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OZET

AFRIKA AKBABALARI OPTIMiZASYONU KULLANILARAK GEZGIN
SATICI PROBLEMININ COZUMU ICiN VERIMLI BIR BASLANGIC
POPULASYONU OLUSTURMA

AKAY, Veli
Yiiksek Lisans Tezi, Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU
Haziran 2025, 61 sayfa

Giiniimiizde teknolojinin ve bilimin hizla ilerlemesi, optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiine yoOnelik yeni yaklagimlarin gelistirilmesine olanak saglamaktadir.
Optimizasyon, yasamin ¢esitli alanlarinda karsilasilan karmagik problemlerin dogru ve
etkin bir gekilde ¢oziilmesine olanak tantyarak karar siireclerinin hizlanmasina katkida
bulunmada ve sonuglarin dogrulugunu artirmaktadir. Bu calismada, AVOA(Afrika
Akbabalar1 Optimizasyonu) algoritmasi, bircok gercek diinya probleminde oldugu gibi
GSP(Gezgin Satic1 Problemi) i¢in uyarlanmistir. GSP, bir saticinin tiim sehirleri yalnizca
bir defa ziyaret edip baslangi¢ konumuna geri dénerek toplam yolculuk maliyetini en aza
indirmeyi amaclayan klasik bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Algoritmanin
performansini artirmak igin baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinda Sobol dizileri
kullanilmis, ayrica baslangi¢ popiilasyonunun iyilestirilmesi amaciyla DBSCAN ve En
Yakin Komsu (EYK) algoritmalar1 entegre edilmistir. Sobol dizilerinin diisiik sapma
ozelligi, ¢6ziim uzayin1 homojen bi¢imde tarayarak algoritmanin ¢dziim kalitesine katki
saglamistir. Calisma kapsaminda, TSPLIB’den almman 51 sehirlik(eil51) ve 280
sehirlik(a280) veri setleri kullanilarak Sobol tabanli AVOA algoritmasinin g¢esitli
varyantlarinin performansi degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, Sobol dizileriyle
olusturulan baslangi¢ popiilasyonunun, rastgele yaklasimlara kiyasla daha ytiksek ¢oziim
kalitesi ve daha tutarll sonuglar sagladigmi ortaya koymustur. Ozellikle
AVOA+EYK+SOBOL yaklagimi, her iki veri setinde de en uygun ¢éziimlerden bazilarini
sunmus ve diisiik sapma ile standart sapma degerleri sayesinde istikrarli sonuglar elde
edilmistir. Ancak, MAGA algoritmasinin en diisiik ortalama ¢6ziim degeri ile genel
anlamda en basarili sonucu verdigi gozlemlenmistir. Bu bulgular, sezgisel ve meta-
sezgisel algoritmalarin optimizasyon problemlerindeki etkinligini bir kez daha teyit
etmektedir. Calisma kapsaminda, Sobol dizilerinin baslangi¢ popiilasyonu olusturmada
sagladig1 avantajlar ortaya konmus ve AVOA algoritmasinin, GSP gibi karmasik
optimizasyon problemlerine basarili bicimde uyarlanabilecegi gosterilmistir. Bununla
birlikte, baslangi¢ popiilasyonunda yerel iyilestirme algoritmalarinin entegrasyonu
sayesinde AVOA'nin performansinda belirgin bir artis saglanmis, ¢6ziim kalitesinde de
anlamli iyilesmeler elde edilmistir. Gelecekte gergeklestirilecek calismalarda, farkl: hibrit
optimizasyon yontemlerinin degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

Anahtar kelimeler: Afrika akbabalari optimizasyonu, Baslangi¢ popiilasyonu,
Diisiik sapma, Gezgin satic1 problemi, Optimizasyon, Sobol dizileri






ABSTRACT

CREATING AN EFFICIENT INITIAL POPULATION TO SOLVE THE
TRAVELING SALESMAN PROBLEM USING AFRICAN VULTURE
OPTIMIZATION

AKAY, Veli
M.Sc. Thesis, Department of Artificial Intelligence and Robotics
Supervisor: Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU
June 2025, 61 pages

In recent years, the rapid advancement of science and technology has facilitated
the development of novel approaches for addressing optimization problems. Optimization
plays a critical role in solving complex problems across various domains by enhancing
both the efficiency of decision-making processes and the accuracy of results. This study
investigates the application of the African Vultures Optimization Algorithm (AVOA) to
the Traveling Salesman Problem (TSP), a classical combinatorial optimization problem
that seeks to minimize the total travel cost by requiring a salesman to visit each city
exactly once and return to the point of origin. To improve the algorithm’s performance,
Sobol sequences were employed for generating the initial population, to improve the
initial population, the DBSCAN and Nearest Neighbor (NN) algorithms were integrated..
The low-discrepancy property of Sobol sequences contributed to a more uniform
exploration of the solution space, thereby enhancing solution quality. The empirical
evaluation utilized two benchmark datasets from TSPLIB, namely eil51 (51 cities) and
a280 (280 cities), to assess the performance of various Sobol-based AVOA variants. The
results demonstrated that the initial population generated via Sobol sequences yielded
superior solution quality and more stable outcomes compared to random initialization
methods. Notably, the AVOA+NN+SOBOL variant produced some of the best solutions
across both datasets, achieving robust performance characterized by low deviation and
standard deviation values. However, the MAGA algorithm was found to deliver the
overall best performance with the lowest mean solution value. Overall, the findings
reaffirm the effectiveness of metaheuristic algorithms in addressing complex
optimization problems. This study highlights the potential of Sobol sequences in
enhancing initial population diversity and confirms the adaptability of the AVOA
algorithm to challenging problems such as the TSP. Furthermore, the integration of local
improvement techniques was shown to substantially improve the algorithm’s
performance and solution quality. Future research is encouraged to explore alternative
hybrid optimization strategies to further advance the state of the art in this field.

Keywords: African vulture optimization Algorithm, Initial population, Low-
discrepancy, Optimization, Sobol sequences, Traveling salesman problem
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji ve bilim ile birlikte, hayatimizda bilgisayar ve internet tabanl
uygulamalarin rolii her gecen giin artmaktadir. Ozellikle optimizasyon problemleri, gesitli
alanlarda etkili ¢oziimler {iiretmek icin giderek daha Onemli hale gelmektedir.
Optimizasyon, kisitli kaynaklari en verimli sekilde kullanarak, belirli bir hedefe yonelik
en uygun ¢oziimii bulmay1 amaglayan bir tekniktir. Giiniimiiziin karmasik problemlere
yonelik ¢oziimleri hizlandirmak ve dogrulugu artirmak i¢in optimizasyon algoritmalarina
olan ihtiyag giderek biiyiimektedir (Li vd., 2017).

Optimizasyon problemleri, genellikle ¢6zim wuzayindaki alternatifleri
degerlendirme ve en iyi ¢6ziimii bulma cabasiyla ¢oziiliir. Ancak, klasik yontemler cogu
zaman bliylik ¢6zlim uzaylariyla karsilasildiginda yetersiz kalmaktadir. Bu noktada,
meta-sezgisel algoritmalar devreye girer ve ¢oziim uzayinda daha verimli aramalar
yaparak, iyi ¢oziimler elde edilmesini saglar. Bu tiir algoritmalar, gercek diinyadaki
problemleri ¢6zmede siklikla kullanilir (Elmas, 2024

GSP, optimizasyon alaninda yaygin olarak arastirilan ve ¢6ziilmesi zor olan klasik
bir problemdir. GSP, belirli bir dizi sehirdeki noktalarin her birini yalnizca bir kez ziyaret
ederek baslangi¢ noktasina donerek, toplam mesafeyi minimize etmeyi amaglar. Problem,
sehirlere ait sayilar arttikga ¢6ziim kiimesinin biiylimesi nedeniyle klasik yontemlerle
¢oziilmesi oldukca zorlasir. Bu nedenle, meta-sezgisel algoritmalar, ¢dziim alaninda hizl

bir sekilde iyi sonuglar elde etmek igin siklikla tercih edilir (Onay vd., 2014).

1.1 Tezin Amaci

Bu c¢aligmanin amaci, GSP'yi ¢6zmek i¢in Afrika Akbabalari Optimizasyonu
(African vultures optimization algorithm, AVOA) yontemini kullanarak, baslangigta
tiretilen popiilasyonlarin etkisini incelemektir. AVOA, dogada yasayan akbabalarin
sosyal davraniglarini taklit ederek ¢Oziim arayisinda bulunan bir algoritmadir
(Abdollahzadeh vd., 2021). Ancak, AVOA gibi meta-sezgisel algoritmalarin etkinligi,
kullanilan baglangi¢ popiilasyonunun kalitesine dogrudan baghdir (Pulat vd., 2017). Bu
baglamda, Sobol dizileri kullanarak, baslangi¢ popiilasyonunun daha homojen ve etkili

bir sekilde olusturulmasi saglanmistir. Sobol dizileri, diisiikk sapma 6zelligi sayesinde



¢Oziim uzaymi daha kapsamli bir sekilde arastirarak, daha kaliteli ¢oziimler elde
edilmesine olanak tanir (Vesel, 2019).

Bu ¢alismada, Sobol dizileri kullanilarak elde edilen baslangi¢ popiilasyonlari ile
AVOA algoritmasinin basar1 diizeyi test edilmistir. eil51 ve a280 veri setleri iizerinde
gerceklestirilen deneylerde, Sobol dizilerinin kullanimi ile elde edilen sonuglar, rastgele
baslangi¢ popiilasyonu yontemlerine kiyasla daha iyi performans gostermistir. Bu
dogrultuda, Sobol dizileri, baslangi¢ popiilasyonunun kalitesini artirmak suretiyle ¢6ziim
siirecinin hem hizin1 hem de dogrulugunu olumlu yonde etkilemistir.

Calismanin sonuglari, Sobol dizilerinin AVOA algoritmasinin etkinligini artirmak
ve GSP gibi karmagik problemlerde daha verimli sonuglar almak i¢in anlamli bir yontem

oldugunu ortaya koymaktadir.



2. KAYNAK BILDIiRISLERI

2.1 Baslangi¢ Popiilasyonu Uzerine Yapilmis Cahsmalar

Giirsu ve Ince (2005), evrimsel algoritmalarda baslangi¢ popiilasyonunun ¢dziim
uzayindaki roliinii degerlendirmek amaciyla Halton, Hammersley ve Ortogonal dizilerle
olusturulan popiilasyonlar1 karsilagtirmistir. Arastirmada, Rastrigin ve Rosenbrock
fonksiyonlarinin optimizasyon siireglerinde bu farkli baslangi¢ yontemlerinin global
¢Oziime ulagmadaki basarimi incelenmistir. Elde edilen bulgular, Ortogonal dizilerle
baslatilan popiilasyonlarin daha az iterasyon ve kromozom kullanarak daha hizli sekilde
global optimuma ulasabildigini gdstermistir. Ayrica, Halton ve Hammersley
yontemlerinin rastgele olusturulan popiilasyonlara kiyasla daha etkili oldugu, rastgele
yontemlerin ise zaman zaman lokal minimumlarda takilma egilimi gosterdigi tespit
edilmistir.

Sana¢ ve Karc1 (2004), genetik algoritmalar kapsaminda sozde rastgele
olusturulan baslangi¢c popiilasyonlarinin algoritmanin verimliligi tizerindeki etkilerini
incelemis ve bu popiilasyonlarin genetik operatorlerle birlikte algoritmanin performansini
nasil etkiledigini arastirmistir. Calismada, Halton dizileri kullanilarak olusturulan sdzde
rastgele popiilasyonlar ile n noktali ¢aprazlama yontemlerinin karsilikli etkileri
incelenmistir. Sonuglar, sézde rastgele popiilasyonlarin ¢6ziim uzayinda daha dengeli bir
dagilim sagladigini ve caprazlama islemlerinde sema bozulma olasilifin1 azalttigini
gostermistir. Bu durum, algoritmanin kaliteli ¢oziimlere daha hizli yakinsamasini
saglamistir.

Rahnamayan vd. (2007), karsit-temelli 6grenme (OBL) yontemiyle gelistirilen
evrimsel algoritmalarin niifus baglatma asamasini hizlandiran bir yontem gelistirmis ve
onerilen yontemin, 34 farkli optimizasyon problemi iizerinde gergeklestirilen deneylerde,
rastgele baslatmaya kiyasla yaklasik %10 oraninda daha hizli yakinsama sagladigini
gostermistir.

Colak ve Giiler (2009) calismasinda, Genetik Algoritmalar (GA) kullanilarak
Gezgin Satict Problemi'ne ¢6ziim tretilmistir. Baslangic popiilasyonu olusturulurken,
yalnizca rastgele kromozomlardan olusan bir popiilasyon yerine, en yakin komsuluk

yontemi gibi sezgisel yontemler ile bulunan ¢ézlimler de popiilasyona dahil edilmistir.



Bu yaklasimin, rastgele baslangi¢ popiilasyonu ile karsilastirildiginda daha iyi sonuglar
firmanin mevcut rotalar ile GA tarafindan tretilen rotalar karsilastirilmis ve toplam yol
uzunlugunda ortalama %20 oraninda iyilesme saglandigi1 gosterilmistir.

Kaya ve Ince (2010) calismalarinda, Genetik Algoritmalar (GA) igin baslangig
poplilasyonunun arama uzayinda esit dagilimimi saglamak amaciyla Halton ve
Hammersley gibi diizgiin dagilimli yontemler kullanilarak, FIR filtre tasariminda pencere
fonksiyonu performansina etkileri incelenmistir. Bu yontemlerin rastgele olusturulan
popiilasyona kiyasla daha basarili oldugu, daha kiiciik yan lob azaltma orani ve
dalgalanma oran1 gibi yiiksek performansli sonuglara ulasildigi goriilmiistiir. Kaiser
penceresi ile yapilan karsilastirmalarda, gelistirilen yaklagimin genlik tepkisi yoniinden
daha iyi bir performans ortaya koydugu belirtilmistir.

Tometzki ve Engell (2011), iki asamali stokastik karigik tamsayili optimizasyon
problemlerini ¢ézmek amaciyla onerdikleri hibrit evrimsel algoritmalarda, tam sayili
programlamanin gevsetilmis hali (LP), iki asamali gevsetme yaklasimi (2SLP) ve
beklenen deger modeline (EV) gibi yeni baglatma yontemleriyle rastgele baslatma
yontemine kiyasla daha kisa siirede yiiksek kaliteli ¢oziimler elde edildigini gostermistir.

Zhang vd. (2011), esnek is atolyesi cizelgeleme problemi (Flexible Job-Shop
Scheduling Problem - FJSP) i¢in etkili bir genetik algoritma gelistirmistir. Bu algoritmada
baslangi¢ popiilasyonunu olusturmak i¢in iki yenilik¢i yontem kullanilmistir: Kiiresel
Se¢im (Global Selection - GS) ve Yerel Se¢im (Local Selection - LS). Bu yontemler,
makineler arasindaki is yiikiinli dengelemek ve islem siirelerini optimize etmek amaciyla
tasarlanmigtir. Yapilan hesaplamali deneyler, GS ve LS yontemlerinin bir arada
kullanilmasinin algoritmanin yakinsama hizini artirdigini ve ¢oziim kalitesini 6nemli
dlgiide iyilestirdigini gdstermistir. Ornegin, MkO04 veri setiyle yapilan deneylerde, GS ve
LS yontemlerinin kullanimiyla algoritma, optimum ¢oziimii 40. nesilde elde ederken,
yalnizca rastgele se¢im yontemi kullanildiginda bu sonug 84. nesilde elde bulunmustur.

Goren (2011) doktora galismasinda, Kapasite Sinirli Parti Biiytikligii Problemi
(KKPBP) i¢cin GA(Genetik Algoritma) temelli melez yaklasimlar gelistirmistir.
Calismada, hazirlik islemlerine ayrilan zaman, tasima faaliyetleri ve yigilan siparis
ozellikleriyle genisletilmis KKPBP ele alinmis ve problem iki seviyede ¢dziilmiistiir. i1k

seviyede, genetik algoritmalarin "Fix-and-Optimize" sezgiseli ile ardisik ve i¢ ice



melezleme yontemleri kullanilarak, hazirlik siirelerini ve hazirlik tagimasini igeren
problemler ¢oziilmiistiir. Ikinci seviyede ise bu modele birikmis siparis dzelligi eklenmis
ve sekiz farkli GA tabanli yaklasim Onerilmistir. Goren’in calismasi, baslangi¢
popiilasyonunun olusturulmasi i¢in probleme 6zgii bilgi ve rastgelelik igeren 6zgiin bir
yontem Onermis ve bu yontemlerin etkinligi cesitli deneysel kosullar altinda test
edilmistir.

Dong vd. (2012) galismasi, kaotik bir GA/PSO hibrit algoritmasi (CHA) sunarak,
kaotik dinamikler ve genetik algoritmalardan tiiretilen se¢ilim, ¢caprazlama ve mutasyon
islemlerini parcacik siirii optimizasyonu (PSO) kurallariyla birlestirmis; kaotik baslangig
ve karsit-temelli 6grenme (OBL) yontemiyle niifus baslatmasimi hizlandirms,
multimodal optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in tiir-temelli CHA (SCHA) ile basarili
sonuclar elde etmis ve algoritmayr dairesel nesne algilamada yiiksek dogrulukla
uygulamistir.

Ali vd. (2013) ¢alismasinda, baslangi¢ popiilasyonu olusturma yontemleri olarak
Karesel Yaklasim Yontemi ve Dogrusal Olmayan Simpleks Yontemi kullanilarak,
baslangi¢ popiilasyonunun optimizasyon siirecindeki etkisinin artirilmasi hedeflenmistir.
Bu yontemlerin, differential evolution algoritmasinin performansin1 6nemli Slgiide
iyilestirdigi ve klasik yontemlere gore daha yiiksek hizli bir yakinsama sagladig
gosterilmistir. Calisma, baslangi¢ popiilasyonunun optimizasyon algoritmalarindaki
kritik roliinii vurgulayarak, QI ve NSM yontemlerinin, popiilasyonu optimum ¢dziime
daha yakin bagslatma yeteneginin algoritmanin genel basarisin1 artirdigini ortaya
koymaktadir.

Pan vd. (2014), evrimsel algoritmalarin yakinsama hizin1 ve ¢oziim kalitesini
artirmay1 amaclayan Uyarlamal1 Rastgelelik (Adaptive Randomness, AR) adl1 yeni bir
popiilasyon baslatma yontemi onermistir. AR ydntemi, baslangi¢ popiilasyonunu arama
alaninda daha dengeli bir sekilde dagitarak, yeni adaylarin mevcut popiilasyondaki
bireylerden miimkiin oldugunca uzak olmasini saglamaktadir. Yapilan deneysel
calismalar, AR yonteminin geleneksel rastgele baslatma, karsit temelli baslatma ve
genellestirilmis karsit temelli baglatma yontemlerine gore daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur.

Kazimipour vd. (2014) yaptiklar1 ¢calismada, evrimsel algoritmalar i¢in baslangi¢

popiilasyonu olusturma tekniklerini sistematik bir sekilde inceleyerek, Pseudo-Rastgele



Say1 Uretegleri (PRNG) ve Kaotik Say1 Uretegleri (CNG) gibi yontemlerin performansini
artirma potansiyelini ortaya koymuslar; ayrica bu gelismis tekniklerin, global optimum
bulma olasiligini artirdig1, sonuglarin varyansini azalttigi ve ¢6zliim kalitesini iyilestirdigi
sonucuna varmiglardir.

Giirsu ve Ince (2014) transformatdr merkezi topraklama sisteminin giivenligini
saglamak amaciyla, mevsimsel faktorlerin etkilerini dikkate alan bir topraklama ag1
tasarimi gerceklestirmistir. Calismada, genetik algoritmalarin baslangi¢ popiilasyonu
olarak Faure dizileri kullanilarak, ¢6ziim uzayina diizgiin bir dagilim saglanmis ve
algoritmanin global ¢ézlime hizli yakinsama yetenegi artirtlmistir. Bu yontemle, toprak
Ozdirencinin mevsimsel degisimleri analiz edilmis ve giivenlik ile maliyet optimizasyonu
basariyla gergeklestirilmistir. Faure dizisi tabanli baslangi¢ popiilasyonunun, rastgele
baslangi¢ popiilasyonlarina kiyasla daha iistiin performans gosterdigi saptanmaistir.

Sahin ve Eroglu (2015) yaptiklart c¢alismada, baslangic popiilasyonunun
olusturulmasi i¢in iki ayr1 yontem Onermislerdir. Bu yoOntemlerden biri, baslangi¢
poplilasyonunun %?25°lik kismin1 Rota Benzerlik Yontemi (RB) ile olustururken kalan
%75°1ik kismini rastgele olusturan GARB yontemi, digeri ise baslangi¢ popiilasyonunun
tamamin1 rastgele olusturmayi temel alan GAS yontemidir. Calismada bu yontemlerin
genetik algoritma performansina etkileri degerlendirilmis ve literatiirde bagslangic
popiilasyonu seciminin genetik algoritmalarin ¢oziim kalitesi tiizerindeki Onemi
vurgulanmigtir.

Cruz-Chavez ve Martinez-Oropeza (2016), Zaman Pencereli Arag Rotalama
Problemi (VRPTW) i¢in uygulanabilir baslangic popiilasyonlar1 iiretmek amaciyla
genetik cesitlilik saglayan bir yontem gelistirmistir. Calismada, klasik k-means
algoritmasini arag rotalama problemine uygun hale getiren bir kiimeleme algoritmasi ve
ardindan iki adimli bir algoritma Snerilmistir. ilk adimda, miisterilerin talep ve mesafe
bilgilerine dayanarak kismen uygulanabilir ¢dziimler olusturulmus, ikinci adimda ise bu
cOziimler zaman penceresi kisitlarini karsilayacak sekilde optimize edilmistir. Cesitliligi
artirmak i¢in hibrit bir ekleme yontemi oOnerilmis ve bu yontem degisik ekleme
algoritmalarinin rastgele uygulanmasiyla elde edilmistir. Bulgular, 6nerilen yontemin
baslangi¢c popiilasyonlarinda yiliksek genetik c¢esitlilik sagladigin1 ve bu g¢esitliligin

algoritmanin performansini artirdigini géstermektedir.



Kuram (2016) yaptigi ¢alismada, baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi igin
rastgele olusturma ve belirli Oriintiilere dayali baslangi¢ popiilasyonu stratejileri gibi
yontemler kullanmistir. Bu yontemlerle Zaman Pencereli Arag Rotalama Problemi igin
genetik algoritmalarin etkinligi artirllmis ve toplam maliyetlerin minimize edilmesi
saglanmistir. Literatiirde bu tiir popiilasyon tabanli sezgisel yontemlerin 6zellikle hizli ve
yakin-optimum ¢oziimler sunma yetenegi vurgulanmaistir.

Yiicel (2016) calismasinda, Mesafe Sinirli Esnek Kiimeli A¢ik Ara¢ Rotalama
Problemi (M-CYK-A-ARP) i¢in Genetik Algoritma (GA) yontemi kullanilarak baslangig
popiilasyonu olusturulmustur. Problemin ¢oziimiinde rastgele ve sezgisel yontemlerin
beraber kullanildigi bu yaklasim, popiilasyonun g¢esitliligini koruyarak ¢6ziim uzaymin
genis bolgelerini taramis ve optimum ¢odziime ulasilmasini hizlandirmistir.

Kiilahl1 (2016) yaptigi ¢alismada, baslangi¢ popiilasyonu olusturmak i¢in Genel
Arama Metodu (%60), Yerel Arama Metodu (%30) ve Rastgele Metot (%10)
kullanilmistir. Bu yoOntemlerin performansi {izerinde yapilan optimizasyon sonuglari,
baslangic popiilasyonunun kaliteli bireylerden olusmasinin ¢6ziim performansini
artirdigin1 ve toplam tamamlanma siiresini (Cmax) minimize ettigini gostermektedir.

Kaya ve Figlali, 2016), esnek is atolyesi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde
baslangic poplilasyonunu olusturmak i¢in genetik algoritmalarla Monte Carlo
yontemlerini birlestiren bir yaklagim kullanmis; bu yontemle rastgele iiretilen baslangig¢
cozlimleri izerinde farkl: stratejiler uygulayarak ¢oziim kalitesini artirmis ve kisa siirede
daha kaliteli sonuglar elde edilmesine olanak saglamiglardir.

Pulat ve Kocako¢ (2017) yaptiklar1 calismada, gezgin satici problemi igin
baslangi¢c popiilasyonlarini rasgele se¢im ve en yakin komsuluk sezgiseli yontemleri
kullanarak olusturmuslar; bu yontemlerin ¢0ziim performansi iizerindeki etkilerini
sistematik bir sekilde analiz etmislerdir. Arastirma bulgulari, rasgele olusturulan
popiilasyonlarin genellikle daha 1yi sonuglar verdigini, ancak en yakin komsuluk sezgiseli
yonteminin de etkili bir baglangic sagladigini ortaya koymustur. Ayrica, OX caprazlama
operatOriiniin, elde edilen ¢oziimlerin kalitesini artirmada en bagarili yontem oldugunu
gostermislerdir.

Tezer (2017), Pareto optimum yaklasimiyla tasarladigi yenilenebilir enerji
sistemleri optimizasyonunda NSGA-II tabanli SAHRESOpt algoritmasi i¢in baslangig

popiilasyonunu, sistemin hibrit yapisini garanti altina alacak sekilde reformer boyutu ve



operasyon stratejisini diizenleyerek olusturmus; bu yontem, sistem giivenilirligi ve
maliyet minimizasyonu arasinda dengeli ¢oziimler sunarak hibrit enerji sistemleri i¢in
Oonemli bir optimizasyon araci olarak 6ne ¢ikmustir.

Pian vd. (2018), klasik yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasindaki baslangi¢
poplilasyonu olusturma yontemini gelistirerek c¢esitliligi artirmak amaciyla "unlearning
initialization" yontemini Onermistir. Bu yontem, baslangic popiilasyonundaki her
¢Ozlimiin ters ¢oziimiinii (inverse solution) bularak popiilasyonu iki katina ¢ikarmis ve bu
¢Ozlimlerin uygunluklarina gore segilerek popiilasyonun daha genis bir arama alaninda
dagilimin1 saglamistir. Bu yaklasim, lokal optimallere sapma riskini azaltmis ve
algoritmanin ¢6zlim kalitesini iyilestirmistir.

Kazemzadeh Azad (2018) c¢alismasinda, c¢elik kirislerin  metaheuristik
optimizasyonunda baslangi¢ popiilasyonuna uygun (feasible) ¢coziimler eklenmistir. Bu
amagla, boyut uyarlamali arama yontemi (ADS), gelistirilmis BB—BC algoritmasi
(MBB-BC) ve iistel genisleme temelli BB-BC yaklasim1i (EBB-BC) algoritmalari
kullanilmistir. Arastirma, baslangi¢ popiilasyonuna uygun ¢éziimler eklemenin, 6zellikle
optimizasyon siirecinin erken asamalarinda, metaheuristik algoritmalarin hesaplama
verimliligini artirabilecegini gostermektedir. Bu ¢alisma, biiyiik 0Olcekli yapisal
sistemlerin daha etkili bi¢cimde optimize edilmesine katki saglayan sonuclar ortaya
koymaktadir.

Gogken vd. (2018), zaman penceresi kisitlamali ara¢ yonlendirme problemi igin
gelistirdikleri  genetik  algoritma  yaklasiminda, baslangic  popiilasyonunun
olusturulmasinda ii¢ farkli yontemi karsilastirmali olarak degerlendirmistir. Bu kapsamda
rastgele popiilasyon, en yakin komsu algoritmasi ve silipiirme algoritmasi tabanli
poplilasyonlar olusturularak ¢oziim kalitesi iizerinde etkileri incelenmistir. Elde edilen
sonuglar, rastgele olusturulan baslangic popiilasyonunun, en yakin komsu algoritmasina
dayali popiilasyona kiyasla daha diisiik performans sergiledigini gostermistir. Buna
karsilik, siipiirme algoritmasi ile olusturulan baslangi¢ popiilasyonu, toplam mesafe
acisindan en iyi sonuglari liretmis ve yontemin etkinligini ortaya koymustur. Nitekim
siipiirme algoritmasi ile elde edilen ¢oziimler, C1 veri setinde %33, R1 setinde %18 ve
RCI1 setinde %14 oraninda iyilestirme saglayarak algoritmanin baslangi¢ asamasinda

giiclii bir performans sundugunu gostermistir.



Demir vd. (2019), lojistik ve Singer haritalarini birlestirerek yeni bir hibrit kaotik
slirii optimizasyon yontemi gelistirmis ve baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi ile
parcacik giincellemelerinde bu hibrit haritay1 kullanmislardir. Calismalarinda, 6nerilen
yontemin meta-sezgisel optimizasyon siireclerinde lokal minimumlara takilmay1 6nledigi
ve tiim kiyaslama fonksiyonlarinda global optimuma ulastigi sonucuna varilmistir.

Deniz ve Kiziloz (2019), evrimsel algoritmalarda baslangi¢ popiilasyonunun
etkilerini inceleyerek, rastgele (Rnd), ayrik rastgele (DR), bilgi kazanc1 siralamasi (IGR),
acgozlii yaklasim (Gr) ve kiiglik rastgele (SR) gibi farkli popiilasyon olusturma
yontemlerini karsilastirmis ve 6zellikle bilgi kazanci siralamasi (IGR) yonteminin orta ve
biiylik boyutlu veri setlerinde hem dogruluk hem de hesaplama siiresi agisindan iistiin
performans gosterdigini rapor etmislerdir.

Kaya vd. (2020) yaptiklar1 ¢alismalarla, baslangi¢ popiilasyonlarinin kalitesinin
akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde 6nemli bir rol oynadigi belirlenmis;
NEH, SKNEH10 ve SKNEH1 yontemleri ile olusturulan baslangi¢ popiilasyonlarinin,
rastgele baslangi¢ yontemlerine gore daha diisiik ortalama goreli sapma (OGS) degerleri
sagladig1 ve ¢coziim kalitesini belirgin sekilde artirdigi gdzlemlenmistir.

Madenoglu (2020), arastirmasinda, hibrit akis tipi ¢izelgeleme problemi i¢in
parcacik siirli optimizasyonu (PSO) algoritmas1 kullanilarak, baglangi¢ popiilasyonlarinin
olusturulmasinda NEH (Nawaz, Enscore, Ham) yonteminin, diger yontemlere kiyasla
daha etkili oldugu ve en diisiik ortalama bagil ylizde sapma (BYS) degerlerine ulastigi
tespit edilmistir.

Digehsara vd. (2020), iyilestirilmis bir pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmas1 olan Halton-PSO'yu Onermistir. Bu yoOntem, popiilasyonun baslangic
asamasini rastgele baslatmak yerine, karistirilmis Halton dizisi kullanarak
giiclendirmektedir. Yontem, geleneksel PSO'nun erken yakinsama (convergence) ve
yerel minimumlara takilma gibi smirlamalarini ele almayi amacglamaktadir. Halton-
PSO’nun performansi, 11 karsilagtirma (benchmark) fonksiyonu ve 7 dogrusal olmayan
miihendislik problemi iizerinde test edilmistir. Sonuglar, yontemin diger PSO varyantlari
ve optimizasyon yontemlerine kiyasla {istlin bir performans sergiledigini gostermektedir.

Seyyarer (2021) doktora tezinde, optimizasyon algoritmalarinin baglangig
popiilasyonu olusturma asamasina odaklanarak deterministik bir yontem gelistirmistir.

Tezde, stokastik ve deterministik baslatma yontemleri karsilastirilmis, yeni yontemin



daha dengeli ve homojen bir dagilim sagladig1 gosterilmistir. Onerilen deterministik
baslatma yontemi, ¢ok degiskenli lineer regresyon (MLR) modeli ve SGD, Momentum,
Adagrad, RMSProp, Adadelta, Adam gibi optimizasyon algoritmalar1 ile test edilmistir.
Calisma sonucunda, Adadelta algoritmas1 ve MSE hata fonksiyonunun en iyi performansi
sergiledigi tespit edilmistir.

Basar (2021) ¢alismasinda, Beklemesiz Akis Tipi Cizelgeleme problemlerinin
¢ozilmesinde kullanilan Daginik Arama yaklagiminda, baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasinda, yerel arama algoritmasi kullanilarak daha cesitli ¢oziimler saglamak
amaciyla optimize edilmis ve bu degisiklik, algoritmanin performansini artirarak daha
kaliteli c¢oziimler elde edilmesini saglamis; elde edilen sonuglar, diger sezgisel
yontemlerle karsilastirildiginda 90,0136 gibi diisiik bir ortalama sapma ile oldukca
basarili bulunmustur.

Ozkdk (2021) yaptigi ¢alismada, Zaman Pencereli Ara¢c Rotasi Problemi
(ZPARP) i¢in gelistirilen hibrit ABC-OX1 yonteminde, baslangic popiilasyonu
olusturulurken, rastgele iiretilen veriler, tur gelistirici 3-0pt yontemi ile iyilestirilmis; bu
sayede daha kaliteli ve ¢esitli baslangi¢ sonuglari elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, bu
yaklagimin, klasik ABC algoritmasina gore daha yiiksek bir performans sergiledigini ve
test edilen 56 6rnekten 14" i¢in bilinen en 1y1 ¢oziime ulasmay1 basardigini gostermistir.

Basar ve Engin (2022), beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme (BATC) problemlerinin
¢ozlimiinde hibrit daginik arama (HDA) yontemini 6nererek, baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasinda NEH algoritmas1 ve rastgele yontemlerin birlestirildigini ifade
etmislerdir. Bu yaklasim, ¢6zlim kalitesini artirmak amaciyla baslangi¢ popiilasyonunun
daha cesitlendirilmis ve etkili bir sekilde olusturulmasim1 saglamaktadir. HDA
algoritmasinin, diger sezgisel ve meta-sezgisel yOntemlere kiyasla daha yiiksek
dogrulukla optimum ¢odziime yakin sonuglar verdigi vurgulanmustir.

Dedetiirk vd., (2023), zaman pencereli arag rota belirleme problemleri (ZP-ARP)
i¢cin kiimeleme tabanli bir Klonal Se¢im Algoritmasi (KSA) gelistirerek, afet yardimi gibi
olaganiistli durumlarda etkili ve optimize edilmis rotalama ¢ézlimleri sunma potansiyelini
gostermistir. Arastirmada, baslangi¢ popiilasyonlarinin Kk-ortalama ve k-ortalama++
algoritmalariyla iyilestirilmesiyle KSA'min performansinin artirildigi, yerel optimuma

takilma olasiliginin azaltildig1 ve daha kisa mesafeler ile daha az ara¢ kullanimini
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sagladigi belirtilmistir. Bu yaklagimin, 6zellikle dogal felaketlerin etkilerini hafifletmek
amaciyla afet yardimi1 uygulamalarinda pratik fayda saglayabilecegi vurgulanmaktadir.
Elmas (2024), kiimeleme algoritmasinda baslangi¢ popiilasyonunu olustururken,
popiilasyon biiyiikliigiine gére arama ajanlarin1 kodlama yapisina uygun sekilde iiretmis
ve her bir ajan i¢cin KxM boyutunda vektorler elde etmistir. Bu vektorler, balinalarin
konumlarim1 temsil eder ve baslangic popiilasyonu bu sekilde sekillendirilmistir.
Gelistirilen KWOA (Balina Optimizasyon Algoritmasi Tabanli) algoritmasi, UCI veri
setleri kullanilarak yapilan testlerde en yiiksek Rand indeks (RI) ve Siluet indeks (SI)

degerleriyle basari elde etmistir.

2.2 Gezgin Satic1 Problemi ile ilgili Calismalar

Terzi (2009), Diferansiyel Gelisim Algoritmasi’nin (DGA), her ne kadar
kombinatoriyel problemler iizerinde yaygin olarak kullanilmasa da, siirekli ¢6ziim
uzaylarinda ve belirli ayrik problemlerde etkili sonuglar iireten popiilasyon temelli bir
meta-sezgisel algoritma oldugunu ifade etmektedir. Bu baglamda yiiriitiilen s6z konusu
calismada, DGA’nin kombinatoriyel optimizasyon problemlerinde daha etkin bigimde
kullanilabilmesine olanak taniyacak 0zgilin bir yontem Onerilmistir. Gelistirilen
yaklagim, siralama uzayr ile siirekli ¢6ziim uzayi arasinda uygun bir doniisiim
saglayarak, DGA’nin yalnizca kayan noktali vektorler iizerinde islem yapabilme
smirliligini agmay1 hedeflemektedir. Yontemin gecerliligi, ¢6ziim zorlugu literatiirde
yiiksek kabul edilen Gezgin Satici Problemi (GSP) ile yapilan deneylerle test edilmistir.
Ayrica ¢alismada, GSP’ye yonelik kesin, sezgisel ve metasezgisel ¢6ziim yontemlerine
iliskin kapsamli bir degerlendirme sunulmus; 6nerilen yaklagimin DGA’ya permiitasyon
tabanli problemlerde uygulanabilirlik kazandirdigi ortaya konmustur. Elde edilen
bulgular, DGA’nin performansinin Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve Genetik
Algoritma benzeri diger popiilasyon tabanli algoritmalarla karsilastirilabilir diizeye
ulagtigin1 ve bazi durumlarda Pargacik Siirii Optimizasyonu’na kiyasla iistiin sonuglar
verdigini gostermektedir.

Kuzu vd. (2014), Gezgin Satici Problemi’nin (GSP) ¢6ziimiine yonelik
gerceklestirdikleri ¢alismalarinda, sekiz farkli meta-sezgisel algoritmanin performansini

incelemis ve bu algoritmalarin sonuglarmi literatiirde yer alan 18 farkli GSP Ornegi
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tizerinden karsilastirmali olarak degerlendirmistir. Elde edilen sonuglar, ¢oklu baslangic
noktasiyla arama gerceklestiren meta-sezgisel yontemlerin, tekil ¢oziim arama
yaklasimina sahip algoritmalara oranla daha {iistiin performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle Karinca Kolonisi Algoritmasi’nin (KKA), GSP iizerinde tatmin
edici ve rekabet¢i ¢oziimler iiretebildigi gozlemlenmistir.

Topcu (2014) tarafindan hazirlanan doktora tezinde, elektromanyetizma temelli
sezgisel algoritmanin Gezgin Satici Problemi (GSP) iizerindeki uygulanabilirligi
incelenmistir. Global optimizasyon problemleri i¢in tasarlanan bu algoritma, Coulomb
Yasasi’na dayali olarak parcaciklar arasindaki elektrostatik kuvvetlerini modelleyen bir
meta-sezgisel yaklasim sunmaktadir. Tez calismasinda, yonetsel karar problemlerine
uyarlanabilirligini artirmak amaciyla elektromanyetizma algoritmasi, rastgele anahtar
yontemi ile entegre edilerek, kesikli ve kisith optimizasyon problemleri i¢in uygun bir
arama mekanizmasi gelistirilmistir. Farklt boyutlardaki GSP ornekleri iizerinde
gergeklestirilen deneysel analizlerde, s6z konusu algoritmanin ¢6ziim kalitesi ve islem
siiresi bakimindan performanst degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular,
elektromanyetizma algoritmasinin ¢esitli problem boyutlarinda etkili ¢oziimler
tiretebildigini, ancak Tavlama Benzetimi algoritmasina kiyasla daha uzun g¢alisma
siirelerine ihtiya¢ duydugunu gostermistir. Performansin artirilmasi amaciyla, alternatif
arama stratejilerinin entegrasyonu ve daha etkili baslangi¢ ¢coziimleri liretmeye yonelik
prosediirlerin eklenmesi Onerilmistir. Ayrica, algoritma parametrelerinin sonuglar
tizerindeki etkisi detayli sekilde incelenerek, optimum parametre kombinasyonlarinin
belirlenip algoritmaya entegre edilmesi gerektigi vurgulanmistir.

Dikmen vd. (2014), Gezgin Satici Problemi’nin (GSP) ¢6ziimiine yonelik olarak
yapay zeka tabanli iki farkli metasezgisel yontem olan Karinca Kolonisi Optimizasyon
Algoritmas1 (KKA) ile Genetik Algoritma’nin (GA) performanslarmi karsilastirmali
olarak degerlendirmistir. Tlirkiye haritasi tizerinde gerceklestirilen uygulamada, en uygun
rotanin olusturulmas1 hedeflenmis ve her iki algoritma; toplam rota uzunlugu ve
hesaplama siiresi bakimindan analiz edilmigtir. C# tabanli bir kullanici arayiizii
aracilifiyla gergeklestirilen deneysel ¢alismanin bulgulari, KKA nin, GA’ya kiyasla hem
daha kisa rota liretme hem de daha hizli ¢6ziim siiresi saglama yoniinden iistiin

performans sergiledigini ortaya koymustur.

12



Oztiitk ve Uysal (t.y.), Gezgin Satict Problemi’nin (GSP) ¢dziimiine yonelik
olarak Genetik Algoritma (GA) temelli bir yaklasimi ele aldiklar1 ¢aligmalarinda, bu
klasik kombinatoryel optimizasyon problemini, bir saticinin belirli sehirler arasinda en
kisa turu tamamlamasini hedefleyen yapisiyla incelemislerdir. Uygulama kapsaminda,
Sirbistan’in Nis kentinde faaliyet gosteren ve 20 atik imha sahasini kapsayan bir atik
toplama firmasinin giizergah planlamasi problemi ele alinmistir. Bu problem 6zelinde
gelistirilen GA yaklasimi, daha o6nce Markovic ve arkadaglar1 (2012) tarafindan
Kohonen’in Oz-Orgiitleyen Haritas1 (Self-Organizing Map - SOM) yontemiyle
¢Oziilmiis olan ayni problem senaryosu iizerinden test edilmistir. Calismanin temel
amaci, alternatif bir teknik kullanilarak bulunan sonuglarin daha onceki yontemle
karsilagtirilmasi yoluyla farkli bir ¢6ziim perspektifi sunmak ve Genetik Algoritma'nin
problem iizerindeki etkinligini degerlendirmektir.

Kayman (2015), Gezgin Satic1 Problemi’nin (GSP) ¢éziimiinde Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin, literatiirde hizl1 ve etkili sonuglar sunmasiyla 6ne
ciktigin1  belirtmekte; ancak klasik PSO’nun yalnizca kiigiik boyutlu problem
orneklerinde yeterli performans gosterdigini ifade etmektedir. Bu baglamda yiiriitiilen
calismada, klasik PSO algoritmasi ile Bulanik C-Ortalamalar (BCO) yo6ntemlerinin
entegrasyonu yoluyla FCM-PSO-M, FCM-PSO-M2 ve FCM-PSO-U adini tasiyan yeni
algoritmalar gelistirilmis ve bu algoritmalar farkli Olgeklerdeki GSP ornekleri
kullanilarak test edilmistir. Ortaya ¢ikan bulgular, gelistirilen yontemlerin kii¢iik boyutlu
problemler i¢in klasik PSO’ya kiyasla daha yiiksek ¢6ziim kalitesi sagladigini; ancak bu
durumun islem siiresinde artisa neden oldugunu ortaya koymaktadir. Orta ve biiyiik
Olcekli problemlerde ise Onerilen yaklasimlarin, islem siiresi ve elde edilen ¢oziimiin
kalitesi bakimindan Klasik PSO’ya iistiinliik sagladig1 belirlenmistir. Ozellikle 18.512
diigiim noktasina sahip D18512 6rnegi iizerinde yapilan uygulamada, FCM-PSO-M2
(9x9) algoritmasinin kKlasik PSO’ya gore %5 daha kisa siirede ¢alistigi ve yaklasik 9,89
kat daha kaliteli ¢6ziim sundugu tespit edilmistir. Caligmanin genel sonucunda,
gelistirilen hibrit yontemlerin problem boyutundan bagimsiz olarak ¢oziim kalitesi
acisindan klasik PSO’nun {izerinde performans sergiledigi ve 6zellikle orta ve biiyiik
Olcekli problemlerde daha etkili oldugu ortaya konmustur.

Yildirim vd. (2016), Gezgin Satic1 Problemi’nin (GSP) ¢6ziimiine yonelik olarak

dogadaki hayvan davraniglarindan esinlenerek gelistirdikleri yeni bir meta-sezgisel
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yaklagimi tanitmaktadir. Kor Fare Algoritmasi (KFA) olarak adlandirilan bu yontem, yer
altinda yasayan kor farelerin engelleri asarak tiinel sistemlerinde yon bulma
stratejilerinden ilham alinarak tasarlanmistir. Calismada, algoritmanin etkinligi farkli
bliyiikliiklerdeki simetrik GSP test veri kiimeleri iizerinde deneysel olarak test edilmis;
elde edilen ¢oziimler literatiirde bilinen en iyi sonuglarla karsilastirilmistir. Analizler
sonucunda, Kor Fare Algoritmasi’nin heniiz mevcut gii¢lii meta-sezgisel yontemlerle
tam anlamiyla rekabet edemedigi; ancak baslangic diizeyindeki test bulgularinin
algoritmanin gelisime agik ve umut vadeden bir yapiya sahip oldugunu gosterdigi ifade
edilmektedir.

Halim ve Ismail (2017), Gezgin Satict Problemi'ne yonelik ¢alismada En yakin
komsuluk, Genetik Algoritma(GA), Tavlama Benzetimi(TB), Tabu Arama(TA),
Karinca Koloni Optimizasyon(KKO) ve Aga¢ Fizyolojisi Optimizasyon(AFOA)
algoritmalarim1  karsilagtirarak, oOzellikle kiicik boyutlu problemlerde AFOA
algoritmasinin yiiksek dogruluk ve diisiik hesaplama siiresiyle dne ¢iktigini gdstermistir.

Sahin ve Karagiil (2019) tarafindan gergeklestirilen calismada, Gezgin Satici
Problemi’nin (GSP) ¢o6ziimiine yonelik olarak Melez Akiskan Genetik Algoritma
(MAGA) temelli bir yaklasim gelistirilmistir. Onerilen yaklagim, En Yakin Komsu ve 2-
Opt sezgisel algoritmalarinin entegrasyonu {izerine kurgulanmis olup, bu yapisiyla
klasik genetik algoritmanin arama yeteneklerini gelistirmeyi amaglamaktadir. Yeni
algoritmanin performans diizeyi; En Yakin Komsu, Genetik Algoritma, Tabu Arama,
Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve Aga¢ Fizyolojisi Optimizasyonu gibi farkl sezgisel
ve metasezgisel yontemlerle elde edilen c¢oziimlerle karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Elde edilen deneysel bulgular, MAGA nin elde edilen ¢6ziim kalitesi
acisindan rakip algoritmalara kiyasla tistlin performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Giilcii (2019), Coklu Gezgin Satict Problemi’nin (CGSP) ¢oziimiine yonelik
olarak Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) tabanli iki farkli algoritma olan APSO ve
HAPSOQO'yu tanimlamis ve bu algoritmalarin performanslarint karsilastirmali olarak
incelemistir. Calisma kapsaminda yiiriitiilen deneysel analizler, HAPSO algoritmasinin
yalnizca daha yiiksek ¢oziim kalitesi saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda daha istikrarl
sonugclar iirettigini de ortaya koymustur.

Yildiz (2020), yiiksek lisans tezinde genetik algoritmalarin kiiresel optimizasyon

yetenegi ile Apriori algoritmasinin birliktelik analizi yapabilme ozelligini bir araya

14



getirerek, turizm sektoriinde rota planlamasina yonelik maliyet etkin bir yaklagim
gelistirmistir. Gelistirilen yontem, sehir se¢cimi mekanizmasiyla iyilestirilmis ve
performans degerlendirmesi TSPLIB veri setleri {izerinden gerceklestirilmistir.

Aslan vd. (2020), calismasinda, Rao (2016) tarafindan gelistirilen popiilasyon
tabanli Jaya algoritmasini temel alarak, ayrik ve ikili optimizasyon problemleri i¢in yeni
¢Oziim yaklagimlart onermistir. Gelistirilen algoritmalar; Kapasitesiz Tesis Yerlestirme
Problemi (KTYP), riizgar tiirbini yerlestirme problemi ve Gezgin Satic1 Problemi (GSP)
gibi farkl test senaryolar iizerinde uygulanmis ve modern metasezgisel algoritmalarla
karsilastirildiginda rekabetgi ve {istiin performans sergilemistir.

Cinar (2020) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, 2015 yilinda literatiire kazandirilan
Agac-Tohum Algoritmas1 (TSA), siirekli ve kisitsiz optimizasyon problemleri disinda,
kisith ve ayrik problemlere uygulanabilecek sekilde uyarlanmistir. Bu kapsamda
algoritmanin; kural tabanli versiyonu (CTSA), benzerlik odakli ikili varyant1 (SimTSA),
mantiksal kapi tabanl ikili bicimi (LogicTSA) ve hibrit versiyonu olan SimLogicTSA
tiirevleri gelistirilmistir. Elde edilen sonuclar, miihendislik uygulamalar1 ve Gezgin Satici
Problemi gibi ornekler iizerinde test edilmis ve literatiirdeki alternatif yontemlerle
karsilastirildiginda rekabetci ¢oziimler tiretebildigi gdzlemlenmistir.

Berkaya (2021), Gezgin Satict Problemi’nin (GSP) ¢o6ziimiine yonelik olarak
Guguk Kusu Arama (GKA) algoritmasi ile 3-Opt yerel arama teknigini birlestirerek yeni
bir hibrit metasezgisel yaklasim gelistirmistir. Onerilen algoritmanin etkinligi, TSPLIB
veri tabanindan secilen 41 farkli test problemi tizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen
bulgular, 6zellikle 150 sehirden daha az iceren problemler i¢in algoritmanin optimum
cOziimler {iretebildigini ortaya koymaktadir. Ayrica, problem boyutu biyiidiikce
yontemin diger benzer yontemlere gore optimum degere daha yakin sonuglar buldugu
tespit edilmistir. Bu kapsamda, gelistirilen yaklagimin literatiirdeki mevcut metasezgisel
yontemlerle karsilastirildiginda hem rekabet¢i hem de daha iyi bir basar1 ortaya koydugu
belirtilmistir

Uzun (2021) cgalismasinda, Zaman Pencereli Tamirci Problemi (ZPTP) ve bu
problemin ¢esitli uzantilar1 iizerine odaklanarak, toplamda dort farkli matematiksel model
tasarlamigtir. Arastirma kapsaminda, Cok Gezginli Zaman Pencereli Tamirci Problemi
(CZPTP) ile Cok Depolu Zaman Pencereli Tamirci Problemi (DZPTP) gibi daha
karmagik problem tiirleri de ele alinmistir. ZPTP ve CZPTP i¢in hem diiglim tabanli hem
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de ayrit tabanli modelleme yaklasimlar1 gelistirilmis; DZPTP i¢in ise ger¢ek yasam
uygulamalarinda karsilasilabilecek farkli senaryolari temsil eden 6zel matematiksel
modeller 6nerilmistir. Ayrica, biiyiik 6lgekli DZPTP 6rnekleri i¢cin Biyocografya Tabanl
Eniyileme (BTE) algoritmasi temelinde bir sezgisel ¢6ziim yaklasimi gelistirilmistir.
Yapilan sayisal deneyler sonucunda, sunulan modellerin ve algoritmanin islem siiresi,
sapma orani ve ¢0ziim kalitesi bakimindan yiiksek basar1 sagladigi ortaya konmustur..

Toksoy (2021) tarafindan yiiriitilen ¢alismada, Kapasite Kisith Yer Se¢imi ve
Arag Rotalama Problemi (YSARP) i¢in Dagitik Arama (DA) ve Genetik Algoritma (GA)
yaklagimlarinin entegrasyonuyla Hibrit Dagitik Genetik Arama (HDGA) ydntemi
gelistirilmistir. Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinda Bulanik K-Ortalamalar
(Fuzzy C-Means) algoritmasindan, algoritma parametrelerinin ayarlanmasinda ise
Taguchi deneysel tasarim yonteminden yararlanmilmistir. Gelistirilen yontem, Prodhon,
Barreto ve Tuzun-Burke veri kiimeleri tizerinde test edilerek, literatiirdeki mevcut ¢éziim
teknikleriyle karsilastirilmis ve rekabet¢i performans sergilemistir. Bu kapsamda,
onerilen HDGA algoritmasi, YSARP icin etkili ve uygulanabilir bir ¢ézlim alternatifi
olarak degerlendirilmektedir.

Bozdemir (2021), Servis Rotalama Problemi kapsaminda, bir bankanin genel
merkezinde gorev yapan ¢alisanlarin sabah ve aksam saatlerinde belirli duraklardan alinip
birakilmasini kapsayan Ag¢ik U¢lu Ara¢ Rotalama Problemi'ne (AUARP) odaklanan bir
calisma gerceklestirmistir. Calismada, farkli kapasitelere sahip araglardan olusan
heterojen bir filo g6z oOniinde bulundurularak 2-indisli bir matematiksel model
gelistirilmistir. Onerilen modelin, problemin yapisini yalinlastirmakla kalmayip, ayni
zamanda diiglim sayisiin artirilmast ve gesitli operasyonel kisitlarin entegre edilmesi
durumlarnda da uygulanabilirligini korudugu gosterilmistir. Istanbul’un Avrupa ve
Anadolu yakalarin1 kapsayan ve 171 diigiim igeren gergek veri seti iizerinden
gergeklestirilen testler sonucunda, modelin mevcut ¢6ziim yaklasimlarina kiyasla hem
maliyet hem de operasyonel basar1 agisindan tistiin sonuglar sundugu tespit edilmistir.

Belgin vd. (2021), Es Zamanli Toplama ve Dagitim faaliyetlerini iceren Iki
Asamali Ara¢ Rotalama Problemi’ne (2E-VRPSPD) yonelik olarak iki indisli, diigtim
tabanl1 bir Karma Tamsayili Programlama (MIP) modeli gelistirmistir. Problem
¢dziimiinde, Degisken Komsu Inis (VND) algoritmasi ile Yerel Arama (LS) stratejilerini

matematiksel programlama teknikleriyle entegre eden yenilik¢i bir metasezgisel yaklagim
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onerilmistir. Gelistirilen yontemin basarisi, literatiirde yaygin olarak kullanilan 564 test
problemi iizerinde degerlendirilmis ve bu problemlerin 390’inda optimal ¢dziime
ulasarak yiiksek basar1 performansi sergiledigi gosterilmistir. Calisma, lojistik yonetimi
ve ara¢ rotalama problemlerine ydnelik etkili ve uygulanabilir bir ¢oziim yontemi
sunmasi a¢isindan 6nemli katkilar saglamaktadir.

Dengiz (2021), ¢alismasinda Evde Saglik Hizmetleri Cizelgeleme ve Rotalama
Problemi’ni (ESHCRP) ele alarak, bu problemin ¢dziimiine yonelik dort farkli meta-
sezgisel algoritma gelistirmistir. S6z konusu algoritmalar; Yerel Arama (YA), Tavlama
Benzetimi (TB), A¢gozli Rastgelelestirilmis Uyarlamali Arama Prosediirii ile entegre
edilmis Tavlama Benzetimi (ARUAP-TB) ve 1sitma mekanizmasi eklenmis ARUAP-TB-
Isitma yontemidir. Gelistirilen yOntemlerin performansi, Ankara Golbast Devlet
Hastanesi'nden alinan gergek verilerle test edilmis ve karsilastirmali analizler
gergeklestirilmistir. Sayisal sonuglar, matematiksel modellerin kiigiik 6lgekli problemler
icin uygun oldugunu; ancak hasta sayisinin 40 ve iizerine ¢iktig1r senaryolarda meta-
sezgisel algoritmalarin daha verimli ve kaliteli ¢oziimler sundugunu ortaya koymustur.
Ozellikle ARUAP-TB algoritmasi, ¢dziim kalitesi yoniinden en yiiksek performansi
sergilerken; YA algoritmasi islem siiresi bakimindan avantaj saglamistir. Bu ¢alisma,
Tirkiye baglaminda ESHCRP iizerine gerceklestirilen ilk kapsamli matematiksel
modelleme ve meta-sezgisel algoritma gelistirme galismasi olarak literatiire kayda deger
bir katki sunmaktadir.

Cengiz (2022) tezinde Konya ili Selguklu il¢esi Kosova Mahallesi’nde kat1 atik
toplama sisteminin rotalama problemini ele alarak, bu problemin ¢dziimiinde Benzetilmis
Tavlama (Simulated Annealing, SA) algoritmasini kullanmigtir. Calismada, kati atik
toplama araglarinin giizergahlarinin optimize edilmesiyle yakit tiiketiminin azaltilmasi,
boylece hem operasyonel maliyetlerin diisiiriilmesi hem de karbon emisyonlarinin
azaltilmasi hedeflenmistir. SA algoritmasi, konteynerlerin cografi koordinatlarina dayal
olarak en uygun toplama rotalarini olusturacak sekilde uyarlanmis ve performansi
Acggozlii Algoritma ile karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ayrica, SA
algoritmasinin parametrelerinin ¢oziim kalitesi lizerindeki etkisi incelenmis ve uygun
parametre kombinasyonlariyla global diizeyde daha iyi sonuglara ulagilmistir. Elde edilen
bulgular, 6nerilen yaklagimin atik toplama sistemlerinin etkinligini artirarak akilli sehir

uygulamalarina katki sunabilecegini gostermektedir.
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Karacan (2023) tezinde, endiistri mihendisligi kapsaminda ele alinan
kombinatoryal optimizasyon problemlerine yonelik ¢oklu is parcaciklt metasezgisel
algoritmalar gelistirmistir. Bu dogrultuda, klasik Benzetilmis Tavlama (Simulated
Annealing, SA) algoritmasindan yola ¢ikarak, ¢ok is pargacikli bir yap1 sunan Simulated
Annealing MultiThread (SAMT) algoritmasini onermistir. SAMT algoritmasi, iki is
pargacigi ile es zamanl ¢alisarak hem ¢6zlim kalitesini artirmay1 hem de algoritmanin
caligma siiresini azaltmay1 hedeflemistir. Gelistirilen yontem, Beklemesiz Akis Tipi
Cizelgeleme Problemi (NWFSSP) iizerinde test edilmis ve klasik SA, Tabu Arama (TA)
ile Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmalarina oranla daha iyi bir performans
sergilemistir. Elde edilen bulgular, SAMT algoritmasinin sadece NWFSSP degil, diger
kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in de kolaylikla uyarlanabilecek esnek ve
giiclii bir yaklasim sundugunu ortaya koymustur.

Altin ve Sipahioglu (2023), kombinatoryal optimizasyon problemleri ig¢in
parametresiz ve metaforsuz yeni bir metasezgisel algoritma olan Kesikli Rao
Algoritmasi'n1 (KRA) gelistirmistir. Calismada, klasik Rao algoritmasinin bilesenleri
degistirilerek 6zellikle Gezgin Satict Problemi (GSP) {izerindeki performansi
degerlendirilmistir. KRA algoritmasi, ¢oziim kalitesi ve hesaplama zamani agisindan
literatiirdeki diger metasezgisel algoritmalarla karsilastirildiginda rekabet¢i sonuglar elde
etmis; test edilen problem Orneklerinde ytiksek kaliteli ¢ozlimler iiretmistir. Parametre
ayarlama ihtiyacini ortadan kaldirmasi, algoritmay1 arastirmacilar i¢in sade, uygulanabilir
ve etkili bir ¢6ziim haline getirmistir. Bu yoniliyle KRA algoritmasi, kombinatoryal
optimizasyon problemlerinde gelecek ¢alismalara 6nemli bir katki sunma potansiyeline
sahiptir.

Sezer (2023) tezinde, insansiz hava araci (IHA) teknolojisinin gelisimiyle ortaya
cikan Insansiz Hava Aracli Gezgin Satict Problemi’ni (GSP-D) ele almistir. Bu
dogrultuda, klasik Genetik Algoritma (GA) ile Karinca Arama Algoritmasi'n1 (Ant
Search, AS) birlestirerek GA-AS adli hibrit bir metasezgisel yontem gelistirilmistir.
Gelistirilen yontem, kamyon ve drone rotalarini es zamanli olarak optimize etmeyi
hedefleyen ikili bir feromon yapisi kullanarak rota optimizasyonunu tek bir asamada
gerceklestirmektedir. Yapilan sayisal analizler, GA-AS algoritmasinin rakip
algoritmalara kiyasla daha iyi performans sergiledigini géstermis ve GSP-D probleminin

¢ozlimiinde etkili bir yaklagim sundugunu ortaya koymustur.
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Yetkin (2024) tezinde, Sanlwrfa ilindeki tarihi ve kiiltiirel gezi rotalarinin
optimizasyonu amaciyla metasezgisel algoritmalar kullanilmistir. Bu kapsamda, Gezgin
Satic1 Problemi (GSP) i¢in Genetik Algoritma (GA) ve Karinca Koloni Algoritmasi
(KKA) uygulanmis; algoritmalar Microsoft Visual Studio platformunda C# dili ile
kodlanarak siire, mesafe ve en iyi ¢oziim iterasyonu yoniinden karsilagtirilmistir. Elde
edilen sonuglara gore, KKA’nin GA’ya gore daha basarili oldugu goriilmistiir.
Calismanin ikinci boliimiinde ise, KKA algoritmas1 Dart-Flutter platformunda yeniden
kodlanarak Google Maps entegrasyonu ile yapay zeka destekli bir mobil turizm rehberi
uygulamas1 gelistirilmistir. Uygulama, iOS ve Android cihazlarda minimum rota
planlamasi yapmay1 hedeflemis ve kullanici deneyimini artiracak bigimde tasarlanmistir.
Bu ¢alisma, KKA’nin rota optimizasyonundaki iistlinliigiinii ve pratik uygulamalardaki

etkinligini ortaya koymustur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Gezgin Satic1 Problemi (GSP)

Gezgin satict problemi (GSP), kombinatoryal optimizasyon alaninda énemli bir
problemdir. Bu problem, bir saticinin belirli bir dizi sehirdeki tiim sehirleri ziyaret edip,
baslangi¢ noktasina geri donerek en kisa yolu bulmasin1 amaglar (Applegate et al., 2003).
GSP, bircok ger¢ek diinya uygulamasina sahiptir; 6zellikle lojistik, ulasim ve iiretim
alanlarinda (Laporte, 2009). Problemin karmasikligi, sehir sayisi arttik¢a hizla biiyiir ve
¢oztimii zor bir problem olarak kabul edilir (Garey ve Johnson, 1979). GSP'nin birgok
¢Oziim yontemi bulunmaktadir. Bunlar arasinda tam sayili programlama, dinamik
programlama ve sezgisel yontemler yer alir (Miller ve Tucker, 1965). Tam sayili
programlama ile ¢oziim, her bir sehrin ziyaret edilme sirasin1 belirleyerek en kisa yolu
bulmay1 hedefler. Ancak bu yontem, biiyiik sehir setleri i¢in hesaplama agisindan zorlu
olabilir (Baker ve Ayechew, 2003). Dinamik programlama yaklasimi, Bellman'in
Esitlikleri kullanarak problemi daha verimli bir sekilde ¢ozmeyi amaglar (Bellman,
1957). Sezgisel yontemler ise, genellikle daha hizli bulgular elde etmek igin kullanilir.
Bu yontemler arasinda genetik algoritmalar, yerel arama ve simiile edilmis tavlama gibi
teknikler bulunmaktadir (Holland, 1975; Kirkpatrick vd., 1983). GSP'nin cesitli
varyasyonlar1 da mevcuttur. Ornegin, ara¢ rotalama problemleri, birden fazla saticinin
oldugu durumlart ele alir (Golden vd., 1987). Ayrica, baz1 uygulamalarda sehirler
arasinda farkli mesafe veya maliyetler g6z oniinde bulundurulabilir (Toth ve Vigo, 2002).
GSP'nin ¢ozlimii, sadece teorik degil, ayn1 zamanda pratikte de biiylik 6nem tasir.

Sonu¢ olarak, gezgin satici problemi, akademik arastirmalar ve endiistriyel
uygulamalar i¢in 6nemli bir konudur. Gelecekte, yapay zeka ve makine Ogrenimi
tekniklerinin GSP'ye uygulanmasi, bu problemin ¢éziimiinde yeni ufuklar agabilir (Wang
vd., 2020). Bu nedenle, gezgin satici problemi iizerine yapilan galigsmalar, optimizasyon
alaninda devam eden bir ilgi kaynagi olmaya devam edecektir. Buna ek olarak, GSP'nin
gercek diinya uygulamalari, bu probleme olan akademik ve endiistriyel ilgiyi canli

tutmaktadir.



3.2 Afrika Akbabalar1 Optimizasyon Algoritmasi (AVOA)

Afrika Akbabalar1 Optimizasyon Algoritmast (African Vulture Optimization
Algorithm, AVOA), dogadaki Afrika akbabalarinin avlanma ve beslenme
davraniglarindan ilham alinarak tasarlanmis bir sezgisel optimizasyon yontemidir. Bu
algoritma, karmasik problemlerin ¢éziimiinde kullanilmak iizere tasarlanmistir.

AVOA, 2021 yilinda Abdullahzadeh ve arkadaslari tarafindan Onerilmistir
(Abdullahzadeh vd., 2021). Bu ¢alisma, dogadan ilham alan optimizasyon tekniklerinin
artan popiilaritesini yansitmaktadir. Afrika akbabalarinin avlanma ve beslenme
davraniglari, algoritmanin temelini olugturur. Akbabalar, yiyecek bulmak icin belirli
stratejiler kullanarak hareket ederler. Bu stratejiler, algoritmanin ¢6ziim uzayindaki
arama islemlerine yansitilmistir. Biiyiik 6lgekli optimizasyon problemlerini etkili bir
sekilde ¢ozebilme kapasitesine sahiptir ve hesaplama karmasikligt O(P x (M + Mb)) gibi
diisiik bir diizeydedir. Burada:

P, popiilasyon biiyiikliigiinii ifade eder.

M, azami iterasyon sayisini ifade eder.

b, problemin boyutlarini gosterir.

Bu yap1, yontemin verimli bir sekilde caligmasini ve biiyiik dl¢ekli problemlerde

hesaplama maliyetinin kontrol altinda tutulmasini saglar.

3.2.1 Algoritmanin Temel Bilesenleri

AVOA'da her akbaba, problem uzayindaki bir ¢6ziim noktas1 olarak temsil edilir.
Algoritma, popiilasyon igindeki iki en iyi akbabayi (KLiderakbabai V€ KLiderAkbaba2)
belirleyerek diger bireylerin bu iki noktaya dogru hareket etmesini saglar.

Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasinda, baslangic popiilasyonu
belirlendikten sonra tiim bireylerin uygunluk degerleri bulunur. Uygunluk degeri en
yuksek olan birey, ilk grubun lider akbabasi olarak se¢ilirken, ikinci en 1yi birey ikinci
grubun lider akbabasi olarak atanir. Esitlik (3.1) ve Esitlik (3.2) kullanilarak, diger
akbabalar sirastyla her iki grubun en iyi bireylerine dogru yonlendirilir. Her iterasyon

sonunda, tiim bireylerin uygunluk degerleri yeniden degerlendirilir.
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Gegerli iterasyonda segilmis olan en iyi iki akbabadan birinin konum vektori E (i)
ile ifade edilir. Tk grubun lider akbabasmin konum vektorii K riderakbaba1, iKinci grubun
lider akbabasinin konum vektorii ise K Liderakbabaz olarak gosterilir. A1 ve A2 parametreleri,

toplamlar1 1 olacak sekilde O ile 1 arasinda farkli degerler alir.

E(0)
_ {KLiderAkbabal»ki =1 (3.1)
Kiiderakbabay Ki = Az
ki = HL (3.2)
i=1 Fi

Tok olan akbabalar yiiksek enerji seviyelerine sahip olduklarindan, genis alanlara
yayilarak yiyecek arayabilirler. Ancak, a¢ olduklarinda enerji seviyeleri diiser ve giiclii
bir akbabanin yakininda daha uzun siire kalarak hareket kabiliyetleri kisitlanir. Bu dogal
davranig, matematiksel olarak Esitlik (3.3) ve Esitlik (3.4) ile modellenir. mi, mevcut
iterasyon sayisint belirtirken, M ise algoritmanin toplam iterasyon sinirmi ifade eder.
rastl, pl ve p2 parametreleri sirasi ile [0,1], [-1,1] ve [-2,2] araliklarinda rastgele
degerler alir. p3 sabit bir katsayidir ve bu degerin artirilmasi, optimizasyon siirecinin

ilerleyen agsamalarinda kesif (exploration) siirecinin devreye girme ihtimalini yiikseltir.

mi
F=QXrast; + 1)Xp; X (1 _ﬁ>

(3.3)
+t
mi
t=p, X (smp3 (— X ﬁ)
. (3.4)
+cos(E XE)—l)
2 M

Eger |F| degeri 1 veya daha biiylikse, algoritma kesif asamasina gecer ve
akbabalar, en iyi ¢oziimlerden birine belirli mesafelerde rastgele yonlenerek yiyecek
aramaya baglar. Kesif siirecinde farkli stratejilerden yararlanmak amaciyla, [0,1]
araliginda rastgele degerler alan K1 ile rastK1 parametreleri karsilastirilir. Eger Ki,

rastki degerine esit veya biiyiikse, Esitlik (3.5) ve Esitlik (3.6) devreye girer. Ancak, K1
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degeri rastki'den kiigiikse, Esitlik (3.7) kullanilarak akbabanin yeni konumu belirlenir.
Burada K (i + 1), bir sonraki iterasyonda akbabanin giincellenmis konum vektoriinii temsil
eder. F, mevcut iterasyonda akbabanin doyma seviyesini gosterirken, K(i) ise o anki
konum vektdriinii ifade eder. s1 ve s, degisken degerleri i¢in belirlenen alt ve tist sinirlari
tanimlar. Ek olarak, rast, rast, ve rastz parametreleri, 0 ile 1 araliginda rastgele degerler

alarak kesif siirecinin dinamikligini artirir.

KGi+1) =E®@)

—D()XF (3:3)
D(i) = |2 Xrast XE(i) 356)
- K@
KG+1) = EGQ) — F
+ rast, X ((s; — s1))X rast (3.7)

+ 1)

Eger |F| degeri 1°den kiigiikse, algoritma sOmiirii asamasina gecer ve akbabalar,
en iyi ¢oziimlerden birinin ¢evresinde yogunlasarak yiyecek aramaya devam eder. Bu
asamada, farkli somiirli stratejilerinden yararlanmak amaciyla [0,1] araliginda rastgele
degerler alan K2 ile rastK2 ve K3 ile rastK3 parametreleri karsilastirilir. Eger |F| degeri
0,5 ile 1 arasinda ise, K2, rastK2’ye esit veya biiyiikse Esitlik (3.8) ve Esitlik (3.9)
kullanilarak akbabalarin hareketi belirlenir. Ancak, K2, rastK2’den kiiciikse, Esitlik
(3.10) ve Egsitlik (3.11) devreye girer. Bu sayede, akbabalarin yiyecek kaynagi etrafinda
donen hareketleri ve avlarini kusatma stratejileri modellenir. Ayrica, rast4, rast5 ve
rast6 parametreleri [0,1] aralifinda rastgele degerler alarak, somiirii siirecinin

dinamizmini artirir.

K(i+1) = D(i)x(F + rast,)

o (3.8)
d(t) = EQ) — K@) (3.9)
K@+ 1) = EGQ) — (U; + Uy) (3.10)
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Uy
rasts x K(i)

=E(D) x <T> x cos(K(1))
U,
=E(D) x (@) x sin(K())

(3.11)

Eger |F| degeri 0,5ten kiigiikse, akbabalar yiyecek kaynagi etrafinda daha agresif
bir sekilde yogunlasir ve rekabet artar. Bu asamada, K3 ile rastks parametreleri
karsilastirilarak uygun hareket stratejisi belirlenir. Eger K3, rastks’e esit veya biiyiikse,
Esitlik (3.12) ve Esitlik (3.13) kullanilarak akbabalarin yiyecek kaynagi ¢evresinde
konumlarin1 daha etkin bir sekilde ayarlamalari saglanir. Eger K3, rastks’den kiiglikse,
Esitlik (3.14) ve Esitlik (3.15) devreye girerek agresif rekabet ve av kaynagini ele gegirme
siireci modellenir. Bu siirecte: A sabit bir katsayidir. b, problemin boyutlarini ifade eder.
p4 ve p5, [0,1] araliginda rastgele degerler alarak siirecin rastlantisalligini artirir. I'(z) =
(z —1)! ifadesi, 6zel bir faktoriyel fonksiyonunu tanimlar. Bu ¢alismada kullanilan belirli
parametre degerleri sunlardir:

A1=08,12=0,2,p3=25K1=0,6, K2=0,4, K3=0,6

Afrika Akbabalar1 Optimizasyon Algoritmasi'nin s6zde kodu Algoritma 1’de
verilmisken akig diyagrami da, Sekil 3.1°de goriildiigii gibidir(Abdollahzadeh vd., 2021;
Yesilbudak, 2021).

B; +B
KGi+1) =— - 2 (3.12)
B1,2
= KEniyiAkbabaLz (1) (3.13)
KEniyiAkbaba1_2 (DxK ()
- : ~, X
KEniyiAkbaba1_2 (i) — K(i)?
K(i + 1) = E(i) — |d(6)|xFxL(b) (3.14)
L(z) = 0,01x P2
Ips|2 (3.15)
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1

I'(1+ A)xsin (ﬂ—)L

2
r (1TH) x/lxz%

P N—

(3.15)

Algoritma 1. Avoa algoritmasinin sozde kodu

1. Rastgele bir akbaba popiilasyonu olustur.
2. while (sonlandirma sart1) do
a. Akbabalarin uygunluk degerlerini hesapla
b. KLiderAkbabal V€ K LiderAkbaba2'yi ayarla
c. for (her bir akbaba) do
e Esitlik (3.1)'i kullanarak E(i)’yi seg
e Esitlik (3.3)" kullanarak F'yi giincelle
3. if(JF|=1) then
a. if (K1>rastK1)then
o Ejsitlik (3.5) ve (3.6)'y1 kullanarak akbaba konumunu giincelle
b. else
o Ejsitlik (3.7)'yi kullanarak akbaba konumunu giincelle
4. else
5. if (|F|>0.5) then
a. if (K2 >rastK2)then
o Ejsitlik (3.8) ve (3.9)'u kullanarak akbaba konumunu giincelle
b. else
o Ejsitlik (3.10) ve (3.11)'i kullanarak akbaba konumunu giincelle
6. else
a. iIf (K3 > rastK3) then
o Ejsitlik (3.12) ve (3.13)'i kullanarak akbaba konumunu giincelle
b. else
o Ejsitlik (3.14) ve (3.15)'i kullanarak akbaba konumunu giincelle

7. return KLiderAkbaba
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Sekil 3.1 AVOA akis diyagrami
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3.3 Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma

Metasezgisel optimizasyon siireci Sekil 3.2°de belirtilmistir. Bu agsamalardan ilki
baslangi¢ popiilasyonu olusturmadir literatiirde en az ¢alisma bu alanda yapilmistir. En

cok calismada yeni nesil olusturma asamas ile ilgili yapilmustir.

Baslangic Popiilasyonu
Olusgturma

A 4

Uygunluk Degeri
Hesaplama

Yeni Nesil Olugturma

Karar Verme

Sekil 3.2 Metasezgisel optimizasyon siireci

Kullanim1 kolay ve pratik oldugundan baslangi¢ popiilasyonu genelde rastgele
olusturulmaktadir. Ancak iyi olusturulmus bir baslangi¢ popiilasyonu optimizasyon
siirecinin diger asamalarin1 Onemli sekilde etkileyecektir. Bu nedenle baslangic
popiilasyonu iizerine bazi calismalar yapilmistir. Seyyarer (2021), doktora tezinde
baslangi¢ popiilasyonu olusturma yontemlerini Sekil 3.3’te goriildiigii gibi Stokastik,

Deterministik ve Sezgisel olarak 3 ana baslik altinda ele almistir.
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Sekil 3.3 Baslangi¢ popiilasyonu olusturma yontemleri
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Bu tez kapsaminda, diisiik tutarsizlik 6zelligi ile bilinen Sobol dizileri; sezgisel
yontemlerden DBSCAN kiimeleme algoritmast ve En Yakin Komsu (EYK) algoritmasi

ile birlikte baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinda kullanilacaktir.

3.3.1 Sobol Dizileri

Sobol dizileri, diisiik sapmali (low-discrepancy) sayilar ireten bir Quasi-Monte
Carlo (QMC) teknigidir. Sobol dizileri, rastgele say1 iireticilerine kiyasla daha iyi bir
dagilima sahiptir ve 6zellikle yiiksek boyutlu integral hesaplamalarinda ve optimizasyon
problemlerinde kullanilir. Rus matematik¢i Ilya M. Sobol tarafindan 1967 yilinda
gelistirilmistir (Sobol, 1967). Sobol dizileri, ikili tabanda ¢alisan, ardisik vektorler lireten
bir yontemdir. Bu diziler, 6zel vektorler kullanarak her yeni sayiy1 bir dncekine baglh
sekilde hesaplar. Sayilar, ikili sistemde olusturulur ve ardindan ondalik sisteme ¢evrilerek
kullanilir. Vektor tabanli bir doniisiim mekanizmasiyla iiretilen sayilar, standart rastgele
dizilere kiyasla daha diizenli bir dagilima sahiptir (Antonov ve Saleev, 1979). Sobol
dizileri, birgok farkli alanda kullanilan diisiik sapmali dizilerdir. Finans alaninda, opsiyon
fiyatlandirma gibi Monte Carlo simiilasyonlar1 gerektiren islemlerde ve portfoy
optimizasyonu gibi risk analizlerinde kullanilir. Miihendislik ve simiilasyon
caligmalarinda ise hassasiyet analizi ve belirsizlik propagasyonu igin tercih edilir. Ayrica,
Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi ve Sonlu Elemanlar Teknigi gibi miihendislik
simiilasyonlarinda 6nemli bir rol oynar (Caflisch, 1998). Makine Ogrenmesi ve
optimizasyon siireglerinde de yaygin olarak kullanilan Sobol dizileri, hiperparametre
optimizasyonunda rastgele arama yerine daha diizenli bir 6rnekleme saglamak amaciyla
tercith edilir. Ayrica, Bayes optimizasyonu ve genetik algoritmalarda baslangig
popiilasyonu olusturulma agamasinda kullanilir. Fiziksel bilimler ve hesaplamali biyoloji
alaninda ise istatistiksel mekanik ve kuantum hesaplamalarda daha etkili numune tiretmek
icin uygulanirken, biyolojik sistemlerin modellenmesi ve simiilasyonu i¢in de
kullanilmaktadir (Emec ve Ozcanhan, 2023).

Sobol dizileri, rastgele sayilardan farkli olarak belirli bir alanda daha homojen bir
dagilim saglayarak daha diizenli bir kapsama sahiptir. Diisiik sapma 6zelligi sayesinde
Monte Carlo simiilasyonlarinda daha hizli yakinsama elde edilir. Ayrica, yiiksek boyutlu

problemlerde de etkili bir sekilde calisarak dlgeklenebilirlik avantaji sunar. Deterministik
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ancak rastgele sayilarin avantajlarin1 da igeren yapisiyla Sobol dizileri, dzellikle bu tiir
uygulamalarda tercih edilir. Monte Carlo yontemlerine kiyasla daha iyi bir yakinsama
orani sundugundan, bilimsel hesaplamalar ve miihendislik uygulamalarinda etkin olarak
kullanilir (Liu ve Han, 2017.). Sekil 3.4’te goriildiigii gibi, Sobol dizisinin olusturulma
siireci belirli adimlar halinde ilerlemektedir. ilk olarak dizinin boyutu belirlenir; bu,
tiretilecek nokta sayisinin hangi uzayda (6rnegin 2D, 3D) yer alacagini tanimlar.
Ardindan her boyut i¢in uygun ilkel polinomlar secilir. Bu polinomlar, yon vektorlerinin
hesaplanmasinda temel rol oynar. Uciincii adimda, bu ilkel polinomlara bagl olarak her
boyut icin yon vektorleri hesaplanir. Daha sonra bit manipiilasyonu teknikleri
kullanilarak Sobol dizisinin her bir bileseni olusturulur; bu adimda genellikle XOR gibi
islemlerle sayilar tiiretilir. Son olarak, elde edilen sayilar bir dizi seklinde olusturulup
kaydedilir. Tiim bu adimlar tamamlandiktan sonra siire¢ sona erer (Giirsu ve Kent, 2012).
Sobol dizilerini olusturmak i¢in ¢esitli karmasik matematik islemler kullanilmaktadir. Bu
dizileri olusturmak i¢in tezimizde daha dogru sonuglar almak i¢in Python programlama
dilin de yer alan hazir kiitiiphaneler kullanilmistir. Python'daki scipy.stats.qmc.Sobol
kiitliphanesini veya R'deki sobolgen paketini kullanarak Sobol dizileri olusturulabilir

(The SciPy community, t.y.).
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Sekil 3.4 Sobol dizisi olusturma adimlari

3.3.2 Dbscan Algoritmasi
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise),

yogunluga dayali bir kiimeleme yontemidir. Veri noktalarini yogunluklarina gore

gruplandirarak calisir ve geleneksel kiimeleme yontemlerinden farkli olarak kiime
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sayisinin onceden belirlenmesini gerektirmez. Algoritma, belirli bir yarigap i¢indeki veri
noktalarinin sayisina bagli olarak yogun bolgeleri tespit eder ve kiimeler olusturur (Deng,
2020). DBSCAN, iki temel parametreye dayanir: Epsilon (&) ve MinPts (minimum nokta
sayis1). Epsilon, bir noktanin komsularini belirlemek i¢in kullanilan mesafe esik degeri
iken, MinPts belirli bir bdlgenin yogun olarak kabul edilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan
minimum nokta sayisini ifade eder. Algoritma, bir noktay1 ¢ekirdek nokta, sinir noktasi
veya giliriiltii noktasi olarak siniflandirir. Cekirdek noktalar, belirlenen yarigap ig¢inde
yeterli sayida komsuya sahip olan noktalardir ve kiimelerin olugmasini saglar. Sinir
noktalari, yogun bolgelerde bulunan ancak ¢ekirdek nokta olamayacak kadar az komsusu
olan noktalardir. Giiriiltii noktalari ise hi¢bir kiimeye dahil edilemeyen noktalardir (Deng,
2020).

DBSCAN’in en biiyiik avantajlarindan biri, farkli yogunluklara sahip verilerde
basaril1 bir sekilde ¢alisabilmesi ve giiriiltiilii verileri disarida birakabilmesidir. Ozellikle
kiiresel olmayan sekillere sahip kiimeleri tespit etmekte iyi performans gosterir. Ancak,
optimum parametre degerlerini belirlemek zorluk yaratabilir ve degisken yogunluklu
kiimelerde performansi diigebilir. Yiiksek boyutlu verilerde de hesaplama maliyeti arttig1
icin uygulanmast zorlasabilir (Tekbir ve Albayrak, 2010). DBSCAN, cografi veri analizi,
anomali tespiti, goriintii isleme ve biyoinformatik gibi bir¢ok alanda etkin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle yogunluk tabanli analizlerin 6nemli oldugu veri kiimelerinde
etkili bir kiimeleme yontemi olarak one ¢ikar. DBSCAN algoritmasi, yogunluk tabanli
bir kiimeleme yontemi olarak belirli kurallar ve adimlarla olusturulur (Deng, 2020; Tekbir
ve Albayrak, 2010).

DBSCAN algoritmasi, veri kiimesindeki noktalarin yogunluklarina goére kiimeler
olusturmay1 amaclayan bir kiimeleme yontemidir. Algoritma, her bir veri noktasinin daha
once ziyaret edilip edilmedigine gore islem yaparak baslar ve tiim noktalarn tek tek
inceler. Her nokta igin, belirlenen € (epsilon) yarigapi igindeki komsular hesaplanir. Eger
bu komsu sayis1 belirli bir esik degeri olan MinPts’ten fazlaysa, bu nokta ¢ekirdek nokta
olarak ele alinir. Cekirdek nokta olan bir noktadan baslanarak, kendisine bagli komsu
noktalar kiimeye dahil edilir ve bu islem, kiimeye yeni katilan diger ¢ekirdek noktalar i¢in
de tekrarlanarak kiime genisletilir. Bu stiregte, ¢cekirdek noktalara bagli olmayan ancak
kiime i¢inde yer alan noktalar siir noktasi olarak degerlendirilir; bu noktalar kiimeye

eklenir ancak bagka noktalar1 kiimeye dahil edemez. Eger bir nokta, hi¢bir kiimenin
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pargasi olamazsa, bu nokta giiriiltii olarak isaretlenir. Algoritma, tiim noktalar iglenene
kadar devam eder. Sonug olarak, DBSCAN algoritmasi1 farkli yogunluklara sahip veri
bolgelerine dayali olarak kiimeler olusturur ve bu kiimelerin disinda kalan noktalari
gliriiltii olarak tanimlar. Bu c¢alisma kapsaminda giiriiltiileri de kiime olarak ele

alacagimiz i¢cin MinPts degeri 1 olarak alinmistir.

3.3.3 En Yakin Komsu Sezgiseli (EYK)

EYK, bir noktadan baglayarak en yakin komsuya gitme prensibine dayali bir yol
belirleme yontemidir. Algoritma, secilen baslangi¢c noktasindan itibaren her adimda
heniiz ziyaret edilmemis en yakin noktay1 segerek ilerler. Bu siire¢ tiim noktalar ziyaret
edilinceye kadar siirdiiriilir (Aburomman,ve Reaz, 2016) .

EYK, GSP igin baslangi¢ ¢6ziimii olusturmak nedeniyle kullanilan basit ve etkili
bir yontemdir. Bu yontemde oncelikle bir baglangi¢ noktasi belirlenir. Ardindan, mevcut
konuma en yakin sehir segilerek ziyaret edilir ve her bir sehir yalnizca bir kez ziyaret
edilir. Bu islem, tiim sehirler ziyaret edilene kadar tekrarlanir. Tiim sehirler ziyaret
edildikten sonra, son sehirden baslangi¢ noktasina geri doniilerek tur tamamlanir.
Boylece, sehirler aras1 en kisa mesafeye dayali, dongiisel bir gezi rotasi elde edilir
(Karagiil, 2019).

EYK, hizli ve basit bir optimizasyon yontemi olarak 6zellikle GSP gibi rota
optimizasyonlarinda kullanilir. Ancak, her zaman en iyi ¢dziim garantisi yoktur. Bu
nedenle, Genetik Algoritma (GA), Tavlama Benzetimi (TB) veya Tabu Arama (TA) gibi
daha gelismis optimizasyon algoritmalarinda bir baslangi¢ ¢6ziimii olarak kullanilmasi

onerilir (Yildirim vd., 2016).

3.4 Onerilen Yontem

Bu calisgmada, AVOA kullanilarak GSP ¢ozlilmiistiir. AVOA'nin baslangic
popiilasyonunun kalitesinin, algoritmanin genel basarimini dogrudan etkiledigi goz
oniinde bulundurularak, bu asamada farkli stratejiler uygulanmistir. Ilk olarak klasik
rastgele say1 tretimi ve Sobol dizileri kullanilarak baslangic popiilasyonlari

olusturulmustur. Ardindan, bu popiilasyonlar yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi
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olan DBSCAN ile islenmis, bodylece yakin konumda bulunan sehirlerin birlikte
gruplanmasi saglanmigtir. DBSCAN ile olusturulan her bir kiime igerisindeki sehirlerin
siralanmasi ise hem rastgele hem de Sobol dizileri kullanilarak gerceklestirilmistir.
Boylece kiime i¢i siralamanin da optimizasyon siirecine etkisi degerlendirilmistir. Daha
sonra, En Yakin Komsuluk (EYK) sezgisel yontemi, GSP’ye uygun baslangi¢ bireyleri
tiretmek amaciyla kullanilmistir. Bu siirecte de EYK algoritmasinin baglangi¢c noktalari
hem rastgele hem de Sobol dizilerine dayali olarak se¢ilmistir. Boylece EYK’nin ¢6ziim
kalitesi iizerindeki etkisi baslangi¢ kosullarma gore incelenmistir. Onerilen biitiin
yontemler sonucunda bulunan bireyler, AVOA i¢in daha dengeli, ¢esitlilik igeren ve
¢Oziim uzaymi daha iyi temsil eden bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur. Bu
yaklagim sayesinde, algoritmanin daha hizli yakinsama gdstermesi ve daha kaliteli
coziimler iliretmesi hedeflenmistir. Calismanin temel amaci, farkli baslangi¢ popiilasyonu
olusturma stratejilerinin AVOA algoritmasinin performansi tizerindeki etkisini
karsilagtirmak ve GSP gibi karmasik kombinatoriyel problemlerde en verimli baslangic
yaklagimini belirlemektir. Elde edilen sonuglar, Sobol dizilerinin, kiimeleme tabanl
siralama yoOntemlerinin ve sezgisel yaklagimlarin optimizasyon siirecine katkilarini

kapsamli bir gsekilde degerlendirmek iizere analiz edilmistir.
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4. BULGULAR

4.1 Kullamlan Veri Seti

Calismada gerceklestirilen tiim deneylerde, GSP ile ilgili ¢esitli veri setlerini
iceren TSPLIB kiitiiphanesinden yararlanilmistir (Reinelt,1991). TSPLIB, farkli sehir
sayilarinin oldugu veri setlerini ve her veri seti i¢in bulunmus optimal tur mesafelerini
igeren bir referans kiitiiphanesidir. Bu ¢alismada bulunan deneysel sonuglar, TSPLIB' de

yer alan optimum degerler ile karsilastirilarak analiz edilip degerlendirilmistir.

4.2 Kullamilan Parametreler

51 sehirlik ve 280 sehirlik koordinatlarin yer aldig1 kiigiik ve biiyiik boyutlu iki
veri setine ait parametreler, yapilan testler sonucunda belirlenmis olup, en iyi sonuglari
veren parametreler Cizelge 4.1-4.3’te sunulmustur. Testler, Google Colab Pro+
ortaminda v5e-1 TPU altyapist kullanilarak, Python 3 programlama dili ile
gerceklestirilmistir. Sonlandirma kriteri olarak maksimum iterasyon sayisi esas alinmis

ve bu iterasyona ulasildiginda algoritmanin ¢alismasi sonlandirilmastir.

Cizelge 4.1 Genel parametreler

Veri Seti Calistirma Sayisi Popiilasyon Boyutu iterasyon Sayis1
eil51 50 100 25000
a280 50 300 150000

Cizelge 4.2 DBSCAN i¢in kullanilan parametreler

Veri Seti Epsilon Min_pts
eil51 7.5 1
a280 10 1

Cizelge 4.3 AVOA i¢in kullanilan parametreler

Al 22 p3 K1 K2 K3
0.8 0.2 25 06 0.4 0.6




4.3 Degerlendirme Kriterleri

Bu tez calismasinda, GSP iizerinde uygulanan algoritmalarin performanslarini
nicel olarak degerlendirmek amaciyla ¢esitli istatistiksel ve hesaplamaya dayal1 dlgiitler

kullanilmistir. Kullanilan degerlendirme kriterleri asagida tanimlanmustir:

Ortalama Coziim Degeri:
Her bir algoritmanin belirli bir problem 06rnegi iizerinde c¢oklu calistirmalari

sonucunda elde edilen tur uzunluklarinin aritmetik ortalamasidir.

1 (4.1)
p= NZ: Si
i=1

Burada Si, i. calistirmada elde edilen ¢6ziim degerini, N ise toplam tekrar sayisini

ifade eder.

Standart Sapma:
Elde edilen ¢6ziim degerlerinin ortalama etrafindaki varyasyonunu belirtir.

Kararlilik ve tutarlilik analizi i¢in kullanilir.

N
0= [y G- w7 42
i=1

En Iyi Coziim:
Algoritmanin tiim ¢alistirmalar1 boyunca ulastig1 en diisiik tur uzunlugudur ve

algoritmanin en yiiksek basar1 kapasitesini temsil eder.

Shest

4.3)
= min{S1,52,...,SN}

En Kotii Coziim:

Tiim ¢alistirmalar i¢inde elde edilen en yiiksek tur uzunlugudur.
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Sworst
(4.4)
= max{S1,S52, ...,SN}
Optimal Coziime Gore Sapma Orani:
Literatiirde bilinen en iyi (optimal) ¢oziim degeriyle karsilastirmali olarak,

algoritmanin ortalama ¢oziimiiniin sapma ylizdesini ifade eder.

Sapma(%)

_ (/,t — Sopt
~\ Sopt

)xlOO (4.5)

Burada Sopt, TSPLIB gibi standart veri kiimelerinde tanimlanmis olan optimal

¢oziimdiir (Reinelt, 1991).
Ortalama Calisma Siiresi:

Algoritmanin her bir calistirmasinin tamamlanmast i¢in gecen siirenin

ortalamasidir ve hesaplama verimliligi hakkinda bilgi saglar.

1 N
tavg = Nz ti (4.6)
i=1

Burada tj, i. ¢alistirmanin ¢alisma siiresidir.
Bagslangi¢ Ortalama Coziim Degeri:
Baslangi¢ popiilasyonunda yer alan bireylerin ortalama ¢6ziim kalitesini ifade

eder. Baglangic stratejisinin algoritmanin bagarimu {izerindeki etkisini degerlendirmek

i¢in kullanilir,

1
Hinitial = MZ [; (4.7)
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Burada Ij, baslangic popiilasyonundaki bireylerin tur uzunluklari, M ise
popiilasyon boyutudur.

Bu tezde tanimlanan degerlendirme Olgiitleri, algoritmalarin performanslarini gok
boyutlu bir perspektiften analiz etme olanagi sunmaktadir. Performans degerlendirmesi
kapsaminda kullanilan kriterler; ¢oztim kalitesi, hesaplama verimliligi ve istikrar olmak
lizere lic temel bilesen iizerinden nicel olarak ele alinmaktadir. Coziim Kkalitesi,
algoritmalarin elde ettigi ortalama ¢6ziim degeri (Esitlik 4.1), standart sapma (Esitlik 4.2),
en iyi ¢Oziim (Esitlik 4.3), en kotii ¢oziim (Esitlik 4.4) ve optimal ¢oziimden sapma orani
(Esitlik 4.5) gibi metriklerle degerlendirilmektedir. Ayrica, algoritmalarin baglangig
noktalarimin genel basarim iizerindeki etkisini ortaya koymak amaciyla baslangic
ortalama ¢oziim degeri (Esitlik 4.7) dikkate alinmaktadir. Hesaplama verimliligi ise
algoritmanin calismas1 sirasinda harcadigr siire (Esitlik 4.6) {izerinden analiz
edilmektedir. Ozellikle optimal ¢dziime yakinlik, elde edilen sonuclarin tutarliig: ve
baslangi¢ ¢6zlim stratejisinin etkisi, GSP gibi ¢6ziimii polinomsal zamanda bulunamayan
zorlayic1 kombinatoryal optimizasyon problemlerinde algoritmalarin basarimi tizerinde

belirleyici unsurlar olarak 6ne ¢ikmaktadir (Talbi, 2009).
4.4 Sobol ve Rastgele Yontem Karsilastirma
[k asamada AVOA algoritmasi baslangi¢ popiilasyonu rastgele ve sobol dizileri

ile olusturularak Cizelge 4.4’te goriildiigii gibi bulgular elde edilmistir. Ayrica ortalama

yakinsama egrisi ve en iyi rotalar Sekil 4.1°de gortildigi gibi bulunmustur.

Cizelge 4.4 Sobol ve rastgele baslangig ile olusturulan yontem sonuglari

En lyi
Baslangic . Y . En Ortalama
. Baslatma Optimal Ortalama  Coziimden Standart En lyi
Veri Seti Ortalama Kotii ¢oziim
Yontemi Coziim Coziim Sapma Sapma Coziim
Coziim Coziim  Siiresi (sn)
(%)
151 Rastgele 1430.50 426 436,67 2.50 2.37 428.87 44191 48.29
ei
Sobol 1313.47 426 436.43 2.45 2.82 43044  441.92 48.65
2894.6
Rastgele 31627.33 2579 2967.38 15.05 36.98 5 2996.1 978,91
a280
29229
Sobol 6980.50 2579 2942.33 14.08 17.70 0 2965.7 981,07
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Cizelge 4.4’ te gorildigi gibi; Sobol dizileri ile olusturulan baslangic
popiilasyonu, genel olarak rastgele baslangi¢c popiilasyonuna gore daha iyi sonuglar
vermektedir. Ortalama ¢6ziim degerleri Sobol dizileri ile daha diisiik ¢ikmis, en iyi
¢Oziimden sapma orani daha az olmus ve Ozellikle biiylik veri setlerinde daha stabil
sonuclar elde edilmistir. Ayrica Sobol dizileri, ¢6ziim siiresi acisindan da kiigiik bir
avantaj saglamaktadir. Kiiciik veri seti (eil51) icin rastgele baglatma bazen daha iyi en
1yl ¢oziim sunabilse de, biiyiik veri seti (a280) i¢in Sobol dizileri belirgin sekilde daha
basarilidir. Bu nedenle, biiylik 6lgekli problemler icin Sobol dizileri daha uygun bir

baslangi¢ yontemi olarak degerlendirilebilir.

Ortalama Yakinsama TSP En lyi Rota

—— wakinsama Egrisi 1
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= 404
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Sekil 4.1 (a) eil 51 yakinsama egrisi, (b) eil5S1 en iyi rota, (c) a280 yakinsama egrisi, (d)
a280 en iyi rota
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4.5 DBSCAN Kiimeleme Algoritmasi Karsilagtirma

DBSCAN algoritmasi ile baslangi¢ popiilasyonu olusturulmus ilk olarak kiimeler
olusturulduktan sonra hem kiime elemanlar1 hem de kiimeler rastgele ve sobol dizileri ile
ayr1 ayri karigtirilarak baslangig rotalart olusturulmus her iki yonteme ait Cizelge 4.5°te

goriinen sonuglar bulunmustur.

Cizelge 4.5 DBSCAN ile baslatilan yontem Sonuglari

. Baslangi¢ . En lyi . En Ortalama
Veri Baslatma Optimal  Ortalama Standart En lyi
. Ortalama Coziimden Koti ¢oziim
Seti Yontemi Coziim Coziim Sapma Coziim
Coziim Sapma (%) Coziim Siiresi
151 Rastgele 1650.20 426 436.98 2.57 2.48 432.35 441.83 48.49
ei
Sobol 1174.95 426 436.56 2.47 251 430.86 442.36 49.26
280 Rastgele 34104.80 2579 2994.20 16.09 11.54 2979.27  3011.8 975.19
a
Sobol 15485.22 2579 2950.6 14.40 8.73 2940.73 2962 975.22

Cizelge 4.5’ te gorildigi gibi; Sobol dizileri ile olusturulan baslangig
popiilasyonu, ortalama, en iyi ve en kotii ¢oziimler agisindan daha iyi bir performans
sagliyor. Standart sapmanin daha diisiik olmasi, sonuglarin daha istikrarli oldugunu
gosteriyor. Ancak ¢oziim siiresi agisindan belirgin bir fark gézlenmiyor. Bu sonuglar,
Sobol dizilerinin baslangic popiilasyonunda kullanildiginda ¢oziim kalitesini
artirabilecegini ve daha tutarli sonuglar saglayabilecegini gosteriyor. Ayrica ortalama

yakinsama egrisi ve en iyi rotalar Sekil 4.2’de goriildigi gibidir.
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TSP En lyi Rota
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Sekil 4.2 (a) eil 51 yakinsama egrisi, (b) €il51 en iyi rota, (c) a280 yakinsama egrisi, (d)
a280 en iyi rota

4.6 EYK Sezgiseli Karsilastirma

EYK sezgiseli baslangic popiilasyonu olusturmada kullanilmis, EYK
algoritmasiin baslangic asamasi hem rastgele hem de sobol dizileri ile ayr1 ayri
olusturulup Cizelge 4.6’daki sonuglar elde edilmistir. Ayrica ortalama yakinsama egrisi

ve en iyi rotalar Sekil 4.3’da verilmistir.
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Cizelge 4.6 EYK ile baglatma sonuglari

. . Baslangi¢ En Iyi . En Ortalama
Veri Baslatma  Optimal Ortalama Standart En lyi
. Ortalama Coziimden Kotii ¢ozilm
Seti Yontemi Coziim Coziim Sapma Coziim
Coziim Sapma (%) Coziim Siiresi
" Rastgele 426 565.28 432.74 1.58 2.0 430.60 435.66 49.36
ei
Sobol 426 563.22 432.00 1.40 1.07 431.10 434.04 49.04
280 Rastgele 2579 3320.23 2744.08 6.40 13.16 2726.43 2758 1087.81
a
Sobol 2579 3310.27 2732.40 594 3.94 2726.86 2735.7 1038.84

Cizelge 4.6°da goriildiigii gibi; Sobol yontemi kullanildiginda hem eil51 hem de
a280 veri setlerinde daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ozellikle ortalama ¢dziim degerleri
Sobol yontemiyle optimal ¢oziime daha yakin ger¢eklesmis, en iyi ¢6ziimden sapma orant
daha diisiik olmustur. Bu, Sobol dizileriyle baslatilan popiilasyonun daha kaliteli
cozlimler Urettigini gostermektedir. Ayrica, standart sapma degerleri Sobol yontemiyle
daha diisiik c¢ikmis, bu da sonuglarin daha tutarli ve istikrarli oldugunu ortaya
koymaktadir. En kotili ¢6ziim agisindan da Sobol yontemi daha basarili olmus, yani ¢6ziim
kalitesi genel olarak daha iyi korunmustur.

(Cozlim siireleri acisindan belirgin bir fark olmasa da Sobol dizileriyle baglatilan
poplilasyon, daha diisiik sapmalar ve daha iyi ortalama ¢ozlimlerle algoritmanin
performansini artirmistir. Bu bulgular, EYK algoritmasini Sobol dizileriyle baslatmanin,
AVOA’nin daha kararli ve kaliteli sonuglar liretmesine katki sagladigini géstermektedir.
Ozellikle biiyiik olgekli problemler icin Sobol dizilerinin daha avantajli oldugu
sOylenebilir. Sekil 4.3’te her iki veri seti i¢in yakinsama egrileri ve en iyi rotalar
verilmistir. Ayni sartlar altinda degerlendirme yapilmistir bu nedenle biiyiik veri setinde
daha biiylik iterasyon ve baslangi¢ popiilasyonu verilerek daha iyi sonuglarin elde

edilecegi Sekil 4.3(c)’teki yakinsama egrisinde goriilmektedir.
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4.7 Genel Karsilastirma

Cizelge 4.4: AVOA algoritmasinin klasik hali, yani yalnizca rastgele ve Sobol
baslatilmasi ile elde edilen sonuglar1 gosteriyor. Cizelge 4.5: AVOA algoritmasinin
DBSCAN ile baslatilmis hali, yani baglangic popiilasyonunun DBSCAN kiimeleme
yontemiyle iyilestirilmis halini gosteriyor. Cizelge 4.6: AVOA algoritmasinin EYK ile
baslatilmis hali, yani baglangi¢ popiilasyonunun EYK yontemiyle iyilestirilmis hali. Sekil
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4.4 - 4.6°da her iki veri seti i¢in ortalama ¢alisma siireleri, ortalama ¢6ziimler ve standart

sapmalar verilmis olup biitiin yontemler birbiriyle karsilagtirilmistir.
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4.7.1 Klasik AVOA (Cizelge 4.4) ve DBSCAN ile Baslatilmis AVOA (Cizelge 4.5)

Calismada elde edilen bulgular, DBSCAN algoritmasinin baslangi¢ popiilasyonu
olusturma siirecine dahil edilmesinin, AVOA’ ’nin performansini ¢esitli agilardan olumlu
yonde etkiledigini gdstermektedir. Ortalama ¢6ziim degeri acisindan incelendiginde,
DBSCAN ile baslatilan yontemlerin genellikle daha iyi sonuglar iirettigi gorilmektedir.
Ornegin, eil51 veri setinde klasik Sobol yontemiyle elde edilen ortalama ¢oziim 436.43
iken, DBSCAN destekli Sobol yontemiyle bu deger 436.56’ya ulagsmistir. Her ne kadar
kiigiik bir fark olsa da bu durum yontemlerin tutarlilig1 agisindan 6nemlidir. Ancak a280
gibi daha biiylik veri setlerinde bu fark daha az belirgindir; klasik Sobol yontemiyle
2942.33 olan ortalama ¢oziim, DBSCAN ile 2950.6’ya yiikselmistir. Bu da, DBSCAN’1n
biiylik veri setlerinde ortalama ¢oziim acisindan ¢ok belirgin bir avantaj saglamadigini
gostermektedir.

Sapma orani agisindan degerlendirildiginde ise DBSCAN’in daha olumlu etkiler
yarattig1 goriilmektedir. eil51 veri setinde DBSCAN ile baslatilan Sobol yontemi, klasik
yonteme gore daha iyi bir sapma oranina sahiptir (2.82% yerine 2.51%). Ozellikle a280
veri setinde bu fark daha dikkat ¢ekicidir; klasik Sobol yontemiyle 17.70% olan sapma
orani, DBSCAN destekli yontemde 8.73%’e diismiistiir. Bu da DBSCAN’1n baslangic
popiilasyonunu homojenlestirerek ¢oziim ¢esitliligini azalttigin1 ve daha kararli sonuglara
ulagilmasini sagladigini gostermektedir.

(Coziim siiresi agisindan bakildiginda, klasik AVOA yontemi ile DBSCAN ve
Sobol tabanli varyantlar arasinda c¢ok biiyiik farklar gézlemlenmemektedir; ancak a280
veri setinde, DBSCAN kullanim1 (975,19 sn), klasik AVOA'ya (978,91 sn) ve
AVOA+Sobol'a (981,07 sn) kiyasla ¢ok sinirli da olsa daha hizli bir ¢6ziim sunmustur.

Genel olarak degerlendirildiginde, DBSCAN algoritmasinin AVOA nin baglangi¢
popiilasyonuna entegre edilmesi, 6zellikle ¢6ziimiin kararlilig1 (daha diisiik sapma orani)
ve ¢0zlim kalitesinin tutarlilig1 agisindan olumlu katkilar sunarken, ¢6ziim siiresi iizerinde
kisith bir etkisi oldugu goriilmektedir. Bu da DBSCAN’1n biiyiik veri setlerinde hiz
acisindan belirleyici bir avantaj saglamasa da, daha dengeli ve giivenilir sonuglara

ulasilmasinda etkili bir strateji oldugunu gostermektedir.
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4.7.2 Klasik AVOA (Cizelge 4.4) ve EYK ile Baslatilmis AVOA (Cizelge 4.6)

Yapilan analizler, EYK sezgiselinin Sobol dizileriyle birlikte kullanildiginda,
AVOA algoritmasinin baslangi¢ popiilasyonunu 6nemli 6lgiide iyilestirdigini ortaya
koymaktadir. Ortalama ¢6ziim acisindan degerlendirildiginde, EYK ile baslatilan Sobol
yontemi, en iyi sonuglari {iretmistir. Ornegin, eil51 veri setinde klasik Sobol yontemiyle
elde edilen ortalama ¢6ziim 436.43 iken, EYK-Sobol yontemiyle bu deger 432.00°¢
diismiistiir. Bu etki, daha biiyiik veri setlerinde ¢ok daha belirgin hale gelmistir; a280 veri
setinde klasik Sobol ile 2942.33 olan ortalama ¢6ziim, EYK-Sobol yontemiyle 2732.40’a
kadar gerilemistir. Bu sonuglar, EYK yoOnteminin ¢6ziime daha yakin bireylerle baglama
avantajini agikca ortaya koymaktadir.

Sapma orani bakimindan da EYK yontemi en diisiik degerleri saglamistir. eil51
veri setinde klasik Sobol’un sapma orani %2.45 iken, EYK-Sobol yontemiyle bu oran
%1.40’a diismiistiir. a280 veri setinde ise bu fark ¢ok daha dikkat ¢ekicidir; klasik Sobol
ile %14.08 olan sapma orani, EYK ile %5.94’¢ kadar inmistir. Bu durum, EYK’nin
sadece daha iyi sonuclar liretmekle kalmayip, ayn1 zamanda daha istikrarli ve tutarl
coziimler sagladigini gostermektedir.

Klasik yontemler (AVOA ve AVOA+Sobol), hem eil51 hem de a280 veri
setlerinde EYK tabanli versiyonlara kiyasla daha kisa ortalama ¢alisma siiresi
gostermistir. Ozellikle a280 veri setinde, klasik AVOA ydntemi 978,91 saniyede sonug
verirken, EYK tabanli yontemler bu siireyi 1038,84 ila 1087,81 saniyeye kadar
cikarmistir. Bu durum, EYK stratejisinin ¢oziim siiresini artirdigini géstermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, EYK yontemiyle olusturulan baslangi¢
popiilasyonlari, AVOA algoritmasinin performansini her acidan gelistirmektedir. Hem
ortalama hem de en iyi ¢6ziim degerleri iyilesmekte, sapma oranlar1 azalarak ¢oziimler
daha kararli hale gelmekte ve ¢6ziim siiresinde de ciddi bir fark goriillmemektedir. Bu da
EYK’ nin, baslangi¢c popiilasyonlarmi iyilestirmede son derece etkili bir yontem

oldugunu gostermektedir.
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4.7.3 DBSCAN ve EYK (Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6)

Yapilan karsilastirmalar, EYK sezgiselinin, DBSCAN algoritmasina kiyasla
AVOA’nin baslangi¢ popiilasyonunu olusturma siirecinde kayda deger bir etkililik
sundugunu gostermektedir. Ortalama ¢6ziim degerleri agisindan bakildiginda, EYK ile
baslatilan yontemlerin DBSCAN’a gore daha istlin sonuglar iirettigi goriilmektedir.
Ornegin, eil51 veri setinde DBSCAN-Sobol ydntemiyle 436.56 olan ortalama ¢dziim,
EYK-Sobol yontemiyle 432.00’ye diismiis; a280 veri setinde ise DBSCAN-Sobol ile
2950.6 olan deger, EYK-Sobol yontemiyle 2732.40 olarak elde edilmistir. Bu durum,
ozellikle biylik veri setlerinde EYK’nin ciddi bir performans farki yarattigini
gostermektedir.

Sapma oranlar1 a¢isindan da EYK ¢ok daha istikrarli ¢oziimler sunmaktadir. eil51
veri setinde DBSCAN-Sobol yontemi %2.47 sapma tiretirken, EYK-Sobol yontemi bu
orani %1.40’a kadar diistiirmiistiir. a280 veri setinde ises DBSCAN ile %14.40 olan sapma
orani, EYK ile %5.94’e inmistir. Bu farklar, EYK’nin sadece ortalama ¢oziimde degil,
ayni zamanda ¢6ziim kararliliginda da daha basarili oldugunu gostermektedir.

DBSCAN tabanli yontemler (avoatdbscan ve avoa+dbscantsobol), ozellikle
a280 veri setinde, EYK tabanli yontemlere gore belirgin sekilde daha kisa ¢6ziim siiresi
sunmustur. Ornegin, a280 veri setinde avoa+dbscan+sobol ydntemi 975,22 saniyede
tamamlanirken, avoateyk+sobol yontemi 1038,84 saniyede sonuca ulagsmistir. Buna
karsilik, eil51 veri setinde ise yontemler arasinda ¢6zlim siiresi bakimindan kayda deger
bir fark gézlenmemektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, EYK yontemi DBSCAN’a gore daha iyi
ortalama c¢oziimler iretmekte, sapmalar1 azaltmaktadir. DBSCAN baslangi¢
popiilasyonunun kalitesini belirli dlgiide artirsa da, en iyi baslangic popiilasyonunu

olusturma konusunda EYK’nin ¢ok daha iistiin bir yaklagim sundugu sdylenebilir.
4.7.4 Genel Degerlendirme
Yontemlerin karsilagtirmali analizi sonucunda, AVOA algoritmasinin baslangi¢

popiilasyonunun olusturulmasinda kullanilan stratejilerin performans tizerinde dogrudan

etkili oldugu acik¢a goriilmektedir. Klasik AVOA yontemi (Cizelge 4.4), rastgele
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baslatma stratejisine dayandigi i¢in en diisiikk performansi sergilemistir. Bu yontemde
hem ortalama ¢6ziim degerleri daha yiiksek kalmakta hem de sapma oranlar1 artmaktadir;
dolayisiyla ¢6ziim kalitesi ve tutarliligi zayiflamaktadir.

DBSCAN ile baslatilan AVOA yontemi (Cizelge 4.5), klasik yaklasima kiyasla
ortalama ¢ozlimleri bir miktar iyilestirmis ve sapmalar1 azaltarak ¢6ziim kararliligini
artirmigtir.  Ancak ¢Oziim siiresi bakimindan anlamli bir fark olusturmadigi
gozlemlenmistir. Yine de, baslangic popililasyonunun yogunluk temelli gruplarla
sekillendirilmesi, ¢6ziim uzaymin daha verimli taranmasina katki saglamstir.

En basarili sonuglar ise EYK yontemiyle baslatilan AVOA algoritmasindan
(Cizelge 4.6) elde edilmistir. Bu yontemde hem ortalama ¢6ziim degerleri 6nemli 6l¢iide
diismiis, hem sapma oranlar1 en diisiik seviyelere ulasmustir. Ozellikle biiyiik dlgekli veri
setlerinde, EYK-Sobol yontemi klasik ve DBSCAN destekli AVOA’ya kiyasla belirgin
performans artiglar1 saglamistir.

Sonu¢ olarak, EYK ile bagslatilan AVOA algoritmast en iyi performansi
sergilemektedir. Bu yontem, yalnizca ¢oziim kalitesini artirmakla kalmamakta, ayni
zamanda daha istikrarli sonuglar iireterek ozellikle biiyiik boyutlu problemlerde 6nemli

avantajlar sunmaktadir.

4.8 Literatiir Ile Karsilastirma

Karsilagtirma i¢in Sahin ve Karagiil’iin (2019), GSP’nde MAGA(Melez Akiskan
Genetik Algoritma) yontemi ile ilgili yaptiklar1 ¢alisma ile, Halim ve Ismail (2017),
yapmis olduklar1t EYK(En Yakin Komsuluk), GA(Genetik Algoritma), BT(Benzetimli
Tavlama), TA(Tabu Arama), KKO(Karinca Kolonisi Optimizasyonu) ve AFOA(Aga¢
Fizyolojisi Optimizasyon Algoritmasi) iizerine yapilan ¢aligmalari kullanilmigtir. Her iki
calismada test veri setleri tsplib kiitiiphanesinden alinmis ve ortalama ¢6ziim, standart
sapma, en iyi ¢oziimler ve en kotii ¢éziimler agisindan sonuglar Cizelge 4.7’ de goriildiigi
gibidir.  Gelistirdigimiz ~ yontemler olan klasik AVOA, AVOA+SOBOL,
AVOA+DBSCAN, AVOA+DBSCAN+SOBOL, AVOA+EYK,
AVOA+EYK+SOBOL’a ait sonuglar da Cizelge 4.7 ye islenmistir.
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Cizelge 4.7 Literatiir ile karsilagtirma

En lyi
. Optimal  Ortalama  Céziimd  Standart En fyi En Kétii
Veri Seti Yontem
Coziim Coziim en Sapma Coziim Coziim
Sapma
EYK 426 505.08 18.56 1.17 503.17 505.99
GA 426 454.10 6.60 1.35 452.90 455.90
BT 426 439.13 3.08 2.29 437.42 443.04
TA 426 439.10 3.08 4.00 434.01 443.58
KKO 426 467.46 9.73 0.91 466.54 468.43
AFOA 426 437.26 2.64 1.65 435.28 438.91
eil51 MAGA 426 427.40 0.33 0.97 426.00 429.00
AVOA 426 436.67 2.50 2.37 428.87 441.91
AVOA+SOBOL 426 436.43 2.45 2.82 430.44 441.92
AVOA+DBSCAN 426 436.98 2.57 2.48 432.35 441.83
AVOA+DBSCAN+SOBOL 426 436.56 247 251 430.86 442.36
AVOA+EYK 426 432.74 1.58 2.0 430.60 435.66
AVOA+EYK+SOBOL 426 432.00 1.40 1.07 431.10 434,04
EYK 2579 3094.21 19.98 0.43 3093.78 3094.89
GA 2579 2789.83 8.82 47.47 2787.75 2894.43
BT 2579 2830.18 9.74 87.54 2766.43 2976.77
TA 2579 2800.79 8.60 13.18 2786.31 2816.81
KKO 2579 2867.85 11.20 88.22 2733.74 2965.85
AFOA 2579 2790.54 7.89 13.63 2763.00 2795.04
a280 MAGA 2579 2634 213 0.00 2634 2634
AVOA 2579 2967.38 15.05 36.98 2894,65 2996.1
AVOA+SOBOL 2579 2942.33 14.08 17.70 2922.90 2965.7
AVOA+DBSCAN 2579 2994.20 16.09 11.54 2979.27 3011.8
AVOA+DBSCAN+SOBOL 2579 2950.6 14.40 8.73 2940.73 2962
AVOA+EYK 2579 2744.08 6.40 13.16 2726.43 2758
AVOA+EYK+SOBOL 2579 2732.40 5.94 3.94 2726.86 2735.7

Cizelge 4.7°de goriildiigii gibi, gelistirilen AVOA algoritmasi ve bu algoritmaya
entegre edilen farkli baslangig stratejileri (SOBOL, DBSCAN, EYK), eil51 ve a280 veri
setleri ile literatiirde olan optimizasyon yontemleri ile karsilagtirilmis ve her iki problem
boyutunda da iistiin performans sergilemistir.

eil51 veri seti O6zelinde degerlendirildiginde, AVOA algoritmasinin klasik hali
dahi 436.67 ortalama ¢6ziim degeri ile GA, EYK, BT, TA gibi bircok geleneksel yontemi
geride birakmistir. Ancak, baglangi¢ popiilasyonunun SOBOL o6rneklemesi ve EYK
sezgisel bilgisinin katkisiyla olusturuldugu AVOA+EYK+SOBOL yontemi, 432.00

ortalama ¢oziim degeri ile en iyi sonucu iiretmis, ayni zamanda 1.40 en iyi ¢6ziimden
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sapma ve 1.07 standart sapma ile kararliligin1 da kanitlamistir. Bu sonug, ¢oziim kalitesi
ile birlikte ¢oziim giivenilirliginin de artirildigini gostermektedir.

a280 veri seti lizerindeki karsilastirmalar da benzer sekilde olumlu sonuglar
sunmustur. Literatiirdeki EYK, GA, BT gibi bir¢ok yontemin yiiksek ortalama ¢dziim
degerlerine ulastig1 goriilmektedir. Buna karsilik, AVOA algoritmasina SOBOL ve EYK
desteklerinin entegre edildigi AVOA+EYK+SOBOL yontemi, 2732.40 ortalama ¢oziim
degeri ile MAGA yonteminden sonra diger yontemleri geride birakmistir. Ayrica 5.94
sapma ve 3.94 standart sapma degeri ile diisiik varyansli ve istikrarli sonuglar tiretmistir.
Bu da yontemlerin biiytik 6l¢ekli problemler {izerinde de etkili oldugunu gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, dnerilen AVOA tabanli hibrit yaklagimlar hem
kiigiik boyutlu (eil51) hem de biiyiik boyutlu (a280) TSP 6rneklerinde; ortalama ¢dziim
kalitesi, en iyi-en kotii ¢o6ziim farki ve standart sapma degerleri bakimindan literatiirdeki
yontemlere kiyasla daha basarili ve istikrarli sonuglar vermistir. Bu bulgular, uygun
baslangi¢ popiilasyonlarinin ve ornekleme stratejilerinin AVOA algoritmasinin kesif-
sOmiirii dengesi tizerindeki olumlu etkisini ve genel basartyr artirdigin1 ortaya

koymaktadir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada, AVOA algoritmasinin Gezgin Satict Problemi (GSP) {izerindeki
performansi, ¢esitli baglangi¢ popiilasyonu stratejileri (6rnegin, rastgele dagilim ve Sobol
dizileri) ile iyilestirme teknikleri (DBSCAN ve En Yakin Komsu - EYK) entegre edilerek
gelistirilen varyantlar1 araciligiyla incelenmistir. Elde edilen bulgular, Onerilen
yontemlerin etkinliginin degerlendirilmesine olanak tanimis ve bu yontemlerin literatiirde
yer alan diger yaklasimlarla karsilagtirmali analizini miimkiin kilmistir.

Deneysel caligmalar GSP’ye ait iki farkli veri seti olan eil51 ve a280 iizerinde
gerceklestirilmis olup, her bir yontemin optimal ¢éziime yakinsama basarisi, ortalama
¢oziim degerleri, optimal ¢oziimden sapma oranlar1 ve standart sapmalar gibi metriklerle
karsilastirilmistir.

Ortaya ¢ikan bulgular 1s18inda, MAGA (Sahin ve Karagiil, 2021) yonteminin her iki
veri setinde de optimal ¢6ziime daha yakin ortalama ¢oziim degerini sagladigi
goriilmiistiir. Ozellikle biiyiik bir veri seti olan a280’de, MAGA algoritmas1 2634
degerini bularak ile en digik ortalama ¢6ziimii {retmistir. Bu durum, MAGA
algoritmasinin optimizasyon problemlerinde basarili bir sekilde uygulandigini ve yiiksek
performans gosterdigini dogrulamaktadir. Ancak, onerilen AVOA tabanli yontemlerin de
literatiirde yaygmn kullanilan diger yoOntemlere kiyasla iistlin sonuglar verdigi
gdzlemlenmistir. Ozellikle AVOA+EYK+SOBOL birlesimi, her iki veri setinde de en iyi
¢oziimlerden biri olarak 6ne ¢ikmis ve klasik AVOA'ya kiyasla daha diisiik sapma
oranlar1 iretmistir. Bu sonug, Sobol dizilerinin bagslangic popiilasyonunun
olusturulmasinda rastgele dagilima kiyasla daha dengeli bir yap1 sagladigint ve EYK
algoritmasinin yerel iyilestirmede etkin oldugunu gostermektedir. Onerilen AVOA
tabanli yontemlerin, Ozellikle Geleneksel Evrimsel Algoritmalar (GA), En Yakin
Komsuluk Sezgiseli (EYK), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) ve Tabu Arama
(TA) gibi yontemlere kiyasla daha iyi performans elde ettigi tespit edilmistir. Bu durum,
AVOA'nin optimizasyon yetenegini ve iyilestirme algoritmalar: ile entegrasyonunun
etkisini desteklemektedir.

Sonug olarak, bu calismada 6nerilen AVOA tabanli yontemlerin, 6zellikle Sobol
dizileri ile olusturulan baslangi¢ popiilasyonlarinin ve EYK tabanli yerel iyilestirmelerin

optimizasyon performansima olumlu katki sagladigi ortaya konulmustur. MAGA



algoritmasimin en iyi sonuclart iiretmesi, literatiirde yeni gelistirilen algoritmalarin
optimizasyon problemlerinde 6nemli bir basar1 yakalayabilecegini gostermektedir.
Gelecek calismalarda, farkli diisiik sapmali diziler (6rnegin Halton, Faure) ile
Sobol dizilerinin karsilastirmali analizleri yapilabilir. Ayrica, AVOA algoritmasi,
kapasite kisitl rotalama, ¢oklu gezgin satict veya zaman pencereli rotalama gibi daha
karmasik kombinatoryal problemlere uyarlanarak uygulanabilirligi test edilebilir. Yerel
tyilestirme siirecinde kullanilan DBSCAN ve En Yakin Komsu algoritmalar1 yerine daha
gelismis yontemlerden olan 2opt, 3opt, Lin-Kernighan entegrasyonu ile ¢6ziim kalitesi
daha da artirilabilir. Bunun yani sira, Latin hypercube sampling, karsit-temelli 6grenme
gibi farkli baslangic ornekleme yontemlerinin AVOA ile hibrit olarak kullanilmasi,
algoritmanin  kesif-somiirii  dengesi agisindan daha derinlemesine incelemeler
yapilmasina olanak saglayabilir. Son olarak, algoritmanin farkli parametre ayarlar
altinda performans duyarliligi analiz edilerek, daha saglam ve genellenebilir bulgular elde

etmek mumkiindr.
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