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OZET

Bir¢ok rotalama probleminin temelini olusturan Gezgin Satici Problemi, optimizasyon alaninda
klasiklesmis bir matematiksel modele sahiptir. Problem klasik yontemlerle en iyi ¢oziimiin bulunmasinin
zorlugu sebebiyle siklikla sezgisel algoritmalar yardimiyla ¢oziilmektedir. Sezgisel algoritmalardan en
yaygin kullamima sahip Genetik Algoritma ile problemde etkili ¢oziimler iiretilebilmektedir. Calisma
kapsaminda, farkli tipte yerel arama yaklasimlariyla hibritlestirilmis Genetik Algoritma ile problem
ele alinmigtir. Calismada onerilen, ardisik yerel arama yaklasimina sahip Genetik Algoritma’da, yerel
aramada komsuluk iireten fonksiyonlar olan, yer degistirme, tersine dondiirme ve araya yerlestirmenin
birlikte kullammindan sonra 3-opt yerel arama yaklasimi kullanilmistir. Algoritmalardan elde edilen
coziim degerlerine bakildiginda onerilen ardisik yerel aramaya sahip yaklaginin digerlerine gore daha
viiksek basarima sahip oldugu goriilmiistiir.

Anabhtar Kelimeler: Gezgin Satict Problemi, Genetik Algoritma, Yerel Arama.

ANEW HYBRID GENETIC ALGORITHM PROPOSAL WITH
SEQUENTIAL LOCAL SEARCH FOR TRAVELING SALESMAN PROBLEM

ABSTRACT

The Traveling Salesman Problem, which forms the basis of many routing problems, has a classical
mathematical model in the field of optimization. The problem is often solved with the help of heuristic
algorithms due to the difficulty of finding the best solution with classical methods. Genetic Algorithm,
which is the most widely used heuristic algorithms, can produce effective solutions to the problem. Within
the scope of the study, the problem is addressed with Genetic Algorithm hybridized with different types of
local search approaches. In the Genetic Algorithm with the sequential local search approach proposed in
the study, 3-opt local search approach was used after applying combination of swapping, inversion and
insertion, which are neighborhood generating functions in local search. Considering the solution values
obtained from the algorithms, it is seen that the proposed approach with sequential local search has a
higher success than the others.
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1. Giris

Gezgin Satici Problemi (GSP) en temel rotalama problemi olarak bilinmektedir.
Problemin matematiksel modeli iizerinde yapilabilen degisikliklerle, GSP degisik tipte ¢ok
sayida rotalama problemine doniisebilmektedir. GSP, genel olarak belirli sayida dii§iim noktalar1
arasinda herhangi bir baglangic diigiimiinden yola ¢ikilip diger tiim diigiimlere sadece bir kez
ugranilmasi ve son olarak baslangi¢ diigtimiine doniilmesi ile bir turun olustugu optimizasyon
problemi olarak ifade edilebilmektedir. Buradaki temel hedef olusacak rotanin miimkiin olan
en kisa gekilde gerceklesmesidir.

GSP, tanim acisindan basit ve anlasilir goziikse de ¢oziim yaklasimi bakimindan
problemdeki diigiim sayis1 ¢ogaldikca klasik matematiksel yontemlerin etkinligi azalmakta
ve bu nedenle GSP ¢o6ziimiinde siklikla sezgisel algoritmalar tercih edilmektedir (Karagiil,
2019:455).

GSP icin kullanilan sezgisel algoritmalar inceleyen bazi énemli ¢aligmalar, Basu &
Ghosh, (2008), Ruiz-Vanoye vd. (2012), Raman & Gill (2017) tarafindan gergeklestirilmistir.
Literatiirde farkli sezgiseller ile GSP ¢oziimlerine bakildiginda canli siirtileri ile ¢oziim sunan
sezgisellerden bazilari; dogadaki karinca kolonilerinin besin arayigina dayanan Karica
Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi (Dorigo, 1992), kus ve balik gibi siirii halinde besin arayan
canlilar1 taklit eden ve Kennedy & Eberhart (1995) tarafindan gelistirilen Parcacik Siiriisti
Optimizasyon Algoritmas1 (Wang vd., 2003), arilarin kolektif bi¢cimde yiyecek aramalarini
kullanan Ar Kolonisi Algoritmas: (Wong vd., 2008), kombinatoryal ¢dziim uzayina gore
uyarlanmis ve Karaboga (2005) tarafindan gelistirilen Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi
(Karaboga & Gorkemli, 2011), ates bocekleri arasindaki mesafenin kesikli deger alacak sekilde
uyarlanmis olan ve Yang (2010) tarafindan gelistirilen Ates Bocegi Algoritmasi (Jati, 2011),
kangurularin ziplayislarindan esinlenen ve Pollard (1978) tarafindan gelistirilen Kanguru
Algoritmas: (Demirtag & Keskintiirk, 2011), arama ve iz siirme bicimleri bulunan ve Chu
vd. (2006) tarafindan gelistirilen Kedi Siiriisti Algoritmasi (Bouzidi & Riffi, 2013), GSP i¢in
kullanima ¢oziim uzayini tam sayili olarak tanimlayarak uygun hale getirilen ve Yang & Deb
(2009) tarafindan gelistirilen Guguk Kusu Algoritmast (Quarrab vd., 2014), kombinatoryal
hale getirilmis Penguen Arama Optimizasyon Algoritmas: (Mzili & Riffi, 2015), simetrik ve
asimetrik GSP ¢oziimii i¢in ayrik hale getirilen ve Yang (2010) tarafindan gelistirilen Yarasa
Algoritmast (Osaba vd., 2016), kelebeklerin bulunduklari pozisyonu belirleyen kelebek
diizeltme oraninin parametrik ¢oziimler sonucu belirlendigi ve Wang vd. (2015) tarafindan
geligtirilen Kral Kelebek Algoritmasi (Wang vd., 2016), kuslarin go¢ sirasindaki ugus bicimine
odaklanan ve komguluk operatorii barindiran ve Duman vd. (2012) tarafindan gelistirilen
Gogmen Kuslar Algoritmast (Tongur & Ulker, 2016), ilk versiyonu Yang vd. (2007) tarafindan
gelistirilen modifiye edilmis iki parcali Kurt Siiriisti Algoritmas: (Chen vd., 2017) ve a¢ gozlii
yaklasim ile basarili iterasyonlarda aramaya devam eden ve Mirjalili & Lewis (2016) tarafindan
geligtirilen Balina Optimizasyon Algoritmasi (Gupta vd., 2018), ilk versiyonu Liu vd. (2018)
tarafindan gelistirilen 2-opt yerel arama ile gii¢lendirilmis paralel Aslan Siiriisii Algoritmasi
(Daoqing & Mingyan, 2020), Lin-Kernighan yerel arama destekli yeni bir genellestirilmis
ayrimli caprazlama dayanan bir yaklagim (Tinds vd., 2020), k-ortalamalar kiime yaklagimi
ve ¢ok yonlii mutasyon operatorleri ile iyilestirilmis ve ilk versiyonu Storn & Price (1997)
tarafindan gelistirilen Diferansiyel Evrim Algoritmasi (Ali vd., 2020) seklindedir.
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Ote yandan yine dogada gerceklesen olaylar ve akilli yaklagimlardan esinlenilmis;
topluluklarin nesiller boyunca daha iyi bireyler iiretmesine dayanan ve Holland (1975)
tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma (GA) (Brady, 1985), algoritma siiresince bazi
adimlar belirli siirelerce yasaklayan Tabu Arama Algoritmas: (Fiechter, 1994), iterasyonlar
boyunca azalan oranda cesitlilige imkan taniyan Benzetimli Tavlama Algoritmas1 (Kirkpatrick
vd., 1983), orijinali Geem vd. (2001) tarafindan gelistirilen GSP i¢in uyarlanmig Harmoni
Arama Algoritmas: (Bouzidi & Riffi, 2014) ilk versiyonu Zheng (2015) tarafindan gelistirilen,
operatorleri kombinatoryal arama uzayinda calisacak sekilde adapte edilmis Su Dalgasi
Algoritmas: (Wu vd., 2015) gibi yaklagimlarla da GSP ¢oziilmiistiir.

GSP’nin ¢oziimiinde tur olusturan siirti algoritmalari ile 6zellikle biiyiik boyutlara
sahip problemlerde iyi amag¢ degerlerine yakinsama ¢ok uzun stirmektedir (Deng vd., 2015:1).
Calismada bu nedenle uygun coziimlerden yeni ¢oziimler iireten ve siklikla problemin
coziimiinde tercih edilen GA kullanilmustir.

GSP’de GA ¢oziim yaklasimini kullanan bazi 6nemli ¢aligmalar degerlendirildiginde;
Potvin (1996) tarafindan problemin c¢oOziimiinde; kismen eslenmis caprazlama, dongii
caprazlama, sirali ¢aprazlama, sira temelli ¢aprazlama ve pozisyon temelli ¢aprazlama gibi
farkli ¢aprazlama operatorlerinin performanslart karsilagtirilmis ve diigtim siralarini daha az
bozan operatorlerin daha yiiksek basarima sahip oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir. Larranaga
vd. (1999) tarafindan yapilan caligmadaysa caprazlama ve mutasyon yaklagimlari topluca
degerlendirilmis ve kenar rekombinasyonu, sirali, sira temelli, pozisyon temelli caprazlamalar
ile yerini alma, araya yerlestirme, tersine dondiirmeye dayali mutasyon operatorlerinin GSP
icin daha bagarili ¢oziimler iirettigini ortaya koymusglardir. Chang vd. (2010) ¢aligmalarinda
onerdikleri, popiilasyonda dinamik cesitliligi gozeten GA yaklagimi ile GSP’de klasik GA ile
arastirilmayan ¢oziim uzaylarina da bakilabildigini ifade etmislerdir. Razali & Geraghty (2011)
caligmalarinda kendilerinden yeni kromozom iiretilecek ebeveynlerin secim yontemlerini ele
alip GSP’de performanslarini degerlendirmiglerdir. Pulat & Kocakoc (2017) literatiirde yer alan
GSP test problemlerinde caprazlama operatorlerini karsilagtirmiglar ve ¢aligmada siralamayi
koruyan operatorleri daha bagarili bulmuglardir. Juneja vd. (2019) GA ile GSP ¢6ziimiinii ele
aldiklar1 caligmalarinda ¢oziimiin kalitesini artirmak icin hibrit caprazlama operatorlerinin
coklu kombinasyonlarinin kullanilabilecegini ifade etmiglerdir. Rao & Hegde (2015)
yaptiklari detayl literatiir caligmasinda GSP’nin ¢6ziimiinde yeni onerilen GA yaklagimlarini
incelemislerdir.

Ote yandan yakin zamanda, Hariyadi vd. (2020) yapay zeka bakis agistyla GA’y1 GSP
cozlimiinde kullanmiglardir. George & Amudha (2020) ¢ok amagli optimizasyon modeli
cercevesinde ele aldiklar1 GSP’yi GA ile ¢ozmiislerdir. Ha vd. (2020) yapay ugan kamere
yaklasimi ile hibritlestirdikleri GA ile GSP’ye ¢oziim Onerisi getirmislerdir. Paul vd. (2020)
yeni gelistirdikleri ¢aprazlama operatoriinii GA’da kullanarak GSP’yi ¢ozmiiglerdir. Igbal
vd. (2020) haritalanmig ¢aprazlama operatorii kullandiklar1 GA ile GSP ¢6ziimiinde yeni bir
yaklagim sunmuglardir.

Sezgisel algoritmalar ile elde edilen GSP sonug¢ degerlerini iyilestirmek i¢in problem
¢coziim siireclerine siklikla yerel arama stratejileri dahil edilmektedir. Ulder vd. (1990) GSP
coziimiinde yerel arama ile iyilestirilmis GA’nin klasik GA’ya gore daha iyi sonuglar verdigini
ifade etmigtir. Freisleben & Merz (1996) yaptiklari calismada en yakin komsu ve 3-opt yerel
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arama algoritmalarimi karsilagtirmig ve en yakin komsu algoritmasinin daha diisiik bagariya
sahip oldugunu ifade etmislerdir. Lo vd. (2018) belirli nesillerde ve belirli kromozomlara yerel
arama operatorleri ile iyilestirme yaptiklart melez GA yaklagimi ile ¢coklu GSP ¢oziimiinde
klasik GA’ya gore daha bagarili sonuclar elde etmiglerdir.

Calismadaki ana ama¢ GSP o6zelinde, GA’da degisik yerel arama yontemlerinin
performanslarin1 degerlendirmek ve bu degerlendirmeler sonucunda farkli yontemleri ardi
ardma birlikte kullanan yeni bir yerel arama yontemi ile gii¢lendirilmis GA metodu Onerisi
getirmektir. Bu amagla literatiirde yer alan test problemleri iizerinden 6nerilen yaklagim ve
diger bilinen yaklagimlar karsilastirilmistir. Onerilen yaklasimla kiyaslanan yaklagimlar
ise; Tsai vd. (2004) tarafindan onerilen ve paralel karinca kolonileri ile en yakin komsuluga
dayanan ACOMAC+NN, Junman & Yi (2012)’nin ortaya koydugu karinca kolonisi algoritmasi
ve 2-opt yerel aramayi kullanan ACO+2opt ve karinca kolonisi algoritmasinda bireysel
varyasyon ve tur olugturma stratejisine sahip, 2-opt yerel aramay1 her dongii sonunda kullanan
IVRS+20pt, Othman vd. (2013) tarafindan 6nerilen ve su akisi benzeri algoritma ve 2-opt ile
3-opt yerel arama yaklagimlarinin birlikte kullanildiklart WFA+2-Opt ve WFA+3-Opt, Wang
(2014) tarafindan Hamilton yolu ve devresine dayanan iki yerel arama yaklagimi ve GA’nin
birlesimiyle 6nerilen HGA, Mahi vd. (2015) tarafindan GSP i¢in parcacik siirii ve karinca
kolonisi optimizasyonlarina yerel arama yaklagiminin eklenmesi ile 6nerilen PSO-ACO-3opt,
Zhou vd. (2015) tarafindan ortaya konan kesikli istilaci ot algoritmasinin sirastyla tam 3-opt ve
tam 2-opt yerel aramalart ile desteklendigi DIWO, Lin vd. (2016) tarafindan GA’nin ¢aprazlama
operatoriiniin yerel arama ile iyilestirildigi ve ¢ifte koprii rassal mutasyonunu kullanan IHGA,
Giilcii vd. (2018) tarafindan onerilen paralel karinca kolonisi algoritmasinin, belirli bir iterasyon
sayisina ulagildiginda tam 3-opt yerel arama stratejisi uygulanarak gii¢lendirildigi PACO-30pt
seklinde olmustur.

Calisma kapsaminda, 6nerilen algoritmada amaglanan iyi sonuglara ulagmaya caligirken
ayni zamanda c¢oziimlerdeki cesitliligi korumak ve bu sayede yerel optimumlara takilmamak
olmustur. Bu nedenle, caligmada yer alan yerel arama yaklasimlarinda her iki amaca uygun
sekilde arama genisligi belirlenmis ve her bir iterasyonda belirli sayida ¢oziime ardisik bir
sekilde uygulanmistir. Caligma, 6nerilen algoritmanin yapisinin 6zgiinliigiiyle GSP ¢6ziimiinde
yeni bir bakis acis1 saglamustir.

2. Gezgin Satic1 Probleminin Matematiksel Modeli

Dantzig vd. (1954) tarafindan ortaya atilan GSP matematiksel modeli asagidaki gibidir;

min Z diT; ey

i#]

Sa=1 (= 1.,m),G# 1) o
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Burada x i. diigiimden j. diigiime gidilmesi halinde 1, gidilmediginde O degerini alan
karar degiskenini, d, i ve j diigiimleri arasindaki mesafeyi, n ise toplam diigiim sayisin1 belirt-
mektedir. GSP matematiksel modelindeki Esitlik 1’de amag¢ fonksiyonu yer almaktadir. Tim
diigiimlere birer kez ugranilmasiyla olusan turda, sirasiyla ugranilan diiglimlerin arasindaki
mesafelerin tamaminin toplanmasiyla amag fonksiyonu elde edilmektedir. Esitlik 2’deki kisit
ise her diigtime sadece bir kez gidilebilecegini ifade etmektedir. Esitlik 3’deki kisitlar ise her
bir diigiimden bir kez ayrilinabilecegini garanti altina almaktadir. Esitlik 4 ise ¢ozimde olu-
sabilecek alt turlart elemeye yonelik olusturulan ve ¢oziimiin tek bir turdan olugsmasini sagla-
yan kisitlamadir. Son olarak Egitlik 5°te ikili deger alabilen karar degigkenleri yer almaktadir.
GSP’de d,, ve d mesafeleri birbirlerine esit oldugunda bir bagka ifadeyle diigiimler aras1 gelis
ve doniis uzakliklart ayn1 olmasit durumunda, problem simetrik GSP olarak ifade edilmekte-
dir. Bu durumun saglanmamasi halinde ise, problem asimetrik GSP olarak ifade edilir. Coziim
uzayi, simetrik GSP’ye gore 2 kat daha biiyiik olan asimetrik GSP’de ¢6ziim elde edilmesi bu
durum nedeniyle daha da zor olmaktadir.

3. Genetik Algoritma Yaklasimi

Holland (1975)’1n ortaya attig1 GA’da evrim kavramindan yola ¢ikilarak nesillerin git
gide iyilesme siireci optimizasyon problemlerinde uygun ¢oziimlerin iterasyonlar boyunca
iyilesmesi icin uyarlanmugtir.

GA, Holland (1975)’m ortaya attig1r ve canlilarin evrimlesme siirecini taklit eden bir
metottur. GA’da problem tipine gore her biri birer uygun ¢oziimii ifade eden bireylerin gosterim
sekli degigsmektedir. GSP’de bu olasi ¢oziimler birer dizilim icermesi nedeniyle siklikla Tablo
1’deki kodlama sekli tercih edilmektedir.

Tablo 1: Problem icin Birey Kodlama Sekli

Birey A 1 3 4 2 5
Birey B 2 4 3

Tablo 1°de 5 diigiimlii problem i¢in uygun ¢6ziim sunan Birey A incelendiginde gezgin
saticinin rotast sirastyla 1, 3, 4, 2 ve 5 numarali diigiimleri ziyaret edecek sekilde olugsmustur
ve son olarak gezgin satic1 baslangi¢ diigiimii 1’e donmektedir.

Algoritma i¢in yeni nesillerin kendilerinden tiireyecegi, bireylerden olusan bir baglangic
popiilasyonu olmak zorundadir. Baglangi¢ popiilasyonunun ¢esitliligi ve boyutu elde edilecek
¢Oziimiin kalitesini etkilemektedir.

GAyaklasiminda baglangictan itibaren bir sonraki iterasyonun neslini meydana getirecek
bireylerin olugmasi i¢in popiilasyondan iki adet birey secilmesi gerekmektedir. Farkli yollart
bulunan secim iglemi icin GA’da siklikla kullanilan yaklasimlar; sira bazli se¢im, turnuva
secim ve rulet tekerlegi se¢im seklindedir.
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Secilmis olan iki bireyin yeni bireyi olusturma bicimine GA’da caprazlama islemi
ad1 verilmektedir. GA’da siklikla kullanilan caprazlama yaklagimlarindan birkaci ise; tek
noktali, cok noktali, pozisyon temelli, sira temelli seklindedir. Burada, yeni iiretilecek bireyin,
iretimde kullanilan bireylerin iyi yoOnlerini alarak daha iyi uyum degerine sahip olmasi
amagclanmaktadir. Caprazlamanin gercekleserek eski bireyin popiilasyonu terk edip yeni bireyin
katiliminin olasili81 ¢caprazlama orani olarak adlandirilmaktadir. Bu sayede popiilasyonun eski
nesillerinden kalan bilginin yeni bilgilerle etkilesim halinde kalmasi amaglanmaktadir. Ote
yandan GA yaklagiminda iyi bireylerin yeni nesillerde de bulunmasini saglamak i¢in elitizm
adr verilen kavram kullanilmaktadir. Popiilasyondaki elit bireyler caprazlama ve mutasyon
gibi tiim popiilasyondaki bireyleri degistirebilen islemlerde herhangi bir degisime ugramadan
korunmaktadir.

Caprazlama ile elde edilen yeni bireyler, diisiik olasiliklarla GA yaklagiminda ¢esitliligi
saglamak i¢cin mutasyona tabi tutulmaktadirlar. GSP icin GA’da siklikla kullanilan mutasyon
yaklagimlart ise rassal iki diigtimiin yer degistirmesi ve rassal iki diigiimden ikincinin ilk
secilenin Oniine eklenerek araya girmesi seklindedir. Popiilasyondaki bir bireyin mutasyona
ugramast olasiligina ise mutasyon orani adi verilmektedir.

GA, 6nceden belirli bir iterasyon sayisina gore veya algoritmada elde edilen en iyi uyum
degerinin degisim hizina gore sonlandirilabilmekte ve problem i¢in sonuglar elde edilmektedir.

4. Yerel Arama Yaklagimlari

Calisma kapsaminda, GA’da 4 degisik yerel arama yontemi farkli sekillerde kullanilarak
karsilagtirilmugtir. Tlgili teknikler, Jahed & Rahbari (2017)’nin ¢alismalarinda yer verdigi
komsuluk olusturma yapilari; Yer Degistirme (YD), Tersine Dondiirme (TD) ve Araya
Yerlestirme (AY) yontemleri ile Johnson & McGeoch (1997) tarafindan GSP i¢in 6nerilen
3-opt yaklagimlar1 olmugtur.

Tablo 2’de yer degistirmenin nasil yapildig1 goriilmektedir. Burada alti ¢izili diigtimler
karsilikli yer degistirmektedir. Diiglim sayist n olan birey i¢in YD ile n*(n-1)/2 kadar yeni olas1
¢oziim tiretilebilmektedir.

Tablo 2: Yer Degistirme (YD)

Eski Birey
Yeni Birey

[ =
b |

Tablo 3’te TD’nin gerceklesme sekli verilmigtir. Alt1 ¢izili diigtimlerdeki siralama tam
tersi olacak sekilde dondiirtilmektedir. TD ile n diigiim sayis1 icin n*(n-1)/2 adet komsuluk
olugturulabilmektedir.

Tablo 3: Tersine Dondiirme (TD)

Eski Birey 1
Yeni Birey 4

I |
N |
It |
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Tablo 4’te AY 'nin nasil yapildig: verilmis olup araya yerlestirilecek deger ve aralik alt1
cizilidir. Bu durumda araya yerlestirilecek diigiim aralik diigiimiiniin hemen yanina eklenerek
yeni birey olusturulur. YD ve TD’ye benzer sekilde AY ile de n diigiim say1sina sahip problemde
bir bireyden n*(n-1)/2 adet yeni komsuluk elde edilmektedir.

Tablo 4: Araya Yerlestirme (AY)

Eski Birey 1 2 3 4
Yeni Birey 2 3 4 1
Sekil 1: Tiim Olas1 3-Opt Yeniden Baglanma Durumlari
n - b) - <) - -
PO N FOERON DD
©) O G P *T G
@& GO @&
) — — f' = D
@ ¢ 2. D
¢ — N s .
G 7{/ O € )
f|<)‘ \7:(._.\ S~ I) NS

Kaynak: Gazda, M. (2020). Tsp algorithms: 2-opt, 3-opt in python. Erisim Tarihi: 15 Kasim 2020, http://matejgazda.
com/.

Sekil 1’de 3-opt’ye gore herhangi bir GSP icin olasi tiim yeniden sekiz adet birlesime
yer verilmigtir. 3-opt yaklagiminda diigtimler arasi ii¢ adet kenarin veya bir bagka ifade ile
baglantinin silinerek turun toplamda ti¢ ayr1 pargcaya ayrilmasi ve sonrasinda farkli sekillerde
bu parcalarin birlestirilmesine dayanmaktadir.

Sekil 1’e bakildiginda alt1 adet diigiim siralamasi bulunmaktadir. Orijinal tur (a) 1-2-
3-4-5-6 seklinde iken 3-opt’ye uygun olarak 1 ile 2, 3 ile 4 ve 5 ile 6 diiglimleri arasindaki
baglant1 kesilerek farkli 7 adet baglant1 olusturulmustur. Ornegin (e)’de siralama 1-6-2-3-5-4
olacak bi¢cimde degismistir.

5. Onerilen Hibrit Genetik Algoritma

Calismada yer alan tiim yerel arama yaklagimlarii iceren ve calisma kapsaminda
GSP igin nerilen hibrit genetik algoritmanin akis cizelgesi Sekil 2’deki gibidir. Onerilen
yaklagimdaki tiim adimlar alt bagliklar halinde caligmada ifade edilmistir.
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Sekil 2: Onerilen Hibrit Genetik Algoritma Akis Semasi

BASLA Baslangi¢ Popiilasyonu Belirleme

v

Uyum Degeri Hesaplama
[\
Elit Kromozomlann Belirlenmesi

W
Rulet Segim

\ EI Caprazlamaigin
3 YeniBir

IE L Kromozom Uret

Caprazlama
)
Yerel Arama (YTA)
v
Yerel Arama (3-opt)
i
Mutasyon

M
Yeni Popiilasyon

Maks Iterasyon?/

E

BITIR

5.1. Baslangic¢ Popiilasyonu Belirleme

Calisma kapsaminda baglangic popiilasyonunu olusturan ilk nesil bireyler tekdiize
dagilim kullanilarak GSP i¢in uygun dizilimde olusturulmustur. Popiilasyondaki birey sayisi,
yapilan denemeler sonucunda problemdeki diigiim sayisinin 4 kati olarak kullanilmigtir.
Popiilasyon biiyiikliigii daha az oldugunda algoritmanin optimuma yakinsama oranin diisiik
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oldugu ve popiilasyondaki cesitlili§in hizlica azalarak algoritmanin yerel optimumlara takildig:
gozlenmigtir. Popiilasyon biiyiikliigii belirlenen biiyiikliikten daha da ¢ok artirildi§inda ise bu
durumun optimuma yakinsama acisindan ek katkist olmadig1 goriilmiistiir.

5.2. Uyum Degeri Hesaplama

Popiilasyonda yer alan tiim bireylerin uyum degerleri Esitlik 1 ile GSP’deki amag
fonksiyonuna gore hesaplanmaktadir. Her bir bireyin uyum degeri hesaplandiktan sonra
popiilasyon, uyum degeri a¢isindan en iyiden en kotiiye dogru siralanmaktadir.

5.3. Elit Kromozomlarin Belirlenmesi

Calismada uyum degeri hesaplamasi sonucu en iyi %5°lik gruba giren bireyler elit olarak
saklanarak, korunmaktadir. Popiilasyonun elit bireyleri, caprazlama ve mutasyon islemleri
sirasinda popiilasyondaki yerlerini kaybetmemektedir. Fakat caprazlama iglemi icin se¢ilmesi
miimkiin olan elit bireyler bu asamada fayda saglamaktadir.

5.4. Rulet Tekerlegi Secimi

Calisma dahilinde bireylerin se¢imi i¢in rulet tekerlegi yaklasimimdan faydalanilmustir.
Bu yaklagimda uyum fonksiyon degerleri daha iyi olanlar dogru orantili bir sekilde daha biiyiik
olasilikla secilebilmektedir. Rulet se¢imle elde edilen her iki birey de tipatip ayni dizilime
sahip ise bir tanesi tekdiize dagilimla rassal sekilde tiretilen yeni bir bireyle, caprazlamada
kullanilmak icin yer degistirmektedir.

5.5. Caprazlama

Calisma kapsaminda, Davis (1985)’in ilk defa Onerdigi ve ayni zamanda Pulat &
Kocakoc¢ (2017)’un da GSP icin kullandig sira temelli caprazlama operatoriinden Tablo 5’te
oldugu gibi faydalanilmisgtir.

Tablo 5: Caprazlama Islemi

Birey A 2 5 1 4
Birey B 5 1 2 3
Birey C _ 5 1 _

Birey C 2 5 1 4 3

Tablo 5°te ilk birey olan Birey A’da alt1 ¢izili degerlerin bulundugu aralik se¢ilmis olsun.
Yeni olusacak Birey C’ye aralik ayni sekilde aktarilir. Bu sayede hem konum hem de siralama
korunmus olur. Bir sonraki agsamada ise Birey B’nin kesim yerinden itibaren degerler araligin
sonundan baglamak suretiyle Birey C’ye aktarilir. Tur diziliminin korunmast i¢in halihazirda
Birey C’de bulunan degerler aktarma igleminde kullanilmaz. Caligma kapsaminda her bir
caprazlama iglemi i¢in aralik uzunlugu tekdiize dagilima gore rassal bir sekilde hesaplanmigtir.
Ortaya cikan yeni birey, uyum degerine bakilmaksizin, popiilasyona eski bireyin yerine dhil
edilmektedir. Caligmada denemeler sonucunda caprazlama orani, 0.6 olasilikla caprazlama
gerceklesecek sekilde ayarlanmigtir.
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5.6. Yerel Arama (YTA)

Calisma kapsaminda hibrit GA’da yer alan ilk yerel arama metodunda, komguluk
fonksiyonlar1 YD, TD ve AS birlikte kullanilarak her bir iterasyonda, popiilasyonda belirli
sayida kromozoma uygulanmakta ve her bir kromozomdan yeni kromozomlar iiretilmesi
amaclanmaktadir. Eger yeni iiretilen kromozomlarm uyum degerlerinin her biri eski
kromozomdan daha kotiiyse eski kromozom popiilasyonda kalmaya devam etmekte aksi
takdirde ise en iyi uyum degerine sahip yeni iretilen kromozom eski kromozomun yerine
popiilasyona dahil edilmektedir. Diigiim sayisi n olan birey icin YD, TD ve AS yaklagimlarinin
tamami1 uygulanmakta ve buna gore iiretilebilecek tiim komsuluklar yoluyla, toplamda 3*n*(n-
1)/2 sayida yeni kromozom iiretilmektedir. Caligmada bu ii¢ komsuluk iireten yaklagimin
birlikte kullanildig1 yerel arama yaklasimi YTA olarak adlandirtlmigtir. YTA yerel aramast
icin Ozel tabu listesi bulunmaktadir. Tabu liste A olarak ifade edilen bu yap1 sayesinde daha
onceden YTA aramasina tabi tutulan bir kromozom tekrardan arastirilmamaktadir. Azalan
uyum degerine gore siralanan popiilasyonda en yiiksek uyum degerine sahip kromozomdan
baglanmak kosuluyla tabu liste A’da bulunan kromozomlar pas gecilerek, toplamda elit
kromozom sayis1 kadar kromozom YTA aramasina tabi tutulmaktadir. Ornegin popiilasyondaki
elit kromozom sayisi 5 olsun. Bu elit kromozomlardan bir tanesi tabu liste A’da oldugu takdirde
elit kromozomlardan sonra gelen 6. siradaki kromozom tabu liste A’da yer almiyorsa kendisine
YTA uygulanmaktadir. Bu durumda, eger popiilasyonda iist siralarda bulunan kromozomlar
tabu liste A’da bulundugunda, popiilasyonun alt siralarinda bulunan kromozomlarin da YTA
aramasina tabi tutulma olasiliklari ortaya ¢ikar. Eger tiim kromozomlar tabu liste A’da ise YTA
hicbir kromozoma uygulanmaz.

5.7. Yerel Arama (3-opt)

Calismada onerilen Hibrit GA i¢in kullanilan ikinci yerel arama yaklagimi ise 3-opt’ye
dayanmaktadir. Kullanilan 3-opt aramasina 6zel tabu liste B bulunmaktadir. Bu sayede daha
once 3-opt aramasina tabi tutulan kromozomlar tekrar ayn1 yerel aramada kullanilmamaktadir.
Popiilasyondaki daha 6nce 3-opt uygulanmamis elit kromozomlarin tamamina, n diigiim say1lt
problem icin YTA ile benzer sayida, rassal bicimde secilen 3*n*(n-1)/2 adet kadar komsuluk
ayr1 ayri olusturularak 3-opt aramasi gergeklesmektedir. Popiilasyondaki elit kromozomlarin
tamamu tabu liste B’de ise elitler sonrasi en yiiksek uyum degerine sahip kromozomun tabu
liste B’de olup olmadigina bakilmakta ve eger tabu liste B’de yoksa onun i¢in 3-opt arama
yapilmakta, tabu liste B’de varsa ilgili iterasyonda hi¢gbir kromozom i¢in 3-opt aramasi
yapilmamaktadir. Gergeklestirilen 3-opt sonrasi eger uyum degeri acisindan daha iyi sonug
elde edilirse en yiiksek uyum degerine sahip yeni kromozom, popiilasyonda eski kromozomun
yerine gecmektedir. Aksi halde bir islem yapilmamaktadir. Ornegin popiilasyondaki elit
kromozom sayisi 3 olsun. Bu elit kromozomlardan ancak tamami tabu liste A’da oldugu takdirde
elit kromozomlardan sonra gelen 4. siradaki kromozoma tabu liste B’de olup olmamasina
gore 3-opt arama uygulanabilmektedir. Bu durumun nedeni ise 3-opt ile yapilan aramalarda
hizli optimuma yakinsama nedeniyle elit kromozomlarin ¢cogunlukla az oranda degismesi ve
tabu liste B’de olmasidir. Bu durumda yerel optimumlar1 agsmak i¢in elitlerden sonra gelen en
iyi degere sahip ve iterasyonlarda degisme olasilig1 ve uyum degeri yiiksek olan kromozom
tizerinden bu engelin asilabilmesi hedeflenmektedir.
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5.8. Mutasyon

Calisma kapsaminda iki nokta segilip ilk noktayr ikinci noktanin Oniine getirerek
siralamay1 daha az bozan araya girme yaklagimi ile mutasyon yeni bireylere Tablo 6’daki gibi
gerceklestirilmistir. Burada rassal bicimde segili olan 3. ve 4. siralar mutasyona tabi tutulacak
olsun. Tlgili siralardaki diigiimlerden ilk deger ikincinin oniine getirilerek Birey C’den yeni
Birey D tiiretilmis olur. Mutasyon orant, denemeler sonucunda 0.3 olarak belirlenmistir.

Tablo 6: Mutasyon Islemi

Birey C 4 5 1
Birey D 4 1 5
5.9. Yeni Popiilasyon

Mutasyon isleminden sonra ilgili iterasyonda yeni popiilasyon olusumu
tamamlanmaktadir. Onceden belirlenmis sayida iterasyon gerceklesmediginde tekrardan
“Uyum Degeri Hesaplama” adimina doniilmekte ve siradaki adimlar tekrarlanmaktadir.
Iterasyon sayis1 maksimum iterasyon sayisina ulastiginda ise algoritma sonlandirilmaktadir.
Calisma kapsaminda maksimum iterasyon sayisi denemeler yoluyla 200 olarak belirlenmistir.
Daha az iterasyon sayisinda daha kotii uyum degerleri elde edilirken, iterasyon sayist 200’1
gectikten sonra ise uyum degerinde 6nemli iyilesme gozlenmemektedir.

5.10. Cahsmadaki Hibrit Algoritma Yaklasimlari

Calismada karsilagtirilan 3 adet hibrit GA metodu bulunmaktadir. Bunlardan ilki sadece
yerel arama safhas1 YTA’y1 iceren ve GA-YTA olarak isimlendirilen yaklagimdir. Tkinci hibrit
GA ise sadece yerel arama safhasit 3-opt’u barindiran ve GA-3-opt seklinde adlandirilan
yaklagimdir. Caligmada onerilen ve Sekil 2’de akis cizelgesi bulunan hibrit GA ise YTA ve
3-opt yaklagimlarini ardigik sekilde kullanan ve GA-YTA-3-opt olarak anilan yaklagimdir.
Algoritmalar MATLAB ortaminda kodlanmig ve GA-YTA-3-opt kodlar1 verilmistir (Bknz. Ek
1-8).

6. Bulgular

Calismada Reinelt (1991)’m olusturdugu tsplib kiitiiphanesinden 10 adet cesitli
boyutlarda GSP 6rneklerinin kullanimui ile 6nerilen hibrit yaklagimin etkinligini degerlendirmek
amaclanmigtir. Tiim yontemlerin MATLAB ortaminda, Intel(R) Core(TM) i5-3210M CPU
@ 2.50GHz, 2501 Mhz, 2 Cekirdek, 4 Mantiksal I§lemciye ve toplamda 8 GB Ram’e sahip
bilgisayarda, problemlere gore 10’ar kez ayr1 ayri calistirilmasiyla elde edilen sonuglar Tablo
7°de verilmistir. Ornek problemlerin isimlerinin sonunda yer alan rakamsal degerler drnekte
kag¢ adet diiglim noktas1 oldugunu ifade etmekte olup 5 6rnek 100’iin altinda diigiim sayisina
sahipken diger 5’i de 100 veya daha fazla diiglime sahiptir.
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Tablo 7: Calismada Kullanilan Yontemlerin Karsilagtiriimasi

Problem Optimum Bulunan En Iyi Deger Bulunan Ortalama Deger  Siire (Saniye)

GA GAS YIL Gaya G4 yra. G4 GA ypl
3-opt opt 3-opt
eil51 426 435 427 426 436.7 4303 4281 17 43 48
berlin52 7542 7542 7542 7542 76682 75609 7555 19 54 43
st70 675 675 675 675 683.6 6789 6779 73 96 104
eil76 538 545 545 538 5545 5513 5442 101 118 117
rat99 1211 1223 1214 1211 12415 12374 12248 360 236 306
kroal00 21282 21292 21282 21282 21559 21389 21321 348 217 282
eil101 629 647 637 629 654.1 6478 641.8 343 262 289

lin105 14379 14379 14379 14379 14524 14436 14398 515 258 314
kroal50 26524 26945 26784 26707 27430.5 27004 26859 2415 835 1067
ch150 6528 6642 6564 6528 67122 66929 6575.8 2178 798 1268

Tablo 7°deki sonucglara gore onerilen GA-YTA-3-opt yaklagimi tiim 6rnek problemler
icin bulunan en iyi deger bakimindan digerlerinden iistiin veya esit performansa sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica GA-YTA-3-opt ile ornek problemlerden 9’unda optimum deger elde
edilmigken kroal50 probleminde de optimuma oldukca yakin sonuglar alinmigtir. 10 adet
denemenin ortalama sonuclarina bakildiginda ise benzer sekilde GA-YTA-3-opt yaklagimi diger
iki hibrit yaklagimdan tiim 6rneklerde daha iyi sonuglar elde etmeyi basarmigstir. Denemelerin
ortalama caligma siireleri bakimmdan ise GA-YTA oOrnekteki diigiim sayis1 100’{in altinda
oldugunda digerlerinden daha hizli ¢alisirken, diigtim sayis1 100 civari ve iistiine ¢iktiginda
ise digerlerinden ¢ok daha uzun caligsma siirelerine sahip olmustur. Buna neden olarak ise ilgili
yaklasimda iterasyon siiresi boyunca cesitliligin daha yiiksek oldugu, diger algoritmalarda ise
belirli iterasyon sayisi sonrast algoritmanin cesitliliginin azalisa gectigi ve uygulanan yerel
aramalarda yer alan tabu liste yaklagiminin pay1 oldugu goriilmektedir. Diger iki yaklagim olan
GA-YTA-3-opt ve GA-3-opt’un ise benzer siirelere sahip oldugu goriilmiistiir. Genel olarak
elde edilen sonuclar incelendiginde c¢alismada oOnerilen GA-YTA-3-opt yaklagiminin daha
yiiksek performansa sahip oldugu ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 3’te ise onerilen GA-YTA-3-opt yaklasgimmin TSP ornekleri bakimimdan egri
gelisim grafikleri mevcuttur. Algoritma ile elde edilen en iyi ¢oziimlere gore olugturulan egri
gelisimlerinde bilinen optimumdan sapma orani kullanilarak, algoritmanin optimuma yakinsama
hiz1 ortaya konmustur. Optimumdan sapma oran1 Egitlik 6’daki gibi hesaplanmaktadir.

FElde Edilen Uyum Degeri 1
Optimum Deger

Optimumdan Sapma Oran1 = (6)

GSP orneklerinde en kisa tur elde edilmeye calisildig: icin, eZer elde edilen sonucta
optimumdan sapma varsa daha biiyiik bir uyum degerinin bulundugu bilinmektedir. Ornegin
optimumdan sapma orani 5 oldugunda, elde edilen uyum degerinin optimum degerden %500
daha fazla oldufunu, bir bagka ifadeyle optimumdan sapma yiizdesinin %500 oldugunu
ifade etmektedir. Benzer sekilde, optimumdan sapma orant 0.1, 0.01 ve 0 oldugunda elde
edilen uyum degerinin sirastyla, %10, %1 ve %0 optimum sapma yiizdesine sahip oldugu
anlasilmaktadir. Burada goriildiigii lizere diigiim sayisi 100°den az olan ornekler icin genel
olarak 50. iterasyon ve dncesinde en iyi sonuca yakinsama saglanirken, daha biiyiik digiim
sayisina sahip problemlerde ise yakinsama 100. iterasyon civarinda saglanabilmektedir. GA-
YTA-3-opt ile algoritmanin daha baslangicinda ¢ok hizli bir yakinsama oldugu gozlenmistir.
Ornekler degerlendirildiginde optimumdan sapma orani en fazla 0.06 olup, ilk iterasyonlardan
itibaren en yiiksek %6’lik optimumdan sapma yiizdesi bulundugu goriilmektedir. GA-YTA-3-
opt ile yakinsamanin hizli ve sicramali oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3: TSP Orneklerinde GA-YTA-3-opt icin Egri Gelisimi
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Sekil 4: TSP Orneklerinde GA-YTA licin Egri Gelisimi
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Sekil 5: TSP Orneklerinde GA-3-opt icin Egri Gelisimi
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Sekil 4’te GA-YTA yaklagiminin TSP o6rnekleri bakimindan egri gelisim grafikleri
mevcuttur. Burada goriildiigii tizere diigiim sayis1 150 olan ornekler icin genel olarak 100.
iterasyon sonrasinda en iyi sonuca yakinsama saglanirken, daha kiiclik diigiim sayisina
sahip problemlerde ise yakinsama 100. iterasyon Oncesinde saglanabilmektedir. GA-YTA
ile algoritmanin baglangicinda optimuma yakinsama hizinin diger yontemlere gore diisiik
oldugu gozlenmistir. Ornekler degerlendirildiginde optimumdan sapma orani baglangigta 2
ile 7 olup ilk iterasyonlarda optimumdan sapma yiizdelerinin de % 200 ile % 700 araliginda
degistigi goriilmektedir. Sekil 4’teki sonuclarda GA-YTAnin orneklerden berlin52, st70 ve
lin105 disinda istenen optimumdan sapma orani 0’a ulasamadi81 gozlenmektedir. GA-YTA ile
yakinsamanin yavasg fakat siirekli oldugu goriilmektedir.

Sekil 5’te GA-3-opt yaklasimmin TSP ornekleri bakimindan egri gelisim grafikleri
mevcuttur. Burada goriildiigii tizere diigiim sayisi arttik¢a en iyi sonuca ulagilan iterasyon
sayisi da biiytimektedir. GA-3-opt ile algoritmanin baglangicinda optimuma yakisama hizinin
olduk¢a hizli oldugu gozlenmistir. Ornekler degerlendirildiginde optimumdan sapma orani
en fazla 0.07 olup, ilk iterasyonlardan itibaren en yiiksek %7’lik optimumdan sapma yiizdesi
bulundugu goriilmektedir. GA-3-opt ile yakinsamanin hizli ve sigcramali oldugu goriilmiigtiir.
Sekil 5’teki sonuglarda GA-3-opt’un orneklerden berlin52, st70, kroal00 ve lin105 disinda
istenen optimumdan sapma oranit 0’a ulagamadig1 gézlenmektedir.

Genel olarak ii¢ hibrit GA’nin egrisel gelisimlerine bakildiginda GA-YTA’nin
digerlerinden oldukc¢a farkli sekilde, optimizasyon siirecinin baglarinda oldukg¢a kotii uyum
degerleri ile bagladig1 ve algoritma calisma siiresince yavag ve istikrarl bir sekilde optimuma
yakinsadig1 fakat 100. iterasyon civar1 sonrasinda yakinsama hizinin neredeyse tiikendigi
goriilmiistiir. GA-YTA-3-opt ve GA-3-opt acisindan egrisel gelisim benzer olarak cok hizli
yakinsama ve sonrasinda belirli anlarda iyilesme goriilmektedir. Fakat bu iki algoritmadan
GA-YTA-3-opt, digerinden farkli olarak takildigi yerel optimum noktalarint YTA aramasi
sayesinde asabilmektedir. Ornegin, GA-YTA-3-opt ile, 10 problemin 9’unda optimum degere
ulagilabilirken GA-3-opt ile 4 problemde, GA-YTA ile sadece 3 problemde optimum deger elde
edilebilmistir.

Calisma kapsaminda onerilen GA-YTA-3-opt yaklasiminin performansi literatiirdeki
onemli ve yerel arama stratejileri kullanan hibrit yaklasimlarla ortalama elde edilen sonuglar
optimumdan sapma yilizdesi bakimindan karsilastirilmigtir. Marinakis vd. (2011:4694)
tarafindan 6nerilen optimumdan sapma ytizdesi asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir;

Ortalama Uyum Degeri — Optimum Deger
Optimum Deger

Optimumdan Sapma Yiizdesi = 2100 (7)

Tablo 8‘deki kargilastirma sonuglarina bakildiginda 6nerilen GA-YTA-3-opt ile eil51
icin literatiirdeki 10 yontemin 5’inden, berlin52 icin 9 yontemin 2’sinden, st70 icin 4 yontemin
I’inden, eil76 icin 7 yontemin 2’sinden, rat99 icin 4 yontemin 2’sinden, kroalOO icin 9
yontemin 6’sindan, eil101 i¢in 8 yontemin 4’iinden, lin105 i¢in 5 yontemin 2’sinden, kroal50
icin 5 yontemin 1’inden, ch150 igin 5 yontemin 2’sinden daha iyi sonug elde edilmistir. Ote
yandan Onerilen GA-YTA-3-opt yontemiyle elde edilen ortalama degerlerin optimumdan
sapma Yyiizdesi en ¢ok % 2 civari1 olarak gerceklesmis ve buna gore Onerilen yaklagimin
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yakinsama orant acisindan da yiiksek performansa sahip oldugu ortaya ¢ikmistir. Tablo 8’deki
sonuglar topluca degerlendirildiginde GA-YTA-3-opt yonteminin literatiirdeki yontemlerle
GSP agisindan rekabet edebilir diizeyde oldugu goriilmiistiir.

Tablo 8: GA-YTA-3-opt Yonteminin Literatiirdeki Yontemlerle Karsilastirilmasi

ont Ornek eil51  berlin52 st70  €il76 rat99  kroal0O eill01 1in105 kroal50 ch150
ontem

Opt.! 426 7542 675 538 1211 21282 629 14379 26524 6528
GA-YTA. Ort2 428.1 7555 6779 5442 12248 21321 641.8 14398 26859 65758
3-opt Sap’ 0493 0.172 043 1.152 1.140 0.183 2035 0.132 1263 0.732
Giilcii vd.  Ort. 42635 7542 677.85 539.85 1217.1 21326.8 630.55 14393 6601 .4
(2018
PACO)-BOpt Sap. 0082 0 0422 0345 0504 0211 0246 0.097 1.124
Mahivd.  Ort. 42645 75432 6782 5383 12274 21445.1 6327 143792 6563.9
(2015) PSO-
ACO-30pt S8p- 0.106 0016 0474 0056 1354 0766  0.588 0.001 0.551
Junman & Ort. 431.1 7547.23 21498.6 648.67
Yi (2012)
IVRS+20pt S2p- 1.197 0.069 1018 3.127
ACOMAC+ Ort.  430.68 5559 214333
NN (2004) sap. 1.099 3.327 0.711
Junman & Ort. 43925 7556.58 234418 67237
Yi (2012)
ACO+20pt S2p- 3.110 0.193 10.148  6.895
Othman  Ort. 426.65 7542 54122 21282 639.87 14379 267103 6572.1
vd. (2013)
WFA+2-Opt S8p- 0.153 0 0.599 0 1728 0 0.702  0.676
Othman  Ort. 426.6 7542 539.44 21282.8 633.5 14459.426705.9 6700.1
vd. (2013)
WFA+3-Opt S2p- 0141 0 0.268 0004 0715 0559 0.686 2.636
Lin vd. Ort. 440 7559 559 1257 661 27297
(2016)
THGA Sap. 3.286 0.225 3.903 3.799 5.087 2914
Wang Ort.  429.19 7544.37 677.39 546.06 1221.9521312.5 644.82 14422.926597.8 6557.7
(2014) HGA sap. 0749 0.031 0354 1498 0904 0.143 2515 0305 0278 0455
Zhouvd.  Ort. 42898 754436 677.12 21290 26730.4
(2015)
DIWO Sap. 0.6999 0.0313 0.3125 0.0375 0.778

Not: (1) deki opt. Problemin optimum sonug degerini, (2)’deki ort. Algoritmalar ile elde edilen ortalama sonug degerini
ve (3)’deki sap. ise ilgili ortalama degerinin optimumdan sapma yiizdesini ifade etmektedir.
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5. Sonuc ve Oneriler

GSP bir¢ok alanda karsilagilan ve ¢6ziime kavusturulmasi bir hayli zor olan ¢ok sayida
rotalama probleminin temel hali olup siklikla sezgisel metotlar ile ¢oziilebilmektedir. Problemin
boyutu biiytidiik¢e ¢oziim asamasinda kullanilmasi kaginilmaz hale gelen sezgisel metotlar ile
optimum degere yakinsayan ¢coztimler elde edilebilmektedir. Birgok optimizasyon probleminde
oldugu gibi GSP icin de siklikla tercih edilen GA oldukga etkili sonuglar iiretebilen bir sezgisel
algoritmadir. GA’ya diger sezgisel algoritmalara da yapildig: gibi farkli yaklagimlar ekleyerek
etkinligini artirmaya ¢aligsmak sik goriilen bir durumdur. Yerel arama yaklagimlari ile GA’da elde
edilen iyi sonuglarin etrafinda detayli arama yapilmast, hibrit yontemlere dnemli bir Srnektir.
Calisma kapsaminda YD, TD ve AS tabanli GA-YTA, 3-opt tabanli GA-3-opt ve Onerilen
karma yaklasim GA-YTA-3-opt literatiirde yer alan GSP oOrnekleri {izerinden basarimlari
kiyaslanmustir. Sonuclar degerlendirildiginde onerilen algoritma GA-YTA-3-opt genel olarak
diger yaklagimlara gore daha yiiksek basarima sahip oldugu goriilmektedir. Onerilen GA-YTA-
3-opt, yerel arama YTA ile arama bolgelerinde ¢esitlilik saglarken ayni zamanda 3-opt ile de
belirli bolgelerde yogun arama yapan yapisiyla, GA-YTA’daki yogun arama yapamama sorunu
ile GA-3-opt’deki cesitlilik azligindan yerel optimum takilma problemlerini icermemekte ve
ardisik yerel arama yapisi ile bazi durumlarda yerel aramalarin ilkinden elde edilen ¢iktinin
ikinci yerel aramaya girdi olabilmesiyle, GSP igin etkili sonuclar iiretebilmektedir. Ote
yandan test 6rnekleri {izerinden yapilan kiyaslama ile GA-YTA-3-opt yonteminin literatiirdeki
algoritmalarla rekabet edebildigi gozlenmistir. Bu acidan da 6nerilen yaklagimin GSP 6rnekleri
icin kabul edilebilir sonuglar tireterek bagarili oldugu ortaya konmustur. Gelecekteki caligmalar
icin GSP’ye 0zgii iiretilecek yerel arama yaklagimlart veya iyilestirme metotlarinin bir arada
kullanilarak, hibritlestirilen GA’nin bagarimimin ve etkinliginin artacagi éngortilmektedir.

Cikar Catismalar: ve Katki Beyam

Calismada, sonuglar1 veya yorumlart etkileyebilecek herhangi bir maddi hata veya
herhangi bir kurum ya da kisiler ile ¢cikar catigsmasi olmadigini beyan ederim. Yazar, calismanin
tiimiine tek bagina katki saglamistir.
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Ek
Ek 1: GA-YTA-3-opt Ana Fonksiyon

clc;clear;
tic
ctime = cputime;
it=10;
bah=zeros(152,it);
graf=zeros(it,200);
for ate=1:it
clc;clearvars -except ate bah it ctime graf
[hes,say.a.c.e.elor,cor,mor,d,populasyon,maliyet,maksiter]=tspbilgi;
[itereniyi,l]=min(maliyet);%min yonlii
itereniyipop=populasyon(l,:);%globest
[maliyet,indexmal]=sort(maliyet);
populasyon=populasyon(indexmal,:);
tabulisto=zeros(1,size(d,2));
tabulistopt=zeros(1,size(d,2));
for ik=1:maksiter
%CAPRAZLAMA
[hes,populasyon]=caprazlama3(hes elor,cor,populasyon,maliyet);
%YEREL ARAMA
[hes,populasyon tabulisto]=yerelaramal (hes elor,populasyon,d tabulisto);
[populasyon tabulistopt]=yerelaramaopt3i(elor,say,a,c,e ,populasyon,d,tabulistopt);
%MUTASYON
[populasyon]=mutasyoninver(elor,mor,populasyon);
[maliyet]=maliyetfonksiyonu(d,populasyon);
[maliyet,indexmal]=sort(maliyet);
populasyon=populasyon(indexmal,:);
[itereniyi(ik),I]=min(maliyet);
itereniyipop(ik,:)=populasyon(l,:);
disp(ik)
disp(min(maliyet))
disp(ate)
disp(hes)
end
graf(ate,:)=itereniyi,
[best,besti]=min(itereniyi);
besto=itereniyipop(besti,:);
bah(:,ate)=[best,besti,besto]’;
end
toc
etim = cputime-ctime
X=mean(graf,1);
plot(X, LineWidth’,3)
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Ek 2: GA-YTA-3-opt Problem Tanimlama

function[hes,say,a,c.e elor,cor,mor,d,populasyon,maliyet,maksiter|=tspbilgi
tmp=load(‘ch150.mat’,’d’);
d=tmp.(‘d’);
cor=0.6;
mor=0.3;
npopulasyon =size(d,1)*4
elor=round(npopulasyon/20);
dpopulasyon = size(d,1);
maksiter=200;
populasyon=zeros(npopulasyon,dpopulasyon);
for i=1:npopulasyon
populasyon(i,:)=randperm(size(d,1));
end
n=size(populasyon,1);
maliyet=zeros(n,1);
nn=size(populasyon,2);
populasyonmal=horzcat(populasyon,populasyon(:,1));
for k=1:n
for i=1:nn
maliyet(k)= maliyet(k) + d(populasyonmal(k,i),populasyonmal(k,i+1));
end
end
say=0;
for ai=1:nn-4
for ci=3:nn-2
for ei=5:nn
if ai+2<=ci && ci+2<=ei
say=say+1;
a(say)=ai;
c(say)=ci;
e(say)=ei;
end
end
end
end
hes=npopulasyon;
end

Ek 3: GA-YTA-3-opt Caprazlama Fonksiyonu

function [hes,populasyon]=caprazlama3(hes,elor,cor,populasyon,maliyet)
nn=size(populasyon,2);

n=size(populasyon,1);

for i=1:n-elor
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rassal=rand;
if rassal <= cor

[secilen]=rulet2(maliyet);

ortak=0;

if nnz(populasyon(secilen(1,1),:)-populasyon(secilen(1,2),:))==0
secilenek=randperm(size(populasyon,2));

ortak=1;

end

aralik=randi(nn-1);

baslangic=randi(nn-aralik);

sabitler=ones(1,nn).*(-1); sabitler(1,baslangic+1:baslangic+aralik)=populasyon(secile
n(1,1),baslangic+1:baslangic+aralik);

if ortak==0

pop2=populasyon(secilen(1,2),:);

elseif ortak==

pop2=secilenek;

end pop3=[pop2(1 baslangic+1+aralik:end),pop2(1,1:baslangic+aralik)];
kalan2=setdiff(pop3,sabitler,’stable’);

kalan=[kalan2,zeros(1 ,aralik)];

kalan=circshift(kalan,[0 baslangic+aralik]);

for ii=1:nn

if sabitler(1,ii)==-1
sabitler(1,ii)=kalan(1,ii);

end
end
populasyon(i+elor,:)=sabitler(1,:);
hes=hes+1;
end
end
end

Ek 4: GA-YTA-3-opt Yerel Arama YTA Fonksiyonu

function [hes,populasyon tabulisto]=yerelaramal (hes elor,populasyon,d,tabulisto)
rassay=rand;
if rassay<1
deg=0;
1j=0;
mdeg=elor;
popy=zeros(1,1);
for i=1:size(populasyon,1)

if deg==mdeg

break
end
if ismember(populasyon(i,:) tabulisto, rows’).’==0
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ij=ij+1;
popy(ij,1)=i;
tabulisto=[tabulisto;populasyon(i,:)];
deg=deg+1;
else
deg=deg+1;
end
end
mdeg=ij;
if mdeg >0
cont=0;
gbestoy=zeros(mdeg,size(d,1));
for ix=1:mdeg
gbestoy(ix,:)=populasyon(popy(ix,1),:);
end
gbestol=zeros(mdeg,size(d,1)+1);
for ix=1:mdeg
gbestol(ix,:)=horzcat(gbestoy(ix,:) ,gbestoy(ix,1));
end
gbesty=zeros(mdeg,1);
for ix=1:mdeg
s=0;
for j=1:size(d,1)
s=s+d(gbestol(ix.j),gbestol(ix j+1));
end
gbesty(ix,1)=s;
end
n=size(populasyon,2);
sizeii=(3*n*(n-1)/2);
hes=hes+sizeii*mdeg;
for ses=1:mdeg
gloaday=zeros(sizeii,n);
ii=0;
for jj=1:n
for kk=1:n
if jj<kk
ii=ii+1;
gloada=gbestoy(ses,:);
Jk=[jj kkI;
kj=fliplr(jk);
gloada(1,[jk])=gbestoy(ses,[kj]);
gloaday(ii,:)=gloada;
end
end
end
for jj=1:n
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for kk=1:n
if jj<kk
ii=ii+1;
gloada=gbestoy(ses,:);
jk=Ljjkk];
kj=fliplr(jk);
gloada(1,[jk])=gbestoy(ses,[kj]);
gloaday(ii,:)=gloada;
end
end
end
for jj=1:n
for kk=1:n
if jj<kk
ii=ii+1;
gloada=gbestoy(ses,:);
ins=gloada(jj);
gloada(jj)=[1:
idx = kk+1;
gloada= [gloada(1:length(gloada) < idx), ins, gloada(1:length(gloada) >= idx)];
gloaday(ii,:)=gloada;
end
end
end
gloadaymal=horzcat(gloaday,gloaday(:,1));
fi=zeros(ii,1);
for i=1:ii
s=0;
for j=l:n
s=s+d(gloadaymal(i,j),gloadaymal(i,j+1));
end
fi(i,1)=s;
end
fmin=min(fi);
if fmin<gbesty(ses)
[~.gbesti]=min(fi);
gbestoy(ses,:)=gloaday(gbesti,:);
populasyon(popy(ses,1),:)=gbestoy(ses,:);
cont=cont+1;
end
end
if cont==
tabulisto=[tabulisto;gbestoy];
end
end
end
end
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Ek 5: GA-YTA-3-opt Yerel Arama 3opt Fonksiyonu

function [populasyon tabulistopt]=yerelaramaopt3i(elor,say,a.c e ,populasyon,d,tabulistopt)

rassay=rand;
if rassay<1
deg=0;
ij=0;
mdeg=elor;
popy=zeros(1,1);
for i=1:elor
if deg==mdeg
break
elseif ismember(populasyon(i,:) tabulistopt, rows”).’==0
ij=ij+1;
popy(ij,1)=i;
tabulistopt=[tabulistopt;populasyon(i,:)];
deg=deg+1;
end
end
mdeg=ij;
if mdeg >0
gbestoy=zeros(mdeg,size(d,1));
for ix=1:mdeg
gbestoy(ix,:)=populasyon(popy(ix,1),:);
end
gbestol=zeros(mdeg,size(d,1)+1);
for ix=1:mdeg
gbestol(ix,:)=horzcat(gbestoy(ix,:),gbestoy(ix,1));
end
gbesty=zeros(mdeg,1);
for ix=1:mdeg
s=0;
for j=1:size(d,l)
s=s+d(gbestol(ix,j),gbestol(ix,j+1));
end
gbesty(ix,1)=s;
end
boyut=size(populasyon,2);
for ses=1:mdeg
cont=0;
sayi=0;
for i =1:say
if e(i)<boyut

eskiler=[d(gbestoy(1,a(i)).gbestoy(1,a(i)+1)),d(gbestoy(1,c(i)),gbestoy(l,c(i)+1)),d(gbestoy(1

e(i)).gbestoy(1.e(i)+1))];
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yeniler=[d(gbestoy(1,a(i)),gbestoy(1,c(i))),d(gbestoy(1,a(i)),gbestoy(1,c(i)+1)),d(gbestoy(1,a(
1)),gbestoy(1,e(i))),d(gbestoy(1,a(i)+1),gbestoy(1,c(i)+1)),d(gbestoy(1,a(i)+1),gbestoy(1,e(i)+
1)),d(gbestoy(1,a(i)+1),gbestoy(1,e(i))).d(gbestoy(1.,c(i)),gbestoy(1,e(i)+1)),d(gbestoy(1,c(i)),
gbestoy(1,e(i))),d(gbestoy(1,c(i)+1),gbestoy(1,a(i)+1)),d(gbestoy(1,c(i)+1),gbestoy(1,e(i)+1))
d(gbestoy(1,e(i)),gbestoy(1,a(i)+1)),d(gbestoy(1,e(i)),gbestoy(1,c(i)))];
else
eskiler=[d(gbestoy(1,a(i)),gbestoy(1,a(i)+1)),d(gbestoy(1,c(i)).gbestoy(1,c(i)+1)),d(gbestoy(1
£(1)),gbestoy(1,1))]; yeniler=[d(gbestoy(1,a(i)),gbestoy(1,c(i))),d(gbestoy(1,a(i)),gbestoy(1,c(
1)+1)),d(gbestoy(1,a(i)),gbestoy(1,e(i))),d(gbestoy(1,a(i)+1),gbestoy(1,c(i)+1)),d(gbestoy(1,a(
i)+1),gbestoy(1,1)),d(gbestoy(1,a(i)+1),gbestoy(1,e(i))),d(gbestoy(1,c(i)),gbestoy(1,1)),d(gbes
toy(1,c(i)),gbestoy(1,e(i))),d(gbestoy(1,c(i)+1),gbestoy(1,a(i)+1)),d(gbestoy(1,c(i)+1),gbestoy
(1,1)),d(gbestoy(1.e(i)),gbestoy(1,a(i)+1)),d(gbestoy(1,e(i)),gbestoy(1,c(i)))];
end
orteski=mean(eskiler);
ortyeni=mean(yeniler);
if orteski>ortyeni
sayi=sayi+1;
ai(sayi)=a(i);
ci(sayi)=c(i);
ei(sayi)=e(i);
end
end
for i=1:sayi
if cont==
break
else
pl=gbestoy(1,1:a(i));
p2=gbestoy(1l,a(i)+1:c(i));
p3=gbestoy(1.c(i)+1:e(i));
p4=gbestoy(1.e(i)+1:end);
s1=[p1.fliplr(p2).p3.p4];
s2=[p1.p2 fliplr(p3),p4];

s3=[p1 fliplr(p3) fliplr(p2),p4];
s4=[p1.,p3 fliplr(p2),p4];
SS [p1.fiplr(p3),p2.p4];

6=[p1 fliplr(p2) fliplr(p3).p4];

s7 [p1.p3.p2,p4];
gloaday=[s1;s2;53;54;55;56;57];
gloadaymal=horzcat(gloaday,gloaday(:,1));
fi=zeros(size(gloadaymal,l),1);
for ix=1:size(fi,l)
cost=0;
for j=1:boyut
cost=cost+d(gloadaymal(ix,j),gloadaymal(ix,j+1));
end
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fi(ix,l)=cost;

end

fmin=min(fi);

if fmin<gbesty(ses)
[~.gbesti]=min(fi);
gbestoy(ses,:)=gloaday(gbesti,:);
populasyon(popy(ses,1),:)=gbestoy(ses,:);
cont=cont+1;
gbesty(ses)=fmin;

end
end
end
end
end
end
end

Ek 6: GA-YTA-3-opt Mutasyon Fonksiyonu

function [populasyon]=mutasyoninver(elor,mor,populasyon)
boyut=size(populasyon,2);
n=size(populasyon,1);
for iko=1:n-elor
rassal=rand;
if rassal<= mor

rl=randperm(boyut-3,1);
r2=randi([r1+2 boyut-1],1);
rr=randperm(2,1);
if rr==1;

insloc=rl1;

idx=r2;
else

insloc=r2;

idx=rl;
end
dbi=populasyon(iko+elor,:);
ins1=dbi(insloc);
dbi(insloc)=[];
dbia= [dbi(1:length(dbi)<idx),ins1,dbi(1:length(dbi) >= idx)];
populasyon(iko+elor,:)=dbia;

end

end
end
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Ek 7: GA-YTA-3-opt Uyum Fonksiyonu

function [maliyet]=maliyetfonksiyonu(d,populasyon)
n=size(populasyon,1);
maliyet=zeros(n,1);
nn=size(populasyon,2); populasyonmal=horzcat(populasyon,populasyon(:,1));
for k=1:n
for i=1:nn
maliyet(k)= maliyet(k) + d(populasyonmal(k,i),populasyonmal(k,i+1));
end
end
end

Ek 8: GA-YTA-3-opt Rulet Secim Tekerlegi Fonksiyonu
function [secilen]=rulet2(maliyet)
n=size(maliyet,1);
etoplam=sum(1./maliyet(1:n));
eolasilik=(1./maliyet(1:n))./(etoplam);
ekumolasilik=0;
ras=rand;
for k=1:n
ekumolasilik=ekumolasilik+eolasilik(k);
if ras<=ekumolasilik
secilenl=k;
break
end
end
ras=rand;
ekumolasilik=0;
for k=1:n
ekumolasilik=ekumolasilik+eolasilik(k);
if ras<=ekumolasilik
secilen2=k;
break
end
end
if secilenl==secilen2 && secilenl==1
secilen2=secilen2+1;
elseif secilenl==secilen2
secilen2=secilen2-1;
end
secilen=[secilen] secilen2];
end
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EXTENDED SUMMARY
Purpose

The main purpose of the study is to evaluate the performances of different local search
methods in GA, and as a result of these evaluations, to propose a new local search method and
a strengthened GA method that uses different methods one after the other. For this purpose,
the proposed approach and other known approaches were compared over the test problems in
the literature. Within the scope of the study, the aim of the proposed algorithm was to maintain
the diversity in the solutions while trying to achieve good results, and thus not to be stuck
with local optima. For this reason, the search width was determined in accordance with both
purposes in the local search approaches in the study and it was applied to a certain number
of solutions sequentially in each iteration. The study provided a new perspective on the GSP
solution with the originality of the structure of the proposed algorithm.

Methodology

Based on the concept of evolution, Holland’s (1975) GA is adapted for the improvement
of the appropriate solutions in the optimization problems of the generational improvement
process over the course of iterations. In the GA approach, from the beginning, two individuals
must be selected from the population in order to create the individuals that will form the next
iteration. The approaches frequently used in GA for the selection process are; turn-based
selection, tournament selection and roulette wheel selection. The way in which two selected
individuals create the new individual is called the crossover operation in GA. New individuals
obtained by crossover are mutated to ensure diversity in the GA approach with low probability.
The GA can be terminated according to a predetermined number of iterations or the rate of
change of the best fit value obtained in the algorithm, and results are obtained for the problem.
Within the scope of the study, the problem is addressed with Genetic Algorithm hybridized with
different types of local search approaches. In the Genetic Algorithm with the sequential local
search approach proposed in the study, 3-opt local search approach was used after applying
combination of swapping, inversion and insertion, which are neighborhood generating functions
in local search.

Results and Conclusion

The performances of YD, TD and AS-based GA-YTA, 3-opt-based GA-3-opt and the
proposed mixed approach GA-YTA-3-opt were compared over the GSP examples. When
the results are evaluated, it is seen that the proposed algorithm GA-YTA-3-opt has higher
performance than other approaches in general. While the proposed GA-YTA-3-opt method
provides diversity in the search regions with local search YTA, it also makes detailed searches in
certain regions with 3-opt. It does not include the problem of getting stuck in the local optimum
and can produce effective results for the GSP, with the sequential local search structure and in
some cases the output from the first of the local searches can be input to the second local search.
On the other hand, it has been observed that the GA-YTA-3-opt method can compete with the
algorithms in the literature with the comparison made on the test samples. In this respect, it has
been shown that the proposed approach is successful by producing acceptable results for GSP
samples. For future studies, it is predicted that the performance and efficiency of hybridized
GA will increase by using local search approaches or improvement methods to be produced
specific to GSP.
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