T.C
YASAR UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
ISLETME ANABILiM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

YEREL TARAMA ILE BIRLESTIRILMIS KESIKLi FARKSAL EVRIM
ALGORITMASI KULLANARAK GENELLESTIRILMIS GEZGIN SATICI
PROBLEMININ COZUMU

IKBAL ECE ULUSANS

Damismanlar
Prof. Dr. Edip Teker
Do¢ Dr. A. Fatih Tasgetiren

Izmir-2010






T.C
YASAR UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
ISLETME ANABILiM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

YEREL TARAMA ILE BIRLESTIRILMIS KESIKLi FARKSAL EVRIM
ALGORITMASI KULLANARAK GENELLESTIRILMIS GEZGIN SATICI
PROBLEMININ COZUMU

IKBAL ECE ULUSANS

Damismanlar
Prof. Dr. Edip Teker
Dog¢ Dr. A. Fatih Tasgetiren

Izmir-2010



YEMIN METNi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Yerel tarama ile birlestirilmis kesikli farksal evrim
algoritmasi kullanarak, genellestirilmis gezgin satic1 probleminin ¢éziimii” adli ¢aligmanin,
tarafimdan, bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurmaksizin
yazildigim1 ve yararlandigim eserlerin bibliyografyada gosterilenlerden olustugunu, bunlara

atif yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
Tarih
.../../2010
Adi1 SOYADI
Ikbal Ece Ulusans

Imza



TUTANAK

Yasar Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii’ niin ............... [...... l..... tarih  ve
............................................................................................................. sayilt toplantisinda
olusturulan jiiri, Lisansiistii Ogretim Y&netmeliginin ........c......... maddesine gore
............................................................................................................. Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans /Doktora OZIencisi ......ccccvveveiveivereseesieesieseesieeneennas nin ... konulu
tezi/projesi incelenmis Ve aday .......cccveveerveieiiieieeie e l...... /...... tarihinde,
7 L L TR U PO PR PRSPPI > da jiiri Oniinde tez

savunmasina almmustir.
Adayn kisisel ¢alismaya dayanan tezini/projesini savunmasindan sonra ..............

dakikalik stire icinde gerek tez konusu, gerekse tezin dayanagi olan anabilim dallarindan

jiri lyelerine sorulan sorulara verdigi cevaplar degerlendirilerek tezin/projenin

ile karar verildi.

BASKAN

UYE UYE



TESEKKUR

Yiiksek Lisans tezimin hazirlanmasinda bana her tirlii destegi saglayan
danismanlarim Prof. Dr. M. Edip Teker ve Dog. Dr. M. Fatih Tasgetiren’e, yiiksek lisans
egitimim boyunca derslerime giren hocalarima, ¢alismam siiresince bana gosterdikleri

anlayis ve destekten dolay1 aileme, nisanlima ve arkadaslarima tesekkiir ederim.

Ikbal Ece Ulusans
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OZET

Bu tezde genellestirilmis gezgin satict probleminin ¢dziimi i¢in bolgesel tarama ile
birlestirilmis kesikli farksal evrim algoritmasi sunulmustur. Genellestirilmis gezgin
satic1 probleminde bir saticinin ig yaptig1 sehirlerin kiimesi kiimelere ayrilir ve saticinin
her kiimeden yalniz bir sehre ugrayarak en kisa yoldan turu tamamlamas1 beklenir.

Bu algoritmay1 test etmek i¢cin, GTSPLIB Kkiitliphanesinde bulunan, sehir ve kiime
sayilar1 48 (10) ile 1084 (217) arasinda degisen 54 test problemi kullanilmistir.
Sonuglarin deneysel analizlerinin yapilmasi ile, algoritma en iyi sonuglari veren
Bontoux, Artigues ve Feillet’in (2009) Memetik Algoritmasi, Taggetiren, Suganthan ve
Pan’in (2009) eDDE algoritmasi, Synder ve Daskin’in (2006) RKGA ve Silberholz ve
Golden’n (1997), mrOXGA ile kiyaslanmistir.

Sonug olarak, eniyi degerleri bilinen 41 test probleminin sonuglari kiyaslandiginda, KFE
Algoritmast mrOXGA, MA ve eDDE algoritmasina esdeger oldugu ancak RKGA’dan
daha 1yi sonuglar tirettigi gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Gezgin Saticit Problemi, Farksal Evrim Algoritmasi



SOLVING GENERALIZED TRAVELING SALESMAN PROBLEM BY
USING DISCRETE DIFFERANTIAL EVALUATION ALGORITHM
HYBRIDIZED WITH LOCAL SEARCH

Ikbal Ece Ulusans

ABSTRACT

This thesis present a discrete differential evaluation algorithm hybridized with local
search heuristic (KFE), for the generalized traveling salesman problem. In the
GTSP, the set of cities is divided into clusters so that the aim is to find minimum tour
length if a salesman has to visit one city from every cluster.

In order to test this algorithm, 54 benchmark instances ranging from 48 (10) to 1084
(217) nodes/ clusters from the GTSPLIB are used. Through the experimental analysis
of the results, the performance of the algorithm is compared against the best
performing algorithms such as Memetic Algorithm of Bontoux, Artigues and Feillet,
eDDE algorithm of Taggetiren, Suganthan and Pan, RKGA of Synder and Daskin,
and mrOXGA of Silberholz and Golden.

Key Words: Generalized Travelling Salesman Problem, Differential Evaluation
Algorithm.



ICINDEKILER

ICINDEKILER ....ovviiieteieieeectcte ettt e ettt s et en st 1
SEKILLER LISTESI ....oucviiiiciicieiie e viii
TABLOLAR LISTESI ..ottt iX
BIRINCI BOLUM ....cooviiiiiiciicee ettt Xi
Lo GIRIS ottt 2
1.1, TEZIN ONEIMI c.uveeieeeiieeiiee sttt e e s e e ne e nne e 2

1.2, Tezin amact V€& YONLEIMI .....cervveiverreriieiieiesieesie st 2

1.3, Literatlir taramast........ceereeiueesieiiiesiie e e 3
TKINCI BOLUM ....ccooouiiiiiisisiieeieiesis s 7
2. PROBLEMLER VE ENIYILEME ......cccccoosiiiiiiiniininisciessssseieenns 7
2.1.  Algoritma kavrami ve problem Siniflart ..........ccoccevviiieiiiiciiciie, 7

2.2, ENIYIIEIME ..o e e 7
161010) (0100:16) .61 SR 10
3. GENELLESTIRILMIS GEZGIN SATICI PROBLEMI ........ccccccovvvvirrrnnnn, 10
3.1.  Genellestirilmis gezgin satict problemi (GGSP) ........ccoovvvviiiiiniiiee 10
DORDUNCU BOLUM......ccooiuiiiiiiiiiisissisiissiesis st 13
4, MODERN SEZGISEL YONTEMLER ........ccccceetiuiiiiiiiireieteeseecreie e, 13
4.1. Modern Sezgisel Yontemlere Giri§.......ccocvvviivviiiinniniiiineiiseseene s 13

4.2.  Genetik Algoritma (GA) ....oovoeiiiieeese e 13

4.3. Memetik Algoritma (MA) ...c.ooiiieiececeee e 15

4.4. Farksal Evrim Algoritmast (FEA) ..o 16
4.4.1. FEA’ nin GGSP i¢in COziim GOSterimi..........ccovvrvrvrvrvevrerrieirsernenns 22

4.4.2. Farksal Evrim Algoritmasinin Islemsel Adimlar .............cc.coeueenen. 22

4.4.3. NEH Sezgiseli (NEH HeuristiC)........cccccvevveiiieeiie e 24

4.4.4. Ekleme Yontemleri (Insertion Methods).......ccccoovevviiiieiiiiiicnnnene, 25

4,45, BOzZ/YAP MELOUU .....ooovvieiieiie et 28

4.4.6.  CapPrazlama.........cccoeoiiiiiieiiiie e 29
4.4.6.1. Kismen uyumlu ¢aprazlama (PMX).......cccceviiiiiiniiiinninnnnn 29

4.4.6.2. Sirali Caprazlama (Ordered Crossover- OX) .........ccoovvvrvrnennn. 31

Vi



4.4.7. Ekleme Mutasyon OperatOorii..........cccverruvrriiiveniiieniiiensineessieeesieeennns 31

4.4.8. Algoritmanin Bolgesel Tarama Sezgiseli ile Birlestirilmesi............ 31
BESINCI BOLUM.......oiiiiiiiieieice st 33
5. DENEY TASARIMI .....ooii e 33
5.1, Deney TasariMl.....cccccciuieiiiuieiiiiiesiiiesiieesieeesiee s siee s siee e essinessiee s 33

5.2.  Deney Tasarimi IIKEleri ..........ccevvveeveiireriicreieee e, 34

5.3. Deney Tasarimi Stratejileri.....c.ccccoveiiiiiiiiiiiiiesiiie i 35

5.4. 2%2 Kismi Faktoriyel DEneyler........coo.ovvevenrenresreineossosssessessssnsenns 38

5.5. Parametrelerin deney tasarimi ile belirlenmesi..........ccoevevvrieiieeieniinnnnn, 39
ALTINCI BOLUM ..cooouiiiiiiiiisisiee s 45
6. DENEYSEL SONUCLAR ....cccooiiiiiiiieiiriieree e 45
6.1. Bolgesel taramali KFE algoritmasinin performanst ...........cccoccevivennenee. 46

6.3. KFE nin Diger Algoritmalarla Eniyi Coziimler i¢in Kiyaslanmasi......... 49
BOLUM YEDL ...ttt 51
T SONUC ...ttt b e nne s 51
KAYNAKCA ..ot 52

vii



SEKILLER LISTESI

Sekil 3-1 Gezgin Satict Problemi TUurt.........ccoocviieiiiiiiiieeese e 10
Sekil 3-2 Genellestirilmis Gezgin Satici Problemi Turu.........ccccoocvviiiiiiiiinniieennnn, 11
Sekil 4-1 Klasik Genetik Algoritmalarin Genel Akis Semast..........ccoocveviviiieeiennne. 15
Sekil 4-2 Memetik Algoritmanin Temel Basamaklari...........cccoocviiiiiiiiiiiciine, 16
Sekil 4-3  Farksal Evrim AlGOTItmMAasT .......cccovvviiieiiiiiiieiccesee e 17
Sekil 4-4 Siirekli FEA ’nin isleyisi (Schmidt, Thierauf, 2005). ........ccceviriiernennne. 20
Sekil 4-5 Kismen Uyumlu Caprazlamada Eslesmelerin Degerlendirilmesi ............. 30
Sekil 5-1 Deney tasarimi ilkeleri arasindaki 1ligki ........ocovoveiiiiiiiiiiicec e 35
Sekil 5-2 Bir sistemin genel modeli..........coooiiiiiiiiie 36

viii



TABLOLAR LISTESI

Tablo 4-1 FEA’ nin GGSP I¢in COzUmM GOStEriMi .....vovvevveeereeieieeeeeseeeeieeeeseseeenenas 22
Tablo 4-2 FEA i¢in Coziim Gosterimi OIeSi.......ooevvevveeeerieieereieesereeesseeesenenn, 22
Tablo 4-3 Baslangic COZUMIL.........ccviiiiiieieieie et 25
Tablo 4-4 7rkR = 8 sehrini kismi ¢6ziimiin ilk pozisyona yerlestirmek ................... 26
Tablo 4-5 ﬂ'kR = 8 sehrini kismi ¢6zlimiin son bosluguna yerlestirilmesi................ 27

Tablo 4-6 7£kR = 8 sehrini kismi ¢oziimiin ﬂ'E ,7sz 1 schirleri arasina yerlestirilmesi.

.................................................................................................................................... 27
Tablo 4-7 Boz/Yap Islemi I¢in Meveut COZUM ........c.ovveeeeeeeeeeeeiee e, 28
Tablo 4-8 Boz/Yap Isleminde Sehirlerin Secimi ...........ccoeevevrvreereverereeeccree e, 28
Tablo 4-9 Boz/Yap Isleminin Bozma Safhasi.............cccoeeviveiriiicrereeiieeceeeene, 28
Tablo 4-10 Boz/Yap Isleminin Bozma Safhasi - MUtaSyonN ............c.cceeeerueverrnncnnne, 29
Tablo 4-11 Boz/Yap Isleminin Yapim Safhasi — Ik Adim.........ccccccevvririririrenniennne, 29
Tablo 4-12 Boz/Yap Isleminin Yapim Safhasi — Ikinci Adim..........c.ccooeevrirerrinnan. 29
Tablo 4-13 Kismen Uyumlu Caprazlamada Ebeveyn Bireylerin Caprazlama
Bloklarinin Rasgele SeGilmesi ........ccuviieiiiiiiiiiiiii e 30
Tablo 4-14 Kismen Uyumlu Caprazlamada Ebeveynlerden segilen bloklar arasinda
kalan kistmlar deGiStirilir .......coooveiiiiiiiiiiiii 30
Tablo 4-15 Uyumlu Caprazlamada Yeni Bireylerin Olusturulmast ...........cccccocvennen. 30
Tablo 4-16 Sirali Caprazlama ...........c.cccoveieiieiieiii e 31
Tablo 4-17 Ekleme Mutasyon Operatdriiniin ISIeyisi.........cococovvrveverrereereeeeeeans 31
Tablo 5-1 | = ABCE = BCDF = ADEF Tam Tanimlayict Bagmntisina Sahip 2,,, 62
Tasarmminin ESlenik Yapist. ..o 39
Tablo 5-2 FaKtOr SEVIYEIETT ....c.veviiiiiiiiiiiiiicicce e 40
Tablo 5-3 2,\,6_2 Deney Tasarimi ........cooeiiiiiiiiiiii s 40



TERIMLER ve KISALTMALAR

Arag¢ Rotalama: Vehicle Routing

Dal Ve Sinir Yontemi: Branch And Bound

Dal Ve Kesme: Branch And Cut

Deneme Bireyi: Trial Solution

Deterministik Olmayan Polinomsal (NP): Non- Deterministic Polynomial (NP)
Dinamik Programlama: Dynamic Programming

Elitist Strateji: Seckinlik ilkesi

En Iyilemek: Optimization

En Uzaga Ekleme: Farthest Insertion

En Ucuz Ekleme: Cheapest Insertion

Gezgin Satic1 Problemi (GSP): Traveling Salesman Problem (TSP)

En Yakina Ekleme: Nearest Insertion

En Yakin Komsuluk: Nearest Neighborhood

Farksal Evrim Algoritmasi (FEA): Differantial Evaluation Algorithm (DEA)
Gen: Gene

Genellestirilmis Gezgin Satict Problemi (GSP): Generalized Traveling Salesman
Problem (GTSP)

Genetik Algoritma (GA): Genetic Algorithm (GA)

Hedef Bireyi: Target Solution

Iterated Greedy Algoritmasini : Iterated Greedy Algorithm

Kareli Atama Problemi: Quadratic Assignment

Kesirli Faktoriyel Deney (KFD): Fractional Factorial Experiment (FFE)

Kesikli Farksal Evrim Algoritmast (KFEA): Discrete Differantial Evaluation
Algorithm (DDEA)

Kesikli Parca Siirii En Iyilemesini: Discrete Particle Swarm Optimization
Kismen Uyumlu Caprazlama (PMX): Partially Ordered Crossover (PMX)
Kromozom: Chromosome

Memetik Algoritma (MA): Memetic Algorithm (MA)

NEH Sezgiseli: NEH Heuristic

NP-Zor: NP-Hard

Polinomsal (P): Polynomial (P)

Rasgele Anahtar Genetik Algoritmasint (RAGA): Random Key Genetic Algorithm
(RKGA)

Sirali Caprazlama (OX): Ordered Crossover (OX)

X



Tam Say1 Programlama: Integer Programming
Tepki Yiizey Metodu (TYM): Response Surface Methodology (RSM)
Toplum Biiyiikliigii: Population Size

Topluluk KFE Algoritmasi: Ensemble Of Discrete Differantial Evolution Algorithm
(Edde)

Xi



BIiRINCi BOLUM
1. GIRIS

1.1. Tezin é6nemi

Bir saticinin her sehre bir kez ugrayarak n adet sehri en kisa yoldan gezerek tekrar
baslangi¢c sehrine donmesi problemine gezgin satict problemi (GSP) adi verilir. Bu
problemin bir ¢esidi ise genellestirilmis gezgin satict problemidir. Problemin bu
halinde n adet sehir m adet kiimeye ayrilir ve saticinin bu m kiimeden her birinden
yalniz bir sehre ugrayarak yine baglangi¢ sehrine donmesi beklenir. Bu problem NP-
zor bir problem tiirtidiir. Dinamik programlama yontemi ile bu problem tiirlerinin
kesin ¢oziimlerini bulmak miimkiindiir ancak bu yontem ile ¢éziimler ¢ok uzun
sirmekte ve buda ¢Ozliimiin cok maliyetli olmasima sebep olmaktadir. Boyle
durumlarda ¢6ziim uzayinda bulunan elemanlarin hepsini inceleyen matematiksel
yontemler yerine sezgisel yontemlerden yararlanilmaktadir. Sezgisel yontemlerin
dezavantajli yonii ise eniyi ¢oziime ulagmasinin garanti olmamasi ve birgok

parametrenin uygun sekilde ayarlanmasini gerektirmesidir.

Problemin ¢oziimiinde kullanilan sezgisel yontemlerden bir tanesi Farksal Evrim
Algoritmasidir (FEA). Bu algoritma isleyisi agisindan Genetik Algoritmaya (GA)
dayanmaktadir. FEA basit ama gii¢lii, mutasyon ve c¢aprazlama operatdrlerini

kullanarak hedef ¢6ziime ulasmay1 amaglayan popiilasyon tabanli bir algoritmadir.

Sezgisel algoritmalarin etkin g¢aligtiklart kullanim alanlarinin belirlenebilmesi i¢in
performanslarinin 6l¢iilmesi 6nem tasir. Bu amagla algoritmalar genellikle diger
algoritmalar ile karsilagtirilirlar. Problemlerin zorluklari ve ozelliklerine gore
algoritmalarin gosterdigi performanslari incelemek, algoritmalarin hangi problem

tiirlerinde daha etkin kullanilabildigini belirlemekte yardimci olur.

1.2.  Tezin amaci ve yontemi

Bu tezde Genellestirilmis Gezgin Satict Problemi (GGSP), GTSPLIB’ de bulunan
problemler i¢in Kesikli Farksal Evrim (KFE) Algoritmasi kullanilarak ¢oziilmiistiir.

FAE’ nin daha etkili c¢aligabilmesi igin igerisine bdlgesel tarama sezgiseli



yerlestirilmistir.

Ikinci béliimde; algoritma kavramindan, problem ¢esitlerinden ve eniyileme

yontemlerinden bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde; Genellestirilmis Gezgin Satict Probleminin niteliklerinden ve

kullanim alanlarindan bahsedilmistir.

Dérdiincii boliimde ise; sezgisel yontemler incelenmistir, KFE Algoritmasinin GGSP

icin nasil diizenlendigi anlatilmistir.

Besinci bolimde Deney Tasarimi Yonteminden, Deney Tasariminda kullanilan
stratejilerden ve ozel olarak tez iginde kullanilan 2% Kismi Faktoriyel Deney
Tasarimi anlatilmistir.  Bunun yani sira algoritmada kullanilan parametrelerin

seviyelerinin ayarlanmasi da bu boliim i¢inde anlatilmistir.

Altinct boliimde deneysel sonuglara yer verilmistir. 54 test probleminin tamami i¢in
KFE Algoritmasi, Bontoux, Artigues ve Feillet (2009)’'un Memetik Algoritmasi ve
Taggetiren, Suganthan ve Pan (2009)’un eDDE algoritmasi ile kiyaslanmistir. Eniyi
degerleri bilinen 41 problem i¢in KFE Algoritmast MA ve eDDE Algoritmalarinin
yani sira mrOXGA ve RKGA nin sonuglari ile de kiyaslanmistir.

Yedinci boliimde tezde bulunan sonuglar 6zetlenmistir.

1.3. Literatiir taramasi

GSP (Gezgin Satic1 Problemi) literatiirde ¢ok sayida g¢aligmada yer alan bir
problemdir. GGSP (Genellestirilmis Gezgin Satict Problemi) ise ilk olarak Dantzig,
Johnson ve Fulgerson’ un 1954 yilinda ki makalesiyle Yoneylem Arastirmasi

kaynaklarina girmistir.

GGSP’ nin posta dagitimi (Laporte, Asef-Vaziri ve Sriskandarajah, 1996), bilgisayar
dosya isleme (Henry-Labordere, 1969), depolardan siparis toplama (Noon, 1988),
donel pargalar icin islem planlama (Ben-Arieh, 2003), ve yardim kuruluslarinda
yardim edilecek Kkisilerin siralanmasi (Saskena, 1970) gibi ¢esitli konularda



uygulanmis 6rnekleri bulunmaktadir.

Genellestirilmis Gezgin Satic1 Problemi i¢in kullanilan ¢6ziim yontemleri ii¢ grupta
incelenebilir; kesin ¢6ziim yontemleri, GGSP’ yi GSP’ ye ¢eviren yontemler ve

modern sezgisel ¢oziim yontemleri.

Dinamik Programlama, Tam Sayi Programlama, Dal ve Sinir Yontemi, Dal ve
Kesme yontemleri kesin ¢oziim yontemleri olarak tanimlanabilirler. Laporte ve
Nobert (1983), Laporte, Mercure ve Nobert (1987), Noon ve Bean (1991), Fishetti,
Gonzales ve Toth (1995, 1997, 2002) yaptiklari galismalarda GGSP problemin

¢Oziimii i¢in ¢esitli kesin ¢oziim yontemleri 6nermislerdir.

Cesitli arastirmacilar GSP’ ye uygulanabilecek sezgisel ve kesin algoritmalarin
cesitliliginin fazlahigindan dolayi1 GGSP’yi GSP’ye ceviren ¢Oziim yoOntemleri
onermiglerdir (Ben-Arieh v.d., 2003). Yontem ilk olarak Noon ve Bean (1993)
tarafindan ortaya konmustur. Lien, Ma ve Wah (1993) tarafindan bu yontem
kullanilarak yapilan ¢alisma sonucunda GSP’de karsilik gelen kiimede cok fazla
sehir bulunmus, daha sonra Dimitrijevic ve Saric (1997) tarafindan yapilan ¢alismada
ise karsilik gelen GSP kiimesinde daha az sehirli bir sonuca ulasilmistir. Cesitli
calismalarda bu yontemin dezavantajinin doniisiim sonucunda problemin boyutunun

biiyiimesi oldugu bildirilmistir.

GGSP i¢in kullanilan verilerin sayist arttikga kesin ¢oziim yontemleriyle ¢ozmek
zorlagmakta, ¢6zlim i¢in gecen siire artmaktadir. Bu sebeple GGSP’ nin ¢6ziimii i¢in

cesitli sezgisel yontemler uygulanmaktadir.

En sik kullanilan sezgisel yontemlerden biri Noon (1988) tarafindan ortaya konulan
en yakin komsuluk sezgiselidir. En uzaga ekleme, en yakina ekleme, en ucuz ekleme
yontemleri Fischetti, Salazar-Gonzalez, Toth (1997) tarafindan 6nerilmistir. Renaud
ve Boctor (1998) yine Renaud, Boctor ve Laporte (1996) tarafindan ortaya konulan
I* sezgiseline dayanan GI° (Genellestirme, Baslatma, Ekleme ve Gelistirme)

algoritmasin gelistirmislerdir.

Synder ve Daskin’in (2006), Rasgele Anahtar Genetik Algoritmasini (RKGA) GGSP



icin kullanmalariyla birlikte gelisim algoritmalarinin GGSP ig¢in uygulanmasina
literatiirde daha sik rastlanmaya baslamistir. Tasgetiren v.d. (2004) Kesikli Parga
Siirii En lyilemesini (DPSO), Tasgetiren, Suganthan ve Pan (2007) Genetik
Algoritmay1 ve Tasgetiren v.d. (2007) Hibrit Iterated Greedy Algoritmasini (lterated
Greedy Algorithm) GGSP’ ye uygulamislardir. Silberholz ve Golden (1997),
mrOXGA admi verdikleri farkli bir genetik algoritmayr GGSP’ yi ¢6zmek i¢in

kullanmiglardir.

Genetik algoritmalarin  bolgesel tarama sezgisel yontemleri ile birlestirilmesi
sonucunda Memetik algoritma ortaya ¢ikmaktadir. Bontoux, Artigues, Feillet (2009),
Memetik Algoritma’yt GGSP’ nin ¢oziimii i¢in kullanmiglardir. GTSPLIB
Kiitliphanesinden segilen 54 test problemi i¢in denemeler, 2GB hafizali, 2GHz Intel
Pentium IV makinelerde yapilmistir. Calismada popiilasyondaki birey sayist 50,
caprazlanma sayist 30, en fazla tekrar sayisi 100, eniyi sonucu dogrulamadan en
fazla tekrar sayis1 10, mutasyona ugrama olasiligi 0,05 olarak alinmistir. 41 adet
eniyi sonuca ulasilmis, 13 eniyi bilinen ortalama ¢oziim degerinden 10 tanesi

dogrulanmistir.

Tasgetiren v.d. (2008) GGSP i¢in Kesikli Farksal Evrim (KFE) Algoritmasini
gelistirmislerdir. Coziim kalitesini arttirmak i¢in bu algoritmayr Bolgesel Tarama
Sezgiseli ile birlestirilmistir. Hibrid algoritmanin performansi 51 (11) sehirden 1084
(217) sehre kadar olan GTSPLIB Kiitiiphanesinde ki problemler iizerinde
denenmistir. Bozma boyutu 5, perturbasyon derecesi 3, ¢aprazlanma olasiligi 0,9,
mutasyona ugrama olasiligi 0,2 ve g¢aprazlama tipi PTL caprazlama olarak alinan
calismada, test problemleri 512 MB hafizali 1,83 GHz Intel Centrino Duo
bilgisayarda denenmistir. Algoritmanin sonuglari test problemlerinin %95’ inde eniyi
¢oziime ulasmistir. Algoritmanin ortalama CPU zamami 12 dakika olarak
hesaplanmistir. Sonuglar Synder ve Daskin’in (2006) Rasgele Anahtar Genetik
Algoritmast ve Silberholz ve Golden’in (1997) mrOXGA Algoritmasi ile
kiyaslanmistir. Bulunan sonuglarin kiyaslanan g¢alismalardan daha iyi performans

gosterdigi goriilmiistiir.

Tasgetiren v.d. (2009) yaptiklar1 ¢alismada Topluluk KFE Algoritmasi’n1 (eDDE)



GGSP i¢in uygulamiglardir. Bu calismada her birinde 15 birey bulunan 6 farkhi
paralel topluluk kullanilmistir. Bozma boyutu 5, perturbasyon derecesi 3,
caprazlanma olasiligi 0,9, mutasyona ugrama olasilig1 0,2 olarak uygulanmustir.
Calisma, 512 MB hafizali, 3 GHz Intel Pentium IV makinelerde denenmistir.
Algoritma % 92 eniyi sonuca ulasmistir. Sonuglar Synder ve Daskin’in (2006)
Rasgele Anahtar Genetik Algoritmasi ve Silberholz ve Golden’in (1997) mrOXGA
Algoritmasi ile kiyaslanmistir. Bulunan sonuglarin ¢alisma siireleri ve ¢oziim kalitesi

olarak mrOXGA ile esdeger oldugu goriilmiistiir.



IKiNCi BOLUM

2. PROBLEMLER VE ENiYILEME

2.1.  Algoritma kavramm ve problem siniflari

Algoritma kavrami, TDK tarafindan bir sorunun ¢oziimii i¢in, sonlu sayida adim
bi¢ciminde tanimlanmis, sonlu bir kurallar kiimesi olarak ifade edilmektedir. Bir
baska deyisle algoritma insan veya makine tarafindan gerceklestirilecek bir eylemin
mekanik olarak ardigik asamalar halinde yiiriitiilebilmesi igin verilen komutlara
denir. Kullanilan algoritmanin tipi ve problemin zorlugu ¢6ziim siiresini

etkilemektedir.

Bazi problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan algoritmanin ¢alisma siiresi, girilen verinin
biiytikliigiine polinomsal olarak baglidir. Bu tip problemler P (polinomsal) problem
kategorisinde yer alirlar. Bu tip algoritmalara polinomsal zamanda ¢alisan algoritma

ad1 verilmektedir.

Bir diger grup problemde {iissel zaman karmasiklik fonksiyonuna sahip olan
problemleri igerir. Bu tip problemlere NP adi verilir. Bu tip problemler belirli bir
Turing Makinesi ile ¢ok terimli zamanda dogrulanabilirler ve bu sekilde
dogrulanabilen her problem NP sinifindadir. NP tipi problemler, P tipi problemleri
igerirler yani bir problem igin polinomsal zaman algoritmasi varsa, algoritma tssel

zaman algoritmasina doniistiiriilebilir.

En az her bir NP problem kadar zor olan problemlerin bulundugu sinifa NP-zor (NP-
hard) denilir. NP-zor smifindaki herhangi bir problem ¢ok terimli zamanda
¢oziilebilirse, NP sinifindaki biitiin problemler ¢ok terimli zamanda ¢6ziilebilir. Cogu

cizelgeleme problemi bu sinif igerisinde yer almaktadir.

2.2. Eniyileme

Eniyilemek sozciigii bir durumun, firsatin ya da kaynagm eniyi veya en etkili bir

sekilde kullanilmasi ya da belirli kosullar altinda miimkiin olan alternatifler



arasindan eniyisini segmek olarak tanimlanabilir (Rardin, 2000). Yontem, ekonomi
ve mithendislik alaninda sik¢a kullanilmaktadir. Ayrica pek ¢ok tasarim probleminde
de eniyileme yonteminden yararlanilmaktadir. Karar degiskenlerine bagli eniyi
¢oziimiin arastirildig1 problemlere eniyileme problemleri denilir. Bu tip problemlerde
eniyi ¢oziim olarak bahsedilen durum, herhangi bir kistasin en kii¢iiklenmesi ya da

en biiyiiklenmesidir. Bu kistaslar bir amag fonksiyonu ( f (x)) ile temsil edilirler. Bu

problem asagidaki gibi ifade edilebilir.

min f (x)
g;(x) <b, i=1..,m
h;(x) =c; j=1,....,n. (2.1)

Yukaridaki gibi, matematiksel ifadeler kullanarak bir sistemin modellenmesine
matematiksel modelleme adi verilir. Eger amag¢ fonksiyonlarindan her biri dogrusal
fonksiyon ise bu problem dogrusal programlama problemi olarak tanimlanir.
Problemin amag fonksiyonlarindan en az birisi dogrusal fonksiyon degil ise problem

dogrusal olmayan programlama modeli olur.

Dogrusal programlama problemleri Simpleks Yontemi ile kolayca kesin sonuca
ulagabilmektedirler. Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde Simpleks gibi
yontemlerden yararlanmak problemin ¢éziim siiresini uzatmakta ve genellikle kesin

¢Ozlime ulasamamaktadir.

Eniyileme problemleri siirekli eniyileme ve kesikli eniyileme problemleri olarak
ikiye ayrilirlar. Siirekli eniyileme de karar degiskenleri arama uzayindaki her degeri
alabilirler (6rn. 3.234, 536.34, 64,...). Kesikli eniyileme de ise karar degiskenleri

¢Oziim uzayinda tanimlanmig degerleri alabilirler (6rn. tam sayilar,...) (Cura, 2008).

Dogrusal olmayan problemler birden fazla en kiigiik noktaya sahip olabilirler. Bu en
kiigiik noktalar bolgesel ya da global diizeyde olabilir. Global eniyileme biitiin
¢oziim kiimelerinin iginden eniyi ¢oziimii bulurken, bolgesel eniyileme bir ¢6ziim
kiimesi iginden bolgesel olan eniyiyi bulur. Global eniyileme baslangi¢ sehrinin
neresi oldugunu 6nemsemeden her seferinde ayni sonucu verirken, bolgesel taramada

bulunan ¢6ziim baslangi¢ sehrine gore degisiklik gosterebilir.
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Global eniyiyi bulmak bazi ¢alismalarda ¢ok gii¢ olabilmektedir. Bulunsa bile uzun
¢Ozlim streleri gerektirmektedir. Bu tip problem ¢oziimleri, is hayatinda
kullanildigindan problemin ¢6ziim siiresi 6nem tasimaktadir. Bu sebeple bolgesel

eniyiyi bulmak, global eniyiyi bulmaktan daha ¢ok tercih edilebilir (Erentiirk, 2004).
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Problemlerin zorluk dercesine bagl olarak ¢6ziim uzayr da biiyiimektedir. Boylece
eniyiye ulagmak icin gegen siire artmakta ya da eniyiye ulagilamamaktadir.
Problemler i¢in ¢oziimler iki ana baslik altinda toplanabilir; kesin ¢6ziim yontemleri
ve sezgisel ¢oziim yontemleri. Eniyileme problemlerinin ¢6ziimii igin, dogrusal
programla, tam sayr programlama, dinamik programlama gibi kesin ¢oziim
yontemlerinin yani sira benzetimli tavlama (simulated annealing) , tabu aramasi (tabu
search), farksal evrim (differential evaluation), genetik algoritmalar (genetic
algorithms) gibi sezgisel ve modern sezgisel yontemlerle ¢oziimler gelistirilmistir.



UCUNCU BOLUM

3. GENELLESTIRILMIiS GEZGIN SATICI PROBLEMI

3.1.  Genellestirilmis gezgin satic1 problemi (GGSP)

Gezgin Satic1 Problemi (GSP), 1880’lerde Sir William R. Hamilton’ un 6ne siirdiigi
Ikosyon Oyunu’na dayanmaktadir. K. Menger tarafindan Hamilton Turu bulma
problemi olarak isimlendirilmistir. J.B. Robinson problemi Gezgin Satict Problemi
olarak isimlendirmistir. Problem literatiire Dantzig, Johnson ve Fulkerson’ un (1954)

makalesi ile girmistir (Kara, Giiden, Oztiirk, Seyhan, 2009).

GGSP, GSP’ den tiiretilmistir. GGSP, Henry-Lapordere (1969), Saskena (1970) ve
Srivastava’ nin (1969) ayri ayri yaptiklar1 g¢aligmalarla Yoneylem Arastirmasi
literatiiriine girmistir. GSP’ nin amaci bir saticinin n adet sehri en kisa yoldan
gezmesini ve baslangic sehrine donmesini saglamaktir. GGSP’ de ise n adet sehir, m
adet kiimeye ayrilir v, U..LV, =V, v,N.NV, =@ ve v.NnV, =@, jzk .
Problemde saticinin m adet kiimeye ugrayarak, sonunda baslangi¢ sehrine donecek
sekilde turu tamamlamasi beklenmektedir. GGSP’ turu her kiimeden yalniz ve yalniz

bir sehre ugradiginda tamamlanr.

Sekil 3-1 Gezgin Satict Problemi Turu
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Sekil 3-2 Genellestirilmis Gezgin Satic1 Problemi Turu

GGSP’ nin genis uygulama alanlar1 bulunmaktadir. GGSP gercek hayat problemleri
icin GSP’ den daha ideal bir modelleme aracidir. GGSP’ de sehirlerin kiimelenmesi
gerekmektedir; ancak sonugta gruplar bir biitlin olarak diistiniildiiglinde problem
GSP’ ye benzetilebilir. Buna dayali olarak GGSP’ nin GSP’ yi igerdigi ve GTSP’ nin
uygulama alaninin GSP’ ye gore daha genis oldugu diisiiniilebilir (Hao, Huang ve
Cai, 2008).

GGSP pek ¢ok lojistik uygulamasinda, malzeme akis sisteminin tasariminda, rassal
ara¢ rotalama problemlerinde, posta toplanmasi ve dagitim problemlerinde, ucaklar
icin  havaalan1  rotalanmasinda, depolardaki tasiyicilarin  giizergahlarinin
planlanmasinda ve benzeri uygulamalarda kullanilabilir (Laporte, Asef-Vaziri ve
Sriskandarajah, 1996).

Literatiirde GSP ile ilgili ¢ok sayida makale bulunurken GGSP konusunda yapilmis
calismalar ¢ok smirlidir. GGSP igin yazilmig algoritmalarin pek ¢ogu temel olarak
dinamik programlama yontemine dayanmaktadir. Giiniimiizdeki bilgisayar donanim
teknolojisi ile kiiclik capli problemlere ¢6ziim aramak miimkiindiir ancak dinamik
programlama algoritmasi yiiksek bilgisayar kapasitesi ve oldukca uzun ¢6ziim siiresi
gerektirdiginden calismalarin sonuglar1 yeterince iyi ¢ikmayabilir (Hao, Huang, ve
Cai, 2008).

Dinamik programlama algoritmalarinin temel yontemi GGSP’ yi GSP’ ye cevirip,
var olan algoritmalarla GSP’ yi ¢ozmektir. Her ne kadar bu sekilde ¢6ziim miimkiin
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goziikse de, teknik kisitlar sebebiyle bu yontem ile yapilan doniisiim sonucunda

problemin boyutlari ii¢ katina kadar artabilir.

Problemin ¢6zlimiinde dogru sonuca ulasilabilmesi kadar, sonuca hizli ulasabilmesi
de onemlidir. Bu sebeple son yillarda, GGSP’ nin ¢oziimii icin ¢esitli sezgisel ve

modern sezgisel yontemler uygulanmstir.
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DORDUNCU BOLUM

4, MODERN SEZGISEL YONTEMLER

4.1. Modern Sezgisel Yontemlere Giris

Fen bilimleri ve sosyal bilimler alanlarinda karsilasilan pek ¢ok problem dogrusal
olmayan bir yapiya sahiptir. Dogrusal olmayan problemlerin degisken sayisina ve
veri tiplerine bagli olarak problemin modellenmesi ve ¢oziimii zorlagmaktadir.
Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimii i¢in pek cok farkl teknik gelistirilmistir. Bu
tip problemler deterministik yontemleri kullanarak ¢oziilmeye ¢alisildiginda istenilen
sonuca ulagsamamak ya da istenilen sonuca ¢ok uzun siirelerde ulagmak gibi
sorunlarla karsilasilabilir. Bu sebeple dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde
sezgisel yonteme dayali yapay zeka eniyileme yontemleri kullanilabilmektedir. Bu
sezgisel yontemler bolgesel tarama gibi operatorler eklenerek daha hizli hale
getirilebilir. Ozellikle popiilasyona dayali sezgisel yontemler hizl1 bir sekilde sonug
vermektedir. Bu tekniklerden bazilari; Genetik Algoritmalar, Farksal Evrim

Algoritmalar1 ve Memetik algoritmalardir (Keskintiirk, 2006).

4.2. Genetik Algoritma (GA)

GA en yaygin kullanilan, temeli popiilasyon yani kromozom olarak adlandirilan
alternatif ¢oziim setleri olan sezgisel eniyileme yontemlerinden biridir. GA en basta
Charles Darwin’ in “dogal seleksiyon” yani evrimsel siireclerde “en gii¢lii olanin
hayatta kalmas1” ilkesine dayanmaktadir. 1970’11 yillarda Prof. John Holland GA’ 1
ilk kez eniyileme yontemi olarak kullanmistir. GA uygulamalarina parametre ve
sistem tanilama, kontrol sistemleri, robot uygulamalari, goriintii ve ses tanima, proje
cizelgeleme, kombinatoryal eniyileme problemleri, ag tasarim problemleri, rotalama
problemleri, sosyal ve ekonomik planlama konularinda kullanimina rastlanmaktadir.
GA uygulamalarindan bazilar1 GA, gezgin satic1 problemi benzeri kombinatoryal
problemlerde etkili olarak calismaktadir. Klasik genetik algoritmalarin
performanslar1 dinamik sahada yeterli olmayinca GA i¢in cesitli degisiklikler
yapilmistir (Ozgelik, 2007).
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Problemin c¢alisma sisteminin daha iyi anlasilabilmesi icin Oncelikle GA’ da

kullanilan temel kavramlarin anlasilabilmesi gerekmektedir (Paksoy, Uzun, 2008).

Kromozom: GA bir baslangi¢ popiilasyonu (toplumu) ile baslar. Bu popiilasyon
kromozom (birey) ad1 verilen elemanlardan meydana gelir.

Gen: Bir bireyin kalitsal 6zelliklerini tasiyan pargcaya gen adi verilir. Genler dizi

haline getirildiginde kromozomlar olusturulur.
Toplum Biiyiikliigii: Toplum biiyiikliigli kromozom (birey) sayisidir.

Uygunluk Degeri: Uygunluk degeri, problemin c¢oziimii i¢in kullanilan amag

fonksiyonunun sonucunda ¢ikan, bireyin kalitesini belirten degerdir.

GA bir popiilasyon (kromozomlar) ile ¢calismaya baglar. Bu popiilasyonun ¢6ziimii
yeni popiilasyonlarin iiretilmesi i¢in kullanilir. Her bir dizinin (string), yapilan
uygulamaya 6zel bir fonksiyon ile hesaplanan bir uygunluk degeri bulunmaktadir.
Yeni popiilasyonun eskisinden daha iyi olabilmesi i¢in, yeni popiilasyonun
bireylerini {iretmek i¢in elde edilen ¢6ziimler uygunluk degerlerine gore
secilmektedir. Uygunluk degeri se¢iminde, “elitist strateji”, “rulet ¢arki” ve “turnuva
secim yontem™i gibi farkli stratejiler uygulanabilir. Bu islem belirli bir durum
saglanincaya kadar (belli sayida popiilasyon elde edilmesi, eniyi ¢oziimiin

gerceklesmesi...) devam eder. Popiilasyonun bireyleri rastgele olusturulduktan sonra,

popiilasyona se¢im, ¢aprazlama, mutasyon gibi islemler uygulanir.

GA uygulanabilmesi i¢in asagidaki unsurlar gerekmektedir:

. Problemin mevcut ¢oztimleri i¢in gerekli bir tanimlama,

o Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmast,

o Degerlendirme fonksiyonu,

o Yeniden iireme sirasinda cocuklarin kompozisyonunu degistiren genetik
operatorler,

o GA’ nin kulland1g1 parametre degerleri.

GA’ nin temel basamaklar1 Sekil 4.1.” de goriilmektedir.
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Popilasyon Olusturulmasi
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Kromozom Uygunlugunun
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Mutasyon
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Yeni Popllasyonla Eskisinin
Yer Degistirmesi

!

Sekil 4-1 Klasik Genetik Algoritmalarin Genel Akis Semasi

4.3. Memetik Algoritma (MA)

Memetik algoritmalar Genetik Algoritmalar (GA) gibi nesillere dayali sezgisel
aramalar yaparlar. Memetik Algoritmalar (MA) GA’ lara bolgesel tarama
operatorlerinin eklenmesiyle olusturulurlar. GA’ lar ile MA’ lar arasindaki fark, MA’
lar bolgesel eniyi ¢oziim uzayr arasinda arama yaparken GA’ larin biitiin ¢6ziim

uzayinda arama yapmasidir (Tiirkbey, 2002).

MA adi ilk olarak Norman ve Moscato’ nun 1989 yilinda yaptigi calisma ile
kullanilmistir. Bu algoritmalara kimi ¢aligmalarda “Hibrid evrimsel algoritmalar” adi
ile de karsilagilabilir (Syswerda, 1991).
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MA, NP-zor eniyileme problemlerinin ¢dziimii igin kullanilabilir. kurulum siireleri
ve son tarihleri gbz oniinde bulundurularak tek makineli ¢izelgeleme, ¢ok boyutlu
Knapsack problemi, dogrusal olmayan tam say1 programlama, kareli atama problemi,
kombinatoryal eniyileme problemlerinin arag¢ rotalama, en kiigiik kapsar agag, gorev
atama problemi vb... problemlerinin ¢dziimiinde, robotlarin kontrolii ve makinelere
ogretmede, elektronik ve miihendislikte, trafik kontrol, sistem modelleme, bilgisayar
destekli tasarim vb... uygulamalarda, molekiiler eniyileme problemlerinde,

matematik, ekonomi gibi alanlarda kullanilabilirler (Moscato, Cotta, 2005).

Popiilasyonun  bireyleri 7z =[z,,7,,..,7\p] ile tammlamrsa, MA’mn temel

basamaklar1 agagidaki gibi siralanmistir (Bontoux, 2009):

Parametreleri Belirle

NP adet bireyi olan baslangi¢ popiilasyonunu olustur
Bu bireylere bolgesel tarama uygula

do

7, Ve m, gibi iki birey seg
7. = Gaprazla(z,, z,)
., = YerelTarama(r, )
7, 'yi popiilasyona ekle

N tane eniyi bireyi popiilasyonda tut
Popiilasyondaki her bireye W olasiligr ile mutasyon uygula

while(Sonlandirma Kosulu)

Sekil 4-2 Memetik Algoritmanin Temel Basamaklari

4.4.  Farksal Evrim Algoritmasi (FEA)

Farksal Evrim Algoritmasi (FEA), isleyis ve kullanilan operatdrler itibariyle genetik
algoritmaya dayanan, Ozellikle siirekli problemler s6z konusu oldugunda etkin
coziimler iretebilen bir sezgisel eniyileme yontemidir. FEA, Storn ve Price (1995)
tarafindan gelistirilmistir. FEA popiilasyon tabanlidir ve ayni anda birden ¢ok

noktada arama yapar.

Genetik Algoritma’da (GA) kullanilan ¢aprazlama, mutasyon ve se¢im operatorleri
FEA’ da da kullanilir. GA” dan farkli olarak bu operatorler tiim popiilasyona sirasiyla

uygulanmaktadir. Mutasyon (soydegisim) isleminde popiilasyondan rastgele secilmis
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iki liyenin agirlikli farklar, mutant ¢oziimii iiretmek i¢in tglincili iyeye eklenirler.
Deneme ¢6ziimiinii (trial solution) iiretmek igin, mutant ¢oziimii hedef ¢oziimle
(target solution) birlestiren bir ¢caprazlama operatdrii uygulanir. Kimin gelecek nesil
i¢cin ayakta kalacagini belirlemek i¢in, hedef ve deneme amag fonksiyonu degerlerine
g0z Oniine alan bir se¢im operatorii uygulanir (Tasgetiren v.d., 2009). Orijinal olarak
FEA siirekli fonksiyonlarin eniyilemesi igin gelistirilmistir. FEA’ nin temel adimlari

soyledir (Ozgelik, 2007):

Parametreleri belirle
Baslangi¢ popiilasyonu olustur
Popiilasyonu degerlendir

do

Mutasyon uygula
Caprazlama uygula
Degerlendir

Secim

while(Sonlandirma kosulu)

Sekil 4-3 Farksal Evrim Algoritmasi

FEA baslangi¢ kontrol parametrelerinin degerlerinin, degiskenlerin sinir degerlerinin
ve popiilasyonunun belirlenmesiyle baslar. Popiilasyon (amag¢ vektorlerinin sayisi)
sayisi, NP >4 olmalidir. Her birey oOnceden belirlenen arama araliginda,
parametreleri tesadiifi ve uniform olarak dagilan, m boyutlu bir vektore sahiptir.
Siirekli FEA’ da ¢oziim adaylar1 gergel sayilara dayanan bireylerle gosterilirler.

FEA’ nin temel unsurlar1 asagida gosterilmistir:

NP: Popiilasyon biiyiikliigii (kromozom sayis1), NP >4
n: Gen sayisi (eniyilenecek degisken sayisi) j=12,..,n
CR: Caprazlama orani, CR € (0,1)

k: Nesil indeksi

F: Mutasyon faktorii, F €(0,2))
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X; - Hedef ¢oziimii. k. nesilde, i. bireyin j. parametresi (gen), x; =[xk x, L xk ]
j=12,..,n
Vi © Mutant ¢dziim. k. nesilde, i. bireyin j. parametresi, vi'lfz[vikl,xikz,..,vi';] :
j=12,..,n.
ui: Deneme ¢dziimii. k. nesilde, i. bireyin j. parametresi, u; = |uk,ul,uk ]

j=12,.,n.

x* = [xf,x;< - x,ﬁp]: Hedef Popiilasyon. k. nesilde hedef popiilasyonun bireylerinin

kiimesi.

Ve = [Vlk Vs ,..,v,ﬁp]: Mutant Popiilasyon. k. nesilde mutant popiilasyonun bireylerinin

kiimesi.

u":[ul",uzk,..,u';,,,]: Mutant Popiilasyon. k. nesilde mutant popiilasyonun

bireylerinin kiimesi.

f(x¥): Amac¢ Fonksiyonu. Enazlama problemlerinde x‘ bireyi igin amag
p i y

fonksiyonudur.

FEA farkli problemler i¢in, mutasyona ugrayacak vektore, fark vektorlerinin sayisina
ve kullanilan ¢aprazlama tiplerine bagl olarak cesitlendirilmistir. Stratejiler DE/x/y/z
seklinde gosterilmektedirler. DE, Farksal evrim algoritmasini, X, mutasyona
ugrayacak vektori, Yy, fark vektorlerinin sayisini, z ise c¢aprazlama tipini
gostermektedir. X, bir 6nceki nesilden rastgele secilen (rand) ya da bir dnce ki neslin
eniyi vektorii (best) olabilir. y* nin temsil ettigi fark vektori tek (1) ya da gift (2)
olabilir. z’ nin temsil ettigi ¢aprazlama tipi ise lstel (exp) ya da binomsal (bin)
olabilir. Price ve Storn, FEA i¢in on farkli calisma stratejisi belirlemislerdir.
Probleme gore secilecek strateji deneme yanilma yoluyla bulunur. Bu stratejiler

sunlardir (Ozgelik, 2007);

1. DE/rand/1/bin
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10.

DE/best/1/bin
DE/rand-to-best/1/bin
DE/rand/2/bin
DE/best/2/bin
DE/best/1/exp
DE/rand/1/exp
DE/rand-to-best/1/exp
DE/best/2/exp

DE/rand/2/exp.
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1. Hedef kromozomun 2. Farkh iki kromozomun 3. Mutasyon uygulanacak clan
asegilmesi rasgele segilmesi Gglnch vekitdnin rasgele segilmesi

| / ~_ l

kromozom 1 kromozom 2 kromozom 3 kromozom 4 kromozom 5 kromozom &
uygunluk dajeri 2.63 3.60 1.28 1.58 .77 2.58
=diske 0.68 D82 0.22 0.1z 0.40 0.84
dedigken 1 = - MEVCUT
defisken 2 0.B9 0.92 0.14 0.09 0.81 0.63 POPULASYON
degisken 3 0.04 0.33 0.40 0.05 0.83 0.13
defisken 4 0.08 D58 0.34 0.66 0.12 0.34
defisken & 0.84 D86 0.20 0.66 0.860 0.54
\‘/
agiriklandirimig
fark vektari fark vektdrd
0.80 0.80
0.83 0.83
X F
0.28 - 0.28
-0.07 -0.07 MUTASYON:
0.19 0.19 F katsiyisiyla
+ afirklandirimis
kromozom ile Ggdnci
+ kromozom toplanir
CAPRAZLAMA: A e
Herbir degisken toplam vekiari
caprazlama olasiiginda e 1.59

fark kromozomundan ya

da kromozom 1" den segilir 1.29
0.35
0.29
Y 0.70
yeni kromozom | |UYGUNLUK DEGERININ
M HESAPLANMASI:
uyguniuk deger 328 Quguturulan yeni
daefisken 1 1.68 kromozomun uygunluk
P deferi ilgili fonksiyon
degigken 2 o849 yardimiyla hesaplanir
defisken 3 0.04
degisken 4 0.06
dedisken 5 070
.,-'-""_'-F

¥ -

SECIM:

Mevout kromoz omla yeni
kromozomdan uygunlugu daha
iyi zlan yeni populasyonun birey
olarak s=gilir

:

kromozom 1 kromozom 2 | kromozom 3 kromozom 4 | kromozom 5 | kromozom 6
uygunluk dejeri 3.28

degisken 1 1.69 VENI
degisken 2 0.B9 POPULASYON
degisken 3 0.04
degisken 4 0.08
defisken 5 0.70

Sekil 4-4 Siirekli FEA ’nin isleyisi (Schmidt, Thierauf, 2005).

. f(x)= X; 4+ X, + X3+ X, + X5, VX; =(0.0,1.0). 4.1)

Yukaridaki ornekte, siirekli eniyileme problemleri igin kullanilan FEA’ da, her bir

20



bireye ait olan parametreler ondalik sayr temeline dayanir. Kesikli uzayda
calisabilmek i¢in Pan, Tasgetiren ve Liang (2008) ¢6ziim kiimesindeki tam sayilarla
calisabilen Kesikli Farksal Evrim (KFE) Algoritmasini sunmuslardir. KFE
algoritmasinda, NP sayida birey bulunmaktadir. n-boyutsal herhangi bir kesikli

kombinatoryal eniyileme problemi igin, her bireyin, z* =|z&,z%,..z%| . her bir
parametresi, kesikli deger almaktadir. Farksal degisme, popiilasyondaki eniyi bireyin
perturbasyonlart  seklinde  tamimlanmuistir.  Perturbasyonlar, rassal  olarak
gergeklestirildigi icin, elde edilecek mutant bireylerin birbirinden farkli olmasi

istatistiksel olarak beklenir. Mutant birey asagidaki gibi elde edilir:

) ( ) eger r<P,
v, = 5
g

EkI *) aksi takdi
eme(yr ) aksi takdide 4.2)

Denklem 4.2.°de , 72'5_1, bir 6nceki nesilde hedef popiilasyondaki eniyi birey; P, ,
perturbasyon olasiligi;; DC,, ise bozma derecesi d olan Boz/Yap prosediiriidiir. O ile
1 arasinda uniform bir sayu, r, iiretilir. Eger r, perturbasyon olasiligindan, P, , kiigiik
ise, DC ( ) l.) uygulanarak, mutant birey elde edilir. Aksi takdirde, bir dnceki
nesildeki eniyi birey den rassal olarak bir eklenti yapilir. Algoritmanin sdzde kodunu
daha iyi anlamak i¢in Denklem [4.2.], v} =P, @ DC ( X l) olarak gosterilecektir.

Mutasyon adimindan sonra, deneme bireyi asagidaki gibi elde edilir:

) CR(vik ,ﬂik’l) eger r<P, (43)
v/ aksi takdide

Denklem 4.3.’te, CR ¢aprazlama operatdrii ve P, ise ¢aprazlama olasiligidir. O ile 1

arasinda uniform rassal sayi, r, {iretilir; eger r, ¢aprazlama olasilig1 Pc den kiigiik ise,

caprazlama operatorii uygulanarak deneme bireyi elde edilir. Aksi halde, mutant
birey, deneme bireyi olarak alinir. Son olarak, deneme bireyinin, ui", gelecek nesil
icin hedef popiilasyonun bir iiyesi olup olmayacagina karar vermek icin, deneme
bireyi, onceki nesildeki eslenigi, ﬂik’l, ile kiyaslanir ve amag¢ fonksiyon degeri iyi
olan gelecek nesil popiilasyon igin segilir.
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- :{uikk 1 eger | f (u )-< f(zk?) (4.4)
7 aksi  takdirde

4.4.1. FEA’ nin GGSP I¢in Coziim Gésterimi

Bu boliimde FEA‘nin GGSP’ nin ¢6zlimii i¢in bir “¢dziim gosterimi” sunulmustur.

Tablo 4.1. Coziim Gosterimi

Tablo 4-1 FEA’ nin GGSP l¢in Coziim Gosterimi

J 1 2 m-1 m m+1
T n j n, n, N, n,
T Ty Ty T Ty
%41 d mm d 7om3 h Tm-17m d Tm71

Tablo 4.1." de goriildiigli gibi, m kiimesine sahip olan 7z ¢Oziimiiniin amag

fonksiyonu, toplam tur uzunlugudur ve formiil 4.5. ile elde edilir;

m-1
f(r)= Zj_ldﬂj”j+1 + d”mﬂl 4.5)

GGSP daha iyi agiklamak i¢in n=25 sehri olan ve m=5 kiimeye ayrilmig bir 6rnek
olusturulmus. Ornek kiimeler v=1{2..25} ve v ={..5 v,=1,..10}, v3=1{1..15},
v4 =1{16,..,20}, vg ={21..,25} olsun. Bu Ornek igin ¢6ziim gosterimi ve amag fonksiyonu
Tablo 4.2 de gosterilmektedir.

Tablo 4-2 FEA i¢in Coziim Gosterimi Ornegi

j 1 2 3 4 5 5+1
n- 3 1 5 2 4 3
X ]
i 7, 14 5 22 8 16 14
d;rj;zm digs ds 5 dpog dg 16 dig1a

Bireyin amag fonksiyonu denklem 4.6’ daki gibidir.

f (ﬂ.) = d14,5 + d5,22 + d22,8 + d8,16 + d16,14 (46)

4.4.2. Farksal Evrim Algoritmasinin Islemsel Adimlart

FEA algoritmasinin adimlar1 sirasiyla asagidaki islemlerden olugmaktadir.
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Baslangi¢ degerlerini olustur. Yani, k =0, NP =100 olarak ayarla.

a. NP bireylerini rastgele olarak iiretmek, {z°,i =12,..NP}, {z° = |73, 7%,..., 7%,

Amag fonksiyonunu kullanarak popiilasyonda ki her bireyi degerlendirmek,
£°(z°), i=12,...NP.

b. Nesil Sayacini Giincellemek.

k=k+1

¢. Mutant Popiilasyonu Uretmek.

K. neslindeki her bir birey igin, 7rik ,1=12,.....NP, 4.2. formilu kullanilarak mutant

bireyler, v¥ = [vikl,vi"z,...,vi'fnj, belirlenir.

d. Deneme Popiilasyonunu Uretmek.

Mutasyon asamasinin ardindan formiil 4.3. kullanarak deneme popiilasyonu,

uk = [uikl,uikz,...,ui'fn], tretilir.

e. Deneme Popiilasyonunu Degerlendirmek.

Amag fonksiyonunu kullanarak, deneme popiilasyonu degerlendirilir. fXu)
i=12,...,NP.
f. Sec¢im

Deneme bireyinin, uf, gelecek nesil igin hedef popiilasyonun bir iiyesi olup

olmayacagina karar vermek icin, deneme bireyi, dnceki nesildeki eslenigi, 7Z'ik_l, ile

kiyaslanir. Bir sonraki nesle aktarilacak birey amag¢ fonksiyonlarina bakilarak formiil

4.4. ile segilir.
g. Durdurma Kosulu

Eger nesillerin sayisi, belirlenen sinir sayisini asarsa ya da farkli bir durdurma
kistasina ulasildiginda, islem durdurulur, istenilen kistasa ulasilmadi ise 2. adima geri

donulir.
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4.4.3. NEH Sezgiseli (NEH Heuristic)

Ekleme operatoriinii GSP literatiiriindeki en yakin komsu tarama teknigi ile
kullanmak miimkiin oldugu i¢in, Nawaz, Enscore ve Ham (Nawaz, Enscore, Ham,
1983) tarafindan gelistirilen NEH sezgisel yonteminin GGSP’ye uygulanmasi da
miimkiindiir. GGSP’ deki kiimeler dikkate alinmadan, NEH’in GGSP’de kullanilis1
Ozetle asagidaki gibidir:

1. Baslangig turu, 7 ’yi olustur.

2. Ik iki sehir secilir, {r;,7,}, ilk olarak, {r;,7,,7,}ve {z,, 7, 7,} kismi turlar
amag¢ fonksiyonlarmin degerlerine gore degerlendirilir. Tur Hamiltonian ¢evrimi
tiiriinde oldugundan, baslangic sehrine donecek sekilde gosterilmektedir, yani ilk
sehir ayn1 zamanda turun son sehridir.

3. Biitiin sehirler tura dahil edilinceye kadar sehirleri ekleme ve en kiigiik amag
fonksiyonu degerine sahip olan turun se¢im islemlerine asagidaki sekilde devam
edilir. Her adimda, k. pozisyonundaki 7z, sehri, kismi turun miimkiin olan biitiin
pozisyonlarina eklenir. Bu kismi turlardan eniyisi segilir ve bu biitiin sehirler

eklenene kadar devam eder.

NEH Sezgiselinin GGSP icin nasil calistigin1  gostermek igin 71':{2,],4,3,5}

¢Oziimiinii ele alinirsa:
Baslangic turu 7 = {2,1,4,3,5}.

Ik iki sehir &ncelikle degerlendirilir; {2,1,2},{1,2,1}. {2,1,2} turunun amag
fonksiyonunun degerinin {1,2,1} turunun amag fonksiyonu degerinden daha kiigiik

ciktigini farz edersek kismi turlarin arasindan {2,1} segilir.
Eklemeler:

3. pozisyonundaki sehir {4} ilk sec¢ilen kismi turun olasi ii¢ pozisyonuna yerlestirilir:
Yani, {4,214}, {2412}, {214,2}. En kiicik ama¢ fonksiyonu degeri {2,412}

turuna ait oldugunu farz edersek, yeni kismi tur {2,4,1} olarak belirlenir.

4. pozisyondaki sehir, {3}, {2,4,1} turu olas1 4 pozisyonlara eklenir: Yani, {3,2,4,1,3},
{2,3,4,1,2}, {2,4,3,1,2}, {2,4,1,3,2}. En kii¢iik amag¢ fonksiyonu degerinin {2,4,3,1,2}
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turuna ait oldugunu farz edersek, yeni kismi tur {2,4,3,1} olarak belirlenir.

Son olarak 5. Pozisyondaki sehir, {5}, {2,4,3,1} turu i¢indeki pozisyonlara eklenir:
(52,4315}, {254,312}, {245312}, {2,43512} ve {2,4,315,2}. En kiiciik amag
fonksiyonu degerinin {2,4,5,3,1,2}, turuna ait oldugunu farz edersek, yeni kismi tur
{2,4,5,31}, olarak belirlenir.

4.4.4. Ekleme Yontemleri (Insertion Methods)

Bu boliimde GGSP’ de ekleme yontemleri anlatilmistir; ancak basitlestirmek igin
GGSP’ deki kiime bilgileri géz ardi edilmistir. Ekleme yOntemi, amag
fonksiyonunun degeri f (z°), olan, m sehirli kismi ya da Bozma isleminden ge¢mis

D

turun, 7= m+1 olas1 araligina 7rkR sehrinin eklenmesine dayanir. Tablo 4.4.’te

7sz =8 sehrinin kismi tura eklenmesi gosterilmistir

Tablo 4-3 Baslangi¢c Coziimii

j 1 2 3 4 Ty
n; 3 1 5 4 3
| 14 5 22 16 14 8
d,,}: - dis ds 2 d3216 dig 14

A- 7y sehrinin kismi turun, 7° , ilk pozisyona eklenmesi

Ekle:dR D+dDR
7 7

Tm T

f(z°) = f(z°) + Ekle — Kaldir (4.7))

Burada f(zr ) ve f(z°)kismi tur ve ekleme isleminden sonra turun amag

fonksiyonu degerlerini gostermektedir.
Ornek A:

Kaldir = d D ”D = d7Z'47Z'1 = d16,4 (48)

TTm 711
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Ekle == d”u 7y =+ d”k” - d8,14 + d16,8
f(r )= f(x°)+ Ekle — Kaldir
f(r )=dyys+dsy +dpe +0ig14 +dg1q +dige —dig1g

f(r )=dys+0ds5, +dye +dgy +digg

Tablo4-4 &« kR = 8 sehrini kismi ¢oziimiin ilk pozisyona yerlestirmek

j 1 2 3 4 5
nj 2 4 2
ﬂ'j 8 14 5 22 16 8
d/r,? P dg 14 digs ds 5 Ao 16 digg
B- 7rkR =8 sehrini kismi ¢6ziimiin son bosluguna yerlestirmek
Ekle = d”r? 7z'kR + d;z'Eﬂ'lD (4.9.)

f(z°) = f(z°)+ Ekle — Kaldir

Burada f(z ) ve f(z°)kismi tur ve ekleme isleminden sonra turun amag

fonksiyonu degerlerini gostermektedir.

Ornek B:

Kaldir =d o p =dz,m =digy

Tm 711

Ekle == dﬂ_u 7y =+ d”k” = d16,8 + d8,14 (410)
f(r )= f(x°)+ Ekle — Kaldir
f(r )=dys+0ds,y +dp1e +dig14 +dg14 —dig 14

f(r )=dyys+0ds, +dye +dgs +digg
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Tablo 4-5 ﬂ'f = 8 sehrini kismi ¢6ziimiin son bosluguna yerlestirilmesi.

J 1 2 3 4 5
n j 3 1 5 4 2 3
7| 14 5 22 16 8 14
7P 2P diss ds 5, dys16 disg dg 14
C- 7rkR =8 sehrini kismi ¢ozlimiin IZ'E : ﬂfﬂ araliginda bir bosluga yerlestirmek

Ka'dil’ = dﬂ.D ”D

Ekle=d o +d ¢ (4.11)

R
u Ty Ty Ty

f(z°) = f (z°) + Ekle — Kaldir

Burada f(zr ) ve f(z°) kismi tur ve ekleme isleminden sonra turun amag

fonksiyonu degerlerini gostermektedir.
Ornek C:

u=14,v=>5 i¢in;

Kaldir == d D ”D = d14’5

7y

Ekle=d, , +d =dyyg +dgs (4.12)

TR Ty
f(z )= f(z°)+ Ekle— Kaldir
f (72. ) = d14,5 + d5,22 + d22,16 + d16,14 + d14,8 + d8,5 - d14,5

f(m )=ds5,0516, 701614 +d1sg +dgs

Tablo 4-6 7Z'kR =8 sehrini kismi ¢6ziimiin 7Z'kR ,ﬂ'lzrl sehirleri arasina yerlestirilmesi.

j 1 2 3 4 5 5+1
nj 3 2 1 5 4 3
T 14 8 5 22 16 14
d
7P 2P digg dgs ds 2 dozi6 di614
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4.4.5. Boz/Yap Metodu

Iterated Greedy Algoritmasinda kullanilan bozma ve yapim islemi FE algoritmasinda
da kullanilabilmektedir (Tasgetiren, Liang, Pan ve Suganthan 2009). Bozma
adiminda m sehirli bir ¢6ziimden, rastgele d adet sehir tekrarlanmadan segilir ve
¢oziimden cikartilir. Iki tane kismi ¢6ziim elde edilir. Ilk kismi ¢6ziim, 77, ¢ikarilan
d adet schirden, ¢ikarildiklari sirayla olusturulur. Ikinci kisim ise, z°, m—d

sehirden olusmaktadir.

Yapim asamasinda NEH sezgiselinden kullanilmistir. 7R kiimesinin 7° ¢Ozliimiine
yeniden yerlestirilebilmesi igin, 7R icerisindeki ilk sehir, zF1, 7P ¢Ozimii
icerisindeki olast m—d+1 pozisyona sirayla yerlestirilir. Olusturulan kismi
¢oziimler igerisinden en kisa tur uzunluguna sahip olan segilir ve gelecek tekrarda bu
kismi ¢oziim kullanilir. Daha sonra 7R icerisindeki ikinci sehir olusturulan kismi
¢oziim igerisindeki pozisyonlara sirayla yerlestirilir ve bu islem z" kiimesinde

eleman kalmayana yani z° yeniden m elemana sahip olana kadar devam eder.

Tablo 4.7. ile Tablo 4.12. arasinda GGSP i¢in BozYap islemi gosterilmektedir.
Ornekte bozma derecesi (d) 2 olarak kabul edilmistir. Perturbasyon seviyesi (p) 1
olarak alinmistir. Bu iki sehir arasindan sadece bir tanesinin sadece tek bir tanesini
ayn1 kiimeden bagka bir sehir ile yer degistirilmesi (mutasyona ugratilmasi) anlamina

gelir.

Tablo 4-7 Boz/Yap islemi i¢cin Mevcut Céziim

J 1 2 3 4
n j 3 1 5 2 4 3
7T ; 14 5 22 8 16 14

J

1. Adim. Kiimeler igerisinden d =2 adet sehir segilir.

Tablo 4-8 Boz/Yap isleminde Sehirlerin Secimi

J 1 2 3 4
n j 3 1 5 2 4 3
T 14 5 22 8 16 14

]
2. Adm. z° ={14,2216}, n® = {354}, z" = {58}, ve n® = {1,2}olsun.

Tablo 4-9 Boz/Yap isleminin Bozma Safhas:

J 1 2 3 j 1 2
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n;: 3 5 4 3 n 1 2

] i

7P 14 22 16 14 R 5 8

3. Adim. n® ={,2} kiimesinden nf =2 tane rastgele sehir segilir. 77 = {58} ve
7" ={5,9} karistirilir. n kiimesi ierisinden 7} =8 ve z) =9 yer degistirir.

Tablo 4-10 Boz/Yap isleminin Bozma Safhas1 - Mutasyon

J 1 2 3 j 1 2
nJD 3 5 4 3 an 1 2
7P 14 22 16 14 7% 5 9

4. Adim. 7 jR =5 Sehri 7 jD icerisinde en uygun siraya yerlestirilir.

Tablo 4-11 Boz/Yap isleminin Yapim Safhasi — ilk Adim

J 1 2 3 4 j 1
n;’ 3 5 1 4 3 n;” 2
7P 14 22 5 16 14 R 9

5. Adim. 7 R =9 sehri 7 i PJjcerisinde en uygun siraya yerlestirilir.

Tablo 4-12 Boz/Yap isleminin Yapim Safhas1 — ikinci Adim

J 1 2 3 4 5
n;° 3 2 5 1 4 3
7P 14 9 22 5 16 14

4.4.6. Caprazlama

Son yillarda yapilan ¢alismalarda Kismen Uyumlu Caprazlama, Sirali Caprazlama,
Periyodik Caprazlama, Konuma Dayali Caprazlama, Sezgisel Caprazlama gibi

yontemler onerilmis ve kullanilmistir.

Bu operatorler Kanonik ve Sezgisel olarak ikiye ayrilabilir. Kanonik yaklagim
rasgele ve kor bir yapiya sahiptir. Yani caprazlama sonucunda iiretilen bireyin,

caprazlamaya ugrayan bireylerden daha iyi olacagini garanti etmez.

4.4.6.1. Kismen uyumlu caprazlama (PMX)
Kismen uyumlu ¢aprazlama yontemi (PMX) ilk olarak Goldberg ve Lingle (1985)
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tarafindan GSP problemi i¢in kullanilmustir.

Ebeveyn bireylerin kromozom dizisinden iki ¢aprazlama blogu rasgele se¢ilir. Bu

bloklar arasinda kalan kisimlar yer degistirilecek yeni iki birey iiretilir.

1. Adim: Ebeveyn bireylerin ¢aprazlama bloklarinin rastgele segilmesi.

Tablo 4-13 Kismen Uyumlu Caprazlamada Ebeveyn Bireylerin Caprazlama Bloklarinin

Rasgele Secilmesi

Ebeveyn Birey 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Ebeveyn Birey 2 5 4 6 9 2 1 7 8 3

Adim: Ebeveynlerden secilen bloklar arasinda kalan kisimlar degistirilir.

Tablo 4-14 Kismen Uyumlu Caprazlamada Ebeveynlerden segilen bloklar arasinda kalan

kisimlar degistirilir

Yeni Deneme Bireyl 1 2 6 9 2 1 7 8 9

Yeni Deneme Birey?2 5 4 3 4 5 6 7 8 3

3. Adim: Eslesmeleri degerlendir.

6 9 2 1 [ —R6A—R3

>
>
+“—>
>
()
.l

Sekil 4-5 Kismen Uyumlu Caprazlamada Eslesmelerin Degerlendirilmesi
4. Adim: Yeni bireyleri olustur.

Tablo 4-15 Uyumlu Caprazlamada Yeni Bireylerin Olusturulmasi

Yeni Birey 1 3 5 6 9 2 1 7 8 4
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Yeni Birey 2 2 9 3 4 5 6 7 8 1

4.4.6.2. Swrali Caprazlama (Ordered Crossover- OX)

Sirali ¢aprazlama (OX) yontemi ilk olarak L. Davis (1985) tarafindan 6nerilmis bir
caprazlama yontemidir. OX’ in PMX’ in bir ¢esidi oldugu sdylenebilir. Ebeveynlere
ait kromozomlarda belirli genler yerlerinde sabit kalirken diger genler ikinci ebeveyn

bireyde ayn1 siradaki genlerle yer degistirirler.

Tablo 4-16 Sirahh Caprazlama

Ebeveyn Birey 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Yeni Birey 7 9 3 4 5 6 1 2 8
Ebeveyn Birey 2 B 7 4 9 1 8 6 2 8

4.4.7. Ekleme Mutasyon Operatorii

Bu bolimde ekleme mutasyon operatoriiniin GGSP probleminde ki kiimelere
uyarlanmis hali gosterilmektedir. Ekleme mutasyon operatorii BozYap sathalarinda

kullanilmaktadir. Bir bireyin bir sehri ¢ikarilarak yerine ayni kiime igerisinden baska

bir sehir yerlestirilir. n, =5 kiimesi rastgele olarak secilmis olsun. Bu kiime

icerisindeki 7, =23 sehri, yine aym1 kiimeye dahil olan 7, =22 sechri ile

degistirilmesi Tablo 4.17’de gdsterilmistir.

Tablo 4-17 Ekleme Mutasyon Operatériiniin Isleyisi

j 1 2 3 4 5
n 3 5 2 1 4

7T
| 12 23 8 4 19
n; 3 5 2 1 4

V4
T 12 22 8 4 19

4.4.8. Algoritmanin Bélgesel Tarama Sezgiseli ile Birlestirilmesi
Degistirme (Swap) isleminin bolgesel tarama isleminin igine yerlestirilmis hali
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Synder ve Daskin ‘in (Synder, Daskin, 2006) ¢alismasiyla literatiire girmistir. KFE
Algoritmasima ile bolgesel tarama sezgiselinin birlestirilmesi, iiretilen her yeni
deneme bireyine bolgesel tarama islemi uygulanmasi ile miimkiin olur. Daha sonra
KFE Algoritmasinda tiretilen her deneme bireyine 2-opt sezgisel yontemi uygulanir.
2-opt sezgisel yontemi, tur igerisinden ¢ikarilacak iki sehir ve daha diisiikk maliyetli
yeni bir tur olusturmak amaciyla ¢ikarilan sehirlerin yerine eklenecek iki farkli sehir

bulur.

Bolgesel Arama islemindeki gibi degistirme islemi de turdan bir sehrin ¢ikarilip
yerine c¢ikarilan turun ait oldugu kiime igerisinden bagka bir sehrin eklenmesine
dayanmaktadir. Ekleme islemi en yakin komsuluk sezgiselinin degistirilmis hali
kullanilarak gerceklestirilir, boylece tura eklenen yeni sehir ¢ikarilandan farkl: olur.
Kiimedeki her sehir, uygun pozisyonlara sirayla yerlestirilir ve bu yerlestirmeler
sonucunda amac¢ fonksiyonu en diisik olan birey mevcut bireyle yer degistirir

(Tasgetiren, Suganthan, Pan, 2010).
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BESINCI BOLUM

S. DENEY TASARIMI

5.1.  Deney Tasarim

Bilimsel bir gercegi ortaya ¢ikarmak, bir varsayimi denemek ya da kanitlamak, bir
yasanin dogrulugunu gostermek amaciyla yapilan isleme deney adi verilmektedir.
(http//-www.tdk.gov.tr, 28.12.2009) Bir diger tanimiyla deney bir veya daha fazla
sayida belirli bir konuda sinirlandirilmis sorulari yanitlamayr hedefleyen islem
seklidir. Deney tasarimi ise etkenlerin baginin degisken {izerindeki etkilerini
arastirmak Tlizere rastgelelik siirecleri kullanarak yapilan denemeler olarak
tanimlanabilir. (http//:www.tdk.gov.tr, 28.12.2009) Deney tasariminda belirlenmis bir
tasarim matrisine gore siire¢ iizerinde etkili olmast muhtemel siire¢ degiskenlerinin
degerleri sistematik olarak degistirilerek, bir deney ya da bir takim sirali deneyler

gerceklestirilir.

Deney tasarimi 1920°1i yillarda Sir Ronald Fisher’in tarim konusunda yaptig
aragtirmalarla ortaya ¢ikmistir. Onceleri tarim {iretiminin gelistirilmesi igin, daha
sonralar1 ise kimya ve ilag sektoriinde kullanilmistir. Box ve Wilson’un
gelistirdikleri “Tepki Yiizey Metodu (TYM)” ile istatistiksel tasarim uygulamalari
endistri dalinda da kullanilmaya baslamistir. (Karakog, 2006) 1970’11 yillarin
sonunda Dr. Genichi Taguchi deney tasariminin endiistri uygulamalarina yonelik

fikirler ortaya atmig ve basarili uygulamalar yapmistir (Sirvanci, 1997).

Deney tasariminin amaci, ¢6ziim aranan problem ile ilgili miimkiin oldugu kadar ¢ok
sayida bilgiyi, zaman, para ve deneylerde kullanilacak malzemeleri en ekonomik

bicimde kullanarak, problemi etkileyen en 6nemli degiskenleri bulmaktir.

Deney tasariminin, siire¢ tasariminin erken devrelerinde yapilmasinin faydalar

asagidaki gibi sayilabilir; (Montgomery, 2005)

a. Islem veriminin arttirilmasi,

b. Nominal ve ya hedef etrafindaki degiskenligin azaltilmasi,
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c. Etkenlerin etkilesimlerinin karsilastiriimast,

d. Problemin mevcut durumunun daha iyi anlagilmasi.

Deney tasarimi sonucunda beklenen ¢iktilar ise asagidaki gibidir;

a. Test edilen degiskenler icinde etkili olanlarin belirlenmesi,
b. Degiskenlerin ¢esitli diizeylerinin etkilerinin 6l¢iilmesi,

c. Etkenlerin etkilesimlerinin karsilastiriimast,

d. Problemin mevcut durumunun daha iyi anlagilmasi.

Deney tasarimi asamasinda izlenmesi gereken islem taslagi asagidaki gibi

siralanabilir;

a. Problemin tanimlanmasi ve 6zetlenmesi
b. Faktorlerin ve seviyelerin se¢imi

c. Tepki degiskenlerinin se¢imi

d. Deneysel tasarimin segimi

e. Deneyi uygulama

f.  Verilerin analizi

g. Sonuglar ve oneriler.

5.2. Deney Tasarim llkeleri

Deneysel Tasarim R.A. Fisher tarafindan gelistirilen 3 temel ilkeye dayanmaktadir;
tekrarlama, tesadiifliik ve bloklama (6nlemler). Bu ii¢ ilke ve bu ilkeler arasindaki

iliski Sekil 5.1.”de gosterilmistir.

Tekrarlama denildiginde aynmi1 degiskenin tekrar tekrar Olgiilmesi degil, esas deneyin
tekrar edilmesi kastedilmektedir. Tekrarlama, deney yapan kisinin deneysel hatayi
tahmin etmesini saglar. Eger tekrarlama, deneydeki bir degiskenin etkisini tahmin
etmek icin kullaniliyorsa, degiskenin etkisi ile ilgili daha kesin sonuglar saglamasi

beklenir.

Tesadiifliik denildiginde, deney malzemelerinin tahsisi ve deney sirasinin tesadiifi

sekilde karistirllmis olmasi kastedilmektedir. Tesadiifliik deneysel tasarimda,
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istatistiksel yontemlerin kullanilmasi i¢in oldukca 6nemlidir.

I

Tesadiflik

Densms

(Gagarli Denams

Hatasmim
Kiigialtialmesi

hatasmim

Hasaplanmas:

Sekil 5-1 Deney tasarimu ilkeleri arasindaki iliski

Bloklama (6nlemler), degiskenler arasindaki iliskiyi 6lgcmek icin kullanilan bir
deneysel tasarim teknigidir. Bloklama, deneyi yapan kisinin istegi disinda, deneye
etki edebilecek olan degiskenlerin deneye etkisini azaltmak ya da tamamen
engellemek icin kullanilmaktadir. Bloklama daha homojen gruplarla deneylerin

yapilmasini ve bu sayede deneysel hatalarin azalmasini saglamaktadir (Karakog,
2006).

5.3.  Deney Tasarim Stratejileri

Deney tasarimi genellikle siirece etki eden kontrol edilebilir ve kontrol edilemeyen
degiskenlerin sisteme etkisini 6lgmek amaciyla yapilir. Siireglerin bazi girdileri,
X1,X2,..,.Xp, kontrol edilebilir, bazi girdileri ise, zi1,2y,...,zq, kontrol edilemez

degiskenler olarak kabul edilir. Bir sistemin genel modeli Sekil 5.2.” deki gibidir.
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Bir faktoriin seviyesinin degistirilmesiyle, tepki (y) degeri degisir. Bu degisime
faktoriin etkisi ad1 verilir. Buna “ana etki” de denilebilir. 2 faktore sahip (A, B), her
faktoriin iki seviyesinin bulundugu bir deneyden bahsediyorsak, A ve B’ nin

seviyeleri “-““ ve “+” olarak gosterilir. “-17, “+1” olarak ta karsimiza ¢ikmaktadir. Bu

iki seviyeye faktorlerin “yiiksek” ve “diisiik” seviyeleri denir.

Kontrol Edilehilir Degiskenler (X)

X Xz Xz Xa K3
SISTEM TEPKI (¥)

-
-

s

KantrolEdHemeyen Deg@kenler

I

Sekil 5-2 Bir sistemin genel modeli

*Montgomery, 2005

Deneylerin planlanmasi ve yiiriitiilmesindeki genel yaklasima “Deney Stratejisi”
denir. Deney yapan kisiler lizerinde calistiklar1 sistem hakkinda teorik ve teknik
bilgiye sahiplerse “eniyi tahmin” stratejisini kullanabilirler. Bu yontemde deney
yapan kisiler sistem iizerinde etkili olabilecegini diisiindiikleri degiskenlerin keyfi bir
birlesimini seger ve test ederler. Bu yontemin iki dezavantaji bulunmaktadir;
Baglangigta denenen tasarimlarin iyi sonuglar vermemesi sonucunda iyi sonuglari
elde edene kadar ¢ok sayida deney yapmak gerekebilir ya da deney yapan Kkisi
baslangicta iyi sonu¢ bularak deneyi durdurur bdéylece daha iyi bir sonuca ulasma

sansini kaybeder. (Karakog, 2006)

Deney tasariminda kullanilabilecek stratejilerden bir tanesi de “bir defada bir
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degisken” stratejisidir. Diger tiim degiskenler baslangi¢ seviyesindeysen, secilen bir
adet degiskenin degerlerinin degistirilmesiyle her bir degiskenin sistemin
performansina etkisi ayr1 ayr1 Olgiilebilir. Ancak bu yontemde degiskenlerin

etkilesimleri incelenemez.

Deney tasariminda kullanilan izlenen bir diger strateji ise “Tam Faktoriyel Deney
Stratejisi”’dir. Faktorlerin her birini tek tek ele almak yerine birlikte alinmasi ve
birbirleriyle etkilesimlerini de gbz 6niine almasindan dolay1 bu yaklasim daha gecerli
sonuglar vermektedir. Tam faktoriyel deneylerin, sistemin performansina etki eden
faktor sayisinin sinirli oldugu durumlarda kullanilmasi uygundur. Sisteme etki eden
faktorlerin sayis1 cogaldikca deneylerin sayisi ve deneyler i¢in harcanan toplam siire
artar. Genellikler sisteme etki eden faktor sayis1 1-5 arasinda olan deneylerde tam

faktoriyel stratejisi kullanilmaktadir. Tam faktoriyel deney tasarimlarinda gerekli
deney sayis1 a" formiilii ile bulunabilir.(a: faktdrlerin seviye sayisi, n: ilgilenilen
faktor sayis1) Ornegin 5 faktorlii 2 seviyeli bir sistemde tam faktoriyel deney tasarimi

uygulanmak istendiginde 2° =32 adet deney olasi biitin kombinasyonlari

gostermektedir.

Sisteme etki eden faktor sayis1 5’ten fazlaysa ana faktorlerin yaninda bazi faktorler
arasinda ki etkilesimleri de gérmemize yardimer olan “Kesirli Faktoriyel Deneyler
(KFD)” (Fractional Factorial Experiment) stratejisi kullanilabilir. Kesirli faktoriyel
deney tasarimlar, ilgilenilen sistem ¢ok faktorlii ya da faktorler c¢ok seviyeli
oldugunda maliyetten ve siireden tasarruf edilmesini saglar. Kesirli faktoriyel
deneylerde yiiksek serbestlik derecesine sahip, deney sonuclarma az katki
saglayacagi tespit edilen etkilesimleri deney tasarimina koymamaktir. Kesirli

faktoriyel deneylerde deney sayist a" P(p<n) formiilii ile bulunabilir. (a:

faktorlerin seviye sayisi, n: ilgilenilen faktor sayisi, p: bloklarla karisacak bagimsiz

etkilesim sayisi).

n faktorlii bir tasarimda her bir faktdr 2 seviyeli ise bu tasarim 2" tasarimi olarak
adlandirilir. 2P deneme igeren bir tasarima ise 2" tasariminin % p kesri denir.
p=1 oldugu durumlarda deney sayis1 2" ‘olur yani bu 2" tasarmumn % kesri
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olarak adlandirilir. p =2 oldugu durumda ise deney sayisi 2n2 yani 2" tasariminin

( %)2 = %r kesri olarak adlandirilir. Bu surumda 7 faktorlii, 2 seviyeli bir deney

tasariminda, tam faktoriyel tasarim uygulandiginda yapilmasi gereken 27 =128

deney varken, 2’ tasarimimin % kesirli tasarimi kullanilarak 2”72 = 2° =32 deney

yapilmasi uygun olacaktir.

54. 2% Kismi Faktoriyel Deneyler

2% Kismi faktoriyel deneyler literatirde en az sapma Olgiite gore siralanmis

tasarimlardan bir tanesidir. 2* tasarimi gibi A, B, C ve D faktorleri yazilir daha sonra

E ve F eklenir. E ve F siitunlarin1 olusturmak igin siitunlarla karisacak etki ya da

‘CI”

etkilesimleri goOsteren tanimlayict baginti (birim siitun) olarak adlandirilan
kullanilir. Bu tip tasarimlarda | = ABCE ve | = BCDF tanimlayict bagintilarindan
yola ¢ikilarak E = ABC ve F =BCD olarak bulunur. | = ABCE = BCDF = ADEF

tam tanimlayict bagintis1 ortaya cikar. 2% tasarimlarinda iki siitunun carpilmastyla
yeni bir siitun olusturulur. Yani ABCE ve BCDF siitunlarini ¢arptigimizda birim

slituna esit olan yeni bir siitun elde ederiz.
ABCE (BCDF) = AB*C*DEF = ADEF

Yani 2% tasariminin tam bagintisi | = ABCE = BCDF = ADEF (5.1.), olur. Bu
bagimtiyr kullanarak herhangi bir etkenin eslenigini bulmak miimkiindiir. Ornegin A’

nin eslenigi asagidaki sekilde bulunur.
I (A) = A(ABCE) = A(BCDF) = A(ADEF)
A= A’BCE = ABCDF = A’DEF

A= BCE = ABCDF = DEF (5.2)

| = ABCE = BCDF = ADEF tam tanimlayici bagintisina sahip 2|V6_2 tasariminin

eslenik yapisi1 Tablo 5.1.” de gosterilmistir.
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Tasariminin Eslenik Yapisi

Tablo 5-1 | =ABCE =BCDF = ADEF Tam Tammlayica Bagmtisina Sahip 2 6-2

A = BCE = DEF = ABCDF

AB = CE = ACDF = BDEF

B = ACE = CDF = ABDEF

AC = BE = ABDF = CDEF

C = ABE = BDF = ACDEF

AD = EF = ABCF = BCDE

D = AEF = BCF = ABCDE

AE = BC = DF = ABCDEF

E = ABC = ADF = BCDEF

AF = DE = ABCD = BCEF

F = ADE = BCD = ABCEF

BD = CF = ABEF = ACDE

ABD = ACF = BEF = CDE

BF = CD = ABDE = ACEF

ABF = ACD = BDE = CEF

Bu tasarimda ki tam tanimlayici bagintiya bakildiginda tanimlayict bagintilarin her
birinin 4 harfe sahip oldugu goriilmektedir. Tam tanimlayict bagintida bulunan
yapilardan en az harfe sahip olan bagintinin harf sayis1 ¢oziiniirliik tipini belirler. Bu
deney tasarim IV ¢oziiniirliigline sahiptir. Tasarim IV ¢oziintirliigiine sahip
deneylerde ana etkiler ve ikili faktor etkilesimleri hakkinda bilgi verir (Montgomery,
2005).

5.5. Parametrelerin deney tasarmm ile belirlenmesi

Bu boliimde KSE Algoritmasi i¢in kullanilan parametrelerin seviyelerinin deneysel
tasarim 1ile belirlenmesi anlatilmistir. KSE Algoritmasinda alti faktdr (parametre)
bulunmaktadir. Bunlar, popiilasyon biiyiikliigii A (NP), Bozma seviyesi B (d),
perturbasyon seviyesi C (p), caprazlama tipi D (CT), ¢aprazlama olasiligi E (Pc) ve

mutasyon olasiligidir F (Pm). Her bir faktor 2 iki seviyeye sahiptir. Diisiik seviye ve
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yiiksek seviye faktorler ve seviyeleri Tablo 5. 3 de gosterilmektedir.

Tablo 5-2 Faktor seviyeleri

A(NP) B(d) C(p) D(CT) E(CR) F(PM)
Diisiik (-1) 30 5 1 PMX 0,2 0,2
Yiiksek(1) 100 ncluster<0,4 3 (0).4 0,9 0,9

Parametrelerin belirlenmesi i¢in Tablo 5.4 de gosterilen 2,,°°deney tasarimi

kullanilmistir. Tablo 5.2 de ki veriler Minitab 14 kullanilarak olusturulmustur.

6-2
=24

2 |V6_2 tasariminda 2 =16 adet deney diizenlenmesi gerekmektedir.

Tablo 5-3 2 |V672 Deney Tasarimi

Deney A B Cc D E F
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1 -1 1 -1
3 -1 1 -1 -1 1 1
4 1 1 -1 -1 -1 1
5 -1 -1 1 -1 1 1
6 1 -1 1 -1 -1 1
7 -1 1 1 -1 1 1
8 1 1 1 -1 1 -1
9 -1 -1 -1 1 -1 1
10 1 -1 -1 1 1 1
11 -1 1 -1 1 1 -1
12 1 1 -1 1 -1 -1
13 -1 -1 1 1 1 -1
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14 1 -1 1 1 -1 -1

15 -1 1 1 1 -1 1

16 1 1 1 1 1 1

54 problem igerisinden en fazla sehir ve kiime sayilarina sahip 12 problem segilerek
(107att532, 113pa561, 115rat575, 131p654, 132d657, 145u724, 157rat783,
201pr1002, 207si1032, 212u1060, 217vm1084), her bir deney i¢in KFE algoritmasi
calistirilmistir ve durdurma kriteri olarak 10 nesilde popiilasyondaki eniyi ¢oziim
tyilestirilemedigi takdirde KFE algoritmasi durdurulmustur. Yanit degiskeni
(response variable) olarak eniyi veya literatiirde bulunan yakin eniyi degerlerden
sapmalarin ortalamasi alinmistir.

Her bir deney icin yanit degiskeninin degerleri hesaplandiktan sonra, asagidaki
istatistiksel analiz yapilarak her bir faktoriin seviyeleri belirlenmistir. Etkilerin
normal olasilik grafiginde, yanit degiskeni iizerinde belirgin etkisi olan parametreler

ve parametrelerin etkilesimleri goziikkmektedir.

Normal Probability Plot of the Effects
(response is AVE, Alpha = ,05)

9

Effect Type
® Not Significant
95 BAC| | m Significant

90

Factor Name

A NP
80 4 B d
70 - c p
IE 4 D CRType
] 60 E CR
O 50
= F PM
g
30
20 A
10 mB
57 BE

1 T T T T T
-1,00 -0,75 -0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50
Effect

Lenth's PSE = 0,114375

Sekil 5.3 KFE Algoritmas i¢in etkilerin normal olasilik grafigi

Sekil 5.3’te en belirgin parametrelerin A, B, E oldugu ve en belirgin etkilesimin AC
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etkilesimi oldugu goziikmektedir. Bagka bir deyisle, popiilasyon biiyiikliigii, bozma
seviyesi ve caprazlama olasiligi nin sonuclar iizerinde belirgin etkisi oldugu
gozikkmektedir. Ayrica AC etkilesimi, yani popiilasyon biiyiikligi/perturbasyon

seviyesinin etkilesimi, sonuglar lizerinde belirgin etkiye sahip oldugu goziikmektedir.

Main Effects Plot (data means) for AVE

NP d p

1,21

0,9 \

.\
\ \ T —e
0,6 1
1]
: 0,3
Y T T T T T T
g 1 1 1 1 1 1
8 15 CRType CR PM
= 7
0,91
/ .\
. —e

0,6 ./

0,3 \

T T T T
=il 1 =il 1 =il 1

Sekil 5-4 KFE Algoritmasinin ana etki grafigi

Faktorlerini seviyelerini belirlemek i¢in Sekil 5.4 te verilen Ana Etki Grafikleri
kullanilmistir. Eger sadece Ana Etki grafigi g6z oniine alinsaydi, Tablo 5.4.’teki

parametrelere karar verilebilirdi.

Tablo 5-4 Ana Etki Grafigine bakilarak parametre seviyelerinin belirlenmesi

Faktor Seviye Agiklama Deger

A 1 Popiilasyon biiytikliigii NP=100

B 1 Bozma seviyesi d = ncluster *0,4
C 1 Perturbasyon seviyesi p=3

D -1 Caprazlama tipi CRtype=0OX
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E 1 Caprazlama olasilig1 Pc=0.9

F 1 Mutasyon olasilig Pm=0.9

Bununla beraber, Ana Etki Grafikleri, eger faktorler arasinda herhangi bir etkilesim
s0z konusu oldugunda, ¢ok fazla anlam ifade etmeyebilir. Dolayisiyla, AC etkilesim
grafigine bakmak gerekir. Tablo 5.4.’teki parametre seviyeleri (1,1,1,-1,1,1) ile
algoritma c¢alistirildiginda standart sapmasi 0,03, CPU zamani 16,69 ¢ikmaistir.

Interaction Plot (data means) for AVE

1,24

1,1
1,0
0,9 -
0,8 -

Mean

0,7-
0,6 -
0,5-
0,4 -

0,3-

Sekil 5-5 KFE Algoritmasinin etkilesim grafigi

Daha once ifade edildigi gibi, AC etkilesimi (yani NP/p) en belirgin etkilesimdi.
NP/p etkilesim grafigi Sekil 5.5.” te gosterilmektedir. Sekil de goriildiigi gibi, NP
degeri yiiksek (1) oldugunda p degerinin diisiik (-1) oldugu agik¢a goriilmektedir.
Daha dogrusu, NP degeri 100 olmali, ancak p degeri 1 alinmalidir. Bu, Ana EtKki
Grafiginde verilen degerden farklidir. Tablo 5.5.’teki parametre seviyeleri (1,1,-1,-
1,1,1) ile algoritma calistirildiginda standart sapmasi -0,02, CPU zamani 13,57
cikmustir.

Bu analizlerden sonra Tablo 5.5.te verilen parametre degerlerinin KFE

43



algoritmasinda kullanilmasina karar verilmistir.

Tablo 5-5 Etkilesim Grafigine Bakilarak Parametrelerin Degerlendirilmesi

Faktor Seviye Agiklama Deger

A 1 Popiilasyon biiyiikligi NP=100

B 1 Bozma seviyesi d = ncluster *0,4
C -1 Perturbasyon seviyesi p=1

D -1 Caprazlama tipi CRtype=OX

E 1 Caprazlama olasilig Pc=0.9

F 1 Mutasyon olasilig1 Pm=0.9
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ALTINCI BOLUM

6. DENEYSEL SONUCLAR

Fischetti ve digerleri (1997) simetrik GGSP problemlerini ¢6zmek i¢in dal ve sinir
algoritmasi geligtirmistir. TSPLIB kiitiiphanesinden Standard GSP problemini alarak
ve pargalara ayirma yontemi ile GGSP kiyaslama problemleri olusturmustur. Bu
GGSP kiyaslama problemleri,
http://josilber.student.umd.edu/gtspdatasets/gtspdatasets internet adresinden
bulunabilir. Bu kiyaslama seti, 65 problemden olusmaktadir. Bu konuda g¢alisma
yapanlar 54 problemi sectigi i¢in ayn1 54 problem bu tezde kullanilmstir. 10 ile 89
kiimeli problemler i¢in eniyi ¢oziimler, Fischetti ve digerlerinde (1997) verilmistir.
99 ile 217 kiimeli geri kalan problemler i¢in Silberholz ve Golden (1997), yakin-
eniyi ¢Oziimleri sunmuslardir. Ancak bu ¢6ziimler, bes tekrarlamanin ortalama
degeridir. Bunun nedeni, enaz degerin Silberholz ve Golden’in (1997) makalesinde

verilmemis olmasidir.

KFE algoritmas1 Visual C++ da programlanmistir ve Intel P 1V 3.00 GHz 512 MB
bellegi olan makinede calistirilmistir. KFE algoritmasimin parametreleri deney
tasarimi  boliimiinde belirlenmistir.  Baslangic  popiilasyonu rassal olarak
olusturulmustur ve daha sonra popiilasyondaki her bireye NEH sezgiseli
uygulanmistir. Literatlirdeki eniyi algoritmalarla adil bir kiyaslama yapabilmek i¢in,
durdurma kosulu olarak su alinmigtir. Eger popiilasyondaki eniyi ¢oziim 10 defa
tyilesmedigi takdirde algoritma durdurulmustur. Ayrica yine adil bir kiyaslama
yapmak i¢in, 5 tekrarlama yapilarak eniyi veya yakin-eniyi ¢éziimlerden nispi yiizde

sapmalar istatistik olarak agsagidaki gibi hesaplanmistir:

GRS 61

Burada H,, B ve R, sirastyla KFE algoritmasi tarafindan iiretilen ¢6ziim degeri,
eniyi veya yakin-eniyi deger ve tekrarlama sayisidir. CPU zamani karsilastirmalari
i¢in t_,, ortalama CPU zamanin1 gostermektedir.

avg °
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6.1. Bolgesel taramah KFE algoritmasinin performansi

Bolgesel tarama ile birlestirilmis KFE Algoritmasi’nin sonuglar1 Tablo 6.1. ‘da
gosterilmistir. Tablo 6.1’te gorildigl gibi eniyi ¢oziimleri meveut olan 41 problem

icin KFE Algoritmasi 5 tekrarlamanin sonuglaridir.

Test edilen 41 problemin 38’inde 5 tekrarlamanin en az 4’tinde eniyi sonuca
ulagtlmistir. 41 problemin 34’iinde (%82.92) KFE Algoritmast bes denemenin
besinde eniyi sonuca ulasmistir. KFE Algoritmasinin ¢6zdiigii 41 problemden 38’1
(%92.68) eniyi ¢oziimiin en fazla %0,05 iizerine ¢ikmistir. KFE algoritmasinin
degiskenliginin bir Olgiisii olarak aralik degeri 0.09-0.02=0.07’dir. Dolayisiyla
algoritma tutarli sonuglar da vermektedir.

Tablo Error! Use the Home tab to apply Baslik 2 to the text that you want to appear here.-1 Bolgesel

tarama ile birlestirilmis KFE algoritmasinin performansi

Problem iyi

BN | A A in Avex | krE g
10att48 5394 |5 0,00 0,00 0,00 5394 0,02
10gr48 1834 |5 0,00 0,00 0,00 1834 0,02
10hk48 6386 |5 0,00 0,00 0,00 6386 0,07
11eil51 174 5 0,00 0,00 0,00 174 0,02
12brazil58 15332 |5 0,00 0,00 0,00 15332 0,02
14st70 316 5 0,00 0,00 0,00 316 0,03
16eil76 209 5 0,00 0,00 0,00 209 0,03
16pr76 64925 |5 0,00 0,00 0,00 64925 0,03
20kroal00 9711 |5 0,00 0,00 0,00 9711 0,09
20krob100 10328 |5 0,00 0,00 0,00 10328 0,04
20kroc100 9554 |5 0,00 0,00 0,00 9554 0,04
20krod100 9450 |5 0,00 0,00 0,00 9450 0,04
20kroe100 9523 |5 0,00 0,00 0,00 9523 0,04
20rat99 497 5 0,00 0,00 0,00 497 0,04
20rd100 3650 |5 0,00 0,00 0,00 3650 0,04
21eil101 249 5 0,00 0,00 0,00 249 0,04
21lin105 8213 |5 0,00 0,00 0,00 8213 0,04
22pr107 27898 |5 0,00 0,00 0,00 27898 0,05
24gr120 2769 |5 0,00 0,00 0,00 2769 0,06
25pri24 36605 |5 0,00 0,00 0,00 36605 0,06
26bier127 72418 |5 0,00 0,00 0,00 72418 0,06
28pr136 42570 |5 0,00 0,00 0,00 42570 0,08
29pr144 45886 |5 0,00 0,00 0,00 45886 0,08
30kroal50 11018 |5 0,00 0,00 0,00 11018 0,09
30krob150 12196 |5 0,00 0,00 0,00 12196 0,09
31pr152 51576 |5 0,00 0,00 0,00 51576 0,10
32u159 22664 |5 0,00 0,00 0,00 22664 0,11
39rat195 854 4 0,02 0,00 0,12 854 0,20
40d198 10557 |5 0,00 0,00 0,00 10557 0,19
40kroa200 13406 |5 0,00 0,00 0,00 13406 0,23
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40krob200 13111 |5 0,00 0,00 0,00 13111 0,31
45ts225 68340 |5 0,00 0,00 0,00 68340 0,60
46pr226 64007 |5 0,00 0,00 0,00 64007 0,20
53gil262 1013 |4 0,14 0,00 0,69 1013 0,65
53pr264 29549 |5 0,00 0,00 0,00 29549 0,42
60pr299 22615 |4 0,01 0,00 0,04 22615 1,05
641in318 20765 |5 0,00 0,00 0,00 20765 1,40
80rd400 6361 4 0,15 0,00 0,74 6361 4,33
84f1417 9651 1 0,01 0,00 0,03 9651 4,26
88prd39 60099 |3 0,05 0,00 0,22 60099 547
89pch442 21657 |2 0,40 0,00 1,92 21657 7,30
ORTALAMA 4,68 | 0,02 0,00 0,09 20081 0,68

6.2. KFE nin Diger Algoritmalarla Kiyaslanmasi

Tablo 6.2. ‘de bolgesel tarama ile birlestirilmis KFE Algoritmasinin GTSPLIB’ de
bulunan tiim problemler i¢in sonuglar1 gosterilmistir. KFE algoritmasi, bu boliimde
Bontoux, Artigues ve Feillet (2009)’un Memetik Algoritmast ve Tasgetiren,
Suganthan ve Pan (2009)un eDDE algoritmasi ile kiyaslanmistir. Tablo 6.2 de
goriildiigii gibi, KFE algoritmasi, biitiin sonuglarin ortalamasi alindiginda ve ¢ok
kiigiik bir fark olmasina ragmen eDDE algoritmasindan biraz daha iyi ve MA
algoritmasindan biraz daha kétii sonug vermektedir. Yakin-¢oziimii bilinen 13 biiyiik
kiimeli problemin 10 tanesinin sonuglar1 daha iyilestirilmistir. Kisaca ii¢ algoritmada
yakin-eniyi ¢6zlimleri daha da iyilestirmistir. Dolayisiyla KFE algoritmasi, en az MA
ve eDDE algoritmalart kadar iyi bir algoritmadir. Ayrica, aradaki farklarin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test etmek icin 0.95 anlam diizeyinde ¢ift
tarafli eslenik t-testi yapilmistir. KFE algoritmasinin, MA ve eDDE ile t-testinin p-
degerleri, sirasiyla 0,777 ve 0,117 degerler iiretmektedir ve bunun anlami testler bu
degerlerde anlamlidir. Her iki deger de « =0.05 den biiyiik oldugu i¢in test ana
hipotez (H,) kabul edilmektedir. Dolayisiyla karsilastirilan {i¢ algoritma da birbirine
esdegerdir.

Tablo Error! Use the Home tab to apply Baslik 2 to the text that you want to appear here.-2

Problemlerin optimal sonug¢larinin diger algoritmalarla kiyaslanmasi

KFE MA eDDE
Problemler Eniyi Ay g Ay | tavg Apg | tavg
10att48 5394 0,00 0,02 0,00 0,76 0,00 0.09
10gr48 1834 0,00 0,02 0,00 0,79 0,00 0.08
10hk48 6386 0,00 0,07 0,00 0,50 0,00 0.07
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11eil51 174 0,00 0,02 0,00 0,81 0,00 0.08
12brazil58 15332 0,00 0,02 0,00 0,65 0,00 0.08
14st70 316 0,00 0,03 0,00 0,93 0,00 0.11
16eil76 209 0,00 0,03 0,00 1,00 0,00 0.11
16pr76 64925 0,00 0,03 0,00 117 0,00 0.13
20kroal00 9711 0,00 0,09 0,00 181 0,00 0.17
20krob100 10328 0,00 0,04 0,00 2,17 0,00 0.18
20kroc100 9554 0,00 0,04 0,00 1,85 0,00 0.18
20krod100 9450 0,00 0,04 0,00 2,77 0,00 0.18
20kroe100 9523 0,00 0,04 0,00 181 0,00 0.19
20rat99 497 0,00 0,04 0,00 3,89 0,00 0.19
20rd100 3650 0,00 0,04 0,00 291 0,00 0.19
21eil101 249 0,00 0,04 0,00 2,09 0,00 0.17
211in105 8213 0,00 0,04 0,00 3,18 0,00 0.21
22pr107 27898 0,00 0,05 0,00 4,78 0,00 0.21
24gr120 2769 0,00 0,06 0,00 2,34 0,00 0.24
25pri24 36605 0,00 0,06 0,00 2,84 0,00 0.29
26bier127 72418 0,00 0,06 0,00 3,35 0,00 0.29
28pr136 42570 0,00 0,08 0,00 4,23 0,00 0.37
29prl44 45886 0,00 0,08 0,00 5,42 0,00 0.38
30kroal50 11018 0,00 0,09 0,00 5,95 0,00 0.38
30krob150 12196 0,00 0,09 0,00 5,02 0,00 0.40
31pr152 51576 0,00 0,10 0,00 5,24 0,00 0.46
32u159 22664 0,00 0,11 0,00 5,58 0,00 0.45
39rat195 854 0,02 0,20 0,00 11,01 0,00 0.74
40d198 10557 0,00 0,19 0,00 10,15 0,00 0.82
40kroa200 13406 0,00 0,23 0,00 10,41 0,00 0.81
40krob200 13111 0,00 0,31 0,00 10,81 0.02 0.95
45ts225 68340 0,00 0,60 0,04 31,45 0.04 131
46pr226 64007 0,00 0,20 0,00 8,25 0,00 1,02
53gil262 1013 0,14 0,65 0,14 24,34 0.14 2,03
53pr264 29549 0,00 0,42 0,00 18,27 0,00 1,61
60pr299 22615 0,01 1,05 0,00 21,25 0.04 3,30
641in318 20765 0,00 1,40 0,00 26,33 0,00 3,79
80rd400 6361 0,15 4,33 0,42 32,21 0,00 10,57
841417 9651 0,01 4,26 0,00 31,63 0.01 7,98
88pr439 60099 0,05 5,47 0,00 42,55 0.09 10,65
89pch442 21657 0,40 7,30 0,19 62,53 0.13 13,65
99d493 20117 -0,01 7,96 -0,03 166,11 -0.04 17,90
107att532 13510 -0,32 11,14 -0,30 137,54 -0.23 25,40
107si535 13513 0,08 6,18 -0,01 90,98 -0.05 16,41
113pa561 1051 -0,67 791 -0,84 149,43 -0.82 20,39
115rat575 2414 -0,23 23,31 0,04 157,01 -0.75 29,04
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131p654 27439 -0,03 14,70 -0,03 144,95 -0.03 29,28
132d657 22599 -0,16 27,38 -0,15 259,11 -0.32 65,50
145u724 17370 0,39 50,95 0,45 218,66 -0.07 77,64
157rat783 3300 -0,56 51,13 -0,07 391,79 -0.39 96,55
201pr1002 114582 -0,12 113,71 0,03 513,48 0.01 228,35
207si1032 22388 -0,08 74,38 -0,26 616,28 -0.12 141,81
212u1060 108390 -0,42 150,19 -0,92 762,86 -0.18 291,01
217vm1084 131884 0,06 165,60 -0,26 583,44 -0.20 328,52
ORTALAMA -0,02 13,57 -0,03 85,31 0,00 61,90

6.3. KFE nin Diger Algoritmalarla Eniyi Coziimler i¢in Kiyaslanmasi

Tablo 6.3. ‘te bolgesel tarama ile birlestirilmis KFE Algoritmasinin GTSPLIB’de
bulunan 41 problem i¢in sonuglar1 gésterilmistir. Bu 41 problemin eniyi degerleri
bilinmektedir. KFE algoritmasi, bu boliimde Bontoux, Artigues ve Feillet’in (2009)
Memetik Algoritmasi ve Taggetiren, Suganthan ve Pan’in (2009) eDDE algoritmasi,
Synder ve Daskin’in (2006) RKGA ve Silberholz ve Golden’in (1997), mrOXGA ile
kiyaslanmigtir. Tablo 6.3’ te goriildiigii gibi, KFE algoritmasi, biitiin sonuglarin
ortalamasi alindiginda ¢ok kiigiik bir fark olmasina ragmen mrOXGA’ den biraz
daha iyi, RKGA’ dan biraz daha kotii, eDDE algoritmasindan biraz daha kotii ve MA
algoritmasi ile ayni sonu¢ vermektedir. Dolayisiyla KFE algoritmasi, en az RKGA,
mMrOXGA, MA ve eDDE algoritmalar1 kadar iyi bir algoritmadir. Ayrica, tiim 41
problem i¢in aradaki farklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test etmek
icin %95 anlam diizeyinde ¢ift tarafli eslenik t-testi uygulanmistir. KFE
algoritmasinin, MrOXGA, RKGA, MA ve eDDE ile p-degerleri, sirasiyla 0,433,
0,007, 0,978 ve 0,334 degerler iiretmektedir. Bunun anlami, KFE algoritmasi
mrOXGA, MA ve eDDE algoritmasina esdegerdir ancak RKGA den daha iyi
sonugclar tiretmektedir.

Tablo Error! Use the Home tab to apply Baslik 2 to the text that you want to appear here.-3 KFE nin

Diger Algoritmalarla Eniyi Coziimler i¢in Kiyaslanmasi

KFE MrOXGA RKGA MA eDDE

InStance A avg tan A avg tan A avg tan A avg tan A avg tan
10att48 000 | 002 | 000 | 036 | 000 | 018 | 000 | 076 | 000 | 009
10gr48 000 | 002 | 000 | 032 | 000 | 008 | 000 | 079 | 000 | 008
10nk48 000 | 007 | 000 | 031 | 000 | 008 | 000 | 050 | 000 | 007
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11eil51 0,00 0,02 0,00 0,26 0,00 0,08 0,00 0,81 0,00 0,08
12brazil58 0,00 0,02 0,00 0,78 0,00 0,10 0,00 0,65 0,00 0,08
14st70 0,00 0,03 0,00 0,35 0,00 0,07 0,00 0,93 0,00 0,11
16eil76 0,00 0,03 0,00 0,37 0,00 0,11 0,00 1,00 0,00 0,11
16pr76 0,00 0,03 0,00 0,45 0,00 0,16 0,00 1,17 0,00 0,13
20kroal00 0,00 0,09 0,00 0,50 0,00 0,24 0,00 181 0,00 0,17
20krob100 0,00 0,04 0,00 0,63 0,00 0,25 0,00 2,17 0,00 0,18
20kroc100 0,00 0,04 0,00 0,60 0,00 0,22 0,00 1,85 0,00 0,18
20krod100 0,00 0,04 0,00 0,62 0,00 0,23 0,00 2,77 0,00 0,18
20kroe100 0,00 0,04 0,00 0,67 0,00 0,43 0,00 181 0,00 0,19
20rat99 0,00 0,04 0,00 0,58 0,00 0,15 0,00 3,89 0,00 0,19
20rd100 0,00 0,04 0,00 0,51 0,00 0,29 0,00 2,91 0,00 0,19
21eil101 0,00 0,04 0,00 0,48 0,00 0,18 0,00 2,09 0,00 0,17
211in105 0,00 0,04 0,00 0,60 0,00 0,33 0,00 3,18 0,00 0,21
22pr107 0,00 0,05 0,00 0,53 0,00 0,20 0,00 4,78 0,00 0,21
249r120 0,00 0,06 0,00 0,66 0,00 0,32 0,00 2,34 0,00 0,24
25pri124 0,00 0,06 0,00 0,68 0,00 0,26 0,00 2,84 0,00 0,29
26bier127 0,00 0,06 0,00 0,78 0,00 0,28 0,00 3,35 0,00 0,29
28pr136 0,00 0,08 0,00 0,79 0,16 0,36 0,00 4,23 0,00 0,37
29prl44 0,00 0,08 0,00 1,00 0,00 0,44 0,00 5,42 0,00 0,38
30kroal50 0,00 0,09 0,00 0,98 0,00 0,32 0,00 5,95 0,00 0,38
30krob150 0,00 0,09 0,00 0,98 0,00 0,71 0,00 5,02 0,00 0,40
31pr152 0,00 0,10 0,00 0,97 0,00 0,38 0,00 5,24 0,00 0,46
32ul159 0,00 0,11 0,00 0,98 0,00 0,55 0,00 5,58 0,00 0,45
39rat195 0,02 0,20 0,00 1,37 0,00 1,33 0,00 11,01 0,00 0,74
40d198 0,00 0,19 0,00 1,63 0,07 1,47 0,00 10,15 0,00 0,82
40kroa200 0,00 0,23 0,00 1,66 0,00 0,95 0,00 10,41 0,00 0,81
40krob200 0,00 0,31 0,05 1,63 0,01 1,29 0,00 10,81 0,02 0,95
45ts225 0,00 0,60 0,14 1,71 0,28 1,09 0,04 31,45 0,04 1,31
46pr226 0,00 0,20 0,00 1,54 0,00 1,09 0,00 8,25 0,00 1,02
53gil262 0,14 0,65 0,45 3,64 0,55 3,05 0,14 24,34 0,14 2,03
53pr264 0,00 0,42 0,00 2,36 0,09 2,72 0,00 18,27 0,00 1,61
60pr299 0,01 1,05 0,05 4,59 0,16 4,08 0,00 21,25 0,04 3,30
641in318 0,00 1,40 0,00 8,08 0,54 5,39 0,00 26,33 0,00 3,79
80rd400 0,15 4,33 0,58 14,58 0,72 10,27 0,42 32,21 0,00 | 10,57
84fl417 0,01 4,26 0,04 8,15 0,06 6,18 0,00 31,63 0,01 7,98
88pra39 0,05 5,47 0,00 19,06 0,83 15,09 0,00 42,55 0,09 | 10,65
89pch442 0,40 7,30 0,01 23,43 1,23 11,74 0,19 62,53 0,13 | 13,65
ORTALAMA 0,02 0,68 0,03 2,69 0,11 1,77 0,02 10,12 0,01 1,59

Caligmalarda farkli hizlara ve 6zelliklere sahip bilgisayarlar kullanildigindan dolay1
CPU zamanlart ile ilgili tam bir karsilagtirma yapma olanagi bulunmamaktadir. Bu
sebeple CPU zamanlan ile ilgili sonuglar tabloda gdsterilmis ancak yorumda

bulunulmamustir.
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BOLUM YEDI

7. SONUC

Bu ¢alismada GGSP, Bolgesel Tarama Sezgiseli ile birlestirilmis KFE Algoritmasi
kullanilarak ¢ozlilmiistir. GGSP ¢o6ziimii i¢in GTSPLib kiitliphanesindeki sehir
sayist 48 ile 1084 arasinda degisen, kiime sayis1 10 ile 217 arasinda degisen test

problemleri kullanilmstir.

Test problemleri Tarama ile birlestirilmis KFE Algoritmasi kullanilarak ¢6ziilmiis,
sonuglar Bontoux, Artigues ve Feillet’in (2009) Memetik Algoritmasi Tasgetiren,
Suganthan ve Pan’in (2009) eDDE algoritmasi, Synder ve Daskin’in (2006) RKGA
ve Silberholz ve Golden’in (1997), mrOXGA ile kiyaslanmistir. Sonug olarak eniyi
degerleri bilinen 41 test probleminin sonuclar1 kiyaslandiginda KFE Algoritmasi
mrOXGA, MA ve eDDE algoritmasina esdeger oldugu ancak RKGA’dan daha iyi

sonugclar tirettigi gorilmiistiir.
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