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OZET

SIMETRIK GEZGIN SATICI PROBLEMI iCIN YENI BiR META-

SEZGISEL: KOR FARE ALGORITMASI

YUKSEK LISANS TEZI
TEVFIiK YILDIRIM
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
ENDUSTRI MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: YRD. DOC. DR. OZCAN MUTLU)

DENIZLI, SUBAT - 2014

Gezgin Satict Problemi (GSP), baslangig ve bitis sehirleri ayni olan ve her
sehrin sadece bir kez ziyaret edildigi minimum mesafeli turu bulma problemidir.
Problemin tanimi kolay olmasina ragmen sehir sayisi arttiginda problemin
¢Oziimii zorlasmaktadir. Bu nedenle Gezgin Satict Problemi {izerinde, en ¢ok
caligilan kombinatoryel en iyileme problemlerinden biridir.

Gezgin satict  problemi NP-Tam kategorisine dahildir ve Kkesin
matematiksel yontemler ile ¢O6ziime ulasmak problem biiyiikligi arttikca
imkansizlagsmaktadir. Bu sebeple makul ¢oziim siirelerine sahip ¢ok sayida
sezgisel yontem gelistirilmistir. Dogadan esinlenen sezgisel algoritmalar oldukga
fazla calisilan yontemler arasinda yer almaktadir.

Bu calismada, kor farelerin dogadaki davranislarindan ve yasadiklari
tiinellerde karsilagtiklar1 engelleri gegme stratejilerinden esinlenilerek gelistirilen
bir meta-sezgisel arama yontemi 6nerilmistir. Ayrica yontemin kendisine 6zgii bir
mutasyon operatorii bulunmaktadir. Yonteme iliskin parametrelerin en uygun
degerleri Taguchi L32 tasarimi ile belirlenmistir. Onerilen ydntem farkl
boyutlardaki simetrik GSP test problemleri i¢in uygulanmis ve sonuglar bilinen en
Iyi degerlerle kiyaslanmistir. Bu yontemle gergeklestirilen deneylerden elde edilen
sonuglara dayanarak yontemin umut verici oldugunu sdyleyebiliriz.

ANAHTAR KELIMELER:Gezgin Satic1 Problemi, Kombinatoryel Eniyileme,
Meta sezgiseller, Kor Fare Algoritmasi



ABSTRACT

A NEW META-HEURISTIC FOR SYMMETRIC TRAVELING
SALESMAN PROBLEM: BLIND MOLE-RAT ALGORITHM
MSC THESIS
TEVFIiK YILDIRIM
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
INDUSTRIAL ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. 0ZCAN MUTLU)
DENIZLI, FEBRUARY 2014

Traveling Salesman Problem (TSP) can be described as the problem of
finding a minimum distance tour of n cities, beginning and ending at the same city
and that each city are visited only once. Although the definition of the problem is
quite simple; it is considerably difficult to solve the problem when the numbers of
cities increase. Hence, Traveling Salesman Problem is one of the most widely
studied combinatorial optimization problem.

TSP is the member of NP-Complete class and the solution of TSP is
impossible with exact methods when the size of problem increase. Hence, a large
number of heuristics which have reasonable computation time were developed. In
developed heuristic algorithms inspired by nature are quite popular.

In this study, a new meta-heuristic called “blind mole-rat algorithm” was
proposed. This heuristic inspired by behaviors and strategy of blind mole-rats in
the nature. Additionally algorithm has specific mutation operator. The optimum
values of parameters of algorithm were set with Taguchi L32 design. Then
algorithm was applied to different size of symmetric TSP problems. The results
of application benchmarked with known optimum solutions. Through the
experiments carried out with this method, promising results were obtained.

KEYWORDS: Traveling Salesman Problem, Combinatorial Optimization, Meta-
heuristics, Blind mole-rat algorithm.
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1. GIRIS

Optimizasyon, alternatifler iginde en iyisini se¢gmek olarak tanimlanabilir.
Matematiksel olarak, bir fonksiyonu maksimum/minimum noktasint belirleyen

degerlerin elde edilmesidir.

Kombinatoryel optimizasyon, ayrik ¢oziim uzayina sahip problemlere en
Iyl ¢oziimii arayan metotlara verilen genel isimdir [120]. Bu yontemle amag
fonksiyonunu eniyileyecek sekilde kesikli karar degiskenlerinin degerlerinin
bulunmast hedeflenmektedir. Karmagiklik teorisine gore kombinatoryel
problemler, P ile temsil edilen polinom tiirde problemler ve NP ile temsil edilen
deterministik olmayan polinom problemler seklinde smiflandirilabilir [22].
Karmasiklik, verilen girdilere karsilik kaynak kullanim miktarinin nasil degistigi
ile ilgilenir. Bir problemin girdi boyutu #’in biiyiimesine karsilik ilgili
algoritmanin ¢aligma zamani N’in biiyiime orani problemin zorluk derecesini
belirler. Karmagiklik ¢ogu durumda zaman ile bagmtilidir ve O ile ifade edilir.
Omek olarak O(n%) ifadesi, ¢alisma zamamnin girdi boyutunun karesi ile dogru
orantili arttigin1 gosterir. Alan Turing tarafindan gelistirilen Turing makinesi,
karmasiklik teorisini ag¢iklarken kullanilan en Onemli kavramlardan birisidir.
Turing’in sanal makinesi (belirlenimci), ayni girdiler i¢in her zaman ayni
sonuglar1 tiretmektedir [127]. P smifi problemler Turing makinesinde polinom
zamanda ¢0ziilebilirler. NP smifindaki problemler ise, polinom zamanda ancak

belirlenimci olmayan Turing makinesi ile ¢oziilebilirler.

NP-Tam sinifindaki problemler NP problemlerin bir alt kiimesini
olustururlar ve hizli ¢6ziim saglayan algoritmalar1 yoktur. Bu sinifta yer alan
problemlere ait algoritmalar ic¢in, problem boyutunun biiylimesi ile ¢oziim
stirelerinin daha hizli bilyldigli ortaya cikmistir. NP-Tam kiimesindeki

problemler ¢6zlim siireleri agisindan en az iistel zaman gerektiren problemlerdir.

Gezgin satict problemi (GSP) NP-Tam sinifindaki en yaygin bilinen

problemlerden birisidir.



GSP’de amag, n sehir bulunan bir agda, her sehire sadece bir kez ugrayan
ve baslangic sehrine geri donen en kisa mesafeli turu bulmaktir. Sehirler
arasindaki mesafe djjile ifade edildiginde eger djj= dji ise simetrik GSP, dj; # d;; ise
asimetrik (simetrik olmayan) GSP olarak adlandirilir. Sehir sayisi arttikga
problemin ¢6zliimii olduk¢a zor bir hal almaktadir. GSP genellikle NP-Tam
problem olarak siniflandirilir [2]. Literatirde GSP iizerinde en ¢ok caligilan

kombinatoryel en iyileme problemlerinden birisidir.

GSP’nin ¢dziimii icin ¢ok sayida ydntem gelistirilmistir. Ozellikle son
yillarda bilgisayar teknolojisinde dnemli gelismelerin olmasi ile birlikte problemin
¢Oziimii i¢in Onerilen sezgisel yontemlerin sayisinda bir artis meydana gelmistir.
Sezgisel yontemler, en iyi ¢oziimii garanti etmemekle birlikte makul siirelerde en
lyi/en iyiye yakin ¢oziimler bulabilen yontemlerdir. GSP’nin ¢éziimiinde en sik
kullanilan yontemlerden bazilar1 sunlardir: Genetik Algoritmalar, Karinca
Kolonisi Optimizasyonu, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Yapay Ari Kolonisi
Optimizasyonu. Matematiksel yontemlere dayanan sezgiseller; Diferansiyel

Gelisim, Tabu Arama ve Scatter(dagilim) Aramasi algoritmalaridir [2].

Bu tezde simetrik GSP i¢in Kor Fare Algoritmasi (KFA) yeni bir sezgisel
olarak onerilmistir. Algoritma, kor farelerin yer altindaki tiinellerde ilerleme ve
engelleri ge¢cme davraniglarina dayanmaktadir. Yontemin kendine ozgii bir
mutasyon operatorii tasarlanmigtir. Bu operatér kromozom yapisindaki belirli iki
genin sabitlenmesi ve sabitlenmis genlerin aralifindaki ilk sagda ve solda kalan
genlerin karsilikli yer degistirmesi esasina dayanmaktadir. Gelistirilen yontem
GSP i¢in veri sunan internet sitelerinden alinan veri setlerine uygulanmis ve

bilinen en iyi sonuglarla karsilastirilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, GSP’nin tanimi, matematiksel modeli,
siniflandirilmasi, GSP uygulamalari, hesaplama karmasiklig1 ve tarihsel gelisimi

hakkinda bilgiler verilmistir.

Ugiincii  béliimde, GSP’nin ¢dziimiinde kullanilan ydntemlere yer
verilmistir. Coziim yontemleri kesin ve yaklasik algoritmalar basliklarinda
incelenmistir. Yaklagik algoritmalar tur kurucu sezgiseller, tur gelistirici

sezgiseller ve karma sezgiseller olmak iizere {i¢ alt boliimde anlatilmistir.



Dordiincti bolimde, kor farelerin dogadaki yasamlari ve davranislari
anlatilmistir. Dogadaki kor farelerin yasam ve davraniglarini temel alan algoritma
tasarimi ortaya konulmustur. Tasarlanan KFA, literatiirde yer alan simetrik GSP

test problemleri ile denenmistir.

Sonu¢ ve oOneriler kisminda, KFA’nin etkinligi incelenerek, gelecek

caligmalar ve uygulama imkanlar1 anlatilmistir.



2. GEZGIN SATICI PROBLEMI

Gezgin satici problemi (GSP), baslangi¢ ve bitis sehirleri ayni olan ve her
bir sehrin sadece bir kez ziyaret edildigi minimum mesafeli turu bulma
problemidir [1, 2, 5, 6, 9]. GSP graf teorisinde, minimum maliyetli Hamilton
¢evriminin bulunmasi olarak tanimlanir [21]. V digiimler kiimesini, A kenarlar
kiimesini, C=(Cjj) A kiimesi ile iliskilendirilmis mesafe ya da maliyet matrisini
temsil etmek tizere G= (V,A) grafinda, her bir diigiime sadece bir kez ugrayan en
kisa mesafeli kapali yol Hamilton ¢evrimi olarak tanimlanir [3]. Sekil 2.1°de

farkli maliyetlere sahip Hamilton ¢evrimi 6rnekleri gosterilmistir.

o )

s/ s/ ¢ O
)

9

\B]
P
o— 2 | &

(a) Toplam Maliyet : 37 (b) Toplam Maliyet : 31

Sekil 2.1: Hamilton Cevrimi Ornekleri

2.1 Gezgin Satici1 Probleminin Matematiksel Modeli

GSP i¢in farkli yaklagimlar1 temel alan bir¢ok matematiksel model
gelistirilmistir. Simetrik Gezgin Satic1 Problemi (SGSP)’nin matematiksel modeli
asagidaki sekilde ifade edilebilir [114]. Bu modelde x;; karar degiskenidir.



o = {1, i'denj'ye gidildiginde}
b o, diger durumlarda

c;j = i'nci diglim ile j'nci diigiim arasindaki maliyet/mesafe

Minimum z CijXjj (2.1)
i#]

Kisitlar: altinda;

% =1, (1<i<n) (2.2)
j=1

xj=1 (1<i<n) (2:3)
=1
ui—uj+(m—1Dx; <n-—2 2<ij<nmi#j) (2.4)
1<y <n-1 (2<i<n) (2.5)

Denklem (2.1) tur mesafesini minimize eden amag¢ fonksiyonudur.
Denklem (2.2) ve (2.3) her bir sehire bir kez girilecegini ve her sehirden bir kez
cikilacagini garanti eden kisitlardir. Denklem (2.4) ve (2.5) olusabilecek alt turlar
engellemek i¢in kullanilan kisitlardir. Bu model 1960 yilinda Miller ve arkadaglari
tarafindan gelistirilmis olup 1991 yilinda Desrochers ve Laporte [115] tarafindan

yeni alt tur eleme kisitlar1 eklenmistir.

2.2 Gezgin Satici Probleminin Simiflandirilmasi

GSP, simetrik [2, 4, 7], asimetrik [2, 4, 7] ve ¢oklu [2] olmak iizere
smiflandirilir [2, 4, 7]. Sehirler arasindaki maliyeti/mesafeyi cjj olarak tanimlarsak

eger Cjj = Cji ise problem Simetrik Gezgin Satici Problemi (SGSP) olur. Eger cjj #



cji ise problem Asimetrik Gezgin Satic1 Problemi (AGSP) olur. Sehirler arasindaki
mesafe/maliyet iiggen esitsizligini (Cjj + Cik > Cix) saglanmalidir [2, 3,7, 8, 14, 19,
20]. Coklu Gezgin Satict Problemi (CGSP)’de ise baslangic sehrinde
konumlanmis bir birden fazla satici bulunmaktadir. GSP ayni1 zamanda arag
rotalama probleminin en temel seklidir. CGSP’ nin amaci her bir saticinin
basladig1 sehre geri dondiigii ve diger sehirlerin sadece bir kez ziyaret edildigi
minimum maliyetli turlarin her bir satict i¢in bulunmasidir. Sekil 2.2’de 6rnek

CGSP gosterilmistir.

Sekil 2.2: CGSP ve 3 gezgin satici igin Hamilton turlar

2.3 Gezgin Satic1 Problemi Uygulamalar:

GSP’nin en yaygin uygulamasi bir saticinin n sehir arasindan en kisa turun
bulunmasidir. Bu basit problem bircok gergek hayat problemin altinda

yatmaktadir. Asagida bazi uygulama ornekleri verilmistir.

2.3.1 Bilgisayar Baglantisi

Bu problem Amsterdam Niikleer Fizik Arastirmalari Enstitiisiinde bazi
bilgisayar arabirimlerinin tasarimi sirasinda siklikla karsilasilan bir problemdir.
Bir arabirim {izerinde pinlerin yer aldigi bir dizi modiilden olusur. Her bir

modiiliin  konumu o&nceden belirlenmis durumdadir. Pinlerin belirli bir alt



kiimesinin teller ile birbirine baglanmis olmasi gerekir. Gelecekteki olasi
degisiklikler veya diizeltmeler ve pinlerin kiigiik boyutlar1 dikkate alindiginda en
fazla iki tel bir pine baglanabilir. Capraz sinyali 6nlemek ve kablolama
izlenebilirligini gelistirmek igin toplam tel uzunlugunun en aza indirilmesi
gerekir. Problemin yapist ve toplam tel kullaniminin en kiigiiklenmesi dikkate
alindiginda GSP olarak ifade edilebilir [27]. Ornek bir resim Sekil 2.3’de

gosterilmistir.
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Sekil 2.3: Pinler ve kablo girisleri1

2.3.2 Devre Levhalarimin Delinmesi

Devre levhalarinin iizerine iletkenlerin yerlestirilebilmesi i¢in levhalarin

iizerinde delikler acilir. Bu delikler farkli g¢aplarda olabilir. Farkli g¢aplarda

http://www.asrock.com/support/fag/20040315-01.jpg



deliklerin agilmasi i¢in delgi makinesinin kafa kismi1 delik ¢apina gore degistirilir.
Bu degisimler zaman kayiplarina neden olur. Devre levhalarinin delinmesi islemi
bir seri GSP olarak tanimlanabilir. Bu problemde ama¢ kafa kisminin hareket
zamaninin en kiigliklenmesidir [2]. Devre levhalarinin delinmesi GSP’nin
dogrudan uygulamalarindan biridir [28]. Farkli ¢aplarda delik agma islemi yapan
bir delgi makinesi Sekil 2.4’de gosterilmistir.

Devre levhasi

Sekil 2.4: Devre delgi makinesi’

2.3.3 Gaz Tribiinii Motorlarinin Bakim

Gaz tribiini motorlarinin bakiminda kullanilan pervanelerin dogru
konumlandirilmas: ekonomik faydalar saglamaktadir. Pervanelerin en iyi
konumda yerlestirilmesi GSP olarak modellenebilir. Bu uygulama Plante ve
arkadaglar tarafindan bir GSP olarak onerilmistir [29]. Sekil 2.5’de gaz sikistirma

montaj1  gosterilmistir.  Montaj esnasinda  pervanelerin  hangi  sirada

2 Resim http://www.youtube.com/watch?v=r1Ngs5nttml&feature=share  adresindeki

videodan alinmustir.
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yerlestirileceginin  belirlenmesi ile diizgiin gaz akisiin  saglanmasi

amaglanmaktadir. Pervaneler arasindaki bosluk akis1 bi¢imlendiren bir etkendir.

Pervaneler
arasi

Pervaneler

Sekil 2.5: Pervane montaji

2.3.4 Kristalografi

Kristalografi mineralojinin bir dali olup, minerallerin sekillerini ve ig¢
yapilarini inceler. X-1s1mn1 kirmim 6lger cihazi kristal yapidaki materyallerin ig
yapist hakkinda bilgi elde etmek i¢in kullanilir. Bu amagla bir dedektor farkli
pozisyonlardan kristalin X-i1sin1 yansima yogunlugunu o&lger. Bazi deneyler
kristaller tizerindeki X-1s1nlarinin yogunlugunu tespit etmek i¢in ¢ok sayida 6l¢giim
gerektirir. Tipik bir 6lgiim deneyi kirinim 6Slger ile 5000 ile 30000 arasinda okuma
gerektirir. Olgiimler arasinda okuma aparatlarinin degisimi igin gereken zaman
toplamda biiylik miktarlara ulagmaktadir. X-151m1 kaynagi kullanimi ve kirimnim
Olgerin faydasini gelistirmek ig¢in okuma sirasi onemli bir parametredir. Burada
her bir okuma, GSP’deki diiglimlere karsilik gelir. Okuma aparatlarinin yeniden
konumlandirma islemi sirasindaki gecikme zamani GSP’deki iki digim

arasindaki uzaklik olarak temsil edilir [30]. Toplam gecikmeyi en kiigiikleyecek


http://tr.wikipedia.org/wiki/Mineraloji
http://tr.wikipedia.org/wiki/Mineral

okuma sirast GSP’nin bir ¢ézliimii olarak degerlendirilir. Kristal yapisinin analizi

caligmalart GSP’nin 6nemli uygulamalarindan biridir [2].

2.3.5 Duvar Kagid1 Kesimi

Belirli uzunlukta desene sahip bir sablonun her defasinda tekrar ettigi uzun
bir top duvar kagidindan n adet kesim yapilmasi durumunda toplam kagit israfini

en aza indirgeyecek kesim sirasinin bulunmasi GSP olarak modellenebilir [31].

2.3.6 Siparis Toplama

Bu problem bir depodaki malzeme tasima ile iliskilendirilir [32]. Bir depo
ve bu depoda bulunan pargalarin bir kiimesi i¢in bir siparig geldigini varsayalim.
Bu siparigleri miisteriye gondermek ic¢in parcalar depodaki araglar tarafindan
toplanmalidir. GSP ile iligkisi ise parcalarin depodaki konumlar1 bir grafin
diigiimlerine karsilik gelmektedir [2]. En kisa siireli toplama siiresi saglayan en

kisa rotanin bulunmasi problemi GSP olarak ¢oziilebilir.

2.3.7 Is Siralama

N adet isin tek bir makinede ardisik olarak gerceklestirildigini ve Cj;’nin j
isinin i isinden sonra hemen basladigi durumda degisim siiresi oldugunu

varsayalim. Yapay bir is eklenerek bu problem GSP olarak formiile edilebilir [3].

2.4 Gezgin Satic1 Probleminin Karmasikhgi

Hesaplama teorisi teorik bilgisayar biliminde ve matematikte, bir
algoritma kullanilarak bir problemin hesaplama modeli iizerinde etkin bir sekilde
nasil ¢oziilecegi ile ilgilenen bir daldir. Hesaplama teorisi; hesaplanabilirlik
teorisi, karmasiklik teorisi ve hesaplama karmasikligi teorisi adinda {i¢ ana dala

ayrilmaktadir. Karmasiklik teorisi ise bir problemin sadece tiimiiyle bilgisayarda
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coziillip c¢ozillemeyecegini degil aynt zamanda etkin bir sekilde nasil
coziilebilecegi ile de ilgilenir. Karmagsiklik zaman ve alan karmasikligi olmak
tizere iki 6nemli agidan ele alinir. Hesaplamay1 gergeklestirmek i¢in kag adim ve
ne kadar bellek gerektirdigi 6nemlidir. Bilgisayar bilimcileri bu gereksinimleri
analiz etmek i¢in zaman veya bellegi problemin fonksiyonuna bir girdi olarak
alirlar. Ornegin uzun bir say1 listesi i¢inden belirli bir saymin bulunmasi sayilarin
listesi biiylidiikkce daha zor bir hal alir. Eger siralanmamis veya indeklenmemis n
adet sayidan olusan bir liste i¢cinden aranan say1 bulunmak istenirse tiim sayilara
bakmak gerekebilir. Bu nedenle bilgisayar bu problemi ¢6zmek igin problemin
biiyiikliigiine gore dogrusal sekilde artan islem adimlarina ihtiya¢ duyar. Girdi
problemini basitlestirmek i¢in Dbilgisayar bilimciler biiyiikk O gdsterimini
benimsemislerdir [33]. Ornek olarak, O(1) ifadesi, calisma zamanmin girdi
biiyiikliigii ile baglantisiz olarak sabit zamanda calistigini, O(n) ifadesi, ¢aligma
zamanimin n girdi biiyiikligi ile dogru orantili oldugunu, O(n?) ifadesi ise ¢alisma

zamaninin girdi biiyiikliigiliniin karesi ile dogru orantili oldugunu gdsterir.

Karmasgiklik teorisine goére bir algoritma ile polinom zamanda bir ¢dzim
saglaniyorsa problem P (Polynomial) sinifinda, eger polinom zamanda bir ¢6ziim
saglanamiyor ancak dogrulanabiliyorsa NP (Non-deterministic polynomial)
simnifindadir [34]. Hesaplama teorisine gore problem siniflarmin gosterimi Sekil
2.6’da verilmistir. Karmagiklik, verilen girdilere gore kaynak kullanim miktarinin
degisimi ile ilgilenir. Bir problemin girdi boyutu »’in biiylimesine karsilik ilgili
algoritmanin ¢aligma zamani N’in biiylime orani problemin zorluk derecesini
belirlemektedir. Karmagiklik ¢ogu durumda zaman ile bagintilidir ve O ile ifade
edilir. Ornek olarak O(n?) ifadesi ise ¢alisma zamanimin girdi bityiikliiginiin karesi
ile dogru orantili oldugunu gosterir. Alan Turing tarafindan gelistirilen Turing
makinesi, karmasiklik teorisini ifade ederken kullanilan en 6nemli kavramlardan
biridir. Turing’in tasarladigi sanal makine, ayni girdiler i¢in her zaman ayni

sonuclar tiretmektedir.

P sinifindaki problemler Turing makinesinde dnceden hesaplanabilen bir
polinom zamanda ¢oziilebilirler. NP sinifindaki problemler ise, polinom zamanda
ancak belirlenimci  olmayan Turing makinesi ile ¢oziilebilmektedirler.

Belirlenimci olmayan Turing makinesi Belirlenimci Turing makinasindan farkl

11



olarak, ayni durum i¢in birka¢ adim arasindan se¢im yapabilir [127]. Uygulamada
belirlenimci olmayan Turing makinesi bulunmamasi sebebiyle sonucu saglayan ve

calisma zamani agisindan verimli olan bir algoritmalar1 olmadig1 varsayilir.

NP-Tam tiiriindeki problemler NP kiimesinin bir alt kiimesini olustururlar
ve hizli ¢oziim saglayan bilinen bir algoritmalari yoktur. Bu kiimeye ait
problemlerin ¢oziimii i¢in kullanilan algoritmalar, problemin biiylikliigiliniin
artmasi ile birlikte ¢oziim siirelerinde ¢ok biiyiik miktarlarda artis meydana gelir.
NP-Tam sinifindaki problemler ¢oziimleri i¢in en az iistel zamana ihtiya¢ olan

problemlerdir.

NP-Hard

NP-Hard

NP-Complete

P=NP=
NP-Complete

Complexity

Sekil 2.6:P, NP, NP-Tam ve NP-Zor Siniflan

GSP’nin NP-Tam kategorisinde olmasmin gercek sebebi ise, ¢ozliim icin
aragtirtlacak yollarin fazla olmasindan degil ¢6ziim elde etmek i¢in harcanacak
zamandaki artigin, problem girdisiyle olan iliskisinden ileri gelmektedir [22].
GSP’nin ilk adiminda (n-1) diiglim arasindan, sonraki adimda ise (n-2) diigiim
arasindan se¢im yapilir. Bu sekilde tim diigiimler ziyaret edildiginde (n-1)!
secenegin degerlendirilmesi gerekmektedir. 5 sehirli bir problem i¢in 120 uygun
¢ozlim varken, 10 sehirli bir problem i¢in 3.600.000’den fazla uygun ¢oziim
vardir. GSP’nin en iyi ¢6ziimiinii iiretmek i¢in iistel zamana ihtiya¢ duyuldugu

icin GSP NP-Tam sinifina ait bir problemdir [2, 35].
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2.5 Gezgin Satici Probleminin Tarihsel Gelisimi

GSP adinin ilk kez ne zaman kullanildigt bilinmemekle birlikte
caligmalarin Euler tarafindan baslatildigi disiintilmektedir. Euler turu, serim
kurammmn da kurucusu olarak kabul edilen Isvicreli matematikci Leonhard
Euler(1707-1783) tarafindan Konigsberg kopriileri {izerinde tasarlanan bir
problemin ¢6ziimii i¢in tanimlanmistir. Konigsberg kopriileri (Sekil 2.7) problemi,
eski dogu Prusya topraklarinda kalan Konigsberg kentinin (bugilinkii adi
Kaliningrad) halki tarafindan, kentin i¢inden gecen Pregel nehri ilizerindeki 7
kopriidden gegis yapmaya dair pazar eglencesi olarak tasarlanmig bir oyundur.
Oyundaki temel soru sudur: Acaba her kopriiden yalnizca bir kere gegmek
suretiyle, bir yerden baslayip tekrar aynmi yere doniilmesini saglayacak yol var

midir? [36].

A,B,C,D alanlari adalan ifade etmektedir.

Sekil 2.7: Kénigsberg kciiopri.ileri3

Graflarin iizerinde kenarlardan yalniz bir kez gecildigi ve en kiigiik
maliyetle kapali bir tur olusturan grafa Euler ¢evirimi denir. Kénigsberg kopriileri
problemi bir Euler grafi degildir. Problemin bu hali ile ¢6ziilmesinin miikiin
olmadigin1 kanitlayan Euler, ¢6ziimii miimkiin kilacak garflariin sahip olmasi

gereken Ozellikleri gostermistir [122, 128].

Euler’den sonra 1800’lerde Irlandali matematik¢i Sir William Hamilton ve
Ingiliz matematik¢i Thomas Penyngton Kirkman tarafindan GSP ile ilgili

matematiksel problemler c¢alisilmistir. Hamilton’in Icosian oyunu Hamilton

® http://mail.colonial.net/~abeckwith/atm/topo.html
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cevrimini bulma iizerine kurulmus eglenceli bir bulmaca oyunudur [37]. Sekil

2.8’de Icosian oyun tahtasi ve toplari gosterilmistir.

Sekil 2.8: Hamilton Icosian oyunu4

Sekil 2.9°da Icosian oyunun ¢6ziimii verilmistir [39].

Sekil 2.9: Icosian oyununun ¢6ziimii

GSP’nin genel bigimi basta Karl Menger olmak iizere 1930’larda Viyana
ve Harvard’daki matematik¢iler tarafindan calisilmigtir. Menger problemi
tanimlamig, kaba-kuvvet (brute-force) algoritmasini ve en yakin komsu
sezgiselinin neden en iyi ¢6ziimii veremedigini incelemistir [37]. Kaba-kuvvet
algortimasi problemin ¢Oziimii i¢in ¢6ziim uzayindaki tim alternatiflerin

denenmesidir [123].

1950 ve 1960’11 yillarda problem bilimsel ¢evrelerde daha ¢ok ¢alisian bir
hale gelmistir. Dantzig ve arkadaslar1 dogrusal programlamay1 kullanarak kesme

diizlemi metodunu gelistirmisler ve bu yontemle 49 sehirli bir GSP’yi

* Seklin alindig1 yer [38] numaral kaynakta gosterilmistir.
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¢ozmiislerdir [40]. 1956°da Flood en yakin komsu ve 2-opt algoritmalarinin
tartisildigl bir makale yaymlamistir [41]. 1960°da Miller ve arkadaslart GSP’nin
tamsayili programlama formiilasyonunu ortaya koymuslardir [42]. 1962’de Held
ve Karp GSP’nin kesin ¢0zlimii i¢in dinamik programlama algoritmasini ortaya

koymuslardir [43].

1963 yilinda Little ve arkadaslar1 dal ve sinir algoritmasinmi gelistirmistir
[44]. Dal — smir yontemi, tiim uygun ¢dziim segeneklerini belirlemeye yonelik bir
tekniktir. Ancak optimal ¢oziime gotiirmeyen bazi ¢oziim secenekleri dnceden
elenmelidir. Bu nedenle gerekli degerlendirmelerin sayisi, genellikle ¢oziim

(13

alanin1 kiiciik alt kiimelere boler. Bu alt kiimelere “ dallandirma noktalar1” adi
verilir. Her alt kiime, daha fazla arastirma gerekip gerekmedigini belirlenmek
tizere degerlendirilir. Degerlendirme, amag¢ fonksiyon degerlerini sinirlarla
karsilastirarak ~ gergeklestirilir.  Maliyet minimizasyonu problemlerinde alt
kiimenin olurlu ¢odziimleri i¢in amag fonksiyon degerlerine bir alt sinir hesaplanir.
Eger alt sinir > bir {ist sinir ( baslangigta kullanilir) ise tiim alt kiimeler elenir.
Algoritma, her degerlendirmeden sonra st smirin yeniden diizenlenmesini
olanakli kilacak bigimde tasarlanmistir. Dallandirma elenmemis ve en kiigiik alt

siirli alt kiimelerde yapilir. Sinirlar arasi fark, daha iyi ¢oziimler bulundukga

azalir ve en iyi ¢oziime bu sekilde ulagilir [124].

1958 yilinda Croes 2-opt algoritmasni Onermistir [125]. 2-opt
algoritmasinda turdaki iki kenar (baglanti) silinir ve boylece tur iki parcaya ayrilir.
Sonra bu iki parga farkli gecerli bir yol olusturacak sekilde tekrar birlestirilir.
1958 yilinda Bock tarafindan 3-opt algoritmasi gelistirilmistir [126]. 3-opt bir ag
ya da tur i¢inde farkli ti¢ baglantinin silinmesi ve turun farkli bir yol olusturacak
sekilde yeniden birlestirilmesidir. Karg ve Thompson 1964’te en ucuz yerlestirme
(cheapest insertion) sezgiselini gelistirmislerdir [45]. Yine 1964 yilinda Clarke ve
Wright tarafindan bir tasarruf (savings) algoritmasi gelistirilmistir [50]. Tasarruf
algoritmasi her bir adimda turlar kiimesinin daha iyi bir kiime elde etmek iizere
degistirilmesine dayanmaktadir. Ara¢ turu belirleme problemi i¢in en yaygin
kullanilan algoritmadir. 1965°teki Lin’in yayin1 GSP i¢in sezgisel yontemler
lizerine yazilmis makaleler 6nemli bir yere sahiptir. k-opt sezgiseli ve 3-opt

uygulamasi ile elde edilen tura etkili bir ¢6ziim verilmistir [46]. k-opt sezgiseli, 2-
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opt ve 3-opt sezgiselinin 6zel bir halidir. Burada k>3 olmak zorundadir. Yani bir
turdan en az dort baglantinin silinmesi gerekir. 1970°de Held ve Karp 1-Agag
gevsetmesini ve diigim agirliklarin1 kullanmislardir [47]. Sekil 2.10°da goriilen 1-
agaci i¢in Oncelikle 1 sehri disinda kalan sehirler icin en kiigiik yayilan agag
belirlenir. Daha sonra 1 sehri ile yayilan agaci birlestiren en kisa iki baglanti

belirlenerek agaca eklenir.

Sekil 2.10: 1-Agaci

Christofides 1971°’de kendisinden 6nce GSP’nin en iyi ¢oziimii i¢in
Onerilen minimum Orten aga¢c ve atama problemine dayali alt smir
hesaplamalarina ek olarak, yeni bir alt smir algoritmasi Onermistir. 14 test
problemi i¢in bu yeni alt sinir algoritmasi uygulanmig ve simetrik durumda en iyi
degerin %4.7, asimetrik durumda ise en iyi degerin sadece %3.8 altinda alt sinir
degerleri elde edilmistir [48]. 1973’de Lin ve Kernighan etkin bir sezgisel
yontem (LK) gelistirmislerdir [49]. LK kisaca yeni bir tur olustumak igin alt tur
ciftlerinin degistirilmesi esasina dayanir. 2-opt ve 3-opt sezgisellerinin
genellestirilmis halidir. 2-opt ve 3-opt turu kisaltmak icin iki veya {i¢ yolu
degistirirler. LK sezgiseli ise her bir adimda kag¢ tane yolun degistirilecegine
karar veren uyarlanabilir bir sezgiseldir. 1977 yilinda Rosenkrantz ve arkadaslar
tarafindan tur kurma sezgiselleri ¢alisilmistir [51]. Yine 1977°de Karp tarafindan
boliimleme (partitioning) algoritmasi sunulmustur. Bu algoritmada sehirler kiigiik
gruplara boliiniir, her grup i¢in en iyi tur bulunur ve turlar birlestirilir [52].
Grotschel ve Padberg kesme diizlemleri hakkinda bir literatiir arastirmasi
sunmuglar ve kesme diizleminin etkinligini gostermislerdir [53]. 1980 yilinda

Golden ve arkadaslar1 sezgisel algoritmalart gruplamis ve performanslarin
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degerlendirmiglerdir [56]. 1980 yilinda Crowder ve Padberg Onceki
caligmalarinda tanimladiklar1 kesme diizlemi algoritmasini gelistirerek 318 sehirli
bir problemi ¢ozmislerdir [54]. 1987’de Padberg ve Rinaldi dal-kesme
algoritmasi ile 532 sehirli bir problemi ¢ozmiislerdir [55]. 1989°da Carpaneto ve
arkadaslar1 SGSP i¢in yeni bir alt sinir (lower bound) tanimlamiglardir [57]. 1990
Smith ve arkadaslar1 SGSP icin 2’li esleme gevsetmesine karsilik gelen dogrusal
problemin ¢dziimiinden yeni alt1 sinirlar elde etmislerdir [58]. 1991°de Grotschel
ve arkadaglar1 yeni bir kesme diizlemi prosediirii 6nererek 1000 sehire kadar
SGSP’yi ¢ozmiislerdir [59]. 1992 yilinda Laporte bazi kesin matematiksel ve
yaklagik algoritmalar1 incelemistir [3]. Bu algoritmalar Dantzig ve digerlerinin
tamsayili dogrusal programlama formiilasyonu, alt sinir atamasi ve iliskili dal
simnir algoritmalari, en kisa Orten agac¢ algoritmalari, 2’li esleme alt snir
algoritmalaridir. David Applegate, Robert E. Bixby, Vasek Chvéatal ve William J.
Cook tarafindan gelistirilen Concorde TSP solver ile 1992 yilindan itibaren biiyiik
problemlerin ¢6ziimiinde olduk¢a mesafe kat edilmistir.Tablo 2.1’de GSP’nin

Concorde ile ¢coziimleri gosterilmistir.

Tablo 2.1: Concorde ile ¢oziilen GSP problemleri5

1992 Concorde 3038 pcb3038
1993 Concorde 4461 tnl4461
1994 Concorde 7397 pla7397
1998 Concorde 13509 usal3iso9
2001 Concorde 15112 uls112
2004 Concorde 24978 sW24978
2004 Concorde with Domino-Parity | 33810 pla33810
2006 Concorde with Domino-Parity | 85900 pla85900

2.6 Gezgin Satici Probleminin Kilometre Taslar:

1954 yilinda Dantzig ve arkadaslarinin 49 sehirli problemi ¢ézmelerinden
bu yana GSP’nin ¢oziimiinde ¢ok biiyiik mesafe kat edilmistir. Tablo 2.2°de ve
Sekil 2.11’de GSP’nin ¢6ziimiinde goriilen 6nemli donim noktalar1 [13]

gosterilmistir.

> Veriler [13] numaral kaynaktan alinmustir.

17



Tablo 2.2: GSP’nin ¢oziimiinde dénim noktalar®

yil Arastirma Ekibi Sehir Sayis1 | Test Problemi
1954 G. Dantzig, R. Fulkerson, and S. Johnson 49 cities dantzig42
1971 M. Heldand R.M. Karp 64 cities | 64 randompoints
1975 P.M. Camerini, L. Fratta, and F. Maffioli 67 cities | 67 randompoints
1977 M. Grétschel 120 cities gr120
1980 H. Crowderand M.W. Padberg 318 cities lin318
1987 M. Padbergand G. Rinaldi 532 cities att532
1987 M. Grétscheland O. Holland 666 cities gre66
1987 M. Padbergand G. Rinaldi 2,392 cities pr2392
1994 | D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, and W. Cook 7,397 cities pla7397
1998 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, and W. Cook 13,509 cities usal3509
2001 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, and W. Cook 15,112 cities d15112
D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, W. Cook, an .
2004 24,978 cities sw24798
K.Helsgaun
2005 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, and W. Cook 33,810 cities pla33810
2006 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, and W. Cook 85,900 cities pla85900
. T r T r T r T - T T
100000 £ E
: pla85900 » 3
I sw24978
10000 usa13s09
- pla7397 ]
i FR
1000 E
- CcP
I G
100 | M i
DR HK 2 ]
W re— . 1 . | . | . ] . ]
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Sekil 2.11: GSP’nin yillara gore gelisim grafigi

®  Tablodaki veriler http://math.uwaterloo.ca/tsp/history/milestone.html adresinden
alinmustir.
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http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/history/tspinfo/att532_info.html
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http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/history/tspinfo/d15112_info.html
http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/history/tspinfo/sw24978_info.html
http://math.uwaterloo.ca/tsp/history/milestone.html

3. GEZGIN SATICI  PROBLEMININ CcOzZUM
YONTEMLERI

GSP anlasilmasi kolay olmasina ragmen ¢6ziimii zor bir problemdir [19,
20, 25]. Gegtigimiz altmis yi1l boyunca GSP bir ¢ok arastirmaci tarafindan
calistlmis ve ¢Oziimii ic¢in ¢esitli algoritmalarin Onerildigi bir optimizasyon
problemi olmustur. Coziim i¢in 6nerilen yontemler kesin ve yaklagik algoritmalar

olmak tizere genellikle iki kategori altinda siniflandirilir [6, 20, 26, 79].

3.1 Kesin Algoritmalar

Kesin algoritmalar en iyi ¢oziimii garanti ederler [20]. Dal simnir ve dal
kesme algoritmalar1 ozellikle biiyiik 6lgekli problemlerde iyi derecede zaman

tasarrufu saglayan algoritmalardir.

3.1.1 Sayma Yontemi

Bu yontemde olas1 tiim kombinasyonlar goz 6niinde bulundurularak en iyi
¢oziim elde edilir. n sehirli SGSP i¢in (n-1)! farkli ¢6ziim ig¢inden en kisa tur
uzunluguna sahip ¢oziimiin bulunmasi gerekir. Yontemin zaman karmagiklig
O(n-1!) oldugu diistiniiliirse biiyiik problemler igin kabul edilebilir bir zaman

iginde eniyi ¢oziimii bulmak imkansizdir.

3.1.2 Dal - simir algoritmasi

Dal - sinir algoritmasi, bir probleme ait gevsetilmis ¢6ziimden yola ¢ikar.
Dallandirmalar yaparak ¢6ziim uzaymnin boliimlendirilmesi ve bdylece ¢oziim
uzayimin daraltilarak arastirilmasi yoluyla istenen ¢oziimiin bulunmasini saglayan
bir yontemdir [60]. GSP i¢in baslangi¢ alt sinir, kisitlarin gevsetilmesi yoluyla
Dantzig Fulkerson Johnson (DFJ) formiilasyonundan elde edilir. Atama problemi
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(AP) olarak sonuglanir ve problem O(n®) zaman karmasikhiginda ¢oziiliir [3].
Birgok yazar tarafindan AP gevsetmesine dayanan dal - sinir algoritmalar
onerilmistir [44, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68]. En Kiiciik Orten Agac
Probleminde de amag¢, GSP’de oldugu gibi biitiin noktalara en az tasima
maliyetiyle yayilmaktir. Sekil 2.10’da gosterilen 1-agaci (1-tree) , 1 sehri disinda
kalan sehirler i¢in en kiiclik 6rten agac belirlenir daha sonra 1 sehri ile mevcut
yayilan agaci birlestiren en kisa iki bag belirlenerek agaca eklenir. Bu sekilde elde
edilen ¢oztimler GSP turlarin1 da i¢ermekle birlikte Orten aga¢ mantigiyla bir
noktadan ikiden ¢ok bagin ¢ikmasi da miimkiindiir. Bu durumun engellenmesi
amaciyla atama probleminde oldugu gibi dallanmalarin gerceklestigi noktalara
baglanan yollar i¢in dal-sinir algoritmasi kullanilarak ¢6ziim elde edilir [60]. 1-
Agac gevsetmesiyle ilgili ilk ¢alismalar Christofides [69] ve Held - Karp [47]
tarafindan yapilmistir. Sonraki yillarda yontem ile ilgili gelistirmeler ve
iyilestirmeler 6nerilmistir [70, 71, 72, 73, 74].

3.1.3 Dal Kesme Yontemi

Dal kesme yontemi dal siir metodu ile ¢ok yiizlii(polyhedral) metodun
birlesimiyle olusmaktadir. P problemi, S olurlu sonuglarin kiimesi P: min {cx,
xeS} olarak tanimlanabilir. P probleminin gevsetilmesi ise P’ = min {cx, ,AXx< b,
xeRn} seklinde tanimlanir. Gevsetilmis problem P’¢oziilmiis ve X ¢ozliimii elde
edilmistir. Eger X, S’in disinda ise X, S’den, S iizerindeki tiim noktalar1 saglayan
ve x ¢ozlimiinii igermeyen bir kesme diizlemi ile ayrilir. Bu eklemeyle daha dar
bir gevsetilme miimkiin olmaktadir. Bu yontem S igerisinde bir ¢6ziim bulana
kadar devam eder. Dal-kesme metodunun en Onemli yani, GSP i¢in olurlu
¢ozlimlerin ortaya ¢ikmasina yarayan ylizey (facet) esitsizliklerinin bulunmasidir.
Yillar gectikce literatiirde GSP i¢in baz1 yiizey esitlikleri gelistirilmistir [75]. Dal
kesme yoOnteminin temelleri Dantzig ve arkadaslar1 [40] tarafindan ortaya
atildiktan sonra dal-kesme temelli algoritmalar Crowder ve Padberg [54], Padberg

ve Hong [76], Grotschel ve Holland [59] tarafindan daha ileriye gotiiriilmiistiir.
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3.1.4 Dinamik Programlama

Dinamik programlama sayma yontemine benzer bir sekilde ¢dzme
teknigidir. Ancak sayma sirasinda tekrarli hesaplamalarin 6niine gegerek daha
kisa siirelerde ¢oziim elde edilmesini saglar. GSP’nin dinamik programlama ile

¢Oziimii i¢in Held ve Karp [43] tarafindan onerilmistir.

Kesin ¢6ziim algoritmalari ile ilgili detayli bilgi i¢in Donald [2], Lawler ve

digerlerine [77] ait ¢alismalara bakilabilir.

3.2 Sezgisel Yontemler

Reeves’in tanimina gore “Sezgisel yontem, ¢dziimiin uygunlugu veya en
iyi ¢coziimii garanti etmeksizin kabul edilebilir hesaplama maliyetleri ile bir ¢6ziim
arayan tekniktir.” [78]. Sezgisel yontemler genellikle basittirler ve kisa ¢dziim
stirelerine sahiptirler. Baz1 sezgisel yontemler en iyi ¢6ziimden kiigiik sapmalarla
¢ozlim sagladiklari i¢in bu yontemlere yaklasik algoritmalar demek uygun olabilir
[20]. Yaklasik algoritmalarin karmagikligi O(n(logzn)°@) ile ifade edilir [2]. GSP

icin gelistirilen sezgisel yontemler ii¢ sinif altinda toplanabilir [6,20].

e Tur kurucu sezgiseller
e Tur gelistirici sezgiseller

e Karma sezgiseller

3.2.1 Tur Kurucu Sezgiseller

Tur kurucu sezgisel yontemlerde her defasinda mevcut tura yeni bir sehir
ilave edilerek bir tam tur elde edilmeye calisilir. Bulunan ¢6ziim {izerinde bir
iyilestirme yapilmaz. Bu siniftaki sezgiseller ile elde edilen ¢oziimlerin en iyi
coziimden sapmalar1 %10 -15 aralifindadir. Asagida literatiirde yer alan bazi tur

kurucu sezgisel yontem agiklanmaktadir.
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3.2.1.1 En Yakin Komsu Sezgiseli

En yakin komsu sezgiselinde (nearest neighbor) temel yaklagim her zaman
en yakin sehrin ziyaret edilmesidir. Bu ydntem O (n®) karmagiklik seviyesine

sahiptir. En yakin komsu sezgiselinin adimlar1 asagidaki gibidir:
Adim1: Rastgele bir sehir se¢
Adim2: Ziyaret edilmemis en yakin sehri bul ve git

Adim 3: Ziyaret edilmemis sehir kaldi m1? Eger kaldi ise adim 2’yi

tekrar et.

Adim 4: Baslangi¢ sehrine don.

3.2.1.2 Clarke ve Wright’in Tasarruf Algoritmasi

Bu yontem Clarke ve Wright tarafindan gelistirilmistir [50]. Bu yontem
ARP i¢in gelistirilmistir. Ancak ARP zaman ve kapasite kisitlar1 kaldirildiginda
GSP olarak ¢oziilebilir. Tasarruf (savings) algoritmasi agsagidaki sekilde gosterilen
ayn iki rotaya farkli bir rotanin eklenmesi sonucu elde edilen tasarrufu agiklar.

Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir:
Adim 1: Rastgele bir P ¢ikis noktasi belirle ve sj; = dpi + dpj — dijj
Adim 2: sjj‘leri azalan sekilde sirala

Adim 3: Her bir (i,j) ‘yi sirali bir sekilde ¢evrim elde edecek
sekilde birlestir.

Algoritma Sekil 3.1’de 6rneklendirilmistir. Bu algoritmanin karmasiklik

seviyesi O (n?) “dir.
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©) ©

(a) (b)

Sekil 3.1: Tasarruf algoritmasi gésterimi

Sekil 3.1 (a)’da miisteri i Ve j ayr1 ayri ziyaret edilir. Buna alternatif olarak
Sekil 3.1 (b)’de iki miisterinin ayn1 rota igerisinde ziyaret edilmesidir. Sekil 3.1
(a)’daki gibi bir ziyaret soz konusu oldugunda cj iki nokta arasindaki maliyet
olmak iizere Toplam Maliyet 1 = coi + Cio + Coj + Cjo olur. Sekil 3.1(b)’de
gosterilen rotada ziyeret yapilirsa Toplam Maliyet 2 = Co; + Cjj + Cjo olur. Sekil
3.1(b)’deki bir rota ile elde edilen tasarruf ise;

sij= Toplam Maliyet 1 — Toplam Maliyet 2 = cjo + Coj — Cjj

Tasarruf ne kadar biiyiikse ij rotasi o kadar onceliklidir. Burada baslangi¢
noktas1 bir depodur. GSP’de baglangi¢ noktasi depo yerine gezgin saticinin ¢ikis

sehri olmalidir.

3.2.1.3 Acgozlii Sezgiseli

Acgozli (greedy) algoritmasinda her adimda alt turlart engelleyecek
sekilde en kisa baglantili noktalar1 birlestirerek tam bir tur olusturulur. Algoritma

adimlar su sekildedir [2]:
Adim 1: Tiim kenarlar biiyiikten kii¢lige dogru sirala.
Adim 2: Alt turlar1 engelleyecek sekilde en kisa kenari tura ekle.

Admm 3: Tim diiglimlere baglant1 yapilincaya kadar Adim 2’yi

tekrar et.
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Acgozlii sezgiseli ile elde edilen ¢oziimlerde Held ve Karp tarafindan
gelistirilen alt sinira %15-20 oraninda yaklasilmaktadir. Algoritma karigikligi
O(n*(log,(n)) “dir.

3.2.1.4 Ekleme Sezgiseli

Temel ekleme (insertion) sezgiseli tiim sehirlerin bir alt kiimesi ile baslar
ve geri kalan sehirler baz1 sezgisellerle eklenir. Baglangi¢ turu genellikle bir
tiggendir. Algoritmanin karmasikligi O( n%)“dir. Algoritmanin adimlar1 su
sekildedir [22]:

Adim 1: En kisa olan kenari se¢ ve bu kenar iizerinden bir alt tur

olustur.

Adim 2: Alt turda olmayan ve alt turdaki diigiimlerden birine en

kisa uzakliktaki bir diiglim sec.

Adim 3: Alt tur i¢inde Oyle bir kenar segilsin ki, Adim 2 secilen
diigiimii bu kenara ait diigiimlerin arasina koymak en az maliyet

saglasin.
Adim 4: Eklenecek diigiim kalmayincaya kadar Adim “’ye don.

Algoritmay1 6rnekleyen adimlar Sekil 3.2°de gdsterilmistir.

(a) (b) (e}

Sekil 3.2: Ekleme sezgiselinin adimlari
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Sekil 3.2(a) olusturulan alt turu gostermektedir. Seklin b kisminda alt tura
eklenecek en az maliyetli diigiim se¢imi ve (c)’de seg¢ilen diiglimiin alt turla

birlestirilmesi gosterilmistir.

3.2.1.5 Christofides Sezgiseli

Bu algoritma Christofides tarafindan gelistirilmistir [48]. Bu algoritma
minimum Srten agag algoritmasina dayanmaktadir. Algoritma karmasikligi O( n®)

‘diir. Algoritmanin adimlar su sekildedir:

Admm 1: Tim sechirler kiimesinden bir minimum Orten agag (T)

olustur.

Adim 2: Tek dereceli diiglimleri se¢ ve bu diigiimler {izerinde tim

diigiimleri tek bir kez ziyaret eden bir (M) bagh grafi olustur.
Adim 3: M ve T’yi birlestirerek bir G grafi olustur.

Adim 4: G de bir Euler dongiisii bul.

3.2.2 Tur Gelistirici Sezgiseller

Tur gelistirici sezgiseller bir tur kurucu sezgisel tarafindan bulunan turun
iyilestirilmesi i¢in uygulanir. Bu sezgisellerin en yaygin olanlar1 2-opt ve 3-
opt’tur [2]. Tur gelistirme sezgiselleri komsuluk arama siireci olarak
degerlendirilebilir. Clinkii her tur bir dnceki tura gore daha iyi bir komsulugun
olup olmadigin arar. Bu arama daha iyi bir komsuluk kalmayincaya kadar devam

eder [14].

3.2.2.1 2-Opt

2-opt algortimasinda daha onceden olusturulmus bir turdan iki baglanti

kopartilarak dongii olusturmayacak sekilde yeni bir baglanti olusturulur. 2-opt
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yontemi ile en iyi ¢ozlime ortalama %5 yaklasik ¢oziimler elde edilmektedir.

Sekil 3.3’de (1-2) ve (3-4) baglantilar1 kopartilarak (1-3) ve (2-4) baglantilar

yapilmustir.

' kes

Sekil 3.3: Orijinal tur ve 2-Opt sonucu elde edilen tur

3.2.2.2 3-Opt

3-Opt algoritmast Bock tarafindan gelistirilmistir [126]. 3-opt, 2-opt

algoritmasina benzer sekilde calisir. Ancak farkli olarak iki kenar yerine ii¢ kenar
cikarilir. 3-opt yontemi ile en 1yl ¢O6zliime ortalama %3 yaklasik oraninda

¢oziimler elde edilmektedir. Sekil 3.4°de 3-opt ile elde edilen bir tur gosterilmistir.

Sekilde (1-8), (3-4) ve (5-6) baglantilar1 kesilerek (5-8), (1-4) ve (3-6) baglantilari

olusturlmustur.

kes y

/!
/! \ \
/! \ \ \
\
\
\ -
\ -

Sekil 3.4: Orijinal tur ve 3-opt sonucu elde edilen tur
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3.2.2.3 k-Opt

Uretilmis bir turun iyilestirilmesi igin k-opt algoritmasi uygulanabilir.
Ancak burada ¢ikarilacak kenar sayisi k > 3 olmalidir. k> 3 oldugunda hesaplama
zamani artmaktadir. Genellikle kopriilerin gaprazlanmasi (crossing bridges)
(Sekil 3.5) adi1 verilen 4-opt kullanilir.

A1
NN

Sekil 3.5: Cift koprii gegisi

3.2.2.4 Lin - Kernighan (LK) Sezgiseli

LK sezgiseli Lin ve Kernighan tarafindan 1973 yilinda 6nerilmistir [49].
LK sezgiseli, Held ve Karp alt sinirina ortalama olarak %2 yaklasik sonug verir.
LK degisebilen k-yol degisim sezgiselidir. Her iterasyonda uygun k degerine
karar veririlir. Bu durum sezgiseli oldukg¢a karmasik bir hale getirir. LK sezgiseli
k-opt yonteminden farkli olarak ilk iyilestirmeyi degil en biyiik iyilestirmeyi
hedefler [23]. Algoritmanin zaman karmasikhg O(n*?) ‘dir. LK sezgiseli

SGSP’nin ¢dziimii i¢in en etkili yontemlerden biridir [20].

3.2.3 Meta-sezgiseller

Metasezgisel, etkili ve en iyi ¢oziimleri bulmak igin arama uzayinda
aragtirma ve isletim i¢in farkli yaklasimlar1 akillica birlestiren alt seviye

sezgisellere rehberlik eden yinelemeli iiretim siireci olarak tanimlanir [117].
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Meta-sezgisel Yontemlerin Ozellikleri
Metasezgisel yontemler asagida belirtilen 6zelliklere sahiptir [118]:

1. Meta-sezgiseller arama siirecine rehberlik eden stratejilerdir.

2. Amag en iyi sonucu bulmak i¢in arama uzaymi etkin bir bi¢gimde
arastirmaktir.

3. Meta-sezgiseller, basit yerel arama prosediirlerinden karmasik
ogrenme siireclerine kadar genis bir aralig1 kapsamaktadir.

4. Yaklasik algoritmalardir ve genellikle deterministik degildirler.

5. Yerel en iyiye takilmay1 6nlemek i¢in mekanizmalar igerebilirler.

6. Problemlere 6zgii degil genel yontemlerdir.

3.2.3.1 Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi (TB) fizikteki bir olgu ile kombinatoryal bir problemin
en iyi ¢oziimiinin bulunmasma uyarlanmasidir. Bu iki durum arasindaki
benzerligi daha iyi anlatabilmek ic¢in bir sivinin donma noktasindaki kristal
yapisinin elde edilmesi i¢in soguma siirecini diisiinelim. Stvinin hizli sogutulmasi
istenileni basaramazken, sivinin yavas sogutulmasi kristallesme sicakliginda
uygun olmayan yapilarin yeniden ayarlanmasina ve miikemmel dizilimin elde
edilmesine izin verir. Her sicaklik derecesinde sistem minimum enerji diizeyine
dogru gevser [80]. Amac¢ fonksiyonu degeri fiziki sistemde enerjiye karsilik gelir
ve uygun ¢ozliimler sistemin kararli haline karsilik gelir. Belirli sicakliklardaki
gevsemeler, sicakligin derecesi ile kontrol edilen o andaki uygun ¢dziimlerin
rassal olarak degisimine izin verilmesi olarak modellenir. Sistem dinamikleri
mevcut uygun ¢Oziimiin yerel diizenlemeleri olarak taklit edilir. Bu benzesim

Tablo 3.1°de [81] gosterilmistir.
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Tablo 3.1: Termodinamik benzetimin optimizasyon karsiligi

Termodinamik Benzetim Optimizasyon

Sistem kararli bir hal alir Uygun ¢6ziim bulunur
Enerji Maliyet

Durum degiskligi Komsu ¢6ziim
Sicaklik Kontrol parametreleri
Donmus hal Sezgisel ¢oziim

TB ilk olarak Kirkpatrick ve arkadaslari tarafindan 1983 yilinda GSP’nin
¢Oziimii i¢in kullanilmistir [83]. Daha sonra Cerny [84] tarafindan biiylik GSP
problemlerine uygulanmistir. 1990°da Dueck ve Scheuer tarafindan esik degeri
(Threshold) kabulii adiyla TB’nin basitlestirilmis hali yayinlanmigtir [85]. TB

algoritmasinin akis semasi Sekil 3.6°de verilmistir.

| Baslangg sicakhfum gir |

h 4
| Baslangig ¢oziimii belirle |

Son
coztimii
raporla

Meveut ¢dziim icin bir komsu ¢oziimii al

Sicaklif
diisiir
'y Y
Coziimler icim maliyet farklan
A’y belirle
D

Komsu ¢dziimii yeni ¢dziim
olarak kabul et

A
Y

Kabul olasilif P’y degerlendir
p=e4T)

12

‘ Rastsal bir say1firet (7) ‘

Sekil 3.6: TB algoritmasi adimlari is akigi

29




3.2.3.2 Yasakh Arama

Yasakli Arama (YA) algoritmasi ilk defa Glover [87] tarafindan
onerilmistir. GSP i¢in test sonuglar1 1989 yilinda Knox ve Glover [88], Fiechter

[89] tarafindan yaymlanmustir.

YA, c¢oziimlerin arastirilmast esnasinda yerel minimuma takilmay1
onlemek icin daha 6nce denenmis ¢oziimlerin tekrar arastirilmasini yasaklamak
amaci ile siirekli olarak gilincellenen bir yasakli listesi mantig1 ile ¢alisir [3]. Bu

algoritmanin adimlar su sekilde 6zetlenebilir [86]:

Adim 1: Bir baslangi¢ ¢6ziimii (S) bul. Baslangicta deger atanmasi

gereken parametreler i¢in degerlerini ata.

Adim 2: Komsu ¢oziimler iiret ve bu ¢ozlimler arasindan en 1yi olani
(Seniyi) se¢ [Seniyi ¢Oziimii, yasakli listesinde olmayan tim S'in

komsuluk kiimesindeki N(S)’ lerin en iyisi].

Adim 3: Mevcut ¢oziimii (S), Seniyi ile yer degistir ve yasakli listesini

yenile.

Adim 4: Durdurma kriteri saglanana kadar Adim 2 ve Adim 3’ ii tekrar

et.

3.2.3.3 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma (GA) fikri ilk kez 1975 yilinda Holland tarafindan
ortaya atilmistir [90]. GA dogal seleksiyon mekanizmalar1 ve biyolojik evrim
mekanizmalarini temel alan arama algoritmalaridir [4]. GA’lar kromozom olarak
adlandirilan olasi1 ¢oziimlerin popiilasyonlari lizerinde islem yaparlar [21]. GA’da
ilk olarak problemin yapsi kromozom olarak kodlanir. Daha sonra bu
kromozomlardan bir popiilasyon olusturulur. Popiilasyon i¢inden bazi
kromozomlar secilerek caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak yeni
kromozomlar elde edilir. Yeni kromozomlarindan daha iyi uygunluk degerine

sahip olanlar sonraki nesillere aktarilir. Bu stire¢ durdurma kriteri saglalana kadar
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yinelemeli olarak gerceklestirilir [5]. Basit bir genetik algoritmanin adimlart su

sekilde 6zetlenebilir [86]:

Adim 1: Coziimlere karsilik gelen bir baslangi¢ popiilasyonu olustur.

Adim 2: Popiilasyondaki her ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla.

Adim 3: Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayi durdur. Yoksa

asagidaki adimlar1 gerceklestir.

Adim 4: Dogal secilim islemini uygula (uygunluk degerleri daha

yiiksek olan ¢ozlimler yeni popiilasyonda daha fazla temsil edilirler).

Adim 5: Caprazlama islemini uygula (Mevcut iki ¢dzlimden yeni iki

¢cozlim {retilir).

Adim 6: Mutasyon islemini uygula (Cozlimlerde rastgele degisimler

meydana getirilir). Yeni popiilasyonu olustur.

Adim 7: Adim 2’ ye git.

Sekil 3.7°de GA’nin akis semasi gosterilmistir. GA’nin GSP’ ye
uygulandigr ilk calisma Brady tarafindan yapilmistir [91]. GA’nin GSP
tizerindeki ilk ¢aligmalart uygun genetik gésterim ve uygun genetik operatorlerin
belirlenmesine yoneliktir [93]. Standart GA’nin tek basina performansi diisiik
oldugu i¢cin GA igine yerel arama teknikleri eklenmistir. Literatiirde bu sekilde
bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Detayl1 bilgiye [4, 94] ten ulasilabilir.
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Sekil 3.7: GA akis semasi

3.2.3.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinda (YSA) insan beyninin ¢alismasi taklit edilir. Temel
olarak bir sinir ag1 bir ¢ok bagimsiz néron ve ndronlar arasindaki baglantilardan

olusan bir agdir. Bu ag, 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi
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ortaya c¢ikarma kapasitesine sahiptir. Genel olarak bir YSA modeli Sekil 3.8°de
goriildiigii gibi, li¢ adet katman, her katmanda biyolojik sinir hiicrelerinin islevini
yerine getiren ve degisik sayilarda olabilen hesaplama elemanlari, katmanlar
boyunca bu hesaplama elemanlar1 arasindaki yogun baglantilardan meydana

gelmektedir.
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Girdi katmani

Sekil 3.8: Genel bir YSA modeli

GSP agisindan ndron temelli olan ilk ¢alisma Hopfield ve Tank tarafindan
tarafindan yapilmistir. [95]. GSP i¢in YSA ile yapilan ¢alismalara [96, 97, 98, 99,
100] kaynaklarindan ulasilabilir.

3.2.3.5 Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) ger¢ek karincalarin yiyecek ile
yuva arasindaki en kisa yolu bulma davranisindan esinlenmis bir sezgiseldir [4].
Karincalar, hareket halinde bulunduklar1 yola belirli miktarda feromon maddesi

birakirlar. Karincalarin, feromon maddesinin daha yogun bulundugu yonleri tercih
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etme olasilig1 daha fazladir. Feromon maddesi yogunlugu sebebiyle tercih edilen

yoldaki karinca miktar1 artar [86]. Bu durum Sekil 3.9°da gosterilmistir.
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a) Karincalar A-E arasindaki yolu izlemektedirler. b)Yolun bir yerine bir engel konulmustur ve
karincalar ha angi yonii segeceklerine rasgele karar verirler. ¢)Kisa olan yolda daha fazla feromen birikir.

Sekil 3.9: Gergek karinca davramsl7

KKO ile ilgili ilk c¢alisma Dorigo ve arkadaslar1 [101] tarafindan
yapilmistir ve ¢aligmalarimi “Karinca Sistemi” olarak tanitmislardir. KKO’nin

temel adimlar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir [102]:
Adim 1: Baslangi¢ feromon degerleri belirlenir.
Adim 2: Karincalar her diigiime rassal olarak yerlestirilir.

Admm 3: Her karinca, sonraki sehri lokal arama olasiligina bagh

olarak secer ve turunu tamamlar.

Adim 4: Her karinca tarafindan katedilen yollarin uzunlugu

hesaplanir ve lokal feromon giincellemesi yapilir.

! http://img03.blogcu.com/images/i/n/n/inndustry/978bb85fae07f064d6da7d6f94028493_1364557050.jpg
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Adim 5: En iyi ¢6ziim hesaplanir ve global feromon

giincellemesinde kullanilir.

Adim 6: Maksimum iterasyon sayisi yada durdurma kriteri saglanana
kadar Adim2’ ye gidilir.

GSP icin ilk KKO c¢alismasi Dorigo ve Gambardella [103] tarafindan
yapilmistir. KKO ile detayli bilgiye Dorigo ve Stiitzle’in “Ant Colony
Optimization” isimli kitabindan ulasilabilir [104].

3.2.3.6 Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) kus siiriilerinin davraniglarindan
esinlenmis bir evrimsel hesaplama teknigidir [4]. ilk defa dogrusal olmayan
fonksiyonlarin optimizasyonu i¢in Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda

tanitilmastir [116].

PSO’da her bir pargacigin kendine ait bir hiz1 vardir ve bu hiz parcacigi
diger parcalardan aldig1 bilgilerle en iyi sonuca dogru hizlandirir. Her bir nesilde
bu hiz onceki en iyi sonuglardan faydalanarak yeniden hesaplanir. Bu sayede
popiilasyonda bulunan bireyler giderek daha iyi pozisyona gelirler. Algoritmay1
adimlar su sekildedir [105]:

Adim 1: Popiilasyonun olusturulmasi; pargaciklar, rastgele firetilen

baslangi¢ pozisyonlar1 ve hizlari ile birlikte olusturulur.

Adim 2: Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi; popiilasyon igindeki tiim

bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir.

Adim 3: En iyi iiyenin bulunmasi; her jenerasyonda biitiin bireyler bir
onceki nesilde bulunan en iyi (pbest) ile karsilastirilir. Eger daha iyi birey

varsa yer degistirilir.
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Adim 4:  Global en iyinin bulunmasi; nesildeki en iyi deger global en iyi

degerden daha iyi ise yer degistirilir.
Adim 5:  Pozisyon ve hizlarinin giincellemesi;
Adim 6: Durdurma kriteri saglanincaya kadar adim 2-5 tekrar et.

GSP’nin ¢6ziimii igin Wang ve digerlerinin PSO i¢in gelistirdikleri 6zel
metodlar: igeren c¢alismasi [106], Pang ve digerlerinin pargaciklarin hiz ve
pozisyonlar1 goésteren Bulanik matris gosterimini kulandiklar1 ¢alisma [107],
Goldbarg ve digerlerinin hiz operétiiriiniin yerel arama yapisi iizerine kurduklari
calisma [108], Shi ve digerlerinin ¢alismast [109] bu alandaki Onemli

calismalardir.

3.2.3.7 Yapay Ar Kolonisi Optimizasyonu

Arn davraniglarinin  optimizasyon alanindaki ilk uygulamasi Sato ve
Hagiwara tarafindan yapilmistir. Sato ve Hagiwara gercek arilarin
davraniglarindan esinlenerek “Ar1 Sistemi” olarak isimlendirilen bir sezgisel
gelistirmiglerdir [110]. Daha sonra Teodorovic Ari Sistemi’nin bir tiirevi olan Ari
kolonisi algoritmasini gelistirmistir [111]. Son olarak Karaboga arilarin yiyecek
arama davranigini  modelleyerek Yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasini
gelistirmistir [112]. Dogada arilar yiyecek ararken asagidaki adimlart takip ederler
[86].

e Yiyecek arama siirecinin baslangicinda, kasif arilar cevrede
rastgele arama yaparak yiyecek aramaya baglarlar.

e Yiyecek kaynaklar1 bulunduktan sonra, kasif arilar is¢i ar1 olurlar
ve kovana nektar tagirlar. Arilar nektar1 kovana boslattiktan sonra
ya yiyecek kaynagina donerler ya da kaynakla ilgili bilgiyi dans
ederek kovanda bekleyen gozcii arilara iletirler.

e (GoOzcii arilar zengin kaynaklari isaret eden danslari izlerler ve
yiyecegin kalitesi ile orantili dans frekansina baglh olarak yiyecek

kaynagini tercih ederler.
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Bu agiklamalar dogrultsunda YAK algoritmasinin temel adimlar1 asagidaki
gibidir [86]:

Adim 1: Baslangi¢ yiyecek kaynagi bolgelerinin iiretilmesi
Adim 2: Gorevli arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi

Admm 3: Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik degerlerinin

gorevli arillardan gelen bilgiye gore hesaplanmasi

Adim 4: Gozcl arilarin olasilik degerlerine goére yiyecek kaynagi

bolgesi se¢gmeleri
Adim 5: Birakilacak kaynaklarin birakilisi ve kasif ar1 iiretimi

Adim 6: Maksimum c¢evrim sayisina ulasilincaya kadar Adim 2 — 5

tekrar et.

Bu boliimde ozellikle GSP’nin ¢6ziimiinde en c¢ok tercih edilen
algoritmalar agiklanmigtir. Bu algoritmalara ek olarak yine 6zellikle GSP’nin
¢Oziimii i¢in dogadan esinlenilerek gelistirilmis bircok sezgisel yOontem
bulunmaktadir. Sivrisinek konak arama [11], akilli su damlalar1 [12], kurbaga

sigrama [22] algoritmalar1 bu yontemlere 6rnek olarak verilebilir.
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4. KOR FARE ALGORITMASI

Bu boliimde dogadaki kor fareler hakkinda bilgi verilerek kor farelerin

hareketlerinden esinlenilerek gelistirilen algoritma detayli olarak anlatilmistir.

4.1 Kor Fareler

Bio-sonar (yanki ile konumlama, echolocation) bircok hayvan tiirii
tarafindan kullanilan biyolojik radardir. Bio-sonar yetenegine sahip hayvanlar ses
dalgalar1 gondererek bu dalgalarin nesnelerden yansimalarini dinlerler. Bu
yansimalar1 ¢evrelerindeki nesneleri tanimlamak ve konumlandirmak igin
kullanirlar. Yank1 ile konumlama ¢esitli ortamlarda y6n bulma ve avcilik igin
kullanilir [113]. Ornegin yarasalar agiz veya burunlarindan ses dalgalar
gonderiler. Ses dalgalar1 bir nesneye carptiginda yansimalar olusturur. Bu
yansimalar yarasanin kulaklarina geri doner. Yarasa nesnenin nerede oldugunu,
blytikliglini ve seklini belirlemek i¢cin bu yansimalar1 kullanir. Yanki ile
konumlama ile yarasalar insan sa¢ teli kalinligindaki bir nesneyi bile

saptayabilirler.

Bu canlilara ¢arpici drneklerden bir digeri de kor farelerdir (blind mole-
rat). Kor fareler koloniler halinde yasayan en iist diizey sosyal orgiitlii (eusocial)
canlilardir [15]. Yer altinda kazdiklar1 tiinellerde yasayan kor fareler, tiinel
kazarken bir engelle karsilastiklarinda enerjilerini ekonomik kullanmak i¢in en
kisa yollar1 tercih ederler [17]. Bu hayvanlar bir nesnenin konum, boyut, uzaklik
ve tiirlinii tahmin etmek i¢in ultrasonik sesler (yiiksek frekans) yayarlar ve
nesnenin yiizeyinden yansiyan ses dalgalarini degerlendirirler [16]. Sekil 4.1°de

bir kor farenin bir engelle karsilastiginda engeli gegmesi gosterilmistir [17].
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Sekil 4.1: Engelin gecilmesi

Sekil 4.1°de A aktif bir kor farenin diiz bir hatta ilerleyen tiinelini gdsterir.
B ‘de dikdortgen bir hendek (RD:rectangular ditch) tiineli kesecek sekilde gakilir.
C’de kor fare tiinelin hendege temas eden agik kismini toprakla doldurur. D’de

kor fare tiinelin iki ayr1 boliimiini engelin altindan birlestirir.

Kor fareler engeli agsmak i¢in tlinel icinde ilerlerken kafalarini tlinelin
tavanina vurarak kiiciik depremler ile dalgalar yaratirlar. Bu dalgalarin engele
carpip yansimasina gore engelin hangi tarafindan gececeklerine karar verirler.
Sekil 4.2’de kor fare bir dalga géondermekte ve geri donen sinyallerden engelin
biiyiikliigi ve konumunu belirlemektedir. d; meafesi d; 'den biiyiik oldugundan

engelin altindan tiineli kazarak daha kisa yoldan besine ulasir.
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Sekil 4.2: Engel gegis stratejisi

Koloni yagaminda bir birey yeni bir besin kaynagi buldugunda, yuvaya
geri donerken gectigi yolda koku izi birakir ve 6zel bir ses ¢ikararak kolonideki
diger iiyeleri uyarir. Kolonideki geng¢ bireyler besin kaynaklarini bulmak igin
basarili kasiflerin koku izini takip ederek besine ulasirlar [15]. Kor farelerin
dikkat cekici bir diger Ozelligi ise bu kemirgenlerin dokularindaki zengin
molekiiler hiyaliironik asit (hyaluronan) sayesinde kansere yakalanmamalaridir
[18].

Taherdangkoo ve arkadaslar tarafindan 2012 yilinda kor ¢iplak farelerin
yiyecek arama ve koloni yasamlari temel alinarak bir numerik fonksiyon
optimizasyon algoritmas1 gelistirilmistir. Algoritmaya Kor, Ciplak Fare
Algortimast adin1 vermislerdir. Calismalarinda yiyecek kaynaklarinin ve topragin

sicaklik, nem, yogunluk gibi 6zellikleri algoritmaya uyarlanmiglardir [92].

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda Kor Fare Algoritmasi adi ile alinan algoritma
yukarida bahsedilen algoritma ile isim olarak benzerlik gostermesine ragmen ¢ikis
noktas1 ve algoritma adimlari, kullanilan parametreler acisindan tamamen farklilik

gostermektedir.

4.2 Kor Fare Algoritmasi

Bu c¢aligmada kor farelerin bir engeli gecerken en kisa mesafeyi bulma
davranist GSP ¢oziimiine uyarlanmistir.  Bu fikirle kor fare algortimasi (blind

mole-rat algorithm) (KFA) olarak isimlendirilen bir algoritma tasarlanmistir.
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KFA’da oncelikle diiglimler arasindaki mesafeler dj kullanilarak mesafe
matrisi ve her bir diiglim i¢in kii¢iikten biiyiige sirali bir sekilde yakinlik matrisi
olusturulur. Bu 6n hazirlik isleminden sonra problemde yer alan her diigiime bir
fare yerlestirilir. Her bir fare i¢in farenin bulundugu diigiim ziyaret edilen
digiimler listesine eklenir. Tiim diigiimler arasindaki yollara s;; baslangic sinyal
degeri ve Rjj sinyal iletim katsayis1 atanir. Her bir fare bulundugu diiglimden
sonra gidecegi diigim giftini yakinlik matrisinden elde ettigi en yakin ¢ adet
komsu arasindan S(m);j, formiiliinii kullanarak seger. S(m);;; degeri en biiyiik
olan diigim ¢ifti sirasi ile gidilecek diigiim ¢iftini belirler. Burada i farenin o an
bulundugu diigiimii gosterir. j ve K ise sirasi ile gidilecek olan diigiimleri ifade
eder. Her bir fare gidecegi diiglim ¢iftini sectikten sonra secilen diigiimler ziyaret
edilen diigiimler listesine eklenir, yakinlik matrisinden ¢ikarilir ve yakinlik matrisi
giincellenir. Her bir fare tiim diigiimler ziyaret edilene kadar S(m);;; formilini
kullanarak turunu tamamlar. Daha sonra her bir fare i¢in farenin diigiimleri
ziyaret sirasina gore toplam tur uzunlugu bulunur ve kiiciikten biiylige siralanir.
Tim (i,j) yollarinda mesafe ve w degerleri alinarak As; formiilii ile sinyal
kayiplar1 bulunur. Tiim (i,j) yollar1 i¢in hesaplanan sinyal kayiplari, s; baslangig
sinyal degerlerinden ¢ikarilarak tiim sinyal degerleri giincellenir. Sinyal giincelle
isleminden sonra en kisa turu yapan farenin kullandig1 yollardaki s; degerlerine v
sabit sinyal degeri eklenir. Baslangi¢ sinyal degerine, baslani¢ sinyal degerinin
Maksimum sinyal artis oram ile c¢arpimindan elde edilen deger eklenerek
ulasilabilecek maksimum toplam sinyal degeri bulunur. Herhangi bir (i,j) yolunda
maksimum toplam sinyal degerine ulasan veya gecen bir (i,j) yolu varsa bu yolun
sij degeri maksimum toplam sinyal degerine sabitlenir. Bu islemle birlikte bir
iterasyon tamamlanmis olur. Bir sonraki iterasyona gecildiginde Rjj sinyal iletim
katsayis1 degerleri yeniden atanir. s;; sinyal degerleri bir onceki iterasyon sonunda
elde edilen son giincel sinyal degerleri olarak kullanilir. Bir onceki iterasyonda
oldugu gibi fareler yine yukarida belirtilen kurallara gore turlari tamamlarlar ve
sinyal glincelleme islemleri gerceklestirilir. Durdurma kriteri maksimum iterasyon
sayisina ulasilana kadar iterasyonlar gergeklestirilir. Iterasyonlar tamamlandiginda
o ana kadar bulunmusg en kisa tur mutasyon islemine tabi tutulur. Mutasyon iglemi
icin en 1yi tur kromozom yapisina doniistiiriiliir. Kromozom uzunlugu i¢inden bir

rassal say1 (RS) iiretilir. Bu rassal sayitya mutasyon aralig1 degeri eklenir. Bu iki
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saymin bulundugu genler sabitlenir. Sabit olan her iki genin mutasyon araliginda

kalan sagindaki ve solundaki ilk genlerin yerleri degistirilir. Belirlenen mutasyon

sayis1 kadar iyilesme saglanan tur lizerinden mutasyon gerceklestirilir. Mutasyon

islemi tamamlandiginda bulunan en kisa tur algoritmanin buldugu sonug¢ olarak

elde edilir.

KFA parametreleri ve algoritma adimlar1 asagida verilmistir. Tablo 4.1°de

kor fare algoritmasinin parametreleri gésterilmistir.

Tablo 4.1: Kor fare algoritmasinin parametreleri

djj i’nci diigim ile j’nei diigiim arasindaki uzaklik

Sij i’nci diiglimden j’nci diigiime gelen sinyal degeri

Rij i’nci diiglim ile j’nci diigiim arasindaki sinyal iletim katsayisi

S(m)ij m’inci fare i¢in o an bulundugu i’nci diigtime j’nci diigiimden ve
k’inc1 diigiimden j’nci diiglime gelen toplam sinyal degeri

Asj i-j yolunun sinyal kayip degeri

w Sinyal kayip katsayisi

Vv Sabit sinyal ekleme degeri

q Gegiste arama yapilacak en yakin komsu sayisi

Maksimum sinyal

artis orant

Bir yol tizerinde iletilebilecek maksimum sinyal degerini sinirlar

Iterasyon Sayist

Maksimum tur sayisi (durdurma kriteri)

Mutasyon sayisi

Mutasyon islemin kag¢ kez yapilacagin belirtir

Mutasyon araligi

Mutasyonun gergeklesecegi aralik

Algoritmanin adimlari:

i)Her diigiime bir fare yerlestir: Her fare i¢in bulundugu diiglimii ziyaret

edilen diigiimler listesine ekle.

) Tim (i,j) yollarina si; baslangi¢ sinyal degerini ata: Tim digiimler

arasindaki yollara bir baslangi¢ sinyal degeri atanir. Problem simetrik oldugu i¢in

Sjj = Sji’dir.
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iii)Tiim (i,j) yollarina Rjj sinyal iletim katsayisini ata: Tim digiimler
arasindaki yollara bir sinyal iletim katsayisi atanir. Rj; katsayist Rmin ile Rmax
arasindan Uretilen sayilardan rassal olarak atanir. Problem simetrik oldugu i¢in R;
= Rji’dir. Dogada ses dalgalar1 her ortamda farkli iletilirler. Tim diigiimler
arasindaki yollar farkli ortamlar olarak varsayilarak tiim yollara farkl R;; Katsayis:
atanir. Diigiimler arasindaki yollarin farkli ortamlar olarak diisiiniilmesinin sebebi

farkli komsuluk kombinasyonlarinin denenebilmesi i¢indir.

iv)Her bir fare icin gidecegi sonraki 2 diigiimii birlikte se¢: Secilecek
sonraki 2 diigiim tiim diiglim segenekleri yerine en yakin q komsu arasindan

yapilir. Se¢im igin;

dij” i 4.1
Sy = sy = | = | * Rij + Sje = | T— | * Ry (4.1)
ij ik

formiilii kullanilir. Her bir fare S(m);j degeri en yiiksek diigiim ciftini seger ve
fare sirasiyla j, k’nc1 diigiime ilerletilir. j ve k digiimleri ziyaret edilen diigiimler
listesine eklenir. S(m)ii degerlerinin esitligi durumunda i'nci diigiime toplam

uzaklig1 en kiigiik diigiim ¢ifti segilir.

v Tiim diigiimleri ziyaret: Tim fareler iv adima gore tiim diiglimleri
ziyaret eder. Ziyaret edilecek diigiim kalmadiginda her bir fare baslangic

diiglimiine doner ve turunu tamamlar.

vi)Her bir farenin tur uzunlugunu bul: Her bir farenin diiglimleri ziyaret

sirasina gore toplam tur uzunlugu bulunur ve kiigiikten biiyiige siralanir.

vii)Tiim Yollardaki sinyal kaywplarint hesapla ve sinyal degerlerini
giincelle: Gergek hayatta oldugu gibi algoritmada sinyallerin farkli ortamlarda ve
uzakliklarda ilerlerken soguruldugu prensibinden hareketle tiim (i,j) yollarinda
mesafe ve w degerine gore sinyal kayiplari bulunur. Sinyal kayiplari her bir (i,j)

yolu igin;
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formiilii ile hesaplanir. Hesaplanan sinyal kayiplar1 baslangi¢ sinyal degerlerinden

c¢ikarilarak (i,j) yollarinin sinyal degerleri;
Sij = Sij - Asij (43)
formiilii kullanilarak giincellenir.

viii)En kisa turu yapan farenin kullandig rotaya sinyal eklemesi yap: En

kisa turu yapan farenin kullandigi (i,j) yollarina sinyal eklemesi yapilir ve
Sij gimcel = Sij TV (4.4)
formiiliine gore sinyaller giincellenir.

ix)Bir sonraki iterasyona ge¢c: Adim ii-viii tekrarlanir. Her yeni
iterasyonda bir dnceki iterasyon sonunda giincellenmis sinyal degerleri kullanilir.

Rijkatsayilar1 her iterasyonda yeniden iiretilir.

x)Sonlandwr: Maksimum tur sayisina ulasildiginda algoritma durdurulur.
Durdurma anma kadar bulunan en iyi tura ait diiglim siralamasi mutasyona

aktarilir.

xi)Mutasyon: Koér farelerin yasamlari boyunca kansere direngli olduklari
bilgisinden hareketle daha iyi bir ¢6zliim bulabilmek i¢in algoritmanin buldugu en
1yl tur mutasyona tabi tutulur. Mutasyon i¢in en 1yl tur kromozom yapisina
donustiirtiliir. Kromozom uzunlugu iginden bir rassal say1 (RS) tiretilir. Bu rassal
saytya mutasyon araligi degeri eklenir. Bu iki sayinin bulundugu genler sabitlenir.
Sabit olan her iki genin mutasyon araliginda kalan sagindaki ve solundaki ilk
genlerin yerleri degistirilir. Mutasyon araligina gore farkli mutasyon oOrnekleri

Sekil 4.3’de gosterilmistir.

44



Mutasyon Araligi

RS = 3, Mutasyon Araligi = 4 |

Orijinal 1 9 3 4 5 6 7 8 9 10

Tur
T - s A
W
" N

Yeni

1 2 3 6 5 4 7 8 9 10
Tur

Sabit Sabit

RS =3, Mutasyon Araligi= 3

O'T“'“a' 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
ur A 4
Yeni
1 2 3 5 4 6 7 8 9 | 10
Tur
Sabit Sabit

Sekil 4.3: Mutasyon ornekleri

Kor fare algoritmasinin akis semast Sekil 4.4’te verilmistir.

Algoritma c¢alistirilmadan Once diiglimler arasindaki mesafe matrisi ve
yakinlik matrisi olusturulur. Diiglimler arasindaki mesafe diiglimlerin konumlar1
arasindaki oklidyen uzaklik formiiliine gére hesaplanir. Her bir diiglime ait x ve y

koordinatlar1 kullanilarak i (x;, y;) ve (xj, yj)noktalarl arasindaki uzaklik

d;j = \/ (xi — xj)z + (yi - yj)zformiih'ine gore hesaplanir.
Algoritmanin iv. adiminda her bir fare bir sonraki gidecegi digim ¢iftini

secerken en yakin q komsu arasindan se¢im yapar. Eger sebekedeki tiim olasi

diigiim ciftleri arasindan se¢im yapilirsa islem miktar1 ¢ok fazla miktarda
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artacaktir. Ornegin 50 sehirli bir problemde ilk diigiim ciftinin se¢iminde bir fare

icin denenmesi gereken siralamalarin sayis1 49’un 2’li permiitasyonu kadardir.
P(49,2) = 2352

Her bir diigiimde bir fare oldugu i¢in 50 sehirli bir problemde sadece ilk
diiglim ¢iftinin se¢iminde tiim se¢imler i¢in 50*2352 = 117600 islem yapilir.

Bunun yerine en yakin g komsu arasindan se¢im yapildig: takdirde (q = 5

olsun);
P(5,2) = 20 olur.

Her bir diigiimde bir fare oldugu icin 50 sehirli bir problemde ilk diigiim

¢iftinin se¢iminde tiim se¢imler i¢in 50*20 = 1000 islem yapilir.

Goriildugii gibi en yakin q komsu arasindan se¢im yapildiginda yapilan
islem sayis1 yaklasik 118°de 1’ine diismektedir. Her diiglim cifti se¢ciminden sonra
tim farelere ait yakinlik matrisi ziyaret edilen diigiimler matristen cikartilarak

giincellenir.
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(Basla)
‘ Tur sayisini 1 olarak ata ‘

v

‘ Her bir diigiime bir fare ata }:

v

Farenin atandig diigiimii ziyaret
edilen diigiimler listesine ekle

v
Tiim (i,j) hatlarina s; baslangic
sinyal degerini ata
v

Tiim (i,j) hatlarina R; sinyal iletim

katsayisini ata
v
Denklem 4.1 e gére her bir farenin
gidecegi diigiim ciitini en yakin q

EVET

komsu arasindan se¢

Diiguim citlerinden o an bulunan
diigiime toplam uzakhg: en kisa olani
se¢

n yiiksek S(m)
arasindaki esit
olanlar var mi ?

@=—EVET:

En yiiksek S(m); degerine sahip

diigiim ciftni se¢

Her bir fare igin secilen diigiimleri

ziyaret edilen diigii listesine (@

ekle

Ziyaret edilmeyen

digim kaldi mi?

HAYIR
v

Her bir fareyi baslanig¢ diigiimiine
doéndiir ve her bir farenin tur
uzunluklarini hesapla

v

Denklem 4.2' ye gore tiim hatlardaki
sinyal kayiplarini hesapla

v

Denklem 4.3' ii kullanarak tiim
hatlarin sinyal degerlerini giincelle

:

Denklem 4.4’ ii kullanarak en kisa
turu yapan farenin rotasindaki
hatlara sinyal degerlerini giincelle

v

Tur sayisini 1 arttir

Maksimum tur

HAYIR

sayisina ulagildi mi 2

EVET

En iyi rotayr mutasyon sayisi kadar
yona ugrat

Sekil 4.4: Kor fare algoritmasi akis semasi
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4.3 Kor Fare Algoritmasinin Gelisim Siireci

Algoritmanin son halini alana kadar test problemleri {izerinde pek ¢ok
deneme yapilarak en iyi ¢oziime elde etmek ve ¢oOziim siiresinin azaltilmasi
konusunda olduk¢a 6nemli adimlar elde edilmistir. Krolonojik siraya gore

algoritma versiyonlar1 asagida detayli olarak anlatilmistir.
Versiyon 1:
Algoritmanin ilk halidir.
1.Her bir diiglim ¢ifti i¢in baslangi¢ sinyal degeri ata,
sij = 300

Sjj - I’nci diiglimden j’nci diigiime gelen sinyal degeri Ij=1den n’e kadar;

n:toplam diiglim sayist
2.Her bir diiglime bir fare yerlestir, m=1’den n’e kadar; m=n

3.Farenin bulundugu diigiimii farenin tabu listesine ekle, ve tur uzunluk degeri

olarak L, = 0 ata, Lm:m’inci farenin tur uzunlugu;

4 Her bir fare i¢in bulundugu diigiimden itibaren hareket etmek i¢in sonraki iki en

yakin diigiimden gelen sinyal degerlerini hesapla,

dij2 djk2
S(M)ijie = sij — (ﬁ +sik =300
S(m)ijk : M’inci fare i¢in o an bulundugu j’nci diigiimden i’nci diigiime ve K’inc1

diigiimden j’nci diigiime gelen toplam sinyal degeri

5.Her bir fare i¢in ikili toplam sinyal degeri (S(m)ijk) en yiiksek olan1 se¢ ve fareyi
sirastyla i’nci diigiimden j’nci diiglime ve j’nci diigimden k’nc1 diigiime ilerlet, bu
digtimleri(i,j ve k) farenin tabu listesine ekle, 3 diigiim arasindaki mesafeyi

(dij+dj), farenin tur uzunluguna ekle.
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**Eger baslangi¢ diigiimii disinda ikili diigiim kalmadi ise kalan diigiimii se¢
6.Her bir fare i¢in tiim diiglimler ziyaret edilene kadar adim 4, 5 tekrarla.

7.En son diigiim ziyaret edildiginde baslangi¢ diigiimiine dondiir ve bu mesafeyi

tur uzunluguna ekle.
8.Her bir fare i¢in turu tamamla ve tur uzunluklarindan en kii¢iigiinii bul.
Leniyi - En kisa turu yapan farenin tur uzunlugu

9.Farelerin tur esnasinda kullanmig oldugu i-j yollarinda sinyal zayiflama

degerlerini hesapla

Asij = (dij/c) xw

As;jj : i-J yolunun sinyal zayiflama degeri

c: her birim uzunluk basina sinyalin zayiflatilacagini belirten katsay1
w: Sinyal zayiflatma katsayisi

Her ¢=3 birim uzunluk basina w=0,03

Her c=4 birim uzunluk basina w=0,06

Her ¢=5 birim uzunluk basina w=0,09

Kullanilmayan yollarin sinyal degerlerinde zayiflatma yapilmaz.

10. En iyi turu yapan farenin tur uzunluguna bagli olarak farelerin tur uzunlugu ile
ters orantili olarak tiim kullanilan i-j yollart i¢in sinyal giincellemesi yap. Baska
bir deyisle tiim fareler tur uzunluklarina bagl olarak kullandiklar1 i-j yoluna
sinyal eklemesi yapar. Tiim fareler sinyal eklemesi yaptiktan sonra i-j yolunun tur

sonundaki sinyal degeri elde edilir.

Lovivs
Sij = (Sii - Asii) + (%) * D m=1’den n’e kadar
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v: Sabit deger

11.Durdurma kriteri saglanana kadar adim 1 -7 yi tekrarla.
Durdurma kriteri: Maksimum tur sayisi

Versiyon 2:

Bu wversiyonda versiyon 1’in  4’ncli adimindaki sinyal degerlerinin
giincellenmesinde kullanilan formiil degistirilmistir. Eski formiilde sinyal degeri
giincellenirken sabit 300°e boliiniiyordu yeni formiilde mevcut sinyal degerlerine

boliinmiistiir. Asagida eski ve yeni formiiller verilmektedir

d. 2 di”
SM)ijie = Sij — (ﬁ) + Sji — <3].#0>

formiilii;

d. 2 di”
S(M)iji = Sij — <L> + Sjk — <J—>
Sij Sjk

olarak degistirildi.

Bu degisiklik ikili sinyal degeri hesabinda her tur sonundaki giincel sinyal

degerlerinin kullanilmasini saglamak amaciyla yapilmistir.
Versiyon 3:

Versiyon 1°deki kullanilmayan yollarin sinyal degerlerinde zayiflatma yapilmaz
seklinde olan 9’ncu adim tiim Yyollarda sinyal degerleri zayiflatilir olarak
degistirilmistir. Bu degisiklik yerel en en iyilere takilmayr onlemek igin

yapilmustir.
Versiyon 4:

Versiyon 1’de 4’ncii adimda karsilastirilan S(m);j degerlerinde esitlik s6z konusu

oldugunda i-j-k yolu rassal olarak se¢ilmistir.

50



Daha 6nceki versiyonlarda tiim farelerin sinyal eklemesine izin verilirken
bu versiyonda sadece en iyi turu yapan farenin sinyal eklemesine izin verilmistir.
Bunun sebebi bazi yollarda sinyal degerleri diger yollara gore yaklasik 100 kat
daha fazla artmistir. Bu durum siirekli ayni rotanin kullanilmasina neden oldugu

icin algoritma yerel minimuma takilmigtir.
Versiyon 5:

Versiyon 1’de 4’ncii adimindaki

d;;* di’
s == (5) o= (1)

olan gidilecek bir sonraki diigiim c¢iftini belirleme formiiliinde yeniden bir

degisiklik yapilarak yansima degeri eklenmistir.

2

i dj oo e 1 g
S(m)jx = sij — (%) *Rij + Sjx — (SJ; ) * Rji olarak degistirildi.

Rij: i-j baglantis1 igin rassal olarak belirlenen sinyal yansima degeridir. Bu
carpanin eklenmesinin sebebi ses dalgalarinin farkli ortamlarda farkli olarak
yansimasidir. Coziim uzayindaki farkli alanlarindaki c¢oziimlerin arastirilmasi
amaci ile  problemde her bir yolun birbirinden farkli ortamlar oldugu
varsayllmistir. Rj; degerleri Rmin Ve Rmax olarak belirlenen iki parametre

araligindan tiretilmistir.
Versiyon 6:

Bazi1 yollarda sinyal degerleri ¢ok biiyiik degerlere ulastigi i¢cin maksimum
sinyal degeri kisitlamasi eklenmistir. Sinyal degerlerinin ¢ok biiylimesi erken
yakinsamaya neden olmaktadir. Maksimum sinyal degeri belirlenirken asagidaki

formiil kullanilmistir.
Maksimum sinyal = s;; (1 + S.A.O)

S.A.O = Sinyal Artis Orani
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S.A.O 0 ile 1 arasinda bir sayidir. Herhangi bir yolda maksimum degere

ulasan sinyal degeri maksimum degere sabitlenmektedir.
Versiyon 7:

Bir farenin bulundugu diigiimden sonra gidecegi iki diigiim belirlenirken
timl diiglimler arasindan se¢im yapilmaktaydi. Bunun yerine bir diiglime
komsu arasindan secim yapilmasi algoritmaya eklenmistir. Bu durum

algoritmanin hizini oldukga arttirmistir.

Ornegim 100 diigiimlii bir problemde bir farenin bir sonraki asamada
gidebilecegi iki digim i¢in P(99,2) = 9702 farkli segenek s6z konusu iken en

yakin 5 komsu arasindan se¢im yapilirsa segenek sayist P(5,2) = 20 olmaktadir.

Versiyon 8:

Daha oOnce kullanilan ¢ parametresi algoritmadan ¢ikartilarak w

parametresi ¢ ve w parametrelerinin yerine kullanilmistir.

Eger verilen bir Iterasyon sayis1 boyunca iyilesme saglanmazsa sinyal

degerlerinin gilincellenmesi (poking) yapilmistir.

Ornegin 20 iterasyon boyunca rota uzunlugunda bir iyilesme saglanmazsa
20’nci iterasyon sonunda yollardaki sinyal degerlerinin ortalamasi ve standart
sapmasit bulunur. Yollardaki sinyal degerleri Ortalama + 1 standart sapma,
Ortalama +2 standart sapma, Ortalama + 3 standart sapma ve ortalama alti
gruplar araliklarina gore listelenir. Asagidaki parametrelerden degerleri 1 olan
gruptaki sinyaller o andaki maksimum sinyal degerine esitlenir. Ortalama altinda
kalan sinyal degerleri applyAvgMinusRatio oranina gore arttirilir. Bu yontemle en

Iyi sonuglar elde edilememistir.
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Versiyon 9:

Sinyal ekleme yontemi yollarin kullanim sikligi dikkate alinarak degistirildi.
Boylece daha sik kullanilan yollarin sinyal degerlerin arttirilmistir. Bunun ig¢in

asagidaki formiil kullanilmistir.
. L fij
Sinyal artis1 = (T) v)

Burada fij (i,j) yolunun kullanim sikligi, n sehir sayisi, v sabit degerdir.

Sekil 4.5’te sinyal artis1 gosterilmektedir.

Round 0 used nodes

1 2 3 4 5 6 7] I 10
1 0 10 0 0 1 5 0 of o 4
2 10 0 1 0 1 5 0 of o 3
3 0 1 0 4 1 0 2 3] 3 6
a 0 0 4 0 9 0 4 3] o 0
5 1 1 1 9 ol 0 1 o 0
6 5 5 0 0 71 N0 0 0 0 3
7 0 0 2 4 0 o\. 0 a 10 0
s 0 0 3 3 1 o N\ 4 of & 3
9 0 0 3 0 0 0 o}, 5 o 1
10 4 3 6 0 0 3 ol N3 1 0

n:Toplam diigiim sayisi ORNEK: ks [5][6] =7

Kullanim sayisi 0(sifir) olanlar dikkate alinmayacak n=10 signal[s][6] =500

ks [i1lj] : i~j hatunin kullanim sayisi
signal[5][6] +=(7/ 10) * 12
Increase signal: signal[il[j] += (ks [i1[j1/ n) * v; signal[5][6] = 508,4

signal[1][6] += (5/ 10} * 12
signal[1][6]= 506

Sekil 4.5: Kullanim sayisina gore sinyal ekleme
Versiyon 10:
Sinyal giincellemde kullanim sikligina ek olarak en iyi turu yapan farenin

rotasinda yer alan yollarin sinyal degerleri daha fazla arttirilarak bu yollarin daha

sik tercih edilmesi amaglanmistir. Bu amagla yeni bir parametre tanimlanmistir.

r_ij'lerin rassal baglamasi baslangi¢c ¢Oziimiinii yukar1 g¢ektigi icin r_ij
carpaninin ilk turdaki etkisini ortadan kaldirmak amaci ile r_ij 'lere 1'nci tur i¢in

1(bir) degeri atanmistir. Sonraki turlar i¢in rassal iiretmeye devam edilmistir.
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Versiyon 11:

Farenin o an bulundugu diigiimden bir sonraki gidecegi diigiim ¢ifti se¢cimi
yerine 3’lii ve 4’lii se¢cim yapabilmesi saglanmistir. 3’lii ve 4’lii se¢im rota

uzunluklarini arttirmistir.
Versiyon 12:

Iterasyonlar sonucu elde edilen en iyi ¢dziimii iyilestirmek amaci ile
algoritmaya mutasyon operatorii eklenmistir. Mutasyon i¢in iterasyonlar sonucu
elde edilen en iyi turun siralamasi genetik gosterime doniistiiriiliir. Kromozom
uzunlugu icinden bir rassal say1 (RS) tretilir. Bu rassal saylya mutasyon araligi
degeri eklenir. Bu iki saymnin bulundugu genler sabitlenir. Sabit olan her iki genin

mutasyon araliginda kalan sagindaki ve solundaki ilk genlerin yerleri degistirilir.
Versiyon 14:

Mutasyon islemini tlim iterasyonlar bittikten sonra yapmak yerine her
Iterasyon sonunda en iyi tur sonucuna uygulama gergeklestirilmistir. Ancak

¢Oziim siiresi uzamis ve iyilesme saglanamamistir.

4.4 Deneysel Sonuclar

Bu boéliimde SGSP i¢in yapilan testlerin sonuglari, parametrelerin analizi
ile ilgili yapilan testler ayrintili olarak anlatilmistir. Testler i¢in kullanilan veriler

GSP icin veri sunan internet sitelerinden® almmustir.

Bu ¢alismada wi29, dj38, eil51, berlin52, st70, eil76, eil101 test veri setleri
kullanilmigtir.  Kullanilan veri setleri EUC 2D normundadir. EUC_2D
normundaki veriler o©klidyen wuzaklik formiiliine uyan verilerden olusur.

Algoritmanin test edilmesi i¢in java programlama dili ile bir yazilim

8 http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/software/TSPLIB95/tsp/

http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/world/countries.html
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gelistirilmistir. Test islemleri Intel Dual Core 3.33 GHZ, 4GB RAM ozelliklerine
sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Yazilim arayiizii Sekil 4.6’da
gosterilmistir. Yazilima ait diger arayiizler ve yazilimda kullanilan degisken

fonksiyonlar EK.A’da sunulmustur.

Dosya

[ (Gezgin Satici Problemine Kor Fare Yaklasimi

Parametreler | Senuglar | Gozim Detay | Gozdm Grafigi |Test‘u’erisi

Test Verisi
Tarih Sira  Dosya Ismi
2013-11-25 1 berin52.tsp

’Parametreleri Geri AI] ’Parametreleri Kaydet] ’PIanIamayl Baslat

Test Sayisi 30 =
Sinyal 100 =
w 1300 =
v 12 =
Iterasyon 100 =
rMin 0,30 =
rlax 1,75 =
Sinyal Artim Orani 0,50 =
Komsu Sayisi g =
Mutasyon 100 =
Mutasyon Araligi 3 =

Sekil 4.6: Gelistirilen yazilim arayiizii

Deneylerde kullanilacak en 1yt parametre seti kombinasyonunun
bulunmasi i¢in deneysel tasarim calismasi gerceklestirilerek sonuglari analiz
edilmistir. En iyi kombinasyonu bulmak i¢in iki farkli yaklagim s6z konusudur.
Birinci yaklasimda, bir parametre degistirilirken digerleri sabit tutulur. ikinci
yaklagim ise, parametrelerin farkli degerlerinin birbiriyle farkli kombinasyonlarda

birlestirilmesi ile ortaya ¢ikan sonuclarin karsilastirilmasina dayalidir [119].

Gelistirilen algoritmada 10 farkli parametre ve her parametrenin iki

seviyesi i¢in birinci yaklasimla uygun parametre seti belirlenmek istenseydi 2*° =
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1024 adet test gergeklestirilmesi gerekirdi. Bu deneyin en az 30 kere
tekrarlanmasi1 gerekliligi diisiiniiliirse 1024x30 = 30720 adet yapilmas1 gerekliligi
sebebiyle uygun parametre setinin belirlenmesi i¢in ikinci yaklasim
benimsenmistir. Deneysel tasarim igin belirlenen faktorler ve seviyeleri Tablo

4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.2: Deney tasariminda kullanilan faktorler ve seviyeleri

Seviyeler
Faktorler 1.Seviye 2.Seviye
Bagslangi¢ Sinyali(S;) 100 500
w degeri 20 1300
Vv 2 12
Rmin 0,30 0,95
Rmax 1,05 1,75
Sinyal Artim Orant 0,33 1,00
Komgsu Sayisi(q) 4 8
Mutasyon Araligi 3 6
Mutasyon Sayisi 50 200
Iterasyon Sayisi 100 300

Tablo 4.2°de verilen 10 adet parametre setinin tiim kombinasyonlarinin
ortalama bir test probleminde denenmesi (bir test i¢in ortalama 50 saniye)
30.720x50=1536000 saniye =25600 dakika = 426 = 18 giin siirecektir. 7 farkli
veri seti i¢in 18x7=126 giine ihtiya¢ duyulacaktir. Deney sayisini azaltmak igin
Taguchi deney tasarimi ile uygun parametre seti belirleme caligmasi

gergeklestirilmistir.

Minitab programi ile 10 faktér 2 seviye parametre testi igin L32 hesap
tablosu kullanilarak yapilan deneyler sonucunda elde edilen ortalama tur degerleri
ve “en kiicik en iyi” durumu i¢in hesaplanan S/N(signal to noise) oranlari
EK.B‘de yer almaktadir. En iyi tur uzunlugu i¢in hesaplanan S/N orani1 ve
ortalamalar igin varyans analizi sonuglari Tablo 4.3‘de ve Tablo 4.4‘te
sunulmaktadir. S/N oranlar1 gbz oniine alindiginda %95 giiven diizeyinde sinyal,
w, Rmax ve Mutasyon aralik faktorlerinin sonuglar iizerinde etkili faktorler
(p<0.05) oldugu goriilmektedir. Tablo 4.5°da gosterilen S/N oranlar1 yanit
tablosuna gore faktorlerin en iyi kombinasyonu Tablo 4.6°da gibi elde edilmistir.

Parametrelere ait S/N orani grafikleri Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Tablo 4.3: S/N oranlari igin tahmini model katsayilar

Term Coef
Constant -T78,1528
Sinyal 100 -0,085%
W 20 -0,0922
v 2 -0,0192
Iterasyo 100 0,0068
Bmim 0,30 0,0380
Bmax 1,05 -0,0934
SEO 0,33 0,03&0
q 4 -0,0135
Mut.Say1 50 0,0289
Mut.Zral 3 0,0914

5 =0,2013 R-3g = 58,

SE Coef T P
0,03558 -2185,775 0,000
0,03559 -2,413 0,025
0,03559 -2,592 0,017
0,03559 -0,539 0,598
0,03559 0,192 0,850
0,03559 1,012 0,323
0,03559 -2,624 0,016
0,03559 1,012 0,323
0,03559 -0,380 0,708
0,03559 0,811 0,426
0,03559 2,569 0,017
2% R-Sgfadj) = 38,3%

Taguchi deney tasarimi ile yapilan testlerin %5 anlam seviyesinde

ANOVA analizi sonuglarina gore parametrelerin performans olgiitii iizerindeki

etkileri asagida incelenmistir.

A.

Sinyal degeri: Sinyal degeri igin p degeri 0,025 < 0,05 oldugu igin

en kisa mesafeli turu bulma ilizerinde sinyal degerinin etkili

oldugunu soyleyebiliriz.

w (Sinyal kayip katsayisi): 0,017 < 0,05 oldugu igcin w

parametresinin en kisa
oldugunu soyleyebiliriz..
vV (Sabit sinyal ekleme
parametresinin en kisa
olmadigini soyleyebiliriz.
Iterasyon sayisi: 0,850
parametresinin en kisa
olmadigini soyleyebiliriz.
Rmin: 0,323 > 0,05 oldugu

mesafeli turu bulma tuzerinde etkisi

degeri): 0,596 > 0,05 oldugu icin Vv

mesafeli turu bulma tzerinde etkisi

> 0,05 oldugu i¢in iferasyon sayisi

mesafeli turu bulma tuzerinde etkili

icin Rpin parametresinin en kisa mesafeli

turu bulma iizerinde etkisi olmadigini soyleyebiliriz.

Rmax: 0,016< 0,05 oldugu i¢in Ryax parametresinin en kisa mesafeli

turu bulma iizerinde etkisi oldugunu soyleyebiliriz.
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G. SAO (Sinyal Artig Orani1): 0,323 > 0,05 oldugu i¢in SAO
parametresinin en kisa mesafeli turu bulma iizerinde -etkisi
olmadigini séyleyebiliriz.

H. q (Komsu sayisi): 0,708 > 0,05 oldugu i¢in q parametresinin en
kisa mesafeli turu bulma iizerinde etkisi olmadigini soyleyebiliriz.

I. Mutasyon Sayist: 0,426 > 0,05 oldugu icin mutasyon sayis
parametresinin en kisa mesafeli turu bulma {izerinde -etkisi
olmadigini séyleyebiliriz.

J. Mutasyon Araligi: 0,018 < 0,05 oldugu icin mutasyon aralig
parametresinin en kisa mesafeli turu bulma iizerinde -etkisi

oldugunu soyleyebiliriz.

Tablo 4.4: Ortalama degerler igin varyans analizi

Source DF  Seq 55 Adj 55 2dj MS F P
Sinyal 1 209790 209790 209790 5,93 0,024
W 1 230012 230012 230012 §,51 0,019
v 1 11666 11666 11666 0,33 0,572
fterasyon 1 1391 1391 1391 0,04 0,845
Rmin 1 36518 36518 36518 1,03 0,321
Rmax 1 242730 242730 242730 6,87 0,016
550 1 34782 34782 34782 0,98 0,333
1 1 4118 4118 4118 0,12 0,736
Mut. Say1s1 1 22419 22419 22419 0,63 0,435
Mut.Aralik 1 235470 235470 235470 6,66 0,017
Residual Error 21 742423 742423 35353

[rotal 31 1771318
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Tablo 4.5: En kiigiik en iyi durumu icin S/N orani yanit tablosu

Response Table for 3ignal to Noise Ratics
Smaller is better
Level Sinyal W v Iterasyon Bmin Bmax SO q
1 -78,24 -78,24 -78,17 -78,15 -78,12 -78,25 -7&8,12 -7&,17
2 -78,07 -78,068 -7&,13 -78,1% -78,1% -78,06 -78,1% -7&,14
Delta 0,17 18 0,04 0,01 a,a7 0,19 o,a7 0,03
Rank 4 2 g 10 L] 1 5 9
Level Mut.Sayisi Mut.hralik
1 -78,12 -78,08
2 -78,18 -78,24
Delta 0,08 n,1g
Rank 7 3
Tablo 4.6: Taguchi deney tasarimi sonucu en uygun parametre degerleri
Parametre | S; Rjj(min- w v q S.A.O | iterasyon | Mutasyon | Mutasyon
max) Sayisi Sayisi Arahg1
Deger 500 | 0.30-1.75 | 1300 12 | 8 0.33 100 50 3
':D:' Main Effects Plot for SM ratios EI@
Main Effects Plot for SN ratios
Data Means
Sinyal v v Iterasyon
78,05 - /' /
78,16 / .,_F——’f. - —
78,24 /
b 100 500 0 1300 2 2 100 300
'ﬁ Ranin Rimizce SAQ q
‘Z- 78,08 /
uu_] 78,16 i — —t
5 75, \\‘ / \‘x‘ —
5 -78,24 4
g O.IBD 0.‘I.:JS 1..-'.I)5 l.:I»'S 0.|33 l.lIDD 4 SIZ
Mut. Sayisi Mut. Arzhk
75,08 - '\
78,16 ‘H“H_ﬂ_' \
a2 T T T T
1} 200 3 &
Signal-to-noise: Smaler is better

Sekil 4.7: S/N orani grafikleri

Deney tasarimi sonucuna gore bulunan en uygun parametre degerleri ile

test veri setleri i¢in 30’ar defa deney yapilmis ve Tablo 4.7°deki sonuglar elde

edilmistir. wi29, dj38, eil52 veri setleri i¢in en iyi sonuglar elde edilirken
eil51,st70, eil76 ve eil101 igin sirasiyla en iyiden %3.2, %6.7, %6.7 ve %?24.8
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sapma ile sonuclar elde edilmistir. Tablodaki siire degerleri algoritmanin buldugu

en iyi sonucun elde edildigi deneyin calisma siiresidir. Test problemlerine ait
¢Ozlim grafikleri ve en iyi yol ¢izimi EK C’de yer almaktadir.
Tablo 4.7: Veri setleri igin sonuglar
Veri Diiglim | Deney Bilinen KFA ile KFA ile KFA ile Bulunan en iyi Sapma | Siire (sn)
Seti Sayisi Sayisi En lyi Bulunan En Bulunan Bulunan En sonug sayisli (%)
Sonug lyi Ortalama Kotii IDeney Sayisi

wi29 29 30 27603 27603 28121 29074 1/30 0 | 1,09
dj38 38 30 6656 6656 6706 6847 5/30 0| 1,99
eil51 51 30 426 440 464 491 0/30 32 | 4,68
berlin52 | 52 30 7542 7542 7861 8264 1/30 0 | 557
st70 70 30 675 720 775 836 0/30 6,7 | 15,04
€il76 76 30 538 574 592 622 0/30 6,7 | 20,45
eil101 101 30 629 785 829 877 0/30 24,8 | 63,86

Yapilan deneyler gelistirilen mutasyon isleminin etkili oldugunu

gdstermistir. Iterasyon sonucu tur degerleri ile mutasyon sonucu tur degerleri

karsilastirildiginda 1322 deneyin 1087 tanesinde mutasyon iglemi iyilesme

saglamigtir. Mutasyon islemi ile saglanan iyilesme orani %82’dir. Ornegin Wi29

test problemi i¢in en iyi parametre degerleri ile yapilan 30 deneyin 25’inde (Tablo

4.8) mutasyon islemi ile farkli miktarlarda iyilesme elde edilmistir. Bu deney seti

i¢in mutasyon isleminin sagladigi iyilesme oram %83,3 tiir.

Tablo 4.8: iterasyonu sonucu ve mutasyon sonucu degerler

Deney No | SN | Miomoen' | e | Doy No | S | Moo | e
1 28615 28602 13 16 27946 27944 2
2 27750 27750 0 17 28557 28386 171
3 28617 27750 867 18 28386 28386 0
4 28887 28602 285 19 28557 28386 171
5 28790 28651 139 20 27878 27750 128
6 27750 27750 0 21 28386 28386 0
7 29128 29074 54 22 27946 27944 2
8 28074 27944 130 23 27616 27603 13
9 28074 27944 130 24 28388 28239 149
10 28387 28386 1 25 28362 28226 136
11 28074 27944 130 26 27946 27944 2
12 28752 28031 721 27 28478 28386 92
13 27946 27944 2 28 27770 27750 20
14 27878 27750 128 29 27750 27750 0
15 27946 27944 2 30 28634 28497 137
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasi kapsaminda literatiirde lizerinde en ¢ok calisilmis olan
kombinatoryel optimizasyon problemlerinden GSP’nin ¢dziimii i¢in bir meta-
sezgisel yontem Onerilmistir. GSP’de amag baslangic ve bitis sehri ayni olan ve
tiim sehirlerin sadece bir kez ziyaret edildigi en kisa mesafeli turu bulmaktir.
Gelistirilen yontem kor farelerin dogadaki davranmislarindan ve engelleri gegme
stratejilerinden esinlenilerek tasarlanmis ve kor fare algoritmasi adi verilmistir. Bu
yontem yeni bir meta-sezgisel olma 6zelligi tasimaktadir. Bu sezgisel anlagilmasi
kolay, hesaplama adimlar1 basit ve sadedir. Ayrica algoritma i¢inde kullanilan

mutasyon operatorii de daha dnce literatiirde bulunmayan yeni bir operatordiir.

Gelistirilen algoritmanin basarisini gdstermek i¢in literatiirde yer alan
farkli test problemleri {izerinde algoritma uygulanmistir. Bunu ic¢in Oncelikle
KFA’da kullanilan parametrelerin en iyi degerleri Taguchi L32  tasarimi
kullanilarak belirlenmistir. Algoritma belirlenen parametre seti kullanilarak yedi
farkli test probleminde uygulanmis ve oldukga iyi sonuglar elde edilmistir.veri seti
icin deneyler gerceklestirilmistir.  Test problemlerinde sehir sayist 75 olan
problemler icin en iyi ve en iyiye yakin ¢oziimler elde edilmistir. Fakat sehir
sayist 101 olan problem igin bulunan ¢dziim en iyiden uzaklagmistir. Veri seti
boyutunun artmasi problemin ¢dziim siiresini de arttiran bir unsur olarak tespit
edilmistir. Ayrica gelistirilen mutasyon operatoriiniin etkili bir dperatdr oldugu
goriilmiistiir. Yapilan deneylerde bulunan ¢dziimlerin %82’sinde bu operator

uygulanarak daha iyi bir ¢oziim elde edilmistir.

Bu algoritma gelistirmeye ac¢ik bazi konular igermektedir. Bu c¢alismada
sinyal kayip katsayisi statik olarak ele almmistir. Fakat diiglimler arasindaki
mesafe dikkate alinarak sinyal kayip katsayisi dinamik bir sekilde belirlenirse
daha 1yi sonuglar elde edilebilir. Diigiim ¢ifti se¢iminde kullanilan strateji

tyilestirilerek daha kisa siirede ¢oziimler elde edilebilir.
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Yapilan bu ¢alismada kullanilan diigiim ¢ifti se¢imi, en yakin komsu sayisi
parametresine gore arama, yeni mutasyon operatorii diger sezgisellere entegre

edilebilir veya yontem diger sezgisellerle hibrid yapida tekrar tasarlanabilir.

SGSP i¢in gelistirilen bu yontem farkli tiplerdeki GSP problemleri i¢in
uyarlanabilir. Farkli konulardaki atama, siralama, ¢izelgeleme veya arag rotalama

gibi optimizasyon problemlerinde yontemin etkinligi arastirilabilir.
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7. EKLER

EK A: Yazihhmda kullanilan degiskenler ve fonksiyonlar
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EK A:Devam

4 } com.baygun.tspbr.model
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4 © Node
g nurmber
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By
& MNode()
@ Node(int, double, double)
o Mode(5tring)
@ equals(Object) : boolean
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EK A: Devam

a [ combayguntspbr.plan
4 [J] BlindRatjava
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EK A: Devam
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EK A: Devam

¢ o¢ OO OCOPTOOPSPOE ®OET OO ETOEDOPSTODOEPSTODEPE®PD® O,

4 [J] Planjava
4 @ Plan
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v

w

Plan{ArrayList<MNode>, double, double, double, int, doubl
durnpDistances() : void
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getlnversionRange() : int
getblaxdnversion() : int
getflaxLinKernighan() : int
getMeighbourCount() : int
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getriax() : double

getrhin() : double
getRound() : int

getSignal(] : double[][]
getSignalValuel) : double
getSignalValueMax() : double
getV(} : double

getW() : double
initializePlan() : void
setDistance(int[][]) : void
setlnversionRange(int] : void
sethflaxdnversion(int) : void
setMaxLinKernighan(int) : void
setMeighbourCount(int) : void
setModes{ArrayList<Mode=] : void
setrbAax(double] : void
setrbAin(double] : void
setRound(int) : void
setSignal{double[][]) : void
setSignalValue(double) : void
setSignalValueMax(double) : void
setV({double) : void
setWidouble) : void
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EK B: Taguchi L32 Tasarmm: Parametreler, ortalama tur uzunlugu ve S/N

oranlar
Ort.Tur

Sinyal |w v iterasyon | Rmin | Rmax | SAO g | Mut.Sayisi | Mut.Aralik | Uzunlugu S/N Oranlari

100 20 2 100 0,3 1,05 0,33 4 |50 3 8185,15625 | -78,25762055
100 20 2 100 0,95 |1,05 1 8 | 200 6 8520,46875 | -78,61532443
100 20 2 300 0,3 1,75 0,33 8 | 200 6 8225,96875 | -78,29807715
100 20 2 300 0,95 |1,75 1 4 |50 3 8157,65625 | -78,22862793
100 20 12 | 100 0,3 1,75 1 4 1200 6 8263,21875 | -78,34514177
100 20 12 | 100 0,95 |1,75 0,33 8 |50 3 8017,65625 | -78,07749349
100 20 12 | 300 0,3 1,05 1 8 |50 3 8203,40625 | -78,27794599
100 20 12 | 300 0,95 |1,05 0,33 4 1200 6 8452,21875 | -78,54557472
100 300 |2 100 0,3 1,75 1 8 |50 6 8056,21875 | -78,11426937
100 1300 |2 100 0,95 |1,75 0,33 4 | 200 3 7961,90625 | -78,01615425
100 1300 |2 300 0,3 1,05 1 4 1200 3 8147,65625 | -78,21660675
100 1300 |2 300 0,95 |1,05 0,33 8 [ 50 6 8245,21875 | -78,31470232
100 1300 (12 | 100 0,3 1,05 0,33 8 | 200 3 8007,65625 | -78,06547231
100 1300 (12 |100 0,95 |1,05 1 4 |50 6 8282,46875 | -78,36176694
100 1300 |12 (300 0,3 1,75 0,33 4 |50 6 7987,96875 | -78,04451966
100 1300 |12 (300 0,95 |1,75 1 8 | 200 3 7980,15625 | -78,03647969
500 20 2 100 0,3 1,75 1 8 | 200 3 7945,21875 | -78,00181438
500 20 2 100 0,95 |1,75 0,33 4 |50 6 8088,15625 | -78,15397191
500 20 2 300 0,3 1,05 1 4 |50 6 8273,90625 | -78,3544244

500 20 2 300 0,95 |1,05 0,33 8 | 200 3 8134,21875 | -78,20224733
500 20 12 | 100 0,3 1,05 0,33 8 |50 6 8133,90625 | -78,20328997
500 20 12 | 100 0,95 |1,05 1 4 | 200 3 8171,46875 | -78,24931195
500 20 12 | 300 0,3 1,75 0,33 4 1200 3 7876,96875 | -77,93206467
500 20 12 | 300 0,95 |1,75 1 8 |50 6 8106,40625 | -78,17429735
500 1300 |2 100 0,3 1,05 0,33 4 | 200 6 8078,15625 | -78,14195073
500 1300 |2 100 0,95 |1,05 1 8 |50 3 7964,46875 | -78,01843955
500 1300 |2 300 0,3 1,75 0,33 8 |50 3 7669,96875 | -77,70119227
500 1300 |2 300 0,95 |1,75 1 4 1200 6 8050,65625 | -78,11295811
500 1300 |12 | 100 0,3 1,75 1 4 (50 3 7707,21875 | -77,74825689
500 1300 (12 |100 0,95 |1,75 0,33 8 | 200 6 7910,65625 | -77,96182367
500 1300 |12 (300 0,3 1,05 1 8 | 200 6 8096,40625 | -78,16227617
500 1300 |12 (300 0,95 |1,05 0,33 4 |50 3 7896,21875 | -77,94868984

83




EK C-1: wi29 Test Problemi i¢in Bulunan Rota ve Coziim Grafigi
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EK C-2: dj38 Test Problemi i¢in Bulunan Rota ve Céziim Grafigi

-
%) En iyi yol : 6656.0
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EK C-3: €il51 Test Problemi I¢in Bulunan Rota ve Céziim Grafigi

"é‘[niylyﬂl 2400 = [ © [
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EK C-4: berlin52 Test Problemi I¢in Bulunan Rota ve Coziim Grafigi
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EK C-5: st70 Test Problemi icin Bulunan Rota ve Céziim Grafigi
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EK C-6: €il76 Test Problemi i¢in Bulunan Rota ve Coziim Grafigi

eil76: Iterasyon Bazinda Mesafe Degisimi
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EK C-7: eil101 Test Problemi i¢in Bulunan Rota ve Coziim Grafigi
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