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Jiiri
Do¢. Dr. Ahmet SARUCAN
Prof. Dr. Orhan ENGIN
Dr. Ogr. Uyesi Kadir BUYUKOZKAN

Bu tez ¢alismasinda, Gezgin Satici Problemi (GSP) ¢6ziimii i¢in hibrit bir metasezgisel yontem
Onerilmistir. GSP, n tane sehrin bulundugu ve bu sehirlerin birbirleri arasindaki uzakliklarin belli oldugu,
her bir gehrin bir sefer ziyaret edildigi bir problemdir. Problemde en kisa turun bulunarak baslangic
sehrine donillmesi hedeflenir. Sehir sayisinin artmasi ile problemin optimum ¢6ziimii kabul edilebilir
stirelerde bulunamamaktadir. Metasezgisel yontemler, GSP’de kabul edilebilir iyi sonuglar elde
edilebilmesine olanak saglamaktadir. Onerilen yontem, 3-Opt yéntemi ve umut vadeden sonuglar vererek
cesitli caligmalarla basarisini kanitlamis Guguk Kusu Arama algoritmasinin birlestirilmesi ile gelistirilmis
hibrit bir yontemdir. Onerilen ydntemin performansi, GSP icin sik¢a kullanilan TSPLIB
kiitiiphanesindeki 41 farkli test problemi ile dlglilmiis ve sonuglari literatiirdeki son yillarda gelistirilmis
yontemler ile kiyaslanmistir. Onerilen yontem, 150 sehirden daha kiiciik boyutlu problemlerin tiimiinde
optimum sonucu bulmustur. Buna ek olarak, problem boyutu arttikca diger yontemlere kiyasla, elde
edilen sonuglarin optimuma daha fazla yaklastig1 goriilmiistiir. Literatiirde yer alan ¢aligmalar ile ayni
problem kullanilarak karsilastirildiginda benzer veya daha {istiin sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gezgin satici problemi, Guguk kusu arama, Kesikli guguk kusu arama
Metasezgisel optimizasyon, NP-Zor problem.
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In this thesis, a hybrid metaheuristic method is proposed to solve the Traveling Salesman
Problem (TSP). TSP is a problem in which there are n cities and the distances between these cities are
known, and each city is visited once. In the problem, it is aimed to find the shortest tour by returning to
the starting city. With the increase in the number of cities, the optimum solution to the problem cannot be
found in an acceptable time. Metaheuristic methods allow obtaining acceptable good results in TSP. The
proposed method is a hybrid method developed by combining the 3-Opt method and the Cuckoo Search
algorithm, which has proven its success in various studies with promising results. The performance of the
proposed method was measured with 41 different test problems in the TSPLIB library, which is
frequently used for TSP, and the results were compared with the methods developed in the literature in
recent years. The proposed method found the optimum result for all problems with a size smaller than 150
cities. In addition, as the problem size increases, it has been observed that the obtained results get closer
to the optimum compared to other methods. When compared with the studies in the literature using the
same problem, similar or superior results are obtained.

Keywords: Cuckoo search, Discrete cuckoo search, Metaheuristic optimization, NP-Hard
problem, Traveling salesman problem.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
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7(i) - 1. adimdaki ziyaret edilen sehir

s : 1’den n’ye kadar sehirlerin tamamini igeren bir tur
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a : Levy ugusu adim biiytikligii
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f(T) : Mevcut turun uzunlugu

T : Yeni bulunan tur

f(TY) . Yeni turun uzunlugu

z : Degisim

Zmin : Mevcut aramadaki en 1yi degisim
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1. GIRIS

Optimizasyon, ¢esitli yazilimlarin kullanim kolayliginin artmasi, yiiksek hizli ve
paralel islemcilerin gelistirilmesi ile birlikte bilgisayar teknolojisindeki hizli ilerleme
sayesinde son yillarda daha da aktif bir aragtirma alan1 haline gelmistir.

Optimizasyon, genel anlamiyla kisith kaynak kullanilarak maksimum faydayi
elde etmek olarak tanimlanabilir. Karar vermeyi igeren herhangi bir problemin
merkezinde optimizasyon yer almaktadir. Karar verme siireci, ¢esitli alternatifler
arasinda se¢cim yapmayi gerektirir. Bu se¢im ile ulasilmak istenen, en iyi karari
vermektir. Alternatiflerin en iyisinin 6l¢iilmesi i¢in bir amag¢ fonksiyonu tanimlanir.
Optimizasyon yontemlerinde, verilen amag fonksiyonu dogrultusunda en iyi alternatif
secilir. Bu yontemler ile karar verme siiregleri hizlanir ve karar kalitesi artirilir. Bu
sayede gercek hayatta karsilasilan problemler etkin ve dogru bir sekilde ger¢ek zamanli
olarak ¢o6ziilmiis olur (Chong ve Zak, 2004).

Gezgin Satici Problemi (GSP) yaygin olarak karsilagilan ve {izerinde g¢ok
caligilan optimizasyon problemlerinden biridir. Bu problem, farkli problemlerin GSP
olarak modellenebilmesi sayesinde birgok alanda kullanilabilmektedir. Giiniimiizde
diinyay1 etkisi altina alan COVID-19 pandemisi nedeniyle bir¢ok sektorde degisiklik
yasanmis ve yasanmaya da devam etmektedir. Basta iiretim ve dagitim siireglerinin
isleyisi olmak tizere, lojistik siirecler onemini oldukga artirmigtir. GSP’nin bu alana
modellenmesi ile de problemin etkili bir sekilde ve gergek zamanli olarak ¢oziilmesi
yeni gelistirilecek olan yontemler sayesinde saglanabilir.

Bu problemi ¢ozmek amaciyla birgok arastirmaci yeni ve farkli algoritmalar
uygulamaktadir. GSP’nin tanimi, anlasilmasi ve formiile edilmesi basit olmasina
ragmen, Ozellikle degisken sayisinin artmasi ile birlikte kabul edilebilir siireler
igerisinde optimum ¢oziimii elde etmek veya bu ¢6ziime yaklasmak zorlasmaktadir.
Problemin ¢6ziimiinde geleneksel yontemlerin kullanilmasi, artan degisken sayisiyla
birlikte yetersiz kalmaktadir.

Ozellikle karmagik optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin kullanilan sezgisel
yontemler, geleneksel yontemler ¢ok yavas oldugunda bir problemi daha hizli ¢ozmek
veya geleneksel yontemler herhangi bir kesin ¢6ziim bulamadiginda yaklasik bir ¢6ziim
bulmak i¢in tasarlanmis yontemlerdir. Genellikle dogada meydana gelen olaylardan
veya biyolojik sistemlerden esinlenen problem ¢ozmeye yonelik yaklagimlardir.

Metasezgisel algoritmalar, arama uzayini daha etkili bir sekilde kesfetmek i¢in arama



stratejileri kullanir ve genellikle arama uzayinin bazi umut vadeden bdlgelerine
odaklanir. Bu yontemler bir dizi baglangi¢ ¢6ziimii veya bir baglangi¢ popiilasyonu ile
baslar ve daha sonra, ilgilenilen problemin optimal ¢6ziimiine ulasmak veya
yakinlagsmak i¢in bir dizi ¢oziimii adim adim inceler. Metasezgisel yontemler ile
GSP’nin ¢oziimiinde kabul edilebilir iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Birgok yoniiyle
probleme adapte edilerek sonuglarin daha iyiye gelmesini saglayan metasezgisel
yontemler arasinda Guguk Kusu Arama (GKA), Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(KKO) ve gelistirilmis tiirevleri, Tabu Arama (TA), Yapay Ar1 Kolonisi (YAK),
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Genetik Algoritma (GA), Gri Kurt Optimizasyonu
(GKO), Kara Delik (KD) algoritmas1 gibi algoritmalar yer almaktadir. Bu yontemler,
Ozet olarak Sekil 1.1°de verilmistir.

Bu tez calismasinda, GSP’nin ¢6ziimii i¢in, diger baska uygulamalar ve veri
setlerinde yiiksek performans saglayan sezgisel yontemlerden biri olan GKA
algoritmasma dayali yeni bir hibrit yontem Onerilmistir. Onerilen ydntemin
performansin1 6lgmek amaciyla, bu problem igin literatiirde sik¢a kullanilan TSPLIB
(Reinelt, 1991) kiitiiphanesindeki sik kullanilan problemler ele alinarak, literatiirdeki
diger metasezgisel yontemlerle karsilastirilmistir. Ozellikle degisken sayisinin
artmasiyla birlikte diger karsilastirilan yontemlerde bulunan optimum ¢6ziim veya bu
¢oziime yaklasan ¢Oziim sayist azalirken, Onerilen yontem sayesinde ele alinan
problemlerde daha iyi performans elde edilmistir.

Bu tez ¢alismasinin plani su sekildedir: Boliim 2, GSP’yi ve uygulama alanlarini
tanitmaktadir. Bolim 3, son yillarda literatiirde bu alanda yapilan ¢aligmalar ve yaygin
olarak kullanilan yontemler hakkinda bilgi vermektedir. Boliim 4°te, kullanilan veri seti
detayll bir sekilde agiklanmakta ve Onerilen yontem tanitilmaktadir. Yapilan kapsamli
deneysel calismalar ile elde edilen sonuclar ve bu sonuclarin literatiirdeki son yillarda
gelistirilen yontemler ile karsilagtirilmas: Boliim 5°te verilmistir. Son olarak, sonuglar

ve calisma ile ilgili genel degerlendirmeler Boliim 6’da yer almaktadir.
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2. GEZGIN SATICI PROBLEMIi

2.1. Cizge Teorisi

Cizge, digiimler ve bu diigiimleri birbiri ile birlestiren baglantilardan olusan bir
yapidir. Bu yap1 geometrik veya konumsal bir bilgi vermez. Bir G ¢izgesi, (V, E)
ikilisinden olusur. Burada V digiimler kiimesi, E ise baglantilar kiimesi olarak
tanimlanmaktadir (West, 2001). Her baglanti, V diigiimler kiimesinde yer alan Vi Ve V;
gibi bir ¢ift diiglimden olusur ve (Vvi, vj) seklinde gosterilir. Sekil 2.1°de 6rnek bir ¢izge
verilmistir. Bu G ¢izgesine ait diiglimler ve baglantilar kiimesi agagidaki gibidir:

G=(V,E)

V={A B,C,D,E}

E={(A B).(A/D),(B,C),(CD) (CE)(DE}

Sekil 2.1. Ornek bir ¢izge

2.1.1. Yonlii ve yonsiiz ¢izgeler

Bir cizgede diiglimler arasindaki baglantilar yon bilgisine sahip degilse, yonsiiz
¢izge olarak tanimlanir. Buradaki yon bilgisi baglantinin baglangic ve bitis diiglimlerini
ifade eder. Cizge yapisinda tiim baglantilar ayni tiirden olmalidir. Sekil 2.2°de yonsiiz
cizgeye bir Ornek verilmistir. Sekil 2.2°de goriildiigii gibi, iki diiglimden olusan bu
yonsiiz ¢izge icin Vi Ve Vo digiimleri arasinda tek bir baglanti vardir ve bu baglanti

baslangic ve bitig diigiim sirasina bakilmaksizin birbirine esittir (v, v2) = (vV2, V).

Sekil 2.2. Ornek bir yonsiiz gizge



Eger bir cizgede diigiimler arasindaki baglantilar yon bilgisine sahipse, yonlii
cizge olarak adlandirilir. Sekil 2.3’te yonlii ¢izgeye bir 6rnek verilmistir. Sekil 2.3’te
gorildiigli gibi, yonlii ¢izge i¢in vi’den V2’ye olan baglant1 v2’den vi’e olan baglantiya

esit degildir (vi, V2) # (V2, V1).

Sekil 2.3. Ornek bir yonlii ¢izge

2.1.2. Agirhikh cizgeler

Eger bir ¢izgede digiimler arasindaki baglantilar agirlik bilgisine sahipse,
agirlikli ¢izge olarak adlandirilir. Agirlikli ¢izge olabilmesi igin aradaki baglantilarin
degerleri farkli olmalidir. Burada agirlik bilgisinin anlami uygulama alanina gore
degisiklik gosterir. Ornegin agirhk, bir uygulamada sehirler arasi uzaklhia esit
olabilecegi gibi, baska bir uygulamada bant genisligine karsilik gelebilir. Sekil 2.4’te

agirlikli ¢izgeye bir 6rnek verilmistir.

Sekil 2.4. Ornek bir agirlikli gizge

2.1.3. Hamilton turu

19. yiizyilda yagamis bir matematik¢i olan William Hamilton, her bir diiglimiin
tam bir tur oluncaya kadar sadece bir sefer kullanilmasiyla tamamlanan, baslangi¢
diigiimiine ulasilmasiyla sona eren ¢izgeyi Hamilton turu olarak tanimlamistir (West,
2001). Sekil 2.5°te, Sekil 2.4’te verilen ¢izgeye ait 6rnek bir Hamilton turu verilmistir.
GSP, Hamilton turunun kullanildigi en yaygin problemlerden biridir.



Sekil 2.5. Ornek Hamilton turu

2.2. Problem Tanim

GSP, n tane sehrin bulundugu ve bu sehirlerin birbirleri arasindaki uzakliklarin
belli oldugu, her bir sehrin bir sefer gezgin satici tarafindan ziyaret edildigi bir
problemdir (Mahi ve ark., 2015). Problemde en kisa rotanin bulunarak baslangi¢ sehrine
doniilmesi hedeflenir. Gezgin satici, ilk sehir se¢cimini n tane farkli sehir arasindan
yapabilir. Ikinci sehre geldiginde, n-1 tane farkli sehir arasindan secim yapabilecektir.
Bu sekilde sonuncu sehre kadar devam ettiginde toplamda n! tane tur arasindan se¢im
yapabilir. Ornek olarak, 50 sehir iceren bir problemde olasi tur sayist 3,04x10%
olacaktir.

Karmagiklik, sehir sayisiyla birlikte {issel olarak arttigi i¢cin problem NP-Zor
smifinda yer almaktadir. Genel olarak NP-Zor siifinda yer alan problemler, kabul
edilebilir bir zaman 6l¢eginde bilinen herhangi bir algoritma tarafindan verimli bir
sekilde ¢ozillemez (Gutin ve Punnen, 2006). Bu sinifta yer alan bir¢ok problemin
tanimlanmas1 ve anlagilmasi basit olmasina ragmen, optimum ¢o6ziimiin bulunmasi
alternatif ¢oziimleri olusturan kombinasyonlarin sayisi ilgilenilen problemin boyutu ile
katlanarak arttig1 ve her olasi kombinasyonu aramanin uzun zaman almasi nedeniyle
hesaplama acisindan gercekei degildir.

GSP ve varyasyonlari, gezgin saticinin rota planlama probleminin yani sira
matematik, bilgisayar bilimi, genetik, miihendislik ve elektronik dahil olmak {izere
cesitli alanlarda uygulanabilir. GSP ¢6ziimii birgok farkli ve 6nemli uygulama alaninda
kullanilmaktadir (Gutin ve Punnen, 2006). Bu alanlardan bazilar1 asagidaki sekilde
siralanabilir:

e Donanim (devre) tasarimi,

e Telekomiinikasyon,



Bilgisayar aglari,

Uretim sistemlerinde robotlarin kontrolii,
X-1s1n1 kristalografisi,

Cizelgeleme,

Arag rotalama problemleri

GSP, matematiksel olarak n tane sehir ve her iki sehir arasindaki uzakligi

gosteren D =

(dij)nxn uzaklik matrisi ile tanimlanmaktadir. Uzaklik degeri dij Denklem

2.1 ile hesaplanir. Problemde amag, daha once de bahsedildigi gibi en kisa turun

bulunmasidir. Eger n(i) i. adimdaki ziyaret edilen sehir olarak ele alinirsa, 1’den n’ye

kadar sehirlerin dongiisel permiitasyonlar1 n=(n(1), n(2),..., m(n)) bir tur olarak ifade

edilebilir. Bir permiitasyonun (turun) uzunlugu Denklem 2.2 ile tanimlanmaktadir.

i = i = 1)+ G = 3)? 2.1)
n—1
2.2)
f(m) = Z Aryn(isn) T Aemyn)
i=1

Eger 1<i ve j<n i¢in djj=d;i ise, bu durumda problem, simetrik GSP olarak

adlandirilmaktadir. GSP 6rnegi Sekil 2.1°de verilmistir. Her bir GSP ¢ozimii bir

Hamilton turuna karsilik gelir (Sekil 2.2) ve GSP i¢in optimum ¢6ziim en kisa Hamilton

turu olur (Gutin ve Punnen, 2006).



Sekil 2.6. GSP 6rnegi (Shahab, 2019)

Sekil 2.7. GSP ¢6ziim 6rnegi (Shahab, 2019)



3. KAYNAK ARASTIRMASI

GSP ve varyasyonlar1 i¢in etkin bir algoritma heniiz bulunamamistir. Bu
problemlerde optimum olmasa bile optimuma yakin iyi ¢oziimleri hizli bir sekilde
bulma ihtiyaci, metasezgisel gibi ¢esitli algoritmalarin gelistirilmesine yol agmustir.
Bununla birlikte metasezgisel algoritmalar, ¢ok ¢esitli optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde potansiyellerini ve etkinliklerini gostermistir ve geleneksel algoritmalara
gore avantajlidirlar (Quaarab ve ark., 2014).

GSP i¢in kullanilan ¢6ziim yontemleri ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan ilki dal-
siir ve dal-kesme algoritmalarini i¢eren deterministik algoritmalar, digeri ise sezgisel
ve metasezgisel algoritmalar1 igeren stokastik algoritmalardir. Bu sezgisel algoritmalar;
en yakin komsuluk yontemi, a¢cgdzlii algoritma gibi tur olusturan sezgiselleri, KKO,
YAK, PSO, k-Opt, TA, GA gibi yontemleri igeren tur gelistiren sezgiselleri ve birden
fazla yontemin gilicli yoOnlerinin birlesiminden faydalanilarak gelistirilen hibrit
yontemleri icermektedir.

Literatiirde bu alanda yapilan calismalara ait detayli bilgiler Cizelge 3.1°de
verilmistir. Cizelgede verilen veri setlerindeki optimum sonug bulunan problemler koyu

renk ile isaretlenmistir.

Cizelge 3.1. Literatiir taramasi

Kaynak Yontem Veri Seti Aciklama

Onerdikleri yontemde gelistirilmis

Karaboga ve . .o .
bir mutasyon operatdr, is¢i ve gbzcii

Gérkemli Kombinatoryal

kroB150, kroA200

(2011) YAK artlarin komsguluk segme
mekanizmasina adapte edilmistir.
fri26, dantzig42, att48,
i:,lgjé’l;(;lllg, %),Cklrggloo, Standart daginik arama ve GKA ile
Al-Obaidi Daginik arama, kroDlOO’ kl’OElOO7 gelistirilmis daginik arama
GKA-Dagimk T N kiyaslamasi sonucunda, hibrit
(2013) kroB200, lin105, 1in318 4
arama or76 pr1’2 4 pr2S’)9 " yontem %23,2 oraninda daha iyi
pré39, pri002, nrw13zg, ~ SOnus vermistir.
berlin52, bier127, a280
Bu c¢alismada, GSP i¢in KKS
berlins2. eil51. eil76 kullanilarak bir ¢6ziim Onerilmis ve
Peker ve ark. KK Sistemi pr76, kroA100, kroC100, Taguc.hl yonteminden plarame:re
(2013) (KKS) eil101, lin105, prloo2, ~ Optimizasyonu annmistir.

Parametrelerin sistem iizerindeki etki
degerlerini belirlemek igin varyans
analizi yapilmustir.

d1291




10

Cizelge 3.1. Literatiir taramasi (devam)

Kaynak Yontem Veri Seti Aciklama
bier127, ch130, d657,
dsj1000a, eil101, fl417,
g'r'zzfzér%gfol'"?ﬁ?' Degisiklikler esas olarak
' ' ; genisletilmis komsu  yapilarinin
Blazinskas ve Modifiye yerel pcbad2, pri07, pr264, kullanilmasindan

ark. (2013) arama
Kesikli GKA
Quaarab ve ark. (KGKA),
(2014) Tyilestirilmis
KGKA (IKGKA)
KKO ile hizli
Saenphogy@e karsit gradyan
ark. (2014) 1t grady
aramasi
Karagiil (2014) GKA

Escario ve ark.

(2015) Genisletilmis KK

pr439, rat783, rd100,
rd400, si535, groe,
kroA100, kroB100,
kroC100, kroD100,
kroE100, 1in105, pri24,
rat99, tsp225

kroA200, 1in318, eil51,
berlin52, st70, pr76,
eil76, kroA100,
kroB100, eil101,
bier127, ch130, ch150,
kroal50

att48, berlin52, st70,
eil76, pr76, kroal00,
rd100, eil101, kroa200,
eil51

Sirbistan’in Nis
sehrindeki 20 bolge

ry48p, eil51, st70, ftv70,
pr76, rat99, kroA100,
eil101, gr137

kaynaklanmaktadir. Yinelenen yerel
arama yonteminin performanst da
incelenmistir.

Bu caligmada, standart guguk kusu
aramast algoritmast yeniden
yapilandirilmis ve daha akilli olan
yeni bir guguklu kategorisi sunarak
Levy ucuslart araciligiyla
genisletilmistir. IKGKA  simetrik
GSP ¢Oziimii i¢in kullanilmugtir.
Performansi literatiirde yer alan 2
farkli yontem ile karsilastirilmstir.

Karsilagtirmanin sonuglari,
IKGKA'min  GSP'yi ¢bzmek igin
diger iki yoOntemden daha iyi

performans sundugunu gostermistir.

Bu calismada onerilen yontem TA,
GA, PSO, KKO, PSO-KKO, GA-
PSO-KKO ile karsilagtirilmistir.
Sonuglar, algoritmanin daha az
iterasyonda her durumda daha kisa
mesafeler elde ettigini gdstermistir.

Swrbistan’m  Nis  sehrindeki 20
bolgeye konumlandirilmis plastik
atik  konteynerlerinde yer alan
atiklarin kamyonlarla toplanmasina
iligkin problem ele alinmustir.

Genigletilmis KK yonteminde
devriye gezenler ve toplayicilar
olmak {tizere iki tiir karmnca vardir.
Bunlarin kendi aralarinda gorev
boliisimii yapmak ve arama islemi
sirasinda  her bir tiir karincanin
sayisin1  kontrol etmek icin bir
diizenleme politikas1 yiirtitmek gibi
iki 6nemli 6zelligi vardir. Ek olarak,
klasik KKO tarafindan kullanilan
yapt grafigini kullanmaz. Bunun
yerine, arama bir durum uzay1 kesif
yaklagimi kullanilarak
gerceklestirilir. Yontem test edilen
neredeyse her GSP o6rneginde KKS
ve Maks — Min Karinca Sisteminden
(MMKS) daha iyi performans
gostermektedir.
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Cizelge 3.1. Literatiir taramas1 (devam)

Kaynak Yontem

Veri Seti

Aciklama

Ansari ve
Katiyar (2015)

GA, KKO, KKO-
GA, KKO-GKA

Kuantum esinli
GKA Algoritmasi
(KGKAA)

Laha (2015)

Mahi ve ark.

(2015) PSO-KKO-30pt

Munlin ve
Anantathanavit
(2015)

Bol-Yonet
stratejisi

6 0zglin test problemi

berlin52, st70, il 76,
rat99, rd100, kroA100,
kroB100, kroC100,
kroD100, kroE100,
eil101, 1in105, pr107,
bier127, ch130, prl44,
ch150, kroA150,
kroB150, pr152, ul59,
rat195, d198, eil51, pr76,
prl24

rat99, st70, kroA200,
ch150, eil51, berlin52,
eil76, kroA100, 1in105,
eil101

burmal4, bayg29,
berlin52

KKO, GA ve GKA algoritmasi ile
birlestirilerek, performansi artirmak
ve daha iyi sonuglar elde etmek igin
hibrit algoritmalar gelistirilmistir. Bu
calisgmada kullanilan algoritmalar
karsilastirildiginda, KKO-GA'nin
GA ve KKO-GKA algoritmasina
gore daha iyi sonug verdigi sonucuna
varilmistir. Sezgisel bilgi kullanan
yontemlerin hizli oran ve yakinsama
agisindan  iyi  sonuglar  verdigi
sonucuna varilmistir.

Bu ¢aligmada, kuantum hesaplama
kavrami ve GKA metasezgisel arama
algoritmas:1 birlestirilerek yeni bir
hibrit algoritma Onerilmistir. Bu
yaklagim, diger 6nemli evrime dayali
algoritmalardan daha iyi veya
bunlara yaklasik ¢oziimler iirettigini
gostermistir.

GSP ¢6ziimi i¢in PSO, KKO ve 3-
Opt algoritmasini igeren yeni bir
hibrit  yontem  Onerilmisgtir.  Bu
yontemde, PSO, KKO'nun
performansint etkileyen alfa ve beta
parametrelerini  belirlemek  igin
kullanilir ve 3-Opt, KKO'da bulunan
yerel ¢odziimden kurtulmak igin
kullanilir. Onerilen bu ydntemin
performansi ortalama deger,
ortalama rota uzunlugu, standart
sapma ve yiizde bagil hata degerleri
dikkate almarak Ol¢iilmiistiir.
Yazarlar  ¢aligmalarinda, farkli
sayidaki  karmcalarm  KKO'daki
etkilerini de analiz etmistir. Deney
sonuglarina goére Onerilen ydntemin
performansi, daha az sayida
karincaya bagli olarak daha iyi hale
gelmektedir. Bu ¢alismada elde
edilen sonuglar, Onerilen ydntemin
performansinin, karsilastirilan diger
yontemlere kiyasla daha iyi veya
benzer oldugunu gostermektedir.

K-ortalamalar algoritmasi, sehirleri
kiimelemek ve daha sonra PSO ile
siras1 verilen bir alt sehir dizisini
¢ozmek i¢in kullanilir. PSO, yerel
optimuma takilmamasi igin genetik
algoritma operatorleri, yani
mutasyon dahil edilerek
degistirilmistir.
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Cizelge 3.1. Literatiir taramas1 (devam)

Kaynak

Yontem

Veri Seti

Aciklama

Quaarab ve ark.
(2015)

Odili ve Kahar
(2016)

Ismkhan (2017)

Tian ve ark.
(2017)

Rasgele anahtarli
GKA

Afrika Bufalo
Optimizasyonu

KKO i¢in etkili
sezgiseller

Kesik
genellestirilmis
beta dagilim

prl136, ch130, rat195,
eil51, berlin52, st70,
pr76, eil76, kroA100,
eil101, bierl27, pri44 ,
rd100, pri24

st70, pr76, kroA100,
eil101, ch150, tsp225.
att48, prl52, rd400,
pr1002, d1291, fn14461,
berlin52, eil76, gil262,
brd14051

fl1577, fI3795, fnl4461,
rI5915, pla7397, r111849,
usal3509, brd14051,
b15112, b18512, eil51,
eil76, kroA100, lin105,
d198, kroA200, a280,
1in318, pcb442, att532,
rat783, pr1002

ulysses22, berlin52,
pr76,rat99, kroA100,
pr299, 1in318, rd400,
d493, rat575

Onerilen bu yaklasimda, GSP'yi
¢ozmek icin rasgele anahtarli GKA
algoritmasi gelistirmek i¢in GKA ile
birlikte rastgele anahtar kodlama
semasi kullanilmigtir. GKA'nin iyi
bir arama mekanizmasi saglamasina
olanak saglayan siirekli ve birlesik
arama alan1 arasinda gecis yapmak
icin rasgele anahtarlar kullanilmistir.
Performans1 GA, KKO, PSO vb.
yontemlerle karsilagtirilmugtir.
Onerilen yontemin iyilestirmeye agtk
birgok yonii vurgulanmustir.

Yontem; PSO, KKO, YAK, MMKS
ve bircok farkli hibrit algoritma ile
karsilastirilnugtir. Onerilen ydntem,
diger 11 yontemden daha hizhi ve

optimum veya optimuma yakin
¢oziimler elde etme kapasitesi
yiiksektir.

Calisma, biiyiik 6lgekli problemlerin
istesinden gelmek i¢in KKO igin
etkili sezgisel yontemleri
sunmaktadir. KKO'nun  mevcut
varyasyonlarinin bazi dezavantajlari
vardir. Bunlar: (1) Feromonu ana
bellekte  tutmanmm  karmasikligi
yiiksektir ve bu sorunu ¢ézmek igin
mevcut en {Unli ¢6ziim, birgok
durumda ¢ok esnek olmayan aday
feromon degerlerini kullanmaktir. (2)
KKO'nun mevcut varyasyonlari,
temel algoritmalarinda yerel arama
algoritmalarimi kullanir, ancak daha
verimli ¢alismak i¢in feromon
bilgisini  kullanamazlar. (3) Bir
sonraki hamleyi se¢menin zaman
karmagsikhigr  yiiksektir.  Onerilen
yontem 20,000’e kadar olan biiyiik
orneklerde kullanilabilmektedir.
Diger KKO'lar, sehir  sayist
1,500’den biyiik oldugunda nadiren
uygulanabilmektedir.  KKO ile
kiyaslandiginda onerilen yOntemin

daha iyi performans elde ettigi
gOrilmiigtiir.
GSP ¢ozimi i¢in optimum tur

uzunluklarinin olasilik dagilimi igin
yinelemeli kesik genellestirilmis beta
dagilimi kullanilmigtir. Sonugta, K
degeri arttikga gercek optimuma
yaklasilabildigi bulunmustur.
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Cizelge 3.1. Literatiir taramas1 (devam)

Kaynak Yontem Veri Seti Aciklama

Bes farkli iyi bilinen KKO
algoritmas1 kullanilmigtir. Ek olarak,
caligmada, sabit parametre ayari ile
yerel arama olmadan KKO ile

Kefi ve ark. EKnSi, IIE_IEItrllslt«I;;l ch150, kroA200, eil51, kargilastirildiginda en iyi ¢oziimii
(2017) y berlin52, eil76, st70 elde etmek icin yerel arama
KS, MMKS, KKS .
yaklagtmi ile 2-Opt ve 3-Opt
algoritmalar1 ile birlestirilmis KKO
yaklagimi agiklamaktadir.
Caligmada, KKO algoritmast
GSP'nin ¢ézlimlerini {iretir ve 3-Opt
algoritmast bu ¢o6ziimleri gelistirir.
Her koloni, algoritmayr bagimsiz
Paralel Isbirlikci rat99, eil76, st70, olarak c¢alistirir ve kendi en iyi
Gulcu ve ark. Karinca Kolonisi kroal00, lin105, ¢Ozimiini periyodik olarak
(2018) Optimizayonu kroA200, ch150, eil101,  birbirleriyle  paylasir.  Bdylece,
(PKKO)-30pt eil51, berlin52 algoritma nispeten iyi sonuglar elde
edebilir. Onerilen yontemin,
dagitilmig bir sistem iizerinde paralel
¢aligma kabiliyeti vardir.
Kara delik olgusundan esinlenen
popiilasyon tabanli bir metasezgisel
ulysses22, bays29, algoritma  Onerilmistir.  Deneysel
Hatamlou KD bayg29, att48, eil51, sonuglar, KD algoritmasinin GA,
(2018) berlin52, st70, eil76, KKO ve PSO algoritmalarina kiyasla
groe6, eil101 yiiksek kaliteli ¢oziimleri daha hizli
bulabildigini gdstermektedir.
gr21, ulysses22, gr24,
Modifiye GKO fr.|26’ bay§29, hkds, Onerilen yéntem, GA, KKO ve PSO
Sopto ve ark. (MGKO) eil51, berlin52, st70, ile karsilastirildiginda ¢ogu durumda
(2018) eil 76, gro6, kroA100, dahai si b? fg ¢08 p—
burmald, ulysses16, yi bir performans gostermistir.
grl7
GKO farkl1 versiyonlariyla, 6znitelik
secimi, yapay sinir aglarinin egitimi,
destek vektor makinesinin optimize
edilmesi ve kiimeleme uygulamalar
gibi makine 6grenmesi uygulamalari,
Earis ve ark. kontrglérlerin tasarimi, gug: dagitim,
(2018) GKO - robotik ve yol planlama, cizelgeleme

ve benzeri mithendislik
uygulamalari, kablosuz sensor aglari,
cevre  modelleme uygulamalari,
goriintli  igleme, medikal ve
biyoinformatik  uygulamalar  gibi
bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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Cizelge 3.1. Literatiir taramas1 (devam)

Kaynak Yontem Veri Seti Aciklama
Onerilen  yontem, kombinatoryal
. e . problemler i¢in diigiimler arasindaki
gg:r[l;?@ i:&ﬂ:;gﬁu&n:(%l eil51, kroA100 feromon haritasini gorebilme

En yakin Komsu,

Tavlama
Halim ve ismail benzetimi, TA,
(2019) GA, KKO ve
Agac fizyolojisi
optimizasyonu
Sahana (2019)  Icice Hibrit KKS

Thirugnanasam

bandam (2019) KS

Yu (2019) KKO-PSO

eil51, berlin52, st70,
ril76, pr76, rat99,
kroal00, eil101, ch130,
ch150, rat195, d198,
a280, rd400, pch442

berlin 52, eil51, €il76,
eil101, kroA100,
kroB100, kroC100,
kroD100, kroE100,
bier127

att48, bays20, berlin52,
eil51, eil76, pr76, st70

Cin'in Henan
Eyaletindeki 17 sehir

avantajini saglar.

GSP i¢in 6 farkli sezgisel algoritma
karsilastirilmstir. TA diger
algoritmalara kiyasla 6 kat, KKO
diger algoritmalara kiyasla 3 kat
daha uzun islem siiresi gerektirir. En
yakin komsu en diisiik hesaplama
siiresine  sahiptir.  Istatistiksel
kargilagtirmada optimum rotaya en
yakin noktaya ulagan algoritmalar
TA, aga¢ fizyolojisi optimizasyonu
ve GA seklindedir. Bununla birlikte,
TA'nin  dogrulugu daha biiyiik
problem boyutlart (n > 400) ig¢in
azalir. GA'daki mutasyon, olasi
¢Oziimii daha iyi sonuca gotiiren
onemli bir faktordiir. Tavlama
benzetimi diger algoritmalar arasinda
en yavag yakinsama dinamigine

sahiptir. Agac fizyolojisi
optimizasyonu daha kiigiik
boyutlarda daha iyi sonuglara
yaklagmaktadir.

Onerilen yontem, GA ve sezgisel
tarama ile KKS'yi birlestirmistir. Az
sayida sehir i¢in, kesin
algoritmalardan daha iyi performans
gosterir, ayni zamanda kii¢iikk ve ¢cok
sayida sehir igin sezgisel ve yaklasik
algoritmalardan daha iyi performans
gostermektedir.

Parametrelerin ~ sonuglara  etkisi
incelenmistir. Karinca sayisl,
feromon buharlagsma miktari, alfa ve
beta parametreleri ile farkli setler
olusturup sonuglar gdzlemlenmistir.

Bu c¢alismada, KKO'nun global
aramast PSO  algoritmas: ile
gelistirilmis ve karinca kolonisi yerel
aramasina belirli bir agirlik verilerek
Gelistirilmis KKO elde edilmistir.
Lojistik dagitim siirecine  Ornek
olarak Cin'in Henan Eyaletindeki 17
sehir alinmigtir. Deneysel sonuglar,
Geligtirilmis KKO'nun etkili ve
uygulanabilir oldugunu
gostermektedir.
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Cizelge 3.1. Literatiir taramas1 (devam)

Kaynak Yontem Veri Seti Aciklama
. YAK ile 2-Opt ve 3-Opt yontemleri
1?:\;55%3 g:‘l)%gg’s 29 ayr1 ayri birlestirilmistir. YAK-30pt
Khan ve Maiti . YAK-8 swiss'42, bérlin52, st70, yént?mini.r.l P erfor{nansmm daha.iyi
(2019) giincelleme kuralt eli76. rat99. kroA100 o_ldugq gorulmustu_r. D_eneyler icin
ve k-Opt eIi10’1, Iin165, pr124,, simetrik ve asimetrik  GSP'ler
prisobri7, ftvas, ryag)  Kullanimistr.
eil76, rat99, kroB100,
eil101, bier127, ch130,
pri36, gr137, ch150,
kroA150,kroB150, si175,
brg180, rat195, kroA200
,kroB200 ,gr202, ts225
,tsp225, gr229, gil262,
pr299, 1in318, rd400,
fl417, gr431 , prd39 ,
pch442, d493, att532,
ali535 , si535, pa561 , —_ . .
U574, rat575 , 654 Onerilen sezglsel ’ algorm}lamn
d657, gré66 , u724 sonuglart K  degerine baghdir.
rat78,3 : dsjléOO, pr11002 Calismada sadece varsayim
Sezgisel 511032 , u1060 kullanlarak K ve 1 degerleri
Shahab (2019) algoritma 'burmal, 4 uIyssteslG belirlenmistir. ~ Onerilen  yontem

YAK, Bakteriyel
Toplama, Yarasa
Algoritmas,
Biyocografya
tabanl
optimizasyon,
GKA, Atesbocegi
Algoritmas,
Yercekimsel
Arama
Algoritmas,
GKO, Krill
Siiriisii, Sosyal
Oriimeek
Optimizasyonu,
Balina
Optimizasyonu
Algoritmasi
(BOA)

Dokeroglu ve
ark. (2019)

grl7,gr21, ulysses22 ,
gr24 , fri26 , bayg29
,bays29 , dantzig42,
swiss42, att48 ,
gr48,hk48, eil51,
berlin52, brazil58, st70,
, pr76, gr96, ,
kroA100, , kroC100,
kroD100, kroE100,
rd100 ,, 1in105 , pr107,
grl20, pri24, prld4,?2
pri52, ul59,,d198,
pr226, pr264, a280

toplamda 80 TSPLIB test problem
iizerinde denenmis, 36 problemde
basarili sonuglar elde edilmistir.

Yontemleri kiyaslarken parametre
yogunlugu, kesif ve somiitii durumu,
hibrit mevcudiyeti, yerel aramasinin
olup olmadigi dikkate alinmigtir.
Sonraki caligmalar igin  bu
algoritmalar arasi kiyaslama
yapilmasi ihtiyacini karsilamislardir.
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Cizelge 3.1. Literatiir taramas1 (devam)

Kaynak Yontem Veri Seti Aciklama
Simetrik GSP igin iki farkli yontem
ele alinmigtir. Her iki algoritma da
ayni  deneysel kosullarda aymi
problemi ¢ozmek icin
caligtirildiginda, 17 problemden 9
. . problemde Fil strtisti
§r71§0éif7lg5lp’)rk)7e6rlln52’ optimizgsyonunun, .L.J-Dénen KKQ
_ Eil siiriisii Kro AlOO i«oBfOO yonteminden daha iyi ¢oziime sahip
Almufti ve ark. o ' ' oldugu, U-Doénen KKO'nun 2
optimizasyonu, kroC100, kroD100, P .
(2019) U-dénen KKO eil101, lin105, pri07 problemde daha iyi ¢6ziime sahip
pr124, pr1361kroA1,50 oldugu ve kalan_6 p.roblemde ayni
kroBl,50 ’ ' ¢Ozimi verdikleri sonucuna
ulagilmgtir. Fil suiriisii
optimizasyonu, 15 problemde
optimal ¢oziime ulasirken, U-Dénen
KKO 7 problemde optimal ¢dziime
ulagmstir.
ch150. kroA200. a280 Caligmada karincalarin arama alanini
lin318, rd400, rats75, ~ Scmisleterek - olasi - ¢oziimleri
attds, eil51, berlinsz, ~ Sesitlendiren - yeni ~bir  KKO
Gao (2020) Yeni KKO $t70, pri6, eil76, Onerilmistir. Problemln karmaslkhgl
KroA100 eil101. lin105 arttikga, yeni KKO. .al.gorltmasmm
pri24 bi’er127 ;:h130 " hesaplama  verimliligi  standart
pr136: tsp225 ' ’ KKO'ya gore artmustir.
Karmagik kombinatoryal
ch150, 4280, kroA200, f)ptimizasyon problemlerini ¢ézmek
KroB200, gr202, pr226, icin epsilon aggozli ve Leyy
. - 5225, tsp225, gr229 ueusundan  yararlanarak, —bu ~iki
Lin ve ark. Aggozlii-Levy pl’299, gi|262’ Iin31é) yaklagimi Dbirlestiren bir qqgozlu-
(2020) KKO berlinéZ eil5i cil76 Levy KKO onerilmistir. Oneril_en
eil101, KorA100, lin1os,  Yortem  MMKS = ile
rat99. st70 karsilastirlldiginda ‘ dgha iyi  bir
' performans gostermistir.
TBHHGA, hiicresel  otomataya
dayali gelistirilmis  bir GA'diwr.
TBHHGA'da se¢im islemi hiicrenin
durumuna gore yapilir. Tavlama
benzetimi ile birlestirilerek,
yakinsama hizin1 artirmak igin elitist
bir strateji sunulmustur. Deneysel
sonuglar, c¢ogu durumda, kural 2
Tavlama att48, be_rlin52,_bier127, kullamlgrak TBHHGA tarafindan
Deng ve ark. Benzetimi ile ch130, eil51, €il76, elde edilen sonuglarin, kural 1 ve
(2021) Hibrit Hiicresel krpAlOO, kroA200, kural 3" kullanmanin sonuglarindan
GA (TBHHGA) oliver30, pr107, pr136, daha iyi ve daha kararli oldugunu

pr152, chn3l

gostermektedir.  Aym1  zamanda,
TBHHGA; GA, tavlama benzetimi
ve Hiicresel GA ile karsilastirilmistir.
Karsilastirma  sonuglari, Onerilen
algoritma ile elde edilen mesafenin,
teorik  optimum  degere  daha
yakinsadigini ve diger ¢
algoritmaya kiyasla ortalama %7
oraninda kisalttigin1 gdstermektedir.
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Cizelge 3.1. Literatiir taramas1 (devam)

Kaynak Yontem Veri Seti Aciklama

Balina optimizasyon algoritmasi,
stirekli optimizasyon problemlerinin

¢Oziimiinde iyi optimizasyon

Degisken eil51, st70 ,eil76, pr76, sonuglart elde eden yeni bir tiir siirii

Zhang ve ark. Komguluk ile kroal00, pr107 ,ch150, zekasi biyonik optimizasyon
(2021) Kesikli BOA d198, tsp225, fl417, algoritmasidir. Onerilen yontem 12
(DKKBOA) oliver30 ,berlin52 TSPLIB problemi ile GKO, yarasa

algoritmasi, giive alevi

optimizasyonu, PSO, Kesikli BOA
yontemleri ile karsilastirilmstir.

Cizelge 3.1°de verilen literatiirdeki ¢alismalara ait bilgiler incelendiginde, GKA
algoritmas1 7 farkli ¢alismada kullanilmistir. Bu calismalarin bazilarinda GKA
algoritmasi farkli metasezgiseller ile birlestirilerek hibrit yontemler elde edilmistir. Bu
calismada ise, daha 6nce GKA algoritmasi ile birlikte kullanilmamis 3-Opt algoritmasi

kullanilmistir.



18

4. MATERYAL VE YONTEM

Calismada veri seti olarak, literatiirde sik¢a kullanilan farkli koordinatlar ve
farkli sehir sayilarmi igeren TSPLIB (Reinelt, 1991) Kkiitiiphanesindeki 41 O6rnek
problem kullanilmistir. Bu 41 test problemi, yeni hibrit yontem ile literatiir taramasinda
karsilagilan, iyi sonuglar veren diger yontemlerle kiyaslanabilmesi ve performansinin
test edilebilmesine olanak saglamasi goz Oniine almarak secilmistir. IKGKA
algoritmas1 lizerinde 3-Opt yontemi eklenerek iyilestirme yapilan yeni bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontem, IntelliJ IDEA Community Edition 2019.3.3
platformunda, Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz islemci ve 16 GB
RAM’e sahip bir bilgisayar ile degerlendirilmistir. Kullanilan veri setindeki problemler

ve Onerilen yontem hakkindaki detayli bilgiler ilerleyen alt boliimlerde verilmistir.

4.1. Kullanilan Veri Seti

TSPLIB (Reinelt, 1991), ¢esitli kaynaklardan ve ¢esitli tiirlerden GSP ve ilgili
problemleri igin 6rnek problemlerden olusan bir kiitiiphanedir. Kullanilan veri seti
literatiirde en sik kullanilan ve diger yontemlerle rahatlikla kiyaslama yapilmasina
imkan saglayan bir veri setidir. GSP konusunda yapilan aragtirmalarda, bu veri setinin
stk kullaniliyor olmasiin nedenleri arasinda tiim arastirmacilarin kullanimina agik
olusu, ornek problem sayisinin fazlaligi, bu problemlerin icerdigi sehir sayilarinin
degiskenligi ve igerdigi sehir yerlesimlerinin birbirinden farkli olusu, biiyiik, orta veya
kiiciik dlgekte testleri yapabilmeye imkan saglayacak kadar c¢esitlilige sahip olmas1 yer
almaktadir. Caligmada, bu kiitliphane altindaki simetrik GSP icin verilen Ornek
problemler kullanilmistir. Calismada kullanilan 41 probleme ait veriler Cizelge 4.1°de
verilmistir. Problem adlandirmasinda kullanilan sayilar ayn1 zamanda ilgili probleme ait
sehir sayisini gostermektedir. Bu problemlerde her bir diigiim ¢ifti i¢in bir dizi n digim
ve aralarindaki uzaklik verildiginde, her diiglimii tam olarak bir kez ziyaret eden
minimum toplam uzunlukta bir tur bulunmalidir. Bu problemlerde i diiglimiinden ]
diigimiine olan uzaklik, j diiglimiinden i diiglimiine olan uzaklik ile ayni olmasi

sebebiyle simetrik GSP olarak adlandirilmistir.
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Cizelge 4.1. Kullanilan problemlerin icerigi

Problem  Sehir Sayis1  Optimum Sonu¢ Problem  Sehir Sayis1  Optimum Sonug

eil51 51 426 prl52 152 73,682
berlin52 52 7,542  ratl95 195 2,323
st70 70 675 d198 198 15,780
pr76 76 108,159 kroA200 200 29,368
eil76 76 538 kroB200 200 29,437
kroA100 100 21,282 1s225 225 126,643
kroB100 100 22,141 tsp225 225 3,916
kroC100 100 20,749 pr226 226 80,369
kroD100 100 21,294 gil262 262 2,378
kroE100 100 22,068 pr264 264 49,135
eil101 101 629 a280 280 2,579
lin105 105 14,379  pr299 299 48,191
pri07 107 44,303 1in318 318 42,029
pri24 124 59,030 rd400 400 15,281
bier127 127 118,282 fl417 417 11,861
ch130 130 6,110 prd39 439 107,217
pr136 136 96,772 rat575 575 6,773
prl44 144 58,537 rat783 783 8,806
ch150 150 6,528 prl002 1002 259,045
kroA150 150 26,524 nrwl379 1379 56,638
kroB150 150 26,130

4.2. Onerilen Yontem

Onerilen yontemde, IKGKA algoritmas: yeniden yapilandirilarak tur gelistirici
sezgiseller arasinda yer alan 3-Opt yontemi, standart algoritmada kullanilan c¢ift koprii
yontemi yerine eklenmistir. Algoritma hakkinda ayrintili bilgiler ilerleyen alt

boliimlerde agiklanmaktadir.

4.2.1. Guguk kusu arama algoritmasi

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Yang ve Deb (2009) tarafindan
geligtirilen GKA algoritmasi, Quaarab ve ark. (2014) tarafindan GSP probleminin
¢oziimiine uyarlanmistir. 2009'da gelistirilmesiyle birlikte, planlama, yonlendirme,
rastgele degiskenleri segme, sinir aglarinda izleme agirliklari, {iretim, durum izleme,
saglik izleme vb. cok sayida uygulamada kullanilmistir. Cesitli c¢alismalarda bu
algoritmaya dayanan yeni metasezgisel yontemler onerilmistir (Al-Abaji, 2020). Bu
algoritma, baz1 guguk kusu tiirlerinin zorunlu kulugka paraziti davranisi ile baz1 kuslarin
ve meyve sineklerinin Levy ugus davraniginin birlikte kullanilmasina dayanmaktadir
(Joshi ve ark., 2017, Quaarab ve ark., 2014).

Guguk kuslari, giizel seslerinin yaninda agresif lireme stratejileri olan kuslardir.
Bazi guguk kusu tiirleri, kendi yumurtalarinin yasama olasiligini artirmak i¢in yuva

sahibi kusun yumurtalarin1 atarlar ve kendi yumurtalarini birakirlar. Yuvayi segerken
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renk, boyut ve desen acisindan kendi yumurtasina benzer Olgiitte yumurtalarin oldugu
yuvalari tercih eder. Bu, yumurtalarinin fark edilme olasiligin1 azaltir. Oldukga fazla
sayida tiir, yuomurtalarini diger ev sahibi kuslarin yuvalarina birakarak zorunlu kulucka
parazitizmine girer. Ev sahibi kus, yumurtalarin kendilerine ait olmadigini kesfederse ya
bu yabanci yumurtalar1 atar ya da yuvasini terk eder ve bagka bir yerde yeni bir yuva
kurar (Yang ve Deb, 2009).

Ayrica bazi tiirlerin yumurtlama zamanlamasi da sasirticidir. Genel olarak,
guguk kusu yumurtalari, disi guguk kusu yumurtlamadan 6nce 1s1 seviyelerini bir siire
yiikksek tuttugu icin ev sahibi yumurtalarindan biraz daha erken yumurtadan gikar.
Guguk kusu yavrusu yumurtadan ¢iktiktan sonra yapacagi ilk iggiidiisel eylem, ev
sahibi kusun yumurtalarini korii koriine yuvadan disar1 atmaktir, bu da guguk kusu
yavrusunun ev sahibi kus tarafindan saglanan yiyecek paymi arttirir. Ayn1 zamanda
guguk kusu yavrulart livey annenin getirdigi yiyecegin hepsini yeme icgiidiisiine
sahiptir. Bu yiizden diger yavrular yumurtadan ¢ikabilseler de ya agliktan ya da guguk
kusu yavrusunun saldirilarindan dolay1 hayatlarini kaybederler.

Fransiz matematik¢i Paul Levy tarafindan Levy ugusu olarak adlandirilan
ucuslar, bir glic yasast dagilimina uyan adim uzunluklari ile karakterize edilen bir
rastgele yiirliylis modelini temsil eder. Yapilan ¢aligmalar, bir¢ok hayvan ve bocegin
ucus davramisinin  Levy ucuslarinin tipik Ozelliklerini sergiledigini gdstermistir.
Avcilarin av arama davranislar {izerine yapilan arastirmalar da Levy ucuslarinin tipik
ozelliklerini sergilediklerini gostermektedir. Buradan yola ¢ikilarak bu davranis

optimizasyon problemlerine uygulanmis ve umut vadeden sonuglar vermistir.

4.2.2. Tyilestirilmis kesikli guguk kusu arama algoritmasi
Yang ve Deb (2009) tarafindan gelistirilen standart GKA algoritmasinda bir
guguk kusu Levy ugusu araciligiyla yeni bir yuva arar. Bu algoritmada ideal olarak {i¢
temel kural kullanilmaktadir:
1) Her guguk kusu her seferinde bir yumurta birakir ve yumurta birakacagi
yuvayi rastgele secer.
2) En yiiksek yumurta kalitesine sahip olan en iyi yuvalar gelecek nesillere
aktarilacaktir.
3) Mevcut ev sahibi yuva sayisi sabittir ve guguk kusunun yumurtladig
yumurta, ev sahibi kus tarafindan pa € [0, 1] olasilikla kesfedilebilir. Bu
durumda ev sahibi kus ya yumurtay: atabilir ya da yuvay: terk ederek
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tamamen yeni bir yuva yapabilir. Basitlestirmek amaciyla, bu son
varsayimda, n yuvanin pa orani kadari yeni yuvalarla (yeni rasgele

coziimlerle) degistirilir.
Burada yuvadaki her bir yumurta bir ¢oziimii temsil eder. Bir guguk kusu
yumurtast yeni bir ¢éziimii temsil eder. Amag, yeni ve potansiyel olarak daha iyi
¢oziimleri (guguk kuslari) yuvalardaki yeterince iyi olmayan ¢oziimlerle degistirmektir.

Bu ii¢ kurala dayanan GKA’nin temel adimlar1 Algoritma 4.1'de verilmistir.

Algoritma 4.1. GKA sozde kodu

Amag fonksiyonu f(X),x=(X1, ..., Xd)"

n adet baslangi¢ popiilasyonu iiret xi(i=1, ..., n)T

while (t<Maksimum iterasyon) veya (durdurma kriteri) do
Levy ugusu ile rassal bir guguk kusu al
Fi uygunluk degerini hesapla
n yuva igerisinde rassal olarak (j olsun) bir yuva se¢
if (Fi > Fj) then

J’yi yeni ¢oziim ile degistir

end if
En kotli yuvalardan pa oran1 kadarini terk et ve yenilerini insa et
En iyi ¢oziimleri tut (kaliteli ¢6ziime sahip yuvalar)
Coztimleri sirala ve o anki en 1yi ¢oziimii bul

end while

Algoritma tamamlandi, sonuglar1 goster

Guguk kusu i i¢in Levy ugusu ile yeni ¢oziimler iiretilirken (x*') Denklem 4.1
kullanilir. Burada a (¢>0) adim biyiikliigii olarak adlandirilmaktadir ve ¢ogu durumda
=1 kullanilir. Adim biyikligi Levy dagilmimi takip eder ve Denklem 4.2 ile
hesaplanir. Burada s Levy dagilimindan elde edilen adim biiyiikligiidiir.

(t+1) (4.1)

X

=xf+ a @ Levy (s,1)

Levy (s,1) ~s™, (1<21<3) (4.2)
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IKGKA algoritmasinda guguk kuslarmin ¢ok daha iyi ¢dziimler bulmasi igin
biraz zekaya sahip olabilecegi varsayilir. Guguk kuslari ev sahibi olma olasilig1 yiiksek
olan yuvalar {izerinde gozlem yapabilmektedirler. Yumurtalarin terk edilmesini
onlemek i¢in kulugka sirasinda konak yuvasimi degistirme yetenegine sahip yeni bir
akilli guguk kusu kategorisi olusturmak igin bu davranistan esinlenilmistir. Bu akill
kategorisindeki guguk kuslari, yuvanin en iyi se¢im olup olmadigina karar vermek igin
ev sahibi yuvanin gozlemlenmesi gibi kulugka Oncesi ve sonrast mekanizmalari
kullanir. Bu durumda akilli guguk kuslarinin pc oraninda eklenmesi ile Algoritma 4.1,
ti¢ tip guguk kusu ile Algoritma 4.2'deki gibi yeniden yapilandirilir:

1) Bir guguk kusu, popiilasyondan rasgele segilen bir ¢6ziimden daha iyi
yeni ¢Oziimleri igerebilecek alanlar (en iyi konumdan) arar.

2) paorani kadar guguk kusu en iyi ¢6ziimden uzak yeni ¢6ziimler arar.

3) pc orani kadar guguk kusu mevcut konumdaki ¢oziimleri iyilestirmek igin
coziimler arar. Yerel optimumda takilmaksizin her bolgedeki en iyi
¢coziimii bulmak icin Levy ucuslar1 araciligiyla bir bolgeden digerine

hareket ederler.

Algoritma 4.2. IKGKA sdzde kodu
Amag fonksiyonu f(X),X=(X1, ..., Xd)"
n adet baslangig popiilasyonu iiret xi(i=1, ..., n)"
while (t<Maksimum iterasyon) veya (durdurma kriteri) do
Aramaya p. oram kadar akill guguk kuslar ile basla
Levy ucgusu ile rassal bir guguk kusu al
Fi uygunluk degerini hesapla
n yuva igerisinde rassal olarak (j olsun) bir yuva se¢
if (Fi > Fj) then
J’yi yeni ¢oziim ile degistir
end if
En kotli yuvalardan pa oran1 kadarini terk et ve yenilerini insa et
En iyi ¢oztimleri tut (kaliteli ¢6zlime sahip yuvalar)
Cozlimleri sirala ve o anki en 1yi ¢oziimii bul
end while
Amag fonksiyonu

Levy ucusu ile rassal bir guguk kusu al
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4.2.3. Gezgin satic1 probleminin guguk kusu arama algoritmasi ile ¢6ziimii

GKA algoritmast GSP icin uyarlanirken GKA’da kullanilan yumurta, yuva,

amag fonksiyonu, arama alani1 ve Levy uguslari terimlerinin karsiliklarinin belirlenmesi

ve iligkilendirmelerin yapilmasi gerekir.

Yumurta: Bir yumurta bir Hamilton turuna karsilik gelir. Bir guguk
Kusunun bir yuvaya tek bir yumurta biraktigi varsayilir.

Yuva: Bir yuva kendi Hamilton turuna sahip olan bir popiilasyona
karsilik gelir ve popiilasyon sayisi, yuva sayisina esittir.

Amag fonksiyonu: Arama uzayindaki her ¢6ziim, sayisal bir degerle
iligkilendirilir. Yani bir ¢6ziimiin kalitesi amag fonksiyonunun degeri ile
orantilidir. GSP i¢in ¢6ziimiin kalitesi, Hamilton turunun uzunlugu ile
ilgilidir. En 1yi ¢6zlim, en kisa Hamilton dongiisiine sahip olandir.
Arama alam: GKA’da iki boyutlu durumda potansiyel yuvalarin
konumudur. Bir yuvanin konumunu degistirmek igin yalnizca
koordinatlarinin ger¢ek degerlerinin degistirilmesi gerekir. GSP ¢oziim
uzaymnda sehirlerin koordinatlari, ziyaret edilen sehirlerin sabit
koordinatlaridir; ancak sehirler arasindaki ziyaret sirasi degisebilir.

Levy ucusu: Bir ¢6ziim etrafinda yogun bir arastirma ve ardindan uzun
vadede ara sira biiyiik adimlar atma 6zelligine sahiptir. Arama kalitesini
tyilestirmek i¢in, standart GKA’da belirtildigi gibi adim biiyiikligii Levy

ucuslar tarafindan olusturulan degerler ile iligkilidir.

IKGKA’da arama alaninda ziyaret edilen sehirlerin sirasin1 degistirerek mevcut

bir ¢oziimden yeni baska bir ¢oziim iiretmede 2-Opt ve cift koprii yontemleri

kullanilmaktadir. 2-Opt yontemi kiiclik adimlarla kii¢iik degisiklikler, ¢ift koprii

yontemi bilyiik adimlarla daha biiyiik degisiklikler yapabilmek i¢in kullanilir. Onerilen

yontemde 3-Opt yoOntemi, standart algoritmada kullanilan ¢ift koprii yontemi yerine

eklenmistir.

4.2.4. 2-Opt

Tur gelistirici sezgisel olan 2-Opt Croes (1958) tarafindan gelistirilmistir ve

hibrit metasezgisel yontemler olusturulurken yaygin olarak kullanilmaktadir. Baslangig

¢ozliim olarak, herhangi bir uygun ¢6ziim alinabilir veya basit sezgisellerle baslangic

¢oziimii olusturulabilir. Oncelikle muhtemel ¢6ziim iizerinden iki nokta ¢ifti secilir (a-b,
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c-d). Sonraki asamada turu bozmayacak sekilde iki nokta yer degistirir (a-c, b-d).
Ozetle, GSP igin Hamilton turu iistiinde rasgele 2 kenar kaldirilir ve degistirilerek

yeniden birlestirilir. Noktalarin degisimi Sekil 4.1’de gosterilmistir.

b b

. JJ--—"' ( .

d

Sekil 4.1. 2-Opt (Quaarab ve ark., 2014)

Yeni olusan ¢oziim bir Oncekine gore iyilesme saglamigsa kabul edilir. Aksi
halde bir onceki ¢oziimle devam edilir. Bu sekilde yeni rota iizerinde sadece iki
noktanin yeri degisir ve rotadaki diger noktalar sabit kalir. ikili degisimle artik daha iyi
sonu¢ bulunamayana kadar bu sekilde devam edilir ve tiim kombinasyonlar denenir. 2-
Opt algoritmasi ile optimuma ¢ok yakin bir deger, ¢ok hizl1 bir sekilde bulunabilir.

Algoritma 4.3’te, T mevcut tur, f (T) mevcut turun uzunlugu, T* yeni bulunan tur,
f (T") yeni turun uzunlugu, z degisim ve Zmin mevcut aramadaki en iyi degisim olacak

sekilde algoritmanin sdzde kodu verilmistir.

Algoritma 4.3. 2-Opt s6zde kodu
Adim 1: Baslangi¢ ¢6ziimiinii ve tur uzunlugunu belirle: T, f (T)
Adim 2: i - j degerlerini sifirla, T'=T, Zmin=0,z=0
Adim 3: i - j ikilisini belirle (i #j ve i <j)
Adim 4: Tur igerisinde i-j araligini ters ¢evir (j-i olarak yeniden konumlandir):T'
Adim 5: Turun yeni uzunlugunu belirle: f (T")
Adim 6: f(T") < f(T) ise z=f(T") - f(T),
Adim 7: Z< Zpin 1S€ Zmin =z, T" =T, denenmemis i-j varsa Adim 3’e git

Adim 8: T=T"; Zmin <0 ise Adim 2’ye git, yoksa sonlandir.
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4.2.5. 3-Opt

Bu yontemde, 2-Opt algoritmasindan farkli olarak 2 kenar yerine 3 kenar
secilerek yerleri degistirilir. Segilen 3 kenar i¢in farkli birlestirme kombinasyonlari
kullanilabilmektedir. Sekil 4.2’de 3-Opt baglanti kombinasyonlar1 verilmistir. Bu
sekilde 3-Opt uygulanmadan onceki tur Sekil 4.2a olarak ele alindiginda, yedi farkli

kombinasyonla yapilabilecek 3-Opt turlar1 gosterilmistir.

NPT NN
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\ |

o—d o oo 0—d

(a) (b) (c) (d)
[j\/\/ C\) /:) K f \P/x \\ //
g | : \\/ / N\
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Sekil 4.2. 3-Opt baglanti kombinasyonlar1 (Giilcii ve ark., 2018)

Onerilen ydntemde yapilan birlestirme Sekil 4.3’te gosterilmistir. Degisim
sonucunda olusan turun uzunlugu, degisim Oncesi uzunluk ile kiyaslanarak iyilesme
olmast durumunda yeni tur eskisi ile degistirilir. Yeni olusan tur iyilesme saglamiyorsa,
yani eski turdan daha uzunsa, eski tur kullanilmaya devam edilir. Algoritmanin s6zde

kodu Algoritma 4.4’te verilmistir.

Sekil 4.3. 3-Opt (Helsgaun, 2009)
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Algoritma 4.4. 3-Opt s6zde kodu

Adim 1: Baglangi¢ ¢6ziimiinii ve tur uzunlugunu belirle: T, f (T)

Adim 2: i - j - k degerlerini sifirla, T'=T, Zmin=0,z=0

Adim 3: i, j, k degerlerini belirle (i #] #k ve i <j<k)

Adim 4: 0 - i araligma, once (j+1) - k araligini, sonra (i+1) - j araligin ters
cevirerek, en son (j+1) — 0 araligin1 degistirmeden ekle : T

Adim 5: Turun yeni uzunlugunu belirle: f (T")

Adim 6: f(T") <f(T) ise z=1(T") - f(T),

Adim 7: Z< Zmin 1S€ Zmin = Z, T" =T', denenmemis i-j varsa Adim 3’e git

Adim 8: T=T"; Zmin <0 ise Adim 2’ye git, yoksa sonlandir.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Onerilen yontem, esinlenilen IKGKA yontemi ve literatiirde son yillarda
gelistirilen yontemlerle karsilastirilmistir. Onerilen ydntemde parametreler IKGKA
yonteminde kullanildigr sekliyle sabitlenip, pa:0.2 pc:0.6, m:3, n:20 olarak ayarlanmistir.
Iterasyon sayilar1 sirastyla 500 ve 1,000 almnip 30’ar defa calistirilarak test edilmistir.
Bulunan en iyi degerler koyu renk ile isaretlemistir. YoOntemlerin ayri ayri

karsilastirilmasi ilerleyen alt boliimlerde sunulmustur.

5.1. Onerilen Yontemin IKGKA ile Karsilastiriimasi

Onerilen yontem, adil bir karsilastirma olmasi agisindan IKGKA ydnteminde
izlenen metodoloji kullanilarak Cizelge 5.1 ve 5.2°de gosterildigi gibi en iyi, en kotii,
ortalama sonuglar ve siire (saniye) acisindan IKGKA yontemi ile karsilastirilmistir.
Cizelge 5.1, 6nerilen yontemin 1,000 iterasyon ¢alistirildiginda pr136, kroA200, gil262,
pr299, rd400, fl417, pr439, rat575, rat783, pri002 ve nrwl379 problemlerinde IKGKA
yontemine gore optimumu bulma veya daha fazla yaklagsma acisindan daha iyi sonuglara
ulasabildigini agik¢a gdstermektedir. rat195 igin %0.09, tsp225 i¢in %0.26 ve 1in318
i¢in %0.08 farkla IKGKA yéntemi daha iyi sonuglara ulasabilmistir. Her iki yontem de
200 sehirden daha kii¢iik boyutlu problemlerin ¢ogunda optimum sonucu bulmustur.
Ancak, problem boyutu biiyiidikkce Onerilen yontemin basaris1 daha da fazla ortaya
cikmaktadir. Onerilen ydntemin optimum sonucu bulamadig1 3 problem icin ise en fazla
%0.26 sapma oraniyla iyi sonugtan uzak kaldigi goriilmektedir. IKGKA ydnteminin
optimum sonucu bulamadig1 11 problemde, IKGKA yonteme kiyasla %1’in altinda
sapma orani ile 1,379 sehir igeren nrw1379 probleminde ise %1.08 sapma orani ile daha
iyl sonug¢ bularak Onerilen yontemin optimuma daha fazla yaklastigi goriilmektedir.
Cizelge 5.2°de Onerilen yontem 500 iterasyon calistirildiginda elde edilen sonuglar
verilmistir. Her iki ¢izelgeye ayrintili bir sekilde bakildiginda, ayn1 parametre seti ile
1,000 iterasyon g¢aligtirildiginda optimumu bulma veya optimuma yaklasma agisindan
500 iterasyon calistirllmasina gore daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.
Iterasyon sayisini 1,000’in {izerine ¢ikarildiginda islem siiresi artmasina ragmen, elde
edilen sonucglarda 6nemli bir iyilegsme saglanamamustir.

Onerilen yontem ve IKGKA yontemi ayni parametreler ile 500 iterasyon

calistirilarak islem siiresi agisindan karsilastirildiginda, oOnerilen yontemin 39 veri
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setinde daha kisa islem siiresine sahip oldugu, sadece berlin52 veri setinde 0.33 saniye
ve pr144 veri setinde 0.01 saniye daha uzun siirdiigli goriilmektedir.

Iterasyon sayis1 ikiye katlandiginda, &nerilen yontemin 500 iterasyon
calistirilmasina gore, bulunan ¢oziimler agisindan daha iyi performans gosterdigi ve
islem siiresinde de ¢ok fazla artis olmadigi gdzlemlenmistir. Onerilen yontem ayni
parametreler ile 1,000 iterasyon calistirilarak islem siiresi agisindan IKGKA yontemi ile
karsilastirildiginda, veri setlerinin ¢ogunda islem siiresi acisindan yine daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Bu kapsamda, onerilen yontemin 37 veri setinde
daha kisa islem siiresine sahip oldugu, sadece berlin52 veri setinde 0.76 saniye,
kroA100 veri setinde 0.24 saniye, pr124 veri setinde 1.63 saniye ve prl44 veri setinde

3.59 saniye daha uzun siirdiigii goriilmektedir.

Cizelge 5.1. Onerilen yontemin (1,000 iterasyon) IKGKA ile karsilastiriimast

Veri seti Optimum Onerilen Yontem IKGKA (500 iterasyon)
sonu¢ Eniyi En kotii Ortalama Siire En iyi En kotii Ortalama Siire

eil51 426 426 428 426.77 0.81 426 426 426.00 1.16
berlin52 7,542 7,542 7,775 7,549.77 0.85 7,542 7,542 7,542.00 0.09
st70 675 675 684 677.43 1.43 675 675 675.00 1.56
pr76 108,159 108,159 109,085 108,357.7 172 108,159 108,159 108,159.00 473
eil76 538 538 546 539.23 1.67 538 539 538.03 6.54
kroA100 21,282 21,282 21,369 21,288.63 2.94 21,282 21,282 21,282.00 2.70
kroB100 22,141 22,141 22,295 22,168.60 313 22,141 22,157 22,141.53 8.74
kroC100 20,749 20,749 20,880 20,763.10 3.15 20,749 20,749 20,749.00 3.36
kroD100 21,294 21,294 21,731 21,380.57 3.03 21,294 21,389 21,304.33 8.35
kroE100 22,068 22,068 22,271 22,141.80 3.16 22,068 22,121 2,281.26 14.18
eil101 629 629 643 633.03 2.92 629 633 630.43 18.74
lin105 14,379 14,379 14,504 14,389.07 3.41 14,379 14,379 14,379.00 5.01
pr107 44,303 44,303 44,566 44,420.70 3.48 44,303 44,358 44,307.06 12.89
pri24 59,030 59,030 59,838 59,079.93 4.99 59,030 59,030 59,030.00 3.36
bier127 118,282 118,282 120,413 118,982.77 551 118,282 118,730 118,359.63 25.50
ch130 6,110 6,110 6,188 6,147.30 491 6,110 6,174 6,135.96 23.12
pri36 96,772 96,772 99,051 97,595.13 6.07 96,790 97,318 97,009.26 35.82
pri44 58,537 58,537 58,537 58,537.00 6.55 58,537 58,537 58,537.00 2.96
ch150 6,528 6,528 6,624 6,556.67 6.64 6,528 6,611 6,549.90 27.74
kroA150 26,524 26,524 27,083 26,642.90 6.74 26,524 26,767 26,569.26 31.23
kroB150 26,130 26,130 26,387 26,235.47 7.11 26,130 26,229 26,159.30 33.01
pri52 73,682 73,682 73,880 73,740.53 7.50 73,682 73,682 73,682.00 14.86
rat195 2,323 2,326 2,372 2,345.30 15.45 2,324 2,357 2,341.86 57.25
d198 15,780 15,781 15,859 15,811.50 19.41 15,781 15,852 15,807.66 59.95
kroA200 29,368 29,368 29,949 29,522.67 13.16 29,382 29,886 29,446.66 62.08
kroB200 29,437 29,445 30,044 29,663.27 12.66 29,448 29,819 29,542.49 64.06
ts225 126,643 126,643 127,161 126,755.67 1710 126,643 126,810 126,659.23 4751
tsp225 3,916 3,926 4,021 3,974.40 14.96 3,916 3,997 3,958.76 76.16
pr226 80,369 80,369 80,908 80,458.77 15.75 80,369 80,620 80,386.66 50.00
gil262 2,378 2,379 2,415 2,397.17 21.63 2,382 2,418 2,394.50 102.39
pr264 49,135 49,135 49,893 49,271.30 21.46 49,135 49,692 49,257.50 82.93
a280 2,579 2,579 2,647 2,597.97 24.12 2,579 2,623 2,592.33 115.57
pr299 48,191 48,221 48,807 48,481.00 33.59 48,327 48,753 48,470.53 138.20
1in318 42,029 42,158 42,896 42,469.63 33.33 42,125 42,890 42,434.73 156.17
rd400 15,281 15,363 15,587 15,481.13 53.94 15,447 15,704 15,533.73 264.94
fl417 11,861 11,870 11,989 11,905.03 58.10 11,873 11,975 11,910.53 274.59
pr439 107,217 107,348 110,448 108,188.40 74.16 107,447 109,013 107,960.50 308.75
rat575 6,773 6,861 6,979 6,928.90 130.50 6,896 7,039 6,956.73 506.67
rat783 8,806 8,967 9,118 9,035.43 278.09 9,043 9,171 9,109.26 968.66
pr1002 259,045 264,171 268,672 266,440.60 588.59 266,508 271,660 268,630.03 1,662.61

nrwl379 56,638 58,322 58,956 58,678.90  1,055.35 58,951 59,837 59,349.53  3,160.47
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Cizelge 5.2. Onerilen yontemin (500 iterasyon) IKGKA ile karsilastiriimasi

Veriseti ~ Optimum Onerilen Yontem IKGKA (500 iterasyon)
sonu¢ Eniyi En Kkotii Ortalama Siire Eniyi En kotii Ortalama Siire

eil51 426 426 432 427.13 0.41 426 426 426.00 1.16
berlin52 7,542 7,542 7,775 7,557.53 0.42 7,542 7,542 7,542.00 0.09
st70 675 675 682 677.53 0.71 675 675 675.00 1.56
pr76 108,159 108,159 109,118 108,407.83 0.87 108,159 108,159 108,159.00 4,73
eil76 538 538 548 539.37 0.87 538 539 538.03 6.54
kroA100 21,282 21,282 21,373 21,296.77 1.48 21,282 21,282 21,282.00 2.70
kroB100 22,141 22,141 22,410 22,193.50 1.48 22,141 22,157 22,141.53 8.74
kroC100 20,749 20,749 21,010 20,797.87 1.45 20,749 20,749 20,749.00 3.36
kroD100 21,294 21,294 21,679 21,371.57 1.47 21,294 21,389 21,304.33 8.35
kroE100 22,068 22,068 22,361 22,138.77 147 22,068 22,121 2,281.26 14.18
eil101 629 629 641 634.30 141 629 633 630.43 18.74
lin105 14,379 14,379 14,556 14,399.77 1.59 14,379 14,379 14,379.00 5.01
pr107 44,303 44,303 44,621 44,396.20 1.75 44,303 44,358 44,307.06 12.89
pri24 59,030 59,030 59,838 59,100.70 2.38 59,030 59,030 59,030.00 3.36
bier127 118,282 118,282 120,523 118,967.13 2.56 118,282 118,730 118,359.63 25.50
ch130 6,110 6,110 6,195 6,149.17 247 6,110 6,174 6,135.96 23.12
pri36 96,772 96,781 98,878 97,683.53 2.91 96,790 97,318 97,009.26 35.82
prl44 58,537 58,537 58,537 58,537.00 2.97 58,537 58,537 58,537.00 2.96
ch150 6,528 6,528 6,631 6,552.60 3.24 6,528 6,611 6,549.90 27.74
kroA150 26,524 26,524 26,879 26,629.30 3.39 26,524 26,767 26,569.26 31.23
kroB150 26,130 26,130 26,475 26,209.07 3.38 26,130 26,229 26,159.30 33.01
pri52 73,682 73,682 73,818 73,772.67 3.53 73,682 73,682 73,682.00 14.86
rat195 2,323 2,330 2,390 2,349.90 5.16 2,324 2,357 2,341.86 57.25
d198 15,780 15,781 15,897 15,824.13 5.72 15,781 15,852 15,807.66 59.95
kroA200 29,368 29,368 29,713 29,505.77 6.05 29,382 29,886 29,446.66 62.08
kroB200 29,437 29,446 30,014 29,628.63 6.79 29,448 29,819 29,542.49 64.06
ts225 126,643 126,643 127,345 126,844.80 8.02 126,643 126,810 126,659.23 47.51
tsp225 3,916 3,923 4,042 3,984.50 7.07 3,916 3,997 3,958.76 76.16
pr226 80,369 80,369 80,912 80,495.93 7.86 80,369 80,620 80,386.66 50.00
gil262 2,378 2,384 2,423 2,401.90 9.74 2,382 2,418 2,394.50 102.39
pr264 49,135 49,135 50,140 49,380.50  10.53 49,135 49,692 49,257.50 82.93
a280 2,579 2,579 2,623 2,596.03  11.47 2,579 2,623 2,592.33 115.57
pr299 48,191 48,197 49,270 48,546.07  16.40 48,327 48,753 48,470.53 138.20
1in318 42,029 42,234 42,873 42,563.83 19.54 42,125 42,890 42,434.73 156.17
rd400 15,281 15,433 15,715 15,560.43 29.00 15,447 15,704 15,533.73 264.94
fla17 11,861 11,883 12,022 11,921.07 28.60 11,873 11,975 11,910.53 274.59
pr439 107,217 107,365 110,663 108,537.17  38.88 107,447 109,013 107,960.50 308.75
rat575 6,773 6,873 7,030 6,955.63  57.26 6,896 7,039 6,956.73 506.67
rat783 8,806 9,001 9,155 9,084.60 136.65 9,043 9,171 9,109.26 968.66
pr1002 259,045 265467 270,638 268,248.23  290.50 266,508 271,660 268,630.03 1,662.61
nrwl379 56,638 58,531 59,645 59,220.30 506.74 58,951 59,837 59,349.53  3,160.47

5.2. Onerilen Yontemin Literatiirdeki Yontemlerle Karsilastirilmasi

Literatiirdeki diger ¢caligmalarda gelistirilen yontemlerle karsilagtirma yapilirken,
literatiirdeki yontemlerle elde edilen en iyi sonug degerleri ¢izelgelere dahil edilmistir.
Bu sonuglar 6nerilen yontemin 1,000 iterasyon galistirilmasi ile elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir. Cizelgelerde verilen veri setleri Onerilen yontem ve literatiirden
alan karsilastirilacak yontemin ortak olarak kullandigi problemlerdir. Karsilastirma
yapilirken gosterge olarak literatiirdeki diger ¢aligmalarda performans gostergesi olarak
kullanilan ve her g¢alisma i¢in ulasilabilen en iyi sonu¢ ve sapma orani degerleri

kullanilmistir. Sapma orani hesab1 Denklem 5.1 ile yapilmaktadir.

Yoéntemin En Iyi Sonucu — Optimum Sonug
Sapma Orani = - X 100 (5.1)
Optimum Sonug
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Cizelge 5.3, Onerilen yontemin Zhang ve ark. (2021) tarafindan gelistirilen

DKKBOA yontemi ile 11 farkli test problemi iizerinde calistirilmasi ile elde edilen

karsilastirma sonuglarin1 vermektedir. DKKBOA yontemi sadece berlin52 probleminde

optimum sonuca ulagabilirken, onerilen yontemin berlin52 test problemi dahil 8 farkli

test probleminde optimumu buldugu, kalan 3 farkli test probleminde de optimuma daha

fazla yaklastig1 goriilmiistiir.

Cizelge 5.3. Onerilen yontemin performansinin DKKBOA (Zhang ve ark., 2021) ile karsilagtirilmasi

Sira  Veri  Optimum Onerilen Yéntem DKKBOA
seti Sonug En lyi Sapma Siire  Enlyi Sapma Siire
Sonu¢ Oram (%) Sonu¢ Oram (%)
1 eil51 426 426 0.00 0.81 429 0.70 10.47
2 berlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 7,542 0.00 10.79
3 st70 675 675 0.00 1.43 676 0.15 17.69
4  pri6 108,159 108,159 0.00 1.72 108,353 0.18 20.52
5 eil76 538 538 0.00 1.67 554 2.97 20.05
6 kroA100 21,282 21,282 0.00 2.94 21,721 2.06 35.24
7 pr107 44,303 44,303 0.00 3.48 45,030 1.64 38.09
8 chl50 6,528 6,528 0.00 6.64 6,863 5.13 77.37
9 d198 15,780 15,781 0.01 19.41 16,313 3.38 145.24
10  tsp225 3,916 3,926 0.26 14.96 4,136 5.62 195.54
11 fl417 11,861 11,870 0.08 58.10 12,462 5.07 2,485.61

Cizelge 5.4. Onerilen yontemin performansimin TBHHGA (Deng ve ark., 2021) ile karsilastiriimasi

Sira  Veri  Optimum Onerilen Yontem TBHHGA
seti Sonug En lyi Sapma Siire En lyi Sapma Siire
Sonug Oram (%) Sonug Oram (%)
1 eil51 426 426 0.00 0.81 428.87 0.67 -
2 berlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 7,544.37 0.03 -
3 eil76 538 538 0.00 1.67 547.17 1.70 -
4 kroA100 21,282 21,282 0.00 2.94 21,285.44 0.02 -
5 pr107 44,303 44,303 0.00 3.48 44,301.68 0.00 -
6 bier127 118,282 118,282 0.00 551  118,293.52 0.01 -
7 ch130 6,110 6,110 0.00 4,91 6,183.03 1.20 -
8 pri36 96,772 96,772 0.00 6.07 96,795.40 0.02 -
9 pri52 73,682 73,682 0.00 6.55 73,683.64 0.00 -
10  kroA200 29,368 29,368 0.00 13.16 29,533.06 0.56 -

Cizelge 5.4, onerilen yontemin Deng ve ark. (2021) tarafindan gelistirilen

TBHHGA yontemi ile 10 farkli test problemi iizerinde calistirilmasi ile elde edilen

karsilastirma sonuglarini vermektedir. TBHHGA yontemi sadece prl107 probleminde

optimum sonuca ulasabilirken onerilen yontem verilen 10 test probleminde de optimum

sonuca ulagmistir.
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Cizelge 5.5. Onerilen yontemin performansinin Shahab (2019) tarafindan Onerilen yontem ile
karsilagtiritlmasi

Sira  Veri  Optimum Onerilen Yontem Shahab (2019)
seti Sonug En lyi Sapma Siire En Iyi Sapma Siire
Sonug Orani (%) Sonug Oram (%)

1 eil51 426 426 0.00 0.81 426 0.00 0.02
2 berlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 7,542 0.00 0.02
3 st70 675 675 0.00 1.43 675 0.00 0.04
4 pr7é 108,159 108,159 0.00 1.72 108,159 0.00 0.05
5 eil76 538 538 0.00 1.67 542 0.74 0.05
6 kroA100 21,282 21,282 0.00 2.94 21,282 0.00 0.10
7 kroB100 22,141 22,141 0.00 3.13 22,199 0.26 0.10
8 kroC100 20,749 20,749 0.00 3.15 20,749 0.00 0.11
9 kroD100 21,294 21,294 0.00 3.03 21,294 0.00 0.11
10  kroE100 22,068 22,068 0.00 3.16 22,069 0.00 0.11
11  eill01 629 629 0.00 2.92 631 0.32 0.11
12 lin105 14,379 14,379 0.00 3.41 14,379 0.00 0.12
13 pri107 44,303 44,303 0.00 3.48 44,303 0.00 0.12
14  prl24 59,030 59,030 0.00 4.99 59,030 0.00 0.18
15 bierl27 118,282 118,282 0.00 551 118,682 0.34 0.19
16 chl130 6,110 6,110 0.00 491 6,148 0.62 0.20
17  prl36 96,772 96,772 0.00 6.07 96,874 0.11 0.22
18 prl44 58,537 58,537 0.00 6.55 58,537 0.00 0.27
19 ch150 6,528 6,528 0.00 6.64 6,553 0.38 0.29
20  kroA150 26,524 26,524 0.00 6.74 26,584 0.23 0.30
21  kroB150 26,130 26,130 0.00 7.11 26,132 0.01 0.30
22 prls2 73,682 73,682 0.00 7.50 73,682 0.00 0.30
23  ratl9s 2,323 2,326 0.13 15.45 2,337 0.60 0.53
24  d198 15,780 15,781 0.01 19.41 15,780 0.00 0.58
25  kroA200 29,368 29,368 0.00 13.16 29,429 0.21 0.59
26 kroB200 29,437 29,445 0.03 12.66 29,445 0.03 0.60
27  ts225 126,643 126,643 0.00 17.10 127,737 0.86 0.80
28  tsp225 3,916 3,926 0.26 14.96 3,974 1.48 0.80
29  pr226 80,369 80,369 0.00 15.75 80,369 0.00 0.80
30 gil262 2,378 2,379 0.04 21.63 2,396 0.76 1.23
31 pr264 49,135 49,135 0.00 21.46 49,135 0.00 1.22
32 a280 2,579 2,579 0.00 24.12 2,579 0.00 1.35
33 pr299 48,191 48,221 0.06 33.59 48,266 0.16 1.69
34 1in318 42,029 42,158 0.31 33.33 42,488 1.09 1.89
35  rd400 15,281 15,363 0.54 53.94 15,468 1.22 4.03
36 fl417 11,861 11,870 0.08 58.10 11,862 0.01 4.39
37  prd39 107,217 107,364 0.14 74.16 108,380 1.08 491
38 rat575 6,773 6,882 1.61 130.50 6,909 2.01 9.79
39 rat783 8,806 8,967 1.83 278.09 8,972 1.89 22.88
40  pr1002 259,045 264,171 1.98 588.59 263,217 1.61 47.50

Cizelge 5.5, onerilen yontemin Shahab (2019) tarafindan 6nerilen yontem ile 40
farkli test problemi iizerinde calistirilmasi ile elde edilen karsilastirma sonuglarini
vermektedir. Karsilastirilan yontem Onerilen yonteme gore sadece d198, fl147 ve
pr1002 problemlerinde daha iyi sonuglar vermistir. Bu ii¢ test problemi i¢in Onerilen
yontemin sapma oranlari sirasiyla %0.01, %0.08 ve %1.98 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 5.6-8, oOnerilen yontemin sirastyla Thirugnanasambandam (2019)

tarafindan gelistirilen KS yontemi, Sopto ve ark. (2018) tarafindan gelistirilen MGKO
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yontemi ve Hatamlou (2018) tarafindan gelistirilen KD yontemi ile 5 farkli test
problemi iizerinde c¢alistirilmasi ile elde edilen karsilastirma sonuglarini vermektedir.
Karsilastirilan diger tiim yontemler, verilen test problemleri i¢in optimum sonuca
ulagamazken, Onerilen yontem verilen tiim test problemlerinde optimum sonuca
ulagmistir. Hatamlou (2018) tarafindan gelistirilen yontemde elde edilen en iyi sonuglar
cizelgeye eklenirken iglem sliresi olarak caligmalarinda verilen yaklasik degerler
verilmistir.

Cizelge 5.9, onerilen yontemin Gulcu ve ark. (2018) tarafindan gelistirilen
PKKO-30PT yontemi ile 14 farkli test problemi {izerinde ¢alistirilmasi ile elde edilen
kargilastirma sonuglarint vermektedir. PKKO-30PT yontemi eil51, berlin52, eil76,
kroA100, eil101 ve 1in105 test problemlerinde optimum sonuca ulasabilirken, Onerilen
yontemin bu test problemleri de dahil toplam 9 farkli test probleminde optimumu

buldugu, kalan 5 farkli test probleminde de optimuma daha fazla yaklastigi goriilmiistiir.

Cizelge 5.6. Onerilen yontemin performansmin KS (Thirugnanasambandam, 2019) ile karsilastirilmasi

Sira  Veri  Optimum Onerilen Yéntem KS
seti Sonug En lyi Sapma Siire En lyi Sapma Siire
Sonu¢ Orani (%) Sonug¢ Oram (%)
1 eil51 426 426 0.00 0.81 456.91 7.26 71.26
2 berlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 7,681.45 1.85 72.96
3 st70 675 675 0.00 1.43 721.24 6.85 104.99
4 pr76 108,159 108,159 0.00 172  118,693.70 9.74 116.91
5 eil76 538 538 0.00 1.67 563.18 4.68 117.84

Cizelge 5.2. Onerilen yontemin performansimin MGKO (Sopto ve ark., 2018) ile karsilastirilmasi

Sira Veri Optimum Onerilen Yontem MGKO
seti Sonug En iyi Sapma Siire En lyi Sapma Siire
Sonu¢ Oran (%) Sonu¢ Oram (%)
1 eil51 426 426 0.00 0.81 436.29 2.42 -
2 berlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 8,289.12 9.91 -
3 st70 675 675 0.00 1.43 800.14 18.54 -
4 eil76 538 538 0.00 1.67 629.24 16.96 -
5  kroA100 21,282 21,282 0.00 2.94 28,340.42 33.17 -

Cizelge 5.3. Onerilen yontemin performansimin KD (Hatamlou, 2018) ile karsilastiriimasi

Sira Veri Optimum Onerilen Yontem KD
seti Sonug En lyi Sapma Siire  Enlyi Sapma Siire
Sonug Oram (%) Sonug Oram (%)

1 eil5l 426 426 0.00 0.81 438.95 3.04 44.39
2 berlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 7,804.66 3.48 43.40
3  st70 675 675 0.00 1.43 721.57 6.90 45.33
4 eil76 538 538 0.00 1.67 579.60 7.73 46.54
5 eill0l 629 629 0.00 2.92 717.95 14.14 45.83




33

Cizelge 5.4. Onerilen yontemin performansinin PKKO-30PT (Gulcu ve ark., 2018) ile karsilastiriimasi

Sira Veri Optimum Onerilen Yontem PKKO-30PT
seti Sonug En lyi Sapma Siire  En Iyi Sapma Siire
Sonug Oram (%) Sonug Oram (%)
1 eil51 426 426 0.00 0.81 426 0.00 2.39
2 berlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 7,542 0.00 2.10
3  st70 675 675 0.00 1.43 676 0.15 6.97
4 eil76 538 538 0.00 1.67 538 0.00 8.18
5  kroA100 21,282 21,282 0.00 2.94 21,282 0.00 21.10
6 eill01 629 629 0.00 2.92 629 0.00 20.79
7 linl05 14,379 14,379 0.00 3.41 14,379 0.00 14.57
8 ch150 6,528 6,528 0.00 6.64 6,570 0.64 79.35
9  kroA200 29,368 29,368 0.00 13.16 29,533 0.56 213.12
10  rd400 15,281 15,363 0.54 53.94 15,578 1.94 1,496.00
11 fl417 11,861 11,870 0.08 58.10 11,972 0.94 2,046.00
12 prd39 107,217 107,364 0.14 74.16 108,482 1.18 2,132.00
13 rat575 6,773 6,882 1.61 130.50 7,003 3.40 5,004.00
14 rat783 8,806 8,967 1.83 278.09 9,111 3.46 14,277.00

Cizelge 5.10. Onerilen yontemin performansinin PSO-KKO-30PT (Mahi ve ark., 2015) ile

karsilastirilmasi
Sira Veri Optimum Onerilen Yontem PSO-KKO-30PT
seti Sonug En lyi Sapma Siire  Enlyi Sapma Siire
Sonu¢ Oram (%) Sonu¢ Oram (%)

1 eilbl 426 426 0.00 0.81 426 0.00 140.50
2 Derlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 7,542 0.00 170.46
3 st70 675 675 0.00 1.43 676 0.15 256.89
4 eil76 538 538 0.00 1.67 538 0.00 220.68
5  kroA100 21,282 21,282 0.00 2.94 21,301 0.09 301.32
6 eill0l 629 629 0.00 2.92 631 0.32 302.15
7 lin105 14,379 14,379 0.00 341 14,379 0.00 294.35
8 chl50 6,528 6,528 0.00 6.64 6,538 0.15 286.90
9  kroA200 29,368 29,368 0.00 13.16 29,468 0.34 303.23

Cizelge 5.10, onerilen yontemin Mahi ve ark. (2015) tarafindan gelistirilen

PSO-KKO-30PT yontemi ile 9 farkli test problemi iizerinde calistirilmas: ile elde

edilen karsilastirma sonuglarin1 vermektedir. PSO-KKO-30PT yoéntemi eil51, berlin52,

eil76 ve 1lin105 test problemlerinde optimum sonuca ulasabilirken, Onerilen yontemin

verilen tiim test problemlerinde optimumu buldugu goriilmiistiir.

Cizelge 5.11, Onerilen yontemin Laha (2015) tarafindan gelistirilen KGKAA

yontemi ile 23 farkli test problemi iizerinde ¢alistirilmasi ile elde edilen karsilastirma

sonuglarint vermektedir. KGKAA yontemi sadece eil51, pr76 ve pr130 problemlerinde

optimum sonuca ulasabilirken 6nerilen yontemin verilen 21 test probleminde optimum

sonuca ulastig1, kalan 2 test probleminde optimuma daha fazla yaklastig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 5.5. Onerilen yontemin performansiin KGKAA (Laha, 2015) ile karsilastiriimasi

Sira Veri Optimum Onerilen Yontem KGKAA
seti Sonug En Iyi Sapma Siire  Enlyi Sapma Siire
Sonug Orani (%) Sonug¢ Oram (%)

1 eil51 426 426 0.00 0.81 426 0.00 4.96
2 berlin52 7,542 7,542 0.00 0.85 7,544 0.03 5.01
3 st70 675 675 0.00 1.43 677 0.30 7.95
4 pri6 108,159 108,159 0.00 1.72 108,159 0.00 8.89
5 eil76 538 538 0.00 1.67 544 1.12 8.92
6  kroA100 21,282 21,282 0.00 2.94 21,285 0.01 12.73
7  kroB100 22,141 22,141 0.00 3.13 22,210 0.31 12.76
8  kroC100 20,749 20,749 0.00 3.15 20,820 0.34 12.70
9  kroD100 21,294 21,294 0.00 3.03 21,526 1.09 12.70
10  kroE100 22,068 22,068 0.00 3.16 22,146 0.35 12.67
11 eill01 629 629 0.00 2.92 646 2.70 12.96
12 1in105 14,379 14,379 0.00 3.41 14,382 0.02 13.68
13 prl07 44,303 44,303 0.00 3.48 44,480 0.40 14.37
14 prl24 59,030 59,030 0.00 4.99 59,030 0.00 0.00
15  bierl27 118,282 118,282 0.00 5.51 118,882 0.51 11.56
16 ch130 6,110 6,110 0.00 491 6,159 0.80 12.59
17  prl44 58,537 58,537 0.00 6.55 58,615 0.13 14.85
18  ch150 6,528 6,528 0.00 6.64 6,624 1.47 16.07
19  kroAl150 26,524 26,524 0.00 6.74 27,318 2.99 15.45
20  kroB150 26,130 26,130 0.00 7.11 26,709 2.22 15.40
21 prl52 73,682 73,682 0.00 7.50 74,472 1.07 15.98
22 ratl95 2,323 2,326 0.13 15.45 2,365 1.81 24.04
23 d198 15,780 15,781 0.01 19.41 16,042 1.66 24.60

Cizelge 5.3-11 islem siiresi acisindan incelendiginde, Shahab (2019) tarafindan
gelistirilen yontem haricinde diger tliim yontemlerde verilen tim veri setleri igin
onerilen yontemin daha kisa islem siiresine sahip oldugu acgik¢a goriilmektedir. Shahab
(2019) calismasinda ise karsilastirilan tiim veri setleri i¢in daha kisa islem siiresi

verilmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Optimizasyon problemleri arasinda yaygin olarak karsilasilan ve iizerinde gok
calisilan problemlerin en 6nemlilerinden birisi GSP’dir. Bu problem, farkli problemlere
uyarlanabilmesi sayesinde birgok alanda kullanilabilmektedir. GSP, n tane sehrin
bulundugu ve bu sehirlerin birbirleri arasindaki uzakliklarin belli oldugu, her bir sehrin
bir sefer ziyaret edildigi bir problemdir. Problemde en kisa rotanin bulunarak baglangic
sehrine donililmesi hedeflenir. Sehir sayisinin artmasi ile problemin optimum ¢oziimii
kabul edilebilir siirelerde bulunamamaktadir.

Cogunlukla dogada meydana gelen olaylardan esinlenen metasezgisel
algoritmalar, GSP’nin ¢oziimiinde kabul edilebilir iyi sonuglar elde edilebilmesine
olanak saglamaktadir. Bircok yoniiyle probleme adapte edilerek sonuclarin daha iyiye
gelmesini saglayan metasezgisel yontemler arasinda GKA, KKO, TA, YAK, PSO, GA,
GKO gibi algoritmalar yer almaktadir. GSP’nin etkili bir sekilde ve gercek zamanli
olarak ¢Oziilmesi bunlar gibi yeni gelistirilecek olan yeni veya hibrit yontemler
sayesinde saglanabilir.

Bu tez calismasinda IKGKA algoritmasmna dayanan, 3-Opt yontemi ile
gelistirilmis yeni bir hibrit yontem onerilmistir. Onerilen ydntemin performansi, GSP
icin sik¢a kullanilan TSPLIB kiitiiphanesindeki 41 test problemi ile olgiilmiis ve
sonuglari literatiirdeki son yillarda gelistirilen yontemler ile kiyaslanmigtir. Test edilen
41 problemin 27 tanesinde optimum sonu¢ bulunmus, 5 tanesinde %0.10’dan daha
kiiciik sapma orani, 5 tanesinde %1.00’dan daha kii¢iik sapma orani1 ve geri kalan 4
tanesinde de %3.00’dan daha kii¢iikk sapma orani ile optimuma yaklasan iyi sonuglar
elde edilmistir. Onerilen yoéntem 150 sehirden daha kiigiik boyutlu problemlerin
tiimiinde optimum sonucu bulmustur. Bunun yaninda, problem boyutu biiyiidiik¢e diger
yontemlere gore optimuma daha fazla yaklastigi goriilmektedir. Literatiirde yer alan
calismalar ile ayn1 problemler kullanilarak karsilastirildiginda hem dogruluk hem de
islem siiresi agisindan benzer veya daha iistiin sonuglar elde edilmistir.

Onerilen yéntemde kullanilan ¢esitli parametreler iizerinde parametre
optimizasyonu yapilarak daha iyi sonuglar elde edilebilir. Aym1 zamanda farkli

metasezgisel yontemler ile birlestirilerek farkli hibrit yontemler de gelistirilebilir.
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