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Giiniimiizde, biyolojik yapilarin olusturdugu sistemler énem kazanmakta ve arastirmacilarin
ilgisini ¢ekmektedir. Dogadaki bazi sosyal sistemler, siirli yetenekli basit bireyler tarafindan
olusturulmalarina ragmen kolektif zekd davranmiglar1 sergilemektedirler. Bu bireylerin kendi icerisindeki
organizasyonlar1 ve dolayh iletisimleri, miihendislikte ve giinlilk yasantida karsilagilan optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ayrica, yapay zekd sistemlerinin gelismesine de katki
sunmaktadirlar. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi kuslarin sosyal davranislarina dayal bir
metasezgisel algoritmadir. Bu tez calismasinda, Coklu Gezgin Satici Problemini (CGSP) ¢6zmek i¢in PSO
tabanl 2 algoritma, APSO ve HAPSO, gelistirilmistir. CGSP’de amag, baslangi¢ ve bitis noktasi depo olan
m adet satic1 i¢in her bir ara sehir bir kere ziyaret edilmek sartiyla gezilen biitiin sehirlerin toplam tur
maliyetini minimize etmektir. APSO algoritmasi CGSP’yi ¢c6zmek i¢cin PSO, 2-opt algoritmalarini ve path-
relink, takas operatorlerini kullanmaktadir. Diger taraftan, HAPSO algoritmast CGSP’yi ¢ozmek icin
Acgozlii Rasgelelestirilmis Adaptif Arama Prosediirii (GRASP) algoritmasi, PSO, 2-opt algoritmalarini ve
path-relink, takas operatorlerini kullanmaktadir. Deneylerde, 9 Gezgin Satict Problemi(GSP) ornegi
kullanmilmistir ve bu ornekler iizerinde HAPSO algoritmas1 ve APSO algoritmasi tur grafikleri, calisma
stireleri ve kutu grafikleri agisindan 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 satic1 i¢in detayl olarak karsilastirilmistir. Tur
grafikleri incelendiginde HAPSO algoritmasi ile olusturulan turlarin uzunluklarimin daha kisa oldugu
goriilmiistiir. Algoritmalar1 kiyaslamak icin kullanilan bir diger yontem ise kutu grafigidir. Kutu grafigi
sayesinde algoritmalarin sonuclart ile ilgili istatistiksel bilgiler gorsellestirilmektedir ve bdylece bu
bilgilerin yorumlanmasi kolaylasmaktadir. Kutu grafikleri incelendiginde, HAPSO algoritmasinin daha
istikrarli ve daha giirbiiz oldugu goriilmektedir. Ayrica, 5 GSP ornegi iizerinde APSO ve HAPSO
algoritmalar1 literatiirdeki Genetik Algoritma ve Karinca Koloni Optimizasyonu algoritmalar: ile
karsilagtirilmigtir. Sonuclara gére, HAPSO algoritmasi birgok Ornekte diger algoritmalardan daha iyi
performans sergilemistir. Ayrica, HAPSO algoritmast APSO algoritmasindan daha kararli sonuclar
iiretmektedir ve HAPSO algoritmasinin performans: tiim CGSP o6rneklerinde daha iyidir. Bu nedenle,
HAPSO algoritmas1 APSO algoritmasindan daha giirbiizdiir.

Anahtar Kelimeler: 2-opt algoritmasi, Coklu gezgin satici problemi, Grasp algoritmasi, Parcacik
stirli optimizasyonu.
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ABSTRACT
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Advisor: Assoc. Prof. Dr. Humar KAHRAMANLI ORNEK
2019, 68 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Humar KAHRAMANLI ORNEK
Assoc. Prof. Dr Halife KODAZ
Asst. Prof. Dr. Omer Kaan BAYKAN

Nowadays, systems formed by biological structures have gained importance and attracted the
attention of researchers. Some social systems in nature exhibit collective intelligence, although they are
created by simple individuals with limited abilities. The organizations of these individuals and their indirect
communication among these individuals are used to solve the optimization problems encountered in
engineering and daily life. They also contribute to the development of the artificial intelligence systems.
The Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm which is a meta-heuristic algorithm based on the social
behavior of birds. In this article, 2 algorithms based on PSO, called APSO and HAPSO, were proposed to
solve the Multiple Travelling Salesman Problem (MTSP). The aim in the MTSP is to find the tours for all
m salesmen, who all start and end at the depot, such that each intermediate node is visited exactly once and
the total cost of visiting all nodes is minimized. The APSO algorithm is based on the PSO and 2-opt
algorithms, the path-relink and swap operators. On the other hand, the HAPSO algorithm is based on the
GRASP, PSO and 2-opt algorithms, the path-relink and swap operators. In the experiments, the 9TSP
instances were used and the HAPSO and APSO algorithms were compared in detail on these samples for
the 2, 3,4, 5, 6,7, 8 and 9 salesmen in terms of the tour charts, the computational times and the boxplots.
When the tour graphs are examined, the lengths of the tours created by HAPSO algorithm are shorter.
Another method used to compare algorithms is the boxplot. Through the box graph, the statistical
information about the results of the algorithms are visualized and thus the interpretation of this information
is easy. When the boxplots are examined, it is seen that HAPSO algorithm is more stable and more robust.
In addition, on the 5 TSP instances the HAPSO and APSO algorithms were compared with the Genetic
Algorithm and Ant Colony Optimization algorithms in the literature. According to the results, the HAPSO
algorithm has the better performance than the other algorithms on the most instances. In addition, the
HAPSO algorithm produces more stable results than the APSO algorithm and the performance of the
HAPSO algorithm is better in all the MTSP instances. Therefore, the HAPSO algorithm is more robust than
the APSO algorithm.

Keywords: 2-opt algorithm, Grasp algorithm, Multiple travelling salesman problem, Particle
swarm optimization.



ONSOZ

Bu calismada, parcacik siirii optimizasyon algoritmasi, 2-opt sezgisel algoritmast,
Acgozli Rasgelelestirilmis Adaptif Arama Prosediirii (GRASP) algoritmasi ve gezgin
satic1 problemi ile ilgili teknik bilgiler verilmistir. Parcacik siirii algoritmasi, 2-opt
sezgisel algoritmast ve GRASP algoritmast ile coklu gezgin satict problemi
cOziimlenmistir.
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1. GIRIS

Giiniimiizde, biyolojik yapilardan esinlenerek olusturulan sistemler Onem
kazanmakta ve arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Dogadaki bazi1 sosyal sistemler,
sinirhi  yetenekli basit bireyler tarafindan olusturulmalarina ragmen kolektif zeka
davranislar sergilemektedirler. Problemlere uyarlanan zeki ¢oziimler, bu bireylerin kendi
icerisindeki organizasyonlar1 ve dolayli iletisimlerinden ortaya c¢ikar. Bu sistemler,
dagitik yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli tekniklerin kaynagi olmaktadir
(Nabiyev, 2012).

Gezgin Satici1 Problemi (GSP) en cok calisilan optimizasyon problemlerinden
birisidir. GSP, aralarindaki uzakliklar1 bilinen noktalardan bir kez gecilmek sart1 ile tiim
noktalarin en az maliyetle dolasilip, baglangi¢ noktasina tekrar doniilmesini anlatmaktadir
(Dorigo ve Stiitzle, 2004). GSP’nin kolay formiile edilmesi, zor ¢dziilmesi ve ¢ok sayida
uygulama alan1 olmasi bu problem iizerinde pek cok calisma yapilmasina neden
olmaktadir. Literatiirde gezgin satict probleminin cok sayida cesidi ve genellemeleri
vardir (Gutin ve Punnen, 2006).

Bu calismadaki boliimlendirme su sekilde diizenlenmistir: Giris boliimiinde tezin
amac1 ve 6nemi hakkinda bilgiler verilmistir. ikinci boliimde GSP’nin ¢oziim yontemleri
ve CGSP’nin ¢oziim yontemleri ile ilgili 6nceki ¢alismalar verilmistir. Ugiincii boliimde
oncelikle gezgin satici ve ¢oklu gezgin satici probleminin tanimi verilmistir. Daha sonra
tezde kullanilan algoritmalar anlatilmis ve son olarak CGSP’nin ¢6ziimii i¢in Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO), 2-opt, GRASP tabanli 2 algoritma Onerilmistir. Dordiincii
boliimde 6nerilen algoritmalarin deneysel sonuglar verilmistir ve 6nerilen algoritmalarin
basarilar1 karsilastirilmistir. Son olarak Besinci boliimde tez sonuglandirilmistir ve

gelecek calismalar hakkinda bilgiler verilmistir.

1.1. Tezin Amaci

GSP, {izerinde en c¢ok c¢alisilan optimizasyon problemlerinden biridir.
Optimizasyon; en iyileme anlamina gelmektedir ve matematikteki tanimi, bir fonksiyonu
minimize ya da maksimize etmek amaci ile gercek ya da tamsay1 degerlerini tanimh bir
aralikta se¢ip fonksiyona yerlestirerek sistematik olarak bir problemi incelemek ya da
cozmek islemlerini ifade eder. Optimizasyon problemleri genellikle NP-zor, karmasik ve

zaman alicidir.



GSP, bir gezgin saticinin bulundugu sehirden baslayip her sehre sadece bir kez
ugradiktan sonra basladigi sehre geri donen en kisa turu bulmayr amacglamaktadir.
Literatiirde gezgin satic1 probleminin c¢ok sayida cesidi ve genellemeleri vardir.
Bunlardan biri Coklu Gezgin Satic1 Problemidir (CGSP).

CGSP; n adet sehri, m adet tura bolmektedir ve bu m adet tur m adet saticiya
atanmaktadir. CGSP, GSP’den daha kompleks bir problemdir. Coziimii i¢in 6ncelikle her
bir saticiya hangi sehirlerin atanacaginin ve saticilarin turlar iizerindeki sehirlerin
optimal siralamasinin belirlenmesi gerekmektedir. CGSP’nin en yaygin uygulamasi
planlama alanindadir. Bir iiretim hatt1 izerindeki islerin planlanmas: islemi genellikle
GSP olarak modellenir. Uretimin, islere tahsis edilecek birden ¢ok paralel hat iizerine
genisledigi durumlarda ise problem CGSP olarak modellenmektedir.

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in iki yontem kullanilir: kesin yontemler
ve meta sezgisel yontemler. Kesin yontemler en iyi ¢oziimii bulurlar. Fakat ¢cok biiyiik
problemlerinin kesin yontemler ile ¢éziimii ¢ok uzun zaman aldig1 i¢in bu yontemler pek
kullanilamazlar. Diger taraftan meta sezgisel teknikler, problemin en iyi ¢coziimii veya en
iyl ¢ozlime yakin uygun bir ¢6ziimii kabul edilebilir bir siirede bulmaktadirlar (Talbi,
2009).

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin cesitli meta sezgisel teknikler
gelistirilmistir ve yeni teknikler de onerilmektedir. Bunlardan birkac¢i sunlardir: PSO
algoritmas1 (Kennedy ve Eberhart, 1995), genetik algoritma (GA) (Holland, 1992), yapay
ar1 koloni (YAK) algoritmas1 (Karaboga ve Basturk, 2007), akilli su damlalar1 (ASD)
algoritmas1 (Shah-Hosseini, 2009) ve karinca koloni optimizasyonu (KKO)
algoritmasidir (Dorigo ve Gambardella, 1997).

Bu tezde, PSO, GRASP ve 2-opt sezgisel algoritmalar1 ile CGSP’nin ¢oziimii

amaclanmaktadir.

1.2. Tezin Onemi

Giiniimiizde, biyolojik yapilardan esinlenerek olusturulan sistemler Onem
kazanmakta ve arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Dogadaki bazi1 sosyal sistemler,
sinirli  yetenekli basit bireyler tarafindan olusturulmalarina ragmen kolektif zeka
davraniglar sergilemektedirler. Problemlere uyarlanan zeki ¢oziimler, bu bireylerin kendi

icerisindeki organizasyonlar1 ve dolayli iletisimlerinden ortaya c¢ikar. Bu sistemler,



dagitik yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli tekniklerin kaynagi olmaktadir
(Nabiyev, 2012). Bu sistemlere 6rnek olarak GA, PSO ve YAK algoritmalar: verilebilir.

PSO algoritmasi, bir hedefe ulasmak i¢in ¢abalayan kuslarin sosyal davraniglarina
dayal1 bir metasezgisel algoritma olarak Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan
gelistirilmistir. PSO algoritmasi, siirli zekasinin en yaygin orneklerinden biridir. PSO
algoritmasi kus siiriilerinin davranislarini simiile etmektedir. Ger¢ek hayattaki kus, PSO
algoritmasinda parcacik olarak adlandirilmaktadir ve her bir pargacik problem uzayinda
bir ¢oziimii temsil etmektedir.

CGSP cok sayida giinliikk hayat problemini modellemek ic¢in kullanilabilecek
karmasik bir problemdir ve GSP’nin bir tiirevidir. GSP’de n adet sehir i¢in alt-tur
olmaksizin, her sehir yalnizca bir defa ziyaret edilmekte ve en iyiye yakin turun
bulunmasi hedeflenmektedir.

Giinliik hayattaki bazi problemler bir CGSP olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Gazete,
medya ve matbaa alaninda reklamlar1 yerlestirme (Carter ve Ragsdale, 2002) ve baski
cizelgeleme problemi (Gorenstein, 1970) bir CGSP olarak goriilmiis ve ¢oziilmiistiir.
Okul servisi rotalama problemi (Baykasoglu ve Ozbel, 2016), dogal afet yonetiminde
kurtarma birimlerinin planlanmas1 (Wex ve ark., 2014), fotograf stiidyosundaki
personellerin cizelgelemesi (Zhang ve ark., 1999) ve evde bakim hizmeti alaninda
sunulan hizmetin cizelgelemesi (Mankowska ve ark., 2014) bir CGSP olarak goriilmiis
ve coziilmiistiir. Goriildiigi gibi, farkli bircok alanda CGSP karsimiza ¢ikmaktadir ve
bundan dolay1 CGSP’yi ¢6zmek ¢ok dnemlidir.

Bu tez caligmasinda PSO, GRASP ve 2-opt sezgisel algoritmalar: ile CGSP’nin
¢cOziimii hedeflenmektedir.

Literatiirde CGSP’yi ¢6zen algoritmalar bulunmaktadir. Fakat tez ¢alismasinda
gelistirilen algoritmalar literatiirdeki ¢aligsmalara gore daha iyi sonuglar vermektedir.
Ayrica, gelistirilen algoritmalarda gezgin saticilar dengeli tur olusturmaktadir. Buna ek

olarak GSP coklu gezgin satici ile ¢oziildiigiinde toplam siire kisalmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde, GSP iizerine detayli yapilmis ¢ok sayida calisma bulunmaktadir.
Fakat CGSP konusunda detayli calisma az sayida bulunmaktadir. Bu bolimde, CGSP
konusunda yapilmis kaynak arastirmalar1 verilmektedir.

Carter (2003) tarafindan yapilan doktora tezi calismasinda, CGSP’nin ¢oziimii
icin GA kullanilarak yeni bir yontem onerilmektedir. CGSP’nin GA ile ¢oziimiinde,
literatiirde 2 farkli kromozom gosterimi bulunmaktadir: ki kromozom teknigi ve tek
kromozom teknigi. 1ki kromozom tekniginde 2 tane kromozom kullanilmaktadir.
Kromozomlardan bir tanesinde sehirler bulunmaktadir. Digerinde ise bu sehirlerin hangi
satic1 tarafindan ziyaret edildigi bilgisi tutulmaktadir. Tek kromozom tekniginde ise 1
tane kromozom bulunmaktadir. Her bir saticinin gezdigi sehirlerin listesi verilmektedir.
Bir diger saticinin listesine gecildigini belirtmek icin, listelerin arasma farkli bir gen
(6rnegin -1) konulmaktadir. Carter’in ¢alismasinda tek kromozom teknigi kullanilmagtir.
Fakat Carter yeni bir kromozom gosterimi onermistir. GA’da kullanilan kromozom iki
parcadan olusmaktadir. Kromozomun ilk pargasinda saticilarin gezdigi sehirler
bulunmaktadr. ikinci parcanin uzunlugu satici sayisina esittir ve her bir gende saticilarin
gezdigi sehir sayilar1 bulunmaktadir. Boylelikle, hangi saticimin hangi sehirleri ziyaret
ettigi belli olmaktadir. Onerilen iki-parcali kromozom yontemi ile mevcut iki kromozom
teknigi ve tek kromozom teknigi karsilastirilmistir. Onerilen yontemin daha avantajli
oldugu deneysel ¢aligmlarla gosterilmistir. Iki-parcali kromozom yonteminin daha kiigiik
cOziim uzay1 sayesinde daha iyi sonuglar iiretmeye izin verdigi belirtilmektedir. Ayrica
Onerilen yontem; iiretim planlama problemi, kalite kontrol planlamasi problemi gibi
endiistriyel problemlerin ¢éziimiinde de kullanilmistir ve basarili sonuglar elde ettigi
gozlemlenmistir.

Junjie ve Dingwei (2006) yayinladiklari ¢alisma, CGSP’nin karinca kolonisi
optimizasyonu ile ¢oziilmesine iliskin modern bir Ornektir. Yazarlar karinca kolonisi
optimizasyonunu problemin ¢oziimiine uygularken yetenek kisitlamasindan
faydalanmislardir. Onerilen yontemi, TSPLIB’deki birka¢ test problemi iizerinde
denemis ve sonuclar1 GA ile karsilastirmislardir. Deneysel sonuglar 6nerilen algoritmanin
oldukca basarili oldugunu gostermektedir.

Dang ve ark. (2007) yayinladiklar1 ¢alismada, CGSP’yi ¢6zmek i¢in Darwin
evrimini simiile eden bir GA onermektedirler. Bu calismada, CGSP’yi standart GSP’ye

doniistiirerek cozen yeni bir yontem sunmaktadirlar.



Bektas (2006), CGSP’nin tanimlanmasi, tiirevleri, kullanim alanlar1 ve ¢dziim
yontemleri hakkinda derleme niteliginde bir caligma yapmustir. Calismada, CGSP tek ve
cok depo tiirleri acisindan ele alinmaktadir. Ayrica, CGSP’nin gercek yasamdaki
uygulamalarina Ornekler verilmektedir. Problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilen kesin
algoritmalar ve sezgisel yontemler hakkinda bilgi verilmektedir. Bektas (2012) bir diger
calismasinda ¢oklu depo ¢oklu gezgin satict problemini ¢dzen yeni modelleri ve kesin
algoritmalar1 incelemistir.

Mitrovi¢-Mini¢ ve Krishnamurti (2006) yayinladiklar1 calismada CGSP’yi zaman
pencereleri kavramu ile birlikte incelemektedirler ve araclar arasinda iistiinliik ¢izgelerini
temel alan baglantilardan bahsetmektedir. Onerilen yontemi, deneylerde zaman pencereli
ara¢ rotalama problemini zaman CGSP’ne ¢evirerek ¢ozmektedirler.

Malik ve ark. (2007) yoneylem arastirma ¢ercevesinden bakarak genellestirilmis
cok istasyonlu Coklu GSP i¢in, minimum yayilan aga¢ (minimum spanning tree) veri
yapisini kullanan yeni bir algoritma 6nermektedirler.

Oberlin ve ark. (2009) coklu depolu ve ¢oklu gezgin satici problemini tekli ve
asimetrik gezgin satic1 problemine doniistiirmektedirler. Doniistiirme isleminin bagarisini
test etmek icin sezgisel Lin-Kernighan sezgisel (LKH) yontemini test problemlerine
uygulamislardir. Sonuclar, doniistiirme isleminin basarili oldugunu ve yiiksek kaliteli
sonuglarin elde edildigini gostermektedir.

Ponraj ve Amalanathan (2014) calismasinda yol kapasitesine dayali CGSP’yi
cozmek icin yeni bir yontem onermektedirler. Bu calismada, yol kapasite kisitina baglh
olarak saticilarin tur zamanlarini minimize etmeyi amaclamiglardir. Ayrica algoritmanin
performansin1  artirmak icin Onerilen yontemi 85 islemcide paralel olarak
calisirmaktadirlar. Boylece algoritmanin hesaplama zaman karmasikligini minimize
etmektedirler. Elde edilen sonug¢lart mevcut yontemin sonuglariyla ve algoritmanin seri
calistirilmasindan elde edilen sonuglarla karsilastirmaktadirlar ve daha iyi sonug elde
ettiklerini gostermektedirler.

Son zamanlarda, optimizasyon problemlerini ¢cozmek i¢in sezgisel yontemlerin
hibrit olarak kullanilmas1 sik¢a karsilasilan bir durumdur. Yu ve ark. (2012) CGSP’ni
cozmek icin GA, k-ortalamalar algoritmasi, Lin-kernighan ve dallandir ve kes
algoritmasint hibrit olarak kullanmaktadir. GA ile saticilar arasindaki sehirler takas
edilmektedir ve ¢ikan sonuclar k-ortalamalar algoritmasi ile kiimelenmektedir. Alt
seviyede ise Lin-kernighan ve dallandir ve kes algoritmalar1 her bir saticiya ait alt-

problemleri ¢6zmek icin uygulanmaktadir. Boylelikle bu yontem, GA sayesinde global



optimizasyon kabiliyetine ve dallandir ve kes algoritmas: ile lokal optimizasyon
kabiliyetine sahip olmaktadir. Deneylerde veri seti olarak TSPLIB kullanilmaktadir. Elde
edilen sonuglar, bagka bir hibrit yontemle karsilastirilmaktadir ve onerilen yontemin daha
basarili oldugu gozlemlenmektedir.

Yuan ve ark. (2013) GA kullanarak CGSP’nin ¢6ziimii i¢in yeni bir ¢aprazlama
operatorii olan 2-par¢ali kromozom c¢aprazlamay1 (TCX) 6nermislerdir. TCX yontemini
farkli iic caprazlama yontemiyle karsilastirmislardir. Yuan ve arkadaglari yaptiklari
testlerde deney veri seti olarak TSPLIB kiitiiphanesindeki test problemlerini
kullanmaktadirlar. Deney sonuclarinda ise, onerdikleri algoritma ile bir¢ok problemde
diger ii¢ caprazlama operatoriiniin elde ettigi sonuglardan daha iyi sonuclar elde
etmektedirler.

Sofge ve ark. (2002) CGSP’nin ¢oziimii i¢cin “Neighborhood Attractor Schema”
adinda yeni bir lokal arama algoritmasi Onermektedirler. Veri seti olarak TSPLIB
kullanilmaktadir ve Onerilen yontem GA, PSO ve Monte-Carlo algoritmalar ile
karsilastirilmaktadir. Elde edilen sonuglarin basarili oldugu ve yeni ¢alismalar yapmak
icin cesaret verici oldugu soylenmektedir.

Hou ve Liu (2012) CGSP’nin genel 6zelliklerini analiz etmektedir ve CGSP’yi
basit bir grafige cevirerek ¢ozmektedir. Ayrica 2-opt lokal arama algoritmas1 kullanarak
elde edilen turlar iyilestirmektedir.

Kirdly ve Abonyi (2015) CGSP’yi ¢cozmek i¢in GA tabanli ¢oklu-kromozom
teknigi sunmaktadir. Gelistirilen yontem Google Maps ile entegre edilerek gercek bir
lojistik probleminde (Macaristan'in en biiyiik enerji saglayicilarindan birinde mobil
mekanik tedarikinde) uygulanmaktadir. Gelistirilen yontemde satici sayisi alt ve {ist sinir
ile smirlandirilmaktadir. Ayrica mutasyon operatorii olarak kaydirma, lokal arama,
caprazlama, takas ve ters ¢evirme islemlerinden biri kullanilmaktadir. Algoritmanin
tasartmina bagli olarak bu operatorler ardisik olarak da kullanilabilmektedir.

Necula ve ark. (2015a) ¢alismalarinda CGSP’yi ¢6zen KKO tabanli bes algoritma
onermektedirler ve bu algoritmalarin performans karsilagtirmalarin1 yapmaktadirlar.

Necula ve ark. (2015b) CGSP’yi c¢oklu optimizasyon problemi olarak ele
almaktadir ve KKO algoritmasi ile problemi ¢c6zmektedirler. Hem en uzun tur maliyetini
diisiirmeyi hem de dengeli alt turlar olusturmay1 hedeflemektedirler. Bunun i¢in pareto
yontemini uygulamaktadirlar.

Necula ve ark. (2018) tekli-depo CGSP’yi ¢6zmek i¢in KKO algoritmasini

uygulamislardir. Alt turlar1 dengeli hale getirmeyi amaglamaktadirlar. Bunun i¢in de en



uzun alt tur uzunlugunu minimize etmektedirler. Boylece saticilar arasindaki is yiikii
dengeli hale gelmektedir. Oncelikle K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile baslangic
problemi bir ka¢ sehir grubuna boliinmektedir. Daha sonra her bir alt grup KKO
algoritmasi ile ¢coziilmektedir.

Zhou ve ark. (2018) CGSP’yi ¢6zmek i¢in rulet se¢imi ve elit secimi yontemi ile
GA’y1 iyilestirmisler ve iki tane GA tabanli yontem Onermislerdir. Ayrica dort yeni
mutasyon operatorii  onermektedirler. ilk algoritmada caprazlama operatorii
kullanilmamaktadir. Bundan dolayi yiiksek bir hesaplama verimliligi elde edilmektedir.
Fakat bunun yaninda, orijinal popiilasyonun cesitliligine de ihtiya¢ duymaz. Caprazlama
operatorii kullanilmadigindan dolay1 birka¢ tane mutasyon operatorii kullanilmaktadir.
Ikinci algoritma ise birinci algoritmanin iyilestirilmis halidir. Birinci algoritmada rulet
secimi ve bazi mutasyon operatorleri lokal optimumlara takilmaya engel olamadigi icin
secim ybntemi ve mutasyon operatorleri iyilestirilerek daha iyi sonuglar elde
edilmektedir.

Yousefikhoshbakht ve ark. (2013) tekli-depo CGSP’yi ¢6zmek icin ekleme, takas
ve 2-opt algoritmalariyla birlestirilmis KKO algoritmasinin modifiye edilmis yeni bir
versiyonunu Onermektedirler. Gelistirdikleri yontemin lokal optimum noktalarindan
kacmada basarili oldugunu belirtmektedirler. Geleneksel KKO algoritmalarindan farkl
olarak, onerilen algoritma mevcut en iyi ¢6ziim ve simdiye kadar bulunan en iyi ¢oziim
icin sadece global giincelleme kullanmaktadir. Ayrica, onerilen algoritmanin etkinligini
artirmak icin yeni bir durum gecis kurali ve etkin bir aday listesi kullanilir. Boylece
algoritma global aramada daha basarili olmaktadir.

Shabanpour ve ark. (2017) CGSP’yi ¢ozmek icin GA ve kiimeleme teknigini
birlestirerek hibrit bir algoritma 6nermektedirler. Algoritma iki asamadan olusmaktadir.
[k asamada kiimeleme algoritmasi ile sehirler gruplanmakta ve saticilara atanmaktadir.
Boylelikle, kiimeleme yontemiyle CGSP GSP’ye doniistiiriilmekte ve problem arama
uzay1 daraltilmaktadir. Ikinci asamada ise GA ile saticilarm turlari olusturulmakta ve bu
turlar iyilestirilmeye calisilmaktadir. Ayrica, kromozom yapist olarak ikili-parca
kromozom kullanilmaktadir.

Literatiirde CGSP’yi ¢ozen algoritmalar bulunmaktadir. Fakat tez ¢alismasinda
gelistirilen algoritmalar literatiirdeki ¢alismalara gore daha iyi sonuglar vermektedir.

Ayrica, gelistirilen algoritmalarda gezgin saticilar dengeli tur olugturmaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan materyaller, algoritmalar ve CGSP’nin

¢cOziimii icin gelistirilen 2 meta sezgisel algoritma detayli olarak anlatilmaktadir.
3.1. Gezgin Satic1 Problemi

GSP, bir optimizasyon problemidir. Ik olarak 1930’da formiile edilmistir.
GSP’nin amaci, bir gezgin saticinin bulundugu sehirden baslayip her sehre sadece bir kez
ugradiktan sonra basladigi sehre geri donen en kisa turu bulmaktir (Dorigo ve
Gambardella, 1997). Ornek bir GSP ve coziimii Sekil 3.1°de gosterilmektedir. GSP, bir
graf iizerine yerlestirilmis noktalar ve aralarindaki maliyetler goz Oniine alinarak her
diigiime yalmz bir kere ugramak sartiyla en uygun maliyetle grafdaki tiim diigtimlerin
dolasilmasi olarak da tanimlanabilir (Kalayci, 2006). Nokta sayis1 arttik¢a grafdaki en
uygun maliyetli turu belirlemek karmasiklagsmaktadir. Bundan dolayi, GSP NP-zor
problemi olarak siniflandirilmaktadir (Donald, 2011).

GSP matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir: Sehirler kiimesi {ci, c, ...,
cn} ve farkli iki sehir arasindaki uzaklik d(ci, cj) olsun. Amag tur uzunlugunu mimimize

eden sehirlerin sirasini (7) bulmaktir. GSP formiilii Denklem (3.1)’de gosterilmektedir.

n—1
min Y d(C, 0 Coiony) + A(CriysCaay) (3.1
i=1

Sekil 3.1. GSP 6rnegi (berlin52)



3.2. Coklu Gezgin Satic1 Problemi

CGSP genel olarak su sekilde tanimlanabilir: n adet sehir ve m adet satic1 verilmis
olsun. m adet satic1 tekli depoda konumlandirilmaktadir. Ziyaret edilecek olan diger
sehirler ara sehirler olarak adlandirilmaktadir. CGSP’de amag, tura depodan baslayan ve
turu depoda bitiren m adet satici i¢in her bir ara sehir bir kere ziyaret edilmek sartiyla
gezilen biitiin sehirlerin toplam tur maliyetini minimize etmektir (Bektas, 2006). Sekil
3.2°de ornek bir CGSP gosterilmektedir. Bu drnekte 4 tane satict bulunmaktadir. Her bir

satic1 tura depo sehirden baslamaktadir ve turunu depo sehirde tamamlamaktadir.

Sekil 3.2. Tekli depo CGSP 6rnegi (4 satici)

Tez kapsaminda tekli depo CGSP iizerinde calisilmistir. Fakat literatiirde
CGSP’nin ¢esitli tiirevleri de bulunmaktadir (Bektas, 2006):

Coklu depo: Coklu depo CGSP’de ¢cok depo bulunmaktadir ve her bir depoda bir
satict bulunmaktadir. Satic1 turunu tamamladiktan sonra basladig1 depoya donmektedir.

Zaman penceresi: Belirli sehirler belirli zaman periyodunda ziyaret edilmek
zorundadir.

Satict sayisi: CGSP’nin bu versiyonunda, satict sayist Onceden tam belli
olabilecegi gibi belirli aralikla da sinirlandirilabilir.

Literatiirde standart bir CGSP veri seti bulunmamaktadir. Bundan dolayz,
CGSP’yi ¢ozen algoritmalarin performansini sinamaktaki en biiyiik eksiklik budur. Bu
nedenle, deneylerde siklikla GSP veri seti kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da TSPLIB
(Reinelt 1991, 1995) kiitiiphanesinde bulunan simetrik GSP veri seti kullanilmagtir.
Deneylerde kullanilan GSP veri seti Cizelge 3.1°de sunulmaktadir. Cizelgeden de
goriildiigii gibi problemin adindaki say1r problemde bulunan sehir sayisini temsil
etmektedir. Cizelgedeki optimum sonucu, GSP’nin tek bir gezgin satici tarafindan

coziildiigiinde elde edilen en iyi sonuctur. Ornegin €il51 problemi tek bir gezgin satict
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tarafindan c¢oziildiigiinde gezgin saticinin en iyi tur uzunlugu 426 olmaktadir. GSP
problemi tez kapsaminda tekli depo CGSP olarak kabul edildiginden dolayi, birden fazla
gezgin satic1 bu problemi ¢ozecek ve dogal olarak toplam tur uzunlugu fazla olacaktir.
Ornegin berlin52 probleminin optimum sonucu 7542’ dir ve Sekil 3.1°de gosterilmektedir.
Sekil 3.2°de gosterilen CGSP, berlin52 probleminin 4 gezgin satici ile ¢oztimiidiir. Sekil
3.2’de goriildiigli gibi her bir satic1 depo sehirden tura baslamakta ve tekrar depo sehrine
gelerek turunu tamamlamaktadir. Bundan dolayr toplam tur uzunlugu CGSP’nin

¢Oziimiinde daha fazla olmaktadir.

Cizelge 3.1. Deneylerde kullanilan GSP veri seti

# Problem ad1 Sehir sayis1 Optimum sonucu
1 att48 48 10628

2 eil51 51 426

3 berlin52 52 7542

4 eil76 76 538

5 pr76 76 108159

6 rat99 99 1211

7 bier127 127 118282

8 pri52 152 73682

9 pr226 226 80369

3.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi (PSO)

PSO algoritmasi, bir hedefe ulasmak i¢in ¢abalayan kuslarin sosyal davraniglarina
dayali bir metasezgisel algoritma olarak Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan
gelistirilmistir (Bozorg-Haddad ve ark., 2017). PSO algoritmasi1 basarili performans
sergilemesinden dolay1 endiistri mithendisligi (Nouiri ve ark., 2018), insaat miihendisligi
(AminShokravi ve ark., 2018), elektrik miihendisligi (Lee ve ark., 2018), jeoloji
mithendisligi (Hajihassani ve ark., 2018) gibi farkli alanlarda kullanilmastir.

Siirli zekasi, dagitik bir kontrol ve kendi kendini orgiitleme kullanarak koordine
eden bircok bireyden olusan dogal ve yapay sistemler ile ilgilenen bir disiplindir.
Ozellikle siirii zekasi, bireylerin birbirleriyle ve gevreleriyle olan yerel etkilesimlerinden
kaynaklanan kolektif davranislara odaklanir. PSO algoritmasi, siirii zekasinin en yaygin
orneklerinden biridir. PSO algoritmasi kus siiriilerinin davranislarini simiile etmektedir.
Gercek hayattaki kus, PSO algoritmasinda pargacik olarak adlandirilmaktadir ve her bir
parcacik problem uzayinda bir ¢oziimii temsil etmektedir. Her bir parcacigin hiz bilgisi

bulunmaktadir ve bu hiz bilgisi par¢acigin bir sonraki konumunu etkilemektedir. Ayrica,
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parcacigin yeni konumunu etkileyen diger 6nemli etkenler parcacigin ge¢misteki en iyi
konumu (pBest) ve siiriiniin en iyi parcacigidir (gBest). Sekil 3.3, PSO algoritmasinin akis

diyagramini, Cizelge 3.2 ise algoritmanin s6zde kodunu gostermektedir.

‘ algoritmanin parametrelerini belirle ‘

|

‘ baslangic popiilasyonunu rasgele iiret ‘

|
l

‘ pBest'i ve gBest'i hesapla ‘

J

‘ hizlar1 hesapla ‘

|

‘ her bir parcacigin pozisyonunu giincelle ‘

|

haywr

evet

en iyi sonucu raporla

|

Sekil 3.3. PSO algoritmasinin akis diyagrami

Algoritmanin baslangicinda, algoritmanin parametreleri belirlenmektedir ve
baslangi¢ popiilasyonu rasgele iiretilmektedir. Daha sonra her bir parcacigin konumu,
uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilir. pBest ve gBest bilgileri hesaplanir. Her bir
parcacigin hiz bilgisi Denklem (3.2) kullanilarak hesaplanir. Denklem (3.3) ile her bir
parcacigin konum bilgisi giincellenir. Bu islemler durdurma kriteri saglanincaya kadar
devam eder ve gBest bilgisi c¢ikti olarak raporlanir. Durdurma kriteri genellikle

maksimum iterasyon sayisidir.

VA=V + ¢ *rand1! * (pbest! — X)+c, * rand2! * (gbest’ — X ") (3.2)

X'=x'+v! (3.3)

Burada V¢ bilgisi i par¢acigin d boyutundaki hiz bilgisini gostermektedir. X, ise

i parcacigin d boyutundaki konum bilgisini gostermektedir. ¢1 ve ¢» parametreleri ise
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ivmelenme katsayilaridir ve pBest ve gBest’e bagli olarak parcacigin optimuma dogru
olan hareketlerini kontrol altinda tutmaktadir. randl ve rand2 0O ile 1 arasinda iiretilen

rasgele sayilardir.

Cizelge 3.2. PSO algoritmasinin sézde kodu

Algoritma 1: PSO Algoritmasi

1: intN /* pargacik sayis1 */
2: intT /* maksimum iterasyon sayis1 */
3: double cl, c2 /* ivmelenme katsayilar */
4: N, T, cl, c2 parametrelerine ilk deger ata
5: Baslangic popiilasyonunu iiret ve pargaciklarin uygunluk degerlerini hesapla
6: Parcaciklarin hizlarini rasgele olarak belirle
7. fori<— 1, Ndo
8: pBest; = parcacik i
9: end for
10: gBest = popiilasyondaki en iyi ¢6ziim
11: int t=0; /* iterasyon sayacina ilk deger ata*/
12: while (r<T)
13: t+; /* iterasyon sayacini artir */
14: fori— 1, Ndo
15: if uygunluk(parcacik;) pBest;’den daha iyiyse then
16: pBest; = parcacik i
17: end if
18: if pBest; gBest’den daha iyiyse then
19: gBest = pBest;
20: end if
21: end for
22: fori<— 1, Ndo
23: Denklem (3.2)’i kullanarak hiz1 giincelle
24 Denklem (3.3)’i kullanarak konumu giincelle
25: Uygunlugu hesapla
26: end for

27: end while
28: gBest ¢oziimii raporla

3.4. Ac¢gozlii Rasgelelestirilmis Adaptif Arama Prosediirii (GRASP) Algoritmasi

Feo ve Resende (1989) tarafindan gelistirilen GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure) algoritmasi genellikle kombinasyonlu optimizasyon
problemlerine uygulanan bir metasezgisel algoritmadir. GRASP algoritmasi tek-¢6ziimlii
bir metasezgisel yontemidir. Tek-¢coziimlii metasezgisel yonteminde, mevcut bir tane
¢Oziim bulunmaktadir ve bu ¢6ziim komsuluklar sayesinde arama uzayinda yeni ¢oziime
gecmektedir (Talbi, 2009). GRASP algoritmasinda her bir iterasyon 2 safhadan

olusmaktadir: yapim safhasi ve lokal arama safhasi. Yapim safhasi uygun bir ¢6ziim
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olusturur. Daha sonra, iiretilen ¢oziimii iyilestirmek i¢in lokal arama safhasina gecilir.
Algoritmanin sonunda en iyi ¢dziim sonug olarak raporlanir (Gendreau ve Potvin, 2010).

Minimizasyon problemi icin, algoritmanin sozde kodu Cizelge 3.3, Cizelge 3.4
ve Cizelge 3.5’de sunulmaktadir. Kullanicinin belirledigi maksimum iterasyon sayist T
ve esik degeri a algoritmaya parametre olarak gonderilmektedir. Esik degeri a, O ile 1
arasinda deger almaktadir. Algoritma, maksimum iterasyon sayisina ulasicaya kadar her
iterasyonda sirasiyla A¢gozlii_ Randomize_Yapum metodunu ve Lokal_Arama metodunu
cagirmaktadir. A¢gozlii_Randomize_Yapim metodunun buldugu ¢oziim, Lokal_Arama
metodu tarafindan iyilestirilmeye calisilmaktadir. Lokal_Arama metodu tarafindan elde
edilen ¢oziim, bu asamaya kadar bulunan enlyiCoziim degerinden daha iyiyse ¢oziim

degeri enlyiCoziim degerine atanarak enlyiCoziim degeri giincellenmektedir.

Cizelge 3.3. GRASP algoritmasinin s6zde kodu

Algoritma 2: GRASP Algoritmasi

int 7; /* maksimum iterasyon sayis1 */
double a; /* esik degeri */
T, o. parametrelerine ilk deger ata;
fori<— 1,Tdo
¢coziim = A¢gozlii Randomize_Yapim(a);
¢6ziim = Lokal_Arama(¢6ziim);
if coziim enlyiCo6ziim’den daha iyiyse then
enlyiCoziim = ¢oziim;
end if
end for
enlyiCoziim degerini raporla;

TYRRIINE RN

—_—

GRASP algoritmasinin ilk safhast olan yapim safhasi bir yapici sezgiseldir
(constructive heuristic). Yapict sezgiseller, baslangicta bos olan bir ¢oziime eklemeler
yaparak parcali ¢coziim iiretirler. Bu islem ¢6ziim tam oluncaya kadar devam etmektedir
(Alba, 2005). Bu safthanin sézde kodu Cizelge 3.4’de sunulmaktadir. Algoritmadaki
kisaltma ifadesinin acgiklamasi su sekildedir: e problem elemani, E problem
elemanlarindan olusan sonlu kiime, C aday kiimedir. c(e) maliyeti temsil etmektedir.
Kisitli aday listesi (KAL) maliyeti diisiik olan elemanlar1 icermektedir. Ornegin GSP igin,
e iki sehri birbirine baglayan yolu temsil etmektedir, E ise sehirleri birbirine baglayan
tiim yollardir. C bir sehirden gidilebilecek biitiin sehirleri temsil etmektedir. c(e) iki sehri
birbirine baglayan yolun uzunlugudur. cmin gidilebilecek en yakin sehrin maliyetini ve
cmax 1se gidilebilecek en uzak sehrin maliyetini gdstermektedir. Kisith aday listesi (KAL)

gidilebilecek en yakin sehirlerin listesidir (Feo ve Resende, 1995).
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Algoritmanin yapim safhasinin calismasi su sekildedir: Baslangigta ¢oziim bos
kiimedir. Aday kiime C olusturulur ve aday kiimedeki her bir elemanin c(e) maliyeti
hesaplanir. Asagidaki adimlar C aday kiimede eleman oldugu miiddet¢ce devam eder ve
yapim sathasinin sonunda elde edilen ¢oziim geri dondiiriiliir:

e Aday kiimedeki elemanlardan en az maliyeti cmin ve en fazla maliyeti cmax
hesaplanir.

®  Cmin, Cmax V€ a esik degeri kullanilarak kisitl aday listesi olusturulur.

e Kisitl aday listesinden rasgele bir eleman e segilir ve ¢oziime eklenir.

e Aday kiime C giincellenir ve

® c(e) maliyetleri tekrar hesaplanir.

Cizelge 3.4. Yapim asamas1 sathasinin s6zde kodu

Algoritma 3: A¢gozli_ Randomize_Yapim(a)

I: ¢oziim=@;
2: aday kiimeyi olustur: C «— E;
3: her bir e € Ci¢in c(e) maliyetleri hesapla;
4: while (C £ @)
5: Cmin — min{ c(e) le € C};
6: Cmax — max{ c(e) le € C};
7: KAL — {e € Clc(e) <cmin+ @ (Cmax-Cmin) };
8: KAL listeden rasgele bir eleman e seg;
9: ¢Oziim «— ¢6ziim U e;
10: C aday kiimeyi giincelle;
11: her bir e € C i¢in c(e) maliyetleri tekrar hesapla;
12:  end for

13: return ¢ozim;

Algoritmanin lokal arama safhasinin sézde kodu Cizelge 3.5’de sunulmaktadir.
Burada f(.), amac fonksiyonunu temsil etmektedir. Tez c¢alismasinda, yerel arama
algoritmas1 olarak 2-opt algoritmasi kullanilmaktadir. Mevcut ¢oziim tizerinde yerel
degisiklikler yapilarak yeniCoziim elde edilir. yeniCoziim var olan ¢oziimden iyiyse
algoritma yeniCoziim ile iyilestirme islemlerine devam etmektedir. Lokal arama

safhasinin sonunda elde edilen iyilestirilmis ¢oziim geri dondiiriiliir.

Cizelge 3.5. Lokal arama safhasinin s6zde kodu

Algoritma 4: Lokal_Arama(¢6ziim)

1:  while (¢coziim yerel olarak optimal degil)

2: flyeniCoziim) < f(¢6zliim) olan yeniCoziim bul;
3: ¢oziim = yeniCoziim;
4: end while

5: return ¢oziim
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3.5. 2-opt Algoritmasi

2-opt algoritmas1 Croes (1958) tarafindan gelistirilen bir lokal arama
algoritmasidir. 2-opt algoritmasi bir GSP turundaki iki kenan siler. Bu sekilde tur iki
parcaya ayrilmis olur. Daha sonra bu iki parcayr bir GSP turu olacak sekilde farkli
olasiliklar1 deneyerek tekrar birlestirir. Yeni tur eski turdan daha iyiyse yeni tur ¢oziim
olur. 2-Opt algoritmasi iyilestirme bulamayincaya kadar turu silmeye ve yeniden
olusturmaya devam eder (Johnson ve McGeoch, 1997; Gutin ve Punnen, 2006). 2-Opt
lokal arama algoritmasinin ¢alisma 6rnegi Sekil 3.4’de goriilmektedir. Sekilde goriildiigii
gibi, tur 2 parcaya ayrilmistir ve bu 2 parca olasi bir ¢6ziim i¢in farkli tur olusturacak

sekilde tekrar birlestirilmistir.

......

Sekil 3.4. 2-opt algoritmasinin 6rnek uygulamasi (Johnson ve McGeoch, 1997)

3.6. Gelistirilen Yontemler

Bu boliimde, CGSP’yi ¢ozmek i¢in gelistirilen yontemler anlatilmaktadir.
Evrimsel algoritmalar GSP’yi genellikle sehirlerin permiitasyonu ile ¢6zmektedirler. Bu

calismada da CGSP ¢oziimii permiitasyon olarak temsil edilmektedirler.

3.6.1. CGSP’yi cozmek icin gelistirilen PSO tabanh meta sezgisel algoritma
(APSO)

Bu bolimde CGSP’yi ¢ozmek icin gelistirilen PSO tabanli meta sezgisel
algoritma Ayriklastirilmig Parcacik Siirii Optimizasyonu (APSO) detayli olarak
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anlatilmaktadir. Gelistirilen yontem, PSO ve 2-opt algoritmalarini, path-relink ve takas
(swap) operatorlerini kullanarak CGSP’yi ¢ozmektedir. Bu c¢alismada, kesikli
optimizasyon problemi olan CGSP’nin ¢6ziimii i¢in PSO tabanli bir algoritma
gelistirildigi icin gelistirilen algoritma Ayriklastirllmig Pargacik Siirti Optimizasyonu
(APSO) algoritmast olarak isimlendirilmektedir. APSO algoritmasinin baslangi¢
popiilasyonu rasgele olusturulur. Bu parcaciklarin her biri CGSP’nin ¢dziimiinii temsil
etmektedir. APSO algoritmast CGSP’yi ¢ozmek i¢in arama uzayinda yeni c¢oziimler
bulmaktadir. 2-opt algoritmasi, path-relink ve takas operatorleri ise APSO algoritmasinin
buldugu coziimleri iyilestirmektedir. Gelistirilen APSO algoritmasinin akis diyagrami

Sekil 3.5’ de gosterilmektedir.

TN
basla )
c
‘ algoritmanin parametrelerini belirle ‘

|

‘ baslangic popiilasyonunu rasgele iiret ‘

f
‘ pBest'i ve gBest'i hesapla ‘

l

| |

S - ~_  h
_— ~ aywr
<_rand==1 >———<__rand==2

" hayw T~
. evet
i=it+1

‘ parc¢acigin pozisyonunu giincelle ‘

o~

~

evet

pathrelink

swap ‘

evet // .

~
—<\:<DE//>
haymr
haywr " durdurma -
Kkriteri? =
\ /

T/QVE‘

en iyi sonucu raporla

1

TN

( son

~_

Sekil 3.5. APSO algoritmasinin akis diyagrami (pb: popiilasyon boyutu, i: pargacik indisi)

Denklem (3.2)’de goriildiigii gibi, PSO’da bir pargacigin hareketini etkileyen {i¢
ana etken bulunmaktadir: parcacigin bir 6nceki hiz bilgisi, parcacigin su ana kadarki en
1yl konumu (pBest) ve tiim siirtideki parcaciklarin su ana kadarki en 1yi konumu (gBest).
PSO algoritmasi siirekli optimizasyon problemleri i¢in gelistirildigi i¢in, algoritmanin saf

hali kesikli optimizasyon problemlerine dogrudan uygulanamamaktadir. Bu calismada,
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PSO algoritmasim1 CGSP’nin ¢6ziimiinde kullanabilmek icin algoritmada bazi
degisiklikler yapilmistir. Bu degisiklikler, bir parcacigin yeni konumunu 2-opt lokal
arama algoritmasi, path-relink operatorii ve takas operatorii ile belirlemesidir.
Gelistirilen  algoritmada gezgin satict sayist  m, kullanic1 tarafindan
belirlenmektedir. Ayrica, dengeli bir tur olusturabilmek icin satici1 basina diisen gezilecek
sehir sayisinin bir iist limiti K bulunmaktadir. Literatiirde tist limit K y1 belirlemek icin
farkli oneriler bulunulmaktadir (Necula ve ark., 2015a). Bu calismada ise, iist limit K
degeri, Denklem (3.5) ile hesaplanmaktadir. TSPLIB kiitiiphanesindeki ¢6ziilmek istenen
GSP 6rnegi algoritmaya aktarildiginda K degeri hesaplanmaktadir. Ornegin berlin52
problemi 5 gezgin satici ile ¢oziilmek istendiginde K degeri 12 olmaktadir. Yani berlin52

problemi icin bir satic1 12 sehirden fazla sehir gezememektedir.
=|_((d—1)+m)/mJ+1 (3.5)

Burada K {ist limiti, d problemin boyutunu yani sehir sayisin1 ve m gezgin satici sayisini
temsil etmektedir.

Gelistirilen algoritmada parcacik, CGSP’nin bir ¢6ziimiinii temsil etmektedir. Her
bir parcacik, m adet alttur bilgisini tutmaktadir. Bir alttur sadece bir gezgin satici
tarafindan olusturulmaktadir. Her bir sehrin id bilgisi bulunmakta ve bu bilgi GSP 6rnegi
dosyasindaki sehirlerin sirasidir. Dosyadaki ilk sehrin id degeri 0’dir ve bu sehir depo
sehirdir. Cizelge 3.6’da drnek bir parcacik alttur bilgisi gosterimi sunulmaktadir. Her bir
alttur, depo sehir (id degeri 0) ile baglamaktadir. Satici tarafindan olusturulan altturda son
ziyaret edilen sehirden sonra tekrar depo sehrine doniilmektedir. Ornegin Cizelge 3.6’da

1 indisli satic1 41. sehirden sonra turu tamamlamak i¢in tekrar 0. sehre donmektedir.

Cizelge 3.6. Ornek bir pargacik alttur bilgisi (5 gezgin satic1)

Satici indisi  Alttur Gezilen sehir sayisi
1 [0, 48, 35,33,45,24, 11,27, 28, 1, 6, 41] 12
2 [0, 25, 46, 13, 51, 12, 26, 14, 23, 47, 36, 34] 12
3 [0, 31, 42, 32, 10, 50, 3, 5, 4, 37, 39, 38] 12
4 [0, 21, 30, 17, 16, 2,40, 7, 8, 9, 18, 44] 12
5 [0, 43, 15,49, 19, 22, 29, 20] 8

Gelistirilen APSO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.5°de ve sozde kodu
Cizelge 3.7 gosterilmektedir. Gelistirilen algoritmanin calismasi su sekildedir: Oncelikle

algoritmanin parametreleri belirlenmektedir. Bunlar parcacik sayisi, maksimum iterasyon
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sayisl1, satici sayisi, satici basina diisen gezilecek sehir sayisinin iist limit degeri K. Daha
sonra PSO algoritmasinin baslangi¢ popiilasyonu rasgele iiretilmektedir. Burada dikkat
edilmesi gereken husus, bir sehrin sadece bir satici tarafindan ziyaret edilmesi
gerekliligidir. Yani, depo sehri hari¢ herhangi bir sehir sadece bir altturda bulunmak
zorundadir. Boylece her bir parcacik CGSP icin m adet altturdan olusan bir ¢éziime sahip
olmaktadir. Daha sonra iterasyon dongiisii baslamakta ve maksimum iterasyona
ulasincaya kadar asagidaki adimlar tekrar etmektedir. Oncelikle pBest ve gBest bilgisi
hesaplanmaktadir. Daha sonra her bir pargacik i¢in su adimlar uygulanmaktadir: rasgele
bir rand sayisi tiretilmektedir. rand € {1, 2, 3}. rand degeri 1 ise parcaciktaki altturlara
2-opt algoritmasi uygulanmaktadir. rand degeri 2 ise pBest bilgisi kullanilarak
parcaciktaki altturlara path-relink operatorii uygulanmaktadir. rand degeri 3 ise
parcaciktaki altturlara takas operatorii uygulanmaktadir. Algoritmanin sonunda gBest
bilgisi ¢ikti olarak raporlanir. Algoritmada kullanilan path-relink operatorii ve takas

operatorii asagida anlatilmaktadir.
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Cizelge 3.7. Gelistirilen APSO algoritmasinin sdzde kodu

Algoritma 5: APSO Algoritmasi

1: intN /* pargacik sayis1 */
2: intT /* maksimum iterasyon sayis1 */
3: intK /* gezilecek sehir iist limit sayis1 */
4: N, T, K parametrelerine ilk deger ata
5: Baslangic popiilasyonunu rasgele iiret ve parcaciklarin uygunluk degerlerini hesapla
6: fori<—1,Ndo
7 pBest; = parcacik i
8: end for
9: gBest = popiilasyondaki en iyi ¢oziim
10:  int t=0; /* iterasyon sayacina ilk deger ata*/
11: while (r<T)
12: t+; /* iterasyon sayacini artir */
13: fori<— 1, Ndo
14: if uygunluk(parcacik;) pBest;’den daha iyiyse then
15: pBest; = parcacik i
16: end if
17: if pBest; gBest’den daha iyiyse then
18: gBest = pBest;
19: end if
20: end for
21: fori<— 1, Ndo
22: rand degerini iiret
23: if rand==1 then
24: i. pargaciga 2-opt algoritmasini uygula
25: else if rand==2 then
26: i. parcaciZa pathrelink operatoriinii uygula
27: else if rand==3 then
28: 1. parcaciZa takas operatoriinii uygula
29: end if
30: Uygunlugu hesapla
31: end for

32: end while
33: gBest ¢oziimii raporla

Path-relink operatorii, aramay1 elit sonuglara dogru yonlendirmek icin bir
yogunlastirma stratejisi olarak Glover (1963) tarafindan gelistirilmistir (Resende ve ark.,
2010). Path-relink operatorii, iki ¢Oziim arasinda yeni coziimleri iireterek bir zincir
olusturmaktadir. Bu calismada kaynak ¢oziim parcacigin olusturdugu turdur. Hedef
cOziim ise parcacigin pBest bilgisidir. Kaynak ¢oziim ile hedef ¢oziim arasinda ara
coziimler iiretilmekte ve bu ara ¢coziimlerin kalitesi degerlendirilmektedir. Cizelge 3.8’de
path-relink operatoriiniin kullanimina bir ornek verilmektedir. Cizelgede kaynak;
parcaciga ait altturu ve hedef ise pBest bilgisindeki altturu temsil etmektedir. Kaynak
coziim ile hedef ¢oziim arasinda 4 tane ¢oziim iiretilmektedir. Bu ¢oziimlerin uygunluk
degerleri hesaplanmaktadir. Bu ¢oziimler pBest veya gBest bilgisinden daha iyiyse pBest

ve gBest bilgisi giincellenmektedir.
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Cizelge 3.8. Path-relink operatorii

Adim  Alttur

kaynak [0, 48, 35, 33, 45, 24, 11, 27, 28, 1, 6, 41]
1 [0, 48, 33, 35, 45, 24, 11, 27, 28, 1, 6, 41]
2 [0, 33, 48, 35, 45, 24, 11, 27, 28, 1, 6, 41]
3 [0, 33, 48, 35, 24, 45, 11, 27, 28, 1, 6, 41]
4 [0, 33, 48, 24, 35,45, 11, 27,28, 1, 6, 41]
hedef [0, 33,24, 48, 35, 45, 11, 27,28, 1, 6, 41]

)

Takas operatorii, bir parcacikta rasgele secilen 2 altturun rasgele secilen birer
sehirlerinin yer degistirmesi islemidir. Cizelge 3.9’da takas operatoriiniin kullanimina bir
ornek verilmektedir. Oncelikle rasgele iki tane satic1 belirlenmektedir. Cizelge 3.9’da bu
saticilar 1 ve 2°dir. Daha sonra bu saticilardan rasgele birer tane sehir secilmektedir ve bu
sehirler takas edilmektedir. Ornekte 45. ve 36. sehirler secilmektedir ve takas

edilmektedir.

Cizelge 3.9. Takas operatorii

Satici indisi  Alttur
1 [0, 48, 35, 33,45,24,11,27,28, 1, 6, 41]
[0, 25, 46, 13, 51, 12, 26, 14, 23, 47, 36, 34]

Takas islemi ﬂ

[0, 48, 35, 33, 36, 24, 11, 27,28, 1, 6, 41]
[0, 25, 46, 13, 51, 12, 26, 14, 23, 47, 45, 34]

o =

3.6.2. CGSP’yi ¢cozmek icin gelistirilen PSO ve GRASP tabanl hibrit bir meta
sezgisel algoritma (HAPSO)

Bu bolimde CGSP’yi ¢ozmek icin gelistirilen PSO ve GRASP algoritmalari
tabanl hibrit bir meta sezgisel algoritma (HAPSO) anlatilmaktadir. Gelistirilen yontem
GRASP, PSO ve 2-opt algoritmalarim1 ve path-relink ve takas operatorlerini kullanarak
CGSP’yi ¢cozmektedir. GRASP algoritmasi PSO algoritmasinin baslangi¢ popiilasyonunu
olusturmak i¢in kullanilmaktadir. PSO algoritmast CGSP’yi ¢c6zmek icin arama uzayinda
yeni ¢oziimler bulmaktadir. 2-opt algoritmasi ise PSO algoritmasinin buldugu ¢oziimleri
tyilestirmektedir. Gelistirilen yontemin akis diyagrami Sekil 3.6’da gosterilmektedir.
HAPSO algoritmas1t APSO algoritmasinin gelistirilmis seklidir. APSO algoritmasinda
algoritmanin  baslangic  popiilasyonu rasgele iiretilmektedir. Fakat HAPSO

algoritmasinda baslangi¢ popiilasyonu GRASP algoritmasi ile iiretilmektedir.



21

(basia )
- e

T

‘ algoritmanin parametrelerini belirle ‘

|

‘ baslangig popiilasyonunu GRASP ile iiret ‘

\
1

’ pBest'i ve gBest'i hesapla ‘

|

‘ i=1

X S
— \\ haywr

~_ -
rand==1 ——><__rand==2
//hayn‘ T e

~ ~

evet i
=i+l evet

<

pathrelink swap ‘

| |

‘ parcacigin pozisyonunu giincelle ‘

|

o

evet
< i<pb >

— —
hayir

// \\
hayw " qurdurma ™

dteri?
\kuleu/. >~
Tevet

en iyi sonucu raporla

L

P
/

( son \
"

Sekil 3.6. HAPSO algoritmasinin akis diyagrami (pb: popiilasyon boyutu, i: parcacik indisi)

HAPSO algoritmasinda gezgin satict  sayist  m, kullanici tarafindan
belirlenmektedir. Ayrica, dengeli bir tur olusturabilmek icin satici1 basina diisen gezilecek
sehir sayisinin bir iist limiti K bulunmaktadir. Bu iist limit K Denklem (3.5) ile
hesaplanmaktadir. TSPLIB kiitiiphanesindeki ¢oziilmek istenen GSP 6rnegi algoritmaya
aktarildiginda K degeri hesaplanmaktadir. Ornegin berlin52 problemi 5 gezgin satici ile
coziilmek istendiginde K degeri 12 olmaktadir. Yani berlin52 problemi icin bir satict 12
sehirden fazla sehir gezememektedir.

Gelistirilen algoritmada parcacik, CGSP’nin bir ¢6zlimiinii temsil etmektedir. Her
bir parcacik, m adet alttur bilgisini tutmaktadir. Bir alttur sadece bir gezgin satici
tarafindan olusturulmaktadir. Her bir sehrin id bilgisi bulunmakta ve bu bilgi GSP 6rnegi
dosyasindaki sehirlerin sirasidir. Dosyadaki ilk sehrin id degeri 0’dir ve bu sehir depo
sehirdir. Cizelge 3.6’da ornek bir parcacik alttur bilgisi gosterimi sunulmaktadir. Her bir
alttur, depo sehir (id degeri 0) ile baglamaktadir. Satici tarafindan olusturulan altturda son
ziyaret edilen sehirden sonra tekrar depo sehrine doniilmektedir. Ornegin Cizelge 3.6’da

1 indisli satic1 41. sehirden sonra turu tamamlamak i¢in tekrar 0. sehre donmektedir.



22

GRASP algoritmasindaki esik degeri a, acgozliiliikk derecesini belirlemektedir ve
O ile 1 arasinda deger almaktadir. 0’a yaklastik¢a agcgozliiliik artmaktadir. 1’e yaklastikca
da rasgelelik artmaktadir. a degerinin [0.4, 0.6] araliinda daha iyi sonuclar verdigi
belirtilmektedir (Feo ve Resende, 1995). Bu calismada esik degeri a, 0.4 olarak
alinmaktadir. Ayrica, GRASP algoritmasinda lokal arama algoritmasi olarak 2-opt
sezgisel algoritmasi kullanilmaktadir.

Gelistirilen algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.6’da ve sozde kodu Cizelge
3.10°da gosterilmektedir. Gelistirilen algoritmanin calismasi su sekildedir: Oncelikle
algoritmanin parametreleri belirlenmektedir. Bunlar parcacik sayisi, maksimum iterasyon
sayis1, satict sayisi, satict basina diisen gezilecek sehir sayisinin iist limit degeri K ve
GRASP algoritmasindaki esik degeri a’dir. Daha sonra PSO algoritmasinin baslangic
popiilasyonu GRASP algoritmasi ile iiretilmektedir. Boylece her bir pargacik CGSP i¢in
m adet altturdan olusan bir ¢éziime sahip olmaktadir. Daha sonra iterasyon dongiisii
baslamakta ve maksimum iterasyona ulasincaya kadar asagidaki adimlar tekrar
etmektedir. Oncelikle pBest ve gBest bilgisi hesaplanmaktadir. Daha sonra her bir
parcacik i¢in su adimlar uygulanmaktadir: rasgele bir rand sayisi iiretilmektedir. rand €
{1, 2, 3}. rand degeri 1 ise pargaciktaki altturlara 2-opt algoritmast uygulanmaktadir.
rand degeri 2 ise pBest bilgisi kullanilarak parcaciktaki altturlara pathrelink operatorii
uygulanmaktadir. rand degeri 3 ise parcaciktaki altturlara takas operatorii
uygulanmaktadir. Algoritmanin sonunda gBest bilgisi ¢ikti olarak raporlanir.
Algoritmada kullanilan path-relink operatorii ve takas operatorii bir onceki boliimde

anlatilmaktadir.
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Cizelge 3.10. Gelistirilen HAPSO algoritmanin sézde kodu

Algoritma 6: HAPSO Algoritmasi

1:

W nbh D

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

int N /* pargacik sayis1 */

intT /* maksimum iterasyon sayis1 */
int K /* gezilecek sehir iist limit sayis1 */
double «a /* esik degeri */

N, T, K, o parametrelerine ilk deger ata
Baslangi¢ popiilasyonunu GRASP ile iiret ve parcaciklarin uygunluk degerlerini hesapla
fori<— 1, Ndo

pBest; = parcacik i

end for
gBest = popiilasyondaki en iyi ¢6ziim
int t=0; /* iterasyon sayacina ilk deger ata*/
while (1 < T)
tH+; /* iterasyon sayacini artir */
fori<— 1, Ndo
if uygunluk(pargacik;) pBest;’den daha iyiyse then
pBest; = parcacik i
end if
if pBest; gBest’den daha iyiyse then
gBest = pBest;
end if
end for
fori<— 1, Ndo
rand degerini iiret
if rand==1 then
i. pargaciga 2-opt algoritmasini uygula
else if rand==2 then
i. parcaciga pathrelink operatoriinil uygula
else if rand==3 then
i. pargaciga takas operatoriinil uygula
end if
Uygunlugu hesapla
end for
end while

gBest ¢oziimii raporla
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, gelistirilen APSO ve HAPSO algoritmalarinin deneysel sonuglari
sunulmaktadir. Algoritmalarin gelistirilmesinde ve deneylerde kullanilan bilgisayarin
teknik ozellikleri su sekildedir: Windows 10 isletim sistemi, intel i5 3 GHz, 4 GB hafiza,
java SE 8.

CGSP’de depo sehrinin se¢imine bagli olarak toplam tur uzunlugu degismektedir.
Depo sehrinin secimiyle ilgili olarak literatiirde belirli bir 6l¢iit bulunmamaktadir.
Bundan dolayi literatiirdeki ¢calismalarin deneysel sonuglarinin karsilagtirilmas: uygun ve
adil olmamaktadir. Bu ¢alismada depo sehri, tur uzunlugunu kisaltmak i¢in 6zel olarak
belirlenmemistir. Bunun yerine, depo sehri okunan TSPLIB dosyalarindaki ilk sehir
olarak belirlenmistir. CGSP’de depo sehrine gore toplam tur uzunlugunun degistigini bir
ornek iizerinde gosterelim. Sekil 4.1°de bir diizgiin sekizgen goziikkmektedir. Sekilde
toplam 9 adet sehir bulunmaktadir. Sekizgenin kenar uzunlugunu 10 birim olarak kabul

edersek sehirler arasindaki uzaklik mesafeleri Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Diizgiin sekizgen



Cizelge 4.1. Diizgiin sekizgen i¢in uzaklik matrisi

a b c d e f g h i

a 0 10 1846 24.14 26.1 2414 1846 10 13.05
b 10 0 10 1846 24.14 26.1 24.14 1846 13.05
c 1846 10 0 10 1846 24.14 26.1 24.14 13.05
d 2414 1846 10 0 10 1846 24.14 26.1 13.05
e 261 2414 1846 10 0 10 18.46 24.14 13.05
f 2414 26.1 24.14 1846 10 0 10 18.46 13.05
g 1846 2414 26.1 2414 1846 10 0 10 13.05
h 10 1846 24.14 26.1 24.14 1846 10 0 13.05
i 13.05 13.05 13.05 13.05 13.05 13.05 13.05 10 0
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Sekil 4.1°deki diizgiin sekizgeni bir CGSP olarak kabul edelim. 2 gezgin satici ile

bu problemi ¢ozelim. Depo sehrini i olarak kabul ettigimizde, problemin en iyi ¢oziimii

Sekil 4.2°de gosterilmektedir ve toplam tur uzunlugu 112.2 birimdir.

Sekil 4.2. 2 satic1 ve depo i sehri i¢in sekizgenin en iyi ¢oziimii

f

tur uzunlugu: 112.2

Depo sehrini a olarak kabul ettigimizde ise, problemin olas1 en iyi ¢oziimleri Sekil

4.3’de gosterilmektedir. En iyi toplam tur uzunlugu ise 114.56 birim olarak

hesaplanmaktadir (Sekil 4.3.c). Fakat bu ¢oziimde ise saticilarin turlart arasinda bir

dengesizlik bulunmaktadir. Birinci satict 7 sehri ziyaret ederken diger satict 3 sehri

ziyaret etmektedir. Ayrica alt tur uzunluklar1 da sirasiyla 76.1 ve 38.46 birimdir. Sekil

4.3.a ve Sekil 4.3.b’deki ¢oziimlerde saticilarin turlar1 arasinda daha dengeli bir yap1

bulunmaktadir. Sekil 4.3.a’daki ¢oziimiin toplam tur uzunlugu 120.24 birim olarak

hesaplanmaktadir. Birinci satict 6 sehri ziyaret ederken diger satict 4 sehri ziyaret

etmektedir. Ayrica alt tur uzunluklari da sirasiyla 66.1 ve 54.14 birimdir. Sekil 4.3.b’deki

¢cOziimiin toplam tur uzunlugu 122.2 birim olarak hesaplanmaktadir. Birinci satic1 5 sehri

ziyaret ederken diger satict da 5 sehri ziyaret etmektedir. Ayrica alt tur uzunluklar1 da

strastyla 56.1 ve 66.1 birimdir.
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Ozet olarak, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3"de de goriildiigii gibi depo sehrinin toplam tur

uzunlugu iizerinde etkisi bulunmaktadir.

tur uzunlugu: 122.2 tur uzunlugu: 114.56

a) b) c)

tur uzunlugu: 120.24
Sekil 4.3. 2 satic1 ve depo a sehri icin sekizgenin en iyi ¢oziimleri

APSO algoritmasindaki 2-opt algoritmasinin, takas ve path-relink operatorlerinin
etkisini incelemek i¢in, algoritmanin ¢alismasi boyunca bu yontemlerden sadece bir
tanesi kullanilarak APSO algoritmasi calistirilmistir. Ornegin, sadece path-relink
operatoriin etkisini incelemek icin APSO algoritmasindaki rand degeri algoritmanin
caligmasi boyunca 2’ye esitlenmistir. Karsilastirma sonuclari1 Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve
Cizelge 4.4’de verilmistir. Karsilagtirmada 5 farkli simetrik GSP 6rnegi kullanilmgtir:
att48, berlin52, bier127, pr76 ve rat99. Algoritmalarin parametreleri su sekilde
ayarlanmistir: parcacik sayist 50, maksimum iterasyon sayisi 2000, gezgin satici sayisi
sirastyla 2, 3 ve 4 olarak ayarlanmistir. Ayrica, her bir deney bagimsiz olarak 20 kez
calistinlmistir. Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’de 20 kez calistirma sonucunda
elde edilen degerlerin ortalamas1 ve standart sapmasi sunulmaktadir. Cizelgelerden

goriildiigii gibi, APSO algoritmasi diger yontemlerden daha iyi sonuglar elde etmistir.

Cizelge 4.2. 2 satici icin takas, path-relink operatorlerinin ve 2-opt algoritmasinin etkisini

Sadece takas

Sadece path-relink

Sadece 2-opt

Ornek APSO o . .
operatorii operatorii algoritmast
att48 44121.4 +569.7 64837 +2935.8 51055 +£1628.8 47198 £522.4
berlin52 9872.9 +244 .4 14317.1 £ 612 11327 +289.9 10295.7 +373.4
bier127 161693.8 +2851.1 348738.5 +7501.2 194093.1 +4264.4 173372.4 +4024.8
pr76 148538.8 +2377.9 270853.6 + 8026.8 178823.1 + 4787 155493.1 + 3866.9
rat99 1698.6 +22.4 3731.2+989 2116.4 +46.5 1987.4 +39.8
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Cizelge 4.3. 3 satic1 igin takas, path-relink operatorlerinin ve 2-opt algoritmasinin etkisini

Sadece takas

Sadece path-relink

Sadece 2-opt

Ornek APSO . - .
operatorii operatorii algoritmasi
att48 54393.1 £ 13754 71052.1 £ 3530.5 64800 £ 1615 58988.9 + 8554
berlin52 11583.1 £3194 14946.9 £725.3 13774.6 £423.2 12709.1 £ 352.4
bier127 193300.1 £ 3270.8 336899 +£10012.4 228338.8 £4601.8 200035.9 +£3188.6
pr76 179152.1 £ 2963 283189.8 £9757.4 220951.5 £ 6932.2 193438.4 £3914.2
rat99 2048.9 +20.1 3787.2 £135.7 2519.3 +62.6 2407.6 +47.4
Cizelge 4.4. 4 satic1 i¢in takas, path-relink operatorlerinin ve 2-opt algoritmasinin etkisini
Ornek APSO Sadece tf'llsas Sadece patl.?-{ehnk Sadecs: 2-opt
operatorii operatorii algoritmasi
att48 64488.3 £2368.8 75379.7 +2837.9 77748.3 £ 1635.7 70382.5 £ 1934.4
berlin52 13204.8 +213.4 15998.1 + 650.2 15754 £421.6 14840.3 £ 252.1
bier127 214992.2 + 3495 325998.6 £ 5077.2 2572879 £7775.1 230256 +£3919.4
pr76 207663.5 £4143.9 291256 +12129.4 251020.7 £ 6726.7 228033.5£4116.9
rat99 2386.7 £21.8 3786.3 £132.9 2891 +41.6 2582 +28.4

Cizelge 4.5. Siire acisindan (sn.) takas, path-relink operatorlerinin ve 2-opt algoritmasinin

karsilastirilmasi

2 satic1 igin

Ornek APSO Sadece Sadece Sadece

takas operatorii ~ path-relink operatorii ~ 2-opt algoritmasi
att48 693 0.1 0.5 2059
berlin52 977 0.1 0.6 2947
bier127 14689 0.1 2.8 44167
pr76 3139 0.1 1.1 9445
rat99 6478 0.1 1.7 19341

3 satic1 igin

Ornek APSO Sadece Sadece Sadece

takas operatorii  path-relink operatorii ~ 2-opt algoritmasi
att48 319 0.1 0.4 904
berlin52 402 0.1 0.4 1125
bier127 6481 0.2 2.0 18641
pr76 1364 0.1 0.8 4296
rat99 3212 0.1 1.3 9708

4 satict igin

Ornek APSO Sadece Sadece Sadece

takas operatorii ~ path-relink operatorii ~ 2-opt algoritmasi
att48 238 0.1 0.3 803
berlin52 292 0.1 0.4 895
bier127 4067 0.2 1.6 11712
pr76 815 0.1 0.7 2470
rat99 1765 0.2 1.0 5079
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Ayrica, caligsma siiresi agisindan da karsilastirma yapilmistir ve sonuclar Cizelge
4.5’de sunulmaktadir. Sadece 2-opt algoritmasi kullanildiginda algoritmanin ¢alismasi
cok uzun siirmektedir. Sadece takas operatorii veya sadece path-relink operatorii
kullanildiginda ise algoritma problemi calismasi cok kisa siirede ¢cozmektedir. APSO
algoritmas1 bu 3 yontemi i¢inde barindirdigr icin ve bu yontemler rasgele secilerek
calistirildigr icin APSO algoritmasinin ¢aligma siiresi, sadece takas operatorii ve sadece
path-relink operatoriiniin kullanildigi yontemin c¢alisma siiresinden uzun olmaktadir.
Fakat sadece 2-opt algoritmasi kullanilan yontemle karsilastirildiginda ise APSO
algoritmasinin ¢alisma siiresinin daha kisa siirdiigii goriilmektedir.

Gelistirilen APSO ve HAPSO algoritmalar, literatiirdeki giincel ¢alismalardan
(Latah, 2016) KKO ve GA algoritmalari ile karsilastirilmistir ve sonuglar Cizelge 4.6,
Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8 de verilmistir. Karsilastirmada 5 farkli simetrik GSP 6rnegi
kullamilmistir: att48, berlin52, bier127, pr76 ve rat99. Gelistirilen APSO ve HAPSO
algoritmalarin parametreleri su sekilde ayarlanmistir: parcacik sayist 50, maksimum
iterasyon sayis1 2000, gezgin satici sayisi sirasiyla 2, 3 ve 4 olarak ayarlanmistir. Satict
basina diisen gezilecek sehir sayisimin {ist limit K degeri Denklem (3.5) ile
hesaplanmaktadir. Ayrica, her bir deney bagimsiz olarak 20 kez calistirilmistir.

Cizelge 4.6, gelistirilen APSO ve HAPSO yontemlerin 2 satici icin 5 CGSP
orneginde elde ettigi en iyi, en kotii ve ortalama sonuglart ile birlikte GA ve KKO
algoritmalarin ortalama sonuclarini sunmaktadir. Cizelgede goriildiigii gibi HAPSO
algoritmasi1 APSO, GA ve KKO algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde etmistir. Ayrica,

APSO algoritmasi ikinci en 1yi sonuclari elde etmigtir.

Cizelge 4.6. 2 satic1 icin APSO, HAPSO, GA ve KKO algoritmalarin kargilagtirtlmasi

APSO HAPSO GA KKO
Ornek . — . En (Latah, (Latah,
En iyi Enkoéti  Ortalama En iyi Kt Ortalama 2016) 2016)
att48 43424 44929 441214 36891 38461  37690.9 50725.81 71151.36
berlin52 9482 10244 9872.9 7994 8377 8268.4 11066.69 16354.02
bier127 155651 165175 161693.8 125480 128649 127089.9 282343.86 425016.29
pr76 143560 151283 148538.8 120490 124412 123341.7 184176.1 309514.32
rat99 1662 1724 1698.6 1427 1463 1442.3 2487.64 3980.43

Cizelge 4.7, gelistirilen APSO ve HAPSO yontemlerin 3 satici icin 5 CGSP
orneginde elde ettigi en iyi, en kotii ve ortalama sonuglar ile birlikte GA ve KKO
algoritmalarin ortalama sonuclarim1 sunmaktadir. Cizelgede goriildiigii gibi gelistirilen

yontem GA ve KKO algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde etmistir.



Cizelge 4.7. 3 satic1 icin APSO, HAPSO, GA ve KKO algoritmalarin karsilagtiriimasi

29

APSO HAPSO GA KKO

Ornek . En . n (Latah, (Latah,

En iyi Kot Ortalama En iyi Kot Ortalama 2016) 2016)
att48 51510 55974  54393.1 40637 45965  43845.9 49709.78 51032.81
berlin52 11149 12089  11583.1 8876 9467 9180.5 10898.75 11726.73
bier127 187575 196370 193300.1 129621 143525 137325.9 257228.63 349770.9
pr76 174485 183105 179152.1 138096 148349 143102.8 170857.76 265550.49
rat99 2018 2087 2048.9 1680 1772 1734.1 1970.48 3328.02

Cizelge 4.8, gelistirilen yontemlerin 4 satic1 i¢in 5 CGSP 6rneginde elde ettigi en

1yi, en kotii ve ortalama sonuglart ile birlikte GA ve KKO algoritmalarin ortalama

sonuglarin1t sunmaktadir. Cizelgede goriildiigii gibi att48 ve berlin52 6rneginde KKO

algoritmasi daha iyi sonuclar elde etmistir. Gelistirilen HAPSO yontemi bier127 ve pr76

orneginde APSO, GA ve KKO algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde etmistir. rat99

orneginde GA algoritmas1 daha iyi sonu¢ elde etmistir. Ayrica, HAPSO algoritmasi

berlin52 ve rat99 problemlerinde ise ikinci en iyi sonucu elde etmistir. Hatta cizelgede

goriildiigli gibi rat99 probleminde GA algoritmasinin elde ettigi sonuca yakin sonug elde

etmistir.

Cizelge 4.8. 4 satic1 icin APSO, HAPSO, GA ve KKO algoritmalarin karsilagtiriimasi

APSO HAPSO GA KKO
Ornek . n . En (Latah, (Latah,
En iyi Kot Ortalama En iyi Kot Ortalama 2016) 2016)
att48 58445 67170  64488.3 50014 55736 52716.6 47083.53 42169.88
berlin52 12952 13602  13204.8 9893 10908 10365 11736.74 8820.24
bierl27 207814 219357 214992.2 141496 150427 147184.6 233708.3 294273.77
pr76 201022 214005 207663.5 159964 175331 168679.15 168717.69 207333.11
rat99 2353 2428 2386.7 1963 2097 2033.8 1945.36 2814.74

APSO ve HAPSO algoritmalan 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 satic1 icin CGSP iizerinde

detayli olarak karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 4.9 ile Cizelge 4.16

arasinda sunulmaktadir. Ayrica, 2 satici i¢in bulunan en 1yi turlarin grafigi Sekil 4.4 ve

Sekil 4.5°de gosterilmektedir. Diger saticilar i¢in bulunan en iyi turlarin grafikleri ise

Sekil EK-1.1 ile Sekil EK-1.14 arasinda gosterilmektedir.



Cizelge 4.9. APSO ve HAPSO algoritmalarin karsilastirilmasi (2 satici igin)

En iyi tur uzunlugu

En kotii tur uzunlugu

Ortalama tur uzunlugu

Ornek HAPSO ___APSO HAPSO ___APSO HAPSO APSO
att48 36891 43424 38461 44929 37690.9 44121.4
berlin52 7994 9482 8377 10244 8268.4 9872.9
bier127 125480 155651 128649 165175 127089.9 161693.8
eil51 450 516 469 549 454.5 534.2
eil76 569 670 603 705 585.2 691.4
pri52 113429 124649 118762 129074 116726.8 127367.4
pr226 102304 126101 115924 134277 107925.8 130594.1
pr76 120490 143560 124412 151283 123341.7 148538.8
rat99 1427 1662 1463 1724 1442.3 1698.6
Cizelge 4.10. APSO ve HAPSO algoritmalarin karsilastirilmasi (3 satici i¢in)
Ornek En iyi tur uzunlugu En kétii tur uzunlugu Ortalama tur uzunlugu
HAPSO APSO HAPSO APSO HAPSO APSO
att48 40637 51510 45965 55974 43845.9 54393.1
berlin52 8876 11149 9467 12089 9180.5 11583.1
bier127 129621 187575 143525 196370 137325.9 193300.1
eil51 484 609 516 636 498.0 624.3
eil76 622 794 662 816 639.8 806.8
pr152 146788 171315 161482 175972 152675.4 173516.6
pr226 132705 173688 137109 179088 134496.9 176881.8
pr76 138096 174485 148349 183105 143102.9 179152.1
rat99 1680 2018 1772 2087 1734.2 2048.9
Cizelge 4.11. APSO ve HAPSO algoritmalarin karsilastirilmasi (4 satic1 igin)
Ornek En iyi tur uzunlugu En kotii tur uzunlugu Ortalama tur uzunlugu
HAPSO APSO HAPSO APSO HAPSO APSO
att48 50014 58445 55736 67170 52716.6 64488.3
berlin52 9893 12952 10908 13602 10365.0 13204.8
bier127 141496 207814 150427 219357 147184.6 214992.2
eil51 536 677 573 727 556.1 707.2
eil76 658 906 702 933 679.1 919.3
pri52 156660 208638 188036 218834 176101.9 214838.8
pr226 165707 219097 171052 222670 167282.0 221334.2
pr76 159964 201022 175331 214005 168679.2 207663.5
rat99 1963 2353 2097 2428 2033.8 2386.7
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Cizelge 4.12. APSO ve HAPSO algoritmalarin karsilastirilmasi (5 satic1 igin)

En iyi tur uzunlugu

En kotii tur uzunlugu

Ortalama tur uzunlugu

Ornek HAPSO ___APSO HAPSO ___APSO HAPSO APSO
att48 55139 69097 60358 76188 57488.4 72483.0
berlin52 10545 14065 11897 15380 11313.7 14677.8
bier127 146239 229117 158821 240486 154349.7 234666.3
eil51 582 764 626 819 602.4 797.1
eil76 716 977 775 1030 744.8 1006.0
pri52 181092 241667 220718 254621 210967.3 250263.9
pr226 190749 260605 200069 265496 195667.5 262905.0
pr76 182113 225898 203399 237539 193858.3 231572.6
rat99 2264 2681 2395 2813 2346.8 2727.7
Cizelge 4.13. APSO ve HAPSO algoritmalarin karsilastirilmasi (6 satici i¢in)
Ornek En iyi tur uzunlugu En kétii tur uzunlugu Ortalama tur uzunlugu
HAPSO APSO HAPSO APSO HAPSO APSO
att48 60547 72229 68347 84944 63808.6 79938.4
berlin52 11230 15278 13205 16352 12414.3 15797.6
bier127 154088 241215 171153 252894 164977.0 248979.6
eil51 631 844 692 898 664.1 870.9
eil76 809 1097 850 1132 827.5 1114.6
pr152 206333 269630 250498 288312 236613.5 281791.3
pr226 228418 296928 237867 302612 234034.2 300607.4
pr76 200021 257231 221283 269830 213813.2 262043.1
rat99 2573 3078 2768 3152 2700.1 3120.7
Cizelge 4.14. APSO ve HAPSO algoritmalarin karsilastirilmasi (7 satic1 i¢in)
Ornek En iyi tur uzunlugu En kotii tur uzunlugu Ortalama tur uzunlugu
HAPSO APSO HAPSO APSO HAPSO APSO
att48 67519 79742 75753 91033 71824.6 86794.4
berlin52 13167 16374 14169 17728 13621.1 17027.4
bier127 164377 258592 182233 270495 172861.8 264475.5
eil51 682 919 756 992 721.7 946.8
eil76 884 1174 941 1244 914.1 1204.2
pri52 241573 307510 273502 319506 261893.5 314404.2
pr226 259963 338112 269078 341520 265264.1 339947.2
pr76 233313 280153 247344 291971 241919.6 287922.0
rat99 2936 3373 3137 3509 3063.8 34519
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Cizelge 4.15. APSO ve HAPSO algoritmalarin karsilastirilmasi (8 satic1 i¢in)

Ornek En iyi tur uzunlugu En kotii tur uzunlugu Ortalama tur uzunlugu
HAPSO APSO HAPSO APSO HAPSO APSO
att48 74746 87789 82250 96682 77616.8 92289.3
berlin52 13643 16765 15145 18506 14403.6 17921.4
bier127 171826 270267 187635 288717 180159.1 276965.3
eil51 740 955 808 1047 778.7 1007.2
eil76 962 1259 1024 1330 991.4 1304.8
pri52 278932 334154 294558 349763 286266.6 341335.3
pr226 290206 371567 297839 379298 293523.6 375553.6
pr76 254719 299817 279275 319296 267279.4 311342.9
rat99 3257 3772 3468 3860 3385.2 3822.8
Cizelge 4.16. APSO ve HAPSO algoritmalarin karsilastirilmasi (9 satici i¢in)
Ornek En iyi tur uzunlugu En kétii tur uzunlugu Ortalama tur uzunlugu
HAPSO APSO HAPSO APSO HAPSO APSO

berlin52 14573 17679 16170 19543 15471.0 18692.6
bier127 186848 283781 201255 303074 193204.5 292402.4
eil51 814 1004 874 1088 840.3 1056.9
eil76 1021 1352 1095 1411 1068.8 1387.4
pr152 291007 352351 319194 379269 309318.8 365944.6
pr226 321917 407526 336727 417083 328694.7 412054.8
pr76 278845 333939 301064 345129 291429.7 339039.0
rat99 3493 4087 3736 4227 3614.6 4172.1

HAPSO ve APSO algoritmalarinin 2 satici icin buldugu en iyi turlarin grafigi
Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°de gosterilmektedir. Diger saticilar (3, 4, 5, 6, 7, 8, 9) i¢in bulunan
en iyi turlarin grafikleri ise Sekil EK-1.1 ile Sekil EK-1.14 arasinda gosterilmektedir.
Grafiklerin daha anlasilabilir olmasi icin her bir saticinin olusturdugu tur farkli bir renk
ile gosterilmistir. Her bir satici aynm1 depo sehrinden tura baslamaktadir ve turunu

tamamladiktan sonra tekrar depo sehrine geri donmektedir.
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Sekil 4.4. att48, berlin52, bier127, eil51 ve eil76 problemleri iizerinde 2 satici icin HAPSO ve APSO ile

bulunan en iyi turlar
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(f) pris52

HAPSO: 102304 APSO: 126101
(h) pr76

HAPSO: 120490 APSO: 143560

HAPSO: 1427 APSO: 1662

Sekil 4.5. pr152, pr226, pr76 ve rat99 problemleri iizerinde 2 satict igin HAPSO ve APSO ile bulunan en
iyi turlar

APSO ve HAPSO algoritmalari calisma siireleri (saniye acisindan) karsilastirilmis
ve elde edilen sonuclar Cizelge 4.17°de sunulmaktadir. Cizelgeden de goriildiigii gibi

APSO ve HAPSO algoritmalarinin ¢alisma siireleri birbirine yakin ¢ikmaktadir.
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Cizelge 4.17. Siire agisindan (sn.) HAPSO ve APSO algoritmalarin karsilastiriimasi

Ornek 2 satic1 i¢in 3 satic1 i¢in 4 satict igin
HAPSO APSO HAPSO APSO HAPSO APSO

att48 711 693 320 319 231 238

berlin52 945 977 404 402 284 292

bier127 14830 14689 6435 6481 4056 4067

eil51 876 893 377 378 269 274

eil76 3126 3174 1223 1364 812 823

pris52 27376 26073 10658 10386 6922 6956

pr226 89204 86205 39234 35194 23599 23931

pr76 3129 3139 1221 1364 813 815

rat99 6580 6478 3016 3212 1722 1765

Ornek 5 satict i¢in 6 satict icin 7 satic1 i¢in
HAPSO APSO HAPSO APSO HAPSO APSO

att48 164 169 120 123 93 96

berlin52 199 206 148 154 121 124

bier127 2375 2419 1657 1700 1267 1291

eil51 192 198 142 146 117 120

eil76 562 569 405 420 313 321

prl52 4425 4529 2846 2935 2067 2135

pr226 15221 15685 10020 10252 7476 7587

pr76 555 568 402 412 312 318

rat99 1133 1155 826 845 645 660

. 8 satici1 igin 9 satici i¢in

Ornek HAPSO __ APSO HAPSO __ APSO

att48 77 79

berlin52 97 100 78 77

bier127 1000 1014 822 817

eilS1 93 96 73 74

eil76 263 267 205 205

pr152 1645 1650 1329 1342

pr226 5710 5843 4803 4822

pr76 260 268 206 206

rat99 520 530 405 406

Algoritmalar1 kiyaslamak i¢in kullanilan bir diger yontem ise kutu grafigidir. Kutu
grafigi  sayesinde algoritmalarin  sonuglar1 ile ilgili istatistiksel bilgiler
gorsellestirilmektedir ve boylece bu bilgilerin yorumlanmasi kolaylasmaktadir (Acilar,
2013). Kutu grafigi; elde edilen sonuglarin kalitesi hakkinda bir¢ok bilgiyi bir bakista
sunmak icin kullanilan bir grafik tiirlidiir. Bu yontem karsilastirilacak verilerin kalitesini
ve dagilimin belirlemek i¢in kullanilir (Scheck, 2008). Kutu grafigi; sonuclarin en kiiciik
degerini, birinci ¢eyrek degerini, ortanca degerini, ortalama degerini, {iciincii ceyrek
degerini ve en biiyiikk degerini sunmaktadir. Bundan dolayi, grafik karsilastirilacak
algoritmalarin sonuglarinin kapsamini en kiicilk degerden en biiyiikk degere kadar
gostermektedir. Boylece, kutu grafigi algoritmanin istikrar1 ve giirbiizliigii hakkinda bilgi
vermektedir (Giilcii, 2017). Sekil 4.6 APSO ve HAPSO algoritmalarinin 2 satici igin

CGSP ornekleri iizerinde elde ettigi sonuglarin kutu grafigini sunmaktadir. Diger saticilar
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icin kutu grafikleri Sekil EK-2.1 ile Sekil EK-2.7 arasinda sunulmaktadir. Kutu grafikleri
incelendiginde CGSP 6rneklerinin hepsinde HAPSO algoritmas1 APSO algoritmasindan
daha istikrarli sonuglar iiretmektedir ve performansi daha iyidir. Bundan dolayt HAPSO

algoritmasi APSO algoritmasindan daha giirbiizdiir.
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Sekil 4.6. 2 satici igin CGSP 6rneklerinin kutu grafigi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Giliniimiizde, biyolojik yapilardan esinlenerek olusturulan sistemler Onem
kazanmakta ve arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Dogadaki bazi1 sosyal sistemler,
sinirlt  yetenekli basit bireyler tarafindan olusturulmalarina ragmen kolektif zeka
davraniglar1 sergilemektedirler. Bu bireylerin kendi igerisindeki organizasyonlar1 ve
dolayli iletisimleri, miihendislikte ve giinlilk yasantida karsilasilan optimizasyon
problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ayrica, yapay zeka sistemlerinin gelismesine
de katki sunmaktadirlar.

GSP, iizerinde en cok calisilan optimizasyon problemlerinden biridir. GSP’nin
tanimu su sekilde verilebilir: Aralarindaki uzakliklari bilinen sehirlerden bir kez gecilmek
sart ile tiim noktalarin en az maliyetle dolasilip, baslangic sehrine tekrar doniilmesidir.
Literatiirde gezgin satic1 probleminin cok sayida cesidi ve genellemeleri vardir.
Bunlardan biri CGSP’dir.

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in iki yontem kullanilir: kesin yontemler
ve meta sezgisel yontemler. Kesin yontemler en iyi ¢oziimii bulurlar. Fakat ¢cok biiyiik
problemlerin kesin yontemler ile ¢oziimii cok uzun zaman aldigi i¢in bu yontemler pek
kullanilamazlar. Diger taraftan meta sezgisel teknikler, problemin en iyi ¢coziimii veya en
1yl ¢oziime yakin uygun bir ¢oziimii kabul edilebilir bir siirede bulmaktadirlar.

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin cesitli meta sezgisel teknikler
gelistirilmistir ve yeni teknikler de onerilmektedir. Bu tezde, PSO, GRASP ve 2-opt
sezgisel algoritmalari ile CGSP’nin ¢6ziimii amaclanmistir. Bunun icin 2 tane algoritma,
APSO ve HAPSO, gelistirilmistir.

APSO algoritmast CGSP’yi ¢ézmek i¢in PSO, 2-opt algoritmalarini ve path-
relink, takas operatorlerini kullanmaktadir. APSO algoritmasinin baslangi¢ popiilasyonu
rasgele iiretilmektedir. Her bir parcacik CGSP’nin bir ¢6ziimiinii temsil etmektedir ve her
bir satict icin bir alttur olusturmaktadir. 2-opt algoritmasi, path-relink ve takas
operatorleri ise c¢Oziimleri iyilestirmektedirler. 2 opt algoritmasi, parcacigin bir
altturundaki iki kenari siler. Bu durumda, alttur iki parcaya ayrilir. Daha sonra, bu iki
parca yeni bir alttur olusturmak i¢in farkli olasiliklar denenerek yeniden birlestirilir. Path-
relink operatorii ise, iki ¢coziim (kaynak ve hedef) arasinda bir ¢oziim zinciri olusturur. Bu

calismada kaynak ¢6ziim parcacigin olusturdugu turdur. Hedef ¢6ziim, parcacigin pBest
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bilgisidir. Ara c¢oziimler, kaynak ¢oziim ile hedef ¢6ziim arasinda iretilir ve bu ara
coziimlerin kalitesi degerlendirilir. Takas operatorii, bir parcacik icinde rastgele secilen 2
altturun rastgele se¢ilmis birer sehrini yerdegistirme islemidir.

HAPSO algoritmas1t CGSP’yi ¢6zmek icin GRASP, PSO, 2-opt algoritmalarini ve
path-relink, takas operatorlerini kullanmaktadir. HAPSO algoritmasi APSO
algoritmasinin gelismis bir versiyonudur. APSO algoritmasinda baslangi¢ popiilasyonu
rasgele iiretilmektedir. Fakat HAPSO algoritmasinda baslangi¢c popiilasyonu GRASP
algoritmasi ile iiretilmektedir.

PSO algoritmast siirekli optimizasyon problemlerinin ¢Oziimii  i¢in
gelistirildiginden dolay1, PSO algoritmasinin saf hali kesikli optimizasyon problemlerinin
coziimiinde dogrudan kullanilamaz. Bu tez caligmasinin literatiire katkisi, PSO tabanl
olan APSO ve HAPSO algoritmalarinin kesikli bir optimizasyon problemi olan CGSP’yi
cozme yetenegine sahip olmalaridir.

CGSP’de amag, tura depodan baslayan ve turu depoda bitiren m adet satici i¢in
her bir ara sehir bir kere ziyaret edilmek sartiyla gezilen biitiin sehirlerin toplam tur
maliyetini minimize etmektir. Literatiirde standart bir CGSP veri seti bulunmamaktadir.
CGSP veri setinin bulunmamasi1 CGSP’yi ¢6zen algoritmalarin performansini test etmede
biiylik bir eksikliktir. Bundan dolayi, bu tez ¢alismasinda, standart bir GSP kiitiiphanesi
olan TSPLIB kiitiiphanesindeki simetrik GSP veri seti kullanilmastir.

Deneysel calismalarda, APSO ve HAPSO algoritmalari, literatiirdeki giincel
calismalardan KKO ve GA algoritmalar ile karsilastirilmistir. Karsilastirmada 5 farkl
simetrik GSP 6rnegini kullandik: att48, berlin52, bier127, pr76 ve rat99. Gezgin satici
sayis1 sirasiyla 2, 3 ve 4 olarak ayarlanmistir. Ayrica, her bir deney bagimsiz olarak 20
kez calistirllmistir.

2 satici i¢in, HAPSO algoritmast APSO, GA ve KKO algoritmalarindan daha iyi
sonuglar elde etmistir. Ayrica, APSO algoritmasi ikinci en iyi sonuclari elde etmistir.

3 satic1 icin, HAPSO algoritmasi APSO, GA ve KKO algoritmalarindan daha iyi
sonuclar elde etmistir.

4 satic1 i¢in, HAPSO algoritmasi bier127 ve pr76 érneginde APSO, GA ve KKO
algoritmalarindan daha 1iyi sonuclar elde etmistir. Ayrica, berlin52 ve rat99
problemlerinde ise ikinci en iyi sonucu elde etmistir. att48 ve berlin52 6rneginde KKO
algoritmasi, rat99 orneginde ise GA algoritmasi daha iyi sonuglar elde etmistir.

Deney sonuglarina gore, HAPSO algoritmast bir¢cok problemde diger

algoritmalardan daha iyi sonuglar elde etmistir. Bu karsilagtirma analizine gore, Onerilen
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HAPSO meta-sezgisel algoritmast literatirdeki GA ve KKO meta-sezgisel
algoritmalarina gore rekabetci bir avantaj gostermistir.

HAPSO algoritmast ve APSO algoritmasi tur grafikleri, calisma siireleri ve kutu
grafikleri agisindan 9 GSP orneginde 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 satict i¢in detayli olarak
karsilastirilmistir. Bu 9 GSP 6rnegi sunlardir: att48, berlin52, bier127, eil51, eil 76, pr152,
pr226, pr76 ve rat99. Tur grafikleri incelendiginde HAPSO algoritmasi ile olusturulan
turlarin uzunluklar1 daha kisadir. Bunun sebebi, gezgin saticilar daha makul turlar
olusturmaktadir. Calisma siireleri agisindan incelendiginde, iki algoritmanin da ¢alisma
stireleri birbirine yakindir.

Algoritmalar1 kiyaslamak i¢in kullanilan bir diger yontem ise kutu grafigidir. Kutu
grafigi  sayesinde algoritmalarin  sonuglar1 ile ilgili istatistiksel bilgiler
gorsellestirilmektedir ve boylece bu bilgilerin yorumlanmasi kolaylasmaktadir. Kutu
grafigi; elde edilen sonuglarm kalitesi hakkinda bir¢ok bilgiyi bir bakista sunmak i¢in
harikadir. Bu yontem karsilastirilacak verilerin kalitesini ve dagilimim belirlemek icin
kullanilir. Ayrica, kutu grafigi algoritmanin istikrar1 ve giirbiizliigli hakkinda bilgi
vermektedir. Kutu grafikleri incelendiginde, HAPSO algoritmasinin daha istikrarli ve
daha giirbiiz oldugu goriilmektedir.

Genel olarak HAPSO ve APSO algoritmalarinin  deney sonuglarin
inceledigimizde, bu 2 algoritma da CGSP’nin ¢oziimiinde basarilidir. Fakat HAPSO
algoritmasinin baslangi¢ ¢oziimii GRASP algoritmasi ile iiretildigi icin, HAPSO
algoritmas1 APSO algoritmasindan daha avantajli duruma gelmektedir. Bunun sonucu
olarak HAPSO algoritmas1 daha iyi sonuglar tiretmektedir.

Sonug olarak, kesikli optimizasyon problem olan CGSP’nin ¢6ziimii i¢in PSO,

GRASP ve 2-opt sezgisel algoritmalari ile 2 yeni algoritma gelistirilmistir.

5.2 Oneriler

Gelistirilen APSO ve HAPSO algoritmalarinin performansini etkileyen bazi
faktorler bulunmaktadir. Bunlar, kullanilan parcacik sayisi, maksimum iterasyon sayisi
ve GRASP algoritmasinda kullanilan esik degeri vb. parametre degerleridir. Gelecek
calisma olarak bu parametre degerlerinin en uygun degerlerini bulmak icin calisma
yapilabilir.

APSO ve HAPSO algoritmalarinda lokal arama algoritmasi olarak 2-opt

algoritmasi1 kullanmilmistir. Literatiirde birka¢c tane daha lokal arama algoritmasi
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bulunmaktadir. 2-opt algoritmasi yerine baska bir lokal arama algoritmasi kullanilabilir
ve performansi incelenebilir.

Gelistirilen APSO ve HAPSO algoritmalar1 asimetrik GSP ornekleri ve
genellestirilmis GSP 6rnekleri gibi farkli problem tiirlerine de uygulanabilir.

Paralel metasezgisel giiniimiizde popiiler bir konudur. Bu konuda yeni
arastirmalar, caligmalar yapilmaktadir. APSO ve HAPSO algoritmalarimin paralel

versiyonlar gelistirilebilir.
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EKLER

EK-1 HAPSO ve APSO ile bulunan en iyi turlara ait sekil ve cizelgeler.
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Sekil EK-1.1. 3 satici icin HAPSO ve APSO ile bulunan en iyi turlar
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Sekil EK-1.2. 3 satict icin HAPSO ve APSO ile bulunan en iyi turlar (Devami)
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EK-2 APSO ve HAPSO algoritmalarinin CGSP 6rneklerindeki kutu grafigi.
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