 0.00 0.00 | 0.0000
9 1,507.00 1,507.00 0.00 0.00 0.0000 1,588.33 70.44 443 | 5.3968
10 2,794.00 2,794.00 0.00 0.00 0.0000 2,868.33 71.59 2.50 | 2.6603
1 962.00 962.00 0.00 0.00 0.0000 962.00 0.00 0.00 | 0.0000
2 749.00 749.00 0.00 0.00 0.0000 749.00 0.00 0.00 | 0.0000
3 1,057.00 1,057.00 0.00 0.00 0.0000 1,057.00 0.00 0.00 | 0.0000
4 1,269.00 1,269.00 0.00 0.00 0.0000 1,269.00 0.00 0.00 | 0.0000
20 72974 5 1,074.00 1,074.00 0.00 0.00 0.0000 1.221.67 125.29 10.26 | 13.7495
) 6 1,248.00 1,248.00 0.00 0.00 0.0000 1,248.00 0.00 0.00 | 0.0000
7 416.00 416.00 0.00 0.00 0.0000 416.00 0.00 0.00 | 0.0000
8 762.00 762.00 0.00 0.00 0.0000 762.00 0.00 0.00 | 0.0000
9 1,243.00 1,243.00 0.00 0.00 0.0000 1,243.00 0.00 0.00 | 0.0000
10 1,488.00 1,488.00 0.00 0.00 0.0000 1,580.67 30.02 1.90 | 6.2278
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Onerilen Genetik Algoritma Sezgiseli

HTB Sezgiseli

Makine Nf Problem -
Sayisi : No min H, o, ?, 1 » Hurp O urs Purs 1 g
5 1 34,347.00 34,871.00 527.53 1.51 1.5256 34,829.67 178.50 0.51 | 1.4053
2 37,538.00 37,808.33 405.84 1.07 0.7202 38,467.00 376.44 0.98 | 2.4748
3 37,925.00 38,274.00 303.88 0.79 0.9202 38,316.00 538.78 1.41 | 1.0310
4 38,438.00 38,841.67 349.63 0.90 1.0502 39,194.00 451.30 1.15 | 1.9668
452 604 5 40,541.00 40,840.33 284.82 0.70 0.7383 41,313.00 198.03 0.48 | 1.9042
6 35,613.00 35,996.67 478.62 1.33 1.0773 36,498.67 341.10 0.93 | 2.4869
7 34,480.00 34,736.33 230.35 0.66 0.7434 34,751.67 53.15 0.15 | 0.7879
8 33,866.00 34,695.33 307.48 0.89 2.4489 34,267.00 352.68 1.03 | 1.1841
9 37,676.00 37,925.33 274.20 0.72 0.6618 38,506.67 758.01 1.97 | 2.2048
10 36,988.00 37,687.67 632.53 1.68 1.8916 37,705.67 364.02 0.97 | 1.9403
1 31,625.00 32,129.00 185.28 0.58 1.5937 32,344.33 | 1,012.37 3.13 | 2.2746
2 23,768.00 24,384.00 538.31 2.21 2.5917 25,334.67 90.91 0.36 | 6.5915
3 20,303.00 20,598.00 399.01 1.94 1.4530 20,803.67 201.52 0.97 | 2.4660
4 31,812.00 32,211.67 359.86 1.12 1.2563 34,299.33 | 1,205.83 3.52 | 7.8188
10 452 619 5 28,139.00 28,288.00 241.81 0.85 0.5295 29,421.67 400.43 1.36 | 4.5583
’ 6 27,816.00 28,389.67 512.42 1.80 2.0624 28,496.67 346.93 1.22 | 2.4470
7 31,539.00 31,673.67 211.97 0.67 0.4270 32,141.67 153.58 0.48 | 1.9109
8 30,480.00 31,033.00 362.34 1.17 1.8143 30,901.00 365.07 1.18 | 1.3812
9 30,977.00 31,412.00 439.05 1.40 1.4043 31,754.33 667.26 2.10 | 2.5094
10 27,508.00 28,201.00 73.57 0.26 2.5193 28,630.33 974 .98 3.41 | 4.0800
1 6,904.00 7,079.33 151.93 2.15 2.5395 7,384.00 393.20 5.32 | 6.9525
2 5,548.00 5,662.67 158.86 2.81 2.0669 6,482.67 410.72 6.34 | 16.8470
3 6,250.00 6,565.33 292.22 4.45 5.0453 7,683.00 360.06 4.69 | 22.9280
4 5,529.00 5,578.33 62.78 1.13 0.8922 6,240.00 229.87 3.68 | 12.8595
20 452 557 5 7,530.00 7,568.33 39.02 0.52 0.5090 8,338.33 243.53 2.92 | 10.7348
6 10,511.00 10,615.67 108.70 1.02 0.9958 11,812.33 339.91 2.88 | 12.3806
7 12,487.00 13,277.33 595.54 4.49 6.3292 13,449.67 950.25 7.07 | 7.7094
8 8,335.00 8,507.67 206.21 2.42 2.0716 9,383.67 399.23 4.25 | 12.5815
9 4,972.00 5,043.33 105.89 2.10 1.4346 5,722.00 131.64 2.30 | 15.0845
10 11,852.00 12,225.67 580.14 4.75 3.1528 12,406.67 13.28 0.11 | 4.6800
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Onerilen Genetik Algoritma Sezgiseli

HTB Sezgiseli

0.

Makine
Sayisi Voin
Hy ) Py 1 p Hurp O ure Durs 1 g

1 194,037.00 | 195,759.00 652.60 0.33 0.8875 194,848.00 | 1,027.88 0.53 | 0.4180

2 187,564.00 | 190,276.33 | 1,503.35 0.79 1.4461 187,632.33 111.50 0.06 | 0.0364

3 184,409.00 | 189,679.33 | 1,476.40 0.78 2.8580 185,423.00 | 1,205.58 0.65 | 0.5499

4 176,601.00 | 177,142.33 230.14 0.13 0.3065 177,592.33 892.25 0.50 | 0.5613

5 5 186,331.00 | 187,923.00 | 1,717.99 0.91 0.8544 187,211.67 663.25 0.35 | 0.4726
6 180,908.00 | 181,992.00 | 1,008.69 0.55 0.5992 183,231.67 | 1,109.41 0.61 | 1.2844

7 185,642.00 | 185,987.00 299.00 0.16 0.1858 187,815.33 691.75 0.37 | 1.1707

8 182,812.00 | 183,716.00 282.93 0.15 0.4945 183,546.67 812.30 0.44 | 0.4019

9 187,758.00 | 191,883.00 448.50 0.23 2.1970 189,620.33 | 1,616.34 0.85 | 0.9919

10 184,679.00 | 189,783.33 | 1,885.49 0.99 2.7639 184,867.33 294.74 0.16 | 0.1020

10 1 185,492.00 | 187,252.33 | 1,687.89 0.90 0.9490 187,834.67 | 1,206.86 0.64 | 1.2629
2 163,203.00 | 164,918.00 | 1,629.98 0.99 1.0508 165,647.33 602.79 0.36 | 1.4977

3 171,157.00 | 172,654.67 | 2,525.93 1.46 0.8750 172,655.67 | 1,013.58 0.59 | 0.8756

4 187,878.00 | 192,091.00 | 1,201.74 0.63 2.2424 190,410.67 | 2,668.56 1.40 | 1.3480

5 175,467.00 | 177,976.33 511.54 0.29 1.4301 176,632.33 | 1,055.16 0.60 | 0.6641

6 159,919.00 | 163,377.00 926.29 0.57 2.1623 160,507.67 665.00 0.41 | 0.3681

7 167,920.00 | 171,065.33 | 2,866.89 1.68 1.8731 169,409.33 502.93 0.30 | 0.8869

8 179,491.00 | 180,640.67 | 1,907.89 1.06 0.6405 182,759.67 | 1,105.10 0.60 | 1.8211

9 177,821.00 | 182,021.33 856.95 0.47 2.3621 178,303.33 425.21 0.24 | 0.2712

10 189,190.00 | 191,675.67 234.51 0.12 1.3138 190,251.67 | 1,060.00 0.56 | 0.5612

1 143,908.00 | 144,612.33 | 1,130.77 0.78 0.4894 144,034.33 204.27 0.14 | 0.0878

2 140,714.00 | 142,503.67 | 1,765.04 1.24 1.2718 146,313.33 | 2,212.17 1.51 | 3.9792

3 139,155.00 | 144,294.33 | 1,082.26 0.75 3.6932 141,366.67 | 1,997.10 1.41 | 1.5894

4 163,263.00 | 166,788.00 | 3,092.05 1.85 2.1591 167,860.67 | 2,512.77 1.50 | 2.8161

20 5 146,419.00 | 147,901.67 | 1,402.84 0.95 1.0126 148,337.33 | 2,002.36 1.35 | 1.3102
6 145,649.00 | 147,442.33 | 1,171.41 0.79 1.2313 148,167.67 | 2,346.48 1.58 | 1.7293

7 145,060.00 | 146,354.33 | 1,151.94 0.79 0.8923 149,049.67 | 1,316.73 0.88 | 2.7504

8 153,023.00 | 153,526.33 442.82 0.29 0.3289 153,259.33 359.79 0.23 | 0.1544

9 147,856.00 | 148,775.33 | 1,119.49 0.75 0.6218 151,005.67 | 1,210.17 0.80 | 2.1302

10 154,255.00 | 156,170.33 | 1,902.14 1.22 1.2417 162,707.00 | 1,658.13 1.02 | 5.4792
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Hypy =uy,
H,: H, =M

Test, a«=0.05 anlam dizeyinde (Tip-l hata) SPSS 12.0 paket
programi kullanilarak yapiimig olup programin giktisi Sekil 3.4’de verilmisgtir.
Bu sekilden de godrulebilecegi gibi p=0.000 degerini almis olup
p =0.000 <« =0.05 oldugu igin H, hipotezi reddedilir. Sonug olarak $ekil 3.4

'Un “Paired Samples Statistics” bolumuinden, o6nerilen genetik algoritma
sezgiselinin HTB sezgiseline kiyasla ulasilan en kiguk performans olgutu
degerlerinden daha klglk sapmalara sahip performans o&l¢uti degerleri

urettigi istatistiksel olarak gosterilmis olmaktadir.

T-Test
Paired Samples Statistics
Std. Error
ean & Std. Deviation liean
Fair GA 1,084324 a0 1,1278731 1188889
1 HTB 3,235788 a0 4,2242463 4452747
Paired Samples Correlations
&) Carrelation Sig.
Fair 1 GA & HTH a0 323 002
Paired Samples Test
Paired Differences
95% Confidence
Std. Interval of the
Std. Error Difference Sig.
Mean Cieviation Mean L ower Lpper i df (2-tailed)
Fair 1 GA- HTH -2 14146 |(4,0046534 | 4221275 -2.9502 -1,3027 -5,073 | 89 ,a0n

Sekil 3.4 : Yapilan Eslestirilmis-¢ Testinin SPSS 12.0 Paket Programi Ciktisi
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4, TARTISMA VE SONUC

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, F/permu/ZTj notasyonuyla

gosterilen toplam geg bitirme zamaninin en kiglklenmesi performans olcitli
permutasyon akis tipi cizelgeleme problemleri géz 6ntinde bulundurulmustur.
Literatirde bu modele ait kuguk boyutlu problemlerin optimum ¢dzumlerinin
bulunmasinda basari saglayan bazi dal-sinir algoritmalari bulunmasina
ragmen orta ve buyuk boyutlu problemlerin makina sayisi tek oldugunda bile
optimum ¢ozumlerini bulabilen etkin bir algoritma gelistirilememistir. Bu
nedenle, literatirde bazi kurucu sezgisellerin yani sira iyilegtirici
sezgisellerden olan tavlama benzetimi ve tabu arama tabanli sezgiselleri
iceren cesitli calismalar yer almaktadir. Buna karsin, g6z o©Onunde
bulundurulan problemlerin ¢ozumu igin diger bazi gizelgeleme modellerinin
yaklasik ¢ozUmlerinin bulunmasinda oldukga iyi performans sergileyen
Genetik  Algoritma yaklasimini  inceleyen her hangi bir c¢alisma
bulunmamaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda literaturdeki bu boslugun
doldurulmasi amaciyla géz 6ninde bulundurulan cizelgeleme modelinin

¢6zimunde Genetik Algoritma yaklasimi incelenmistir.

Calismanin 6zunde, incelenen cizelgeleme modelinin ¢ézimad igin
geligtirilen Genetik Algoritma ve bu algoritmada kullanilan Gecikme Tabanl
lyilestirme Algoritmasi ve Gecikme Tabanli Caprazlama Operatérii yer
almaktadir. Bu galisma kapsaminda gelistirilen Gecikme Tabanl iyilestirme
Algoritmasi ve Gecikme Tabanli Caprazlama Operatori g6z onunde

bulundurulan probleme 6zgu bilgileri kullanmaktadir.
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Onerilen Genetik Algoritma literatiirde bulunan ve ayni gizelgeleme
modelinde en iyi performansi sergileyen iyilestirme sezgiseliyle
kargilastinimistir.  Kargilastirmada literatirde en blyuk tamamlanma
zamaninin en kuguklenmesi performans Olgutli  permutasyon akis tipi
cizelgeleme problemleri igin Onerilen karsilastirma problemleri, yine
literatlrde Onerilen bir ydntemle teslim tarihleri Uretilerek kullaniimigtir.
Karsilastirilan sezgisellerin gesitli boyutlardaki problemler Gzerinde ulastigi
performans olgutlu degerleri eslestiriimis t testi kullanilarak istatistiksel olarak
kargilastiriimis ve gelistirilen Genetik Algoritma sezgiselinin karsilastirmada

kullanilan diger sezgiselden daha iyi sonuglar urettigi gosterilmistir.

Onerilen Genetik  Algoritma rastsal uretilmis baslangig
populasyonundan arama iglemine baslamaktadir. Literatirde dnerilen kurucu
sezgisellerle elde edilecek ¢ozumleri kismen veya tamamen igceren baslangi¢
populasyonunu kullanacak Genetik Algoritmanin performansi
incelenmemigtir. Bunun yani sira alternatif secim mekanizmalariyla da ilgili
bir calisma yapilabilir. Ayrica probleme 6zgu bilgilerin kullaniimasi yoluyla
¢6zUm uzayinin daraltilip daraltilamayacagdi konusunda da her hangi bir
calisma yapimamigtir. Bdyle bir ¢6zUm uzayl daraltma isleminin
gerceklestirilebilmesi dnerilen sezgiselin performansini arttirmasinin yani sira
Tabu Arama ve Tavlama Benzetimi gibi diger iyilestirici sezgisellerin de
performansini olumlu yonde etkileyebilecegi asikardir. Belirtilen eksikliklerin

ileriki calismalara 1s1k tutacagi dusunulmektedir.
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Ek 1: Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

Problem No

's 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 989 772 523 743 407 357 460 173 935 532
2 1,084 308 271 370 | 1,380 85 871 439 574 439
3 287 890 634 918 378 694 635 493 602 427
4 764 891 237 333 520 780 680 637 195 882
5 643 937 | 1,021 | 1,201 350 431 656 973 425 202
6 1,071 631 413 260 | 1,279 841 855 264 | 1,310 | 1,046
7 721 571 983 676 363 738 918 495 624 475
8 292 842 727 898 590 722 | 1109 | 1,287 880 419
9 478 479 290 434 601 | 1,044 243 413 | 1,158 392
10 788 411 449 898 532 | 1,142 182 593 701 998
11 826 489 778 | 1,068 837 253 539 312 | 1,151 251
12 543 381 546 577 513 538 | 1,006 460 842 642
13 532 | 1,314 496 554 434 333 924 | 1,031 291 712
14 654 107 482 319 736 324 555 | 1,065 862 859
15 761 450 233 | 1025 | 1,014 581 853 378 391 567
16 719 409 548 467 | 1,193 842 613 | 1,183 531 661
17 613 583 693 873 282 458 617 746 | 1,090 386
18 1,368 666 363 231 280 853 779 935 | 1,014 429
19 635 564 357 | 1,134 844 363 515 469 911 337
20 827 949 533 902 476 202 518 677 463 854

Tablo 1: 5 Makina 20 Is Problemleri Igin Teslim Tarihleri
is Problem No
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 915 | 2,238 | 1,650 | 1329 | 1,941 554 498 | 1910 | 1,343 904
2 419 | 1243 | 1,554 694 560 557 | 2,055 | 1,003 816 924
3 709 | 2,017 | 1453 | 1,067 994 | 1,257 | 1,653 531 799 804
4 574 462 | 1,136 503 | 1,688 | 1,176 803 748 | 1,049 854
5 1,301 | 2,586 543 474 | 1311 650 | 1032 460 751 | 1,397
6 1477 | 1,762 | 1,168 | 1210 | 1,931 | 1,036 795 | 1,753 | 1,405 725
7 1,090 | 1076 | 1,222 | 1427 | 2016 | 1087 | 1,333 617 | 1,775 707
8 2,471 796 | 1,288 860 512 | 1,511 | 1,387 | 1,433 735 716
9 1,499 | 1,486 745 1111 | 1,097 | 1531 | 1,189 | 2131 801 762
10 771 1,020 | 1,850 895 569 | 1,303 540 542 | 1221 | 1,723
11 742 | 1,162 722 1100 | 1,102 746 766 952 537 638
12 1,821 879 916 | 1612 636 457 800 | 1645 | 1,244 831
13 1,156 | 1,325 837 730 | 1,028 762 | 1,996 917 581 | 1,061
14 1,786 | 2,052 | 1,043 543 564 | 1,747 | 1137 928 | 1,322 433
15 630 | 1,053 | 1,044 | 1,158 690 476 792 661 800 | 2,288
16 417 | 2,396 632 | 1101 | 1,036 | 1,285 586 613 988 588
17 1,553 771 | 1,040 | 1,330 | 1,021 944 743 929 963 | 1982
18 765 | 1,119 | 1,179 997 941 | 1,219 606 | 1,469 961 | 1986
19 1,862 641 793 | 1519 680 | 1,171 465 754 | 1,968 746
20 691 926 962 849 | 1,036 | 1,336 743 600 | 1,628 | 1,117

Tablo 2: 10 Makina 20 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam):

Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

Problem No

's 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1065 | 3508 | 2600 | 1304 | 3532 | 2344 | 3413 | 2423 | 3493 | 1962
2 1362 | 899 | 838 | 1.025| 1383 | 3556 | 4575| 2290 | 1267 | 1.450
3 1068 | 2748 | 3558 | 921 | 3387 | 3044 | 4077 | 1565| 1107 | 1793
4 2280 | 3700 | 962 | 970 | 1664 | 2120 | 1502 | 3163 | 3139 | 996
5 903 | 1700 | 1466 | 1970 | 1192 | 2811 | 1428 | 1223 | 1485 | 1564
6 1087 | 3555 | 038 | 1328 | 3524 | 2215 2192 | 1512 | 1611 | 2459
7 20246 | 3716 | 1081 | 3783 | 1329 | 4181 | 3730 | 1080 | 1368 | 1861
8 1473 | 1753 | 1528 | 1587 | 1384 | 1151 | 3312 | 3300 | 1067 | 2468
9 3030 | 920 | 1628 | 3618 | 2033 | 2876 | 2316| 3088 | 2641 | 1021
10 | 2137 1218 2965 | 2020 1371 | 1200 | 1528 | 1310 | 2854 | 1217
11 | 4389 | 3355 | 3496 | 2839 | 2279| 3020 | 1.145| 3225 | 4212 | 1830
12 | 4200 2566 | 1250 | 2809 | 3231 | 4977 | 3466 | 1201 | 3452 | 3581
13 | 4201 3220 2320 1502 | 153 | 1036 | 1055 | 3580 | 985 | 1713
14 | 3903 | 1323 2968 | 2027 | 1245| 979| 927 | 4138 | 1156 | 2023
15 | 2068 | 2773 | 2002 | 1375| 3814 | 2305 | 2252 | 2694 | 29287 1267
16 | 1009 | 1670 | 3857 | 1650 | 2257 | 966 | 1.953 | 1358 | 1625 | 1124
17 | 2009 | 2350 | 3022 | 3277| 3932 | 1198| 918| 3111 | 1914 | 2771
18 | 1784 | 987 | 3762 3508| 790 | 1,056 | 4534 | 1009 | 1810 | 2963
19 | 2426 | 1227 3425 | 1340 3142 | 2623 | 1613 | 1678 | 1317 | 1636
20 | 1633 | 1016 | 1040 | 1598 | 3265| 1052 | 3373 | 3970 | 4179 | 1013

Tablo 3: 20 Makina 20 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam): Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

Problem No

's 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 284 | 655 | 680 | L135| 1180 | 270 | 479 860 350 | 596
2 533 | 635 | 737 | 537 | 1252| 517 | 1005| 582 | 772 1081
3 505 | 313 | 754 | 91| 603 | 807 | 812| 1221| 4% | 520
4 052 | 401 | 628 | sel| 741| 288| 610 358 | 366 | 1143
5 503 | 300 | 837 | 1085 | 435| s01| 622 735 | 934 | 1182
6 354 | a7 | 255 | 262 985 | 577 | 11| 489 | 336 | 519
7 506 | 276 | 950 | 352 | 201| 1437 | 903| 183 | 252 1023
8 094 | 573 | 250 | 569 | 85| 745 359 | 543 | 388 | 519
9 892 | 1026 | 652 | 266 | 411 | 743 | 88l | 681 | 584 | 1250
10 198 | 632 | 915 | so4| s35| 373| o971 | 788 | 225|718
11 897 | 601 | 361 | 748 991 | 336 | 1308 | 1220 | 343 | 1153
12 539 | 1125 | 206 | 349 | 695 | 274 88| 526 | 317| 478
13 849 | 771 | e8| e85 | 311 | 439 | 720| 533 | 194 | 288
14 295 | 595 | 313 | o0 | s22| 32| 97| 795| “3ra| 451
15 | 1067 | 426 420 303| 36| 1045| 13| 708 | 864 | 697
16 330 | 865 | 227 | 344 | 1028 | 965 | 624| 692| 584|759
17 723 | o2 | 208 | 1003 | 821 | 1379 892 | 643| 313 | 1233
18 200 | 718|297 | s9a | 360 | 628 | 31| 856 | 743|331
19 576 | 1110 | 759 | 1054 | 681 | 807 | 499 | 32| 71| 750
20 692 | 1081 | 570 | 1056 | 358 | 406 | 789 | 365| 1138 325
21 850 | 352 | 392 |  295| 626| 200| 969 | 57| 630| 54
22 754 | 1162 | 324 | 302 830|735 | 444 | 723 | 1010|549
23 236 | 511 | 187 | 53| 744 | 987 | 839 525| 723| 612
24 a2 | 675 | 773 | 1083 | 578 | 4712| 80| 44| 216 | 829
25 o068 | 584 | 42| 335| 02| 700 200| 369| 725| 584
26 435 | 1195 | 627 | a0 | 626 | 99| 72| 42| “os8| 353
27 | 1234 | 35| a5 | 268 428 | sm2| 205 | sh1| 414|482
28 | 1133 | 81| 7s6 | sa7 | a4 | ea2| 204| 07| 254 | 827
20 | 1273 71| 76| oas| 709 | 83| 753 | 1190 | 419|492
30 580 | 972 | 57| 121 | 607 | 515 316| 754 | 972|263
31 51| 697 | 276 | 673 | 316 | 395 | 44| 421 | 04| 512
32 038 | 832 | 1042| 419| 014 | 819 958 | 1059 | 847 | 387
33 | 1023| 531 | 530 | 27| 34| 593| o946| 919| 478 | 804
34 878 | 518 | 551 | 547 | 9o75| 763 | 513 | 234 | 344|500
35 567 | 725 | 313 | 480 | 396 | 1041 622 301| 885|428
36 435 | 203 | ae6 | os5| 711 | 838 | 265| 475| 675| 540
37 631 | 831 | 368 | 328| 47| 49| 376| 597 | 37| 363
38 ag | 297 | o6 | 752 869 | 825 | 597 | 325| 459 | 1133
39 243 | 585 | 559 | 663 | 857 | 686 | 759 | 1008 | 795 | 941
40 133 32| as7 | 382 | w31 | 257 | 243 | 310| 349 | 1284
41 240 | 1082 | 553 | 604 | 880 | 216 | 691 | 489 | 415 | 387
42 738 | 363 | 345 | 43| 430| 949 | 740| 389 | 650 | 627
43 762 | 552 | 1060 | 774 | 301| s27| 801|515 | 406 | 744
44 467 | 986 | 1028 | 320 663 | 57| 1226| 13| aa5|  s61
45 876 | 557 | 378 | 966 | 248 | 1529 | 688 | 1429 | 530 | 860
46 455 | g58 | el | 855 | 673 | 913 | 1029 | 1006 | 184 | 1081
47 788 | 520 | 203 | so0| 1034| 720| 513| 584 | 451|704
48 455 | 853 | 565 | 952 | 406 | 679 | 500 | 1200 | 545 | 330
49 500 | 180 | 475 | 471 | 935 | 784 | 829 | 327 | 388 | 1113
50 580 | 184 | 1288 | 485 | 137| 340 599| 576 682 300

Tablo 4 : 5 Makina 50 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam):

Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

Problem No

's 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 650 | 1407 | 1205 | 1657 | 705 2122 | L740| L717| 109 | Lo14
2 055 | 2062 | 1725 | 2189 | 1843 | 2391 | 1055| 1460 | 1846 | 1562
3 1213 | 391 | 1668 | 1203 | 1825| 1332 | 1188 | 1304 | 2013| 793
4 1534 | 1746 | 1049 | 1961 | 1485| 883 | 2194 | 1940 | 933 | 1244
5 1198 | 1304 | 595 | 490 | 2184 | 746 777| 956 | 609 | 1,009
6 1862 | 1664 | 1299 | 55| 748 | 1463 | 533 | 1338 | 1760 | 995
7 580 | 1465 | 956 | 645 | 1205| 1363 | 1364 | 1017 | 550 | 1.207
8 049 | 1130 | 696 | 958 | 1325| 1526 | 1162 | 1220 | 1059 813
9 2350 | 1111 | 1965 | 1280 | 970 | 1688 | 1211 | 556 | 1237 | 973
10 | 1507 | 1144 | 1g62| 1305| 510| 1012 | 2062 | 1,931 | 1780 | 1216
11 | 2059 | 1346 | 1643 | 1232 | 1001 | 1491 | 1475| 826 | 2316 | 1084
12 887 | 1401 | 414 | 2282 | 1325| 563 | 1615| 1315| 765 656
13 | 1302 1205 | 2030 | 1225| 1246| 825 | 852| 749 | 1435 | 926
14 | 1787 1085 | 532|750 | 1848 | 2474 | 763 | 481 | 2089 | 1129
15 | 1047 704 | 1051 | o19| o00| 1227 | 771 | 1701 | 849 | 1263
16 | 1328 2301 | 1216| 963 | 1017 | 1358 | 1.354 | 1698 | 871 | 1470
17 068 | 1283 | 710 | 1108 | 2419 | 1539 | 432| 776| 846 | 1355
18 795 | 1934 | 502 | 1742 | 1566 | 2003 | 749 | 1883 | 1547 | 1140
19 | 1232 1206 eea|  473| 1010| 181 | 1.379| 1023 | 1120 650
20 | 1731 1702 1786 576 | 1687 | 686 | 1241 | 1305 | 1457 | 1422
21 703 | 2429 | 1678 | 1462| 616 | 1210 | 1141| 716 | 1394 | 909
22 827 | 1153 | 1107 | 504 | 2003 | 1532 | 1059 | 651 | 1286 | 2.166
23 | 2535 | 93| 1327 | 597 | 658 | 1269 | 1523 | 1153 | 1526 | 1.753
24 571 | 575 |  os4 | 1116 | 2159 | 1039 | 936 | 1447 | 1855 | 1.983
25 489 | 933 | saa | 706 | 661 | 627 | 689| 764| 838 | 2069
26 | 1598 | 1256 | 1737 | 2209 | 1306 | 1565| 658 | 757 | 642 | 1.180
27 o84 | 2017 | 467 | 1365| 612 | 1489 | 779 | 1851 | 2000 | 1,087
28 583 | 1414 | 474 | 1119 | 979 | 1213 | 1244 | 696 | 693 | 88l
29 791 | 2003 | 2378 1042 | 84| 1495| 699 | 1536 | 468 | 813
30 | 1396 | 1011 | 839 | 1502 | 1371| 2356 | 1948 | 1763 | 439 | 700
31 663 | 1313 | 883 | 1651 | 1149 | 851 | 1203 | 1557 | 1796 | 1243
32 865 | 2025 | 1255 | 690 | 887 | 532 | 1574| 919 | 660 | 1997
33 631 | 1044 | 1081 | 966 | 867 | 1693 | 1208 | 2123 | 255 1112
34 | 1493 | 1205 | 2284 | 1696 | 701| 1148 | 482 | 1504 | 1793 | 1515
35 | 1512 | 986 | 1370 | 1489 | 2002 | 1481 | 1850 | 1.250 | 1131 | 2739
36 | 1727 | 1252 | 1391| 648 | 865| 1830 | 687| 478 | 1450 | 255
37 767 | 1697 | 440 | 1481 | 1056| 658 | 1215| 1798 | 579 | 1481
38 | 2104 | 1629 | 1678| 687 | 696| 1190 | 1837 | 880 | 1354 | 1213
39 020 | 655 | 488 | 1522 | 1622| 785 | 1425| 1399 | 1970 | 1568
40 | 1999 | 777 | 1435 | se6 | 76| 595| 803 | 474 | 1576 | 1.788
41 | 1002 | 741 | 1830 1219 | 1924 | 48| 700| 688 | 1029| 584
42 | 1o72| 1200 1720 900 | 974 | 1471 | 1999 | 868 | 487 | 1088
43 554 | 1004 | 2285 | 1704 | 1227 | 2197 | 1312 | 1730 | 656 | 1,559
44 | 1064 | 1071 | 1044 | 584 | 1652 | 1607 | 1458 | 1847 | 924 | 1414
45 | 1600| 527 | 1001 | 1048 | 1796 | 910 | 1121| 670| 508 | 1515
46 672 | 1260 | 586 | 1267 | 1829 | 1131 | 1251 2158 | 930 | 2.202
47 | 1801 | 1009 | 2287 | 2204 | 2186 | 661 | 2535| 1163 | 647 | 1218
48 296 | 440 | 1219 | 806 | 830 | 1417 | 1260 | 997 | 1748 | 960
49 | 1830 | 1517 | 1191| 683 | 82| 1023 | 598 | 665| 877| 933
50 | 2033 | 629 | 2236 | 605| 868 | 1989 | 2268 | 686 | 1543 | 1850

Tablo 5 : 10 Makina 50 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam):

Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

Problem No

's 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 3303 | 2817 | 1623 | 2044 | 3664 | 2342 | 3.759 | 2801 | 3634 | LO012
2 1021 | 3427 | 3354 | 3745 | 3856 | 3013 | 3873 | 2048 | 4418 1,002
3 3250 | 1015 | 1699 | 2395 | 2064 | 1468 | 2790 | 4188 | 2830 | 2.653
4 3100 | 3834 | 2595 | 3318 | 1806 | 1149 | 1732 | 3890 | 3003 | 2.980
5 3367 | 1720 | 1337 | 1456 | 2038 | 1261 | 1252 | 2198 | 3507 | 4019
6 4540 | 2250 | 2570 | 1760 | 1116 | 1652 | 1235 | 1268 | 1437 | 3615
7 2025 | 2121 | 3305 | 2820 | 1347 | 3160 | 2776 | 2473 | 4125 | 1520
8 2519 | 904 | 1250 | 1132 | 2036 | 3733 | 3310 | 3516 | 1504 | 1326
9 2071 | 3731 | 4034 | 3200 | 2142 | 2212 | 3357 | 3654 | 2520 | 3.715
10 | 1326 3042 | 2531 | 2314 | 1402 4237 | 1772 | 2141 | 3672 | 1851
11 | 1493 | 2868 | 1380 | 3843 | 1369| 3160 | 1244 | 2953 | 3297 | 1053
12 | 1242 1500 | 3309 | 3825 | 1668| 1599 | 3520 | 3030 | 1646 | 1870
13 | 3221 2452 3707 2179 | 1599 | 2332 | 2418 | 1882 | 3.884 | 1433
14 | 3015 | 2605 | 2044 | 1225| 4624 | 2464 | 1751 | 3186 | 2409 | 3202
15 | 3497 | 1722 3100 3319 | 3366 | 1618 | 3384 | 2243 | 990 | 1141
16 | 1685 | 3378 | 2400 | 2992 | 1289| 2054 | 2418 | 1741 | 2310 | 1601
17 | 2850 | 2228 | 2103 | 1134 3472 | 2818 | 2315| 2079 | 2262 4072
18 | 1845 | 3304 | 2287 | 1257 4520 | 2926 | 1314 | 2155 | 3667 | 2547
19 | 1204 | 3047 3112 | 2378 2174 | 2840 | 1471 | 1795 | 1622 3592
20 | 2271 | 24147 2362 1252 | 3507 | 2499 | 2710 | 1215 | 1807 | 1.702
21 | 3466 | 2623 | 1765 | 2330 | 3372 | 2267 | 1236 | 1519 | 1751 | 3.248
22 | 3617 | 3340 | 1201 | 1801 | 3361 | 1065| 2369 | 1826 | 4040 | 339
23 | 5058 | 3125 | 1870 | 2962 | 1855 | 1114 | 2476 | 2768 | 3410 | 3.061
24 | 1095 | 1670 | 2382 | 3820 | 1686 | 1618 | 2870 | 3430 | 3908 | 2.063
25 | 3105 | 3625 | 2899 | 2200 | 999 | 4005 | 1430 | 1335| 3719 | 1970
26 | 3373 | 3208 | 2427 | 1562 | 1937 | 2349 | 2479 | 2741 | 3636 | 3.266
27 | 3126 | 285 | 2003 | 2497 | 1326 | 3189 | 3484 | 2531 | 1873 | 3199
28 | 3214 | 2636 | 2440 | 2139 1772 | 1938 | 3971 | 1739 | 1881 | 3.104
20 | 1420 | 3994 | 2142 | 2653 | 3593 | 1742 | 2627 | 1317 | 1300 | 3487
30 | 3570 | 1582 | 3438 | 2620 | 1981 | 4217 | 2440 | 2029 | 2233 | 2,661
31 | 2188 | 3006 | 2826 | 4233 | 1151| 3237 | 2100 | 3333 | 2257 | 1681
32 | 1644 | 2556 | 3817 | 3925| 1273 | 3487 | 2191 | 2042 | 3530 | 1591
33 | 1378 | 1244 | 1632 | 4714 | 1550 | 995 | 1.755| 2.861| 3364 | 1,856
34 | 3723 | 1573 | 2874 | 3102| 2986 | 2685 | 2769 | 1647 | 1455 | 3,006
35 | 4534 | 3927 | 4094 | 3046 | 2968 | 2607 | 1886 | 3.865| 2159 | 3,30
36 | 3871 | 3193 | 1564 | 2733 | 2070 | 2369 | 3559 | 2195 | 3131 1.325
37 | 2750 | 2479 | 3688 | 1180 | 1324 | 1509 | 1125| 3304 | 2471 1129
38 | 1143 | 3320 | 1772 | 1612 | 2973 | 1153 | 2766 | 1635 | 3153 | 1.355
39 | 2767 | 1595 | 2451 | 2289 | 3087 | 2167 | 2936 | 1353 | 2153 | 2023
40 | 3621 | 2002 | 1960 | 2741 | 3488 | 4580 | 2088 | 2748 | 2665 | 3634
41 | 1672 | 2058 | 1361 | 3.855 | 3798 | 2930 | 2067 | 2729 | 3019 | 1323
42 | 3885 | 2594 | 1361 | 2755 | 3328 | 1160 | 3214 | 3326 | 1107 | 1304
43 | 1554 | 2360 | 2051 | 3107 | 3017 | 2655| 1207 | 3433 | 2580 | 3.149
44 | 3557 | 2324 | 2020 90| 3612| 1727 | 2208 | 1952 | 1034 | 2638
45 | 1526 | 3990 | 1575 | 2468 | 3833 | 3678 | 3286 | 2968 | 1580 | 2.269
46 | 1285 | 1681 | 25630 | 4079 | 1691 | 3016 | 2815| 3531 | 1377 | 3904
47 | 3705 | 1893 | 3.876 | 1846 | 3370 | 2439 | 1453 | 1968 | 2315 | 3.683
48 | 1615 | 3666 | 3483 | 981 | 3350 | 2301 | 2222 | 3611 | 1367 | 1167
49 | 1326| 960 | 1.856 | 4432 | 3055 | 3114 | 1927 | 4473 | 5320 | 2530
50 | 2673 | 1982 | 3206 | 1477 | 3711 2238 | 3786 | 992 | 1848 | 3333

Tablo 6 : 20 Makina 50 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam): Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

Problem No

's 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 200 | 562 | 626 | 738 | 175 | 482 | 403 | 509 | 728 | 962
2 887 | 1038 | 779 | 705 | 468 | 663 | 581 | 546| 674 106
3 1017 | 13| o4 | 48| 42| eea| 547|758 | 1021 | 1216
4 862 | 756 | 974 | 83| 75| 12| ss2| 3a7| 211|517
5 297 | 501|605 | se0| 734 | 32| s517| 697 | 92| 659
6 507 | 491 | 285 | 1045| 458 | 695 | 223 | 364 | dea| 534
7 762 | 689 | 515 | sal| 607| 770| 579 410 | 1003 | 492
8 800 | 677 | sa2| 673 | 63| 35| 763| 432| 877 383
9 81 | 985 | 516| 593 | 674 | 725 672 647| 504|650
10 201 | 704 | 695 | 982 | sea| 1058 | 1057 | 1007 | 625 | 390
11 239 | 801 | a1 | s7i| 366 | 60| 320| 791| 699 | 666
12 530 | 395 | 246 | 337 | 178| 871 527| 856 | 950 | 684
13 067 | 1474 | 208 | 703 | 1103| 773 | 337 460 | 1234 | 202
14 763 | 569 | 674 | 582 | 461| 394| 203| 466 | 1351 | 1439
15 764 | 336 | 624 | 1023 | 1092| 806 289| 576 1075| 754
16 776 | aa4 | 267 | 437 | 753| 43| 741| 896 | 633 | 453
17 469 | 817 | 628 | a65| 786 | 744 | 281 | 83| 736 835
18 | 1002 sun| ew0| 5| 22| 953 | 439| 40| 9| 312
19 0 | sas | sr0| 752 | 566 | 233 | 743| 552 | 201 | 659
20 201 | 200 | o8| 246 301| 86| 77| 708| 417|101
21 531 | 719 | saa | ae1| s21| 602 | 879 | s14| 27| 701
220 | 1131 | 75| 254 ms0| 313 | 1025| 691 | 553 | 870 | 685
23 | e | 211 | si5 | 4s6| 845 | 459 | 655 | 726 | 272
24 361 | 386 | 835 | 425 | 451 | 817 | 353 | 419| 211 984
25 573 | aa6 | 52| 999 | 797 | 929 | 1302| 44| del| 824
26 500 | 840 | 573 | 789 | 55| 408 | 360 | 611 | 1270 | 439
27 551 | 1162 | 762 | 533 | 865| 501 616 | 444 | 662 | 361
28 512 | 950 | 454 | 606 | 230 | 374 111 | 1308 | 727|954
29 785 | 783 | 468|303 | 808 | 101| 509 | 470 | 655 | 486
30 480 | 707 | e8| so1| 678 | 02| 920| 186 | 1201 | 1511
31 20| a5 | ssa | e3s | 72| 288 | 1233 | 733 | 82| 473
32 022 | 1075 | a0a| a0 | 4s0| 60| 600 780 | 523| 515
33 850 | 327 | 1134 | 683 | 334 | a1 | s27| 702| 1168 | 483
34 504 | 745 | 303 | 1257 | 1117 | 715 676 570 | 741 999
35 700 | 1130 | oaa | 892 | 996 | 1174 234 | 324 | Teua| 425
36 845 | 1046 | 636 | 1148 | 967 | 261 | 362| 323 | 1006| 547
37 | 1125 | s7r9| 799 | 2a2 | 7ar| 761 444 | 1152 | 1159 | 328
38 | 1057 | 45| 377 | 51| 1131 1062 896| 751 | 914|710
39 13| 32| 258 | 318 308| 648 | 1254 | 888 | 806 | 1017
40 83| 613 | 530 | 002 | 477| 68| 369 | 413| 565| 939
41 526 | 1181 | 191 | 1417 | 719| 998 | 997 | 532 | 1161| 992
42 871 | 337 | 284 | 401 | 1368 | 240| 530| 118| 919| 507
43 624 | 608 | 207 | 68| 456 | 777 678 | 1040 | 233 | 795
44 070 | 1335 | 445 | sea| 492 | 443 | 869 | 832| 459|371
45 631 | 648 | 388 | aa5| 52| 98a| 557 303| 768 | 850
46 615 | 310 | o4l | 21| 1119| 425 526| 72| 1223|  omi
47 o78 | os6 | 429 | 1073 | 409 | 522 957 | 62| 249|613
48 802 | 303 | 738 | e62| 1063 | 521 | 1106| 751| 184 | 49
49 034 | 826 | 82| s11| 435| 4sa| e3a| 21| 25| 713
50 352 | 898 | 520 | 516| 288 | 689 | 643 | 1153 | 430 601

Tablo 7 : 5 Makina 100 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam): Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

i§ Problem No
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
51 465 449 457 525 338 352 510 708 505 301
52 454 498 1,027 219 788 1,089 1086 744 967 1,510
53 959 612 364 1,327 420 341 475 430 419 720
54 355 839 724 575 579 322 360 971 742 570
55 339 1,225 150 290 415 437 181 436 791 504
56 547 871 505 357 890 669 827 154 661 867
57 1,143 524 295 374 352 394 1,024 711 261 990
58 782 752 328 573 410 319 934 938 660 708
59 738 807 701 281 499 550 1,176 297 445 939
60 232 465 174 438 427 804 399 1,233 527 651
61 606 822 837 367 314 237 653 385 757 425
62 1,048 1,173 966 1,022 1,020 1,208 508 969 1,064 393
63 1,052 990 839 927 769 698 1,136 836 249 351
64 528 481 604 544 846 512 573 687 878 799
65 667 480 488 170 523 739 1,047 611 910 235
66 240 453 415 328 994 1,152 753 1,009 329 746
67 546 478 378 460 948 490 648 611 785 696
68 482 763 189 667 521 341 776 701 532 220
69 559 242 603 584 780 326 419 457 516 782
70 586 750 531 363 396 500 679 689 168 543
71 224 884 244 603 893 279 182 377 645 813
72 631 708 1,033 959 500 747 1,015 580 214 878
73 990 582 1,207 494 675 770 359 594 310 920
74 600 387 805 690 144 467 1,252 365 374 139
75 1,076 405 515 472 787 885 719 407 847 356
76 861 660 1,054 514 847 246 789 393 526 908
77 449 463 566 672 372 708 299 535 1,058 1,505
78 1,075 362 1,047 469 615 898 798 948 587 1,411
79 376 257 853 438 237 892 247 1,023 282 362
80 440 507 906 435 743 313 441 241 860 786
81 736 1,122 861 793 613 666 744 1,176 464 890
82 820 553 555 217 663 873 287 412 674 811
83 812 151 463 461 760 196 1,100 577 381 199
84 255 702 1,385 436 887 1,136 317 754 318 337
85 681 794 592 537 323 414 479 864 771 869
86 1,130 719 307 679 397 270 1,017 624 488 1,122
87 446 837 526 776 656 722 731 207 897 599
88 644 413 585 309 421 686 785 569 358 478
89 1,059 1,019 672 664 450 770 396 516 925 642
90 805 455 481 501 430 284 479 365 800 666
91 1,293 862 754 653 779 718 657 719 1,200 685
92 870 387 1,071 812 596 443 905 401 830 386
93 476 520 689 644 837 1,041 684 813 804 659
94 421 536 373 849 308 311 939 508 371 322
95 733 647 689 571 954 177 443 509 282 989
96 1,051 914 792 151 1,055 606 376 471 380 951
97 865 725 643 329 734 900 677 168 818 930
98 441 523 855 595 513 869 433 430 673 596
99 999 185 823 1,148 891 770 730 323 559 865
100 396 276 681 577 475 418 283 823 950 387

Tablo 7 (Devam): 5 Makina 100 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam):

Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

Problem No

's 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1281 | 1505 | 2053 | 618 | 1336 | L774| 1324| 1363 | 1308 | L1314
2 o79 | 987 | 2120 | 478 | 1034 | 847 | 179 | 541 | 841|505
3 1201 | 598 | 1201 | 637 | 1310| 418 | 685| 156 | 1061 | 790
4 763 | 1196 | 949 | 2074 | 1425| 399 | 1011| 930 | 703 | 1516
5 630 | 1981 | 580 | 627 | 1514 | 743| 490 | 695 | 1319 2,067
6 1726 | 808 | 1471 | sh4 | 956 | 1089 | 752 | 1979 | 1131 | 1151
7 2077 | 282 | 2393 | 966 | 1858 | 670 | 1268 | 1867 | 2004 | 1181
8 808 | 636 | 810 | 1003 | 2284 | 1523 | 1011 | 1678 | 1869 | 1096
9 2231 | 1466 | 945 | 2053 | 1487 | 974 | 1201 | 1073 | 862 | 1041
10 | 2045 | 1051 | 1136 | 1582 | 1402| 1,926 | 1519| 1035 | 1980 | 1328
11 | 1650 | 1164 | 1450 | 689 | 1839| 1057 | 1872 | 1440 | 1064 | 1864
12 680 | 1049 | 713 | 796 | 1278 | 1730 | 1231 | 1383 | 640 | 1708
13 | 1252 1941 | 2032 1086| 606| 2084| 935 | 1715| 1310| 874
14 | 1930 768 | 1154| 509| 860 | 188 | 1052| 518 | 1111 | 414
15 518 | 482 | 1392 | 1312 | 795| 1434 509 | 1415| 863 | 1632
16 624 | 1652 | 1676 | 1236 | 1872 | 2276 | 2011| 1017 | 1446 1,032
17 | 1200 se5| 1563 | 777 | 1500| 2480 | 700 | 1142 | 592 | 1354
18 728 | 1315 | 666 | 1249 | 1314 | 652 | 1161 | 1514 | 1527 | 2,068
19 687 | 1690 | 2100 | 614 | 1235| 1235| 978 | 1539 | 1164 | 1379
20 | 2000 | 1668| 835 | 628| 1494 | 375 | 2151 | 1055| 1792 | 1219
21 | 1011 | 408 1168 1310 | 1746 | 1035| 707 | 1235 | 1265 1717
22 | 1334 | 1984 | 1517 | 1468 | 622 | 1035 | 1382| 45| 2411 | 1510
23 | 1003 | 1277 983 | 980 | 2095| 920 | 1166 | 1189 | 1818 | 2046
24 003 | 376 | 649 | 716 | 1776 | 1098 | 1309 | 1923 | 733 | 650
25 | 1649 | 730 | 1103 | 1101| 648 | 1388 | 638 | 1956 | 928 | 1059
26 | 1527 75| 977|674 | 1526| 1263 | 1407 | 1631 | 1503 | 1583
27 | 1os1| 1533 781 | 1574 2107 | 875 | 1191 | 1316| 2100 | 836
28 879 | 966 | 1417 | 658 | 1109 | 522 | 1398 | 1004 | 1628 | 1074
29 820 | 785 | 51| 2050 | 1070 | 1144 | 976 | 2251 | 1649 | 551
30 | 1691 | 1753 | 504 | 719 | 1468 | 1813 | 2364 | 886 | 1169 | 2,004
31 553 | 1419 | 1226 | 043 | 663 | 1376 | 1917 | 582 | 1159 | 1.355
32 | 2260 615 | 1990 | 1663 | 679| 804 905| 2347 | 1572| 609
33 | 2012 | 1968 | 2278 | 1201 | 308| 1207 692| 615| 1986 | 1391
34 | 1691 | 792 | 1236 | 1530 | 1318| 1014 | 1055| 932 | 985| 383
35 017 | 693 | 1361 | 1317 | 559 | 1686 | 1370 | 2047 | 2027|877
36 653 | 998 | 837 | 2536 | 580 | 1585 1507 | 1024 | 947|508
37 | 1000 | 1969 | 565 | 1865| 2175| 1633 | 1869 | 728 | 1458 | 1810
38 868 | 1181 | 1803 | 886 | 1595 | 920 | 939 | 483 | 1517 | 1234
39 | 1637 | 1518 | 464 | 733|707 | 1613 | 1275| 1512 | 1149 | 1190
40 | 1117 | 790 | 19018 | 761 | 1689 | 951 | 943 | 640 | 2000 | 677
41 | 1431 | 2397 | a6 | 936 | 1603 | 1241 | 957 | 1052| 718 | 1618
42 660 | 2219 | 741 | 886 | 1698 | 1664 | 536 | 1987 | 1839 771
43 520 | 1479 | 1711 | 1090 | 1764 | 1514 | 1868 | 1753 | 1194 | 1.882
44 | 1170 | 752 | 1970 | 2236 | 1697 | 1025 | 1839 | 1582 | 1444 | 1.168
45 | 1305 | 1.943| 521 | 1060 | 571 | 956 | 582| 882| 2129| 708
46 66 | 353 | 1520 | 920 | 833 | 665 2039 | 1055 | 732| 1735
47 | 1058 | 751 | 1526 | 1310 | 1236 | 564 | 491 | 667 | 1554 | 1,065
48 | 1351 | 2851 | 1664 | 1471 | 1787 | 1742 | 1060 | 1033 | 1638 | 750
49 | 1453 | 621 | 2370 2123 | 1228 77| 1190 | 789 | 1002| 603
50 | 1766 | 1877 | 1928 | 1634| 502| 858 | 1881| 877 2224 2157

Tablo 8 : 10 Makina 100 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam):

Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

i§ Problem No
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
51 680 910 1,266 1,956 456 1,781 1,150 | 2,480 1,892 996
52 1,215 1,718 1,580 962 1,297 1,082 377 2,281 1,616 1,335
53 1,669 1,965 1,441 1,558 1,503 1,191 822 1,363 1,745 1,005
54 2,037 1,565 1,526 2,013 2,490 791 598 1,506 1,262 1,027
55 1,696 1,096 964 452 1,121 2,029 585 513 2,159 783
56 1,196 1,368 1,083 735 1,452 635 844 834 2,185 822
57 1,657 1,884 652 1,328 792 1,256 1,212 745 2,024 536
58 1,026 1,783 803 2,034 1,200 509 1,167 2,481 2,208 1,815
59 859 1,694 1,915 770 1,692 1,261 951 842 1,110 1,191
60 1,369 906 832 1,016 782 1,395 2,545 1,925 1,758 1,183
61 1,353 1,079 1,432 829 1,015 2,470 1,346 1,413 1,532 1,049
62 1,316 1,299 2,186 602 1,803 699 582 2,221 999 691
63 976 1,717 1,128 1,905 1,057 861 712 1,222 2,072 1,315
64 616 577 1,254 1,311 2,018 625 1,328 | 2,281 567 835
65 1,717 460 553 1,059 803 1,155 1,388 964 1,390 964
66 1,123 1,056 1,574 | 2,545 1,243 1,670 2,075 482 1,716 861
67 1,665 1,463 1,088 1,783 1,083 1,722 306 1,417 1,532 1,187
68 2,521 545 2,187 1,487 2,300 1,484 1,610 578 1,359 795
69 1,609 942 1,722 1,068 1,733 1,124 1,333 664 1,313 1,018
70 522 2,027 2,068 1,856 764 589 1,249 1,013 1,052 1,753
71 1,176 1,357 1,794 1,282 590 2,039 1,052 1,379 1,572 740
72 926 1,354 1,129 723 | 2,024 864 1,701 999 1,979 1,292
73 1,074 472 1,229 2,424 1,383 2,373 1,047 1,371 1,002 876
74 1,514 1,713 919 565 693 1,455 1,421 1,769 1,543 1,977
75 1,975 1,135 2,009 963 1,316 1,067 1,412 930 1,546 1,078
76 940 714 1,373 978 1,397 539 843 910 617 580
77 384 788 1,898 413 1,386 1,295 528 1,823 2,047 660
78 576 970 1,031 2,149 1,337 992 2,366 1,648 1,866 957
79 1,051 1,402 1,077 1,835 709 1,242 1,292 1,911 1,340 1,394
80 876 462 1,178 1,370 681 1,941 1,595 667 753 912
81 704 1,524 1,472 1,386 815 1,697 853 1,431 563 1,120
82 961 1,279 1,195 1,039 659 538 1,311 1,618 2,255 1,178
83 1,276 1,180 650 1,419 1,090 1,490 985 703 625 1354
84 573 1,582 2,062 888 1,095 604 646 1,964 1,735 356
85 2,359 688 1,936 509 1,219 1,930 1,105 516 1,130 736
86 1,033 860 1,471 1,941 800 384 1,026 955 1,603 2,118
87 1,360 1,467 1,427 1,126 1,516 1,495 855 1,754 1,388 1,215
88 2,171 879 1,133 873 659 927 655 | 2,146 864 599
89 1,982 521 1,738 1,389 1,925 2,431 1,579 1,408 1,518 758
90 1,042 1,252 1,306 724 965 1,813 2,118 1,003 1,418 2,167
91 1,716 449 1,517 917 1,188 876 865 1,401 403 1,653
92 1,136 1,212 800 2,102 1,249 621 1,467 672 605 1,210
93 1,529 1,490 2,044 1,649 903 1,374 | 2,297 874 1,812 1,716
94 1,650 1,739 734 1,075 1,727 1,721 1,886 723 553 1,371
95 711 720 710 883 1,069 1,646 2,106 1,515 1,272 1,472
96 1,892 1,099 1,289 1,216 1,364 1,354 | 2,203 1,022 840 1,736
97 2,261 2,239 1,043 1,462 2,018 1,548 979 782 697 400
98 586 1,811 1,482 1,547 585 1,122 1,547 1,000 556 1,156
99 1,437 616 978 1,417 1,443 810 1,216 1,357 1,671 1,424
100 978 1,787 1,030 1,508 653 1,919 665 997 1,457 594

Tablo 8 (Devam): 10 Makina 100 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam):

Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

Problem No

's 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1066 | 2511 | 2044 | 2507 | 2500 | 3028 | 2.724 | 2621 | 2415 2303
2 3847 | 3645 | 1331 | 2626 | 2729 | 2670 | 3004 | 2286 | 1675 1362
3 3286 | 3208 | 2310 | 967 | 1816 | 3356 | 1010 | 1029 | 2507 | 1442
4 3349 | 2960 | 1119 | 3405 | 2199 | 3476 | 2289 | 1425 | 3383 | 3012
5 3250 | 3277 | 3906 | 3053 | 2060 | 2603 | 2470 | 1162 | 1722 | 1579
6 3225 | 2526 | 4005 | 2373 | 3731 | 2973 | 3355 | 1431 | 3486 | 3974
7 3204 | 2130 | 1674 | 1394 | 2338 | 3440 | 3161 | 3596 | 1518 3.792
8 729 | 3087 | 1184 | 1268 | 1783 | 1573 | 3425 | 1032 | 1405| 2839
9 1834 | 1852 | 2038 | 2554 | 3214 | 1867 | 3411 | 2811 | 3016 1,990
10 | 2349 | 3830 | 1879 | 1865| 1807 | 4106 | 2411 | 2731 | 1201 | 3249
11 | 1150 | 4144 | 2550 | 3275 | 3232 | 1469 | 1720| 1698 | 2202 | 1715
12 | 3501 | 2430 | 1815 | 1662| 857 | 2917 | 2512 | 1621 | 2632 | 1907
13 | 3066 | 1304 | 3301 | 4109| 2050 | 1051 | 1369 | 1576 | 3.987 | 1230
14 | 1164 | 3327 2015 | 2019 | 2488 | 2876 | 2441 | 3372 | 2750 | 3.004
15 | 1587 | 3322 | 3451 | 1865| 1748 | 1200 | 1.942 | 1394 | 3352 | 1588
16 | 3240 | 1158 | 3343 | 3883 | 1842 | 1471 | 4397 | 1363 | 3784 | 2162
17 | 3895 | 3569 | 2328 | 3435 | 3247 | 3273 | 2750 | 1701 | 2636 | 2.928
18 | 2018 | 3526 | 2550 | 2477 | 3445| 2034 | 2180 | 3477 | 3102 | 3410
19 | 2467 2080 | 1043 | 3485| 1969| 1.100| 1877 | 1762 | 1004 | 3.308
20 | 2518 | 3725 | 29004 | 1476 | 1353 | 3416| 2701 | 2659 | 4198 | 2792
21 | 1117 | 2016 | 3331 | 1873 | 1238 | 3462 | 1427 | 1037 | 1815 2019
22 | 1478 | 1687 | 3796 | 2510 | 3522 | 2352 | 2347 | 1168 | 2692 | 3109
23 | 2324 | 1167 | 2157 | 1780 | 3576 | 1443 | 3721 | 3128 | 3631 | 2.054
24 | 3495 | 2128 2748 | 3939 | 1230 | 3008 | 3,498 | 3949 | 2871 | 2440
25 | 1603 | 1346 | 3783 | 1005| 3070 | 3974 | 1.626| 3160 | 3067 | 4593
26 | 1504 | 2479 | 1780 | 2028 2394 | 1933 | 1204 | 913 | 3820 | 3573
27 | 2533 | 1130 | 1351 | 2324 | 1459 | 1620 | 2005 | 3213 | 2131 | 1506
28 | 3583 | 3347 | 1206 | 2831 | 3339 | 1882 | 3216| 1692 | 3248 | 1619
20 | 2296 | 3022 | 1355 | 2239 | 4284 | 3661 | 3938 | 2900 | 1500 | 2367
30 | 2025 | 1481 | 3289 | 2048 | 3115| 3651 | 3411 | 3309 | 2706 | 1,089
31 | 1693 | 1261 | 3240 | 3736 | 2242 | 791 | 2960 | 3407 | 3150 | 1.736
32 | 1741 | 3705 | 2729 | 2060 | 2042 | 1830 | 1917 | 2926 | 3668 | 3217
33 | 3130 | 4695 | 1438 | 1393 | 1425| 1265 | 2268 | 1718 | 4289 | 3.750
34 | 1746 | 3656 | 1048 | 2760 | 3059 | 1788 | 1427 | 2394 | 2204 | 2484
35 | 3347 | 2452 | 3828 | 1232| 1491 | 1285 2565| 3637 | 933 | 1.200
36 097 | 3045 | 2068 | 1041 | 1610 | 2122 | 3013 | 2744 | 2381 3517
37 | 2001 | 2241 | 2637 | 2560 | 3912 | 1415| 2755 | 1.237| 1076 | 2116
38 081 | 1045 | 1938 | 1373 | 2051| 1542 | 3703 | 3402 | 1885| 3.395
39 | 3304 | 1014 | 3676 | 2061 | 1020 | 2605| 2692 | 1960 | 3306 | 2544
40 | 2459 | 1650 | 3066 | 1925 | 3095 | 2874 | 3148 | 1829 | 2605 | 4669
41 | 1469 | 3492 | 1320 | 1873 | 4605| 1802 | 1125| 3256 | 1933 | 2.988
42 | 2274 | 1271 | 2383 | 2043 | 2997 | 1349 | 1456 | 1006 | 1763 | 2.025
43 | 2076 | 3420 | 2921 | 3519 | 1426 | 1544 | 1671 | 3191 | 2030 | 1.754
44 | 2195 | 2700 | 1341 | 3001 | 3185 | 1458 | 1311 | 3159 | 1688 | 914
45 | 2644 | 2061 | 2513 | 2985 | 2121 | 1150 | 3309 | 1933 | 1412 | 2623
46 | 1658 | 1502 | 2264 | 2299 | 3468 | 4392 | 4042 | 1306 | 1705 | 1023
47 | 1024 | 3519 | 1820 1845 | 851 | 1380 | 3551 | 2595 | 3570 | 1137
48 | 3850 | 2313 | 2049 | 900 | 1111 | 2715 | 2666 | 2653 | 4348 | 2511
49 | 3436 | 1117 | 1237 1896 | 1215 | 3644 | 2068 | 3135 | 1600 | 2247
50 | 1210 | 1012 | 2071| 4280 | 2095| 3907 | 1701| 1358 | 3717 | 1263

Tablo 9 : 20 Makina 100 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 1 (Devam):

Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihleri

i§ Problem No
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
51 1,033 | 4,102 1,441 2,529 920 3,638 1,247 2,255 1,731 1,367
52 1576 | 3,673 2,346 1,716 | 2,121 3,403 1,453 3,288 2,144 1,301
53 3,970 | 3,128 3,962 1,027 | 4,588 2,003 2,766 2,028 2,192 2,091
54 1,141 2,791 1,815 1,377 2,207 2350 3,642 3,005 2,260 1,617
55 1,642 2,483 2,492 2,017 2,003 3,906 2,463 2,448 2,039 2,332
56 2,680 | 2,066 3,198 2,274 1,820 3,225 2,998 2,222 1,226 2,730
57 2,457 1,495 3,127 1,839 | 4,222 2,212 2,487 | 4,415 2,743 2,979
58 2,969 2,043 3,542 3,450 | 2,974 1,167 3,872 2,243 1,041 3,543
59 1,044 | 2,266 1,812 3,136 1,805 3,627 2,113 1,275 3,575 2,537
60 2,235 | 2,144 3,428 2,512 3,298 1,861 2,213 3311 2,232 1,861
61 1,527 1,491 2,052 1,245 | 2,344 3,068 2,608 1,619 2,025 1,283
62 1520 | 4,035 1,183 3853 | 2,813 1,429 1,858 1,384 3,251 2,656
63 2,567 2,605 3,273 2,036 1,829 1,399 1,412 2,386 3,594 | 2524
64 3,99 | 2,733 1,315 3,518 | 2,328 2,256 1,999 1,829 1,612 945
65 2,002 2,666 2,404 1,906 | 3,452 1,455 3,524 4166 3,790 3,272
66 3,195 842 3,519 1,927 1,339 1,591 1,964 | 2,036 1,228 2,667
67 2,433 1,744 2,440 1,064 | 2,958 3,900 3,353 | 4,491 2,971 2,580
68 1256 | 2535 | 4,518 3,168 | 3,855 1,563 2,813 2,269 3,019 3,205
69 1,374 1,070 1,115 1,535 1,438 2,618 1,715 | 2,050 2,536 2,673
70 2,516 | 3,960 1,856 1,274 | 3,002 3,005 3,802 2,426 1,368 3,840
71 3,645 | 4,509 3,085 1,852 1,244 2,515 2,766 2,913 1,800 1,658
72 1,105 | 2,327 | 4,006 1,798 1,795 2,308 2,261 2,110 2,768 1,702
73 969 1,346 2,465 1578 | 2,829 968 | 4,094 | 2,163 2,655 2,405
74 1,798 | 4,002 2,413 2,577 1,678 | 4,125 2783 1,090 1,576 | 4,166
75 3,292 2,128 1,437 1,148 | 3,202 3,826 2,402 3,652 1,182 3,545
76 3,107 3,030 3,249 1,226 1,673 3,467 3,121 3,798 3,108 2,677
77 2,104 1,262 1,477 3,082 1,524 1,864 | 3475 | 4,272 1,065 1,698
78 1,808 1,385 2,232 3,921 2,644 3,357 1,690 1,976 3,518 2,316
79 3,369 2,537 2,066 1,215 | 3,106 1,675 2,228 1,031 3,901 2,351
80 1,653 | 2,831 3,563 1,719 3,282 2,947 1,054 1,825 1,593 3,042
81 2,497 2,308 3,755 1,665 | 2,654 | 4,255 2,989 | 4,277 1,440 3,002
82 2,465 1,877 3,347 1,901 1,686 1,127 2,038 1,578 2,578 3,028
83 1,143 | 2,157 1,429 3,165 1,545 1,836 856 | 4,477 3,504 1,668
84 2,827 1,276 3,245 2,796 | 2,908 990 1,893 | 4,365 1,267 2,036
85 1561 | 4,119 3,303 2,339 2,730 2,802 3,247 2,900 3,353 937
86 3,320 | 4,482 1,934 | 3,041 1,261 2,566 878 3,686 | 4,452 3,571
87 2,064 1,509 3,205 1,800 | 3,681 3,518 3,779 1,050 2,699 3,169
88 2,142 3,668 1,475 1,911 3,260 1,317 1,344 | 3,155 1,838 1,967
89 2,804 | 3,464 3,749 1,350 1,756 3,254 | 3,781 2,803 3,069 1,055
90 2,836 | 2,989 2,390 2,659 2,210 2,664 | 3,366 3,132 1,300 3,015
91 2,634 | 2,057 3,435 2,778 1316 | 4,121 3,663 3,456 1,922 3,187
92 1,591 1,351 1,690 2,037 3,954 2,778 2,269 2,267 1,570 2,659
93 3,162 1,844 1,974 1,854 | 3,082 2,412 1,055 | 4,202 3,832 2,517
94 3,347 2,495 2,376 2,442 2,605 2,078 2,705 | 3,824 2,898 3,622
95 4210 | 3,183 1,649 2,070 | 2,004 | 4,672 1,990 | 3,752 1,450 2,554
96 4,288 1,186 2,809 3,464 | 3,089 1,208 1,058 1,124 1,286 1,731
97 970 1,437 1,000 2,220 | 3,944 3,305 3,082 1,447 2,528 2,508
98 1,175 | 3,509 | 4,122 3,069 2,132 3,604 | 2,299 3,722 1,461 1,309
99 3,308 | 2,318 3,271 2,030 | 2,280 2,295 1,244 | 2,507 2,944 | 2,698
100 4806 | 3,579 2,666 2,776 | 2,090 1,633 2,127 1,583 3,049 2,349

Tablo 9 (Devam): 20 Makina 100 is Problemleri icin Teslim Tarihleri
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Ek 2: Karsilastirma Problemleri igin Uretilen Teslim Tarihlerinde Kullanilan Rastsal Sayilarin Baslangic Gekirdek

Degerleri

Problem Boyutu Problem No
Is Makina 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sayisi | Sayisi
20 5 346504868 | 1477884696 | 1879216959 | 692319206 | 1731115964 | 940299360 | 342891009 | 572427014 | 820767066 | 371481563
10 913749963 | 1561626094 | 756798727 | 1957434793 | 1167688998 | 671712641 | 53792935 | 2008082301 | 1280998795 | 1306630875
20 1736698224 | 1953500554 | 1979271924 | 179653728 | 2010971621 | 925783402 | 1262860189 | 1673399771 | 429689938 | 2101261661
5 474299425 | 1640149059 | 677537931 | 1824591207 | 827832688 | 30065947 | 413393145 | 1065098264 | 1178487838 | 1984907315
50 10 503064771 | 1816027906 | 341592165 | 1904923653 | 136880498 | 1156207916 | 1817797325 | 1700897230 | 26512813 | 2124064270
20 327168648 | 1391001006 | 1641278494 | 1356017220 | 144491033 | 1863370961 | 226526760 | 832662028 | 54297051 | 750800963
5 1469312312 | 394865896 | 156232975 | 1267712008 | 479887078 | 612906556 | 457963363 | 259840067 | 774789116 | 931461386
100 10 2132055482 | 710368959 | 1375451416 | 412198440 | 1126516596 | 718797408 | 2088956668 | 123493448 | 1846011315 | 1266541451
20 318774001 | 2118147224 | 1815821959 | 1314593488 | 1257717040 | 716006518 | 631538548 | 789199248 | 505402366 | 1149896317




Ek 3: Onerilen Genetik Algoritmanin Ulastigi En Kiigiikk Toplam Geg
Bitirme Zamanina (ZTj ) Sahip Cizelgeler

Makina | Problem ZTJ' Cizelge

Sayisi No

1,286 | 3-15- 8- 9-13-12-17-19-14- 5- 7-11-10-16- 1- 2- 6-20- 4-18
3,268 | 15-12- 2-16-14-19-10- 7- 9-11-17- 4- 8-18-20- 3- 5- 6- 1-13
3,848 | 3-4-15-19-14-16- 9-13-20-18-12- 2-11-17- 6- 8-10- 1- 7-5
2,516 | 13-18-16-14- 6- 9- 2-12- 7- 4-17- 8- 3-20-15-11-10- 1- 5-19
1,775 | 3-12-17- 5- 7- 1- 4-20- 8-10- 9-18-13-19-11-15-14-16- 6- 2
2,325 | 14-2-20-11-13-17- 5-12-19- 1- 7- 3- 8-16-18- 6- 9- 4-15-10
1,504 | 10- 9-20- 1-19-11-14-16-17-18- 5- 4-15- 7- 2-13-12- 8- 3- 6
2,245 | 1-12- 6- 2- 9- 7- 3-11-17-20- 4-10-18-15-14-13- 5-16-19- 8
1,086 | 4- 2- 3- 5-15-20-16- 7-10-13-12- 1-14- 8-19-17-11- 9- 6-18
0 2,368 | 5-11-19-16-18- 9- 7-15-17-12- 1- 2- 8- 3-20-13- 6-10-14- 4

1,470 | 18- 4- 2-15- 3-16-10-11- 1-20- 7- 6- 5-13- 9-17-14-12-19- 8§

900 | 19-4-17-12- 8-20-15-18-11-10-13- 7- 9- 2- 6- 1- 3-16- 5-14
1,634 | 4-7-9-5-19-13-16-12-20-17-14-15-18-11- 6- 3- 8- 2- 1-10
1,124 | 3- 4- 2- 5- 8-13-20-10-18-11-14-16-15- 9- 6-17- 1- 7-19-12
1,570 | 16- 8-14- 2-20-10-18-15- 3-17-13-12-11- 9-19- 5- 1- 7- 4-6
2,088 | 6-15- 2-12-11- 1- 5-13- 4-18- 3- 7-16-17-10-20- 9-19- 8-14
1,790 | 19-4-17-10-16-11- 1- 6-15-20- 5-18- 9- 7-12-14- 8-13- 3- 2
2,045 | 7-10-20-19-15- 4-16-17-14- 3- 5- 2-13- 8-11-18-12- 6- 1- 9
1,507 | 11-17- 8- 2- 5- 3- 9-18-16-15-13-12-10-14- 4- 1- 6-20- 7-19
0 2,794 | 12-16-14-19- 4- 6- 2- 9- 3-13- 7-11- 1-20- 5- 8-10-17-18-15

10

962 | 16- 3- 1- 6- 5- 2-20-18- 8-17-10-19- 7- 4-15- 9-14-11-13-12
749 | 18-20- 2- 9-19-14-10-16- 5- 8-13-11- 1-15-12- 3-17- 4- 6- 7
1,057 | 2- 6- 4-20-12- 7- 8- 9- 5-15-14-17-11-13- 1-18-16- 3-10-19
1,269 | 3- 2- 4- 1- 6- 8-13-20-16-15-19-14- 5-10-12-11-17- 7- 9-18
1,074 | 18-10- 5-13- 7-14- 8- 4- 2- 9-19-16-11- 3-17-15-12-20- 6- 1
1,248 | 16-14-13- 8-20-18-10-17- 4- 1-15-19-12- 9- 6- 5-11- 7- 2- 3
416 | 14-17-13-11- 5- 4-19-10-16-15- 9- 6- 1-20- 8- 7- 3- 2-18-12
762 | 5- 7-18-12-16- 6- 3-19-10- 1- 9-20- 8-17- 2-13-14-15-11-4
1,243 | 13- 2-14-19- 7- 3- 8- 6-16- 5-17-18-10- 4- 1-11-20- 9-15-12
10 1,488 | 7-9-16- 4-20- 5-15- 2-19-10-11- 3-13- 1-14- 8- 6-17-12-18

20
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Tablo 1: Onerilen Genetik Algoritmanin 20 ise Sahip Problemlere igin

Ulastigi En Kuguk Toplam Geg Bitirme Zamanina Sahip Cizelgeler
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Ek 3 (Devam): Onerilen Genetik Algoritmanin Ulastigi En Kiigiik Toplam
Geg¢ Bitirme Zamanina (ZTj ) Sahip Cizelgeler

Makina
Sayisi

Problem
No

2T,

Cizelge

10

34,347

37,538

37,925

38,438

40,541

35,613

34,480

34,347

37,676

36,988

10-31-39- 1- 6-18-38-24-41-44-49-12-20-46-30-36-13-37-50-17-42-19-
40-32-11-23-22-35- 3- 7- 2-26- 5- 4-47-48-27-28-43-21-25- 8- 9-29-34-
14-33-16-15-45

49-50- 5-36-42- 3-15- 6-38-33-47-34-23-10-29-18-37-21-28-43-20- 2-
46-11-45-13- 4-41-19-14-32- 1-31- 8-44-40-39-22-17-25- 9-16- 7-35-12-
30-27-26-48-24

27- 8-16-23- 2-22-36-15-18-48-11- 6-37-35-20- 3-30-12-49- 4-17-21-26-
1- 5-45- 9- 7-31-34-24-19-46-39-32-25-41-29-10-14-40-38-43-47-50-28-
42-44-33-13

42-26-30-12- 9-22-37-50-25-44-49- 7-31-41-15-16- 2- 4-11-36-23- 6-13-
27-47-34-28- 3-43-46-39-24-20-21-35-18-19-14- 1-45-40-38- 5-10-17-
33-29-32-48- 8

46-48- 7- 5-35-27-45-10-28- 3-29-33-21-50-42-19- 9-44-34-30- 8-24-20-
4-18-40-39-32- 1-37-17-13-12-43- 6-31-25-36-49-14- 2-15-16-23-22-26-
11-38-41-47

4-21- 1- 5-41-24-31-50-30-25-20-12-11-28-22-48-47-27-46-32-34- 8-33-
40-10-43-29-44-16-14-36-26- 9-35- 6-39-37-19-23-18-49- 3-15- 7-17-
38- 2-42-13-45

22-28-27-37-25-40- 8-34- 1-38-19- 5-47-13-42-43-18- 4-15-30-16-39-
14-49-21-32-26-20- 2-24-45-12-17-36- 3-41-46- 6-29- 9-10-31-48-35-
11-44-23-50- 7-33

34-40- 7-35-25- 8-31- 4-47-50- 2-24-36-23-37-38-14- 9-33-15-30-21-27-
10-17- 1-13-26-12-49-43- 5-19-46-41-18-42-22-20- 6-28-39-16-32- 3-
11-48-29-45-44

46-13-24-17-10-12- 7- 1- 3-29-44-47-16-45-14-40- 8-50-38-49-31-11-
15-39-21-34-32-42-28- 9- 4-43-22-41- 2-37-26- 5-36- 6-27-25-23-35-18-
20-48-30-33-19

6-30-50-48-20-27-35-32-36-37-  1-41-21-34-18-42-19-43-15-23-31-33-
24-22- 8-26-45-29-11- 7-44-14-12-49-25- 4-39-17- 9-28-10-13-47-46- 3-
40- 2-16-38- 5

10

5

31,976

23,768

20,303

31,812

28,139

25-43-18- 8-33-37-12-32-17-27-22-31-24-29-28-13-44-41-39- 1-21- 7-
46-42-19-10-20-14- 2-48-34-47-45- 4-30- 6-26-16-50-49-36-40-11-35-
9- 3-15-38-23-5

35- 3-24-50-31-42-46-10-12-40-33-44-47-23-15-22-14- 9-11- 5- 1-26-
17-49-43-28-48- 7-34-13-38-36-45- 2- 4-25-41-27-30-32-18-29-16-19-
6-37-20-21- 8-39

24- 4-28-25-12-19-39- 8-46-14-18-27-37-15-49- 5-17-31-16-35- 6-33- 1-
32-45-21- 3-11-10-26-22-36- 9- 7-23- 2-30-43-48-44-34-40-41-29-50-
13-42-20-47-38

20-22- 5- 6- 7-23-42-48-19-44-40-33- 8-45-36-17-10-13-27-46-39-11- 9-
25-37-29-41-31-21-24-34-30-35-28-15-12-18- 3-50-16- 4-32- 1- 2-14-
43-49-38-26-47

6-10-42-25-31- 1-33-11-36-48-16-21- 9-40-49-23-27- 8-34-15-12-32-30-
39- 7-20-18-50-26-19-43- 2-46- 3-22-44-35-41-29-45-47- 4- 5-24-28-38-
13-17-37-14

Tablo 2: Onerilen Genetik Algoritmanin 50 ise Sahip Problemlere igin

Ulastigi En Kuguk Toplam Geg Bitirme Zamanina Sahip Cizelgeler

98




Ek 3 (Devam): Onerilen Genetik Algoritmanin Ulastigi En Kiigiik Toplam
Geg¢ Bitirme Zamanina (ZTj ) Sahip Cizelgeler

Makina
Sayisi

Problem
No

2T,

Cizelge

10

10

27,816

31,539

30,690

30,977

28,117

3-24-40-25-45-39-37-41-38-47-49-12-  5-23-28-46-20-34- 6-21-42-11-
31-44-22-10-19-35-29-48-27-16-15-30- 9- 7-32-33- 2-50-26- 4-17-43-
14-13- 1-36- 8-18

17-26-48-41- 6-49-40- 2-21-13-27- 9-37-20-28-46-44-11-15-18-34-32-
16-22-12-23-33-24-31- 1-10-50-42-45-35-38 4- 8-39-29-36- 3-30-43-
25- 7-19- 5-14-47

26- 9-28-13-11-21-40-36- 5-42- 7-32-17-22-14-45-39-35-38- 3-20-48-
31-29-15-41- 1-19-46-43-12- 6-44-37-49- 4-25-23- 8-27-30-34-16-33- 2-
47-24-10-18-50

33-44-42-29-47-45-46-16-35- 5-17-25-30-21-22-38-18-13- 7-20- 1-15-
36-32-19- 6-23-50-39-34-27-10-40-24- 2-31-12-37-11-41-14- 8-26- -
43-28-49- 4-48- 3

49-11-19-13- 9-29-28- 6-21-41-44-38-27-14- 2-15-20- 8-30-16-34- 7-33-
10-42-40- 4-39-45-17-24-43-37-22- 1-48-12-50-23-47-46- 5-32-18-36-
26- 3-31-25-35

20

10

6,904

5,548

6,250

5,529

7,530

10,511

12,639

8,335

4,972

11,852

20-12-24-49-38-33-43-45-11-29-41-32-10-18-46-31-48-19-16- 2-37- 8-
7-50-39-28-14-27-17- 9-25-13- 4- 3- 5-26-21- 1-15-44-40-22-30-34-36-
47-42-35- 6-23

33-20- 8-49-43-40-34-15-39-12- 5-24- 3-46-47-50-32- 7-41-30- 6-42-44-
13-14-17-28- 1-21-37-31-11-19-10-36-27-22-26-38- 2-23-25-18- 9- 4-
16-35-45-29-48

27-24-22-33-11-41- 8-36-16- 3-45-21- 1-23-40-49- 5-14-44-17-43-39-
42-18-46-10-26- 6-28-25-34- 4-31-38-15-19-12- 2- 7-50-30-37-32-13-
47-48- 9-35-29-20

20- 5- 8-37-14-44-48-38-50-18-47-30- 6-17-28- 1-22-39-13-10-45-25-
21-19-26-29-36-40-27- 3- 7-23-34-43-16-42- 9-15- 4-41-12- 2-24-11-35-
32-46-31-49-33

48- 4-31-32-25-16- 6-28-24-12-37-11-13-33-27-30- 7-46- 5-36-19- 8-26-
23-10- 9-43-40-49-34-35-15-39-38- 3-42-21-22-47-17-20-29-44-50-45-
1-41- 2-14-18

37-33-14-50- 3- 5-22-42-24-23- 6-15-13-29-38- 4-16-47- 9-21-48-39-36-
44-34-26-35-12-19-17-28-46-18- 2- 1-49-31- 7-41-27-32-11-45- 8-20-
43-25-30-10-40

4-23-11- 5-10- 6-41-25-37-47-33-43-18-32-35-14-44-19-40-49-21-48-
16-17-13-31-38-46-30-26-39-34-24-20-29-45-42- 7- 9-15- 8-22-12- 3- 1-
36- 2-27-28-50

39-32-38-20-29- 6-21-28-50-16-44-19-13-22-18- 2-30-47-15-36-25-10-
7-26-17-27-34-23- 1- 5-41-11-40-45-33-14-12-43-31-42- 8-37-48-35- 9-
24-46- 4- 3-49

15-28-46-44-29- 8-34-42-21-45- 6-12-50-27-31-30-20-35-39-48-47-16-
17-37-14- 9-40-43- 3-19-38- 4-36-32-11-23-33- 5- 1-26-10-18-25-13-41-
24-22-7- 2-49

33-12- 1- 8-32-48-15- 2-38- 7-16-36-41-20-25-31-24-42-39-10-11-37-
49-45-18- 3-30-13-44-23-28-34- 4-35-14-50-21-43-27-26-22- 6-29-40-
19-46- 5-17- 9-47

Tablo 2 (Devam): Onerilen Genetik Algoritmanin 50 ise Sahip Problemlere

icin Ulastigi En Kiigiik Toplam Geg Bitirme Zamanina Sahip Cizelgeler

99




Ek 3 (Devam): Onerilen Genetik Algoritmanin Ulastigi En Kiigiik Toplam
Geg¢ Bitirme Zamanina (ZTj ) Sahip Cizelgeler

Makina
Sayisi

Problem

No

2T,

Cizelge

10

195,235

188,792

188,687

176,898

186,331

180,908

185,642

183,499

191,391

187,626

60-10-39-72-93-56- 5-12-20-46-15-55-65-84-76-59-24-27-16-61-82-19-
62-23-50-68-32-53-90-71-92-64-36-40-74- 8-77-13-21-54-99-28-26-30-
49-43-86-66-11-79- 1-83-85-80-34-97- 7-18-95-96-45-38-88-44-51-58-
3-29-33-35-87-31-52-47-14-25-17-63- 4- 9-98-78-42-89- 6-73-67-70-57-
69-41-81-91-37- 2-22-94-48-75-100
20-69-100-67-66-83-79-80-75-99-33-29-14-95-56-10-46- 1-15-61-37- 9-
92-88-16-43-78-55-53-65-98-82-45-17- 8-27-23-35-50- 6-52-26-12-24-
25-60-34-19-57-76-58-54-47-51-39-93- 5-86-85-40-31-73-96- 3-41-13-
59-62-63-48-72-77-42-68-90- 7-70-84-18-81-94-30-97-91-71-87-89-22-
38-36-32-74-44-28-21-49- 2-64-11- 4
14-41-59-42-94-57-60-68-51-89-75-55-39-23-43-38- 5-25-30-13-11-96-
82-10-95-32-17-58-35-44-47-65-70-76-87-64-71- 2-92-26-56-69- 1-22-
62-73-28-12-66-34-15-77-85-48-40- 6-90-54-19- 7-36-16-53-97-18-31-
9-88-100-61-91-20-98-86-99-33-52-67-46-80-83-93-50-78-45-29-21-79-
4-81- 8- 3-37-27-24-49-63-72-74-84
67-82-20-55-38-56-96-18-79-32-61-28-88-49-94-57-81-42-45-51- 3-93-
23-85-52-70-91- 7-83-72-48-95-89-99-21-16-37-26-17-59-22-63-66-40-
2-69-54-92- 6-31-50-14- 4-97-80-77-75- 9-71-78-64-43-84-35-73-44-98-
65-39-74-27-33-76- 5-86-15-12-13-36-90-47-46- 1-58-10-60-25-62-11-
87-34-19-24-30-53-68- 8-100-41-29

10-12- 1-74-68-11-86-77-57-94-79-24-82-78-50-28-22-98- 2-29-84-58-
33-72-67-93-40-44-87-41-51-88-75-23-18-37- 5- 4-48-100-83-89-60-70-
80-39-61-91-99-47-32-27-64-15-16-97-92-76-53-17-95-52-26-62- 8-73-
55-38-35-63-21-34-25- 7-30-43-54-19-81-20-71-13-56-46-66-59-69-90-
6-85-96- 9-65- 3-14-45-31-42-49-36

61- 8-29-70-20- 4-31-37-57-19-54-27-92-49-76-80-47-83-53-91-51-21-
73-75-71-60-39-95-42- 6-14-90-65-85-15-26- 1-88-72-23-68-36-40-69-
34- 7-33- 2-97-22-58-99-46- 3-77-98-67-100-78-50-59-81-56-48- 5-82-
18-38-28-32-79-17-87-86-93-24-12-55-96-30-74-64-16-89-94-25-11-43-
52-44-10- 9-35-62-45-63-13-66-41-84

79-35-50- 6-19-13-85-28-15-62-14-27- 2-66-91-98-71-84-11-20- 7-76-
40- 9-81-26-38-96-92-83-75- 1-64-55- 3- 8-16-89-51-24-46-80-18-90-
72- 5-69-12-36- 4-93-17-57-43-70-29-52-82-78-49-60-30-10-99-42-58-
41-22-48-54-95-77-73-61-86-33-74-87-68-100-94-97-25-44-67-45-65-
63-56-39-31-59-21-53-23-37-34-47-32-88
26-56-14-42-87-67-86-85-69-53-30- 1-49- 7-36-29-17-54-15- 6-27-25-
74-90-75-21-12-31-37-97-50-98-52-95-96-76- 8-35- 2-18-93-82- 9-50-
51-66-46-19-65-48-40-68-91-44-13-60-41-33-100-80-32-  3-45-62-99-
55-89-64-20-47-34-78-72-70-22-11-61-24-83-43-94- 5-73-79-88-84-39-
58- 4-28-77-71-23-16-63-10-57-38-81-92

57-70- 9- 4-48-72-96-47- 1-24- 6-32-69-63-34-60-61-51-31-83-94-90-
28-39-58-16-89-43-44-19-82-  5-84-79-46-80-21-100-75-81-78-49-35-
56-95-22-29-10-65-93-54-73-38-86-40-17-23-53-33- 8-11-85-59-50-42-
15-55-99-92-68-52-98- 7-67-27-12-20-14-74-45-66-88-18-36- 2- 3-87-
71-30-26-97-76-62-91-64-13-41-25-37-77
2-29-20-50-74-51-62-83-31-100- 7-92-94-93-91-10-42-68-72-23-32-64-
9-84-47-28-46-69- 1-54-18-55-75-27- 4-60-15-12-98-76-26-87-90-44-
11-45-95-70-22-56-49-80-17-65-59-67-58-37-24-13- 6-33-16-66-57-77-
61-63-40-34-43-19-35-53-85-79-97-73-71-25-88-48-78-99-36-81-39-82-
41- 5-14-21-30-86- 8-38-96- 3-52-89

Tablo 3: Onerilen Genetik Algoritmanin 100 ise Sahip Problemlere icin

Ulastigi En Kiguk Toplam Geg Bitirme Zamanina Sahip Cizelgeler

100




Ek 3 (Devam): Onerilen Genetik Algoritmanin Ulastigi En Kiigiik Toplam
Geg¢ Bitirme Zamanina (ZTj ) Sahip Cizelgeler

Makina
Sayisi

Problem

No

2T,

Cizelge

10

10

185,492

163,203

171,157

191,010

177,427

162,324

167,920

179,491

181,362

191,405

70-58-61-31-15-77-39-36-60-17-12-43-64-72- 5-79-42-80-83-48-81-29-
37-62-100-16-49-44-56-28-21-18-  2-24-14-38-96-20-40-59-87-35-19-
26-76-33-94-93-45-30-74-91-99-47-78-73-88- 6-85-57-55-75-82-10-46-
51-63- 9- 3-13-84-53-69-50-97-98-71-54-90-66-89-86-65-27-67-11-32-
8- 7-52-34-92- 4-41-25-22-95- 1-23-68

24-12- 3-80- 8-46-66-11-99-65-76- 4-86-73-69-15-49-28-60-81-89-95-
23-51-87-72-98- 2-74-21-75-10-17-68-44-40-78-91-42-64-22-77-37-57-
7-84-43-55-54-56-71-62- 9-67-85-16-33-61- 1-39-88- 6-58-83-36-27-63-
97-14-31-20-26-18-53-38-79-34-52-30-41-32-50-13-70-92-25-82-35-29-
90-47-19-100-94-93-48- 5-45-59-96
45-58-22-83-42-30-94-27-65-96-56-10-39-38- 4-21-23-41-34- 8-63-29-
15-12- 3-74-17-54- 9-72- 6-61-57-16-87-25-78-73-99-49-84-52-76-55-
51-64-86-66-28-37-32-53-90-91-44-81-14- 5-88-92-18-13-89-24-80- 2-
79-35-19-95-97-75-40-62-93-48-  7-11-46-26-43-50-59-20-67-100-69-
82-77-70- 1-36-85-31-98-68-33-60-47-71

77- 5-24-35-19-56-61-93-52-95-22-85-55-12-47-72- 3-46-90-60-42-33-
62- 2-82-21-99-26-41-76-39-14-74-30-13-17-23-48-63-88-98-94-40-65-
79-71-15- 6-16-64-68-89-31-83-53-97-69-67-28-50-44-29-81- 9-38-59-
34-87-18- 7-27- 8-11-86-49-43-32- 1-80-36-37-70-78-96-20-57-92-54-
91-10-58-45-75-66-84-51-73-100-25- 4
79-33-83-65-75-56-57-55-80-74-88-10-50-48-91-36-90-95-78- 6-25-70-
73-19-35-71-13-45-28-15-32-82-81-94-66- 7-31-100-87- 8-22-86-20-38-
63-77-47-72-84-42-39-52- 9-18-14-40-97-44-46-76-49-53-26-29- 1-92-
12- 2-99-34-30-43-21-51-24- 3-93- 5-37-23-64-98-67-17-59-11-69-62-
41-68-16- 4-58-61-54-60-89-96-85-27

78-20-46-64- 9-24-68- 3-79-84-38-21- 7-76-47-86-30-19-92- 5-28-32-
22- 4-45- 8-41-58-60-18-36-40-26-14-54-39-43-48-99-52-33-53-59-63-
34-35-75-70-44-77-88-74-15-56-71-57-25-82-65-11-49-12- 6-72-37-95-
29-  2-80-93-85-91-87-100-42-98-81-23-97-83-66-67-31-55-96-13-10-
16-51-50-90-61-94-69-73-27-17- 1-89-62
56-53-14-67-97-21-52-64-27-13- 4-87-55- 5-48-47-83-99-81-54-77-92-
15-86-76-100-38-62-12-59- 8-89-40-74-50-39- 3- 1-71-25-88-35-11-91-
7-79-69-32-24-33-42-68-95-  6-70-23-44-34-65-22-80-18-73-96-93-16-
9-58-30-37-43-29-26-19-31-10-85-49-28-45-20-61-57-41-46-98-75-63-
66- 2-94-90-84-17-78-51-60-72-36-82
73-78-31-67-70-38-93-98-48-86-41-92-12-77-33-28-87-76-53-14-16- 3-
90-72-96-45-15-17-40-56-80-83-44-10-89-55-81-66- 1-91-97- 5-21-11-
6-23-84-13-79-64-36-47-94-46-85-19-71-63- 9- 8-69-39- 2-100-22-34-
35-88-32-61-50-20- 7-75-51-30-26-24-65-59-74- 4-60-43-99-25-29-68-
95-27-54-57-62-42-18-49-37-58-82-52

87-23-15-95-21-46-61-76-54- 5-64-73- 4-92-25- 2-86-19-32-41-80-43-
38-53-79-36-42-11-12-26- 3-60-65-81-75-94-55-70-91-66-68-90-98-67-
34-37-63-30-44- 7-97-58-20-17-83-78-18- 9-85-45-50-96-47-56-49-29-
62-88- 1-24-52-40-16-84-100-71-59-77-27-28-99-51- 8-89-10-72-74-82-
57-69-93-33-48-35-22-13-39-31- 6-14

63-84-66-97-14-71-76-100- 2-88-99-57-29-17-92-82-54-89-80- 4-21- 7-
35-85-68-48-32-34-87-95-73-75-25-52-38-19-78- 8- 3-81-37-41-15-49-
42-94- 5-53-10-28-55-67-24-33- 1-74-79-86- 9-20-69-11-83-27-47-56-
98-18-70-96-93-44-26-22-62-61-64-31-13-36-51-16-39-72-23-65-77-30-
46-91-40-90-59-12- 6-60-43-50-58-45

Tablo 3 (Devam): Onerilen Genetik Algoritmanin 100 ise Sahip Problemlere

icin Ulastigi En Kiiciik Toplam Geg Bitirme Zamanina Sahip Cizelgeler

101




Ek 3 (Devam): Onerilen Genetik Algoritmanin Ulastigi En Kiigiik Toplam
Geg¢ Bitirme Zamanina (ZTj ) Sahip Cizelgeler

Makina
Sayisi

Problem

No

2T,

Cizelge

20

10

143,952

140,714

143,415

163,263

146,419

146,230

145,060

153,023

147,856

154,255

22-54-59-31-21-38-11-83-55-61- 1- 8-32-25-81-73-78-36-80-51-89-27-
47-92-41-74-98-46-97-82-79-42-69-15-77-37-19-30- 3-60-50-87-88-34-
18- 4-39-40-52-65-43-13-44-72-76-28-58-62-85-94- 5-66-45-12-99-90-
75-68-67-14-91-17-53-71- 2- 9-84-100-95- 7-86-35-70-24-57-16-23-20-
56-49-26-63-96-64-48-93- 6-29-10-33
50-68-19-97-31-49-96-66-29-46-87-61-60-76-75-82-42-59-58-13-77-93-
69- 9-16-72-22-37-55-83-81-99-79- 1-92-38- 5-65-57- 6-54-94-95-34-
84-91-25-35-41-14-39-23-89-36-27-28-32-12-64-  4-24-10-73-100-52-
62-40-26-44-15-74-11-70-56-45-63-98-67-53-48- 8-90- 3-51-43-80-88-
17-20- 2-86-21-85-33-18- 7-78-47-71-30
64-87-10-51-94-11-75-29-83-28-23- 8-41-70-44-54- 7-88-77-67- 9-56-
4-48-33-43-90-37-74-59-86-61-18-95-30-92-32-78-12-20-26-52-65-45-
21-66-15-24-96-84-97-80-36-81-69-62-19- 3-55-42-91-31-27-58-100- 2-
60-34-63-38-79-17-98-14-39-40-50-93-71-82-46-22-16-72-85-49-76-99-
25-89-73-53-68- 1-47-57-13-35- 6- 5

1-60- 8-79-69-66-88-99-20-73-48-35-87-53-12-33-89-80-61-49-65-84-
5-93-47-52-36-57-40-100-67-51-15-26-63-29-14-98-27-39-32-23-25-11-
77-34-91-21-95-82-46-56-64-85-37-62-17- 2-30- 9- 3-72-94-45-86-44-
59-71-96-43-68- 7-10-81- 4-54- 6-92-55-83-90-75-18-58-70-97-42-78-
19-28-22-24-31-41-50-74-13-38-76-16

64-10-98-51- 5-33-36-69-91-71-77-86-39-12-49-13-52-15-72-27-62-32-
16-45-61-90-54-83-48-74-59-99-95-50-19-28-38-20-47-56-58-21-75-60-
85-30-42-70-14- 7- 1-78-84-79- 3-55-18-26-24-87-22- 4-93-23-40-37-
81-94-67-17-73-97-65-68- 2-44- 9-43-34-41-57-96- 8-25-76-31-89-80-
100-11- 6-46-92-63-53-66-29-35-88-82
56-82-83-19-31-15-63-32-73-47-38-65-96-12-37-69-66-26-77-  9-100-
39-45-33-43-60-35-34-11-90-42-64-44-72-79-86-84-18-76-23- 1-93-53-
27-13-30-16- 2-58-89- 8-88-48- 7-36-78-24-50-41-22-49-17-67-92-59-
99-28-85- 6-61-51-21-75- 4-71- 3-87-29-94-80-62-54- 5-57-20-40-68-
25-91-97-70-46-10-55-98-14-95-74-52-81
57-78-13-93-85-43-80-52-26-96-27-86-64-88-44-60-21-32-66-79-50-
100-42-84-99- 3-94-75-49-14-11-22-19-20- 9-95-41-10- 6-67-77-69-24-
62-63-37-83- 1-59-15- 4-71-53- 5-92-30-36-28-81-98-51-74-38-35-17-
65-68-25-33-12-97-89-45-61-56-72-76- 2-46-47-73-31-34-18- 7-54-55-
40-91- 8-82-87-70-58-90-39-23-16-48-29

39-22-28- 8-59-62- 3- 4-74-87- 6- 5-46-33-17-72-66-40-16-69-97-15-79-
73-45-37-12-56-64-68-21-78- 1-52-47-55- 2-92-26-13- 9-90-25-29-99-
36-54-51-19-50-71-32-91-86-10-70-100-41-61-11-58-30-63-18-  7-20-
42-34-60-14-82-31-27-48-35-24-38-88-89-43-53-75-57-23-95-94-98-67-
77-65-83-84-93-76-49-85-96-81-80-44
43-89-47-90-66-42-95-80-84-19-75-10-88-74-64-35-44-81-29-41-97-38-
7-45-76-96-24-21- 1- 9- 2-36-58-34-55-15- 5-59-73-31-37- 4-71-91-22-
83-62-57-51-68- 6-60-77-50-17-46-13-52-78-48- 8-53-56-65-26-30-70-
49-20-98-72-54-67-99-27-40- 3-87-61-14-23-11-93-32-63-79-12-85-16-
92-100-86-28-18-33-25-69-94-82-39
77-46-83-64-35-96-54-51-11-27-81-85-12-47-100-15-52-  1-34-56-49-
67-44-72-24-43-31-71-55-91-98-21-73-88-23-70-89-93-78-53-90-20-39-
17-50-28- 8-57-82-45-76-18- 2-75- 7-59-41-26-48-42-33-66-30- 6-25-
60-61-65-80-14-95-38-86-63-94-32-97-68-22-92-40-16-58-19-69- 9-84-
10-62-74- 4-13- 3-36-79-29- 5-99-37-87

Tablo 3 (Devam): Onerilen Genetik Algoritmanin 100 ise Sahip Problemlere

icin Ulastigi En Kiiciik Toplam Geg Bitirme Zamanina Sahip Cizelgeler

102




