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Oz

Klasik optimizasyon yontemleri ile ¢ok sayida baglantiya sahip gezgin satict problemlerinin ¢oziilebilmesi zordur. Bu kapsamda,
aramalarini optimum bir ¢oziime yonlendiren meta-sezgisel algoritmalar tercih edilmektedir. Bu calismada, bu meta-sezgisel
algoritmalardan biri olan ve bal arilarinin yiyecek arama yontemlerinden esinlenerek gelistirilen Ar1 Algoritmasi incelenmistir.
Caligmanin amaci, Ar1 Algoritmasinin gezgin satict problemlerinin ¢dziimiine yonelik etkinliginin artirilmasidir. Klasik Ari
Algoritmasi igerisine Degisken Coklu Ekleme operatorii eklenmis ve yakin komsuluk bolgeleri icerisinde arama yapilarak, farkl
gezgin satici problemleri i¢in testler yapilmistir. Yapilan testler sonucunda bu algoritma ile literatiirdeki diger Ar1 Algoritmalarina gére
¢ok daha iyi sonuglar elde edildigi gériilmiistiir. Gelistirilen algoritma ile 100 sehirlik problemlerde sapma degerleri %1,40-2,80
araligindan %0,11-0,50 araligina ve 200 sehirlik problemlerde de %8,10-9,67 araligindan %2.00-2,79 araligma indirildigi
gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Ar Algoritmasi, degisken ¢oklu ekleme, gezgin satici problemi, komsuluk, optimizasyon

Traveling Salesman Problem Optimization with Local Search Section Updated
Bees Algorithm

Abstract

Solving traveling salesman problems with many connections with classical optimization methods is challenging. In this context, meta-
heuristic algorithms that direct their searches to an optimum solution are preferred. In this study, the Bee Algorithm, one of these meta-
heuristic algorithms inspired by the foraging methods of honey bees, was examined. The study aims to increase the Bees Algorithm's
effectiveness in solving traveling salesman problems. The Variable Multiple Insertion operator has been added to the Classical Bee
Algorithm, and optimizations have been made for different traveling salesman problems by searching within close neighborhood
regions. As a result of the tests, it was seen that much better results were obtained with this algorithm compared to other Bee Algorithms
in the literature. The algorithm has reduced from 1.40-2.80% to 0.11-0.50% in problems of 100 cities and from 8.10-9.67% to 2.00-
2.79% in issues of 200 cities.

Keywords: The Bees Algorithm, optimization, the traveling salesman problem, variable multiple insertion, neighborhood

optimizasyon c¢aligmalari ile fonksiyonlarin maksimum
veya minimum degerini veren degiskenler bulunur.
(Rao, 2019).

Tiim optimizasyon problemlerini verimli bir sekilde

1. Giris (Introduction)

Optimizasyon, belirli sartlar altinda en iyi ¢oziimi

bulma islemidir ve miihendislik caligmalarinin énemli
bir parcasidir. Miihendisligin tasarim, gelistirme ve
iiretim gibi alanlarinda yapilan ¢caligmalarda, harcanilan
cabayl, maliyeti minimuma indirmek veya kazanci
maksimuma ¢ikarmak hedeflenir. Bu hedeflerin amag
fonksiyonlar1 belirli kisitlar altinda formiile edilir ve

* Sorumlu yazar.
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¢ozmek i¢in kullanilabilecek tek bir yontem yoktur. Bu
nedenle, farkli tipte optimizasyon problemlerinin
¢oziimii ig¢in bir dizi optimizasyon ydntemi
gelistirilmistir. Bu  yontemlerden = matematiksel
optimizasyon teknikleri; 6ngoriilen bir kisitlamalar seti
altinda cesitli degiskenlerden olusan bir fonksiyonunun
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minimumunu bulmakta yararlidir. Stokastik siire¢
teknikleri; bir dizi rasgele degisken tarafindan
tanimlanan problemleri analiz etmek i¢in kullanilabilir.
Istatistiksel yontemler; kisinin deneysel verileri analiz
etmesini ve fiziksel durumun en dogru halini elde etmek
icin ampirik modeller olusturmasimi saglar (Manea vd.,
2019). Geleneksel olmayan optimizasyon yontemleri
olarak da adlandirilan modern optimizasyon yontemleri
ise, son yillarda, karmasik miihendislik problemlerini
¢ozmek amaciyla ortaya c¢ikmistir. Yontemlerin
temelinde sezgisel fikri bulunmaktadir (Khan vd.,
2015). Bu yontemlerin ¢ogu biyolojik, molekiiler, bécek
stiriisli ve norobiyolojik sistemlerin belirli 6zelliklerine
ve davranislarina dayanmaktadir. Aramalarini optimal
bir ¢6ziime dogru yonlendirmek igin, doganin ilkelerini
taklit ederler. Tepe tirmanisi (hill climbing) ve rastgele
yiriime (random walk) gibi standart arama
algoritmalarindan en 6nemli farkliliklardan biri, tek bir
¢Oziim yerine her yineleme igin bir ¢éziim popiilasyonu
kullanmasidir. Bir optimizasyon probleminin tek bir
optimum degeri varsa, tim popiilasyon iiyelerinin bu
optimum ¢6ziime yaklagsmasi beklenir (Hussain vd.,
2019). Meta-sezgisel algoritmalar giinimiizde biiyiik
veri analizinden, 3 boyutlu paketleme ve depolama
problemlerine kadar  birgok farkli alanda
kullanilmaktadir (Bayraktar vd., 2021; Erdem vd.,
2021).

Meta-Sezgisel  algoritmalarn  tercih  edildigi
alanlardan biri de Gezgin Satici Probleminin de (GSP)
dahil oldugu kombinatoryal optimizasyon
problemleridir. GSP, ¢ok sayida sehirde satis yapacak
bir satig elemanmnin, bu sehirleri ziyaret ederken
minimum yol kat etme prensibine dayanir (Daoging ve
Mingyan, 2020). Bilgisayar aglarmnm olugturulmasi,
lojistik planlama, otonom araglarin hareket plani vb.
birgok alanda kullanilmaktadir (Xie vd., 2019).
Literatlirde inceleme yapildiginda GSP optimizasyonu
icin, Aslan Siiriisii Optimizasyonu (Daoging ve
Mingyan, 2020), Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(Mavrovouniotis vd., 2017), Yapay Art Kolonisi
Algoritmast (Dong vd., 2019), Benzetilmis Tava
Algoritmast (Wang vd., 2019) ve Genetik Algoritma
(Al-Furhud ve Ahmed, 2020) gibi sezgisel
algoritmalarm kullanildig1 goriilmektedir.

Popiiler meta-sezgisel algoritmalardan birisi de An
Algoritmast’dir (AA). Pham ve arkadaglar1 tarafindan
2005 yilinda onerilen AA, popiilasyon temelli arama
algoritmasidir. Algoritma, bal arilarinin nektar kaynagi
arama davraniginlarini taklit eder. Temelde, rastgele
arama ile birlikte bir tiir komsu bolge aramasi yapar ve
hem tiimlesik hem de fonksiyonel optimizasyon igin
kullanilabilir (Pham vd., 2006). Temel algoritmanin
biinyesinde herhangi bir denklem bulunmaz, bu nedenle
diger algoritmalara gore daha basit bir yapis1 vardir.
Basit yapisina ragmen, bir¢ok farkli uygulama alaninda
kullanilabilecek esnek ve giiglii bir algoritmadir (Zarchi
ve Attaran, 2017). AA’nin; mekanik pargalarin
tasarimlarinin optimize edilmesi (Nafchi vd., 2012),
kontrol sistemleri optimizasyonu (Coban ve Ercin,

2012), robotik pargalarmn tasarimi (Acar vd., 2018),
devre tasarimi optimizasyonu (Mollabakhshi ve Eshghi,
2013), ara¢ yonlendirme planlamas: (Alzagebah vd.,
2018), elektrik motoru tasarimi optimizasyonu
(Braiwish vd., 2014) gibi birgok farkli alanda bagart ile
kullanildig bilinmektedir. Bununla birlikte
algoritmanin, GSP kapsaminda iyilestirme ¢alismalari
devam etmektedir. 51 sehirlik problemler (Kog, 2010)
ile baglayan bu ¢alismalar, sonraki yillarda 100 sehirlik
(Otri, 2011) ve 200 sehirlik (Zeybek vd., 2021; Ismail
vd., 2020) problemler ile devam etmistir. [lgili
calismalar incelendiginde, 100 sehirin {izerindeki
problemler igin en iyi degerlere yaklasilamadigi
goriilmektedir. Bu  durum, bu  ¢alismanin
hazirlanmasindaki ana motivasyon kaynagi olmustur.
Makalenin ikinci bolimiinde AA’nin genel yapisi
detayli bir sekilde incelenmistir. Ugiincii béliimde
GSP’nin yapist ve AA’nin uygulanisi ele alinmistir. Bu
boliimde lokal arama kapsaminda daha dnce kullanilan
standart operatorlere ek olarak degisken c¢oklu ekleme
operatorii eklenmistir. Komsuluk aramasi ise yakin
bolgeleri kapsayacak sekilde daraltilmistir. Dordiincii
boliimde ise test sonuglar1 ve analizler mevcuttur.

2. Ar1 Algoritmasi (The Bees Algorithm (BA))

AA, popiilasyon tabanli bir arama algoritmasidir.
Algoritma, lokal ve global arama boliimii olmak {izere,
temel olarak 2 bdliimden olusur. Onemli parametreler;
kesif (scout) arilarin sayist (n), yerel arama igin iyi
bolgelerin (best site) sayist (m), yerel arama i¢in elit
bolgelerin (elite site) sayist (e), elit bolgelere yollanan
arillarin (recruited bees) sayist (nep), iyi bolgelere
yollanan arilarmn sayis1 (nsp), komsuluk boyutu (ngh) ve
yineleme sayisidir (T) (Baronti vd., 2020).

Algoritmanin sézde-kodu Sekil 1’de verilmistir.
Algoritma, parametrelerin belirlenmesi ile baslar (1.
adim). Daha sonra kesif arilar n adet arama alanina
rastgele yerlestirilir ve ilk popiilasyon olusturulur (2.
adim). {1k popiilasyon, minimizasyon problemleri igin
kiiciikten biiyiige, maksimizasyon problemleri igin ise
biiyiikten kiigiige dogru siralanir (3. adim). Sonraki
adimda lokal arama boliimii baslar ve ilk olarak elit
bolge aramasi yapilir (5-11 adimlar). Her elit bolge igin
nep sayida, ngh komsuluk sinirlart igerisinde rastgele
denemeler yapilir. Bu denemeler sonucunda bulunan en
iyi deger, onceki popiilasyondaki degerden daha iyi ise
ilgili bolge icin kaydedilir. 12-18 adimlar arasinda ise iyi
bolge aramasi yapilir. Her iyi bolge igin nsp sayida, ngh
komsuluk sinirlari igerisinde rastgele denemeler yapilir
ve elit bolgede oldugu gibi bu denemeler sonucunda
bulunan en iyi deger, 6nceki popiilasyondaki degerden
daha iyi ise ilgili bolge i¢in kaydedilir.

Sonraki  adimlarda  global arama islemi
gerceklestirilir (19-21). n bolge i¢inde, lokal aramanin
yapilmadig1 bdlgeler icin rastgele yeni degerler atanir.
Bu boliim 6zellikle lokal minimumlara takilmamak i¢in
onemlidir. Lokal aramada ulagilamayan bdlgelerde daha
iyl degerler var ise onlara ulagilmasini saglayabilir.

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 6(1) (2023) 24-33 25



Sonraki adimda popiilasyon yeniden siralanir ve elit-iyi
bolgeler giincellenir. Boylece her yinelemede, elit
bolgelerde daha ¢ok arama yapilacaktir. Bu adimlar,
belirli sonlandirma kriteri karsilanana kadar tekrarlanir
(Baronti vd., 2020; Yiice vd., 2014).

1: Algoritma parametrelerini belirle

2: Ilk popiilasyonu rastgele iiret

3: Popiilasyonu sirala

4: while (durdurma kriteri saglanmadiysa) do

I Elit bolge

5: fori=l:e

6: for j=1:nep

7: n(i) i¢in ngh komsuluk aramasi yap
8: n(i)’ nin en iyi komsusunu belirle
9: end

10: En iyi komsu, n(i) den iyi ise kayit et
11: end

// Iyi bolge
12: for i=e+1:m
13: for j=1:nsp

14: n(i) i¢in ngh komsuluk aramasi yap
15: n(i)’ nin en iyi komsusunu belirle
16: end

17: En iyi komgu, n(i) den iyi ise kayit et
18: end

/I Global arama
19: for i=m+1:n
20: Rastgele yeni bolgeler tiret

21: end
22:  Popiilasyonu sirala
23: end while

Sekil 1. AA S6zde Kodu
(Pseudo Code of the BA)

3. AA ile GSP Optimizasyonu (Optimisation
of TSP with the BA)

GSP’de turun maliyeti dogrudan turun uzunluguna
baghdir. Birbirini izleyen iki sehir arasindaki mesafe
asagidaki sekilde tanimlanir (Karaboga ve Gorkemli,
2019):

d(T@, TG+ 1) =0 — x141)% + O — yir)? (1)

x ve y, sehirlerin koordinatlarin1 gosterir. Denklem
(2’de  toplam tur mesafesinin  hesaplanmasi
gosterilmigtir (Karaboga ve Gorkemli, 2019):

YrA(T@), TG+ 1) +d(T(n), T(1)) )

Denklemde, n toplam sehir sayisini temsil eder.
GSP’ye yonelik hazirlanan optimizasyon
algoritmalarinda, arama boliimleri ve komsguluk
tanimlart siirekli problemlerden farklidir. Genel olarak
giizergah tizerindeki sehirlerin konumu belirli kurallara
gore degistirilerek daha az maliyetle yeni gilizergahlar
bulunmaya ¢aligilir. AA icin, Ismail ve ark. lokal arama
boliimiinde (Ismail vd., 2020) Takas, Ekleme ve Ters
Cevirme olmak tizere ii¢ farkli operatér 6nermislerdir.
Takas operatoriinde rastgele segilen iki sehrin sirasi

birbiriyle degistirilir (Ismail vd., 2020). Bu ¢aligmada
ise birinci sehir tiim sehirler i¢inden rastgele segilirken,
ikinci sehir ilkinin yakin komsulugunda rastgele segilir.
Sekil 2 ve 3’te takas operatoriiniin uygulanisi ve so6zde
kodu verilmistir.

> g S
2

)

] 3 7 3
eski (1-2-3-4-5) yeni (1-3-2-4-5)

Sekil 2. Takas Islemi (Swap)

1: ss:sehir sayisi

2: n_isegili rota

3: Function Takas (n_i,ss)

4: Rastgele 1. sayy iiret S1
Il (1 - ss arasinda)

5. Komsulukta s2 se¢

/- (sl harig)

6: n_i(s2)=n_i(s1)

7: n_i(s1)=n_i(s2)

8: End Function

Sekil 3. Takas Islemi Sézde Kodu (Psedue Code of Swap)

Ekleme operatoriinde, rastgele segilen bir sehrin
siralamasi, yakin komsulukta rastgele se¢ilen farkli bir
siraya eklenir (Ismail vd., 2020). Sekil 4’te ornek
tizerinden  gosterilmistir.  Gorildigli  iizere ilk
giizergahdaki 2 numarali sehrin yeri, 4 numarali
sehirden sonraki boliime eklenmis ve ¢ok daha iyi bir
giizergah elde edilmistir.

2

(]

(98]

“ T 3

eski (1-2-3-4-5) yeni ([-3-4-2-5)

Sekil 4. Ekleme Islemi (Insertion)

Tersine ¢evirme operatoriinde ise, rastgele belirlenen
iki sehir arasindaki siralama tersine ¢evrilir (Ismail vd.,
2020). Sekil 6°da drnek iizerinden gosterilmistir. Ilk
giizergahdaki 2 ve 4 numarali sechirler arasindaki
siralama tersine ¢evirilmistir.
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1: ss:sehir sayist

2: n_i:segili rota

3: Function Ekleme (n_i,ss)
4: Rastgele 1. sayuy iiret S1
5. Yakin Komsulukta S2 seg
/

(s1 ve s1-1 harig)
6: ifsl<s2
70 n_i=n_i([1:s1-1 s1+1:s2 s1 s2+1:end])
8: else
9:  n_i=n_i([1:s2 s1 s2+1:s1-1 sl+1:end])
10: end

11: End Function

Sekil 5. Ekleme Islemi S6zde Kodu (Psedue Code of
Insertion)

2
(5]

- 1 4 g 1 4
eski (1-2-3-4-3) veni (1-4-3-2-5)

Sekil 6. Tersine Cevirme Islemi (Reversion)

1: ss:sehir sayisi

2: n_i:segili rota

3: Function TersCevir¢ (n_i,ss)

4: Rastgele 1. saywy tiret S1

5. Komgulukta 2. sayiy tiret S2
6:

7
8

if s1<s2
:n_i(s1:s2)=n_i(s2:-1:51)
 else
9:  n_i(sl:-1:52)=n_i(s2:51)
10: end

11: End Function

Sekil 7. Tersine Cevirme Islemi Sézde Kodu (Psedue
Code of Reversion)

Bu calismada 3 operatore ek olarak degisken coklu
ekleme operatorii eklenmistir. Sekil 3’ten gorildigi
iizere, ekleme operatdriiniin glizergah {izerindeki etkisi
cok giiclidiir. Ozellikle sehir sayismin 100 ve {izerinde
oldugu problemlerde, birden fazla sehrin yakin
bolgelerde bulundugu ve topluca yer degisimine uygun
oldugu goriilmektedir. Tek sehirli ekleme operatoriiniin
aksine, rastgele belirlenen bir bolgeden birden ¢ok ve
degisken sayida sehirler alinir. Sayinin degisken olmasi
ise, kiimelenen sehir sayisinin da degisken olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu sehirler komsulukta belirlenen
ikinci alana yerlestirilir. Coklu se¢im yapilirken,
secilecek sehir sayist ise deneysel calismalar ile
belirlenmistir.

Degisken ¢oklu ekleme operatoriiniin  giizergah
tizerindeki etkisi Sekil 7'de ve sozde kodu Sekil 8’de
gosterilmistir.

> K
eski veni

Sekil 7. Degisken Coklu Ekleme Islemi (Variable Multiple
Insertion)

1: ss:sehir sayist

2: n_i:segili rota

3: Function CokluEkleme(n_i,ss)

4: Rastgele sayi iiret ¢ (2-7 arasinda)

5: Rastgele 1. bolgeyi se¢ S1

6: fori=1l:c

7:  dizi(i)=(s1+i-1)

8: end

9: Komsulukta rastgele 2. bélgeyi seg S2

10: if s1<s2

11: n_i=n_i([1:51-1 sl+c:s2 sl:sl+c-1 s2+1:end])
12: else

13: n_i=n_i([1:52 sl:sl+c-1 s2+1:s1-1 sl+c:end])
14:end

15: End Function

Sekil 8. Degisken Coklu Ekleme Islemi S6zde Kodu
(Psedue Code of Variable Multiple Insertion)

Calismada gelistirilen algoritmanin sézde kodu Sekil
9’da gosterilmistir. Goriildiigi tizere genel AA yapisi
icerisinde 4 farkli operator se¢cimi bulunmaktadir. Her
bir yinelemede, bu operatorlerden biri rastgele segilerek
uygulanmaktadir. Elit bolgelerde daha fazla sayida
arama yapilmaktadir. (21-36 aras1 boliimler, 5-20 aras1
boliim ile ayni olup sadece nep yerine nsp gelmektedir.)

Algoritma  parametreleri  belirlenirken  diger
kombinatoryal  problemlere  yo6nelik  hazirlanan
calismalarda kullanilan degerler dikkate almmistir
(Alzagebah vd., 2018; Zeybek vd., 2021; Ismail vd.,
2020; Yuce vd., 2014). Bu g¢aligmalarda popiilasyon
sayilar1 20 ile 100 araliginda degismektedir. Islem
giiclinii diistirmek amaciyla popiilasyon sayis1 20 olarak
belirlenmistir. GSP'lerdeki olasi ¢oziimlerin sayisi
dogrudan sehir sayisina baghdir ve (n-1)!/2 ile ifade
edilir (Ahmed, 2010). Bu durumda rastgele
olusturulmug bir rotanin optimum rotaya yakin olmasi
pek olasi degildir. Bu nedenle ¢aligmada lokal arama
bolgesi de 20 olarak belirlenmistir ve global arama
boliimi kullanilmamistir. (Analiz bdlimiinde global
aramanin da oldugu denemeler gergeklestirilmis ve
sonuglar gosterilmistir.) Elit bolge sayis1 popiilasyonun
%20’si yani 4 olarak belirlenmistir. Elit bolgede arama
icin 300 ar1, diger bolgelerde de 100 ar1 kullanilmistir.
Tiim parametreler Tablo 1°de verilmistir. Algoritmanin
tekrarlanabilirligini gérmek amaciyla, tiim problemler
icin ard arda 10ar test yapilmistir.
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1: Algoritma parametrelerini belirle

2: Ilk popiilasyonu rastgele iiret

3: Popiilasyonu sirala

4: while (durdurma kriteri saglanmadiysa) do

5: fori=1l:e

6: for j=1:nep

7: Rastgele sayu iiret s (1-4)

8: if s==1

9: Takas(n(i))

10: elseif s==2

11: Ekleme(n(i))

12: elseif s==

13: TersCevir(n(i))

14: else

15: CokluEkleme(n(i))

16: end

17: n(i)’ nin en iyi komsusunu belirle
18: end

19: En iyi komsu, n(i) den iyi ise kayit et
20: end

21: fori=e+1:m
22: for j=1:nsp

23: Rastgele sayt iiret s (1-4)

24: if s==

25: Takas(n(i))

26: elseif s==

27: Ekleme(n(i))

28: elseif s==3

29: TersCevir(n(i))

30: else

31: CokluEkleme(n(i))

32: end

33: n(i)’ nin en iyi komsusunu belirle
34: end

35: En iyi komgu, n(i) den iyi ise kayit et
36: end

37:  Popiilasyonu sirala

38: end while

Sekil 9. GSP igin AA Sézde Kodu
(BA Pseudo Code for TSP)

Algoritmay1 test etmek amaciyla TSPLIB (Library
of Traveling Salesman Problem) kiitliphanesi
icerisinden, farkli sayilara ve yerlesim planlarina sahip
problemlerden bazilar1 seg¢ilmistir (TSPLIB, 2020).
Sonuglar1 optimum degerlerle karsilagtirmak i¢in, hem
10 tekrarin ortalamalarmin hem de bu tekrarlar
icerisinde bulunan en iyi degerlerin yiizde olarak

sapmalar1 da hesaplanmistir. Bu kapsamda (3) ve (4)’te
verilen esitlikler kullanilmigtir (Ismail vd., 2020).

Tablo 1. AA Parametreleri

(BA Parameters)
Parametre Tipi Parametre Degeri
Toplam test sayisi 10
Iterasyon say1s1 1000
Kesif aris1 sayist (n) 20
Elit bolge sayisi (e) 4
Iyi bolge sayis1 (m) 20
Elit bolgedeki ar1 sayis1 (nep) 300
Iyi bolgedeki ar1 say1s1 (nsp) 100
Komsuluk (ngh) 10

_ (ort-opt)
S ort = o) " 100% ?3)
. _ (Min.—Opt.)
S_min = o " 100% 4)

Esitliklerde “Ort.” ile testlerin ortalama degeri,
“Opt.” ile problemin bilinen optimum degeri, “Min.” ile
testlerde elde edilen en iyi deger gosterilmektedir.

4. Deneysel Calismalar ve Sonuclar
(Experimental Studies and Results)

Algoritma Matlab R2018a programinda
gelistirilmistir.  Caligmalarin ~ yapildig1  bilgisayar,
Lenovo Thinkpad, Intel Core i5-8265U CPU 1.60 GHz,
8 GB RAM ve Windows 10 Pro 6zelliklerine sahiptir

4. 1. Algoritmanin Analizi (Analysis of
Algorithm)

Algoritmay1 analiz etmek icin 100, 200 ve 299
sehirlik problemler igin deneyler gerceklestirilmistir.
Her deney igin 10 farkli tekrar yapilmis ve sonuglar kutu
grafiklerinde gosterilmistir. {lk analiz ¢alismasi, coklu
ekleme operatorii i¢in segilecek sehir sayist limitini
belirlemek igin yapilmistir. Bu kapsamda sehir
sayilarinin st limiti 4 ile 10 arasinda degistirilmistir.
Analiz sonuclar1 Sekil 10°da gdsterilmistir.
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Sekil 10. Coklu Ekleme Operatorii Analizi (Analysis of Variable Multiple Insertion)

Coklu ekleme operatoriinde, iist limit olarak 6, 7 ve
8 degerleri i¢cin en iyi sonuclarin elde edildigi
goriilmiistiir. Bunlar arasindan en iyisi 7 oldugu igin,
operatdrde sehir sayilar1 2 ile 7 arasinda rastgele

degisecek sekilde ayarlanmustir. Operatoriin
kullanilmadigt durum ise Sekil 10’da  “0” ile
kroA100
21550 31800
21500 21300
T 21450 =
= £, 30800
= =
S 21400 E
2 & 30300
21350 e
a &
21300 29800
21250 29300
10 20 30 40 RND 10

kroA200

!
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gosterilmistir. Ikinci analiz ¢alismas1 komsuluk degeri
icin gerceklestirilmistir. Bu kapsamda en yakin 10, 20,
30, 40 komsu igin ve ayrica yakin komsulugun olmadigi
yani  rastgele  aramanin  yapildigt  deneyler
gergeklestirilmisgtir.  Analiz  sonuglart  Sekil 11°de
gosterilmistir.

Pr299
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56000
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40 RIND

48000
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40 RIND

Sekil 11. Komsuluk Analizi (Analysis of Neighborhood)

Sekil 11°den goriilecegi lizere en iyi sonuglara, yakin
komsuluk degerlerinde ulasilmaktadir. Harita iizerinde
sehirler arasi baglantilar1 kendilerine yakin komsgular
iizerinden gerceklestirmek  rota  maliyetlerini
diistirmektedir. Algoritmada komsuluk limit degeri 10
olarak belirlenmigtir. Operatorlerde se¢im yapilirken
ikinci sehir, ilk belirlenen sehire en yakin 10 komsu
sehir arasindan rastgele belirlenmektedir. Grafiklerde
RND ile komsuluk sinirlamasimnin olmadigt durum
gosterilmistir. Uciincii analiz calismasi global aramanim
etkinligi lizerine gergeklestirilmistir. Global arama igin
popiilasyon sayisi 100’e ¢ikarilmistir, bunlardan 20’si
lokal arama bdlgesi, 80’1 global arama bdlgesidir.
Analiz sonuglar1 Tablo 2’de gosterilmistir. Tablodan
goriildigii tizere global aramanin dahil oldugu durum ile
olmadig1 durum arasindaki degerler ¢ok yakindir. Bu
nedenle  algoritmada  global arama  bolimii
kullanilmamustir.
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Tablo 2. Global Arama Sonuglari (Results of Global Search)

Global Olmadan Global Dahil
GSP (Opt.)

Smin Sort | Smin S ort
KroA100 (21282) 0.02 0.11 0.02 0.11
KroA200 (29368) 0.62 2.00 0.60 2.04
Pr299 (48191) 1.20 3.40 1.27 3.37

4. 2. Deneysel Calismalar (Experimental
Studies)

Deneylerde  kullanilan  problemlerin  isimleri,
optimum rota uzunluklar1 ve testlerde elde edilen
sonuclar Tablo 3’te verilmistir. Tabloda Ort. Siire ile en
iyi degerlerin bulunma siireleri gosterilmistir. Tablodan
goriilecegi iizere 52 ile 124 arasinda sehire sahip
problemler i¢in bilinen en iyi degerlere veya %0.03’lere
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varan sapma degerlerine ulasilmigtir. Bu problemlerde
10 testin ortalamasinda da %0.50’den kiigiik sapma
degerleri elde edilmistir. 200 sehirlik problemlerin
¢ozlimlerinde ise ortalama degerler %:2.00-2.79
araliginda elde edilmistir. 1000 iterasyonluk g¢aligma
stireleri; 100 sehirlik problemler ig¢in 20 saniye, 200
sehirlik problemler i¢in ise 80 saniye civarlarinda
olmustur. (Calisma siireleri Matlab’daki tic-toc
fonksiyonlar ile hesaplanmuistir.)

Algoritmay1 kiyaslamak igin, farkli yapida AA ile
gerceklestirilmis son gilincel caligmalar se¢ilmistir.
Karsilagtirma sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir. Bu
calismada elde edilen sonuglar lyilestirilmis An

Tablo 3. GSP Verileri ve Test Sonuglar1 (TSP Data and Test Results)

Algoritmasi (I-AA) altinda verilmistir. Karsilagtirilan
caligmalarin ilkinde Ismail ve ark. (Ismail vd., 2020)
calismalarinda lokal arama i¢in Takas, Ekleme ve Ters
Cevirme operatorlerini  kullanmiglardir.  Komsuluk
aramalarinda tim boélgeyi kullanmiglar ve yakimn
komsuluklara oncelik verilmemistir. (Bu algoritmanin
sonuglar1 Tablo 4.’te Klasik Ar1 Algoritmasi (K-AA)
altinda verilmistir.) Ikinci calismada ise Zeybek ve ark.
(Zeybek vd., 2021), lokal arama boliimiinde Bakis
Noktas1 (Vantage Point) yontemini kullanmislardir. (Bu
algoritmanin sonuglar1 Tablo 4.te Bakis Noktas1 Ari
Algoritmasi (BN-AA) altinda verilmistir.)

GSP (Opt.) Min. Ort. S_min S ort Ort. Siire (s)
Berlin52 (7542) 7544 7544 0.03 0.03 7.98
Pr76 (108159) 108159 108277 0 0.11 17.17
KroA100 (21282) 21285 21304 0.02 0.11 27.36
KroB100 (22141) 22139 22251 0 0.50 24.86
KroC100 (20749) 20750 20814 0.01 0.31 22.41
KroD100 (21389) 21294 21449 0 0.28 25.40
KroE100 (22068) 22073 22141 0.02 0.33 25.22
Pr124 (59030) 59030 59095 0 0.11 26.88
Pr144 (58537) 58535 58731 0 0.33 41.11
Ch150 (6528) 6564 6660 0.56 2.03 36.18
KroA150 (26524) 26671 26954 0.55 1.62 44.87
KroB150 (26130) 26275 26425 0.56 1.13 39.18
KroA200 (29368) 29549 29955 0.62 2.00 79.98
KroB200 (29437) 30056 30258 2.10 2.79 80.73
Pr226 (80369) 80860 81397 0.61 1.28 86.11
Gil262 (2378) 2454 2471 3.22 3.91 95.43
Pr299 (48191) 48771 49828 1.20 3.40 110.83
Lin318 (42029) 43589 44090 3.71 4.90 111.05
Pcb442 (50778) 53715 55011 5.78 8.33 136.3

Tablo 4’te bu ¢alismada gelistirilen algoritmanin, AA ile
gerceklestirilen diger giincel ¢alismalar (Zeybek vd.,
2021; Ismail vd., 2020) ile kiyaslandiginda ¢ok daha iyi
sonuglar elde ettigi goriilmektedir. 100 sehirlik
problemlerde  ortalmada  %0.25-0.50 araliginda
sapmalarla optimum degerlere ulasilabilmektedir. Diger
algoritmalarin ulasabildigi en iyi deger KroE100 igin
%1.39 olabilmistir. KroE100 i¢in I-AA ile %0.33 sapma
degeri ile ¢ozlim tiretilmigtir. Sehir sayisinin artmasi ile
beraber diger algoritmalar ile olan sapma degerleri
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farklar1 da artmaktadir. 200 sehirlik problemlerde I-AA
ile 9%2.00-2.79 arahiginda sapma degerleri elde
edilirken, BN-AA ile %8.10-9.67 sapma degerlerine
ulagilabilmistir. Diger algoritmalara gore en belirgin
fark degisken ¢oklu ekleme operatériiniin bulunmasidir.
Bu operator sayesinde, bir adimda ¢ok sayida gehrin yeri
degistirilerek, daha az siirede daha iyi rotalar elde
edilebilmektedir. Diger Onemli faktor ise yakin
komsuluk secimleridir. Testlerde elde edilen en iyi
sonuglardan bazilar1 Sekil 12°de gosterilmistir.
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Sekil 12. GSP Testleri Sonuglar1 (Results of TSP Tests)

5. Sonuglar (Conclusions)

Bu ¢aligsmada, lokal arama bdlgesi giincellenmis AA
ile Gezgin Satici Problemlerinin ¢6ziimii iizerinde
durulmustur. Lokal arama bdoliimiine, genellikle
kullanilan  Takas, Ekleme ve Ters Cevirme
operatorlerine ek olarak, degisken c¢oklu ekleme
operatorii eklenmistir ve arama islemi yakin komsulugu

kapsayacak sekilde daraltilmistir. Bu iyilestirmelerin
etkileri, AA ile yapilan diger c¢alismalar ile
kiyaslandiginda dogrudan goriilmektedir. 100 sehirlik
problemlerde 10 deneme icerisinde, en iyi ¢ozlimlere
veya %0.02lik sapma degerleri ile ¢o6ziimlere
ulagilabilmistir. 150 sehirlik problemlerde %0.5
civarinda, 200 sehirlik problemlerde %0.6-2.1
araliginda ve 318 sehirlik problemde ise %3.71
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civarinda sapma degerleri ile ¢oziimlere ulagilabilmistir.
Bu degerlerin diger ¢alismalarin sonuglarindan ¢ok daha
iyi oldugu karsilagtirma tablosunda goriilmektedir.
Coziim siireleri ise 100 sehirli problemler i¢in 20 saniye,
200 sehirlik problemler igin 80 saniye civarinda
olmustur. Benzer c¢aligmalarda siirelerle ilgili bilgi
olmadig1r i¢in karsilastirma yapilamamistir.  Bu

calismada elde edilen sonuglar, diger arastirmacilarin
calismalarina  yonelik  karsilastirma  firsatt  da
vermektedir. Gelecek caligmalar kapsaminda 6zellikle
200 tizeri sehire sahip problemler igin, lokal arama
bolumiine farkli operatorler eklenerek iyilestirme
caligmalar1 yapilabilir.

Tablo 4. Algoritmalarin Karsilastirilmasi (Comparison of Algorithms)

I-AA K-AA BN-AA

GSP (Opt.)

S_min S_ort S_min S ort S_min S_ort
Berlin52 (7542) 0.03 0.03 - - 0 0.63
KroA100 (21282) 0.02 0.11 0.88 2.02 0.42 1.70
KroB100 (22141) 0 0.50 2.15 3.33 0.26 1.74
KroC100 (20749) 0.01 0.31 1.06 2.85 0.09 181
KroD100 (21389) 0 0.28 0.01 2.37 0.86 2.84
KroE100 (22068) 0.02 0.33 0.9 1.94 0.23 1.39
KroA150 (26524) 0.55 1.62 3.78 5.08 3.06 4,70
KroB150 (26130) 0.56 1.13 3.69 5.08 2.73 3.79
KroA200 (29368) 0.62 2.00 7.43 9.69 7.16 8.10
KroB200 (29437) 2.10 2.79 8.79 10.47 8.05 9.67
Lin318 (42029) 3.71 4.90 - - 7.02 7.57
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