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0z

Gezgin Satict Problemi (GSP), bir saticinin biitiin sehirleri sadece bir
defa ziyaret ederek baslangi¢c noktasina donmesini saglayan en kisa
rotanin belirlendigi problemdir. GSP, arag rotalamadan baskili devre
karti montajina kadar bircok problemin temelini olusturur. Bu problem,
optimizasyon alaninda ¢alisan kisilerden biiyiik ilgi gérmiistiir, ancak
ozellikle biiyiik 6lcekli veri kiimeleri icin ¢6ziilmesi zordur. Bu
calismada, GSP'nin ¢6ziimii icin Akiskan Genetik Algoritma, En Yakin
Komgsu ve 2-Opt sezgiselleri iizerine kurulu melez bir yéntem
sunulmaktadir. Onerilen yéntemin performansi literatiirde bulunan En
Yakin Komgsu, Genetik Algoritma, Tabu Arama, Karinca Kolonisi
Optimizasyonu ve Agac Fizyolojisi Optimizasyon algoritmalari
kullanilarak elde edilen ¢éziim degerleri ile kiyaslanmistir. Onerilen
yéntemin sonuglart ¢6ziim siiresi ve kalitesi bakimindan Iiistiinliik
gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Gezgin satici, Meta-sezgiseller, Akiskan genetik
algoritma

Abstract

Travelling Salesman Problem (TSP) is a problem in which the shortest
possible route enabling a salesman to return to the starting point after
visiting all the cities exactly once is determined. Travelling Salesman
Problem is the basis for many problems ranging from vehicle routing to
printed circuit boards assembly. This problem has been attracting great
attention from researchers in the field of optimization; nevertheless it is
difficult to solve TSP, especially for large-scale data sets. This paper
presents a hybrid solution method based on Fluid Genetic Algorithm,
Nearest Neighbor and 2-Opt methods for the solution of TSP. The
performance of the proposed method is evaluated with the solution
values of the Nearest Neighbor, Genetic Algorithm, Tabu Search, Ant
Colony Optimization and the Tree Physiology Optimization algorithms
in the literature. The solution results show the superiority of the
proposed method in terms of solution time and quality.

Keywords: Traveling salesman, Metaheuristics, Fluid genetic
algorithm

1 Giris

Gezgin Satic1 Problemi (GSP), bir satis elemaninin bir dizi sehri
ziyaret edip yasadig1 sehre dénerken izlemesi gereken en kisa
rotanin belirlendigi biitiinlesik bir optimizasyon problemidir.
Optimizasyon alaninda yogun ilgi géren probleme teorik agidan
bakildiinda, n tane kdse noktasi lizerinde, her bir nokta sadece
bir kez ziyaret edilmek kosuluyla, ilk ¢ikis noktasinda sona eren
seyahat icin en kisa mesafeyi veren rotanin belirlendigi
problemdir [1]. Tanimlamasi kolay ancak ¢6ziimii oldukg¢a zor
olan problemde sehir sayisinin artis, kesin ¢6ziim yontemleri
ile kabul edilebilir bir siire zarfinda ¢dziimiin bulunabilmesini
zorlastirir. Bu 6zelligi nedeniyle NP-Zor sinifinda yer alan
GSP’nin ¢6zilimi i¢in sezgisel ve metasezgisel yontemler siklikla
kullanilmaktadir.

Ik defa 1930’lu yillarda matematiksel olarak ifade edilen
GSP’nin simetrik, asimetrik ve ¢ok saticili olmak tzere iig¢
tirinden bahsedilebilir [2],[3]. Simetrik GSP’de iki sehir
arasindaki gidis ve doéniis mesafeleri aymi iken (ci=c;i),
asimetrik GSP’de ise bu mesafeler birbirinden farkhdir (ci#c;i).
Cok saticili GSP (mGSP) ise birden fazla saticinin yer aldigi
GSP’dir. Baskili devre kartlarinin montaji [4], ekip planlamasi
[5], okul otobiisii rotalama [6], gorev planlamas: [7], arag
rotalama [8] ve depolarda siparis toplama [9] gibi problem
tiirleri i¢in olusturulan modellerin esin kaynagi GSP’dir. Bu

problemlerin tamami GSP’ye yeni kisitlar eklenmesi ile
olusturulmus problem tiirleridir.

GSP'nin ¢6ziimi icin literatiirde bir¢ok algoritma ve ¢6ziim
yontemi onerilmistir. Lin-Kernighan-Helsgaun algoritmasini
kullanan Concorde yazilimini ile 85.900 sehir, Rice ve Princeton
Universitesi bilgisayarlarinin 22 yillik ¢alismasiyla ve ayni
bilgisayarlar ve yazilim ile Almanya'nin 15.112 sehri icin
optimal sonuglar elde edilmistir [35]. NP-Zor simifinda yer
almasi1 nedeniyle GSP'nin tam ¢6ziimiiniin elde edilmesi
karmasik ve zaman alicidir. Bu durum GSP'nin ¢6ziimii icin
sezgisel ve metasezgisel yontemlerin gerekliligini ortaya
koymaktadir [9]. Metasezgisel yontemler bir¢ok optimizasyon
problemine kabul edilebilir bir siire icerisinde etkili ¢dztimler
sundugu icin yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. GSP’ye
kiiciik boyutlu problemler icin kesin ¢6ziim ydntemleri
uygulanabilirken, biiylik ¢apli problemlerin ¢6zilimii i¢in daha
cok genetik algoritma [11], pargacik siirii optimizasyonu [12],
karinca kolonisi [13], tabu arama [14], benzetimli tavlama [15],
kor fare algoritmasi [36] ve harmoni arama algoritmasi [10]
gibi metasezgisel yontemler kullanilmaktadir.

Snyder ve Daskin [16], genetik algoritma ile 2-opt tur gelistirici
sezgiselini birlestirerek GSP’ye ¢6ziim aramistir. Chang ve dig.
[17], sistem performansini daha da artirmak icin evrim siireci
boyunca dinamik bir esik kontrol mekanizmasi dnermistir.
Onerilen yoéntem, genetik algoritmanin kiiresel yakinsama
davranisin iyilestirmek i¢in problem 6zelliklerinden bagimsiz
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olarak uygulanabilen bir yontemdir. Razali ve Geraghty [18]
farkli ebeveyn sec¢im stratejileri icin genetik algoritmanin
GSP’de ¢oziim performansini degerlendirmistir. Elde edilen
sonuglar turnuva ve orantili rulet tekeri yontemlerinin kiigiik
problemler i¢in sira esasl rulet tekeri yontemine gore daha iyi
sonuglar verdigini, ancak problem boyutu arttik¢a erken
yakinsamaya duyarl hale geldigini belirlemislerdir. Majumdar
ve Bhunia [19], asimetrik GSP'nin ¢6ziimi i¢in aralik degerli
uygunluk fonksiyonuna sahip bir genetik algoritma dnermistir.
Deep ve Mebrahtu [20] GSP’nin ¢o6ziimiinde performasi
arttirmak icin kombine iki mutasyon yontemi énermislerdir.
Onerdikleri evrik degisim (inverted exchange) ve evrik yer
degistirme (inverted displacement) yontemlerinin
performanslari mevcut dort mutasyon operatori ile
karsilastirilmistir.

Antosiewicz ve dig. [21] GSP’'nin ¢6zimi i¢in alti adet
metasezgisel yontemi karsilastirmistir. Yapilan karsilastirma
sonucunda benzetimli tavlama en iyi ¢6ziimleri bulurken, tabu
arama diisiik varyansh hizli sonuglar tiretmistir. Ahmed [22]
sirali kiimelenmis gezgin satici probleminin ¢6ziimi icin sirali
caprazlama, 2-opt ve yerel arama sezgisellerinin kullanildig:
melez bir genetik algoritma dnermistir. Kuzu ve dig. [23] sekiz
farkli metasezgisel yontemle GSP’yi c¢6zerek sonugclar
karsilastirmigtir. Karsilastirllan yontemler ¢6ziim kalitesinin
stirekliligi bakimindan degerlendirildiginde, genetik algoritma
ve karinca kolonisi optimizasyon algoritmalarinin daha iyi
sonuglar ortaya koydugu goriilmektedir. Kang ve dig. [24]
GSP’nin ¢6zliimii i¢in goriinti isleme birimlerinin (GPU) paralel
hesaplama giiciinden istifade eden ¢aprazlama yontemlerinin
genetik algoritmada paralel bicimde uygulandig1 bir yéntem
énermistir. Onerilen caprazlama yoénteminin GSP icin énceki
caprazlama yontemleri gibi yapicit bir yaklasim oldugu
belirtilmektedir. Halim ve Ismail [25] en yakin komsu (EYK),
genetik algoritma (GA), tavlama benzetimi (TB), karinca
kolonisi  (KKO) ve aga¢ fizyolojisi  optimizasyon
algoritmalarinin  (AFOA) GSP ¢6ziim performanslarin
karsilagtirmigtir. Rana ve Srivastava [26] a¢gozlii sezgiseli ile
elde ettikleri ¢ozlimleri genetik algoritmanin baslangi¢
popililasyonuna eklemek suretiyle GSP’ye ¢6ziim aramistir.

Yapilan g¢alismalar incelendiginde genellikle genetik
operatorlerinin  degisimi ile ¢6ziim  performansinin
gelistirilmesi  lizerine odaklanildigi gorilmektedir. Bu
calismada, rota kurucu ve gelistirici sezgiseller olan En Yakin
Komsu (EYK) ve2-Opt sezgiselleri Jafari-Marandi ve Smith [27]
tarafindan gelistirilen Akiskan Genetik Algoritma (AGA) isimli
yonteme entegre edilerek GSP’nin ¢6zlimii i¢in melez bir ¢6ziim
yontemi (MAGA) onerilmistir. Calisma, yeni bir yontem olan
Akiskan Genetik Algoritmanin klasik ¢éziim yontemleri ile
biitiinlesik olarak kullanilmasi bakimindan 6zgiin bir
calismadir. Calismanin ikinci boliimiinde GSP'nin matematiksel
modeli, Gi¢lincii bolimde GA ve AGA yontemleri, dérdiincii
boélimde MAGAmin GSP'ye uyarlanmasi, besinci béliimde
deneysel calisma ve takip eden béliimde sonug ve dneriler yer
almaktadir.

2 Gezgin satic1 problemi

V, n tane kdse noktasinin kiimesi, A baglantiy1 olusturan bir dizi
yay veya kenar ve C (ci) A ile iliskili bir mesafe (veya maliyet)
matrisi olmak iizere G=(V,A4), bir ¢izgeyi ifade eder. GSP, boyle
bir cizge lizerinde kdse noktalarindan sadece bir kez gecerek
olusturulan minimum mesafeli Hamilton turunun bulunmasi
problemidir [25]. Simetrik GSP, yonlendirilmemis bir c¢izge
tizerinde tamimlanirken, asimetrik GSP yonlendirilmis bir ¢izge

izerinde tanimlanir. Yonlendirilmemis bir ¢izge tizerindeki
baglantilar i¢in olusturulan mesafe matrisinde (C) iki baglanti
arasindaki gidis ve doniis maliyetleri esit iken (cj=c;i), digerinde
bu maliyetler birbirinden farklhidir. Burada C, mesafe veya
seyahat maliyetinin yer aldigi matris olmak tizere GSP’nin
matematiksel modeli asagida sunulmustur [3].

Karar Degiskenleri:

= {1, egeri noktasindanj noktasinagidilirse
u 0, aksihalde
minZ=Zci]-.xi]- (1)
i<j
Kisitlar:
ink+2xkj=2 (ke )
i<k >k
in,-s|5|—1 (ScV,3<IS|<N-3) 3)
i,jES
xij = 0veyal (i,j)) €EE 4)

Yukarida sunulan 0-1 tamsayili programlama modelinde
i sehrinden sonra j sehrine gidilmesi halinde x;; 1 degerini
alirken, aksi halde 0 degerini alir. (1) No.lu esitlik toplam
seyahat mesafesinin minimizasyonunu ifade eden amag
fonksiyonudur. (2) No.lu esitlik bir sehre yalniz bir giris ve bir
cikis olmasini ifade eden derece kisitidir. (3) No.lu kisit ile alt
tur olusumu engellenmeye c¢alisilmaktadir.

3 Akiskan genetik algoritma

Standart bir genetik algoritma baslangi¢ rassal c¢ozlimler
kiimesi ile ¢6ziime baslar. Her bir ¢dzlimiin gosterimi igin
¢ozlim  kiimesinde  (toplulukta) yer alan bireyler
kromozomlardir. Kromozomlarin gosteriminde problemin
yapisina bagh olarak 0-1 veya permutasyon kodlamasi
kullanilir. Kromozomlar gen olarak adlandirilan kisimlardan
olusur. Uygulanan iterasyonlar neticesinde kromozomlar
degisime ugratilir ve yeni nesiller olusturulur. Genetik
algoritmada kromozomlarin degisimi ve yeni nesillerin
olusturulmasi i¢in ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri
kullanilir. Caprazlamada iki kromozom eslestirilerek ogul
bireyler meydana gelirken, mutasyon gende olusturulan
degisim ile yeni birey olusumu saglar. Olusan her yeni nesilde
kromozomlarin ¢6ziim Kkalitesi uygunluk fonksiyonu ile
degerlendirilir. Topluluk hacminin sabit tutulabilmesi igin
olusan yeni nesilde ¢6ziim kalitelerine gore se¢im islemi yapilir
ve geri kalan kromozomlar elenir. Belirlenen sonlandirma
Olciitleri (siire veya uygunluk degerinin yakinsakligi)
saglanincaya kadar iterasyonlar devam ettirilerek en iyi
¢6zimi veren kromozomlarin bulunmasi amaglanir [28],[29].
Genetik Algoritmanin genel isleyisi Sekil 1’de gosterilmektedir.

3.1 Akiskan genetik algoritmanin temelleri

Literatiirde genetik algoritma ile ilgili birgok ¢alisma olmasina
karsin kromozom, birey, c¢aprazlama ve mutasyon gibi
kavramlardan olusan bu yontemin o6ziiyle ilgili bir ¢alisma
yapilmamistir. AGA bazi temel farkliliklara sahip bir genetik
algoritmadir. Bu temel farkliliklar Tablo 1'de gosterilmektedir
[27]. AGA, kromozom ve bireylerin (¢6ziimlerin) gosterimi,
caprazlama ve mutasyon agisindan standart genetik
algoritmadan ayrilmaktadir. Bunlarin yam sira bireysel
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6grenme orant (individual learning rate), kiiresel 6grenme orani
(global learning rate), ¢esitlilik orani (diversity rate), bireyin
dogusu (born an individual) ve nesil gen tasarimi (generation
blueprint) gibi kavramlarin eklenmesiyle genetik algoritmadan
farkhilastirllmistir.  AGA'nin  genel isleyisi Sekil 2'de
gosterilmektedir [27].

Elit

Cozimler
Elit

Coziimler
Caprazlama Elit
Ogul Coziimler / B Coziimler

R

llk Nesil

Yeni Nesil

Ara Nesil

Sekil 1:GA'nin genel isleyisi [30].

Caprazlama

Ogul Coziim v
oH
ik \m\/‘ Yeni Nesil

D Ara Nesil

Sekil 2: AGA'nin genel isleyisi.
Tablo 1: GA ve AGA arasindaki en onemli farklar.

GA AGA
Kromozom 4 Degismis
Birey (¢6ziim) 4 Degismis
Uygunluk degeri v v
Coziimleme fonksiyonu v v
Caprazlama v Degismis
Mutasyon v x
Secim fonksiyonu v v
Durdurma kriteri v v
Bireysel 6grenme orani x v
Global 6grenme orani x v
Cesitlilik oram x v
Bireyin dogumu x v
Nesil gen tasarimi x v

3.1.1 Kromozom gosterimi

GA pratik bir optimizasyon ydntemidir. Bir popiilasyonun
icerisinde yer alan ¢6ziimlerin ifade edilebilmesi i¢cin problem
tiiriine gore farkli kromozom goésterimleri kullanilabilir. Belirli
bir problem c¢ozlilmeye c¢alisilirken diisiiniilmesi gereken
konularin en basinda kromozomun, yani ¢6ziimiin gdésterimi
gelmektedir. GA'min ilk uygulamalarinda ikili dizi (binary

strings) yapist kullanilmis olmasma Kkarsin, glinimiz
uygulamalarinda problemin tiirtine gore farkli gosterimler
kullanilmaktadir. Karakter dizileri, permiitasyon kodlama,
deger kodlama ve aga¢ kodlama ¢6ziim gosterimleri ikili
kodlamanin yani sira yaygin olarak kullanilan diger kromozom
gosterim yontemleridir.

GA ile karsilastirildiginda AGA'nin en temel farkliliklarindan
birisi kromozom gosterimidir. AGA'da gen icerisindeki deger
bireyin 0 yerine 1 degeri alma olasiligin1 ifade eder. Gen
icerisindeki degerler birey dogum fonksiyonu
(born-an-individual function) ile hesaplanir. Sekil 3'te
gosterilen kromozomda 3. genin 1 degerini alma olasiligl
0.85'tir.

0.36 | 0.58 | 0.85 | 0.97 [ 0.69 | 0.61 | 0.18 | 0.90

0 0 1 1 1 1 0 1

Sekil 3: AGA'da 6rnek kromozom gdsterimi.

3.1.2 Birey dogum fonksiyonu

AGA'da kromozom ve birey arasindaki baglant1 birey dogum
fonksiyonu ile saglanmaktadir. Birey dogum fonksiyonu, giren
kromozoma bagli olarak GA'ya benzer bir sekilde cevap liretir.
Birey dogum fonksiyonu her bir gen igin ilgili genin degerine
gore 0 veya 1 degerlerinin iiretimi i¢in kullanilir. Ornegin
Sekil 3'te gosterilen kromozomda 3 No.lu genin 0 yerine
1 degerini alma olasilif1 %85'tir. Teorik olarak bakildiginda bu
ornekte sunulan kromozom ile 28 farkli birey farkh olasilik
degerlerinde ortaya ¢ikabilir [27].

Birey dogum fonksiyonu kullanilirken global 6grenme orani ve
nesil gen tasarimi olmak lizere iki parametre kullanilir. Nesil
gen tasarimi her bir iterasyonda biitiin kromozomlardaki
degerin ortalamasi olarak alinir. Bu deger ilk iterasyon igin
0.5'tir. Fonksiyonun kromozom ve nesil gen tasarimi olarak iki
girdisi vardir. Genin 0 veya 1 degerini alma olasilig1 Esitlik (5)
ile hesaplanir. Esitlikten goriilecegi tizere iki durum etkili
olasilik degerini (EPV) 1'in altinda ve 0'1n iistiinde tutmaya
calismaktadir. Bu durumlar AGA'nin lokal optimuma
takilmasin1 engellemek i¢in tanimlanmaktadir. Eger EPV
cesitlilik oraninin altina inecek olursa gen 0 degerini alacaktir.
Bu hesaplamalar yapilirken kullanilan birey dogum fonksiyonu
Esitlik (5)’te sunulmustur [27].

Notasyon:
ng ¢ Global 6grenme orani,
PVC; : i genigin kromozomdan alinan olasilik degeri,
PVB; : i genigin nesil planindan alinan olasilik degeri,
npr : Cesitlilik orani,

EPV; : Etkili olasilik degeri.
NgXPVB; + (1 —ng)xPVC; < npg EPV; =npg
NgxXPVB; + (1 =y )xPVC; > 1—np  EPVi=1—mpp (5)
aksihalde EPV; =1,xPVB; + (1 —1,)xPVC;

3.1.3 Caprazlama operatorii

Sekil 1'de 0Ozetlenen genetik algoritma siirecinde farkl
kromozomlarin eslestirilmesi ile ogul bireylerin
(veni ¢oziimlerin) olustugu yap1 c¢aprazlama stirecidir.
Caprazlama yapilmasinin sebebi arama uzaymnin farkh
noktalarinda bulunan kromozomlarin belirli béliimlerinin
karsilikhi olarak yer degistirmesini saglayarak aramayr daha
once ziyaret edilmeyen farkli bolgelere tasimaktir. Standart
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genetik algoritmada iki kromozomun ¢aprazlamasi neticesinde
iki ogul birey ortaya c¢ikar. Mevcut nesil icgerisinde
caprazlamaya tabi tutulacak kromozom sayisi ¢aprazlama
orani (p.) ile belirlenir. Bu oran genellikle [0.5,1.0] araliginda
belirlenir. Tek nokta, ¢cok nokta, diizgiin, parcali eslestirilmis
caprazlama ve sira esasl ¢caprazlama gibi yontemler literatiirde
yaygin olarak kullanilmaktadir [30],[31].

AGA'da ise standart genetik algoritmadan farkli olarak
caprazlama operatorii uygulanan iki kromozomdan bir tane
ogul birey olusur. Bu siirecte rastgele olarak karistirilan iki
kromozomdan iiretilen ogul birey 6grenme oranina gore
degisiklige ugrar. Ogul bireyde gen 1 degerini aldiysa olasilik
degerine 6grenme orani eklenirken, 0 degerini aldiysa olasilik
degerinden ayni oran c¢ikarilir. Kullanilan bu yeni yapi
sayesinde iyi bir popiilasyon cesitliligi saglandig1 igin
algoritmanin yerel optimuma yakalanma ihtimali azalmaktadir.
Bu durum ayni zamanda algoritmada mutasyon operatori
kullanma ihtiyacin1 da ortadan kaldirmaktadir. AGA'da birey
o6grenme oraninin 0.05 oldugu c¢aprazlama uygulamasi
Sekil 4'te gosterilmistir [27].

4 MAGA'nin gezgin satici probleminde
uygulamasi

4.1  GSP icin Céziim Gésterimi

Buraya kadar olan kisimda genel hatlar1 ile AGA'nin 6zellikleri
anlatilmistir. Bu kisimda ydntemin GSP'ye nasil uygulandigl
aciklanmaya calisiilmistir. MAGA'nin GSP'ye uygulamasinda her
bir gene oncelikle bir indis degeri verilir. Bu sayede Sekil 5'te
gosterilen kromozom yapisi ortaya ¢ikar. Sehir sayisi kadar gen
olacag i¢in sehir sayis1 kadar indis tanimlanacaktir.

Ardindan Sekil 5'te gosterilen kromozomda 6rnek olmasi igin
rastgele verilen olasihik degerlerine goére genlerin
siralanmasiyla Sekil 6'da gosterilen GSP gosterimi elde edilir.

Bu noktada rota belirleme islemi icin entegre EYK+2-Opt
sezgiseli devreye sokulur. Bu yontemlerin adimlari kisim 4.2 ve
4.3’te sunulmustur.

4.2

En Yakin Komsu, rota belirlemek i¢in konumsal verilerin
kullanildig1 sezgisel bir yontemdir. Yaygin bir kullanima sahip
bu yodntem, belirli bir konuma en yakin konumun rotaya
eklenmesi suretiyle aracin genel rotasinin belirlendigi bir
yontemdir. EYK ydntemi hizli ve etkili sonuglar iiretmesi
sebebiyle ¢6zlim rotasini belirlemek i¢in ¢alisma kapsaminda
kullanilmistir. Genel isleyisi bes adimdan olusan bu yéntemin
GSP i¢in adimlar1 asagida sunulmustur [31].

EYK sezgiseli

Adim 1: Baslangi¢c konumundan en kisa mesafeli sehri belirle,

Adim 2: 1k sehrin konumundan diger sehirlerin konumlarina
olan mesafeyi belirle,

Adim 3: Mevcut mesafeler arasinda en kisa olani se¢ ve ikinci
sehri belirle,

Adim 4: Listedeki biitiin sehirler tamamlanana kadar Adim 2
ve 3 {i tekrar et,

Adim 5: Sehirlerin se¢im sirasina gore sehir konumlarini
birlestir ve rotay1 goster.

4.3 2-Opt Sezgiseli

EYK ile elde edilen rotalarin gelistirilmesi icin rota gelistirici
2-Opt sezgiseli [32] calisma kapsaminda diger yontemlerle
biitiinlesik bir sekilde kullanilmistir. 2-opt algoritmasinin GSP
icin isleyisi su sekildedir [33]:

Adim 1: Rassal olarak turdaki sehir giftlerini belirle,

Adim 2: Tur bozulmayacak sekilde, sehir ciftlerinin yerini
degistir,

Adim 3:  Yeni olusan tur onceki tura gore bir gelisme saglamis

ise sehir ciftlerini yeni yerlerinde birak, aksi halde eski
yerine iade et.
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Sekil 4: AGA'da ¢aprazlama operatori.
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Sekil 5: GSP i¢in kromozom gosterimi.
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Sekil 6: Kromozomun GSP ¢6ziimiine doniislimi.
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GSP'nin ¢6ziimi i¢cin 6nerilen melez ¢dziim yonteminin genel
akist ise Sekil 7'de gosterilmektedir.

Baslangig popiilasyonunu
olustur

EYK+2-Opt sezgiselleri ile
rotayi belirle ve uygunluk
degerini hesapla

Uygunluk degerlerini

Slgeklendir ve sirala

Coziimleri goster

onlandirma kriterleri
saglandi mi?

Uygunluk degerlerini sirala

Sonuglarin uygunlugunu
kontrol et

onlandirma kriterleri
saglandi mi?

En iyi ¢ozim( goster

Sekil 7:MAGA’nin akis semasi.

5 Deneysel calismalar

Deneysel calismalar kapsaminda Halim ve Ismail [25]
tarafindan kullanilan 15 adet iki boyutlu (EUC_2D) veri kiimesi
tercih edilmistir. Bu veri kiimeleri 6klidyen uzaklik formiili ile
hesaplama yapilabilen verilerden olusmaktadir. Onerilen melez
yontem icin MATLAB programlama dilinde bir yazilim
hazirlanmis, test islemleri Intel Dual Core 2.40 GHz, 8 GB RAM
ozelliklerine sahip Linux isletim sistemi {listliinde ¢alisan bir
bilgisayarda tek islemci ile gerceklestirilmistir. Calisma
kapsaminda 6nerilen yéntem icin kii¢iik capl bir veri kiimesi
ile yapilan denemelerin ardindan Tablo 2'de yer alan
parametre kiimesi kullanilmasina karar verilmistir.

Tablo 2: Parametre kiimesi.

Parametre Deger
Maksimum iterasyon Sayisi 100
Popiilasyon Biiytikliigii 50
Caprazlama Orani 0.50
Birey Ogrenme Oram (ILR) 0.15
Global Ogrenme Orani (GLR) 0.15
Cesitlilik Oran1 (DR) 0.70

Elde edilen sonuglar Halim ve Ismail [25]'de yer alan sonuglarla
kiyaslanmistir. Deneyler i¢in kullanilan veri kimeleri [34]
Tablo 3'te gosterilmektedir. Secilen veri kiimeleri kiyaslamanin
yapildig1 calismada oldugu gibi diigiim sayisina gore kiigiik
(n < 100), orta boyutlu (190 >n = 100) ve biiyiik boyutlu
(n > 190) seklinde siniflandirilmistir.

Tablo 3: Kullanilan veri kiimeleri.

(51 Optimal
Veri Kiimesi Boyutu Dugim P

Sayis1 Coziim
eil51 Kiigiik 51 426
berlin52 Kiigiik 52 542
st70 Kiigiik 70 675
eil76 Kiigiik 76 538
pr76 Kiigiik 76 108.159
rat99 Kiiciik 99 1.211
kroA100 Orta 100 21.282
eil101 Orta 101 629
ch130 Orta 130 6.110
ch150 Orta 150 6.528
rat195 Biiytik 195 2.323
d198 Biiytik 198 15.780
a280 Biiyiik 280 2.579
rd400 Biiyiik 400 15.281
pcb442 Biyiik 442 50.778

Tablo 3'te gosterilen veri kiimeleri kullanilarak 5 tekrarh
deneyler gerceklestirilmis, elde edilen ¢6ziim sonuglari
Tablo 4'te, ¢oziim siireleri ise Tablo 5’te 6zetlenmistir.
Tablo 4'ten de goriilecegi iizere, diger ydntemlerle
kiyaslandiginda biitlin veri kiimeleri icin AGA en iyi ¢6ziim
degeri ortalamalarin1 sunmaktadir. 15 veri kiimesinin
5 tanesinde optimal ¢6ziim degerine ulasilmistir. Elde edilen
¢oziimlerin ortalamalarina bakildiginda %0-2.13 arasinda
degisen oranlarda en iyi ¢oziime yakinsama saglanmistir.
Cozliim siirelerini karsilastirabilmek i¢in kiyaslama yapilan
c¢alismanin yazarlarindan yoOntemlere ait ¢6zlim siiresi
detaylari istenmis ancak olumsuz cevap alinmistir. Bu nedenle
kiyaslama diger c¢alismada verilen grafikler {izerinden
yapilmistir. Kii¢lik, orta ve biiylik boyutlu problemler i¢in elde
edilen ¢Ozim degerlerinin ortalamalarina iliskin
karsilastirmalar sirasiyla Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10’da
gosterilmistir.

Kiigik Boyutlu Verl Kimeleri lcin Cozim Degerleri Ortalamass

Ortatams et Do

wn e e wnrn rare T

< aptimal ~Evi Ga ur ™ Ko Aron MaGA

Sekil 8: Ortalama ¢6ziim degeri (kiigiik boyutlu problemler).
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Tablo 4: GSP problemleri icin her bir yontem ile elde edilen sonuglar.

Veri ) Optimal Ortalama En lyi Céziimden Standart En lyi En Kotii
. . Yontem - . R, -
Kiimesi Coziim Coziim Sapma (%) Sapma Cozilm Coziim
EYK 426 505.08 18.56 1.17 503.17 505.99
GA 426 454.10 6.60 1.35 452.90 455.90
BT 426 439.13 3.08 2.29 437.42 443.04
eil51 TA 426 439.10 3.08 4.00 434.01 443.58
KKO 426 467.46 9.73 0.91 466.54 468.43
AFOA 426 437.26 2.64 1.65 435.28 43891
MAGA 426 427.40 0.33 0.97 426.00 429.00
EYK 7542 8182.78 8.50 1.66 8180.66 8185.26
GA 7542 7946.40 5.36 280.66 7546.00 8269.00
BT 7542 7960.67 5.55 44.69 7903.77 8020.72
berlin52 TA 7542 7740.10 2.63 148.90 7544.37 7937.87
KKO 7542 7922.32 5.04 44.55 7872.59 7985.41
AFOA 7542 7705.80 2.17 101.59 7544.00 7810.00
MAGA 7542 7542 0.00 0.00 7542 7542
EYK 675 761.51 12.82 0.91 760.67 762.99
GA 675 700.72 3.81 10.07 685.75 711.07
BT 675 696.33 3.16 1.17 695.10 698.00
st70 TA 675 690.27 2.26 9.23 680.99 703.74
KKO 675 756.55 12.08 11.20 739.87 768.75
AFOA 675 697.12 3.28 2.19 694.91 699.86
MAGA 675 675.1 0.01 0.32 675 676
EYK 538 612.26 13.80 0.73 611.38 613.16
GA 538 570.03 5.95 5.77 560.83 575.70
BT 538 567.15 5.42 1.84 564.68 569.22
eil76 TA 538 561.71 441 5.07 554.54 568.65
KKO 538 590.69 9.79 2.87 586.43 594.06
AFOA 538 556.77 3.49 11.03 545.65 574.31
MAGA 538 544.9 1.28 0.32 544 545
EYK 108159 130921.92 21.05 1.06 130920.67 130923.18
GA 108159 122981.65 13.70 6098.68 117673.20 130630.95
BT 108159 113000.23 4.48 1788.28 110620.77 115152.60
pr76 TA 108159 109930.19 1.64 688.21 109046.25 110943.51
KKO 108159 118733.31 9.78 2051.79 116259.14 121226.86
AFOA 108159 113843.92 5.26 2777.70 111341.00 117865.61
MAGA 108159 108175.1 0.01 27.35 108159 108234
EYK 1211 1368.75 13.03 1.54 1366.44 1370.53
GA 1211 1285.61 6.16 1.15 1284.62 1287.56
BT 1211 1277.36 5.48 0.85 1276.54 1278.66
rat99 TA 1211 1243.47 2.68 8.35 1233.45 1252.59
KKO 1211 1324.30 9.36 2.47 1320.54 1326.40
AFOA 1211 1265.85 4.53 0.91 1264.74 1267.18
MAGA 1211 1222.3 0.93 1.25 1220 1223
EYK 21282 24697.83 16.05 1.65 24695.35 24699.54
GA 21282 22726.20 6.79 504.18 22278.00 23368.00
BT 21282 22277.50 4.68 708.29 21837.88 22782.68
kroA100 TA 21282 22521.64 5.82 215.30 22293.45 22794.73
KKO 21282 22941.68 7.80 29.83 22908.97 22990.15
AFOA 21282 22463.60 5.55 445.45 21795.00 22852.00
MAGA 21282 21300 0.08 21.26 21282 21353
EYK 629 735.98 17.01 0.40 735.43 736.37
GA 629 685.89 9.04 3.81 680.67 689.56
BT 629 672.13 6.86 5.93 664.29 679.72
eil101 TA 629 667.61 6.14 5.16 661.66 674.41
KKO 629 752.91 19.70 3.66 748.03 757.40
AFOA 629 675.00 7.31 9.15 658.66 679.54
MAGA 629 630 0.16 0.00 630 630
EYK 6110 7198.30 17.81 1.95 7195.17 7200.18
GA 6110 6610.80 8.20 159.12 6426.00 6777.00
BT 6110 6558.70 7.34 136.79 6335.90 6699.94
ch130 TA 6110 6717.06 9.94 451.71 6214.81 7334.39
KKO 6110 6913.99 13.16 11.76 6900.30 6929.02
AFOA 6110 6515.28 6.63 80.60 6409.03 6594.13
MAGA 6110 6164.80 0.90 25.65 6129.00 6204.00
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Tablo 4: Devamu.

Veri . Optimal Ortalama En lyi Cé6ziimden Standart En lyi En Koétii
Kiimesi Yontem Coziim Céziim Sapma (%) Sapma Céziim Coziim
EYK 6528 7077.89 8.42 1.09 7076.50 7079.11
GA 6528 7004.76 7.30 3.46 7000.54 7009.40
BT 6528 7061.83 8.18 97.04 6951.57 7176.90
ch150 TA 6528 6862.34 5.12 180.33 6616.01 7051.91
KKO 6528 7350.48 12.60 15.47 7331.64 7370.45
AFOA 6528 6942.43 6.35 39.11 6900.20 6994.48
MAGA 6528 6569.40 0.63 1.90 6564.00 6570.00
EYK 2323 2628.38 13.15 1.57 2625.65 2629.56
GA 2323 2414.52 3.94 5.90 2407.45 2420.54
BT 2323 2537.99 9.25 24.82 2497.54 2560.45
rat195 TA 2323 2373.94 2.19 11.66 2359.36 2388.40
KKO 2323 2465.11 6.12 40.07 2401.43 2499.44
AFOA 2323 2573.47 10.78 51.66 2516.24 2656.84
MAGA 2323 2347.00 1.03 0.00 2347.00 2347.00
EYK 15780 18062.37 14.46 0.84 18061.17 18063.17
GA 15780 16582.86 5.09 172.00 16405.87 16829.83
BT 15780 16380.49 3.81 247.95 16035.16 16728.84
d198 TA 15780 16083.48 1.92 32.19 16043.14 16124.63
KKO 15780 18031.92 14.27 155.01 17806.47 18206.47
AFOA 15780 16645.64 5.49 126.95 16440.25 16767.17
MAGA 15780 15937 0.99 0.00 15937 15937
EYK 2579 3094.21 19.98 0.43 3093.78 3094.89
GA 2579 2789.83 8.82 47.47 2787.75 2894.43
BT 2579 2830.18 9.74 87.54 2766.43 2976.77
a280 TA 2579 2800.79 8.60 13.18 2786.31 2816.81
KKO 2579 2867.85 11.20 88.22 2733.74 2965.85
AFOA 2579 2790.54 7.89 13.63 2763.00 2795.04
MAGA 2579 2634 2.13 0.00 2634 2634
EYK 15281 18219.35 19.23 1.96 18216.53 18221.99
GA 15281 16567.29 8.42 145.90 16346.38 16752.11
BT 15281 16816.65 10.05 47.86 16763.14 16880.70
rd400 TA 15281 20723.56 35.62 15.13 20703.33 20739.47
KKO 15281 19259.06 26.03 75.28 19165.00 19365.00
AFOA 15281 18190.84 19.04 116.68 18049.89 18372.33
MAGA 15281 15606 2.13 0.00 15606 15606
EYK 50778 58952.63 16.10 2.18 58950.14 58955.99
GA 50778 55718.90 9.73 750.90 54424.78 56337.00
BT 50778 57421.04 13.08 730.06 56207.01 57987.05
pcb442 TA 50778 83123.01 63.70 42.22 83059.00 83172.00
KKO 50778 63436.70 24.93 504.87 62543.00 63741.52
AFOA 50778 60750.43 19.64 4264.65 56742.00 65929.80
MAGA 50778 51757 1,93 0,00 51757 51757
Tablo 5: Veri kiimeleri i¢in ortalama ¢6zlim siiresi.
Veri Kiimesi Boyut Ortalama Coziim Siiresi (sn.)
eil51 Kiigik 4.99
berlin52 Kiigik 5.48
st70 Kiigik 11.61
eil76 Kiigik 13.46
pr76 Kiigik 15.09
rat99 Kiigik 30.46
kroA100 Orta 35.25
eil101 Orta 30.69
ch130 Orta 73.67
ch150 Orta 111.87
rat195 Biiyiik 243.13
d198 Biiyiik 277.36
a280 Biiyiik 784.10
rd400 Biiyiik 2890.53
pcb442 Biiyiik 3700.72
Tablo 4, Tablo 5 ve devaminda yer alan grafikler incelendiginde daha yakin ortalama ¢6zliim degerleri sagladig1 goriilmektedir.
Onerilen yontemin biitiin veri kiimeleri icin optimal ¢6zliime Kiyaslanan calismada yer alan ¢éziim siiresi grafiklerinden TA
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ve KKO’'nun kii¢iik ¢apli problemlere bile 5.000 sn. dolayinda
¢oziim lretmektedir. Kiigiik capli problemler icin MAGA'nin en
uzun ortalama ¢6ziim siiresi 30.46 sn.dir. Orta boyutta
problemler icin TA ve KKO 10.000 sn. civarinda ¢6zim
iiretirken, bu stire MAGA i¢in en fazla ch150 veri kiimesinde
111.87 sn. olarak gerceklesmistir. 195 sehrin yer aldigi rat195
veri kiimesinden 442 sehirli pcb442 veri kiimesine kadar olan
biliyiik boyutlu problemler igin ¢dziim siireleri 243.13 ile
3700.72 sn. arasinda degismektedir. Karsilastirmada kullanilan
diger yontemlerden EYK disinda kalanlar deneysel
calismalarda kullanilan veri kiimelerine 100-1400 sn. arasinda
degisen siirelerde ¢6zlim liretebilmistir. Bu yontemlerin ¢6ziim
stirelerinden bazilar1 MAGA’ya gore iyi olmasina karsin, ¢6ziim
degerleri Onerilen yontem ile kiyaslandiginda daha geride
kalmaktadir. Buradan hareketle, MAGA'nin hizli ve etkin
¢oziimler irettigi sonucuna ulasilabilir. Sekil 11’de yer alan
yontemlerin optimal degerlerden sapma ylizdeleri grafigi
incelendiginde bu fark daha net goriilmektedir. Sekil 12’de ise
Tablo 5’te sunulan siirelere ait grafik yer almaktadir.

Orta Boyutlu Veri Kiimeleri igin Ortalama Cozam Degerleri

Ortalama Goziim Deerler!

aptima Vi G BT ™ Ko Avoa MAGA

Sekil 9: Ortalama ¢6zlim degeri (orta boyutlu problemler).

Biiyiik i Kit i fgin Cozim Deg

GinimDeferer

apuma BV G BT T KKO aroa MAGA

Sekil 10: Ortalama ¢6ziim degeri (biiylik boyutlu problemler).

Coziim Degerleri Or Optimal Cozii

Sapma Yiizdesi (%)

Sekil 11: Yontemlerin optimal ¢6ziimden sapma ytizdeleri (%).

Ortalama Siire (sn)

Sekil 12: Veri kiimeleri icin MAGA nin ortalama ¢6ziim
siireleri.

6 Sonuclar

Calisma kapsaminda literatiirde genis yer bulan Gezgin Satici
Problemi ele alinmistir. Problemin ¢6ziimi i¢in EYK ve 2-Opt
sezgisellerinin entegre edildigi MAGA ad1 verilen bir yontem
sunulmustur. Deneysel calisma icin Heidelberg Universitesi’nin
web sayfasindan [34] aliman veri kiimeleri kullanilmistir.
Standart GA’dan Tablo 1'de verilen ozellikler bakimindan
farklilik gésteren bu yontemin performansini analiz edebilmek
icin 15 veri kiimesi ile deneyler yapilmistir. Yapilan bu deneyler
neticesinde ¢6zlim stiresi ve kalitesi bakimindan dikkat ¢ekici
sonuglara ulagilmistir. Kullanilan veri kiimelerinden 5
tanesinde optimal ¢dziime ulasma basarisi gosteren MAGA
yontemi, biitiin veri kiimeleri i¢cin ¢oziim kalitesi ve siiresi
bakimindan diger yontemlerden daha iyi sonuglar ortaya
koymustur. Entegre EYK+2-Opt sezgisellerinin rota belirleme
safhasi i¢in yonteme eklenmesi hizli ve iyi sonuglar alinmasinda
en biiyliik etkendir. Gelecekte yapilacak olan calismalarda,
kullanilan matematiksel model ve yazilim {izerinde yapilacak
ufak degisiklikler ile GSP’nin uzantis1 olan Kapasiteli Arag
Rotalama, Envanter Rotalama ve Siparis Toplama Problemi gibi
problem tiirlerine de yontemin rahatlikla uygulanabilecegi ve
iyi sonugclar alinabilecegi degerlendirilmektedir. Bu ¢alismada
yapilmamakla birlikte, yeni bir ydntem olan AGA’da
kullanilacak parametre degerleri i¢in belirli bir deney tasarim
planina bagh olarak en iyi degerlerin belirlenmesi i¢in varyans
analizi ¢alismalar1 yapilabilir.
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