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OZET

Gezgin satic1 problemi, NP-Zor olan problemler smifina iiye olup klasik tarzda tek amagh
optimizasyonu hedeflemektedir. Burada amag, sehirlerin olusturdugu kiime igerisinde, saticinin ziyaret
edecegi sehir kiimesini olusturan tiim bu elemanlar1 da igine dahil eden en kisa yolu (rotay1) bulmaktir. Bu
¢alismada; gezgin satici problemi; klasik genetik algoritma, rasgele arama, tavlama benzetimi ve evrimsel
algoritma metotlar1 ile ¢oziilmiistiir. Her metoda ait rota mesafe degerleri, ilgili metodun parametreleri de géz
oniine aliarak degerlendirilmistir. Caprazlama ve mutasyon, sezgiselligi saglayan genetik operatorler olarak
sezgisel metotlar tizerinde oldukga etkili olmaktadir. Problemi farkli biiytikliiklerde ele alarak; klasik ve
melez sezgisel metotlarin performans degerleri karsilagtirtlmistir.

Anahtar Sozciikler: Gezgin Satici Problemi, Evrimsel Algoritma, Tavlama Benzetimi, Rasgele Arama
Algoritmast

PERFORMANCE ANALYSIS OF HEURISTIC METHODS FOR TRAVELING SALESMAN
PROBLEM

ABSTRACT

Traveling salesman problem is a candidate of the class of NP-hard problems that aims one goal
optimization in a classical style. The goal is, in a set of cities gathered, to find the shortest path (route) which
the salesman visits all the members of the set of the cities. In this study, traveling salesman problem is solved
by the methods; classical genetic algorithm, random search, simulated annealing and evolutionary algorithm.
Route distance values of each method are evaluated related to the method parameters that has been taken into
consideration. Genetic operators; crossover and mutation, are quite effective on heuristic methods that gain
being heuristic by these. The problem is determined for different sizes as to compare the performance values
of classical and hybrid heuristic methods.

Keywords: Traveling Salesman Problem, Evolutionary Algorithm, Simulated Annealing, Random
Search Algorithm
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1. GIRIS

Gezgin satici1 problemi (GSP) verilen N diigiim (sehir) i¢in, her diiglime bir kez ugramak sartiyla tekrar
baglangic diigiimiine geri donen en kisa (en az maliyetli) rotayr bulma problemidir (Potvin, 1996).
Tanimlamast son derece kolay fakat ¢oziimii NP-Zor bir problemdir. Bir eniyileme problemi olan bu
problemde bir ¢izge lizerine yerlestirilmis noktalar ve aralarindaki maliyetler gz oniine alinarak her diigiime
yalniz bir kere ugramak sartiyla en uygun maliyetle c¢izgedeki tiim diigiimlerin dolasilmasi olarak
tanimlanabilir. Bu problemin ¢6ziimii bir Hamilton Dongiisii olarak da goriilebilir (Kalayci, 2006).

GSP'yi matematiksel olarak iki sekilde tanimlayabiliriz: ¢izge problemi olarak ve permiitasyon problemi
olarak. Eger GSP' yi ¢izge problemi olarak ifade edersek; G=(V,E) ¢izgesi ve bu ¢izgede tanimlanmis tim
Hamilton dongiileri F ile temsil edilmis olsun. Her e € £ igin daha 6nceden belirtilmis bir agirlik degeri
vardir. Iste GSP bu G gizelgesinde en kisa maliyetle, tiim diigiimlere ugrayarak, bir tur (Hamilton dongiisii)
elde etmeyi amaglayan bir problemdir (Gutin ve Punnen, 2002).

2. GSP’DE SEZGISEL ALGORITMALAR

Gezgin satic1 problemi (GSP) yapay zeka ve eniyileme alaninda en ¢ok arastirilan ve ¢oziimler iiretilen,
algoritmalar gelistirilen bir problemdir. Teorik bilgisayar bilimleri ve isletimsel arastirmada ("operational
research") kombinasyonel eniyileme problemidir. Cok farkli eniyileme yontemleri, yapay zeka teknikleri bu
probleme yonelik olarak gelistirilmistir. Gezgin satici problemi alaninda kullanilan 6nemli yontemlerden biri
de genetik algoritmalardir (GA). Sezgisel bir yontem olan genetik algoritmalar acgisindan GSP bir
karsilastirma ve degerlendirme oSlgiitii islevi de gérmektedir. Ayrica sadece GA'larin degil, diger tim yeni
algoritmalarin (karmca sistemi, evrimsel yontemler, sinir aglari, tabu arama, benzetimli tavlama, aggdzlii
aramalar, vb.) karsilastirilmasi, degerlendirilmesi ve Olgiilmesi i¢in de kullanilmaktadir (Ugur, 2008) (Tsai
vd., 2004). Bu sezgisel yontemler makul bir siirede iyi sonuglar saglamaktadirlar.]Y apilan ¢alismada yaklagik
sonuglar {ireten bazi yerel arama metotlarini incelenmistir (Johnson vd., 1997). GSP'yi ¢6zmek igin dnerilen
algoritmalar iki baglik altinda toplanabilir (Potvin, 1996): Kesin Algoritmalar ("Exact algorithms") ve
Sezgisel Algoritmalar ("Heuristics algorithms").

Kesin Algoritmalar: Bu algoritmalar, genellikle, GSP'nin tamsayili lineer programlama formiilinden
tiiretilen yaklagimlardir. Fakat bu algoritmalar hesaplanabiiirlik agisindan pahalidirlar[1]. Bu yaklasima &rnek
olarak "Branch & Bound" algoritmasmi 6rnek olarak verilebilir. Ilk akla gelen yontem her olasiligin
denendigi yontemdir. Diger yontemler olarak lineer programlama ydntemleri, dinamik programlama
yontemleri sayilabilir (Applegate vd., 2000) .

Sezgisel Algoritmalar: Kesin algoritmalarin ¢aligmasi verimli olmayabilir. Bu durumda, ideal ¢6ziime
yakin bir ¢dzlimii, kesin algoritmalari kullanmadan da bulabiliriz. Pratikte sezgisel algoritmalar, kesin
algoritmalara tercih edilmektedir. GSP' yi ¢6zen sezgisel algoritmalar1 lige ayirabiliriz: Tur olusturan
sezgiseller, Turu gelistiren sezgiseller ve bu iki yontemin melez sekilde kullanildif1 sezgiseller (Potvin,
1996).

Tur olusturan Sezgiseller: Tur olusturan algoritmalarin ortak 6zelligi, bir sonu¢ bulduklart zaman, bu
sonucu gelistirmek igin ugragsmamalaridir. Bu noktada algoritmalarin g¢aligsmasi sona erer. Bilinen tur
olusturan sezgisel algoritmalar sunlardir: En yakin komsu, Greedy, Ekleme Sezgiseli ve Christofides
algoritmalaridir. Bu algoritmalarin en optimum degeri %10-15 arasidir (Nilsson, 2003).

Turu gelistiren Sezgiseller: Bu algoritmalar turu gelistirmeyi amaglar. Bu algoritmalara 6rnek olarak 2-
opt, 3-opt ve Lin-Kernighan gibi yerel eniyileme ("optimization") algoritmalarinin yaninda; tabu aramasi,
genetik algoritmalar, benzetim tavlama ve karmnca kolonisi algoritmasi gibi yapay zeka yontemlerini de drnek
olarak verebiliriz.

Melez Yontemler: Hem tur olusturma hem de tur gelistirme sezgisellerini bir arada kullanan
algoritmalardir. En basarili sonuglar melez yontemlerden elde edilmektedir (Potvin, 1996) .

GSP'yi ¢ozmek iizere en sik kullanilan evrimsel hesaplama yontemi genetik algoritmalardir. Bir ¢ok
NP-tam problem i¢in GA'nin oldukga bagarili sezgisel bir yontem oldugu ispatlanmigtir (Ugur, 2008)
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Sezgisel yontemlerin buldugu ¢oziimlerin kalitesi ve hesaplama siiresi, yontemlerde bulunan temel
kavramlarin probleme uygulanis bigimlerine baghdir. Bir sezgisel algoritmayr bir probleme basarili bir
sekilde adapte edebilmek igin bazi prensiplerin izlenmesi gerekmektedir. Lokal komsuluk tabanli sezgisel
yontemlerin bir kombinatoryal probleme uygulanmasinda asagidaki faktorler goz oniine alinmalidir (Hertz ve
Widmer, 2004):

¢ Hazirlanan algoritmada baglangi¢ ¢6ziimiinden komsuluk yapisi ile, kolay bir sekilde yeni ¢dziimler
iiretilebilmelidir.

e Bazi durumlarda kisitlarda yapilabilecek ihlallere gbz yumularak, ¢6ziim uzayinda lokal noktalara
takilmayip daha genis bir alanda arama saglanmalidir.

Populasyon tabanli sezgisel algoritmalarda ise modelleme Onemli bir husus olup, yontemi bir
kombinatoryal optimizasyon problemine basarili bir sekilde uygulamak ic¢in asagidaki prensiplere dikkat
edilmelidir:

¢ Problem i¢in uygun bir teknik segilerek iki ¢dziim ile yeni ¢oziimler olusturulurken ilgili temel
bilgiler yeni ¢oziimlere aktarilmalidir.

e 1Iki ¢oziim birlestirilerek olusturulan yeni ¢oziim, ebeveyn ¢oziimlerden tamamen farkli olmamali,
ortak ozellikler igermelidir.

e Populasyon igerisinde ¢oziimler arama uzaymin farkli bolgelerinde olmali, diger bir deyisle
populasyonda farklilik saglanmalidir. Ayrica baglangic populasyonu buna goére olusturmali ve
populasyonda ¢odziimlerin yer degistirme iglemlerinde bu durum goéz 6niine alinmalidir. (Blum ve
Roli, 2003).

Literatiirde bolgesel optimizasyon yontemleri olarak da gecen klasik sezgisel yontemlerde ¢oziim
uzayinda arama, belirlenen komsuluk yapisi ile daha iyi bir komsu ¢6ziim bulunamadigi durumda
sonlandirilmaktadir. Bu sebeple bu yontemler lokal minimum noktalara takilmakta ve arama stratejisi kor bir
sekilde uygulanmaktadir. Metasezgisel yontemler ise lokal minimum noktalardan kurtulmak i¢in daha koti
¢oziimlerin de kabul edildigi global optimizasyon yontemleridir. Metasezgisel yontemlerde arama, ¢oziim
uzaymin en umut verici noktalarinda yapilmakta ve siireg, algoritma i¢ine gdmiilii bir arama stratejisiyle
yonetilmektedir. Bu yontemlerin en biiyiik dezavantaji ise durdurma kriterinin dogal olarak algoritma iginde
bulunmayisi, bagka bir deyisle algoritmanin ne zaman duracagini bilmemesidir (Breedam, 2001).

Sezgisel yontemlerde diger klasik yontemlere gore daha kesin ¢oziim bulunmasina ve yeni kisitlarin
algoritmaya kolay bir sekilde entegre edilebilmesine ragmen algoritmalarin yazilim diline kodlanmasi
karmagik ve ¢6ziim siireleri olduk¢a uzun olmaktadir. Metasezgisel algoritmalar ¢6ziim uzayinda arama
sirasinda kilavuz olarak asagida kullandiklart stratejiler ile optimum ¢6ziime yakin sonuglar {iretmektedir
(Tarantilis vd., 2004):

o (esitlendirme Stratejisi: Metasezgisel yontemler genellikle iyi bir baglangi¢ ¢6ziimii ile algoritmaya
bagladiklar1 ve algoritma siiresince belirli bir kosul koyup koétii komsu ¢oziimleri eledikleri igin
¢0ziim uzayinda iyi sonu¢ vermeyen ¢6ziim bdlgelerini atlamaktadir. Metasezgisel algoritmalar bu
sayede kotii ¢oziimler ile siire harcamaz. Ozellikle populasyon tabanh algoritmalar, iyi ¢dziim
bolgeleri iginde yer alan ¢oéziimler ile ilgilenmek durumundadir.

e Yogunlastirma Stratejisi: Bu strateji belirli bir ¢6ziim bolgesinde derin arastirma yapilarak o bolgede
optimum noktanm bulunmasi i¢in komsu ¢dziimlerin taranmasi siirecini kapsamaktadir. Lokal
komsuluk arama algoritmalarinin temelinde yatan strateji bu olup populasyon tabanli
algoritmalarda ise genellikle saf olarak bu strateji kullanilmamakta, diger yontemlerle melez
hale getirilerek algoritmaya dahil edilmektedir.

2.1 Rasgele Arama Algoritmasi

Rasgele arama, belki de en basit arama islemidir. Bir baslangi¢ arama noktasindan veya baglangi¢
noktalarmin kiimesinden baslayan arama iglemi, arama uzayinda rasgele noktalari arastirir ve kabul
edilebilir bir ¢dziime ulasilincaya veya maksimum iterasyon sayist ulasincaya kadar devam eder. Rasgele
aramay1 gerceklestirmek son derece basit olmakla beraber, verimsiz olabilir. Uygun ¢6ziim elde edinceye
kadar gegen zaman ¢ok uzun olabilir. Rasgele arastirma i¢in bir algoritma ¢aligmasi ve igleyisi asagida
sunulmusgtur.
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Adm 1. N baglangic arama noktalar1 kiimesini se¢. C; = {C,,= | n=1,2,... N} .
Burada, C,, I degiskenlerinin vektdrii ve g=0 dir. Her bir C,, elemam, U(min,max) degisken
degerlerin smirt olmak tizere, verilen araliklarda iiretilir.

Adum 2. Her bir C,, vektoriiniin (“uygunluk™) F(C ,, ) dogrulugunu degerlendir.
Adim 3. Eniyi noktay1 bul C ; pes =min{ F(C,) }
Adim 4. if C g best <C pest then Cbest =C g pest C pese timiiniin en iyi ¢oziimii

Adim 5. if C best kabul edilebilir bir ¢6zlim ise veya maksimum iterasyon sayisi agilmis ise o zaman
“dur” ve ¢oziim olarak C .; “don”

Adim 6. Her bir C , , AC ,, ile karigtir. Burada, AC ,, =~ N(0,6 *) ve o * li kiigiik bir degisimi
ifade eder.

Adim 7.  g=g+ 1 artir ve adim 2 ye git.

2.2 Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi (TB), bilinen en eski metasezgisel algoritma olup, lokal optimum noktalara
takilmay1 Onleyici, belirgin bir stratejiye sahiptir. Algoritmanin ana mantifinda, arama uzayinda lokal
noktalardan kurtulmak i¢in mevcut ¢oziimden daha kotii ¢oziimlerin belirli bir olasilikla kabul edilmesi yatar.
Bu olasilik degeri iki ¢ozliimiin amag fonksiyon degerleri arasindaki farkla ve sicaklik degeri ile hesaplanir.
Kotii ¢oziimlerin kabul edilme olasilif1 arama siiresince diisiiriiliir ve bu diigiirme islemi de metallerin ve
camlarin tavlama prosesine benzemektedir (Blum ve Roli, 2003).

Burada metaldeki atomlarm durumlari optimizasyon probleminin muhtemel ¢dziimlerine ve durumlarin
enerjileri de ¢oziimlere ait amag fonksiyon degerlerine karsilik gelmektedir. Hizli sogutma islemi ise bolgesel
optimizasyon islemine tekabiil etmektedir. Dis sicaklik sifir oldugunda daha yiiksek enerjili bir duruma gegis
miimkiin olmaz. Béylece bolgesel optimizasyondaki gibi yukari dogru hareketler yasaklanir ve aragtirma bir
bolgesel minimaya takili kalir. Bu islemde sicaklik (T) gesitli seviyeler boyunca yavasea diisiiriiliir. Enerji
seviyesinden uzaklasmamayi saglamak i¢in mevcut sicakligi belirli bir siire muhafaza etmek suretiyle ve sifir
dereceye yaklasincaya kadar bu islemlerin tekrarlanmasi bdlgesel optimallikten kagisi saglayabilmektedir
(Karaboga, 2004).

2.3 Tavlama Benzetimi islem Adimlari

Giivenilir sezgisel bir aragtirma algoritmas1 baslangi¢ noktasina bagimlilig1 az olan algoritmadir. TB'de
¢0ziim uzayi taranirken yukart dogru hareketler yani amag degerinin aleyhine hareketler, degisen bir olasilik
tabanli fonksiyon ile kontrol edilir. TB genel olarak iteratif bir gelistirme algoritmasidir. Standart bir TB
algoritmasimin temel adimlar1 agagida verilmektedir (Breedam, 2001):

Adim 1. Rasgele olarak bir baglangi¢ ¢6ziimii iiret ve en iyi ¢oziim S olarak ata. Ayrica t iterasyon
indeksini 0 olarak ata.

Adim 2. Bir baslangig sicaklik degeri Ty belirle ve mevcut sicaklik degeri Ty = Tp olarak ata.
Adim 3. En iyi ¢6ziimden hareketle rasgele komsu bir ¢éziim 5t &= H.5) olustur.

Adim 4. Uretilen S' ¢oziimiiyle S ¢dziimiiniin amag fonksiyonu degerleri arasindaki farki hesapla
©@=C(S)-C(S)

Adim 5. Eger S', S'den daha iyi (0 < 0) ise S ¢oziimiine S' ¢6ziimiinii ata. S', S'den daha kotii fakat
mevcut T, sicakliginda (¢'0/T ) > 0 saglaniyorsa (0, 0 ile 1 arasinda rasgele iiretilmis bir sayidir) S ¢dziimii ile
S' ¢oziimiinii yer degistir. Yoksa S'i meveut ¢oziim olarak muhafaza et.

Adim 6. T sicakligini agagidaki formiillere gore degisir..
T,=R.T(0<R<1)
T=t/(1 +Bt) (B uygun kiiciik bir degerdir)

Adim 7. Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayi durdur, aksi halde iterasyon indeksi t'yi bir
artirarak tiglincii adima git.
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2.3. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar dogadaki evrimsel siireglerini model olarak kullanan bilgisayara dayali problem
¢ozme teknikleridir. Geleneksel programlama teknikleriyle ¢oziilmesi gii¢ olan, dzellikle siniflandirma ve
¢ok boyutlu optimizasyon problemleri, GA'nin yardimiyla daha kolay ve hizli olarak ¢oziilebilmektedir. Sekil
1’de goriildiigii gibi, genel anlamiyla GA bir arastirma konusu olup model haline getirilmis neden-sonug
isleminin tersine, rasgele drnekleme olgusu altinda modellenmistir. Kontrol edilerek onaylanan kod bilgisi
organizma olarak adlandirilan aday ¢6ziimler igerisinde saklanmustir. Organizmalar ise populasyon olarak
adlandirilip grup halinde yer almislardir. Genetik Algoritmalar ile ilgili temel kavramlar asagida kisaca
acgiklanmaktadir (Eren, 2002):

Gen: Kalitsal molekiilde bulunan ve organizmanin karakterlerinin tayininde rol oynayan kalitsal
birimlere denir. Yapay sistemlerde gen, kendi basina anlamli bilgi tasiyan en kiigiik birim olarak alinir.

Kromozom: Birden fazla genin belirli bir diizenle bir araya gelerek olusturdugu diziye denir.
Kromozomlar alternatif aday ¢oziimleri gosterir.

GA, populasyon tabanli algoritma oldugundan ozellikle gergek hayatta ¢6ziim tretilmesinin gerekli
oldugu problem uygulamalarinda 6nemli bir dezavantaja sahiptir. Bir algoritmanin belirli siire icerisinde
¢Oziim gelistirme iglemini tamamlamis olmasi gerekir. Bu islemi tamamlamak igin populasyon tabanli
algoritmalar, lokal arama algoritmalari ile karsilastirildifinda nispeten daha uzun siireye ihtiya¢g duyarlar.
Siireyi kisaltmak i¢in az populasyonla calisabilen ve iyi performansa sahip GA'nin gelistirilmesi dnemli hale
gelmistir. Bunun yaninda GA'nin bélgesel yakinsama hizinin ¢ok iyi olmamasi bir diger dezavantajidir. Bu
eksikligini kapatmak amaciyla bazi arastirmacilar standart GA ile klasik komsuluk arama algoritmalari
birlestirmiglerdir. Literatiirde bu tiir GA 'ya Melez Genetik Algoritma ismi verilmektedir (Karaboga, 2004).
GA'nin ¢6ziim kalitesini artirip hesaplama siiresini diisiirmek amaciyla literatiirde eszamanli paralel olarak
¢alisan melez GA yontemlerine sik¢a rastlanmaktadir (Preux ve Talbi, 1999).

Populasyon: Kromozomlardan olusan topluluga denir. Populasyon, gegerli alternatif ¢6ziim kiimesidir.
Populasyondaki (kromozom) birey sayisi genelde sabit tutulur. GA' da populasyondaki birey sayisi ile ilgili
genel bir kural yoktur. Populasyondaki kromozom sayisi artikga ¢6ziime ulagma siiresi (iterasyon sayisi)

azalir.

Baslangic populasyonu rasgele veya
klasik sezgisel yontemlerle olugturulmasa

Populasyon igersinden
en iyi ¢oziimii bul ve
sonucu yazdir

Populasyondaki kromozomlann
uyzunluk degerinin hesaplanmasa o

Populasyondaki iki kromozomun
uygunluk degerine gére segimi

¢

Iki kromozomdan, iki yeni kromozom
olusturmak tizere caprazlama islemi

Max nesil sayisina
ulasildr ma?

Yeni nesildeki bireylere rasisal olarak
mutasyon uygula

|

Yer degigtirme iglemi ile yeni
populasyonun olusturulmasi

Sekil 1. Genetik Algoritma Akis Semasi
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2.4. Evrimsel Algoritmalar

Geleneksel arama metotlari, probleme bir ¢6ziim aday1 dnerir ve onu degistirerek daha iyi ¢éziimler
elde etmeye ¢alisir. Aksine evrimsel algoritmalar, bir ¢dziim adaylart populasyonu olusturur ve bu
populasyon zamanla evrimlesir. Bir adayin ¢oziime ne kadar yakin oldugu, uygulamaya bagl bir
fonksiyondur. Bir ¢6ziim aday1 bir parametreler toplulugunu, bir kurali, bir kurallar grubunu veya agac
yapisinda bir bilgisayar programini temsil edebilir. Hepsinde de, algoritma her adaym ne kadar giiglii
oldugunu hesaplar ve buna gore bir sonraki neslin ebevynleri olacak ya da yok olacak bireyleri belirler. Daha
sonra, makul bir yeni nesil olusturmak icin ebeveynlere genetik arama islemcilerini (gaprazlama ve
mutasyon) uygular. Bu dongu her defasinda daha guclu bireyler olusturarak tekrarlanir.

Belirli bir probleme evrimsel algoritma uygulayabilmek i¢in, kullanici, aday ¢oziimler igin bir temsil
sekli, bir gucluluk hesaplama yontemi ve genetik arama islemcilerini belirlemelidir. Cogu zaman, bunlarn
belirlemek buyuk bir caba gerektirir. Mutasyon ve ¢aprazlama igin tanimlanan iglemcilerle kullanilan temsil
sekli uyum i¢inde olmalidir.

Evrimsel algoritmalar, ¢oziim adaylar1 i¢inde zeki bir rastgele arama yapar. Zor problemlerde verimli
olmasma ragmen; analiz, basit sezgisel arama veya ayrintili numaralama yontemleriyle cozulebilen kolay
problemlerde se¢ilmemelidir.

Degisken cezalarla alternatif ¢dziimlerin de populasyonda kalmasini saglamalidir.  Tek ¢6ziimiin
pozitif uygunluk degerinin oldugu bir sonug popiilasyonu iyi degildir.
3. UYGULAMA

GSP, bir optimizasyon problemi olarak ele alindiginda, sekil 2’de iligkilendirildigi gibi, problemin
¢Oziimil i¢in iiretgeg (creator), kod ¢dziicii (decoder) ve degerlendirici (evaluator) arayiizlerine ihtiya¢ duyar.

Uretgec Kod Coziicii Degerlendirici

Genotip Fenotip \L

Amag fonksiyonu

Sekil 2. GSP Coziimiinde Asamalar

Genotip, GSP igerisinde rasgele sekilde belirlenmis sehirleri permiitasyona tabi tutarak olusturulmus
olan listelerden olusur. Olusturulan genotipin fenotipe doniistiiriilmesi i¢in kod ¢oziicii kullanilir. Fenotip,
sehirlerin siralanmis olarak degerlerini igeren rotay1 belirlemis olur. Olusturulan rota iizerinden, her bir sehir
arasindaki uzaklitk toplanarak, elde edilen deger amag fonksiyonunda kaydedilir.

Uygulamada yukarida ifade edilen Rasgele Arama Algoritmasi, Benzetim Tavlamasi, genetik algoritma
ile melezlestirilmis benzetim tavlamasi ve evrimsel akgoritma farkli problem biiyiikliiklerine gore (ele almip
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar; 500 sehir i¢in Tablo 1°de, 1000 sehir i¢in Tablo 2’de, 2500 sehir igin
Tablo 3’te ve 5000 sehir igin Tablo 4’te gosterilmistir. Her sezgisel yoOntemin, iterasyonunu sona
erdirebilmesi i¢in ele alinan deger, 6nceki amag¢ fonksiyonu degeri ile sonraki amac¢ fonksiyonu degeri
arasindaki degisim iterasyon sayisi goz oniine almarak 1¥10” degerinden az ise, sezgisel yontem durdurulur.
Aksi taktirde, 6nceden belirlene iterasyon sayisi asilarak hedef degere ulasilmaya calisilur. Onceki
calismalardan elde edilen deneyim ile, her bir sezgisel yontem icin gereginden fazla iterasyon sayisi géz
oniine alinmustir. Amag fonksiyonu degerleri 10 replikasyon sonug degerlerinin ortalamasdir. Bu ¢alismada,
evrimsel algoritmanin klasik ve melez sezgisel yontemlere nazaran daha basarili oldugu ifade edilecektir.

3.1.Yontem parametreleri:

* Rasgele Arama Algoritmasi
Iterasyon say1s1:25000
Y 1gin biyiikligii: 25
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e Benzetim tavlamasi (BT)
Iterasyon say1s1:200000

e BT + genetik algoritma:
[terasyon say1s1:200000

Genetik Algoritma'da ¢aprazlama yontemi olarak "Uniform Caprazlama" teknigini kullanilmustir.
Caprazlanacak iki bireyin herbiri, ¢ocuk bireye genini aktarmak i¢in 0.5 sansa sahiptir. Mutasyon isleminde
ise bir kromozomun her bir geni 0.5 olasilikla mutasyona ugrayabilir. Se¢ilim isleminde ise ¢ocuk bireyler ile
daha onceki populasyonun birlestiriliyor ve bu birlesim siralanarak populasyon boyutu kadar birey almip
yeni populasyon olarak genetik algoritmaya dahil edilmektedir.

o FEvrimsel Algoritma:

Iterasyon say1s1:100000

Baslangi¢ populasyon biiyiikligii: 100
Ebeveyn birey sayist:25

Cocuk birey sayisi :25

Caprazlama: 0.95

Mutasyon: 0.1 (Adaptif)

Bireyler gergekvektor (0,1) aralifinda normalize edilmis olarak rasgele elde edilir ve baslangic
populasyonu olusturularak, her iterasyonda, 25 ebeveynden 25 ¢ocuk birey mutasyon operatorii aracilifi ile
olusturulur. En kotii bireyler elitizim ile ¢6ziim kiimesinden ayristirilir.

Tablo 1.Sehir Sayis1 (Problem Biiyiikliigii) S00 Olan GSP (10 Replikasyon Ortalamasi
En Kii¢iik Toplam Mesafe

Sezgisel Metot Iterasyon Sayis1 (Amag Fonksiyonu)
Evrimsel Algoritma 100000 1934.332
BT + Genetik Algoritma 200000 3175.572
Benzetim Tavlamasi 200000 3335.8054
Rasgele Arama Algoritmasi 25000 24080.552

Tablo 2. Sehir Sayis1 (Problem Biiyiikliigii) 1000 Olan GSP (10 Replikasyon Ortalamasi)
En Kii¢iik Toplam Mesafe

Sezgisel Metot Iterasyon Sayis1 (Amag Fonksiyonu)
Evrimsel Algoritma 100000 3626.365
BT+Genetik Algoritma 200000 7466.879
Benzetim Tavlamasi 200000 7626.596
Rasgele Arama Algoritmasi 25000 49248.402

Tablo 3. Sehir Sayis1 (Problem Biiyiikliigii) 2500 Olan GSP (10 Replikasyon Ortalamasi)
En Kii¢iik Toplam Mesafe

Sezgisel Metot Iterasyon Sayis1 (Amag Fonksiyonu)
Evrimsel Algoritma 100000 16395.547
BT+Genetik Algoritma 200000 24604.929
Benzetim Tavlamasi 200000 24657.0696
Rasgele Arama Algoritmasi 25000 126668.34

Tablo 4.Sehir Sayis1 (Problem Biiyiikliigii) 5000 Olan GSP (10 Replikasyon Ortalamasi)
En Kii¢iik Toplam Mesafe

Sezgisel Metot Iterasyon Sayis1 (Amag Fonksiyonu)
Evrimsel Algoritma 100000 54137.746
BT+Genetik Algoritma 200000 62990.087
Benzetim Tavlamasi 200000 63539.606
Rasgele Arama Algoritmasi 25000 255593.265

4. SONUC

Rasgele arama algoritmasi, daha basit yapida olmasi sebebiyle, diger sezgisel metodlara kiyasla en kotii
performanst sergileyen sonuglar elde etmistir. BT ’na genetik algoritma uygulanarak olusturulan melez
sezgisel model, klasik BT metodundan %0.2 ile %4.8 arasinda daha iyi ¢6ziim degerleri tiretmistir. Buradan
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anlagilacag iizere, klasik sezgisel yontemlere genetik algoritma uygulanmasi ile olusturulacak melez yapi
daha iyi sonuglar verecektir. Olusturulan evrimsel algoritma, farkli problem biiyiikliiklerinin tiimiinde en iyi
sonucu vermistir. Ancak, her farkli problem biiyiikligii incelendiginde, evrimsel algoritmaya en yakin
performans gosteren genetik algoritma igerikli BT sezgisel metoduna kiyasla; 500 sehir sayili GSP’de
%39.08, 1000 sehir sayilt GSP’de %51.43, 2500 sehir sayili GSP’de %33.36, 5000 sehir sayili GSP’de
%13.77 1iyilestirme saglamistir. GSP biiyilidiikge evrimsel algorritmanin ¢6ziim performansinda diisiis
yasanmaktadir. Zorluk derecesinin arttigi durumlarda, baglangi¢c populasyon biiytikliigii, ebeveyn ve ¢ocuk
birey sayisi se¢imi evrimsel algoritmanin performansina 6nemli 6lgiide etki etmektedir.
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