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SEZGISEL VE METASEZGISEL YONTEMLERIN GEZGIN
SATICI PROBLEMi COZUM PERFORMANSLARININ
KIYASLANMASI

Yusuf SAHIN*

COMPARING THE SOLUTION PERFORMANCES OF THE
HEURISTIC AND METAHEURISTIC ALGORITHMS IN
TRAVELLING SALESMAN PROBLEM

Oz

Bu ¢aligmanin amaci, sezgisel ve metasezgisel yontemlerin Gezgin Satici
Problemi ¢6ziim performanslarinin ¢6ziim degeri ve siiresi bakimindan
degerlendirilmesidir. Caligma kapsaminda, sezgisel yontem olarak biitiinlesik En
Yakin Komsu (EYK) ve 2-Opt sezgiseli, metasezgisel yontem olarak ise karinca
kolonisi optimizasyon, tabu arama, benzetilmis tavlama ve genetik algoritma
yontemleri kullanilmigtir. 16 adet veri seti ile yapilan deneyler, ortalama ¢6ziim
degerleri ve siireleri bakimindan EYK+2-Opt biitiinlesik yonteminin en iyi
¢coziimleri sagladigini gostermistir. Sonug olarak, EYK+2-Opt ydnteminin
Gezgin Satict Probleminin ¢oziimiinde hizh ve etkin ¢oziimler iretebilen
kullanislt bir yontem oldugu ortaya konmustur.
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Abstract

The aim of this study is to evaluate the solution performances of Traveling
Salesman Problem solutions in terms of solution value and duration of heuristic
and metaheuristic methods. Within the scope of the study, the integrated nearest
neighbor and 2-Opt methods were used as heuristic method, and the Ant Colony
Optimization, Tabu Search, Simulated Annealing and Genetic Algorithm
methods were used as the metaheuristic methods. The experiments conducted
with 16 datasets showed that integrated EYK + 2-Opt method provides the best
solutions in terms of average solution values and times. As a result, EYK+2-Opt
method is found to be a useful method that can produce fast and efficient
solutions in the solution of the Travelling Salesman Problem.
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1. Giris

Optimizasyon alaninda iyi bilinen problemlerden biri olan Gezgin Satici
Problemi (GSP), bir saticimin yasadigi sehirden basglamak {izere n adet
sehri ziyaret ederek tekrar yasadigi sehre miimkiin olan en kisa mesafeyi
dolagarak dondiigii bitiinlesik bir gercek yasam optimizasyon
problemidir (Gupta, 2013: 376). Teorik agidan bakildiginda ise gezgin
saticimin n adet kose noktast bulunan bir agda her bir noktay1 sadece bir
kez ziyaret ederek ilk ¢ikis noktasina donerken izlemesi gereken en kisa
Hamilton dongiisiiniin belirlendigi problemdir (Potvin, 1996: 339; Sahin
ve Karagiil, 2019: 106). En kisa Hamilton dongiisiiniin arandigi bu ag
G=(N, E) seklinde ifade edilir. Burada N, n tane sehrin bulundugu sehirler
kiimesini, E ise bu sehirleri (diigiimleri) birlestiren ve belirli bir uzunluga
sahip yollar kiimesini ifade eder. Uzerinde g¢alisilan bu ag genellikle
biitlin diigiimlerin birbiri ile baglantili oldugu tam bir agdan olusur (Mica,
2015:161).

[lk kez Dantzig vd., (1954) tarafindan matematiksel olarak ifade
edilmesinin ardindan, depolarda siparig toplama (Ratliff ve Rosenthal,
1983), ekip planlamasi (Hoffman ve Padberg, 1993), baskilh devre
kartlarinin montaji (Burke vd., 1999), gérev planlamasi (Yu et al., 2002),
arag rotalama (Mazzeo ve Irene, 2004) ve okul otobiisii rotalama (Park ve
Kim, 2010) gibi biitiinlesik optimizasyon problemlerinin modellenmesi
i¢in ilham kaynagi olmustur (Sahin ve Karagiil, 2019:106).

Coziimii i¢in analitik modeller kullanilabilen GSP'nin boyutunun artmasi,
kabul edilebilir bir siire zarfinda ¢6ziime ulasmay1 zorlastirir. Bu
problemin ¢6ziimii i¢in gliniimiize kadar bir¢ok sezgisel, metasezgisel ve
kesin ¢oziim yontemi kullamilmistir. Kiiclik boyutlu problemler analitik
modeller yardimiyla rahatlikla ¢oziilebilirken, biyiikk boyutlu
problemlerin kabul edilebilir bir siire zarfinda ¢oziimii oldukca
zordur.Lin-Kernighan-Helsagun algoritmasinin  kullamldigi Concorde
yazilimi ile Almanya’nin 15.112 sehri i¢in optimal sonuglari bulmak 22
yil siirmistiir (Joines vd., 2017: 214). Bu nedenle biiyilk boyutlu
problemlerin ¢6ziimii i¢in genellikle tabu arama (Fiechter, 1994;
Gendreau vd., 1998), genetik algoritma (Zhao vd., 2009; Freisleben ve
Merz, 1996, Chowdhury vd., 2013), benzetimli tavlama (Malek vd.,
1989; Wang ve Tian, 2013), karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi
(Stiizle ve Hoss, 1997; Randall ve Montgomery, 2003; Mavrovouniotis
ve Yang, 2013), parcacik siirii optimizasyonu (Dorigo ve Gambardella,
1997; Wang vd., 2003), harmoni arama algoritmasi (Karagul vd., 2016),
akigkan genetik algoritma (Sahin ve Karagiil, 2019) gibi metasezgisel
yontemler tercih edilmektedir.
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Bu ¢alismanin amaci, farkli boyutlardaki GSP veri setlerinin ¢6ziimii i¢in
bir dizi sezgisel ve metasezgisel yontem arasindan en uygun olamin
belirlenmesidir. Bu kapsamda, en yakin komsu (EYK) ve 2-opt
yontemlerinden olusan melez sezgisel yontem ile karinca kolonisi
optimizasyon (KKO), tabu arama (TA), benzetilmis tavlama (BT)
vegenetik algoritma (GA) gibi metasezgisel yontemlerin belirlenen 16
adet GSP test problemi igin ¢6ziim performanslari ¢oziim degeri ve
¢Oziim siiresi Olgiitlerine gore analiz edilmistir. Calismanin ikinci
boliimiinde teorik literatiir, tiglincli boliimde deneysel g¢alisma ve son
boliimde ise sonug ve Oneriler yer almaktadir.

2. Teorik Literatiir

Sezgisel ve metasezgisel yoOntemlerin ¢oziim performanslarinin
kiyaslanmasmin yapildigit ve bunun icin GSP’nin kullanildig1 bazi
caligmalar literatiirde yer almaktadir. Antosiewics vd., (2013) klasik
yaklagmmlar olan genetik algoritma, benzetimli tavlama ve tabu arama
yontemlerinin  sonuglart ile kuantum tavlama, pargacik  sirii
optimizasyonu ve harmoni arama algoritmalarinin GSP  ¢dziim
performanslarin {i¢ farkli 6l¢iite gére kiyaslamistir. Yapilan bu kiyaslama
sonucunda, tabu arama ve benzetimli tavlama yontemlerinin daha iyi
sonuglar verdigi belirlenmistir. Gupta (2013) dogadan esinlenerek
gelistirilen sekiz farkli metasezgisel yontemin performasini GSP test
problemlerini ¢6zerek kiyaslamistir. Bu galismanin sonucunda ise guguk
kusu arama algoritmasinin diger yontemlerle kiyaslandiginda en iyi
sonugclan verdigi goriilmektedir.

Mica (2015) metasezgisel yontemler olan tabu arama, benzetimli tavlama
ve genetik algoritmanin GSP ¢6ziim performanslarmi elde edilen en iyi
¢oziimleri optimal ¢oziime uzaklhigim dikkate alarak analiz etmistir.
Yapilan kiyaslama sonucunda karinca kolonisi  optimizasyon
algoritmasmin veri setlerinin bircogunda en iyi ¢0ziim degerlerini
sagladig belirlenmistir. Lim vd., (2016) tabu arama esasli yontemlerin
performans1 ile benzetimli tavlama, pargacik siirii optimizasyon
algoritmasi ve temel evrimsel algoritmanin GSP ¢6ziim performaslarmi
analiz etmistir. Elde edilen sonuglar Reaktif Tabu Arama (RTA)
algoritmasinin iyi sonuglar {irettigini gostermektedir.

Bouzidi vd., (2017) GSP’yi dogadan ilham alan kedi siiriisii, yarasa ve
guguk kusu algoritmalarinin ¢6ziim performansinm analiz etmek igin
kullanmistir. Elde edilen sonuglarin hata ylizdelerine gore yapilan
degerlendirme sonucunda, yarasa ve guguk kusu algorimalarinin kedi
siirlisii  optimizasyon algoritmasindan daha 1iyi ¢Oziimler {irettigi
belirlenmistir. Halim ve Ismail (2017) en yakin komsu, genetik algoritma,
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benzetimli tavlama, karinca kolonisi optimizasyon ve agac¢ fizyolojisi
optimizasyon algoritmalari ile 15 adet GSP veri setini ¢ozmiis ve elde
edilen sonuglarnt ¢oziim kalitesi ve ¢oziim sliresi Olgiitlerine gore
kiyaslamigtir. Tabu arama, aga¢ fizyolojisi algoritmasi ve genetik
algoritma optimuma en yakin ¢oziim degerlerine ulasirken, en yakin
komsu, agag fizyolojisi optimizasyon algoritmasi ve genetik algoritma en
hizl1 ¢dziimleri vermistir.

Ele alinan probleme uygun bir ¢6ziim yontemin kullanimi ¢dziim basarisi
acisindan 6nemli bir konudur. Literatiir incelendiginde, GSP’nin ¢oziimii
icin genellikle sezgisel ve metasezgisel yontemler tercih edildigi igin
daha ¢ok bu yoOntemlerin ¢6ziim performansi iizerinde durulmaktadir.
Literatiirdeki farkli problemler igin yapilan ¢aligmalarda rota olusturma
sezgiseli olarak EYK, rota gelistirici sezgisel olarak ise 2-opt gibi
yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise rota
olusturucu ve gelistirici bu yontemler biitiinlesik olarak kullanilmig ve
elde edilen sonuglar diger metasezgisel yontemlerle ¢oziim degeri ve
stiresi bakimindan kiyaslanmistir. Bu sayede GSP’nin ¢6ziimii igin en
uygun yontem belirlenmeye galisilmaktadir. Takip eden alt boliimlerde
calisma kapsaminda kullanilan yontemler ve temel islem basamaklari ile
bu yontemlerin kullanildig1 calismalar yer almaktadir.

2.1. Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi

Dogada topluluklar halinde yasayan karincalar karsilastiklar1 problemleri
yardimlagarak birlikte ¢dzen ve bu 6zellikleri ile problem ¢ozmede 6rnek
almabilecek davranislar sergileyen sosyal hayvanlardir (Karaboga, 2011:
109). Karincalar yiyecek ararlarken oncelikle yuvalarimi ¢evreleyen alani
rastgele bir sekilde arastirirlar. Bir karinca besin buldugu anda
degerlendirir ve yiyecegi yuvasina tasirken yol iizerinde feremon maddesi
birakmak suretiyle iz biriktirir. Yerde biriken ve besinin miktar1 ve
kalitesi ile ilgili bilgi veren feremon maddesi diger karincalari besin
kaynagina yonlendirir (Socha ve Dorigo, 2008: 1156).

Karinca kolonisi optimizasyon (KKO) algoritmast (Dorigo vd., 1991)
karincalarin ~ davraniglarinin =~ ve  birbirleri  ile  etkilesimlerinin
modellenmesiyle ortaya c¢ikmis ve  biitiinlesik  optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Yontemin ilk defa gezgin satici problemine (Dorigo vd., 1991; Dorigo
vd., 1997) uygulanmasimn ardindan, ara¢ rotalama (Reimann vd., 2004;
Fuellerer vd., 2009), proje cizelgeleme (Merkle vd., 2002), ders
cizelgeleme (Socha vd., 2002, 2003), kuadratik atama (Maniezo, 1999),
smiflandirma (Parpinelli vd., 2002; Otero vd., 2008) ve siralama
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(Gambardella and Dorigo, 2000) gibi bir¢ok problem i¢in uygulamasi
yapilmastir.

Parametrelerin ve feromon izlerinin yiiklenmesinin ardindan yontem iig
ana adimdan olusmaktadir. Ik asamada m adet karinca feromon bilgisine
ve muhtemel sezgisel bilgilere dayali olarak ¢oziimler {iretir. Karincalarin
coziimlemeleri istege bagh olarak lokal arama yontemleri ile
gelistirilebilir. Bir sonraki iterasyon baslamadan once feromon miktari
karincalarin arama deneyimlerine gore giincellenir (Dorigo ve Stiitzle,
2019: 317). lyi ¢dziimlere ait kenarlar daha fazla feromon alir ve daha
sonraki yinelemelerde bu tiir yollarin karincalar tarafindan segilmesi
olasilig: artar (Gilli vd., 2011: 349). KKO algoritmasmin temel adimlart
asagida listelenmistir (Dikmen vd., 2014: 11):

Adim 1: Olusturulan karincalart sehirlere rastgele olarak yerlestir.

Adim 2: Her bir karinca i¢in a (feromon katsayisi) ve f (sezgisel katsay)
degerleri i¢in rota olustur.

Adim 3: Her bir karinca i¢in rota mesafesini hesapla.

Adim 4: Karincalarin rota mesafesine gore yollardaki feromon miktarin
giincelle.

Adim 5: Feromon buharlagsma oranina (p) gore yollardaki feromon
miktarin azalt.

Adim 6: Belirlenen durdurma kriteri saglandiysa dur, aksi halde adim
2’ye don.

2.2. Tabu Arama

Glover (1986) tarafindan gelistirilen ve bir¢ok biitiinlesik optimizasyon
problemine basarili bir sekilde uygulanabilen Tabu Arama (TA) yontemi,
yerel optimumun Otesindeki ¢oziim alanlarmi arastirmak igin bolgesel
arama prosediiriinii yonlendiren bir metasezgiseldir (Glover ve Laguna,
1997: 2). TA Algoritmasmin gizelgeleme (Nowicki ve Smuthnicki, 1996;
Grabowski ve Wodecki, 2004; Bilge vd., 2004), rotalama ve konteyner
yiikleme (Gendreau vd., 2006), ara¢ rotalama (Archetti vd., 2006;
Barbarosoglu ve Ozgur, 1999; Peng vd., 2006), gezgin satici
(Thamilselvan ve Balasubramanie, 2009), siparis gruplama ve toplayici
rotalama (Kulak vd., 2012), giic dagitim sistemleri (Ramirez-Rosado,
2006), kuadratik atama (Misevicius, 2005) ve montaj hattt dengeleme
(Ozcan ve Toklu, 2009) gibi problem tiirlerine uygulandig1 calismalar
literatiirde yer almaktadir.

TA tipki yerel arama ve komsuluk arama yontemlerinde oldugu gibi
rassal olarak veya ilgili problemin yapisina uygun bir sezgisel yontem ile
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olusturulan baslangi¢c ¢oziimii ile baglar. Baglangic ¢éziimden komsu
¢oziimlere hareket adi verilen bir islem ile ulasilir (Glover, 1997: 25). S
(X) komsu ¢oziimler kiimesi ve Tabu listesi olmak tizere TA
algoritmasmin genel isleyisi asagida gosterilmektedir (Glover, 1989: 192;
Sahin, 2014: 86).

Adim 1:Bir baslangic X€EX ¢bziimii al. Iterasyon sayacmi k=0 olarak
ayarla ve T (tabu listesi) bos olarak ¢6ziime basla.

Adim 2:Eger s(x) — T bos kiime ise 4. Adima git. Aksi takdirde k = k +
1 olarak ayarla.“s, (x) = OPTIMUM(S(x)): si(x) € s(x) —=T”
kosulunu saglayan ¢6ziimii en iyi ¢6ziim olarak al.

Adim 3:Eger c¢(x) < c(x™) ise s (x) = x* = x olarak degistir.

Adim4:Sonlandirma kosulu saglantyorsa dur. Aksi halde tabu listesini
giincelle ve Adim 2'ye git.

2.3. Benzetimli Tavlama

Optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in siklikla tercih edilen diger bir
metasezgisel yontem Kirkpatrick vd., (1983) tarafindan gelistirilen
benzetimli tavlama (BT) yontemidir. Yogun madde fiziginde tavlama
islemi, 1s1 banyosundaki bir katinin tiim parcaciklarimin kendilerini sivi
fazda diizenledikleri maksimum bir degere yiikseltmek suretiyle 1sitildigi
bir fiziksel islemdir (Van Laarhoven ve Aarts, 1987: 7). Metropolis
algoritmasini (Metropolis vd., 1958) i¢c dongii olarak kullanan bu yontem,
fiziksel tavlama igleminin algoritmik karsiligidir (Johnson ve Aragon,
1989: 868). Yontemin baslangic sicakhigi, her bir sicaklikta iiretilecek
cOziimlerin sayisi, sicaklik azaltma fonksiyonu ve durdurma 6lgiitii olmak
lizere 4 parametresi vardir. Baslangi¢ sicakligimin diisiiriilecek sicaklik
miktarina boliimii yapilacak iterasyon sayisina karsilik gelir.

BT yonteminin silindir paketleme (Correia vd., 2000), cizelgeleme
(Aycan, 2009), ara¢ rotalama (Tavakkoli-Moghaddam vd., 2007; Leung
vd., 2010), kiimeleme (Selim ve Alsultan, 1991), iletim sistemi
genisletme (Romero vd., 1995), su dagitim ag1 dizayni (Cunha ve Sousa,
1999), elektrik enerjisinin bdlgeler arasi aligverisinin optimizasyonu
(Tiirkay vd., 2011) ve kutulama problemi (inak vd., 2017) gibi problem
tiirlerine uygulandig calismalar literatiirde yer almaktadir.

Bu yontemde ¢oziimlemeye rastgele bir ¢oziim (X°) ile baslanir ve bu
¢oziimde ufak degisiklikler yaparak yeni ¢oziim (X") iretilir. Eger elde
edilen yeni ¢oziim mevcut ¢oziimden daha iyi ise (A< 0) kabul edilir ve
mevcut ¢ozlim olarak almir. Yeni ¢ézliimiin mevcut ¢6ziimden daha kotii
olmasi durumunda yontem bu ¢oziimii belirli bir olasilikla kabul eder.
Algoritma baglangicta belirlenen durdurma olglitleri saglanincaya kadar
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devam eder. BT algoritmasmin adimlari asagida listelenmistir (Gilli vd.,
2011: 342-343):

Adim 1: Rpa Ve T degerlerini ayarla ve baslangic ¢oziimii (X°) rastgele
olustur.

Adim 2: Baglangi¢ ¢oziime (X°) komsu ¢oziimler (X") tiret.
Adim 3: Baglangi¢ ¢6ziim ile komsu ¢oziimiim amag degerlerinin farkini
(A= f(x™) — f(x°) hesapla ve uniform rastgele u degerini olustur.

Adim 4: Eger (A< 0) veya (e~%/T > u) ise komsu ¢oziimii baslangic
¢oziim olarak al (X° = X") ve sicaklig1 azalt.
Adim 5: Durdurma kriteri saglaniyorsa bitir, aksi halde ikinci adima git.

2.4. Genetik Algoritma

Ayrik ve biitiinlesik optimizasyon problemlerinin ¢ézliimii i¢in yaygin
kullanilan ve basarili ¢oziimler saglayan genetik algoritma (GA), rastgele
olusturulmus bir ¢éziim kiimesi (baslangic popiilasyonu) ile ¢dziime
baglar. Coziim kiimesi igerisinde yer alan her bir ¢ozim (birey)
kromozom olarak ifade edilir. Kromozomlarin gosterimi igin problem
tiirtine gore siirekli, ikili, tam sayili, gercek sayili kodlama ile aga¢ ve
permiitasyon kodlama gibi yontemler kullanilabilir. GA’da yeni nesillerin
(¢oziimlerin) olusumu ve mevcut ¢oziimiin gelistirilmesi i¢in gaprazlama
ve mutasyon operatorleri kullanilir. Caprazlanacak bireylerin se¢imi igin
rulet tekeri, siralama, turnuva, kararli durum ve rastgele se¢im yontemleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Popiilasyon igerisinden segilen bireyler
tek nokta, ¢ok nokta, ikili, aritmetik, agag, sira degistirme ve karma gibi
caprazlama yontemleriyle caprazlamaya tabi tutulabilir. Diger taraftan
ters c¢evirme, ekleme ve ikili yer degistirme gibi yontemler ile bazi
genlerde modifikasyon islemi yapilir ve boylelikle ogul bireyin rastgele
degisimi saglanir.

Olusturulan ~ ¢ozlimlerin  kalitesi  uygunluk  fonksiyonu ile
degerlendirilerek  topluluk  hacminin  sabit tutulabilmesi i¢in
kromozomlarin bir kismi elenir. Bazi durumlarda mevcut popiilasyonda
en iyi ¢ozlimleri saglayan bireyler elitizm strateji ile dogrudan bir sonraki
nesle aktarilabilir. Sonlandirma 6l¢iitii (siire veya uygunluk degerindeki
yakinsama) saglanincaya kadar devam eden bu siire¢ sonunda en iyi
¢Oziimii saglayan kromozom en iyi ¢0zlim olarak belirlenir (Shukla ve
Tiwari, 2017: 57-68; Sahin, 2014: 99-114).

GA’nin ara¢ rotalama (Mohammed vd., 2017; Xiao ve Konak, 2017; Shi
vd., 2017), gezgin satic1 (Chowdhury vd., 2013a; Deng vd., 2015; Sahin
ve Karagiil, 2019), kiimeleme (Ding ve Fu, 2016; Yuan vd., 2017),
envanter rotalama (Hiassat vd., 2017), cizelgeleme (Li ve Gao, 2016;
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Kadri ve Boctor, 2018) ve tersine lojistik ag1 dizayni (Alshamsi ve
Diabat, 2017) gibi alanlarda uygulamalar literatiirde mevcuttur. Standart
bir GA’nin temel adimlart ise asagida sunulmustur (Ahmadi vd., 2014:
54).

Adim 1:n adet bireye sahip bir baglangi¢ popiilasyonu olustur.

Adim 2:Mevcut popiilasyondaki biitiin bireyler i¢in uygunluk degerinin
hesapla.

Adim 3: Asagidaki alt adimlan takip ederek yeni nesli olustur.

v’ Caprazlama igin iki ebeveyn seg.

v' Segilen ebeveynleri ¢gaprazlamaya tabi tut.

v" Segilen kromozom (¢oziim) lizerinde mutasyon uygula.

v" Yeni bireyleri popiilasyona ekle.

Adim 4:Yeni olusturulan popiilasyonu bir sonraki iterasyon i¢in kullan.

Adim5: Sonlandirma kriteri saglandiysa mevcut popiilasyonun en iyi
¢Oziimii al.
Adim 6: Aksi halde Adim 2’ye don.

2.5. En Yakin Komsu ve 2-opt Sezgiselleri

Onceki boliimlerde anlatilan metasezgisel yontemlerin yani sira, gezgin
satici, arag rotalama ve siparig toplamadan baskili devre karti montajina
kadar icerisinde rotalama bulunan bir¢ok optimizasyon probleminde rota
kurucu yontemler olarak tasarruf, en yakin komsu, iki agsamali yontem ve
petal sezgisel gibi klasik sezgiseller yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
yontemler ile elde edilen baslangi¢ ¢coziimler ise genellikle 2-opt, 3-opt ve
or-opt gibi rota gelistirici sezgiseller yardimiyla iyilestirilir. Calisma
kapsaminda rota kurucu olarak hizli ve etkili ¢6ziimler sunan EYK, rota
gelistirici olarak ise 2-opt sezgiseli kullanilmistir. EYK sezgiseli GSP’ye
uygulanirken, basglangic noktasina en yakin sehirden baglamak iizere
listede yer alan sehirler aradaki mesafe (en yakin) dikkate alinarak rotaya
eklenir. Sehirlerin rotaya eklenme sirasina gore sehir konumlart
birlestirilerek baslangi¢ rotasi elde edilmig olur. Ardindan rota {lizerindeki
sehir c¢iftleri 2-opt uygulanarak yer degistirilir ve mevcut rotada
iyilestirme olup olmadig1 kontrol edilir. Eger yapilan bu degisiklik ile
dolagilan mesafede iyilestirme saglanmissa degisiklik kabul edilir. Aksi
halde sehirler eski sirasina iade edilir (Sahin ve Karagiil, 2019: 109).

Buraya kadar anlatilan yontemlerin zayif yonleri Tablo 1’de
Ozetlenmistir. Tabloda yer alan 3 degeri ciddi zayiflik, 1 degeri ise ¢ok
kiiciik bir zayiflik oldugu anlamina gelmektedir. (Odili vd., 2017:5).
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Tablo 1: Yontemlerin Zayif Yonleri

ZAYIFLIK KKO* | BT* GA* TA EYK +2-OPT
Diisiik hiz 2 2 2 2 1
Erken yakinsama 2 1 2 1 2
Bir¢ok degerlendirme 2 2 2 2 1
Etkisizlik 1 1 1 1 1
Bir¢ok parametre 3 1 3 1 1
Karmasik hesaplama 3 2 3 2 1
Karmasik uygulama 3 3 3 3 1

* Bu degerler ilgili kaynaktan almmustir.

3. Deneysel Calisma

Calismanim bu kisminda, 6nceki boliimlerde detaylari sunulan sezgisel ve
metasezgisel yontemler ile gezgin satic1 problemi i¢in literatiirde bulunan
kiyaslama problemleri kullanilarak deneysel c¢alismalar yapilmistir.
Kiyaslama i¢in kullanilan Ornekler oOklidyen uzakhk formiilii ile
hesaplamanin yapilabildigi iki boyutlu simetrik gezgin satict problemi
veri setleridir. Yontemler icin MATLAB programlama dili ile hazirlanan
yazilimlar Intel DuoCore™ i5-4300M CPU 2.60 GHz ve 4 GB RAM
6zelliklerine sahip bir bilgisayarda calistinlmistir. KKO, TA, BT ve GA
metasezgiselleri kullanilan parametreler ve degerleri Tablo 2’de

gosterilmistir.
Tablo 2: Yéntemler I¢in Kullanilan Parametreler ve Degerleri
KKO BT
Parametre Degeri Parametre Degeri
Karincalarin sayisi 10 Baslangic C6ziim Rastgele
Max iter. sayisi 1000 Komsuluk arama Yer degistirme
Sezgisel Katsay1 (f) 2 Sogutma orani 0.99
Buh.orani (p) 0.05 Baslangi¢ Sicakligi 0.5
Feramon kat. (a) 1 Dur. Kriteri (Max ite.) 5000
Sabit deger (Q) 1
GA” TA
Parametre Degeri Parametre Degeri
Popiilasyon 100 Baslangi¢ C6ziim Rastgele
Cevirme (Flip) |Maksimum Iterasyon 50
Mutasyon Yer deg. (Swap) |Komsuluk arama Yer degistirme
Kaydirma (Slide) |Tabu Uzunlugu 0.5xn

" Kaynak: Kirk (2014)

Ele alman yontemlerin ¢6ziim performanslarinin kiyaslanmasi igin
Denklem (1) ve Denklem (2)’de gosterilen esitlikler kullamilmistir. Elde
edilen RDys (en iyi ¢Oziimden sapma) ve RD,, (ortalama ¢oziimde
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degerinden sapma) degerlerinin kiigiik olmas1 yontemin iyi performans
gosterdigi anlamina gelir (Lim vd., 2016: 18).

en iyi ¢coziim — optimal ¢oziim
RDy, = ( , — ) *100 @)
optimal ¢oziim
ortalama ¢ozim — optimal ¢dzliim
RD, = ( Dr P ) ¢ 100 @
optimal ¢bziim

Parametre degerlerinin belirlenmesinin ardindan her bir deney seti i¢in 10
tekrarl1 deneyler yapilmistir. Yapilan deneyler sonucunda elde edilen en
iyi ve en kot ¢oziim degerleri ile ¢oziim siireleri Tablo 3’te
gosterilmektedir.

Tablo 3: Elde Edilen Coziim Degerleri ve Siireler

Coziim Degerleri Siire (Saniye)
Yontem |Problem Optimal En lyi Ort. En lyi Ort.
eil51 426 444.37 457.07 13.32 13.95
berlin52 7542 7548.99 7631.65 13.98 14.19
st70 675 719.49 733.49 19.05 19.23
pr76 108159 115478.19 |119487.07| 20.18 20.51
eil76 538 563.30 574.24 20.67 20.89
kroA100 21282 22615.30 | 23285.32 26.14 27.22
kroB100 22141 23278.48 | 23875.79 27.22 27.82
KKO ei_l101 629 701.44 715.08 26.67 27.56
bier127 118282 124739.16 |126599.26| 36.12 36.94
ch130 6110 6499.39 6670.03 37.74 38.36
ch150 6528 6746.14 6986.53 43.69 44.44
kroA150 26524 29300.53 | 30317.01 44.07 44.79
kroA200 29368 32502.17 | 33725.98 59.53 60.20
lin318 42029 48524.56 | 49948.37 | 104.15 | 105.24
Hex 162 1620 1620.00 1634.00 45.83 46.84
Hex 486 4860 4947.49 5245.79 168.12 | 180.63
Genel Ortalama 24794.56 26639.31 | 27367.92 44.16 45.55
Coziim Degerleri Siire (Saniye)
Yontem |Problem Optimal En lyi ort. En lyi ort.
eil51 426 428.98 434.01 38.13 38.34
berlin52 7542 7544.37 7810.86 39.64 40.24
st70 675 682.66 698.67 75.47 76.13
pr76 108159 108159.44 |110171.37| 92.63 93.12
TA eil76 538 555.2 562.59 93.15 94.46
kroA100 21282 21294.4 | 21855.73 | 182.12 | 183.01
kroB100 22141 22721.3 | 23089.27 | 180.95 | 182.07
eil101 629 654.81 662.66 186.26 | 187.49
bier127 118282 119737.09 |123511.24| 332.09 | 342.15

920



BAIBU Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 2019, Cilt: 19, Sayi: 4/Kis: 911-932

ch130 6110 6186.35 6378.24 356.84 | 368.38
ch150 6528 6697.09 6866.77 508.26 526.5
kroA150 26524 27281.2 | 27712.02 | 507.67 | 525.54
kroA200 29368 30125.06 | 30669.29 | 1059.39 | 1206.96
1in318 42029 43957.21 | 44918.46 | 4438.39 |4603.25
Hex 162 1620 1620 1720.98 610.68 | 617.77
Hex 486 4860 6787.94 7051.27 | 11633.3 |12071.76
Genel Ortalama 24794.56 25277.07 | 25882.09 | 1270.94 |1322.32
eil51 426 432.58 438.53 50.63 52.50
berlin52 7542 7544.37 7722.36 50.24 51.48
st70 675 682.75 695.78 52.71 54.62
pr76 108159 108159.44 | 110758.84| 52.86 54.29
eil76 538 550.5 561.28 53.3 54.85
kroA100 21282 226153 | 22261.11 56.23 58.73
kroB100 22141 23278.48 | 22868.65 56.38 58.17
BT ei_llOl 629 659.13 668.56 56.19 57.91
bier127 118282 121889.15 | 124384.22| 61.62 62.69
ch130 6110 6296.62 6400.31 61.59 62.96
ch150 6528 6709.17 7002.32 63.13 64.86
kroA150 26524 27034.05 | 28057.89 62.88 65.15
kroA200 29368 30373.64 | 31195.44 69.69 71.35
1in318 42029 44679.05 | 45525.39 80.84 82.90
Hex 162 1620 1680.32 1800.14 63.92 66.00
Hex 486 4860 5533.91 5753.09 96.99 100.14
Genel Ortalama 24794.56 25377.19 | 26005.87 61.82 63.66
Coziim Degerleri Siire (Saniye)
Yéntem | Problem Optimal En lyi Ort. En lyi Ort.
eil51 426 428.98 436.10 129.59 | 130.24
berlin52 7542 7544.37 7836.76 129.93 | 131.48
st70 675 677.11 694.36 138.2 139.09
pr76 108159 108159.44 | 109675.35| 138.84 | 139.70
eil76 538 551.48 561.09 140.88 | 141.74
kroA100 21282 21307.42 | 21754.92 154.1 155.27
kroB100 22141 22338.39 | 22615.35 | 154.79 | 155.49
GA eil101 629 657.98 663.33 153.48 | 155.21
bier127 118282 119578.94 | 122385.30| 169.54 | 170.27
ch130 6110 6198.01 6315.09 17155 | 172.44
ch150 6528 6627.21 6800.42 187.46 | 189.29
kroA150 26524 27080.28 | 27897.55 189.5 191.34
kroA200 29368 30009.72 | 30899.66 | 216.62 | 219.31
1in318 42029 46186.07 | 47514.01 | 281.33 | 283.13
Hex 162 1620 1637.74 1799.40 186.34 | 189.63
Hex 486 4860 7000.6 7147.39 453.81 | 477.84
Genel Ortalama 24794.56 25373.98 | 25937.25 | 187.25 | 190.09
EYK eil51 426 435.51 443.02 0.0182 0.021
+ berlin52 7542 7713 7887.27 0.0177 0.020
2-OPT |st70 675 691 711.59 0.0191 0.021
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pr76 108159 108880 113480 0.0203 0.022
eil76 538 561.31 569.80 0.0196 0.022
kroA100 21282 21395 21551.20 | 0.0219 0.025
kroB100 22141 22347 22678 0.0203 0.023
eil101 629 656.63 666.06 0.0209 0.022
bier127 118282 119340 121265 0.024 0.026
ch130 6110 6267.2 6406.73 | 0.0236 0.028
ch150 6528 6622.8 6667.71 0.025 0.029
kroA150 26524 27354 27936.20 | 0.0264 0.029
kroA200 29368 29907 30286.10 | 0.0314 0.035
1in318 42029 43743 44236.50 | 0.0477 0.058
Hex 162 1620 1672.9 1724.74 | 0.0241 0.023
Hex 486 4860 5562.7 5695.12 0.075 0.109
Genel Ortalama 24794.56 25196.82 | 25762.81 | 0.0272 | 0.0324

Tablo 4 ve Sekil 1’de en iyi ve ortalama ¢6ziim degerlerinin optimum
¢oziimden sapma degerleri gosterilmistir. Buna gore ortalama sapma
degerleri bakimmdan EYK+2-OPT yontemi en iyi ve ortalama ¢dziim

degerlerinin

sapma orant

bakimindan diger

yontemlerden daha

basarilidir. En iyi ve ortalama ¢6ziim degerinin optimal ¢dziimden
sapmasi en biiyiik olan yontem ise KKO algoritmasidir.

Tablo 4: Yéntemlerin En Iyi Céziimden Sapma Oranlari (%)

KKO TA BT GA EYK +2-OPT
PROBLEM RDbs | RDav | RDbs | RDav | RDbs | RDav| RDbs | RDav| RDbs RDav
eil51 431]17.29|0.701.88|1.54|294|0.70| 2.37| 2.23 | 4.00
berlin52 0.09]11.19/0.033.56/0.03]2.39|0.03|391| 2.27 | 458
st70 6.59(8.671.13|351]1.15/3.08|0.31|2.87| 2.37 | 542
pr76 6.77(10.47/0.00 |1.860.00 | 2.40|0.00| 1.40| 0.67 | 4.92
eil76 4.70)16.74 13.20 1457 |232]433|251]429| 433 | 591
kroA100 6.269.41/0.06 |2.70|6.26 | 4.60]0.12| 2.22| 0.53 | 1.26
kroB100 5.1417.84|262]4.28|514|3.29/0.89|2.14| 093 | 2.43
eil101 11.52|13.69/4.10 |5.35|4.79 | 6.29 | 4.61 | 546 | 4.39 | 5.89
bier127 546 7.03/1.23 |14.4213.05|5.16|1.10|3.47| 0.89 | 2.52
ch130 6.3719.1711.25439|3.05|4.75|1.44|3.36| 257 | 4.86
ch150 3.34|7.02|259|5.19|2.78|7.27|152|4.17| 145 | 2.14
kroA150 10.47|14.30/2.85|4.48 192 | 5.78|2.10| 5.18| 3.13 | 5.32
kroA200 10.67|14.84| 2.58 | 4.43|3.42|6.22|2.19|5.22| 1.84 | 3.13
lin318 15.45/18.84| 4.59 | 6.87 | 6.31 | 8.32|9.89 |13.05| 4.08 | 5.25
Hex 162 0.00]0.86 0.00 |6.23 3.72|11.12| 1.10|11.07] 3.27 | 6.47
Hex 486 1.80]7.94 |39.67|45.09|13.87]18.38/44.05|47.07| 14.46 | 17.18
Ortalama |6.189.08 |4.16 |6.80|3.71]6.02|4.53|7.33] 3.09 | 5.08
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Sekil 1: En lyi ve Ortalama C6ziim Degerinden Sapma Oranlari
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En lyi Céziimden Sapma
oranlan (%)
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KKO TA BT GA EYK+2-OPT

=== RDbs RDav

Diger bir kiyaslama ise ortalama ¢6ziim siireleri bakimmdan yapilmistir.
Coziim siireleri dikkate alindiginda EYK+2-Opt yonteminin diger
yontemlere net bir dstiinliik sagladigi goriilmektedir. EYK+2-Opt
yontemi istisnasiz biitiin problemleri bir saniyenin altinda ¢6zerken, KKO
yontemi 45.55, TA yontemi 1322.32, SA yontemi 63.66, GA yontemi
190.09 saniyelik ortalama ¢6ziim siiresi performansi gostermektedir.
Ortalama ¢ozliim siireleri bakimindan yapilan kiyaslama Sekil 2’de
gosterilmistir.

Sekil 2: Yontemlerin Ortalama Coziim Siireleri (Saniye)
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4. Sonug

Sezgisel ve metasezgisel yontemler optimizasyon alaninda birgok
probleme uygulanabilen ve oldukca basarili sonuglar alinabilen
yontemlerdir. Bu yontemlerin sagladigi en o6nemli avantaj ise biiyiik
boyutlu gergek yagam problemlerine uygulanabilmelidir. Tabi bu noktada
biitlin yontemlerin her probleme basarili bir sekilde uygulanabilecegi
soylenemez. Bu ¢alismada, KKO, TA, BT ve GA metasezgiselleri ile
EYK ve 2-Opt sezgisellerinin kombinasyonundan olusan EYK+2-Opt
yontemlerinin gezgin satici problemi ¢oziim performanslart kiyaslanmig
ve bu sayede ele alinan problem i¢in en uygun ¢Oziim yoOntemi
belirlenmeye ¢alisilmigtir. Her ne kadar biitiin veri setleri i¢in en iyi
¢oziim degerini saglayamasa da ortalama ¢oziim degeri bakimindan
EYK+2-Opt yontemi optimal ¢oziime yaklagma bakimindan oldukga
basarili sonuglar iiretmistir. EYK+2-Opt yontemi biitiin problemler
dikkate alindiginda, Tablo 4’ten de goriilecegi iizere ortalama %35.08’lik
bir sapma degeri ile optimal ¢oziime oldukca yakin ¢oziimler sunmustur.
Metasezgisel yontemlerin ¢oziim performanslar incelendiginde, en iyi
ortalama ¢éziim degerlerini Benzetimli Tavlama yontemi ile elde edildigi,
bunu sirasiyla Tabu Arama, Genetik Algoritma ve Karinca Kolonisi
Optimizasyon algoritmalarinin izledigi goriilm{istiir.

Sezgisel ve metasezgisel yoOntemlerin performansini analiz ederken
kullamlan diger bir Olgiit ise ¢Oziim siiresidir. Coziim siireleri
incelendiginde, EYK+2-Opt yonteminin istisnasiz biitiin problemler igin
bir saniyenin ¢ok altinda siirelerde ¢oziime ulasabildigi goriilmektedir.
Metasezgisel yontemler iginde ¢6ziim siiresi bakimindan en iyisi Karinca
Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi, en kotiisii ise Tabu Arama
Algoritmasidir.  Gelecekte  yapilacak  ¢aligmalarda  parametre
optimizasyonunun yani sira, farkli sezgisel ve metasezgisel yontemlerin
kombinasyonu ile gelistirilerek hibrit yaklagimlar yardimiyla ¢alismanin
zenginlestirilebilecegi degerlendirilmektedir.
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