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AYRIK ORKA YIRTICI ALGORITMASININ GELISTIiRILMESI
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Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
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Damsman: Doc. Dr. ilhan ILHAN

2023, 65 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. ilhan iLHAN
Dog. Dr. Hiiseyin HAKLI
Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR

Gezgin Satici Problemi (Traveling Salesman Problem - TSP), giiniimiizde en sik caligilan
kombinatoryal optimizasyon problemlerinden birisidir. Cizelgeleme, devre tasarlama, fabrikalarda
tesislerin yerlesim tasarimi, rota planlama ve baski devre tasarlama gibi birgok gercek diinya problemlerini
¢ozmek igin kullamilir. Bu nedenle, ayrik optimizasyon yontemleri alaninda g¢aligan arastirmacilar, onu
gercekei bir test ortami olarak kabul ederler ve gelistirdikleri yeni algoritmalarin performansini onun
iizerinde degerlendirirler.

Bu ¢alismada, orka yirtici algoritmasinin (Orca Predation Algorithm - OPA) ayrik bir versiyonu
gelistirilmis, ayrik orka yirtici algoritmasi (Discrete Orca Predation Algorithm - DOPA) olarak
adlandirilmistir ve TSP’yi ¢6zmek i¢in kullanilmigtir. OPA gibi DOPA da kovalama ve saldir1 olmak iizere
iki fazdan olugmaktadir. Kovalama fazinda orkalar arasindaki mesafeler Hamming mesafesi ile
hesaplanmig, hesaplanan bu degerler kullanilarak hiz degerleri elde edilmistir. Hiz degerleri ve 2-opt
algoritmasi kullanilarak orkalarin konumlart giincellenmistir. Saldir1 fazinda orkalarin konumlari sirali
caprazlama (Order Crossover - OX1) operatorii ile hesaplanmustir. Pozisyon ayarlama prosediiriinde ise
takas (swap) lokal arama operatorii kullanilmistir. DOPA’nin parametreleri Taguchi istatistiksel yontemi
ile ayarlanmistir. DOPA 67 iyi bilinen TSP 6rnegi tizerinde test edilmistir. Ayrica, DOPA ile diger giincel
dokuz yontem arasinda 6nemli farkliliklar olup olmadigini kontrol etmek i¢in Friedman ve Wilcoxon
isaretli sira testleri uygulanmistir. Deneysel sonuglar DOPA’nin diger yontemlere alternatif ve oldukca
rekabetgi bir yontem oldugunu géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Ayrik Algoritma, Hamming Mesafesi, Gezgin Satict Problemi, Sirali
Caprazlama, Orka Yirtict Algoritmasi, 2-Opt
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The Traveling Salesman Problem (TSP) is one of the most frequently studied combinatorial
optimization problems today. It is used to solve many real-global problems such as scheduling, circuit
design, layout design of facilities in factories, route planning and printed circuit design. Therefore,
researchers in the field of discrete optimization methods consider it as a realistic testbed and evaluate the
performance of new algorithms on it.

In this study, a discrete version of the Orca Predation Algorithm (OPA), called the Discrete Orca
Predation Algorithm (DOPA), is developed and used to solve the TSP. Like OPA, DOPA consists of two
phases: chase and attack. In the chase phase, the distances between orcas are calculated using Hamming
distance and the velocity values are obtained using these calculated values. The locations of the orcas are
updated using the velocity values and the 2 opt algorithm. In the attack phase, the positions of the orcas are
calculated with the Order Crossover (OX1) operator. In the position adjustment procedure, the swap local
search operator is used. The parameters of the DOPA are tuned by the Taguchi statistical method. DOPA
is tested on 67 well-known TSP samples. Furthermore, Friedman and Wilcoxon signed rank tests are
applied to check whether there are significant differences between DOPA and the other nine current
methods. The experimental results have shown that DOPA is an alternative and highly competitive method
to the other methods.

Keywords: Discrete Algorithm, Hamming Distance, Traveling Salesman Problem, Sequential
Crossover, Orca Predator Algorithm, 2-Opt
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1. GIRIS

Gezgin Satict Problemi (Traveling Salesman Problem - TSP), giiniimiizde en sik
calisilan optimizasyon problemlerinden birisidir. ilk olarak 1759°da Leonhard Euler
tarafindan ortaya atilmistir. 1932°de Karl Menger tarafindan matematiksel olarak formiile
edilmistir (Pfluger, 1968). TSP; ¢izelgeleme, devre tasarlama, fabrikalarda tesislerin
yerlesim tasarimi, rota planlama ve baski devre tasarlama gibi bir¢cok gercek diinya
problemlerini ¢6zmek ic¢in kullanilir. Bu nedenle, optimizasyon yontemleri alaninda
calisan arastirmacilar, onu gergekgi bir test ortami olarak tercih ederler. Ayrica, yapay
zeka teknolojisinin siirekli gelisim gostermesine ve beraberinde birtakim yeniliklerin
olusmasina olanak saglarlar. Bu yeniliklerin gelisimi insanlarin yasam kalitesini arttirmak
ve olusacak maliyeti azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Kullanilan yenilikler saticinin
algisim1 gelistirerek farkli sehirlerde, miisterilerle olan iligkisini giliclendirecek ve
kullanilabilir zamanin bosa gitmesini engelleyecektir. Gelisimin saglanmasiyla birlikte
hesaplanmas1 zor olan problemlere cevap bulmak daha da kolaylasacaktir. Dolayisiyla
malzeme veya hizmetin transferi hizli bir sekilde yapilacaktir. Burada ihtiyag duyulan
zorunluluk, lojistik uygulamalarinin 6nemini arttirmaktadir. Lojistik uygulamalarin hem
etkin hem de ekonomik olmasi olusacak rekabet ortaminda satici i¢in 6nemli avantajlar
saglayacaktir. Ayrica, hizmetin en diisiik rota maliyetinde tamamlanmasi1 6nem arz
etmektedir.

Lojistik uygulamalarin her gegcen giin gelismesi TSP’ye olan ilgiyl artirmistir.
Giliniimiizde ulagim ve lojistik uygulamalar1 kullanarak faaliyet gdsteren saticilarin
optimum rotay1 bulmalar1 oldukga kolay bir hale gelmistir. Ozellikle ulasim ve lojistik
uygulamalar1 arasinda artan rekabet anlayisi, gelisen teknolojiyle birlikte saticinin bu
yeniliklere kolaylikla adapte olmasina ve siirekli kendisini bu alanda gelistirmesine veya
ilerletmesine bagli olarak ¢6ziime kavusacaktir. Saticinin tiim sehirleri kisa zamanda,
diisiik maliyette ve eksiksiz dolagmasi, anlagilmasi kolay ve hesaplanmasi karmasik bir
optimizasyon problemi olan TSP’nin kullanilmasina baghdir (Ilhan ve Gékmen, 2022).

Bu problemin {izerinde siklikla calisilmasinin nedeni ise kargo sirketlerinin
dagitim planlamasi, ucaklar icin en kisa rotalarin hesaplanmasi ve saticinin en kisa
zamanda dolasacagi rotanin belirlenmesi gibi hayatta karsilasilabilecek durumlar1 ve
¢oziilmesi zor olan problemleri igermesinden kaynaklidir. TSP nin ¢éziimiinde tercih
edilen algoritmalar kesin ¢6ziim iireten ve kesin ¢6ziim tiretmeyen algoritmalar olmak

tizere iki grupta incelenir. Kesin ¢6ziim {ireten algoritmalar bir kuvvet uygulama mantigi



ile probleme yaklasir ve tim yollar1 deneyerek en iyi sonuca ulagsmay1 hedefler. Kesin
¢Ozlim lreten algoritmalar, digerlerine kiyasla az sayida diigime sahip TSP iizerinde iyi
sonuglar iiretse de fazla diigiim sayisina sahip problemler i¢in uygulamanin karmagiklik
zamanini oldukca arttirmaktadir. Bu sebeple fazla sayida diigiime sahip problemlerde
kesin ¢oziimlerin kullanilmasi verimli sonuglara ulasmada etkili olmaz. Kesin ¢6ziim
iiretmeyen algoritmalar ise problemlerde yaklagim ve sezgisel yontem anlayislarini
kullanarak optimum sonuca yakin ¢éziimler iiretir. Kesin ¢oziim liretmeyen algoritmalar
biiyiik boyutlu problemler i¢in zaman tasarrufu saglarlar. Bu algoritmalar en iyi olmasa
da en iyi ¢oziime yakin sonug iiretmeyi amaglarlar. TSP, NP-zor problem sinifinda yer
alir. Bu nedenle, en uygun ¢oziimler farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak kisa
stirede elde edilir (Pulat ve Karakog, 2017).

Bu ¢alismada, orka yirtici algoritmasinin (Orca Predation Algorithm - OPA) ayrik
bir versiyonu gelistirilmis, ayrik orka yirtici algoritmas: (Discrete Orca Predation
Algorithm - DOPA) olarak adlandirilmis ve TSP’yi ¢6zmek i¢in kullanilmigtir. OPA gibi
DOPA da kovalama ve saldir1 olmak iizere iki fazdan olusmaktadir. Kovalama fazinda
orkalar arasindaki mesafeler Hamming mesafesi ile hesaplanmis, hesaplanan bu degerler
kullanilarak hiz degerleri elde edilmistir. Hiz degerleri ve 2-opt algoritmasi kullanilarak
orkalarin konumlar1 gilincellenmistir. Saldir1 fazinda orkalarin konumlar1 sirali
caprazlama (Order Crossover - OX1) operatorii ile hesaplanmistir. Pozisyon ayarlama
prosediiriinde ise takas lokal arama operatorii kullanilmigtir. DOPA’nin parametreleri
Taguchi istatistiksel yontemi ile ayarlanmigtir. DOPA 67 iyi bilinen TSP 6rnegi lizerinde
test edilmistir. Ayrica, DOPA ile diger giincel dokuz yontem arasinda 6nemli farkliliklar
olup olmadigim1 kontrol etmek i¢in Friedman ve Wilcoxon isaretli sira testleri
uygulanmigtir.

Bu ¢alismanin literatiire katkilar1 asagidaki gibi siralanabilir:

(1) OPA’nin, DOPA olarak adlandirilan, ayrik bir versiyonu gelistirilmistir.

(2) DOPA’da OPA’nin yapisina bagli kalinmis, kovalama ve saldir1 fazlar
TSP’ye gore diizenlenmistir.

(3) Saldirt fazinda pozisyon ayarlama prosediiriinde takas operatdrii kullanilmis,
yakinsama hizlandirilmistir.

(4) DOPA’nin parametreleri Taguchi yontemi ile ayarlanmistir.

(5) DOPA’nin, TSP’yi ¢ozmek icin, alternatif ve rekabetc¢i bir yaklasim olarak

kullanilabilecegi 67 6rnek iizerinde farkli performans olgiitleri ile gosterilmistir.



Tezin organizasyonu su sekildedir: Ikinci boliimde TSP hakkinda bilgi verilmistir.
Uciincii boliimde TSP’yi ¢dzmek icin literatiirde yapilan calismalar ayrintili olarak
sunulmustur. Dordiincti bolimde orijinal OPA’nin kisa bir agiklamasi yapilmistir.
Besinci bolimde TSP’yi ¢ozmek icin Onerilen DOPA anlatilmistir. Altinc1 boliimde
DOPA’nin sayisal sonuglar1 verilmistir. Son boliimde ise ¢alismadan elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir.



2. GEZGIN SATICI PROBLEMI (TSP)

2.1. TSP Nedir?

Bir seyyar saticinin, Hamilton yolu probleminde kullanilan kurallar dahilinde,
belli rota lizerinde bulunan sehirler arasinda yolculuk yaparken sehirlere bir defa ugramak
sarttyla en kisa yoldan tiim sehirlere olan yolculugunu tamamlamasidir. TSP nin ¢6ziimii
lojistik, ulastirma gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

4 sehirden olusan 6rnek TSP problemine ait iki farkli rotanin Rota 1 = 1234 ve
Rota 2 = 1243 seklinde sehirler dizisi olarak verildigi ve bu rotalara ait grafiksel
gosterimin de Sekil 2.1°de oldugu gibi kabul edilsin. Bu durumda, Rota 1 i¢in toplam
mesafe (uygunluk degeri) 25, Rota 2 i¢in ise 20 olarak hesaplanir. Rota 2, Rota 1’e gore

daha iyi bir ¢6ziim olarak tespit edilir.

Rota 1

Sekil 2.1. 4 sehirden olusan TSP’ye ait 6rnek rotalar

2.2. TSP Turleri

Her bir diigiim ¢ifti i¢in, i sehrinden j sehrine olan mesafenin j sehrinden i sehrine
olan mesafeye esit olmasi1 durumuna Simetrik TSP (STSP) denir. Bu ¢alismada kullanilan
veri 6rneklerinin tamami STSP grubuna aittir.

Her bir diiglim ¢ifti i¢in, i sehrinden j sehrine olan mesafenin j sehrinden i1 sehrine

olan mesafeden farkli olmasi durumuna Asimetrik TSP (ATSP) denir

2.3. Matematiksel Model

TSP’nin matematiksel modeli asagidaki verilmistir (Dantzig ve ark., 1954):



Amag Fonksiyonu:
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Kisatlar:
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Minimize edilmesi gereken amag fonksiyonu Denklem 1°de sunulmustur. Burada
dij, i sehrinden j sehrine olan seyahat mesafesini gosterir ve dij>0’dir. z;; ise karar
degiskenidir ve satici i sehrinden j sehrine seyahat ederse 1 aksi durumda 0’dir. Denklem
2 ve 3, her sehrin sadece bir kez ziyaret edilmesini garanti eder. Herhangi olas1 alt
turlardan kaginilmasi gerekir. Bu kisit Denklem 4 ile saglanir. z;; degiskeni 0 veya 1

olmak iizere sadece iki farkli tamsay1 deger alir. Bu kisit Denklem 5°de gosterilir.

2.4. TSP’nin Uygulama Alanlari

TSP, endiistriyel sistemlerde ya da diger alanlarda karsilagilabilecek gergek diinya
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilir. En 6nemli uygulamalarindan biri gidilecek yola
gore rotanin planlanmasidir. Rota {izerinde bulunan sehirler, problemin adindan da
anlasilacag gibi bir saticinin satis yapmaya gidecegi yerler ya da tatil yapmak iizere yola
¢ikan bir ailenin dolagsmak istedigi tatil kdyleri olabilir. Sonugta, gezgin satic1 da tatile
cikan aile de gidilecek sehirlerin dolagimini en az maliyetle yapmak ister. Bunu saglamak
icin de gezmek istedikleri sehirlerden gecen en kisa turu hesaplayarak rotalarini bu tura
gore harita iizerinde ¢izerler. Otobiis ve ugaklarla gerceklestirilen posta veya kargo
sistemlerinin dagitimi bu yontemden faydalanarak uygulanir. Aslinda kullanilan bu
yontem tiim toplama ve dagitim problemlerinde uygulanabilir.

Fazla sayida insan tarafindan gergeklestirilen isin tek bir makine kullanilarak

yapildig1 bir fabrikada, farkli islerin de yapilabilmesi i¢in makinenin farkli durumlarda



(sicaklik degeri ya da basing degerinin yliksek olmasi gibi) calistirilmast gerekiyorsa bu
durumlarin hangi siraya gore gergeklesecegini belirleme TSP’nin esas uygulama
alanlarindan olan planlama siirecine girer. Is planlarinin olusturulmasinin yan1 sira ders
programi hazirlama ve sinav notlarina bagl ¢izelgeleme gibi ¢esitli problemler de TSP ye
benzer problemlerdir.

Elektronik baski devre iretiminde tretici firmalar, elektronik pargalarin kart
lizerinde lehimlenebilecegi ignelere karsilik gelen yerlerin delinmesine ihtiyag
duymaktadir. Burada amag, kullanilacak Kkartlarin iizerinde yer alan bu noktalarin
delinmesi isleminin siliresini en aza indirerek iiretimin hizlanmasin1 saglamaktir.
Elektronik baski devre tiretiminde delme faaliyetinin hangi sirayla yapilacagi da TSP’nin

esas uygulama alanlarindan biridir.



3. LITERATUR TARAMASI

TSP’yi ¢ozmek icin kullanilan yaklasimlar kesin, sezgisel ve metasezgisel
yontemler olmak iizere li¢ grupta toplanabilir. Bu yontemlerle ilgili detayli bilgiler ve

literatiirde yapilan ¢alismalar asagidaki alt boliimlerde verilmistir.

3.1. Kesin Yontemler

Kesin yontemler, kiiglik boyutlu TSP'leri makul bir zaman diliminde ¢6zebilirler.
Ancak problemin boyutu arttikga bu yontemlerin uygulama siireleri de artar. Sonug
olarak, bu yontemlerin optimum sonuglara ulasmasi imkansiz hale gelir. Kesin
yontemlere dinamik programlama (Held ve Karp, 1962), dal-simir (Lawler ve Wood,
1966), dal kesme (Padberg ve Rinaldi, 1991), kesme diizlemi (Miliotis, 1978), dogrusal
programlama (LP) gevsemesi (Dantzig, 1954) ve sayma yontemi (Berbeglia ve Hanh,
2009) gibi yontemler 6rnek olarak gosterilebilir. Bu yontemlerden bazilari asagida

aciklanmustir.

Dinamik Programlama

Sayma yontemine benzerlik gosteren kesin ¢éziim yontemidir. Ayrica tekrar eden
hesaplamalarin Oniline gecebilmek icin sayma yonteminin kullanilmasi daha kisa
stirelerde ¢Oziime ulasmay1 saglayabilir. TSP’yi ¢6zmek i¢in dinamik programlama
tabanli bir yontem Held ve Karp (1962) tarafindan 6nerilmis ve kullanilmigtir. Held ve
Karp bu yontemi, iki fazli hesaplama tekniginin yinelemeli olarak kendini tekrarlamasi
sonucunda elde etmislerdir. Ayrica, biiylik problemlerin ¢6ziimiine ulagsmak igin

algoritmalar1 ardisik yaklasim yontemiyle birlestirerek kullanmiglardr.

Dal — Simir Algoritmasi

Rasgele olarak tiretilen bir ¢éztimden hareketle problemi ¢6zmeye calisir. Dallara
ayirma islemi, ¢6ziim uzaymnin parcalara ayrilmasimi ve bdylelikle ¢oziim uzayimnin
sikigtirilarak arastirilmasini saglar. Dal-sinir algoritmasi, TSP icin belirlenen baslangig
alt smir1 ile kisitlarin daraltilmasi sonucu Dantzig Fulkerson Johnson (DFJ)

formiilasyonunun birlikte kullanilmasindan elde edilir. Yapilan bir¢ok c¢alismada dal—



siir algoritmasi kullanilmistir (Lawler ve Wood, 1966). Maliyeti en aza indirmek igin

farkli bir yontem olarak kiiciik 6rten agag¢ problemi de kullanilmaktadir.

Dal Kesme Algoritmasi

Dal-sinir algoritmast ile ¢ok yiizlii (polyhedral) tekniklerin birlestirilmesi
sonucunda olusan dal kesme algoritmasi tam sayili programlama problemleri igin
kullanilan en etkili yontemlerden birisidir. Dal kesme algoritmasi, dal-sinir algoritmasina
ve ¢ok yiizli tekniklere benzerlik gostermektedir. Tamsayilarin kullanilmastyla birlikte
problemin baslatilmasi, dogrusal programlama sonucunda elde edilecek ¢oziimlere
baglidir. Tam sayili programlama problemine etkin bir ¢dziim sunabilmek i¢in yalniz dal
kesme algoritmasinin kullanilmasi yeterli degildir. Ayrica dallara ayirma isleminin
gerceklestirilmesiyle optimum sonuca ulasmak gerekir. Dal-siir algoritmasi, ¢alisma
hiz1 acisindan degerlendirildiginde dal kesme algoritmasinin kullanilmasiyla bir hayli
hizlandirilabilir. Dallara ayirma islemini yapmadan kesme eklenebilir, ayrica ¢oziim
siirecinde de agacin her diigiimii i¢in kesme islemi uygulanabilir. Dal ve sinirin aksine,
diizlem kesme prosediirii optimal bir ¢éziimle sona ermediginde, dallanmadan sonra
kesimler iiretmeye devam eden bir aga¢ arama stratejisi kullanilir (Padberg ve Rinaldi,

1991).

Kesme Diizlemi

Dogrusal olmayan programlama sorunlarinda ¢oziime ulasmak ve farklilagmay1
saglayan digbiilkey optimizasyon problemlerinde ¢ogunlukla tercih edilmektedir.
Disbiikey optimizasyon problemleri ve gesitleri farkli isimlerle bilinmektedir. Bir kesme
diizlemi, LP gevsemesine bagli olarak c¢oziilebilmektedir. Ancak, LP gevsemesinin de
¢oziime ulagmasi garanti edilemez. Baska bir kesirli sayiya ulasmak muhtemeldir. Bu

sebeple, islemlerin tekrar edilmesi gerekmektedir (Miliotis, 1978).
Dogrusal Programlama (LP) Gevsemesi
Biiyiik boyutlu problemlerin ¢oziimiine hizli bir sekilde ulagmak i¢in kullanilan

yontemlerden birisidir. LP gevsemesi, problemin karmasik olmasimni saglayarak

¢oziilmesini zorlastiran bazi faktorlerin gevsetilmesi sonucunda bir kat sayiyla carpilarak



elde edilen amag fonksiyonunu ifade etmektedir. LP gevsemesi, rasgele bir ¢oziimle
baslatilir. Coztimde kullanilan alt ve iist sinirlarin birbirlerine yaklagmasi saglanmaktadir.
Alt ve iist arasindaki fark, bazi hallerde ¢ok azalabilmektedir. Bu da algoritmanin ¢ok
uzun siireli ¢alismasina ve sonucun ge¢ bulunmasina neden olabilmektedir (Dantzig,
1954).

Sayma Yontemi

En iyi sonucu bulmak i¢in olusabilecek tiim kombinasyonlar degerlendirilir. k
sehir sayisina sahip bir problem igin (k-1)! adet farkli ¢6ziim igerisinden en kisa tur
uzunluguna sahip ¢6ziim yolunun bulunmasi gerekmektedir. Biiylik boyutlu problemler
icin hesaplanan zaman karmasikliginin O((k-1)!) oldugu diisiintildiigiinde, onaylanabilir

bir zaman araliginda optimum ¢6ziimii bulmak imkansizdir (Berbeglia ve Hanh, 2009).

3.2. Sezgisel Yontemler

Sezgisel yontemler, iyi bilinen TSP 6rnekleri igin makul bir zaman araliginda
kaliteli ¢dziimler bulabilir. Ancak optimal ¢6ziimlere ulasabilme garantileri yoktur. Bu
algoritmalar deneme yanilma yoluyla ¢6ztimler bulur. Her zaman degil ancak ¢cogu zaman
caligtiklart kabul edilir. Bu algoritmalar en iyi ¢éziimlerden daha ziyade kolay ve
ulasilabilir iyi ¢oziimlerin gerekli oldugu durumlarda kullanilabilir (Ilhan ve Gékmen,
2022). Sezgisel yontemlere k-opt, tur birlestirme (Cook ve Seymour, 2003), Helsgaun’un
LK (Lin-Kernighan) algoritmas1 (Helsgaun, 2007), LKH-2 (Degistirilmis Lin-Kernighan)
algoritmas1 (Helsgaun, 2009) ve Dong’un yaklasimi (Dong ve ark., 2009) gibi yontemler

ornek olarak gosterilebilir. Bu yontemlerden bazilar1 asagida aciklanmastir.

Tur Birlestirme

Tur birlestirme, gezgin satici probleminde bulunan diigimlerin arasinda degismez
yeni bir baglantinin olusturulmasidir. Ancak degismeze dayali pargalamalar,
optimizasyon problemlerine ¢oziim iiretmek igin dinamik programlamaya dogal bir
cerceve saglamaktadir. Dal-kesmelerini tespit etmek igin sezgisel bir yontem olarak tur
bilestirme kullanilmaktadir. Ayrica, gezgin satict problemlerinde {iretilen tur

koleksiyonlarin birlestirilmesiyle probleme cevap olabilecek yiiksek kaliteli turlarin elde
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edilmesi miimkiin hale gelecektir. Coziilmesi zor problemler i¢in arama uzay1 sonucunun
optimuma yakin bir deger olarak elde edilmesi igin tur birlestirme yonteminin
kullanilmas: gerekmektedir. Tur birlestirme yonteminden farkli olarak optimum

mesafenin de elde edilmesi saglanacaktir (Cook ve Seymour, 2003).

Helsgaun’un LK Algoritmasi

Yerel arama algoritmasina ait olan bir algoritmadir. Arama uzayinda rasgele
belirtilen bir konumdan baslayarak komsu konumlar {izerinden hareket etme egilimi
gostermektedir. Aday ¢oziimiinii farkli bir ¢oziime doniistiirebilen degisim sekli olarak
ifade edilmektedir. Bir turdaki k kenarini daha kisa bir tur elde edecek sekilde farkli bir
k kenariyla degistirerek yeni bir tur olusturulmaktadir (Helsgaun, 2007).

LKH-2 Algoritmasi

Helsgaun’un LK algoritmasi ile bu yontem arasindaki fark, diigiim sayisinin fazla
oldugu orneklerin ¢oziilmesi durumunda zaman ve hesaplama agisindan maliyetinin az
olmasidir. LKH-2 algoritmasi, Helsgaun’un LK algoritmasindaki eksiklikleri ve maliyeti
yok denecek kadar azaltmaktadir. Ayn1 zamanda yiliksek boyutlu 6rnekler i¢in daha

kaliteli ¢6ziimler elde etme olasiligini arttirmaktadir (Helsgaun, 2009).

Dong’un Yaklasim

On islem adim1 olarak hesaplanan kenarlarin daraltilmasiyla daha kiigiik boyutlu
bir tur elde etme islemidir. Rotanin kiigiik boyutlu olmasi, yeniden doniistiiriilemeyecegi
anlamina gelmemektedir. Helsgaun’un LK ve LKH-2 yontemlerinin bu yaklasimla
karsilagtiritlmas1 6nemli 6l¢iide gii¢siiz olduklarini gostermektedir. Problem boyutunun
kiigiiltiilmesine istinaden daha iyi turlarin olusturulabilecegi ifade edilmektedir (Dong ve
ark., 2009).

3.3. Metasezgisel Yontemler

Metasezgisel yontemler, yerel arama ve rastgelelestirme prosediirlerini birlestiren

gelismis sezgisel algoritmalardir. Bu yontemler, ¢6ziim uzayinda olasiliga dayali mantikli
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bir arama yaparak istenilen optimum sonuca ulagsmayr saglamaktadir. Bu yontemler
genellikle basit sezgisel yontemlerden daha iyi performans gostermekte ve kisa ¢aligma
siirelerinde tatmin edici sonuglar iiretebilmektedir. TSP’yi ¢6zmek icin metasezgisel
algoritmalar kullanilarak bir¢ok ¢alisma yapilmis, bu galismalar asagida 6zetlenmistir.

Akhand ve ark. (2015) tarafindan TSP’yi ¢ozmek igin parcacik siirii
optimizasyonu (PSO) tabanli Hiz Gegici PSO (VTPSO) algoritmasi 6nerilmistir. Bu
algoritma parcaciklarin hiz islemini gergeklestirmek icin takas dizisini (SS) dikkate
almaktadir. Bir hizin (SS) her turda degisecek iki konumu belirtmesi, birkag takas
operatorii (SO) topluluguyla ayni anlami tagimaktadir. Aktif kullanilan yontemler, yeni
bir ¢dziimde hesaplanan SS'nin tiim SO'larmni bir ¢éziime uygulayarak kullanmaktadir.
VTPSO ise hesaplanan SS’yi gegici hiz olarak kabul etmekte ve SO’lart art arda
uyguladiginda gecici ¢oziimleri kontrol altina almaktadir. SS’nin bir kismi ile en iyi
¢oziim turu elde edilirken VTPSO’da bir pargacik ¢6ziim noktasi olarak kabul
edilmektedir. Bu sekilde ara gegici tur degerlendirme islemi, yalnizca daha iyi bir ¢6ziim
tiretmekle kalmaz, olusacak hesaplama siiresini de azaltir (Yang ve ark., 2012).

Osaba ve ark. (2016) ¢ok kullanilan simetrik ve asimetrik TSP’ye ¢6ziim tiretmek
icin gelistirilmis ayrik yarasa algoritmasini (IBA) dnermislerdir. IBA’nin umut verici bir
yaklagim oldugunu ispatlamak icin bes farkli yontemle 37 6rnek {izerinde performans
degerlendirmesi yapilmistir. Adil ve eksiksiz karsilagtirma igin ii¢ farkli istatistiksel test
analizi uygulanmigtir. Ayrica Onerilen algoritmanin yakinsama davranigi, evrimsel
benzetilmis tavlama ve ayrik atesbocegi algoritmalarimin yakinsama davranisiyla
karsilastirilmistir (Bora ve ark., 2012).

Khan ve Maiti (2019) yapay ar1 kolonisi algoritmasini (ABC) k-opt operatori ile
birlestirerek TSP’ye ¢6ziim bulmayr amaglamiglardir. ABCSS olarak isimlendirilen
algoritmada elde edilen ¢oztimleri giincellemek igin sekiz farkli kural kullanilmigtir. Bir
¢oziimiin sonuglarinin gérevli ar1 veya gézcii ar1 tarafindan giincellenmesi, rulet tekerlegi
yontemi kullanilarak kural setinden rastgele secilen bir kural ile yapilmaktadir.
Algoritmada k-opt islemi, herhangi bir ¢oziimde olasi iyilestirme icin gerekli olan sabit
say1 kadar calismaktadir. C6ziimiin kalitesini artirmak i¢in arama uzayinin sonunda yine
k-opt islemi kullanilmaktadir (Pan ve ark., 2011; Kiran ve ark., 2015; Giindiiz ve ark.,
2015).

Akhand ve ark. (2019) tarafindan yapilan bir caligmada ayrik 6riimcek maymunu
optimizasyon (DSMO) algoritmasi onerilmistir. DSMO’da her 6riimcek maymunu,

optimum ¢6ziimii elde edebilmek i¢in maymunlar arasinda etkilesimi saglayan takas
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dizisi (SS) ve takas operatdrii (SO) tabanli islemleri birlikte kullanarak bir TSP ¢oziimiinii
temsil etmektedir. SO’lar, belirli bir 6riimcek maymununun yasamimdan elde edilen
tecriibelerden farkli olarak grupta bulunan diger tiyelerin (yerel lider, kiiresel lider veya
rastgele segilen bir 6riimcek maymunu) tecriibelerinin kullanmasiyla elde edilmektedir.
Onerilen yéntemin performans: ve etkililigi, cok sayida TSP veri drnegi iizerinde test
edilmis ve sonuglar diger iyi bilinen yontemlerle karsilastirilmigtir (Bansal ve ark., 2014).

Saji ve Barkatou (2021) yeni bir ayrik yarasa algoritmasi 6nermisler ve DBAL
olarak isimlendirmislerdir. Arama taktiklerini gelistirmek ve lokal optimuma takilmaktan
kaginmak i¢in L’evy uguslarina bagl olarak rastgele olusturulan yiiriiyiisler yarasanin
hareketleriyle birlestirilmistir. Popiilasyon c¢esitliligini ve yakinsamay1 gelistirmek i¢in
Onerilen algoritma ndtr c¢aprazlama operatoriiyle birlikte kullanilmistir. DBAL’1n
performansi, 38 TSP 6rnegi lizerinde sekiz farkli algoritma ile karsilastirilmistir (Yang,
2010).

Panwar ve Deep (2021) yeni ayrik gri kurt optimizasyon (D-GWO) algoritmasini
onermislerdir. Onerilen algoritmada {iretilen ¢oziimler 2-opt algoritmasi ile
gelistirilmistir. D-GWO'nun performansin1 degerlendirmek icin ti¢ farkli algoritma ile
karsilastirmalar yapilmistir. Tarafsiz ve net bir karsilastirma igin ortalama ve standart
sapma gibi belirleyici istatistikler kullanilmistir. Ayrica Friedman ve Holm testi gibi
istatistiksel testler de uygulanmistir.

[lhan ve Gokmen (2022) ¢aprazlama operatorlii, liste tabanli benzetilmis tavlama
(LBSA-CO) algoritmasini onermislerdir. Bu algoritma, popiilasyon tabanli metasezgisel
bir yontemdir ve problemin ¢6ziim uzayina entegre olabilen liste tabanl sicaklik sogutma
cizelgesi kullanmaktadir. Popiilasyondaki ¢6ziimler ters ¢evirme, ekleme ve 2-opt yerel
arama operatorleri ile gelistirilmistir. Yakinsama hizin1 arttirmak igin gelistirilmis
¢Oziimlere sirali caprazlama (OX1) ve kenar rekombinasyon ¢aprazlama (ER)
operatorleri uygulanmigtir. Algoritmanin parametrelerini ayarlamak i¢in Taguchi
yontemi kullanilmistir. Onerilen ydntem, iyi bilinen 65 TSP 6rnegi iizerinde test
edilmistir.

Zhang ve Han (2022) simetrik TSP yi ¢6zmek i¢in ayrik ser¢e arama algoritmasini
(DSSA) 6nermislerdir. DSSA’da, sergelerin konum giincellemeleri sira tabanli kodlama
ve kod ¢6zme yontemi ile yapilmistir. Yogunlasma ve g¢esitlendirme arasindaki denge,
Gauss mutasyonu ve takas operatorii ile birlikte kiiresel pertiirbasyon mekanizmasinin

kullanilmasiyla saglanmaktadir. Coziimlerin kalitesini daha da artirmak i¢in 2-opt yerel
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arama operatorii kullanilmistir. DSSA, 34 iyi bilinen TSP 6rnegi lizerinde test edilmistir
(Zhang ve Ding, 2021).

Zhang ve ark. (2022) yavas yakinsama, diisiik ¢oziim kalitesi ve lokal optimuma
takilma problemlerini ¢6zmeyi hedefleyen atlama genli ve sezgisel operatorlii genetik
algoritmay1 (GA-JGHO) onermislerdir. GA-JGHO’da ¢ift yonlii sezgisel ¢aprazlama
operatori kullanilmistir. Yogunlastirma ve cesitlendirme arasindaki denge birlestirilmis
mutasyon operatdrii ile saglanmistir. Atlama geni operatorii arama uzayini genisletmek
ve lokal optimumda takilmayr engellemek ig¢in tasarlanmistir. GA-JGHO’nun
performansini dogrulamak i¢in TSPLIB kiitiiphanesinden ¢ok sayida veri 6rnegi iizerinde

testler yapilmistir (Kasat ve Gupta, 2003; Ramteke ve ark, 2015).
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4. ORKA YIRTICI ALGORITMASI (OPA)

4.1. Orka Yirtic1 Algoritmasina (OPA) Genel Bakis

Orkalar, yunus ailesinden gelen yiiksek sosyallesme derecelerine sahip ¢ok zeki
etoburlardir. Birbirlerine siki sikiya bagli olan aile gruplar1 seklinde yasarlar. Gruptaki
liye sayisi otuza kadar ¢ikabilir. Tipik bir orka grubu, %20 buzagi, %20 olgun erkek ve
%60 disiden olusur. Bir grubun bireyleri birbirlerinden en fazla 100 m uzakta yiizerler ve
nadiren gruptan birkag saatten fazla ayrilirlar (Ford, 2018; Jiang ve ark., 2022). Orkalarin
goriisii oldukea iyidir, ancak goriisleri karanlik su alti ortaminda avlanmak veya gezinmek
icin igse yaramaz. Diger disli balinalar gibi, orkalar da su ortamini algilamak icin biiyiik
olglide sonarlarina bagimlidirlar (Ford, 2018; Jiang ve ark., 2022).

OPA, Jiang ve ark. (2022) tarafindan Onerilmis metasezgisel bir optimizasyon
yontemidir. OPA, orka balinalarinin, kovalama ve saldir1 asamalarindan olugan avlanma
davraniglarini simiile eder ve birka¢ matematiksel model seklinde onlar1 6zetler. OPA’nin
akis semast Sekil 4.1°de verilmistir. Akis semasindaki baz1 boliimler ise asagidaki alt

boliimlerde agiklanmustir.
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Sekil 4.1. OPA’nin akis diyagrami
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4.2. Orka Popiilasyonunun Kurulmasi

OPA’da bir orka grubu Denklem 6’daki matematiksel model ile temsil edilir.
Burada X, problemin tiim aday c¢oziimlerinin kiimesine karsilik gelen orka
popiilasyonunu gosterir. Xn, problemin N’inci aday ¢6ziimiine karsilik gelen N’inci
orkanin konumunu ve xn,p, problemin N’inci aday ¢6ziimiin D’inci boyutunun degerine

karsilik gelen N’inci orkanin D’inci boyutunun konumunu temsil eder.

[ X11  X12 " X1p
x x eee x
X =[x1,%5,..xy] = I 2,'1 2,'2 2,’D I (6)
l XN1 Xn2 7 XND J

OPA, siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin gelistirilmis bir
algoritmadir. Siirekli optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri reel sayilar
kullanilarak olusturulur (Figlali, 2008). Bu nedenle, OPA’da da popiilasyondaki karar
degiskenleri reel sayilardan olusur ve ¢6ziim uzayin temsil edebilecek sekilde rastgele

olarak uretilirler.

4.3. Kovalama Asamasi

Orkalar bir balik siiriisiiyle karsilastiklarinda sonarlari araciligiyla birbirleriyle
iletisim kurarak is birligi yaparlar. Orka grubu dagilir, balik siiriisiinii yiizeye ¢ikarir ve
ardindan onlar1 kontrollii bir sekilde muhafaza icerisine alirlar. Bu davranisa gore,
orkalarin avlanma siirecindeki kovalama asamasi avin siiriilmesi ve avin gevrelenmesi
olmak tzere iki farkli davranisa indirgenebilir. OPA’da, bu iki davranisin
gerceklestirilme olasilifi i¢in pl parametresi kullanilir. pl1, [0, 1] arasinda sabit bir say1
olarak ayarlanir. [0, 1] arasinda rastgele iiretilen say1 pl’°den biiyiik ise avin siiriilmesi,
aksi takdirde avin ¢evrelenmesi asamasi gergeklestirilir.

Bir balik siiriisii tespit edildikten sonra, siirliniin ylizeye ¢ikarilmasi gerekir. Orka
stirtisii kiiciikse avin konumu dogru ve hizli bir sekilde tespit edilebilir. Aksine, orka
stirtisii biiyiikse siiriinlin dagilmas1 kolay olacak ve dogru bir sekilde istenen konuma
ulagsmak zor olacaktir. Orka siiriislinlin biiyiikliigiine bagl olarak, iki takip yonteminin

kullanilmasi gerekir. Orka grubu biiyiik (rand > q) oldugunda ilk yontemin, orka grubu
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kiiclik (rand < q) oldugunda ise ikinci yontemin kullanilmasi gerekir. Orkanin av siiriis
modeli Sekil 4.2°de, hiz ve konum formiilasyonu ise Denklem 7-11’de verilmistir (Jiang
ve ark., 2022).

rand>q oldugunda _
ilk kovalama Xchase,1
yontemini se¢

’

’
’
’

Xchase,2

.

[R P RS-

I’ ‘
rand<=q oldugunda
ikinci kovalama

Xbest > o
}‘ontenunl sec

Sekil 4.2. Orkanin av siiriis modeli

vghase,l,i =ax(dx xlgest —FXx(bx M* + ¢ x xlt)) (7)
vghase,z,i =eX xltvest - xlF (8)
N t
M =zt 9)
N
c=1-»b (10)
{xct:hase,l,i = xit + vct'hase,l,i' Eger rand > q (11)
xcthase,z,i = xlF + vghase,z,i' Eger rand < q

Burada, vl Ve Vichase2,i sirastyla, birinci ve ikinci takip yontemleri igin i’inci
orkanin t’inci iterasyondaki kovalama hizlarin1 gosterirler. M orka grubunun ortalama
konumunu temsil eder. X'chase,1,i V& X'chase 2,i sirastyla, birinci ve ikinci takip yontemleri i¢in
I’inci orkanimn t’inci iterasyondaki konumlarini gosterirler. a, b ve d, sirasiyla [0, 1]
arasinda rasgele tiretilen sayilari, e, [0, 2] arasinda rasgele iiretilen bir sayiy1, F degeri 2
sabit sayisin1 ifade eder. q belirli bir takip yonteminin segilme olasiligin1 temsil eder ve
[0, 1] arasinda sabit bir sayidir.

Avin ¢evrelenmesi, orkalarin balik siiriisiinii yiizeye ¢ikardiktan sonra bu siiriiniin

kontrollii bir top haline getirilmesi islemidir. Orkalar sonarlar1 araciligiyla birbirleriyle
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iletisim kurarlar ve yakinlarinda bulunan orkalarin konumlarina goére bir sonraki
konumlarin1 belirlerler. OPA’da, orkalar rastgele secilen ii¢ orkanin konumuna gore
kendilerini konumlandirirlar ve bir sonraki pozisyonlar1 Denklem 12 ve 13’deki gibi

hesaplanip verilmistir (Jiang ve ark., 2022).

xghase,&i,k = x]Fl,k +u* (xJFZ,k - x]%,k) (12)
Max_iter —t

=2X d-—1/2) X —— 13

u (ran /2) Max_iter (13)

Burada, Max_iter maksimum iterasyon sayisini temsil eder. j1, j2 ve j3,
birbirinden farkli (j1# j2# j3), rastgele secilen iic orkayr gosterir. X'chase3,, tgiincii
kovalama y6ntemi i¢in i’inci orkanin t’inci iterasyondaki konumunu temsil eder.

Orkalar, kovalama islemi esnasinda baliklarin yaklastigini algilarsa, kendi
konumlarin1 giincelleyerek kovalamaya devam edeceklerdir. Aksi takdirde onlar orijinal
konumlarinda kalacaklardir. Konumlari Denklem 14 kullanilarak ayarlanir (Jiang ve ark.,
2022).

xF = xghase,i' Eger f(xghase,i) < f(xlt) (14)
' xt Aksi durumda

f(xthases) V€ F(xD) , sirasiyla, xi,,,.; Ve xf’ye karsilik gelen uygunluk fonksiyonu

degerlerini gosterir.
4.4, Saldir1 Asamasi

Orkalar avlarina saldirmak i¢in sirayla muhafazaya girerler. Kuyruklarini gembere
vurarak kusattiklar1 baliklar1 sersemletirler ve onlar1 yerler. Daha sonra baska bir orkayla
yer degistirmek i¢in eski konumlarina geri donerler. Cemberde dort optimal saldir
pozisyonuna karsilik gelen dort orka oldugu kabul edilir. Diger orkalar muhafazaya
girmek isterlerse dort orkanin konumlar1 yoniinde hareket ederler. Orkalar beslendikten
sonra diger orkalarin yerini almak i¢in muhafazaya geri donmek isterlerse, yakinlarda
rastgele secilen orkalarin konumlarina gore hareket yonleri belirlenir. Saldir1 agamasinda
orkalarin hareket hizlar1 ve konumlart Denklem 15-17 ile hesaplanir ve bu islem Sekil

4.3’deki model ile 6zetlenir (Jiang ve ark., 2022).
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Swrayla en iyi
konumda bulunan
dort orkayi sec

Ko_\':llama asamasinda
N orka arasindan
rastgele iic orka sec

Sekil 4.3. Orkanin ava saldir1 modeli

t — t t t t t
vattack,l,i - (xfirst + Xsecond + Xthird + xfour) /4 - xchase,i (15)
t — t t t t
vattack,z,i 2 (xchase,jl + xchase,jz + xchase,j3) / 3- Xi (16)
xt =x! + g1 x vt + g2 x v} 17)
attack,i — “‘chase,i g attack,1,i 9 attack,2,i

Burada Vittack1i, t aninda avini avlamak icin i’inci orkanin hiz vektdriinii ve
V'attack 2,i, t zamanimda muhafazaya dénmek icin i’inci orkanin hiz vektdriinii temsil eder.
Xirst, X'second, X'third V& X'four sirastyla en iyi konumdaki dort orkay1 gosterir. xyqse i1, *ehase, 2
Ve xinasejs (1 # j2 # j3) kovalama asamasinda orka popiilasyonu igerisinden rastgele
secilen ii¢ orkay: temsil eder. X'attack,i, saldir1 asamasindan sonra t anindaki i’inci orkanin
konumu temsil eder. g1 ve g2 sirasiyla [0, 2] ve [-2.5, 2.5] arasindaki rastgele sayilari
gosterir (Jiang ve ark., 2022).

Orkalar sonar sistemlerini, kovalama agamasinda oldugu gibi, avlarinin yerlerini
belirlemek ve konumlarini glincellemek i¢in kullanirlar. Balik siiriisii kontrol altindayken
orkalardan biri balik siiriisiiniin kenarina ilerler ve avini almak i¢in kuyruguyla siiriiye
vurur. Orkanin konumu, problemin uygun araliginin minimum smir degeri (Ib) olarak

atanir. Bu da Algoritma 1’de verilen s6zde kod ile gosterilir (Jiang ve ark., 2022).



Algoritma 1. Saldir1 sirasinda pozisyon ayarlama agamast

if f(x5eracki) < f(%thases)

t+1 __ T
i = Xattacki

else
Q = rand;
fork=1to D
if Q < p2
xltﬁl = 1b(k)
else

t+1 __ T
Xjk = Xchaseik

end if
end for
end if
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Burada p2, [0, 1] arasinda problemlere gore farkli degerler olarak secilen bir

sabittir.
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5. ONERILEN AYRIK ORKA YIRTICI ALGORITMASI (DOPA)

Bir 6nceki boliimde kisaca agiklandigr gibi OPA, orkalarin kovalama ve saldiri

asamalarmi taklit eder. Siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. Bu

nedenle, mevcut haliyle TSP gibi bir kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢6zmek

icin kullanilamaz. Klasik OPA {izerinde birtakim degisikliklerin yapilmasi ve

kombinatoryal optimizasyon problemlerine uygun olan ayrik versiyonunun gelistirilmesi

gerekir. Bu ¢alismada TSP’yi ¢c6zmek i¢in ayrik orka yirtict algoritmasi gelistirilmis ve

DOPA olarak adlandirilmistir. DOPA’nin akis semasi Sekil 5.1’de verilmistir. Akis

semasini olusturan prosediirler takip eden alt boliimlerde detayli olarak agiklanmistir.

&

Hayar

Denklem 21 ile vpjyaze j elde ot

v

Dienklam 22 1la w.p,5 . ; lde st

Durdurma Kriteri

;ilz deZisti |

¥ orka popiilasyonunu ohistur Fuet Havir
¥ ¥
>
'+ Denklem 18 1le v ;.. ; elds]  [Denklem 19 1le vy, ; elds
Her orka ipm fix) uygunhik at at
deferimi hesapla
- Y

 Eniibirlerises | Denklem 20 ile 5opa.s ; elde ot I
(Bfirst: ®zzcond: ®third: ®fourth) _

%31 Kohaee | e dadistir

Y

Denklem 24-16 ile g4  elde st

-

%1 fichasa i ile defgtr

1 Xaptack ; le degighr Denklem 27 ve 28 ile x; elde ot

Sekil 5.1. DOPA’nin akis semasi

5.1. Orka Popiilasyonunun Kurulmasi
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Sekil 5.1°den de goriilebildigi gibi DOPA’da oncelikle X = {x;:i = 1,2, ..., N}
baslangi¢ orka popiilasyonu olusturulur. Orkalarin sayis1 (N), popiilasyon biiyiikliigline
karsilik gelir ve DOPA’ya giris olarak verilir. Popiilasyondaki her bir orka, bir ¢éziime
karsilik gelir ve sehirler kiimesinin bir permiitasyonu seklinde rastgele olarak olusturulur.
Sekil 5.2°de 6rnek bir orka verilmistir. Orkanin uzunlugu problemdeki sehir sayisina yani

10’a esittir. Orkadaki indisler sehirleri temsil eder.

L NOrOXOXOMOROXOXOXOR0

Sekil 5.2. Ornek bir orka

5.2. Orkalarin Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Herhangi bir ¢oziimiin uygunluk degeri o ¢6ziimii temsil eden rotanin toplam
mesafesidir. Bu mesafe, rotay1 olusturan sehirler arasindaki mesafelerin toplanmasiyla
hesaplanir. Matematiksel olarak Denklem 1 ile temsil edilir. TSP 6rnek dosyalarinda
sehirler arasindaki mesafeler Oklid veya cografi mesafeler seklinde verilebilir. Hatta bu
dosyalarda mesafeler 6zel uzaklik fonksiyonlar1 seklinde de ifade edilebilir. Bu
calismadaki TSP 6rnekleri, biiyiik cogunlugu Oklid mesafesi olmak iizere, her ii¢ mesafe

Olgiitiinti de kullanan 6rneklerden olusur.
5.3. Kovalama Asamasi

OPA’da oldugu gibi DOPA’da da kovalama asamasi avin siiriilmesi ve avin
cevrelenmesi olmak tiizere iki farkli davranisa indirgenir. Bu iki davranigin
gerceklestirilme olasiligi i¢in p1 parametresi kullanilir. p1, [0, 1] araliginda sabit bir say1
olarak belirlenir. [0, 1] araliginda rastgele iiretilen say1 p1’den biiyiik ise avin siiriilmesi,
aksi takdirde avin ¢evrelenmesi asamasi gergeklestirilir.

Avn siiriilmesi asamasinda, OPA’da oldugu gibi DOPA’da da orka siiriisiiniin
biylikligiine bagli olarak iki farkli takip yontemi kullanilir. Orka siiriisii biiyiik
oldugunda, yani rand > qi¢in, Denklem 18 kullanilarak kovalama hizlar1 belirlenir.
Orka siiriisii kiigiik oldugunda ise, yani rand < qigin, Denklem 19 kullanilarak
kovalama hizlar1 belirlenir. Belirlenen kovalama hizlarmma gore orkalarin kovalama

asamasindaki yeni konumlar1 Denklem 20 ile hesaplanir.
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d, = HammingDistance(xi, xﬁm)
d, = HammingDistance(x;, X;ouren) (» E&errand >q (18)
Vchase,i = random[dy, d,]

d, = HammingDistance(xi,xfirst) Egerrand < q (19)
Vehase,; = random[1,d,] ' -
Xchase,i = z—Opt(xi' vchase,i) (20)

Burada, q takip yontemlerinin secilme olasiligini temsil eder ve [0, 1] araliginda
sabit bir say1 olarak belirlenir. x; i’inci orkanmn konumunu, Xgis¢ V& Xfoyren, Sirastyla,
birinci ve dordiincii en iyi uygunluk degerlerine sahip orkalarin konumlarini, vopgse ;i
’inci orkanin kovalama hizini, X pgse; 1’inci Orkanin kovalama asamasindaki yeni
konumunu gosterir. dq, X; V€ Xfirs arasindaki, d, X; V€ Xfoyren arasindaki Hamming
mesafesidir. v pqse,; Orka siiriisii biiyiik oldugunda [d,, d,] aralifinda, orka siiriisii kiigiik
oldugunda [1, d; ] araliginda rastgele olarak tiretilir. x 45 ;, 1’inci Orkanin x; konumu ve

Vcnase,i Kovalama hiz1 kullanilarak 2-opt algoritmasi ile hesaplanir.

Sekil 5.3°de, Denklem 18 ve 20’nin &rnek bir uygulamasi verilmistir. Oncelikle
x; ile Xgirge V€ Xpoyren arasindaki Hamming mesafeleri (di = 2 ve d2 = 4) ayr ayn
hesaplanmustir. Daha sonra [d;, d,] araliginda rastgele bir deger iiretilerek v pgse; = 2
kovalama hiz1 bulunmustur. x; {izerinde bu hiz degeri kadar 2-opt operatorii
uygulanmistir. Boylece 1. orkanin kovalama asamasindaki yeni konumu X pgse
bulunmustur. x;’den X pqse; €lde edilirken maliyetin yani uygunluk degerinin azaldig:

(3053’den 2440’a dogru) kabul edilmistir.
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g 0.0,0.60.,.04,0,0.00.6
it 00,0000 0L D 0L
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HammingMesafesi @F 0 e o 0 o o da=d

Vch::e,,i: random[dl, dz] —_— Vch::e,,i: 2

Hehasei = 2_OPtx;, Yehasail 151emi Uygulandiginda Walivet

09090@66@9 3053

ims ¢ DD DO DD OO =
I
DD D@D OD 20

Sekil 5.3. Ornek bir orkanin kovalama asamasindaki yeni konumunun belirlenmesi

Avin c¢evrelenmesi asamasinda, OPA’da oldugu gibi DOPA’da da orkalar
yakinlarinda bulunan orkalarin konumlarina gore bir sonraki konumlarini belirlerler.
Bunun i¢in rastgele olarak ii¢ orka segerler ve bu orkalarin konumlarina gore kendilerini

konumlandirirlar. Bu islem matematiksel olarak Denklem 21 ve 22 ile temsil edilir.

d; = HammingDistance (sz,xj3) 21)
Venasei = random|1,d,]
Xchase,i — 2—0pt(xj11vchase,i) (22)

Burada, x;jq,xj, ve xj; birbirlerinden farkli olarak rastgele segilen ii¢ orkanin
konumunu, vgpgse; 1’inci orkanmn kovalama hizini, xp4se; 1’inci orkanin kovalama
asamasindaki yeni konumunu gosterir. dq, Xj, ve xj3 arasindaki Hamming mesafesidir.
Vchase,i [1, d1] arahi@inda rastgele olarak iiretilir. Xxcpq5e,i, Tastgele secilen j1 orkasinin x;j;
konumu Ve v, p 4 ; KOvalama hizi kullanilarak 2-opt algoritmast ile hesaplanir.

Kovalama iglemi esnasinda orkalar baliklarin yaklastigini algilarlarsa kendi

konumlarin1 giincellerler. Aksi takdirde orijinal konumlarinda kalirlar. Bu durum
DOPA’da Denklem 23 ile formiile edilir.

X; = xchase,i: Eger f(’fchase,i) < f(xi) (23)
X, Aksi durumda
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Burada, f (xchase’i) ve f(x;) , sirasiyla, X pqse,; V€ X;’ye karsilik gelen uygunluk
fonksiyonu degerlerini gosterir.

OPA’nin kovalama asamasinda kullanilan a, b, d, e ve F parametreleri ayrik
versiyon olan DOPA’da kullanilmamistir. Ancak, DOPA’y1 miimkiin oldugu kadar
orijinal OPA’ya benzetebilmek i¢in kovalama hizlar1 Hamming mesafe Olgiitii
kullanilarak hesaplanmigtir. Orkalarin yeni konumlart ise 2-opt algoritmasi kullanilarak
belirlenmistir. Hamming mesafesi ve 2-opt algoritmasi asagidaki altboliimlerde

acgiklanmustir.
5.3.1. Hamming Mesafesi

Hamming mesafesi, Amerikali matematik¢i Richard Hamming tarafindan
bulunmustur (Richard Hamming, 2023). Vektoér bazli kodlama teorisinde gecen bir
karsilagtirma algoritmasi olarak bilinir. Hamming mesafesi, ayn1 uzunluktaki iki dizi
arasinda karsilikli sembollerdeki farkliliklarin sayisidir. Bu ¢alismada, popiilasyondaki
bir orka ile farkli bir orka arasindaki mesafeyi 6l¢mek igin kullanilmistir. Sekil 5.4’de
bununla ilgili bir 6rnek verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi orka 1 ve 2, 10 sehirden
olusan rotalar1 igermektedir. Rotadaki sehirler karsilikli olarak karsilastirildiginda
karsilikli dort sehirde farklilik oldugu goziikmektedir. Buradan orka 1 ve orka 2

arasindaki Hamming mesafesinin 4 oldugu sonucu ¢ikarilir.

IO OROROROLOROROR 0RO
om2 ()DL D@ O~

Sekil 5.4. iki orka arasindaki Hamming mesafesi

5.3.2. 2-Opt Algoritmasi

Bir yerel arama prosediirii, aday bir ¢oziim ile baglar ve onu gelistirmek igin
iteratif olarak kendini tekrarlar. Bu ¢alismada yerel arama prosediirlerinden biri olan 2-
opt algoritmast kullanilmistir. Bu algoritma ilk olarak 1958 yilinda Croes (1958)
tarafindan Onerilmistir. Ancak genellestirilmis bir kavram olarak Lin (Lin, 1965)

tarafindan formiile edildikten sonra yaygin olarak kullanilmaya baslamistir. 2-opt
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algoritmasi1 ¢oziimlerin kalitesini gelistirmeye ve yakinsamayi hizlandirmaya yardim
eder.

2-opt algoritmasi Oncelikle mevcut rotadan rasgele iki kenar secer ve onlari
rotadan ¢ikarir. Daha sonra ¢ikarilan bu kenarlar1 daha kisa bir seyahat mesafesi elde
edecek sekilde birlestirir. Bu islem daha kisa bir seyahat mesafesi elde edilemeyinceye
kadar devam eder. Bu esnada alt turlarin olusmasindan kaginilir. Sekil 5.5’de bununla
ilgili bir 6rnek verilmistir. Sekil 5.5a’daki orijinal rotadan 3-6 ve 4-7 kenarlar1 ¢ikarilmus,
bu kenarlar daha kisa bir seyahat mesafesi elde edilecek sekilde Sekil 5.5b’deki gibi

birlestirilmistir.

Sekil 5.5. 2-opt algoritmast i¢in a) Orijinal rota b) Yeni rota

5.4. Saldir1 Asamasi

OPA’da ¢emberde dort optimal saldirt pozisyonuna karsilik gelen dort orka
oldugu kabul edilir. Eger diger orkalar muhafazaya girmek isterlerse dort orkanin
konumlar1 yoniinde hareket ederler. Eger orkalar beslendikten sonra diger orkalarin yerini
almak i¢in muhafazaya geri donmek isterlerse, hareket yonleri yakinlarinda rastgele
secilen orkalarin konumlarina gére belirlenir. DOPA’nin saldir1 asamasinda da klasik
OPA’daki bu yapiya dikkat edilmis, ancak orkalarin hareket hizlar1 yerine dogrudan
konumlar1 hesaplanmistir. Boylece, klasik OPA’da farkli araliklarda rastgele iiretilmesi
gereken gl ve g2 sayilart DOPA’da kullanilmamistir. Saldir1 asamasinda orkalarin

konumlar1 Denklem 24-26 ile hesaplanmustir.

Xattack1,i (24)
= FindMin [OXI(xchase,i' xfirst)' 0Xx1 (xchase,i' xsecond)' 0X1 (xchase,i' xthird)l 0X1 (xchase,i' xfourth)]

Xattack2,i = FindMin [0X1(xchase,j1r xi)' 0Xx1 (xchase,j2: xi): 0X1(xchase,j3: xi)] (25)

Xattack,i = FindMin [xchase,i' xattackl,ilxattackz,i] (26)
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Burada, x;pqse,; 1’inci orkanin kovalama asamasindaki konumunu, Xfiyst, Xsecond:
Xthira V€ Xfouren €N iyl uygunluk degerlerine sahip ilk dort orkanin konumunu, X cpgse,j1.
Xchase,jz V€ Xchase,j3 kovalama agsamasinda birbirlerinden farkli olarak rastgele segilen ti¢
orkanin konumunu ve x; i’inci orkanin konumunu gosterir. Xgeeqck1i V€ Xattackz,is
sirastyla, avi avlamak isteyen ve muhafazaya geri donmek isteyen orkalarin hesaplanan
konumlandir. Xgeqck i i orkanmn saldirt asamasindaki konumudur. OX1 siral
caprazlama operatoriinii temsil eder ki bu operator altboliimlerde detayli olarak agiklanir.
Iki ebeveyn orkay1 caprazlamak ve iki yavru orka elde etmek igin kullanilir. FindMin ise
kendisine parametre olarak gonderilen orkalar icerisinden en iyi uygunluk degerine sahip
orkayr bulmak icin kullanilir. Ornegin, Denklem 26°da Xengeei Xarcackii V€ Xattackai
orkalarindan en iyi uygunluk degerine sahip olan orka FindMin ile belirlenir. Bu orka
saldir1 agsamasindaki 1’inci orkanin yeni konumu olarak tespit edilir.

OPA’da saldir1 asamasinda kullanilan pozisyon ayarlama prosediirii DOPA’da da
benzer sekilde kullanilir. Ancak ayrik problemlerin dogasi geregi bir orkanin konumunun
problemin uygun araliginin minimum siir degeri (Ib) olarak belirlenmesi miimkiin

degildir. Bunun yerine orkanin yeni konumu Denklem 27 ve 28 kullanilarak belirlenir.

Xmin = FindMin [x] (27)

x; = Swap (Xmin) (28)

Burada, FindMin orka popiilasyonundaki en iyi uygunluk degerine sahip orkay1
bulmak i¢in kullanilir. Swap ise bulunan en iyi orkaya takas lokal arama operatoriinii Ki
bu operatdr altboliimlerde detayl olarak aciklanir, uygular. Saldir1 asamasinda kullanilan

konum ayarlama prosediirii Algoritma 2’de verilir.

Algoritma 2. DOPA'da bir saldir1 sirasinda konum ayarlama agamasi

if f(xattack,i) < f(xchase,i)
Xi = Xagttack,i

else
if rand < p2
Xmin = FindMin [x]
Xi = Swap(xmin)
else
Xi = Xchase,i
end if

end if
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Burada, p2 [0, 1] araliginda segilen bir sabittir. Bu prosediirde kullanilan takas

lokal arama operatorii birtakim deneyler sonucunda tespit edilmistir.
5.4.1. Sirahh Caprazlama (OX1) Operatorii

OX1 operatorii (Davis, 1985) iki ebeveyn orkadan iki yavru orka elde etmek igin
kullanilir. Oncelikle ebeveyn orkalar iizerinde rasgele iki kesme noktas: secilir ve bu
kesme noktalar1 arasindaki alt turlar yavru orkalara kopyalanir. Devaminda, birinci
ebeveyn orkanin ikinci kesme noktasindan baglanarak sehirler, ikinci yavru orkanin ikinci
kesme noktasindan itibaren sirastyla aktarilir. Dizinin sonuna gelindiginde kopyalama
islemine ikinci yavru orkanin ilk konumundan itibaren devam edilir. Bu sirada, ikinci
yavru orkanin iki kesme noktasi arasindaki sehirlerin dizide tekrar yer almamasina
ozellikle dikkat edilir. Bunun i¢in tamir operatorii kullanilir. Bu operator, ikinci kesim
noktasindan itibaren sehirleri aktarirken tekrar eden sehirleri ¢ikarir. Ilk yavru orkanin
elde edilmesi i¢in de ayni prosediir uygulanir. OX1 operatériiniin uygulanist ve tamir
islemi Sekil 5.6’da gosterilmistir. Sekilden de gozlemlendigi tizere ilk yavru orka, ikinci
ebeveyn orkanin kesme noktalari disinda kalan sehirler ve ilk ebeveyn orkanin kesme
noktalar1 i¢inde kalan sehirler dikkate alinarak olusturulur. ikinci yavru orka ise, ilk
ebeveyn orkanin kesme noktalar1 disinda kalan sehirler ve ikinci ebeveyn orkanin kesme

noktalari i¢inde kalan sehirler dikkate alinarak olusturulur.

EbevynOrkal °°°®
EbevynOrkaZ ° o o e ° o °

Kesme Kesme
Noktas1 1 Noktas1 2

Kesme noktas1 2’den itibaren sehirlerin sirasi:

EbeveynOrkal’de:/Q/ 3 //LO/ 8 1 5 / 2 6
EbeveynOrkaTde:/ﬁ/ 8 1 3 /// 10 9 / 4

YavruOrkal

Kesme Kesme
Noktast 1 Noktasi 2
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Sekil 5.6. OX1 operatdriiniin Uygulanisi (Ilhan ve Gokmen, 2022)

5.4.2. Takas (Swap) Operatorii

Takas operatorii permiitasyon kodlu optimizasyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilan lokal arama operatoriidiir. Bu operator DOPA’da saldir1 asamasinda konum
ayarlama prosediiriinde kullanilmistir ve Sekil 5.7°daki gibi uygulanmistir. Sekilden de
goriilebildigi gibi herhangi bir orka iizerinde rastgele iki sehir secilir. Bu sehirler takas
edilir ve yeni orka elde edilir. Elde edilen yeni orka, arastirma uzayi igerisinde,

baslangigtaki orkanin komsulugunda bir orka olur.

N O OO ORORLOMOROZO0X0
veni ok ()4 DA+~

Sekil 5.7. Takas operatoriiniin Uygulanisi
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

DOPA, Matlab 2019a’da kodlanmistir. Deneyler, Windows 10 Home Single
Language 64 Bit Isletim Sistemine sahip bir masaiistii bilgisayarda uygulanmistir.
Bilgisayar Intel Core i15-10300 2.50 GHz CPU’ya ve 16 GB RAM’e sahiptir. DOPA’nin
performans1 TSPLIB (Symmetric TSPs, 2023) kiitiiphanesinden alinan, arastirmacilar
tarafindan yaygin olarak kullanilan ve iyi bilinen 67 TSP 6rnegi iizerinde test edilmistir.
Bu o6rneklerin en kiigiigli 14 sehir, en biiyiigii ise 1002 sehir igermektedir. Secilen TSP
orneklerinin kiigiik, orta ve biiylik Ol¢ekli drneklerden olusmasina 6zellikle dikkat

edilmistir.
6.1. Parametre Optimizasyonu

Taguchi yontemi, deneysel tasarim yapmak i¢in Genichi Taguchi (Taguchi, 1986)
tarafindan onerilmistir. Bu yontem parametreleri kontrol edilebilir ve kontrol edilemeyen
parametreler olarak iki gruba ayirir ve istatistiksel bir analiz yapar. Kontrol edilebilen
parametreleri kararlilik agisindan degerlendirirken kontrol edilemeyen parametreleri de
ortadan kaldirmaya caligir. Bunun i¢in parametrelerin algoritmanin performansina olan
etkilerini inceler (Mozdgir ve ark., 2013).

Bu calismada Taguchi yontemi DOPA’nin parametrelerini ayarlamak igin
kullanilmigtir. DOPA bes parametreye sahiptir. Ilk parametre iterasyon sayisidir ve tiim
Taguchi deneylerinde 500 olarak kabul edilmistir. Geriye kalan parametrelerin her biri
dort seviyeye sahiptir. Cizelge 6.1’de bu parametrelere ait seviyeler goriilmektedir. Bu
seviyelere gore Taguchi yontemi, 16 deneyi iceren L16 ortogonal dizisini liretmistir. Her
bir deney i¢in farkli boyutlarda 15 TSP 6rnegi kullanilmistir. Giivenilirligi artirmak icin
her bir 6rnek iizerinde 10 ¢alistirma uygulanmistir. Cizelge 6.2’de bu ¢alistirmalara ait
ortalama degerler verilmistir. Bu degerler Minitab 19 yazilimi ile analiz edilmis ve sinyal-
guirtiltii (S/N) oranlarina donistiiriilmistiir. S/N orani, ortalama degerin (Sinyal) standart
sapmaya (girilti) oranidir. S/N oranmin hesaplanmasinda en yiiksek deger formiilii
kullanilmistir ve Denklem 29’da verilmistir (Ghani ve ark., 2004). Burada n deney

sayisini, yi karakteristik degeri (kesme kuvvetini) gosterir.

S 1w 1
N:—lOlog(;Z;) (29)
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S/N oranlart Cizelge 6.3’te sunulmustur. Cizelgede her bir parametreye ait
maksimum degerler koyu ile gosterilmistir. Koyu degerler her bir parametrenin sahip
oldugu en 1iyi seviyeleri gosterir. Bu seviyelere karsilik gelen parametre degerlerine
Cizelge 6.1°den bakildiginda PS = 50, pl = 0,2, q = 0,4 ve p2 = 0,9 olmas1 gerektigi
anlasilir. Bu degerler Taguchi yontemi ile DOPA i¢in bulunan en iyi parametre
degerleridir. Cizelge 6.3’te “Delta” satirindaki degerler herhangi bir siitundaki en biiyiik
deger ile en kiiciik degerin farki alinarak hesaplanir. Bu degerlere gore “Rank™ satir
bulunur ve parametrelerin 6nem sirasin1 gosterir. Bu satira gore, DOPA’nin

performansini en ¢ok etkileyen parametrenin p2, en az etkileyen parametrenin q oldugu

goriilmektedir.
Cizelge 6.1. DOPA parametreleri ve seviyeleri
Parametre Seviye 1 Seviye2 Seviye3 Seviye 4
Isim Sembol
Popiilasyon biiyiikliigii PS 20 30 40 50

Avin siiriilme ve kusatilma davraniglarinin

. . pl 0.2 0.4 0.6 0.8
secilme olasiligi
Iki stirtis yonteminden birinin segilme q 04 06 08 09
olasilig
Bir pargacigin konum atamasi yapma 02 01 03 06 09

olasilig1




Cizelge 6.2. Ortogonal dizi L16 i¢in elde edilen ortalama degerler
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Ortogonal Dizi Ornekler
# PS pl q p2 eil51 berlin52  pr76 ch130 rat99 kroE100 eill01 prl44 tsp225 pr226  il262 u574  linhp318 pch442  rat783
1 20 02 04 01 426.7 75420 108327 6162.3 1216.2 22102.6 637.8 58537 3987.8 80399.4 24058 37869.2 42598.4 51636.1 9101.3
2 20 04 06 03 427.1 75420 108433 61420 1216.5 22134.7 634.0 58537 3962.7 80369.8 2399.7 37630.1 42459.5 51452.7 9040.7
3 20 06 08 06 426.7 7542.0 108159 6145.6 12135 22119.9 634.6 58537 3946.0 80369.8 2400.3 37479.1 42433.4 514245 9005.4
4 20 0.8 09 09 426.3 7542.0 108340 6146.5 1212.8 22129.6 6329 58537 3956.8 80370.2 23952 37527.7 42344.4 51266.5 8991.9
5 30 02 06 06 427.1 75420 108159 61240 1212.0 22112.3 631.0 58537 3955.9 80369.4 2389.2 374975 423629 51276.2 8945.4
6 30 04 04 09 426.7 7542.0 108159 6125.2 1211.1 22114.6 632.7 58537 3946.4 80369.0 2388.7 37353.9 42266.6 51268.0 8951.6
7 30 06 09 01 427.0 7542.0 108344 6147.1 12147 221175 634.7 58537 3970.2 80482.5 2408.0 37973.3 425953 51768.3 9107.7
8 30 08 08 03 427.0 75420 108336 61416 1213.1 22132.8 633.5 58537 3966.6 80370.6 2398.0 37601.2 42414.6 51563.0 9036.0
9 40 02 08 09 426.8 7542.0 108159 6126.9 1213.1 22112.7 631.6 58537 3950.1 80369.4 2397.2 374212 42272.4 51198.6 8935.2
10 40 04 09 0.6 426.6 7542.0 108159 61452 12119 22101.0 630.8 58537 3956.9 80369.4 2389.2 37492.2 42384.8 51319.4 8946.0
11 40 06 04 0.3 426.4 75420 108159 61346 12126 22109.3 632.7 58537 3959.4 80369.4 2391.0 37529.0 42373.2 51376.0 8981.2
12 40 08 06 0.1 4274 7559.3 108252 6158.6 1215.0 22125.7 636.6 58537 3973.3 80450.6 2408.1 37714.6 42647.3 51607.9 9144.3
13 50 02 09 03 426.6 7542.0 108159 6127.5 1212.6 22126.2 634.3 58537 3946.8 80369.4 23979 374554 42398.3 513285 8962.9
14 50 04 08 0.1 426.7 7565.3 108252 61439 1214.1 22140.0 633.8 58537 3962.7 80370.2 2400.3 37622.4 42382.7 51393.9 9034.2
15 50 0.6 06 09 427.1 75420 108159 61229 1211.9 22119.9 632.3 58537 39474 80369.0 2390.3 37357.2 42259.9 51296.4 8929.8
16 50 0.8 04 06 426.7 7542.0 108159 6131.2 1211.0 22116.1 631.3 58537 3963.5 80369.8 23915 37438.8 422449 51332.7 8937.0

Cizelge 6.3. DOPA parametreleri i¢in S/N oranlar1

Seviye PS pl q p2

1 -92.7375  -92.7307 -92.7307 -92.7439
2 -92.7352  -92.7314 -92.7338 -92.7341
3 -92.7306  -92.7335 -92.7313 -92.7270
4 -92.7273  -92.7351 -92.7348 -92.7256
Delta 0.0101 0.0044 0.0041 0.0183
Rank 2 3 4 1
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6.2. Operator Se¢cimi

OPA’da saldirnn asamasinda orkalarin pozisyonlar1 p2 parametresi ve rasgele
iiretilen degere bagli olarak problem uzaymin minimum sinir degeri olarak belirlenir
(Algoritma 1). TSP i¢in minimum veya maksimum simir degeri olmadigi igin ayrik
versiyonda bu iglem ya rastgele bir rota iiretilerek yapilir ya da mevcut rotalar lizerinde
lokal arama operatorleri kullanilarak degisiklik yapilir. Boylece yeni bir rota elde edilir.
DOPA’da bu asamada, Algoritma 2’den de goriilebildigi gibi, takas operatorii
kullanilmistir. Ancak bu operatoriin kullanimina karar vermek i¢in birtakim deneyler
yapilmistir. Deneylerde takas (swap), ekleme (insertion) ve ters gevirme (reversion) lokal
arama operatorlerinin performanslari ve rastgele bir rota iiretimini temsil eden rastgele
(random) operatoriiniin performansi karsilastirilmistir. Deneylerde farkli boyutlarda 15
TSP 6rnegi kullanilmis ve her bir 6rnek iizerinde 10 ¢alistirma uygulanmistir. Elde edilen
sonuclar Cizelge 6.4’te sunulmustur. Bu c¢izelgede “Instance” TSP o6rneklerinin adin,
“Optimum” bilinen en iyi sonucu ifade eder. “Random”, “Swap”, “Insertion” ve
“Reversion” bu operatdrler ile elde edilen sonuglar1 gosterir. “PDB” ve “PDW?, sirasiyla,
tim calistirmalar igerisindeki en iyi ve en kotii ¢oziimlerin Optimum’a gore yiizde
hatalarini temsil eder (Denklem 30 ve 32). “PDA”, tiim ¢alistirmalarin ortalama degerinin
Optimum’a gore yiizde hatasini gosterir (Denklem 31). “Average” satiri ise ilgili
stitunlardaki degerlerin ortalamasini temsil eder. Average satirindaki degerlerden de
goriilebildigi gibi takas operatorii PDB ve PDA agisindan diger operatorlere kiyasla daha
diisiik degerlere sahiptir. Yani daha 1yi performans gostermistir. Bu nedenle DOPA’ nin

saldir1 asamasinda pozisyon ayarlama fazinda bu operatdr kullanilmistir.

(Best — Optimum)
e e

PDB = Optimum 100, Best: Biitiin calistirmalar igerisindeki en iyi ¢6ziim (30)
Avg. —Optimum
PDA = M * 100, Avg.: Biitiin ¢calistirmalarin ortalama degeri (31)
Optimum
(Worst — Optimum) - o
PDW = * 100, Worst: Biitiin ¢alistirmalar icerisindeki en kotii ¢6ziim (32)

Optimum

Cizelge 6.4. Operatorlerin performanslarinin 15 6rnek tizerinde karsilastiriimasi

Random Swap Insertion Reversion
Instance Optimum PDB PDA PDW PDB PDA PDW PDB  PDA PDW PDB PDA PDW
) () %) (%) (%) (%) @) (%) (%) @) ) ()
eil51 426 0.00 0.14 0.23 0.00 0.12 0.23 0.00 0.09 0.23 0.00 028 141
berlin52 7542 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
pr76 108159 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.09 0.86 0.00 0.00 0.00



ch130
rat99
kroE100
eil101
prld4
tsp225
pr226
gil262
us74
linhp318
pch442

rat783
Average
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6110 0.00 0.40 0.93 0.00 0.47 1.19 0.00 0.60 121 0.00 042
1211 0.00 0.02 0.08 0.00 0.12 0.58 0.00 0.06 0.58 0.00 0.20
22068 0.00 0.21 0.24 0.00 0.20 0.33 0.00 0.26 0.78 0.00 0.22
629 0.00 0.27 0.79 0.00 0.64 191 0.00 0.54 1.27 0.00 0.73
58537 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00
3916 0.10 0.98 1.92 0.00 0.53 1.28 0.08 0.87 1.46 036 0.85
80369 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03
2378 0.00 0.72 1.43 0.08 0.52 1.47 0.04 054 0.93 0.04 0.56
36905 0.75 1.44 1.97 0.14 1.25 1.82 054 1.07 1.88 064 114
41345 1.65 2.24 2.75 1.71 2.43 3.15 165 233 2.95 186 220
50778 0.70 1.29 1.82 0.44 0.87 1.59 0.45 1.12 1.75 045 0.79
8806 1.67 2.26 2.79 1.00 1.45 1.86 1.15 1.69 2.06 111 147

0.32 0.66 0.99 0.22 0.56 1.03 026 0.61 1.06 029  0.59

0.74
0.58
0.33
1.59
0.00
1.25
0.29
1.09
1.89
2.75
1.37

191
1.01

DOPA’nin saldir1 agamasinda, iki ebeveyn orkay1 ¢aprazlamak ve iki yavru orka
elde etmek icin kullanilacak operatdre birtakim deneyler yapilarak karar verilmistir.
Deneylerde OX1 ve ER (Edge Recombination) operatorlerinin performanslari
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, OX1 operatoriiniin optimum ¢oziime daha hizli
yakinsadigini ve daha iyi sonuglar elde ettigi gostermistir. Bu nedenle, DOPA’da

caprazlama operatorii olarak OX1 kullanilmistir.

6.3. Diger Yontemlerle Karsilastirma

Cizelge 6.5, farkli boyutlardaki TSP 6rnekleri igin DOPA tarafindan yuvarlatilmig
Oklid mesafeleri kullanilarak hesaplanan sonuglar1 gostermektedir. Giivenilir sonuglar
elde etmek icin her 6rnek tizerinde 20 calistirma uygulanmistir. Bu ¢izelgede “Instance”
TSP 6rneklerinin adini, “Optimum” bilinen en iyi ¢6ziimii, “Best” ve “Worst”, sirasiyla,
tim c¢alistirmalar icerisindeki en iyi ve en kotli ¢oziimii, “Avg.” tiim g¢alistirmalarin
ortalama degerini ifade eder. “PDB” ve “PDW?”, sirasiyla, tiim ¢alistirmalar i¢erisindeki
en 1yi ve en kotl ¢coziimlerin Optimum’a gore ylizde hatalarini temsil eder. “PDA”, tiim
calistirmalarin ortalama degerinin Optimum’a gore ylizde hatasini gosterir. “SD” ve
“Time (s)”, sirastyla, standart sapmay1 ve saniye cinsinden tiim calistirmalarin ortalama
stiresini temsil eder. Bu ¢izelgeden DOPA’nin 67 6rnegin 50’°sinde en iyi sonucu elde
ettigi goriilmektedir. Geriye kalan 17 oOrne8in 14’tiinde ise, PDB %1’lik dilim
icerisindedir. PDA, 67 6rnegin 23’iinde %0.00°d1ir. Geriye kalan 44 6rnegin 31’inde ise
PDA %1’lik dilim igerisindedir. Time ag¢isindan bakildiginda 6rneklerin boyutu artarken

DOPA’nin ¢aligma siiresinin de dogal olarak arttig1 goriilmektedir.



Cizelge 6.5. 67 6rnek i¢cin DOPA’nin sayisal sonuglari
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No Instance  Optimum  Best Avg. Worst  PDB (%) FE(I;)')A PDW (%) SD T(';T)]e
1 burmal4 3323 3323 3323.00 3323 0.00 0.00 0.00 0.00 3.79
2 ulysses16 6859 6859 6859.00 6859 0.00 0.00 0.00 0.00 3.86
3 grl7 2085 2085 2085.00 2085 0.00 0.00 0.00 0.00 3.89
4 ulysses22 7013 7013 7013.00 7013 0.00 0.00 0.00 0.00 4.15
5 bays29 2020 2020 2020.00 2020 0.00 0.00 0.00 0.00 4.46
6 dantzig42 699 699 699.00 699 0.00 0.00 0.00 0.00 5.29
7 swiss42 1273 1273 1273.00 1273 0.00 0.00 0.00 0.00 5.24
8 att48 10628 10628  10628.00 10628 0.00 0.00 0.00 0.00 7.42
9 rand50 5553 5553 5553.00 5553 0.00 0.00 0.00 0.00 6.00

10 eil51 426 426 426.80 427 0.00 0.19 0.23 0.41 5.97

11 berlin52 7542 7542 7542.00 7542 0.00 0.00 0.00 0.00 6.13

12 st70 675 675 675.00 675 0.00 0.00 0.00 0.00 7.58

13 eil76 538 538 539.70 546 0.00 0.32 1.49 2.90 8.17

14 pr76 108159 108159 108159.00 108159 0.00 0.00 0.00 0.00 8.39

15 gro6 55209 55209 55265.30 55403 0.00 0.10 0.35 61.73 10.51

16 rat99 1211 1211 1211.10 1213 0.00 0.01 0.17 0.45 10.47

17 kroA100 21282 21282 21282.00 21282 0.00 0.00 0.00 0.00 10.84

18 kroB100 22141 22141  22160.30 22237 0.00 0.09 0.43 31.28 10.89

19 kroC100 20749 20749  20749.00 20749 0.00 0.00 0.00 0.00 10.83

20 kroD100 21294 21294  21294.00 21294 0.00 0.00 0.00 0.00 10.79

21 kroE100 22068 22068 2211420 22121 0.00 0.21 0.24 16.45 10.81

22 rd100 7910 7910 7911.70 7944 0.00 0.02 0.43 7.60 10.89

23 eil101 629 629 631.35 636 0.00 0.37 1.11 2.35 10.61

24 lin105 14379 14379  14379.00 14379 0.00 0.00 0.00 0.00 11.76

25 pri07 44303 44303  44303.00 44303 0.00 0.00 0.00 0.00 11.33

26 pri24 59030 59030 59030.00 59030 0.00 0.00 0.00 0.00 13.95

27 bier127 118282 118282 118579.90 120073 0.00 0.25 1.51 476.73 14.94

28 ch130 6110 6110 6131.75 6171 0.00 0.36 1.00 22.81 15.43

29 pri136 96772 96772 96830.15 96920 0.00 0.06 0.15 68.06 15.59

30 gri37 69853 69853  69853.00 69853 0.00 0.00 0.00 0.00 15.73

31 prild4 58537 58537 58537.00 58537 0.00 0.00 0.00 0.00 17.54

32 ch150 6528 6528 6549.30 6566 0.00 0.33 0.58 11.83 18.57

33 kroA150 26524 26524  26529.35 26621 0.00 0.02 0.37 21.58 18.62

34 kroB150 26130 26130 26140.90 26218 0.00 0.04 0.34 26.59 18.25

35 pri52 73682 73682  73791.20 73818 0.00 0.15 0.18 55.02 19.11

36 uls9 42080 42080 42111.60 42396 0.00 0.08 0.75 97.26 19.37

37 rat195 2323 2323 2335.35 2349 0.00 0.53 1.12 7.16 26.50

38 d198 15780 15780 15791.20 15841 0.00 0.07 0.39 14.88 26.83

39 kroA200 29368 29368 2944370 29721 0.00 0.26 1.20 107.67 28.98

40 kroB200 29437 29437  29515.85 29870 0.00 0.27 1.47 126.74 29.08

41 gr202 40160 40160  40309.65 40626 0.00 0.37 1.16 141.46  36.40

42 tsp225 3916 3916 3949.55 3997 0.00 0.86 2.07 18.96 20.35

43 ts225 126643 126643 126643.00 126643 0.00 0.00 0.00 0.00 37.36

44 pr226 80369 80369 80369.00 80369 0.00 0.00 0.00 0.00 33.26

45 gr229 134602 134616 135047.85 135647 0.01 0.33 0.78 318.13 35.18
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gil262 2378 2378 2388.40 2404 0.00 0.44 1.09 8.23 46.21
pr264 49135 49135  49135.00 49135 0.00 0.00 0.00 0.00 42.89
a280 2579 2579 2585.80 2604 0.00 0.26 0.97 10.68 48.24
pr299 48191 48191  48292.60 48627 0.00 0.21 0.90 114.20 69.27
lin318 42029 42029  42283.55 42465 0.00 0.61 1.04 116.39 81.72
linhp318 41345 42143  42411.25 42760 1.93 2.58 3.42 181.14 81.88
rd400 15281 15352 1541520 15494 0.46 0.88 1.39 39.69 105.76
fl417 11861 11862  11873.35 11878 0.01 0.10 0.14 4.88 96.34
gr43l 171414 172836 173594.80 174908 0.83 1.27 2.04 502.14  115.33
pra39 107217 107277 107624.85 108612 0.06 0.38 1.30 44462  112.66
pch442 50778 51138 51324.35 51607 0.71 1.08 1.63 120.27  120.88
d493 35002 35148  35381.65 35617 0.42 1.08 1.76 120.31  145.70
att532 27686 27822  27996.20 28175 0.49 1.12 1.77 97.10 177.06
ali535 202310 202442 204457.65 207616 0.07 1.06 2.62 144553  186.14
us74 36905 37068  37347.80 37582 0.44 1.20 1.83 135.35  192.84
rat575 6773 6843 6877.45 6938 1.03 1.54 2.44 26.41 195.72
p654 34643 34643  34663.75 34689 0.00 0.06 0.13 9.56 227.09
d657 48912 49101  49333.50 49596 0.39 0.86 1.40 135.05  259.68
gre66 294358 296239 299088.05 302022 0.64 1.61 2.60 1631.01 273.10
ur24 41910 42171  42387.65 42633 0.62 1.14 1.73 103.64  316.95
rat783 8806 8946 8978.95 9020 1.59 1.96 2.43 21.23 378.06
pr1002 259045 261488 263527.25 265602 0.94 1.73 2.53 1079.57 622.01

Cizelge 6.6, 32 6rnek tizerinde DOPA, VTIPSO (Akhand ve ark., 2015), ABCSS
(Khan ve Maiti, 2019), DSMO (Akhand ve ark., 2020) ve LBSA-CO (ilhan ve Gékmen,
2022)’nun sonuglarini gostermektedir. DOPA nin sonuglari her bir 6rnek tizerinde 20 kez
calistirllarak elde edilmistir. LBSA-CO’nun sonuglar1 orijinal sayfasindan, diger
yontemlerin sonuglart ise Akhand ve ark. (2020) tarafindan uygulanan ¢alismadan
alinmustir. Tlgili sayfalarda VTPSO, ABCSS, DSMO ve LBSA-CO’nun sonuglarinin her
bir 6rnek iizerinde 20 kez calistirilarak elde edildigi raporlanmaktadir. Cizelge kayan
noktali Oklid mesafeleri kullanilarak hesaplanan sonuglar1 icermektedir. Cizelgeden de
goriilebildigi gibi Best agisindan DOPA, 32 6rnegin tamaminda VTPSO’dan, 31’inde
hem ABCSS hem de DSMO’dan, 12’sinde ise LBSA-CO’dan daha iyi performans
gostermistir. Benzer durum Average satirindaki degerlerden de goriilebilmektedir. Bu
satirdaki degerlere gore DOPA’nin Best, Avg. ve SD’deki ortalama degerleri diger
yontemlerin tamamindan daha iyidir. Cizelgedeki “W/D/L” satiri, sirasiyla galibiyet
(win), beraberlik (draw) ve maglubiyet (loss) anlamina gelir ve ortalama degerler

acisindan DOPA ile diger yontemler arasinda bir karsilastirma sunar.
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Instance VVTPSO ABCSS DSMO LBSA-CO DOPA

Best Avg. SD Best Avg. SD Best Avg. SD Best Avg. SD Best Avg. SD
gri7 2332.58 2332.58 0.00 2332.58 2332.58 0.00 2332.58 2332.58 0.00 2085.00 2085.00 0.00 2085.00 2085.00 0.00
eil51 429,51 439.87 5.65 428.98 437.01 4.98 428.86 436.96 473 428.86 428.97 0.14 428.86 428.94 0.06
berlin52 7544.37 7728.00 161.80 754437 7807.86 177.55 7544.37 7633.60 85.40 7544.32 7544.32 0.00 7544.32 7544.32 0.00
st70 682.57 711.50 14.57 682.57 690.50 5.35 677.11 702.64 15.04 677.06 677.06 0.00 677.06 677.06 0.00
eil76 559.25 569.10 9.12 550.24 561.48 7.21 558.68 572.70 7.56 544.33 545.52 2.29 544.33 545.23 1.97
pr76 109586.10 112549.20 1420.00 108879.70  109758.57  850.64 108159.40  111299.30 2050.48 108159.40 108159.40 0.00 108159.40 108159.40 0.00
rat99 1256.25 1325.80 34.83 1242.32 1265.93 13.54 1225.56 1291.93 21.07 1219.25 1221.40 211 1219.25 1219.94 1.77
kroal00 21307.44  22400.48  529.13 21299.00  21878.83  455.63 2129821  22024.27  508.89 2128547  21296.26  25.80 21285.47  21285.47  0.00
krob100 22475.67  23236.43  522.63 22229.71  22707.96  259.83 22308.00  23022.37  277.32 22139.03  22170.84  38.04 22139.03 2217585  31.90
rd100 8094.75 8502.73 167.70 7944.32 8207.80 172.52 8041.30 8377.76 209.40 7910.41 7926.51 33.73 7910.41 7913.80 10.44
eil101 653.16 679.14 13.29 646.05 662.63 7.13 648.66 674.40 10.97 640.13 644.76 3.24 640.13 641.73 2.79
lin105 14581.58  15684.64  610.38 14406.12 14766.55  263.01 14383.00  15114.00  500.76 1438294  14386.41  8.47 14382.94 1438294  0.00
pr107 44436.25 4528790  1207.52 44525.68  44927.27  319.03 44385.86  45666.99 1300.43 44301.64  44331.93  60.20 44301.64 4430164  0.00
pri24 61076.73  63939.97 1739.40 59030.74  59772.68  516.56 60285.21  62443.49 1644.93 59030.75  59041.77  19.57 59030.75  59030.75  0.00
pri36 99247.01 102945.70  1688.20 97853.91 10179557 1916.45 97538.68  102872.00 2855.28 9679551  97221.60  230.97 96771.04  96787.04  33.79
kroal50 2723210 2826298  455.95 26981.98  27971.36  554.50 27591.44  28354.09  524.91 26524.85  26586.03  74.29 26524.85  26534.60  43.45
krob150 26579.73  27987.85  620.72 26760.79  27653.49  509.24 26601.94  27576.16  625.26 26127.37  26218.44  107.37 26127.37 2613741  22.46
pri52 7441417  76272.37 1199.90 74337.62  76097.48  904.45 7424391  76526.77 1663.08 7368352  73814.66  99.80 7368352 7377314  67.10
ul59 43579.82 4544155  1178.06 42862.51  45234.92  1212.54 42598.30  42598.30  0.00 42075.73  42163.52  147.06 42075.73  42164.62  141.77
rat195 2452.92 2554.10 47.56 2469.31 2579.27 44.14 2372.89 2488.55 50.48 2342.82 2357.47 10.31 2333.85 2345.16 6.62
d198 16066.44  16489.28  206.79 16270.22 16483.73  162.08 15978.13  16270.47 171.20 15818.02  15860.97  32.64 15808.65  15823.07  10.89
kroa200 30602.81  31502.33  531.41 30701.86  31938.81  656.84 30481.35  31828.64  652.32 29369.37  29472.87  90.86 29369.37  29438.46  115.92
krob200 30767.52  31923.15  553.02 31508.85  32208.73  526.77 30716.50  31781.62  487.39 29450.48 2959598  145.68 2944040  29507.66  94.26
tsp225 4095.01 4210.65 66.44 4140.24 4276.92 72.80 4013.68 4162.79 66.08 3867.81 3922.14 28.45 3916 3942,60 18,57
pr226 81050.23  88031.31  3461.96 82266.00  87400.60  3482.64 83587.98  85935.69  2105.13 80370.27  80430.30  144.03 80370.27  80370.27  0.00
gil262 2547.16 2631.69 39.44 2713.75 2839.11 73.01 2543.15 2627.87 42.39 2397.34 2422.19 15.85 2385.76 2396.28 8.43
pr299 50571.83  53154.34  1389.36 64464.76  67620.95  2092.63 50579.82  51747.99  863.32 48248.90 4852524  200.33 48194.82  48292.37  119.01
1in318 4472438 4620953  773.01 5574452  61902.84  3824.65 44118.66  45460.25  660.47 42094.04 4271049  219.32 4204245 4237090 197.11
linhp318 44337.02  46329.87  948.05 56834.19  60853.66  2306.85 43831.44  45730.57  929.73 42062.38  42606.31  274.77 4204245 4232845  177.02
fla17 12376.53  12980.24  311.88 2225399  27237.13  2479.90 12218.98  12950.77  360.99 1193412  11956.66  28.96 1191424  11926.32  4.94
pra39 112088.00 119442.20 2770.58 206233.14 24419244  21576.50 11210520 116379.20 2462.82 107573.76  108506.44  646.96 107248.99 107526.57 339.88
d493 37132.09  38159.18  603.84 68556.68  78968.31  5776.85 36844.63  37861.14  426.97 35376.00  35781.19  198.47 35229.69  35409.56  126.85
Average 32340.03  33747.36  727.57 37646.77  40407.28  1600.81 3219511 3327331 67453 31451.90  31581.65  90.30 31430.35  31482.02  49.47
W/D/L 0/0/32 1/0/31 0/0/32 214126
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Cizelge 6.7°de DOPA ve LBSA-CO’nun 65 Ornek iizerindeki sonuglari

sunulmustur. LBSA-CO’nun sonuglar1, Time siitunundakiler harig, orijinal sayfasindan

alinmistir. Time siitunundaki sonuglar ise adil bir karsilastirma yapabilmek igin

DOPA’nin sonuglarin1 elde etmek igin kullanilan bilgisayar ile elde edilmistir.

Cizelgeden de goriilebildigi gibi DOPA 65 6rnegin 49’unda optimum sonucu elde
etmistir. PDB agisindan DOPA’nin basari orant %75’tir. LBSA-CO ise 65 ornegin

37’sinde optimum sonucu elde etmistir. Bu yOntemin basar1 orani ise %57’dir.

Cizelgedeki Time siitunundan da goriilebildigi gibi LBSA-CO kiiclik ve orta 6lgekli

ornekler tizerinde DOPA’dan daha hizli galismaktadir. Ancak 6rnegin boyutu biiyiidiikce

LBSA-CO ile DOPA’nin ¢aligma siireleri esitlenmekte, hatta biiyiik 6lgekli drneklerde

DOPA daha hizli sonug tiretmektedir.

Cizelge 6.7. DOPA ve LBSA-CO yontemlerinin 65 6rnek iizerinde performans karsilastirmasi

Instance Optimum LBSA-CO DOPA
PDB (%) PDA (%) PDW (%) SD Time (s) PDB (%) PDA (%) PDW (%) SD Time (s)

burmal4 3323 0.00 0.00 0.00 0.00 3.61 0.00 0.00 0.00 0.00 3.79
ulysses16 6859 0.00 0.00 0.00 0.00 3.53 0.00 0.00 0.00 0.00 3.86
grl7 2085 0.00 0.00 0.00 0.00 3.78 0.00 0.00 0.00 0.00 3.89
ulysses22 7013 0.00 0.00 0.00 0.00 411 0.00 0.00 0.00 0.00 4.15
bays29 2020 0.00 0.00 0.00 0.00 4.24 0.00 0.00 0.00 0.00 4.46
dantzig42 699 0.00 0.00 0.00 0.00 5.18 0.00 0.00 0.00 0.00 5.29
Swiss42 1273 0.00 0.00 0.00 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5.24
rand50 5553 0.00 0.00 0.00 0.00 5.73 0.00 0.00 0.00 0.00 6.00
eil51 426 0.00 0.19 0.47 0.52 5.45 0.00 0.19 0.23 0.41 5.97
berlin52 7542 0.00 0.00 0.00 0.00 5.35 0.00 0.00 0.00 0.00 6.13
st70 675 0.00 0.39 1.33 2.85 6.63 0.00 0.00 0.00 0.00 7.58
eil76 538 0.00 0.44 1.86 3.53 6.88 0.00 0.32 1.49 2.90 8.17
pr7é 108159 0.00 0.17 0.86 380.02 6.41 0.00 0.00 0.00 0.00 8.39
gro96 55209 0.00 0.27 0.68 122.07 7.47 0.00 0.10 0.35 61.73 10.51
rat99 1211 0.00 0.52 1.57 5.26 7.81 0.00 0.01 0.17 0.45 10.47
kroal00 21282 0.00 0.02 011 757 7.68 0.00 0.00 0.00 0.00 10.84
krob100 22141 0.00 0.18 0.98 53.70 7.82 0.00 0.09 0.43 31.28 11.89
kroc100 20749 0.00 0.16 113 65.31 7.61 0.00 0.00 0.00 0.00 10.83
krod100 21294 0.00 0.35 1.40 101.15 7.59 0.00 0.00 0.00 0.00 10.79
kroe100 22068 0.15 0.42 1.05 55.37 7.68 0.00 0.21 0.24 16.45 10.81
rd100 7910 0.00 0.39 1.67 33.79 7.65 0.00 0.02 0.43 7.60 10.89
eil101 629 0.00 0.85 2.23 4.80 8.37 0.00 0.37 111 2.35 10.61
lin105 14379 0.00 0.00 0.00 0.00 7.73 0.00 0.00 0.00 0.00 11.76
pri07 44303 0.00 0.21 0.61 85.67 8.07 0.00 0.00 0.00 0.00 11.33
priz4 59030 0.00 0.06 0.88 116.09 8.61 0.00 0.00 0.00 0.00 13.95
bier127 118282 0.00 0.48 1.36 546.97 9.11 0.00 0.25 151 476.73 14.94
ch130 6110 0.00 0.77 1.67 31.47 9.65 0.00 0.36 1.00 22.81 15.43
pri36 96772 0.01 0.60 1.83 488.74  10.00 0.00 0.06 0.15 68.06 15.59
gri37 69853 0.00 0.31 1.23 300.26 9.49 0.00 0.00 0.00 0.00 15.73



pri44
ch150
kroal50
krob150
pri52
ul59
rat195
d198
kroa200
krob200
gr202
tsp225
ts225
pr226
gr229
gil262
pr264
a280
pr299
lin318
linhp318
rd400
fl417
gr431
pr439
pch442
d493
alis35
us74
rat575
p654
d657
gr666
u724
rat783
pr1002
Average

WID/L

58537
6528
26524
26130
73682
42080
2323
15780
29368
29437
40160
3916
126643
80369
134602
2378
49135
2579
48191
42029
41345
15281
11861
171414
107217
50778
35002
202310
36905
6773
34643
48912
294358
41910
8806
259045

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.52
0.05
0.16
0.04
0.34
0.89
0.00
0.00
0.38
0.21
0.00
0.00
0.10
0.17
241
1.38
0.08
0.91
0.32
1.10
1.46
0.80
1.49
2.14
0.18
1.49
2.06
2.60
271
3.39
0.42

0.05
0.66
0.60
0.48
0.25
0.60
1.33
0.29
0.72
0.61
1.20
1.44
0.00
0.13
1.21
1.59
0.19
0.76
0.53
1.27
3.30
2.23
0.29
1.82
1.07
1.95
2.12
1.98
2.90
3.28
0.38
242
2.94
3.02
3.74
4.10
0.90
0/12/53

0.09
1.75
1.56
2.04
1.02
1.46
2.88
0.61
1.56
151
2.19
2.32
0.00
0.62
2.02
3.20
0.63
2.02
1.28
212
4.48
3.13
1.02
2.89
2.50
2.53
2.94
2.70
3.82
4.03
0.85
3.68
3.89
3.82
4.63
5.14
1.63

27.19
31.93
114.29
118.53
178.45
164.05
15.25
24.30
133.09
132.24
196.39
16.28
0.00
183.23
583.61
16.22
108.38
16.19
164.67
221.16
199.12
58.81
22.73
746.11
705.03
243.67
155.97
1060.81
211.55
33.50
64.40
289.54
1422.28
160.26
37.89
1238.28
176.93

9.56
10.88
10.75
10.71
11.59
11.28
14.49
17.91
15.32
15.23
19.69
27.94
16.71
28.74
22.50
36.29
21.45
25.38
37.87
32.90
43.19
77.56
82.42
91.48
94.58

109.94
132.51
142.37
206.30
215.64
218.09
403.95
510.39
538.97
611.20
1026.83
78.47

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.01
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
1.93
0.46
0.01
0.83
0.06
0.71
0.42
0.07
0.44
1.03
0.00
0.39
0.64
0.62
1.59
0.94
0.16

0.00
0.33
0.02
0.04
0.15
0.08
0.53
0.07
0.26
0.27
0.37
0.86
0.00
0.00
0.33
0.44
0.00
0.26
0.21
0.61
2.58
0.88
0.10
1.27
0.38
1.08
1.08
1.06
1.20
1.54
0.06
0.86
1.61
1.14
1.96
1.73
0.39

0.00
0.58
0.37
0.34
0.18
0.75
1.12
0.39
1.20
1.47
1.16
2.07
0.00
0.00
0.78
1.09
0.00
0.97
0.90
1.04
3.42
1.39
0.14
2.04
1.30
1.63
1.76
2.62
1.83
2.44
0.13
1.40
2.60
1.73
2.43
2.53
0.77
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0.00
11.83
21.58
26.59
55.02
97.26

7.16
14.88

107.67
126.74
141.46
18.96
0.00
0.00
318.13

8.23

0.00
10.68

114.20
116.39
181.14
39.69
4.88
502.14
444.62
120.27
120.31
144553
135.35
26.41
9.56
135.05
1631.01
103.64
21.23
1079.57
121.37

17.54
18.57
18.62
18.25
19.11
19.37
26.50
26.83
28.98
29.08
36.40
20.35
37.36
33.26
35.18
46.21
42.89
48.24
69.27
81.72
81.88
105.76
96.34
115.33
112.66
120.88
145.70
186.14
192.84
195.72
227.09
259.68
273.10
316.95
378.06
622.01
67.50

DOPA, 36 ornek tlizerinde IBA (Osaba ve ark., 2016) ile karsilastirilmis, sonuglar

Cizelge 6.8’de sunulmustur. IBA’nin sonuglari, Time siitunundakiler hari¢, ilhan ve

Gokmen (2022) tarafindan uygulanan ¢alismadan alinmistir. Time siitunundaki sonuglar

ise adil bir karsilastirma i¢in DOPA’nin calistirildig: bilgisayar ile elde edilmistir.
Cizelgeden de goriilebildigi gibi DOPA’nin PDB’si 6rneklerin %100’{inde %0°dir. Baska

bir ifadeyle DOPA, 36 0rnegin tamaminda optimum sonucu elde etmistir. IBA’nin

PDB’si ise orneklerin ancak %31’inde %0’dir. Yani IBA, 36 6rnegin sadece 11’inde
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optimum sonucu elde etmistir. DOPA, sadece PDB degil, PDA, PDW, SD ve Time

acisindan da IBA’ya gore Ustlin performans gostermistir. En biiylik performans farkinin,

Ozellikle caligma siireleri agisindan oldugu goriilmektedir. DOPA, IBA’ya gore, kiigiik

boyutlu birka¢ 6rnek haricinde, ¢ok daha hizli ¢calismaktadir.

Cizelge 6.8. DOPA ve IBA yontemlerinin 36 6rnek {izerinde performans karsilastirmasi

Instance Optimum  IBA DOPA

PDB (%) PDA (%) PDW (%) SD Time (s) PDB (%) PDA (%) PDW (%) SD Time (s)
burmal4 3323 0.00 0.02 0.39 291 0.73 0.00 0.00 0.00 0.00 3.79
ulysses16 6859 0.00 0.03 0.16 3.77 1.13 0.00 0.00 0.00 0.00 3.86
grl7 2085 0.00 0.15 0.24 2.01 222 0.00 0.00 0.00 0.00 3.89
ulysses22 7013 0.00 0.24 1.06 30.50 3.09 0.00 0.00 0.00 0.00 4.15
bays29 2020 0.00 0.96 2.38 14.68 8.37 0.00 0.00 0.00 0.00 4.46
dantzig42 699 0.00 0.36 1.57 3.47 29.07 0.00 0.00 0.00 0.00 5.29
Swiss42 1273 0.00 1.03 3.38 13.50 28.79 0.00 0.00 0.00 0.00 5.24
eil51 426 0.23 191 3.05 3.23 56.68 0.00 0.19 0.23 0.41 5.97
berlin52 7542 0.00 2.69 6.39 142.33  98.73 0.00 0.00 0.00 0.00 6.13
st70 675 0.15 1.40 2.52 4.55 151.54 0.00 0.00 0.00 0.00 7.58
eil76 538 1.86 3.03 4.28 3.76 205.77 0.00 032 1.49 2.90 8.17
pr7é 108159 0.15 1.08 1.97 515.38  201.25 0.00 0.00 0.00 0.00 8.39
gro6 55209 0.81 1.89 3.36 42422  387.37 0.00 0.10 0.35 61.73 10.51
rat99 1211 1.82 4.22 7.35 15.83 474.92 0.00 0.01 0.17 0.45 10.47
kroal00 21282 0.16 0.87 2.30 121.11  490.84 0.00 0.00 0.00 0.00 10.84
krob100 22141 0.41 1.81 3.20 186.56  480.80 0.00 0.09 0.43 31.28 10.89
kroc100 20749 0.17 1.73 3.81 22512 470.35 0.00 0.00 0.00 0.00 10.83
krod100 21294 0.45 1.53 4.60 188.78  501.24 0.00 0.00 0.00 0.00 10.79
kroe100 22068 1.06 1.79 2.58 105.57  490.69 000 0.21 0.24 16.45 10.81
rd100 7910 0.04 2.36 4.78 109.32  467.74 0.00 0.02 0.43 7.60 10.89
eil101 629 2.86 4.00 6.36 5.93 488.77 0.00 037 111 2.35 10.61
lin105 14379 0.00 1.25 2.65 116.57  547.70 0.00 0.00 0.00 0.00 11.76
pri07 44303 0.10 1.03 1.69 168.27  584.30 0.00 0.00 0.00 0.00 11.33
pri24 59030 0.00 0.49 1.34 24542  898.64 0.00 0.00 0.00 0.00 13.95
bier127 118282 0.50 2.04 4.00 1012.46 1021.27 0.00 0.25 1.51 476.73 14.94
ch130 6110 1.49 2.73 4.44 4221 1372.94 0.00 0.36 1.00 2281 1543
pri36 96772 1.56 3.14 4.85 906.11  1576.61 0.00 0.06 0.15 68.06  15.59
grl37 69853 1.45 2.69 412 552.08  1308.32 0.00 0.00 0.00 0.00 15.73
pri44 58537 0.00 0.12 0.39 86.08 1531.39 0.00 0.00 0.00 0.00 17.54
ch150 6528 1.53 3.21 541 57.47 1787.10 0.00 0.33 0.58 11.83 1857
kroal50 26524 1.52 2.54 3.88 146.33  1674.13 0.00 0.02 0.37 2158 18.62
krob150 26130 1.04 2.3 4.23 216.11  1736.65 0.00 0.04 0.34 26.59 18.25
pri52 73682 0.27 1.18 2.18 381.15  1802.40 0.00 0.15 0.18 55.02 19.11
ul59 42080 111 29 5.12 476.98  2078.13 0.00 0.08 0.75 97.26  19.37
rat195 2323 3.31 4.78 6.97 19.88 3988.08 0.00 0.53 1.12 7.16 26.50
d198 15780 1.29 1.69 2.28 35.64 4227.08 0.00 0.07 0.39 14.88  26.83
Average 0.70 1.81 3.31 18292  865.97 0.00 0.09 0.30 2570 11.70
W/D/L 0/0/36
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Cizelge 6.9, DOPA ve DSSA’nin (Zhang ve Han, 2022) 32 ornek iizerindeki
sonuglarini igcermektedir. DSSA’nin sonuglari orijinal sayfasindan alinmistir. Cizelgeden
de goriilebildigi gibi DOPA 32 6rnegin 30’unda optimum sonucu elde etmistir.
Dolayistyla, DOPA’nin basar1 yiizdesi %94 tiir. DSSA ise 32 6rnegin 24’{inde optimum
sonucu, birinde ise optimumdan daha iyi bir sonug elde etmistir. Dolayisiyla, DSSA’nin
basar1 yiizdesi %78’dir. PDB degerlerine bakildiginda DOPA, 7 ornek iizerinde
DSSA’dan daha iyi sonug elde etmistir. DSSA ise sadece bir 6rnek iizerinde DOPA’ya
gore daha iyi sonug iretmistir. DOPA’nin diger yonteme gore istiinliigii Average
satirindaki tiim degerlerden de goriilebilmektedir. Bu satirdaki DOPAya ait tiim degerler

diger yonteme ait degerlerden daha diisiiktiir.
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Instance Optimum  DSSA DOPA

Best Avg. Worst PDB (%) PDA (%) PDW (%) SD Best Avg. Worst PDB (%) PDA (%) PDW (%) SD
dantzigd2 699 675 675.00 675 -3.43 -3.43 -3.43 0.00 699 699.00 699 0.00 0.00 0.00 0.00
rand50 5553 5553 5553.00 5553 0.00 0.00 0.00 0.00 5553 5553.00 5553 0.00 0.00 0.00 0.00
eil51 426 426 427.00 428 0.00 0.14 0.47 0.68 426 426.80 427 0.00 0.19 0.23 0.41
berlin52 7542 7542 7542.00 7542 0.00 0.00 0.00 0.00 7542 7542.00 7542 0.00 0.00 0.00 0.00
st70 675 675 675.15 678 0.00 0.02 0.44 0.67 675 675.00 675 0.00 0.00 0.00 0.00
eil76 538 538 543.10 548 0.00 0.95 1.86 2.83 538 539.70 546 0.00 0.32 1.49 2.90
pr76 108159 108159 108159.00 108159 0.00 0.00 0.00 0.00 108159 108159.00 108159 0.00 0.00 0.00 0.00
kroal00 21282 21282 21290.20 21353 0.00 0.04 0.33 17.14 21282 21282.00 21282 0.00 0.00 0.00 0.00
krob100 22141 22141 22173.10 22258 0.00 0.14 0.53 36.30 22141 22160.30 22237 0.00 0.09 0.43 31.28
kroc100 20749 20749 20770.50 20880 0.00 0.10 0.63 42.54 20749 20749.00 20749 0.00 0.00 0.00 0.00
krod100 21294 21294 21319.05 21410 0.00 0.12 0.54 44.15 21294 21294.00 21294 0.00 0.00 0.00 0.00
kroe100 22068 22068 22091.90 22174 0.00 0.11 0.48 32.85 22068 22114.20 22121 0.00 0.21 0.24 16.45
eil101 629 634 641.50 646 0.79 1.99 2.70 3.62 629 631.35 636 0.00 0.37 111 2.35
1in105 14379 14379 14379.00 14379 0.00 0.00 0.00 0.00 14379 14379.00 14379 0.00 0.00 0.00 0.00
pri07 44303 44303 44322.00 44387 0.00 0.04 0.19 34.75 44303 44303.00 44303 0.00 0.00 0.00 0.00
pri24 59030 59030 59030.00 59030 0.00 0.00 0.00 0.00 59030 59030.00 59030 0.00 0.00 0.00 0.00
ch130 6110 6110 6153.65 6205 0.00 0.71 1.55 26.38 6110 6131.75 6171 0.00 0.36 1.00 2281
pri36 96772 96920 97302.35 97956 0.15 0.55 1.22 265.94 96772 96830.15 96920 0.00 0.06 0.15 68.06
prl44 58537 58537 58537.00 58537 0.00 0.00 0.00 0.00 58537 58537.00 58537 0.00 0.00 0.00 0.00
ch150 6528 6528 6590.15 6658 0.00 0.95 1.99 34.53 6528 6549.30 6566 0.00 0.33 0.58 11.83
kroal50 26524 26525 26699.85 27031 0.00 0.66 1.91 144.19 26524 26529.35 26621 0.00 0.02 0.37 21.58
krob150 26130 26130 26220.40 26325 0.00 0.35 0.75 69.01 26130 26140.90 26218 0.00 0.04 0.34 26.59
pri52 73682 73682 73731.35 73841 0.00 0.07 0.22 67.91 73682 73791.20 73818 0.00 0.15 0.18 55.02
ul59 42080 42080 42262.75 42438 0.00 0.43 0.85 157.55 42080 42111.60 42396 0.00 0.08 0.75 97.26
kroa200 29368 29459 29682.15 29882 0.31 1.07 1.75 130.55 29368 29443.70 29721 0.00 0.26 1.20 107.67
krob200 29437 29564 29850.55 30126 0.43 1.40 2.34 178.27 29437 29515.85 29870 0.00 0.27 1.47 126.74
tsp225 3916 3916 3926.05 3952 0.00 0.26 0.92 12.53 3916 3949.55 3995 0.00 0.86 2.07 18.96
pr226 80369 80369 80369.20 80373 0.00 0.00 0.00 0.89 80369 80369.00 80369 0.00 0.00 0.00 0.00
pr264 49135 49135 49271.85 49564 0.00 0.28 0.87 155.73 49135 49135.00 49135 0.00 0.00 0.00 0.00
1in318 42029 42495 42742.70 43298 111 1.70 3.02 184.42 42029 42283.55 42465 0.00 0.61 1.04 116.39
pr439 107217 107494 107844.90 108376 0.26 0.59 1.08 263.11 107277 107624.85 108612 0.06 0.38 1.30 444.62
pr1002 259045 264212 266352.35 268693 1.99 2.82 3.72 1146.43 261488 263527.25 265602 0.94 1.73 2.53 1079.57
Average 40393.88 40535.26 40729.84 0.05 0.38 0.84 95.41 40276.53 40375.42 40519.63 0.03 0.20 0.50 70.36
W/D/L 4/6/22
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Cizelge 6.10, 27 ornek iizerinde DOPA, GA- JGHO (Zhang ve ark., 2022), D-
GWO (Panwar ve Deep, 2021) ve DBAL (Saji ve Barkatou, 2021)’in sonuglarini
gostermektedir. GA-JGHO, D-GWO ve DBAL’in sonuglar1 Zhang ve ark. (2022)
tarafindan uygulanan ¢alismadan almmistir. ilgili sayfada bu yontemlere ait sonuglarin
her bir 6rnek tlizerinde 20 kez ¢alistirilarak elde edildigi raporlanmaktadir. Cizelge 6.10
yuvarlatilmis  Oklid mesafeleri kullanilarak hesaplanan sonuglar1 icermektedir.
Cizelgeden de goriilebildigi gibi PDB agisindan DOPA, 27 6rnegin 22’sinde optimum
sonucu elde ederek %81°lik bir basar1 yiizdesi elde etmistir. Ayn1 agidan GA-JGHO, D-
GWO ve DBAL’1n basar1 ylizdeleri ise, sirastyla, %78, %33 ve %67°dir. PDA a¢isindan
ise DOPA, 27 6rnegin 8’inde %0.00 sonucunu elde ederek %30’luk bir basar1 ylizdesi
elde etmistir. Ayn1 acidan GA-JGHO, D-GWO ve DBAL’in basar1 yiizdeleri ise,
strasiyla, %26, %4 ve %22°dir. Average satirindaki degerlere bakildiginda DOPA, D-
GWO ve DBAL yontemlerine gore daha iyi sonug elde ederken GA-JGHO yontemine
gore daha kotii sonug elde etmistir. Bu noktada, bu ¢alismanin klasik OPA’nin yapisina
bagli kalarak onun ayrik bir versiyonunu gelistirmek i¢in yapildigin1 hatirlatmakta fayda
var. DOPA lizerinde gelistirme, iyilestirme ve GA-JGHO’da oldugu gibi diger

algoritmalarla hibritleme yapilarak daha rekabetci ve istiin yontemler gelistirilebilir.
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Instance Optimum GA-JGHO D-GWO DBAL DOPA

Best Avg. PDB (%) PDA (%) SD Best Avg. PDB (%) PDA (%) SD Best Avg. PDB (%) PDA (%) SD Best Avg. PDB (%) PDA (%) SD
eil51 426 426 426.60 0.00 0.14 0.50 426 426.20 0.00 0.05 1.42 426 426.05 0.00 0.01 0.00 426 426.80 0.00 0.19 0.41
berlin52 7542 7542 7542 0.00 0.00 0.00 7542 7542 0.00 0.00 0.00 7542 7542 0.00 0.00 0.00 7542 7542 0.00 0.00 0.00
st70 675 675 675.25 0.00 0.04 1.09 675 675.40 0.00 0.06 0.92 675 675.05 0.00 0.01 0.00 675 675 0.00 0.00 0.00
eil76 538 538 538.25 0.00 0.05 0.89 540 543.10 0.37 0.95 4.97 538 538 0.00 0.00 0.00 538 539.70 0.00 0.32 2.90
pr76 108159 108159 108159 0.00 0.00 0.00 108159  108177.80 0.00 0.02 36.79 108159 108159 0.00 0.00 0.00 108159 108159 0.00 0.00 0.00
rat99 1211 1211 1211.05 0.00 0.00 0.22 1213 122310 0.17 1.00 7.33 1211 121115  0.00 0.01 0.48 1211 121110  0.00 0.01 0.45
kroal00 21282 21282 21282 0.00 0.00 0.00 21282 21316 0.00 0.16 34.13 21282 21282 0.00 0.00 0.00 21282 21282 0.00 0.00 0.00
krob100 22141 22141 2218520 0.00 0.20 46.94 22141 22189 0.00 0.21 42.94 22141 22167.05 0.00 0.12 3.49 22141 22160.30 0.00 0.09 31.28
eill01 629 629 630.45 0.00 0.23 2.69 631 637.00 0.32 121 3.26 629 629 0.00 0.00 0.00 629 631.35 0.00 0.37 2.35
lin105 14379 14379 14379 0.00 0.00 0.00 14379 14380.10 0.00 0.01 69.41 14379 14379 0.00 0.00 0.00 14379 14379 0.00 0.00 0.00
pri07 44303 44303 44340.05 0.00 0.08 63.05 44303 44406.90 0.00 0.23 75.40 44303 44341.70 0.00 0.09 50.44 44303 44303 0.00 0.00 0.00
prl24 59030 59030 59030 0.00 0.00 0.00 59030 59081.60 0.00 0.09 50.02 59030 59047.40 0.00 0.03 4581 59030 59030 0.00 0.00 0.00
bierl27 118282 118282 118437.30 0.00 0.13 181.20 118780  118997.30 0.42 0.60 230.14 118282 118449 0.00 0.14 193.23 118282  118579.90 0.00 0.25 476.73
ch130 6110 6110 6124.95  0.00 0.24 16.18 6133 6170.20  0.38 0.99 30.05 6110 6123.15  0.00 0.22 11.89 6110 6131.75  0.00 0.36 22.81
chl50 6528 6528 6543.80  0.00 0.24 13.92 6548 6595.70  0.31 1.04 27.76 6528 6531.70  0.00 0.06 7.37 6528 6549.30  0.00 0.33 11.83
kroal50 26524 26524  26527.05 0.00 0.01 7.69 26644 26828.30 0.45 1.15 121.77 26524 26570.65 0.00 0.18 4586 26524 26529.35 0.00 0.02 21.58
krob150 26130 26130 26139.60 0.00 0.04 18.82 26251 26305.30 0.46 0.67 39.17 26130 26152.30 0.00 0.09 26.84 26130 26140.90 0.00 0.04 26.59
kroa200 29368 29368 29413.30 0.00 0.15 69.29 29681 2981050 1.07 151 80.91 29397 2944730 0.10 0.27 50.37 29368 29443.70  0.00 0.26 107.67
tsp225 3916 3916 3925.05  0.00 0.23 14.54 3997 4006.20  2.07 2.30 9.06 3938 396255 056 1.19 1421 3916 394955  0.00 0.86 18.96
pr226 80369 80369 80369 0.00 0.00 0.00 80463 80829 0.12 0.57 206.04 80369 80397.35 0.00 0.04 25.86 80369 80369 0.00 0.00 0.00
pr299 48191 48197 4828235 0.01 0.19 87.16 48946 49197.10 157 2.09 198.12 48648 48830.85 0.95 1.33 25.86 48191 48292.60 0.00 0.21 114.20
lin318 42029 42029 42227.95 0.00 0.47 146.94 42764 4304040 1.75 241 119.97 42230 42469.70 0.48 1.05 111.82 42029 42283.55 0.00 0.61 116.39
pr439 107217 107250 107531.40 0.03 0.29 352.58 108633  109344.70 1.32 1.98 534.77 107786  108153.85 0.53 0.87 197.52 107277  107624.85 0.06 0.38 444.62
pchb442 50778 50927 51158.40 0.29 0.75 15591 52173 52488.80 2.75 3.37 16755 51712 51905.60 1.84 222 150.10 51138 5132435 0.71 1.08 120.27
d493 35002 35109 3537150 0.31 1.06 131.00 35920 36081.10 2.62 3.08 86.03 35769 35901.75 219 2.57 98.10 35148 35381.65 0.42 1.08 120.31
d657 48912 49156  49321.60 0.50 0.84 12295 50366 50770 2.97 3.80 22113 50314 50545.15 2.87 3.34 126.78 49101 4933350 0.39 0.86 135.05
pr1002 259045 261191 262966.80 0.83 151 74840 269675  270748.50 4.10 4.52 691.61 269836  271668.30 4.17 4.87 956.46 261488  263527.25 0.94 1.73 1079.57
Average 43385.22 43508.85 0.07 0.26 80.81  43973.89 4414112 0.86 1.26 11447  43847.70 43981.73 051 0.69 79.35  43404.22 43548.39 0.09 0.34 105.74
W/D/L 16/6/5 1/1/25 5/4/18
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DOPA, IBA ve LBSA-CO, 14’den 159’a kadar sehir sayilarina sahip farklh
boyutlarda sekiz 6rnek tizerinde ¢alistirilmistir. Bu 6rneklere ait yakinsama egrileri Sekil
6.1°’de verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi IBA, DOPA’ya kiyasla daha hizl
yakinsamaktadir. Ancak burmal4 ve dantzigd2 ornekleri haricindeki diger orneklerde
lokal minimumlara takilmakta ve optimum sonuca ulagamamaktadir. LBSA-CO ise
DOPA’ya gore daha yavas yakinsamakta hatta ch130 ve kroal50 6rneklerinde optimum
sonuca ulasamamaktadir. DOPA, IBA’ya ait premature yakinsama ve LBSA-CO’ya ait
gec yakinsama dezavantajlarina sahip degildir. DOPA erken yakinsamakta ve optimum
sonuca ulagabilmektedir. Bu DOPA’nin ¢esitlendirme ve yogunlastirma arasindaki

dengeyi saglama potansiyelinin bir gostergesidir.
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Sekil 6.1. DOPA ve diger yontemlerin yakinsama egrilerinin sekiz drnek iizerinde karsilagtiriimasi
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6.4. istatistiksel Analizler

DOPA’nin performansi bir takim istatistiksel testler kullanilarak diger
yontemlerle karsilastirilmistir. Bu testler igin Minitab 19 istatistiksel test yazilimi
kullanilmistir. Cizelge 6.11, DOPA, ABCSS (Khan ve Maiti, 2019), DSMO (Akhand ve
ark., 2020), LBSA-CO (ilhan ve Gékmen, 2022) ve VTPSO (Akhand ve ark., 2015) igin
uygulanan Kolmogorov-Smirnov ve Shapiro-Wilk normallik testlerinin sonuglarini
gostermektedir. Bu sonuglara gore veriler normal dagilim gostermemektedir. Bu durum
Cizelge 6.11°deki p-value’lardan (Sig) anlagilmaktadir. Bu nedenle, metotlar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigin1 belirlemek i¢in Friedman testi, ki bu
test parametrik olmayan verilere uygulanir, kullanilmistir. Bu testin sonuglarini gésteren
Cizelge 6.12°deki p-value (Asymp. Sig.) yontemler arasinda dnemli farkliliklar oldugunu
gosterir. Ancak, Friedman testi ikili karsilastirma yapamaz ve hangi metotlarin
birbirlerinden farkli oldugunu gosteremez. Bunun i¢in parametrik olmayan bir test olan
Wilcoxon isaretli sira testi uygulanmis ve sonuclar Cizelge 6.13’de sunulmustur. Bu
cizelgedeki p-value’lardan da goriilebildigi gibi DOPA ve diger metotlar arasinda
istatistiksel anlaml1 farkliliklar bulunmaktadir. Cizelge 6.11 - 6.13°deki sonuglar Cizelge

6.6’daki “Best” slitunundaki degerler baz alinarak hesaplanmustir.

Cizelge 6.11. DOPA, ABCSS, DSMO, LBSA-CO ve VTPSO yontemlerinin normallik testlerinin

sonuglari
Method Kol_m(_)gorov-Smirr_]ov _Shapiro-WiIk _
Statistic  df Sig Statistic  df Sig
ABCSS 0.197 32 <0.010 0.882 32 <0.010
DSMO 0.166 32 <0.032 0.930 32 <0.010
LBSA-CO 0.167 32 <0.031 0.928 32 <0.010
VTPSO 0.166 32 <0.033 0.930 32 <0.010
DOPA 0.167 32 <0.031 0.928 32 <0.010

Cizelge 6.12. Friedman testinin sonuglari

N 32
Chi-Square 102.60
df 4

Asymp.Sig. <0.000
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Cizelge 6.13. ABCSS, DSMO, LBSA-CO ve VTPSO ile ilgili olarak DOPA'nin Wilcoxon isaretli sira
testinin sonuglari

Comparison N Mean Rank  Sum Of Rank Z P-value
DOPA --- ABCSS Negative Ranks 31 17 527 -4.937 <0.001
Positive Ranks 1 1 1
Ties
DOPA --- DSMO Negative Ranks 30 155 465 -4.78 <0.001
Positive Ranks 0 0 0
Ties
DOPA --- LBSA-CO Negative Ranks 12 6.5 78 -3.06 <0.016
Positive Ranks 0 0 0
Ties
DOPA --- VTPSO Negative Ranks 32 16.5 528 -4.94 <0.001
Positive Ranks 0 0 0
Ties

Cizelge 6.14, DOPA ve LBSA-CO (ilhan ve Goékmen, 2022) i¢in uygulanan
Kolmogorov-Smirnov ve Shapiro-Wilk normallik testlerinin sonuglarini géstermektedir.
Bu sonuglara gore veriler normal dagilim gostermemektedir. Bu durum Cizelge
6.14,’deki p-value’lardan (Sig) anlasilmaktadir. Sadece iki yontemin oldugu durumlarda
Friedman testi uygulanmaz. Dogrudan ikili karsilastirma yapilir. Cizelge 6.15, DOPA ve
LBSA-CO’ya ait Wilcoxon isaretli sira testinin sonuclarimi gostermektedir. Bu
cizelgedeki p-value’dan da goriilebildigi gibi bu iki yontem arasinda istatistiksel olarak
anlamli fark bulunmaktadir. Cizelge 6.14 ve Cizelge 6.15°deki sonuglar Cizelge 6.7’ deki

“PDB” siitunundaki degerler baz alinarak hesaplanmistir.

Cizelge 6.14. DOPA ve LBSA-CO yontemlerinin normallik testlerinin sonuglari

Method Ko!m_ogorov—Smlrrpv _ S_haplro-Wllk _
Statistic  df Sig Statistic  df Sig

LBSA-CO 0328 65 <0.010 0.894 65 <0.010

DOPA 0433 65 <0.010 0.898 65 <0.010

Cizelge 6.15. LBSA-CO'ya gore DOPA icin Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglari

Comparison N Mean Rank Sum Of Rank z P-value
DOPA --- LBSA-CO Negative Ranks 51 27.058824 1380 -6.393 <0.000
Positive Ranks 3 35 105

Ties
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Cizelge 6.16, DOPA ve IBA (Osaba ve ark., 2016) i¢in uygulanan Kolmogorov-
Smirnov ve Shapiro-Wilk normallik testlerinin sonuglarini gostermektedir. DOPA’ya ait
satirdaki * isaretleri tim Ornekler i¢in optimum sonuca ulasildigin1 gostermektedir.
Cizelge 6.16’daki p-value’lardan (Sig) verilerin normal dagilim gostermedigi
anlagilmaktadir. Sadece iki yontem oldugu i¢in burada da Friedman testi uygulanmaz.
Dogrudan Wilcoxon isaretli sira testi uygulanir. Cizelge 6.17, bu testin sonuglarini
gostermektedir. Bu ¢izelgedeki p-value’dan bu iki yontem arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark bulundugu anlasilmaktadir. Cizelge 6.16 ve Cizelge 6.17°deki sonuglar
Cizelge 6.8’deki “PDB” siitunundaki degerler baz alinarak hesaplanmistir.

Cizelge 6.16. DOPA ve IBA yontemlerinin normallik testlerinin sonuclart DOPA ve LBSA-CO
yontemlerinin normallik testlerinin sonuglart

Method Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Statistic df  Sig Statistic  df Sig
IBA 0.227 37 <0.010 0935 37 <0.010
DOPA * 37 * 37

Cizelge 6.17. IBA'ya gore DOPA i¢in Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglari

Comparison N Mean Rank Sum Of Rank Z P-value
DOPA --- IBA Negative Ranks 37 19 703 -5.303 <0.001
Positive Ranks 0 0 0
Ties

Cizelge 6.18, DOPA ve DSSA (Zhang ve Han, 2022) igin uygulanan
Kolmogorov-Smirnov ve Shapiro-Wilk normallik testlerinin sonuglarini géstermektedir.
Bu ¢izelgedeki p-value’lardan (Sig) verilerin normal dagilim gdstermedigi
anlasilmaktadir. Sadece iki yontem oldugu i¢in Friedman testi uygulanmadan dogrudan
Wilcoxon igaretli sira testi uygulanir. Cizelge 6.19, bu testin sonuglarmi gostermektedir.
Bu c¢izelgedeki p-value bu iki yontem arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
oldugunu gostermektedir. Cizelge 6.18 ve Cizelge 6.19°daki sonuglar Cizelge 6.9°daki

“Best” stitunundaki degerler baz alinarak hesaplanmistir.
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Cizelge 6.18. DOPA ve DSSA yontemlerinin normallik testlerinin sonuglari

Method Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Statistic df  Sig Statistic  df Sig

DSSA 0220 32 <0.010 0.827 32 <0.010

DOPA 0219 32 <0.010 0.829 32 <0.010

Cizelge 6.19. DSSA'ya gore DOPA i¢in Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglart

Comparison N Mean Rank Sum Of Rank Z P-value
DOPA --- DSSA Negative Ranks 8 5.25 42 -2.666 <0.029
Positive Ranks 1 3 3
Ties

Cizelge 6.20, DOPA, GA-JGHO (Zhang ve ark., 2022), D-GWO (Panwar ve
Deep, 2021) ve DBAL (Saji ve Barkatou, 2021) igin uygulanan Kolmogorov-Smirnov ve
Shapiro-Wilk normallik testlerinin sonuglarin1 gostermektedir. Bu sonuglara gore veriler
normal dagilim gostermemektedir. Bu durum Cizelge 6.20°deki p-value’lardan (Sig)
anlasilmaktadir. Bu nedenle, metotlar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadigini belirlemek i¢in Friedman testi kullanilmistir. Bu testin sonuclarini gosteren
Cizelge 6.21°deki p-value (Asymp. Sig.) yontemler arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu
gostermistir. YOntemleri birbirleriyle kiyaslamak i¢in Wilcoxon isaretli sira testi
uygulanmis ve sonuclar Cizelge 6.22°de sunulmustur. Bu ¢izelgedeki p-value’lardan da
goriilebildigi gibi DOPA ile hem D-GWO hem de DBAL arasinda istatistiksel anlamli
farkliliklar bulunmaktadir. Ancak DOPA ile GA-JGHO arasinda diger yontemler kadar
anlaml farklilik bulunmamaktadir. Ciinkii, bu iki yontemin karsilastirilmasi sonucunda

elde edilen 0.059 p-value degeri 0.05 degerinden daha biiyiiktiir.

Cizelge 6.20. DOPA, GA-JGHO, D-GWO ve DBAL yontemlerinin normallik testlerinin sonuglari

Method Kol_mt_ngorov—Smlrr_]ov _Shaplro-Wllk _

Statistic  df Sig Statistic  df Sig
D-GWO 0.222 27 <0.010 0.835 27 <0.010
DBAL 0.223 27 <0.010 0.834 27 <0.010
GA- 0.224 27 <0.010 0.840 27 <0.010
JHGO

DOPA 0.223 27 <0.010 0.840 27 <0.010
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Cizelge 6.21. Friedman testinin sonuglari

N 27
Chi-Square  44.40
df 3

Asymp.Sig. <0.000

Cizelge 6.22. GA-JGHO, D-GWO ve DBAL ile ilgili olarak DOPA'nin Wilcoxon isaretli sira testinin

sonuglari

Comparison

N Mean Rank Sum Of Rank Z P-value

DOPA --- D-GWO

DOPA --- DBAL

DOPA --- GA-JGHO

Negative Ranks 18 9.5 171 -3.724 <0.006
Positive Ranks 0 0 0

Ties

Negative Ranks 9 5 45 -2,67 <0.029
Positive Ranks 0 0 0

Ties

Negative Ranks 2 25 5 -2,2 <0.059
Positive Ranks 4 4 16

Ties
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, OPA’nin yapisina bagli kalinarak onun ayrik bir versiyonu
gelistirilmis ve DOPA olarak adlandirilmistir. DOPA, TSP’yi ¢6zmek i¢in kullanilmistir.
OPA gibi DOPA da kovalama ve saldir1 olmak {izere iki fazdan olusmaktadir. Kovalama
fazinda orkalar arasindaki mesafeler Hamming mesafesi ile hesaplanmis, hesaplanan bu
degerler kullanilarak hiz degerleri elde edilmistir. Hiz degerleri ve 2-opt algoritmasi
kullanilarak orkalarin konumlar1 giincellenmistir. Saldir1 fazinda orkalarin konumlar1
OX1 operatorii ile hesaplanmistir. Pozisyon ayarlama prosediiriinde ise takas (swap) lokal
arama operatorii kullanilmigtir. DOPA’nin parametreleri Taguchi istatistiksel yontemi ile
ayarlanmistir. DOPA 67 iyi bilinen TSP 6rnegi iizerinde test edilmis ve 50 6rnek tizerinde
bilinen en iyi sonug elde edilmistir. Ayrica, DOPA ile diger 9 yontem arasinda dnemli
farkliliklar olup olmadig1 Friedman ve Wilcoxon isaretli sira testleri ile kontrol edilmistir.
Bu testlerin sonuglar1 DOPA ile diger 8 yontem arasinda dnemli farkliliklar oldugunu
gostermistir.

OPA algoritmas1 gibi DOPA algoritmas1 da bes adet parametreye sahiptir.
Parametre optimizasyonu kisminda da bahsedildigi gibi bu parametrelerden en 6nemli
olani p2 parametresidir. Bu parametredeki kiigiik bir degisim DOPA’nin performansini
diger parametrelere gore daha ¢ok etkilemektedir. Gelecekte bu parametrenin DOPA’nin
performansi iizerindeki etkisini azaltmaya yonelik birtakim iyilestirmeler yapilabilir.
Hatta DOPA’nin parametre sayisini azaltmak ic¢in yapisal degisiklikler {izerine
calisilabilir.

DOPA ile diger algoritmalar hibritlenerek daha alternatif ve rekabetci yontemler
gelistirilebilir. Ozellikle, p2 parametresinin de kullanildig1 saldirt fazimi giiglendirmek
icin hibrit algoritmalar Onerilebilir. DOPA, arag¢ rotalama problemi (VRP) gibi diger

yaygin kombinatoryal optimizasyon problemlerine uyarlanabilir.
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