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Ozet

Gezgin Satic1 Problemi (GSP) bir ¢cok alanda kendisine uygulama bulmus 6nemli bir optimizasyon problemidir.
Bu calismada, sezgisel optimizasyon algoritmalarindan Genetik Algoritma (GA), Karinca Sistemi (Ant System-
AS/ANT), Karinca Koloni Sistemi (Ant Colony System-ACS) ve Max-Min Karinca Sistemi (Max-Min Ant
System-MMAS) algoritmalar1 ile GSP ¢oziilerek, ¢Oziimlerin performanslari incelenmistir. Algoritmalarin
tamamt bir arayiiz lizerinde bulunmaktadir. Arayiizde istenilen sayida rastgele olusturulan noktalar (sehirler) ile
haritalar olusturulabilmekte veya hazir kiitiiphanelerden veri seti yiiklenebilmektedir. Bu algoritmalarin
performanslart maliyet (yol uzunlugu) ve tekrar sayisi olarak goriilebilmektedir. Algoritmalar 36, 56, 76, 101 ve
150 nokta (sehir)’den olusan 5 harita lizerinde denenmistir. Her harita ¢oziimiinde en az maliyetli ¢6ziimi
MMAS, en yiiksek maliyetli ¢6ziimii GA’nin olusturdugu goriilmiistiir. Siralama azdan yiiksege dogru MMAS,
AS, ACS ve GA bigiminde gerceklesmistir. Algoritmalarin TSPLIB kiitiiphanesi igcerindeki ch150 veri seti igin
performanslar literatiir ile karsilastirilmig GA, AS ve MMAS’de daha diisiik maliyetlere ulagildig1 gorilmiistiir.
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GA, AS, ACS AND MMAS ALGORITHMS PERFORMANCE
EVALUATION ON TRAVELING SALESMAN PROBLEM SOLVING

Abstract

Travelling Salesman Problem (TSP) is an important optimization method that have been applied to various areas.
In this study, TSP is solved by using several heuristic algorithms like Genetic Algorithm (GA), Ant System
(AS/ANT), Ant Colony System (ACS) and Max-Min Ant System (MMAS), performances of these algorithms
are then measured. Applied algorithms are implemented inside an interface. Using this interface, maps can be
generated with as much as required random points (cities) or loaded from dataset. Performance criterion of the
measurement may be seen as the cost (path length) and the number repetitions. Performance measurements of
these algorithms are tested on 5 different maps consisting of 36, 56, 76, 101 and 150 points. At each test for
solving TSP for each map, the least cost is observed for MMAS and the highest cost is observed for GA.
Ascending sort of these algorithms based on their cost is observed as MMAS (least), AS, ACS and GA (highest).
The performance of the algorithms for the ch150 dataset in the TSPLIB library was found to be lower in GA, AS
and MMAS compared to the literature.
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1. Giris

Gezgin Satic1 Problemi (GSP), aralarinda dogrudan yollar bulunan birden fazla nokta (sehiri)
lizerinde, bir baslangi¢ noktasindan baslayarak basladigi noktaya donerken bir noktadan bir
daha gegmemek ve tiim noktalara ugramak kosulu ile en kisa yolu, giizergahi hesaplayan bir
optimizasyon problemidir. Bu problem 1800’lerde matematik¢i W. R. Hamilton ve Thomas
Kirkman tarafindan tanimlanmigtir (Saiyed 2012).

Problemde noktalar aras1 mesafe maliyet olarak tanimlanarak en kisa yol en diisiik maliyeti
ortaya koymaktadir. GSP basta miihendislik ve istatistik olmak iizere hemen hemen tiim
alanlardaki bazi problemlere uyarlanarak ¢oziim olmustur. Gegmisten giliniimiize GSP i¢in
bircok ¢6ziim metodolojileri gelistirilmistir (Albayrak, vd. 2011; La Maire, vd. 2012;
Karaboga, vd. 2011; Chena, vd. 2011; Erdem, vd. 2011; Kuscu, vd. 2011).

Son yirmi yil igerisindeki sezgisel yaklagim metodolojilerindeki artislar bu problemin
cozlimune de katki saglamustir. Literatiirde Genetik Algoritmalar, Yapay Sinir Aglari, Karinca
Kolonisi, Ar1 Kolonisi, Swarm, Kanguru Algoritmasi yontemleri ve bu yoOntemlerden
gelistirilen yontemler en ¢ok caligilanlar olmustur (Albayrak, vd. 2011; La Maire, vd. 2012;
Karaboga, vd. 2011; Chena, vd. 2011; Erdem, vd. 2011; Kuscu, vd. 2011). Her yeni ¢alisma
maliyeti ve hesaplama siliresini daha da azaltmayir hedeflemistir. GSP arastirmacilarin
gelistirdikleri yeni optimizasyon algoritmalarini sinayacaklari bir ara¢ olmustur.

Bu ¢alismada gezgin satic1 problemi GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalar ile daha diisiik
maliyette sonuglar iiretmek amaciyla kodlanmis, performanslar1 kendi aralarinda ve literatiir
ile kiyaslanarak analiz edilmistir. Once, algoritmalarin gegerligini gdrmek icin karmasik
sayllmayacak, az sayida noktadan olusan bir harita {izerinde algoritmalar calistirilmis ve
tamaminin ayni maliyette ¢oziimler iirettigi gériilmeye calisilmistir. Daha sonra da karmasik
sayilabilecek 36, 56, 76, 101 ve 150 nokta(sehir)’den olusan farkli 5 harita iizerinde
algoritmalar denenmistir. En son ise, DataSet ch150’yi kullanan diger literatiir ile
kiyaslanmistir.

2. Materyal ve Metot

Caligmada Java programlama dili kullanilarak GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalari
kodlanmis, bir arayiiz {izerinde birlestirilmistir. Genetik Algoritma ve Karinca Sistemi
algoritmalar1  gliniimiizde siklikla birgok alan ve optimizasyon problemlerinde
kullanilmaktadir. Karinca Kolonisi algoritmasi bazi operatorleri gelistirilerek Karinca Koloni
Sistem ve Max-Min Karinca Sistem olarak ¢esitlendirilmistir.

Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA), “evrimsel siire¢” olarak adlandirilan evrendeki
canlilarin ¢ogalma ve yasam siireglerinin gozlenmis veya kabul edilmis evrelerinin
matematiksel bir modelidir. John Holland tarafindan 1975°de ortaya atilmistir. Algoritma,
problemin parametrelerini en iyi c¢oziime ulastirmak i¢in gen, kromozom, popiilasyon,
caprazlama, mutasyon, secim gibi biyolojik strecleri ve operatorleri kullanarak Tablo 1’deki
kaba kodlar1 yiiriitiir (Holland, 1975; Birogul, vd. 2007).

SDU International Journal of Technological Sciences e-ISSN 1309-1220



Raed AL-BADRI , TuncayAYDOGAN 52

Tablo 1. Genetik Algoritma Kaba Kodlar1

{

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

Kriterleri belirle

do {
Kromozomlar1 uygunluk fonksiyonuna gore degerlendir
Kromozomlari eslestirme havuzuna gonder
Kromozomlara ¢aprazlama operat6riini uygula
Kromozomlara degisim operatdriinii uygula
Populasyondaki tim kromozomlara tamir operatoriini uygula
Her bir kromozomun uygunluk degerine gére Rulet tekerlegi yontemini uygula
Yeni popiilasyonu bir 6nceki popiilasyondan olustur

} while(!(iterasyon sonu mu) veya !(iyilesme durdu mu))

En iyi kromozomu sonug olarak al

}

Karinca Sistemi (Ant System-AS/ANT) algoritmasi, literatiirdeki ilk temel Karinca Koloni
Optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO) algoritmasidir (Dorigo, 1992; Dorigo, vd.
1997; Dorigo, vd. 1991). Karmcalarin yuvalarindan ayrilarak, yuvalarina donene kadar
yiyecek bulmak i¢in feromon adi verilen hormonu kullanarak gosterdikleri arama
davraniglarinin matematiksel bir modelidir. Algoritmada karincalarin yuva ile yiyecek
arasindaki en kisa yolu bulma yontemi taklit edilmektedir. Tablo 2’de kaba kodu verilen
algoritmanin belirgin 6zelligi, tur sonunda azalan feromon degerinin tiim karincalar tarafindan
her tur sonunda guncellenmesidir.

Tablo 2. Karinca Sistemi Algoritmasi1 Kaba Kodlar1 (Dereli, vd. 2010).

for her koloni
for her karinca
rotay1 tamamla
rotay1 sezgisel doldurma algoritmasini kullanarak degerlendir
feromon glincelle (lokal)
end
feromon glincelle (global)
end

Karinca Koloni Sistemi (Ant Colony System-ACS) algoritmasi ile temel Karinca Sistemi
algoritmasi tizerinde ilk 6nemli gelisme saglanmis oldu (Dorigo, vd. 1996). Bu algoritmadaki
onemli farklilik en iyi karimcanin feromon gilincellemesine izin verilmesidir.

Max-Min Karinca Sistemi (Max-Min Ant System-MMAS) algoritmasi da temel Karinca
Sistemi algoritmasi tizerine kattig1 ozellikleri ile 6nemli gelismeler saglamistir (Stitzle, vd.
2000). Bu algoritmada da sadece en iyi karinca azalan feromonunu giinceller ve feromonun en
cok, en az degerleri sinirlidir.
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3. Bulgular

Sekil 1’de goriilen program arayiizl iizerinde; algoritma secim listesi, yeni harita olusturma,
haritay1 baglangi¢c durumuna getirme, hesaplamay1 baslatma, durdurma, adim adim caligtirma,
tekrar baslatma, hesaplama tekrar sayisi girisi ve DataSet yiikleme islevleri bulunmaktadir.
Arayliziin sol tarafindaki alanda ise her adimdaki maliyet degisimi goriilebilmektedir.

Calismada oOncelikle kodlanan arayiiziin ve algoritmalarin gegerlilik ve dogrulamasi
denenmistir. Daha sonra rastgele noktalar ve literatiir ile kiyaslama amagli performans
denemeleri yapilarak bulgulara ulagilmigtir.

A. Gegerlilik/Dogrulama Denemesi

GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalar1 kodlarinin gegerligini (validation) gorebilmek i¢in
Sekil 1°deki az noktadan olusan (10 sehirli) bir haritada kodlar ¢alistirilmistir. Algoritmalarin
tamami1 Sekil 2’de goriilen ayni yollardan olusan ¢oziimii, 1679 degerindeki ayni maliyetle
hesaplayabilmislerdir.

L& IN PROGRESS TO FINISH IT SOON...cce =y

MMACO w | ¥]BestPath | mew it Reset number of iteration Dataset:

TSP Drawing Space

Sekil 1. Gegerlik haritasinin deneme 6ncesi goriintiisii
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B IN PROGRESS TO FINISH IT SOON...c... - olEN

v| Best Path Stop number of iteration 1000 Datasets

Sekil 2. Gegerlik haritasinin deneme sonrasi goriintiisi
B. Rastgele Noktalar ile Performans Denemeleri

Kodlanan GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalari, koordinatlar1 rastgele olusturulan 36, 56,

76, 101 ve 150 nokta (sehir)’den olusan 5 harita iizerinde denenerek performanslari
incelenmistir.

Ik deneme 36 noktadan olusan Harital ile yapilmustir. Sekil 3’de rastgele 36 sehirin
olusturuldugu ve aralarindaki tim yol olasiliklarinin ¢izildigi deneme Oncesi goriintii
gorilmektedir.

Sekil 3. Harital’in deneme 6ncesi goruntisi

Program arayiiziinden GA algoritmasi segilerek program calistirildiktan sonra Sekil 4’deki
GA ¢oOziimii elde edilmistir. Mavi c¢izgiler ¢oziimii, yesil ¢izgiler olas1 diger yollar1 ifade
etmektedir.
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Sekil 4. GA’nin Harital’e iirettigi ¢6zim goriintiisti

Program arayiiziinden sirasiyla AS, ACS ve MMAS algoritmalar1 secilerek program
calistirildiginda elde edilen AS ¢6ziimii goriintiisii Sekil 5°de, ACS ¢oziimii goriintiisii Sekil
6’de ve MMAS ¢oziimii goriintiisii Sekil 7°de goriilmektedir.

Sekil 6. ACS’un Harital e {irettigi ¢oziim goriintiisii
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Sekil 7. MMAS’ un Harital e iirettigi ¢6zim goriintlisii

Tablo 3’de GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalarinin Harital performans detaylari
gorilmektedir.

Tablo 3. GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalariin Harital i¢in tekrarlama sayis1 ve maliyet

performanslari
Harital performansi detayh verileri
GA AS ACS MMAS
#tekrarlama | maliyet | maliyet | maliyet | maliyet
0 10460 5739 5739 5739
1 8051 5739 5114 5739
2 7055 5560 5114 5589
: 4395 4470 4886 4338
32 4395 4371 4886 4211
33 4395 4371 4886 4211
34 4395 4371 4886 4156
35 4395 4371 4886 4156
36 4395 4371 4886 4123
37 4395 4371 4886 4123
38 4395 4371 4886 4123
: 4395 4371 4886 4123
52 4395 4371 4886 4123
53 4395 4371 4886 4123
54 4395 4371 4886 4123
: 4388 4277 4531 4123
100 4388 4277 4531 4123
101 4375 4277 4531 4123
102 4375 4277 4531 4123
: 4375 4223 4531 4123
218 4375 4223 4531 4123
219 4375 4223 4280 4123
: 4375 4223 4280 4123
672 4375 4188 4280 4123
1000 4375 4188 4280 4123
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ortalama | ya99 754 | 4234.718 | 4360.243 | 4140.415
maliyet
enyuksek 110460 |5739 5739|5739
maliyet
en az 4375 4188 4280 4123
maliyet

57

GA 10460 maliyet ile ¢oziime baglarken, AS, ACS ve MMAS algoritmalar1 5739 maliyet ile
¢oziime baglamistir. GA 101. tekrarda 4375 maliyet ile en iyi ¢ozimUni tamamlarken, AS
algoritmas1 672. tekrarda 4188 maliyet ile, ACS algoritmas1 219. tekrarda 4280 maliyet ile ve
MMAS algoritmas1 36. tekrarda 4123 maliyet ile en iyi ¢Oziimlerini tamamlamigslardir.
Harrital i¢in maliyet bazinda en iyi ¢6ziimii 4123 ile MMAS hesaplamistir. Tablo sonunda da
ortalama maliyet, en yiiksek maliyet ve en az maliyet bilgileri verilmistir.

Ortalama maliyet, en yiiksek maliyet ve en az maliyet hesaplanirken haritalarin her birisi ayn1
harita iizerinde 10’ar defa calistirilarak aritmetik ortalamasi alinarak elde edilmistir.

Sekil 8’de GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalariin Tablo 3’de verilen Harital icin
tekrarlama sayis1 ve maliyet performanslari grafigi goriilmektedir.
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Tekrar Sayisi

Sekil 8. GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalarinin Harital i¢in tekrarlama sayisi ve maliyet

performanslari

Tablo 4’de Harita2, Harita3, Harita4 ve HaritaS icin GA, AS, ACS ve MMAS
algoritmalarinin ortalama maliyet, en yiiksek maliyet ve en az maliyet performanslari

gorilmektedir.
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Tablo 4. GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalarinin Harita2, Harita3, Harita4 ve Harita5 i¢in
maliyet performanslari

performanslar GA AS ACS | MMAS
ortalama | e,76 4 | 57387 |5819.165|5486.6
| maliyet
< =
g|enyuksek | 10083 17101 |7101 | 7101
jc:ts maliyet
en az 6122 |5659 |5794 5448
maliyet
ortalama | ;4019 65265 |6856.843 | 6155.8
o | maliyet
< "
glenyuksek | 94990 7557 | 7557 7557
cIts maliyet
en az 7161 |6406 |6752 6105
maliyet
ortalama |1, ,/037193.8 |7630.288 | 6932.7
< | maliyet
< "
g|enyuksek | 19500 17934 | 7934 7934
cIrs maliyet
en az 9852 |7131 |7484 6873
maliyet
ortalama 141953 6110018.9 | 10407.69 | 9174.5
| maliyet
< .
g|enyuksek | og776 110615 |10615 | 10615
cIcs maliyet
en az 11583 [9957 [10272 |9089
maliyet

Haritalarin nokta (sehir) sayisi arttikga maliyetleri de artmaktadir. Ancak, haritalarin hepsinde
en az maliyetli cozum MMAS algoritmasi tarafindan hesaplanmaktadir.

C. Literatiir ile Kiyaslama Denemeleri

Calismada incelenen GA, AS, ACS ve MMAS algoritma kodlamalarinin, ayn1 algoritmalarin
literatiirdeki diger kodlamalar ile performans kiyaslamasi da yapilmistir. Kiyaslama icin
TSPLIB kiitiphanesindeki DataSet ch150’yi ¢aligmalarinda kullanan Wang, (2014), Puris,
vd. (2010) ve literatiirde bilinen en iyi maliyet verileri kullanilmistir (TSP Test Data. 2009;

Puris, vd. 2010; Wang, Y. 2014).

Tablo 5. “DATASET ch150” i¢in yapilan literatiir kiyaslamasi performans sonuglari

bilinen en iyi
maliyeti=6528

DATASET ch150’nin

(TSP Test Data. 2009;

Puris, vd. 2010) GA AS ACS MMAS
Wang, Y. 2014 11908.5 |- - -

Puris, vd. 2010 - 7219.8 |6908.8 | 6867.6
Bu ¢alismanin

sonuglari 10225.5 |7118.4 | 7250.6 | 6780.7

Tablo 5°de goriilen kiyaslama verilerinde en iyi ¢6ziimiin 6528 oldugu, Wang’in ¢alsmasinda

GA, Puris, vd.’nin ¢alismasinda AS,
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gorilmektedir. Bu calismadaki GA, AS ve MMAS algoritma maliyet performanslarinin
incelenen literature gore daha iyi oldugu, ancak en iyi ¢6ziime ulasamadig1 goriilmektedir.

4. Tartisma ve Sonuc¢

Bu calismada, sezgisel optimizasyon algoritmalarindan GA, AS, ACS ve MMAS
algoritmalarinin performanslarini Gezgin Satict Problemi (GSP) tizerinde analiz etmek icin
bir yazilim gelistirilmistir. Yazilim ile rastgele sayida olusturulan noktalar (sehirler) ilk
olusturulan nokta baslangi¢c kabul edilecek bi¢imde GSP algoritmasina gore ¢oziilmek icin
hesaplanmaya tabii tutulmustur. Algoritmalarin hesapladiklar1 sonuglar tekrar sayist ve yol
maliyeti olarak analiz edilmistir.

Her harita ¢6ziimiinde en az maliyetli ¢6ziimii MMAS, en yiiksek maliyetli ¢6ziimii GA’ nin
olusturdugu goriilmektedir. Siralama azdan yiiksege dogru MMAS, AS, ACS ve GA
bi¢iminde gergeklesmistir. Bu c¢alismadaki siralamasinin literatiirdeki diger c¢alismalara
paralellik gosterdigi ayrica DataSet ch150 veri setini literatiirden daha diisiik olan 6780
maliyet ile hesapladigi goriilmektedir.
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