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Bu calismada, yoneylem arastirmasi alaninin en ¢ok ¢alisilan problemlerden biri olan gezgin satici ve
ulastirma problemleri iizerinde durulmakta ve aralarindaki iliskiden faydalanan yeni bir ¢6ziim
algoritmas1 onerilmektedir. Ulastirma problemleri igin bir ¢ok baslangic ¢6ziim algoritmasi
onerilmistir. Benzer bir mantik ve sezgi ile simetrik gezgin satici problemine baslangi¢ ¢6ziimii
iretmek icin TPORT adi verilen bir yaklasim énerilmistir. Bu yontem gezgin satic1 problemini daha
etkin ¢dzmek icin yillardir siiren arastirmalara bir katki saglamak icin énerilmistir. Onerilen
yontemde gezgin satic1 uzaklik matrisi, bir ulastirma tablosu gibi ele alinarak, matris tizerinde yapilan
o6zel bir normalizasyon islemi ile gezgin satic1 problemi i¢in baslangi¢ ¢6ziimii elde edilmektedir. Daha
sonra, elde edilen baslangi¢ ¢éziimiiniin performansi 2-Opt algoritmasi ile gelistirilmektedir.
Gelistirilen sezgisel, En Yakin Komsu algoritmasi ile yakinlk gosterdigi icin gezgin satici
problemlerinin ¢6ziim performanslari En Yakin Komsu algoritmasi ve dogrudan baslangi¢ ¢éziimiine
uygulanan 2-Opt algoritmasi sezgisellerinin ¢oziimleri ile karsilagtirilmistir. Onerilen yaklasim
siklikla kullanilan gezgin satici test problemleri ve bilimsel yazinda yer alan bir grup problem ile
analiz edilmistir. Ortalama ¢6ziim degeri optimalden %26 sapma gosterirken, En Yakin Komsu
algoritmasi icin optimalden sapma %16 olarak gerceklesmistir. Ancak 2-Opt ile hem TPORT hem de
En Yakin Komsu algoritmalarinin ¢éziimleri gelistirildiginde, sirasiyla %4 ve %3 optimalden ortalama
sapma elde edilmistir. Bu baglamda o6nerilen ¢6ziim yaklasiminin ¢dziim performansi agisindan
rekabetci oldugu ileri siiriilebilir. Ayrica ¢dziim siireleri agisindan yapilan karsilastirmalarda 6nerilen
yontemle En Yakin Komsu algoritmasi arasinda énemli diizeyde fark vardir. Sonug olarak, énerilen
yontemin ¢oziim hizi agisindan iistiin, ¢6zlim kalitesi bakimindan kiyaslanan yontemlere gore
rekabetci oldugu gésterilmistir. Ozellikle, problem boyutu biiyiidiik¢e kiyaslanan yéntemlerin ¢éziim
siiresi neredeyse sabit bir seviyede seyrederken En Yakin Komsu algoritmasinin ¢6ziim stireleri iistel
bir egilim gostermistir.

Anahtar Kelimeler:Gezgin Satici Problemi, Ulastirma Problemi, En Yakin Komgsu Algoritmasi, 2-Opt Algoritmasi

Abstract

In this study, one of the most frequently studied problems in the field of operations research, the
traveling salesman problem and the transportation problem, are considered, and a new solution
algorithm that takes advantage of the relationship between them is proposed. Many initial solution
algorithms have been proposed for transportation problems. In this study, with a similar approach
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and intuition, an approach called TPORT is proposed for the initial solution of the symmetric traveling
salesman problem. This method has been proposed to contribute to years of research to solve the
traveling salesman problem more effectively. In the proposed method, the traveling salesman
distance matrix is treated as a transportation table, and a special normalization process on the matrix
provides the initial solution of the traveling salesman problem. Then, the performance of the initial
solutions is improved with 2-Opt algorithm. As the developed heuristic has similarities with the
nearest neighbor algorithm, the solution performances of the traveling salesman problems were
compared with the solutions of the nearest neighbor algorithm and the solutions of the directly
applied 2-Opt algorithm. The proposed approach has been analyzed by the well-known traveling
salesman test instances and a group of test instances from the literature. The average solution
performance of the proposed method has 26% deviation from the optimal, whereas the performance
of the nearest neighbor algorithm has a 16% deviation from the optimal. However, when the solutions
of TPORT and nearest neighbor algorithm were improved with 2-Opt, the average deviation was
obtained as 4% and 3%, respectively. In this context, it can be argued that the proposed solution
approach is competitive in terms of solution performance. Also, there is a huge difference between
the proposed method and the nearest neighbor algorithm in terms of solution times. As a result, it has
been shown that the proposed method is superior in terms of solution speed and competitive in terms
of solution quality. In particular, as the problem size is increased, the solution time of the comparable
methods is almost constant, while the solution time of the nearest neighbor algorithm shows an
exponential increasing trend.

Keywords: Traveling Salesman Problem, Transportation Problem, Nearest Neigbor Algortithm, 2-Opt Algorithm

1. Giris Bu ¢alismada, GSP i¢in baslangi¢ ¢éziimi elde
Ulastirma problemi (UP), m adet kaynaktan n etmek i¢in UP'lerine baglangi¢ gélziimii ﬁreFen
adet talep noktasina iirlinlerin en az maliyetle ¥akla}§1mlarl . temel  alan  bir sezglse!

onerilmektedir. UP, AP ve GSP arasindaki

dagitiminin planlanmasi problemidir. Atama
problemi (AP) ise tek kisi sadece tek ise atanmak
iizere, n adet ise n adet kisinin en az maliyetle
atanmasi problemini ifade eder [1-4] UP ve AP
birbiriyle benzer sekilde ele alinan, yakin iligkili

benzerlikler iizerinden hareketle yeni ¢6ziim
yaklasimlar1  sunulmaya ¢alisimistir. Bu
baglamda, UP i¢in baslangi¢ ¢6zlim iiretebilecek
TPORT algoritmasi kullanilarak GSP baslangi¢

problemlerdir. Genel olarak bakildiginda her iki
problem de kapasiteli ag akis probleminin 6zel
tiridir [5]. Diger taraftan, yine bilimsel yazinda
¢ok calisilan ve temel ydneylem arastirmasi
problemlerinden biri olan gezgin satic1 problemi
(GSP) yukarida bahsedilen problemler ile biiytik
oranda benzerlik gosterir. Bu baglamda
Ulastirma, Atama ve GSP arasinda 6nemli teorik
iliskiler oldugu ileri siiriilebilir [3].

Giinlimiizde gerek arastirmacilar gerekse
endiistriyel uygulayicilar GSP i¢in hizl ve etkin
cozlimler lretebilecek yontemler gelistirmek
icin yogun ¢aba harcamaktadir. Her zaman daha
hizli ve optimal ve/veya optimalden minimum
sapmayla  ¢ozlime ulasmayr saglayacak
yontemlerin Onerilmesi ile ilgili literatiir
calismalari artarak devam etmektedir. GSP’ni bu
kadar 6zel yapan olgu ise teorik ve endiistriyel
bir ¢ok problem icin temel model niteligi
tasimasidir. GSP’nin NP-Zor sinifinda yer alan
kombinasyonel bir problem olmasi da onu
arastirmacilar i¢in ¢ekici yapmaktadir.

coziimleri elde edilmektedir. Bu ¢iktilarla GSP
¢oziim sezgiselleri kullanilarak GSP i¢in hizli ve
etkin ¢éziimler bulunmasi hedeflenmektedir.

Calismanin bilimsel yazin bashiginda UP ve GSP
ile ilgili bilimsel yazin kisaca sunulmustur.
Arastirmanin yontemi bashginda kisaca En
Yakin Komsu, 2-Opt ve TPORT algoritmalari
aciklanmistir. Analiz ¢alismasi ve bulgular
bagliginda dnerilen yontem ve En Yakin Komsu
algoritmasi ve bu yontemlerin tirettigi ¢ciktilarin
2-Opt ile gelistirilmesi ile elde edilen ¢dziimler
karsilastirilmistir.

GSP tanimlanmasi ve anlatilmasi kolay, ancak
¢6ziimii oldukg¢a zor bir problemdir. Kiigiik
boyutlu problemler i¢in kesin yontemlerle
coziimlere erismek miimkiindiir. Ancak problem
boyutlar1  biiylimeye  basladifinda  kesin
yontemlerle ¢o6ziime erismek imkansiz hale
gelmektedir. GSP’nin bilimsel yazinda NP-Zor
sinifinda  yer alan bir problem oldugu
gosterilmistir. Yoneylem arastirmasi alaninda
klasik bir problem olan GSP yiizyih askin bir
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stiredir arastirmacilarin en ¢ok ilgisini ¢eken
problemlerden birisi olmay1 slirdiirmiistiir ve
stirdiirmektedir. Bu nedenle GSP yazininin
biylik bolimii  sezgisel ve metasezgisel
yaklasimlarla GSP ¢6zlimlerine adanmistir.
Sezgisel ve metasezgisellerin yaninda farkl
yapisal yaklasimlarla da GSP igin ¢o6zim
arayislar1 vardir. Sezgisellerin kullanilmasiyla
optimal ve/veya optimale yakin c¢oziimlere
makul siirelerde ulasilabilmektedir [6]. Bilimsel
yazinin ¢ok biiyik bolimi GSP ¢6ziimi igin
sezgisel ve/veya metasezgisellere ayrildig1 icin
tlim yazinin ortaya konmasi olasi degildir. Bu
noktada, genetik algoritma [7-8], akiskan
genetik algoritma [9], evrimsel hesaplamaya
dayali harmoni arama algoritmasi [10], parcacik
siiri  optimizasyonu [11], karinca kolonisi
optimizasyonu [12], tabu arama [13], benzetimli
tavlama [14] GSP’'nin ¢dziimiinde sezgisel ve
metasezgisel yontemlerin kullanilmasina 6rnek
olarak verilebilir.

Halim ve Ismail [15] en yakin komsu (EYK),
genetik algoritma (GA), benzetimli tavlama,
karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) ve agag
fizyolojisi optimizasyon algoritmalarinin (TPO)
GSP ¢o6ziim performanslarin1 karsilastirmigtir.
Antosiewicz vd. [16] GSP’'nin ¢6zlimii icin alt1
adet metasezgisel yontemi karsilastirmistir.
Yapilan Kkarsilastirma sonucunda benzetimli
tavlama en iyi ¢ézlimleri bulurken, tabu arama
diistik varyansh hizli sonuglar tiretmistir. Chitty
[17] biytk boyutlu GSP test problemlerinin
¢ozlimi icin Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(ACO) yontemini ¢o6ziim yaklasimi olarak
kullanmistir. Karagiil vd. [18] tarafindan arag
rotalama problemleri i¢in baslangic ¢6zim
yaklasimlar1 6nerilmistir. Szabo [19] tarafindan
GSP problemlerinin benzetimli tavlama ¢6ziimii
icin ¢ farkl baslangi¢c ¢6ziimii ile performans
analizleri yapilmis ve benzetimli tavlama
yaklasiminin hangi baslangi¢ ¢dziimii ile daha iyi
sonuglar lrettigi analiz edilmistir.

Bu calismada 6nerilen TPORT y6ntemi, En Yakin
Komsu (EYK) algoritmasi ile karsilastirilmistir.
GSP icin gelistirilmis bir ¢ok baslangi¢ ¢6ziimii
lreten algoritma bilimsel yazinda yer
almaktadir. EYK ile TPORT uygulama ve ¢6ziim
yaklasimi acisindan benzerlik gdstermektedir.
Her ikisi de oldukc¢a basit ve hizlidir. Adil bir
karsilastirma saglanmak istendigi icin 6zellikle
¢Oziim stireleri agisindan EYK se¢iminin uygun
olacag1 diisiiniilmiistiir. Her iki yontemin lirettigi
¢oziimler GSP baslangi¢ ¢oziimleri olarak ele
alinmis ve 2-Opt yaklasimi ile gelistirilen
¢ozlimler tlzerinden de Kkarsilastirmalar

yapimistir. Analizler iki grup test problemi
lizerinde yapilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu c¢alismada Onerilen yontem TPORT
algoritmas1 ile elde edilen GSP baslangig
¢ozlimleri 2-Opt algoritmasi ile gelistirilmistir.
Ayn1 problemler En Yakin Komsu algoritmasi
kullanilarak da ¢oziilmiis ve yine elde edilen
baslangic ¢dziimler 2-Opt algoritmasi ile
gelistirilmistir. Onerilen yéntemin detaylarina
gecmeden o6nce En Yakin Komsu ve 2-Opt
algoritmalar kisaca agiklanacaktir. Daha sonra
onerilen TPORT algoritmasi ortaya konulacaktir.

2.1. En Yakin Komsu Algoritmasi

En yakin komsu algoritmasi, GSP’yi ¢6zmek icin
kullanilan ilk algoritmalardan biridir. Gezgin
saticl, rastgele bir sehirden baslar ve tim
sehirler ziyaret edilinceye kadar bulundugu
sehirden sonra ona en yakin sehri ziyaret eder.
Hizl bir sekilde uygun bir Hamilton turu bulur
ancak bulunan ¢6ziim optimal degildir. EYK
algoritmasinin adimlar1 asagida 6zetlenmistir
[20-23];

Al1. Bos rota dizisi olusturulur, baslangig
digimii belirlenir. Belirlenen diigim rota
dizisine atanir.

A2. ik diigiimden diger diigiimlere olan
uzakliklar belirlenir.

A3. Belirlenen uzakliklar arasinda en kisa olani
secilir ve ikinci digim olarak rota dizisine
atanir.

A4. Tim diigiimler tamamlanana kadar Adim 2
ve Adim 3 tekrar edilir.

Atanan diiglimler sirasiyla rotay1 olusturur.

2.2. 2-Opt Algoritmasi

Bu algoritma, farkli baslangic ¢6ziim
algoritmalar1 ile elde edilen rotalarin
iyilestirilmesi i¢in Croes tarafindan 1958 yilinda
gelistirilmistir[24]. Literatiirde GSP izerine
yapilan pek ¢ok calismada 2-Opt algoritmasi
hem ¢6ziim yontemi hem de tur gelistirici bir
sezgisel olarak kullanilmigtir. 2-Opt
algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir [20,
22,25-27];

Al1. Rastsal olarak rotada digim iftleri
belirlenir.
A2. Rota bozulmayacak sekilde, diigiim

ciftlerinin baglantilar1 degistirilir.
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A3. Yeni olusan rota dnceki rotaya gore daha kisa
mesafeli ise digim ciftlerine karsi gelen
kenarlar yerlerinde kalir, maliyet tasarrufu
saglanamamigsa digim ciftleri eski yerlerine
alinir.

Takip eden bolimde Onerilen
yaklasiminin detaylar1 sunulmustur.

2.3. Onerilen C6ziim Yontemi: TPORT

cOzum

Onerilen ¢éziim yaklasimi UP icin baslangig
coziimleri ilireten bir sezgisel bakis acisiyla
tretilmistir. Bu nedenle ayn1 zamanda UP igin
baslangi¢ ¢6ziim liretme potansiyeline sahip
oldugu ileri strilebilir. EK-1'de TPORT
yaklasiminin Matlab kodu agik bir sekilde
verilmistir. Ancak bu kodun bazi bilesenleri, veri
dosyasinin  okunmasi, uzaklik matrisinin
hesaplanmas1 ve 2-Opt fonksiyonlar1 okuyucu
tarafindan gelistirilebilir ve/veya web ilizerinde
yapilacak kisa bir arastirma ile En Yakin Komsu
algoritmasi da dahil olmak lizere elde edilebilir.

TPORT algoritmasi GSP i¢in baslangi¢ ¢6ziimleri
iretmek tzere tasarlanmistir. Bu yaklasimin

toplamlara gore satirlarin normalizasyonu ile
elde edilen bir matris tlizerinden GSP turunun
olusturulmas1  diisiincesidir. Bu yaklasim
bilimsel yazindaki GSP baslangic ¢6ziim
yaklasimlarindan elde edilen ¢éziim matrisi ve
matris tizerinden GSP turunun elde edilmesi
stireci ile farklilik gosterir.

Onerilen yontemin daha iyi anlasilabilmesi igin
kiicik  bir problem iizerinden adimlar
aciklanmaya c¢alisilacaktir. Yontemin ¢6zim
asamalarim1 gostermek icin Burkardt [28]
tarafindan hazirlanan 5 ve 15 diigiimlii iki GSP
kullanilmistir. Bes diigiimlii problem iizerinde
¢ozlim asamalar1 6rneklenmistir. Bes digiimlii
ornek GSP probleminin uzaklik matrisi ve ¢6ziim
asamalar1 Sekil 1'de gosterilmektedir. Onbes
diiglimlii problemin ise sadece bilgisayar ile
¢6ziimii verilmistir. Onbes diigiimlii GSP i¢in xy
koordinatlar1 ve uzaklik matrisi Tablo 1'de
sunulmaktadir. Bilgisayar ile elde edilen ¢dziim
ise Tablo 2’te verilmistir. 5 diigiimlii GSP i¢in
¢6ziim adimlar1 Sekil 1’den takip edilebilecek
sekilde verilmigtir.

cikis noktast GSP wuzaklhik matrisinin bir
ulastirma tablosu gibi ele alinarak, her bir
satirinin  toplam degerleri bulunarak bu
Uzakhik Matrisi Uzaklik Matrisi Sat Adim-1: C6ziim Matrisi Sat Adim-2: Késegen elemanlarim max yap
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 Top 1 3 4 5 Top 1 2 3 4 5
1 0 3 4 2 7 1 0 3 4 2 7 16 1 0 0,188 | 0,25 | 0,125 | 0,438 1 1 1 0,1875| 0,25 0,125 | 0,4375
2 3 0 4 6 3 2 3 0 4 6 3 16 2 0,188 0 0,25 | 0,375 | 0,188 1 2 0,1875 1 0,25 0,375 |0,1875
3 4 4 0 5 8 3 4 4 0 5 8 21 3 0,19 0,19 0 0,238 | 0,381 1 3 0,1905 | 0,1905 1 0,2381] 0,381
4 2 6 5 0 6 4 2 6 5 0 6 19 4 0,105 | 0,316 | 0,263 0 0,316 1 4 0,1053 10,3158 0,2632 1 0,3158
5 7 3 8 6 0 5 7 3 8 6 0 24 5 0,292 | 0,125 | 0,333 | 0,25 0 1 5 0,2917] 0,125 |0,3333] 0,25 1
Adim-3: 1. saur enk degeri bul. Adim-4: Rotaya ekle, siitunu max yap Adim-5: 4. satira konumlan, enk degeri bul Adim-6: Rotaya ekle, situnu max yap
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 3 4 5 1 2 4 5
[ 1 1 0,188 [ 0,25 [\0,125/ 0,438 ] 1 1 0,188 | 0,25 1 0,438 0,25 1 0,438 1 1 0,1875| 0,25 1 0,4375
2] 0188 1 0,25 | 0,375 [ 0,188 2 0,188 1 0,25 1 0,188 0,25 1 0,188 2 1 1 0,25 1 0,1875
3] 019 0,19 1 0,238 | 0,381 3 0,19 0,19 1 1 0,381 1 1 0,381 3 1 0,1905 1 1 0,381
4] 0,105 | 0,316 | 0,263 1 0,316 I 4 0,105 | 0,316 | 0,263 1 0,316 .I 0,263 1 0,316 I l 4 1 0,3158 | 0,2632 1 0,3158 I
5[0,292]0,125] 0,333 | 0,25 1 5 0,292 [ 0,125 | 0,333 1 1 5 [ 0,333 1 1 5 1 0,125 [0,3333 1 1
Rota=[] Rota=[4-] Rota=[4-1]
Adim-7: 1. satira konumlan, enk degeri bul Adim-8: Rotaya ekle, siitunu max yap Adim-9: 2. satira konumlan, enk degeri bul Adim-10: Rotaya ekle, siitunu max yap
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 3 4 5 1 2 3 4 5
| 1 [oass) 025 [ 1 438 | 1 1 1 Jo025] 1 438 1 1 1 [o25 ] 1 1 1 1 0,25 1 1
2 1 025 | 1 0188 [z 1 1 o025 1 oss|] 2 1 1025 1 188Y | 2 1 1 o025 | 1 1
3 1 0,19 1 1 ,381 3 1 1 1 1 ,381 3 1 1 1 1 A 3 1 1 1 1 1
4 1 0,316 | 0,263 1 ,316 4 1 1 0,263 1 ,316 4 1 1 0,263 1 ,316 4 1 1 0,2632 1 1
5 1 0,125 | 0,333 1 1 5 1 1 0,333 1 1 5 1 1 0,333 1 1 Ls 1 1 0,3333 1 1 |
Rota=[4-1] Rota=[4-1-2] Rota=[4-1-2] Rota=[4-1-2-5]
Adim-11: 5. satira konumlan, enk degeri bul Adim-12: Rotaya ekle, Algoritmay1 sonlandir.
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 Coziim Rotasi
1 1 1 0,25 1 1 1 1 1 0,25 1 1 4 1 2 5 3]
2 1 1 0,25 1 1 2 1 1 0,25 1 1 Coziim Maliyeti = 21
3 1 1 1 1 1 3 1 1 1 1 1 Optimal Rota
4 1 1 D263 1 1 4 1 1 0,263 1 1 [t 3 2 5 4]
[ 1 1 (0333) 1 1 1 = 1 1 J0333] 1 1 | Optimal Maliyet=19
Rota=[4-1-2-5] Rota=[4-1-2-5-3]
Sekil 1. Bes diiglimlii 6rnek problem uzaklik matrisi ve ¢6ziim asamalar1
Algoritma Verisinin Okunmast ve (o6ziim Adim 1: Her satir toplami ilgili satirin

Matrisinin Hazirlanmasi:: GSP  koordinat
verileri okunarak, uzaklik matrisi hesaplanir
veya dogrudan uzaklhk matrisi elde edilir.
Uzaklik matrisinin her satir1 igin toplam degerler
hesaplanir.

elemanlarina oranlanir. Tim satirlar i¢in bu
islem yapildiginda Coézliim Matrisi elde edilmis
olur.

Adim 2: C6ziim Matrisinin késegen elemanlar 1
degeri ile degistirilir boylece kdsegen degerleri
maksimum yapilmis olur.
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Adim 3: (Coézime baslamak icin Coziim
matrisinin 1. satirina bakilir ve satirdaki en
kiigtik degerli eleman bulunur. Sekil 1, Adim 3
incelendiginde 1. Satirdaki enk eleman 4. Siituna
karsilik gelen 0,125 degeridir.

Adim 4: Adim 3’te bulunan en kiiciik degerli
eleman 4. siitunda yer aldig1 i¢in 4. siitun tamami
1 degeri ile doldurulur. Rota dizisine [4] eklenir.

AdimS5: 4. satira konumlanilir ve 4. satirdaki en
kiiciik degerli eleman aranir. Ornek icin en kiigiik
deger 0,105 ile 1. siituna denk diiser.

Adim 6: Rotaya 1 eklenir ve 1. Siitun 1 ile
doldurulur. Boylece Rota dizisi [4-1] olur.

Adim 7: 1. Satira konumlanilir ve en kii¢iik
degerli eleman bulunur, 6rnek icin bu deger
0,188 olur. Bu deger 2 siitununa karsilik gelir.

Adim 8: Rota dizisine 2 eklenir ve boylece rota
dizisi [4-1-2] olur. Siitun 2 1 degerleri ile
doldurulur.

Adim 9: 2. Satira konumlanilir ve en kiiciik
degerli eleman bulunur. Ornek icin bu deger
0,188'dir ve siitun 5’e karsilik gelir.

Adim 10: Rota dizisine 5 eklenir ve boylece [4-1-
2-5] elde edilir.

Adim 11: 5. satira konumlanilir ve en kiigiik
degerli eleman bulunur. Ornek icin bu deger
0,333 olur. Bu siitun 3’e karsilik gelir.

Adim 12: Rota dizisine 3 eklenir boylece [4-1-2-
5-3] dizisi elde edilir. Rotaya eklenecek baska
digim kalmadig1 icin algoritma sonlanir.
Boylece 5 diigiimlii GSP i¢in elde edilen ¢oziim
rotasi, Sekil 1 ve TPORT algoritma adimlari
lizerinden [4-1-2-5-3] ve maliyet 21 olarak
bulunmustur. Problemin optimal ¢6ziim rotasi
[1-3-2-5-4] ve maliyet 19 olarak verilmistir.

Tablo 1 incelendiginde onbes diiglimlii GSP i¢in
analitik xy koordinatlar1 ve hesaplanan uzaklik
matrisi verilmistir.

Tablo 1. Onbes diigiimlii 6rnek problem koordinatlar ve uzaklik matrisi

Koordinatlar

Uzaklik Matrisi

X y 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
-0,00000004 0,00000004 0 29 82 46 68 52 72 42 51 55 29 74 23 72 45
-28,87328622 -0,00000087 29 0 55 46 42 43 43 23 23 31 41 51 10 52 20
-79,29157917 21,40333076 82 55 0 68 46 55 23 43 41 29 79 20 65 31 51
-14,65773817 43,38954970 46 46 68 0 82 14 72 31 62 42 21 51 51 43 65
-64,74726053 -21,89817134 68 42 46 82 0 74 23 52 20 46 82 58 46 66 23
-29,05846931 43,21672877 52 43 55 14 74 0 61 23 55 31 32 37 51 29 59
-72,07853197 -0,18158346 72 43 23 72 23 61 0 42 23 31 78 37 51 46 32
-36,03664897 21,61354829 42 23 43 31 52 23 42 0 32 15 37 32 32 31 37
-50,48083829 -7,37447224 51 23 41 62 20 55 23 32 0 29 62 46 29 51 10

-50,58590268 21,58819661 55 31 29 42 46

-0,13582038 28,72928968 29 41 79 21 82
-65,08656384 36,06246931 74 51 20 51 58
-21,49832607 -7,31941595 23 10 65 51 46
-57,56872447 43,25055624 72 52 31 43 66

-43,07002585 -14,55483969 45 20 51 65 23

31 31 15 29 0 51 20 41 23 37
32 78 37 62 51 0 65 42 59 61
37 37 32 46 20 65 0 61 10 55
51 51 32 29 41 42 61 0 62 23
29 46 31 51 23 59 10 62 0 60
59 32 37 10 37 61 55 23 60 0
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Tablo 2. Onbes diigiimlii 6rnek problem ¢6ziim matrisi ve GSP rota ve maliyeti

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 0,04 0,11 0,06 0,09 0,07 0,1 0,06 0,07 0,07 0,04 0,1 0,03 0,1 0,06
2 0,06 1 0,11 0,09 0,08 0,08 0,08 0,05 0,05 0,06 0,08 0,1 0,02 0,1 0,04
3 012 0,08 1 0,1 0,07 0,08 0,03 0,06 0,06 0,04 0,11 0,03 0,09 0,05 0,07
4 0,07 0,07 0,1 1 0,12 0,02 0,1 0,04 0,09 0,06 0,03 0,07 0,07 0,06 0,09
5 0,09 0,06 0,06 0,11 1 0,1 0,03 0,07 0,03 0,06 0,11 0,08 0,06 0,09 0,03
6 0,08 0,07 0,09 0,02 0,12 1 0,1 0,04 0,09 0,05 0,05 0,06 0,08 0,05 0,1
7 011 0,07 0,04 0,11 0,04 0,1 1 0,07 0,04 0,05 0,12 0,06 0,08 0,07 0,05
8 0,09 0,05 0,09 0,07 0,11 0,05 0,09 1 0,07 0,03 0,08 0,07 0,07 0,07 0,08
9 0,1 0,04 0,08 0,12 0,04 0,1 0,04 0,06 1 0,05 0,12 0,09 0,05 0,1 0,02
10 011 0,06 0,06 0,09 0,1 0,06 0,06 0,03 0,06 1 0,11 0,04 0,09 0,05 0,08
1 0,04 0,06 0,11 0,03 0,11 0,04 0,11 0,05 0,08 0,07 1 0,09 0,06 0,08 0,08
12 012 0,08 0,03 0,08 0,09 0,06 0,06 0,05 0,07 0,03 0,11 1 0,1 0,02 0,09
13 0,04 0,02 0,11 0,09 0,08 0,09 0,09 0,05 0,05 0,07 0,07 0,1 1 0,11 0,04
14 011 0,08 0,05 0,07 0,1 0,05 0,07 0,05 0,08 0,04 0,09 0,02 0,1 1 0,09
15 0,08 0,03 0,09 0,11 0,04 0,1 0,06 0,06 0,02 0,06 0,11 0,1 0,04 0,1 1

(Cozlim Rotasi / Coziim Maliyeti: 284

13 2 15 9 5 7 3

12 14 10 8 6 4 11 1

Optimal Rota / Optimal Maliyet: 284

1 13 2 15 9 5 7

3 12 14 10 8 6 4 11

Tablo 2 incelendiginde, TPORT yaklasimi i¢in
kullanilan ¢6ziim matrisi verilmistir. Tablo 2’iin
devaminda TPORT kodu ile elde edilen ¢dziim
rotast [13-2-15-9-5-7-3-12-14-10-8-6-4-11-1]
ve buna ait hesaplanan maliyet 284’tiir. Ayni
sekilde problemin alindig1 kaynakta [28] optimal
¢6zlim rotasi [1-13-2-15-9-5-7-3-12-14-10-8-6-
4-11] ve optimal maliyet 284 olarak verilmistir.
Bes diigiimli ve onbes diigiimli iki problem
incelendiginde; TPORT yaklasiminda ilk
problem icin optimalden sapma %10,52
gerceklesirken, onbes diigiimlii GSP i¢in optimal
¢6ziim bulunmustur. Onerilen TPORT yaklagimi
icin Matlab kodu verilmis, ayn1 zamanda hesap
tablosu ile bes diigimlii bir GSP ile yaklasimin
tim detaylar1 adim adim anlatilmistir. Ayrica
onbes diiglimlii bir GSP ile bilgisayar ile TPORT
yaklagiminin ¢éziimii verilmistir. Bu noktadan
sonra oOnerilen ¢6ziim yaklasiminin test
problemleri tzerindeki performansinin
arastirilmasina gegilebilir.

3. Bulgular

TPORT yaklasiminin algoritmas1 ve drnek
problem uygulamalar1 bir o&nceki bolimde
verilmistir. Onerilen yéntemin analizi icin iki
ayr1 test problemi grubu kullamlmgtir. i1k grup
problemler Antosiewicz vd. [16] makalesinden
kisisel iletisim ile alinmistir. Bu problem

grubundaki 6 problem orijinal olarak makalenin
yazarlari tarafindan tiretilmis son iki problem ise
TSPLIB [29] kaynagindan alinmustir. Ikinci grup
problemler dogrudan TSPLIB’den secilmistir.
Birinci grup problemler kiicik boyutlu
problemler olarak degerlendirilebilir. Ikinci
grupta yer alan problemler ise kii¢iik, orta ve
biiylik problemler olarak siniflandirilmistir.

Yapilan tlim analizler Matlab 2016b paket
programinda Windows 10 isletim sistemi ytiklii
Intel Core i7-4800MQ, 2.70 GHz, 16 MB diziistii
bilgisayarda tek ¢ekirdek ile gerceklenmistir.

TPORT yaklasiminin analizi i¢in bu iki grup
problem iki asamada analiz edilmistir. ilk
asamada onerilen yontemin iirettigi ¢éziimler

baslangi¢ GSP coziimleri olarak
degerlendirilmistir.  Bu  ¢6zlimler  2-Opt
algoritmas1 ile gelistirilmistir. Ayni test

problemleri En Yakin Komsu algoritmasi (EYK)
ile ¢ozillmiis ve elde edilen ¢déziimler 2-Opt
algoritmasi ile gelistirilmistir. Onerilen yéntem
ve EYK algoritmasi uzaklik maliyeti ve benzetim
siiresi performanslari agisindan karsilastirilarak
analiz edilmistir. Tablo 3’te A, B, C, D, F, G, H ve
Opt olarak kodlanan ifadelerin agiklamalari
verilmistir.
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Tablo 3. Analiz tablolarinda kullanilan Tablo 4. Kiigiik boyutlu problemlere iliskin

kisaltmalar ¢6ziim performanslari
Kod Aciklama No P. Adi Opt A B C D
A TPORT Céziimii 1 20 (a) 397 518 402 407 404
B TPORT+2-0Opt Coziimi 2 20 (b) 367 435 367 380 367
C EYK Coziimii 3 50(a) 560 802 598 683 584
D EYK+2-Opt Coziimil 4 50() 571 706 590 614 587
E TPORT Siire (sn) 5 80(a) 709 910 735 801 722
F TPORT sonrasi 2-Opt Siire (sn) 6 80 (b) 687 861 703 770 697
G EYK Siire (sn) 7 att48 333 408 345 373 350
H EYK sonrasi 2-Opt Siire (sn) 8 eil76 538 660 565 608 554

Opt Optimal C6ziim

Tablo 4 incelendiginde birinci grup yani kii¢iik
boyutlu problemler i¢in optimal, A, B, C ve D
¢ozlimleri yer almaktadir.

Tablo 5. Kiiciik problemler icin ¢éziim siireleri

Tablo 5 incelendiginde A ¢6ziim yaklasiminin
saniye  olarak degerleri E siitununda
gosterilmistir. Ayni sekilde diger siitunlarda da
diger yaklasimlarin ¢6zlim siireleri saniye olarak
verilmistir.

No P. Adi E F G H Z1=E +F 72=G+H

1 20 (a) 37,03x104 6,53 x10* 20,76 x10* 36,77 x10* 43,56x104 57,53x10*
2 20 (b) 35,02 x104 5,96 x10* 15,06 x10# 16,84 x10-* 40,98 x10* 31,90 x10-4
3 50 (a) 37,03 x10* 9,75 x10* 71,12 x10* 88,99 x10-* 46,78 x10* 160,11 x10-*
4 50 (b) 37,82 x104 8,55x10* 79,01 x104 25,62 x10* 46,37 x10* 104,63 x10+
5 80 (a) 43,99 x10* 11,35 x104 196,21 x10-* 12,83 x104 55,34 x10-* 209,04 x10-4
6 80 (b) 50,48 x10-* 12,10 x10# 196,59 x104 56,76 x10-* 62,58 x10* 253,35 x104
7 att48 38,12 x10* 9,99 x10-4 97,54 x104 11,62 x104 48,11 x10* 109,16 x10*
8 eil76 41,23 x104 11,09 x10+4 176,29 x104 11,94 x104 52,32 x10* 188,23 x104

Tablo 6’de kiiciik test problemleri icin goreli
karsilastirmalar tablosu verilmistir. Bu tabloda

Opt siitununda optimal ¢6ziim ile diger
yaklasimlarin goreli karsilastirmalari igin 1 her
problem  icin  referans deger olarak
kullanilmistir. Tablo 6, denklem 1 ile
hesaplanmistir.
Cozim Cozim Degeri
(Optimal Cozim ): Optimal Degerx (1)

Cozim: A,B,C,D

Bu durumda optimal ¢6ziim 1 ile ifade edilirse
tablodaki oranlardan 1’den ne kadar uzak ise
¢ozlim performanst o kadar koétiiye gidiyor
demektir. Bu bakis agis1 ile Tablo 6 ortalama
satirina  bakildiginda  optimalden TPORT
yaklasimi %27 ortalama ile EYK algoritmas1 %11
sapma ile ¢éziim bulmustur. Ancak her iki
yonteme de 2-Opt uygulanarak elde edilen

¢6ziim degerlerine bakildiginda her ikisi de %3
sapma ile sonuca ulagmistir. Bu degerler de
TPORT yaklasgiminin iyi bir baslangic ¢6ziim
olmaya yonelik ilk gostergeleri oldugu ileri
stirtilebilir.
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Tablo 6. Kiiciik problemler i¢in ¢6zim
performanslarinin goreli karsilastirmasi

Tablo 7. Kii¢iik problemler icin stirelerin goreli
karsilastirmasi

No P.Adi Opt A/Opt B/Opt C/Opt D/Opt No P. Adi Ref G/E H/F
1 20() 1 1,30 1,01 1,03 1,02 1 20 (a) 1,0 0,6 5,6
2 20(b) 1 1,19 1,00 1,04 1,00 2 20 (b) 1,0 0,4 2,8
3 50(a) 1 1,43 1,07 122 1,04 3 50 (a) 1,0 1,9 0,9
4 50(b) 1 1,24 1,03 1,08 1,03 4 50 (b) 1,0 2,1 3,0
5 80(a) 1 1,28 1,04 1,13 1,02 5 80 (a) 1,0 4,5 1,1
6 80(b) 1 1,25 1,02 1,12 1,01 6 80 (b) 1,0 39 4,7
7  att48 1 1,23 1,04 1,12 1,05 7 att48 1,0 2,6 1,2
8 eil76 1 1,23 1,05 1,13 1,03 8 eil76 1,0 4,3 1,1

Ortalama 1 1,27 1,03 1,11 1,03 Ortalama 1,0 2,52 2,55

Ayn1 bakis acis1 ile Tablo 7 incelendiginde
referans deger olarak 1 alinmigtir. 1’den kiigiik
degerler EYK ve EYK'ya uygulanan 2-Opt
siirelerinin daha etkin oldugunu gosterir. Ancak
1’den biiyiik olan degerler TPORT ¢ozlimlerinin
EYK'dan kag¢ kat hizli oldugunu gosterir. Bu
baglamda G/E siitunu icin ortalama degerlere
bakildiginda TPORT ¢6ziim siireleri 2,52 kat
EYK'dan hizli sonuca gitmektedir. Ayni sekilde
H/F siitunu incelendiginde baslangi¢ ¢éziimleri
TPORT ve EYK i¢in 2-Opt uygulama siireleri
karsilastirlldiginda 2,5 kat ortalama olarak
TPORT ¢coziimleri daha hizh
gelistirilebilmektedir.

A ve C Yaklasimlarinin C6ziim Performanlari

1,6
1,4
1,2

0,8
0,6
0,4
0,2

20(a) 20(b) 50(a) 50(b) 80(a) 80 (b) att48 il76

Opt A/Opt C/0pt

(@) Opt, Ave C Goreli Coziim Karsilastirma

Tablo 4, 5, 6 ve 7 igin verilen tartismalarin
grafikleri Sekil 2’de a, b, ¢ ve d seklinde
gosterilmistir.

B ve D C6ziim Performanslari

1,08
1,06
1,04

1,02

0,98
0,96
20 (a) 20 (b) 50 (a) 50 (b) 80 (a) 80 (b) att48 eil76

Opt B/Opt D/Opt

(b) B ve Dnin 2-Opt ile Goreli

Karsilastirmasi

Coziim
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G ve E Siire Performanlar1 H ve F Siire Performanslari

50 6,0
4,5

40 50
35 40
3,0

2,5 3,0
2,0

15 2,0
10 1,0
0,5

0,0 0,0

20 (a) 20 (b) 50 (a) 50 (b) 80 (a) 80 (b) att48 eil76 20 (a) 20 (b) 50 (a) 50 (b) 80 (a) 80 (b) att48 eil76
Ref G/E Ref H/F

(d) H ve F yaklasimlarinin 2-Opt ile Goreli Siire

(c) G ve E Coziim Yaklagimlarinin Goreli Siire Karsilastirmas

Karsilagtirmasi

Sekil 2. Kiiciik problemler i¢in performans grafikleri

Tablo 8'da TSPLIB’den se¢ilmis olan kiigiik, orta
ve biyilik problemler i¢in ¢6ziim degerleri
gosterilmistir.

Tablo 8. TSPLIB test problemlerinin ¢oziimleri

No P. Adi Opt A B C D

1 eil51 426 563 440 482 434
2 berlin52 7542 8920 7842 8181 7711
3 st70 675 852 690 796 727
4 pr76 108159 153150 114283 130921 113404
5 rat99 1211 1566 1317 1437 1259
6 kroA100 21282 27015 22063 24698 21389
7 eil101 629 808 640 746 639
8 ch130 6110 7658 6435 7129 6414
9 ch150 6528 8150 6620 7113 6606
10 rat195 2323 2752 2392 2612 2393
11 d198 15780 18240 16036 17620 16033
12 a280 2579 3256 2740 3008 2675
13 rd400 15281 19176 15878 18431 15840
14 pcb442 50778 61745 53274 58950 52916
15 rl1323 270199 332001 284015 312845 280799

Tablo 9'da ikinci grup test problemleri i¢in  ise EYK ve 2-Opt siirelerinin birlikte dl¢limiinii
¢ozlim siireleri verilmistir ve tiim siireler saniye  gdstermektedir.

olarak ifade edilmistir. Tablo 9’da Z1, TPORT ve

2-Opt ¢oziim siirelerinin birlikte 6l¢limiini, Z2
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No P.Adi E (x10-4) F (x10-4) G (x104) H (x10-41 (Z1=E+F) (x104) (7Z2=G+H(x10-*1

1 eil51 40.23 8.49 76.63 8.00 48.72 84.63

2 Dberlin52 38,30 8,14 79,96 7,52 46,44 87,48

3 st70 43,52 11,99 151,45 13,35 55,51 164,8

4 pr76 42,10 12,39 177,12 13,13 54,49 190,25

5 rat99 43,56 15,25 314,98 19,98 58,81 334,96

6 kroA100 40,39 16,20 286,07 14,84 56,59 300,91

7 eill01 47,75 16,55 317,93 20,35 64,30 338,28

8 ch130 43,51 25,50 459,87 22,46 69,01 482,33

9 ch150 48,05 28,65 624,67 26,62 76,7 651,29

10 rat195 49,65 43,08 1095,20 40,86 92,734 1136,06

11 d198 49,86 67,94 1068,74 51,85 117,8 1120,59

12 a280 60,22 129,53 2876,58 179,14 189,75 3055,72

13 rd400 108,47 663,43 10257,92 493,11 771,90 10751,03

14 pcb442 103,28 459,09 12457,59 480,06 562,37 12937,65

15 rl1323 1139,07 22065,85 512582,86 19366,55 23204,92 531949,41
Tablo 10’de goreli ¢6ziim performanslar1  edilen ¢dziimlerde sirasiyla %4 ve %3 sapmalar

verilmistir. Burada her bir problem i¢in digerine
gore Ustiin olan ¢dziim yaklasiminin degeri koyu
renkli olarak isaretlenmistir. Tablo 10’deki son
satirda yer alan ortalamalar, incelendiginde
TPORT yaklasimi1 %26, EYK sezgiseli ise %16
oraninda optimalden uzak ¢oziimlere erigmistir.
Ancak her iki yonteme 2-Opt uygulanarak elde

elde edilmistir. Burada EYK+2-Opt yaklagiminin
TPORT+2-0pt yaklasimina gore ortalamada %1
daha basarili oldugu goriilmektedir. Ancak bu
fark ¢oziim stireleri gozoniine alindiginda
TPORT+2-0Opt yaklasimin rekabetgi bir ¢6ziim
yaklagimi oldugu iddiasini ¢iiriitmez.

Tablo 10. TSPLIB test problemlerinin goreli ¢dziim oranlari

No P. Ad1 Opt A C B D
1 eil51 1,00 1,32 1,13 1,03 1,02
2 berlin52 1,00 1,18 1,08 1,04 1,02
3 st70 1,00 1,26 1,18 1,02 1,08
4 pr76 1,00 1,42 1,21 1,06 1,05
5 rat99 1,00 1,29 1,19 1,09 1,04
6 kroA100 1,00 1,27 1,16 1,04 1,01
7 eil101 1,00 1,28 1,19 1,02 1,02
8 ch130 1,00 1,25 1,17 1,05 1,05
9 ch150 1,00 1,25 1,09 1,01 1,01
10 rat195 1,00 1,18 1,12 1,03 1,03
11 d198 1,00 1,16 1,12 1,02 1,02
12 a280 1,00 1,26 1,17 1,06 1,04
13 rd400 1,00 1,25 1,21 1,04 1,04
14 pcb442 1,00 1,22 1,16 1,05 1,04
15 rl1323 1,00 1,23 1,16 1,05 1,04

Ortalama 1,00 1,26 1,16 1,04 1,03
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Tablo 11 incelendiginde iki yontem icin goreli
karsilastirmalar ~ verilmistir. Burada G/E
stitununun ortalamasi incelendiginde TPORT
yaklasimi EYK yaklasimindan ortalama olarak
54 kat daha hizli ¢6ziime gittigi gozlenmektedir.
Bu problemler icin TPORT yaklasimina
uygulanan 2-Opt ise EYK yaklasimina uygulanan

2-Opt ¢oziim siiresinden ortalama olarak fark
olusturmamistir. Son siitun olan Z2/7Z1 siitunu
onerilen ve referans alinan yontemlerin 2-Opt
rota gelistirme siireleri dahil olmak iizere toplam
zaman agisindan karsilastirildiginda ortalama
olarak onerilen yaklasimin 9,30 kat daha hizh
oldugu goriilmektedir.

Tablo 11. TSPLIB test problemlerinin goreli ¢dziim siireleri oranlari

No P.Adi Opt G/E H/F 72/71
1 eil51 1,00 1,90 0,94 1,74
2 berlin52 1,00 2,09 0,92 1,88
3 st70 1,00 3,48 1,11 2,97
4 pr76 1,00 4,21 1,06 3,49
5 rat99 1,00 7,23 1,31 5,70
6 kroA100 1,00 7,08 0,92 5,32
7 eil101 1,00 6,66 1,23 5,26
8 ch130 1,00 10,57 0,88 6,99
9 ch150 1,00 13,00 0,93 8,49
10 rat195 1,00 22,06 0,95 12,25
11 d198 1,00 21,44 0,76 9,51
12 a280 1,00 47,77 1,38 16,10
13 rd400 1,00 94,57 0,74 13,93
14 pcb442 1,00 120,63 1,05 23,01
15 rl1323 1,00 450,00 0,88 22,92

Ortalama 1,00 54,18 1,00 9,30

Analiz sonuglar1 bir biitiin olarak degerlendirildiginde hem kiigiik hem de biiylik problemler i¢in
EYK+2-Opt yaklasiminin rekabetci bir yaklasim oldugu degerlendirilebilir. Bununla birlikte ¢6ziim
siireleri acisindan yapilan karsilastirmalarda TPORT yaklasiminin EYK algoritmasindan istiin
oldugu; EYK algoritmasi ¢6ziim siiresi iistel bir egilim izlerken TPORT yaklagimin ¢6ziim siiresinin
goreli olarak cok az bir degisim gosterdigi gozlenmektedir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada GSP problemi i¢in TPORT adi verilen yapisal bir baslangi¢ ¢6ziimii olusturma yontemi
onerilmistir. TPORT baslangi¢ ¢éziimleri, EYK algoritmasi baslangi¢ ¢6zlimleri ile iki grup problem
tizerinden uzaklik maliyeti ve benzetim siiresi performanslari agisindan karsilastirilmistir. Ayrica
TPORT ve EYK algoritmasi ile elde edilen GSP ¢oziimleri, 2-Opt ile gelistirilmis ve tekrar uzaklik
maliyeti ve benzetim siiresi performanslari agisindan karsilastirilmistir. Yapilan tiim analizler TPORT
yaklasiminin uzaklik maliyeti performansi agisindan rekabetci ¢oziimler iirettigini gostermektedir.
Bununla birlikte, benzetim siiresi performanslari {izerinden yapilan analizler TPORT yaklasiminin
EYK algoritmasina gore listiinliigiinii ortaya koymaktadir.

GSP icin iyi bir ¢6zlim algoritmasinin ne olduguna yonelik acik bir soru, hizli ¢6ziim {ireten, cok sayida
tekrar calistirmaya izin veren basit bir iyilestirme yontemi uygulamanin mi yoksa iiretilen ¢6ziimii
onemli dlglide iyilestiren karmasik ve uzun siiren bir yontemi uygulamanin m1 daha iyi oldugu
hakkindadir. Bu ¢alismada 6nerilen TPORT benzeri basit bir algoritma biiytk 6l¢iide ilk ¢6ziime
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baghdir, ancak EYK algoritmasi gibi daha karmasik yontemler ¢ok daha fazla ¢alisma siiresi alacagi
icin yalnizca birkag¢ kez uygulanabilir, boylece ele alinan ¢dziim uzayinin 6rneklenmesi azalmaktadir.

Bu c¢alismada hizli ¢éziim iireten, ¢ok sayida tekrar calistirmaya izin veren basit bir iyilestirme
yontemi Onerilerek bu alanda rekabetgi bir algoritmanin literatiire kazandirilmasi hedeflenmistir.
Onerilen yapisal yaklasimin, basit ve hizh ¢éziim yetenegi sayesinde yeni yapisal ¢6ziim yaklagimlari,
sezgiseller ve meta-sezgiseller ile birlikte kullanilmasi veya GSP ¢6ziimii disinda farkli optimizasyon
alanlarina uygulanmasi ileriye doniik ¢alisma konulari olarak ele alinabilir. Farkl uygulama alanlari
GSP’nin temel problem olarak alindigy, cizelgeleme problemleri, arag rotalama problemleri, insansiz
hava araglarinin rotalanmas, askeri alanlardaki bazi problemlerin ¢dziimleri, robotlarin rotalama
algoritmalarinin gelistirilmesi gibi alanlar ele alinabilir.
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EK- 1. Onerilen yéntem TPORT icin Matlab kodu

tport.m

clear; clc;
%GSP Problemi Verileri: eil51.tsp
xy=dosyaOku(eil51.tsp)
%TSP veri dosyasini oku, GSP xy koordinatlarini al
D=UzaklikMatrisiHesapla(xy);
%Uzaklik matrisini hesaplayan fonksiyon
[m,n]=size(D); xD=D;
xD(xD==Inf)=0;
rowSum=zeros(1,m);
for i=1:m

rowSum(i)=sum(xD(i,:));
% Yeni matrisin satir toplami hesab:
end
M=zeros(m,m);
fori=1:m

M(i,:)=xD(i,:)./rowSum(i);
%(C6ziim matrisinin olusturulmasi
end
M(M==0)=1; Z=M;
%Hazirlanan matristen GSP ¢6ziimiiniin olusturulmasi
rotaMx=zeros(1,m);
t=1; ss=1;
while t<=m

[~,bx]=min(Z(ss,:));

rotaMx(t)=bx;
%0Onerilen yontemin GSP ¢6ziimii: rotaMx
Z(:,bx)=1; ss=bx; t=t+1;
end
MaliyetTSP=Maliyet(rotaMx,D);
%0Onerilen yéntemin GSP maliyeti
[20ptRota,20ptMaliyet]=20pt(rotaMx,D);
% Onerilen yontemin iirettigi rotanin 2-Opt ile iyilestirilmesi

%Gelistirilen Rota: 20ptRota,

%GSP'nin Yeni Maliyet: 20ptMaliyet
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