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Ozet

Bu calismada, NP-zor problem sinifindan olan gezgin satici probleminin (GSP), stokastik
optimizasyon tekniklerinin en genel sinifi olan metasezgisel yontemlerle ¢6ziml ele
alinmistir. Klasik matematiksel ydntemlerle ¢6zimi zor ve belli bir boyuttan sonra
imkansiz olan problemler icin metasezgisel yontemler etkin bir ¢dzim alternatifidir.
Uluslararasi literatirde siklikla kullanilan metasezgisel yéntemlerin GSP problemlerine
uygulanmasi konusunda genel bakis iceren gcalismaya, ulusal literatlirde rastlanmamistir.
Bu amagla yaygin kullanima sahip 8 metasezgisel ydéntem tanitilarak bu ydntemler
literatiirden alinan farkli boyutlarda problemlere uygulanmistir. Sonuglar raporlanmis ve
farkli agilardan yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Gezgin Satici Problemi, Metasezgisel Ydéntemler, Benchmark Problemleri,
Optimizasyon

Solving travelling salesman problems with metaheuristics
Abstract

This study deals with the travelling salesman problem (TSP) with metaheuristics which is
the most general class of the stochastic optimization techniques. The TSP is a NP-hard
problem in optimization studied in both operations research and computer science.
Metaheuristics are efficient alternative techniques for NP-hard and greater dimensional
problems and are impossible to solve by classic mathematical techniques. Although
widespread uses of metaheuristics exist in international literature, in a study of Turkish
literature there were none encountered that contain a general view of them and their
applications to the TSP. For this reason, 8 metaheuristic techniques are introduced and
applied to different dimensional benchmark problems which are taken from the literature.
Results are reported and commented in different ways.
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1. Giris

GSP ilk olarak 1930'lu yillarda matematiksel olarak tanimlanmistir. Problem tanimi basit
olmasina ragmen ¢6zimu zordur. Problemde kullanilan sehir sayisinin artisina paralel
olarak ¢6zim uzay! genislemekte, problemin ¢6zim zamani ve zorlugu artmaktadir. Bu
nedenle problemin ¢dzliminde analitik ¢d6zim yodntemleri yetersiz kalmaktadir. Tim
¢6zlim uzayini taramak yerine mantiksal c¢ikarimlar ile ¢ézim uzayinda kismi taramalar
yapan metasezgisel yontemler problemin ¢dézimiini garanti etmemekle beraber, ¢6zim
maliyetini azaltmaktadir.

GSP, tek bir amag fonksiyonu ve tanimlanmasi kolay kisitlardan olusan bir problem
oldugu icin yeni gelistirilen metasezgisellerin sinanmasina, mevcut metasezgisellerin
karsilastinlmasina olanak sagladigindan arastirmaci ve akademisyenler tarafindan
calismalarda siklikla kullanilmaktadir. GSP'nin literatlirde siklikla kullanilmasinin bir baska
nedeni ise gercek hayat problemlerine kolaylikla uyarlanabilir olmasidir.

Bu calismada, iyi bilinen ve genis bir kullanim alanina sahip metasezgiseller GSP’ye
uygulanmis ve sonuglar ayrintih olarak karsilastirilmistir. Birinci bdlimde GSP’nin
matematik modeli ve kullanim alanlarina deginilmektedir. Bir sonraki bolimde problemle
ilgili literatiir taramasina yer verilmistir. Ucgiinci bdlim de calismada kullanilan
metasezgisellerin teorisi anlatilmistir. D&érdinci ve besinci bdélimler ise uygulama
sonuglarina ve bu sonuglarin farkh agilardan karsilastirmalarina ayrilmistir.

2. Gezgin Satici Problemi

GSP, n adet sehir arasindaki mesafelerin bilindigi durumda, sehirlerin her birine yalniz bir
kez ugramak sartiyla, baslangig noktasina geri doniilmesi esasina dayali, tur boyunca kat
edilen toplam vyolun en kisa oldudgu sehir siralamasinin (optimal rota) bulunmasinin
amaclandidi bir problemdir. Dagitim, rotalama, kurulus yeri belirleme, planlama, lojistik
gibi problemlerde genis bir uygulama alanina sahip olan gezgin satici problemi, ayni
zamanda optimizasyon alaninda, arastirmacilar tarafindan (zerinde uzun vyillardir
calismalar yapilan NP-hard (¢6zumdi zor) sinifinda yer alan bir problemdir.

Eder sehirler digumlerle, yollar ise hatlar ile gosterilirse problem c¢izge Uzerinde
minimum maliyetli kapali yolun bulunmasina karsilik gelmektedir [1].

Problemde digim sayisi arttikca problemin g¢oziiminde harcanan zaman Ustel olarak
artmaktadir. GSP’de artan digum sayisina paralel olarak ¢6zim zamaninin Ustel olarak
artisi Tablo 1'de gosterilmektedir.

Tablo 1 Hamilton Déngilerinin Dederlendirilmesi [1]

Diigiim Sayisi Dongii Sayisi (n-1)! Gerekli Zaman
12 39.916.800 0.004 saniye
13 479.001.600 0.05 saniye
14 6.227.020.800 1 saniye
15 87.178.291.200 9 saniye
16 1.307.647.368.000 2 dakika
17 2.1 1013 35 dakika
18 3.6 ¥ 1014 10 saat
19 6.4 * 1015 7.5 gun
20 1.2 ¥ 1017 140 gun
21 2.4 * 1018 7.5yl
22 5.1 * 1019 160 yil
23 1.1 * 1021 3.500 yil
24 2.6 ¥ 1022 82.000 yil
25 6.2 * 1023 2 milyon yil

Problemde baslangi¢ sehri verilmisse, mimkin olan Hamilton yollar sayisi geriye kalan
(n-1) adet sehrin yer dedismesine, yani (n-1)!"e esit olmaktadir. Bu durumda problem
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basit olmasina ragmen, problemin ¢d6ziminld ¢d6zim uzayinin tamamini taramakla
bulmak ¢ok iyi bir yaklasim dedildir. Problemin en azindan bir basit ¢6zimunin olacadi
kesindir. Bu sebeple GSP problemlerinin ¢béziimiinde sezgisel ve metasezgisel tekniklerin
kullanilmasi etkin bir yoldur [2].

2.1. Matematiksel Model

Gezgin satict  problemine ait tamsayii dodrusal programlama modeli asadida
gosterilmistir [4]:

n n
Min 2. 2 %

i=0 j=i,j=0
ngijgl i,j=01,...,n
s.t. ..
X; tam say1 1,j=0,1...,n
Z x; =1 j=01...,n
i=0,i#j
Z X; =1 i=01...,n
j=0, j=i

U —u; +nx; <n-1 1<i=j<n

GSP’nin matematiksel modelinde kullanilan c,

ij’

i. sehirden j. sehire olan uzakhdi (mesafe)
ifade etmektedir. X; ise /. sehirden j. sehire gidilmesi durumunda 1, diger durumlarda 0
dederini alan bir parametredir. GSP modelinin amaci C; . X; Garpim toplamlarinin minimize

edilmesidir. Modelde n, sehir sayisini ifade ederken, u parametresi ise eksiksiz tam bir tur
yapilmasi icin kosullar saglamak Gzere modele eklenen yapay bir degiskendir.

2.2. GSP’nin Kullanim Alanlari

GSP, optimizasyon teknikleri (zerine calisma yapan arastirmacilar icin ideal bir test
ortami olusturmaktadir. Arastirmacilar gelistirdikleri yéntem(ler)in Ustinliklerini ispat
etmek Uzere literatlrde sikhikla kullanilan GSP’den faydalanmaktadir. GSP bircok gergek
hayat problemine uygulanmakla birlikte en cok yol ve rota planlama gibi konularda
kullanilmaktadir [1].

GSP’nin kullanim alanlari su sekilde siralanabilir [5, 6]:

GSM operatorlerinin baz istasyonlarinin yerlesim yerlerinin belirlenmesi,
Birgok ulasim ve lojistik uygulamalar,

Malzeme akis sistem tasarimi,

Arag rotalama problemleri,

Depolardaki ving glizergahlarinin programlamasi,
Stok alanindaki malzeme toplama problemleri,
Ugaklar igin havaalani rotalamasi,

Elektronik devre tasarimi

Réportaj zamanlama,

Matbaa zamanlama,

Bilgisayar kablolama,

Ekip planlama,

Misyon planlama,

Navigasyon uydu sisteminin élgme aglarinin tasarimi,
Siparis toplama.



S.Kuzu, 0.0nay, U.Sen, M.Tuncer, B.F.Yildirnm, T.Keskintiirk / Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi
43,1, (2014) 1-27 © 2014

3. Literatiir

Literatlirde klasik GSP’nin amag fonksiyonunun dedistiriimesi ve/veya kisitlarinin
farklilastiriimasi ile elde edilen farkli gesitleri bulunmaktadir.

Simetrik GSP, noktalar arasi mesafelerin gidis-dénis icin ayni oldugu durumlarda,
Asimetrik GSP ise farkli oldugu durumlarda s6z konusudur [7].

Kérli GSP, bitin digim noktalarinin ziyaret edilme zorunlulugunun bulunmadigi GSP'nin
genellestiriimis halidir. Her noktaya ait bir kar dederi vardir. Amag, toplanan kar ile
yapilan yol masraflarinin eszamanli eniyilenmesidir. Bu iki eniyileme kriteri ya amag
fonksiyonunda bulunmakta ya da kisit olarak yazilmaktadir [8].

Zaman Pencereli GSP (ZPGSP), her sehrin 6énceden belirlenen zaman pencereleri icinde
ziyaret edilmesi kisitini ekleyerek olusturulur [9].

Belirsiz GSP’de gercek hayattaki pek cok belirsizligin hesaplamalara dahil edilmesi s6z
konusudur. Bu tip GSP problemlerine 6rnek olarak, trafik, hava durumu gibi etkenlerin,
tur boyunca vyollarda gececek sire dzerinde belirsizlik olusturmasi verilebilir.
Arastirmacilar adirliklandirmalar yaparak ve belirsizlik teoremini kullanarak Belirsiz GSP
Uzerinde ¢dézumler aramaktadirlar [10].

Iki Depolu Heterojen GSP'de (2-HTSP), bir hedef seti lizerinde, iki farkli merkezden
hareket eden ve birbirinden farkl olan araclar tim hedeflere ugrayarak arag¢ basina
minimum mesafeyle turlarini tamamlarlar [11][11].

Coklu GSP'de (CGSP) , n adet sehir, her biri ayrn bir saticiya atanmak lGzere m adet tura
bélinmektedir. CGSP, GSP’den daha zor bir problemdir, zira ¢ézimiu igin éncelikle her bir
saticiya hangi sehirlerin atanacaginin ve saticilarin turlan UGzerindeki sehirlerin optimal
siralamasinin belirlenmesi gerekmektedir [12]

Dinamik GSP, zaman igerisindeki dedisimleri dikkate alan ve slirekli yeni bir optimum
bulmayr amaglayan GSP  c¢esididir. Bu dediskenlik  problemin  ¢6zUmind
karmasiklastirmaktadir [12].

Genellestirilmis GSP’de, bir gezgin satici s salkimli, n digumlu bir agda bir baslangig
noktasindan baslayip her salkimdan bir digime sadece bir defa ugrayip basladigi yere
donmek durumundadir. Ugrayacadi yerlerin siralarini belirlerken de kat edecedi toplam
mesafenin veya yapacadl harcamanin en kliglk olmasini amaglamaktadir. Ugaklar igin
havaalani rotalamasi, elektronik devre tasarimi, posta kutusuna daditim problemleri,
malzeme akis sistemleri tasarimi Genellestirilmis GSP’ye 6érnek olarak verilebilir [13].

Acik D6ngliltii GSP’de, gezgin satici her noktaya ugramakta ancak basladigi noktaya geri
dénme zorunlulugu bulunmamaktadir. Her sehir gezgin satici tarafindan ziyaret edilmis
olmaktadir [14].

GSP ¢ézimunde ilk olarak klasik yéntemler uygulanmistir. Bu ydntemler kesin ve sezgisel
yontemlerden olusmaktadir. Lineer Programlama [15], dinamik programlama [16], dal-
kesim yontemi [17, 18] gibi kesin ydntemler kigik problemlerin ¢déziminde
kullanilirken; 2opt [19], 3opt [20], Markov zinciri [21], tavlama benzetimi [22-24], tabu
arama [25, 26] gibi sezgisel yontemler blylk problemlerin ¢dézimu igin kullaniimaktadir.
Bunun yaninda daha etkin ¢ézimler igin agresif prensiplere dayali en yakin komsu [27],
minimum kapsayan adag [28] gibi yontemler de uygulanabilmektedir. C6zim uzayinin
cok biuyik oldugu durumlarda klasik metotlar GSP ¢ozliiminde yetersiz kalmaktadir. Bu
yetersizliklerin Ustesinden gelmek igin yeni ydntemlere ihtiyag duyulmustur.

Populasyon temelli optimizasyon algoritmalari, genellikle tabiattan ilham alinarak
gelistiriimis tekniklerdir [29]. Tabiatta yasayan varliklar, isleyen ve gelisen dogal
sistemler; bilim, teknoloji vb. farkl alanlarda yapilan tasarimlar ve icatlar igin ilging ve
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degerli bir ilham kaynadidir. Genetik Algoritma [30-42], Karinca Kolonisi Algoritmasi [43-
50], Ari Kolonisi Algoritmasi [51-54], Yapay Sinir Aglan [55-58], Yapay Badisiklik Sistemi
[59-62], Parcacik Sird Optimizasyonu [63], Akilli Su Damlalan [64], Elektromagnetizm
Benzetimli Mekanik Algoritmasi [65] bu alanda yer alan GSP ¢6zim tekniklerindendir.

4. Calismada Kullanilan Metasezgisel Yontemler

Bu calismada GSP'nin ¢6ziminde kullanilan, tek noktadan arama yapan Tepe Tirmanma,
Iteratif Yerel Arama, Tavlama Benzetimi, Tabu Arama ve Kanguru Algoritmalar ile
popllasyon temelli ydéntemlerden Yapay Ar Kolonisi, Genetik Algoritma ve Karinca
Kolonisi Algoritmasi bolim alt bashklarinda agiklanmistir.

4.1. Tepe Tirmanma Algoritmasi (TT)

TT algoritmasi, yerel arama sinifinda yer alan iteratif bir optimizasyon yo&ntemidir.
Tanimlanan kurallar dogrultusunda bir ¢céziimden diger komsu ¢o6ziime ulasma temeline
dayanmaktadir [66].

TT algoritmasinda iyi bir komsuluk yapisi segilmesinin, metodun etkinliginde o6nemi
blylktir. Algoritmanin zayif yani yerel ve global arasinda ayrim yapamamasindan
kaynakl yerel optimuma takilmasidir [67].

TT algoritmasinda kopya islemi ile baslangig rotasi hafizaya alinmakta ve tweak islemi ile
kopyalanan rota lzerinde dedisiklikler yapilarak yeni bir rota elde edilmektedir. Algoritma
boyunca mevcut rota ile olusturulan rotanin kaliteleri (uygunluk) karsilastinldigi igin
rotalari bozmamak adina kopyalama islemi yapilmaktadir [67] .

4.2. iteratif Yerel Arama Algoritmasi (IYA)

IYA, matematik ve bilgisayar bilimlerinde uygulanan yerel arama, tepe tirmanma gibi
metotlarin gelistirilmis halidir.1980'lerde ortaya cikmistir. Yerel arama metotlari bazen
yerel minimum veya maksimuma takilabilir [69].

IYA'nin genel fikri; tiim ¢6ziim uzayini aramaya odaklanmaktansa daha yerel optimumlar
tarafindan cevrili kiigiik bir alt uzaya odaklanmaktir. IYA ile bir optimizasyon problemiyle
bir uygulamay ele almak 4 temel birlesenle gergeklesir.

Bunlar su sekildedir;

1.Rassal bir baslangi¢ ¢6zimui olusturmak
2.Yerel arama

3.Perturb yapmak

4 .Kabul kriterini uygulamak

Probleme rassal bir baslangic ¢6zimulyle baslanmaktadir. Yerel arama safhasinda
hafizaya kopyalanarak alinan baslangic rotasi (zerinde kliglk bir dedisiklik (tweak)
yapilarak yeni bir ¢dézim elde edilmekte ve kalite olarak baslangic ¢ézim ile
karsilastinimaktadir. izleyen asamada mevcut rota lizerinde biyik degisiklikler yapan
perturb islemi yapilarak ¢dzim kalitesi artirilmaya calisiimaktadir. Blyuk degisiklikler ile
ifade edilen islem, lokal ¢éziim alanindan sigrama yaptirabilecek degisikliklerdir. Ornedin,
GSP probleminde uzak kaydirma isleminin digim sayisina bagh olarak bir defadan gok
daha fazla yapilmasidir. Son olarak kabul kriteri uygulanarak déngid tamamlanmaktadir.
Bu bilesenler arasi etkilesimler hesaplanmali ve metodun kalitesi arttirimaya calisilmadir
[70]

IYA; grafik cizimlerinde, Steiner minimum yayilan adag problemi ¢éziimiinde, GSP’de ve
maksimum gergeklenebilirlik problemi gibi problemlerin ¢ézimunde kullaniimigtir.



S.Kuzu, 0.0nay, U.Sen, M.Tuncer, B.F.Yildirnm, T.Keskintiirk / Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi
43,1, (2014) 1-27 © 2014

4.3. Tavlama Benzetimi Algoritmasi (TB)

TB algoritmasi, ilk olarak 1983 yilinda Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi [22] tarafindan
sunulmus olup, optimizasyon problemlerinin ¢6zimui icin gelistiriimis bir yerel arama
algoritmasidir [71, 72].

TB algoritmasi adini erimis metalin sogutulmasi islemi olan, tavlama isleminden
almaktadir [68]. Bu islemde metalik yapidaki kusurlar azaltmak igin bir materyal 1sitilir,
daha buyik kristal boyuta ve minimum enerji ile kati kristal duruma yavasca sogutulur.
Tavlama islemi, sicakhidin ve soguma katsayisinin dikkatlice kontroltini gerektirir [71].
Tavlama islemi sonucunda olusan kristallesme, metalin mekanik 6zelliklerini iyilestiren
molekiler yapisindaki degisikliklerle olusmaktadir [72]. Tavlama islemindeki isinin
davranisi, optimizasyondaki kontrol parametresiyle ayni gibi géraltr. Isinin, daha iyi
sonuglara dogru algoritmaya rehberlik eden bir roli vardir. Bu durum ancak kontrolli bir
tutum iginde, Isinin kademeli olarak duslrilmesiyle yapilabilir. EgJer 1si aniden
dislralirse, algoritma lokal minimum ile durur [73]. TB algoritmasi; birgok dediskene
sahip fonksiyonlarin maksimum veya minimum dederlerinin bulunmasi igin, 6zellikle de
birgok yerel minimuma sahip dogrusal olmayan fonksiyonlarin minimum degerlerinin
bulunmasi icin tasarlanmistir [72].

Tavlama benzetimi algoritmasinda; sicaklik, sicakligin disirtlmesi, tekrar islemi (dongi)
gibi parametreler vardir. Algoritmada bir baslangi¢c aday ¢6zimi belirlenip, bu ¢dzim
baslangicta en iyi ¢6zim olarak kabul edilir. Baslangic aday c¢6ziminlin kopyasina
“tweak” islemi (baslangic aday ¢ozimine ufak bir dedisiklik yaparak yeni bir ¢dzim
Uretme islemi) uygulanir. Daha sonra ki adimlar da ise en iyi ¢6zim kabul edilen
baslangic aday ¢o6zimdu ile yeni Gretilen ¢6zimin hangisinin daha iyi oldugu (kaliteleri)
veya 0-1 arasinda uretilen bir rassal sayinin < e((Kalite()—Kalite(B))/sicaklil) — qyrymu arastirilir
[68]. EJer yeni sonug daha iyi ise en iyi ¢dozlim olarak yeni ¢6zim atanir. Sicaklik
parametresi, tavlama yonteminde baslangicta belirlenen bir dederdir. Bu deger,
olusturulan doénglnin sonunda, belirli bir oranda (sicakhdin daslrilme parametresi
kadar) azaltilir. Bu islemler en iyi ¢6zim bulunana kadar veya algoritmanin calistirilmasi
icin belirlenen bir sire bitene kadar veya sicaklik parametresi sifir veya sifirdan kiguk
olana kadar strdtrulebilir.

4.4. Tabu Arama Algoritmasi (TA)

Glover [74] tarafindan ortaya atillan ve Hansen [75] tarafindan tlretilmis versiyonlar
bulunan TA algoritmasi, temelde son ¢6zime go6tliren adimin dairesel hareketler
olusturmasini engellemek igin cezalandirilarak bir sonraki déngide tekrar edilmesinin
yasaklanmasi Gzerine kurgulanmistir [76].

TA algoritmasi déngl ya da calisma slresi boyunca Uretilen ¢éziimler ile ilgili bilgileri
saklamak {zere tasarlanmis dinamik bir hafizaya sahiptir. Tabu listesi olarak da
adlandinlan bu hafizada saklanan bilgiler, arastirma uzayinda yeni ¢dézim kiUmelerinin
olusturulmasi igin kullanihr [77]. TA algoritmasi, mevcut ¢éziimlerden kliglk bir degisim
ile (tweak) elde ettigi denenmemis bir ¢6zim kimesi Ureterek optimizasyona
baslamaktadir. TA algoritmasinda, ¢6zim uzayinda bir yerel minimum noktada takilmayi
engelleyebilmek igin olusturulan yeni ¢bézime, o anki ¢éziimden daha koéti olsa bile
muisaade edilmektedir. Ancak kot ¢dzime izin verilmesi algoritmay! bir kisir déngi
icerisine sokabilecektir. Algoritmanin kisir déngliye girmesine engel olmak igin, bir tabu
listesi olusturulur ve o anki ¢d6zime uygulanmasina izin verilmeyen tim yasakh
hareketler tabu listesinde saklanir.

Bir hareketin tabu listesine alinip alinmayacagini belirlemek igin, tabu kisitlamalari adi
verilen bazi kriterler kullanilmaktadir. Tabu listesinin kullanilmasi, belirli bir iterasyon
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sayisinca daha o6nce denenmis cozimlerin tekrar edilmesini engelledigi icin arama
esnasinda bir bolgede takilma ihtimalini azaltmaktadir [78].

TA, mUimkln bir ¢6zim ile baslar. Bu ¢6zim, problemin matematiksel ifadesinde gecen
kisitlar tatmin eden bir ¢dézimdir. Tabu aramanin performansi baslangic ¢6zimine
baghdir. Bu nedenle mimkiin oldugunca iyi olan bir ¢gozim ile baslamak gerekir.

Tabu listesi ilk giren ilk cikar (first in first out = FIFO) mantiginda calisan bir listedir.
Algoritmada belirlenen karakteristik 6zelliklere gore tabu listesi slirekli olarak yukaridan
doldurulmaya baslar. Bulunan elemanlarin sayisi liste uzunlugunu (/) astiginda yeni gelen
elemanin listeye eklenmesi igin listenin en sonundaki eleman listeden cikarilir [68].

4.5. Kanguru Algoritmasi (KA)

KA, ilk olarak Pollard [79] tarafindan kesikli logaritmik optimizasyon problemlerinin
¢6zUmU icin gelistirilmis bir algoritmadir. Van Oorschot ve Wiener [80] yilinda yapmis
olduklari galismada Pollard tarafindan ileri strilen kanguru metodunun paralel halini
gelistirmiglerdir.

Bir iteratif iyilestirme metodu olan KA; TA, TB gibi sezgisellerden ilham alinarak
gelistirilmistir. Komsu arama algoritmasi olarak da siniflandirilan algoritmada, kesikli
optimizasyon problemlerinin ¢éziminde belli bir noktadan c¢6zime baslamakta, yakin
komsuluklar belli bir komsuluk fonksiyonuna gére aranmaktadir. Bu asamaya descent
denmektedir.

Baslangic ¢6zimi u, komsu cozimler u' dir. Mevcut en iyi ¢6zim u* dir ve aranan
komsu coziimlerde u* bulunursa bu ¢6zim u yerine gecmektedir. Belirli sayida (A)
iterasyonun tamamlanmasi halinde amac¢  fonksiyonu dederinde iyilesme
gbzlemlenmiyorsa algoritmanin ikinci adimina gecilir. Ikinci adim jump olarak adlandirilir.
jump prosedirid ¢dzimuin yerel optimuma takilmasina engel olmak igin gelistirilmistir. Bu
asamada ¢6zim uzayinin farkh noktalarini taramak igin ¢d6zim seti tesadulfi olarak
degistirilmektedir. Belirlenen adim sayisi kadar gelisme olmazsa bulunan en iyi jump
noktasindan yakin komsu arama prosedliriine, descent, gegilir. Her iki prosediirde de
mevcut en iyi ¢6ziimden daha iyisi bulundugunda sayag (t) sifirlanir ve t, A'dan buyuk
olana kadar arama adimlarina devam edilir [81].

A parametresi, mevcut ¢ézimde herhangi bir gelisme olmaksizin gergeklestirilebilecek
maksimum iterasyon sayisidir. descent prosediriinde, A kadar iterasyonda gelisme
olmazsa jump prosedirine gegis yapilir. Ayni sekilde jump prosediriinde A kadar
iterasyonda iyilesme olmazsa descent prosedirine déndlir. Bu slireg KA’ ya ait bir déngdi
olup durdurma kriteri saglanan kadar devam eder [82].

4.6. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (YAK)

YAK algoritmasi, arilardaki yiyecek arama davranislari temel alinarak gelistirilen bir
algoritmadir [83]. Dogada arilar yiyecek kaynaklarindan nektar toplama, bulunan nektari
zamani ve yolu minimize ederek en verimli sekilde kovana getirme isini icgiidisel olarak
yaparlar. Kaliteli bir yiyecek kaynadi bulan arilar, bulduklar kaynaklardan toplayabildigi
miktardaki nektari kovana getirdikten sonra tekrar kaynada dénmeden o6nce “dans
alaninda” (dancing area) “salinim dansi” (waggle dance) ile kendi kaynadi hakkindaki
yon, uzaklik ve nektar miktari bilgilerini diger arilarla paylasirlar. Bu basarili mekanizma
sayesinde koloni, kaliteli yiyecek kaynaklarinin oldugu bélgelere yonlendirilebilmektedir.
YAK sistemi, (¢ temel bilesenden olusmaktadir. Bunlar, yiyecek kaynaklari, arilar ve
kovan.
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Yiyecek kaynaklari, arlarin yiyecek bulmak icin gittikleri kovan etrafindaki nektar
kaynaklandir. Bir yiyecek kaynaginin dederi, kaynadin gesidi, yuvaya olan uzakligi, nektar
miktari veya nektarin cikarilmasinin kolayhdi gibi bircok faktére badlidir. Yiyecek
kaynaklari optimize edilmeye calisilan problemin olasi ¢éziimlerine karsilik gelmektedir
[54]. Bir kaynada ait nektar miktari o kaynakla ifade edilen ¢6zimln kalite dederini ifade
eder.

YAK Algoritmasinda bir kolonide Gg¢ grup an bulunmaktadir: isci arilar, gézci arilar ve
kasif arilar [54]. Kasif Arlar, ar sistemi igerisinde tamamen badimsiz davranarak
herhangi bir 6n bilgi kullanmadan yeni yiyecek kaynaklarini arayan ari grubudur. Bir
kovandaki kasif arilarin kovandaki tim arilara orani %5-10 civarindadir [83]. Rasgele
yiyecek kaynadi ararlar. Bulduklar yeni yiyecek kaynadi bir dnceki yiyecek kaynagindan
daha iyi ise, yeni yiyecek kaynadini hafizalarinda glincellerler. Kovana doénerler, dans
alaninda salinim dansi yaparak gozcl arilarla yeni vyiyecek kaynadinin bilgilerini
paylasirlar. Isci Arilar, belirli bir yiyecek kaynadindan nektar getiren arilardir. Mevcut
durumda nektar kaynadindan faydalanmaya ve calismaya devam ederler. Ayni zamanda
nektar topladiklarn yiyecek kaynaklarina giderken komsu yiyecek kaynaklarini (komsu
c6zimler) da arastirirlar. Belirlenen hata olasiligina [84] goére karsilastiklari yeni daha iyi
ya da daha koéta yiyecek kaynadini kabul eder veya reddederler. Eger yeni ¢6zimU kabul
ederlerse ziyaret sayaglan sifirflanir ve yeni yiyecek kaynadi hafizalarinda glincellenir.
Kovana doéndulklerinde dans alaninda salinim dansi yaparak gozcli arilarla yeni yiyecek
kaynadinin bilgilerini paylasirlar. Ayni yiyecek kaynadina her gittiklerinde ziyaret sayaglari
bir artinlir. Arinin ziyaret sayisi, verilen maksimum ziyaret sayisini astiginda ari kaynagdi
terk eder ve gbzcl ariya donlstr. Gozcl Arilar, kasif ve isci arilarin salinim dansini
izleyerek yiyecek kaynaklar hakkinda bilgi edinen ve daha sonra bu bilgiye gére hareket
ederek yiyecek kaynaklarina ulasan arilardir. Daha iyi yiyecek kaynadi bulan kasif veya
isci arllar dans alaninda salinim dansi yaptiginda g6zcl arilar yeni yiyecek kaynagini
belirlenen ikna olasiligina [84] gére kabul eder veya reddederler. Kabul ettikleri takdirde
yeni ¢6zim hafizalarinda glincellenir.

Kovan, arilarin barindiklar, yiyeceklerini depoladiklari ve bilgi paylastiklar yapilardir.
Arilar arasindaki bilgi degisimi ortak bilginin saglanmasindaki en 6nemli olaydir. Bu bilgi
degisiminin gerceklestigi dans alani kovanin en 6nemli bélimudar. Dans alaninda yapilan
salinim dansi ile yiyecek kaynaklarinin yer ve kalite bilgileri paylasilir[84].

YAK Algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 1'de gdsterilmistir.

Baslangig Ari Populasyonu

v

‘ isci Ari Faz ‘

!

‘ Gozcl An Fazi ‘

!

‘ Kasif Ar Fazi ‘

Durdurma kriteri
saglandi mi?

G uygun céziim degerini sonug olarakheliD

Sekil 1 Yapay Arn Kolonisi Algoritmasina Ait Adimlar
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4.7. Genetik Algoritma (GA)

GA dogrusal olmayan, c¢ok dediskenli, zor problemlerin ¢6zimui igin gelistirilmis,
popiilasyon temelli sezgisel bir yéntemdir [85-87]. Onbilgi ve varsayimlar olmadan, amag
fonksiyonu ile calisabilmektedir. Problem degiskenleri, kromozom denen dizilerde,
genlerle temsil edilmektedir. Her bir dedisken kodlama bicimine bagli olarak tek ya da bir
grup genle tanimlanmaktadir. Secim, caprazlama ve mutasyon olarak adlandirilan
genetik operatérlerle iterasyonlar boyunca kromozomlarda birtakim degisiklikler
yapilmakta ve en iyi sonucu verecek ¢6zim seti aranmaktadir.

GA’da ilk olarak kodlama bicimine karar verilir. Genellikle ikili kodlama, permutasyon
kodlama ve gergek degerli kodlama kullaniimaktadir. ikili kodlama 1 ve 0 degerlerinden
olusup dediskenler deder araligina gore belirlenen sayida genden olusan ikili diizende
temsil edilmektedir. Permutasyon kodlama, siralamanin 6énemli oldudgu ve tekrarin
mumkin olmadidi, en kisa yol, gezgin satici, arag rotalama vb. problemlerin ¢éziimiinde
kullanilir. Gergek dederli kodlama ise dediskenlerin dogrudan kendi dederleriyle temsil
edildikleri kodlama bicimidir.

Poptlasyon temelli olan GA’da ¢ozim uzayindaki arama tek bir noktadan degil, noktalar
kiimesinden vyapilmaktadir. Uygulayici tarafindan belirlenen miktardaki kromozom,
poplilasyonu olusturmaktadir. Co6zime tesadifi olarak veya basit tekniklerle
olusturulabilen baslangic populasyonu ile baslanir. Genlerdeki dedisken dedgerleri,
fonksiyonda vyerine konularak kromozomun uygunluk dederi elde edilir. Genetik
operatdrlerden ilk olarak segim operatéri uygulanir. Amag, poptllasyonda daha iyi
bireylerin g¢odaltiimasi, uygunlugu dlslik olan bireylerin elenmesidir. Birgok segim
yontemi vardir. Bunlara, rulet tekerledi secimi, turnuva segimi, genel stokastik érnekleme
ve sirali secim Ornek olarak verilebilir [88]. Secim sonrasi caprazlama operatéri
uygulanmaktadir. Caprazlamada amag, iki bireyin farkli birtakim 6zelliklerini tasiyan ve
daha iyi bireyler elde etmektir. Boylelikle, uygunlugu daha ytksek ¢o6zim alternatifleri
uretilmeye cahsilir. ikili kodlamada genellikle tek nokta [89], iki nokta ve ¢ok noktali
gaprazlama, permutasyon kodlamada pozisyona dayali, sirali [85] ve dairesel caprazlama
[90] kullaniimaktadir. Gercek dederli kodlamaya ise aritmetik caprazlama, kesikli Gretim,
Gizgi Uretim o6rnek olarak verilebilir. Mutasyon operatéri, bir daha ulasilmasi mimkin
olmayan c¢ozimlerin kaybina karsi koruma sadlamaktadir [85]. Dusik bir olasilikla
herhangi bir gen (izerinde yapilan tesadiifi degisikliklerdir. ikili diizende, genin degeri 1
ise 0'a, 0 ise 1'e ddonustirdlmesi seklinde gergeklestiriimektedir. Permutasyon kodlamada
yakin kaydirma, uzak kaydirma, toplu kaydirma, tesadifi dedisim, sirali dedisim gibi
birgok mutasyon cgesidi vardir. Gercek degerli kodlamada ise mevcut degisken dederinin
belirlenen mutasyon adimi miktarinca azaltilmasi veya esit olasilikla arttinlmasi seklinde
mutasyon uygulanmaktadir.

Genetik operatdrler baslangi¢ populasyonuna uygulanir ve yeni bir jenerasyon elde edilir.
Tamamlanma kriteri saglanana kadar genetik operatérlerle yeni popllasyonlar Uretilir.
Dongl tamamlandiginda algoritma durdurulmakta ve mevcut en iyi ¢6zim sonug olarak
belirlenmektedir [91].

4.8. Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA)

KKA, karincalarin yén segme duyularindan ve besin kaynaklarina ulasma mantiklarindan
esinlenerek gelistiriimis bir metasezgisel yéntemdir. Gergek karincalarin yuvalan ile
yiyecek topladiklar noktalar arasindaki mesafeyi enkliglikleyen rotayi, salgiladiklar
feromon kimyasali sayesinde belirlemeleri Gzerine kurgulanmistir [92].

Gercek karincalar yiyecek aramak Uzere yuvalarindan aynldiklarinda izleyecekleri rotayi
yoldan daha 6nce gegen karincalarin salgiladiklari feromon sayesinde belirlemektedir.
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Feromon karincalarin bacaklarindan salgilanan bir kimyasal olup, belirli bir siire boyunca
yol Uzerinde kalmakta ve zamanla buharlasarak yok olmaktadir.

Baslangicta rassal olarak yiyecek aramaya cikan karincalardan en kisa mesafeli yolu
kullanan karincalar daha kisa slirede yuvaya donlUse gecgerek, yol lzerine daha fazla
feromon birakmis olmaktadir. Yiyecek arama islemi devam ettikge, kisa mesafeler
Gzerinde feromon miktari yogunlasmakta, strenin de kisaligina paralel olarak feromon
buharlasma orani da azalmaktadir. Ayni sekilde daha uzun mesafeli rotalar Uzerinde
baslangigta daha az olan feromon nedeniyle karincalar tarafindan tercih edilme orani
azalmakta ve bir sire sonra yol tGzerinde bulunan feromon tamamen buharlasarak hicbir
karincanin kullanmayacadi bir yol olmaktadir [93].

Gergek karincalarin yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek gelistirilen KKA ilk olarak
1992 yilinda yayimlanan bir doktora tezinde [94] GSP (zerinde uygulanarak literatire
gecmigstir. Yapay karincalardan olusan KKA’da baslangig ¢6zimu olarak karincalar rassal
yollar Gzerinden turlarina baslamakta ve bir turu tamamlayarak yuvaya dénmektedirler.
Tur boyunca karincalarin takip ettikleri yollar tizerine feromon eklemesi yapilmaktadir.

Ilk iterasyonun tamamlanmasinin ardindan ikinci iterasyonda daha kisa mesafelerde
nispeten daha fazla feromon bulunacadi icin yapay karincalarin bir kismi izledikleri rota
yerine daha ¢ok feromon bulunan yeni rotay! takip etmeye baslayacaktir. Her iterasyon
sonunda yollar tzerinde bulunan feromon miktarlari kullanicinin belirledigi bir oranda
buharlastirilarak local glncelleme yapilmaktadir. Bu sayede cok kétli ¢ozimlere izin
verilmedigi gibi, feromon miktarinin nispeten fazla oldugu rotalar da en iyi ¢6ziim olarak
kabul edilmemektedir. Bu durum algoritmanin yerel optimumlara takilmasina mani
olmaktadir.

Global feromon glincellemesi asamasinda ise en iyi ¢d6zimi Ulreten rota ek feromon
eklemesi yapilmak suretiyle yapay karincalar igin daha cazip kiinmaktadir [95].

5. Uygulama

Calismada, kullanilan metasezgisel yontemler; GSP literatliriinde yer alan ve kiyaslama
islemlerinde siklikla kullanilan burma14, ulysses16, gr17, gr21, ulysses22, gr24, bays19,
dantzig42, swiss42, grd48, hk48, eil51, berlin52, brazil58, st70, e€il76, pr76 problemlerine
uygulanmistir. Problemlere ait veriler TSPLIB [96] sitesinden alinmistir.

Kullanilan metasezgisellere ait algoritmalar C#, Java ve MATLAB programlama dillerinde
kodlanmistir. Belirlenen algoritmalar her bir problem igin 20 defa calistirlmis ve
sonuclari; bulunan en iyi dedger, minimum (Min), bulunan en koti deder, maksimum
(Maks), 20 dederin ortalamasi olarak Ortalama ve optimumu bulma sayisi (OBS)
basliklari altinda dederlendirilmistir. Kullanilan metasezgisellerin GSP problemine
uygulanmasi ve parametre dederleri asagida baslklar halinde verilmistir.

5.1. Tepe Tirmanma Algoritmasi

TT algoritmasinda olusturulan rassal baslangic rotasi tweak islemi ile edilen yeni rassal
rota ile karsilastirimakta, yeni rota ile daha kisa tur elde edilmesi durumunda baslangig
rotasi glncellenmektedir. Yeni rota olusturulmasi islemi ayri bir dénglide belirli sayida
rassal rotalar olusturularak en iyi rotanin yeni rota kabul edilmesi prensibi ile
gerceklestirilmistir. Tweak islemi igin glincel rota Uzerinde belirlenen rassal iki nokta arasi
noktalarin yer degistirilmesini esas alan ters cevirim (inversion) hareket operatéri
kullaniimigtir. Ters cevirim operatérinin GSP problemlerinde tek bir adim ile optimale
ulasma olasiigr ylksektir [97]. Calismada kullanilan 18 GSP problemine ait ¢6zim
dederleri, 3000 iterasyondan olusan 20 calistirma ile elde edilmistir.

10
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5.2. Iteratif Yerel Arama Algoritmasi

Problemlerin ¢bziminde kullanilan perturb islemi ile algoritmanin yerel optimum
degerlere yiliksek oranda takilmasi engellenmistir. Bu durum, ydntem optimum sonucu
bulamasa dahi distk bir standart sapma gosterecek sekilde belirli bir ortalama deder
etrafinda toplanmasina neden olmaktadir. Yerel optimumlar lizerinden yapilan perturb
hareketi ile algoritmanin kot dederlere takilmasi engellenmektedir. IYA algoritmasinda T
(time) parametresi kullanilmis, parametre dederi 50 saniye, iterasyon sayisi ise 2000
olarak belirlenmigtir.

5.3. Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Problemler gozillrken sicaklik, sicakligin disirilme orani, dongl sayisi parametreleri igin
problemin gesidine gore farkh dederler kullaniimistir. Probleme 6zgl farkli parametrelerin
kullanilmasiyla algoritmanin optimal veya optimale yakin ¢ézim bulmasi saglanmistir.
Optimal veya optimale yakin sonuglarin bulunmasinda kullanilan parametreler, denemeler
yapilarak belirlenmistir. TB kullanilarak ¢dzllen problemler ve parametreler Tablo 2'de
gosterilmistir.

Tablo 2 TB kullanilarak ¢bzilen problemler ve parametreleri

Problem Sicakhk Dongii Sicakligi Problem Sicakhk Dongii Sicakligi
Adi (t) Sayisi Azaltma Adi (t) Sayisi Azaltma
Orani Orani
burmai4 26,0 10.000 0,9999 swiss42 20,0 50.000 0,9999
ulysses16 26,0 10.000 0,9999 gr48 31,0 50.000 0,9999
grl7 23,0 8.000 0,9999 hk48 20,0 50.000 0,999
gr21 20,0 10.000 0,9999 eil51 19,0 50.000 0,999
ulysses22 26,0 20.000 0,9999 berlin52 38,0 70.000 0,9999
gr24 20,0 20.000 0,9999 brazil58 24,0 80.000 0,9999
fri26 11,0 30.000 0,9999 st70 26,0 90.000 0,999
bays29 29,3 50.000 0,9999 eil76 26,0 100.000 0,999
dantzig42 9,0 50.000 0,9999 pr76 47,0 100.000 0,999

Tablo 2'de goruldigu lGzere, problemlerin ¢cézimiinde kullanilan parametrelerin dederleri
problemlere go6re degisiklik gosterebilmektedir. Sicaklik ve sicakligin azaltiima orani
parametrelerinin dederleri denemeler sonucu elde edilen en iyi sonuca gore belirlenmistir.
Déngl sayilari ise problemlerin boyutlan arttikca, genelde arttinlimistir.

5.4. Tabu Arama Algoritmasi

Calismada hareket kisitlamali TA algoritmasi kullaniimigtir. Tabu listesi hareket kisitlama
Gzerine kurgulanmistir. Bu badlamda dugum sayisi n olmak Uzere, hareket kisitlamayi
kontrol edecek nxn boyutlu kare matris (tabu matrisi) olusturulmustur. Tweak islemi igin
glincel rota Uzerinde belirlenen rassal iki nokta arasi noktalarin yer degistirilmesini esas
alan ters cevirim (inversion) hareket operatéri kullanilmistir. Ters gevirim hareket
operatori galisma kosulu tabu listesinin kontroliine baglidir. Olusturulan yeni rota
Gzerindeki dugumler tabu matrisinin satir indisleri, siralamalari ise sttun indisleri kabul
edilerek tabu matrisinin ilgili htcrelerine bir ceza (maliyet) ile eklenmistir. Her
iterasyonun tweak islemi esnasinda tabu matrisi kontrol edilerek, belirlenen rassal
noktalarin tabu matrisinde cezalandirilmis bir hilicreye denk gelip gelmedigi kontrol
edilmekte, tweak isleminin yapilmasi icin belirlenen noktalarin cezalandirilmamis
hicrelere denk gelmis olmasi kosulu aranmaktadir. Her iterasyon sonunda tabu
matrisinde cezalandirilmis htcrelerdeki ceza bir azaltiimakta, ayni sekilde yeni rota tabu

11
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matrisine islenmektedir. Bu islem ile kétld sonuglardan ve denenmis rotalardan belirli bir
déngl boyunca kaginilmaktadir. Bununla beraber algoritmanin kéti sonuglan ve
denenmis rotalar tweak ile dedistirmek suretiyle optimuma ulasma olasiligi bulundugu
icin, algoritmanin tabu matrisinin dinamik yapisi geregi, kotl sonug¢ ve denenmis rotalar
tim dongiler boyunca engellenmemektedir.

Calismada kullanilan hareket kisitlamali TA algoritmasinda problemlere gére degiskenlik
arz eden tek parametre, tabu matrisinde htcrelere atanan ceza parametresi olmustur.
Ceza parametresi diigim sayisina bagl bir parametre olarak tanimlanmis olup, digim
sayisi n ile gosterilmek tzere, n/1,00 - n/2,00 araliginda 2 basamak duyarli ondalik
sayllar ile problem boyutuna gére sezgisel olarak belirlenmistir. Iterasyon sayisi ise
3000-dir.

5.5. Kanguru Algoritmasi

KA parametreleri, yontemin gezgin satici problemine ilk defa uygulandigi Erdem ve
Keskinturk'in [82] galismasindan alinmistir. Calismada inis (descent) fonksiyonu igin
uzak kaydirma; ziplama (jump) igin ise ¢oklu uzak kaydirma operatéri kullaniimistir.
iterasyon sayisi 3000 olarak belirlenmistir.

5.6. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

YAK algoritmasinda, iterasyon sayisi, ar sayisi (toplam), kasif ar orani (kasif arilarin
toplam arilara orani), isgi ari orani (isGi arilarin toplam arilara orani), gdzcu ari orani
(gbzcli anlarnn toplam arilara orani), maksimum ziyaret sayisi (isgi arinin yiyecek
kaynagina gelistirme olmaksizin yapacadi en fazla ziyaret sayisi), ikna olasiligi (gdzci
arilarin, isgi ari veya kasif arinin salinim dansindan etkilenme olasiligi) ve hata olasilidi
(isci arinin daha iyi bir ¢6zimU kabul etmeme ya da daha kétl bir ¢ozimi kabul etme
olasiligi) parametreleri kullaniimistir.

Parametreler deneme yoluyla belirlenmis ve problemlere uygulanmistir. Uygulanan
parametreler Tablo 3'te g&sterilmistir.

Tablo 3 YAK algoritmasi GSP Problemlerine Gére Parametre Dederleri

Kasif isci Gozcii Maks

iterasyon Ari . ikna Hata
Problemler ari ari ari ziyaret o o
sayisi sayisi olasiligr olasihigi
orani orani orani sayisi
burmai4 30.000 45 0.15 0.70 0.15 15 0.90 0.01
ulysses16
gri7 30.000 50 0.15 0.70 0.15 15 0.90 0.01
gr21
ulysses22 40.000 65 0.15 0.70 0.15 20 0.90 0.01
gr24
fri26 50.000 75 0.15 0.70 0.15 25 0.90 0.01
bays29 60.000 90 0.15 0.70 0.15 30 0.90 0.01
dantzig42 85.000 120 0.10 0.70 0.20 40 0.90 0.01
swiss42
gr4s8
eil>1 100.000 150 0.10 0.70 0.20 50 0.90 0.01
ot . . . . . .
berlin52
brazil58 120.000 180 0.10 0.70 0.20 60 0.90 0.01
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Kasif isci Gozcii Maks

iterasyon Ari . ikna Hata
Problemler sayisi sayisl ar an an zlyaret olasiligr olasihgi
y y orani orani orani sayisi 9 9
st70 140.000 210 0.10 0.70 0.20 70 0.90 0.01
eil76
br76 150.000 225 0.10 0.70 0.20 75 0.90 0.01

Tablo 3'de de gorildiga Uzere problemin dagum sayisi arttiginda ¢o6zim uzayl
blylyecedi icin iterasyon sayisi ve ari sayisi parametre dederleri de artinimistir.
Maksimum ziyaret sayisi digim sayisina yakin tutulmustur. Kasif arilarin ortalama ¢6ziim
kaliteleri disik ve arama slreleri uzun oldugundan digim sayisi 30'dan biyilk olan
problemlerde kasif ari orani distrilmustar.

5.7. Genetik Algoritma

Calismada permuitasyon kodlamali GA kullanilmistir. Satir vektérlerinden olusan
kromozomlarin her biri problemin digum sayisina gore dedisen uzunlukta belirlenmistir.
Populasyon bulylkligli 20 olarak belirlenmis olup her bir popilasyon 20 satirdan ve
digum sayisi kadar siitundan olusan bir matristen olusmaktadir.

Rulet tekerledi, secim operatoriinde kullanilan segim yodntemidir. Caprazlama igin
permitasyon kodlamaya uygun olarak iki nokta, pozisyona dayali ve kismi planh
caprazlama esit olasiliklarla kullanilmistir [98]. Bir caprazlama orani belirlenmemistir.
Gelistirilen gaprazlama operatérinde mevcut birey sayisi kadar yeni birey uretilmekte ve
bu iki grup birey arasindan uygunlugu en iyi popilasyon biylkligl kadar birey yeni
jenerasyona aktariimaktadir. Mutasyon operatori olarak ters cevirim kullaniimistir [97].
Mutasyon orani %0.5 olarak belirlenmistir. iterasyon sayisi ise optimumu buldugunda
durdurulma kriterini icermekle birlikte 1-50 digim problemleri icin 1000, daha blylk
problemler icin 2000 iterasyondur. Her iterasyonda algoritmanin performansini arttirmaya
ybnelik ters gevirim yerel arama ydntemi kullaniimistir.

5.8. Karinca Kolonisi Algoritmasi

Test problemlerinin ¢ézimuinde Karinca Sistemi Algoritmasinin operatérleri kullaniimistir.
Feromon giincellemesinde, tim turlar ve mevcut n iterasyonun en iyisine ilaveten mevcut
en iyi ¢éziimden daha iyi bir ¢6ziim bulundugunda uygulanan bir gincelleme eklenmistir.
a ve [ dederleri tim problemler igin 1 olarak kabul edilmistir. Karinca sayisi 10 ve
iterasyon sayisi 1000 olarak belirlenmistir. Feromon giincelleme orani %?35'tir. Problem
boyutuna bagh olarak dedisen bir parametre s6z konusu dedildir. Ayrica algoritmanin
performansini arttirmaya yonelik her iterasyonda en iyi degere sahip karinca turuna ters
cevirim lokal aramasi 20 defa uygulanmistir.

6. Bulgular

Calismanin bu boliminde belirlenen 14-76 dugumli benchmark problemlerinin 8
algoritma ile ¢éziminden elde edilen bulgular yorumlanmistir. Her bir teknik, her bir
problem igin 20 kez galistiriimis ve sonuglari kayit edilmistir. 20 calistirmadan elde edilen
sonuclarin; ortalama dederleri (Ortalama) ve optimumu bulma sayilari (OBS) Tablo 4'te,
en klclk degerler (Min) ve en blylk degerler (Maks) ise Tablo 5'te verilmistir. Ayrica
tablolarda ele alinan problemlerin bilinen optimum sonuglarn ile bulunan sonuglari
karsilastinlmistir.
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Tablo 4 incelendiginde GA, KKA, YAK algoritmasi gibi popilasyon temelli algoritmalar,
problemlerin optimum sonuglarina en ¢ok ulasabilen yontemler olurken, TT ve IYA basta
olmak Uzere tek noktadan arama yapan yodntemlerinin optimum c¢6zime nadir olarak
ulasabildigi gorilmektedir. Bunun yaninda; st70, €il76, pr76 gibi bazi problemlerde hicbir
yontem belirlenen iterasyon sayisinda optimum sonucu bulamamistir. burmal4
probleminde IYA harig tim ydntemler optimum sonuca en az 3 kere ulasmistir. TT
yontemi 3 defa optimumu bulurken diger yontemlerden TB, 18; TA, 16; KA, YAK, GA ve
KKA 20 kez olmak lzere yontemlerin cogu 20 calistirmanin her birinde veya cogunda
optimum dedere ulasmislardir.

Her bir yontemin her bir problem icin ortalama sonuglar ile problemin optimum sonucu
karsilastirilarak algoritma tarafindan Uretilen sonuglarin optimum dedere ne kadar yakin
veya uzak oldugu gérilebilir. Ornedin, Ullyses16 probleminde optimum deder 6859 olup,
20 sonucun ortalamalari; TT 7310,0; IYA: 7137,0; TB: 6924,3; TA: 6948,0; KA: 6883,4;
YAK: 6859,0; GA, 6860,9; KKA, 6859,0 oldugu gorilmektedir. Ullyses16 problemi igin
optimum sonug ile algoritmalarin ortalama sonuclari karsilastirildiginda optimumu bulma
sayisi fazla olan yontemlerin optimuma daha yakin ortalamalar buldugu goértlmektedir.

Genel olarak popllasyon temelli metasezgisellerin, tek noktadan arama yapan
algoritmalara goére daha iyi sonuclar verdigi soylenebilir. Tek nokta arama yapan
metasezgisellerden TB, TA ve KA ise digerlerine gbre popllasyon temelli algoritmalara
daha yakin sonucglar vermistir. Bu, hem ortalama dederler hem de optimumu bulma
sayilar agisindan sdylenebilir.

TT ve IYA basit mantikla calisan metasezgiseller olup, daha ¢ok melez algoritmalarda
lokal arama icin kullanilmaktadir. Populasyon temelli algoritmalara baktigimizda ise belli
bir problem blyUkligtne kadar oldukga iyi sonuclar verdigi goralmustur.

Popilasyon temelli algoritmalar birden ¢cok noktadan arama yapmaktadirlar. YAK'ta arilar,
GA’da kromozomlar ve KKA’da karincalar ¢6zim uzayini paralel olarak taramakta olup
ayni zamanda birbirleriyle bilgi alisverisi gergeklestirmektedirler. Optimum bulma
sayllarina bakildidinda sirasiyla KKA, YAK ve GA'nin basaril oldudgu soOylenebilir.
Ortalamalarda da ayni sekilde belli bir problem buylkligline gére optimuma oldukca
yakin ya da esit, diger problemlerde de kabul edilebilir sinirlarda sonuglar vermislerdir.

Amag, belli bir probleme en iyi sonucu bulmak dedil, belli iterasyon sayilarinda
metasezgisellerin GSP’deki performanslarini karsilastirmak oldugundan, optimum sonuca
ulasilamayan problemler igin farkli iterasyon sayilari ve performansi arttirici eklemeler
yapilmamistir.

Tablo 5te problemlerin ¢oziiminden elde edilen minimum ve maksimum dederler
gosterilmistir. Tablo ile hedeflenen farkli metasezgiseller farkl boyutlardaki GSP’lere
uygulandiginda bulunan minimum dedgerlerin ve optimum dederden en uzak dederlerin
gOsterilmesidir. Asadida Grafik 1 basligi altinda toplanan kutu grafikler ise her bir
problem igin yontemlerin 20 kez cgalstirimasiyla elde edilen sonuglarin dagilimini
gostermektedir. Grafiklerde sonuglarin ortalama etrafinda yigilmalarn kutucuklarla,
ortalamalardan hareketle hesaplanan Maks ve Min dederleri ise alt ve Ust sinirlarla
gosterilmistir. Ayrica bu sinirlarin disinda kalan ve ortalamalardan bulylk sapmalar
gosteren ug dederler (outliers) ise isaretgilerle gésterilmistir.

Grafik 1 grubuna gdre; TT algoritmasi tim problemlerde ¢ok genis aralikta sonuglar
Uretmistir. KK, YAK, GA gibi populasyon temelli algoritmalarda ¢6zim araliklari daha az
sapma godsterecek sekilde dar bir seyir izlemektedir. Daha dar aralikta ¢6zim Ureten bu
algoritmalarin optimum sonuglara daha cok ulastigi gérilmektedir.
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Grafik 1 Problem cézimlerine ait kutu grafikleri
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Grafik 2 Problemlere Gore Algoritmalarin Cézim Araliklar

Tablo 5'te yer alan veriler kullanilarak elde edilen Grafik 2'de goéruldugl UGzere hk48,
brazil58 ve pr76 problemlerinde tim algoritmalar genis araliklarda sonuglar Gretmistir.
Bu problemlerde algoritmalarin optimumu bulma sayilarinin sifir ya da sifira yakin oldugu
Tablo 4'te gorilmektedir. Bu durum c¢6zim araliginin genisligi ile optimumu bulma
sayllan arasinda ters bir iliski oldugu seklinde yorumlanmistir.

hk48, brazil58 ve pr76 problemlerine ait uzaklik matrisleri incelendiginde sehirler
(dagumler) arasindaki mesafelerin diger problemlere oranla daha biyilk dederler oldugu
gorilmuastir. Bu durumda algoritma optimum rotaya ¢ok yakin bir alternatif rota bulsa
dahi iki sonug arasi fark daha buyUk olmaktadir. Bu durumun algoritmalarin ¢6zim
araligini genislettigi sdylenebilir. Ayrica hicbir metasezgisel yéntemin optimum sonucu
bulamadigi pr76 problemlinde ¢ozim aralidi diger problemlere goére daha blylk
olmustur.

Tablo 4 ve Tablo 5'ten hareketle metasezgisel yontemlerin her bir problem icin buldugu
minimum ve ortalama dederlerin optimumdan sapmalarn asadidaki sekilde
hesaplanmistir:

Minimum-Optimum Ortalama—-Optimum
—————F F x 100, Ort %A= —— X X X  x 100

Optimum Optimum

Min %A =

Her bir problem icin hesaplanan Min %A ve Ort %A’ larin her bir metasezgisel yontem
icin ortalamalari Tablo 6 de verilmistir.

Tablo 6 Minimumlarin ve Ortalamalarin Optimumdan Sapmalarinin Ortalamalari

Metasezgisel Yontem Min %A Ortalamalan Ort %A Ortalamalari
Tepe Tirmanma (TT) 56,4% 73,9%
iteratif Yerel Arama (iYE) 8,7% 12,4%
Tavlama Benzetimi (TB) 7,3% 15,4%
Tabu Arama (TA) 0,5% 7,1%
Kanguru Algoritmasi (KA) 3,6% 10,3%
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Yapay Ari Kolonisi (YAK) 2,6% 7,3%
Genetik Algoritma (GA) 0,6% 3,4%
Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA) 0,5% 2,0%
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Grafik 3 Minimum ve Ortalamalarin Optimumdan Sapmalarinin Ortalamalar

Tablo 6 ve Grafik 3’te gorlldigu lGzere popilasyon temelli algoritmalarin (YAK, GA, KKA)
genel olarak tek noktadan arama yapan algoritmalara (KA, TT, IYE, TB, TA) gére
optimuma daha yakin ¢ézimler bulmustur. TA algoritmasi ise popllasyon temelli
algoritmalar kadar iyi ¢b6zlimler elde etmistir.

Minimum %A ve Ortalama %A dederlerine bakildiginda, GA ve KKA algoritmalarinin her
bir problem icin buldugu en iyi ¢cozimlerin (Min) ve her bir problem igin buldugu tim
¢6zUm ortalamalarinin (ortalama) diger algoritmalara gore, optimuma daha yakin
sonuclar elde ettigini gortlmektedir. TA algoritmasinin ise buldugu en iyi ¢ézimler (Min)
GA ve KKA kadar optimuma yakin olmasina ragmen her bir problem icin buldugu tim
¢6zim ortalamalari GA ve KKA algoritmalarina gére optimumdan daha uzaktir. Buna
gore, GA ve KKA algoritmalan ¢6zim kalitesinin slrekliligi acisindan o6n plana
clkmaktadir.

7. Sonu¢

Uluslararasi literatiirde siklikla rastlanan metasezgisel yontemlerin GSP’ye uygulanmasi
calismalar, ulusal literatiirde yeterince islenmemistir. Ozellikle bilinen belli bash
metasezgisellerin birlikte ele alindidi bir uygulama calismasi bulunmamaktadir. Bu
eksikligin de giderilmesi amaciyla, galismada 8 metasezgisel yontem hakkinda bilgi
verilmis daha sonra da literatirden alinan 18 gezgin satici problemi ile uygulamalari
yapilmistir. Bulunan sonuglar tablolarda verilip sonuglar yorumlanmistir.

Genel olarak birden fazla noktada arama yapan metasezgisellerin, tek nokta aramasi
yapan algoritmalara gére daha iyi sonug verdigi gortlmustir. Bunlarin icerisinden KKA,
GSP problemlerine oldukga tatmin edici sonuglar vermistir. Tek nokta arama yapan
metasezgisellerden de TA diderlerine gore 6ne cikmistir. Mevcut iterasyon sayilarinda,
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belli bir digiim sayisindan sonra, iyi sonuclar bulunsa da optimumu bulmak zorlasmis ve
bazi problemlerde hig bulunamamistir.

Stokastik ¢6zim yodntemlerinden olan metasezgiseller optimizasyon problemlerinde
sikhikla kullanilmaktadir. Calismada GSP problemine uygulanan yéntemler, modellenme,
hizli sonug Uretme ve probleme gore esnetilme acilarindan klasik yontemlere gére daha
kolay kullanilabilecek yoéntemlerdir. Bu calisma genisletilerek, farkli GSP problemleri
Gzerinde denemeler yapilabilecegi gibi, son doénemlerde yaygin olarak literatirde
karsilasilan melez metasezgiseller gelistirilerek ¢6ziim performansi ve hizi gelistirilebilir.

Bu calismada temel olarak metasezgisellerin makul zaman diliminde Urettigi sonuclar
karsilastirnldigindan CPU zamanlar eklenmemistir. Ayri bir calisma olarak algoritmalarin
iterasyon sayilan belli bir mantik cercevesinde esitlenerek, optimumu ya da en iyi
¢6zUimU bulma zamanlar da karsilastirilabilir.
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