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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

GSP COZUMU BASARIMINI ARTIRMAK ICIN HiBRIT SEZGIiSEL
ALGORITMA TASARIMI

Raed Ashraf Kamil AL-BADRI

Silleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dog. Dr. Tuncay AYDOGAN

Karinca Koloni Optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO) algoritmalari
¢ogu uygulamali alanda ve belirli bir probleme iliskin sonuclarin optimize
edilmesi amaciyla bircok gercek yasam probleminde kullanilir. Onemli gercek
yasam problemlerinden birisi de Gezgin Satici Problemidir (GSP). Birgok
algoritmanin 6zelliklede sezgisel algoritmalarin kullanilarak ¢6ziildigi 6nemli
bir problem olarak diistiniilmektedir.

Bu arastirmada, GSP’de kullanilacak Genetik Algoritma (GA) ve MIN-MAX
Karinca Sistemi (MIN-MAX Ant System-MMAS) Algoritmalarinin giigli yonleri
melezleme islemi ile birlestirilerek HGAMMAS adinda yeni bir algoritma
tasarlanmistir.

HGAMMAS algoritmas1 GA ve MMAS algoritmalar: ile TSPLib (eil51, berlin52,
eil76, rd100 ve kroA200) veri setleri kullanilarak denenmistir. Yeni
algoritmanin MMAS’e gore %3.2’ye, GA’ya gore %42.7’'ye kadar daha diisiik
maliyette-daha iyi ¢6zimi sundugu gorilmiustir. Ayrica, HGAMMAS
performansinin eil51, berlin52, eil76 ve rd100 veri setlerinin literatiirdeki
“bilinen en iyi degerler” ile ayni sonuglari elde ettigi gérilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Ust sezgisel, ACO (Karinca Koloni Optimizasyonu), AS, ACS,
MMAS, GA (Genetik Algoritma), GSP (Gezgin Saticit Problemi).
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

HYBRID HEURISTIC ALGORITHM DESIGN TO IMPROVE THE
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Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Dr. Tuncay AYDOGAN

Ant Colony Optimization (ACO) algorithms used in many real-life problems in
order to optimize the results of most of the practical and specific problem areas.
One of the important real-life problems is the Traveling Salesman Problem
(TSP) .This is particularly so in the algorithm is considered as a major problem
has been solved using heuristics.

In this study, to be used in TSP Genetic Algorithm (GA) and MIN-MAX Ant
System (MIN-MAX Ant System-MMAS) algorithms combined with the strengths
of the hybridization process is designed a new algorithm called HGAMMAS.

HGAMMAS algorithm tsplib G and MMAS algorithms (eil51, berlin52, eil76,
rd100 and kroa200) were tested using data sets. The new algorithm is based on
MMAS 3.2% ate gain by 42.7% up has been shown to lower the cost provide a
better solution. Also, eil51 of HGAMMAS performance, berlin52, eil76 and the
literature of rd100 data set "known best values" and it has been shown to
achieve the same result.

Keywords: metaheuristic , ACO (Ant Colony Optimization), AS, ACS, MMAS, GA
(Genetic Algorithm), TSP (Traveling Salesman Problem).

2016, 74 sayfa
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1. GIRIS

Optimizasyon yontemleri genis uygulama alanlar1 ve hem teorik hem de pratik
yasam alanlarinda bir¢ok teknik kullanim ihtiyaglarindan dolay1 olduk¢a dikkat

ceken bir arastirma alanidir.

Gezgin Satic1 Problemi (GSP), aralarinda dogrudan yollar bulunan birden fazla
digim (sehir) tizerinde, bir baslangi¢ diiglimiinden baslayarak basladigi
diglime donerken bir diigiimden bir daha ge¢cmemek ve tim digiimlere
ugramak kosulu ile en kisa yolu, glizergaht hesaplayan bir 6nemli bir
optimizasyon problemidir. Bu problem 1800’lerde matematik¢ci W. R. Hamilton

ve Thomas Kirkman tafarindan tanimlanmistir (Saiyed, A., R., 2012).

Problemde diigiimler aras1 mesafe maliyet olarak tanimlanarak en kisa yol en
diisiik maliyeti ortaya koymaktadir. GSP basta miihendislik ve istatistik olmak
lizere hemen hemen tiim alanlardaki bazi problemlere uyarlanarak ¢6ziim
olmustur. Ge¢misten giiniimiize GSP icin bir ¢ok ¢o6ziim metodolojileri
gelistirilmistir. GSP, arastirmacilarin gelistirdikleri yeni optimizasyon

algoritmalarini sinayacaklari bir ara¢ olmustur.

Son yirmi yil igerisindeki sezgisel yaklasim metodolojilerindeki artislar bu
problemin ¢oztimiine de katki saglamistir. Literatiirde Genetik Algoritmalar,
Yapay Sinir Aglari, Karinca Kolonisi, Ar1 Kolonisi, Swarm, Kanguru Algoritmasi
yontemleri ve bu yontemlerden gelistirilen yontemler en c¢ok c¢alisilanlar
olmustur (Albayrak, M., Allahverdi, N., 2011) ve (Kuscu, 0., Kiiciiksille, E.U.,
2011). Her yeni calisma, maliyeti ve hesaplama siiresini daha da azaltmay:

hedeflemistir.

Uzerinde calisilan yontemlerden birisi de mevcut algoritmalarin birlikte
kullanim olanaklarinin arastirilarak melez(hybrid) algoritma tasarimlar ile
daha ytliksek performanslar elde etmektir. Literatiirde (Shi, X. H., Liang, Y. C,,
Lee, H. P, Lu, C, ve Wang, L. M,, 2005), (Kao, Y. T., ve Zahara, E., 2008) ve
(Merlot, L. T., Boland, N., Hughes, B. D., & Stuckey, P. J., 2002) gibi bir¢cok melez



algoritma tasarimlari ile odaklanilan problemlerin ¢oziimlerinde performans

artislari elde edilmistir.

GSP icin de (Zukhri, Z., ve Paputungan, [. V., 2013), ( Takahashi, R., 2009) ve
(Baraglia, R., Hidalgo, J. L., & Perego, R., 2001) gibi ¢alismalar mevcuttur.

Bu c¢alismada oncelikle, yaygin olarak kullanilan sezgisel algoritmalardan
Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA) ve Karinca Koloni Optimizasyonu
Sistemi (Ant Colony Optimization-ACS)’'nun cesitleri olan Karinca Sistemi (Ant
System-AS/ANT), Karinca Koloni Sistemi (Ant Colony System-ACS) ve MIN-MAX
Karinca Sistemi (MIN-MAX Ant System-MMAS) algoritmalarinin GSP ¢6ziimii
icin performanslar1 arastirilmistir. Daha sonra ise GA ile performansi en ytliksek
olan ACO algoritmasinin melezlenmis yeni bir tasarimi yapilarak GSP tizerindeki

etkisi incelenmistir.

Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA), “evrimsel siire¢” olarak adlandirilan
evrendeki canlilarin ¢ogalma ve yasam siireclerinin gozlenmis veya kabul
edilmis evrelerinin matematiksel bir modelidir. John Holland tarafindan
1975’de ortaya atilmistir. Algoritma, problemin parametrelerini en iyi ¢éziime
ulastirmak i¢in gen, kromozom, popiilasyon, ¢caprazlama, mutasyon, secim gibi
biyolojik siiregleri ve operatorleri kullanir (Mastorakis, N, Bulucea, A, Tsekouras

G., 2015).

Karinca Sistemi (Ant System-AS/ANT) Algoritmasi, Karinca Koloni
Optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO) algoritmalarinin literatiirdeki ilk
olani, temelidir (Dorigo, M., 1992) ve (Dorigo, M, Maniezzo, V. ve Colorni, A.,
1991) Karincalarin yuvalarindan ayrilarak, yuvalarina dénene kadar yiyecek
bulmak i¢in feromon adi verilen hormonu kullanarak gosterdikleri arama
davranislarinin matematiksel bir modelidir. Algoritmada karincalarin yuva ile
yiyecek arasindaki en kisa yolu bulma ydntemi taklit edilmektedir. Bu
algoritmanin belirgin o6zelligi tur sonunda azalan feromon degerinin tiim

karincalar tarafindan her tur sonunda gilincellenmesidir.



Karinca Koloni Sistemi (Ant Colony System-ACS) Algoritmasi ile temel Karinca
Sistemi algoritmasi tizerinde ilk 6nemli gelisme saglanmis oldu (Dorigo, M,
Maniezzo V. ve Colorni, A, 1996). Bu algoritmadaki 6nemli farklilik en iyi

karincanin feromon giincellemesine izin verilmesidir.

MIN-MAX Karinca Sistemi (MIN-MAX Ant System-MMAS) Algoritmasi da temel
Karinca Sistemi algoritmasi tlizerine kattig1 6zellikleri ile dnemli gelismeler
saglamistir (Stiitzle, T. ve Hoos, H.H., 2000). Bu algoritmada da sadece en iyi
karinca azalan feromonunu giinceller ve feromonun en ¢ok, en az degerleri

sirhdir.

ACO’da kullanilan yapay karincalar ¢é6ziilen problemin durumu hakkindaki
sezgisel bilgileri ve calisma aninda dinamik olarak degisen yapay feromon izleri
dikkate alarak, arastirma deneyimi sirasinda elde edilen yonleri yansitmak i¢in
kismi ¢ozlimlere ¢6ziim ogelerinin iterasyonnarak eklenilmesi ile olasiliga
dayali bir sekilde ¢o6ziim olusturan stokastik (olasiliksal) ¢6zim insa

stiregleridir.

ACO’da olasiliksal bir 6ge karincalarin cesitli farkli ¢oéziimler olusturmasina ve
boylece aceleci ¢ozlimlerdense daha ¢ok sayida ¢6ziimii arastirmasina olanak
tanir. Ayn1 zamanda, bir¢ok problem i¢in hali hazirda mevcut bulunan sezgisel
bilgi karincalar en iyi ¢oziime dogru yonlendirmektedir. Daha da 6nemlisi,
karincalarin arastirma deneyimleri algoritmanin gelecekteki
iterasyonnmalarinda ¢6ziim olusturmay1 takviyeli 6grenme seklinde ( Sutton, S.,
ve Barto, A. G.,, 1998), etkilemek icin kullanilabilir. Bunun yaninda karinca
kolonisinin kullanimi algoritmaya daha fazla saglamlik verebilir. Bircok ACO
uygulamasinda bir problemin etkili bir sekilde ¢6zlilmesi icin bir popiilasyonun
unsurlarinin kolektif etkilesimine ihtiya¢ duyulmaktadir. ACO algoritmasinin
uygulama alani oldukg¢a genistir. Prensip olarak, ACO ¢6ziim olusturma
mekanizmasinin tasarlanabildigi herhangi bir ayrik optimizasyon problemi i¢in
uygulanabilir (Dorigo, M., Stiitzle, T,. 2009 ve 2003), (Solnon, C., ve Bridge, D.,
2006), (Gambardella, L. M. al., 1998).



Buna ek olarak, yerel optimum ¢o6ziimlerden kagmak icin; ya bos ¢éziimden
baslayarak tamamlanmis ve iyi bir ¢6ziim insa etmek i¢in 6gelerin eklendigi
yapici sezgisel ya da tam ¢6ziimden baslayip daha iyi bir ¢6ziimiin elde edilmesi
icin baz1 6gelerin iterasyonnan bir sekilde gelistirildigi yerel arastirma sezgisi
kullanilir. Genellikle kontrol mekanizmasi, yerel komsu ¢6ziim setlerinin
rastgele hale getirilmesi ile tavlama benzetimi algoritmasi durumunda oldugu
gibi (Kirkpatrick, S., Gelatt, C. D., ve Vecchi, M. P., 1983) veya tabu arama (F.
Glover., 1989) veya farkli genetik (Holland, ]J. H. 1975) veya biyonomik
(Maniezzo, V., Mingozzi, A, ve Baldacci, R.,1998) algoritma c¢oéziimlerinden
alinan 6gelerin birlestirilmesi ile daha iyi elde edilir (Z. Hlaing ve M. Khine,,

2011) (Takahashi, R., 2009) ve (Al Salami, N. M. 2009).

Karinca ¢oztumlerinin yerel degisiklikler bakimindan optimal olmasi garanti
degildir ve yerel arama yontemleri kullanilarak gelistirilebilirler (Stiitzle, T. ve

Hoos, H. H., 2000).

Bu arastirmada da arama doéngusini mimkiin oldugunca gelistirmek icin
MMAS ve GA arasinda melezlestirme yoluyla en iyi global ¢6ziimleri veya global
¢oziime yakin olan ¢6zimler bulunacaktir. Yontem olarak, MMAS'de
jenerasyona girdi olarak genetik algoritmada kromozom baslangi¢
fonksiyonunu kullanilarak melezlestirme yapilacak, bu da en diisiik maliyet olan

en iyi cozlimleri bulmakta yardimci olacaktir.

Bu arastirmada, GSP’ni GA ve MMAS algoritmalarindan daha diigiik maliyette
cozebilecek melez yapida, HGAMMAS adinda yeni bir algoritma tasarlanmasi

amac¢lanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda;

Gezgin Satic1 Optimizasyon Problemini tanimak,

Sezgisel algoritmalardan Genetik Algoritma ve Karinca Koloni Optimizasyonunu
tanimak,

Karinca Sistemi, Karinca Koloni Sistemi ve MIN-MAX Karinca Sistemi
algoritmalarini tanimak,

Bu algoritmalari Java platformunda kodlayarak ortak bir araytiizde birlestirmek,



Bu algoritmalar1 ayni veri setlerinde test ederek performanslarini sinamak,
Genetik Algoritma ve MIN-MAX Karinca Sistemi Algoritmalarin1 kullanarak
melez yenibir algoritma tasarlamak,

Yeni algoritmanin performansini uluslararas1 literatiir dogrultusunda

degerlendirmek hedeflenmistir.

Tezin ikinci boliimiinde konu kapsaminda amag¢ ve hedeflere katki saglayan
literatiir o6zeti verilmistir. Ugiincii boliimde materyal ve yontem bilgisi,
dordiincii boliimde de c¢alismada elde edilen bulgular literatiir 1s18inda

degerlendirilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Gezgin satici probleminin ( Jinger, M. Reinelt, G.,, ve Rinaldi, G.,, 1995)
¢OozUmiini arastirmak icin karinca kolonisi optimizasyonunun (ACO)
uygulandig bir ¢ok arastirma yapilmistir. Yapilan bir arastirmada yazarlar GSP
hesaplamalarinda oldukga etkili oldugunu ispatladigi icin ACS’ yu se¢mislerdir
(Hlaing, Z. C. S. S., ve Khine, M. A,, 2011). Bu arastirmada, GSP'yi ¢6zmek icin bir
algoritma sunulmustur ve denemeler TSPLIB (Reinhelt, 2014)'den alinan
Olclitlere gore yuritilmistir. Sonu¢ olarak sunulan algoritma boyle
problemlerde ACS uygulanarak daha iyi sonuglar sagladigini gostermistir,
boylelikle elde edilen sonuglar olduk¢a tatmin edicidir. Algoritma gelistirilmis
bir ACS versiyonunu kullanmakta ve lokal arastirma entropisine

dayanmaktadir.

Bir makalede (Mishra, R, ve Jaiswal, A. 2012), Bulutta Yik Dengeleme
problemini ¢6zmek i¢cin ACO'yu etkili bir yéntem olarak sunmustur. Bulutta Yiik
Dengeleme- olan ana problemin bir tanimini internet aglar1 arasinda hesaplama
stili olarak ytkleri yonetmedeki faydalar1 ve arizalarin tstesinden gelmesi ile
tanimlamis ve bulut igerisinde giivenlik agiklari ile birlestirmistir. ACO'nun
bilgisayar miihendisleri tarafindan karincalarin kendi feromonlarini kullanarak
glizergah olusturma davranislarina benzer bir sekilde kurduklar1 ve feromon
tablosu adim1 verdikleri yontem iizerinden en Kkestirme yolu bulmada
kullanildig1 ifade edilmistir. Makalede bellek, gecikme zamani, CPU yetenegi ve
bulut yiikleri gibi bulut icerisindeki bir¢cok acidan performansi arttirmak veya
azaltmada etkili ve verimli gelisimler saglamak icin sezgisel ACO'dan

faydalanilmistur.

Karinca kolonisi optimizasyonu (Dorigo ,M., ve Stutzle, T., 2009) tarafindan da
ele alinmis ve ileri uygulamalar tartisilmistir. Makalede ACO'nun uzun zamandir
kullanilan bir yontem oldugu, bu konuda yapilan ilk ¢alismanin 1991 yilinda
yapildig1 ve o tarihten beri ACO'nun dikkat cekici bir konu haline geldiginden ve
sonuglarin gercekte gosterildiginden bahsedilmistir. ACO hakkinda yayinlanmisg

olan bir¢cok c¢alisma giinimiizde zorlayici olarak kabul edilen hesaplama



problemlerini ¢6zmeyi amac¢lamistir. Aslinda bu calismalarin biiytiik cogunlugu
teorik diizeyde bulunmaktadir fakat cok sayida calisma ise bunlarin gercek
yasam problemlerine pratik olarak nasil uygulanacagini ele almigtir. Ornegin,
Ant Optima (www.antoptima.com) isimli bir sirket ACO'nun zaman degiskenli
veri ve ¢oklu hareket parcaciklar1 gibi uygulamalari iceren gergekte kullanimini

desteklemektedir.

Bu c¢alismaya gore, ACO uygulamalan gittikce artan bir oranda dikkat
cekmektedir boylelikle "iyi yapilandirilmamis” problemlerin ACO ile ¢6ziilmis
olmasi tahmin edilebilir bir durumdur, bu da ACO nun ileri avantajlar
sagladigini daha kuvvetli bir sekilde kanitlamaktadir. Makale ayrica sadece lokal
bilgilerin bulundugu durumlarda ulasilabilir veri eksikligi ytziinden ACO
algoritmalarinin oldukga dinamik dogasi bulunan problemlerde etkili bir sekilde
uygulanabilir olup olmadigin1 konusunda kesin bir sonucun bulunmadigindan

bahsetmektedir.

ACO igin algoritma gelistirmeye yardimci olan bir c¢esit danisma rehberi
tarafindan ACO sematik bloklarina ek olarak optimize edilmistir (Monteiro ,M.D

ve Fontes. F.,,2012).

Karinca Kolonisi Algoritmasi S6zde-Kodu

1: Parametreleri baslat

2: Feromon izlerini baslat

3: Karincalar yarat

4: while durdurma Kriteri karsilanmadi do

5: biitlin karincalarin ¢oéziimlerini insa etmelerine izin ver
6: feromon izlerini giincelle

7: Artalan stirecine izin ver

8: end while (sonlandir)



Calisma ayni zamanda optimizasyon problemlerini NP-zor problemler olarak
tanimlamistir, fakat tam olarak ¢oziilebilecek bir olasilik s6z konusudur, hatta
sezgisel yaklasimlar bile kullanilir, ACO kombinasyonal problemler seklindeki
problemleri ¢6zmek i¢in tanimlanmistir, bununla birlikte calismada olusturulan
algoritmalar ¢ok ¢esitli problemleri ¢6zmekte kullanilmis fakat kombinasyonal
problemlere odaklanmistir. Bu c¢alisma ile elde hedeflenen amag, boylesi
problemlerin ¢6zlimiinde en uygun metoda ulasmak icin ACO 6zelliklerine

dayanan alternatif ¢6ziim yontemleri sunmaktir.

ACO ile karsilastirlldiginda ¢alismamizda kullandigimiz bagka bir teknik ise
Genetik Algoritmadir (GA). Bu konu (Joshi. G.,2014) tarafindan da ele alinmistir.
GA bir optimizasyon kriteri olarak degerlendirilmis ve GA'ya dayanan bir¢ok
teknik optimizasyon hedefleri igin sunulmustur. Makalede GA’'nin biyolojik
stireclerden ilham aldig1 ifade edilmis, genel kural olan "en uygun olanin hayatta
kalmasina” vurgu yapilmistir. Yazar optimizasyon icin GA'y1 uygulamanin sekiz
gerekli adimindan bahsetmistir. Bu adimlar sunlardir (Kodlama, Baslatma,
Degerlendirme, Secilim, Caprazlama, Mutasyon, Tekrar ve Kod Cozme).
Performansini genetik davranislardan esinlenerek biyolojik siirecler ve diger
stirecler icin uygulanan genel bir algoritma vardir, uygun ortamlarda GA
kriterlerini uygulanir. Bununla birlikte, makale bir cesit karsilastirma olmasi
icin tepe tirmanma, karinca kolonisi optimizasyonu ve benzetilmis tavlama gibi
bilinen diger optimizasyon cesitlerini de ele almistir. Makalede genetik
algoritmalarin gelecekte daha fazla gelistirilecegi ve diger baska yeni

optimizasyon algoritmalari ile birlikte karsilastirilacagi vurgulanmaktadir.

Daha dnceden bahsedildigi gibi, bu makaledeki metodolojinin bir pargasi ACO
ile Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Genetik Algoritma (GA) gibi diger teknikler elde
edilen sonuclarin degerlendirilmesi ve bu sonuglar arasinda bir karsilagtirma
yapmaktir; aslinda ¢ok sayida ¢alisma YSA ve GA'y1 ele almak i¢in veya bunlarin
uygulanma siireglerini incelemek i¢in yapilmistir. Bu iki teknigin temel olarak
bilgisayar miihendisleri ve yapay bilimler alaninda uzmanlasmis Kkisiler
tarafindan kullanildigini ve gelistirildigini ifade etmek gereklidir (Vishwakarma

,H. D.,, 2012). Vishwakarma (2012) hem YSA hem de GA'y1 ele almis, GA’y1



agirlik (YSA agi icerisinde biitiin néron baglantilar: i¢in agirlik) optimizasyonu
icin kullanilan bir teknik olarak sunmustur. Ayni zamanda diizensiz olusumlu ag
uygulamalarinda ve MANETler (Mobil Diizensiz Olusumlu Ag Uygulamalar)
icinde yonlendirme protokollerinde kullanilmaktadir. Asagida verilmis olan
diyagram GA ve YSA'yr birlestiren basitlestirilmis algoritma semasini

gostermektedir.

Ortam/ Saha >k .
.

Hata

> Sinirsel Ag =
k+1

i

Gentik Algoritma <

Sekil 2.1. GA ile YSA aginin baglandigini gosteren blok diagrami

Bu makalede, denemeler YSA'nin GA ile baglanarak ve baglanmadan yapilmistir,
denemelerden bir tanesi (saniyeler ile o6lglilen) hello interval {izerinde
yapilmistir. Makale bu farkliliklarin tatmin edici oldugunu gostermis ve GA'nin

ag performansini diigiim agirliklarini optimize ederek arttirdigini kanitlamistir.

(Putha, R., Quadrifoglio, L., ve Zechman, E., 2012) tarafindan yapilan bir diger
calisma ise genetik algoritmalarin karinca kolonisi optimizasyonu ile
uygulanmasini arastirmistir. Bu makale "Asir1 Doygunluk Kosullar1 Altinda
Trafik Sinyal Koordinasyonu” problemine optimize edilmis bir ¢6ziim saglamay1
amaglamistir. ACO burada ihtiya¢ duyulmayan tikanma ortadan kaldirarak ve
kuyruk dagilimin dikkate alarak performansi arttiran akilli zamanlama plani
bulmak icin kullanilmistir. Zamanlama bu ¢alismada optimize edilmistir ¢iink
bu tarz problemler trafik aglar ile iliskilendirilmistir ve doygunluk periyodlar:

arasinda biitiin kavsaklar icin yesil zamanlar1 kullanan aralikli zaman aglardir.



(Mavrovouniotis, M., ve Yang, S., 2015) tarafindan yapilan arastirmada o6riintii
siniflandirma problemlerinde optimizasyon algoritmasinin uygulanmasi
amaclanmistir. Genellikle oriintii siniflandirmasi Feed-forward (ileri besleme)
sinirsel aglar ile yapilir. Dogruluk genellikle siire¢ konfigiirasyonunun secimine
dayanmaktadir. Daha iyi bir performans elde etmek icin, kullanilan
algoritmaya karinca koloni optimizasyonu eklenmistir. Bu makalede ayrica
oriintiic siniflandirma arastirmasi hibrit model eklenerek ve eklenmeden
yapilmis, bir ¢ok olciitlere gore sonuclar her iki durum iginde degerlendirilmis
ve birlikte karsilastirilmistir. ACO performansi ile karsilastirma elde edilmesi
icin diger stri zeka tiirleri kullanildiginda boyle problemler i¢in performans

tanimina makalede yer verilmistir.

Elde edilen sonuglarin istendik analizi yapildiktan sonra, yazarlar ACO
tekniginin bdylesi uygulamalar icin ve BP icin tatmin edici degerler elde

edilmesi i¢in basarili bir se¢im oldugunu géstermistir.

Sonug¢ olarak egitim algoritmasi olarak kullanildigi zaman bagimsiz ACOR
durumu bagimsiz ACO egitim durumundan daha iyi performans gostermis, diger
yandan bu problemlerde biiytik sayilardaki vakalara uyarlandiklar: zaman hibrit
ACO-BP daha iyi bir performans ortaya koymustur. Dereceli azaltma (Gradient
Descent) teknikleri kullanildiginda, problemin boyutu bilyiidikce diisis
gostermistir, bu durum ACO-BP ile karsilastirildiginda da gegerlidir.

Dereceli azaltma tekniklerinin bagimsiz iist-sezgisel egitim modellerinden (ACO
egitimi de dahil olmak iizere) daha iyi sonug¢ verdigi gosterilmistir. Bunun
nedeni kullanilan dereceli azaltma modellerinin dogrulugunun {st-sezgisel

yontemlerin dogrulugundan daha iyi olmasidir.

Buna ek olarak, ACO diger Ust-sezgisel metotlar ile karsilastirildiginda goérece
daha ytuksek bir performans gostermistir. Bununla birlikte, bu ¢calismada cesitli
list-sezgisel yontemlerin bircok problem durumu iizerinde tatmin edici bir
sekilde uygulanabildigi gosterilmistir. Genel bir tamimlama olarak, yazarlar

model simiflandirma optimizasyonu icin o6zellikle egitimde melezlestirilmis
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dereceli azaltma teknigi ile ACO iist-sezgisel metotlarin sinirsel ag egitiminde
kullanilabilecegi sonucuna varmistir. Gelecekteki c¢alismalar icin, yazarlar bu
calismada elde ettikleri etkili ve verimli sonuclarina dayanarak egitimi iceren

modellerde ACO'nin dinamik ¢evrelerde uyarlanabilecegi beklentisindedir.

Son olarak, (Mahajan, R., ve Kaur, G., 2013) tarafindan yapilan bir ¢alismada
sinirsel ag ve genetik algoritmalarin uygulamasini géstermistir. Bu yontemler
bu arastirmada temel olarak kullanilan (ACO) teknik ile karsilastirma ve
arastirllmistir. Makale ilk olarak her iki algoritmanin da genel kavramlarini
aciklamistir. Adlarinda da anlasilabilecegi gibi birinci yontem olan sinirsel ag
yasayan canlilardaki sinir sisteminden ilham almistir. Sinir baglantilar1 ve
aralarindaki iyon gecisleri simiile edilmis ve bir¢ok algoritma buna

dayandiriimistir.

Diger tiir ise genetik olan biyolojik kaynaktan esinlenmistir (Bar-Cohen, Y.,
2005), DNA ve RNA degisim olasiliklarina dayanmaktadir. Makalede hem
genetik hem de sinirsel algoritmalar kullanilarak Gezgin satic1 problemi (GSP)
coziimiinde esnek bir yontem gelistirilmistir. Bu ¢6zim algoritma
uygulamalarini maksimal performans yaklasimini verecek ve maliyette
dokunulabilir bir azaltma saglayacak sekilde verilmistir. Son olarak, makale bu
teknikleri bir¢cok girdi ve tahmini bir ¢ikti ile kara kutu olarak tanimlamis ve
bircok uygulama alani oldugundan bahsetmistir. Yazarlar baz1 kisitlamalar
olmasina ragmen, gelecekte bu kisitlamalarin ¢oziilebilecegini ve listesinden

gelinebilecegi beklentisi igerisindedir.

Temel ozellik en iyi ¢oziimii elde edebilme yetenegidir. Daha genis o6l¢ekli
problemler sezgisel algoritmalar kullanilarak c¢6ziimlenebilmektedir. Elde
edilen ¢oziimler genellikle (sub-optimal) yaklasik optimal ¢oziimler veya global
coziimlere yakin optimal ¢oéziimlerdir. Ust-sezgisel (Moscato, P., and Cotta, C.,
2003) yontemler rastgele olmayan (deterministik) ve rastgele (stokastik) yapiy1
birlestiren sezgisel algoritmalarin en onemli pargasi olarak goriilmektedir.
Yaygin olarak kullanilan sezgisel algoritmalar sunlardir; "Parcacik Siirt

Optimizasyonu (PSO)”, "Diferansiyel Evrim (DE)”, "Karinca Kolonisi
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Optimizasyonu (ACO)”, "Yapay Sinirsel Aglar (YSA)” ve "Genetik
Algoritmalardir (GA)”.

Melezlestirme siirecinde ACO algoritmasi ve Genetik Algoritmanin
melezlestirilmesine dayanan bir takim islemler s6z konusudur. Hibrit
algoritmasi yeni bir algoritma olarak GSP probleminin ¢éziim siireci icerisinde

kullanilmistir.

GA’nin bu tiir problemlerde kullanilmasinin temel amaci ACO'daki feromon
miktarini iceren matrisi baslatmak ve ACO'dan gelen rotayr yeniden
yapillandirmak ve yeniden sekillendirmektir. Onceki ¢alismada, yazarlar
saglamis olduklar1 Hibrit algoritmanin bir yanda ACO versiyonlarindan biri
diger yandan GA ile karsilastirildiginda daha stabil ve etkili oldugunu iddia
etmislerdir (Glover, et., 2006).

iki ana yakin algoritma olarak gelistirilen bir bagka algoritma ise AS ve GA 'ya
dayanmaktadir. Yazarlar melezlemenin her iki algoritmanin da zayif yonlerinin
tstesinden geldigini ileri sirmislerdir.Bu calismada ACO kullanimi gegersiz
gilizergahlarin kaginilmasi agisindan yardimcr olmustur. Diger yandan GA-AS
feromon matrisi bagimliligi probleminin iistesinden gelinmesi amaciyla
kullanilmistir (Shang, G., Xinzi, J., ve Kezong, T., 2007) ve (MITRAS, B., & ABOO,
A K, 2014).

Melezleme saglayan, Shang ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir baska
calismada ise, Memetik Algoritma (MA) kullanan ACS igerisindeki

parametrelerin bir kombinasyonunun bulundugu ileri stirilmisttr.

Onerilen melezleme ¢oziim ireten alt ¢6zim olusturucu olarak her
algoritmadaki temel metotlar1 icermektedir. Bundan sonra, her alt ¢6zim en
uygun ve stabil olanin secilmesi siireci ile devam etmedir boylelikle bu alt
¢oziim siire¢ icerisindeki bir sonraki tekraricin yeni popiilasyonu
olusturmaktadir. bu siireg durma kosuluna ulasilincaya kadar

gelistirilmektedir (Duan, H., ve Yu, X., 2007).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde, tez ¢alismasinin ana arastirma konusu olan GSP'nin en diisiik
maliyette ¢oziilmesi icin tasarlanan bir melez (hibrit) algoritmanin tasarim

asamalar1 anlatilmaktadir.

Tasarlanan algoritmada literatiir taramasi analizi sonunda Genetik Algoritma ve
Karinca Koloni Optimizasyonu yontemlerinin kullanilmasi uygun bulunmustur.
Karinca Koloni Optimizasyonu yontemi temelinde Karinca Sistemi (Ant System-
AS veya ANT) algoritmasi ve Karinca Koloni Sistemi (Ant Colony System-ACS)
ile Min-Max Karinca Sistemi (Min-Max Ant System-MMAS) algoritmalarindan
meydana gelmektedir. AS temel teori lizerine yapilan ilaveler ile zaman

icerisinde gliclendirilmistir.

Calismada once GA ile hangi karinca koloni optimizasyon algoritmasi
kullanilacagi bu algoritmalarin performanslarina bakilarak MMAS algoritmasina
karar verilmistir. Daha sonra da GA ile MMAS algoritmalar1 melez bir kullanim
ile HGAMMAS adinda yeni bir algoritma tasarlanmistir. Son olarak da,
tasarlanan yeni algoritmanin GSP ¢oziimi Uzerindeki performansi

incelenmistir.

Bolimin ilerleyen kisimlarinda GSP, GA, AS, ACS, MMAS algoritmalar1 ve

melezlestirme yontemi anlatilmistir.

3.1.Gezgin Satici Problemi(GSP)

Gezgin Satict Problemi'nde (GSP) amag, bir saticinin, bulundugu sehirden
baslayip, her sehre sadece bir kez ugradiktan sonra basladig1 sehre geri dénen
en kisa turu bulmaktir. Herhangi iki sehir arasinda bir yol oldugunu ve o yolun
uzunlugunu bilindigi varsayilir. Goruldigi gibi, GSP, anlasilmasi igin
matematiksel herhangi bir temel gerektirmeyen bir problemdir. Anlasilmasi
kolaydir ama ¢6ztimi zordur! GSP, grafik kurami dilinde, sehirlerin noktalarla,

sehirlerarasi yollarin kenarlarla temsil edildigi (yalin) bir grafik {izerinde, en
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kisa Hamilton turunun bulunmasidir. Hamilton turu, bir grafik tizerindeki her
noktadan sadece bir kez gecen (dolayisiyla ayni yoldan da sadece bir kez gecen)
ve baglladigi noktada biten, 19. ylizyllda yasamis matematik¢i William

Hamilton’in adiyla anilan turdur.

n noktadan olusan bir grafikte, yani Kn grafiginde (n-1)!/2 Hamilton turu icerir.
Bu ¢6ziim yontemiyle, 10 sehir iceren bir GSP icin bulunmasi gereken tur sayisi
9!/2 = 181.440tir. Sehir sayis1 20’ye ciktiginda ise bulunmasi gereken tur sayisi
19!/2 = 6,08 x 1016’y1 bulur (Haldun Sural,2003) ve (Hingrajiya, K. H., Gupta, R.
K., ve Chandel, G.S., 2012).

GSP i¢in agsagidaki ti¢ adimlik bir ¢6ziim yolu gelistirilebilir:

1. Grafigin tiim Hamilton turlarini bul
2. Her turun uzunlugunu hesapla.

3. Turlar arasindan en kisasini seg.

Literatiirde klasik GSP'nin amac¢ fonksiyonunun degistirilmesi ve/veya
kisitlarinin farkhlastirilmasi ile Simetrik GSP, Asimetrik GSP, Karli GSP, Zaman
Pencereli GSP (ZPGSP), Belirsiz GSP, iki Depolu Heterojen GSP (2-HTSP), Coklu
GSP’de (CGSP) ve Acik Dongilii GSP isimlerinde farkli GSP cesitleri
bulunmaktadir (Sultan Kuzu, Onur f)nay, Ugur Sen, Mustafa Tuncger, Bahadir

Fatih Yildirim, Timur Keskinttirk, 2014).

3.2. Genetik Algoritma (GA)

GA dogal genetik ve secilim icin Darwin'in teorisine (Hedge, C. 1874)
dayandirilarak gelistirilmistir. GA temel olarak evrim igin gerekli olan dogal
sistemler icerisindeki siirecler icin simiilasyon uygulayabilmek icin
tasarlanmistir. GA'nin ele alinan problem icin ¢6zim elde etmek igin belirli
arama uzayinda rastgele arastirma konulari icin iyi bir uygulama oldugu

diistiniilmektedir (Moscato, P., ve Cotta, C., 2003).
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Bireyler olarak GA arastirma uzayinda popiilasyon korunmaktadir, belirlenen
problem icin bunlardan birinin ¢6ziim oldugu dustiniilmektedir. Bireyler daha
sonra sinirl uzunluk 6ge vektori formunda tamsay: n (genler ve sehir sayilar)
temsili kullanilarak kodlanirlar. Bu bireyler genetik analojinin devami i¢in
kromozomlar ile baglanirlar. Bu ylizden sonug olarak, bir ¢ok gen (degiskenler)
kromozom (¢6zlim) icerisine dahil edilirler (Zukhri, Z., ve Paputungan, 1. V,,

2013). Sonug olarak, kromozom asagidaki Sekil 3.1'de gosterildigi gibi verilir.

Tam say1n={2,5,3,9............. n};

Sekil 3.1. Tamsay1 gosteriminde kromozom 6rnegi

Bu dizi bir¢cok tam say1 geni (sehir sayisini) icerir, her biri daha sonra ¢6ziim

karakteristiginin bir parcasini olusturur.

Evrimsel algoritma konusunun detayli analizinden 6nce temel bazi1 kavramlarin
ve terminolojinin aciklanmasi gerekmektedir. Asagida bazi terimler verilmistir

(Joshi, G., 2014):
1. Popiilasyon: Popiilasyon bireyler toplulugudur bu nedenle uzayin bireysel
elemanlaridir. Baslangicta popiilasyon rastgele olusturulur.

2. Jenerasyon: Jenerasyon mevcut popiilasyondur. Her secilim doéngiisiinden

sonra, ¢aprazlama ve mutasyon yeni birey jenerasyonu olusturur.
3. Genotip: Bir bireyin genetik bilgi dizesi.
4. Fenotip: Bir bireyin gozlemlenen 6zellikler kiimesidir.

5. Operatorler: Secim, Caprazlama, Mutasyon, vb. bu operatorler bireyleri
degistirmek ve sonrasinda yeni Ozellikler edinen bir popiilasyon olusturmak

icin kullanilir.

6. Uygunluk: Amag¢ fonksiyonu (uygunluk fonksiyonu) bireyin Kkalitesini
belirlemek i¢cin kullanilir. Bu calismada Gezgin Satic1 Problemi icin belirlenen
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amag¢ fonksiyon, sehirleri temsil eden noktalar arasindaki wuzakliklarin
hesaplanmasinin ardindan her bir alternatif turun toplam yol uzunlugunun

hesabidir. i sehrinin koordinat1 i = (x;, y;) ise iki sehir arasindaki mesafe;

di, =+/(x; — x2)2 + (¥ — y,)? olarak hesaplanir. Problemimizdeki maliyeti
tanimlayan turun toplam uzunlugu ise Maliyet = d; + d, + --- + d,, biciminde
hesaplanir. Amac fonksiyonu ifade eden bu toplam uzunluk;

Maliyet(i) = ! _, d,, olarak da ifade edilebilir.

Genetik Algoritma (GA) Evrimsel Algoritmalar (EA) smnifina ait olan dogal
seleksiyon siire¢lerinden ilham alan sezgi Ustii bir algoritmadir.Evrimsel
algoritmalar genellikle secilim, caprazlama ve mutasyon islemlerinden olusan
tic adim ile tanimlanir (Joshi, G, 2014), ( Tang K.S, Man K.F, Kwong S, He Q,
1996), ( Dwivedi, V., Chauhan, T., Saxena, S., ve Agrawal, P., 2012).

1. Sec¢im: Evrimsel strateji ile (optimizasyon teknigi) gelecek nesilleri iiretmek
icin kullanilan genomlarin se¢cimidir. Amag, daha iyi bireylerin tercih edilmesi ve
boylece gelecek nesillere kendi genlerini aktarmalaridir. Her bir bireyin iyiligi
bireyi uygunluguna dayanir. Uygunluk problemin ¢éziimini saglayacak bir

amag fonksiyon veye 6zel bir deger ile tanimlanir.

2. Caprazlama: Mevcut popiilasyondan yeni generasyon olusturmanin
yontemidir. Popiilasyonu olusturan herhangi iki bireyi genotip dizesinin

rastgele belirleme herhangi bir noktasidan karsilikl degistirilmesi islemidir.

3. Mutasyon: Mutasyon genetik algoritmalar i¢in sadece bazi bireylerin rasgele
bir yeni ilizerinde uygulanir. Evrimsel algoritmalar bunun aksine daima
kullanilmaktadir. Gercek mutasyon rastgele bir numaranin eklenmesi ile
uygulanir. Rastgele numaranin uygun standart sapmasi genellikle sifira yakin
bir deger olacak sekilde kiiciiktiir. Bu sayede bir birey iizerinde sadece kiiciik
sapmalar elde edilir. Boylelikle, genetik algoritmalar gibi bliylik degisiklikler
meydana gelmez (Streichert, F.2002).
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3.3. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Kavrami

Karinca Kolonisi Optimizasyonu GSP’de dahil olmak tlizere cesitli uygulamalar
icin optimizasyon problemlerini ¢6zmede kullanilan en yaygin sezgisel
algoritmalardan bir tanesidir. Karinca Kolonisi Optimizasyonu i¢in ilham verici
olan kaynak gercek karinca kolonileridir. Ozellikle, karincanin yiyecek arama
davranisi bu algoritma icin ilham verici olmustur. Karincalar arasindaki
kimyasal feromon izleri sayesinde dolayl iletisim bu davranisin temelini
olusturmaktadir. Bu sayede karincalar yiyecek kaynagina en kestirmeden giden

yolu belirlemekte ve kesfetmektedir.

Optimizasyon problemleri karinca kolonisi 6zelliklerine dayanarak gelistirilen
algoritmalar ile kullanilarak c¢oziilebilmektedir. Karincalar koloniler halinde
yasayan sosyal bocekler olarak siniflandirilmaktadir. Karinca davranisi
bireylerin yasamlarina odaklanmaktansa dogrudan koloninin yasamina
dayanarak siirdiiriilir ve yonlendirilir. Karinca yiyecek bulmaya tesebbiis
ettiginde, etrafi cevreleyen alan karincalar tarafindan rastgele bir sekilde
arastirilmaktadir. Karinca hareketleri sirasinda yerde kimyasal feromon izleri
birakilir. Bu feromon karincalar tarafindan koklanabilir. En yogun feromon

kokusunun alindig1 yolun karincalar tarafindan tercih edilmesi daha olasidir.

Yiyecek kaynagi karinca tarafindan bulundugunda, bulunan yiyecegin miktari ve
kalitesi i¢cin tahminde bulunulur. Bu yiyecegin bir parcasi karincalar tarafindan
yuvaya tasinir. Karincalar daha once gittikleri yoldan geri doénerlerken
biraktiklar1 feromon miktar1 ve bunun sonucu ortaya ¢ikan feromon yogunlugu
artmaktadir. Yiyecek kaynagi ve karincalarin yuvasi arasindaki en kestirme yol
birakilan feromon izleri sayesinde olusturulan dolayh iletisim {izerinden
bulunmaktadir. Yiyecek bulmadaki karinca davranis adimlan Sekil 3.2, 3.3, 3.4,
ve 3.5'te gosterilmektedir (Blum, C., 2005).
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yuva yivecek

Sekil 3.2. Karinca kolonileri i¢in en kestirme yolu bulma, Adim1

Sekil 3.2'de gosterildigi gibi, biitiin karincalar yuvanin icindedir ve yiyecek

kaynagina dogru iki muhtemel yol i¢in feromon miktar1 bulunmamaktadir.

Sekil 3.3. Karinca kolonileri i¢cin en kestirme yolu bulma, Adim 2

Yiyecek kaynagina dogru giden en kestirme yolu kesfetme siirecinde ikinci adim
yiyecek arama surecini baslatmaktir. Sekil 3.3'te gosterildigi gibi, karinca
tarafindan secilmesi muhtemel iki yol s6z konusudur. Baslangicta yol tizerinde
hicbir feromon miktarinin bulunmamasi nedeniyle, her iki yolunda karincalar
tarafindan tercih edilme olasilig1 0.5'tir. Burada ilk yola dogru giden karincalar
daire sekli ile, ikinci yola dogru giden karincalar ise kare sekli ile gosterilmistir.
Kirmizi renk ise karincalarin bu yollar: kullanirken birakmis olduklari feromonu

gostermektedir.
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Sekil 3.4. Karinca kolonileri i¢in en kestirme yolu bulma, Adim 3

Sekil 3.4 'te, en kestirme yolu takip eden karincalar tarafindan daha az maliyete
ihtiya¢c duyulmustur. Bir onceki sekilde oldugu gibi bu karincalar burada da
daire sekli ile gosterilmistir. Sonu¢ olarak, bu yolun yiyeceklerini yuvaya geri
tasiyan karincalar tarafindan tercih edilmesi daha olasidir. Bu da yol iizerinde

birakilan feromon miktarini arttiracaktir.

YUVA = g o e o ~unnnnn n:“yiyecek
A

Sekil 3.5. Karinca kolonileri i¢in en kestirme yolu bulma, Adim 4.

Yiiksek miktarda feromon yiiziinden en kestirme yolun secilmesi olasilig
bakimindan gli¢glendirme yapilmis olur. Sonu¢ olarak, bu yolun karincalar
tarafindan secilmesi olasilig1 artmis olacaktir. Son olarak, uzun yoldaki feromon
buharlasacag icin biitiin koloni 6rnek Sekil 3.5'te gosterildigi gibi en kisa yol
olan ve en yogun feromon konsantresini tasiyan yolu kullanacaklardir (Dorigo,

M., Di Caro, G., ve Gambardella, L. M., 1999) ve (Blum, C., 2005).
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3.3.1. GSP icin Karinca Kolonisi optimizasyonu matematiksel modeli

ilk olarak asagidaki parametreler tanimlanir;

V =A{ab,c, .. .....,z} sehir dizisini gosterir.
A ={(i,j):i,j € V} kenar dizisini gosterir

&(i,j) =Kkenar ile ilgili maliyet icin 6l¢tim parametresidir (i, j) € A.

GSP muhtemel en az maliyet ile bir kapali turu bulmaktir. Bu yolculuk boyunca
sehirler yalnizca bir kez ziyaret edilir. Oklid GSP sehirlerin konumlar:
bakimindan taninmasi ile elde edilir ve §(i, j) i ve j arasindaki "Oklid Uzaklhigin1”
tanimlar. Asimetrik GSP (AGSP) maliyet parametresinin o6zel (ij) icin
6(i,j) # 8(j,i)oldugu durumlarda elde edilirken, simetrik GSP 6(i,j) =
6(i,j)'dir (Mavrovouniotis, M., Miiller, F. M., & Yang, S. 2016) (M. Dorigo and
L.M. Gambardella,1997; 1996). Kapsamli ve toplam tur her bir karincanin
"Olasiliksal Durum Gegis Kuralina” dayanarak sehirleri se¢cmesi vasitasiyla
olusturulur. Tipik olarak kisa kenarlar tizerinden baglantili olan sehirler ytiksek
feromon miktari ile karakterize edilir. Kisa yol icin feromon kiiresel giincelleme
kural biitiin koloninin turlarimi bitirmeleri ile uygulanir. Bu yiizden, 6l¢giim
parametreleri de ¢alisma boyunca kullanilacaktir. Bu parametreler feromondur

ve (i, j)ile gosterilir. Bu parametre yapay karinca vasitasi ile giincellenir.

Coziim olusturmada karincalar stokastik (rastgele) mekanizma vasitasi ile
ziyaret edilecek sehir olarak siradaki sehri se¢mektedir. k karincasi i
sehrindeyken sP kismi ¢6ziimilnii olusturmustur, j sehrine gitme olasiligl
Denklem.3.1 ((Mavrovouniotis, M., Miiller, F. M., & Yang, S., 2016) ve ( Bajaj, R,,
ve Malik, V., 2016)).

Asagdaki bilgiler GSP parametrelerinin secilen degerlerini gostermektedir. Her

iki deney icinde ¢alisma boyunca ayni1 paramereler kullanilmistir. sehir sayisi:

Harita yapisina dayanmaktadir.
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Tij . nijP i € NGs)
. , ci S
P = Syenem we i 3.

0, aski durumda

Denklem (3.1) i sehrinde bulunan k karincasinin j sehrine seyahat etme

olasiligini1 gostermektedir. Burada;

7: feromonu goster mektedir.

n = % .8(i,j) uzakhg icin ters olarak tanimlanur.

N(sP) : makul égelerin dizisidir; yani kenarlar (i,1) buradal karincas tarafindan

hentiz ziyaret edilmemis olan sehirdir.

B,a>0:(B=3,a=1)( Botee, H. M., ve Bonabeau, E., 1998). Bu parametre uzaklik

fonksiyonu olarak feromon goreli 6nemliligini belirlemek ile ilgilidir.

(i,j) kenarindaki feromon es degeri 1 (i,j) sezgisel bilgi ile carpilmistir. M sonucu
olarak, en iyi yol en kestirme yolu olmasinin yaninda, en yiliksek feromon
miktarina bagh olarak segilecektir. Biitiin koloninin turlarinin olusturulmasi
durumunda, Denklem 3.2. biitlin kenarlar i¢in feromon degerini giincellemek

icin uygulanir;

t(4,j) « (1 —p).Tij + Z ATNij (3.2)
k=1

burada;

L (3.3)

1
Acki = J7 Eger tur yaparken k karincasi(i, j) kenarini kullandi ise
0, aksi durum da
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p: feromonun buharlasma oran parametresidir, (0,1)(p=0.1) araliginda deger
alir ( Botee,H. M., & Bonabeau, E. 1998).

m: koloni igerisindeki toplam karinca sayisini1 gostermektedir.

Lk : k karincasi lizerinden yapilan tur uzunlugunu gostermektedir.
Bu matematiksel modelde verilen Denklem (3.1) ve varsayilan parametreler

Karinca Kolonileri Optimizasyonu algoritmalarinin tamaminda kullanilmaktadir

(Onwuboluy, G. C., ve Babu, B.V.,2013).

3.3.2. Karinca Sistemi (AS) matematiksel modeli

Karinca sistemi (Dorigo, M., Maniezzo, V., ve Colorni, A, 1991; 1996) ve
(Cordon, O., Herrera, F., ve Stiitzle, T., 2002) de o6ne siiriilen ilk Karinca
Kolonileri Optimizasyonu algoritmasidir. Temel 6zelligi sudur: her iterasyonda,
feromon degerleri tekrar icerisinde ¢6zliim olusturan m karincalar tarafindan
giincellenir. Feromon tijkenar baglanti sehirleri i ve j ile iliskilendirilip Denklem

3.2 ve Denklem 3.3'te giincellenir.

3.3.3. Karinca Kolonisi Sistemi (ACS) matematiksel modeli

ACS olusturma siirecinin sonunda uygulanan (offline feromon giincelleme
olarak adlandirilan) feromon giincellemesine ek olarak lokal feromon
glncellemesinin sunulmasidir. Yerel feromon giincelleme biitiin karincalar
tarafindan her bir olusturma adimindan sonra uygulanir. Her karinca bunu
Denklem 3.4'deki gibi yalnizca gectigi son kenara uygular (M. Dorigo and L.M.
Gambardella,1997; 1996) ve (Cordon, O., Herrera, F., & Stiitzle, T., 2002):

t(14,j) « (1 —@).Tij + @. T (3.4)

Denklem 3.4'de e (0, 1] (¢=0.1)( Botee,H.M.& Bonabeau,E.1998), feromon
yok olma katsayisidir, =0 feromonun baslangi¢ degeridir. Lokal giincellemenin
temel amaci tekrar sirasinda sonradan gelen karincalar tarafindan yapilan

arastirmayi cesitlendirmektir.
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Buna karsin offline feromon gilincellemesi icin giincelleme formiilii Denklem

3.5'deki gibi nispeten farkhdir.

(1 —p).Tij + p.Atij

Thj aksi durum da (3.5)

‘ri,j<—{

3.3.4. MIN-MAX Karinca Kolonisi (MMAS) matematiksel modeli

Bu algoritma (Stiitzle, T., and Hoos, H. H) ve (Cordon, O., Herrera, F., & Stiitzle,
T.2002) orijinal Karinca Sistemi lizerinde bir gelistirilmistir. Belirleyici 6zelligi
sadece en iyi karincanin feromon izlerini giincellemesidir ve feromon degerine

baghdir. Feromon gilincellemesi Denklem 3.6'de gosterildigi sekilde uygulanir:

(i) « [(1 = p). xij + Acbestif] "™ (3.6)

burada Tmax ve Tmin feromon lizerinde uygulanan goreli en yiiksek ve en diisiik

sinirlardir.

1

) Eper (i, it iti

Acbest §j = L ger (i,j)en iyi tura aitise 37)
0, aksi durum da

Burada Ly, en iyi karincanin tur uzunlugudur. Bu tekraricerisinde bulunan mevcut en
iyi tur, L;;, veya en iyi karinca i¢in giincel feromona dayanan en iyi ¢6zim, Ly, veya her
ikisininde bir kombinasyonudur. Feromon degerleri iizerindeki en diisiik ve en
yuiksek sinirlar ele alindiginda(z,,,;;,, ve 7,4y ) tipik olarak denegsel bicimde elde edilir ve

GSP gibi belirli problem tizerinde uygulanir.

Aslinda feromon giincelleme kisa yol tizerindeki feromonu artarmak icin uygulanir.
Boylelikle biitlin Koloni tarafindan takip edilir. Karinca Kolonileri Optimizasyonu

sureci matematiksel modeli asagidaki gibidir;
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Diiglim (6rnegin sehirler) sayisinin belirlemesi: Bu ¢alismada n sehir veya Diiglim ile
kullaniai ara yiiziinde rastgele ve TSPLIB tarafindan tammlanan veri setlerindeki

digtimler kullamlmigtir.

Karincalarin sayisimin belirlemesi: Bu galismada karinca sayisi = 5 olarak gosterilmistir.

Koloni icerisindeki her bir karinca tarafindan daha sonra durum Gegis Kurah uygulanarak
bir tur olusturulmasi saglanmistir. Bu tur sirayla Denklem.3.1'de muhtemel GSP ¢6ziim

dikkate alinmustir.

Kanncalar tarafindan ziyaret edilen kenarlar (i, j) icerisindeki feromon miktarim

giincellemek i¢in karincalar tarafindan lokal giincelleme yontemi uygulanmistir.

Karmncanin turunun tamamlanmasi durumunda, kenarlardaki feromon miktariin global

glincelleme yontemi kullamlarak bir kez daha giincellenmistir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi daha yiiksek feromon miktar1 bulunduran kenarlar icin daha

fazla tercih edilen turlarn olusturmada hem feromon hem de sezgisel bilgi kullanilmigstir.

Feromon giincelleme kurallarinin tasariminda karincalarn ziyaret etmeleri icin daha

fazla feromonun konulacag sekilde uygulanir.

MMAS'inin farki ¢alisma performansini artirmak igin iki feromon miktari kullanmasidir.
3.4. GA ile MMAS'nin Melezleme Algoritmasi

Bu ¢alismanin temel amaci GA ve MMAS'deki belirli adimlar: birlestirerek bir
kavram ortaya koymak ve bdylelikle GSP ¢6ziimii bulmak i¢cin GA ve MMAS’yi
melezlestirmek icin uygun bir yaklasim tanimlamaktir. Melezlestirme ayni

zamanda hesaplamada birbirine uyumlu 6zellikleri tasiyan GA veya MMAS'nin

bazi parametre ve degiskenlerine de uygulanmistir
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Ornegin GA’daki popiilasyon biiyiikliigii ile MMAS’deki karinca sayisi, GA’'da
kromozom ile MMAS’de sehir sayis1 ve GA'da yeni jenerasyon olusturma ile
MMAS'’de sehir turlamadaki tekrar sayilari parametreleri benzerlik ve uygunluk

gostermektedir.

Kromozom (gen grubu), sehir sayisi n, sehir sayisina esit olan gen sayilar1 ve her
k karincasi tarafindan ziyaret edilen sehir (m toplam karinca) kromozom yapisi
(Penev, M. K. 2005), (Zukhri, Z., & Paputungan, 1. V.2013), (Dalip, N. K. 2011)
Sekil 3.6’de gosterilmistir.

Gen1(i,j) Gen2(i,j) | e Genn-1
Sehir 1(i,j),km Sehir 2(i,j),km Sehir n-1
(sadece en iyi olan k) (sadeceeniyiolank) | sereisenenn (sadece en iyi olan k)

Sekil 3.6. Kromozom temsili (gésterimi)

Ornegin, 5 sehirli GSP rotas: (2-1-7-3-6) yol temsili biciminde olabilir. Bu rota

kromozom dizisi olarak Sekil 3.7’daki gibi gosterilir.

2 1 7 3 6

[0] [1] [2] 3] [4]

Sekil 3.7. Kromozomlarin dizi temsili (gdsterimi)
Ornek 2: ki kromozom alt1 sehir GSP i¢cin mutasyon ve ¢aprazlamay (tek diigm)

temsil etmektedir.Sekil 3.8'da 6 sehirli kromozom yapisi icin ¢aprazlama ve

mutasyon ornekleri goriilmektedir.
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1

1

Babal: | 1 3 5 7 9 0 |
Baba2: 2 4 6 8 10 11 :
1

|

1

Caprazlama: '
|

|

1

Ogull 1 3 5 8 10 11 :
Ogul2 2 4 6 7 9 0

|

1

Mutasyon : !
l :

1

1

|

1

Ogull 1 3 5 8 9 11 :
Ogul2 2 4 6 7 10 0 :
1

Sekil 3.8. Mutasyon ve ¢aprazlamayi temsil eden kromozomlar

Ara adimlar1 Sekil 3.9’deki akis semasinda verilen HGAMMAS algoritmasi
cozlime baslarken 6nce MMAS algoritmasi ile bir ¢éziim seti olusturmakta, daha
sonra olusturulan MMAS c¢ozimleri GA siireglerindeki parametre ve
operatorlere uygun bicime dontstirilerek birde GA ¢ozim seti

olusturulmaktadir.
MMAS ve GA ¢ozlimlerini olusturan karinca-tur ve gen-kromozom yapilari her

tekrarda birbirlerinde kullanilmaya devam edilerek amag¢ ¢6zlim olan maliyet

azaltilmistir.
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[2] GA ve MMAS’nin baslangi¢
parametrelerini ayarla

| [3]t=0 |

v

[4] Karincalar sehirlere rastgele
giderler (k=5)

| [5] t=t+1 |

la
*‘

[6] Sehir secim olasiigim
hesapla (pXij), Denklem 3.1

A
I [7] Bir sonraki sehri se¢

[8] Karincalar biitiin
sehirleri ziyaret etti
mi?

[9] Sadece en iyi karincanin feromonunu
giincelle Denklem 3.6 ve Denklem 3.7

v

[10]Biitiin MMAS sonuglarini degerlendir,
en diigiik maliyetli ¢6ziimii bul (Lcmmas)

MMAS
algoritmasi
stiregleri

v

[11] MMAS ¢6ziimleri olan turlar:
GA kromozom yapisina doniistiir

| [12] Segim yap |

| [13] Caprazlama yap |

I [14] Mutasyon yap I

| [15] Genetik bilgiyi giincelle |

[16]Biitiin GA sonuclarim degerlendir, en
diisiik maliyetli ¢6ziimii bul (Lcca)

GA
> algoritmasi
stirecleri

Hayir

[18]Algoritmanin en diisiik
maliyetli ¢c6ziimiinii belirle
Lcucammas ={Lcmmas veya Lcga

Sekil 3.9. HGAMMAS algoritmasi akis semasi
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[1]: HGAMMAS algoritmasini baslat.

[2]: Feromon izlerinin ve bazi parametrelerin baslatilmasindan sonra, yolda i ve
j sehirleri arasi biriken feromon miktar1 (i,j) ve r(i,j) baslangi¢ olarak =0’a
ayarlanir.

[3]: Baslangigtekrar sayisini t = 0 olarak belirle.

[4]: Tekrar sayisini artir t =t+1.

[5]: Karincalar feromon ismi verilen baz1 kimyasallari izledikleri yol boyunca
biriktirirler ve boylece diger karincalarin ayni yolu takip etmelerini saglamak
icin diger karincalar1 bu maddelere ¢ekerler. Baslangicta karincalar etrafta
rastgele ylirimektedir, fakat baz1 karincalar kazara belli bir yiyecek kaynagina
rastlar ve yuvaya doOnerler. Bu calismada karinca sayisi k=5 olarak
belirlenmistir.

[6, 7]: Her bir karincanin sececegi sehir pkij olasilig ile secilir. i sehrinden j
sehrine hareket eden karincanin se¢im olasilig1 Denklem 3.1’de karar verilir.

[8, 9]: Tim Kkarincalarin bitin sehirleri ziyaret etmesinden ve turlarim
tamamlamalarindan sonra, feromon izlerini giincellerler. Baslangi¢ta, biitiin
izler esit miktarda feromon icermektedir. MMAS’de her tekrardan sonra, sadece
en iyi karinca feromon izlerinigtinceller. Feromon giincellemesi Denklem 3.6 ve
3.7'de oldugu gibi yapilmaktadir,

[10]: MMAS icin tiim muhtemel ¢6ztiimler en kisa yol (en disiik maliyet)
acisindan degerlendirilir. MMAS’1nen iyi ¢6zlimii Lcumas olarak tespit edilir.
[11]: MMAS sonuclarini GA stirecine sokmak icin Sekil 3.10’de goruldiugu gibi
elde edilen karinca-tur ¢oztimleri gen-kromozom bi¢imine doniistiiriilerek GA

icin poptilasyon olusturulur

kromozom

tur

251553354 203 e

Sekil 3.10. Her bir karincanin elde ettigi turun kromozom olarak gosterilmesi

[12]: Secim havuzundaki tiim kromozomlar iizerinde se¢im islemini uygula.
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[13, 14]: Kromozomlarin rastgele belirlenen yarisim1 ¢aprazlama ve mutasyon
GA siireclerini uygulayarak, kalan yarisini da GA stiregleri uygulanmadan se¢im
havuzuna gonder.

[15]: Genetik operatdrlerden sonra, en iyi geziyi (en dusiik maliyeti) bulmak
icin genetik bilgiyi giincelle. Kazanilan genetik bilgiler, karincaya en iyi farkh
cozimleri bulmak icin yardimal olacaktir. C6ziim gelistirmek igin biitlin en iyi
karincalarin genetik bilgisini (sehir sayis1 ve sehirler arasindaki uzakliklar) tasi.
Yeni jenerasyonlar i¢cin ¢oziim cesitliligini gelistirmek icin genetik bilgiyi en iyi
¢ozliime indirge (daha az maliyet).

[16]: GA amag fonksiyonu kullanlarak tiim muhtemel ¢oziimler igcerisinden en
kisa yol (en dusiik maliyet) acisindan degerlendirilir. GA'ninen iyi ¢6zimi Lcga
olarak tespit edilir. GA sonunda elde edilen en iyi ¢oziimler yeni tekrarda
karincalara baslangi¢ degeri olur.

[17]: Tanimlanan en yiiksek tekrar sayisina ulasilincaya kadar GA sonunda elde
edilen en iyi gen-kromozom ¢o6ziimleri MMAS karinca-tur bicimine aktarilarak
algoritma calistirilmaya devam edilir.

[18]: HGAMMAS algoritmasinin en diisiik maliyetli ¢6ziimi Lcugammas olarak
Lcmmas veya Lega’dan en kiiguigi secilerek belirlenir.

[19]: HGAMMAS algoritmasini bitir.
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4. BULGULAR

Bu boéliimde, 6nce Genetik Algoritma (GA), Karinca sistemi Algoritmasi (Ant
System-AS), Karinca Koloni Algoritmasi (Ant Colony System-ACS), Min-Max
Karinca Sistemi Algoritmasi (Min-Max Ant System -MMAS) ve bu arastirmanin
temelini olusturan, tasarlanan Melezlestirilmis Genetik Algoritma Min-Max
Karinca Sistemi Algoritmas1 (Genetic Algorithm ve Min-Max Ant System
Agorithm-HGAMMAS) algoritmasinin performansint gérmek i¢in hazirlanan

arayliz tanitilmistir

Daha sonra da algoritmalara ait kodlarin gecerligini gérmek icin karmasik
sayllmayacak, az sayida diigiimden olusan bir harita lizerinde algoritmalar
calistirlmis ve tamaminin ayni maliyette c¢Oziimler irettigi gorulmeye

calisiimistir

Algoritma performanslar1 6nce rastgele olusturulan 36, 56, 76, 101 ve 150
diigliim (sehir)’den olusan farkli 5 harita lizerinde denenerek analiz edilmistir.
Sonra, literatiirde kullanimina siklikla rasatlanan GSP i¢in hazirlanmis TSPLIB
kiitiphanesindeki eli51, berlin52, eli76, ral00, kroa200 veri setleri ile

performans denenerek literatiir ile kiyaslama yapilmasina olanak saglanmistur.

Denemeler her bir veri seti i¢cin 1000 iterasyonluk 10 calistirmadan elde edilen
sonuglarin ortalamalar1 alinarak yapilmistir. Arayiiz ve algoritmalar Java
platform JDK 1.7, Intel core i5 ve Windows 8'e sahip kisisel bir bilgisayar (3.00
GHz CPU speed and 4GB RAM) kullanilarak yapilmistir.

4.1. Uygulamanin Kullanic1 Arayiizii

Sekil 4.1’de goriilen kullanici arayiizii ¢alismada kodlanan bes algoritmanin
rastgele olusturulacak ve hazir veri setlerinden elde edilecek sehirler tizerinde

GSP ¢oziimiine ait ara degerleri de gosterebilecek bicimde tasarlanmistir.
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HGAMMAS | v | [¥] Best Path

B Sp

Sekil 4.1. Arastirmada tasarlanan kullanic1 grafik arayiizii

Araytz ozellikleri;

1. Denenmek, uygulanmak istenilen GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS

algoritmalari icin se¢im listesi.

2. Algoritmalarin adim, maliyet ve diigiim sayisi1 bilgilerinin listelendigi alan.

3. Deneme, ¢6zlim sonunda hesaplanan en kisa yolu gosterilmesini saglayan

sec¢im.
4, Yeni bir harita olusturmak i¢in ekranin temizlenmesini saglayan sec¢im.

5. Mevcut harita tizerinde yeni bir deneme, ¢6ziim hesaplamasi i¢in iterasyonun

0 degerine alinmasini saglar.

6. Algoritmanin adim adim ¢alistirilmasini saglar.

7. Algortimayi calistirir, denemeyi baslatir.

8. Denemeyi durdurur.

9. Mevcut harita tizerinde diger algoritmalar icin deneme yapilmasini saglar.

10. Tekrar sayisini tanimlamak i¢in kullanilir.
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11. Proje bashgi cubugu.

12. TSPLIB gibi dnceden tanimh kiitiiphane veri setleri dosyalarin seciminin

yapildigi liste.

13.Duiglimlerin tanimlandigl ve denemenin ¢éziimiin izlendigi ¢calisma alani.

4.2. Gegerlilik/Dogrulama Denemesi

GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalar1 kodlarinin gegerligini (validation)
gorebilmek icin Sekil 4.2’deki az sayida diiglimden olusan (10 sehirli) bir
haritada algoritmalarin kodlar1 calistirilmistir. Algoritmalarin tamami Sekil
4.3’de goriilen aynm yollardan olusan ¢6ziimi, 1679 degerindeki ayn1 maliyetle

hesaplayabilmislerdir.

) IN PROGRESS TO FINISH IT SOON.......... - ol

Sekil 4.2. Gegerlik haritasinin deneme 6ncesi goriintiisii
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IN PROGRESS TO FINISH IT SOON.....cr.c. - olEl

Sekil 4.3. Gegerlik haritasinin deneme sonrasi goriintiisu

4.3. Rastgele Diigiimler ile Performans Denemeleri

Kodlanan GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalari, koordinatlari rastgele olusturulan
36, 56, 76, 101 ve 150 diigiim (sehir)’den olusan 5 harita lizerinde denenerek

performanslari incelenmistir.

4.3.1. 36 Diigiim (Sehir)’li Harita-1 denemesi:

ilk deneme 36 diigiimden olusan Harita-1 ile yapilmistir. Sekil 4.4’de rastgele 36
sehirin olusturuldugu ve aralarindaki tiim yol olasiliklarinin ¢izildigi deneme

oncesi goriinti gorulmektedir.
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GA v [ViBestPath | New Init Reset | number of iteration |1000) Datasets

TSP Drawing Space

] Best Path Stop number of iteration  |1000] Datasets

TSP Drawing Space

982

Sekil 4.5. GA Algoritmasinin Harita-1 ¢dzimi
Uygulama araytiziinden GA algoritmasi secilerek uygulama g¢alistirildiktan sonra

Sekil 4.5’deki GA ¢oziimi elde edilmistir. Mavi ¢izgiler en kisa yol ¢éziimiin,

yesil cizgiler olas1 diger yollar1 ifade etmektedir.
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Sekil 4.6. AS Algoritmasinin Harita-1 ¢o6zimi

Sekil 4.6’da, uygulama araytziinden AS secilerek Sekil 4.4’deki harita i¢in

hesaplanan en kisa yol ¢6ziimii mavi ¢izgiler ile goriilmektedir.

Sekil 4.7. ACS Algoritmasinin Harita-1 ¢6ziimi

Sekil 4.7’de, uygulama arayiiziinden ACS secilerek Sekil 4.4’deki harita igin

hesplan en kisa yol ¢6ziimii mavi gizgiler ile gorilmektedir.
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Sekil 4.8 MMAS Algoritmasinin Harita-1 ¢o6ziimu

Sekil 4.8’da, uygulama araytiziinden MMAS secilerek Sekil 4.4’deki harita igin

hesaplanan en kisa yol ¢6ziimii mavi gizgiler ile goriilmektedir.

V| Best Path

Sekil 4.9. HGAMMAS Algoritmasinin Harita-1 ¢6zimi

Sekil 4.9’de ise, bu ¢alismada tasarlanan HGAMMAS'nin Sekil 4.4’deki harita icin

hesaplanan en kisa yol ¢6ziimii mavi ¢izgiler ile goriilmektedir.

Cizelge 4.1'de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Harita-1 i¢in

iterasyon sayisi ve maliyet agisindan performans ayrintilari goriilmektedir.
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performans ayrintilari

Cizelge 4.1 GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-1 icin

Harita-1 performansi ayrintili verileri
#iterasyon GA AS ACS MMAS HGAMMAS
maliyet maliyet maliyet maliyet maliyet

0 10460 5739 5739 5739 5739

1 8051 5739 5114 5739 4533

- 4395 4470 4886 4338 4216

32 4395 4371 4886 4211 4147

33 4395 4371 4886 4211 4110

- 4395 4371 4886 4156 4110

36 4395 4371 4886 4123 4110

= 4395 4371 4886 4123 4110

53 4395 4371 4886 4123 4110

- 4388 4277 4531 4123 4110

101 4375 4277 4531 4123 4110

- 4375 4223 4531 4123 4110

219 4375 4223 4280 4123 4110

- 4375 4223 4280 4123 4110

678 4375 4188 4280 4123 4110

- 4375 4188 4280 4123 4110

999 4375 4188 4280 4123 4110

1000 4375 4188 4280 4123 4110

ortalama 4398.754 | 4234.718 | 4360.243 | 4140.415 | 4117.628372

maliyet

en yiiksek 10460 5739 5739 5739 5739
maliyet

en az 4375 4188 4280 4123 4110
maliyet

36 digim (sehir)’li Harita-1 icin GA 10460 maliyet ile ¢6ziime baslarken, AS,
ACS ve MMAS algoritmalar1 5739 maliyet ile ¢6zlime baslamistir. GA 101.
tekrarda 4375 maliyet ile en iyi ¢6ziimiini tamamlarken, AS algoritmasi 678.

tekrarda 4188 maliyet ile, ACS algoritmas1 219. tekrarda 4280 maliyet ile ve
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MMAS algoritmas1 36. tekrarda 4123 maliyet ile en iyi ¢Oziimlerini
tamamlamislardir. Harita-1 i¢in maliyet bazinda klasik algoritmalar arasindan
en iyi ¢6zimi 4123 ile MMAS hesaplamistir. Ancak, HGAMMAS algoritmasi
5739 maliyet ile basladig1 ¢oziime 33. tekrarda 4110 maliyet ile tamamlamis
boylece daha diisiik maliyette ve daha kisa siirede hesaplama yaparak daha
yuksek bir performans gostermistir. Cizelge sonunda da ortalama maliyet, en

yliksek maliyet ve en az maliyet bilgileri verilmistir.

Ortalama maliyet, en yiiksek maliyet ve en az maliyet degerleri algoritmalarin
her birisi ayn1 harita lizerinde 10’ar defa ¢alistirilarak elde edilen degerlerin

aritmetik ortalamalar1 alinarak hesaplanmistir.

12000 —GA
—AS

10000 N\ ACS
\ ——MMAS
8000 \ —— HGAMMAS
6000

4000

iyet

?

2000

O 1 1 J
1 10 100 1000

Tekrar Sayisi (iterasyon)

Sekil 4.10. GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-1 ic¢in
iterasyon sayis1 ve maliyet performanslari

Sekil 4.10’de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Cizelge 4.1’de
verilen Harita-1 icin iterasyon sayisi ve maliyet performanslar1 grafigi

goriilmektedir.
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4.3.2. 56 Diigiim (Sehir)’li Harita-2 denemesi

ikinci deneme de kullanilan Harita-2 rastgele 56 diigiim ile yapilandirilmistir
(Sekil 4.11).

HGAMMACO | v | (v] BestPath | New Init t ' Resel | number of iteration 1000 Datasets

TSP Drawing Space

! Best Patn stop number of feration 1000 Datasets

TSP Drawing Space

Sekil 4.12. GA Algoritmasinin Harita-2 ¢6zimi

Uygulama araytiziinden GA algoritmasi secilerek uygulama g¢alistirildiktan sonra
Sekil 4.12’daki GA ¢oziimii elde edilmistir. Mavi ¢izgiler en kisa yol ¢6ziimiini,

yesil ¢izgiler olasi diger yollari ifade etmektedir.

39



Sekil 4.13. AS Algoritmasinin Harita-2 ¢6ziimi

Sekil 4.13'de, uygulama araytiziinden AS secilerek Harita-2 i¢in hesaplanan en

kisa yol ¢oziimii mavi cizgiler ile goriilmektedir.

¥| Best Path Stop number of iteration |1 Datasets

Sekil 4.14 ACS Algoritmasinin Harita-2 ¢6ziimi

Sekil 4.14'de uygulama arayiiziinden ACS secilerek Harita-2 icin hesaplanan en

kisa yol ¢6zimu mavi cizgiler ile gorilmektedir.
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Sekil 4.15. MMAS Algoritmasinin Harita-2 ¢6ziimu

Sekil 4.15'de, uygulama araytiziinden MMAS secilerek Harita-2 i¢in hesaplanan

en kisa yol ¢6ziimii mavi ¢izgiler ile goriilmektedir.

Sekil 4.16. HGAMMAS Algoritmasinin Harita-2 ¢6zimi

Sekil 4.16'de ise, bu calismada tasarlanan HGAMMAS'nin Harita-2 icin
hesaplanan en kisa yol ¢6ziimii mavi gizgiler ile goriilmektedir

Cizelge 4.2’de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Harita-2 icin

iterasyon sayis1 ve maliyet performans ayrintilar1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.2. GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-2 icin

ayrintilari
Harita-2 performansi ayrintili verileri
#iterasyon GA AS ACS MMAS HGAMMAS
maliyet maliyet maliyet maliyet malivet
0 10583 7101 7101 7101 7101
1 10583 7101 7101 7101 6662
- 6358 6028 6041 5555 5452
58 6358 5918 6041 5448 5452
- 6358 5696 6041 5448 5452
69 6358 5696 5794 5448 5452
- 6358 5696 5794 5448 5452
160 6358 5696 5794 5448 5452
- 6182 5696 5794 5448 5437
640 6182 5696 5794 5448 5398
- 6182 5696 5794 5448 5398
900 6122 5696 5794 5448 5398
- 6122 5696 5794 5448 5398
974 6122 5659 5794 5448 5398
- 6122 5659 5794 5448 5398
999 6122 5659 5794 5448 5398
1000 6122 5659 5794 5448 5398
ortalama 6270.455 | 5738.708 | 5819.165 | 5486.606 |5455.582418
maliyet
s | LU 7101 7101 7101 7101
maliyet
CIjaz 6122 5659 5794 5448 5398
maliyet

56 diigtim (sehir)’li Harita-2 icin GA 10583 maliyet ile ¢c6ziime baslarken, AS, ACS
ve MMAS algoritmalar1 7101 maliyet ile ¢6ziime baslamistir. GA 900. tekrarda
6122 maliyet ile en iyi ¢6zimiini tamamlarken, AS algoritmasi 974. tekrarda
5659 maliyet ile, ACS algoritmasi1 69. tekrarda 5794 maliyet ile ve MMAS
algoritmasi 58. tekrarda 5448 maliyet ile en iyi ¢6ztimlerini tamamlamiglardir.

Harita-2 i¢in maliyet bazinda klasik algoritmalar arasindan en iyi ¢ozimu 5448
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ile MMAS hesaplamistir. Ancak, HGAMMAS algoritmasi 7101 maliyet ile
basladigr ¢oziime 640. tekrarda 5398 maliyet ile tamamlamis, daha disiik
maliyette hesaplama yaparak daha yiiksek bir performans gostermistir. Cizelge

sonunda da ortalama maliyet, en yliksek maliyet ve en az maliyet bilgileri

verilmistir.
12000 —GA
—AS
10000 \

ASC
\_\ — MMAS
8000 %‘—g = HGAMMAS
6000

e )

Maliyet

4000

2000

O 1 1 J
1 10 100 1000

Tekrar Sayisi (iterasyon)

Sekil 4.17. GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-2 i¢in
iterasyon sayisi ve maliyet performanslari

Sekil 4.17'de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Cizelge 4.2’de
verilen Harita-2 icin iterasyon sayisi ve maliyet performanslar1 grafigi

gorulmektedir.

4.3.3.76 Diigiim (Sehir)’li Harita-3 denemesi

Uciincii denemede kullanilan Harita-3 rastgele 76 diigiim ile yapilandirilmistir
(Sekil 4.18).

43



GA v| WiBestPath | Mew it Reset | number of teration 1000 Datasets

TSP Drawing Space

Sekil 4.18. Harita-3'lin deneme 6ncesi goriintiisi

¥l BestPath | | 1 stop number of eration 1000 Datasets
TSP Drawing Space
982716176
083,7161,7¢
084716176
1985716176
1986,7161,76
87,7161,76
1968,7161,76
169,7161,76
990716176
201718176
092.716176
993716178
994,716176
995716176
96,716176
997,7161,76
[998,7161,76
999716176

1000,7161,78

Sekil 4.19. GA Algoritmasinin Harita-3 ¢6zimi

Uygulama arayiiziinden GA algoritmasi secilerek uygulama ¢alistirildiktan sonra
Sekil 4.19°daki GA ¢oziimi elde edilmistir. Mavi cizgiler en kisa yol ¢oziimiin,

yesil cizgiler olas1 diger yollar1 ifade etmektedir.
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Sekil 4.20. AS Algoritmasinin Harita-3 ¢6ziimi

Sekil 4.20'de uygulama arayiiziinden AS segilerek Harita-3 icin hesaplanan en

kisa yol ¢oziimii mavi cizgiler ile gorilmektedir.

Sekil 4.21. ACS Algoritmasinin Harita-3 ¢ozimii

Sekil 4.21'da uygulama araytiziinden ACS secilerek Harita-3 i¢in hesaplanan en

kisa yol ¢o6zumu mavi cizgiler ile gorilmektedir.
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Sekil 4.22. MMAS Algoritmasinin Harita-3 ¢6ziimi

Sekil 4.22'de uygulama arayiiziinden MMAS secilerek Harita-3 icin hesaplanan

en kisa yol ¢6ziimii mavi ¢izgiler ile goriilmektedir.

Sekil 4.23. HGAMMAS Algoritmasinin Harita-3 ¢6ziimii

Sekil 4. 23'de ise, bu c¢alismada tasarlanan HGAMMAS'nin Harita-3 igin

hesaplanan en kisa yol ¢6ziimi mavi ¢izgiler ile gérilmektedir

Cizelge 4.3'de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Harita-3 i¢in

iterasyon sayisi ve maliyet performans ayrintilari gériilmektedir.
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Cizelge 4.3 GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-3 icin

performans ayrintilari

Harita-3 performansi ayrintili verileri
#iterasyon GA AS ACS MMAS HGAMMAS
maliyet maliyet maliyet maliyet malivet

0 14110 7557 7557 7557 7557

1 14110 7557 7557 7557 7557

- 7851 6627 7103 6251 5925

68 7851 6627 7103 6251 5864

- 7851 6627 7103 6179 5864

114 7543 6586 7103 6105 5864

- 7458 6524 6825 6105 5864

201 7458 6524 6825 6105 5864

- 7268 6485 6825 6105 5864

544 7268 6485 6825 6105 5864

- 7268 6485 6825 6105 5864

684 7268 6485 6752 6105 5864

- 7268 6485 6752 6105 5864

752 7268 6406 6752 6105 5864

- 7199 6406 6752 6105 5864

811 7161 6406 6752 6105 5864

- 7161 6406 6752 6105 5864

999 7161 6406 6752 6105 5864

1000 7161 6406 6752 6105 5864

ortalama | 7384.965 | 6526.584 | 6856.843 6155.898 |5913.447552

maliyet

enyiiksek | 14110 7557 7557 7557 7557
maliyet

EIiaZ 7161 6406 6752 6105 5864
maliyet

76 digim (sehir)’li Harita-3 icin GA 14110 maliyet ile ¢6ziime baslarken, AS,
ACS ve MMAS algoritmalar1 7557 maliyet ile ¢6ziime baslamistir. GA 811.
tekrarda 7161 maliyet ile en iyi ¢6ziimini tamamlarken, AS algoritmas1 752.

tekrarda 6406 maliyet ile, ACS algoritmasi1 684. tekrarda 6752 maliyet ile ve
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MMAS algoritmast 114. tekrarda 6105 maliyet ile en iyi c¢ozimlerini
tamamlamislardir. Harita-3 i¢in maliyet bazinda klasik algoritmalar arasindan
en iyi ¢6zimi 6105 ile MMAS hesaplamistir. Ancak, HGAMMAS algoritmasi
7557 maliyet ile basladig1 ¢oziime 68. tekrarda 5864 maliyet ile tamamlamis,
daha diisiik maliyette ve daha kisa siirede hesaplama yaparak daha ytiksek bir
performans gostermistir. Cizelge sonunda da ortalama maliyet, en yiiksek

maliyet ve en az maliyet bilgileri verilmistir.

16000 —GA
——AS
14000 ~
\ ACS
12000

\,\'-\ —— MMAS
10000 ——HGAMMAS
8000

Py
6000 "3 —
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Maliyet

2000

O 1 1 J
1 10 100 1000

Tekrar Sayisi (iterasyon)

Sekil 4.24. GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-3 icin

iterasyon sayisi ve maliyet performanslari
Sekil 4.24’de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Cizelge 4.3’de

verilen Harita-3 icin iterasyon sayisi ve maliyet performanslar1 grafigi

goriilmektedir.
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4.3.4. 101 Diigiim (Sehir)’li Harita-4 denemesi

Sekil 4.25’da goriilen Harita-4 dordincii deneme icin 101 dugim ile

yapilandirilmistir.

Step Start Stop Reset | number of iteration |1000 Datasets

Sekil 4.25. Harita-4'lin deneme 6ncesi goriintiisi

viBestPath | v L te Stop Ress mumber of teration  |1000. Datasets
TSP Drawing Space
982.10092.101
983.10092,101
984,10092.101
965,10092,101
996,10092.101
967,10092.101
968,10002,101
989.10092.101
990,10092,101
991,10092,101
992.10092,101
993,10002.101
994,10092,101
995,10002.101
996,10092,101
997,10092,101
998.10092,101
999,10092,101

1000,10092.101

Sekil 4.26. GA Algoritmasinin Harita-4 ¢6zimi
Uygulama arayiiziinden GA algoritmasi segilerek uygulama c¢alistirildiktan sonra

Sekil 4.26’deki GA ¢oziimi elde edilmistir. Mavi cizgiler en kisa yol ¢éziimiind,

yesil cizgiler olasi diger yollar1 ifade etmektedir.
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¥ Best Path Stop number of teration Datasets

TSP Drawing Space

Sekil 4.27. AS Algoritmasinin Harita-4 ¢6zimu

Sekil 4.27'de uygulama araytuziinden AS secilerek Harita-4 i¢in hesaplanan en

kisa yol ¢6ziimi mavi cizgiler ile goriilmektedir.

Sekil 4.28. ACS Algoritmasinin Harita-4 ¢ozimii

Sekil 4.28'da uygulama araytiziinden ACS secilerek Harita-4 i¢cin hesaplanan en

kisa yol ¢6ziimu mavi cizgiler ile goriilmektedir.
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Sekil 4.29. MMAS Algoritmasinin Harita-4 ¢6ziimi

Sekil 4.29'de uygulama araytziinden MMAS secilerek Harita-4 icin hesaplanan

en kisa yol ¢6ztimii mavi cizgiler ile gorilmektedir.

Sekil 4.30. HGAMMAS Algoritmasinin Harita-4 ¢6zimi

Sekil 4.30'de ise, bu calismada tasarlanan HGAMMAS’'nin Harita-4 i¢in hesplan

en kisa yol ¢6ziimu mavi ¢izgiler ile goriilmektedir

Cizelge 4.4’de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Harita-4 i¢in

iterasyon sayisi1 ve maliyet performans ayrintilari goriilmektedir.
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Cizelge 4.4 GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-4 icin

performans ayrintilari

Harita-4 performansi ayrintili verileri
#iterasyon GA AS ACS MMAS HGAMMAS
maliyet | maliyet maliyet maliyet maliyet

0 18300 7934 7934 7934 7934

1 18300 7934 7934 7934 7934

2 18300 7934 7934 7934 7934

- 12493 7485 7833 6895 6669

108 12493 7485 7833 6895 6669

109 12493 7485 7833 6873 6669

110 12493 7131 7833 6873 6669

- 10991 7131 7538 6873 6515

577 10991 7131 7484 6873 6515

- 10861 7131 7484 6873 6465

708 10861 7131 7484 6873 6415

- 9901 7131 7484 6873 6415

985 9852 7131 7484 6873 6415

- 9852 7131 7484 6873 6415

999 9852 7131 7484 6873 6415

1000 9852 7131 7484 6873 6415

ortalama |11440.38| 7193.81 | 7630.288 |6932.738262| 6565.252747

maliyet

enyiiksek | 18300 7934 7934 7934 7934
maliyet

en az 9852 7131 7484 6873 6415
maliyet

101 diigiim (sehir)’li Harita-4 icin GA 18300 maliyet ile ¢6ziime baslarken, AS,
ACS ve MMAS algoritmalar1 7434 maliyet ile ¢6ziime baslamistir. GA 985.
tekrarda 9852 maliyet ile en iyi ¢6ziimiinii tamamlarken, AS algoritmasi 110.
tekrarda 7131 maliyet ile, ACS algoritmas1 577. tekrarda 7484 maliyet ile ve
MMAS algoritmas1 109. tekrarda 6873 maliyet ile en iyi c¢o6ziimlerini
tamamlamislardir. Harita-4 icin maliyet bazinda klasik algoritmalar arasindan

en iyi ¢6zimi 6873 ile MMAS hesaplamistir. Ancak, HGAMMAS algoritmasi
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7934 maliyet ile basladig1 ¢oziime 708. tekrarda 6415 maliyet ile
tamamlamis, daha diisiik maliyette hesaplama yaparak daha yiiksek bir
performans gostermistir. Cizelge sonunda da ortalama maliyet, en yiliksek

maliyet ve en az maliyet bilgileri verilmistir.

20000 GA
18000 \ AS
16000 \ ACS

\ MMAS

14000 L_\_______h‘____ﬂ_

12000 ——HGAMMAS
% 10000 M
>

'g 8000 e ——
6000
4000
2000
" 1 1 J
1 10 100 1000

Tekrar Sayisi (iterasyon)

Sekil 4.31. GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-4 icin
iterasyon sayisi ve maliyet performanslari

Sekil 4.31'de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Cizelge 4.4’de
verilen Harita-4 icin iterasyon sayisi ve maliyet performanslar1 grafigi

goriilmektedir.

4.3.5. 150 Diigiim (Sehir)’li Harita-5 denemesi

Sekil 4.32’da gorilen Harita-5 besinci deneme i¢in 101 digim ile

yapilandiriimistir.
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GA v | v]BestPath [ New | lot o | [ Reset | number of feration 1000, Datasets

TSP Drawing Space

¥iBestPath | ow mt || Step sun || swp fesot | number of eration 1000 Datasets |

TSP Drawing Space
982.11583.150
98311583150
1984.11583,150
98511582.150
985,11583.150
98711583150
988,11583,150
98911583150
990,158,150
991.11583.150
992.11583.150
99311583.150
99411583150
1995.11583,150
996,158,150
997.11583,150
998,11583.150
99911583150

1000.11583,150

Sekil 4.33. GA Algoritmasinin Harita-5 ¢6zimi
Uygulama araytiziinden GA algoritmasi segilerek uygulama cahistirildiktan sonra

Sekil 4.33'deki GA ¢6ziimii elde edilmistir. Mavi cizgiler en kisa yol ¢6ziimiini,

yesil ¢izgiler olasi diger yollari ifade etmektedir.
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Sekil 4.34. AS Algoritmasinin Harita-5 ¢o6ziimu

Sekil 4.34'deki uygulama araytziinden AS secilerek Harita-5 i¢in hesaplanan en

kisa yol ¢6ziimu mavi ¢izgiler ile goriilmektedir.

¥ Best Path Siop number of iteration 1000} Datasets

Sekil 4.35. ACS Algoritmasinin Harita-5 ¢6ziimii

Sekil 4.35'de uygulama araytiziinden ACS secilerek Harita-5 i¢in hesaplanan en

kisa yol ¢éziimii mavi cizgiler ile goriilmektedir.
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Sekil 4.36. MMAS Algoritmasinin Harita-5 ¢6ziimu

Sekil 4.36'de uygulama arayiiziinden MMAS secilerek Harita-5 i¢in hesplan en

kisa yol ¢6ziimu mavi cizgiler ile goriilmektedir.

) Best Path Stop number of iteration |10 Datasets

TSP Drawing Space

Sekil 4.37. HGAMMAS Algoritmasinin Harita-5 ¢6ziimii

Sekil 4.37'de ise, bu c¢alismada tasarlanan HGAMMAS'nin Harita-5 icin

hesaplanan en kisa yol ¢6ziimii mavi ¢izgiler ile goriilmektedir.

Cizelge 4.5'de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Harita-5 i¢in

performans ayrintilar1 gérilmektedir.
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Cizelge 4.5 GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-5 i¢in

iterasyon sayis1 ve maliyet performans ayrintilari

Harita-5 performansi detayh verileri
#iterasyon GA AS ACS MMAS HGAMMAS
maliyet maliyet maliyet maliyet maliyet
0 28776 10615 10615 10615 10615
1 28776 10615 10615 10615 10615
12101 10179 10615 9123 9021
123 12101 10179 10615 9089 9021
11997 10147 10615 9089 9021
170 11997 9957 10615 9089 9021
11689 9957 10615 9089 8919
396 11689 9957 10272 9089 8919
11689 9957 10272 9089 8919
555 11583 9957 10272 9089 8919
11583 9957 10272 9089 8919
832 11583 9957 10272 9089 8855
11583 9957 10272 9089 8855
999 11583 9957 10272 9089 8855
1000 11583 9957 10272 9089 8855
ortalama | 11953.68 | 10018.98 | 10407.69 | 9174.56444 | 9008.925075
maliyet
en yiiksek 28776 10615 10615 10615 10615
maliyet
en az 11583 9957 10272 9089 8855
maliyet

150 digim (sehir)’li Harita-5 i¢cin GA 28776 maliyet ile ¢6ziime baslarken, AS,
ACS ve MMAS algoritmalar1 10615 maliyet ile ¢6ziime baslamistir. GA 555.
tekrarda 11583 maliyet ile en iyi ¢oziimiini tamamlarken, AS algoritmas1 170.
tekrarda 9957 maliyet ile, ACS algoritmas1 396. tekrarda 10272 maliyet ile ve
MMAS algoritmasi 123. tekrarda 9089 maliyet ile en iyi ¢ozlimlerini
tamamlamislardir. Harita-5 i¢in maliyet bazinda klasik algoritmalar arasindan
en iyi ¢6ziimi 9089 ile MMAS hesaplamistir. Ancak, HGAMMAS algoritmasi
10615 maliyet ile basladig1 ¢coziime 832. tekrarda 8855 maliyet ile tamamlamis,
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daha disiik maliyette hesaplama yaparak daha yliksek bir performans
gostermistir. Cizelge sonunda da ortalama maliyet, en yiiksek maliyet ve en az

maliyet bilgileri verilmistir.

35000 GA
—AS
30000
N\ ACS
25000 \ e MIMIAS
——— HGAMMA
20000 G S

15000 \‘\

s
= —__
10000 e
5000
O 1 1 J
1 10 100 1000

Tekrar Sayisi (iterasyon)

Sekil 4.38. GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin Harita-5 i¢in

iterasyon sayisi ve maliyet performanslari
Sekil 4.38'de GA, AS, ACS, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin Cizelge 4.5’de

verilen Harita-5 icin iterasyon sayisi ve maliyet performanslari grafigi

gorilmektedir.

4.4, Literatiir ile Kiyaslama Denemeleri
4.4.1. GA, AS, ACS ve MMAS algoritmalarinin literatur kiyaslamalari
Calismada incelenen GA, AS, ACS ve MMAS algoritma kodlamalarinin, ayni

algoritmalarin literatiirdeki diger kodlamalar ile performans kiyaslamasi da

yapilmistir. Kiyaslama i¢in DataSet_ch150’yi calismalarinda kullanan (Wang, Y.
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,2014), (Puris, A, Bello, R. ve Herrea, F.,, 2010) ve literatiirde bilinen en iyi

maliyet verileri kullanilmistir .

Cizelge 4.6 “Data Set-ch150” icin yapilan literatiir kiyaslamasi performans

sonuglari

DATASET ch150 (bilinen en

iyi maliyet=6528) GA AS ACS MMAS
Wang, Y. (2014) 11908.5
Puris, A., Bello, R. & Herrea,
F.(2010) - 7219.8 6908.8 6867.6

Bu ¢alismanin sonuclari 10225.5 | 71184 | 7250.6 6780.7

Cizelge 4.6'da goriilen kiyaslama verilerinde en iyi ¢ozimiin 6528 oldugu,
Wang'in calsmasinda GA, Puris, A., Bello, R. & Herrea, F."in ¢alismasinda AS, ACS
ve MMAS algoritmalarinin ¢alisildigi gorilmektedir. Bu ¢alismadaki GA, AS ve
MMAS algoritma maliyet performanslarinin incelenen literature gére daha iyi

oldugu, ancak en iyi ¢6zltime ulasamadig1 goriilmektedir.

4.4.2. GA, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin literatiir kiyaslamalari

Literatirde = GSP  icin  gelistirilen algoritmalarin  performanslarinin
karsilastirilabilir olmalarin1 saglamak i¢in TSPLIB veri setlerinin kullanildig:

gorilmektedir (Reinhelt, G. TSPLIB, 2014).

Bu boéliimiinde, c¢alismanin temelini olusturan, melezlenen GA ve MMAS
algoritmalarini  ¢alismalarinda kullanan ve performanslarini  TSPLIB
kiitiphanesindeki eil51, berlin52, eil76, rd100 ve kroA200 veri setleri ile
degerlendiren (Somhom et al.algorithm, 1997), (Pasti ve De castro algorithim,
2006) ve (Masutti ve De Castro algorithm, 2009)'nin sonuglari ile bu ¢alismada
tasarlanan HGAMMAS algoritmasinin performansini kiyaslamak icin yapilan
denemeler ve elde edilen bulgular sunulmustur. Kiyaslamalar en az maliyet,
ortalama maliyet ve standart sapma degerleri ile yapilmistir. Asagida ayrintilari
verilen deneme sonuglarinin literatiir ile kiyaslamali 6zeti Cizelge 4.12’de

verilmistir.
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eil51 veri seti ile denemesi:

Cizelge 4.7.’de GA, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin eil51 veri seti i¢in 10
denemede elde edilen en iyi ¢6ziim maliyetleri goriilmektedir. Her denemede

1000 iterasyon yapilmistir.

Cizelge 4.7. GA, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin eil51 veri seti

performanslari
#deneme GA MMAS HGAMMAS
maliyet maliyet maliyet
1. 457 434 427
2. 476 430 427
3. 484 432 434
4. 480 430 426
5. 496 431 428
6. 484 428 427
7. 462 432 431
8. 474 441 432
9. 473 432 429
10. 454 428 427
en az maliyet 454 428 426
ortalama maliyet 474 431.8 428.8
standart sapma 13.15716957 | 3.735713527 2.658320272

Bu ¢alismada melezleme yontemi ile tasarlanan HGAMMAS algoritmasinin eil51
veri setinde kendisini olusturan GA ve MMAS algoritmalarina goére daha iyi

¢6zlim maliyetinde performans goésterdigi goriilmektedir.

HGAMMAS, eil51 veri seti ile denemesi sonunda MMAS’e gore %0.4, GA’ya gore

%6.1 daha diisiik maliyette bir sonu¢ hesaplamistir.
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berlin52 veri seti ile denemesi:

Cizelge 4.8'de GA, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin berlin52 veri seti icin
10 denemede elde edilen en iyi ¢6ztim maliyetleri gorilmektedir. Her denemede

1000 iterasyon yapilmistir.

Cizelge 4.8 GA, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin berlin52 veri seti

performanslari
#deneme GA MMAS HGAMMAS
maliyet maliyet maliyet

1. 8962 7803 7542

2. 8712 7542 7542

3. 8926 7542 7542

4, 8314 7542 7542

5. 8760 7734 7542

6. 8467 7999 7542

7. 8769 7715 7542

8. 8407 7681 7542

9. 7865 7542 7542

10. 9060 7542 7542

en az maliyet 7865 7542 7542

ortalama maliyet 8624.2 7664.2 7542

standart sapma 363.123426 154.1123688 0

Bu calismada melezleme yontemi ile tasarlanan HGAMMAS algoritmasinin
berlin52 veri setinde kendisini olusturan GA ve MMAS algoritmalarina gore

daha iyi ¢c6ziim maliyetinde performans gosterdigi goriilmektedir.

HGAMMAS, berlin52 veri seti ile denemesi sonunda MMAS ile ayni, GA'ya gore
%4.1 daha diisiik maliyette bir sonu¢ hesaplamistir.
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eil76 veri seti ile denemesi:

Cizelge 4.9°da GA, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin eil76 veri seti i¢in 10
denemede elde edilen en iyi ¢6ziim maliyetleri gortilmektedir. Her denemede

1000 iterasyon yapilmistir.

Cizelge 4.9 GA, MMAS ve  HGAMMAS Algoritmalarinin eil76 veri seti icin elde

edilen en iyi ¢6zlim maliyet performanslari

#deneme GA MMAS HGAMMAS

maliyet maliyet maliyet

1. 649 559 545

2. 645 561 538

3. 658 553 543

4. 635 560 543

5. 588 552 555

6. 640 549 545

7. 655 553 551

8. 653 550 542

9. 624 556 548

10. 635 566 543

en az maliyet 588 549 538
ortalama maliyet 638.2 555.9 545.3

standart sapma 20.552372 5.466056877 4.877385456

Bu calismada melezleme yontemi ile tasarlanan HGAMMAS algoritmasinin eil76
veri setinde kendisini olusturan GA ve MMAS algoritmalarina gére daha iyi

¢ozum maliyetinde performans gosterdigi gorilmektedir.

HGAMMAS, €il76 veri seti ile denemesi sonunda MMAS’e gore %2, GA'ya gore

%8.5 daha diisiik maliyette bir sonu¢ hesaplamistir.
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rd100 veri seti ile denemesi:

Cizelge 4.10."da GA, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin rd100 veri seti icin 10
denemede elde edilen en iyi ¢6ziim maliyetleri goriilmektedir. Her denemede

1000 iterasyon yapilmistir.

Cizelge 4.10. GA, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin rd100 veri seti

performanslar
#deneme GA MMAS HGAMMAS
maliyet maliyet maliyet
1. 11291 8471 7932
2. 10634 8768 8081
3. 10521 8191 7933
4. 10710 8331 8109
5. 11003 8435 7910
6. 10516 8546 8163
7. 10680 8204 7933
8. 12055 8473 8195
9. 10654 8182 8057
10. 10181 8428 8121
en az maliyet 10181 8182 7910
ortalama maliyet 10824.5 8402.9 8043.4
standart sapma 523.274147 183.6109716 107.3894263

Bu calismada melezleme yontemi ile tasarlanan HGAMMAS algoritmasinin
rd100 veri setinde kendisini olusturan GA ve MMAS algoritmalarina gére daha

iyi ¢6ziim maliyetinde performans gosterdigi goriilmektedir.

HGAMMAS, rd100 veri seti ile denemesi sonunda MMAS’e gore %3.2, GA’ya gore
%?22.3 daha diisiik maliyette bir sonu¢ hesaplamistir.
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kroA200 veri seti ile denemesi:

Cizelge 4.11.da GA, MMAS ve HGAMMAS algoritmalarinin kroA200 veri seti i¢in
10 denemede elde edilen en iyi ¢6ztim maliyetleri gorilmektedir. Her denemede

1000 iterasyon yapilmistir.

Cizelge 4.11. GA, MMAS ve HGAMMAS Algoritmalarinin kroA200 veri seti

performanslari
#deneme GA MMAS HGAMMAS
maliyet maliyet maliyet
1. 60107 30815 29794
2. 51389 30474 29920
3. 55992 30704 29703
4, 62195 31127 30005
5. 55745 30985 29427
6. 60583 31853 30222
7. 52363 30748 29876
8. 53109 30802 30087
9. 61309 30318 30766
10. 58453 31902 30040
en az maliyet 51389 30318 29427
ortalama maliyet 57124.5 30972.8 29984
standart sapma 3954.169536 528.7845182 353.3056593

Bu calismada melezleme yontemi ile tasarlanan HGAMMAS algoritmasinin
kroA200 veri setinde kendisini olusturan GA ve MMAS algoritmalarina gore

daha iyi ¢6ziim maliyetinde performans gosterdigi gorilmektedir.

HGAMMAS, kroA200 veri seti ile denemesi sonunda MMAS’e gore %2.9, GA'ya

gore %42.7 daha diistiik maliyette bir sonu¢ hesaplamistir.
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Sonugclarin literatiir ile karsilastirilmasi:

Cizelge 4.12'de GPS ¢6zimi performansini artirmak i¢in bu arastirmada
tasarlanan HGAMMAS algritmasini eil51, berlen52, eil76, rd100 ve kro200 veri
setleri icin hesapladig1 en ksa yol maliyet sonugclar: bilinen en iyi ¢6ziim (BKS)

ve ayni1 veri setleri ile calismis bes ayr1 yayin sonuglari ile kiyaslanmistir.

Cizelge 4. 12. Denenen HGAMMAS sonuglarinin diger algoritma sonuglari ile

karsilastirilmasi
#Deneme 1 2 3 4 5
TSPLIB kiitliphane data setleri eil51 berlin52 eil76 rd100 kroA200
bilinen en iyi ¢6ziim maliyeti 426 7542 538 7910 29368
(BKS-best known solution)
Somhomet | ortalama maliyet | 440.6 8025 562.3 8239 30416
al.algorithm
(1997) standart sapma 3.44 249 5.23 104 133
en iyi maliyet 433 7715 552 8028 30144
Pastive De | Ortalama maliyet | 438.7 8074 556.1 8253.9 30258
castro
algorithim standart sapma 3.52 270 8.03 149 343
(2006)
en iyi maliyet 429 7716 542 7947 29594
Masutti ve ortalama maliyet | 437.47 7932.5 556.33 | 8199.77 30190
De Castro
algorithm standart sapma 4.2 277.3 5.3 80.77 273.4
(2009)
en iyi maliyet 427 7542 541 7982 29600
Chen.Sve C. | ortalama maliyet | 427.27 7542 540.2 7987.6 | 29738.73
Chien(2011)
standart sapma 0.45 0 2.94 62.06 356.07
en iyi maliyet 427 7542 538 7910 29383
Ayman .S, ortalama maliyet | 426.40 7542 538 7942.6 | 29438.20
Zulaiha A,
Abdul standart sapma 0.52 0 0 15.33 114.84
H(2014)
en iyi maliyet 426 7542 538 7911 29368
HGAMMAS | ortalama maliyet | 428.8 7542 545.3 8043.4 29984
Algoritmasi standart sapma 2.6 0 4.887 107.38 3533
en iyi maliyet 426 7542 538 7910 29427
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Cizelge 4.12'incelendiginde HGAMMAS'inin eil51, berlen52, eil76, rd100 ve
rd100 veri setlerinde bilinen en iyi ¢6ziim miliyetinde hesplama yaptigl, ayni
veri setlerini kullanan ¢alimalardan daha iyi sonuclar verdigi goriilmektedir.
Ancak kroA200 veri setinde bilinen en iyi ¢oziime literatiir ¢alismalarina gore

cok yaklasan bir hesaplama yapabilmistir.
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5.SONUCLAR

Bu arastirmada, sezgisel optimizasyon algoritmalarindan GA ve MMAS'in
ozellikleri kullanilarak HGAMMAS adi verilen yeni bir melez algoritma

tasarlanmis ve GSP ¢6zlim performansi lizerindeki etkisi incelenmistir.

Arastirma siirecinde Gezgin Satici Optimizasyon Problemi ve matematiksel
modeli incelenmistir. Sezgisel algoritmalardan Genetik Algoritma ve Karinca
Koloni Optimizasyonu algoritmalar1 olan AS, ACS ve MMAS Matematiksel
modelleri ve aralarindaki farkhiliklar incelenmistir. Bu konularla ilgili literatir
taramasi yapilmistir. Bu algoritmalar Java platformunda kodlanarak ortak bir
arayluzde birlestirilmistir. Tasarlanan arayiiz ve algoritmalara ait program
kodlar1 "https://github.com/raedalbadri" web adresinde a¢ik kaynak kod

olarak arastirmacilarin erisimine sunulmustur.

Once, iiretilen GA, AS, ACS ve MMAS algoritma kodlar1 10 diigiimliik basit bir
harita tlzerinde gecerlilik (validation) denemesine tabi tutulmustur. Dort
algoritma da ayni (1679) maliyette en kisa yolu hesaplayarak birbirlerini
dogrulamislardir. Daha sonra, bu dort algoritma rastgele iiretilen 36, 56, 76, 101
ve 150 digim (sehir)’den olusan farkhi 5 harita iizerinde denenerek Karinca
Koloni Optimizasyonu algoritmalarinin maliyeti en diisiikten fazlaya dogru
MMAS, AS, ACS biciminde performans gostedigi tespit edilmistir. Performansi en
yluksek olan MMAS ile GA melezlenerek HGAMMAS algoritmasi tasarlanmistir.
Son olarak, HGAMMAS'nin kendisini olusturan GA ve MMAS’ye gore GSP
tzerindeki performans farkini gérmek icin aym 5 harita ve TSPLib
kiitiphanesindeki eil51, berlin52, eil76, rd100 ve kroA200 veri setleriile
denenmistir. HGAMMAS'in MMAS’e gore %3.2’'ye, GA'ya gore %42.7’ye kadar

daha dusiik maliyette iyi sonuglar hesapladig1 gorilmustiir.

HGAMMAS performansinin literatiirdeki diger alternatif algoritma ¢6ziimleri ile
karsilastirmak icin ise TSPLib kiitiiphanesindeki eil51, berlin52, eil76, rd100 ve
kroA200 veri setleri ile tekrar denenmistir. Cizelge 5.1’deki degerlendirme

sonuglarindan HGAMMAS algoritma performansinin eil51, berlin52, eil76 ve
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rd100 veri setlerinin literatiirdeki “bilinen en iyi degerler” ile ayni1 oldugunu
ortaya cikarmaktadir. kroA200 veri setinde ise (Somhom et al.algorithm, 1997),
(Pasti ve De castro algorithim.,2006) ve, (Masutti ve De Castro algorithm.,2009)
calismalarindan daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. kroA200 veri setinde
(Chen.S ve C. Chienc.,2011) ve (Ayman .S, Zulaiha .A , Abdul .H, 2014)
sonuglarinin HGAMMAS'den daha iyi sonuclar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 5.1. HGAMMAS performansinin literatiir ile karsilastirilma 6zeti

TSPLIB bilinen | Somhom et | Pastive Masutti Chen ve Ayman, HGAMMAS
kiitlipha | eniyi al. castro ve Castro | Chieng, ve Abdul,
ne data ¢Ozim algorithm algorithm | algorithm | algorithm | algorithm
setleri maliyet | (1997) (2006) (2009) (2011) (2014)
eil51 426 433 429 427 427 426 426
berlin52 7542 7715 7716 7542 7542 7542 7542
eil76 538 552 542 541 538 538 538
rd100 7910 8028 7947 7982 7910 7911 7910
kroA200 | 29368 30144 29594 29600 29383 29368 29427

Arastirma sonunda GSP tzerinde yiiksek performans gosteren algoritmalarin
melezlenerek daha iyi sonuclar elde edilebilecegini gostermistir. Ancak
melezlenecek algoritmalarin uygulanacak probleme ve operatorlerinin
birbirlerinin matematiksel modellerine uygun olmasi veya uygunlastirilmasi
gerekmektedir.

lleriki calismalarda, GSP c¢o6ziimiinde diger sezgisel algoritmalarin
melezlestirilmesine yonelik arastirmalar ve baska problemlerin ¢déziimlerine

uygun melez sezgisel algoritma tasarimlari yapilabilir.
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