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Ozet

Gezgin satic1 problemi NP-zor smifindaki en bilinen problemlerden birisidir. En temel hali bile bir¢ok
pratik problemin modellenmesi igin kullanilabildigi igin {iizerinde bir¢ok akademik ¢alisma
yapilmaktadir. Asimetrik gezgin satic1 problemi 6zellikle biiyiik sehirlerde ortaya ¢ikan tek yonlii yollar,
trafik sikisiklig1 gibi durumlar1 da problem tanimina eklenebilmesine izin verir. Bu nedenle, simetrinin
her zaman gegerli olmadig1 gercek hayat problemlerinin modellenmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada asimetrik gezgin satict probleminin ¢dziimii i¢in bir evrimsel strateji
algoritmasi onerilmektedir. Gelistirilen evrimsel strateji algoritmasi yeni ¢dziimlerin {iretilmesi i¢in boz ve
yeniden yap algoritmasini kullanmaktadir. Bu algoritmada belirlenen sayida ¢6ziim bileseni rasgele
secilerek ¢oziimden ¢ikartilir. Sonraki adimda, ¢ikartilan bilesenler uygunluk degerini en kiigiik yapacak
bicimde ¢oziime tekrar eklenir. Boz ve yeniden yap algoritmasi, dolayisi ile evrimsel strateji algoritmasi
igin 6nemli bir parametre olan bozma boyutu, evrimsel stratejisi algoritmasinin 6zuyarlama ozelligi
kullanilarak giincellenmektedir. Ozuyarlama 6zelligi algoritmanin iyi sonug iireten parametre degerini
Ogrenmesini ve arama siiresince aramanin o anki durumunun gerektirdigi bicimde degistirilmesini
saglamaktadir. Elde edilen yeni ¢oziimlerin daha da iyilestirilmesi icin yerel arama asamasinda 3-opt
algoritmast kullanilmaktadir. Gelistirilen evrimsel strateji algoritmasinin basariminin test edilmesi igin
literatiirde en ¢ok kullanilan problem kiimesi olan TSPLIB kiitiiphanesi problemleri kullanilmis ve elde
edilen sonugclar sunulmustur. Gelistirilen algoritma problemlerin optimum degerlerini cogu zaman elde
etmis, elde edemedigi durumlarda da optimum degerden sapma en ¢ok %1 olarak gergeklesmistir.
Geligtirilen algoritmanin asimetrik gezgin satict probleminin kisa siirede etkin bi¢imde ¢6ziilmesi icin
kullanilabilecek bir yontem oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler — 3-opt algoritmasi, asimetrik gezgin satic1 problemi, boz ve yeniden yap algoritmasi,
evrimsel strateji algoritmasi, 6zuyarlama

An Evolutionary Strategy Algorithm for the Asymmetric Travelling

Salesman Problem
Abstract
Travelling salesman problem is one of the best known NP-hard problems. It attracts many researchers,
since it can be used to model many practical problems even in its most basic form. Asymmetric travelling
salesman problem allows adding situations like one way roads, traffic congestion, that are especially
common in large cities to the problem definition. For this reason, it is used to model real life problems
where symmetry does not always hold. An evolutionary strategy algorithm for solving the asymmetric
travelling salesman problem is proposed in this paper. The evolutionary strategy algorithm uses ruin and
recreate algorithm to generate new solutions. In this algorithm, a given number of solution components
are selected randomly and removed from the solution. In the next stage, removed solution components
are reinserted into the solution in such a way that minimizes the fitness value. The ruin size, which is an
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important parameter for the ruin and recreate algorithm, hence also for the evolutionary strategy
algorithm, is updated using the self-adapting feature of the evolutionary strategy algorithm. Self-adaption
allows the algorithm to learn the parameter values that produce good results and change these values
according the requirements in the current state of the search. 3-opt algorithm is used in the local search

phase in order to further improve the newly generated solutions. TSPLIB problem instances which are the
most widely used problem set in the literature has been used to test the performance of the developed
algorithm and the results are presented. The developed algorithm is able to find the optimum solutions
most of the time, and in cases it cannot find the optimum values, the percent deviation from the optimum
values is at most 1%. It is shown that, the proposed algorithm is an effective method to solve the

asymmetric travelling salesman problem.

Keywords — 3-opt algorithm, asymmetric travelling salesman problem, evolutionary strategy algorithm,

ruin and recreate algorithm, self-adaption

1 Giris

Gezgin satic1 problemi (GSP) iyi bilinen ve tiizerinde
en ¢ok calisilan eniyileme problemlerindendir. GSPde
amag, verilen bir yonsiiz ¢izgedeki n tane diigiimiin
her birisini sadece bir kez ziyaret edecek bicimde en
az maliyete sahip olan turu bulmaktir. Tur basladig:
diigiimde sonlanmalidir. GSP NP-zor bir problemdir
ve rotalama, cizelgeleme, planlama, lojistik, baskili
devre kartlarinda delik agilmasi, mikrogip tiretimi,
DNA dizileme gibi birgok pratik problemin
modellenmesinde kullanilmistir [1].

Klasik GSPye ek olarak, pratik uygulamalarda ortaya
cikabilen farkli senaryolar1 da dikkate almak iizere
GSPnin birgok tiirti de tanimlanmugtir. Bu tiirlerden en
¢ok bilinenlerden birisi iki arasindaki
maliyetin ya da uzakligin farkli olabildigi, hatta bazen
diiglimler arasinda sadece tek yonlii baglantinin
oldugu asimetrik GSP (AGSP)dir. AGSPyi temsil
etmek i¢in kullanilan ¢izge GSPden farkli olarak
yonlidiir.

digim

AGSPnin ara¢ rotalama, kurulum zamani iceren
cizelgeleme, dagitim gibi onemli uygulama alanlar:
vardir. AGSP pratik problemlerde ortaya ¢ikan belirli
bir yondeki trafik sikisikligi, tek yonlii yollar, hava ve
yol kosullar1 gibi durumlarin dikkate alinmasina izin
verir. AGSP, GSPye benzer goriinse de, Rodriguez ve
Ruiz [2] asimetrinin ¢oziim yontemleri tizerindeki
etkisini arastirmis ve ¢oziimii daha zor hale getirdigini
gOstermigtir.

AGSP de GSP gibi NP-zor smifindadir, dolayisi ile
kesin yontemler sadece kii¢iik problem boyutlarinda
kullanilabilmektedir. Bu nedenle literatiirde AGSPnin
¢ozimii  ig¢in  Onerilen bircok

sezgisel yontem
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bulunmaktadir. Freisleben ve Merz [3] DPX (Distance
Preserving Crossover) admi verdikleri yeni bir
caprazlama yontemi ve yerel eniyileme igin Lin-
Kerninghan algoritmasi kullanan melez bir genetik
algoritma onermistir. Daha sonra bu yontemi daha iyi
hale getirmek icin yerel arama adiminda 3-opt ve 4-
opt kullandiklar1 yeni bir melez genetik algoritma
gelistirmislerdir [4]. Nagata ve Soler [5] daha once
simetrik GSP i¢in gelistirilmis olan EAX (Edge Assem-
bly Crossover) yontemini [6] AGSP’ye adapte etmis ve
bu operatorii  yerel 3-opt
kullandiklar1 bir melez genetik algoritma igerisinde

arama adiminda

kullanmiglardir. Xing ve ark. [7], gelistirilmis
(improved)  genetik algoritma ve  eniyileme
stratejilerini ~ birlestiren = melez  bir = ydntem

onermislerdir. Gelistirilen diger sezgisel yontemlere
u¢ (extremal) eniyileme algoritmasi [8],
kolonisi eniyilemesi [9] ve yarasa algoritmasi [10]
ornek olarak verilebilir.

karinca

1.1 AGSPnin formiilasyonu

AGSPnin formal olarak tanimi asagida verilmistir.
AGSP, G = (V,A) bigiminde yonlii bir ¢izge olarak
tanimlanabilir. Burada V = {v,,v,, ..., v,} her biri bir
sehire karsilik gelecek big¢imde bir koseler kiimesi,
A= {(vi,vj):vi,vj eEV,i#j} ise her bir kose cifti
arasindaki baglantiyr temsil eden yonlii kenarlar
kiimesidir. Her bir kenara kargilik gelen c;; bigciminde
gosterilen bir maliyet vardir. Simetrik GSPde ¢;; = cj;
iken, AGSPde bu kural sart degildir, dolayisiyla genel
olarak ¢;; # ¢j; kabul edilir. Baz1 durumlarda bir
diiglimden digerine gecis olmasma ragmen tersi
yonde bir baglanti olmayabilir, bu durum ¢;; = o
bigimde gosterilir. Tiim turlar depo olarak belirlenen
diiglimden baslamak ve depoda bitmek zorundadir.
Bir tur permiitasyonu n olarak gosterilirse, AGSPde
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amag¢ f(m) = Yiooc(my, Mqq) + c(m,,0)  biciminde
tanimlanan tur maliyetini en kii¢iik yapmaktir.

1.2 Evrimsel Stratejiler

Evrimsel stratejiler (ES) 1960 ve 1970lerde Almanya’da
ortaya c¢ikan, Rechenberg [11] ve Schwefel [12]
tarafindan gelistirilen bir meta sezgisel eniyileme
yontemidir. Diger algoritmalar  gibi,
popiilasyondaki bireylere bir dongii icerisinde genetik
islecler uygulayarak ({iretilen bireylerin secilimden

evrimsel

gecirilmesi temeline
parametre, hem de ayrik eniyileme problemlerinde
kullanulabilir. Tarihsel olarak ES genetik farklilik
olusturmak, yani yeni bireyler {iretmek igin, sadece
(mutasyon) Gergek

problemlerde normal

dayanir. ES, hem gercek

degisinim iglecini  kullanur.
parametreli
dagilimdan olusturulan rasgele bir degerin her bir

problem bilesenine eklenmesi ile gerceklestirilir.

degisinim

Cok bireyli bir ESde toplam u adet birey bulunur. Her
bir nesilde A adet yeni birey olusturulur. ESde
¢ocuklar1 olusturacak ebeveynler genetik
algoritmalardaki gibi uygunluk degerlerine orantili
olarak degil, rasgele olarak secilir. Bir sonraki nesilde
yer alacak p adet bireyin segilimi icin iki temel yontem
vardir: art1 (plus) ve virgiil (comma) stratejileri [13].
Art1 stratejisinde her bir nesilde ebeveynler ve
onlardan ¢ocuklar birlikte
degerlendirilerek en kotii bireyler (yeni ya da eski)

olusturulan

silinir. Yani, p+ A tane bireyden en kétii 4 birey
popiilasyondan silinir. Virgiil stratejisinde ise segilim
sadece c¢ocuklar arasinda gerceklesir; A tane cocuk
arasindan p tanesi segilir. Diger cocuklar ve tiim
ebeveynler popiilasyondan silinir.

ESnin en 6nemli 6zelliklerden birisi 6zuyarlama (self-
adaption)dir [13]. Ozuyarlama, aramanin durumuna
gore otomatik
degistirilmesi 6zelligidir. ESde 6zuyarlama, degisinim
boyutu gibi strateji parametrelerinin bireyleri temsil
etmek i¢in kullanilan genotipin bir parcasi olmasi ve
nesiller icerisinde bireyle birlikte tasinmasi yontemine

degisinim  boyutunun olarak

dayanir. Burada varsayim, iyi bir bireyi olusturan
parametrenin de iyi oldugu ve bir sonraki nesile
aktarilmasi gerektigidir.

1.2 Boz ve Yeniden Yap (Ruin and Recreate)
Algoritmasi

Boz ve Yeniden Yap algoritmasi Schrimpf ve ark. [14]
tarafindan gelistirilen basit ancak etkili bir yontemdir.
Var olan bir ¢dziimiin bir boliimiiniin bozulmasi yani

¢oziimden c¢ikartilmast ve c¢ikartilan bilegsenlerin
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¢ozime yeniden eklenerek yeni bir ¢oziim
olusturulmas: esasina dayanan genel amagcl bir
yontemdir. Schrimpf ve ark. [14] tarafindan GSP,
zaman pencereli ara¢ rotalama problemi ve ag
eniyilemesi problemlerinin ¢oziimiine uygulanmaistir.
Bu yontem daha sonra karesel atama problemi
(quadratic [15], tipi
cizelgeleme ve kutu paketleme problemi [16] gibi

assignment akis

problem)

baska problemlerin ¢6ziimii i¢in de kullanilmistir.

Boz ve Yeniden Yap algoritmasinda BB (Bozma
Boyutu - Ruin Size) tane ¢oziim bileseni rasgele olarak
secilerek ¢oztimden cikartilir. Daha sonra ¢ikartilan
her bir bilesen sira ile kism1 ¢oziime kismi uygunluk
degerini eniyileyecek bicimde eklenir. Bu islem tekrar
tam bir sonug elde edilene kadar devam eder.

2 Asimetrik Gezgin Satict Problemi Icin
Onerilen Evrimsel Strateji Algoritmasi

AGSPnin ¢6ziimii i¢in Onerilen ESnin detaylar:
asagida belirtilmistir.

2.1 Coziim Gosterimi

Geligtirilen ES ¢Ozitimlerin temsil edilmesi igin
permiitasyon gosterimi kullanmaktadir. n tane sehir
igin  n  uzunlugunda bir tamsayr vektorii
kullanilmaktadir. Her bir sehir icin tekrar etmeyecek
bicimde 1 ile n arasinda bir tamsayr deger atanir.
Depo permiitasyonda kullanilmamaktadir. Uygunluk
degeri hesaplanirken depodan permdiitasyondaki ilk
sehire gidis ve permiitasyondaki son sehirden depoya
doniis eklenmektedir.

Ozuyarlama igin yeni bireylerin olusturulmasinda
kullanilan boz ve yeniden yap algoritmasinin bozma
boyutu (BB) parametresi yani bozma asamasinda kag
adet sehirin permiitasyondan ¢ikartilacag: bilgisi de
ilgili ¢6zlim igerisinde tutulmaktadir. Bu parametre de
¢ozlim igerisinde asagida detay1 verildigi bicimde
permiitasyonla birlikte degisinime ugramaktadir.
Burada temel varsayim, iyi bir bireyin olusmasini
saglayan bozma boyutunun da iyi olmasi, dolayisi ile
iyi parametrelerin ait olduklar iyi bireylerle birlikte
uzun siire popiilasyonda kalabilmesi ve yeni ¢dziimler
tiretmek igin kullanilmasidir. Iyi ¢oziim iiretmeyen
parametre degerleri de kotli Dbireylerle birlikte
popiilasyondan silinir.

2.2 flk Popiilasyon

[lk popiilasyonun olusturulmasi asamasinda ilk olarak
3 tane birey c¢izelgeleme problemlerinde toplam
tamamlanma zamani eniyileme kriteri i¢in bilinen en
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iyi  sezgisel algoritmalardan NEH [17]
algoritmasindan esinlenerek olusturulmustur. NEH
algoritmasinda cizelgelenecek tiim iglerin toplam

olan

islem stireleri toplanarak, bu siireler biiyiikten kiiciige
dogru siralamir. Daha sonra olusan siradaki toplam
islem siiresi en uzun olan ilk iki is toplam
tamamlanma siireleri en kiigiik olacak bicimde kismi
permiitasyona atanir. Sonraki adimda, her bir is
gore
permiitasyondaki olas1 tiim pozisyonlara eklenir. lgili
is permiitasyonda kismi uygunluk degerini minimize
bu sekilde
algoritmanin

olusan siralamaya ele almir ve kismi

eden pozisyona atamr. Tim igsler
permiitasyona

sonunda tam bir ¢oziim elde edilir.

yerlestirilir ve bu

Onerilen sezgisel algoritma NEH algoritmasinda
islerin toplam tamamlanma zamanina gore biiytikten
kiiciige
sehirden depoya ve depodan sehire olan uzakliklarina
gore en uzaktan en yakina gore siralanmasi ve daha
sonra NEH algoritmasindaki gibi sehirlerin sira ile ele
alinarak adim adim bir permiitasyon olusturulmasina

siralanmasi  yOonteminden  esinlenerek,

dayanur.

Gelistirilen bu sezgisel yontemde ii¢ farkhi tiir
siralama yapilmaktadir. Bunlardan ilki depodan ilgili
sehire olan wuzaklik, ikincisi sehirden depoya ve
depodan sehire olan uzakligin ortalamasi ve {igiinciisii
ise sehirden depoya ve depodan sehire olan uzakligin
toplamudir.

[k popiilasyondaki diger bireyler ise olusturulan bu
ii¢ ¢ozlimden bir tanesi rasgele segilerek, bu ¢dziim
igerisinden rasgele olarak secilen sehirlerin karsilikli
olarak permiitasyondaki konumlarinin degistirilmesi
kiiciik  degisimler
olusturmaktadir. Dolayist ile ilk popiilasyondaki diger
bireyler bu {i¢ ¢0ziimden birisi temel alinarak
uretilmektedir.

biciminde uygulanmas: ile

2.3 Yerel Arama

flk popiilasyonda iiretilen bireylere ve ESde Boz ve
Yeniden Yap algoritmas: ile iiretilen yeni bireylere,
daha da
algoritmasi

uygunluk  fonksiyonu  degerini
3-opt

uygulanmaktadir. 2-opt gibi turda yon degisimi yapan

algoritmalar AGSPde iyi ¢alismamaktadir. Bu nedenle

bu calismada 3-opt algoritmasi kullanilmaktadir. 3-opt

iyilestirebilmek icin

algoritmasinda g
baglanmaktadir. Yeniden baglanma birden fazla
bigimde olabilir [18]. Bu baglama yontemlerinden
bazilar1 y6n degisimine neden olmaktadir. Bu

tane kose kirilarak yeniden
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calismada kullanilan yeniden baglama yontemi
Nagata ve Soler [5] tarafindan da kullanilan, yo6n
degisiklige neden olmayacak yeniden baglama
(v1,v2), (V3,v4), (Vs, V)
kirilacak {i¢ koseyi temsil ederse, yeniden baglanma

(v1,vs), (v3, V), (Vs, v,) biciminde yapilmaktadir.

bi¢cimidir. Bu yontemde

Calismada kullanilan 3-opt algoritmasi islemci zamani
bakimindan maliyetli bir algoritmadir. Bu nedenle
tim olas1 degisikliklerin incelenerek iglerinden en
iyisinin secilmesini gerektiren en iyi gelistirme (best
improvement) kurali yerine, daha az komsulugun
incelenmesini gerektiren ilk gelistirme (first improve-
ment) kurali tercih edilmistir. Bu yontemde herhangi
bir iyilestirme bulundugunda diger olas1 degisimler
incelenmez.

2.4 Secilim Yontemi

ESnin kombinatorel eniyileme gibi ayrik problemlere
uygulanmasinda art1 stratejisinin kullanilmasi tavsiye
edilmektedir [19,20]. Bu c¢alismada gelistirilen ES
algoritmasinda da art1 stratejisi kullanilmistir.

2.5 ES Algoritmasinin Detay1
Gelistirilen algoritmanin sozde
verilmistir.

kodu $Sekil 1de

Yordam ES
Ik popiilasyonu 2.2 de belirtildigi gibi olustur
Popiilasyonu degerlendir ve Seniyi’yi bul
Tiim bireylere 30pt uygula
Bitis Kosulu Saglanmadigi Siirece tekrarla
iicinlden?7
* uye kadar tekrarla
P
ﬂ“l'bb = er-N(O,l)
eger 1;,, = miny,
eger ’Iibb > maksy, ise ﬂ'ibb = makspy,
A; = BozYenidenYap(4;, 4;,,)
A; = 30pt(4;)
eger ﬂ’i < Seniyi ise Seniyi = ﬂ’i
A;yi popiilasyona ekle
tekrar sonu
Popiilasyondan en iyi u bireyi seg ve digerlerini sil
Cesitlilik kontroll yap
tekrar sonu

ipb*

< miny, ise 4;,,

Yordam Sonu

Sekil 1. Onerilen ES algoritmasi

Algoritma ilk olarak boliim 2.2de anlatildig: bigimde
ilk popiilasyonun olusturulmasi ile baglar. Daha sonra
ilk popiilasyondaki tiim bireylere bolim 2.3de

anlatilan 3-opt algoritmasi ile yerel arama uygulanir.
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Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri
hesaplanir ve popiilasyondaki en iyi birey kaydedilir.
Daha sonra algoritmanin bitis kriteri saglanmadig:
dongii ilk olarak
arasindan bir birey rasgele olarak secilir. Ik olarak
bozma  boyutu parametresi  bb’ = bb - e*NOD
denklemi ile giincellenir. Burada v O0grenme orani,

siirece igerisinde ebeveynler

N(0,1) ortalamas: 0, standart sapmasi 1 olan normal
dagilimdan rasgele segilen bir sayidir. Bir sonraki
adimda yeni bozma boyutunun o6nceden belirlenmis
olan en kiiciik ve en biiyilk bozma boyutu
degerlerinin arasinda kalmasi saglanir. Daha sonra
yeni birey bu yeni
parametresini kullanan boz ve yeniden yap
algoritmas: ile elde edilir. Sonraki adimda yeni
olusturulan bireye 3-opt algoritmasi ile yerel arama
uygulanir. Bu islemden sonra elde edilen birey

olusturulan bozma boyutu

popiilasyona eklenir. Eger yeni birey o ana kadar
bilinen en iyi bireyden daha iyi ise en iyi birey olarak
kaydedilir.

Yeni birey olusturma islemi toplam 7 * u adet yeni
birey olusturulana kadar devam eder. Daha sonra art1
stratejisi kullanilarak popiilasyondaki birey sayist
tekrar p olacak bicimde secilim asamasi igletilir. Bu
asamada ebeveynler ve yeni bireyler dahil olmak
tizere toplam 8 * pu birey uygunluk degerlerine gore
siralanarak iglerinden en iyiu tane birey secilir ve
diger bireyler popiilasyondan silinir.

Popiilasyon  tabanl
popiilasyon igerisinde
sonuglar bulmak icin 6nemlidir. Eger tiim bireyler

eniyileme  yontemlerinde

cesitliligin  korunmasi iyi

ayni bireyin kopyasi ise ya da birbirlerine ¢ok benzer
ise algoritmanin yerel optimuma takilma olasilig
yliksektir. Bu nedenle, onerilen ES algoritmasinda
yeni popiilasyon olusturulduktan sonra ¢esitlilik
kontrolii yapilmakta ve gerekirse, gesitliligi artirmak
amactyla Dbireyler {izerinde kiiglik degisiklikler
yapilmaktadir.

Popiilasyondaki c¢esitliligin korunabilmesi icin yeni
secilen  popiilasyondaki  bireylerin = uygunluk
degerlerinin standart sapmasi hesaplanir. Eger
standart sapma degeri 1den kiiglikse Dbireyleri
farklilastirmak popiilasyon
popiilasyon boyutunun yaris1 kadar birey rasgele
secilir. Secilen bireylerde yine rasgele olarak segcilen iki
sehrin karsilikli yer degistirilmesi islemi uygulamr.
Gelistirilen cesitlilik kontrol algoritmas:i Sekil 2'de
gosterilmektedir.

icin igerisinden
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Yordam Cesitlilik Kontroli
Popiilasyondaki bireylerin
degerlerinin standart sapmasini hesapla
eger standart sapma < 1ise
iicinldenyu
/2ye kadar tekrarla
i
u; = YerDegistir (u;)
tekrar sonu
ise sonu

uygunluk

Yordam Sonu

Sekil 2. Cesitlilik Kontrol Algoritmasi

3 Deneysel Calisma

Onerilen ES algoritmasinin basarimini 6l¢mek igin
algoritma C++ programlama dili ile kodlanmis, 2.66
GHz Intel Core2 Q9400 islemci ve 3 GB bellege sahip
bir  bilgisayarda  c¢alistirilmistir.  Algoritmanin
calistirilmasinda kullanilan parametreler Cizelge 1'de
verilmistir.

Cizelge 1. ES algoritmasinda kullanilan parametreler

Parametre Acgiklama Kullanilan
Deger
u popiilasyon boyutu 50
T O0grenme orani 1
mingyy, en kiiciik bozma boyutu 2
maksp, | en biiyiik bozma boyutu n
(Problemdeki
sehir say1st1)
Deneylerde TSPLIB (http://comopt.ifi.uni-

heidelberg.de/software/TSPLIB95)den alinan 27 adet
AGSP problemi kullanilmistir. Bu problemlerdeki
toplam  sehir 443
degismektedir. Problemlerin toplam sehir sayist ve bu
problem i¢in hesaplanan optimum degerler Cizelge
2’de gosterilmistir.

sayilar1 17 ile arasinda

Cizelge 2. Deneylerde kullanilan TSPLIB AGSP problemleri

Problem Ad1 | Sehir Sayis1 Optimum Deger
brl7 17 39
ft53 53 6905
ft70 70 38673
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ftv33 34 1286
ftv35 36 1473
ftv38 39 1530
ftv44 45 1613
ftv47 48 1776
ftvs5 56 1608
ftvo4 65 1839
ftv70 71 1950
ftvo0 91 1579
ftv100 101 1788
ftv110 111 1958
ftv120 121 2166
ftv130 131 2307
ftv140 141 2420
ftv150 151 2611
ftv160 161 2683
ftv170 171 2755
kro124p 100 36230
p43 43 5620
rbg323 323 1326
rbg358 358 1163
rbg403 403 2465
rbg443 443 2720
ry48p 48 14422
Algoritmanin sonlanma kriteri olarak optimum

degerin bulunmasi ya da optimum bulanamadig:
durumda maksimum ¢alisma siiresi olan 60 saniyenin
tamamlanmasi kullanilmigtir. Problemlerin optimum
degeri bilindigi icin basar1 kriteri olarak algoritmanin
optimum degere ulasma sayist kullanilmistir. Ek
olarak optimum degerden olan ortalama yiizde
uzaklik ve ortalama calisma siiresi de cizelgede
gosterilmektedir. Ortalama goreceli yiizde sapma

R;—Opti v qee .
(hata) YR, # /R * 100 formiilii ile
hesaplanmistir. Burada R; algoritmanin ilgili

problemdeki i’inci ¢alismasinda bulunan en kiigiik
uygunluk degeri, Optimum problemin optimum
uygunluk degeri, R ise toplam calistirilma sayisidir.
Geligtirilen ES algoritmasi her bir problem igin 50 kez
calistirllmistir. Cizelgedeki ortalama siire optimum
sonucun bulunma ya da en iyi sonucun bulunmasi
siirelerinin ortalamasidir. Elde edilen sonuglar Cizelge
3'de gosterilmistir.

Cizelge 3. ES algoritmasmun TSPLIB AGSP problemleri igin
elde ettigi sonuglar

Problem Basar1 Ortalama | Ortalama

Adi sayis1 yiizde siire
sapma (saniye)
br17 50 0.00 0.00
£t53 45 0.01 8.32
£t70 38 0.02 10.88
ftv33 50 0.00 0.02
ftv35 50 0.00 0.20
ftv38 50 0.00 0.40
ftv44 50 0.00 0.24
ftv47 50 0.00 0.32
ftvb5 50 0.00 1.32
ftvo4d 48 0.03 12.94
ftv70 27 0.13 7.90
ftv90 41 0.07 3.16
ftv100 36 0.09 4.76
ftv110 36 0.09 9.12
ftv120 10 0.67 19.58
ftv130 11 0.24 16.88
ftv140 4 0.47 22.30
ftv150 13 0.99 35.42
ftv160 7 1.01 35.86
ftv170 7 1.03 45.48
krol24p 26 0.01 14.16
p43 50 0.00 0.10
rbg323 50 0.00 5.70
rbg358 50 0.00 16.46
rbg403 50 0.00 8.30
rbg443 50 0.00 11.38
ry48p 28 0.26 4.90
Ortalama 36.19 0.19 10.97

Gelistirilen ES algoritmas:1 27 problemden 12sinde 50
tekrarin tiimiinde optimum sonuca ulasabilmistir.
Bulunan optimum sonu¢ sayilarinin ortalamas:
36.19dur. Dolayist ile algoritma toplam 1350 tekrarin
%72sinde optimum sonuca ulasabilmistir. Optimum
sonuca ulasamadigl durumlarda ise ortalama sapma
en ¢ok %1.03, ortalamada ise %0.19
gerceklesmistir.  Algoritma  optimum

ulagsamasa bile optimum degere ¢ok yakin bir deger
elde etmistir. Ayrica bu sonuglar1 elde etmek igin

olarak
sonuca

gereken ortalama siire 10.97 saniye olmustur.

Cizelge 4 ve Cizelge 5de ES algoritmasinin literatiirde
glincel bir c¢alismada sunulan gelismis yarasa
algoritmas1 (improved bat algorithm - IBA) [10] ile
karsilastirilmasi verilmektedir. Osaba ve ark. [10] ilgili
calismada 15 tane TSPLIB probleminin sonuglarini
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raporlamiglardir, dolayis: ile ¢izelgelerde sadece bu
problemlere ait sonuglar  karsilastirilmaktadir.
Cizelgelerde algoritmalarin elde ettigi uygunluk
degerlerinin ortalamalari, en iyi degerleri, standart
sapmalar1 saniye
verilmigtir. Elde edilen sonuglarin karsilagtirilmasi
sonucu ESnin basarimimin IBA[10]'dan daha iyi

ve ortalama sireleri olarak

oldugu goriilmektedir.
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krol24p 39213.7 | 36235.3 5.5 14.16
p43 5620.0 5620 0.0 0.0
rbg323 1326.0 1326 0.0 5.70
ry48p 14458.9 14422 41.7 4.90

Cizelge 4. IBA [10] algoritmasmin TSPLIB AGSP

problemleri icin elde ettigi sonuglar
Problem | Ortalama | En | Standart | Ortalama

Ad1 iyi sapma siire

brl7 39.0 39 0.0 0.2
ft53 7294.1 | 7001 196.9 6.5
ft70 40309.7 | 39901 237.2 8.2
ftv33 1318.1 | 1286 25.7 2.2
ftv35 1493.7 | 1473 8.9 2.5
ftv38 1562.0 | 1530 13.7 3.1
ftv44 1683.7 | 1613 27.2 5.0
ftv47 1863.6 | 1796 39.3 4.7
ftv55 1737.5 | 1608 50.5 6.9
ftvod 1999.2 | 1879 68.2 7.2
ftv70 22332 | 2111 48.8 8.1
kro124p 39213.7 | 37538 947.5 15.4
p43 5620.0 | 5620 0.0 3.0
rbg323 1640.9 | 1615 30.4 243.6
ry48p 14544.8 | 14422 79.7 4.2

Cizelge 5. ES algoritmasmin TSPLIB AGSP problemleri igin
elde ettigi sonuglar

Problem | Ortalama | Eniyi | Standart | Ort. siire
Ad1 sapma
brl7 39.0 39 0.0 0.00
£t53 6905.5 6905 1.7 8.32
ft70 38681.2 | 38673 145 10.88
ftv33 1286.0 1286 0.0 0.02
ftv35 1473.0 1473 0.0 0.20
ftv38 1530.0 1530 0.0 0.40
ftva4 1613.0 1613 0.0 0.24
ftva7 1776.0 1776 0.0 0.32
ftv55 1608.0 1608 0.0 1.32
ftved 1839.6 1839 2.9 12.94
ftv70 1952.4 1950 3.0 7.90

Elde edilen sonuglar onerilen algoritmanin optimum
ya da optimuma ¢ok yakin sonuglar: giivenilir ve hizli
bir bicimde bulabildigini gostermektedir.

4 Sonug

Bu calismada AGSP probleminin ¢dziimii i¢in bir ES
algoritmasi sunulmustur. Sunulan ES algoritmasimin
basariminin test edilmesi TSPLIB
kiitiiphanesinden aliman optimum degerleri bilinen
problemler Elde
onerilen algoritmann ilgili problemlerin ¢6ziimii icin
¢ok etkin bir yontem oldugunu gostermektedir. AGSP
dogrudan ya da dolayli olarak bir¢ok gercek hayat
probleminin ¢oziimiinde kullanilabilir. Dolayisi ile bu

icin

kullanilmistir. edilen sonugclar

calismada sunulan algoritmanin bu tiir problemlerin
¢ozlimiinde hizh yontem olarak
kullanulabilme potansiyeli ytiiksektir.

ve etkin bir

Ayrica Onerilen ES algoritmasi diger GSP tiirevleri i¢in
de herhangi bir degisiklik yapmadan ya da kiigiik
degisiklikler yapilarak kullanilabilir.
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