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OZET
Yiksek Lisans
YEREL ARAMALI KES IKL i FARKSAL EVR iM ALGOR iTMASI VE
KESIKL I PARCACIK SURU EN 1YILEME ALGOR ITMASI KULLANARAK
GEZGIN SATICI PROBLEM iNiN COZUMU
Yeliz Kocaman
Yasar Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitlisu
Isletme Yiiksek Lisans Programi

Bu tez cagmasinda gezgin satici problemi (GSP), farksal ewaigoritmasi ve
dogadaki balik kg gibi surt halinde hareket eden canlilardan esilelek
tasarlanmy parcacik sird en iyileme algoritmasi ile ¢cozigmig performanslari
kargilastirilmistir. Algoritmalar, TSBLIB' den alinan 48 ile 1084rasindasehir
sayisina sahip 54 test problemi ile gahilmistir.

FEA ve PSE algoritmalari sirekli glerlerden olgan problemlerin ¢ozima igin
tasarlanmygtir. Gezgin satici problemi ise kesikli g#lerden olgan bir problemdir.
Bu nedenle algoritmalar yerel arama teknikleri bietakim deisikli ge usratilarak
GSP ye uygulanmgtir. Yerel arama teknikleri olarak NEH sezgiselklezne
sezgiseli, boz yap sezgiseli, PTL caprazlarglamcisi ve 2-opt kullanilngtir.
Algoritmalar calgtirlmadan 6nce sonuca etkisi olan faktorleri betrek icin deney
tasarimi yapilngtir. Deney sonucunda problemin sonucuna etkisi &&idrler ve
seviyeleri belirlenmy ve test problemlerine uygulangtr.

Sonug olarak, GSP ¢6ziminde en iyi ¢ozimi bulmadakhalgoritmanin gdeger
oldugu sonucuna varilngtir ancak hesaplama siresi acisindan kesikli pekrgic
en iyileme algoritmasinin kesikli farksal evrim ailgmasina gore daha lyi
performans gdstergii sonucuna varilngtir.

Anahtar Kelimeler: Gezgin satici problemi, en igik, kesikli farksal evrim
algoritmasi, kesikli parcacik surt algoritmasi.



ABSTRACT
Master Thesis
SOLVING TRAVELING SALESMAN PROBLEM BY DISCRETE
DIFFERENTIAL EVOLUTION ALGORITHM AND DISCRETE PARTI CLE
SWARM OPTIMIZATION ALGORITHM WITH LOCAL SEARCH
Yasar University
Institute of Social Sciences

Master of Business Administration

In this paper, traveling salesman problem is sohmd differential evolution
algorithm and particle swarm optimization algorithtimat is generated by the
inspiration of the animals that live as a swarmhsas bird and fish. Then the
performance of these methods are compared. Theartsup is iplemented to the
well-known 54 test problem with 48 and 1084 cities.

Differential evolution algorithm and particle swarwptimization algorithm is
designed in order to solve the continuous probl&msewer TSP is a discrete
problem so that the algorithms are modified to D$Rome local search techniques.
NEH, insertion, destruction-construction, PTL copgs operator and 2-opt
techniques are used for local search. Before tp@i#hms are performed, the factors
that impacts the results are determined by desigexperiment. According to the
conclusion of experimental design, the factors thiedevels are determined and then
they are implemented to the test problems.

As a conclusion, discrete differential evolutiorg@ithm and discerete particle
swarm algorithm are equivalent while obtaining thaimal solution but DPSO
algorithm have better performance than DDEA in geghprocessing (CPU) time.

Keywords: Traveling salesman problem, optimizatiiscrete differantial evolution
algorithm, discerete particle swarm algorithm.



TESEKKUR

Bu tez camasi siresince ve yuksek lisaggienim boyunca, bilgi ve tecribeleriyle
bana daima yol gosteren dgnmanim Sayin Prof. Dr. Mehmet Edip Teker’e, yazilim
konusundaki bilgilerini benimle pawan, tez cabmamin her sgamasinda
yardimlarini esirgemeyen, ve her turli olanaglayan ikinci dargmanim Sayin
Doc¢. Dr. Mehmet Fatih &agetiren’e, derslerimde ergegecen tium hocalarima,
calsmam esnasinda desteklerini esirgemeyen aileme kadalarima icten ve

sonsuz tgekkirlerimi sunarim.



ICINDEKILER

YUKSEK LISANS TEZ SINAV TUTANAGI ...c.ccvviiecieieceeeeeee e e [
YEMIN METNI ..ottt ettt eanas i
TESEKKUR ...ttt ettt sttt et e ebeete st e steeeteenteereeanesseenseaneas %
ICINDEKILER ....coviiieie ettt e s Vi
TABLO DIZINT ..ottt e Vil
SEKILLER DIZINI...cviiitiiieieiecee ettt e, iX..
SEMBOLLER VE KISALTMALAR DIZINI........coccoviiiiiiiiicceccece e X
BOLUM L oottt ettt et e et e teeete s e ennnteentesneeeaens 1
Lo GIRIS oottt ere s 1
L0, AMAGC e e 2
T (o 01 (=T o o PP 2
1.3, LIteratlr TaramasS].....coooeeeeeeeeiiieiiiii et e e e e e e e eeens 3.
1.3.1. Farksal Evrim Algoritmasi ile ilgili Literatir Tanmasi ................. 3
1.3.2.  Parcacik Surl Edyileme Algoritmasi ile ilgili Literatiir Aramasi . 6
BOLUM 2 ottt ettt ettt et e et e e beete s e ennateenaesnaeereens 8
2. GEZGIN SATICIPROBLEM VE COZUMYONTEMLERI ........cccevveneee. 8
2.1.  Gezgin SatiCl Problemi ..o 8
2.1.1. Enlyileme (OptimiZasyon).........cccccueeeeereeeeeeeereeereeieeeeeereeenenn, 11
2.2. Gezgin Satici Probleminin C6zimunde Kullanilan Modgezgisel ... 13
(0] 010 101 1= PP RUURRRPPPP 13
2.2.1. Farksal Evrim Algoritmas! (FEA).........covviceeeeveiiriiiiiieeeeeeeeeen 13
2.2.2. Parcacik Surii Edyileme Algoritmas! (PSE) .......c.ccccevevenne.. 20
2.2.3.  NEH S€ZQiSeli....ccevvvereeiiiiiiiiiiiei e 25
2.2.4. Ekleme Sezgiseli (INSertion) ............... e eeeeeeeeeeeenmvnnnnninnnnns 26
2.2.5. Boz-Yap (Destruction Construction) Sezgiseli........................ 30
2.2.6. PTL CaprazlamdslemciSi............cccceeeiriiieieieeiriieeeeere e 31
2.2.7. Farksal Evrim Algoritmasi ve Parcacik Suri Algorsmin Yerel
Arama Sezgiseli ile BIrlrimesi ... e 31
BOLUM 3 oottt ettt et et ete et e e ne e e ve e sneeaeanseereeaeenns 34
3. GSPPARAMETRELERNIN BELIRLENMESINDE KULLANILAN
DENEY TASARIMI YONTEMI.....ooiiiiiiiiiiieciece et 34
3.1.  Deney TasarnlKeleri...........cooeceeueeieee et semmm e, 35
3.2.  Deney Tasariminin TariNCeSI .........uuii i e eeeeeeiiviiireee e e e e e e e aeeaeas 36
3.3.  Deney Tasarimin Kullanim Alanlari...........coe oo, 37
3.4. Deney Tasariminin AdIMIAri.........cooovviiiiiieeeeeeeeeeeeeeee e 37
3.4.1.  Problemin Tanimlanmast..........cccccoeeeiiiiceeeeeii e, 38
3.4.2.  Faktorlerin, Seviyelerin ve Siranin SeCIMi...ccceeevvvvvveiiieeeennn. 38
3.4.3. Tepki Dgiskeninin SEGIMI ........cooviiiiiiiiiiiiiiii e 38
3.4.4. Deney Tasariminin SECIMI ......uueeeieeeieeeeeeeeeiiiiiiirneeeeeeeeeeeeenes 38

Vi



3.4.5.  Deneyi Uygulama.......ccccooeiiiieieiiiiiiiieeeecceeee e 38

3.4.6. Verilerin IstatistikSel ANAlIZi...........cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeens 38
I S Yo T T 39
3.5.  Faktoriyel Denemeler..........ccooiiiiiiiiiiceiee e 39
3.5.1. Tam Faktoriyel DeNEYIEr ..........cccoiviiiiicmmemmcceee e e eeeeee e 39
3.6. Parametrelerin Deney Tasarimi ile Belirlenmesi............................. 40
3.6.1. FEA nin Parametrelerin Deney Tasarimi ile Belirlegsm........... 41
3.6.2. PSE Algoritmasinin Parametrelerinin Deney Tasaileni
Bl ENMESI.ccuii it eeee e aa 44
BOLUM 4 ..ottt e et e et e e et e e et e e e e e e e e e e e e 47
4. DENEYSELSONUCLARVE DEGERLENDIRMELER .......cc.ccoveevveuneanen.. 47
4.1. Kullantlan ProblemIer ... 47
4.2. Kesikli Farksal Evrim Algoritmasinin Performansi..............cccc........ 49
4.3. Kesikli Pargacik Sirii Elyileme Algoritmasinin Performansi ............ 51
4.4. KFEA ile KPSE Algoritmalarinin Performanslarininiiastiriimasi 53
4.5, SONUGIAT.....ciiiiiiiiiieie e 56
KAYNAKLAR D IZINT ..ottt 57

vii



TABLO DiziNi

Tablo 2.1 Problemin Kismi COZUMU ........coooviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 27
Tablo 2.277° =11Sehrinin Kismi Cozumuiilk Konumuna Eklenmesi................... 28
Tablo 2.3 7z =11Sehrinin Kismi C6zUmun Son Konumuna Eklenmesi......... 28
Tablo 2.4/ =11 Sehrinin Kismi C6zimin Rassal Segilidn Sehri (6 ve 7)

Arasina EKIENMESI .......oooiiiiiiiiiiii e s 29
Tablo 3.1 Farksal Evrim Algoritmasi icin Olasi FakSeviyeleri ve Dgerleri....... 41
Tablo 3.2 Parcacik Sirii Byileme Algoritmasi icin Olasi Faktor Seviyeleri ve
D20 [T o PSRRI 41
Tablo 3.3 Farksal Evrim Algoritmasi igin Belirlen€aktorlerin Tasarim Segenekleri
.......................................................................................................................... 41
Tablo 3.4 Farksal Evrim Algoritmasi igin BelirlenBaktor Seviyeleri ve Ogerleri
.......................................................................................................................... 44
Tablo 3.5 Parcacik Surt Hyileme Algoritmasi icin Belirlenen Faktorlerin Tasa
Y=o =Y 1] 41T o P 44
Tablo 3.6 Parcacik Sirii Byileme Algoritmasi igin Belirlenen Faktor Seviyelee
D250 [T o USSR 46
Tablo 4.1 gr48.txt Probleminin Verileri......co.uiiiiiiiiieei s 48
Tablo 4.2 KFEA Algoritmasinin Performansl ....ccccee..eeeeenieeeieeeeeeeeeeeeeeeiiiiinnnn 50.
Tablo 4.3 KPSE Algoritmasinin Performanst .. ..o 52
Tablo 4.4 KFEA ve KPSE Algoritmasinin Performansiar Kagilastiriimasi....... 55

viii



SEKILLER DiziNi

Sekil 2.1Sehirlerin TUur GOSIEIIMI .....ccciviiiiie e e 8.
Sekil 2.2 Birkag En buyuk ve En kuguk Berli FONKSIyON...........cuviiiiiiiiiiiieeeennn. 11
Sekil 2.3 KFE AlgoritmasinIASIEYisi ..........covuveeeeeieeeeecie e eeeee e eee e 14
Sekil 2.4 KFE Algoritmasinin Gosterim (pseudo) Kodu.............eeiiiiiiinnieeniinnneee. 19
Sekil 2.5 PSE AlgOritmasiNIIBEYisi.........ccoeeveieeeeeieiie et eeemee e, 24
Sekil 2.6 PSE Algoritmasinin Gosterim (pseudo) KOdu.........cccoeevvieeeeiiiiieeeeennnn, 25
Sekil 2.7 2 noktadan kesmeli PTL caprazlagi@mi ............ccccovvvviiiiiiiiiiiinnnnnnn. 31
Sekil 2.8 EKlemdslemininISIEYisi........ccveivueecreeieecreeeee et eeemee e eee e 32
Sekil 2.9 Yerel Arama SezgiSelinigIeyisi..........ccccovevveiieeeeeeeeeeeece e 32
Sekil 3.1 FEA icin Etkilerin Normal Olasilikli Grafi ............ccceeeiiiiiiiiieeiiiiieeeeiiinns 42
Sekil 3.2 FEA icin Ana EtKi Grafii ... 43
Sekil 3.3 FEA icin EtKilgim Grafigi.............oovveiuiiiiiiiiiiiiee e 43
Sekil 3.4 PSE Algoritmasi i¢in Etkilerin Normal Olakl Grafigi.......................... 45
Sekil 3.5 PSE Algoritmasinin Etkgen Grafigi ...........ccoovvvvvviiiiiiiiiee e, 45
Sekil 3.6 PSE Algoritmasi icin Ana Etki Gréfi..............ccooooiiiiiiiii e 46



SEMBOLLER VE KISALTMALAR D izZiNi

AAC: Acgozli Alt Tut Caprazlamasi(GSX: Greedy Subt@&rossover)

BY: Boz-Yap (DC: destruction construction)

BozYapi,: bozulma derecesinin d, perturbasyon derecesinidygu boz-yap glemi
bju: Degiskenin Ust Sinir Dgeri

bj,L: Degiskenin Alt Sinir Dgeri

CR: Caprazlama Orani

D: Parametre Sayisi (gigken sayisi(gen sayisi) (1, 2, 3)),

DKA: Degisken Komsuluk Aramasi (VNS: Variable Neighborhood Search)
EPD: Enklguk Pozisyon [geri (SPV: Smallest Position Value)

FEA: Farksal Evrim Algoritmasi (DEA: DifferantiaMalution Algorithm)

F: Olceklendirme Faktorii (mutasyon faktori)

Ovesikliresel en iyi (bir nesilde waan en iyi parcacik konumu)

GA: Genetik Algoritma (GA: Genetic Algorithm)

GFE: Genetik Farksal Evrim (GDE: Genetic Differahtvolution)

GSP: Gezgin Satici Problemi (TSP: Traveling SalesRrablem)

GGSP: Genellgirilmis Gezgin Satici Problemi (GTSP:Generalized Traveling
Salesman Problem)

PSE: Parcacik Suri Eniyileme (PSO: Particle Swaptin@zation)

Jrand Yeni kromozomun uretilmesinde kullanilacak rassgiilmi kromozomlar

k :Nesil indeksi

KFEA: Kesikli Farksal Evrim Algoritmasi (DDEA:Disete Differensial Evolution
Algorithm)

KPSE: Kesikli Pargcacik Suru Eniyileme (DPSO: Dister Particle Swarm
Optimization)

LKH Lin-Kernighan-Heulsgaun

LS (Local Search): Yerel Arama

MR: Mutasyon Orani

NP: Populasyon Bulyuk§il

Pm: Mutasyon (bozulma) Olasgh

P. : Caprazlama Olasgh

Presi Kisisel en iyi (parcagin icinde bulundgu nesile kadar ufanis oldugu en iyi
konumu)

SC: Sirali Caprazlama (OC: Ordered Crossover)

USC: Uyarlanmy Sirali Caprazlama (MOX: Modified Ordered Crossgver

u: Deneme vektor

v: Mutant vektor

n: Hedef Vektor

ny: Hedef populasyondaki en iyi birey



BOLUM 1

1. GIRIS

Gezgin satici problemi (GSP), aralarindaki uza&hkl bilindigi nokta ya da dgiim
olarak da adlandirilan tanesehrin her birine bir kez mutlakagtayarak bglangic
sehrine geri dondgii sekilde, saticinin en kisa ya da en az maliyetli tomlmasini
hedefleyen bir problemdir. Problem kombinasyonel igieme (optimizasyon)
problemleri kapsamina girmektedir. Problemin kormabyonel olmasi, olasi
¢bzimlerinin hem sonlu, hem de kesikli (discretaniysayilabilir (enumerable)
olmasi demektir. GSP de olasi ¢cozimler yaahiirlerin permitasyonu sonlu kesikli

bir set olgturmaktadir.

Problemin ¢6zimunde kullanilan yontemlerinden dalswnir yontemi (branch and
bound), dal ve kes ( branch and cut) yontemi ke&inim veren yontemlerdir.
Ancak problemin ¢6zimuinde satici n! tur arasinasgns yapmaktadir. Bu durumda
saticinin ziyaret edegesehir sayisi arttikgca ¢ozime gtaak da uzun zaman alacak
ve dolayisi ile zorlgacaktir. Bu nedenle agtarmacilar tarafindan sezgisel yontemler
gelistirilmi stir. Sezgisel yontemler kesin sonucu vermez ancakuinsirede kesin

¢bzime yakin bir ¢c6zim elde etmeyglsanaktadir.

Genetik algoritma (genetic algorithm), benzetindvlama (simulated annealing),
yasak arama (tabu search), karinca kolonisi eemgal (ant colony optimization),
yapay sinir glari (neural networks) yontemleri GSP ¢6zimunddakullan sezgisel

yontemlerdir.

Problemde uzakliklar 6klit mesafesi ¢kbaksl mesafe) olarak alinir. Trafikte tek
yon olmasi ya da gighdonis yollarinin farkhh olmasi gibi bazi durumlarda A
sehrinden Bsehrine gitme maliyeti ile Behrinden Asehrine gitme maliyeti farkli

olabilmektedir. Bu durumda problem asimetrik (ngmsetric) GSP olarak

tanimlanmaktadir aksi durumda ise problem simé&x8P olarak tanimlanmaktadir.
Bu tezde simetrik GSP callmistir.

GSP detayli olarak bélim 2 de anlatgtm Ayrica bu bolimde en iyileme, en
lyileme teknikleri, ¢c6zim igin kullanilan ydntemlgrani evrimsel algoritmalar,

farksal evrim algoritmasi, parcacik surt en iyileahgoritmasi ve bu algoritmalarin



daha iyi sonug verebilmesi icin ggirilen yerel arama sezgiseli olan NEH sezgiseli,
ekleme sezgiseli, boz-yap (destruction construgtisezgiseli, PTL caprazlama
islemcisi ve 2- opt sezgisel yontemleri anlatgtm Dahasi farksal evrim algoritmasi

yapilms calsmalardan bahsedilstir.

3. bolimde ¢6zim yontemlerinin parametrelerini rhatiek icin kullanilan deney
tasarimi  yonteminden bahsediytim. 4. bélimde ise GSP kitiphanesinden
(TSPLIB) alinan 54 ayri test problemi Uzerinde dese¢ calsmalar yapilmg ve
sonugclari dgerlendirilmistir.

1.1. Amag

Gercek ygam problemleri olan datim, ara¢ rotalamas iplanlama, butlinkk devre
tasarimi, cizelgeleme, fiziksel haritalangahir boru hatti dgeme, malzeme akgibi
pek cok problem tipi gezgin satici problemi olafakmile edilebilmektedir. Tezin
amaci, GSP olarak formile edikrbu tip problemleri yeni bir yakiam olan yerel
arama sezgiseli ile bigarilmis kesikli farksal evrim ve kesikli parcacik suri en
iyilemesi yaklaimlar ile ¢6zip en kisa turu belirlememizigkeyan yani en iyi

(optimal) sonucu veren yéntemi belirlemektir.

1.2. YoOntem

Bu calsmada GSP ¢6zumu igin kullanilan yontemler farksalne algoritmasi ve
parcacik suri en iyileme algoritmasidir. Ancak haklgimlar ¢c6zim kiameleri
surekli uzayda olan problemler icin tasarlagtmi GSP ise ¢6zim kiumesi kesikli
uzayda olan bir problemdir. Bu nedenle ¢ézimdeakullihn yaklaimlar dncelikle
kesikli problem olan GSP ye uyarlangm. Y&ntemlerin uygulamasamasinda olasi
¢bzimler zaman zaman yerel minimumlara takilabikedik. Yani sadece bir
bdlgeye mahsus en kicuk uygunlukgeleni veren ¢6zim bulunabilmektedir. Bu
durum da kamnlasabilecgimiz daha iyi ¢ozumler ile kalasamamamiza neden
olmaktadir. Bu nedenle c¢ginada ¢6zumin bazsamalarinda NEH, ekleme, boz-
yap, PTL caprazlamalemcisi, 2-opt gibi yerel arama uygulamalar ya@ktadir.

Bu sekilde yerel dgil kiiresel en iyi ¢6zum elde edilmektedir.



1.3. Literatur Taramasi

1.3.1. Farksal Evrim Algoritmasi ile ilgili Literatlr Taramasi

Sauer ve Coelho (2008) gahalarinda Gezgin Satici Problemini gozmek igin Klesi
Farksal evrim algoritmasi kullangtr. Calsmada oncelikle 4 farkli yontemden

bahsedilm§ ve problemler bu dort yontem ile ¢ozulugddendirme yapilnstir.

Yontemler:
)] Yerel aramasiz farksal evrim algoritmasi,
i) LKH (Lin-Kernighan-Heulsgaun) yontemine dayanan eyermramall

farksal evrim algoritmasi,

i) Degisken Konguluk Aramasi (DKA) yéntemine dayanan yerel aramall
farksal evrim algoritmasi,

Iv) LKH ve DKA ydntemine dayanan yerel aramali farksalim algoritmasi

seklindedir.

Yapilan calgmada FE algoritmasiniDE/rand/1/bin varyasyonu uygulanmtir.
Notasyondaki rand: mutasyongrams vektori olgturan kromozom ciftinin secilme
yonteminin rassal oldiunu goéstermekte,

1: Balangic kromozomlari bozmak icin kullanilan farkdilvektérlerinin sayisinin 1
oldugunu gostermekte,

Bin: Cocuk populasyonunun yaratilmasi igin kullaniicaprazlama mekanizmasinin

bir dizi bggimsiz binom dgilimi ile kontrol edildgini goéstermektedir.

Sauer ve Coelho, kesikli farksal evrim algoritmasiyapisindaki sureklilikten dolayi
basarili sonuclara zor ugddigini belirtmitir. Bu engeli ortadan kaldirmak igin en
kicuk pozisyon dgeri (EPD) yontemi kullaniimaktadir. Yerel aramarksal evrim

algoritmasi ise simetrik GSP’ lerde etkin sonugiamektedir.

GSP kituphanesinden alinan test problemleri ileasshycalsmalar yapilng ve
literattrdeki 317 ve 719¢ehirli problemler ile kaplastiriimistir. Sonug olarak, LKH
ve DKA yontemine dayanan yerel aramall farksal ravralgoritmasi en iyi
sonuclardan ortalama nisbi sapma yuzdesi klasiks&hrevrim algoritmasina goére
daha iyi vermgtir ve calstirma zamani da klasik algoritmaya gore daha kiseak
belirlenmitir. Bu sonuglar farksal evrim algoritmasinin tediba GSP ¢6zumu igin



yeterli olmadgini LKH yontemi ile birlikte kullanildginda en iyi sonuca (optimale)
daha yakin ¢ozumler elde edgdii hatta DKA yontemi ile de birkgirildi ginde
literattrdeki en iyi ¢oziimlere dahi glbildigini gostermektedir. Sauer ve Coelho,
cok amacli GSP problemlerinde de ayni yontemlemiedeenin faydali olabile@ei

one sirmektedirler.

Jian, Peng ve Zhiming (2008) GSP nin c¢6zimi icimetjg yeniden Uretme
mekanizmasiyla birkgiriimis farksal evrim algoritmasindan tiretignigenetik
farksal evrim algoritmasi kullanilgtir. Cocuk bireylerin dretilmesi icin acgozIlu alt
tur caprazlamasi (AAC) uygulanghr. 3 farkh bireye dayanan mutasyon ve
caprazlama uygulamak icin uyarlargnsirall caprazlama (USC) uygulargim ayrica
yerel arama performansini artirmak icin 2-opt yaraima uygulanrgiir. Calsmada
52, 100, 20Gehirlik test problemleri kullaniingtir.

Genetik farksal evrim algoritmasi adimlamsekilde belirtiimitir.

Kodlama: X{ = (X, X ,, X, ) dtimsehir sayisini gostermekte.

X, d. sehri gostermektedir.

Uyarlanms sirali ¢caprazlama (USC): USC, sirali ¢caprazlamadeetilmis 2 vektori
caprazlamak icin uygulanir. USC da esas turun isbial bolima hedef vektore

eklenir ve takrarlanagehirler turdan cikartilir.

Mutasyon: Genetik farksal evrim algoritmasinda muteektor, hedef vektor ve
AAC ile caprazlanmy 2 vektoriin caprazlanmasi ile elde edilir. AAC day@zlu

sezgiseli uygulanmaktadir.

Caprazlama: Mutasyondan sonra USC ya dayali biragégma kullanilir.Lernp
kullanilir ve CR gibi calsir. Hedef vektor ile mutant vektdriin oranlariniitet.
Yerel Arama: Turu kisaltmak icin 2-opt yerel arayp@amtemi uygulanmaktadir.
Secim: Farksal evrim algoritmasin daki ile ayekilde uygulanmaktadir.
Calismada populasyon dl¢ust 30 olan, 52, 100 ves20@li 100 dretme yapilngtir.
52 sehirli uygulamada GFE tutarli bulungtur. Lery ve Lern, nin %25 oldgu

durumda etkin Gretim ganmstir.



100 sehirli uygulamada yinéen ve Len, nin %25 oldgu durumda tim denemeler
en iyiye ulgmistir. 200 sehirli uygulamada her Lencin en diguk Len deserine

sahip deneme en iyi sonucu vegtini

Ayni problemler farkli Len dgerleri ile takrar ¢ozilmgitr. Sonug olarak yapilan
analizlere gore GDE algoritmasinin GSP i i¢in etkin ¢ozum yontemi oldgu
saptanmytir. Ancak farksal evrim algoritmasinin aksine FGR degerlerinin gerg
bir aralikta olmasinin aksineen, ve Len, degerleri [0,05;0,25] gibi bir aralikta

oldugunda daha iyi sonuclar elde edilebilmektedir.

Keskintlrk calgmasinda, (2006a) GSP yi ¢cozmek icin farksalsgelialgoritmasi
kullanmstir. Calsmadasehir sayisi olarak 5, 10, 20, 40 ve 50 li olmakréZe test
probleminde deneme vyapilghr. Problemin parametreleri icin ek bir gaha
yapilmams olup literatir deki dgerler kullaniimgtir. Her bir problem 100 kez
calistirilmis ve ortalama tur uzunluklari ve ortalama ytizde sapnhesaplanmiir.
Sonu¢ olarak, farksal evrim algoritmasinin kiclkeéli problemlerde optimale
yakin sonuglar verdi ancak buylk problemlerde iyi sonuglar verngedi
saptanmgtir. Bunun icin cakmada Oneri olarak, algoritmada arama sirecini
etkinlestirmek icin deisiklik yapilmasi gerekfii ©6ne sdralmgtar. Ayrica
Keskintlrk, parametre seciminin bir en iyileme tg@mi ile yapiimasi ¢calmanin

daha iyi sonug verebilegmi belirtmistir.

Keskintlrk (2006b) yapti baska bir calgmada d@rusal olmayan en iyileme
problemlerinin ¢6zuminde farksal evrim algoritmage genetik algoritmayi
karsilastirmistir. Problem parametrelerinin gl secilmesi durumunda farksal evrim
algoritmasinin surekli derlerin kullanildgl eniyileme problemlerinde genetik
algoritmadan daha iyi sonuglar vetitii 6ne strmétur.

Karabga ve Okdem (2004) caimalarinda, her ikisi de populasyon temelli
algoritmalar olan farksal evrim algoritmasi ile g&k algoritmanin performanslarini
kiyaslamgtir. Calsmada De Jong'un test fonksiyonlari kullangtm Kontrol

parametrelerini: populasyon buyUglint kictk 6lcekli problemler icin 10, buyidk

Olcekli problemler icin 20, olceklendirme faktoriuf2,2] aralginda rassal olacak



sekilde, caprazlama oraninin 0,8, yeniden Uretmesakagini 0,5 olarak

belirlenmitir.

Yapilan analizler ile farksal evrim algoritmasinyakinsama hizinin genetik
algoritmanin yakinsama hizindan daha iyi @ldu ayrica farksal evrim
algoritmasinin en iyi sonuca daha az Uretme ilgtiglasonucu ortaya cikrytr.

1.3.2. Parcacik Siirii Enfyileme Algoritmasi ile ilgili Literatiir Aramasi

Wang ve dgerleri (2003) cabimalarinda GSP yi ¢c6zmek icin parcacik siri eniydem
yontemi kullanmglardir. Yontemde PSE algoritmasigar desistirme islemi (swap
operator) veyer dgistirme siralamasi (swap sequence) ekleyerekehdrli problem
¢cOzulmeye cadtimistir. Calsmanin sonucunda kuguk olgekli problemlerde iyi spnu
alindgl yani en iyiye (optimale) yakinsamanin hizli ddduve en iyi sonuca
ulasilabilindigi saptanmgtir. Algoritmanin iyi calsmasi daha sonra yapilacak

calismalar icin tetikleme yapngiir.

Shi ve dgerleri (2007) calmalarinda PSE ile GSP ve Genglildmis GSP (GGSP)
¢6zimu ile ilgili calgmislardir. Calgmada PSE algoritmasi biraz gigirilerek
probleme uygulanmtir. Ornesin ¢ozilebilir problem sayisini artirmak icin yer
degistirme isleminden faydalanilngi ve permitasyon kavrami algoritmaya
eklemglerdir. Ayrica yakinsama hizini artirmak icin bginlik arama stratejisi
eklenmitir algoritmaya. Algoritma problem {zerinde 100 kedenenmytir.
Algoritmanin 50-80sehirli problemler icin caktirildiginda iyi sonuglar verdi
gozlemlenmytir.

Wang ve dgerleri (2005) cabmalarinda PSE algoritmasini yeniden tasagkrdir.
Yer dezistirme islemi ve yer dgistirme siralamasindan farkli olarak ayarlargiami
(adjustment operator) ve ayarlama siralamasi (adgrg sequence) eklengtir
algoritmaya. Ayrica daha Once parcacik siri emmgls algoritmasinda adi
gecmeyen mutasyorslémi de eklenmitir algoritmaya. Algoritmanin etkirgini
olcmek icin 14 sehirli ve 29 sehirli iki problem c¢ozilmgtir. Sonu¢ olarak

algoritmanin dsttn Barisi gozlemlenngtir.



Shi ve dgerleri (2004) cakbmalarinda kesikli PSE metodunu, gengitdmis GSP
(GGSP) problemi ¢6zimunde kullarghardir. Problemin yakinsama hizini artirmak
icin de yerel arama yontemi kullarglardir. PSE surekli problemleri ¢cozmek igin
tasarlanan bir yontem old@u icin GGSP c¢ozuminde birtakim gigklige
ugratiimistir. Bunun icin Kennedy ve Eberhart'in dne si@idiparcaciklarin konum
ve hizlari ile tanimlandiklari kesikli iki terimPSE versiyon (discerete binary PSO

version) yontemi kullanilngtir. Yonteme goresz, nin 1 olma olasifinin v, oldugu

parca [0,1] arafinda hareket edebilir sadece. Yontem GSP kutUplredess alinan
21 test problemi ile test edilgtir. Deneyler sonucunda, Onerilen ydntemin
GGSP’nde kullaniimasinin etkin olgu gézlemlenmitir. En blyUk nisbi hata orani
% 9,76 oldgu ortalama nisbi hatanin %2,55 aidubelirlenmgtir. Karsilagtirma

yapilan dger calgmalara gore oldukca iyi sonuclar vestini



BOLUM 2
2. GEZGIN SATICI PROBLEM 1 VE COZUM YONTEMLER 1

2.1. Gezgin Satici Problemi

Gezgin satici problemi zor kombinasyonel en iyilggneblemlerinin tipik drngidir.
Problemda. vej. sehir arasindaki mesafenifj oldugu n tanesehir bulunmaktadir ve
amac gezgin saticinin ehirlere en fazla bir kezguayaraksehirler arasindaki en

kisa turu olgturmasini ve bgangi¢ noktasina geri donmesingkamaktir.

Sehirler diizlemdeki konumlari ile ifade edilir, 6ge sehir 1; (X, Y1), sehir 2 (x,Y2)
seklinde ifade edilmektedirSehirlerarasindaki mesafel; O©klit mesafesi yani

kusbaksl mesafe olarak varsayilir, denklem 2.1 ile hesapla

dj= \/(K‘Xj)sz(B(‘X)Z (2.1)

Toplam mesafegehirlerarasindaki mesafeler denklem 2.1 ile hesapl®irbirleri
uzerine eklenerek bulunmaktadir. Ogimesatici Asehrinden bgarsa ve turundaki
sehirler B,C,D,E seklindeyse toplam mesaf&ekil 2.1 deki gibi sehirlerin
mesafelerinin tek tek eklenmesi ile hesaplanmaki{&aentirk, 2003).

dsn dac den dne

deas

Sekil 2.1 Sehirlerin Tur Gosterimi

Problem desehir sayisin ile gosteriimektedir. Saticinin ziyaret gttisehirlerin
siralamasina tur adi verilmektedir. Turda kehir en az bir kez ziyaret edilir ve

baslangi¢sehrine tekrar dondlur. Problemin amaci en az malgaglayan ya da en



kisa turu sglayan sehir siralamasini belirlemektir. Bu amag¢ gddtusunda
problemin matematiksel ifade edilsu sekildedir:

n-1
min z(77) = Z dﬂ(i),n(i at c17(n),n(1) (2.2)
=

N

> =10 (2.3)
=1

N

275 =10, (2.4)
=
mi=0or1l (2.5)

1 numarali denklem problemin amag¢ fonksiyonudur.a&nen kisa turu bulmak
oldugu i¢in problem en kugukleme problemi olarak tasarigtir. d;, degiskeni i
sehrinden] sehrine gitme maliyetini ya da uzagliifade etmektedir. Denklem 2.2, i
sehrinden sehrine gidildginde toplam maliyetin en kiguklergihi ifade etmektedir.
Denklem 2.3 problemin ilk kisitidir. Hgehrin mutlaka bir kez terk edilgini ifade
etmektedir. Denklem 2.4 problemin 2. kisitidir. Bsit da hegehrin mutlaka bir kez
ziyaret edildgini ifade etmektedir. Denklem 2.5 ise problemin &witidir. Son kisit
mj nin 0 ya da 1 oldkunu yani ziyaret edilme ya da edilmemeyi ifade dd®eir
(Tasgetiren v.d., 2009a).

Eger, 1<i, j>n’'i sglayan dj=d; kosulu var ise problem simetrik GSP olarak
nitelendirilir. Kosul, i sehrindenj sehrine olan mesafe ilesehrindeni sehrine olan
mesafenin gt oldugunu belirtmektedir. Kgulun sglanmadgl durum yani,d; # d
durumu daij uzaklgl ile ji uzaklginin it olmadgini belirtmektedir. Bu tip GSP
problemi de asimetrik GSP olarak nitelendirilir (8ave Coelho, 2008).

Problemde gezgin satici gh@ngictan tane dgisik sehir arasindan secim yapip
turuna balamaktadir. ilk sehirde isen-1 tanesehir arasindan secim yaparak turuna
devam etmektedirikinci sehirde isen-2 tanesehir arasindan segim yapmaktadir.
Yani satici icinn! tane degisik tur seceng mevcuttur. Problem 18ehirli ise satici
10!= 3628800 d@sik tur arasindan secim yapacaktir, &hirli ise 50!= 3,04*16
degisik tur arasindan secim yapacaktir, 1@Mirli ise 100!=9,33*18" desisik tur
arasindan secim yapacaktir. Gori@dilizere problemgehir sayisi arttikca ¢ozumi

zorlasmaktadir. Sayim tekgi ile her olasi turun tek tek incelenip, en az rygtii



sglayan ya da en kisa turu gayan en iyi (optimal) turun polinom zamanda
bulunmasi imkansiza yakindir. Bu nedenle gezgirtisptoblemi ¢ok olasilikli NP-
zor problemlere 6rnek ¢kil etmektedir. Problemin ¢déziminde, NP gdsindan
dolayi sadece yakjik sonuglar beklenmektedir (Oztam, 2009).

GSP matematikciler ve istatistikciler arasinda “Stasger Problemi” ismi ile
bilinmekte idi. Hakkinda ilk yazili ¢caima Menger tarafindan yapilgtir. Menger
calismasinda sayim (enumeration) yontemi ile en iyi gdeiulgilabilecezini fakat
en yakin korgu (nearest neighbour) yonteminin en iyi ¢6zUmu g@aratmedgini
Oone surmgtdr (Taggetiren v.d., 2009b).

Arac rotalama, si planlama, butinkk devre tasarimi, cizelgeleme, esnek imalat
sistemleri, fiziksel haritalama problemleri, X-rkgistallografi gibi ¢aitli problemler
GSP olarak formule edilebilir (Sauer ve Coelho, 0Ayrica, sehir boru hatti
déseme en iyilemesi, malzeme alandustrisinde ara¢ rotalama problemleri de GSP
olarak formule edilebilmektedir (Wang v.d., 2005).

Gergcek ygam problemlerinin pek ¢gm GSP veya GSP géderi olarak formule
edilebilmektedir. GSP’nin géleri asagida verilmitir:

MAX GSP (The MAX TSP)

Darbgzaz GSP (The Bottleneck TSP)

Cok ziyaretli GSP (TSP with multiple visits)

Taslyici problemi (Messenger problem)

Kimelenmg GSP(Clustered TSP)

Genellatirilmi s GSP (Generalized TSP)

Cok saticili GSP (The m-salesman TSP)

GSP ¢6zUmu icin kullanilan yontemler kesin ¢ozumtgénleri, sezgisel yontemler
ve modern sezgisel yontemler olmak Uzere 3 e ayminamik Programlama
(Dynamic Programming), Tam Sayi Programlama (Intdgyg@gramming), Dal ve
Sinir Yontemi (Branch and Bound), Dal ve Kesme (Braand Cut) yontemleri

kesin ¢6zUm yontemleri olarak tanimlanmaktadir.
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Son 20 yilda ise GSP ¢6zumu igin, 2-opt yontemapB8yodntemi, benzetimli tavlama
(simulated annealing) yontemi, yapay sirgtaa (artificial neural network) yontemi,
yasak aramas! (tabu search) yontemi gibi pek cokteyd kullaniimgtir. Bu
yontemler de kesin ¢ozumleri gk en iyi ¢cozime (optimale) yakin cozimleri
vermektedir. Son zamanlarda ise GSP de genetikrigg farksal evrim

algoritmalari bgari ile uygulanmaktadir. (Sauer ve Coelho, 2008).

2.1.1. En lyileme (Optimizasyon)

Kuresel _ _ — »  Yerel en blyi
en buyuk

b

Yerel en kuguk

» Kiuresel en kict

Sekil 2.2 Birkag En buyulk ve En kiicuk De&erli Fonksiyon

En iyileme bir dizi ¢6zim arasindan en iyiyi bulngemidir yani istenen 6zefi
artirirken istenmeyen 6zellikleri azalmgemidir. Kuresel (global) ve yerel (local)
olmak Uzere 2 tur en iyilemeslemi vardir. Kiresel en iyileme tim c¢6zim
kimesinden kiresel en iyi olani secer, yerel efemye ise ¢ozim kimesinden
birbirlerine yakin ¢ozumler arasindan en iyiyi ge¢éerel en iyileme de B&angi¢
noktasi dnemlidir, bgangic noktasina goére elde edilen ¢cozungigklik gosterir.
Klresel en iyilemede ise fdangic noktasi dnemli gédir hep ayni sonu¢ bulunur
ancak bunun igin daha fazla zamana gereksinim duwgkthdir. Kuresel en iyiyi

bulmak neredeyse imkansizdir.
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Yavas bir sekilde kiresel en iyiyi (best) bulmaktansa hggkilde yerel en iyiyi
(good) bulmak zaman agisindan tercih edilebiimekted®rnesin f (X)=x°
fonksiyonunda, fonksiyon dgerini en kicuk (min) yapan @erin x=0 noktasi
oldugunu bulmak oldukca kolaydir ancagekil 2.2 deki gibi daha karnge
fonksiyonlarda sonuca bu kadar ¢cabuksmlak zorlamaktadir.Sekil 2.2 birden fazla
yerel en blyuk ve yerel en kiigiik gostermektedieifiirk, 2003).

2.1.1.1. En lyileme Teknikleri

Gunumuzde pek cok bilim dal eniyileme problemikriilgilenmektedir. Problemler
dogrusal ya da dgrusal olmayan eniyileme problemi olarak modellehelincak
gercek hayat problemleri genellikle gasal olmayan nitelikdedir. Bu tip
problemleri mantiksal zaman cercevesi dahilindemgik zordur. Problemlerin
zorluk derecesi, problemdeki glgken sayisina ve veri tipine #a olarak
dezismektedir. Orngin, GSP de saticinim! kadar dgisik tur arasindan secim
yapmasi gerekmektedir. Bulunan en guclu algoritmf42" zamanda ¢6zim
yapabilmektedir. Bu da 10Qehirli bir problemin 1,26*1# adimda ¢cozlilmesi
anlamina gelmektedir. Bu durumda GSP vyi, NP-zomasanitelendirmektedir
(Eberhart ve Shi, 2001).

COzum zamaninin ¢ok uzun olmasindan dolayr bu tipblpmler sezgisel
yontemlerle ¢ozilebilmektedir. Ozellikle genetilg@iitma, bulanik mantik, karinca
kolonisi algoritmasi ve benzetimli tavlama gibi pitgsyon temelli sezgisel

yontemler ¢cok noktali arama yontemi ile hizli somagebilmektedir.

Kombinasyonel problemlerin ¢6ziiminde son yillarelzgssel yontemlerin kullanimi
blyluk oranda artrgtir. Artisin sebebi sezgisel yontemlerin pek cok avantajinin
olmasidir. Avantajlari: hesaplama gucuntn iyi olmdénigtirtlebilir olmasi, ayrica
sayim tekngine (enumeration) gore ¢6zim zamaninin ¢ok daha ddimasidir. Bu
avantajlarinin yani sira optimum ¢6zimui garanti est@ ve iyi ¢ozUm elde
edebilmek icin problem parametrelerinin iyi ayartasi gerekligi seklinde

dezavantajlari vardir (Jones veeilileri, 2002).
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2.2. Gezgin Satici Probleminin Cozumunde Kullanilan Moden Sezgisel

Yontemler

Bilinen eniyileme tekniklerinin fayda gmyamadg durumlar oldgundan evrimsel
algoritmalar gekltirilmi stir. Evrimsel algoritmalar gagidaki 5 maddeye gereksinim
duymaktadir:

a. Cozumun genetik temsili,

b. Baslangi¢ populasyonunun alwrulmasi

c. Uygunluk fonksiyonunun belirleme

d. Hesaplamaslemlerini (operatérleri) belirleme

e. Kontrol parametrelerini belirleme (populasyon buyigki, operatér uygulama

oranlari, dlgcekleme faktoru gibi)

Genetik algoritmalar, evrimsel programlama, evrimsteatejiler ve farksal evrim

algoritmasi, evrimsel algoritmalaridir..

Evrimsel hesaplama teknikleri birbirlerine benzetedk ancak birbirinden farklilik
da goOstermektedir. Orgm cozumlerin temsili farklisekilde yapilabilmektedir ve

buna bl olarak farkli operatérler kullaniimaktadir.

Ancak farkh evrimsel algoritmalarda adimlarin Rmasinda d@siklik
olabilmektedir. Orngin evrimsel stratejilerde énce populasyorgigrilir sonra yeni
popillasyon se¢cmelémi ile olusturulur. Ayni algoritmada dahi birden fazlgeim
secengi mevcuttur. Orngin farksal evrim algoritmasinda bireylerin secimend

kullanilacak ¢cok sayida segme yontemi mevcuttury(au, 2006).

2.2.1. Farksal Evrim Algoritmasi (FEA)

Surekli uzayda kuresel eniyileme iceren problemddmsel toplumda oldukca
yaygindir. Genellikle amac¢ sistem parametreleriglirleyerek belirli 6zellikleri

eniyilemektir. Sistem parametreleri vektor olarékde edilmektedir. Bir eniyileme
problemine standart yaklem amag fonksiyonunu tasarlamaktir ve bu genellédde
kicuklemeseklinde olabilir. En kiguklenmek istenen maliyetinran veya mesafe

olabilir. Amag fonksiyonu dgrusal olmayan ya da tlrevienemez (non-differengipbl
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oldugu durumda dgrudan arama yontemleri tercih edilir ki bunlar génalgoritma
ve evrimsel stratejilegeklinde olabilir.

Genellikle en kucukleme tekniklerinden bazi gerégeyerine getirmesi beklenir.
Bu gerekgeler;

a. Dogrusal olmayan, turevlenemez (non-differentiable) gaklu maliyet
fonksiyonlarini ¢zebilme,

b. Hesaplama  y&un maliyet  fonksiyonlarini cbzmek icin
paralellgtirebilme, (6rngin bir maliyet fonksiyonunun sadece bir kez
bile deserlendiriimesi ¢ok fazla zaman alabilir. g&lendirilmeler ayni
Ozellige sahip farkli bilgisayarlarda yapilabilecgdkilde paralellgtirme
yapilabilmeli)

c. Kullanim kolaylgi,

d. lyi yakinsama 6zeb.

Seklinde siralanabilir. Bu gerekgeleri yerine gdiihme icin farksal evrim
algoritmasi gelitirilmi stir. Farksal evrim algoritmasi, 6zellikle streklioplemlerin
¢bzimunde kullanilan bir modern sezgisel en iyileydatemidir, ilk kez Storn ve
Price tarafindan tasarlangtir. Diger evrimsel algoritmalar gibi populasyon temelli
stokastik bir algoritmadir. FE algoritmasinda génetlgoritmada oldgu gibi
mutasyon, caprazlama ve secigteinleri vardir ancaksiemlerin uygulama siralari
farkl sekildedir (Storn ve Price, 1997). Algoritmanin gemngeyisi Sekil 2.3 de
gosterilmitir:

Parametreleri belirle
Balangi¢ populasyonu oftur
Populasyonu derlendir
dO{
Mutasyon uygula
Caprazlama uygula
Degerlendir
Segim
}while(SonIandirna kosuly

Sekil 2.3 KFE Algoritmasinin isleyisi
Algoritma olasi ¢ozimleri kapsayanstangic (hedef) populasyonunu giurmakla

baslar. Balangi¢c populasyonun da her bir bire® boyutlu bir vektordir.

Algoritmada D boyutlu her bir vektér yani her bir birey, kromezoolarak ifade
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edilmektedir. Algoritmanin sonraki adimlarinda nay@an, caprazlama ve secim
islemleri gerceklgmektedir. Algoritmada mutant ¢6zim elde etmek igalangic
popillasyonundan rassal secign# olasi ¢c6zUmin yani bireyingaliklandiriimig
farki 3. bir bireye eklenerek mutasyosiemi gerceklstirilir. Ardindan mutant
¢bzim ile hedef ¢cbziim caprazlanarak deneme (fré@)im elde edilir. Caprazlama
isleminin ardindan bir sonraki nesle kimlerin devamte@gini belirlemek igin
deneme ¢c6zim ile hedef ¢ozimiin uygunlugedieri (amac fonksiyonlari) arasinda

kiyas yapilir ve en iyi olan segilir (3getiren v.d., 2009a).

2.2.1.1. Algoritmanin Temel Elemanlari

NP: Populasyon buyukgil (kromozom sayisi)NP = 4

n: Gen sayisi (eniyilenecek ggken sayisi)j = 1,2..,n

CR Caprazlama oranCRU (01) Populasyonun bir sonraki nesille olan farkiuhi
etkileyen sabit bir sayidir. Genellikle O ile 1 sxrada bir sayidir.

k: Nesil indeksi
F: Mutasyon faktort, F O (02) Olgeklendirme faktorii olarak da adlandirilan

mutasyon faktorii: 0 ile 2 arasindageklik gosteren gergek bir sayidiiki birey
arasindaki farkligin ¢esidini etkileyen bir faktordar.

n.k .

ij -

Hedef birey: k. nesildeki j boyutlu i. bireyi ifade etmektedir.

¢ =[5, 1, | (=1,2,..,n)seklinde tanimlanir.

vi;‘: Mutant bireyk. nesildekij boyutlu mutasyonagnams i. bireyi ifade etmektedir.
V=[5 V¥ ] (51,2,..,n) seklinde tanimlanir,

ui'j‘: Deneme bireyk. nesildekij boyutlui. deneme bireyini ifade etmektedir.

uf =[ Yy, |, (51,2,..,n)seklinde tanimlanir.

= : Hedef popiilasyon :k nesildeki hedef popiilasyondakP tane birey dizisini

ifade etmektedirz7* = 7z, 7z;,..., 7z, | seklinde tanimlanir.

v Mutant poptilasyon:k. nesildeki mutant popiilasyondakP tane birey dizisini

ifade etmektedirv* =[ v, \f,..., ;. | seklinde tanimlanir.

15



u“. Deneme popilasyork. nesildeki deneme popilasyonundakP tane birey

dizisini ifade etmektediru* = [ uf, uj,...,uf, | seklinde tanimlanir.

fi(7):Uygunluk (amag) fonksiyonu: En kiiciikleme problenmee ! bireyi igin
hedef fonksiyonudur. (kgetiren v.d., 2009a).

Baslangi¢c Populasyonu

Algoritma NP tane D boyutlu vektor olgturarak balangic populasyonunu
olusturmakla balar ¢6zimeBaslangi¢ populasyonu ofturulmadan Once alt ve st
limitler belirlenir. Limitler belirlendikten sonreassal say! uretici bir mekanizma her
vektortin her parametresine birgge atar. Orngin baslangic neslindej vektorli |

parametreli bdangi¢c dgeri denklem 2.6 ile hesaplanir.

7, = rand;(0,1).(5u-b;L)+bj. (2.6)

L ve Uindisleri bglangi¢c parametre sinirlarini ifade etmektedir.

Rand [0,1), O ile 1 arasinda uniforrgekilde da&itilmis rassal dgiskeni temsil
etmektedir.

Vektorin Usstnin 0 olmasi, vektdrin ait @duneslin bglangic nesli oldgunu
ifade etmektedir (Taetiren v.d., 2009a).

Mutasyon Islemi

Algoritma bglangi¢c populasyonunu afturduktan sonra yin®lP buyukliginde bir
deneme popilasyonu gturmak icin popllasyonu mutasyongratir ve caprazlar.
Mutasyon mevcut populasyonu gilgklige usratmak anlamina gelmektedir. Bu
sekilde kromozomun temsil egfi ¢cozim, c¢c6zim uzayinda hareket etmektedir.
Geleneksel farksal evrim yonteminde algoritma raseailmg iki vektorin farkini
agirhiklandirip yine rassal secilmiictincl bir vektdre ekleyerek mutasygleinini
gerceklatirir. Yani mutant vektor Gc farkh vektorirsleme alinmasi ile okimus
yeni bir vektordir. Bu durumda populasyon blygkitiin en az 3 olmasi gerektii
belirtebiliriz (Price ve Storn, 2005). Ancak gelksel FEA sirekli en iyileme
problemler icin tasarlanmtir. Kesikli problemlerin ¢6zimu icin yeni bir FE&lan

kesikli farksal evrim algoritmasi (KFEA) gelirilmistir. Algoritmada hedef birey

T = [nl‘;nlkzn,'rjj gibi bir ¢ozum ile temsil edilir. Bdangic popiilasyonu rassal
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olarak nsehir icin permitasyonlardan NP kadar bireystlwlur. Mutant birey hedef
populasyondaki neslinin en iyi ¢d6zUmunun bozuln{gsrturbasyona gramasi) ile
elde edilir. Farksal gdlili ge hedef populasyondaki en iyi ¢cozimin bozulmalaryl
ulasilabilmektedir. Bozulmalar stokastik yani rassekilde yapilmaktadir, dyle ki
mutant populasyondaki her bir bireyin ayirici olmbasklenmektedir. Mutant birey
elde etmek icin denklem 2.7 kullaniimaktadir.

oo BozYaQ’p(n‘g‘l) eger £ P @)
" |Ekleme(75) aksi takdide |

77;_1, bir dnceki neslin hedef populasyonundaki en dgignd,

Pm bozulma olasifiini,

BozYap ,, bozma(destruction) ol¢lstnioh oldugu, perturbasyon (perturbation)

derecesinirp oldugu bozulmaglemini,
Ekleme basit bir rassal ekleme hareketini ifade etmekted

[0,1] aralginda r rassal sayisi Uretilirgér bu sayiP,, den kiclik ise mutant birey
olusturmak icinBoz-Yapislemi uygulanir,v* = BozYap, (ng‘l) denklemi kullanilir.

Aksi taktirde, bir 6nceki neslin en iyi ¢6zimu ralsbir ekleme glemi ile pertubre

edilir, v = Eklemérz,™*) denklemi kullanilir.
Denklem 2.7* = P, 0 BozYap, (7*) i=12,...,NP (2.8)

olarak ifade edilir. Ve sonuc olarak mutant popytesdenklem 2.8 ile elde edilmi
olur. (Tagetiren v.d., 2009a).

Caprazlamaislemi

Mutasyon gleminden sonra algoritma caprazlama uygular. Céqmree, mutasyon
sonucu elde edilen mutant vektor ile hedef vekidtakilarak yeni bir vektor olan
deneme vektori elde etmgeimidir.

(2.9)
v€ aksi takdirde

) {CR(\)‘,H‘H) ger r<P
uf =
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Deneme vektdorCR nin ¢aprazlamasiemi, P; nin ¢aprazlama olasgi anlamina
geldigi denklem 2.9 kullanilarak hesaplanir. sBa bir deysle, uniform sekilde
uretilmis r rassal sayisini®. caprazlama olasgindan kicik olmasi durumunda
deneme bireyiu*=CRy,77°") elde etmek icin gaprazlamgemi uygulanmaktadir.

Aksi takdirde, deneme bireyi)f =v {

olarak belirlenmektedir. Tum bulemler
yapildiktan sonra deneme bireyi ya perturbasytami sonucunda ya da caprazlama
isleminden elde edilngiolmaktadir.

Denklem 2.9

u:=POCRY, 7" i:=1,2,...,NP (2.10)

seklinde gosterilir (Tggetiren v.d., 2009a).

Secimislemi
Sonug olarak uygunfiun devami igcin deneme ve hedef bireyler arasingamse
islemi yapilir. Secimslemi denklem 2.11 ile hesaplanir.

e u‘  eser f(q")< f(izk'l) (2.11)
7 aksi takdirde
Denklem 2.11z =arg min{f (7, f(7} :=1,2,...NP (2.12)

seklinde gdosterilir.

Durdurma Ko sulu

Nesil sayisi, belirlenen sinirsasa ya da optimal sonuca alamazsa belirlenen bir
tekrarda algoritma durduruluistenilen durdurma koillu sglanincaya kadagliemler
tekrar edilir.(Tagetiren v.d., 2009a).

Algoritmanin detayl dleyisi Tablo 2.4 deki gosterim (pseudo) kodunda

gOsterilmitir.
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Procedure KFE_ TSP
7= (72,72 )

1= NEH (71)

t ()

i
i1,2,..NP

i’ =2_opt(r’)

i=1,2,..NP

7 =LS()

i=1,2,..NP

ng:argmin{f (77,0}

i=1,2,..NP
k=1
while( Not sonlandirma kosujudo
k - -
V¢ = B, 0 BozYap, (7

i=1,..NP
u =R OCR Y 7
i=1,..NP
u‘= 2opt ¢ )
i=1,2,.NP
u‘=LS ¢ )
i=1,2,..NP
* =arg min{ f (7#“1) f (qk)}
i=1,2,..NP
7= arg mi{nc (nlk) f (ﬂ;_l)}
i=1,2,.NP
k=k+ 1
endwhile
returnz,

Sekil 2.4 KFE Algoritmasinin Gdsterim (pseudo) Kodu

2.2.1.2. Notasyon

Farksal evrim algoritmasinin notasyonDE/x/y/z seklinde gosteriimektedir.
Notasyondakik, mutant vektori ifade etmektedi'in in rand olmasi mutant vektor
olusturulurken kullanilacak bireylerin popilasyondaassal olarak secilgini best
olmasi ise mutant vektoér alwrulurken kullanilacak bireylerin populasyondan
uygunluk fonksiyonuna gore en iyisinin sec#idii gosterir.

y, agirhklandiriimis fark vektorlerinden kag tane kullangani belirtir, 1 ya da 2
olarak dgisiklik gosterebilir.
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z, ise ¢aprazlama turt hakkinda bilgi vermektedim)(lya da (exp) olabilir. z’'nin
‘bin’ olmasi c¢aprazlama mekanizmasiningioasiz binom dglimi ile kontrol
edildigini ifade etmektedir.

Klasik notasyon DE/rand/1/bin seklinde gOsterilmektedir. R@er stratejilerin

notasyonlari dau sekildedir:

DE/best/1/bin = Myeq + (s = 15Y)

DE/rand/1/bin uik =+ F(ryt - )
DE/rand-to-best/1/bin =7+ A — Ty ) + F (st -
DE/rand/2/bin =+ F(mt -yt - zzk; =)
DE/best/2/bin ui" cat Flg - myt - mst -y

(ri: rassal sayi1,2,3,...0
(Davendra ve Onwubolu, 2009)

2.2.2. Parcacik Siirii Enfyileme Algoritmasi (PSE)

Parcacik surt eniyilemesi ilk kez Kennedy ve Ebertarafindan tasarlanstir.
Genetik algoritma ya da farksal evrim algoritmaisbi gopulasyon tabanhdir, balik
kullanarak daha iyiyi bulmaya cstigl icin genetik algoritmaya goére daha zeki
davranan bir algoritmadir. PSE bireyler arasindalsyal bilgi payl@mini esas alir.
PSE kavrami ilk bga sosyal bir sistemin benzetimi (simulasyonu) akaortaya
cikmistir. Ik bastaki amag bir ki striistinun tahmin edilmesi zor koreografisinin
benzetimini grafiksel olarak yapmakti fakat algm@nin evriminde bazi noktalarda
kavramsal modelin aslinda bir eniyileyici (optimig®Ildugu anlgiimistir. PSE de
genetik algoritma gibi rassal ¢ézimlerin yer @ildir popilasyonun oklturulmasi
ile sistem cabmaya balar ancak GA dan farki kkngicta her ¢ézime atanymi
rassal bir hiz deerine sahip olmasidir (Eberhart ve Shi, 2001). Ddimae
populasyon olarak tanimlanan olasi ¢oztumler kiifA&& algoritmasinda surl olarak
ifade edilirken, birey ya da kromozom diye adlardmr her olasi ¢6zum parcacik
olarak adlandirihr ve her parcgm ayri bir hizi vardir. Her nesil hizini

populasyondaki en iyi parcagen hizi ile kagilastirarak olgturur boylece her nesil
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bir 6ncekinden daha iyi konuma gefnalur bu da algoritmanin daha kisa zamanda
en iyiye (optimale) yakkmasini sglar (Ozsglam, 2009).

Parcaciklarin her birinin, icinde bulunduklari negsjelene kadar wabildikleri en
lyi konumu o parcagin kisisel en iyisi (personal best) olarak belirlenir pgst
olarak ifade edilir. Populasyondaki parcaciklardginde bulundgu nesilde en iyi
uygunluk dgerine sahip olani, poptlasyonun en iyisi yani kékes iyi (global best)

olarak belirlenir ve gs;olarak ifade edilir. (Eberhart ve Shi, 2001).

PSE surekli eniyileme problemleri icin ggiiilmistir ancak kesikli eniyileme
problemleri icin de kullanilabilmektedir. Ancak alifma kesikli problemlere
dogrudan uygulanmaz, oncelikle birtakiglemlere tabi tutularak kesikli probleme
uyarlanir (Shi v.d., 2007). Daha iyi ¢cozum yeni besil tretiimeye cajarak elde
edilmektedir ve her nesil kendinden bir dnceki hksllanilarak tretilmektedir. Bu
adimlarda parcacik suri eniyileme yonteminin farkesam algoritmasi yontemi gibi

evrimsel bir algoritma oldtunu goéstermektedir (Wang v.d., 2003).

PSE, dger evrimsel algoritmalar gibi pek c¢ok en iyileme olplemlerine
uygulanabilmektedir. Algoritma, sistem tasarimi, kcaamach en iyileme,
siniflandirma, biyolojik sistem modelleme, cizekyeae, saret kleme, robot
uygulamalari, karar verme, benzetim gibi uygularenlarinda bulanik kontrolor
tasarimi, atolye tipi gizelgeleme, robot guzergabhnlama, gorinti bolimlendirme,
zaman frekans analizi, otomatik hedef belirlemea gdk cok problemin ¢6zimunde
kullaniimaktadir (Eberhart ve Shi, 2001). Ayricgalitma, sistem tanimlama, sipari
miktari belirleme (lot sizing) problemi (Tasgetiree Liang, 2003), sinir @ari
(neural network) gitimi (Van den Bergh ve Engelbecht, 2000),salkpi cizelgeleme
problemleri (Tasgetiren vd., 2004a; 2004b), gucve#aj kontroli (Yoshida vd.,
2000; Abido, 2002), tek makine toplam pozitif geni problemi(Tasgetiren vd.,
2004c), tedarikci secimi ve siralama problemlerinfMeh, 2003) ve s atama

problemlerinin (Salman vd., 2008phiyilemesinde etkigekilde kullaniimaktadir.

Algoritmanin  adimlari;  popilasyonun  eturulmasi, uygunluk derinin

hesaplanmasi, en iyi parcg bulunmasi, kiresel en iyinin bulunmasi, konum ve
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hizlarin yenilenmesi ve durdurma kriteriginincaya kadar devam etrgeklinde
siralanabilir (Ozsglam, 2009).

Orijinal olarak surekli fonksiyonlarin en iyilenmdsin tasarlanan PSE de parcacik
kendi hizina, konumuna ve uygunluk (amac¢ fonksiyorleserine sahiptir.
Parcaciklarn-boyutlu bir uzayda strd populasyonunun bireylddigisel en iyi ve
kUresel eniyi parcaciklarindan yararlanarak hizidem hesaplanir ve hiz parczai
eklenir. Dolayisiyla algoritma §isel ve kiresel en iyi tarafindan yonlendirilir ba

yuzden hep daha iyiye yakldar.

NP, strt buyukigudir ve parcacik 77* =| 73, 7z5,..74v, | seklinde tamimlanir.
Populasyon sirtsiundeki her parcaulozelliklere sahiptir:

7 =| 72, 75,7 | seklinde tanimlanan mevcut konum.

V¥ =| Vi, Vs,...¥ | seklinde tanimlanan meveut hiz.

P :l s, 0%, QL(J seklinde tanimlanan mevcutsisel en iyi konum.

Gf :{91'( g'z‘,...g” seklinde tanimlanan mevcut kiresel en iyi konum.

f fonksiyonunun en kucikleme olgunu varsayarsaly boyutlu i parcacginin hizi

denklem 2.13 ile gtincellenir.

v =W (T -+ o (gt - ) @1
Denklemdekin®; 6nceki hizin meveut hiza etkisini kontrol edenggrametredir,

C1, &; ivme katsayilandir,

r1, r2; [0,1] aralginda uniform rassal sayilardir.

Onceki konum ve hiz kullanilarak giincellengnboyutlu i parcagiinin mevcut

konumu denklem 2.14 ile hesaplanir.
]75( = 71}'(_1 +\{J.k_1 (2.14)

Parcacgin kisisel en iyi konumu denklem 2.15 ile belirlenir.

ok = {P if £(7)2 f(R*")

= (2.15)
ncif f (1) <f @)
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Surd populasyonundaki kiresel en iyi konum da dank2.16 ile belirlenir.

<i <NP. (2.16)
G else

H kf _k f H f .k <f k-1
Gk:{argmw‘: ®*)if minf £ )<f G )1<

Konumlar gercek deerli oldusu surece, kesikli si permutasyonlarini (job
permutation) olgturmak icin standart PSEsi#ikleri kullanilamaz. Bunun yerine
kesikli is permutasyonlarina dayall parcaciklar icin Parggétren ve Liang (2008)
yeni bir konum gincelleme yontemi Onegtiri Parcactin davrangi 3 farkl olasi
secim arasinda uzimaktadir. Bunlar;

a. Pargacik kendi konumunu takip edebilirz()
b. Pargacik kiisel en iyi konumunu takip edebilirP{")

c. Parcacik tim suri popilasyonunun en iyi konumukip &debilir. (G*)

K. nesilde pargagin konumu denklem 2.17 ile gtincellenir.

m =c,0F,(c,0 F(wO BozYap?™), P, &Y (2.17)
Guncellenen busdlik 3 bilesen icermektedir.

a. A*=w0 BozYaprz')bileseni, pargagin hizini temsil etmektedir.

BilesendekiBozYapw olasilgl ile eklememutasyon glemcisini temsil eder.

Baska bir deysle, [0,1] arasinda rassal uniform bir say UretHiger Uretilen

bu ‘r’ rassal sayisw olasilgindan kugcik ise parcagn perturbasyon edilmi

permutasyonunu Uretmek igin mutasyoslerincisi A = BozYagrz<™)
uygulanir. Aksi taktirdeA = 7 uygulanir.

b. d=c 0F(A* P") bileseni, parcagin bilissel kismini temsil etmektedir.
BilesendekiF,, ¢, olasilgl ise caprazlamalemcisini temsil etmektedir. Yani
perturbasyana grams pargacik Ave Kisisel eniyi P*"caprazlanmasi
amaclanmaktadir. Bka bir deysle, [0,1] arasinda rassal uniform bir sayi
uretilir. Eger Uretilen bur’ rassal sayisc; olasilgindan kiguk ise, biken
caprazlanarak g =F (A%, P*")seklinde; aksi halde A*=J*seklinde

sonugclanir.
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c. 7°=c,0F,(3",G* bileseni, parcagin sosyal kismini yani pargaciklar
arasindaki uyumu temsil etmektedts, ¢, olasilgl ile caprazlamaslemcisini

temsil etmektedir. B&a bir deysle, [0,1] arasinda rassal uniform bir sayi

uretilir. Eger Uretilen bur’ rassal sayisc, olasilgindan kicuk ise, biken
caprazlanarak 7 =F,(3%,G*")seklinde; aksi halde 77=3"seklinde

sonugclanir.

Konum guncelleme séli ginde yeni bir caprazlamaslemcisi olan PTL (Pan ve
digerleri, 2008) kullanilmgtir. PTL caprazlamaslemcisi hakkinda detayli bilgi
bolum 2.2.6 da verilngtir (Pan, Tagetiren, Liang, 2008). Algoritmanin genel
isleyisi Sekil 2.5 te verilmgtir. Ayrica detayli gleyisi Sekil 2.6 daki gdsterim

(pseudo) kodunda veriltir.

DPSO{
Parametreleri belirle
Populasyonu olgtur
Populasyonu deerlendir

Do{
Kisisel en iyiyi bul
Klresel en iyiyi bul
Konumu gincelle
Degerlendir

}while (sonlandirma kgulu)

Sekil 2.5 PSE Algoritmasininisleyisi

24



Procedure PSE TSP
ﬂ=(7zf,n§,...,ﬂﬁp)

1= NEH (71)

f(7)

i
i1,2,...NP

n’ =2_opt(n’)

i=1,2,..NP

7 =LS()

i=1,2,..NP

iTB:argmin{f (nf}

i=1,2,...NP
k=1
while( Not sonlandirma kosujudo
A =w0 BozYagp(nf‘l)

=z O El(AikI:lJ’%J:Z)

‘=, 0 FZ(; G**)

n‘= Bpt (z*l)NP
L

ot =argmi (%) 1 ()
e
= o () (75}
k=k+ 1

endwhile

returniz,

Sekil 2.6 PSE Algoritmasinin Gésterim (pseudo) Kodu

2.2.3. NEH Sezgiseli

Bu bolimde yerel arama sezgisellerinden NEH selzgageklanmstir. Sezgiselin

adimlarisu sekilde belirtilmistir.
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1. Sehirlerden bglangi¢ turu £) elde etmek.

2. Olasi turun ilk ikisehiri (z1, 72) alinir ve bu ikisehirin olasi turu dgerlendirilir ve
iyi olan segcilir. Ancak tur olgturulurken balangic sehiri ile bitmesine dikkat
edilmelidir. Orngin, (71, 72, m1) ya da (72, 71, o) gibi.

3. Yukaridaki adimlar, B&ngi¢ turundaki tiingehirlerin ilk iki sehirin olusturdugu
tura eklenmesi bitene kadar tekrarlanir.

Ornek:

Mevcut ¢ozunre= {3,1,4,2,5}olsun

ilk 2 sehirin olasi turlarinin {3,1,3} ve{1,3,1}deerlendiriimesi.ilk turun uygunluk
fonksiyonunun daha iyi oldiwnu varsayalim. Bu durumda mevcut kismi tur {3,1}
seklinde olacaktir.

Eklemeler:

3. siradakisehir yani 4sehirinin mevcut kismi turdaki 3 olasi konuma eklesm
{4,3,1,4},{3,4,1,3}ve{3,1,4,3} seklinde olmaktadir. En iyi uygunluk gerini veren

turun {3,4,1,3}old@gunu varsayarsak, mevcut kismi tur {3,4,1} olarakrbenir.

4. siradakisehir yani 2ehirinin mevcut kismi turdaki 4 olasi konuma eklesm
{2,3,4,1,2}, {3,2,4,1,3}, {3,4,2,1,3} ve {3,4,1,2}3 seklinde olmaktadir. En iyi
uygunluk dgerini veren turun {3,2,4,1,3}oldiunu varsayarsak, mevcut kismi tur
{3,2,4,1} olarak belirlenir.

Son olarak 5. siradakehir yani 5sehirinin mevcut kismi turdaki 5 olasi konuma
eklenmesi: {5,3,2,4,1,5}, {3,5,2,4,1,3}, {3,2,5,43}, {3,2,4,5,1,3} ve {3,2,4,1,5,3}
seklinde olmaktadir. En iyi uygunluk gerini veren turun {3,2,4,5,1,3}oldunu
varsayarsak, mevcut kismi tur {3,2,4,5,1} olaraklienir. Son tam turz =
{3,2,4,5,1} seklindedir (Tagetiren v.d., 2009a).

2.2.4. Ekleme Sezgiseli (Insertion)

Bu bdlumde yerel arama sezgisellerinden g(aotiksehir) ekleme yoOntemi
aciklanmgtir. DUgim olarak adlandirilan d@esken problemde sehri temsil

etmektedir. Yontemden tane digimi yanisehri olan tur parcast® ile ifade

edilmektedir. 777 degiskeni de herhangi bir dilimu yanisehri ifade etmektedir.
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D

Yontem turdan c¢ikartilan 777 sehrinin z° turunda n-1 tane olasi konuma

yerlsstiriimesi ve problemin amag¢ fonksiyonunungkamasi ile gercekiérilir.
Ekleme turun bg@na, sonuna veya herhangi gehir arasina olmak tzere 3 farkl
sekilde yapilabilmektedir. (Ts@etiren v.d., 2009b). Problemin kismi ¢6zimui Tablo
2.1 deki gibi olsun:

Tablo 2.1 Problemin Kismi Coztimi

J 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

T 5 2 9 4 1 3 8 6 10 7

d5,2 d2,9 d9,4 d4,l d1,3 d3,8 d8,6 d6,10 d10,7 d7,5

”j ”j+l

a. Sehir (x} =11)in, kismi turun en basina eklenmesi

Cikart=d g
Ekle= d et dnnD o
F (r)= F (z°) + Ekle- Cikart (2.18)
F (r) ve F (z°), tur ve kismi turun ekleme yapildiktan sonraki uylgik
fonksiyonlaridir. Turun eklemesleminden sonraki uygunluk fonksiyonu €bei)
denklem 2.18 ile hesaplanir.

A Ornegi:
Cikart=d

8

m’

Cikart= dnf -

0

Cikart=d; 5
Ekle= dnf ot d, .

1 n 7tk

Ekle= dnf 2 +d

Ekle= di1 5+ d7,11

F (n)= F (z°) + ekle- cikart

F(m)= ds 2+ d2 gtdg 4+dg 1+ di 5+d3 g+dg 6+ds 10t 10,7675+ 115 + d711- €75
F(m)= ds 2+ d2 gtdg 4+dg 1+ di 5+d3g+dg 6+de, 10t 10,7+ di15+ d711

77¥ =11sehrinin kismi turun ilk konumuna eklenmesi Tabl@ 8e gosterilnstir.
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Tablo 2.2 777 =11Sehrinin Kismi Cozimin ilk Konumuna Eklenmesi

J 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Frod 11 5 2 9 4 1 3 8 6 10 7

d T, dll,5 d5,2 d2,9 d9,4 d4,l dl,3 d3,8 d8,6 d6,10 d10,7 d7,ll

b. Sehir (777 =11)in, kismi turun en sonuna eklenmesi

Cikart= dr[,? "

EKe= d, . +d. ,

F (r)= F (z°) + Ekle- Cikart

F (r) ve F (z°), tur ve kismi turun ekleme yapildiktan sonraki uylgk
fonksiyonlaridir.

B ornesi:

Cikart= dnﬁ 2

Cikart= dnf "

0

Cikart=d; 5
Ekle= dnjnD ot d

g P

Ekle:dnlnn? +d

Ekle= d7 11+ di1s

F ()= F (z°) + ekle- ¢ikart

F(r)= ds 2+ d2 gtdg 4+dg 1+ di s+d3 g+dg 6+de 10t 10, 7Helzst 7,11 + 115 - €rs
F(m)= ds 2+ d2 g+dg 4+dg 1+ di 5+d3g+dg 6+de,10td10,7+ d711+ d11 s

718 =11sehrinin kismi turun son konumuna eklenmesi TabBde gosterilngtir.

Tablo 2.3 77 =11Sehrinin Kismi C6zimiin Son Konumuna Eklenmesi

J 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

» | 5| 2| 9| 4| 1] 3| 8| 6| 10 7] 11

d d5,2 d2,9 d9,4 d4,1 dl,3 d3,8 d8,6 dG,lO d10,7 d7,11 dll,5
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c. Sehir (777 =11)in, kismi turda rassal segilen ikisehrin arasina eklenmesi

Cikart= dnf 0

EKe= d , . +d.

F (r)= F (z°) +Ekle- Cikart

F (r) ve F (z°), tur ve kismi turun ekleme yapildiktan sonraki uylgik
fonksiyonlaridir.

C ornesi:

u==6

v=7

Cikart= danD 2

Cikart= dng 2

Cikart=ds g
Ekle=d , . + d

Ekle= & 11+ di18

F (n)= F (z°) + ekle- cikart

F(m)= ds 2+ d2 g+dg 4+dg 1+ di s+d3 g+dg 6+ds 10t d10,7+07 5+ d311 + d118- €bg

F(m)= ds 2+ d2 gtdg 4+dyg 1+ di 3+dg e+de 10vd107+d75 + d311 + 118

717 =11sehrinin kismi turun rassal segilen ighri arasinda eklenmesi Tablo 2.4 de

gOsterilmitir.

Tablo 2.4 71t =11 Sehrinin Kismi C6ziimiin Rassal Segileriki Sehri (6 ve 7)

Arasina Eklenmesi

J 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Frd 5 2 9 4 1 3 11 8 6 10 7

o d5,2 d2,9 d9,4 d4,1 d1,3 d3,11 d11,8 d8,6 dG,lO d10,7 d7,5
i
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2.2.5. Boz-Yap (Destruction Construction) Sezgiseli

Kesikli farksal evrim algoritmasinda, tekrarh agp (iterated greedy)
algoritmasinda kullanilan boz-yap prosediri uygulakiadir. Bozma (destruction)
adiminda;
d kadarsehir rassal olarak belirlenip ¢6ziimden c¢ikarttanymevcut ¢c6zim yikima
ugratilir. Cikartilansehirler yeni bir kismi tur, geride kalgehirlerde farkh bir kismi
tur oluwsturmus olur. Ik tur, mevcut turdan cikartilagehirlerin gikartilma sirasiyla
olusturdusu d sehirli 7" turudur. 2. tur, cikagehirlerden geriye kala(n-d) kadar
sehirin olwturdugu #° turudur. Bozma fazinda perturbasyateii gémili olarak
calisir. Perturbasyorsieminde der™ denp kadarsehir secilir ve kismi turdaki ger
sehirler ile yer dgistirilir.
Yapim (construction) adiminda;

D

Yapici bir sezgisel prosediir olan NEH kullaniimalkta =" yi yeniden z° ye

eklemek icinz" deki ilk sehir olan T, 7° deki (n-d+1) olasi konuma eklenir véa-
d+1) tane olasi ¢6ztim elde edilir. Bord+1) tane olasi ¢ozUmdex sehrini iceren

en kisa turu gdayan ¢oziim alinir ve® deki bir sonrakisehir olan 7y bu ¢ozlime

eklenerek yina bilyiikligtindekiz® turu elde edilm olur.

Ornek:

Mevcut ¢coziume= {3,1,4,2,5} olsun. Mevcut ¢cozimdetr 2 tanesehir rassal olarak
belirlenip glkartllaraktrR: {1,5} kismi turu, geriye kalagehirler ile der” = {3,4,2}

kismi turu olgturulmustur.

Yapim gamasinda turdan gikartilaehirlerden ilki x*=1, NEH sezgiseline gore”
deki 4 olasi konuma {1,3,4,2},{3,1,4,2},{3,4,1,2B{4,2,1keklinde vyerlgtirilir.
Elde edilen 4 olasi ¢bziimden en kisa tugiles@n ¢oziim belirlenipt” deki 2.Sehir
olan 7= 5, turun yine olasi konumlarina eklenerek uygknfonksiyonunu
sglayan tur saptanir. Elde edilen ¢ozimlerden eniniis{3,4,2,1} oldusunu
varsayarsak, 777 = 5 i de olasi konumlara ekleyerek {5,3,4,2,1}, §3,2,1},
{3,4,5,2,1}, {3,4,2,5,1} ve {3,4,2,1,5}urlarini de ederiz ve en kisa turugtayan

¢6zUmU olasi turlar arasindan secerizs€éiren v.d., 2009a).
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2.2.6. PTL Caprazlamalslemcisi

PTL, Pan, Tggetiren, Liang’'in kisaltmasidir. Kesikli farksalrgm algoritmasinda
kullanilan ‘2 noktadan kesmeli’ (2-cut) PTL capemla slemcisi Pan tarafindan
gelistirilmistir. Ozde iki ebeveyn bireyden yani 6zg@ ¢ozimden 2 farkli cocuk

yani ¢6zum olgturmak icin kullaniimaktadir.

PTL caprazlamasieminde, sehirler ebeveyn bireylerden 2 tane rassal noktadan
kesilerek blok halinde belirlenmektedir. Belirleneu blok yeni bireyin saya da sol
tarafina tainmaktadir daha sonra yeni birey 2. ebeveyn bildyderiye kalan
sehirler ile doldurularak tamamlanmaktad§ekil 2.7 de go6raldglu Uzere, bu
islemler 6zde ebeveyn bireylerden bile farkli 2 yeni birey glumak igin
kullaniimaktadir.

Ebeveyn birey 1) 5 1 2
Ebeveyn birey 2) 5 1

Yeni birey 1) 4 2 5 1

Yeni birey 2) 5 1 3 4 2

Sekil 2.7 2 noktadan kesmeli PTL ¢aprazlamasiemi

Olusturulan yeni bireylerdensé olasilikla secim yapilmaktadir. (§getiren, Liang
v.d., 2009).

2.2.7. Farksal Evrim Algoritmasi ve Parcgacik Suru Algoritasinin Yerel Arama
Sezgiseli ile Birlgtiriimesi

Algoritmalarin yerel arama sezgiseli ile bgtieimesi, tretilen her deneme bireye

yerel arama uygulamasi yapilarak gercgkiémektedir. Yerel arama sezgiseli

olarak ekleme (insertionklemi uygulanmgtir ve her deneme bireye 2-ogtemi

uygulanmaktadir. EKleme prosediekil 2.8 de gosterilngtir.
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Procedurelnserf)
j sehrini T turundan cikar
Herbir k igin
¢ « mif d, +d,-d, /@.v), T turunda bir edc

k" — argmin
KOy,

k™ sehrini T turundaki( u,y sehirleri arasina eklenir.

Sekil 2.8 Eklemeisleminin Isleyisi

Ekleme gleminde turdan birsehir cikarilir ve n-1 pozisyona eklenir. Bu
eklemelerden en iyisi uygunluk glerlerine bakilarak secilir. Bu eklemgemi sekil
2.9 deki yerel arama prosedirtinde n defa tekrarlafTasgetiren, Suganthan, Pan,

2010). Yerel arama sezgisel yontemirleyisi sekil 2.9 de verilmitir.

procedureL$m)
h=1
while (h< n) do
7T =Insert {7 )
f (7 ¥< f(n)) thel

=
h= 1
else
h=h+ 1
else
endwhile
returnt
endprocedure

Sekil 2.9 Yerel Arama Sezgiselinirisleyisi

2-opt klemi, turda rassal secilen i vesghirleri arasindaki mesafe ile yine rassal
olarak secilen k ve myehirleri arasindaki mesafenin toplami i-k mesafkesij-m
mesafesi toplamindan bilyuk ise j ve dehirlerinin yer dgistiriimesi ile

gerceklatirilir.
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2-opt un gleyis sekili:

Mevcut ¢ozume= {3,1,4,5,2,6,8,10,9} olsun,
ij km
d O
Eger (di+dkm)> (dk+dim) ise j, ksehirlerinin yeri dgistirilir.
d4 5tdsg>d, 6105 g Oldugunu varsayarsak;
Yeni ¢b6zumn= {3,1,4,6,2,5,8,10,9}eklinde olur.
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BOLUM 3

3. GSP PARAMETRELER iNiN BELiRLENMESINDE KULLANILAN
DENEY TASARIMI YONTEM i

Bir sistem veya sistemin bir kismina ait ayrintilacelemek igin yapilan faaliyetlere
deney denilmektedir. Deney terimi istatistik bilmde ise yeni gercekler meydana
getirmek veya var olani gaulamak ya da cirtitmek icin kullanilan bir olarak
tanimlanmaktadir. Deneyler kesin ve ¢tstirmali deneyler ve tek ve ¢ok etmenli
deneyler olmak tzere iki farkjekilde gerceklgtirilebilmektedir.

Kesin ve kagllastirmali deneyler, bilinmeyeni ortaya cikarmak ayramanda
bilineni de dgrulamak ya da c¢uriatmek icin yapiimaktadir.

Tek ve cok etmenli deneyler ise bir veya daha fattaenin durum ya dalem
tzerindeki etkisini belirlemek i¢in yapilan denayritdir ve mevcut duruma 6zel

olarak tasarlanir.

Deney tasarimi ise, birslemdeki girdilerde sistematik @siklikler yapilarak
girdilerin sonug Uzerindeki etkilerini gozlemlemigkn kullanilan bir tekniktir.

Deney tasariminin amaclari kisagagadaki sekilde siralanabilir.

-Sonug uzerinde en etkin girdi faktdrlerini belirek.

-Performans karakterigini hedef dgere en yakin sonuca gtaacak girdi
faktorlerinin seviyelerini belirlemek.

-Kontrol edilemeyen girdi faktorlerinin cikti Gzaedeki etkisinin en az olaga

kontrol edilebilen girdi faktorleri kombinasyonuolusturmak.

Deney tasariminda, sureci etkileyen her turli etkktor” olarak adlandirilir.
Faktorlerin ceitli kategorileri, dereceleri ve ymwnluklarl ise “seviye" olarak
adlandinlir. Bir deney tasarimi sirasinda birdeald faktor ve seviye gruplar

bulunabilir Sanyilmaz, 2006).
Denemenin planlama ve yudratilngekli denemenin stratejisini belirlemektedir. 4

cesit deneme stratejisi vardir, bunlar: en iyi tahmir, defada bir faktor, faktoriyel

tasarim ve kismi faktoriyel tasarimdir.
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En iyi tahmin yaklaaminda sonuc¢ Uzerinde 6nemli etkisi gidu distntlen
faktorlerin rassal bir bilemi ele alinir ve test edilir. Ancak bu ydntemin
dezavantajlari vardir. Bunlardan birincisi, 6neetkisi oldigu disiinilen faktorlerin
bilesimi iyi sonu¢ vermeyebilir. Bu durumda denemeci iylein bilesim olusturmak
zorunda kalir. Bu durum en iyi biieni elde etme garantisi olmadan devam eder. Bu
da fazla zaman kaybina sebep olabilir ya da ikimcsakinca denemeci glurdugu
bilesimin iyi sonu¢ verdiini gbérince test etmeyi birakir. Bu durumda da dgha

sonuclardan vazgecilsolunur.

Bir defada bir faktor yakkaminda her bir faktor B#angic seviyesinde, ger
faktorlerin sabit tutularak onlarin tzerinegddmasi ile test edilir. Her faktor ile
sabit tutulan faktorlerin dgstirilmesi ile sonucun nasil etkilergi gozlemlenir.
Yaklasimin dezavantaji her bir faktor tek tek incelgmaden faktorlerin birbiri ile
etkilesiminin gozlemlenemiyor olmasidir. Etksien, bir faktorin dger faktore ait
farkl seviyelerde ayni etkiyi yaratmamasidir. Eimi olan faktorlerin bulundgu

testlerde bu yakkamin kullaniimasi denemeciyi @ sonuca ukdiramayabilir.

Ucuinct bir yaklaim olan faktoriyel deneme, faktorlerin tek teksdidep birlikte ele
alinmasi ve birbirleri ile etkikgminin de ele alinmasi sebebi ile daha guvenilir bi
yaklasimdir. Faktor sayisi arttikca deneme sayisi daadtizdir bu da test siresinin
uzamasiseklinde bir dezavantaj gmmaktadir. Zaten faktor seviyelerinin butin
bilesimlerini kullanmak gereksiz olabilmektedir. Bdyleurdmlarda ise kismi
faktoriyel deneme yakami kullaniimaktadir. Kismi faktoriyel deneme
yaklasiminda faktorler icerisinde altkimelere ayrilirs@nra glem gorur. Busekilde

zamandan tasarruf edilir (Karakog, 2006).

3.1. Deney Tasarimilkeleri

Denemeciyi dgru sonuca goéttirecek deneylerin 6ncelikle iyi tasariasi gereklidir.
Deneylerin iyi tasarlanmasi icin Fisher tarafindgalistiriimis tekrarlama, rassallik

ve bloklama ilkelerine kigi kalinmalidir §anyilmaz, 2006).
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Tekrarlama

Tekrarlama deneyin birden fazla kere yapilmasi dé&méyni faktoriin tekrar tekrar
Olcilmesi dgil esas denemenin tekrarlanmasi anlaminda kulladkidaair.

Tekrarlama, dgskenlige sebep olan faktorlerin ortaya cikaidhatalarin ol¢cimu
icin kullaniimaktadir. Tekrarlama olmadan gdg&enlige sebep olan unsurlar

belirlenememektedir.

Tekrarlamanin iki 6Gnemli 6zefli vardir. Birincisi, deneysel hatalari giderme imka
vermesidir, ikincisi ise ger 6rnek kiimenin ortalamasi herhangi bir faktorilkns@in

tahmin edilmesinde kullaniliyor ise sonucun dahsirkelmasini sslamasidir.

Rassallik

Rassallik, deneysel materyallerin herhangi bir kuraygun olmamasi, tesadifi
olmasi demektir. Deneysel verilerin toplanmasimanrassallik ilkesine [ olarak
yapilmasi sonucun daha geiceyansitmasinin en o6nemli gerekcgesidir. Deney
sonuclarini analiz etmede de rassallik kullanilaggintemler igin gereklidir.
Rassallik dnyargiyi giderici bir etkidir.

Bloklama

Bloklama, deneyin hassasiyetini artiran bir ilkedibeneme yapilacak alanin
homojen olacaksekilde veya belirli farkli 6zelliklere gére boélumée ayriimasi
seklinde yapilir.

3.2. Deney Tasariminin Tarihgesi

Deney tasarimi ilk olarak 1920’lerde unligiliz istatistik¢i Sir A. Ronald Fisher
tarafindan gedtirilmistir. Fisher, yontemi tarim alaninda adrtnlerin vdiingini
artirmak amaci ile birtakim camalar yaparak gafiirmistir. Fisher Grin
verimliligini artirmak icin verimlilgi ayni olacaksekilde ekim yapilacak topga
parsellere ayirngtir. Ayirdigi parsellere Uriinleri ve glbre s@éerini rassal olarak
dagitarak ekim vyapilmasini gamistir. Fisher’ 1n yap@ii bu calsma deney

tasariminin temellerini ofturmaktadir. Deney tasarimi 1950°li yillara kadanya
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ve ila¢ endustrisinde de kullanilgtir. 1950’li yillardan sonra deney tasariminin,
toplam kalite yontemi ile ilgili cajmalarda bsgari gdstermesi yontemin daha
yayginlamasina sebep olngtwr. 1970’li yillarda yganan sanayi devriminden sonra
yontem Uretim sektérinde de yaygin olarak kullaayenbalanmstir.

Motorola firmasinin kalite grubundan K. Bhote’niworld Class Quality” adli
kitabinda kalite gejtirme de U¢ yontemin ¢ok 6nemli olglunu belirtmsgtir. Bunlar,
geleneksel muayene, istatistiksglem kontrol ve deney tasarim yontemleridir.
Japonya’da kalite kavraminin gghesinde en buydk katkiyr deney tasarimi
salamistir. Amerika’da ise 1980’lerden sonra deney tasaryintemi gekmeye
baslamistir (Sanyilmaz, 2006).

3.3. Deney Tasarimin Kullanim Alanlari

Deney tasarimi yontemi pek ¢ok alanda kullanilaéktedir. Ozellikle Uriin ya da
islem tasarimindaki problemleri ¢6zmede ve Uretiganeasindaki problemleri
cozmede kullaniimaktadir. Orgia,

Tasarim bilgenlerinin dgerlendiriimesi ve kaulastirilmasinda,

Malzeme seciminde alternatiflerin ggrlendiriimesinde

Tasarim parametrelerinin seciminde

Uriin performansini belirleyici parametrelerin segbinde deney tasarimi yontemi
etkin sekilde kullanilabilmektedir§anyiimaz, 2006).

3.4. Deney Tasariminin Adimlari

Problemin tanimlanmasi

Faktorlerin, seviyelerin ve siranin segimi
Tepki deziskeninin secimi

Deney tasariminin segimi

Deneyi uygulama

Verilerin istatistiksel analizi

Sonuglar $anyilmaz, 2006).
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3.4.1. Problemin Tanimlanmasi

Problemin tanimlanmasi kolay gibi goérinse de aalitdsarimin en 6nemli
adimlarindan birisidir. Tasarimdan en iyi sonucabamek igin problemi iyi
belirlemek gerekmekte ve gorinirde birden fazleblerm olsa da temel problemi
saptamak gerekmektedir. Bunun icin konu ile ilgikriler s&likli sekilde tim
birimlerden toplanmali ve takim yakleni ile problemin saptanmasi icin beyin

firtinasi yapiimalidir.

3.4.2. Faktorlerin, Seviyelerin ve Siranin Secimi

Tasarimin ilk gamasi olan problem belirlemeden sonra tasarim sonuetkileyen
faktorler ve bu faktorlere ait seviyeler belirlenide. Fakttrler ve seviyeler

belirlenirken daha 6nce yapilsgalsmalardaki saptamalardan faydalaniimalidir.

3.4.3. Tepki D&gigkeninin Secimi

Belirlenen problem dgrultusunda, faktér ve seviyeleri kullanilarak yapiltasarim
alternatifleri denenir ve bu denemelerin sonucuddau tasarimin belirlenmesinde
kullanilacak performans kriteri saptanir. Bu krité¢tilen karakterisgin ortalamasi

veya standart sapmasi ya da her ikisi birden otedktedir.

3.4.4. Deney Tasariminin Sec¢imi

Ik G¢ aama gercekigirildikten sonra tasarimci denemeyi uygulayactasarimi
secmektedir.

3.4.5. Deneyi Uygulama

Asil verilerin elde edildii asamadir.

3.4.6. Verilerin Istatistiksel Analizi

Bu adimda elde edilen asil veriler istatistiksehtginler ile analiz edilmektedir. Bu

yontemler grafiksel yontem ya da varyans analizitgéni olabilmektedir.
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3.4.7. Sonugclar

Yapilan istatistiksel analiz sonucunda artik kesmetsekilde kongulabilir.

3.5. Faktoriyel Denemeler

Arastirmalarda ¢ok kez sonuca etkisi olan faktorlertki élcileri inceleme konusu
olabilmektedir. Bu faktorlerin tek klarina etkileri ve birbirleri ile ayni anda sonug¢
Uzerindeki vyarattiklar etki belirlenmeye gadimistir. Faktorlerin tek bgarina
etkileri yeterli olmamaktadir ¢tink faktorlerin dia faktorler ile bir araya gelgii
zaman sonu¢ Uzerindeki etkileri tek slaauna yarattiklar etkiden farkl
olabilmektedir. Busekilde sonug tzerindeki 6nemli etki belirlenebilrtexkr ve bu
faktor tGzerindeki d@siklikler ile en iyi sonug elde edilebilmektedir (Kakog, 2006).

3.5.1. Tam Faktoriyel Deneyler

Tek Faktorli Deneyler: Her bir faktoriin sonug Uzédeki etkisinin tek tek olculdiii
deney turtdur. Secilen faktoriin sonu¢ lUzerindesetkimadg belirlendgi takdirde
yeni bir faktdér denenmektedir. Buslem beklenen sonuca glAncaya kadar
surduardlmektedir.  Bu deneme tlrinde faktorlerin bibir ile etkilesimi
Olcilememektedir. Yani faktorlerin farkli faktorlde farkl sekilde yan yana gelerek
sonug uzerindeki etkileri bu deneme tiurl ile gozésramemektedir. Ayrica faktor
sayisi ¢ok oldgu zaman her denemeyi yapmak zaman kaybina ve doitgifazla
maliyete sebep olabilmektedir bu nedenle fakténssayn fazla oldgu durumlarda
ve faktorlerin etkilgiminin oOlcilmesi istendi durumlarda tam faktériyel deney

turintn kullaniimasi deney tasarimcisina avanggagabilmektedir.

Tam faktoriyel deneyler, her bir faktoriin her baviyesi icin git sayida deneme ile
faktorlerin diger faktorlerden bamsiz olarak Griin performansina etkisini dlgmede
kullanilan deney turadir. Tam faktoriyel deney t&jiai faktorlerin birlgtirilmi s
halini inceler ve hem tek tek her faktorin sonugriideki etkisini hem de
faktorlerin birlikte sonu¢ Uzerindeki etkisini béémede kullaniimaktadir. Kritik
faktorleri saptamaktadir. Tam faktériyel deneyletini performansina etki edecek
faktor sayisinin 5 ten kiguk olgiw durumlarda kullanilabilmektedir ¢linki daha

fazla faktor oldgu zaman deneme sayisi Ustel olarak artmaktadirdéBdeneme
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sayisinin ¢ok fazla olmasi anlamina gelmektedimddee sayisi arttikca sonuca
ulasmada zaman problemi ortaya ¢ikabilmektedir. Fak&ynsinin 5 ten fazla olgu

durumlarda kismi faktoriyel deneyler kullaniimaktad

Tam faktoriyel deneylerde, faktérlerin tekstaina ve birlikte sonuca olan etkilerini
belirleyebilmek i¢in gerekli deneme sayif@amiilil ile hesaplanmaktadir.

a: faktérin seviye sayisi
k: incelenen faktor sayisi

Ornesin, 3 faktorli 2 seviyeli bir deneyir®28 tane denemesi yapilmaktadir.

Faktorlerin seviye sayisi belirlenirken 2 yontentidulabilmektedir.

Tecriibe ile drin performansina etkisi olasi seelyelsecilerek deney
yapilabilmektedir ya da seviyelerin eturdugu bir kiimeden rassal olarak secilip
deney yapilabilmektedir (Kasap, 2006).

3.6. Parametrelerin Deney Tasarimi ile Belirlenmesi

Bu bolimde cadmanin sonucunu etkileyecek olan faktorleri ve sebgni
belirlemek icin deney tasarimi gahasi yapilmgtir. Tez calgmasinda en kisa yolu
bulmak olan amacimiza glaak icin farksal evrim algoritmasi ve pargacik séni
iyileme algoritmasi kullaniimaktadir. Oncelikle atgmalarda kullanilacak ve
sonucu belirleyecek faktorlerin neler of@u karar verilmjtir. Bunlar her iki
algoritma icin de populasyon buyukli, mutasyon orani ve ¢aprazlama orani iken
parcacik surd en iyileme algoritmasi icin deneyedkbir caprazlama orani faktoru
dahil olmaktadir. Faktorler karagtarildiktan sonra seviyeler belirlengtir. Seviye
olarak her bir faktor icin yuksek ve glik olmak Uzere iki dlct kullanilngir,
literatirdeki konu ile ilgili cakmalarda genellikle iki seviye kullaniigl
gozlemlenmgtir. Faktorler ve seviyeleri busekilde belirlendikten sonra tam
faktoriyel deney yapilmasi karagtailmistir. Farksal evrim algoritmasi ve parcacik
surd en iyileme algoritmasi icin olasi faktor selgri Tablo 3.1ve 3.2 deki gibi

belirlenmitir.
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Tablo 3.1 Farksal Evrim Algoritmasi icin Olasi Faktr Seviyeleri ve Dgerleri

A(NP) B(MR) C(CR)
Dustk (-1) 30 0,2 0,2
Yiksek(1) 100 0,9 0,9

Tablo 3.2 Parcacik Siirii Enlyileme Algoritmasi igin Olasi Faktor Seviyeleri ve

Degerleri
A(NP) B(CR1) C(CR2) D(MR)
Diistk (-1) 30 0,2 0,2 0,2
Yiksek(1) 100 0,9 0,9 0,9

Farksal evrim algoritmasi ¢dzumii icif=28 deneme yapilrsiir. Deney tasarimlar

Tablo 3.3. de gosterilmtir. Parcacik siirii en iyileme algoritmasi ¢oziinit = 16

deney tasarimi yapilgtir, Tablo 3.5 te gosterilrgtir. Denemelegehir sayisi 200 ile
442 arasinda g@een 12 test problemi Uzerinde yapitm. Denemeler sonucunda

elde edilen ortalama nisbi sapma yuzdgederine bakilarak uygun deney tasarimi
belirlenmitir.

3.6.1. FEA nin Parametrelerin Deney Tasarimi ile Belirlenesi

Tablo 3.3 Farksal Evrim Algoritmasi igin Belirlenen Faktorlerin Tasarim

Secenekleri
DENEME POPULASYON MUTASYON CAPRAZLAMA ORTALAMA
BUYUKLU GU ORANI ORANI NISBI
SAPMA

(%)
1 1 1 1 1,42
2 1 -1 1 0,95
3 -1 -1 1 1,33

4 1 -1 -1 1
5 -1 1 -1 2,31
6 1 1 -1 1,83
7 -1 -1 -1 1,57
8 -1 1 1 1,75

41




Farksal evrim algoritmasi icin yapilan denemedéyefoptimal) ¢c6zimden ortalama
nisbi sapma yuzdesi deneme 2 de en iyedeverdgi gozlemlenmektedir, yani
popilasyon buyukkgiinin yiksek, mutasyon oranininstk, caprazlama oraninin

yuksek olarak belirlenmesinin uygun offlusaptanmaktadir.

Elde edilen sonuglara gore dnemli faktorleri behnkek icin normal olasilik grai,
ana etkiler (main effects plot) grgifive faktorler arasinda etkiien olup olmadgini
kontrol etmek icin etkilgm grafikleri minitab 14 programi ile cizilmpive onlarin da
sonugclari dgerlendirilmistir.

Farksal evrim algoritmasi icin yapilan deney tasam inceleyecek olursak;

Normal Probability Plot of the Effects
{response is AVG-PRD, Alpha = ,09)

99
Effact Type

& Mot Significant

95 B Significant

90 Factor Mame
& M
B MR

C CR

a0 H
70
B0
50
40_
30
20

Percent

10
g -

T T T
-0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50 0,73
Effect

Lenth's PSE = 0,25875

Sekil 3.1 FEA i¢in Etkilerin Normal Olasilikli Grafi gi

Sekil 3.1 de gosterilen etkilerin normal olasilikafigine gore faktorlerin hi¢ birinin
onemli ¢cikmadiini yani higbirinin seviyesinin diikten yiksge ¢ikmasinin sonug
Uzerinde anlamh bir etkisi olmaggigbzlemlenmektedir. Bu durumda uygun tasarimi

secmed&ekil 3.2 de gosterilen ana etki gggfie bakacak olursak;
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Main Effects Plot (data means) for AVG-PRD
MP MR,

1,80

1,65+ \ /
1,50-

1,35 \ /

1,20

1,80

1,651 \
b0 \
1,351

1,204

Mean of AVG-PRD
2nd
e
2nd
e

-1 1

Sekil 3.2 FEA icin Ana Etki Grafi gi

Populasyon buyukgi faktorint yuksek, mutasyon orani faktorina stk
caprazlama faktorini ise yuksek secmemiz gaiiekina etkiler grafiinden de
okunmaktadir.

Faktorler arasinda etkiien olup olmadgini belirlemek icinSekil 3.3 de gbsterilen

faktorlerin etkilgim grafigi cizilmistir.

Interaction Plot {data means) for AYG-PRD

2.0 HP
—a— -1
- 1
-
NP - - LS
-~ —
- b
- |
v F 10
[N

. Fz0 MR,
xk —— -1
. - 1

MR 1.5

L0

CR

Sekil 3.3 FEA icin Etkilesim Grafi gi
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Etkilesim grafigine bakilarak faktorler arasinda etkita yok denecek kadar az
oldugu soylenebilmektedir. Bu durumda ana etkiler ggaé bakarak uygun deney

tasarimi, tasarim 2 yani (+1,-1,+1) olarak belielgimektedir.

Yapilan denemeler sonucunda farksal evrim algostrdaki faktorleri ve seviyeleri
Tablo 3.4 deki gibi belirlenngiir.

Tablo 3.4 Farksal Evrim Algoritmasi icin Belirlenen Faktor Seviyeleri ve

Degerleri
Faktor Seviye Aciklama Ber
A 1 Populasyon buyukgii NP=100
B -1 Mutasyon orani MR=0,2
C 1 Caprazlama orani CR=0,9

3.6.2. PSE Algoritmasinin Parametrelerinin Deney Tasarinhe Belirlenmesi

Parcacik surt en iyileme algoritmasi icin yapileeney sonucunda (+1,-1,-1,+1)

denemesinin en iyi sonucu vedgozlemlenmektedir.

Tablo 3.5 Parcacik Siirii Enlyileme Algoritmasi igin Belirlenen Faktorlerin

Tasarim Secenekleri

DENEME | POPULASYON| MUTASYON | CAPRAZLAMA | CAPRAZLAMA | ORTALAMA
BUYUKLUGU |  ORANI ORANI 1 ORANI 2 NISBI

SAPMA (%)
1 1 1 1 1 1,37
2 1 1 1 1 1,64
3 1 -1 1 1 1,23
4 -1 1 1 -1 2,19
5 -1 -1 -1 1 1,39
6 1 1 1 1 1,99
7 1 1 1 1 0,91
8 1 1 -1 1 0,87
9 1 1 1 -1 14
10 1 1 -1 -1 1
11 1 -1 -1 -1 1,32
12 1 1 1 1 1,28
13 1 1 1 1 1,82
14 1 1 1 1 1,04
15 -1 1 -1 -1 1,61
16 1- -1 1 -1 2,18
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Parcacik surd en iyileme algoritmasi igin yapilaanealy tasarimi incelenginde;
Sekil 3.4 de gosterilen etkilerin normal olasilik afigine gore algoritmada
kullanilacak 4 faktorin her birinin anlamh ofglu yani faktérlerin seviyelerinin

disUkten yiuksege cikmasinin sonu¢ Uzerinde anlamh bir etki yatatforilmektedir.

MNormal Probability Plot of the Effects
(response is avg.., Alpha = ,05)
a9
Effect Type
® Mot Significant
95 HE B Significant
a0 [ ] Factor  Mame
A & MP
20 B CR_1
70 4 c CR_2
T o MR
g 50
T 40
e ot
20 1 HED
104 m
51 ma
1 T T T T T T
-0,6 -0,4 -0,2 0,0 0,2 0,4
Effect
Lenth's PSE = 0,04125

Sekil 3.4 PSE Algoritmasi icin Etkilerin Normal Olasilikh Grafi gi

Ayrica BCD tasariminin énemli ¢ikti gbzlemlenmektedir. B, C ve D faktorlerinin
birbirleri ile etkilesim halinde oldgunu yani bir faktoriin seviyesinin gigmesi

durumunda dierlerinin de bu durumdan etkilegdanlasiimaktadir.

Interaction Plot (data means) for avg..
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Sekil 3.5 PSE Algoritmasinin Etkilesim Grafi gi
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Sekil 3.5 de gosterilen etkgen grafiginde ise BCD faktorleri arasinda etkile yok
denecek kadar az diizeyde @ducin yine sadece ana etkileler grafigine bakarak

uygun tasarimi belirlenmektedir.

Main Effects Plot {data means) for avg..
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Sekil 3.6 PSE Algoritmasi icin Ana Etki Grafigi

Sekil 3.6 da gosterilen ana etkiler geafie bakarak populasyon buyUklinG
yuksek, mutasyon oranini yuksek, 1. Caprazlamaioratisik ve 2. Caprazlama
oranini yuksek olarak secmemiz durumunda yani (#,11++1) tasarimini secerek en

lyi sonuca ulaulacazl gortlmektedir.

Parcacik surl en iyileme algoritmasinin faktoriexiseviyeleri Tablo 3.6. daki gibi

belirlenmitir.

Tablo 3.6 Parcacik Siirii Eniyileme Algoritmasi icin Belirlenen Faktor

Seviyeleri ve Dgerleri

Faktor Seviye Aciklama Ber

A 1 Populasyon buytk§il NP=100

B 1 Mutasyon orani MR=0,9

C -1 Caprazlama orani 1 CR 1=0,2
D 1 Caprazlama orani 2 CR 2=0,9
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BOLUM 4

4. DENEYSEL SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Bu tez ¢cagmasinda gezgin satici problemi ¢6zimunde farksainealgoritmasi ve
parcacik suri en iyileme algoritmasi kullangtm Algoritma durdurma Kkriteri
sglanincaya kadar catiriimistir. Durdurma kriteri, populasyondaki en iyi ¢6zim
10 defa iyilamedigi takdirde algoritmanin durdurulmaseklinde belirlenmytir.
Algoritmalarin performanslarinin kiyaslanabilmegniher ikisinde de 5 tekrarlama
yapilarak en iyi ¢ozimden ortalama nisbi sapma gi&d istatistiksel olarak
asagidaki gibi hesaplanngtir:

Doy = 2((&;;)&00} R (4.1)

BuradaH,: algoritma tarafindan tretilen ¢coziimgee,
B: en iyi (optimal) dgeri,
R: tekrarlama sayisini ifade etmektedir. CPU zamasilastirmalari icin t_,,

ortalama CPU zamanini géstermektedir.

4.1. Kullanilan Problemler

Algoritmalarin sonuglari GSP kutiphanesinden alialinen en iyi ¢ézumler ile
karsilastiriimistir. Sehir sayisi 48 ile 1084 arasindgzgen 54 test problemi Gzerinde
calisma yapilmgtir. Kullanilan problemler:

att48.txt, gr48.txt, hk48.txt, eil51.txt, brazilb®, st70.txt, eil76.txt, pr76.txt,
kroal00.txt, krob100.txt, kroc100.txt, krod100.tktpel00.txt, rat99.txt, rd100.txt,
eil101.txt, lin105.txt, pr107.txt, gr120.txt, prl24, bierl27.txt, prl36.txt, pri44.ixt,
kroal50.txt, krobl150.txt, prl52.txt, ul59.txt, @Hlixt, d198.txt, kroa200.txt,
krob200.txt, ts225.txt, pr226.txt, gil262.txt, prRét, pr299.txt, lin318.txt, rd400.txt,
fl417.txt, pr439.txt, pch442.txt, d493.txt, att53@, att532.txt, si535.txt, pa561.txt,
rat575.txt, p654.txt, u724.txt, rat783.txt, prlQGRE. sil032.txt, ul060.txt,
vm1084.txt
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Ornegsin, att48.txt problemi 48ehirli problemdir. gr48.txt problemi ise yine 48
sehirli ancak bgka bir argtirmaci tarafindan c¢ozulen ¢ bir problemdir.
Problemlerle ilgili veriler TSPLIB adindaki GSP Kihanesinden alingtir
(http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/safte/TSPLIBI5/tsp)/ Ornesin
gr48.txt probleminin verileri Tablo 4.1 de veriktir.

Tablo 4.1 gr48.txt Probleminin Verileri

48 5046

0 593 409 566 633 257...
593 0 258 331 586 602...
409 258 0 171 723 522...
566 331 171 0 874 679...
633 586 723 874 0 390...
257 602 522 679 390 0...

Tablo 4.1 de ilk satirdaki rakamlagehir sayisini ve en iyi (optimal) sonucu
gostermektedir. 2. satirdaki rakamlar sirasi ile@dg disdiadisthe. uzakliklarini
gostermektedir. 3. satirdaki rakamlar ise sirasihi{ dy» da3dr4 025 dos. Uzakliklarini

gostermektedir.

Farksal evrim algoritmasi ve parcacik surt en my#ealgoritmasi Visual C++ da
programlanmygtir ve Intel P IV 3.00 GHz 512 MB befie olan bilgisayarda
calstirilmislardir. ~ Algoritmalarin  parametreleri deney tasarinbh6liminde

belirlenmitir.

Algoritmalarin performanslari Tablo 4.2 ve tabl@ 4le gosterilngtir. Tablolarin 1.
sutunu test problemlerini, 2. situnu problemletébdinen en iyi sonuglari, 3. situn
mevcut ¢cozum yontemi ile 5 tekrarin kaginda endsgere ulgildigini, 4. sttun en
lyi cozUmden ortalama nisbi sapma ytzdesini, fursén kicik sapma yluzdesini, 6.
sutun en biyidk sapma yilzdesini, 7. sutun tezmgabindaki algoritmanin en lyi

sonucunu, son sutun ise ortalaglamnci (CPU) zamanini géstermektedir.
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4.2. Kesikli Farksal Evrim Algoritmasinin Performansi

Kesikli farksal evrim algoritmasi ile ¢ozulm®4 test probleminin sonuglari Tablo
4.2 de gosterilmgtir. Problemler, algoritmalarin 5 kez c¢ainlmasi (run) ile
cOzUlmigtir. Test edilen 54 problemin 8 inde 5 gatmanin tamaminda en iyi
cbzim elde edilmgtir, 24 Gnde 5 cajtirmanin en az birinde en iyi ¢c6zim elde
edilmistir. Bilinen en iyi ¢ozumlerden ortalama nisbi sapwyiizdesi 0,81 olarak
bulunmutur. Ortalamaglemci zamani,q; (CPU) 255,56 olarak bulunngtur.

49



Tablo 4.2 KFEA Algoritmasinin Performansi

PROBLEM  Enlyi Nopt Aort Amin Amax KFEA brt
att48.txt 10628 5 0 0 0 10628 0,48
gr48.txt 5046 4 0,13 0 0,65 5046 0,35
hk48.txt 11461 4 0,17 0 0,83 11461 0,48
eil51.txt 426 0 0,28 0,23 0,47 427 0,48
brazil58.txt 25395 5 0 0 0 25395 0,54
st70.txt 675 5 0 0 0 675 0,91
eil76.txt 538 3 0,71 0 2,6 538 1,21
pr76.txt 108159 5 0 0 0 108159 1,14
kroal00.txt 21282 4 0,02 0 0,11 21282 1,97
krob100.txt 22141 1 0,39 0 0,65 22141 2,62
kroc100.txt 20749 5 0 0 0 20749 2,29
krod100.txt 21294 1 0,41 0 0,8 21294 2,54
kroe100.txt 22068 0 0,39 0,17 0,79 22106 2,88
rat99.txt 1211 2 0,18 0 0,5 1211 2,83
rd100.txt 7910 3 0,09 0 0,43 7910 2,4
eil101.txt 629 2 1,21 0 2,86 629 2,75
lin105.txt 14379 5 0 0 0 14379 3,38
pr107.ixt 44303 3 0,08 0 0,19 44303 3,35
gr120.txt 6942 0 0,77 0,27 1,43 6961 4,42
prl24.ixt 59030 3 0,03 0 0,1 59030 3,83
bier127.txt 118282 0 0,3 0,03 0,69 118313 4,93
pr136.txt 96772 0 0,71 0,15 1,85 96920 7,36
prl44.ixt 58537 5 0 0 0 58537 4,97
kroal50.txt 26524 0 0,55 0,27 1,09 26596 6,91
krob150.txt 26130 0 0,36 0,02 1,3 26136 7,84
pr152.ixt 73682 1 0,18 0 0,27 73682 6,72
ul59.txt 42080 3 0,48 0 1,46 42080 7,63
rat195.txt 2323 0 1,64 0,82 2,58 2342 13,68
d198.txt 15780 0 0,41 0,29 0,72 15826 18,01
kroa200.txt 29368 0 0,82 0,04 2,7 29380 17,12
krob200.txt 29437 0 1,61 0,37 2,99 29546 17,5
ts225.txt 126643 5 0 0 0 126643 17,11
pr226.txt 80369 2 0,02 0 0,06 80369 24,18
Qil262.txt 2378 0 3,21 151 4,54 2414 30,38
pr264.txt 49135 2 0,28 0 0,72 49135 37,77
pr299.txt 48191 0 0,49 0,29 0,88 48330 58,32
lin318.txt 42029 0 1,09 0,76 1,61 42347 70,57
rd400.txt 15281 0 1,7 1,07 2,24 15444 142,6
fl417 .txt 11861 0 0,2 0,13 0,31 11877 127,02
pr439.txt 107217 0 0,76 0,15 2,13 107374 171,45
pcb442 txt 50778 0 1,26 0,79 1,88 51178 154,38
d493.txt 35002 0 1,98 1,35 2,39 35473 313,34
att532.txt 27686 0 1,61 1,26 2,23 28034 403,4
si535.txt 48450 0 0,07 0,04 0,13 48471 287,72
pa561.txt 2763 0 1,94 1,56 2,42 2806 378,74
rat575.txt 6773 0 2,5 1,98 3,35 6907 362,78
p654.txt 34643 0 0,18 0,1 0,27 34677 523,06
d657.txt 48912 0 2,06 1,58 3,13 49684 623,32
u724.txt 41910 0 2,45 1,11 3,37 42375 642
rat783.txt 8806 0 3,03 2,35 4,08 9013 984,12
pr1002.txt 259045 0 2,71 2,37 3,12 265197 1984,73
si1032.txt 92650 1 0,08 0 0,14 92650 1144,64
ul060.txt 224094 0 2,26 1,7 2,7 227900 2414,59
vm1084.txt 239297 0 1.8 1,24 2,53 242263 2750,29
ORTALAMA 1,46 0,81 0,44 1,34 47115,61 255,56
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4.3. Kesikli Parcacik Siirii EnTyileme Algoritmasinin Performansi

Kesikli parcacik surd en iyileme algoritmasi ilez@iimis 54 test probleminin
sonugclarl Tablo 4.3 de gosterikni. Problemler, algoritmalarin 5 kez gairllmasi
(run) ile ¢ozulmgtir. Test edilen 54 problemin 9 unda 5 gaimanin tamaminda
en iyi ¢cozum elde edilngiir, 25 inde 5 cabtirmanin en az birinde en iyi ¢6zum elde
edilmistir. Bilinen en iyi ¢c6zimlerden ortalama nisbi sapwyiizdesi 0,88 olarak

belirlenmitir. Ortalama glemci zamani,qt; (CPU) 223,45 olarak belirlenstir.
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Tablo 4.3 KPSE Algoritmasinin Performansi

PROBLEM Enlyi Nopt Aort Anmin Amax KPSE bre
att48.txt 10628,00 5 0,00 0,00 0,00 10628,00 0,48
gr48.txt 5046,00 3 0,22 0,00 0,55 5046,00 0,40
hk48.txt 11461,00 5 0,00 0,00 0,00 11461,00 0,48
eil51.txt 426,00 3 0,09 0,00 0,23 426,00 0,70
brazil58.txt 25395,00 5 0,00 0,00 0,00 25395,00 0,57
st70.txt 675,00 5 0,00 0,00 0,00 675,00 1,05
eil76.txt 538,00 3 0,37 0,00 0,93 538,00 1,46
pr76.txt 108159,00 5 0,00 0,00 0,00 108159,00 1,30
kroal00.txt 21282,00 5 0,00 0,00 0,00 21282,00 2,05
krob100.txt 22141,00 2 0,42 0,00 1,00 22141,00 2,92
kroc100.txt 20749,00 5 0,00 0,00 0,00 20749,00 2,42
krod100.txt 21294,00 0 0,44 0,38 0,54 21374,00 2,68
kroe100.txt 22068,00 2 0,10 0,00 0,24 22068,00 3,52
rat99.txt 1211,00 2 0,38 0,00 1,73 1211,00 2,77
rd100.txt 7910,00 2 0,48 0,00 1,29 7910,00 2,27
eil101.txt 629,00 1 0,64 0,00 1,43 629,00 3,11
lin105.txt 14379,00 3 0,16 0,00 0,67 14379,00 3,03
pr107.txt 44303,00 2 0,22 0,00 0,71 44303,00 3,76
gri120.txt 6942,00 0 0,69 0,13 1,74 6951,00 4,17
prl24.ixt 59030,00 3 0,07 0,00 0,26 59030,00 4,23
bier127.txt 118282,00 2 0,09 0,00 0,38 118282,00 5,74
pr136.txt 96772,00 0 0,87 0,09 1,24 96861,00 7,28
prl44.ixt 58537,00 5 0,00 0,00 0,00 58537,00 4,98
kroal50.txt 26524,00 1 0,27 0,00 0,95 26524,00 8,22
krob150.txt 26130,00 0 0,51 0,07 1,33 26148,00 7,27
pri52.txt 73682,00 4 0,04 0,00 0,18 73682,00 7,42
ul59.txt 42080,00 4 0,15 0,00 0,75 42080,00 9,04
rat195.txt 2323,00 0 1,82 0,77 2,67 2341,00 15,96
d198.txt 15780,00 0 0,51 0,23 0,89 15816,00 16,62
kroa200.txt 29368,00 0 0,62 0,05 2,02 29382,00 19,41
krob200.txt 29437,00 0 0,83 0,39 1,41 29551,00 16,98
ts225.txt 126643,00 5 0,00 0,00 0,00 126643,00 18,26
pr226.txt 80369,00 0 0,03 0,00 0,07 80373,00 20,93
gil262.txt 2378,00 0 1,49 0,80 2,35 2397,00 43,91
pr264.xt 49135,00 2 0,29 0,00 0,77 49135,00 35,33
pr299.txt 48191,00 0 1,59 0,83 2,34 48591,00 51,03
lin318.txt 42029,00 0 1,80 0,66 2,41 42305,00 61,28
rd400.txt 15281,00 0 1,48 1,28 1,67 15477,00 122,01
fl417.txt 11861,00 0 0,36 0,30 0,42 11896,00 132,53
pr439.txt 107217,00 0 0,95 0,56 2,18 107813,00 177,99
pch442.txt 50778,00 0 1,50 1,04 1,90 51306,00 163,69
d493.txt 35002,00 0 2,11 1,39 2,95 35487,00 289,37
att532.txt 27686,00 0 1,71 1,14 2,17 28002,00 322,18
si535.txt 48450,00 0 0,11 0,08 0,15 48487,00 276,47
pa561.txt 2763,00 0 2,43 1,56 2,93 2806,00 282,93
rat575.txt 6773,00 0 3,00 2,55 3,43 6946,00 369,08
p654.txt 34643,00 0 0,34 0,28 0,39 34739,00 479,53
d657.txt 48912,00 0 2,44 1,60 3,17 49696,00 613,06
u724.txt 41910,00 0 2,89 2,47 3,28 42947,00 650,30
rat783.txt 8806,00 0 3,87 3,08 4,63 9077,00 774,28
pr1002.txt 259045,00 0 3,12 2,15 4,09 264615,00 1721,11
si1032.txt 92650,00 0 0,15 0,09 0,17 92735,00 1176,68
ul060.txt 224094,00 0 3,48 2,83 4,01 230434,00 1877,81
vm1084.txt 239297,00 0 2,63 2,33 2,95 244881,00 2244,03
ORTALAMA 1,56 0,88 0,54 1,33 47228,65 223,45
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4.4. KFEA ile KPSE Algoritmalarinin Performanslarinin Ka rsilastiriimasi

Calsmanin bu béliminde KFEA ile KPSE algoritmasininfgrenanslari en iyi
¢bzimden ortalama nisbi sapma yuzdesine ve ortalgl®aci zamanina gore
kargilastirilmistir. Tablo 4.4 te farksal evrim algoritmasinin opdl ¢6zimden
ortalama nisbi sapma ylzdesi parcacik surli enmyla@lgoritmasina goére daha
kicuktlr. Ancak ortalamalemci zamani ise farksal evrim algoritmasinin antah
islemci zamanindan daha buyuktir. Bu durumda eldkeredionuclara cift tarafli
eslenik t- testi uygulayarak algoritmalarigdsser olup olmadiini incelenmgtir.

Ho: ssittir (hkre = hesp

H; : esit degildir (hkre # hpsp
a = 0,05 (guven argh 0,95)
p deseri <a ise HyI reddet
p deseri >« ise Hy1 kabul et.

0 hipotezi iki algoritmanin sgleger olduysunu belirtmektedir. 1 hipotezi ise iki
algoritmanin edeser olmadgini belirtmektedir. Cift tarafli genik t- testi

uyguladgim sonuclarda elde eitm p deserinin, 0,05 olarak belirledim anlamlilik

dizeyinden kicuk olmasi durumunda O hipotezi redide@tedir. Aksi takdirde
kabul edilmektedir.

54 test probleminin ortalama nisbi sapma ylizdelerortalamasiemci zamanlari
kullanilarak Minitab 14 programi ile %9%%0,05) anlamhlik dizeyinde cift tarafh
eslenik t-testi uygulannytir. Ortalama nisbi sapma yuzdelerine gore yapdiin
tarafli elenik t- testinde p dgeri 0,205 bulunmgtur. P dgeri a dezerinden blyuk
oldugu hy kabul edilir. Yani optimal sonuclarin ortalamahbiisapma yuzdesine gére
iki algoritma eittir. Dolayisiyla optimal sonuctan ortalama nishipma yuzdesine
gore iki algoritmanin performanslarn arasinda barkf olmadg ve eadeger

olduklarina karar verilir.
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Ortalama glemci zamanlarina gore yapilan cift tarafflemik t- testinde p dgeri
0.034 bulunmgtur. P dgeri a degerinden kugcik oldgu hy reddedilir. Yani optimal
sonugclarl elde etmek icin harcanan ortalaghemci zamana gore iki algoritmaie
degildir. Dolayisiyla ortalamaslemci zamana gore iki algoritmanin performanslari
arasinda bir fark oldiu ve gdeger olmadiklari sonucuna varilir. Dolayisiyla, KPSE
algoritmasi, KFE algoritmasina gore daha hizlalgoritmadir.
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Tablo 4.4 KFEA ve KPSE Algoritmasinin Performanslarnin Kar silastiriimasi

KFEA KPSE
PROBLEM Aort tort Aort tort
att48.txt 0,00 0,48 0,00 0,48
gra8.txt 0,13 0,35 0,22 0,40
hk48.txt 0,17 0,48 0,00 0,48
eil51.txt 0,28 0,48 0,09 0,70
brazil58.txt 0,00 0,54 0,00 0,57
st70.txt 0,00 0,91 0,00 1,05
eil76.txt 0,71 1,21 0,37 1,46
pr76.txt 0,00 1,14 0,00 1,30
kroal00.txt 0,02 1,97 0,00 2,05
krob100.txt 0,39 2,62 0,42 2,92
kroc100.txt 0,00 2,29 0,00 2,42
krod100.txt 0,41 2,54 0,44 2,68
kroe100.txt 0,39 2,88 0,10 3,52
rat99.txt 0,18 2,83 0,38 2,77
rd100.txt 0,09 2,40 0,48 2,27
eil101.txt 121 2,75 0,64 3,11
lin105.txt 0,00 3,38 0,16 3,08
pri07.txt 0,08 3,35 0,22 3,76
gri120.txt 0,77 4,42 0,69 4,17
pri24.ixt 0,03 3,83 0,07 4,23
bier127.txt 0,30 4,93 0,09 5,74
pri36.txt 0,71 7,36 0,87 7,28
pril44.txt 0,00 4,97 0,00 4,98
kroal50.txt 0,55 6,91 0,27 8,22
krob150.txt 0,36 7,84 0,51 7,27
pris52.txt 0,18 6,72 0,04 7,42
ul59.txt 0,48 7,63 0,15 9,04
rat195.txt 1,64 13,68 1,82 15,96
d198.txt 0,41 18,01 0,51 16,62
kroa200.txt 0,82 17,12 0,62 19,41
krob200.txt 1,61 17,50 0,83 16,98
ts225.txt 0,00 17,11 0,00 18,26
pr226.txt 0,02 24,18 0,03 20,93
0il262.txt 3,21 30,38 1,49 43,91
pr264.txt 0,28 37,77 0,29 35,33
pr299.txt 0,49 58,32 1,59 51,03
lin318.txt 1,09 70,57 1,80 61,28
rd400.txt 1,70 142,60 1,48 122,01
fl4a17 .txt 0,20 127,02 0,36 132,53
pra39.txt 0,76 171,45 0,95 177,99
pcb442.txt 1,26 154,38 1,50 163,69
d493.txt 1,98 313,34 2,11 289,37
att532.txt 1,61 403,40 1,71 322,18
si535.txt 0,07 287,72 0,11 276,47
pa561.txt 1,94 378,74 2,43 282,93
rat575.txt 2,50 362,78 3,00 369,08
p654.txt 0,18 523,06 0,34 479,53
d657.txt 2,06 623,32 2,44 613,06
u724.txt 2,45 642,00 2,89 650,30
rat783.txt 3,03 984,12 3,87 774,28
pr1002.txt 2,71 1984,73 3,12 172111
si1032.txt 0,08 1144,64 0,15 1176,68
ul060.txt 2,26 2414,59 3,48 1877,81
vm1084.txt 1,80 2750,29 2,63 2244,03
ORTALAMA 0,81 255,56 0,88 223,45
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4.5. Sonugclar

Bu tez camasinda Gezgin Satici Problemi, farksal evrim alig@asi ve parcacik
suri en iyileme algoritmasi ile c¢ozulgive algoritmalarin  performanslari
degerlendirilmistir. Ancak algoritmalar surekli problemlere goresadandgl icin
oncelikle kesikli problem olan GSP ye uyarlaginn Algoritmalarin yerel en kiiguk
cbzime takilmamasi icin NEH, ekleme, boz-yap seligis ve PTL caprazlama
islemcisi kullaniimgtir. Cozime etkisi olan faktorler ve seviyeleri dgrntasarimi
yontemi ile belirlenmgtir. Algoritmalar GSP kitiphanesinden aligrd8 ile 1084

arasinda dgsensehir sayisina sahip 54 test problemine uygulanmi

Sonug olarak, GSP ¢o6ziminde en iyi ¢ozimi bulmadakhalgoritmanin gdeger
oldugu sonucuna varilngtir ancak hesaplama siresi acisindan kesikli pergici
en iyileme algoritmasinin kesikli farksal evrim ailgmasina gore daha |yi

performans gdstergii sonucuna varilngtir.
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